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요 약  

 
본 논문은 UAV 의 계산량을 줄이면서 에너지 효율을 증가시키는 이상 영역 기반의 unknown 

object 탐지 모델을 제안한다. 이 모델은 도로상의 이상 영역을 피하는 차량의 행동을 

활용하여 unknown object 를 탐지한다. 이는 밀집도 기반 ROI 방법론을 사용하며, 효율적인 

객체 탐지를 위해 ResNet 과 Faster R-CNN 과 같은 기술을 통합한다. 제안된 방법은 기존 

탐지 모델의 높은 계산 요구사항을 해결하고 자율 주행 차량 및 교통 시스템의 안전성과 

효율성을 개선할 것으로 기대된다. 향후 연구에서 제안한 방법론의 효과를 평가하기 위한 

시뮬레이션과 검증을 통해 평가할 계획이다. 

 
Ⅰ.  서 론  

최근 발전하고 있는 자율 주행 차량 기술은 도로 
안전성 및 교통의 효율성을 혁신적으로 증진시키는 데 

기여하고 있다. 이 기술의 효과적인 적용을 위해서는 

지능형 교통 체계(Intelligent Transportation System, 

ITS)와의 결합이 필수적이다.[1] ITS 의 구성 요소 중 

하나인 무인 항공기(Unmanned Aerial Vehicle, UAV)는 
상공에서 도로 상황을 효율적으로 수집하는 능력을 

가지고 있다. 이를 통해, 차량이 밀집된 지역과 도로 

위의 미확인 물체 (unknown object) 등의 문제를 식별할 

수 있다. 이러한 정보는 UAV 로부터 자율 주행 차량에게 

V2X(Vehicle to Everything) 통신을 통해 전송될 수 
있으며, 이는 교통 관리 및 안전 운행에 중요한 데이터를 

제공한다. 하지만 기존의 unknown object 탐지에 대한 

연구에 따르면 미확인 물체를 탐지하는 것에는 높은 

계산량을 요구하는 것으로 알려져 있다. 이것은 UAV 

환경에서의 에너지 효율성을 고려할 때 중요한 문제로 

남아있다. 

본 논문에서는 위의 문제를 해결하기 위해 이상 영역 

기반의 unknown object 탐지 모델을 제안한다. 차량들이 

회피하는 이상 영역에서만 unknown object 탐지를 

수행하는 것으로 UAV 의 계산량을 줄이며, 에너지 

효율을 증가시킬 수 있다. 
 

Ⅱ.  본론  

본 논문에서는 차량들이 도로 위의 unknown object 를 

인식할 경우 이것을 회피하는 특징을 이용한다. 그림 

1 과 같이 차량들이 도로 위의 특정 영역을 회피하는 
경우 차량들의 밀집도가 낮아지게 되며 이러한 영역을 

이상 영역이라고 판단한다.[2] 즉, 이상 영역 기반의 
unknown object 탐지 모델은 밀집도 기반의 ROI 

(Region of Interest)를 이용하여 이상 영역을 식별하고, 

이를 통해 unknown object 를 탐지하는 과정으로 
구성된다. 

 
그림 1 시스템 시나리오 

Unknown object 탐지는 unlabeled 객체를 탐지하는 
것을 의미한다. 일반적으로 unlabeled 객체는 차량의 

사고 현장, 도로 보수 작업을 위한 트럭, 야생 동물 등이 

있다. 이러한 객체들은 이상 영역을 형성하는 주된 

원인으로 적용한다. 대표적인 unknown object 탐지 

모델은 UnSniffer, Detic, GOOD 모델들이 있다. 
[3][4][5] 이러한 모델들은 UAV 같은 임베디드 

환경에서 실행 시 매우 무거운 모델 구조로 구성되어 

있다. 하지만 UnSniffer[3] 같은 경우 일반화된 객체 

신뢰도 (Generalized Object Confidence, GOC)를 

이용하여 known object 와 unknown object 를 탐지한다. 
GOC 는 각각의 모든 object 를 탐지하는 것이 아닌 

known/unknown object 만 판별하기 때문에 빠른 대응이 
가능하다는 장점이 있다. 

그림 2 는 본 연구에서 제안하는 이상 영역 기반의 

unknown object 탐지 기법을 나타낸다. Density ROI 
단계에서는 밀집도 기반 ROI 를 통해 이상 영역을 

탐지한다. 이 과정에서는 시점 𝑛 (𝑛 ∈ 𝑁) 에서 3 개의 

frame 𝑛0 , 𝑛𝑡 , 𝑛𝑇 를 추출하여 군집화를 수행한다. 이 때 

𝑛0, 𝑛𝑡, 𝑛𝑇 는 시점 𝑛 에서 처음, 중간, 마지막 frame 을 

의미한다. 시점 𝑛에서 𝑁시점 까지 시간이 지남에 따라 
동일한 위치에서 반복적으로 높은 밀집도를 보이는 

영역을 이상 영역으로 식별한다. 일반적으로 차량으로 

식별되는 object 는 이상 영역이 있을 경우 차선을 

이동하거나 회피하는 등의 행동을 한다. 그렇기 때문에 

일반적인 도로에서는 특정 위치에 지속적으로 높은 
밀집도를 보이지 않는 특징을 이용할 수 있다. 



ROI 로 처리된 이후 Unknown Object Detection  

단계에서는 이상 영역으로 탐지된 ROI information 이 

unknown object 탐지 모델로 전달된다. 이 모델은 

ResNet[4]을 backbone layer 로 사용하는 모델로 

구성된다. ResNet 모델은 신경망에서 발생할 수 있는 
기울기 소실 및 발산 문제를 해결한 구조로써 전이 

학습에서 다수 이용된다. 기울기의 소실 및 발산 문제는 

skip connection layer 를 적용하여 해결하게 되며, 이를 

통해 네트워크의 학습 효율성이 향상된다. Backbone 

layer 의 결과물은 RPN (Region Proposal Network) 

block 과 ROI Pooling 에 입력 데이터로 사용된다. RPN은 
Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural 

Network) 모델[7]에서 도입된 네트워크로, 객체 검출 

과정에서 후보 영역을 생성하는 역할을 한다. 이후 

backbone layer 의 출력 정보와 RPN 을 거친 후보 

영역을 결합하여 ROI Pooling 을 거친 데이터를 기반으로 
bounding box와 object 를 분류하는 함수에 입력된다. 이 

과정을 통해 box regression head, GOC regression 

head 로 데이터가 전달된다. Box regression head 에서는 

ROI Polling 을 통해 얻은 데이터를 사용하여 known 

object 의 bounding box 를 조절한다. 이 과정은 이미지 
내의 객체 위치와 크기를 정확하게 파악하는데 중요한 

역할을 한다. GOC regression head 는 이미지 내 객체의 
수를 추정하는 역할을 하며, 이 과정을 통해 

known/unknown object 를 구분한다. 

최종적으로 생성되는 Result Image 는 정상 차량과 
이상 영역 내의 unknown object 를 구분하여 bounding 

box 정보를 출력한다. 이 정보는 UAV 에서 자율주행 
차량으로 V2X 통신을 통해 전달된다. 이를 통해 이상 

영역 내의 unknown object 를 효과적으로 탐지하며, 

도로의 효율성과 자율주행 차량의 안전성을 향상시킬 수 
있다. 

이상 영역 기반 unknown object 탐지 기법 도로 상의 

object 의 밀집도를 분석하여 이상 영역을 식별하고 

known/unknown object 를 분류한다. 이는 unknown 

object 를 탐지하는데 불필요한 이미지 데이터에 의해 
정확도가 저하되는 문제를 해결할 수 있다. 또한 이상 

영역으로만 식별되는 데이터만 사용하여 모든 데이터를 

사용할 때에 비해 더 빠른 처리 속도를 기대할 수 있다. 

 

Ⅲ.  결론  
본 논문에서는 이상 영역 기반의 unknown object 

탐지 기법을 제안한다. 이상 영역은 도로상에서 

상대적으로 높은 밀집도가 지속적으로 관찰되는 영역을 

의미한다. 이 과정에서 멀리 떨어져 있는 도로상에서 

주행하는 차량들에게 사전 경고를 송신할 수 있으며, 

unknown object 를 탐지할 때 정제된 데이터를 사용할 

수 있다는 이점이 있다. 이러한 접근 방식은 ITS 을 

운용할 때 긍정적인 영향을 보일 것으로 예상된다. 

본 논문의 향후 연구 계획으로는 실제 제안 기법의 

효용성을 평가하기 위해 시뮬레이션을 개발할 계획이다. 

이를 통해 기존 unknown object 탐지 모델과의 비교 

분석 및 검증을 진행함으로써 성능 평가를 진행한다. 
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