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1. 서론
   소형 객체 탐지 및 추적은 자율주행, 감시 시

스템, 위성 영상 분석 등 다양한 분야에서 매우 중
요한 역할을 한다. 그러나 소형 객체는 크기가 작고
특히 위성 영상에서 배경과의 특징이 쉽게 구분되지
않기 때문에 탐지와 추적이 기술적으로 매우 어렵
다.

이에 Oriented Bounding Box(OBB)를 활용해
객체를 탐지할 것을 제안한다. 기존 Horizontal
Bounding Box (HBB)는 탐지 객체가 수직 수평의
직사각형으로 정의되기 때문에 <그림 1>의 (a)와
같이 객체가 아닌 부정확한 마진이 남는다는 한계가
있었다. 그에 반해 OBB는 객체의 기울기와 회전 정
보를 반영하여 객체의 경계를 더 정확하게 설정할
수 있고, 이는 객체 탐지에서 탐지 정확도를 향상시
킬 수 있다.

따라서 본 연구에서는 위성 영상 기반의 다중
소형 객체 정보를 가진 SAT-MTB dataset[1]의
OBB 주석을 활용한다. YOLOv8[2], YOLOv10[3],
LSKNet[4] 모델을 소형 객체 탐지를 위한 OBB 모
델로 개선하여 객체 탐지 성능을 비교 분석할 것이
다.

2. 본론
YOLO(You Only Look Once)는 1단계 탐지 모

델로, YOLOv8은 분할형 head 구조를 통해 객체의
위치와 크기 등을 각각 출력하여 처리한다. 또한 앵
커 프리 구조를 채택해 모델의 구조를 단순화하고,
이를 통해 추론 속도를 크게 향상시켰다. YOLOv10
은 훈련 중 NMS 단계를 없애고 IoU를 포함한 이중
할당 방식을 사용해 높은 효율성으로 좋은 성능을
보인다. LSKNet은 객체의 주변 맥락 정보를 이용해
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요 약
본 연구의 목적은 Oriented Bounding Box(OBB)를 활용하여 위성 영상에서의 소형 객체 탐지 및
추적 성능을 향상시키고자 한다. 기존 연구에서는 Horizontal Bounding Box(HBB)를 주로 사용하였
으며 이는 객체에 대해 부정확한 마진을 많이 남기는 한계가 있었다. 이러한 방식은 객체 탐지에서
낮은 정확도 결과로 이어진다. 본 연구는 SAT-MTB dataset의 Oriented Bounding Box(OBB)를 활
용하여 객체의 회전 및 기울기를 정확하게 반영하였다. 본 연구에서 OBB를 반영한 YOLOv8,
YOLOv10, LSKNet을 비교한 결과 가장 좋은 성능을 보인 모델은 YOLOv10이었고, Airplane class
에서 좋은 성능을 보였다. 이처럼 각 모델의 탐지 정확도를 분석함으로써, 소형 객체 탐지 및 추적
성능 향상에 기여하고자 한다.

<그림 1> (a)HBB (b)OBB 의 객체에 대한 바
운딩 박스 마진
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수용 영역을 동적으로 조절하는 모델이다. 따라서
세개의 모델을 OBB 객체 탐지 모델로 활용하고자
한다.
ByteTrack[5]은 탐지 기반의 Tracker로 신뢰 점

수에 대해 2번에 걸쳐 ID 매칭을 진행하는 모델로
IDs의 성능을 크게 향상한 모델이다.

<그림 2> 탐지 기반의 추적 모델 진행 과정

<그림 2>에서 탐지 기반의 추적 모델의 진행 과
정은 Detector에서 소형 객체 탐지를 먼저 진행한
후 Tracker에서 탐지된 객체와 frame 간의 관계를
파악하는 과정이다. 따라서 ByteTrack과 같은 추적
모델의 성능 향상을 위해서 탐지 모델의 성능 향상
이 요구된다. 본 연구는 SAT-MTB dataset을 활용
하여 YOLOv8, YOLOv10, LSKNet와 같은 OBB 탐
지 모델의 성능을 비교 분석하고자 한다.

SAT-MTB dataset은 249개의 위성 비디오로
Airplane, Ship, Train, Car class로 나누어져있다.
각 Class 내 세부 범주가 나누어져있으며 이 중 해
당 논문의 실험에서는 OBB annotation을 가지는 범
주만을 선택하였다. Dataset은 6:4로 Train,
Validation set을 나누어 실험하였다. 이 Dataset에
대해 모델은 Epoch 100번, Batch size 4번으로 학습
시켰다. 모델에 대한 평가지표는 mAP를 사용하였
다.

<표 1> OBB 탐지 모델의 성능 지표 (mAP50 기준)

<표 1>에서 SAT-MTB dataset[1]의 Airplane
의 경우, 다른 class보다 상대적으로 픽셀 크기가 크
고, 시각적 특징을 더 포함하고 있기 때문에 세 가
지 모델이 모두 0.90을 능가했다. 그 중 YOLOv10은
0.983으로 타 모델보다 높은 성능을 기록했다. 반대
로 모든 모델에서 Ship과 Train Class의 성능은
0.40에 미치지 못하는 낮은 성능을 보인다. 그 이유
는 SAT-MTB의 논문에서도 언급된 바와 같이,
Ship과 Train Class의 변동 사항이 많아 탐지하기
어려운 특성을 갖기 때문이다. 또한 Train Class는
종횡비가 극단적인 경우가 존재하며 다른 Class보다
적은 샘플 분포를 갖고 있기 때문이다.
결론적으로 All Class에 대한 성능을 비교하면

YOLOv10이 0.441로 성능이 가장 우수하다. 이는
YOLOv10의 NMS-Free 구조가 SAT-MTB의 인접

하거나 겹치는 객체를 탐지하는 데 타 모델보다 유
리하기 때문이다. 따라서 후속 소형 객체 추적 연구
에서 탐지 모델로 YOLOv10를 사용하는 것은 적절
하다.

3. 결론
본 연구는 위성 영상에서 소형 객체 탐지 및 추

적 성능을 향상시키기 위해 Oriented Bounding
Box(OBB)를 활용한 다양한 모델을 비교 분석하였
다. SAT-MTB dataset을 기반으로 YOLOv8,
YOLOv10, LSKNet 모델을 실험한 결과, YOLOv10
이 전반적으로 가장 우수한 성능을 나타냈으며 특히
Airplane class에서 높은 정확도를 기록했다. 반면,
Ship과 Train class서는 모든 모델에서 성능이 저조
하게 나타났다. 이 이유를 분석함으로써 객체의 크
기, 배경과의 명확한 경계, 종횡비 등이 OBB객체
탐지에 주요한 역할을 하는 것을 파악했다.

앞으로의 연구에서는 위의 연구 결과를 바탕으
로 YOLOv10의 강점을 바탕으로 Ship과 Train
class의 성능을 더욱 개선하는 방향으로 진행될 예
정이다. 이러한 성능 향상은 추적 기술로의 확장을
통해 위성 및 항공 산업에서 더욱 정교한 소형 객체
탐지 및 추적 시스템 구축에 기여할 수 있을 것이
다.

“본 논문은 과학기술정보통신부 대학디지털교육역
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mAP50 All Airplane Ship Train
YOLOv8 0.404 0.962 0.248 0.0008

YOLOv10 0.441 0.983 0.299 0.0406
LSKNet 0.422 0.907 0.357 0.002

<그림 3> Airplane 탐지 결
과

<그림 4> Ship 탐지 결과
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