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요 약

전 세계적으로 총기 사고는 인적이 드문 장소뿐만 아니라 사람들이 많이 모여 있는 공공장소에서도 빈번하게 일어난다. 특히, 권총
과 같은 소형 총기 사고의 빈도수가 매우 높다. 그러므로 사람에 비해 상대적으로 매우 작은 크기의 객체인 권총을 가진 사람을 탐지
하는 것은 사고의 피해를 최소화하는데 핵심적이다. ‘권총 든 사람’을 탐지하는 연구가 수행되고 있지만, 사람보다 권총은 상대적으로
크기가 작기 때문에 단일 객체만을 탐지하는 기존 객체 탐지 방법으로 ‘권총 든 사람’을 탐지하면 오류 발생 빈도수가 매우 높다. 이
러한 문제점을 해결하기 위하여 권총으로 무장한 사람을 탐지하는 방법으로 APDA(Armed Person Detection Algorithm)를 제안한다. 
APDA는 입력 영상에서 합성곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN) 기반의 인체 특징점 탐지 모델과 객체 탐지 모델을 병행
하여 획득한 양 손목과 권총의 위치를 후처리 작업에서 이용하여 ‘권총 든 사람’을 탐지한다. APDA는 기존 방식보다 객관적 평가에
서 재현율이 46.3% 향상되었고, 정밀도는 14.04% 향상되었다.

Abstract

Nowadays, gun crimes occur very frequently not only in public places but in alleyways   around the world. In particular, it is 
essential to detect a person armed by a pistol to prevent those crimes since small guns, such as pistols, are often used for those 
crimes. Because conventional works for armed person detection have treated an armed person as a single object in an input image, 
their accuracy is very low. The reason for the low accuracy comes from the fact that the gunman is treated as a single object 
although the pistol is a relatively much smaller object than the person. To solve this problem, we propose a novel algorithm called 
APDA(Armed Person Detection Algorithm). APDA detects the armed person using in a post-processing the positions of both wrists 
and the pistol achieved by the CNN-based human body feature detection model and the pistol detection model, respectively. We 
show that APDA can provide both 46.3% better recall and 14.04% better precision than SSD-MobileNet.
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Ⅰ. 서 론

미국이나 유럽 몇몇 나라들과 같이 총기 소지가 가능한

나라를 포함하여 전 세계적으로 총기 관련 사고가 빈번하

게 발생함을 뉴스를 통해서 쉽게 접할 수 있다. 총기 사고들

의 특징들을 살펴보면 범죄자들이 은행이나 학교, 백화점

과 같은 공공장소에 총기를 들키지 않고 반입하기 위하여

외투나 가방에 숨길 수 있을 정도로 작은 크기의 권총을

소지하는 경우뿐만 아니라 골목길같이 인적이 드문 곳에서

금품을 갈취하기 위해 권총이나 칼 등을 사용하여 사람들

을 위협하는 경우도 빈번하다. 이에 대응하기 위해서 작은

크기의 흉기를 든 사람을 탐지하는 것은 인명 피해를 줄이

는데 핵심적인 역할을 할 수 있다. 
컴퓨터 비전 분야에서 관심 영역 및 객체를 탐지하는 연

구는 오래전부터 지속적으로 수행되어왔다. 객체 탐지를

수행하는데 HOG(Histogram of Oriented Gradients), Harr- 
like feature 알고리즘, 딥 러닝(Deep learning) 등 다양한 방

법들이 존재한다[1]-[3]. 이들 중에서 CNN 기반의 딥 러닝 방

식은 특히 객체 탐지 분야에서 성능을 크게 향상시켰다. 
ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition) 2015
에서 CNN을 이용한 ResNet(Residual Network)[4] 모델은

3.6% 오차율을 기록하여 처음으로 훈련을 받은 사람이 영

상을 분류할 때 발생한 오차율인 5%를 앞섰고, 최근

ILSVRC 2017에서는 CNN을 이용한 SENet(Squeeze-and- 
Excitation Networks)[5] 모델이 2.3%의오차율을기록하였다.

이와 같이 객체 탐지 분야에서 성능 향상이 크게 이루어

졌지만, 여전히 한계점이 존재한다. 기존의 객체 탐지는 ‘사
람’, ‘총’, ‘칼’, ‘총을 든 사람’, ‘칼을 든 사람’ 등 탐지하려

는 객체를 단일 객체로 탐지하기 때문에 ‘사람’, ‘총’, ‘칼’ 
등과 같은 각각의 객체에 대해서는 좋은 성능을 보이지만, 
‘총을 든 사람’, ‘칼을 든 사람’ 등과 같이한 객체와 상대적

으로 매우 작은 객체로 결합한 복합적인 요소의 객체를 탐

지하는 경우에는 성능이 눈에 띄게 저하된다. 따라서 복합

적인 요소의 객체를 정확하게 탐지하는 방법을 연구하는

것은 매우 중요하다.
그림 1(a)는 ‘권총 든 사람’이라는 복합적인 요소의 객체

를 SSD-MobileNet[6][7] 방법으로 탐지하였을 때 발생한 오

류를 보여준다. '권총'과 같은 작은 형태를 가진 물체는 전

체 입력 특징 지도(Feature map)에서 차지하는 비율이낮으

므로 학습시 크게 반영되지 않아 모든 형태의 사람을 '권총

든 사람’으로 탐지한다. 따라서 이 문제를 해결하기 위하여

YOLO(You Only Look Once)[8] 방법으로 ‘사람’과 ‘권총’
을 따로 학습시켜각각을 경계 상자(Bounding Box)로 표현

하여 상자 간의 거리로 ‘권총 든 사람’을 탐지하는 방법을

적용하였다. 그러나 사람에 대한 경계 상자의 중심과 권총

에 대한 경계 상자의 중심 간의 거리로 관계를 정립하면

그림 1(b)와 같은 영상에서 오 탐지가 발생한다. 그러므로

‘권총 든 사람’을 하나의 객체로 학습시키는 방법이나 ‘사
람’과 ‘권총’을 경계 상자로 탐지하는 방법으로는 원하는

결과를 얻을 수 없다.

(a) (b)

그림 1. ‘권총 든 사람’ 탐지를 위한 기존 객체 탐지 방법의 오 탐지 결과 예
Fig. 1. Examples of false detection in conventional object detection methods for detection of the armed person
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상기한 문제를 해결하기 위하여 본 논문에서는 CNN을

기반으로 인체의 특징점과 그 주변의 권총을 각각 탐지하

고, 탐지된 인체 양 손목과 권총 사이의거리 정보를활용하

여 ‘권총 든 사람’을 탐색하는 알고리즘으로 APDA(Armed 
Person Detection Algorithm)를 제안한다. APDA는 CMU- 
Pose[9]와 SSD-MobileNet을 이용하여 인체 특징점과 권총

을 각각 탐지한 후, 후처리 작업(Post processing)을 통해 손

목과 권총 사이의 거리 정보를 활용하여 복합적 객체 즉

‘권총 든 사람’을 탐지한다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 이론에

대하여 그리고 3장에서는 제안하는 알고리즘에 대하여 자

세히설명한다. 4장에서는 제안한 알고리즘의 실험 결과와

이전 연구들을 비교하여 성능을 평가하고 5장에서 결론을

맺는다.

Ⅱ. 관련 이론

1. 객체 탐지(Object Detection)

영상 내 객체 탐지는 컴퓨터 비전 분야의큰연구 분야이

고, 많은 연구가 이루어져왔다. [10]은 최초로 합성곱신경

망을 이용하여 합성 곱 연산이 이루어진 지역적 정보들을

종합하여 영상을 분석하는 알고리즘을 제안하였다. 이후

합성곱신경망은 영상 분석에 높은 성능을 보이며 이를 이

용한 객체 탐지에 대한 연구들이뒤따랐다. YOLO는 단일

CNN(Single CNN)을 통해 다중 경계 상자에 대한 클래스

확률을 계산하는 방식이다. 네트워크는 입력 영상을 448 x 
448의 크기로변경한 후, 단일 CNN을 진행하고, 모델의 신

뢰에 의한 결과 탐지를 임계값으로 설정하여 객체의 위치

와 종류를 알아낸다. YOLO는 초당 45프레임으로 복잡한

처리 과정을 가진 R-CNN과 같은 탐지 시스템들에 비해빠

른처리 속도를 가진다. 하지만 작은 객체에 대해 상대적으

로 낮은 정확도를 보인다. SSD는 순방향 신경망(Feed- 
Forward Neural Network, FFNet) 기반의 단일 심층신경망

을 사용하며, 후보 상자를 탐지하기 위해서 픽셀이나 특징

을 다시 추출하지 않는 최초의 깊은 신경망 기반의 객체

탐지 네트워크다. 이전의 작업에서 수행되던 영역 후보 생

성과 클래스 분류를 하는 2단계 작업을 한 번에 처리하였

고, 깊이가 다른 복수의 특징 지도를 사용하여 얕은 쪽은

작은 객체를 탐지하고, 깊은쪽은큰객체를 탐지할 수 있도

록깊이에 따라 상자의 크기가 바뀐후 탐지한다. PASCAL 
VOC2007(PASCAL Visual Object Classes Challenge 2007)
에서 73.2% mAP와 초당 7프레임의 성능을 가진 Faster- 
RCNN[11]과 63.4% mAP와 초당 45프레임의 성능을 가진

YOLO에 비해 SSD는 300 x 300 입력의 경우초당 59프레
임과 74.3% mAP를얻었고, 512 x 512 입력의 76.9% mAP
를달성하여 탐지 정확도 및 속도가 향상됐다. ResNet은 기

존 CNN의 합성곱 층이 깊어질수록 성능이 저하되는 문제

를 해결하기 위한 네트워크다. ResNet 네트워크는 기존의

합성곱층에층의 입력과 층의 출력을 바로 연결하는 단축

연결(Shortcut connection)을 추가하였다. 즉, 참조되지 않

은 함수를 학습하는 대신 층의 입력을 참조하여 잔차

(Residual) 함수를 학습하는 것으로 층을 명시적으로 재구

성한다. 그 결과 잔차네트워크가 최적화하기 쉽고 상당히

깊어진 층에서 정확성을 얻을 수 있음을 보였다.

2. 무기 소지 탐지(Weapon detection)

객체 탐지의 응용 분야 중에서 보안과 관련된 분야에서

는 권총이나 칼과 같이 무기를 탐지하는 것이활발히 연구

되고 있다. [12]는 Active Appearance Models(AMMs)을 사

용하여 칼을 탐지하는데, 이는 Principle Component Analy- 
sis(PCA)[13]를 사용하여 칼의 형태를추정하고, Harris cor-
ner-algorithm[14]을 사용하여 가장자리 특징점을 얻어내는

과정으로 구성되어있다. [15]는 CCTV 영상을 활용하여, 
칼과 총 각각의 특성에 맞는 탐지 방법을 제안하였다. 우
선 칼에 대한 탐지는 MPEC-7 특징 추출 방법을 사용하여

특징 지도를 구성하였고, 이를 사용하여 머신러닝의 한 종

류인 SVM을 통해 칼에 대한 탐지를 진행하였다. 다음으

로 총에 대한 탐지는 모폴로지(Mophology)를 이용한 배경

탐색과 캐니 에지(Canny Edge) 탐색[16], PCA, 3개의 층으

로 구성된 Neural Network, MPEC-7 Visual Descriptor[17] 
등을 이용한 칼의 형태 탐색을 통해 진행되었다. [18]은
Faster R-CNN의 가장 최신 모델인 VGG-16을 사용하여

손에 쥔 총에 대한 탐지를 진행하였다. 학습 및 평가는
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IMFDB[19]를 사용하여 이루어졌으며 탐지의 실험 결과는

SVM, K-Nearest Neighbor(KNN)[20] 모델과의 비교를 통해

성능을 입증하였다.

3. 자세 추정(Pose Estimation)

많은 컴퓨터 비전 분야와마찬가지로 사람의 각 신체 부

위를 의미 있는 특징으로 보는 자세추정은 중요한 가치를

지니고 있다. [21]은 두 단계로 구성된 하향식(Top-Down) 
접근 방식을 사용한다. 첫 번째 단계에서는 Faster R-CNN
을 이용하여 사람들을 포함할 가능성이 있는 경계 상자의

크기와 위치를예측한다. 두번째단계에서는 제안된 각 경

계 상자에 위치하는 사람의 키포인트를 추정한다. 각 인체

특징점에 대해 FCN인 ResNet을 사용하여 밀도가 높은 히

트 맵(Heat map) 오프셋(Offset)을예측한다. 이후 두 가지

출력을 결합하여 높은 키포인트 예측을 얻는다. 이 알고리

즘의 정확도는 COCO(Common Objects in Context) 테스

트 셋에서 59.8% mAP를 달성하였다. 한편, CMU-Pose는
상향식(Bottom-Up) 접근 방식으로 2-branch로 구성된 다중

단계 CNN을 사용한다. 입력 영상에 대해 하나의 CNN에서

는 각 관절의 위치를 히트 맵 형태로 예측하여 그림 2의
번호로 나타내고, 다른하나의 CNN에서는 각 신체 부위의

연관성을 표현하는 벡터 맵인 부위 선호도 필드(Part Affi- 

그림 2. CMU-pose의 인체 특징점 지도
Fig. 2. A Keypoint map of CMU-pose

nity Fields, PAFs)를예측한다. 그리고 각각예측된 정보를

결합하여 각 관절을 연관 지어 그림 2와 같이 최종출력을

뽑아낸다. 이 알고리즘의 정확도는 COCO 테스트 셋에서

60.5% mAP를 달성했으며, 이전의 작업보다 향상된 정확

성을 보인다. 그리고초당 200프레임의 성능을 가져실시간

자세 추정에 적합하다.

Ⅲ. APDA(Armed Person Detection Algorithm)

인체 특징점을 기반으로, ‘권총 든 사람’을 찾기 위한

그림 3. APDA의 순서도
Fig. 3. A Flowchart of APDA
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APDA는 그림 3과 같다. ‘권총 든 사람’을 탐지하는 것이므

로 양 손목의 정보만 사용한다. 영상이 입력되면 CMU- 
pose를 이용하여 그림 4(a)와 같이 입력 영상에 대한 인체

열 지도(Heat map)와 방향 지도(Vector map)를 추정하여

스켈레톤 형태의 사람을 탐지한다. 이는 Bottom-up 방식

을 사용하기 때문에 서로 다른 사람의 특정한 인체 특징

점이 근접할 때 발생하는 오류로부터 복원되는 성능이 뛰

어나다. 그리고 동일 입력 영상에 대해 SSD-MobileNet을
이용하여 권총을 탐지한다. SSD-MobileNet은 그림 4(b)
와 같이 깊이가 다른 복수의 특징 지도를 사용하기 때문

에 작은 인체 주변의 객체 탐지에 적합하고, 분리 가능한

합성곱신경망을 사용하기에 적은 매개변수를 효율적으

로 학습한다.
권총과 사람의 손목 사이의 최소 거리는 식 (1)을 통해

구할 수 있다.

(1)

여기서 은 탐지된 사람 명 중 번째 사람의 오른

쪽손목 와왼쪽손목 으로 이루어져있으며각각의 손

목은 2차원좌표를 가지고 있다. 따라서    로 표

현한다. 는 탐지된 개의 총 중 번째 총의 경계 상자

중심점의 2차원좌표이다. 은두점 사이의거리를 구

하는 유클리디안(Euclidean) 거리 표현 방식이다. 번째총

에 대해 탐지된 모든 사람의 양 손목과의거리를 각각 구한

후 거리가 최소가 될 때의 변수 을 찾아, 번째 총을 든

사람을 탐지한다. 예를 들어, 그림 5와 같이 입력 영상에

대해 인체추정과 권총 탐지를 진행한다. 이후 탐지된 권총

의 경계 상자 중심점으로부터 탐지된 모든 손들 사이의거

리를 각각 계산하여 영상 내 권총과 가장 가까운 사람의

그림 4. APDA의 두 가지 탐지 모듈 구조 (a) CMU pose, (b) SSD
Fig. 4. Two major blocks for object detection in APDA: (a) CMU pose, and (b) SSD

그림 5. APDA 처리 예
Fig. 5. An APDA processing example
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손을찾는다. 그 결과왼쪽사람의 손이 오른쪽사람의 손보

다 권총과의 거리가짧으므로, 왼쪽 인물이 ‘권총 든 사람’
으로 탐지되었다.

Ⅳ. 실험결과

본논문에서사용하는학습데이터셋은 ImageNet, IMFDB 
및직접촬영한 영상을 사용하였으며각각의 데이터셋들을

‘TFrecord’ 형식으로 변환하여 학습에 사용하였다. 실험은

두 가지로 진행되는데, 이는 ‘권총’ 데이터셋 형태를 결정

하기 위한 첫 번째 실험과 APDA의 성능 평가를 위한 두

번째 실험으로 구성된다.

1. 권총 데이터셋 형태 결정 과정

‘권총 든 사람’을 탐지할 때 일반적으로 권총의 손잡이가

사람의 손에 가려져있으므로, ‘권총’ 데이터셋을 그림 6과
같이 ‘권총’과 ‘손에쥔권총’ 두형태로 나누어 각각 SSD- 
MobileNet을 통해 학습시키고 그 성능을 비교하였다. 이때

경계 상자는 그림 6과 같이 각 데이터셋의 형태에 맞추어

지정하였다.
표 1은 ‘권총’ 데이터 500개와 ‘손에쥔권총’ 데이터 500
개를 가지고 단계별로 학습한 후 각 데이터셋 형태에 따라

단계별로 정밀도를 평가한 것을 나타낸다. 이때, 직접 구축

한 455개의 입력 영상을 통해 이에 대한 탐지 정밀도를 평

가하였다. 실험 결과 ‘4500’단계 이후로 오버피팅(Overfit- 

ting)이 발생하여 탐지 정밀도가 감소하였다. 한편, ‘손에

쥔권총’ 데이터셋으로 학습시킬경우 ‘권총’ 데이터셋으로

학습했을 경우에 비해 정밀도가 평균적으로 5.73% 높았다.

Epoch 4000 4500 5000 5500 6000 Average

Fig 5(a) 91.49% 96.52% 94.83% 77.10% 82.67% 88.52%

Fig 5(b) 93.07% 97.51% 94.21% 95.88% 90.59% 94.25%

표 1. ‘권총’과 ‘손에 쥔 권총’의 평균 정밀도
Table 1. Average Precision for both ‘pistol’ and ‘pistol held by hands’ 
data

Fig 5(a) Fig 5(b)

2. APDA의 성능평가

위 실험 결과를 바탕으로 ‘손에 쥔 권총’ 형태의 데이터

1000개를 이용하여 APDA의 SSD-MobileNet 모듈에 학습

을 진행하였다. 그리고 표 2와 같이 동일한 450개의 실험

영상에 대해 각 단계 학습결과의 평균정밀도를 평가하였

다. 이때 ‘6000’단계일 때의 평균 정밀도가 93.10%로 가장

높았다. 이후 학습 단계에서 정밀도가 떨어지는 오버피팅

이 발생하였기 때문에, ‘6000’ 단계의 학습결과를 사용하여

APDA의 SSD-MobileNet 모듈을 확정하였다. 한편, APDA

그림 6. 훈련에 사용한 두 종류 데이터 예 (a) ‘권총’ 데이터 (b) ‘손에 쥔 권총’ 데이터
Fig. 6. Examples of two kinds of pistol training data in APDA (a) ‘pistol’, and (b) ‘pistol held by hands’
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의 CMU-pose 모듈의 매개변수는 CMU-pose에서 제공한

값을 사용하였다.

Epoch 4500 5000 5500 6000 6500

Average Precision 87.95% 89.94% 90.27% 93.10% 91.29%

표 2. ‘손에 쥔 권총’ 학습 시 단계 별 평균 정밀도
Table 2. Average Precision per step in learning for 'pistol held by hands'

이후 APDA의 성능 평가를 위하여 ‘권총 든 사람’ 데이

터 1000개를 학습한 SSD-MobileNet에 대한실험과 APDA
에 대한 실험을 진행하여 성능을 비교하였다. 이때 객관적

인 성능 평가를 위해 두 실험 모두 직접 구축한 500개의

입력 영상에 대해 동일한 실험을 진행하였다. 그림 7은
APDA에 대한 결과의 한예이다. 먼저왼쪽의 권총이 탐지

되고 영상 내두인물에 대한 각각의 인체 특징점이 탐지된

다. 이후 식 (1)을 사용하여, 왼쪽사람이 ‘권총 든 사람’으
로 탐지되었다. 이는 기존 방식으로 탐지한 결과인 그림 1
과 달리 작은 객체인 권총을 정확하게 탐지한 결과이다. 
한편 식 (2)와 같이 정의된 정밀도(precision)와, 재현율

(recall)을 측정한 결과를 표 3에 정리하였다.

그림 7. APDA를 이용한 실험결과의 예
Fig. 7. An example of experimental result with APDA

(2)

여기서, 은 각각 ‘권총 든 사람’을 탐지

한 경우, ‘권총 든 사람’을 탐지하지 못한 경우, ‘권총’을
들고 있지 않은 사람을 탐지한 경우, ‘권총’을 들고 있지

않은 사람을 탐지하지 않은 경우의 수이다.

Methods Precision Recall

SSD-MobileNet 18.24 % 43.02 %

APDA 32.28 % 89.30 %

표 3. SSD-MobileNet과 APDA에 대한 정밀도와 재현율
Table 3. Precision and recall values for SSD-MobileNet and APDA

SSD-MobileNet에 대한 정밀도와 재현율은 각각 18.24 
%, 43.02% 이고, APDA에 대한 정밀도와 재현율은 각각

32.28%, 89.3% 이다. APDA는 SSD-MobileNet보다 46.3% 
향상된 재현율을 보이고, 14.04% 향상된 정밀도를 보였다. 
하지만 낮은 정밀도를 보였는데, 그 이유는 APDA의 경우

작은 객체인 ‘권총’의 특징 지도가 아주 작기 때문에 탐지

가 정확하게 이루어지지 않았기 때문이다. 그리고 APDA에

도 오 탐지가 발생했다. 그 이유는 APDA의 후처리 과정에

서 깊이 정보를 배제한 이차원 거리만을 사용하기 때문이

다. 그림 8은 이와 같은 원인으로 오 탐지가 발생한 한예이

다. 그림 8에서 ‘권총’과 인체 특징점은 정확하게 탐지되었

지만 ‘권총’과 ‘사람’간의깊이 정보를 반영하지못하여 오

탐지하였다. 향후 이차원 영상에서 깊이 정보를 추출할 수

있는 방법[22]을 이용하여 깊이 정보를 고려하면 오 탐지율

을 줄일 수 있을 것이다.

그림 8. APDA로 오 탐지된 예
Fig. 8. An example of false detection in APDA
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Ⅴ. 결 론

전 세계적으로 총기사고는 인적이 드문 장소뿐만 아니라

사람들이 많이 모여 있는 공공장소에서도 빈번하게 일어난

다. 특히, 권총과 같은 소형 총기 사고의 빈도수가 매우 높

다. 그러므로 사람에 비해 상대적으로 매우 작은 크기의 객

체인 권총을 가진 사람을 탐지하는 것은 사고의 피해를 최

소화하는데 핵심적이다. 기존 객체 탐지방법은 탐지하려는

객체를 단일 객체로 탐지하기 때문에 각각의 객체에 대해

서는 좋은 성능을 보인다. 하지만 한 객체와 상대적으로 매

우 작은 객체로 결합한 복합적인 요소의 객체를 탐지하게

되는 경우에는 객체 탐지 성능이 눈에 띄게 저하된다. 본
논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 권총으로 무

장한 사람을 탐지하는 방법으로 APDA를 제안하고실험을

통하여 그 성능을검증하였다. APDA는 CMU-pose 방법으

로 양 손목의 위치를찾는 모듈과 SSD-MobileNet으로 권총

의 경계 상자의 위치를찾아내는 모듈이 병렬적으로배치되

고, 이두모듈에서 제공되는 정보를 이용하는 후처리 모듈

로 구성되었다. SSD-MobileNet 모듈에서는 ‘권총 든 사람’
의 ‘권총’은 사람의 손에 가려진다는 점을 고려하여 ‘손에

쥔 권총’ 데이터셋으로 학습시켜 권총의 탐지 정확도를 높

였다. 권총과 양 손목 사이의거리가 최소가 되는 사람을 ‘권
총 든 사람’으로 탐지하였다. 객관적 성능을 평가하기 위한

지표로 정밀도, 재현율을 사용하였다. APDA의 재현율은 기

존 방법 대비 46.3% 향상된 89.3%를 보였고, 정밀도는 기존

방법 대비 14.04% 향상된 32.28%를 보이며기존 방법보다

강인하게 객체를 탐지하였다.
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