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 서 론
  아직도 전 세계 63개국의 무기고에 약 13만 5천개의 지뢰가 
보관되어 있다. 러시아ㆍ우크라이나, 이스라엘ㆍ하마스처럼 아
직도 전쟁 중인 국가들이 있고, 우리나라 또한 휴전 중이지만 
과거에 묻힌 지뢰로 인한 피해는 계속해서 발생하고 있다. 특
히 DMZ와 서해 민통선 지역, 한강 이남 지역의 여러 방공기
지 등 지역에도 여전히 많은 지뢰가 매설되어 있다.
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이러한 지뢰들은 군인뿐만 아니라 민간인들에게 자연재해 등
으로 국민과 군의 안전에 위협적인 존재이다. 지뢰의 위험으로
부터 국가 자산을 보호하기 위해 지뢰제거작전의 필요성은 예
전부터 제기되어 왔다. 그래서 우리 군은 전국의 공병부대들을 
통해서 지뢰제거 작전을 하고 있다. 그러나 군이 운용하는 주
력 장비인 지뢰탐지기Ⅰ(PRS-17K)는 90년대 후반 도입되어 
20년 이상 운용하고 있으며, 현재 발전된 기술에 비해 기능도 
뒤처질 뿐만 아니라, 목함지뢰 등 비금속지뢰 탐지에 제한사항
이 많다. 이에 우리 군은 22년부터 GPR (Ground 
Penetrating Rader) 지표투과레이더가 장착된 Fig. 1. 지뢰탐
지기Ⅱ(PRS-20k)를 개발하여 전력화중에 있다. GPR이 장착된 
지뢰탐지기Ⅱ는 기존 지뢰탐지기로 찾아내지 못했던 비금속지
뢰 등을 탐지한 영상을 직접 눈으로 확인할 수 있어 탐지율이 
향상되고 오경보율이 감소하는 등 작전에 큰 도움이 되고 있

시뮬레이션 데이터 기반으로 학습된 딥러닝 모델을 활용한 지뢰식별연구

Deep-Learning-Based Mine Detection Using Simulated Data

전부환*,1) ․ 이춘주2) 
Buhwan Jeon,1) ․ Chunju Lee2) 

[ 초      록 ]

세계적으로 지뢰의 수는 감소하는 추세이지만, 과거에 묻힌 지뢰로 인한 피해는 계속되고 있다. 이에따라 본 연구는 
지뢰탐지 장비의 개선과 미래 군인 수의 감소 등으로 인해 발생할 수 있는 문제점, 제한사항에 대한 해결방안을 생각하였다. 
현재 지뢰탐지기들에는 데이터 저장 기능이 탑재되어 있지 않아 연구 등을 위한 데이터 구축에 제한사항이 있다. 그리고 실
제 환경에서 데이터 구축은 많은 시간과 인력이 들어가게된다. 그래서 본 연구에서는 gprMax 시뮬레이션을 활용하여 데이
터를 생성하고, CNN 기반의 경량 모델인 MobileNet을 학습시켰고, 실제 데이터로 검증한 결과 97.35%의 높은 식별율을 볼 
수 있었다. 그러므로 딥러닝, 시뮬레이션 등의 기술이 지리탐지 장비 등에 접목되는 가능성을 보고, 미래 발생할 수 있을 문
제점을 어느정도 해소하고 우리군이 미래 과학기술군이 되기위한 무기체계 발전의 발판이 되길 기대한다. 

[ ABSTRACT ]

  Although the global number of landmines is on a declining trend, the damages caused by previously buried 
landmines persist. In light of this, the present study contemplates solutions to issues and constraints that may 
arise due to the improvement of mine detection equipment and the reduction in the number of future 
soldiers. Current mine detectors lack data storage capabilities, posing limitations on data collection for 
research purposes. Additionally, practical data collection in real-world environments demands substantial time 
and manpower. Therefore, in this study, gprMax simulation was utilized to generate data. The lightweight 
CNN-based model, MobileNet, was trained and validated with real data, achieving a high identification rate of 
97.35%. Consequently, the potential integration of technologies such as deep learning and simulation into 
geographical detection equipment is highlighted, offering a pathway to address potential future challenges. The 
study aims to somewhat alleviate these issues and anticipates contributing to the development of our military 
capabilities in becoming a future scientific and technological force.

Key Words : 지뢰(Landmines), gprMax, 지표투과레이더(GPR), 합성곱 신경망(CNN), 모바일넷(MobileNet)
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다. 우리나라에 설치되어있는 지뢰 종류는 우리나라의 대인지
뢰 M14, M16과 대전차지뢰 M15, M19가 있고, 북한의 지뢰
는 목함지뢰, 수지반보병 지뢰가 있다. 아직 존재하는 지뢰들
이 많이 남아있고 계속해서 지뢰제거작전을 해야하는 우리 군
은 병력이 감소하는 문제, 작전에 투입되는 시간 등에 대한 제
한사항과 위험성에 직면하고 있다. 이에 따라 지뢰탐지기의 영
상처리 분야에서 성능을 강화하고, 영상분류 등에 많이 사용되
는 인공지능 기술을 접목한 GPR

그림 1. PRS-20K 지뢰탐지기의 구성 및 이미지
Fig. 1. Composition and Images of PRS-20K Mine Detector

연구에 박차를 가해야 하고, 실제 환경에서 탐지한 데이터뿐만 
아니라 유사한 환경을 조성하여 데이터를 확보하는 등의 노력
을 해야 한다. 그래서 본 연구에서는 실제와 유사한 환경을 조
성한 시뮬레이션을 통해 데이터를 생성하고, 학습데이터로 사
용하여 학습된 모델이 실제 환경에서 수집된 실제 지뢰 데이
터를 구분할 수 있도록 하여, 미래 장비에 탐지 기술이 접목될 
수 있도록 연구 방향 및 목표로 설정하였다. 
 현재 사용중인 지뢰탐지기에는 SD카드 등 메모리 카드가 장
착되어 있지 않아 자체적으로 탐지한 데이터들을 축적할 수 
있는 능력이 없고, 순간의 표적들만 탐지하고 일일이 수기 등
으로 기록해야만 데이터 축적을 할 수 있다. 그래서 연구를 진
행하기에 앞서 많은 데이터가 있으면 좋겠지만, 현실적으로 제
한사항이 많다. 그래서 지표투과레이더 시뮬레이션을 통해 실
제 지뢰가 땅속에 매설된 환경과 유사하도록 환경을 구축해서 
데이터를 생성하는 것이었다. 시뮬레이션을 통해 지뢰가 있는 
부분과 없는 부분에 대한 이미지를 생성해서 CNN 기반 경량 
모델인 MobileNet으로 학습시켰고, 학습된 모델을 통해 실제 
데이터를 식별하는지 검증했다. 실제 데이터는 육군 데이터랩
에서 보유하고 있는 실제 지뢰에 대한 파형 데이터를 활용하
였다. 
 지표투과레이더 시뮬레이션(gprMax)을 이용한 관련 연구, 지
뢰 식별에 관한 연구 등 관련된 선행연구들과도 비교하여 봤
을 때, 국내 지뢰에 관하여 시뮬레이션 데이터를 통해 학습하
고 실제 데이터를 검증한 논문은 없었다. 시뮬레이션을 통해 

생성된 데이터 활용 그리고 CNN 기반의 경량 모델인 
MobileNet을 사용할 때 얼마나 효율적인 탐지를 할 수 있는
지, 미래 우리 군에 적용할 수 있는지 가능성을 보고자 했다. 
본 논문의 연구방법 및 절차는 Fig. 2.와 같다. 

 

그림 2. 연구 방법 및 절차
Fig. 2. Method and Procedure

2. 본 론

2.1 GPR(Ground Penetrating Rader)
 GPR의 전자기파는 지하의 다양한 물체나 경계면에서 반사되
거나 흡수된다. 반사된 신호는 안테나로 수신되고, 수신된 데
이터는 시간에 따른 변화로 나타난다. 전파가 보내진 후 수신
까지 걸린 시간은 지하물체까지의 거리에 비례한다. 시간-거리 
관계를 분석하여 지하에서의 물체의 위치를 알아낼 수 있다. 
이렇게 얻은 데이터는 A-Scan과 B-Scan으로 표현되는데. 
A-Scan은 단일 지점에서의 데이터를 나타내며, 특정 지점에
서의 반사 시간을 통해 지하물체의 위치와 깊이를 평가한다. 
B-Scan은 GPR 시스템을 이동하면서 여러 지점에서 얻은 
A-Scan 데이터를 나란히 배열하여 지하의 패턴이나 구조를 
시각적으로 표시하는 데이터이다. B-Scan을 통해 넓은 지역
에서의 지하 구조물, 지하 물체 등을 바로 확인할 수 있다. 이
러한 GPR의 원리를 활용하면 지하 구조물을 탐지하고, 지하 
환경을 조사하는 데 유용하다는 정보를 얻을 수 있다. 
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그림 3. GPR 원리
Fig. 3. GPR Principles

2.1 시뮬레이션 데이터 
 gprMax는 GPR을 시뮬레이션 하기위해 사용되는 소프트웨어
이다. gprMax는 실제 탐지를 하면서 발생할 수 있는 문제점 
등을 최소화하고, 다양한 지하 환경에서 및 지하물체를 다양하
게 탐지할 수 있는 시뮬레이션으로 지하탐지 분야에서 많이 
사용되고 있다. 실제 데이터 수집간 투입되는 많은 인력, 시간
을 소비하지 않고 데이터를 획득할 수 있다. 그래서 본 연구에
서도 gprMax 시뮬레이션을 활용하게 되었다. 시뮬레이션 데
이터 생성 환경은 Table 1.과 Table 2. 세부 환경 수치들로 
설정하고 진행하여 Fig. 4. 와 같이 지면(땅), 지하토양, 토양 
내 위치하는 지뢰, 안테나(GPR)로 구성이 된다. 레이다 신호를 
방사하는 안테나는 지면에서 5cm 위에 위치하여, Y축 방향으
로 일정 간격만큼 이동하면서 토양(지하)에 대해 A-scan을 진
행하여. Fig 4.의 오른쪽 이미지처럼 B-scan을 생성하게 된
다.

표 1. 시뮬레이션 데이터 환경
Table 1. Simulation Data Environment

Simulation Environment

X, Y, Z (m) 1.0 x 0.25 x 0.45

Type of land Subsoil

Thickness(m) 0.3

Relative Permittivity **

Conductivity(S/m) 0.05 ~ 1

Relative Permeability 1

Magnetic loss(O/m) 0

Antenna

Waveform **

Center Frequency(GHz) **

B-scan Y-axis(m) 0.0625 ~ 0.125

시뮬레이션이 진행되는 동안 안테나의 위치와 움직이는 거리
는 Fig. 4. 의 Central point of antenna pair 구간으로 설
명된다. 지뢰는 종류별(대인 M14, M16 / 대전차 M15, M19 

/ 수지반보병, 목함지뢰)로 크기와 물리적 성질 등을 실제와 
같은 값들로 설정하여 시뮬레이션을 진행하였다. A-scan이 진
행됨에 따라서 B-scan 이미지 데이터에서 반사 파형들이 잘 
나오는지 확인하였고, 지뢰가 있는 것과 지뢰가 없는 이미지들
을 각각 150장씩 생성하여 총 300장의 B-scan 이미지를 생성
했다. 최대한 다양한 결과를 생성하기 위해 표에서 명시한 환
경 범위 내에서 무작위로 실행되었다. 그리고 생성데이터들은 
MobieNet에 최적화된 크기인 224 x 224로 조절했다. 

표 2. 시뮬레이션 데이터 구성 간 수치
Table 2. Simulation data configuration figures

Landmine

m14 m16 m15 m19

Locatio
n(m)

X 0.5 0.5 0.5 0.5

Y 0.125 0.125 0.125 0.125

Z 0.2 ~ 
0.25

0.052 
~0.25

0.13 ~ 
0.25

0.16 ~ 
0.25

Radius and 
Diameter

0.028 0.05 0.168 0.35 ~ 
0.65

semiautomatic wooden

Locatio
n(m)

X 0.5 0.5

Y 0.125 0.125

Z 0.2 ~ 0.23 0.18 ~ 0.25
Radius and 
Diameter 0.4 ~ 0.5 0.4 ~ 0.51

그림 4. 시뮬레이션 환경, Bscan 생성 
Fig. 4. simulation environment, creating Bscan
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2.2 실제 데이터 
 실제 데이터는 육군 교육사에서 공병학교와 함께 전투실험을 
통해 수집된 5가지 지뢰 종류별 데이터 783개를 육군 데이터
랩에서 획득하였다. 
 본 연구에서는 시뮬레이션과 비슷한 조건의 데이터가 필요했
기에 부엽토, 수풀 등에서 획득한 데이터, 매설 깊이가 10cm
이상, 각도가 45도, 90도로 설정하여 획득한 데이터는 제외하
고 시뮬레이션 환경과 실험 조건이 비슷한 150개의 데이터를 
선별했다. 실제 데이터 환경조건은 Table 3과 같다. 

표 3. 실제 데이터 환경 
Table 3. Real Data Environment

Real Data Environment

soil depth angle speed Detection 
height

sandy 
soil

5 ~ 10
cm 0도

0.5m/s
~

0.5m/s
0cm 

~ 
5cm

2.3 CNN(Convolution Neural Network)
 합성곱 신경망은 이미지나 영상과 같이 격자형 데이터를 학
습하고 처리하는 기술로 최근 컴퓨터 비전 분야에서 많이 연
구되는 딥러닝 알고리즘이다. CNN의 주요 특징은 합성곱 계
층을 통해 입력 데이터의 계층적인 표현을 자동으로 학습할 
수 있고, 이러한 계층은 입력 데이터에 학습 가능한 필터 집합
을 적용하여 지역적인 특징을 추출하고 공간적인 관계를 보존
할 수 있다. 이를 통해 CNN은 데이터 이미지의 의미 있는 패
턴과 구조를 포착할 수 있다. CNN의 강점은 원시 시각적 데
이터에서 관련된 특징을 자동으로 추출할 수 있는 능력에 있
으며, 이미지 인식, 물체 탐지와 같은 작업에서 좋은 성과를 
보여주고 있다.

2.4 MobileNet
 MobileNet은 소형기기 위주로 적용하기 위해 경량화된 알고
리즘이다. 경량화 기법인 컨볼루션 및 깊이별 분리 규모별 분
해는 모델의 파라미터 수를 줄이면서, 연산량을 최소화하여 작
은 모델 크기와 높은 추론 속도를 제공한다. 
 기존 Convolution 연산을 2단계로 나눠 진행하는 
Depthwise Convolution로 구성된다. Standard 
Convolution은 입력 데이터의 모든 채널에 동일한 필터를 적
용하여 새로운 맥을 생성하지만, ‘Depthwise Convolution’은 
각 입력 채널에 대해 개별적인 필터를 적용했다. 그렇게 얻은 
특징 맵들을 ‘Point Convolution’을 사용하여 조합했다. 이렇
게 함으로써 모델은 입력 데이터의 각 채널에 대한 특징을 독
립적으로 추출한 다음 채널의 특징을 조합해서 출력한다.

표 4. CNN 모델 연산량, 파라미터, 정확도 비교
Table 4. Comparison of CNN Model Computational 

Complexity, Parameters, and Accuracy

Model Parameters Million 
Mult-Adds

ImageNet 
Accuracy

MobileNet 4.2 569 70.6 
Inception 

v3 23.8 5,700 77.9

VGG 16 138 15,300 71.5%

2.5 모델 학습 및 검증

 학습된 MobileNet에 시뮬레이션 데이터를 학습시켰다. 생성
된 이미지 데이터 300장을 학습데이터로 사용하고 테스트 데
이터는 실제데이터 150장으로 진행하였다. MobileNet은 일반
적으로 초기에 고수준의 특징을 추출하기 위해 훈련되었다. 그
래서 당연히 연구에서는 파인튜닝 기법이 아닌 특징추출 방법
을 사용한다. 파일의 개수가 상대적으로 적다고 생각했고, 파
인튜닝은 과적합의 위험이 크고 주어진 데이터에 과도하게 적
응하여 데이터에 일반화가 어려워지기 때문에, 이미 학습된 모
델에서 나온 중간 특징을 사용하는 특징추출이 우리의 Bscan 
이미지에서 중요한 패턴과 특징을 추출하는데 더 효과적일 거
라 판단했다. 게다가 특징추출이 파인튜닝에 비해 상대적으로 
계산 리소스를 적게 사용하여 빠른 진행에 도움 되리라 생각
했다. 학습된 MobileNet 모델을 이용해 실제 지뢰탐지 환경에
서 우수한 성능을 낼 수 있도록 모델을 세밀하게 조정해서 진
행했다. 결과는 Table 6와 같이 나왔고, 식별했을 때 모습의 
이미지는 Fig 6.와 같다.

표 5. 파인튜닝, 특징추출 비교
Table 5. Fine-tunning vs Feature Extraction

Feature Fine-tuning Feature 
Extraction

Model Size May require a 
larger model

Can use a 
relatively 

smaller model

Generalization Task-specific 
model

Generalizable 
features can be 

extracted

Resource 
Requirements

High 
computation 
and memory 
requirements

Lower 
computation 
and memory 
requirements

Lower 
computation 
and memory 
requirements

When ample 
labeled data is 

available

For small 
datasets or 
tasks with 

limited labels
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표 6. 모델 결과
Table 6. Result of Model

Model accuracy

MobileNet 97.35%

그림 5. 지뢰 식별 이미지
Fig. 5. mine identification image

그림 6. 정확도 그래프
Fig. 6 Accuracy Graph

Fig. 6. 는 모델의 정확도 곡선이다. 그래프 가로축은 epoch
의 수를 나타내며, 세로축은 정확도를 나타낸다. 클래스별 75
개 중 평균 2-3개 정도 수준의 오분류가 있었고 그 이미지들
은 파형의 차이나 이미지에서 파형이 조금 흐리게 나타났다.
초기 0-5회 사이에 급격하게 정확도가 증가하는 것으로 보아 
초기 데이터에 대해 학습하면서 기본적인 이미지의 패턴과 특
징이 잘 파악된 걸 알 수 있다. 모델의 분류 정확도는 점차 
95% 부근으로 수렴하려 했고, 결국 마지막에는 97.35 %까지 
수렴하는 것을 볼 수 있었다. 수렴성과 안정성을 보았을 때 모
델이 데이터 패턴을 잘 학습하여 분류한 것으로 보았다.

그림 7. 손실함수 그래프
Fig. 7. Loss function graph

Fig. 7. 은 모델의 손실함수를 나타내며, 초반에 급격하게 감
소하는 구간이 있는데, 초기 감소는 모델의 데이터의 기본적인 
패턴을 빠르게 학습하고 높은 민감도로 특징을 파악했다고 볼 
수 있다. 15회-20회 이상부터는 손실값이 안정되는 모습을 볼 
수 있었는데, 이는 패턴을 학습하며 점진적으로 최적화되고 있
다는 것을 보여준다.
 이로서 시뮬레이션 데이터를 이용하고 인공지능 모델을 군에 
접목하여 지뢰를 탐지할 시에 실효성이 높고 접목 가능성을 
알 수 있었다. 시뮬레이션으로 생성한 데이터로 학습된 모델이
었지만 실제 지뢰와 같은 특성을 잘 파악하여 실제 지뢰 데이
터를 분류할 만큼 데이터를 잘 학습한 모델이라 볼 수 있다. 
물론 데이터도 중요하겠지만 이런 학습 능력에 따라 좋은 결
과를 가져올 수 있는 모델이라면 충분한 가능성을 보았다고 
생각한다.

4. 결 론

 본 논문에서는 gprMax 시뮬레이션을 활용해 생성한 데이터
를 기반으로 경량 모델인 MobileNet을 학습시켰고, 학습한 후
에 육군 데이터 랩의 실제 데이터를 검증, 평가에 사용한 결과 
97.35%의 식별 정확도를 보이며 지뢰탐지와 인공지능 기술 
결합에 대한 가능성을 볼 수 있었다. 
 전장 상황 특성상 고성능의 기기 환경에서 딥러닝 등 다양한 
활동이 제한되기 때문에 실제로 가능할 만한 경량의 모델을 
사용했으며, 실제 환경에서 지뢰를 탐지하여 데이터 수집하고 
판단하기 위해서는 많은 시간과 인력투입이 들어간다. 그리고 
작전 진행 간 사고 발생 가능성, 노후화된 장비로 인한 작전 
효율성 감퇴, 국가적 문제면서 우리 군의 문제인 점차적인 출
생률 감소로 인한 군인의 숫자 감소 등의 여러 가지 문제점들
을 해결하기 위해 이번 연구를 진행했다.
 이번 연구에서는 실제와 동일한 환경에서 생성한 시뮬레이션 
데이터와 동일한 환경에서 획득한 실제 데이터만 학습에 포함 
시켜 진행하였다. 매설깊이 5cm, 안테나 위치는 지면에서 
5cm, 토양은 사질토 등으로 명확하게 선정했고 원활한 연구 
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진행을 위해 다른 환경조건을 배제 시켰다. 토양에 따라 세부 
수치가 다르고, 깊이와 구성 물질에 따라 안테나 오류 등 제한
사항으로 더 많은 상황에 대한 환경구성이 조금 부족하다고 
생각했다. 그래서 향후 연구로 1) 다양한 환경(지뢰가 매설되
어있는 매질의 다양성 등)에 대한 정보를 더 많이 수집해서 시
뮬레이션으로 구현되도록 하고, 데이터를 생성하여 연구를 진
행할 필요가 있다. 2) 현재 연구에서처럼 지뢰를 식별하는 것
을 넘어 인간의 개입 없이 무인으로 지뢰의 종류가 분류되는 
의사결정까지 가능하도록 기술 접목연구가 계속되면 좋겠다. 
3) 향후 미래전에서 공병은 재래식 지뢰보다는 살포식 지뢰 무
기체계로 변화하는 양상이다. 살포식 지뢰들은 재래식 지뢰처
럼 토양 밑에 묻히지 않고, 도로나 흙 등의 표면에 배치되는 
모습이 많을 것이다. 그래서 향후 미래전에 대비하여 살포식 
지뢰들에 대한 데이터도 학습되어 비슷한 방식으로 연구될 수 
있도록 데이터를 생성하고 지속해서 데이터를 구축해야 할 것
이다. 
 미래에도 필요한 지뢰탐지 작전을 하기 위한 군의 제한사항
(병력 감소, 장비쇠퇴, 필수적 인력, 사고 발생 등) 들을 조금
이나마 해소하고자 시뮬레이션 데이터와 인공지능(딥러닝 기
술)을 효과적으로 적용하는 가능성을 보고자 한다. 시뮬레이션 
데이터로 학습된 모델이지만, 실제 지뢰와도 같은 특성을 정확
하게 파악하여 실제 데이터를 효과적으로 식별할 수 있음을 
확인했다. 이러한 결과는 군사 응용 분야에서의 적합성을 시사
하며, 본 연구의 결과가 지뢰탐지 기술 발전에 밑바탕이 될 수 
있길 기대한다.
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