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요  약  지속적인 도시화와 도로 개발로 인해 야생동물의 로드킬 사고가 심각한 사회적 문제로 대두되고 있다. 특히 
한국은 높은 도로 밀도로 인해 야생동물이 로드킬 위험에 더욱 노출되어 있다. 본 연구는 최신 객체 탐지 기술인 
YOLOv8 모델을 활용하여 국내 야생동물 로드킬 사고를 예방하기 위한 객체 탐지 시스템을 제안한다. Roboflow를
이용해 6종의 포유류 이미지 데이터를 전처리한 후, YOLOv8 모델을 학습시켜 높은 정확도(mAP50: 0.986, 
mAP50-95: 0.86)를 달성하였다. 또한, YOLOv5 및 YOLOv7과의 비교 실험을 통해 YOLOv8의 우수성을 입증하였
다. 본 연구는 보호색을 가진 동물들에서도 높은 탐지 성능을 보여 로드킬 사고 감소와 야생동물의 안전한 이동을 지원
하며, 생태 통로 및 유도 울타리의 설계와 배치에 중요한 기초 자료를 제공한다.

주제어 : 야생동물, 객체 탐지, 로드킬, 교통사고, YOLOv8

Abstract  Increasing urbanization and road development have led to severe wildlife roadkill incidents, 
posing a significant social challenge. Especially in Korea, the high road density increases the exposure
of wildlife to roadkill risks. This study proposes a wildlife object detection system using the latest object
detection technology, YOLOv8, to mitigate domestic wildlife roadkill incidents. Using Roboflow for 
preprocessing, six mammal species were selected and the YOLOv8 model was trained, achieving high
accuracy with mAP50 of 0.986 and mAP50-95 of 0.86. Comparative experiments with YOLOv5 and 
YOLOv7 demonstrated the superior performance of YOLOv8. The proposed system effectively detects
animals even with protective coloration, contributing to the reduction of roadkill incidents and assisting
in the design and placement of ecological corridors and guide fences. This research provides an 
important technological foundation for improving wildlife safety and maintaining ecological balance in 
urbanized areas.
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1. 서론

산업혁명 이후 지속된 도시화와 산업화는 국가 경제 
발전의 핵심 동력으로 자리매김해 왔다. 이러한 발전은 
인구의 생활 수준을 향상하고, 편리하고 쾌적한 생활 환
경을 제공하는 데 이바지했지만, 그 과정에서 토지 개척과 
산림 파괴 등 인간의 편의를 위한 자연 자원의 인위적 개
발이 진행되면서 다양한 야생동물의 서식지가 심각하게 
위협받고 있다[1, 2]. 특히, 도로망의 급속한 확장은 야생
동물의 서식지 감소를 가속해 생물 다양성(biodiversity) 
및 생태계(ecosystem) 균형에 부정적인 영향을 미치고 
있다[3]. 이는 야생동물의 서식지 및 행동 패턴에 변화를 
초래하며, 로드킬(roadkill)의 발생 빈도를 증가시켜 단
순한 동물의 생존 문제를 넘어 사회 전반에 걸친 심각한 
문제로 대두되고 있다[4]. 로드킬 사고는 생태계의 균형
을 교란할 뿐만 아니라, 인간에게도 정신적 트라우마와 
경제적 손실을 유발하는 등 사회적 문제로 이어지고 있다.

최근 환경 보호(environmental protection)와 생물 
다양성 유지를 위한 노력이 국내외적으로 강조되고 있다
[5]. 국내에서도 2000년대 초반부터 ‘저탄소 녹색 성장
(low-carbon green growth)’과 ‘지속 가능한 발전
(sustainable development)’을 내세워 환경 보호 및 생
태계 공존의 중요성을 지속해서 강조해 왔다[6]. 특히 한
국은 급속한 경제 발전과 함께 국토 개발이 급진적으로 
진행되면서 야생동물의 서식지가 빠르게 사라지고 있다. 
한국의 지리적 특성상 국토 면적이 제한적이며, 포르투
갈(Portugal)이나 그리스(Greece)와 같은 유사한 국토 
면적을 가진 국가에 비해 도로 밀도(road density)가 약 
1.07로 매우 높은 편이다[7]. 이러한 높은 도로 밀도는 
하천, 평지, 산림을 이동하는 야생동물들에게 로드킬의 
위험을 증가시키며, 이는 생태계 전반에 걸쳐 부정적인 
영향을 미친다[8]. 또한, 로드킬 사고는 야생동물의 개체
수 감소를 초래함으로써 생물 다양성 저하와 생태계 서
비스(ecosystem services)의 약화를 불러일으킨다[9].

현재 국내에서는 로드킬 문제를 해결하기 위해 유도 
울타리(guidance fence), 생태 통로(ecological corridor) 
등 다양한 예방책이 제시되고 있으나, 각 생물의 특성이
나 공간적 상관성에 따라 로드킬 발생 패턴이 다르므로 
효과적인 예방책을 마련하는 데 많은 시간과 비용이 소
요되고 있다[10, 11]. 예를 들어, 고라니와 같은 동물의 
경우 도로 침입을 완전히 차단하기 위해서는 최소 1.8m 
이상의 높은 울타리가 필요하지만, 이는 현실적으로 설
치와 유지 관리가 어려운 상황이다[12]. 또한, 멧돼지

(wild boar)의 경우 날카로운 지형을 이용해 울타리를 
쉽게 넘을 수 있어 추가적인 방어책이 필요하며, 청설모
와 같은 소형 동물들은 생태 통로를 통해 안전하게 이동
할 수 있지만, 이러한 통로의 설계와 유지 관리에 상당한 
비용이 요구된다[13]. 따라서, 효율적이고 실용적인 로드
킬 예방 방안이 절실히 요구되고 있다.

따라서, 로드킬 예방을 위한 더욱더 효율적이고 실용
적인 방안을 마련하기 위해 사물인터넷(IoT; Internet 
of Things) 기술과 컴퓨터 비전(computer vision) 및 
영상 처리 기술의 융합이 중요한 해결책으로 떠오르고 
있다[14, 15]. IoT 기기는 도로 주변에 설치된 센서나 카
메라와 연계되어 야생동물의 움직임을 실시간으로 감지
하고, 이를 네트워크를 통해 중앙 시스템이나 운전자에
게 즉각적으로 전달할 수 있다[16]. 특히, 고성능 객체 탐
지 알고리즘을 영상 처리 기술에 적용하면 주행 중 이동 
물체를 정확하고 신속하게 탐지하여 운전자에게 경고를 
제공할 수 있다[17]. 이러한 통합 시스템은 설치 및 유지 
관리 비용을 절감하면서도 효율적인 로드킬 예방 효과를 
기대할 수 있으며, 수집된 데이터는 야생동물의 이동 패
턴 분석과 생태계 보전 연구에 중요한 자료로 활용될 수 
있다[18].

본 연구는 이러한 배경에서 로드킬 문제를 효과적으로 
해결하려는 방안으로서, 최신 객체 탐지(object detection) 
기술인 YOLOv8 모델을 활용한 야생동물 탐지 기법을 
제안하고자 한다. YOLO (You Only Look Once) 모델
은 실시간으로 객체를 탐지할 수 있는 심층 학습(deep 
learning) 기반의 단일 단계(single-stage) 객체 탐지 알
고리즘으로, 이미지 내의 객체를 한 번의 처리 과정에서 
탐지 및 분류하는 특징을 가지고 있다. YOLOv8은 YOLO 
시리즈의 최신 버전으로, 이전 버전들에 비해 향상된 정
확도(accuracy)와 처리 속도(speed)를 자랑하며, 더욱 
정교한 객체 탐지가 가능하도록 설계되었다[19]. YOLOv8 
모델은 높은 정확도와 실시간 처리 속도를 바탕으로 로
드킬 사고를 예방하기 위한 주행 시 이동 물질에 대한 여
러 가지로의 물체 탐지 및 경고 시스템 구축에 적합하다.

본 연구는 Roboflow[20]를 이용한 데이터 라벨링(data 
labeling)을 통해 직접 구축한 데이터 셋을 YOLOv5, 
YOLOv7 모델과 비교 및 분석함으로써 YOLOv8 모델
의 우수성을 검증하고자 한다[21, 22]. YOLOv5와 
YOLOv7은 각각 YOLO 시리즈의 이전 버전으로, 이미 
다양한 응용 분야에서 그 성능이 입증된 바 있으나, 
YOLOv8의 향상된 성능이 실제 로드킬 예방 시스템에 
얼마나 기여할 수 있는지를 명확히 입증하고자 비교 연
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구를 수행하였다. 이를 통해 YOLOv8 모델이 주행 중 
이동 물체 탐지 시스템에서 얼마나 효과적으로 활용될 
수 있는지를 평가하며, 궁극적으로, 인공지능 기술이 
IoT 시스템에 적용되어 사람의 야생동물 탐지 역할을 대
체함으로써 불필요한 노동력을 절감하고, 연구의 정확도
를 높여 로드킬 사고 예방 및 생태계 보전에 기여하고자 
한다[23]. 

본 연구의 주요 기여는 다음과 같다. (1) YOLOv8 모
델을 활용한 주행 중 이동 물질에 대한 여러 가지로의 물
체 탐지 기법을 제안함으로써 기존의 로드킬 예방책의 
한계를 극복할 수 있는 새로운 접근법을 제공한다. (2) 
국내 야생동물의 특성에 맞춘 데이터 셋을 구축하고, 이
를 통해 모델의 성능을 최적화함으로써 실제 현장에서의 
적용 가능성을 높인다. (3) YOLOv5, YOLOv7 모델과
의 성능 비교를 통해 YOLOv8 모델의 우수성을 입증함
으로써, 향후 로드킬 예방을 위한 기술적 기반을 마련하
는 데 이바지한다. 이는 로드킬 사고를 줄이고, 야생동물
의 생존과 생태계의 균형을 유지하는 데 중요한 역할을 
할 수 있다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연
구의 이론적 배경을 다루며, 객체 탐지 모델의 원리와 
YOLO 모델의 개념 및 구조에 관해 설명한다. 3장에서
는 연구 방법론을 상세히 기술하며, 데이터 수집, 전처
리, 모델 학습 과정에 대해 논의한다. 4장에서는 연구 결
과를 제시하고, YOLOv8 모델의 성능을 다른 YOLO 모
델과 비교 분석한다. 마지막으로, 5장에서는 연구의 결론
을 도출하고, 한계점 및 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 이론적 배경

본 장에서는 본 연구의 핵심인 객체 탐지 모델의 기본 
원리와 YOLO 시리즈의 발전 과정을 살펴본다. 특히, 
YOLOv8 모델의 선택 이유와 그 우수성을 논리적으로 
제시하여 본 연구의 기술적 기반을 확립하고자 한다.

2.1 객체 탐지의 기본 원리
객체 탐지는 주어진 이미지나 비디오 내에서 특정 객

체를 식별하고 그 위치를 정확히 파악하는 컴퓨터 비전 
기술의 한 분야이다. 객체 탐지는 자율주행 자동차, 보안 
시스템, 의료 영상 분석 등 다양한 응용 분야에서 중요한 
역할을 담당하고 있다[24].

객체 탐지의 초기 접근 방식은 기계학습(machine 

learning)을 기반으로 하였다. 이 시기에는 특징 추출기
(feature extractor)인 SIFT (Scale-Invariant Feature 
Transform), HOG (Histogram of Oriented Gradients) 
등과 같은 알고리즘을 사용하여 이미지에서 유의미한 특
징을 추출하고, 이를 전통적 분류기(traditional classifier)
인 SVM (Support Vector Machine)이나 의사결정 나
무(decision tree)를 통해 객체를 분류하였다[25]. 이러
한 방법은 국부적인 객체 탐지에 한정되었으나, 심층 학
습의 발전과 함께 대량의 데이터를 활용한 더욱 강력하
고 범용적인 객체 탐지 모델이 등장하게 되었다[26, 27].

현대의 객체 탐지 알고리즘은 주로 심층 신경망(deep 
neural networks)을 기반으로 하며, 두 가지 주요 접근 
방식인 단일 단계(single-stage) 모델과 이중 단계
(two-stage) 모델로 구분된다[28].
 단일 단계(single-stage) 모델: 객체 탐지와 분류

를 한 번의 처리 과정에서 동시에 수행한다. 대표
적인 모델로는 YOLO, SSD (Single Shot multibox 
Detector), RetinaNet 등이 있다[29]. 단일 단계 
모델은 빠른 처리 속도가 장점이지만, 복잡한 객체
의 탐지 정확도에서 다소 부족할 수 있다.

 이중 단계(two-stage) 모델: 먼저 잠재적인 객체 
후보 영역(region proposals)을 생성한 후, 해당 
영역을 정밀하게 분류 및 탐지하는 두 단계로 이루
어진다. 대표적인 모델로는 R-CNN (Region-based 
Convolutional Neural Networks) 계열이 있다
[30]. 이중 단계 모델은 높은 정확도를 제공하지
만, 처리 속도가 상대적으로 느린 단점이 있다.

2.2 YOLO 시리즈의 발전과 YOLOv8의 우수성
YOLO는 실시간 객체 탐지를 가능하게 하는 단일 단

계 방식의 객체 탐지 알고리즘이다. YOLO는 이미지를 
그리드(grid)로 분할한 후, 각 그리드에서 바운딩 박스
(bounding box)와 해당 객체의 신뢰도(confidence 
score)를 예측하는 방식으로 동작한다. YOLO의 주요 
특징은 이미지를 한 번만 살펴보면서 객체의 위치와 종
류를 동시에 예측하는 점으로, 이에 따라 빠른 처리 속도
를 달성할 수 있다.

YOLO 시리즈는 여러 버전으로 발전해 왔으며, 각 버
전은 이전 버전의 한계를 극복하고 성능을 향상하기 위
해 다양한 개선이 이루어졌다. 표 1을 통해 YOLO 시리
즈의 발전 과정을 한눈에 파악할 수 있으며, 각 버전의 
특징과 장단점을 비교함으로써 YOLOv8의 우수성을 이
해할 수 있다[22].
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Version Year Key Features

YOLOv1 2016 Single neural network for 
detection & classification

YOLOv2 2017 Introduction of anchor boxes,
batch normalization

YOLOv3 2018 Multi-scale predictions,
enhanced multi-class classification

YOLOv4 2020 CSPDarknet53 backbone,
Spatial Pyramid Pooling (SPP) module

YOLOv5 2020 PyTorch-based, various model sizes (small, 
medium, and large)

YOLOv6 2022 Efficient layer aggregation,
optimized for speed and accuracy

YOLOv7 2022 New network architecture,
various optimization techniques

YOLOv8 2023 Latest architectural improvements,
more precise object detection & classification

YOLOv9 2024 Lightweight models,
efficient memory usage

YOLOv10 2024 Integrated optimization techniques,
customizable for various applications

<Table 1> YOLO series versions and key features

YOLOv8은 YOLO 시리즈의 최신 버전으로, 이전 버
전들에 비해 더욱 향상된 정확도와 처리 속도를 제공한
다. 본 연구에서 YOLOv8을 중점적으로 다루는 이유는 
다음과 같다:
 정확도 향상: YOLOv8은 최신 심층 학습 기법을 

적용하여 객체 탐지의 정확도를 크게 향상하였다. 
이는 로드킬 예방 시스템에서 정확한 야생동물 탐
지를 가능하게 하여, 사고 예방에 직접적으로 기여
할 수 있다.

 실시간 처리 속도: 로드킬 예방 시스템은 실시간으
로 동물의 움직임을 감지하고 경고를 발송해야 하
므로, 빠른 처리 속도가 필수적이다. YOLOv8은 
단일 단계 모델로서 높은 처리 속도를 유지하면서
도 정확도를 보장한다.

 모델 최적화 및 경량화: YOLOv8은 다양한 하드
웨어 환경에서 효율적으로 동작할 수 있도록 최적
화되어 있어, 실제 현장에서의 적용 가능성이 높
다. 이는 유지 관리 비용 절감과 시스템의 안정성
을 높이는 데 기여한다.

 확장성 및 유연성: YOLOv8은 다양한 크기의 모
델을 제공하여, 필요에 따라 적절한 모델을 선택할 
수 있다. 이는 다양한 야생동물의 특성과 환경에 
맞춘 맞춤형 시스템 구축을 가능하게 한다.

2.3 기존 연구의 한계와 본 연구의 기여
야생동물 객체 탐지 분야에서는 최근 YOLOv5를 활

용한 연구가 주목받고 있다. Kang은 YOLOv5 모델을 

이용하여 야생동물 탐지 및 분류 모델을 개발하였으며, 
실험실이나 연출된 상황이 아닌 실제 환경에서의 야생동
물 이미지를 대상으로 높은 성능을 확인하였다[23]. 해당 
연구는 기존의 이미지 분류 모델인 EfficientDet, 
EfficientNet, YOLOv4보다 우수한 성능을 보이는 
YOLOv5의 활용 사례를 제시하여, 야생동물로 인한 로
드킬 사고를 예방하는 데 기여할 수 있음을 보여주었다.

또한, Kim 등은 야생동물 침입 방지를 위해 SSD와 
MobileNets를 결합한 실시간 모니터링 플랫폼을 설계 
및 구현하였다[31]. 해당 연구는 99.2%의 평균 정밀도를 
기록하여, 63.5%-81.4%, 68.3%-89.3%의 성능을 보이
는 YOLOv2와 Faster R-CNN보다 우수한 성능을 달성
하였다. 이를 통해 다양한 객체에 대한 감지에서 SSD와 
MobileNets 조합이 다른 기법들보다 현저하게 높은 정
확도를 보여주었다.

하지만 이러한 연구들은 실시간 모니터링 환경에서 리
소스 효율성을 높이는 데 집중되어 있지만, 더 복잡하고 
다양한 환경에서의 높은 정확도와 처리 속도를 동시에 
만족시키는 데는 한계가 있다. 특히, 보호색을 가진 동물
의 탐지 성능이나 작은 객체에 대한 탐지 성능에서는 추
가적인 개선이 필요하다. 또한, Kang의 연구[23]에서는 
YOLOv5를 활용하였으나, 최신 버전인 YOLOv8에 비
해 정확도와 처리 속도 면에서 향상될 여지가 있다.

3. 연구 방법론

본 장은 Fig. 1과 같이 본 연구에서 수행한 연구 방법
론(methodology)에 대해 상세히 설명한다. 연구 데이터
의 선정 및 수집, 데이터 전처리 과정, YOLOv8 모델의 
학습 및 평가 절차를 논의하며, 각 단계에서 사용된 도구
와 기법의 선택 이유를 명확히 제시한다. 이를 통해 독자
들이 연구의 신뢰성과 타당성을 충분히 이해하고, 연구 
과정에서 얻은 인사이트를 쉽게 파악할 수 있도록 한다. 

3.1 연구 데이터 선정 및 수집
본 연구는 국내에서 발생하는 야생동물 로드킬 사고의 

현황을 분석한 이승민[32]의 연구를 기반으로, 객체 탐지 
모델의 성능을 평가하기 위해 적절한 데이터를 선정하였
다. 이승민의 연구에 따르면, 국내 로드킬 사고에서 발생 
빈도가 높은 야생동물 종은 Table 2와 같다.
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[Fig. 1] System architecture

Species Percentage (%)
Raccoon Dog 12.9

Chipmunk 12.8
Weasel 10.6

Water Deer 10.6
Red Squirrel 5.9
Korean Hare 1.8
Leopard Cat 1.7

Others 43.7
Total 100

<Table 2> Top 10 most common roadkill mammals 
in South Korea

본 연구에서는 Table 2의 결과를 반영하여, 영상 데
이터 수집이 가능한 너구리(Raccoon Dog), 다람쥐
(Chipmunk), 족제비(Weasel), 고라니(Water Deer), 
청설모(Red Squirrel), 멧토끼(Korean Hare)와 같이 6
종의 포유류를 대상으로 객체 탐지를 진행하였다. 이는 
로드킬 사고에서 빈도가 높은 종 중 영상 데이터 확보가 
용이한 종들로 선정한 것이다. 본 연구에서 사용된 데이터 
셋은 야생동물의 로드킬 예방을 목적으로 설계된 실질적 
환경 기반의 데이터로, 다양한 시간대와 장비(CCTV, 
DSLR, 센서 카메라 등)를 활용하여 수집되었다.

또한, 야생동물의 다양한 행동 패턴과 서식지 환경을 
포괄하고 있으며, 청설모와 다람쥐처럼 외형적으로 유사
한 종들을 포함함으로써, 실제 상황에서 발생할 수 있는 
복잡한 분류 문제들을 충분히 반영하고자 하였다. 더불
어, 총 3,000장의 고해상도 JPG 이미지로 구성된 데이
터 셋은 각 객체당 500프레임씩 수집되어 데이터 양적 
측면에서도 충분한 수준을 확보하였으며, 모든 이미지는 

1,920픽셀 해상도로 통일하여 데이터 품질의 일관성을 
유지하였다. 이러한 특성으로 인해, 본 데이터 셋은 시뮬
레이터 환경뿐만 아니라 실제 야생동물의 이동 경로를 
모니터링하고 분석하는 데에도 유효하게 적용될 수 있다.

3.2 데이터 전처리 및 라벨링
데이터 전처리 과정은 객체 탐지 모델의 성능에 직접

적인 영향을 미치므로, 신중하게 수행되었다. 본 연구에
서는 데이터 준비 플랫폼(data preparation platform)
인 Roboflow를 활용하여 데이터 전처리를 진행하였다. 
Roboflow는 이미지 데이터를 효율적으로 업로드, 관리, 
전처리, 라벨링할 수 있는 도구로, 객체 탐지 모델 학습
에 필요한 데이터 셋 구축 과정을 간소화하고 자동화해 
준다.

Roboflow의 주요 기능 및 활용 과정은 다음과 같다:
 데이터 업로드 및 관리: AI Hub에서 수집한 야생

동물 활동 영상 데이터를 Roboflow에 업로드하
였다. Roboflow의 직관적인 인터페이스를 통해 
대규모 데이터를 효율적으로 관리할 수 있었다.

 데이터 라벨링: Roboflow의 라벨링 도구를 사용
하여 각 이미지에 바운딩 박스를 생성하고, 객체의 
클래스(class)를 지정하였다. 이는 모델이 학습할 
수 있는 정답 데이터를 체계적으로 준비하는 데 필
수적이다.

 데이터 증강: 모델의 일반화 성능을 높이기 위해 
이미지 회전, 크기 조정, 색상 보정 등의 증강 기
법을 적용하였다. 이는 다양한 환경에서의 객체 탐
지 성능을 향상하는 데 기여하였다.
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 데이터 분할: 최종적으로 라벨링이 완료된 데이터 
셋을 학습, 검증, 평가 집합으로 8:1:1 비율로 나
누었다[33]. 이는 모델의 학습과 평가 과정에서 데
이터의 과적합(overfitting)을 방지하고, 모델의 
일반화 능력을 검증하는 데 중요하다.

 데이터 셋 생성 및 배포: Roboflow를 통해 YOLOv8 
전용 RAW URL을 생성하여 모델 학습에 필요한 
데이터 셋을 준비하였다. 이를 통해 다양한 객체 
탐지 모델과의 호환성을 확보할 수 있었다.

Roboflow의 효율적인 데이터 관리와 전처리 기능을 
통해 모델 학습에 필요한 고품질의 데이터 셋을 신속하
게 준비할 수 있었으며, 다양한 데이터 증강 기법을 적용
하여 모델의 일반화 능력을 향상할 수 있었다. 또한, 
Roboflow의 자동화된 데이터 분할 기능은 모델의 과적
합을 방지하고, 학습 및 평가 과정의 효율성을 극대화하
는 데 기여하였다.

3.3 모델 학습
YOLOv8 모델은 합성곱 신경망(CNN; Convolutional 

Neural Network)을 기반으로 하며, 이미지 내의 객체
를 탐지하기 위해 여러 계층의 신경망을 활용한다. 
YOLOv8의 주요 구성 요소는 다음과 같다:
 백본(backbone): 이미지에서 특징(feature)을 추

출하는 역할을 한다. YOLOv8은 최적화된 백본 
구조를 통해 효율적으로 특징을 추출하며, 다양한 
크기의 객체를 탐지할 수 있는 능력을 갖추고 있다.

 헤드(head): 추출된 특징을 기반으로 객체의 위치
와 클래스를 예측한다. YOLOv8의 헤드는 다중 
스케일 예측을 통해 다양한 크기의 객체를 정확하
게 탐지할 수 있도록 설계되었다.

 앵커 박스(anchor boxes): YOLOv8은 다양한 크
기와 비율의 앵커 박스를 사용하여 객체의 위치를 
예측한다. 앵커 박스는 K-means 알고리즘을 통해 
데이터 셋에 맞게 사전 정의되며, 이를 통해 다양한 
형태와 크기의 객체를 효과적으로 탐지할 수 있다.

 손실 함수(loss function): YOLOv8은 객체의 위
치, 클래스, 신뢰도 등을 최적화하기 위한 다양한 
손실 함수를 사용하여 모델의 학습을 진행한다. 이
를 통해 모델의 예측 정확도를 지속해서 향상한다.

YOLOv8은 이전 버전들에 비해 더 깊고 복잡한 신경
망 구조로 되어 있으며, 이는 더욱 정교한 객체 탐지를 
가능하게 한다. 또한, YOLOv8은 다양한 최적화 기법을 
적용하여 모델의 효율성과 성능을 동시에 향상하였다. 

이러한 구조적 개선은 로드킬 예방 시스템에서 실시간으
로 정확한 야생동물 탐지를 수행하는 데 중요한 역할을 
한다. 모델 학습 과정은 Table 3과 같이 설정하였다.

Hyperparameter Value
Epoch 100

Patience 30
Batch size 16

Image size 1920
Amp True

Dropout 0.1

<Table 3> Hyperparameters used for model training

 학습 과정: 총 100 epoch 동안 batch size를 16
으로 설정하여 학습을 진행하였다. 모델의 과적합
을 방지하기 위해 early stop 기능의 patience를 
30으로, dropout을 0.1로 설정하였다. 이는 학습 
도중 검증 손실이 개선되지 않으면 조기 종료를 유
도하여 모델의 일반화 능력을 향상하였다.

 고해상도 입력: 작은 객체의 탐지 성능을 높이기 
위해 1,920픽셀의 고해상도로 이미지를 입력하였
다. 높은 해상도는 객체의 세부 정보를 보존하여 
탐지 정확도를 향상하는 데 기여한다.

 메모리 최적화: 연구 환경의 하드웨어 성능을 최적
화하기 위해 AMP (Automatic Mixed Precision)를 
True로 설정하여, 큰 성능 손실 없이 학습 속도를 
향상하였다. 이는 GPU 메모리 사용을 효율적으로 
관리하여 모델 학습 시간을 단축한다.

4. 연구 결과

본 장에서는 본 연구에서 수행한 YOLOv8 모델의 객
체 탐지 성능을 평가한 결과를 제시하고 분석한다. 성능 
지표 분석과 학습 결과를 통해 YOLOv8 모델의 우수성
을 입증하고, 기존의 YOLOv5 및 YOLOv7 모델과의 비
교를 통해 본 연구의 기여도를 명확히 한다. 또한, 모델
의 학습 과정에서 관찰된 과적합 여부와 실제 객체 탐지 
사례를 통해 모델의 실용성을 검증하였다.

4.1 성능 지표 분석
모델의 성능 평가는 주로 정확도를 중심으로 이루어졌

다. 정확도는 모델이 실제로 올바르게 예측한 객체의 비
율을 나타내며, 이는 객체 탐지 시스템의 전반적인 성능
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을 평가하는 데 중요한 지표이다. 본 연구에서는 정확도
를 더욱 세분화하여 평가하기 위해 혼동행렬(Confusion 
Matrix), 평균 정밀도(mAP; mean Average Precision), 
PR Curve (Precision-Recall Curve), R Curve 
(Recall- Confidence Curve) 등과 같은 다양한 평가지
표를 사용하였다. 또한, Training and Validation Loss 
그래프를 통해 모델이 학습 과정에서 과적합이 발생했는
지를 확인하였다.

다중분류 문제에서 혼동행렬은 모델의 예측 결과와 실
제 레이블을 클래스별로 비교하여, 각 클래스에 대한 예
측의 정확성을 직관적으로 시각화하는 도구이다. 혼동행
렬은 각 행이 실제 클래스를, 각 열이 예측된 클래스를 
나타내며, 행렬의 대각선에 위치한 값들은 각 클래스가 
정확하게 예측된 비율을 보여준다. 비대각선의 값들은 
잘못 예측된 경우들을 나타내어, 이를 통해 모델이 어떤 
클래스를 다른 클래스로 잘못 분류했는지 파악할 수 있다.

mAP는 여러 클래스에 걸쳐 모델의 예측 정확도를 종
합적으로 평가하는 지표이다. mAP는 클래스별로 
Precision-Recall Curve를 작성한 후, 그 곡선 아래의 
면적을 계산하여 평균을 산출한다. 이는 모델이 다양한 
클래스에서 얼마나 정확하게 객체를 탐지하고 분류하는
지를 반영한다. mAP 값이 클수록 모델의 객체 탐지 및 
분류 성능이 우수하다는 것을 의미하며, 이는 모델이 다
양한 조건에서도 안정적으로 작동함을 나타낸다.

정밀도(Precision)는 모델이 검출한 객체 중 실제로 
올바르게 검출된 객체의 비율을 의미한다. 이는 모델의 
False Positive 비율을 줄이는 데 중요한 역할을 한다. 
높은 정밀도는 모델이 잘못된 객체를 검출하는 경우가 
적음을 나타내며, 이는 실제 응용 시 오탐지의 가능성을 
낮추는 데 기여한다. 반면, 재현율(Recall)은 실제로 존
재하는 객체 중 모델이 올바르게 검출한 객체의 비율을 
나타낸다. 이는 모델의 False Negative 비율을 줄이는 
데 중요한 지표로, 높은 재현율은 모델이 실제 객체를 놓
치지 않고 탐지하는 능력이 뛰어남을 의미한다.

본 연구에서는 PR Curve를 통해 모델의 정밀도와 재
현율 간의 상관관계를 시각적으로 분석하였다. 이 곡선
은 다양한 임곗값에서 모델의 성능 변화를 보여주며, 모
델이 특정 임곗값에서 얼마나 정확하게 객체를 탐지하는
지를 파악할 수 있게 해준다. 또한, R Curve는 신뢰도 
임곗값에 따른 재현율의 변화를 나타내어, 모델이 다양
한 신뢰도 기준에서 얼마나 많은 실제 객체를 탐지할 수 
있는지를 보여준다. 이러한 분석을 통해 YOLOv8 모델
이 높은 정밀도와 재현율을 동시에 달성함으로써, 객체 

탐지의 정확성과 완전성을 모두 충족시키고 있음을 확인
할 수 있었다.

4.2 학습 결과 및 모델 성능 비교
모델의 전반적인 성능 비교를 위하여 동일한 데이터 

셋 및 하이퍼파라미터를 적용한 YOLOv5, YOLOv7, 
YOLOv8 모델에 대한 실험을 수행하였다. 학습 결과, 최
종 모델의 평균 정확도(mAP)는 Table 4에 제시된 바와 
같이 mAP50에서 0.986, mAP50-95에서 0.86으로 높
은 성능을 나타냈다. 이는 동일한 조건 하에서 실험한 
YOLOv5 및 YOLOv7 모델과 비교할 때 가장 우수한 성
과임을 확인할 수 있었다.

Model mAP@0.5 mAP@0.5-0.95

YOLOv5 0.96 0.78

YOLOv7 0.98 0.78

YOLOv8 0.986 0.86

<Table 4> Comparison of mAP performance

[Fig. 2] Confusion matrix for YOLOv5

[Fig. 3] Confusion matrix for YOLOv7
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[Fig. 4] Confusion matrix for YOLOv8

Class YOLOv5 YOLOv7 YOLOv8

Red Squirrel 0.98 0.96 0.97

Korean Hare 1.00 1.00 1.00

Water Deer 0.99 1.00 0.98

Raccoon Dog 1.00 1.00 1.00

Chipmunk 0.91 0.87 0.92

Weasel 1.00 0.95 1.00

<Table 5> Comparative accuracy analysis of 
YOLO models for various classes

Figs. 2 to 4, Table 5에 제시된 혼동행렬 분석 결과
에 따르면, YOLOv8 모델은 다른 버전의 YOLO 모델들
(YOLOv5, YOLOv7)과 비교하였을 때 우수한 성능을 
도출하였다. 특히, 다람쥐(Chipmunk) 클래스에서 
YOLOv8은 0.92의 높은 정확도로, YOLOv5의 0.91과 
YOLOv7의 0.87을 능가하는 경쟁력 있는 결과를 보였
다. 이는 YOLOv8이 세밀한 객체 탐지에서도 높은 신뢰
성을 제공하며, 다양한 환경에서 우수한 분류 성능을 입
증하는 중요한 지표이다. 또한, 모든 클래스에 대해 일관
되게 높은 정확도를 유지함으로써, YOLOv8이 포괄적인 
우수성을 가진 모델임을 확인할 수 있었다.

다만, YOLOv8은 고라니(Water Deer) 클래스에서 
YOLOv7에 비해 약간 낮은 정확도(0.98)를 기록하였으
며, 이는 개선이 필요한 부분으로 보인다. 이러한 성능 
차이를 더욱 깊이 분석하기 위해, 설명 가능한 인공지능 
기법을 활용하여 모델의 예측 실패 원인을 분석하고, 해
당 클래스에서의 성능을 향상하기 위한 구체적인 개선 
방안을 모색할 필요가 있다[34]. 설명 가능한 인공지능을 
통해 모델이 왜 특정 클래스에서 낮은 성능을 보이는지
에 대한 통찰을 얻을 수 있으며, 이를 통해 향후 모델 성
능을 체계적으로 개선하고자 한다.

Model PR Curve R Curve FPS

YOLOv5 0.979 0.98 0.60

YOLOv7 0.974 0.99 5.27

YOLOv8 0.986 0.99 0.11

<Table 6> Comparison of PR curve, R curve, and FPS 
performance metrics by YOLO model

또한, Table 6에 제시된 PR Curve (Figs. 5 to 7)와 
R Curve (Figs. 8 to 10) 분석 결과, 최종 모델은 각각 
0.986과 0.99의 최곳값을 기록하여 타 YOLO 모델들과 
비교 시 YOLOv8 모델의 우수한 검출 성능을 입증하였다. 
여기서 Eurasian-Red-Squirrel는 청설모, Korean-Hare
은 멧토끼, elk는 고라니, raccoon은 너구리, squirrel
은 다람쥐, weasel은 족제비를 의미한다. 이러한 높은 
정확도는 IoT 환경에서의 실시간 객체 인식 및 모니터링
에 적합함을 시사한다.

[Fig. 5] PR curve of YOLOv5

[Fig. 6] PR curve of YOLOv7
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[Fig. 7] PR curve of YOLOv8

[Fig. 8] R curve of YOLOv5

[Fig. 9] R curve of YOLOv7

[Fig. 10] R curve of YOLOv8

처리 속도(FPS; Frames Per Second) 측면에서는 
YOLOv5, YOLOv7, YOLOv8 모델의 FPS가 각각 
0.60, 5.27, 0.11로 측정되었다. 특히, YOLOv8 모델은 
약 0.1초당 프레임 처리 속도를 보여주었으며, 이는 
YOLOv7 모델보다 약 4.16초 빠른 처리 속도를 나타낸
다. 이러한 결과는 IoT 기반의 야생동물 모니터링 시스
템에서 YOLOv8 모델이 실시간 객체 탐지에 있어 가장 
높은 효율성이 보임을 확고히 한다.

[Fig. 11] Training and validation loss trends

모델의 높은 성능으로 인해 과적합 가능성을 배제하기 
위해 Training 및 Validation Loss 그래프를 분석한 결
과, Fig. 11에 나타난 바와 같이 초기 손실이 높게 시작
하였으나 학습 진행에 따라 지속해서 감소하는 추세를 
보였다. 이는 본 모델이 훈련 데이터에 과적합되지 않고, 
일반화 성능이 우수함을 나타낸다. 실제로 Fig. 12에 제
시된 검출 결과를 통해, 거의 모든 객체가 정확하게 인식
되고 있음을 확인할 수 있어, 본 연구에서 제안한 모델이 
IoT 환경에서의 객체 탐지에 효과적으로 활용될 수 있음
을 시사한다.

[Fig. 12] Examples of actual detection results
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5. 결론

본 연구에서는 YOLOv8 모델을 활용하여 국내 도로 
환경에서 야생동물 로드킬 사고를 예방하기 위한 객체 
탐지 시스템을 개발하였다. 연구 결과, YOLOv8 모델은 
높은 정밀도와 재현율을 바탕으로 뛰어난 객체 탐지 성
능을 보였으며, 과적합 없이 안정적인 학습 과정을 거쳐 
우수한 일반화 능력을 입증하였다. 이를 통해 YOLOv8 
모델은 주행 중에 발생할 수 있는 다양한 이동 물체를 탐
지하는 데에도 적용 가능성을 보여줌으로써, YOLOv8이 
실시간 로드킬 예방 시스템에서 정확하고 효율적인 야생
동물 탐지를 가능하게 함을 보여준다. 

하지만 본 연구에서는 데이터의 제한성으로 인해 일부 
야생동물 종에만 집중하였으며, 다양한 종에 대한 탐지 
성능을 충분히 평가하지 못했다는 한계가 있다. 또한, 매
우 작은 크기의 객체 탐지 정확도는 여전히 개선이 필요
하며, 실제 도로 환경에서의 실시간 테스트가 부족하였
다. 향후 연구에서는 더 많은 종을 포함한 데이터 셋을 
확보하고, 작은 객체 탐지 성능을 향상하기 위한 추가적
인 기법을 적용할 필요가 있다. 또한, 최신 YOLOv9 및 
YOLOv10 모델의 안정성 검증이 완료되면 이를 활용한 
추가 연구를 진행할 계획이다.

그럼에도 불구하고, 본 연구는 YOLOv8 모델의 우수
한 성능을 바탕으로 로드킬 예방 시스템의 실용성을 입
증하였으며, Roboflow를 이용한 효율적인 데이터 전처
리 및 라벨링 과정을 통해 모델 학습의 효율성을 크게 향
상하였다. 이러한 결과는 실시간으로 동물들의 이동 패
턴을 정확히 파악하고, 유도 울타리 및 생태 통로의 설계
와 배치에 있어 중요한 기초 자료를 제공한다. 향후 
YOLOv8 모델의 성능 향상과 상용화를 통해 로드킬 사
고 예방에 더욱 효과적으로 기여할 수 있을 것으로 기대
한다.

끝으로, 본 연구는 순천향대학교 SW중심대학사업단
의 ‘SW 명문중학교 만들기’ 프로그램[35]의 일환으로 진
행되었으며, 순천향대 AI·빅데이터학과 학생인 김해성과 
아산중학교 남현준 학생이 멘토-멘티로 참여하였다. 연
구 과정에서 남현준 학생은 국내 로드킬 사고에서 데이
터 분석을 통해 발생 빈도가 높은 야생동물 종을 선정 및 
Roboflow를 활용하여 해당 종의 이미지 데이터를 전처
리하였다. 나머지 연구인 YOLOv8 모델의 학습, 성능 평
가 및 비교 실험 등은 문지훈 교수의 지도하에 김해성 학
생이 수행하였다. 이러한 공동 연구를 통해 중학생은 SW
와 인공지능 분야에 대한 실질적인 경험을 쌓고, 학습 동

기를 높일 수 있었다. 이는 지역 사회의 교육 발전에 기
여함은 물론, 미래의 SW 인재를 육성하는 데 중요한 역
할을 할 수 있을 것으로 기대한다.
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