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컨볼루션 신경망(CNN)을 이용한 폭발물 성분 용량별 분류 성능
평가에 관한 연구

☆

A Study on the Evaluation of Classification Performance by Capacity of 
Explosive Components using Convolution Neural Network (CNN)
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요    약

본 논문은 컨볼루션 신경망(CNN)을 이용하여 폭발물 성분의 용량별로 분류할 때의 성능을 평가하는 연구이다. 기존의 폭발물 분
류 방식 중에 IMS 증기 탐지기 방식은 폭발물의 농도가 사용자가 장비에서 설정한 임계치를 넘어야만 폭발물의 존재 여부를 판단한

다. IMS 증기 탐지기는 폭발물이 존재하더라도 임계치를 넘지 않는 양이면 폭발물이 존재하지 않는다고 판단하는 문제가 있다. 따라

서 폭발물 성분의 농도가 임계치를 넘지 않는 양일 때에도 폭발물 성분을 검출하는 방안이 필요하다. 이에 따라 본 논문에서는 폭발
물 시계열 데이터를 Gramian Angular Field(GAF) 알고리즘으로 이미지화를 진행한 후 이미지와 영상처리뿐만 아니라 시계열 데이터 

처리에도 뛰어난 성능을 보이는 딥러닝 모델인 컨볼루션 신경망(CNN)으로 직접 label을 설정해서 지도학습을 진행한 결과 폭발물 

성분의 농도가 임계치를 넘지 않는 양일 때에도 폭발물 성분이 존재한다고 판단함과 동시에 폭발물 성분의 종류와 폭발물 성분의 
농도의 양을 같이 판단할 수 있는지 성능평가를 진행했다.

☞ 주제어 : 딥러닝, 폭발물 분류, 이상 감지 시스템

ABSTRACT

This paper is a study to evaluate the performance when classifying explosive components by capacity using a convolutional neural 

network (CNN). Among the existing explosive classification methods, the IMS steam detector method determines the presence or 

absence of an explosive only when the explosive concentration exceeds the threshold set by the user. The IMS steam detector has 

a problem of determining that even if an explosive exists, the explosive does not exist in an amount that does not exceed the 

threshold. Therefore, it is necessary to detect the explosive component even when the concentration of the explosive component does 

not exceed the threshold. Accordingly, in this paper, after imaging explosive time series data with the Gramian Angular Field (GAF) 

algorithm, it is possible to determine whether there are explosive components and the amount of explosive components even when 

the concentration of explosive components does not exceed a threshold.

☞ keyword : Deep learning, explosive classification, abnormality detection system
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1. 서  론

군사안보지원사령부 자료에 따르면 2016년 6월에 발

생한 ISIS 소속 외국인테러전투원(FTF) 3명이 일으킨 터

키 이스탄불 아타튀르크 공항 자폭테러 사건처럼 다양한 

이유로 중요시설을 겨냥한 테러가 일어나고 있고 공항, 

지하철역 같은 인구 밀집 중요시설은 항상 위험에 노출

되어 있다 [1]. 따라서 안전이 곧 수많은 생명이랑 직결된 

공항과 같은 중요시설에서는 폭발물 검사를 의무적으로 

진행하고 있다. 
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(그림 1) X-ray 위험물 검사방식

(Figure 1) X-ray dangerous object inspection method

(그림 2) 금속탐지기 위험물 검사방식

(Figure 2) Metal detector test method for dangerous 

substances.

(그림 3) IMS 증기 탐지기

(Figure 3) IMS steam detector

기존의 진행되고 있는 폭발물 검사방식은 그림 1과 같

은 X-ray를 이용한 이미지를 이용한 객체 인식 분류 방식

과 그림 2와 같은 금속탐지기를 이용해서 사람이 사람을 

직접 확인하는 방식과 그림 3과 같은 증기 탐지기 방

식으로 위험물을 가열하여 특정 원소가 있을 때 위험물

이 있는 것으로 판단하는 방식이 진행되고 있다 [2]. 여기

서 IMS 증기 탐지기의 경우 수집된 물질을 이온화 및 전

기장 내에서의 특성을 분석하여 마약이나 폭발물 성분을 

탐지하는데 사용되는 방식이다 [3]. 기존 IMS 증기 탐지

기의 경우 폭발물을 검출할 때 폭발물 농도가 임계치

(Threshold)가 넘어야만 폭발물이 존재한다고 판단하기 

때문에 이 방식은 폭발물이 존재하더라도 폭발물의 농도

가 설정된 임계치가 넘지 않으면 폭발물이 있다고 판단

하지 못하는 문제점이 있고, 정전기와 같은 외부적인 요

인에 의해 생기는 잡음이 폭발물이 아님에도 설정한 임

계치가 넘어가서 폭발물이 존재한다고 판단하는 문제점

과 데이터 주기가 일정하지 않다는 문제가 존재한다. 외

부적인 요인에 의해 생기는 잡음과 주기가 일정하지 않

은 문제점은 전처리 알고리즘을 설계해 잡음을 제거하고 

일정하게 주기를 찾게 한 후 최근 4차 산업 혁명에서 다

양한 분야에 사용되고 있는 지도학습 기반의 딥러닝 모

델인 컨볼루션 신경망(CNN)을 이용하여 기존의 임계치

보다 폭발물의 양이 낮게 있을 때 검출이 되지 않던 상황

에서 검출이 될 수 있는지 확인할 필요가 있다. 따라서 

본 논문에서는 전처리 과정을 통해 기존의 잡음이 들어

간 데이터를 잡음이 없게 만들고 잡음이 없어진 데이터

를 기반으로 딥러닝 모델 중 컨볼루션 신경망을 학습 후 

나온 가중치 파일을 이용하여 폭발물의 종류를 분류함과 

동시에 폭발물의 용량별로 분류할 수 있는지 평가를 해

보고자 한다.

2. 관련 연구

본 논문에서는 폭발물 시계열 데이터에 이미지화 알

고리즘을 통해 시계열 데이터 세트를 이미지화를 진행한 

후 컨볼루션 신경망(CNN)으로 이미지화가 완료된 데이

터 세트를 학습하였을 때 폭발물 분류가 정상적으로 이

루어지고 용량별로 정확히 판단할 수 있는지 평가하는 

방법을 제안하고자 한다. 따라서 딥러닝 방식인 컨볼루

션 신경망(CNN)으로 시계열 데이터 분류 진행을 할 때 C

NN이 다른 모델에 비해 좋은 성능이 나오는지 확인이 

필요하며, CNN을 적용하기 위해 필요한 이미지화 알고

리즘 종류와 이미지화 알고리즘 중 최고의 성능이 나오

는 알고리즘이 필요하다. 본 장에서는 선행 연구를 통해 

위의 필요한 내용에 대해서 다루었다.

2.1 시계열 데이터 분류 CNN과 다른 모델 비교

시계열 데이터를 Recurrence Plots(RP)라는 m차원 궤적

을 이용해서 거리 행렬을 구해서 사용자가 설정한 엡실

론 값보다 작은 경우 점을 찍어서 이미지화하는 알고리

즘이며, RP 알고리즘은 식 (1)과 같이 표현할 수 있다. R

P 알고리즘을 통해서 시계열 데이터를 이미지화를 진행

[4, 5] 후 간단한 그림 4와 같은 컨볼루션 신경망(CNN)으

로 UCR 시계열 데이터 중 20개의 데이터 세트로 실험을 

진행한 결과 오류율(Error rate)이 1-NN DTW, Shapelet, B

oP, SAX-VSM과 같은 다른 시계열 분류 알고리즘보다 

낮게 나오는 좋은 결과를 얻었다 [6]. 
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      i f  ≤ 
 

     (1)

(그림 4) 실험에 사용된 CNN 모델 구조

(Figure 4) CNN model structure used in the experiment

2.2 Gramian Angular Field(GAF)

Gramian Angular Field(GAF) 알고리즘은 시간적 상관

관계를 극좌표를 기반으로 표현하는 알고리즘이다. 극좌

표 기반의 행렬의 경우 시계열 데이터를 이미지로 변경

할 때 왼쪽 상단에서 오른쪽 하단으로 이동함에 따라 시

간이 증가하기 때문에 시간 상관관계를 보존할 수 있다

는 장점이 있다. GAF 알고리즘의 경우 사용되는 시계열 

데이터 값이 매우 크거나 값이 매우 작을 수 있으므로 [-

1,1], [0,1] 구간으로 정규화시킨 후 나온 신호 의 시간 

인덱스인 를 반지름 로 표현하고, 각도 와 같이 극

좌표로 아래의 식 (2)처럼 변환된다. 여기서 N의 경우 극

좌표계의 범위에 대한 정규화 상수이다.










   ≤ ≤  and∈
  


  ∈    (2)

GAF의 경우 GASF(Gramian Angular Summation Field) 

방식과 GADF(Gramain Angular Difference field) 방식으로 

이루어져 있다. 먼저 GASF의 경우 와 의 시간으로 이

루어진 극좌표계 시계열 데이터의 각도의 합으로 아래의 

식 (3)처럼 나타낸다.

           cos 
′∙ 



′
∙

      (3)

GADF 방식은 GASF 방식의 반대로 극좌표계의 각도

의 차로 아래의 식 (4)처럼 나타낸다.

           sin 
  ′∙′∙

      

(4)  

GASF와 GADF 방식을 시계열 데이터의 적용하면 아

래의 그림 5와 같이 변화된다 [7].

(그림 5) (왼) GASF, (오) GADF

(Figure 5) (left) GASF, (right) GADF.

2.3 이미지화 알고리즘 종류별 CNN 적용

이미지화 알고리즘인 Gramian Angular Field(GAF)와 

Markov Transition Field(MTF)를 Intel i7-3630QM CPU와 8

GB 메모리 환경에서 12개의 각각 다른 데이터 세트로 C

NN 학습을 진행 후 나온 가중치로 평가를 진행했을 때 

GAF가 MTF보다 단 2개의 테스트 데이터 세트를 제외하

고는 10개의 테스트 데이터 세트에서 오류율(Error rate)

이 낮게 나왔고, 평균 오류율도 GAF는 0.238, MTF는 0.3

13으로 GAF가 MTF보다 낮은 것을 확인할 수 있다. 그리

고 CNN에 GAF와 MTF 방식을 적용했을 때 기존의 시계

열 분류방법인 1NN-EUCLIDEAN, 1NN-DTW, FAST SHA

PELET, BOP, SAX-VSM 방식보다 오류율(Error rate) 낮

게 나온 것을 확인할 수 있다 [8, 9].

3. 폭발물 시계열 데이터의 문제점

IMS 증기 탐지기에서 뽑아낸 폭발물의 시계열 데이터

를 컨볼루션 신경망(CNN)을 적용하기 위해서는 폭발물 

시계열 데이터에 존재하는 두 가지의 문제점을 해결해야 

한다. 폭발물 시계열 데이터의 첫 번째 문제점은 아래의 

그림 6과 같이 빨간색 사각형이 있는 부분이 정전기와 

같은 외부 요인에 의해 생기는 잡음이며, 이 잡음의 경우 

사용된 폭발물 시료인 TNT 10ng, 50ng, 150ng, 200ng, 

PETN 10ng, 50ng, 150ng, 200ng, RDX 10ng, 50ng, 150ng, 

200ng에서 모두 발생했다.

두 번째 문제점은 폭발물 시계열 데이터의 주기가 아

래의 그림 7처럼 일정하지 않다는 점이다. 폭발물 시계열 

데이터를 이미지화를 하려면 주기 단위로 나누어서 진행

해야 하는데 주기별로 데이터의 개수가 차이가 있다. 따
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라서 위의 두 문제점을 해결하기 위해 폭발물 시계열 데

이터의 잡음을 제거하는 전처리 과정과 정확하게 이지미

화를 진행할 수 있도록 주기를 정확히 나눌 수 있는 전처

리 과정이 필요하다.

(그림 6) 폭발물 시계열 데이터의 잡음

(Figure 6) Noise in explosive time series data.

(그림 7) 폭발물 시계열 데이터의 불규칙한 주기

(Figure 7) Irregular cycle of explosive time series 

data.

3.1 전처리 알고리즘 : 폭발물 데이터 잡음 제거

폭발물 시계열 데이터 분류 실험에서 사용된 폭발물

인 TNT, PETN, RDX에서 발생 된 잡음 데이터는 아래의 

그림 8처럼 여러 개의 데이터로 이루어져 있고, 일정한 

위치에서 생성되는 것이 아닌 임의의 위치에서 발생 되

기 때문에 제거가 쉽지 않다.

(그림 8) 폭발물 시계열 데이터의 잡음 확대

(Figure 8) Noise enlargement of explosive time 

series data.

폭발물 데이터의 기존 주기를 변화해서 잡음을 제거

하는 방식을 적용했다. 기존 주기의 경우 평균 4455개의 

데이터로 이루어져 있으며, 최소 1000000개 이상, 최대 

5000000개 이상의 데이터로 이루어져 있다. 이는 폭발물

의 종류와는 무관하게 평균 주기는 TNT, PETN, RDX 모

두 같다. 그림 9와 같이 기존의 데이터를 100개, 50개씩, 

10개씩 등등 데이터씩 묶어서 평균을 내는 여러 번의 실

험을 진행한 결과 기존의 데이터를 50개씩 묶어서 평균

을 낸 값을 적용했을 때 정상적으로 잡음이 그림 10처럼 

제거가 되었다.

(그림 9) 폭발물 시계열 데이터의 잡음 제거

(Figure 9) Noise removal from explosive time 

series data.

(그림 10) 잡음 제거 전처리 후 폭발물 시계열 데이터

(Figure 10) Explosive time series data after preprocessing 

to remove noise.
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3.2 전처리 알고리즘 : 정확한 주기 산출

폭발물 시계열 데이터를 첫 번째 전처리 과정인 데이

터의 잡음을 제거하는 방식이 끝난 후 이미지화를 위해

서 데이터를 정확한 간격으로 자른 후 진행해야 한다. 하

지만 폭발물의 데이터의 특성상 주기가 일정하지 않고, 

잡음 제거 전처리 후 평균 주기가 90개의 데이터로 이루

어져 있다는 것을 파악했지만 시계열 데이터 이미지화 

알고리즘의 특징상 데이터의 개 수의 영향을 많이 받아 

원하지 않는 방향으로 결과를 얻을 수 있기에 평균적인 

데이터 주기보다 더 정확하게 주기를 나누어야 한다. 

SciPy 라이브러리의 find_peaks 알고리즘 [10]을 사용해서 

폭발물 시계열 데이터의 특징인 RIP라는 값을 그림 11처

럼 빨간 점으로 표시했다. RIP 값은 IMS 검출을 진행할 

때 일정하게 주기마다 나오는 의미가 없는 값이다.

(그림 11) 폭발물 시계열 데이터의 RIP 값

(Figure 11) RIP value of explosive time series data.

(그림 12) 전처리 과정으로 정확한 주기 나누기

(Figure 12) Divide the cycle accurately through the 

preprocessing process.

RIP라는 기준데이터를 이용해서 다음 RIP가 나올 때

를 다음 주기로 설정하는 전처리 과정을 통해 정확한 주

기로 그림 12처럼 나눌 수 있었다.

4. 실험 환경 및 실험 결과

본 장에서는 직접 폭발물 시료를 용량별로 휘발시켜 

IMS 증기탐지기를 통해 취득한 시계열 데이터를 사용해

서 실험을 진행했으며, 실험에서 사용된 데이터 세트의 

구성과 실험 환경을 소개한다. 또한 폭발물 시계열 데이

터를 이미지화를 통해 CNN으로 훈련해서 나온 가중치를 

적용했을 때 나오는 실험 결과에 대해서 제시하며, CNN

을 simpleRNN, LSTM 등 다른 시계열 분류 모델과 비교

하여 CNN이 폭발물 분류에 뛰어난지 결과를 비교했다.

4.1 실험 환경 및 데이터 세트 구성

본 논문에서 실험 환경은 CPU i7-10700 2.90 GHz, 

RAM 16GB, GPU RTX 3070 8GB에서 실험을 진행했다. 

데이터 세트는 훈련 데이터 세트와 테스트 데이터 세트

로 구분했으며, 모든 데이터 세트는 실제 3가지의 폭발물 

시료를 농도별로 IMS 증기 탐지기 Smear matrix에 용매

를 휘발시킨 후 0초에서 10초까지 스캔을 하였을 때 나

오는 데이터로 사용했다. 훈련 데이터 세트는 아래의 표 

1과 같이 구성되어있고, 테스트 데이터 세트의 경우는 아

래의 표 2와 같이 구성해서 실험을 진행했다. 아래의 표 

2에 나온 데이터는 1개당 1개의 주기를 의미하며, 이미지

화를 위해 원본 데이터 파일을 전처리해서 따로 주기별

로 분리된 상태로 사용했다. 훈련 데이터 세트와 테스트 

데이터 세트는 모두 다른 데이터이며 정확한 성능 검증

을 위해 중복이 되지 않도록 했다.

(표 1) 훈련 데이터 세트 구성

(Table 1) Training dataset configuration.

10ng 50ng 150ng 200ng

TNT 150 199 381 343

PETN 185 230 393 343

RDX 355 373 498 658

(표 2) 테스트 데이터 세트 구성

(Table 2) Configuration of test data sets. 

10ng 50ng 150ng 200ng

TNT 30 30 30 30

PETN 30 30 30 30

RDX 30 30 30 30
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CNN을 적용하기 위해 모든 데이터 세트는 GAF 알고

리즘의 GADF 방식으로 그림 13처럼 이미지화했고, 이미

지화된 데이터 세트는 모델 적으로 객체 인식속도가 빠

른 One Stage Detector 방식의 CNN 기반 모델인 YOLOV4 

[11]로 훈련 데이터 세트를 labeling 해준 뒤 훈련하여 나

온 가중치를 이용해서 테스트 데이터 세트로 검증하는 

폭발물 시계열 데이터 분류 실험을 진행했다.

(그림 13) 폭발물 시료 농도별 데이터 이미지화

(Figure 13) Imaging data by explosive sample 

concentration.

4.2 실험 과정 및 실험 결과

폭발물 같은 위험물은 정확히 판단될 수 있는지 실험

을 통해 확인해야 하므로 YOLOV4의 Threshold 값을 0.8 

이상으로 조정해서 실험을 진행한 결과 아래의 표 3과 

같은 결과를 얻을 수 있었다.

(표 3) 폭발물 시계열 데이터 CNN 적용 실험 결과

(Table 3) Explosive Time Series Data CNN Application 

Experiment Results 

TNT 
10ng

TNT 
50ng

TNT 
150ng

TNT 
200ng

Accuracy 96.7% 100% 100% 93.4%

Error rate 0.033 0 0 0.066

F1-score 0.983 1.0 1.0 0.966

PETN
10ng

PETN
50ng

PETN
150ng

PETN
200ng

Accuracy 76.7% 86.7% 83.4% 96.7%

Error rate 0.233 0.133 0.166 0.033

F1-score 0.868 0.929 0.909 0.983

RDX
10ng

RDX
50ng

RDX
150ng

RDX
200ng

Accuracy 96.7% 96.7% 96.7% 100%

Error rate 0.033 0.033 0.033 0

F1-score 0.983 0.983 0.983 1.0

CNN이 폭발물 시계열 데이터 분류를 하는 것이 다른 

모델과 비교를 해봤을 때 뛰어난지 판단하기 위해 시계

열 데이터 분류 모델 중에 자주 사용되고 있는 

SimpleRNN, LSTM, GRU라는 3개의 모델과 비교를 해본 

결과 아래의 표 4, 표 5, 표 6과 같은 결과를 얻을 수 있

었다. SimpleRNN, LSTM, GRU 실험에 사용된 데이터 세

트는 CNN 실험에 사용했던 전처리 과정이 끝난 훈련 데

이터의 70%를 Train data, 30%를 Validation data로 사용하

고 CNN 실험에 사용된 Test data로 평가에 사용했다.

(표 4) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU Accuracy

(Table 4) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU Accuracy

CNN
Simple

RNN
LSTM GRU

TNT_10ng 96.7% 73.3% 83.3% 86.7%

TNT_50ng 100% 73.3% 86.7% 93.3%

TNT_150ng 100% 76.7% 86.7% 90.0%

TNT_200ng 93.4% 73.3% 80.0% 86.7%

PETN_10ng 76.7% 63.3% 70.0% 73.3%

PETN_50ng 86.7% 73.3% 73.3% 73.3%

PETN_150ng 83.4% 76.7% 83.3% 83.3%

PETN_200ng 96.7% 70.0% 76.7% 80.0%

RDX_10ng 96.7% 63.3% 80.0% 86.7%

RDX_50ng 96.7% 73.3% 80.0% 90.0%

RDX_150ng 96.7% 73.3% 80.0% 83.3%

RDX_200ng 100% 70.0% 76.7% 83.3%

(표 5) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU Error rate

(Table 5) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU Error rate

CNN
Simple

RNN
LSTM GRU

TNT_10ng 0.033 0.267 0.167 0.133

TNT_50ng 0 0.267 0.133 0.067

TNT_150ng 0 0.233 0.133 0.100

TNT_200ng 0.066 0.267 0.200 0.133

PETN_10ng 0.233 0.367 0.300 0.267

PETN_50ng 0.133 0.267 0.267 0.267

PETN_150ng 0.166 0.233 0.167 0.167

PETN_200ng 0.033 0.300 0.233 0.200

RDX_10ng 0.033 0.367 0.200 0.133

RDX_50ng 0.033 0.267 0.200 0.100

RDX_150ng 0.033 0.267 0.200 0.167

RDX_200ng 0 0.300 0.233 0.167
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(표 6) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU F1-score 

(Table 6) CNN, SimpleRNN, LSTM, GRU F1-score

CNN
Simple

RNN
LSTM GRU

TNT_10ng 0.983 0.846 0.909 0.929

TNT_50ng 1.0 0.846 0.929 0.966

TNT_150ng 1.0 0.868 0.929 0.947

TNT_200ng 0.966 0.846 0.889 0.929

PETN_10ng 0.868 0.776 0.824 0.846

PETN_50ng 0.929 0.846 0.846 0.846

PETN_150ng 0.909 0.868 0.909 0.909

PETN_200ng 0.983 0.824 0.868 0.889

RDX_10ng 0.983 0.776 0.889 0.929

RDX_50ng 0.983 0.846 0.889 0.947

RDX_150ng 0.983 0.846 0.889 0.909

RDX_200ng 1.0 0.824 0.868 0.909

아래의 그림 14는 실험에 사용된 SimpleRNN, LSTM, 

GRU의 신경망 layer 구성이다. 실험 과정에서 loss 

function은 Categorical_crossentropy, Optimizer는 RMSprop

을 사용했다. 

(그림 14) SimpleRNN, LSTM, GRU 신경망 layer 구성

(Figure 14) Configure SimpleRNN, LSTM, GRU 

Neural Network Layer

본 논문에서 실험을 통해 나온 결과를 비교하기 위해 

신경망을 이용한 중성자 보안검색 장치를 위해 연구한 

폭발물 분류에 관한 선행 연구에서는 탄소(C), 질소(N), 

산소(O) 3가지 성분을 이용해서 아래의 그림 15와 같이 

Bias를 포함한 121개의 입력 노드와 4개의 은닉 노드, 2

개의 출력 노드를 이용한 간단한 신경망으로 분류를 진

행했는데 폭발물 16개의 테스트 데이터 세트로 81.25%라

는 정확도를 얻었고[12], 본 논문에서 실험한 결과와 선

행 연구와 비교하면 CNN을 사용해서 폭발물 분류를 진

행했을 때 더 좋은 결과를 얻을 수 있었다.

(그림 15) 선행 연구 신경망 구성

(Figure 15) Configuring a Proactive Neural Network

5. 결   론

폭발물 데이터를 최근 화학분석 기반 폭발물 탐지 기

술인 질량 분석법, 테라헤르츠 분광법, 근적외선 분광법, 

화학 및 전기화학 감지기 등 여러 방법으로 분류하고자 

하는 연구가 진행되고 있으나 분광법 같은 경우 시간이 

많이 소요되는 문제점이 있고, 화학 및 전기화학 감지기

의 경우 일정 용량이 넘어야 폭발물을 검출할 수 있는 단

점이 존재한다[13]. 따라서 본 논문은 하드웨어적인 분류

방법에서의 문제점을 보완하고자 딥러닝 모델인 CNN으

로 폭발물 시계열 데이터를 분류할 수 있는지 평가하는 

것을 목적으로 다룬다. 하지만 폭발물 시계열 데이터의 

센싱 데이터는 폭발물 시료를 구하기도 힘들고, 보유한 

소량의 시료를 휘발시켜 IMS 증기 탐지기로 데이터를 얻

고 실험을 진행하다 보니 제한된 데이터로 실험을 진행

할 수밖에 없었다. 직접 시료를 휘발시켜 얻은 데이터 세

트로 실험을 진행한 결과 TNT와 RDX는 적은 데이터 세

트임에도 불구하고 이미지화를 진행했을 때 특징이 폭발

물 농도별로 명확했기에 평균 인식률 90% 이상이라는 

좋은 결과를 얻었다. PETN의 경우 시료의 농도별로 유사

한 경우가 많아서 다른 폭발물 시료보다 좋은 수치가 나

오지 않은 것을 실험을 통해 결과를 얻었다. 폭발물 시계

열 데이터 분류 과정에서 CNN이 SimpleRNN, LSTM, 

GRU와 비교했을 때 3가지 폭발물인 TNT, PETN, RDX에

서 더 높은 성능을 보였다. 적은 데이터로도 충분히 좋은 

결과를 얻었지만 향후 더 많은 데이터를 확보하고, 3가지

의 폭발물 TNT, PETN, RDX 말고도 더 많은 종류의 폭

발물 시료 데이터를 확보해서 추가로 실험을 진행한다면 

다양한 상황에 대해 좋은 결과를 얻을 수 있을 것으로 생

각된다.
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