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해상 객체 검출 고속 처리를 위한 영상 전처리 알고리즘 설계와 
딥러닝 기반의 통합 시스템

☆

Design of Video Pre-processing Algorithm for High-speed Processing of 
Maritime Object Detection System and Deep Learning based Integrated System 

송 현 학1 이 효 찬1 이 성 주1 전 호 석1 임 태 호1*

Hyun-hak Song Hyo-chan Lee Sung-ju Lee Ho-seok Jeon Tae-ho Im

요    약

해상 객체 인식은 자율운항선박(MASS)의 지능형 보조 시스템으로써, 선장이 육안으로 해상 주변의 충돌 위험성이 있는 부유물을 

확인하던 정보를 컴퓨터를 통해 자동으로 인식하여 사람이 확인하는 방법과 유사한 정확도로 인지하는 방법을 말한다. 선박 주변의 
물체를 인식하는 방법으로 기존에는 레이더나 소나와 같은 장치로부터 수집된 정보를 통해 확인하였지만, 인공지능의 기술이 발달하

면서 선박 지능형 CCTV를 통해 운항 항로에 있는 다양한 부유물을 인식하는 것이 가능하다. 하지만, 자율 선박의 다양한 요구사항과 

복잡성 때문에 영상 데이터의 처리속도가 느려지게 된다면 원활한 서비스 지원은 물론 안전성도 보장할 수 없게 된다. 이러한 문제
를 해결하고자 본 논문에서는 해상 객체를 검출하는 데 있어 영상 데이터의 연산량을 최소화하여 처리속도를 높이기 위한 연구를 

진행하였다. 해상 객체 인식의 관심 영역을 확보하기 위해서는 일반적으로 수평선을 찾는데 기존 연구들은 허프 변환 알고리즘을 

활용하지만 본 논문에서는 속도를 개선하기 위해 이진화 알고리즘을 최적화하여 실제 객체의 위치와 유사한 영역을 찾는 새로운 방
법을 제안한다. 또한, 제안하는 방법의 유용성을 증명하기 위해 딥러닝 CNN을 활용하여 해상 객체 인식 시스템을 구현함으로써 알고

리즘의 성능을 평가하였다. 제안하는 알고리즘은 기존 방법의 인식 정확도를 유지하면서 약 4배 이상의 빠른 성능을 얻을 수 있었다.

 

☞ 주제어 : 선박 인식, 딥러닝, 영상 처리, 이진화, 수평선 검출, 다중 연결 요소 라벨링

ABSTRACT

A maritime object detection system is an intelligent assistance system to maritime autonomous surface ship(MASS). It detects 

automatically floating debris, which has a clash risk with objects in the surrounding water and used to be checked by a captain with 

a naked eye, at a similar level of accuracy to the human check method. It is used to detect objects around a ship. In the past, 

they were detected with information gathered from radars or sonar devices. With the development of artificial intelligence technology, 

intelligent CCTV installed in a ship are used to detect various types of floating debris on the course of sailing. If the speed of processing 

video data slows down due to the various requirements and complexity of MASS, however, there is no guarantee for safety as well 

as smooth service support. Trying to solve this issue, this study conducted research on the minimization of computation volumes for 

video data and the increased speed of data processing to detect maritime objects. Unlike previous studies that used the Hough 

transform algorithm to find the horizon and secure the areas of interest for the concerned objects, the present study proposed a new 

method of optimizing a binarization algorithm and finding areas whose locations were similar to actual objects in order to improve the 

speed. A maritime object detection system was materialized based on deep learning CNN to demonstrate the usefulness of the 

proposed method and assess the performance of the algorithm. The proposed algorithm performed at a speed that was 4 times faster 

than the old method while keeping the detection accuracy of the old method.
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1. 서   론

MASS(Maritime Autonomous Surface Ship)는 사람의 개입을 

최소화하기 위해 ICT 기술을 접목하여 선박이 자율적으로 조

종되는 운영방식을 말한다. MASS의 기술 중에는 선박 주변 

감시, 장비 상태 모니터링, 선박 기동 및 엔진 등 선박의 운영

과 관련된 작업의 일부 또는 전부를 자동으로 운전하는 것을 

가능하게 한다. 기존에는 선박 주변의 상황 인지를 위해서 레

이더와 같은 센서 기반의 장치를 사용하였으나 최근 인공지능 

기술이 발달함에 따라 인간 시각 정보를 대신하기 위해 카메

라와 정보 융합을 통해 주변 상황을 좀 더 스마트하게 분석하

여 자동운항을 정밀하게 돕는다[1].

해양수산부의 통계에 따르면 선박 사고의 85%가 육지로부

터 40km 이내 연안에서 운행하는 소형 선박에서 주로 발생한

다. 대형 선박은 레이더나 소나와 같은 장비를 활용하여 주변 

장애물의 위치를 확인하지만 소형 선박 같은 경우 비용 부담

으로 인해 장비를 도입하기가 쉽지 않고 센서 기반의 레이더

로는 근접 해상 물체 인식 및 승선자 추락 등을 감지하는 것이 

어렵다. 반면 영상 기반의 기술을 적용하면 해상에서 부유물

(타 선박, 부표, 기타 장애물)을 인식할 수 있으므로 위험을 사

전에 감지하거나 조기 알람을 통해 선장이나 선원이 미리 알

람을 받아 위급 상황에 대한 조치를 빠르게 대처할 수 있다. 

더불어 주변 상황을 인식할 수 있는 선박 내장형 프로세서와 

카메라만 설치하면 되기에 비교적 저렴한 가격으로 장비를 도입

할 수 있어 현실적으로 적용할 수 있다. 하지만 자율운항선박에 

다양한 기능들이 지원될수록 프로세서는 고성능화되어야 하고 

영상과 같이 대용량의 데이터를 실시간으로 처리하기 위해서는 

소프트웨어의 성능과 처리속도가 중요하다. 데이터 처리속도가 

느려지게 된다면 원활한 서비스 지원은 물론 안전성도 보장할 

수 없어 실시간 처리를 지원하는 소프트웨어를 개발하는 것은 

매우 중요하다.

해상에서는 객체 인식의 속도와 인식 정확도를 향상하기 

위해 수평선을 탐지하여 관심 영역을 설정하는 것이 중요하다. 

기존 연구에서는 수평선을 찾기 위해 허프 변환을 활용하는데 

본 연구에서는 이진화 알고리즘을 최적화하여 성능은 유사하

면서 속도를 높일 방법을 제안한다. 또한 수평선 근처의 객체 

유무를 찾기 위해서 이진 연결 요소 라벨링을 활용하여 위치

를 찾아내는데 해상에서 나타나는 문제점을 제시하고 해결방

법을 제시한다. 마지막으로 본 연구에서 제안하는 영상 전처

리와 딥러닝 CNN(Convolution Neural Network)을 통합하여 해상 

객체 인식 시스템을 구현하였고 본 연구에서 설계한 알고리즘의 

성능을 평가하였다. 

2. 관련 연구

2.1 딥러닝

합성곱 신경망(CNN)은 기존의 영상 처리를 뛰어넘는 

성능을 보이며, 딥러닝을 이용한 객체 분류 방식이 크게 

주목받고 있다. CNN은 1998년 Yann Lecun 교수의 필기체 

숫자를 인식하는 것으로부터 인식률의 향상을 위해 VGG, 

ResNet, GoogLeNet, DenseNet 등이 등장하였다[2]. CNN을 

통해 기존의 영상 처리에서 객체 인식의 어려움을 극복하

였지만 영상 속 객체가 어디에 존재하는지 위치를 찾아낼 

수 없었다. 근래에 객체의 위치를 검출하는 방법에는 

R-CNN, Faster R-CNN, YOLO 등이 있으며, 최근에는 임베

디드에 적용하기 위해 MobileNet과 같이 빠른 검출 및 인

식 속도를 보이는 방법들이 등장하고 있다[3]. 하지만 ARM

코어 기반의 임베디드 보드인 라즈베리파이에 MobileNet

을 적용하여도 2-3FPS 이상을 보이기 쉽지 않아 실시간에 

적용하기 어렵다[4]. 이러한 문제를 해결하기 위해 “Embedded 

Deep Learning for Ship Detection and Recognition” 논문은 

GPU가 있는 NVIDIA의 TX2 보드에서 딥러닝 모델에 적용

한 결과 30프레임 이상의 결과를 보였다[5]. 하지만 GPU

는 수백-수천 개의 프로세서를 사용하기 때문에 전력 소모

량이 많아서 프로세서의 효율을 높이더라도 임베디드에 

적용하기 쉽지 않다. 반면 FPGA는 사용자가 원하는 부분을 

가속하여 시스템을 병렬적으로 설계할 수 있으므로 하나의 

프로세스 안에서 모든 작업과 저전력 병렬 연산이 가능해 임베

디드 시스템에 효율적이다. 대표적인 사례로 Coral Accelerator

와 같이 딥러닝의 추론에 특화된 가속기를 개발하여 USB, 

PCI 인터페이스 형식을 통해 임베디드에 효율적인 솔루션

을 제공하였다[6]. 이러한 솔루션에서 CPU와 FPGA의 이기종 

아키텍처를 기반으로 하는 비전 시스템의 개발은 공동 처리

를 고려해야 하는데 CPU에서 FPGA로 데이터를 옮겨 전처리 

기능을 수행할 때 이미지의 크기와 채널이 클수록 데이터 

이동에 병목현상이 발생한다. 이러한 병목현상을 제거하기 

위해 데이터를 인코딩/디코딩을 하거나 픽셀의 채널을 줄여 

데이터를 처리하게 된다. 특히 영상 이진화 처리의 경우 

픽셀이 1 Bit 단위이므로 데이터를 고속으로 옮겨 처리할 수 

있어 하드웨어 구현에 매우 효율적이다. 본 논문에는 이러한 

실시간성 문제를 고려하여 해상의 이미지 중 객체를 빠르

게 인식하기 위해 이진 분할 알고리즘으로 객체 위치를 파

악하고 관심 영역을 추출한 뒤 해상의 부유물을 인식할 수 

있는 소형 CNN을 통해 빠르게 인식하는 방법을 제안한다.
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2.2 기존의 해상 객체 검출

해상에서 수평선 검출은 영상에 존재하는 바다와 배경 

영역을 분리하여 해상 객체를 효과적으로 검출하는 방법

이다. 선행된 연구 방법을 살펴보면 일반적으로 영상의 

대상과 배경을 분리하기 위해서 엣지(Edge) 기반의 영역 

분리 방법을 많이 활용한다. 특히 수평선을 찾기 위해서 

캐니 엣지 기반의 허프 변환을 주로 이용한다[7-8]. 허프 

변환은 데이터 손실 및 왜곡에도 직선 정보 추출에 용이

하여 컴퓨터 비전 분야에 널리 사용되고 있다. 하지만 허프 

변환의 보팅 과정은 비효율적인 연산구조와 많은 메모리 

접근이 존재하여 임베디드 비전 시스템에 적용하는 것이 

한계가 있다[9].

반면 이진 분할 알고리즘은 영상에 전체를 같은 임계값

(Threshold)으로 이진화를 하므로 다른 분할 알고리즘에 

비해 객체를 분리하는 것이 취약하다. 특히 주변의 환경 

변화가 많은 자율운행 자동차 등에는 이진 분할 알고리즘

의 적용이 어렵다. 하지만 해상의 경우 비교적 주변의 영상 

변화가 많지 않고 바다와 하늘 사이의 수평선을 검출하여 

주변 객체를 파악하기 때문에 이진 분할 알고리즘이 상당히 

효율적이면서도 처리속도가 매우 빨라 실시간 처리에 적합

하다고 할 수 있다.

영상을 이진화 후 객체 검출 후보군을 찾기 위해 일반

적으로 연결 요소 라벨링(Connected-component Labeling) 

방법을 많이 사용한다[10]. 하나의 물체를 구성하는 픽셀

들은 이미지에서 서로 연결된 형태로 나타나게 되는데 픽셀

들이 연결되었는지를 판단하는 방법은 크게 2가지(4, 8 

Connected)로 나뉜다. 

(그림 1) 연결 요소 라벨링의 종류

(Figure 1) Type of Connected-component Labeling

그림 1과 같이 4-Connect의 경우 인접 픽셀의 상하좌우만 

연결로 인정하는 것이고 8-Connect의 경우 대각선 픽셀에 

대해서도 연결을 인정하는데 본 논문은 8-Connect 알고리

즘을 활용하였다. 그 이유는 해상 배경의 이미지는 주로 

날씨의 영향을 많이 받아 이미지 이진화를 수행했을 경우 

픽셀이 분리되는 경우가 많아서 이를 방지하기 위함이다.

하지만 8-Connect 기반의 연결 요소 라벨링을 활용하여

도 해상에서는 빛의 반사효과나 파도 영향 때문에 다양한 

영상에 노이즈가 발생해서 이진 영상을 픽셀끼리 결합하

기가 쉽지 않다. 그림 2는 OpenCV 라이브러리를 활용하

여 8-Connect 기반 연결 요소 라벨링 알고리즘을 수행한 

결과이며, 객체를 포함한 다른 잡음의 후보군이 많아지는 

것을 알 수 있다.

(그림 2) 해상 이미지에 연결 요소 라벨링을 적용한 결과

(Figure 2) Result of Connected-component Labeling at Sea

검출된 객체를 인식하기 위해서는 검출된 영역 안의 

내부 이미지를 컴퓨터 비전 혹은 딥러닝을 이용해야 하는데 

실제 객체보다 후보군이 많아 연산량이 많게 되므로 비효율

적이며, 객체가 여러 개로 분리되었을 때 객체를 인식하지 

못하거나 인식률이 낮게 나타날 수 있다.

본 논문에서는 해상에서 선박 검출을 고속으로 처리하기 

위해 이진화 분할 알고리즘을 선택하였다. 이진 이미지의 

실제 선박 검출 후보군을 찾기 위해서 연결 요소 라벨링 

알고리즘을 활용하는데 해상에는 다양한 영상 노이즈로 

인해 객체 검출 후보군이 많아져 오히려 연산량이 증가하는 

문제가 발생한다. 따라서 이러한 문제점을 해결하기 위해 

본 논문에서는 이진화 알고리즘을 활용하면서 객체 검출 

후보군은 최소화하여 연산량을 줄일 방법을 3장에서 제안

한다.

3. 영상 전처리 프로세스

3.1 배경과 바다 영역 분리

본 연구는 해상에서 배경과 바다 영역을 빠르게 분리

하기 위해 입력 이미지에 이진화 알고리즘을 적용하였다. 
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이진화 알고리즘은 임계값을 전역적으로 고정하는 방법과 

유동적으로 변경할 수 있는 2가지 방법이 존재한다. 전역적 

고정 이진화 방법은 0~255 사이의 임계값을 고정값으로 

설정하여 전체 이미지 영상에 반영한다. 반면 가변 이진화 

방법은 이미지의 픽셀값에 따라 임계값이 유동적으로 변하여 

처리할 수 있어 본 연구와 같이 배경과 바다 영역을 분리

하기에 적합하다. 가변 이진화의 대표적인 알고리즘으로

는 Adaptive 및 Otsu threshold 알고리즘이 존재한다[11-12]. 

Adaptive 알고리즘의 경우 하나의 이미지를 여러 소구역

으로 나누고 각 구역별로 다른 임계값을 이용하는 방법이며 

Otsu 알고리즘은 그림 3과 같이 이미지를 히스토그램화하여 

두 개의 클래스를 잘 분리해 최적의 threshold 값을 찾아주는 

방법을 말한다. 그림 4는 앞선 두 알고리즘을 해상의 이미

지에 적용 결과이다. 본 논문에서는 배경과 바다 영역을 

분리하는 것이 목표이므로 영상 전처리 프로세스의 이진화 

수행 방법은 Otsu 알고리즘을 적용하였다.

   

(그림 3) Otsu 알고리즘의 임계값 T 결정 방법

(Figure 3) Determining Threshold T in Otsu 

(그림 4) Otsu와 Adaptive 알고리즘 적용

(Figure 4) Apply Otsu and Adaptive Algorithm

3.2 바다와 선박 영역 분리

해상 이미지에서 배경과 바다 영역이 분리된 후 관심 

영역을 지정하면 효율적으로 선박을 찾아낼 수 있다. 그렇기 

위해선 배경과 바다 사이의 수평선을 검출해야 한다. 수

평선은 허프 변환과 같은 보팅 기반의 알고리즘을 통해서

도 찾을 수 있지만 본 논문에서는 연산량을 줄이기 위해 

이진화 이미지로 수평선을 검출하였다. 이미 앞 절에서 

이진화를 통해 배경과 바다가 분리되었기 때문에 대부분

의 해상 이미지는 그림 5와 같이 수행되게 된다. 이미지 

픽셀값을 기준으로 배경은 검정색(0)으로 바다 및 선박(1)은 

메모리 버퍼에 저장이 된다. 관심 영역은 이미지 Y축을 

기준으로 바다 및 선박에 해당하는 픽셀값을 차례대로 찾아 

검색한다. Y축을 기준으로 가장 먼저 찾아내는 픽셀값을 

상단에 고정하고 나중에 찾아내는 값은 하단에 고정해 직선 

라인을 그어 관심 영역을 설정한다. 하지만 그림 6과 같이 

객체와 파도 라인이 분리가 완전하지 않은 상태로 이미지가 

존재한다. 본 연구에서는 선박 후보군을 찾아야 하므로 

추출된 관심 영역의 Y축을 기준으로 가장 양 끝단으로부터 

상단과 하단의 바다 및 해상 부유물 픽셀값을 차례대로 

찾아 대각선 라인을 긋는다. 해당 라인을 기준으로 아래에 

해당하는 영역은 배경(0)으로 처리함으로써 바다와 해상 

부유물을 분리할 수 있게 된다.

(그림 5) 관심 영역 추출

(Figure 5) Region of Interest

(그림 6) 수평선 검출

(Figure 6) Horizon Detection

3.3. 다중 이진 연결 요소 라벨링

그림 7은 선행 연구에서 선박 객체의 픽셀들이 분리되는 

문제점을 보여준다. 해상에서 빛의 반사효과나 파도의 세기 

등의 영향으로 인해서 이진 연결 요소 라벨링을 적용했을 

때 하나의 객체에서 여러 개의 객체 후보군으로 검출된

다. 따라서 본 연구에서는 그림 8과 같이 다중 연결 요소 

라벨링을 제안한다. 먼저 연결 요소 라벨링에서 분리된 

픽셀들은 Margin 값을 통해 확장하여 픽셀 간의 비어있는 

영역들을 연결한다. 여기서 Margin 값은 픽셀 사이의 거리를 

의미한다. 이후 재연결된 이진 이미지를 다시 한번 연결 

요소 라벨링을 수행하면 최종적으로 객체를 검출하게 된다. 
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(그림 9) 딥러닝 기반 통합 시스템 구현

(Figure 9) Implementation of Deep Learning-Based Integrated System

제안하는 방법은 연결 요소 라벨링을 2번 수행하지만 최종 

선박 후보군의 수는 기존 방법보다 적어져 영상 전처리 

이후에 딥러닝에서 객체 인식의 연산량을 줄일 수 있다.

(그림 7) 객체가 여러 개로 분할되는 경우

(Figure 7) Split Binary Object

(그림 8) 다중 연결 요소 라벨링 처리 과정 (Margin=1)

(Figure 8) Multi Connected-component Labeling Process  

4. 딥러닝 기반 시스템 통합 및 구현

본 연구에서는 해상 부유물을 고속으로 검출하기 위해 

이진화 알고리즘을 최적화하여 영상 전처리를 수행한다. 

최종 해상 객체 후보군으로 검출된 영역은 컴퓨터 비전 

혹은 딥러닝의 CNN을 통해 객체를 인식하여 분류할 수 

있다. 본 연구에서 설계한 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 

영상 전처리 및 딥러닝을 통합한 시스템을 그림 9와 같이 

구현하였다.

4.1 CNN(Convolution Neural Network)

CNN은 영상 인식을 위한 딥러닝 기술로써 인간의 시신경 

구조가 정보를 처리하는 방식을 모방하여 만들어진 모델

이다[13]. 일반적으로 콘볼루션 계층, 풀링 계층, 분류 계층

으로 구성된다. CNN에서 성능을 강화할 방법으로는 데이터 

세트를 많이 학습하거나 레이어 수를 깊게 하면 더욱 세밀한 

정보를 추출할 수 있기에 추론 확률이 높아질 수 있다. 본 

연구에서는 제안하는 영상 전처리의 성능을 측정하기 위해 

해상 선박을 대상으로 분류할 수 있으면서 비교적 연산량

이 적은 CNN 모델이 필요하므로 최소한의 층으로 구성된 

CNN 모델을 구축하였으며 입력 영상의 크기와 각 층의 

구조와 파라미터에 관한 정보는 표 1에 기술하였다.
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(표 1) CNN 구조 및 파라미터

(Table 1) CNN Structure and Parameters

Layer

(type)

Output Shape

(Row, Col, Number of 

filters)

Filter 

size

Param

(Weights, Bias)

Con2D (48, 48, 15) 3x3 420

Con2D (46, 46, 15) 3x3 2,040

MaxPooling (23, 23, 15) 3x3 0

Con2D (21, 21, 20) 3x3 2,720

Con2D (19, 19, 20) 3x3 3,620

MaxPooling (9, 9, 20) 2x2 0

Flatten 1620 0

Dense 512 829,952

Dense 3 1,539

Total params : 840,291

4.2 해상 객체 데이터 세트 구축

CIFAR-10 오픈 데이터 세트는 일반적으로 딥러닝 및 

컴퓨터 비전 알고리즘을 훈련 시키는데 사용되는 이미지 

모음이다[14]. CIFAR-10에는 약 6만장이 포함되어 있으며 

총 10가지 객체를 가지고 있다. 본 연구에서는 해상에 자주 

나타나는 객체인 비행기, 새, 선박의 이미지를 데이터 세트

로 수집하였다. 제안하는 영상 전처리 알고리즘은 배경을 

제외한 객체 자체만을 인식해야 하므로 오픈 데이터 세트

에서 배경을 제거하여 데이터 세트를 전처리하였다. 학습 

이미지는 한 객체당 5,000장으로 3가지 객체가 존재하므

로 15,000장의 데이터 세트를 구축하였다.

4.3 해상 객체 인식을 위한 CNN 학습

4.2절에서 수집된 전체 데이터 세트에서 80%의 이미지

를 학습 세트로 20%의 이미지를 검증 세트로 구성하여 

학습을 진행하였다. 딥러닝 학습은 파이썬으로 작성된 오픈 

(그림 10) 제안하는 학습 데이터 세트 CNN 학습 과정

(Figure 10) Trained CNN using Proposal Data Sets

소스 기반의 Keras를 활용하여 진행하였다. 학습을 위한 

파라미터로 batch size=35, epochs=60으로 설정하였으며 그림 

10은 훈련과정에서 훈련 횟수에 따른 loss 값을 나타내며 

학습이 반복적으로 진행될수록 검증 데이터에 대한 오답

률이 0%에 수렴하였다.

4.4 영상 전처리를 활용한 딥러닝 통합 시스템 구현

본 논문은 해상에서의 선박을 인식하기 위한 영상 전처

리와 CNN을 활용한 2단계 프로세스를 구축하여 시스템을 

통합하였다. 입력 영상으로부터 잡음을 제거하기 위해 블

러링 필터를 적용하였고 채널을 줄이기 위해 회색 변환을 

이용하였다. 이후 제안하는 영상 전처리 프로세스를 진행

하기 위해 이진화를 수행하고 배경 및 바다를 분리한 상태

에서 수평선을 찾아 선박 후보군 영역을 찾는다. 딥러닝

의 연산을 줄이기 위해 선박 후보군을 줄이는 다중 연결 

요소 라벨링을 수행하여 딥러닝 추론 연산을 최소화한다. 

전처리된 영상은 딥러닝 CNN에 입력되어 학습 가중치에 

따라 선박을 분류해내며 최종적으로 검출된 위치를 반환

하여 사용자에게 알려주는 시스템을 개발하였다. 그림 11

은 본 논문이 제안한 해상 객체 인식 통합 시스템에서 검출 

및 인식된 20장의 이미지이다. 이미지의 1, 2열은 입력 이미

지이고 3, 4열은 영상 전처리를 적용하였으며 5, 6열은 

CNN을 통해 최종적으로 선박이 인식된 결과이며 시스템 

통합 구현을 통해 해상의 선박이 잘 검출되고 인식되었음

을 확인할 수 있었다.

5. 성능 평가

본 논문에서 제안한 방법과 기존 해상 검출 전처리를 적용

한 방법을 비교하였다. 기존 방법은 허프 변환을 적용하여 수

평선을 검출하고 객체 검출은 OpenCV에서 제공하는 기본적인 

연결 요소 라벨링을 활용한 것을 말하며 제안하는 방법은 

이진화로 수평선을 찾고 다중 연결 요소 라벨링을 활용한 방법

을 의미한다. 딥러닝은 일반적인 CNN 방법을 통해 CIFAR-10 

데이터 세트를 기반으로 해상 부유물 이미지를 학습하였고 해상 

이미지에 대해 인식률을 평가하기 위해서 그림 11에 존재하는 

20장의 이미지를 대상으로 평가를 진행하였다. 

실험 환경은 임베디드 보드인 라즈베리파이4를 활용하였

다. 라즈베리 파이는 1Ghz 이상 쿼드코어 ARM 프로세서를 탑

재한 고성능 프로세서이며 여러 운영체제를 지원하기 때문에 

임베디드 소프트웨어를 개발하는 데 있어 효율성이 높다. 해상 

객체 인식의 성능 평가 방법은 총 2가지로 속도와 성능 측면을 
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(그림 11) 딥러닝 기반 통합 시스템의 선박 검출 및 인식 결과

(Figure 11) Ship Detection and Recognition Results of Deep Learning-Based Integrated System

비교하였다. 첫 번째로 속도 측면은 그림 11의 20장의 이미지에 

대해 기존 방법과 제안하는 방법의 속도를 그림 12에서 비교

하였다.

(그림 12) 딥러닝 통합 시스템 기반 이미지 처리속도

(Figure 12) Image Processing Speed of Integration 

System

그림 12에서 ‘Preprocessing’은 기존 방법인 허프 변환

과 연결 요소 라벨링을 활용하여 선박 후보군을 검출하는 

것과 제안하는 이진화 방법 및 다중 라벨링만 수행한 것으

로 영상 전처리만 수행한 것을 의미한다. ‘Deep Learning’

은 CNN을 포함하여 통합한 시스템을 말한다. 또한 ‘General’은 

기존 방법을 의미하며 ‘Proposed’는 본 논문에서 제안하는 

알고리즘을 적용한 방법을 말한다. 그림 12의 x축은 그림 11

에서 입력 이미지 20개를 차례대로 나열하여 숫자로 라벨

링 하였으며 y축은 이미지 1장당 수행 속도 시간을 의미

한다. 전처리부에서 기존 방법은 이미지 당 평균 87ms가 

수행시간이 소요되었지만 제안하는 방법은 평균 23ms초 

정도로 약 4배 이상의 속도 차이가 발생했다. 딥러닝을 

포함한 통합 시스템의 경우에는 기존 방법의 경우 하나의 

이미지를 처리하는데 약 0.87초 정도 수행되었지만 제안하는 

전처리 방법을 적용한다면 약 0.21초의 수행시간을 얻어 

4배 이상의 속도를 높였다. 특히 12, 14번의 이미지 경우 

수행시간이 다른 처리 시간보다 월등히 많이 수행되는데 

이 경우에는 3.3절에서 언급했듯이 해상의 빛의 반사효과 

때문에 선박 객체의 픽셀들이 많이 분리되어 있어 검출된 
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Binary Labeling

(Type)

Image Name

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

General 0.654 0.578 0.727 0.416 0.192 0.891 0 0.456 0.114 0.687 0.356 0.862 0 0 0.453 0.932 0.857 0.753 0.586 0.358

Proposed

Margin 1 0.854 0.699 0.622 0.467 0.179 0.887 0 0.466 0.106 0.641 0.337 0.844 0.499 0 0.441 0.919 0.812 0.723 0.646 0.510

Margin 2 0.863 0.741 0.585 0.468 0.224 0.933 0 0.493 0.124 0.511 0.639 0.777 0.481 0.681 0.420 0.953 0.929 0.612 0.748 0.550

Margin 3 0.702 0 0.556 0.469 0.324 0.911 0 0.487 0.152 0.327 0.671 0 0 0.669 0.435 0.913 0.947 0.581 0.820 0.564

Margin 4 0.566 0 0.521 0.471 0.376 0.829 0 0.525 0.195 0.229 0.677 0 0 0.644 0.433 0.884 0.919 0.528 0.777 0.456

Margin 5 0.542 0 0.481 0.468 0.406 0.743 0 0.571 0.254 0.123 0.685 0 0 0.619 0.432 0.849 0.887 0.413 0.644 0.374

(표 2) 제안하는 고속 영상 전처리와 딥러닝 기반 통합 시스템의 IoU 성능

(Table 2) IoU performance of proposed high-speed image preprocessing and deep learning system

영역의 개수만큼 CNN에서 연산을 수행해야 해야 하므로 

처리속도가 느려졌으며 제안하는 알고리즘의 효율적인 성능이 

잘 반영된 것을 확인할 수 있었다. 

두 번째로 객체 검출의 평가 방법인 IoU(Intersection 

over Union) 검증 방법을 활용하여 성능을 측정하였다[15]. 

IoU는 해상 객체의 정답에 근접하는 최적의 객체 영역 A

와 알고리즘에서 검출된 영역 B의 합집합과 교집합 영역

을 수식 1과 같이 계산한 것이며 교집합의 영역의 크기가 

클수록 좋은 평가를 나타낸다.

 ∪  ∩
∩

                 (1)

그림 13과 같이 두 영역의 교차 영역의 넓이를 합 영역 

값을 나누어 값은 0~1 사이로 존재한다. 두 Box의 크기가 

동일한 경우 약 2/3 정도 영역이 겹쳐야 0.5의 값이 나오기 

때문에 이 이상의 값이 나온 경우를 객체가 제대로 검출

(True Positive)되었다고 판단할 수 있으며 0.5 미만이면 

잘못 검출(False Positive)라고 판단할 수 있다. 본 연구에

서 제안한 딥러닝 기반 통합 시스템의 IoU 성능은 표2에 

기술하였다. 

(그림 13) 검출 영역 A와 B에 따른 IoU 값의 평가

(Figure 13) Evaluation of IoU values by Detection Area

표 2에서도 마찬가지로 ‘General’은 기존 방법을 의미

하며 ‘Proposed’는 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 적용

평균 IoU의 값은 0.51, 제안하는 방법에서 평균 IoU의 값은 

0.61 정도로 확인되었다. IoU 값이 0인 값은 검출이 되지 

않았음을 의미하는데 7번째 이미지 같은 경우에는 Otsu 

이진화 알고리즘에서 임계값에 의해 선박 영역이 검출되지 

않았으며 ‘General’의 13-14번의 이미지인 경우는 관심 영역을 

추출하였지만 픽셀이 많이 분리되고 이미지의 크기가 너무 

작아 CNN에서 선박을 분류하지 못하였다. 하지만 ‘Proposed’ 

방법은 다중 연결 요소 라벨링을 활용하여 분리된 픽셀들을 

재연결하여 객체를 찾고 분류함으로 본 연구에서 제안하는 

영상 전처리의 유용성을 딥러닝과 통합 구현함으로써 증명

하였다.

6. 결   론

본 논문은 딥러닝 CNN 모델을 해상 객체 인식에 적용

하였는데 해상 부유물을 인식하기 위해서는 객체 영역을

찾아내야 한다. 기존의 영상 검출 방법은 대부분 PC에서 

소프트웨어를 개발하기 때문에 처리속도를 고려하지 않는 

알고리즘을 이용하지만 실제 선박에 설치되려면 임베디드 

시스템에 적용되는 것을 고려해야 한다. 해상 이미지의 특

성을 파악하여 처리속도를 올리기 위해 기존 허프 변환 

대신 이진화 알고리즘으로 검출하는 방법과 성능을 높일 

수 있도록 다중 연결 요소 라벨링을 제안하였다.

본 논문의 제안하는 해상 객체 인식을 위한 딥러닝 통합 

시스템 적용한 결과 속도 측면에서는 약 4배 이상의 속도를 

개선할 수 있었고 성능 측면에서도 기존의 알고리즘 방법의 

성능 이상을 유지하면서 객체를 찾아내는 효과를 실험을 통해 

증명하였다.

현재 연구에서는 범용적인 딥러닝 CNN 모델을 적용하였기 

때문에 소프트웨어의 대부분 수행시간 중 컨볼루션이 가장 

많은 연산 처리를 차지한다. 실제 임베디드 보드에 적용되기 
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위해서는 30 FPS 이상을 적용하여야 한다. 향후 경량화 딥

러닝 방법 Weight Pruning 또는 Quantization과 같은 기술을 

적용하여 영상 전처리와 경량화 딥러닝을 통합한 소프트웨

어로 실시간 임베디드에 적합하도록 최적화하고 FPGA와 

같은 병렬처리 하드웨어 가속기를 적용하여 저비용, 저전력을 

지원하여 소형 선박에 실제로 활용할 수 있도록 선박 안전 

보조 장치 서비스를 지원할 예정이다.
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