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항로표지 충돌 방지를 위한 영상 전처리 알고리즘과
딥러닝을 활용한 해상 객체 고속 검출
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요    약

해양에서 사용되는 부이와 같은 항로표지는 항해 중인 선박들에게 정확한 정보를 제공하여 선박이 자신의 위치를 명확히 파

악하고, 주변의 위험 지역을 표시하여 안전한 항로를 유지하는데 필수적인 역할을 한다. 하지만, 선박과의 충돌 사고로 인해 부

이의 파손 및 복구에 막대한 비용이 소요된다. 이러한 사고를 예방하기 위해 현재 고가형 장비를 사용하기도 하지만 비용 부담 
문제로 도입하기 쉽지 않다. 해당 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 임베디드 시스템을 활용한 해상 객체 검출 알고리즘 연

구를 진행한다. 기존 연구에서는 수평선 검출을 위해 허프 변환을 사용하였지만, 연산량이 많아 실시간 처리가 어렵다는 한계가 

존재한다. 이를 개선하기 위해 본 논문에서는 이미지 분할을 진행한 후, Otsu 알고리즘을 최적화하여 수평선을 검출한다. 또한, 

검출된 수평선을 기준으로 선박 충돌 위험성이 높은 구역을 위험 영역(Region of Interest, ROI)으로 설정한다. 위험 영역을 설정한 

이후, 수평선 아래에 위치한 영역에서 해상 객체를 검출하고 해당 영역에 CNN(Convolutional Neural Network)모델을 활용하여 해

당 객체의 선박 여부를 판별한다. 만약 선박으로 판별된 객체가 위험 영역에 존재하는 경우, 이를 위험 선박으로 간주한다. 제안
하는 알고리즘은 항로표지 충돌 사고를 사전에 방지할 수 있다.

☞ 주제어 : 수평선 검출, 선박 검출, 이진화, 항로표지, 이미지 분할

ABSTRACT

Aids to navigation, such as buoys used in maritime environments, play a crucial role in providing accurate information to 

navigating vessels, enabling them to precisely determine their position and maintain safe routes by marking surrounding hazardous 

areas. However, collisions between ships and these aids result in substantial costs for buoy damage and repair. While high-end 

equipment is currently used to prevent such accidents, its widespread adoption is hindered by cost concerns. This paper presents 

research on a maritime object detection algorithm utilizing embedded systems to address this issue. Previous studies employed the 

Hough transform for horizon detection, but its high computational demands posed challenges for real-time processing. To 

overcome this limitation, our approach first performs image segmentation, followed by an optimized Otsu algorithm for horizon 

detection. Subsequently, we establish a Region of Interest (ROI) based on the detected horizon, focusing on areas with a high 

risk of ship collision. Within this ROI, particularly below the horizon line, maritime objects are detected. A Convolutional Neural 

Network (CNN) model is then applied to determine whether the detected objects are ships. Objects classified as ships within the 

ROI are considered potential collision risks.

☞ keyword : Horizontal line detection, vessel detection, binarization, route sign, image segmentation
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1. 서   론

해양 환경에서 사용되는 부이와 같은 항로표지는 항

해 중인 선박들에게 정확한 정보를 제공하여, 안전한 항

로를 유지하는 데 중요한 역할을 한다. 항로표지는 선박

이 자신의 위치를 명확히 파악하고, 주변의 위험 요소나 

장애물을 피할 수 있도록 지형, 수로의 변화 및 위험 지

역을 표시함으로써 충돌이나 좌초 사고를 예방하고, 해

상 교통의 원활한 흐름을 유지하는 데 기여한다. 그러나 

매년 선박과의 충돌 사고로 인해 부이가 파손되며, 바다

에 떠 있는 특성상 복구 또는 교체하는 데 상당한 비용이 

소요된다.

해양수산부 통계에 따르면, 2023년에는 총 3,092건의 

해양 사고가 발생하였으며, 이는 전년 대비 229건(8.0%) 

증가한 수치이다. 그 중 주요 사고 중 하나인 선박 간의 

충돌 및 항로표지와의 충돌이 39.4%를 차지하고 있다. 

이러한 사고를 예방하기 위해 레이더나 소나 같은 고가

형 장비를 사용하지만, 높은 비용으로 인해 도입이 어려

운 실정이다. 이에 비해 임베디드 시스템을 활용한 해상 

객체 검출 알고리즘은 비교적 저렴한 비용으로 선박과 

같은 객체를 효과적으로 인식하고, 조기에 위험을 감지

하여 사고를 사전에 예방할 수 있는 가능성을 제공한다.

해상 객체 검출 알고리즘의 정확도와 속도를 높이기 

위해서는 수평선 검출의 신속성과 정확도가 매우 중요하

다. 본 연구에서는 수평선 검출을 통해 선박 충돌 위험 

구역을 설정하고, 해당 수평선을 기준으로 객체 검출 영

역을 설정하여 기존 연구보다 더 신속하고 정확한 검출 

방법을 제안한다.

본 논문에서는 첫째, 임베디드 시스템 기반 해상 객체 

검출 알고리즘을 제안하였다. 이를 통해 고가형 장비 없

이도 저렴한 비용으로 선박과 같은 해상 객체를 실시간

으로 검출할 수 있는 방법을 제시하였다. 둘째, 기존 허

프 변환 대신 Otsu 알고리즘을 최적화하여 수평선을 더

욱 빠르고 정확하게 검출하는 방법을 제안하였다. 셋째, 

수평선을 기준으로 위험 영역(ROI)을 설정하고, 해당 영

역 내에서 선박과 같은 해상 객체를 효과적으로 검출하

는 방안을 제시하였다. 넷째, 경량화된 CNN 모델인 

EfficientNet-Lite를 적용하여 임베디드 시스템 환경에서도 

실시간 객체 검출을 수행할 수 있도록 하였다. 마지막으

로, 실험을 통해 기존 방법 대비 처리 속도를 약 5배 이

상 향상과 동시에 검출 정확도를 유지하는 성능을 입증

하였다.

2. 관련 연구

2.1 해상 객체 검출 알고리즘

현재 카메라를 이용한 비전 알고리즘이 원격 제어, 자

율 주행 차량 많은 곳에서 사용되고 있다[1]. 하지만 주로 

육상 환경을 다루고 있어, 해상 환경에서 발생하는 문제

를 분석하고 해결하는 연구의 증진이 필요하다. 본 논문

에서는 특히 항로표지의 충돌 사고를 방지하기 위해 항

로표지에 근접한 해상 객체 검출에 대해 다루며, 먼저 이

와 관련한 연구를 소개한다.

충돌로 인한 선박과 항로표지의 손상은 많은 수리 비

용을 요구할 뿐 아니라 해상 교통 환경에도 많은 영향을 

미치므로, 해상 객체 검출 기술 알고리즘들이 개발되고 

있다[2]. Zhang[3]은 해상 환경에서 수평선 검출을 진행하

여 바다 영역과 하늘 영역을 구분하고 수평선 아래의 해

수면 영역을 추출하여 해당 영역에 DCT(Discrete Cosine 

Transform)를 기반으로 한 가우시안 혼합 모델을 사용하

여 파도와 물결과 같은 동적 특성을 모델링 한 뒤, 해수

면 영역에서 객체를 검출 알고리즘을 제안했다. 또

“Marine Vision-Based Situational Awareness Using 

Discriminative Deep Learning: A Survey” 논문에 따르면 

해상 환경을 배경으로 하여 수평선 검출 또는 해상 객체

를 검출하는 다양한 연구가 존재한다[4].  Steccanella[5]는  

CNN을 사용해 이미지에서 물과 물이 아닌 영역을 픽셀 

단위로 분할한 후, RANSAC(Random Sample Consensus) 

을 적용해 수평선을 추정하고, 수평선 아래의 물체들을 

검출하는 방안을 제안했다. Bovcon[6]는 자율 운항 선박

의 해양 장애물 검출을 위해 시맨틱 세그멘테이션과 

IMU(관성 측정 장치)를 결합하여 수평선을 정확하게 분

할하고, 수평선 이하 영역의 장애물을 검출하는 방안을 

제안했다.

2.2 수평선 검출 알고리즘

본 연구에서 수평선은 위험 영역을 설정하는 기준이 

되기에 기존 연구보다 정확한 수평선 검출이 필요하다. 

기존 연구에서는 수평선을 검출하기 위하여 주로 케니 

엣지 기반의 허프 변환 (Hough Transform) 알고리즘을 사

용한다. [7] 허프 변환은 컴퓨터 비전 분야에서 이미지의 

선과 원 같은 단순한 형태를 찾는 방식이다. 이진화된 이

미지에서 직선을 찾을 때 상대적으로 빠른 검출을 보여

주며 자율 주행 자동차에서 차선을 검출하거나 해상 환
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원본 이미지 이진화 이미지

(그림 2) 해상 이미지에 Otsu 알고리즘 적용

(Figure 2) Apply the Otsu to the Sea Image

(그림 1) 해상 객체 검출 순서도

(Figure 1) maritime object detection flow chart  

경에서 수평선을 검출하는 데 활용된다. 허프 변환은 이

미지의 각 엣지 픽셀을 파라미터 공간으로 변환하고 다

양한 각도와 거리를 계산하여 직선을 검출한다. 이를 통

해 노이즈가 많은 이미지에서도 직선을 효과적으로 검출

할 수 있다. 하지만 이미지의 각 엣지 픽셀에 대해 가능

한 각도를 모두 계산해야 하기에 연산량이 많아 임베디

드 시스템에 적용하는 것은 어렵다[8]. 이러한 문제를 해

결하기 위해 Chi[9]는 영역을 제한하여 수평선을 검출하

는 방안을 제안하였다. 해당 논문은 수평 모양으로 이미

지를 분할한 상태에서 바다와 배경의 색상 특성을 이용

하여 수평선이 존재할 수 있는 ROI 영역을 제한한다. 이

를 통해 처리 시간을 단축 시킬 수 있게 된다. 이후, 검출

된 ROI 영역을 다중 스케일 에지 검출을 활용하여 단일 

결합 에지 맵을 생성하고 최종적으로 수평선 최적의 파

라미터를 찾기 위해 최소제곱법을 사용한다. 해당 논문

에서 제안한 방법은 기존의 수평선 검출과 비교하였을 

때, 정확도를 저하시키지 않으면서도 처리 시간을 단축

시켰다. 하지만 하늘과 바다의 경계가 명확하지 않은 경

우 수평선 오검출이 발생한다는 한계가 존재한다.

반면에 이진화 알고리즘은 구현이 간단하며, 연산 속

도가 빠르다는 장점이 있지만, 이진화 알고리즘은 이미

지 전체에 동일한 임계값(Threshold)으로 이진화를 진행

하므로 적절한 임계값을 설정해야 한다는 문제점이 있

다. 적절한 임계값을 설정해준다면 바다와 배경의 경계

가 확실해져 정확한 수평선 검출에 상당히 적합하다. 이

진화 알고리즘을 활용하여 수평선을 검출하고 해상 객체

를 검출하는 과정을 3장에서 설명하도록 하겠다.

3. 제안하는 해상 객체 고속 검출 방법

본 논문에서 제안하는 해상 객체 검출을 위한 알고리

즘의 순서도는 그림 1과 같다. 제안하는 전체 작업 프로

세는 수평선 검출, 위험 영역 선정, 객체 검출, 선박 검출, 

위험 선박 판별로 구성된다. 먼저, 수평선 검출 단계에서

는 이진화 기법을 이용해 배경과 바다를 분리하여 수평

선을 검출한다. 다음으로, 위험 영역 선정 단계에서는 검

출된 수평선을 기준으로 선박 충돌 위험성이 높은 구역

을 위험 영역(Region of Interest, ROI)으로 설정한다. 이어

지는 객체 검출 단계에서는 바다 영역을 제거하고 검출

한 객체들을 바운드 박스로 표시한 뒤 선박 검출 단계에

서 CNN 모델을 사용해 이 객체들이 선박인지 판별하고 

분류한다. 마지막으로, 위험 선박 판별 단계에서는 선박

으로 판별된 객체가 설정된 위험 영역 내에 있을 경우 해

당 선박을 위험 선박으로 간주한다.

3.1 제안하는 수평선 검출 알고리즘

3.1.1 이진화를 통한 바다와 배경 분리

본 연구에서는 해상 객체 검출의 처리 시간을 단축하

기 위해 수평선 검출 과정에서 이진화 알고리즘을 활용하

였다. 일반적인 이진화 알고리즘은 이미지 전체에 동일한 

임계값을 적용하므로, 적절한 임계값을 설정하는 것이 중

요하다. 그러나 가변 임계값을 제공하는 Otsu 알고리즘을 

사용하면 이러한 문제를 효과적으로 해결할 수 있다.
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(그림 4) 이미지 분할을 통한 수평선 검출

(Figure 4) Horizontal line detection with image  

segmentation

Otsu 알고리즘은 이미지 이진화에서 널리 사용되는 

방법으로, 전체 이미지의 히스토그램을 분석하여 최적의 

임계값을 자동으로 선택해준다. 이 알고리즘은 두 클래

스 간의 분산을 최대화하는 임계값을 찾아내는 것을 목

표로 하므로, 환경 변화가 적은 해상 환경에서 바다와 배

경을 분리하는 데 적합하다[10].

그림 2와 같이, 해상 이미지에서 바다와 배경 영역이 

분리된 후, 배경과 바다 사이의 수평선이 검출된다. 본 

연구에서는 이진화된 이미지의 양쪽 끝에서 y축을 따라 

첫 번째로 검출되는 1값(흰색) 픽셀을 탐지하고, 이를 연

결하여 수평선을 추출하는 방법을 사용하였다. 바다와 

배경이 명확하게 분리된 경우, 이 방법을 통해 신속하게 

수평선을 검출할 수 있다.

수평선 검출 성공 이미지 수평선 검출 실패 이미지

(그림 3) Otsu 알고리즘 적용 후 수평선 검출

(Figure 3) Horizontal line detection after Otsu

3.1.2 이미지 분할을 통한 수평선 검출

그림 3은 Otsu 이진화 알고리즘을 적용한 후 수평선 

검출 과정에서 발생하는 오검출 문제를 나타낸다. 해상 

환경에서는 선박과 같은 객체로 인해 수평선 검출 시 수

평선의 기울기가 급격히 변하는 현상이 종종 발생한다. 

이러한 문제를 해결하고 수평선을 보다 효과적으로 검출

하기 위해, 본 연구에서는 이미지를 7개의 수직 세그먼트

로 나누는 방법을 제안한다.

다양한 세그먼트 수를 적용한 실험 결과, 세그먼트 수

가 적을 경우 각 세그먼트의 영역이 넓어져 세밀한 분석

이 어려워졌으며, 반대로 세그먼트 수가 많을경우 연산

량이 증가하여 처리 시간이 길어지는 현상이 나타났다. 

최적의 성능은 7개의 세그먼트로 이미지를 분할했을 때, 

수평선 검출의 정확도와 처리 속도 측면에서 얻을 수 있

었다.

제안하는 수평선 검출 과정은 다음과 같다. 먼저 이미

지를 7개의 수직 세그먼트로 나눈다. 각 세그먼트의 너비

는 이미지 전체 너비를 7로 나눈 값으로 설정한다. 이후 

각 세그먼트 내에서 독립적으로 Otsu 알고리즘을 사용하

여 이진화를 수행한다. 이진화된 각 세그먼트에서 가장

자리(좌측과 우측)에서 첫 번째로 발견되는 1값(흰색) 픽

셀의 y좌표를 탐지하고, 이 좌표들을 연결하여 수평선을 

검출한다. 이후 검출된 수평선 중 특정 기울기 범위 내에 

있는 것들만을 모아 표준 편차와 평균값을 계산한 후, 최

적의 수평선을 최종적으로 선택한다.

이미지 데이터셋 분석 결과, 대부분의 수평선은 기울

기가 0에 매우 가까운 것으로 확인되었다. 그러나 해상 

환경에서는 파도, 바람, 그리고 항로표지나 부표와 같은 

해양 구조물의 기울어짐과 같은 외부 요인들로 인해 수

평선이 미세하게 기울어질 수 있다. 이러한 외부 요인들

로 인해 발생하는 기울기를 수용하면서도 수평선의 정확

한 검출을 보장하기 위해, 본 연구에서는 기울기 범위를 

-0.1에서 0.1로 설정하였다.

그림 4는 이미지를 세그먼트로 나누어 수평선을 검출

하는 과정을 보여주며, 그림 5는 오검출이 발생하던 이미

지에 제안한 방법을 적용하여 수평선을 성공적으로 검출

한 결과를 나타낸다.

3.2 위험 선박 검출 프로세스

3.2.1 관심 영역 선정

수평선을 검출한 후, 해당 수평선을 기준으로 항로표

지에 설치된 임베디드 카메라의 관점에서 해상 환경을 

관찰할 때, 수평선 근처에 위치한 선박은 항로표지와 일
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(그림 7) 바다 영역 제거를 통한 객체 검출

(Figure 7) Object detection by removing the sea 

area

분할 전 수평선 검출 분할 후 수평선 검출

(그림 5) 이미지 분할 전, 후 수평선 검출 결과 비교

(Figure 5) Compare horizontal line detection before 

and after image segmentation

정한 물리적 거리를 유지하고 있어 충돌 위험이 비교적 

낮다. 반면, 수평선 아래쪽 영역으로 가까워질수록 선박

과 항로표지 간의 충돌 위험은 점차 증가한다. 따라서 본 

연구에서는 수평선을 기준으로 원본 이미지의 상단 30% 

영역을 제외하고 나머지 하단 영역을 충돌 위험 구역으

로 설정하여, 해당 구역 안에 존재하는 선박을 충돌 위험 

선박으로 간주한다.

해당 접근 방식은 이미지 상단 영역에서 발생하는 불

필요한 분석을 줄이고, 보다 중요한 하단 영역에 분석 자

원을 집중할 수 있다. 만약 수평선을 검출한 결과, 수평

선 아랫부분이 원본 이미지의 30%에도 미치지 않는 경

우, 항로표지가 파도와 같은 환경적 요인으로 인해 기울

어졌을 가능성이 높다고 판단하여 해당 이미지를 분석 

대상에서 제외한다. 이러한 방식을 그림 6에서 구현하였다.

위험 영역 선정

(그림 6) ROI 선정

(Figure 6) Select ROI

3.2.2 해상 객체 검출

검출한 수평선을 이용해 위험 영역을 선정하였다면, 

검출한 수평선 아래의 영역에서 객체 검출을 진행한다. 

데이터셋에서 바다의 RGB 값을 분석한 결과, 파란색 채

널(B)의 값이 평균적으로 90 이상이었으며, 초록색 채널

(G)의 값은 B값과 유사한 수치를 보이는 것을 확인할 수 

있었다. 이러한 바다의 색상 특성을 활용하여, 본 연구에

서는 관심 영역 내에서 파란색 채널(B)과 초록색 채널(G)

의 값이 모두 90 이상인 픽셀을 바다로 간주하고, 해당 

바다 영역을 제거하는 방식을 채택하였다.

바다 영역을 제거한 후에는 모폴로지 연산을 통해 남

아 있는 노이즈를 제거하고, 객체의 경계를 더욱 강화한

다. 이후 컨투어 검출 기법을 사용하여 객체를 찾아내고, 

각 객체에 바운딩 박스를 표시한다. 바운딩 박스를 표시

하는 과정에서 중복된 바운딩 박스를 제거하기 위해 

IoU(Intersection over Union) 검증 방법을 적용하여 객체 

검출의 정확도를 향상시킨다. 그림 7과 같이 객체를 검출

을 진행한 뒤 CNN 모델을 이용하여 해당 객체의 선박 

여부를 확인한다. 

3.3 EfficientNet-Lite

컨볼루션 신경망(CNN)은 이미지 인식 및 분류 작업에

서 널리 사용되는 심층 학습 모델이다. CNN은 입력 이미

지로부터 특징을 자동으로 추출하여 분류 작업을 수행하

는 과정에서 탁월한 성능을 보인다. CNN을 이용하여 이

미지나 영상 속 객체가 존재하는 위치를 검출할 수 있으

며 해당 모델로 R-CNN, Fast R-CNN, SSD, YOLO 등이 등

장하였다. 최근에는 MobileNet, ResNet, EfficientNet등과 

같이 연산 자원이 제한된 환경에서도 실시간 성능을 요
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(그림 8) 제안 기법 수평선 검출 결과

(Figure 8) Horizon Detection Results for suggested algorithms

구하는 임베디드 시스템에서도 사용 가능한 경량화 모델

들이 등장하고 있다. MobileNet, ResNet, EfficientNet 중에

서 본 연구에서는 EfficientNet을 선택했다. 그 이유는 Mo

bileNet은 경량화된 구조 덕분에 모바일 환경에서 빠른 속

도를 제공하지만, 정확도 면에서 한계가 있다. ResNet은 

깊은 네트워크로 복잡한 패턴을 잘 학습할 수 있으나, 높

은 연산량과 메모리 요구량 때문에 실시간 처리나 저전

력 장치에서는 비효율적이다. 반면, EfficientNet은 복합 

스케일링(compound scaling) 기법을 통해 적은 연산 자원

으로도 높은 정확도를 달성할 수 있어, 정확도와 자원 효

율성 사이에서 최적의 균형을 제공한다. 그러나 본 연구

에서는 경량화와 저전력 소비가 핵심 과제인 만큼, 더 가

볍고 효율적인 EfficientNet-Lite 모델을 사용하여 이를 해

결하고자 한다[11-12]. 

EfficientNet-Lite 모델은 Squeeze-and-Excitation(SE) 블

록을 제거하여 모델의 복잡도를 줄이고 경량화하여 모바

일 및 임베디드 시스템에서 실시간 성능을 제공하면서 

높은 정확도를 유지할 수 있게 해준다. EfficientNet-Lite는 

연산량의 크기에 따라 Lite0부터 Lite4까지 총 5가지 변형 

모델을 제공한다. 본 연구에서 사용하는 임베디드 시스템

은 라즈베리파이 CM4 모델로, 쿼드 코어 Cortex-A72(Arm

v8) 64비트 SoC를 탑재하고 있다. 또한, 이 임베디드 시스

템이 설치된 항로표지가 육지로부터 먼 해상에 위치해 있

다는 점을 고려하여, 연산량이 가장 적은 저전력의 Lite0 

버전을 선택하였다.

4. 실험 및 성능 평가

본 장에서는 실험 환경을 설명한 뒤, 실제 해상 데이

터셋을 활용하여 제안된 기법의 수평선 검출 및 해상 객

체 검출한 실험 결과를 제시한다.

4.1 실험 환경 및 성능 검증

본 논문의 OS환경에서는 CPU 12th Intel(R) Core(TM) 

i7-12700@2.1Ghz이고, RAM은 32G, 운영체제는 Windows 

10.0-64bit, GPU인 PC를 이용했고, 임베디드 시스템 환경에

서는 코어 Cortex-A72(Armv8) 64비트 SoC를 탑재한 라즈베

리파이 CM4 모델을 사용했다. 데이터셋은 싱가포르 해양 

데이터셋(Singapore Maritime Dataset, SMD)의 일부 데이터

와 온라인 검색 엔진을 활용하여 수집한 다양한 해상 환경 

이미지를 결합하여 SBD(Sea Boat Dataset)을 구축하였으며, 

이를 바탕으로 실험을 진행했다. 본 논문에서는 SBD를 기

반으로 기존의 수평선 검출 방법과 제안하는 수평선 검출 

방법을 비교하였다. 또한 라즈베리파이 환경에서 제안된 

기법을 적용하여 해상 객체 검출의 성능을 평가하였다. 

본 논문에서 제안하는 기법을 통한 수평선 검출 결과

를 그림 8에서 확인할 수 있으며, 그림 9에서는 그림 8에

서의 20장의 이미지를 대상으로 기존 방법과 제안된 방

법의 처리 속도를 비교하였다. 그림 9의 x축은 SBD 데이

터셋 이미지 20장을 차례대로 나열하였으며, y축은 이미

지 1장당 처리 속도 시간을 의미 한다. 파란색 그래프는 

허프 변환을 이용한 수평선 검출, 빨간색 그래프는 세그

먼트와 이진화를 이용한 수평선 검출 처리 속도를 보여

준다. OS 환경에서 기존 방법은 이미지 당 평균 62.3ms

의 수행 시간이 소요되었고, 제안하는 방법은 평균 

11.2ms 정도로 약 5배 이상의 속도 차이가 발생했다. 또

한, 라즈베리파이 환경에서는 기존 방법은 이미지 당 평

균 627ms의 수행 시간이 소요되었고, 제안하는 방법은 

평균 127ms로 수행되어 라즈베리파이 환경에서도 약 5

배 이상의 처리 속도를 보였다.
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OS 환경에서 수평선 검출 처리 속도

라즈베리파이 환경에서 수평선 검출 처리속도

(그림 9) 수평선 검출 처리속도

(Figure 9) Horizontal line detection processing speed

(그림 10) 라즈베리파이 환경에서 boat 검출

(Figure 10) boat detection in raspberry pie environment  

4.2 해상 객체 검출 성능

그림 10은 라즈베리파이 환경에서 본 논문의 제안 기

법을 적용하여 선박 여부를 판별한 결과를 보여준다. 먼

저, 제안된 전처리 과정을 통해 객체를 검출한 뒤, 이 객

체들을 EfficientNet-Lite 모델을 사용하여 각 객체가 선박

인지 아닌지를 판별한다. 만약 선박이 아닌 다른 객체로 

판별될 경우 해당 객체는 자동으로 제외되며, 최종적으

로, 선박으로 판별된 객체들만 이미지상에 표시된다.

4.3 충돌 위험 선박

그림 11과 12는 CNN 모델을 통해 선박만을 검출한 후 

선박으로 판별된 객체가 위험 영역 내부에 존재한다면 

충돌 위험이 있는 위험 선박으로 판별되는 결과를 보여

준다. 만약 위험 영역 내부에 존재하는 선박이라면 충돌 

위험성이 높은 선박으로 빨간색의 바운드 박스와 함께 

Danger이라는 문구로 위험 선박을 검출한다. 

반면, 위험 영역 외부에 존재해 충돌 위험이 적은 선

박이라면 초록색 바운드 박스로 표시한다. 그림 11의 1번 

이미지는 선박으로 판별된 객체가 위험 영역 내부에 존

재하여 빨간색 바운드 박스와 함께 Danger이라는 글씨를 

통해 위험 선박이라는 것을 알려주는 모습이다. 반면에 2

번 이미지는 위험 영역 외부에 있는 선박을 위험하지 않

은 선박으로 초록색 바운드 박스로 표시하고, 위험 영역 

내부에 존재하는 선박을 충돌 위험 선박으로 검출한 모

습이다.
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위험 영역 내부와 외부 충돌 위험 선박 검출

(그림 11) 충돌 위험 선박 검출

(Figure 11) ship detection at danger of collision

위험 영역 내부에 존재하는 충돌 위험 선박

(그림 12) 위험 영역 내부에 존재하는 충돌 위험 선박

(Figure 12) ship detection at danger of collision 

inside ROI

5. 결 론

본 논문은 해상 환경에서 항로표지와의 충돌 사고를 

예방하기 위해 임베디드 시스템을 활용한 고속 해상 객

체 검출 알고리즘을 제안한다. 현재는 레이더나 소나와 

같은 고가의 장비를 사용하여 충돌 사고를 방지하고 있

으나, 비용 문제로 인해 소형 선박에는 적합하지 않다. 

또한, 기존의 객체 검출 방식은 주로 PC 환경에서 실행

되며, 연산량과 처리 속도를 충분히 고려하지 않은 알고

리즘이 사용되지만, 실제 항로표지에 설치되려면 임베디

드 시스템 환경에서의 효율적 구현이 필수적이다. 

임베디드 시스템에서 처리 속도를 향상시키기 위해, 

본 논문은 이미지 분할과 이진화 알고리즘을 활용한 수

평선 검출 방법을 제안하며, 바다의 특성을 반영해 채널 

값을 이용한 바다 영역 제거를 통해 객체 검출 성능을 개

선하는 방안을 제안하였다.

본 논문에서 제안하는 방안을 적용한 결과 속도 측면

에서는 기존보다 약 5배 이상의 속도를 개선하였고, 성능 

측면에서도 기존 방법의 성능 이상을 유지하면서 객체를 

효과적으로 찾아내 충돌 위험 선박을 찾아내는 효과를 

실험을 통해 증명하였다.
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