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● 요   약 ●  

최근 물체 인식 모델의 성능을 개선하기 위한 다양한 연구가 진행 중이다. 본 논문에서는 K-means 기반 

앵커박스 선정 기법을 적용한 새로운 물체 인식 모델 성능 개선 방법을 제안한다. 제안된 방법은 항만 내 설

치된 컨테이너 사고를 예방하기 위한 컨테이너 사고위험도 분류 모델에 적용하여 성능 평가를 하였다. 특히, 

컨테이너 사고위험도 분류 모델은 작은 물체를 인식해야 하며 이런 환경에서는 기존 물체 인식 모델 성능이 

낮게 나타난다. 본 논문에서는 제안한 K-means 기반 앵커박스 선정 기법을 적용하여 물체 인식 모델 성능

이 개선됨을 확인하였디.
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I. Introduction

최근 항만은 인공지능을 활용한 다양한 시스템을 개발하여 스마트 

항만에 적용하고 있다[1]. 스마트 항만이란 공유 네트워크를 기반으로 

항만의 효율적인 결정을 위한 기법을 사용하는 항만을 의미한다[2]. 

이에 항만의 효율적인 운영에 대한 연구는 활발하지만 컨테이너 

안전에 대한 연구는 부족하다. 항만에서 컨테이너 안전과 관련된 

사고는 자주 발생하진 않지만 사고가 발생하면 항만에 심각한 타격을 

준다. 특히 항만내에서 컨테이너가 붕괴되면 물적 피해와 인적 피해, 

붕괴한 컨테이너로 인한 터미널 교통 시스템 마비로 이어진다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 유럽은 컨테이너 적재에 대한 안전 기준을 

마련해 컨테이너를 사전에 점검하여 사고를 예방한다. 하지만 한국은 

컨테이너 안전에 대한 기준이 없고 관련 솔루션에 대한 연구가 부족하

다. 따라서 본 논문에서는 정확하게 적재되지 않은 컨테이너를 파악하

기 위한 컨테이너 사고위험도 분류 모델을 제안한다. 추가로 K-means 

기반 앵커박스 선정하는 기법을 제안하고 컨테이너 사고위험도 분류 

모델에 적용해 정확도를 향상시키고자 한다. 본 논문은 2장에서 컨테이

너 사고위험도 분류 기법을 소개하고 3장에서는 K-means 알고리즘을 

활용한 앵커박스 선정 기법을 제안하고 4장에서 결론과 향후 연구 

계획을 기술한다.

II. 컨테이너 사고위험도 분류 모델 

본 장에서는 컨테이너 사고위험도 분류 모델을 제안한다. 컨테이너 

사고위험도모델은 컨테이너 적재 오차에 따라 안전, 주의, 위험으로 

분류한다. 그림 1과 같이 인공지능 모델은 실시간으로 터미널에 있는 

컨테이너 적재 정보를 입력으로 받아 사전에 분류한 사고위험도 

기준[3]을 기반으로 사고위험도를 분류해 결과를 출력한다.

Fig. 1. Container incident risk classification model flowchart
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컨테이너 사고위험도 분류 모델을 활용하면 관리자의 주관에 의존

하지 않고 일정한 기준을 통해서 사고위험도를 판단할 수 있고, 운영자

는 현장에 출입하지 않고 사고위험도 분류 모델을 통해서 실시간으로 

터미널의 컨테이너 상태를 빠르게 파악할 수 있다.

Ⅲ. K-means 기반 앵커박스 선정 기법

YOLO 알고리즘은 객체에 대한 사전 정보를 모델에 학습시키기 

위해 COCO 데이터셋에 대해 K-means 알고리즘을 적용하여 성능을 

개선했다. 본 장에서는 K-means알고리즘을 통해컨테이너 사고위험

도 분류에 특화된 앵커박스를 얻어 컨테이너 사고위험도 분류 모델의 

성능을 향상시키고자 한다. COCO 데이터셋과 달리 컨테이너 정렬 

상태 데이터셋은 Safe 클래스에 집중된 불균형한 데이터셋으로 다음

과 같은 2가지 방법으로 K-means 알고리즘을 적용한다. 첫 번째는 

그림 1과 같이 전체 데이터셋을 9개 클러스터로 분류한다. 두 번째는 

그림 2와 같이 클래스 별로 3개 클러스터를 분류해 총 9개 클러스터로 

분류한다. 

Fig. 2. K-means Result of Dataset

Fig. 3. K-means Result of Each class

기존 YOLOv7의 앵커박스는 [12,16], [19,36], [40,28], [36,75], 

[76,55], [72,146], [142,110], [192,243], [459,401]이고 첫 번째 

방법은 앵커박스가 [0.24,0.72], [0.30,0.98], [0.40,1.07], 

[0.45,1.32], [0.51,0.42], [0.52,1.62], [0.69,1.86], [0.75,0.66], 

[1.05,2.70]이다. 두 번째 방법을 적용하면 앵커박스는 [0.39,0.75], 

[0.37,0.75], [0.29,0.92], [0.45,1.22], [0.42,1.24], [0.48,1.45], 

[0.71,1.69], [0.64,1.76], [0.59,0.52]이다.

각 모델을 학습하기 위해 학습 알고리즘은 YOLOv7와 이미지 

크기는 640, 에폭은 300으로 RTX- TITAN으로 모델을 학습했다. 

각 모델은 표 1과 같이 Precision, recall, 각 클래스 AP, mAP, 

F1-score를 기준으로 성능을 비교한다.

모델
Baseline

(YOLOv7)

WAY_1 

(9_Anchor)

WAY_2 

(3_Anchor)

Precision 70.5% 73.6% 66.8%

Recall 75.5% 78.9% 73.8%

AP(Danger) 82.8% 85.3% 79.0%

AP(Caution) 64.0% 72.7% 59.0%

AP(Safe) 87.1% 89.5% 83.2%

mAP 78.1% 82.5% 73.8%

F1-Score 72.9% 76.2% 70.1%

Table 1. Learning result

실험한 결과 클래스를 나누지 않고 데이터셋 전체에 K-means를 

적용한 결과가 82.5%로 가장 정확하게 컨테이너 사고위험도를 분류했

다. 

IV. Conclusions

본 논문에서는 K-means를 활용해 앵커박스를 추출해 컨테이너 

사고위험도를 정확하게 분류하는 기법을 제안하였다. 추후에는 불균

형한 데이터셋에 클래스에 따라 앵커박스를 배정해 좀 더 성능을 

향상시키는 기법을 적용할 예정이다.
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