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요 약

본 연구에서는 무인항공기 원격탐사 기법과 딥러닝 기반 객체인식 알고리즘을 활용한 해안표착폐기물 탐지 

기법을 제안한다. 항공영상 내에 존재하는 해안표착폐기물을 탐지하기 위해 심층신경망 기반 객체 인식 알고리

즘을 제안하였다. PET, 스티로폼, 기타 플라스틱의 3가지 클래스의 이미지 데이터셋으로 심층신경망 모델을 훈

련시켰으며, 각 클래스별 탐지 정확도를 Darknet-53과 비교하였다. 이를 통해 해안표착 폐기물을 무인항공기를 

통해 성상별 모니터링할 수 있었으며, 향후 본 연구에서 제안하는 방법이 적용될 경우 해변 전체에 대한 성상

별 전수조사가 가능하며, 이를 통해 해양환경 감시 분야의 효율성 증대에 기여할 수 있을 것으로 판단된다.

ABSTRACT

In this study, we propose a method for detecting coastal surface wastes using an UAV(Unmanned Aerial Vehicle) 

remote sensing method and an object detection algorithm based on deep learning. An object detection algorithm based 

on deep neural networks was proposed to detect coastal debris in aerial images. A deep neural network model was 

trained with image datasets of three classes: PET, Styrofoam, and plastics. And the detection accuracy of each class 

was compared with Darknet-53. Through this, it was possible to monitor the wastes landing on the shore by type 

through unmanned aerial vehicles. In the future, if the method proposed in this study is applied, a complete enumeration 

of the whole beach will be possible. It is believed that it can contribute to increase the efficiency of the marine 

environment monitoring field.
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Ⅰ. 서 론

해양폐기물의 대부분은 인간의 생활 및 산업활동으

로 발생되며, 하천을 통해 육상으로부터 해양으로 유

입되거나 해류를 통해 국가 또는 도시 간 이동으로 

유입되는 것으로 알려져 있다[1].

이들 중 해변에 표착하는 해안표착폐기물은 생태계

를 파괴하고, 시각적 불쾌감을 조성하여, 해변의 사용

가치를 저해시킨다. 이러한 해안표착폐기물 문제를 해

결하기 위해서는 폐기물의 발생 및 이동, 표착 패턴에 

대한 연구가 필요하다. 현재 우리나라에서는 이러한 

연구를 위한 데이터를 시간 및 경제적인 이유로 인해 

해변의 일부 구간에서 표본 추출하는 방법으로 생산하

고 있다. 이러한 방법은 길이 100m, 폭 20m의 샘플링 

구역을 선정하여 격자 내에서 발생한 폐기물의 총량을 

전체 해변 면적으로 일반화하는 것으로 모니터링 결과

에 상당한 오류를 포함하고 있다[2, 3]. 따라서 해안 

전체에서 발생하는 해안표착폐기물의 데이터를 시간 

및 경제적으로 수집하는 새로운 모니터링 방법이 필요

하다. 최근, 이러한 문제를 해결하기 위해 원격탐사 기

반 모니터링 기술들이 제안되고 있다[2, 4-9].

이러한 원격탐사 기반 모니터링 방법은 저렴한 비

용으로 단시간에 발생량을 추정할 수 있다는 장점이 

있다. 그러나 분류할 클래스 간 분산이 클때는 효과적

이지만 그렇지 않은 경우 오분류 가능성이 있으며, 특

히 배경이 되는 모래나 자갈과 비슷한 색상의 물체를 

탐지하기 어렵다. 또한 해안표착폐기물과 해변을 구분

하는 것은 가능하지만, 표착폐기물 간의 구분이 되지 

않는다는 단점이 있다.

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하결하기 위해 

무인항공기 영상과 심층신경망 기반 객체 탐지 기술을 

활용한 해안표착폐기물 탐지 방법을 제안하고자 한다.

Ⅱ. 자료 및 방법

본 연구에서는 무인항공기를 활용하여 해안의 피복

사진을 촬영하였으며, 심층신경망을 활용한 객체 인식 

알고리즘을 활용하여 무인항공기 내 폐기물을 탐지하

였다.

탐지 대상은 우리나라의 해안표착폐기물의 대표적

인 성상인 PET, 스티로폼, 기타 플라스틱의 3가지 클

래스로 선정하였다.

2.1 항공사진 촬영

해안 피복사진 촬영을 위해 DJI사의 Mavic 2 Pro

를 활용하였다. Mavic 2 Pro는 카메라 내장형 회전익 

기체로 1인치 20MP 센서를 탑재하고 있다. 또한 

GPS(Global Positioning System, USA)와 

GLONASS(GLObal NAvigation Satellite System, 

Russia)의 신호를 모두 수신 가능한 GPS/GLONASS 

하이브리드 수신기(Hybrid receiver)를 탑재하고 있어 

이미지의 촬영된 위치를 4미터 오차범위 내에서 알 

수 있다. 

항공사진 촬영은 (1)촬영계획 수립 및 (2)드론 사진 

촬영의 두 단계로 이루어진다. 먼저 촬영 계획 수립은 

드론사진촬영을 위한 촬영 지역, 촬영고도, 사진 간 

중복도, 촬영위치 등을 계획하는 과정이다.

촬영 지역이 선정된 후 지도 및 사전에 촬영된 위

성영상 등을 활용하여 촬영범위(공간적 범위) 및 이

륙, 착륙 위치 후보를 선정한다. 이후 촬영 대상물의 

크기를 고려하여 적절한 지상표본거리(GSD : Ground 

Sample Distance)를 결정하고, 적정 지상표본거리 확

보를 위한 촬영장비 및 촬영고도를 계산한다. 이 때, 

지상표본거리는 카메라 화소(Pixel)의 크기와 비행고

도 및 카메라의 초점거리(Focal Length)와의 관계식으

로 정의된다.


× 

                          (1)

  : 화소의 크기(Pixel Size)

  : 비행고도(Flight Altitude)

  : 초점거리(Focal Length)

본 연구에서는 탐지 대상물인 스티로폼

(Styrofoam), PET, 플라스틱(Plastic)의 평균 크기를 

고려하여 지상표본거리를 약 0.3 ∼ 0.4cm로 결정하였

다. 따라서 지상표본거리 식으로부터 적정 비행고도를 

산출하면 다음과 같다.


× 

                           (2)
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위 두 식을 이용하여 산출한 최적 비행고도는 

Mavic 2 Pro를 기준으로 약 15m이다.

촬영고도가 결정되면, 촬영대상 지역에 대한 촬영 

경로를 계획해야 한다. 일반적으로 항공사진촬영은 정

사영상(Orthophotograph)을 제작하기 위해 수행된다. 

따라서 항공사진측량 작업규정에 따라 입체시 사진 

제작을 목표로 촬영진행 방향으로 60%이상, 인접코스

와의 중복도를 30% 이상으로 설정해야한다. 그러나 

본 연구에서는 해안 표착폐기물 모니터링 시 단사진

(Single Shot)을 활용해야 하므로 종중복도 및 횡중복

도를 최소한으로 설정하여, 폐기물의 중복 탐지를 방

지하였다. 따라서 사진영상의 지상면적을 고려하여 최

소한의 중복도로 블록촬영하는 방식을 사용하였다. 이 

때, 사진영상의 지상면적은 다음과 같은 방법으로 구

할 수 있다(식 3과 4).

 ×                        (3)

 ×                         (4)

  : 지상 폭(Width)

  : 지상 세로거리(Height)

  : 화소 폭(Pixel Width)

  : 화소 세로거리(Pixel Height)

  : 지상표본의 폭(Width)

  : 지상표본의 세로거리(Height)

위 식을 이용하여 계산한 Mavic 2 Pro를 기준으로 

15m 고도에서 촬영 시 지상면적은 18.55m(Width) × 

13.91(H)이다. 이를 토대로 비행방향으로 약 16.7m 간

격으로 단사진을 촬영하였으며, 촬영기선 간 거리는 

12.5m로 설정하였다.

2.2 데이터셋 

심층신경망 기반 객체 인식 알고리즘을 학습시키기 

위해 항공사진으로부터 탐지 대상물이 존재하는 Crop 

영상 7,234장을 추출하였다. 추출된 Crop 영상은 

LabelImg1)를 활용하여 어노테이션(Annotation)하였으

며, 경계상자의 크기와 위치 및 클래스 정보를 xml 

형식으로 저장하였다. 

1)  https://github.com/tzutalin/labelImg

2.3 딥러닝 기반 객체 인식 알고리즘 

1-Stage 객체 인식 알고리즘인 YOLOv3[10]를 기

반으로 해안표착물 탐지 알고리즘을 개발하였다. 

YOLOv3는 일반 물체 탐지 및 인식을 위해 개발된 

심층신경망 기반 알고리즘으로, 경계상자의 위치 및 

크기 예측 및 분류를 단일 신경망으로 동시에 실행하

는 통합인식(Unified Detection)을 구현하였다.

기존의 심층 신경망 기반 객체 인식 알고리즘들은 

주로 Sliding Window 방식 또는 2-Stage 방식으로 

계산과정 및 계산빈도가 잦아 탐지 속도가 느리다는 

단점이 있다. 특히 Sliding Window 방식의 경우 각 

Sliding Window에 단일 경계상자 좌표만 할당할 수 

있어 동일한 Window 내에 둘 이상의 객체가 있는 

경우 동시 탐지가 불가능하다는 단점이 있었다. 그러

나 YOLO의 경우 Anchor Box라는 개념을 도입하여 

탐지 대상 격자에 둘 이상의 객체가 존재하여도 탐지 

할 수 있다. 또한 입력이미지를 여러 개의 격자(Grid)

로 분할하여 구역별 연산을 수행하는 방식을 도입하

므로 기존 객체 인식을 위한 신경망들에 비해 연산량

을 대폭 축소시킬 수 있었으며, 이를 통해 탐지 속도

를 높일 수 있었다. 

그림 1. 해안표착폐기물 탐지를 위한 딥러닝 
기반 객체인식 알고리즘의 구조.

Fig. 1. Architechure for coastal debris 
detection based on deep learning

Anchor Box는 사전에 정의 된 경계상자로써, 학습

데이터 셋의 Ground Truth Box의 크기를 참조하여 

초기 크기 및 수를 결정한다. 이후 Anchor Box를 

Regression을 통해 얼마나 수정할 것인지 예측하는 

방식으로 객체를 탐지하게 된다. 
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그림 2 딥러닝 기반 객체인식 알고리즘을 
활용한 해안표착폐기물 탐지 과정.

Fig. 2 Process for coastal debris detection by 
using object detection algorithm based on deep 

learning

Backbone 네트워크는 자체적으로 개발한 합성곱 

신경망을 사용하였다. 자체 개발한 합성곱 신경망은 

총 80개의 층으로 구성되어 있으며, 각 층은 풀링층과 

완전연결층을 제거하고, 합성곱층으로만 구성하였다

(그림 1).

2.4 해안표착폐기물 탐지 

해안표착폐기물 탐지 과정은 총 3 단계를 통해 수

행된다.

(1) 무인항공기를 활용하여 대상 해변에 대한 블록

촬영을 실시한다. 이 때, 중복률은 거의 허용하지 않

는다.

(2) 촬영된 영상을 단사진(Single Shot) 단위로 사

전훈련된 객체 인식 모델에 입력하여 탐지 결과를 얻

는다. 이 때, 각 단사진은 608 × 608(pixel) 크기의 

Window 이미지로 분할하여 탐지를 수행하며, 탐지 

수행 결과물은 단사진 단위로 합산하여 집계한다.

(3) 촬영된 영상의 메타데이터에서 위치정보(경도 

및 위도)를 읽어들여 (2)단계에서 얻은 속성정보(클래

스별 탐지 및 누산결과)를 결합하여 벡터 형식의 공간

자료(Point)를 생산한다.

Ⅲ. 결과 및 토의

3.1. 해안표착폐기물 탐지 능력 시각적 평가

그림 3은 본 연구에서 제안하는 방법을 활용하여 

해안표착폐기물을 탐지한 결과이다. 식생과 다른 객

체, 그림자로 인해 배경이 복잡한 환경에서 촬영된 영

상을 활용하여 탐지한 결과 탐지 대상물을 잘 식별할 

수 있었다. 또한 식생(갈대, 해조류 등)에 의해 객체의 

일부가 가려진 경우에도 탐지 대상물을 식별 할 수 

있음을 확인하였다(그림 3).

그림 3. 제안하는 CNN을 활용한 객체 인식 알고리즘의 해안표착폐기물 탐지 결과.

Fig. 3. Detection result of coastal debris by object detection algorithm with proposed CNN.
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또한 선행연구의 알고리즘들은 배경이 되는 모래해

변과 폐기물을 이진분류(Binary Classification)의 형태

로만 탐지하는데 비해 본 연구에서 제안하는 방법을 

활용할 경우 성상별 탐지가 가능함을 확인하였다. 

3.2 해안표착폐기물 탐지 능력 정량적 평가

본 연구에서는 자체 개발한 Backbone 네트워크의 

탐지 정확도를 YOLOv3에 일반적으로 사용하는 

Darknet-53과 비교하였다. Backbone 네트워크의 탐지 

정확도는 IoU(Intersection over Union) 0.5를 기준으

로 평가하였다. 

Backbone PET Styrofoam Plastic Average

Darknet-53 0.94 0.93 0.61 0.83

Proposed 

CNN
0.91 0.93 0.62 0.82

표 1. Darknet-53과 제안하는 CNN 모델의 
해안표착폐기물 탐지 정확도 비교

Table 1. Comparison detection accuracy of marine 
debris between darknet-53 and proposed CNN

평가 결과 IoU 0.5를 기준으로 각각 평균 0.84, 

0.82의 탐지 정확도를 보였다. Darknet-53의 경우 

PET 클래스에서 가장 높은 정확도를 보였으며, 제안

하는 CNN 모델의 경우 스티로폼 클래스에서 가장 높

은 정확도를 보였다. 

상기 정확도에 도달하기 위해 합성곱 신경망 모델

을 학습시킨 시간은 Darknet-53의 경우 약 2주가 걸

렸으며, 제안하는 합성곱 신경망의 경우 4일이 소요되

었다.

평균적인 정확도는 Darknet-53이 더 높게 평가되

었으나, 학습시간과 학습 반복횟수 당 정확도 개선 정

도를 고려했을 때, 제안하는 방식이 좀 더 효율적이라 

판단된다. 

플라스틱 클래스의 경우 두 알고리즘 모두 약 60%

의 탐지 정확도를 보여 다른 클래스에 비해 상대적으

로 낮은 탐지능력을 보였다. 이는 플라스틱이라는 객

체의 특성상 그 형태 및 색상, 파손유형이 스티로폼 

및 PET에 비해 다양하여 발생한 것으로 판단된다. 

또한 합성곱 신경망 학습에 활용된 이미지 중 약 8%

만이 플라스틱 클래스에 속하여 클래스 내 다양성에 

비해 학습 데이터셋 내 포함된 사례가 적어 특징 추

출 능력이 빈약했을 가능성이 있다. 향후에는 플라스

틱 클래스를 좀 더 작은 단위로 분할하고, 나머지 두 

클래스 수준의 추가 이미지 데이터를 확보한다면 정

확도 향상이 있을 것으로 판단된다. 

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 무인항공기 영상과 심층신경망 기반 

객체 인식 알고리즘을 활용하여 PET, 스티로폼, 플라

스틱에 대한 해안표착폐기물 탐지를 수행하였다.

탐지대상물이 식생에 의해 일부가 가려지거나 탐지 

대상물이 아닌 다른 객체가 근접할 경우에도 식별이 

가능한 것을 확인하였다.

PET와 스티로폼 클래스에서 90% 이상의 탐지 정

확도를 얻었다. 특히 스티로폼의 경우 분광특성이 불

분명하며, 형태가 다양하여 전통적인 원격탐사 기법으

로는 탐지하기 어려운 클래스였으나, 제안하는 방법으

로는 탐지가 가능하였다. 

선행연구들이 제안하는 알고리즘의 경우 해안표착

폐기물과 해변을 이진분류 형식으로 식별하였으나, 본 

연구에서 제안하는 방법을 활용하면, 해변 뿐 아니라 

탐지 된 객체가 어떤 클래스에 속하는지 식별이 가능

하였다. 이는 향후 성상별 시계열 데이터 확보를 위한 

기반이 될 수 있다. 또한 해안표착폐기물 우심 해변 

간 표착특성을 유형화 할 수 있는 중요 변수로 활용

될 수 있다.
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