
1. 서  론

지상 환경에서의 자율 주행 연구는 광학 카메라에 기반을 

두고, GPS 등 다양한 센서를 같이 사용하여 주변 환경에서 얻

어지는 랜드 마크로 로봇의 위치를 추정한다. 수중 환경에서

도 로봇의 위치 추정을 위해 광학 카메라로 데이터를 얻기도 

하지만, 물의 탁도나 빛의 산란에 의해 가시거리가 제한된다. 

그래서 수중 환경에서는 외부 요인으로 인해 생기는 한계점이 

적은 초음파 센서를 사용하여, 수중 환경에서 랜드 마크를 인

식해 로봇의 위치를 추정할 수 있다[1-3]. 또한, 지상 환경과는 

다르게 수중 환경 속에서는 지속적으로 추출될 수 있는 랜드 

마크가 적다. 그래서 [Fig. 1]과 같은 인공 마커를 제작하여 수

중 환경에 설치하는 방식으로 로봇의 위치를 추정할 수 있는 

강인하고 지속적인 랜드 마크를 얻는다[4]. 

본 논문에서는 수중 초음파 센서를 이용하여 설치된 인공 

마커의 이미지 데이터를 얻고, 이 데이터를 Faster R-CNN으로 
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[Fig. 1] Artificial marks for imaging sonar: (a) ID-1, (b) ID-2, 

(c) ID-3, (d) ID-4
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인공 마커의 이미지를 분류 및 위치 추정을 한다[5]. 본 논문의 

구성은 다음과 같다. 3장에서는 Faster R-CNN의 분류 성능 향

상을 위해 데이터를 Augmentation하는 방법에 대해 설명한다. 

4장에서는 실험 결과를 설명하며, 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 수중 초음파센서

초음파 센서는 물체의 재질에 따라 반사, 흡수 및 투과 등의 

물리적인 현상에 의해 데이터 수집 중에 심한 데이터 노이즈

가 생기며, 저화질의 영상 정보로 얻어진다[6]. 그럼에도 불구

하고 수중 환경에서는 광학 카메라보단 초음파 센서를 선호하

게 된다. 그 이유는 물의 탁도나 수심의 깊이에 따른 가시거리 

제한이 없기 때문이다. 이러한 수중 초음파 센서에서 얻는 소

나 이미지를 활용한 기존 연구는 표적 인식과 분류를 위해 딥

러닝 모델로 특징들을 학습하여 SVM으로 분류하는 방식의 

연구와 SAS (Synthetic aperture sonar)을 이용하여 표적 분류

를 하는 연구가 있었다[7,8]. 또한, 소나 데이터에서 특정한 선 

스펙트럼을 추출하여 SVM으로 물체 감지를 하는 연구가 있

었다[9]. 선 스펙트럼을 딥러닝 모델 중 Autoencoder를 이용하

여 물체 감지하는 연구도 있었다[10].

2.2 물체 감지

데이터를 분석하여 물체 인식 및 위치 추정을 물체 감지 연

구라고 한다. 이 연구는 AlexNet이후로 성능이 2배 이상 향상

했다[11]. 물체 감지 모델로 대표적인 R-CNN은 Selective search

로 후보 영역을 찾아 AlexNet으로 학습하여 분류 및 감지하는 

구조이었다[12]. 물체 감지 성능이 약 2배 향상 했으나 모델의 

구조의 한계로 연산 시간이 오래 걸리는 단점 있었다. 이러한 

구조를 바꾸어, 먼저 입력 값을 CNN으로 학습을 한 후, Selective 

search를 통해 후보 영역을 찾아 Spatial Pyramid Pooling을 이

용한 연구인 SPP-Net과 RoI Pooling을 이용한 Fast R-CNN이 

개발되었다[13,14]. 이를 통해 연산 시간을 줄이고 입력 데이터

의 크기의 제한을 제거하였다. 하지만 Fast R-CNN을 실시간

으로 사용하기 힘들어, 후보 영역을 찾는 Selective search기법

을 Region Proposal Network (RPN)으로 대체하여 1장의 이미

지를 연사하는데 0.2초대로 줄인 Faster R-CNN을 개발하였고 

본 논문에서 이 모델을 이용하여 물체 감지를 수행하였다.

3. 데이터 Augmentation

딥러닝 모델을 이용하여 데이터를 학습할 때, 보유하고 있

는 데이터가 적어서 데이터의 일반화 특성이 떨어지는 현상이

나, 학습 모델의 과적합(Overfitting)이 발생할 경우 학습 데이

터를 Augmentation을 하여 문제를 해결한다. 보통 Flip, Rotation, 

Scale, Crop 등의 기법으로 데이터를 Augmentation을 한다[15]. 본 

논문에서는 Rotation과 Scale 기법으로 데이터를 변형하였다. 본 

논문에서 이용된 이미지 데이터는 [Fig. 2]와 같은 DIDSON 센서

를 이용하여, [Fig. 1]와 같은 인공 마커를 수집한 데이터로 동적 

데이터와 정적 데이터세트를 구성하였다. 여기서 동적 데이터

라 함은 센서가 움직이는 상황에서 마커의 소나 이미지를 획득

하였기 때문이고, 정적 데이터는 센서가 움직이지 않고 있을 때

에 획득한 소나 이미지 세트이다. 동적 데이터 이미지는 센서가 

움직이는 상황에서 얻었기 때문에 상대적으로 정적 데이터 이

미지에 비해 위치에 따라 왜곡 현상이 발생된다.

[Fig. 2] DIDSON sensor

[Fig. 3] Experimental environments

     (a)    (b)   (c)                      (d) 

[Fig. 4] Sonar images of dynamic data set: (a) ID-1, (b) ID-2, 

(c) ID-3, (d) Background
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[Fig. 3]과 같은 수중 환경에서 무인 잠수정이 검은 점선 영

역을 평균 0.15 m/s의 속력으로 자유롭게 이동하며 인공마커 

및 수조에 대한 수중 이미지의 동적 데이터를 수집하였다. 정

적 데이터는 동적 데이터와 달리, 고정된 한 자리에서 인공 마

커의 대한 수중 이미지를 수집하였다.

동적 데이터는 [Fig. 4]과 같이 인공 마커 ID-1, ID-2, ID-3과 

마커가 없는 이미지(배경) 데이터로 크기는 96×512 픽셀이고, 

총 11,144장으로 구성된다. 정적 데이터는 [Fig. 5]와 같이 인

공 마커 ID-1, ID-2, ID-3, ID-4로 모두 마커가 있는 이미지 데

이터로 구성되었고, 크기는 96×512 픽셀이며 총 462장이다. 

또한, 본 논문에서는 학습 데이터에 사용된 동적 데이터와 정

적 데이터도 테스트 데이터로 사용되었다.

3.1 학습 데이터

학습 데이터는 데이터 종류별로 마커가 있는 이미지 데이

터만 다시 분류하였다. 이렇게 분류된 96×512 픽셀 이미지를 

[Fig. 6]과 같이 랜덤으로 5개씩 선출하여 하나의 이미지로 합

쳤다. 한 이미지 데이터로 재 생성된 480×512 픽셀 크기의 이

미지 데이터를 각 400장씩 만들었다.

3.1.1 Distortion Augmentation

데이터를 Scale 변형 기법으로 Augmentation을 할 때에는 

이미지 전체의 크기를 일괄적으로 5-10%를 축소하거나 확대 

시켜준다. 그러나 본 논문에서는 한 방향으로 주된 변형이 일

어나도록 하였다. 그 이유는 [Fig. 7]과 같이 데이터를 수집하

는 과정에서 이미지 내에 인공 마커의 위상에 따라 마커의 크

기와 모양이 한 방향으로만 왜곡되기 때문이다. 이러한 왜곡

(a)

(b)

[Fig. 6] Regenerated sonar image by combining 5 images: 

(a) Dynamic data set, (b) Static data set

                       (a)      (b) (c)

                       (d)     (e) (f)

[Fig. 7] Partial distortion of sonar image:

(a) Marker in the center, (b) Marker on the edge, (c) Compare the 

wide size of two markers, (d) Marker in the center, (e) Marker on the 

edge,  (f) Compare the high size of two markers

(a) (b) (c)       (d)

[Fig. 5] Sonar images of static data set: (a) ID-1, (b) ID-2, 

(c) ID-3, (d) ID-4
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현상이 일어나도 강인하게 동일한 마커를 분류되도록 학습 데

이터를 [Fig. 8]과 같이 Distortion Augmentation을 하였다. 선

행 연구로 Distortion Augmentation의 효과를 확인해보았다[16]. 

학습 데이터에 Distortion Augmentation을 포함시켜, 물체 감

지의 성능 결과를 [Table 1]에 정리하였고, 학습 데이터에 

Distortion Augmentation을 포함 하지 않고 실험한 결과를 

[Table 2]에 정리하였다. 이 실험에서는 학습 데이터와 테스트 

데이터를 모두 동적 데이터로 사용하였다. [Table 1]을 보면, 

Distortion Augmentation한 성능 결과 정밀도는 ID-1: 1, ID-2: 1

과 ID-3: 0.92의 값을 얻고, 재현율은 ID-1: 0.71, ID-2: 0.92와 

ID-3: 0.75의 값을 얻는다. Distortion Augmentation을 하지 않

은 [Table 1]을 보면, 정밀도는 ID-1: 0.93, ID-2: 0.46과 ID-3: 

0.77의 값을 가지고, 재현율은 ID-1: 0.83, ID-2: 0.70과 ID-3: 

0.57의 값을 갖는다. Distortion Augmentation을 통해 ID-2와 

ID-3의 정밀도를 각 0.54와 0.15 향상시켜주었고, ID-1을 제외

한 ID-2와 ID-3의 재현율도 각 0.22와 0.15 향상 시켜 Distortion 

Augmentation의 효과를 확인 할 수 있었다.

[Fig. 7] (a)와 (d)는 이미지 내에 중심부에서 인공 마커가 위

치한 이미지이고, [Fig. 7] (b)와 (e)는 [Fig. 7] (a)와 (d)보다 인

공 마커가 상단 혹은 하단에 위치한 이미지이다. 마커의 크기

를 [Fig. 7] (a)와 (d)는 빨간색 사각형으로 표시하고, [Fig. 7] (b)

와 (e)는 주황색 사각형으로 표시하였다. [Fig. 7] (a)와 (b)에 표

시된 사각형의 크기를 비교하면, 높이는 45 픽셀로 길이 차이

는 없었지만, 너비의 길이가 각 32 픽셀과 26 픽셀로 한 방향으

로만 약 20%의 변형이 생겼다. [Fig. 7] (d)와 (e)에 표시된 사각

형의 크기를 비교하면, 높이는 각 49 픽셀과 39 픽셀로 약 20%

의 변형이 생겼고, 너비의 길이는 각 33 픽셀과 35 픽셀로 약 

6%의 변형이 생겼다. [Fig. 7] (a)와 (d)는 빨간색 사각형을 기

준으로 양의 y축으로 이동하거나, x축 방향으로 마커의 이미

지가 이동하게 되면 마커의 너비의 길이가 변하는 경향을 가

진다. [Fig. 7] (a)와 (d)는 빨간색 사각형을 기준으로 음의 y축

으로 마커의 이미지가 이동하게 되면, 마커의 높이가 변하는 

경향을 관찰할 수 있었다.

480×512 픽셀 이미지를 500×500 픽셀 크기로 변형시켜 이

미지 데이터를 정사각형으로 만들고, 너비와 높이를 순차적으

로 400 픽셀로 줄여 변형시켰다. 400장의 480×512 픽셀의 이

미지 데이터를 500×500 픽셀, 400×500 픽셀과 500×400 픽셀

로 변형시켜 총 1,200장씩 동적 데이터와 정적 데이터를 각각 

학습 데이터로 준비하였다.

3.1.2 Rotation Augmentation

이전 연구에서는 ‘3.1.1 Distortion Augmentation’장에서 준

비된 데이터를 90°씩 회전시켜주었다. 이 실험 결과에서 다른 

환경의 데이터를 분류하는데, 마커 식별 부분의 이미지가 0°, 

90°, 180°, 270°로 회전 시킨 이미지와 비슷한 경우 마커의 분

류를 했지만, 그 외의 회전된 마커 이미지는 분류 하지 못했다. 

본 논문에서는 회전 각도를 3°씩 하여 이전 연구보다 조밀하

게 회전 Augmentation을 하였다. 이때 적절한 각도 3°를 찾기 

[Table 2] Result of object detection without distortion augmentation

ID-1 ID-2 ID-3

Precision 0.93 0.46 0.77

Recall 0.83 0.70 0.57

[Table 1] Result of object detection with distortion augmentation

ID-1 ID-2 ID-3

Precision 1.0 1.0 0.92

Recall 0.71 0.92 0.75

(a) (b) (c) (d)

[Fig. 8] Distorted data for augmentation: (a) Regenerated 

sonar image, (b) 500×500 Pixel, (c) 400×400 Pixel, (d) 500× 

400 Pixel

    (a)                         (b)

      (c)                        (d)

[Fig. 9] Changing images of pixel units with the rotation of 

markers in the image: (a) Rotated marker by 0°, (b) Pixelated 

‘(a)’, (c) Rotated marker by θ°, (d) Pixelated ‘(c)’
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위해 [Fig. 9]와 같은 방법으로 계산하였다. [Fig. 9] (a)는 이미

지 내에 마커 이미지를 픽셀 단위로 분할된 이미지이고, [Fig. 

9] (b)는 [Fig. 9] (a)의 이미지를 픽셀화한 이미지이다. [Fig. 9] 

(b)를 보면, 분할된 픽셀 안에 마커 이미지가 조금이라도 담겨 

있으면, 해당하는 픽셀에 계속적으로 이미지 정보가 있는 것

으로 표시된다. [Fig. 9] (c)처럼 일정한 회전 각도 θ만큼 마커 

중심에서 마커 이미지를 회전 시킬 때, [Fig. 9] (d)처럼 마커의 

이미지가 픽셀 단위로 변화가 생기는 회전 각도를 찾는다. 

[Fig. 9] (d)는 [Fig. 9] (b)와 비교하여 픽셀 단위로 변한 부분을 

빨간색 대각선으로 표시하였다. 동적 데이터와 정적 데이터의 

이미지 내에 마커의 반지름 r은 13-25 픽셀이었다. 마커가 중

심에서 회전한다고 가정했을 때, 픽셀 단위로 이미지가 변하

게 되는 각도 θ는 식 (1)에 의해 2.29°-4.40°의 사이 값이 된다.

  arctan



         (1)

본 논문에서는 ‘3.1.1 Distortion Augmentation’장에서 준비된 

데이터를 3°씩 회전시켜, 동적 데이터와 정적 데이터를 각 

144,000장씩 준비하였다. 준비된 데이터를 [Fig. 10]과 같이 마커

의 위치와 종류를 확인하여 수작업으로 학습 데이터로 만들었다.

3.2 테스트 데이터

96×512 픽셀 크기의 동적 데이터와 정적 데이터를 각 

11,144장과 462장 준비 후, [Fig. 11]과 같이 0°, 90°, 180°, 270°

로 회전 시켜 각 44,576장과 1,848장으로 준비하였다. 동적 데

이터에는 마커 ID-1, ID-2, ID-3과 마커가 없는 이미지(배경) 

데이터 모두를 사용하였고, 마커의 위치와 종류를 [Fig. 12] (a)

와 같이 수작업으로 기입하였다. 또한, 정적 데이터도 마커의 

위치와 종류를 [Fig. 12] (b)와 같이 직접 확인하여 기입하였고, 

마커의 종류는 ID-1, ID-2, ID-3, ID-4를 사용하여 얻은 이미지 

데이터이다. 

4. 실험 결과

본 논문은 마커 검출 성능을 Faster R-CNN으로 하였다. 

Faster R-CNN의 구조는 4개의 Convolution layer와 4개의 

Pooling layer로 설정하였다. 4개의 Convolution layer의 커널 

크기는 3×3으로 했고, 커널의 수는 순차적으로 8개, 16개, 32

개, 64개로 설정하였다. 

테스트 데이터의 결과는 [Fig. 13]과 같이 이미지 내의 마커

에 바운딩 박스를 표시하고, 마커의 종류와 정답일 확률을 0-1

의 사이 값으로 표시했다. 바운딩 박스의 색깔은 마커의 종류

와 위치가 일치할 때, 노란 색으로 표시되고, 마커의 종류나 위

치가 불일치할 때에는 빨간색으로 표시된다. 

추가적으로 [Fig. 14]는 마커를 분류 할 때, 한 장의 이미지 데

이터에서 0°, 90°, 180°, 270°로 회전된 데이터를 하나의 세트로 

묶어 준 후, 각 이미지의 결과가 동일한 결과가 50%이상 넘는지 

확인하여, 한 장의 이미지 데이터에 대해 마커를 분류하였다. 

(a)

(b)

[Fig. 11] Preparing test data set for object detection: (a) 

Dynamic data set, (b) Static data set

(a) (b)

[Fig. 12] Ground truth of Test data: (a) Dynamic data set, 

(b) Static data set

(a) (b)

[Fig. 10] Ground truth of training data: (a) Dynamic data set, 

(b) Static data set
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[Table 3]은 학습 데이터와 테스트 데이터의 종류에 따른 인

공 마커 ‘ID-1’, ‘ID-2’, ‘ID-3’에 대한 Average precision을 정리

한 것이다. 여기서 인공 마커를 ‘ID-1’, ‘ID-2’, ‘ID-3’만 이용한 

이유는 동적 데이터와 정적 데이터에 공통적으로 사용된 인공 

마커를 이용하여 실험 결과를 비교 분석하기 위해서이다. ( ° )

안의 각도는 학습 데이터를 만들 때, 회전 Augmentation의 각

도를 기입한 것이다. ‘*’의 표시가 있는 것은 [Fig. 14]의 과정

을 거쳐 하나의 이미지 데이터를 분석할 때, 0°, 90°, 180°, 270°

로 회전 시킨 이미지 4장을 사용한 경우이다. ‘*’의 표시가 없

는 것은 마커를 분류 할 때, 0°에 해당하는 이미지 데이터만 사

용한 것을 의미한다. 

본 논문에서 학습 데이터는 테스트 데이터의 일부를 가공하

여 준비되었기 때문에, 같은 환경에서 수집된 데이터를 학습 데

이터와 테스트 데이터로 사용한 [Table 3] (1-8)은 상대적으로 유

의미한 실험 결과 값으로 보기 힘들었다. 또한, [Table 3] (9-12)

는 제대로 물체 감지가 되지 않아 실험 결과 비교에서 제외하였

고, 분류가 되지 않은 이유를 ‘5. 결론’에서 고찰하였다. 그러므

로 ‘4.1 Rotation Augmentation’과 ‘4.2 테스트 데이터의 세트화’

에서 실험 결과의 비교는 [Table 3] (13-16)을 주로 서술하였다.

4.1 Rotation Augmentation

회전 Augmentation의 각도를 조밀하게 하여 학습 데이터를 

만들었을 때, 물체 감지 성능이 향상 되었다. [Table 3] (13)과 

(14)를 보면, ID-1, ID-2와 ID-3의 인식률이 18%, 38%와 10%

씩 크게 상승하였다. 또한, [Table 3] (15)와 (16)을 보면, ID-1

과 ID-2는 그대로 유지되었고, ID-3의 인식률은 44%로 크게 

상승하였다. 이를 통해 학습 데이터에 회전 Augmentation을 

할 때, 회전 각도를 조밀하게 하는 것이 마커의 인식률 향상에 

긍정적인 영향을 주는 것을 알 수 있었다. 

4.2 테스트 데이터의 세트화

[Fig. 14]와 같이 테스트 데이터의 기본 이미지인 0° 이미지 

외에 0° 이미지를 90°, 180°, 270°로 회전시킨 이미지를 추가적

으로 사용하여 하나의 세트로 묶어, 물체 감지를 하면 검출 성

능이 향상되었다. [Table 3] (13)과 (15)를 비교하면, ID-1은 

18%, ID-2는 38%, ID-3은 2%로 검출 성능이 전체적으로 크게 

상승하였다. [Table 3] (14)과 (16)을 비교하면, ID-1과 ID-2는 

그대로 유지되었고, ID-3의 인식률이 36%로 크게 상승하였다. 

(a) (b) (c)

[Fig. 14] Process for classifying an image: (a) An image data, 

(b) Rotated images data set, (c) Classified image data set

(a) (b) (c) (d)

[Fig. 13] Test result images: (a) True positive (ID-1), (b) True 

positive (ID-2), (c) True positive (ID-3), (d) False positive 

(background)

[Table 3] Average precision of object detection

Index
Training

(Rotation angle ( °))

Test

(Data set (*))

Average precision

ID-1 ID-2 ID-3

(1) Static (90°) 0.99 1.0 0.95

(2) Static (3°) 1.0 1.0 1.0

(3) Static (90°)* 0.96 1.0 1.0

(4) Static (3°)* 1.0 1.0 1.0

(5) Dynamic (90°) 0.81 0.95 0.95

(6) Dynamic (3°) 0.95 0.88 0.92

(7) Dynamic (90°)* 0.94 0.98 0.99

(8) Dynamic (3°)* 1.0 0.99 1.0

(9) Static (90°) Dynamic 0.27 0.21 0

(10) Static (3°) Dynamic 0 0.06 0

(11) Static (90°) Dynamic* 0.20 0.35 0

(12) Static (3°) Dynamic* 0.08 0.15 0

(13) Dynamic (90°) Static 0.82 0.62 0.53

(14) Dynamic (3°) Static 1.0 1.0 0.63

(15) Dynamic (90°) Static* 1.0 1.0 0.55

(16) Dynamic (3°) Static* 1.0 1.0 0.99
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마커 분류 시 하나의 데이터로만 분류한 결과 값보다 [Fig. 14]

의 과정을 거쳐, 4장의 이미지를 하나의 테스트 데이터 세트로 

분류한 결과 값이 전체적으로 인식률을 향상 시켜주는걸 확인 

할 수 있었다.

5. 결  론

본 논문에서는 수중 소나 이미지에 생기는 부분 왜곡에 관

한 노이즈도 강력하게 마커를 검출하기 위해 학습 데이터의 

Augmentation 방법을 제안하였다. 또한, 테스트 데이터의 세

트화를 통해 물체 감지 성능을 향상시켰다. 조밀한 각도로 회

전 Augmentation을 하는 것은 물체 감지 성능 향상에 도움이 

되었다. 또한, 이미지 데이터를 세트화 하여 마커 검출에 적용

하는 방식으로 마커 검출에 안정성을 주어, 마커의 미 검출이

나 오답에 대한 결과 값을 보정하여 마커의 인식률을 향상 시

켰다. 

[Table 3] (9-12)처럼 정적 데이터로 학습하고, 동적 데이터

로 테스트한 결과는 좋지 않았다. 그 이유는 정적 데이터를 취

득 할 때, 인공 마커와 센서가 모두 고정된 위치에 있었기 때문

이다. 동적 데이터는 이동 로봇이 움직이며 데이터를 얻게 되

어, 같은 마커라 해도 이미지 내에서 마커의 위치와 방향이 다

르게 수집 되었지만, 정적 데이터는 마커의 이미지 데이터 간

에 차이가 없었다. 그 결과 462장의 정적 데이터가 실질적으로 

종류별로 하나의 데이터로 4장인 꼴이 되어, Faster R-CNN으

로 학습 시, 데이터의 일반화 특성이 떨어지는 현상이 생겨, 학

습 데이터로는 적합하지 못했기 때문이다. 

추 후 연구에서는 이미지내의 마커 검출 결과를 접목하여 

SLAM을 기반으로 한 이동 로봇의 위치 추정 및 경로 생성 연

구를 할 예정이다.
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