
1. 서  론

최근 딥러닝 기술을 기반으로 한 주변 환경 인식 및 감지에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 딥러닝은 이미지 분류, 객

체 감지, 의미론적 분할 등 다양한 작업에서 기존의 전통적인 

기술에 비해 뛰어난 성능을 보여주고 있다. 특히, 자율주행 시

장의 성장에 따라 차량 운행 이미지와 라이다(LiDAR)를 활용

한 환경 인식에 널리 적용되고 있다. 이와 유사하게, 자율 운항 

선박에 대한 수요도 증가하면서 자율 운항 선박 항법 기술 시장

이 자율 주행 자동차 시장만큼 성장할 것으로 기대하고 있다. 

이에 따라 딥러닝을 자율 운항 선박 항법 기술에 적용하려는 연

구가 최근 활발히 진행되고 있다[1]. 

해상 환경에서는 주변 환경과 장애물에 대한 감지 및 인식을 

위해 여러 가지 센서를 사용하고 있다. 해상 환경에서 선박의 

항법을 보조하고 주변 객체와의 충돌을 회피하기 위해 여러 종

류의 센서들이 각각의 목적에 맞게 사용되어 왔다. 카메라와 라

이다는 시각 센서로서 근거리 맵핑의 목적으로 사용되며, 레이

더(RADAR)는 원거리 객체에 대한 확인을 위해 주로 사용되고 

있다[2]. 특히 레이더 시스템은 넓은 관측 범위를 가지며 카메라

나 라이다와 달리 날씨 조건에 영향을 받지 않기 때문에 해상에

서 많이 활용된다[3,4]. 하지만 대부분의 딥러닝 연구는 주로 카

메라와 라이다를 활용한 컴퓨터 비전에 초점을 맞추고 있으며, 

특히 자율주행 분야에서 연구가 활발히 진행되어 왔기에 이들 

센서를 활용한 학습용 데이터셋도 많이 존재한다[5,6]. 반면 선

박에 장착된 레이더 이미지를 기반으로 한 공개 레이더 이미지 
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닝 기술에 대한 연구는 부족하다[1].

레이더 이미지는 [Fig. 1]과 같이 노이즈가 많다는 특성을 가

지고 있다. 레이더 시스템은 원거리 물체를 탐지할 수 있다는 

장점이 있지만, 많은 노이즈와 함께 다른 물체에 반사되어 발생

하는 신호인 클러터를 포함하는 단점이 있다. 특히 비, 눈, 해수

면 반사 등 다양한 요인들이 레이더 신호에 혼입되기 때문에 해

석에 전문성을 요한다[1]. 레이더가 표적 탐지에 주로 사용되지

만, 노이즈가 많아 기존의 영상 및 라이다 도메인에서 주로 사

용되는 객체 검출(object detection) 기법과 다르게 의미론적 분할

(semantic segmentation) 알고리즘을 사용하여 객체, 노이즈, 육

지 등을 레이더 영상을 구분하는 시도[1,2]가 되어왔다. 해당 시도

들은 레이더 데이터가 가지고 있는 단일 프레임의 정보로만 객

체를 탐지하였다. 하지만, 시간 정보의 사용은 vision task에서 

추가적인 정보를 활용하는 매우 자연스러운 시도이며low level 

vision task[7-12] 에서 부터 high level vision task[13-15]까지 다양한 

computer vision task에서 다중 프레임을 사용하는 방법론이 제안

되었고 단일 프레임에 비해 의미 있는 성능 향상을 보여주었다. 

이 논문에서는 연속되는 프레임의 레이더 이미지의 사용을 

통해 해상 환경에서의 모델의 객체 인식 성능을 향상시키는 새

로운 방식을 제안한다. 본 연구는 레이더 이미지의 전처리 과정

을 최소화하면서 시간 정보를 함께 활용하는 방식으로 해상 딥

러닝 의미론적 분할 모델의 성능 향상 가능성을 제안하고 이를 

통해 해상 환경에서 자율 운항 선박의 안전성과 효율성을 크게 

향상시킬 수 있을 것으로 기대한다.

2. 선행 연구

2.1 레이더 이미지를 활용한 연구

레이더 센서의 특성상 원거리의 객체에 대한 탐지에는 적합

하지만, 다양한 요인들이 레이더 신호에 혼입되어 들어오기 때

문에, 노이즈가 많고 해상도가 매우 낮다[2].

SegNet[2]은 컨볼루션 신경망(CNN)을 사용한 SegNet 아키

텍처를 통해 해상 레이더 이미지의 의미론적 분할을 하였다. 해

상 객체의 가시성을 높이고 동시에 훈련 중 클래스 불균형 문제

를 줄이기 위해 직교 좌표계로 변환하는 전처리 방식을 제안하

고 이를 통해 해상 환경에서 딥러닝 프레임워크의 물체 감지 및 

분류 성능을 효과적으로 개선하여 레이더 이미지로 물체감지 

가능성을 보여주었다.

DPSE-Net[1]은 BisenetV2[16]를 기반으로 하여 해상 레이더 

이미지로부터 해상 객체, 육지, 노이즈, 배경을 세분화하였다. 

Squeeze and Excitation[17]모듈을 통해서 소형 물표에 대한 인식 

성능을 향상시켰고, 실시간으로 세분화를 수행할 수 있는 모델

을 제안함으로써 U-Net[18] 및 BisenetV2[16]와 같은 기존 의미론

적 분할 모델과 비교하여 레이더 이미지 세분화에서 우수한 성

능을 입증했다. 추가적으로 레이더 센서 특성을 고려한 추적알

고리즘을 제안함으로써 고속 기동 소형 물표에 대한 객체 추적 

성능을 실 환경 데이터를 통해 검증하였다.

위의 두 연구 모두 해상 레이더 이미지의 단일 프레임 정보

를 기반으로 의미론적 분할을 통해 해상 객체를 감지하고 감지 

성능을 개선하는데 중점을 두었다. 그러나 두 연구 모두 시간적 

정보를 활용하지 않고 단일 프레임만 활용했다는 한계점을 가

지고 있다. 

2.2 다중 프레임을 활용한 연구

2.2.1 Low-level Vision Task 에서의 성능향상

다중 프레임의 시간적 정보와 연속된 프레임 간의 상호작용

을 활용하는 방법은 정확한 이미지 복원과 개선을 가능하게 한

다. 노이즈 제거[7,9], 초해상도[8,11,12] 에서 다중 프레임을 활용한 

방법들이 단일 프레임을 사용하는 기존의 전통적인 방법들보

다 우수한 성능을 보여주었다. 

MF2F[9]는 비디오가 가지고 있는 미지의 노이즈에 대해서 

기존 단일 이미지를 사용하여 노이즈를 제거하는 F2F (Frame 

to Frame) 방식[19]을 다중 프레임 네트워크로 확장 노이즈 제거 

성능향상을 보였다. 

다중 프레임은 장면에 대한 더 많은 정보를 제공하며, 단일 

프레임의 정보 뿐만 아니라 프레임 간 의 optical-flow와 같은 

(a) (b)

(c) (d)

[Fig. 1] Sample images of RADAR : (a) Raw, (b) pre-processed 

input RGB, (c) Grayscale, and (d) ground truth. (a) contains 

noise, (b) and (c) are filtered images with less noise
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시공간적 정보도 존재한다. 기존 연구들은 이러한 시공간적 정

보를 효과적으로 활용하였다. Liao et al[20] 은 옵티컬 플로우를 

활용해 고해상도 후보 이미지를 생성하고 이를 CNN으로 결합

하였으며, CVSRnet[21] 은 Druleas 알고리즘[22]을 통해 프레임 

사이의 모션 보상을 처리하고 CNN을 사용해 연속적인 프레임

을 입력으로 받아 고해상도 이미지를 예측하였다. 

다중프레임의 초해상도가 단일프레임에 비해 초해상도에 

높은 성능향상을 보인다는 점은 해당 방법론이 안면인식[23], 위

성 이미지[24], 의료 이미지[25] 등의 다양한 분야에서 적용되면 

서 그 효과를 다시 한번 검증하였다. 단일 프레임 모델에 비해 

다중 프레임 모델의 대표적이 단점은 추가적인 정보를 줄 수 있

는 시간 연속적인 학습데이터가 있어야 한다는 점인데, 이러한 

단점을 해결하기 위해서 Yanan et al[12]은 이미지 생성 모델을 

활용해서 다중 프레임 이미지를 생성, 초해상도에 활용하였다.

2.2.2 High-level Vision Task 에서의 성능 향상

딥러닝을 활용한 high level 비전 작업에서, 다중 프레임 접

근법은 시간적 연속성을 통해 얻어지는 맥락 정보를 통합하여 

검출[13,14], 의미론적 분할[15] 등의 작업에서 보다 정밀한 결과를 

도출할 수 있다. 특히, 비디오 기반 객체 추적, 동작 예측과 같은 

응용 분야에서 다중 프레임을 활용한 방법들이 단일 프레임 기

반 방법들보다 우수한 성능을 보이는 것으로 보고되고 있고, 이

러한 선행 연구들은 딥러닝 기반의 high level 비전 시스템에서 

다중 프레임 활용의 중요성을 강조하고 있다.

MFSSD[13]는 비디오 데이터의 시간적 정보를 통합하여 물

체 감지 정확도를 향상시킴으로써 기존의 SSD[26]를 개선하였

다. Recurrent 레이어를 추가함으로써 여러 프레임에 걸쳐 특징

을 융합하여 추가적인 시공간 정보를 활용할 수 있도록 하였고, 

벤치마크 데이터 세트에서 단일프레임 모델에 비해 평균 정밀

도를 크게 향상시켰다. 추가적인 프레임을 사용해도 모델의 연

산속도를 유지하여 단일 프레임 SSD[26]의 속도를 유지, 초당 

50프레임의 속도로 실시간 물체 감지가 가능하였다. 

T2-YOLOv5[14]는 작은 객체에 대한 검출 성능을 향상시키

기 위한 방법으로 다중프레임을 사용하는 방식을 도입하였다. 

시간 정보를 다양하게 포함하는 두가지 프레임워크를 제안하

였습니다. 하나의 이미지의 RGB 색상 이미지를 사용하는 방식 

대신 세개의 연속적인 프레임의 흑백 이미지를 사용하는 방식

과 추가적으로 프레임 간의 차이를 사용하는 방식을 통해서 시

간 정보를 추가하였고, 하나의 프레임을 사용하는 방식보다 좋

은검출 성능을 보여주었다.

Accel[27] 는 현재 프레임의 주변 프레임을 reference branch를 통

해서 연결하고, update branch를 통해서 현재 프레임의 정보와 주변 

프레임의 정보를 교정하고 고정하는 방식으로 의미론적 분할 마

스크를 예측했다. Accel은 단일 프레임 기반의 DeepLab-101[28]

보다 더 높은 정확도를 달성했으며, 이전의 단일프레임 기반의 

모델보다 크게 향상된 정확도를 보여주었다. 효율적으로 다중 

프레임을 의미론적 분할에 활용하는 방법론을 보여주었다.

또한, J. Hur 과 S. Roth[29]는 이전 시간 단계에서의 광학 흐름 

추정치를 활용하는 다중 프레임 방식을 통해서 광학 흐름 추정

에서 더 좋은 성능을 보이는 모델을 소개하였다. 두 프레임의 

정보보다 이전의 연속 프레임을 해당 분야에서 처음으로 적용

하였으며 자율 주행 벤치마크 데이터셋인 KITTI[5]에서 기존의 

방식보다 더 높은 성능을 보였다. 

본 논문은 레이더 이미지를 활용한 의미론적 분할 검출 분야

에서 기존 연구의 한계를 보완하기 위해 시간적 정보를 적극적

으로 활용하는 접근법을 제안한다. 레이더 다중 프레임 데이터

를 활용하여 시간 변화에 따른 물체 이동 및 지형과 같은 고정 

물체에 대한 검출 성능 향상을 기대하고자 한다.

3. 방법론

기존의 해상 세분화 모델에 단일 프레임 대신 시퀀스 레이더 

이미지를 입력으로 활용함으로써, 다중 프레임의 적용이 모델 

성능에 미치는 영향을 분석한다. 실험에 사용된 VaDA[30]와 

DPSE-Net[1]은 실시간 처리 성능을 갖춘 해상 세분화 모델들

로,Short-Term Dense Concatenate (STDC)[31] 모듈을 동일한 

backbone으로 포함하고 있고 적은 수의 파라미터로도 우수한 

세분화 성능을 보여주었다. 방법론에서는 이와 같은 모델을 바

탕으로, 레이더 이미지 시퀀스 처리 방법과 다중 프레임 적용 

방식을 설명한다.

3.1 레이더 이미지에 대한 시퀀스처리

레이더 이미지를 활용한 의미론적 분할 모델 학습을 위해서 

[Fig. 2] Configuration of sequential data. Single sequence 

contains seven sequential input raw images and one ground 

truth labeled image
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DPSE-Net[1]과 같이 각각의 픽셀들을 라벨링 하였으며, [Table 

1]과 같이 레이더 영상의 픽셀들은 객체, 지형, 소음, 배경의 4

가지 클래스로 분류하였다. 레이더의 원시 이미지는 라벨작업

이 힘들기 때문에, 선박에 설치된 GPS 및 IMU 센서 정보를 이

용하여 선박의 회전 움직임과 관계없이 입력 레이더 영상을 진

북으로 고정하는 방식으로 정렬하고, 지도 및 AIS센서를 통해 

추정되는 객체 정보를 이용하여 라벨링을 하였다[1].

1 Hz의 주기로 설정되어 출력되어진 레이더 이미지를 누적하

여 레이더 시퀀스 데이터로 처리하였다. 각 시퀀스는 총 7장의 연

속되는 레이더 원시 이미지       를 

포함하며 시퀀스 당 총 7개의 이미지를 포함하고 있다. 현재 프

레임 ()의 라벨 이미지를 해당 시퀀스의 Ground-Truth [Fig. 2]

로 활용하였다.

3.2 다중프레임 의미론적 분할

연속적인 다중 프레임을 모델에 적용하는 방법은 입력 단계, 

모델 중간 단계, 출력 단계에서의 결합을 통해 추가적인 정보의 

효과를 검증할 수 있다. 본 연구에서는 식 (1)의 단일 프레임의 

color 이미지와 연속적인 grayscale 이미지를 입력으로 식 (2)와 

같이 사용하여 다중프레임 시간 정보를 입력단계에서 결합하

는 효과를 확인하였다 [Fig. 3]. 이를 통해 추가적인 모듈의 도

입 없이 객체의 검출 성능을 향상 시키는 방식으로 다중 프레임

의 효과를 탐구한다. 

   
 (1)

   
 

 
 (2)

4. 실  험

4.1 실험 설정

레이더 출력 영상 크기는 2048 × 2048 픽셀이며, 기존 모델

간의 성능 비교를 위해 입력 영상을 1024 × 1024로 크기로 조정

하였다. 레이더 영상 획득과 함께 라이다, 카메라, AIS 및 전자

해도 센서 데이터를 수신하여 픽셀 단위의 레이블링에 사용하

였다. 또한 선박에 설치된 IMU 및 GPS를 사용하여 영상의 방

향을 진북방향으로 수정하였다. 개별적인 레이더 센서에 대한 

튜닝을 할 수 없기 때문에 일반적인 영상처리 기법을 활용해서 

센서에서 입력되는 원시데이터를 전처리 하였다. 전체 학습 데

이터셋은 1694개의 시퀀스, 테스트 데이터셋은 350개의 시퀀

스로 정하여 실험에 활용을 하였다.

본 논문에서는 레이더 영상 분할에서 다중프레임의 효과를 

검증하기 위해 DPSE-Net[1]과 VaDA[28]을 활용하여 그 효과를 

증명한다. 4.2에서는 단일 프레임과 다중프레임의 성능, 그리

고 다중프레임의 시간 간격에 대한 비교 실험을 진행하고, 4.3

에서는 비교모델에서의 다중프레임의 적용이 레이더 영상 분

할 성능 향상에 도움을 줄 수 있다는 것을 확인한다.

4.2 다중프레임 시간 간격에 대한 실험

다중 프레임의 입력은 프레임 간의 간격에 따라서 VaDA_M, 

VaDA_M2, VaDA_M3로 정의하였다[Table 2]. 단일 프레임으

로 렌더링 된 3채널의 컬러 이미지 대신 3개의 연속적인 프레임

의 이미지를 grayscale로 변환하여 모델의 입력으로 넣는 방법을 

활용, 모델의 연산 복잡도를 유지면서 시간 정보를 사용하였다.

첫번째 실험에서는 모두 동일한 시퀀스의 연속적인 프레임

을 사용하지만 시간 간격을 다르게 하는 3개의 모델을 통해서 

가장 효율적인 프레임 간격을 찾았다. 현재 프레임(  ) 기준

으로 가장 근접한 두개의 프레임( )을 활용한 VaDA_M 

모델에서 객체와 지형 클래스의 의미론적 분할 성능이 가장 좋

(a) RGB (t=0) (b) Grayscale (t=0)

(c) Grayscale (t-1) (d) Grayscale (t-2)

[Fig. 3] Model input image samples (a) single frame model 

input RGB, (b)-(d), multi frame model input grayscales 

from t to t2. Instead of using (a) single frame, temporal 

information is utilized by using (b), (c), and (d)

[Table 1] Label Class and Color Configuration

Class Color
Background Black [0, 0, 0]

Land Green [0, 255, 0]
Objects Red [0, 0, 255]
Noise Blue [255, 0, 0]
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았다. 동적 객체와 지형의 Intersection over Union (IoU)가 단일

프레임을 사용한 모델에 비해 약 21% 향상되는 것을 보여주었

다. VaDA_M2(  ), VaDA_M3(  )의 순서

로 프레임 간의 간격이 커질수록 IoU 의 향상은 줄어들었다

[Table 3]. 또한, 상대적으로 정적인 신호인 지형(Land)의 경우 

단일프레임 대비 프레임 시간 간격의 차이에 따른 성능 향상이 

크지 않았지만, 동적인 신호를 갖는 해상 객체(Objects)의 경우 

프레임 차이가 적은 VADA_M에서 성능의 향상이 단일프레임

의 성능에 비해서 가장 컸다. [Fig. 4]와 같이 동적객체에서 다

중프레임을 사용한 모델이 더 높은 세분화 결과를 보여주는 것

을 정성적인 결과에서도 확인할 수 있었다.

4.3 범용 모델에서의 다중프레임 활용

다중 프레임의 효과를 검증하기 위해 VaDA[28]와 함께 DPSE- 

Net[1]에서도 그 효과를 확인하였다. 이전 실험에서 가장 높은 

성능 향상을 보였던 VaDA_M 의 입력과 같은 연속 프레임을 

적용, 단일 프레임 컬러 이미지에서의 DPSE에서의 성능을 비

교, 동적 객체와 지형 객체에서 각각 9% 와 7% 의 성능 향상을 

보였다 [Table 4]. 특히 단일 프레임에서 동적객체의 세분화가 

부분적으로 다른 클래스로 추론이 되면서 세분화의 결과가 객

체를 오인식 하는 결과가 있었는데 다중 프레임을 활용하였을 

때 이러한 현상이 줄어들고 원시데이터의 신호가 보존되는 것

을 볼 수 있었다[Fig. 5].

5. 결  론

본 논문에서는 레이더 이미지 기반 객체 검출의 성능을 향상

시키기 위해 레이더 이미지를 시퀀스방식으로 처리하고 연속

적인 다중 프레임을 입력으로 활용한 딥러닝 네트워크를 제안

하였다. 단일 프레임 레이더 이미지 의미론적 세분화 모델과의 

성능 비교를 통해 다중프레임 레이더 이미지의 적용 효과를 검

증하였다. 

1 Hz 주기로 수집된 연속적인 레이더 이미지를 시퀀스로 처

리하여 학습하였으며, 동일 시퀀스 내에서 프레임 간 간격을 조

(a) Label (b) VaDA_S (c) VaDA_M (d) VaDA_M2 (e) VaDA_M3

[Fig. 4] Qualitative segmentationresults of the different input frame interval results. (a) ground truth, (b) single frame results, (c) multi 

frame results (t, t1, t2), (d) multi frame results (t, t2, t4) and (e) multi frame results (t, t3, t6). (b) While there is a 

fragmentation result in (c), (d), and (e), the segmentation result is rarely fragmented. (c) showed the highest segmentation performance

[Table 2] Definition of experiment options

Model Single/ Multi Input Frames

VaDA_S Single Image (t, RGB)

VaDA_M Multi
Image (t, Grayscale),

Image (t1, Grayscale),
Image (t2, Grayscale)

VaDA_M2 Multi
Image (t, Grayscale),

Image (t2, Grayscale),
Image (t4, Grayscale)

VaDA_M3 Multi
Image (t, Grayscale),

Image (t3, Grayscale),
Image (t6, Grayscale)

[Table 3] Performance comparison with different input frame 

intervals

Model Param
IoU

(Objects)
IoU

(Land)

VaDA_S Single 0.6673 0.7208

VaDA_M Multi 0.8106 0.8764

VaDA_M2 Multi 0.7090 0.8716

VaDA_M3 Multi 0.6824 0.8452
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정하여 최적의 시간 간격을 탐색하였다. 제안된 다중프레임 모

델은 기존 단일 프레임 모델에 과거 프레임을 grayscale변환하

여 추가하는 방식을 통해 연산 복잡도를 유지하면서 시간 정보

를 효과적으로 활용하였다. 실험 결과, 모든 클래스에서 단일 

프레임 모델 대비 다중프레임 모델(VaDA_M)의 성능이 전반

적으로 향상되는 것을 확인하였다. 특히, 시간 차이에 따른 레

이더 신호의 변화가 적은 “Land” 클래스는 모델간의 성능 차이

가 크지 않았지만, 신호 변화가 큰 “Object” 클래스에서는 시간 

차이에 따른 성능 변화가 두드러졌다. 이러한 결과는 시간 간격

이 짧은 연속 프레임의 활용이 동적인 객체 검출에서 더 효과적

임을 보여주며, 다중프레임 기반 접근법이 해상 동적 객체의 세

분화 성능 향상에 기여함을 입증하였다.

하지만 레이더 이미지의 낮은 해상도로 인해 여전히 일반 이

미지와 같이 높은 세분화 정확도 달성하지 못했다. 과거프레임

을 현재의 프레임과 융합하는 방식은 다양하게 존재하지만 본 

연구에서는 레이더와 같이 해상도가 낮은 영상에서의 다중프

레임의 효과에 집중하였다. 향후 연구에서는 다중프레임을 더 

효과적으로 융합할 수 있는 모듈을 제안하고, 융합 과정에서 발

생할 수 있는 시간적 동기화 문제를 해결하는 방안을 모색할 예

정이다. 또한, 더 나아가 카메라 이미지를 레이더 이미지와 퓨

전 하여 레이더 이미지에서 부족한 공간적 정보를 보완하는 방

법 또한 하나의 연구 방향으로 가능하다. 레이더의 거리 정보와 

카메라의 해상도 정보를 결합함으로써, 해상에서의 원거리의 

작은 객체에 대한 검출 성능을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 

기대된다. 이를 위해 카메라 이미지와 레이더 이미지가 동시에 

취득될 수 있는 센서융합셋을 구성하여, 더욱 정교한 객체 검출 

네트워크를 개발할 계획이다.
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