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요 약
부두 내 컨테이너를 적재하는 과정에서 정렬 상태가 부정확한 경우 강풍으로 인한 안전사고가 발생

할 가능성이 있다. 본 논문에서는 컨테이너 안전사고를 예방하기 위한 딥러닝 기반의 컨테이너 정렬

상태 분류 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 정렬을 분류하는 기준을 제시하고 YOLO 기반

의 모델을 구현했다. 추론 속도, 검출 정확도, 분류 정확도를 기준으로 각 모델의 성능을 평가했으며

성능 결과는 YOLOv4모델이 YOLOv3모델에 비해서 추론 속도는 느리지만, 검출 정확도와 분류 정확

도는 높음을 보인다.

1. 서론

부산항 부두는 해안을 끼고 있는 지역적 특성 때

문에 강풍으로 인한 컨테이너 안전사고가 자주 발생

한다[1]. 이는 컨테이너를 적재하는 과정에서 부정확

하게 정렬했기 때문에 강풍으로 인한 무너질 확률이

높아진다. 본 논문에서는 코너캐스팅을 통한 컨테이

너의 정렬 상태를 실시간으로 파악하는 딥러닝 기반

컨테이너 정렬 상태 분류 알고리즘을 제안한다.

2. 컨테이너 적재 상태 모니터링을 위한 딥러닝

모델

객체 검출 작업은 주어진 영상에서 객체의 위치

를 찾아 클래스에 맞게 분류하는 작업이다. YOLO

는 입력 이미지를 그리드로 나누어 신뢰도를 기반으

로 객체를 찾는 알고리즘이다. R-CNN과 비교했을

때, 모델이 가벼우면서 속도 대비 정확도가 높아 실

시간으로 객체를 감지하는데 적합한 알고리즘이다

[2]. 본 논문에서 모델을 구현하기 위해서 동의대학

교에서 구축한 ‘컨테이너 정렬 및 분류를 위한 데이

터셋’을 사용한다. 이는 부산항 야드에서 차량에 카

메라를 장착해 컨테이너의 적재 상태를 촬영한 동영

상데이터를 기반으로 제작됐다. 컨테이너의 코너캐

스팅을 기준으로 정렬 상태를 위험(Danger), 주의

(Caution), 안전(Safe)의 3개의 클래스로 분류했다.

데이터셋은 총 19,112개의 이미지데이터로 79,423개

의 라벨링된 객체가 존재한다. 표1은 클래스별 객체

이다. 

Class Objects
Danger 16,878
Caution 21,506
Safe 41,039
Total 79,423

<표 1> Number of Objects in Dataset

성능평가를 위한 실험으로 학습 알고리즘은

YOLOv3와 YOLOv4으로 설정하고 모델의 하이퍼파

라미터로 학습률은 0.001, Epochs은 200, batch 16으

로 NVIDIA RTX3080을 이용하여 모델을 학습한다.

또한 이미지 해상도의 영향을 고려해 이미지 크기를

416px과 640px로 적용한다. 본 논문에서는 컨테이너

정렬 상태를 분류하는 것이 중요하기 때문에 추론

속도, 검출 정확도, 분류 정확도를 기준으로 모델의

성능을 비교한다. 추론 속도는 모델이 이미지 한 장

을 추론하는 시간, 검출 정확도는 전체 이미지 중에
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(그림 1) Detection result by Algorithm

TP(올바르게 검출한 결과)의 비율, 분류 정확도 측

정은 Micro-F1과 Cohen’s Kappa Score를 성능 지

표로 사용한다. 표 2와 표 3은 각각 YOLOv3과

YOLOv4의 성능 결과이다.

Input size 416px 640px
Inferance speed 8.1ms 14.6ms
Accuracy 0.593 0.591
Micro-F1 0.796 0.820
Cohen’s Kappa 0.653 0.696

<표 2> Performance result of YOLOv3 model

Input size 416px 640px
Inferance speed 8.7ms 16.0ms
Accuracy 0.953 0.967
Micro-F1 0.902 0.925
Cohen’s Kappa 0.840 0.879

<표 3> Performance result of YOLOv4 model

그림 1은 각각 모델의 추론 결과 이미지이다. 각 모

델의 성능을 비교하자면 YOLOv4가 YOLOv3보다

조금 느린 추론 속도를 보이지만 416px이 640px보

다 약 2배 정도 빠른 속도를 보인다. 모델의 검출

정확도는 YOLOv4가 YOLOv3보다 36% 더 좋은 결

과를 보인다. 모델의 분류 정확도는 YOLOv4는

YOLOv3보다 성능이 좋았고, 이미지 해상도가 높을

수록 좋은 결과가 나왔다.

3. 결론

본 논문에서는 항만 내 컨테이너 안전사고를 예

방하기 위해 실시간으로 컨테이너 정렬 상태를 분류

하는 알고리즘을 구현해 모델별 성능을 비교했다.

추론 속도는 416px이 640px보다 빠른 속도를 보이

고, YOLOv4모델은 YOLOv3모델에 검출 정확도와

분류 정확도에서 확실한 우세를 보인다. 향후 연구

에서는 임베디드 장비 내에서 실시간 코너캐스팅 검

출을 하는 모델을 구현할 것이다.
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