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쓰레기 감지 AI 시스템 구현과 성능 개선 방법 연구
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Detection AI System and Performance Improvement Method by Data 
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요 약 해양침적쓰레기는 유령어업으로 인한 폐어구들로 인해 많은 피해와 쓰레기 추정량 편차 증가 등의 문제를 일

으키는 주요 원인이 된다. 본 논문에서는 폐어구 사용량, 유통량, 유실량, 회수량에 대한 실태 파악을 위해 실시간 해

양침적쓰레기 감지 인공지능 시스템을 구현하고, 성능 개선을 위한 방법에 대해 연구한다. 실시간 객체인식에 우수한

성능모델인 yolov5모델을 활용하여 시스템을 구현하였고, 성능개선 방법으로는 학습데이터의 '데이터 선별 과정'과 '

클래스 세분화' 방법을 적용하였다. 결론적으로 비선별된 데이터셋과 클래스가 세분화된 데이터셋의 객체인식 결과보

다 불필요한 데이터를 선별하거나 특징 및 용도에 따라 유사 항목을 세분화 하지 않은 데이터셋의 객체인식 결과는

해양침적쓰레기 인식에 개선된 결과를 보인다.

주요어 : 해양침적쓰레기, yolov5, 딥러닝, 데이터사이언스, 객체인식

Abstract Marine deposited waste is a major cause of problems such as a lot of damage and an increase in the 

estimated amount of garbage due to abandoned fishing grounds caused by ghost fishing. In this paper, we 

implement a real-time marine deposited waste detection artificial intelligence system to understand the actual 

conditions of waste fishing gear usage, distribution, loss, and recovery, and study methods for performance 

improvement. The system was implemented using the yolov5 model, which is an excellent performance model 

for real-time object detection, and the 'data screening process' and 'class segmentation' method of learning data 

were applied as performance improvement methods. In conclusion, the object detection results of datasets that do  

screen unnecessary data or do not subdivide similar items according to characteristics and uses are better than 

the object recognition results of unscreened datasets and datasets in which classes are subdivided.

Key words : Marine Deposited Waste, yolov5, Deep Learning, Data Science, Object Detection
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Ⅰ. 서 론

해양쓰레기는 분포장소에 따라 해안 쓰레기, 부유 쓰

레기, 침적 쓰레기로 분류한다[1]. 해양침적쓰레기는 바

다에 유입되어 해저에 가라앉은 해양쓰레기이다. 해양

환경정보포털에 따르면 해양쓰레기 발생 원인을 육상

기인과 해상기인으로 나누고 있다. 먼저 육상기인은 육

상에서 발생하는 쓰레기들이 태풍에 의해 바다로 유입

되거나 해변에 출입하는 관광객에 의해 유입되는 것을

말한다. 해상기인은 어업, 낚시 활동 관련 행위로 인하

여 해양 유입 되는 것을 말한다[2]. 이와 같이 해양쓰레

기 발생 및 해양 유입이 지속적으로 증가하면서 저서

환경 및 생태계에 큰 위협이 된다. 특히 해양침적쓰레

기는 유령어업(Ghost fishing)으로 인한 어획량 감소를

초래하여 연간 약 3,700억 원의 피해를 발생시킨다.

2020년 국가 해안쓰레기 모니터링 결과에 따르면 최

근 3년간(2018년 ~ 2020년) 해양침적쓰레기가 2만 9000

톤으로 전체 해양쓰레기 수거량 중에 25%를 차지한다.

해양쓰레기 전체 수거량은 2018년 4만 8000톤에서 2020

년 11만 2000톤으로 2배 이상 증가했지만 해양침적쓰레

기는 2018년 4만 2000톤에서 2020년 1만 8000톤으로

57% 감소했다[3]. 이는 부유쓰레기가 날씨 영향으로 해

안으로 유입되면서 전체 수거율은 높아지고 상대적으

로 수거가 어려운 해양침적쓰레기는 낮아지면서 생긴

결과이다. 이에 정부는 인공위성과 드론을 활용한 ICT

기반 모니터링 체계로 개편하는 제 1차(2021년 ~ 2030

년) 해양폐기물과 해양 오염퇴적물 관리 기본계획을 발

표했다[4].

본 논문에서는 해양에서 운영이 가능한 무인이동체

에 적용 가능한 실시간 해양침적쓰레기 감지 AI 모델

을 구현하고 데이터 선별과 클래스 세분화를 적용한 실

시간 감지 AI모델 성능을 개선하고자 한다.

Ⅱ. 관련연구

시스템 설계 및 구현을 위해 폐어구로 인한 유령어

업의 영향과 관련 객체 인식 모델 학습 알고리즘에 대

해 살펴본다.

1. 폐어구로 인한 유령어업의 영향

유령어업(Ghost fishing)이란 바닷속에 버려진 폐어구

(Discarded fishing gear)에 해양생물이 걸려 죽거나 다

치는 현상이다. 이는 바다에 버려진 폐그물과 같은 폐

어구가 해양생물을 가두고 또 다른 해양생물이 폐어구

로 유인되면서 폐어구 속에서 죽는 악순환이 반복된다.

이와 관련된 실험을 진행한 논문[5]에서는 해양생물이

폐어구에서 탈출 가능성에 대한 통발실험에서 76%의

해양생물이 폐어구를 탈출하지 못했다. 또한 폐어구에

서 죽은 해양생물에 유인되는 자망실험에서는 18%의

해양생물이 그물에 걸렸다. 해양 수산부에 따르면 국내

연간 어획량은 10% 정도의 해양생물이 유령어업으로

인한 폐사를 당하고 있으며 폐어구에 의한 선박사고는

전체의 13%로 나타난다. 우리나라의 경우 연간 해양

플라스틱 쓰레기 발생량의 54%가 폐어구에 해당한다.

또한 폐어구는 단위당 무게가 크기 때문에 수거 성공

여부에 따라 동일 해역 내에서도 전체 쓰레기 추정량의

편차가 커질 수도 있다[6]. 이러한 문제를 해결하기 위

해서 각 어구의 사용량과 유통량과 유실량, 회수량에

대한 실태 파악이 중요하다[7].

2. 객체 인식 모델 학습 알고리즘

컴퓨터 비전에서 사진을 분석하여 그 안에 있는 사

물의 종류를 인식하는 객체 인식 분야에서는 CNN

(Convolutional Neural Network)을 딥러닝 학습 알고리

즘으로 많이 사용한다. 본 논문에서는 여러 관련 알고

리즘 중에서 Faster R-CNN과 YOLO를 중점적으로 비

교를 한다.

그림 1. Faster R-CNN 구조

Figure 1. Structure of Faster R-CNN

1) Faster R-CNN

그림 1은 Faster R-CNN의 전반적인 구조이다[8].

Faster R-CNN은 동일한 컨볼루션 네트워크에서 객체

감지 및 후보 영역 생성을 수행하면서 후보 영역 추출
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네트워크를 적용해서 추출된 기능 맵을 후보 영역으로

추정하여 객체를 인식한다. 이를 통해서 기능 맵이 입

력 이미지 보다 해상도가 낮아 연산이 줄어들어 Faster

R-CNN이 Fast R-CNN보다 학습 속도가 빠르다는 장

점을 가진다. 또한, 더 작은 RoI 연산으로 높은 정확도

를 가진다.

2) YOLO

그림 2. YOLO 네트워크 아키텍처

Figure 2. Network Architecture of YOLO

그림 2는 YOLO의 네트워크 아키텍처이다[9]. 이 구

조를 보면 후보 영역을 추출하기 위해서 별도의 네트워

크를 적용하지 않는 1단계 객체 인식 구조이다. 또한,

GoogLeNet가법을 응용하여 연산량을 감소하면서 층을

깊게 쌓는 방식을 사용하면서 학습속도가 빠르다.

YOLO와 Faster R-CNN은 둘 다 CNN을 기반으로 성

능을 개선한 모델로 앵커 박스 기반 네트워크 구조를

사용하여 회귀로 경계를 구분한다는 공통점이 있다. 하

지만, YOLO가 분류와 바운더리 박스 회귀를 동시에

수행한다는 점에서 차이점이 있으며 학습속도와 추론

속도가 빠르다[10].

그림 3. Faster R-CNN, R-FCN, SSD, YOLO의 FPS 비교

Figure 3. FPS comparison between Fast R-CNN, R-FCN,

SSD, and YOLO

그림 3은 해상도가 다른 입력 이미지를 사용하여

Faster R-CNN, R-FCN, SSD 및 YOLO 모델의 FPS를

비교한 이미지이다. FPS(초당 프레임 수)는 추론시간과

관련해 객체 인식 분야에서 중용하게 판단하고 있는 지

표이다. 그림 3을 참고하자면, Faster R-CNN은 평균

11 FPS를 가지고, YOLO는 평균 65 FPS를 가진다[11].

이를 통해 YOLO가 Faster R-CNN 보다 Frame rate

(프레임 속도)가 높은 것을 알 수 있다. 실시간 객체 탐

지에서는 정확도도 중요하지만. 그 물체를 빠르게 탐지

하는게 중요하다. 그래서 본 논문에서는 실시간 객체

감지 성능이 우수한 YOLO를 해양침적쓰레기 감지 학

습 알고리즘으로 사용한다.

그림 4. Yolov5, EfficientDet 모델의 정확도 및 GPU속도 비교

Figure 4. Graph comparing the yolov5 models with the COCO

AP value and GPU speed of the effective det model

그림 4는 YOLOv5 모델과 EfficientDet 모델의

COCO AP value 및 GPU Speed를 비교하는 그래프다

[12-13]. COCO AP value는 256 ~ 1536의 다양한 추론

크기에 대해 5000 이미지 COCO val2017 데이터 세트

에서 측정된 mAP@0.5:0.95 메트릭을 나타낸다. GPU

Speed는 배치 크기 32의 AWS p3.2배 큰 V100 인스턴

스를 사용하여 COCO val2017 데이터 세트에서 이미지

당 평균 추론 시간을 측정한다. 그림 4의 그래프를 보

면 YOLOv5가 EfficientDet보다 정확하고 빠른 것을 알

수 있다. YOLOv5 또는 Faster R-CNN을 활용하여 객

체 인식을 적용한 연구로 다양한 연구들이 진행되고 있

다[14-16].

Ⅲ. 시스템 설계

시스템 설계에서는 시스템 구성과 Flow Chart, 딥러

닝을 위한 학습 데이터에 대해 살펴본다.

1. 시스템 구성
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그림 5. 해양침적쓰레기 감지 AI 시스템

Figure 5. Marine Deposited Waste Detection AI System

그림 5는 구현할 감지 시스템 구상도이다. 해당 시스

템은 무인이동체의 카메라로부터 실시간으로 해양침적

쓰레기가 있는 장면을 입력받아 YOLO로 해양침적이미

지 데이터를 사전에 학습한 AI모델을 통한 침적쓰레기

감지 결과를 전달하여 사용자에게 해양침적쓰레기 현

황을 모니터링할 수 있게 해준다.

2. 시스템 전체 흐름

그림 6. 시스템 흐름도

Figure 6. System Flow Chart

그림 6은 해양침적쓰레기 감지 AI 시스템의 흐름도

이다. 시스템 흐름은 먼저 카메라로부터 받은 영상을

프레임별로 이미지를 자른다. 이미지에서 앵커를 기준

으로 검출을 진행하면서 정확도가 임계값(T) 보다 높

으면 객체를 중심으로 박스 처리를 한다. 모든 프레임

이미지에 대해서 검출을 마쳤다면 이미지를 다시 합쳐

사용자에게 모니터링 동영상으로 출력한다.

3. 학습데이터

1) 학습데이터 정의

해양 속 시계(시야)는 매우 불규칙하다. 그 이유는

다양한 환경적 요인(바람, 지역, 지형, 해저구성, 조수,

계절, 생태환경)이 해양 시계에 큰 영향을 미치기 때문

이다. 이 요인들로 인해 해양 속 시계는 좁고 흐릿한 경

우가 빈번하다[17]. 좁은 시계 속에서 이루어지는 해양

환경조사를 고려하여 해양에서의 다양한 시계 데이터

가 필요했다. 또한, 인지하고자 하는 해양 침적 쓰레기

데이터의 경우 침적으로 인한 형태나 특징이 변형되기

때문에 일반 쓰레기 데이터가 아닌 가라앉은 침적 쓰레

기 데이터가 필요했다[18]. 전체 해상사고의 13%에 달

하는 선박 부유물 감김 사고와 수산업에 큰 피해를 주

는 유령어업 같은 경우 폐그물, 로프, 통발 등 폐어구로

인해 가장 많이 발생하는 것을 고려하여 학습 데이터의

객체는 폐어구로 정의했다[19]. 이와 같이 학습 데이터

를 정의하는 이유는 특수한 환경에서의 데이터 품질에

대한 분류가 인공지능의 실시간 검출 정확도를 높일 것

이라 가정했기 때문이다.

2) 데이터 선별

테스트 설계를 위한 학습 데이터는 AI-Hub 사이트

의 ‘해양 침적 쓰레기 이미지 데이터’를 사용했다

[20-21]. 해당 데이터 셋은 해양 침적 쓰레기의 수거를

위해 실시, 설계 조사를 보다 빠르고 효율적으로 수행

하고자 조사 과정에서 생성되는 다양한 시계가 포함된

수중 촬영 이미지 데이터 셋이다.

표 1. 데이터 선별 기준

Table 1. Data Screening Criteria

Data Screening Criteria

1. Does the object in the data clearly exist?

2. Does the object exist in the data intact?

3. Has the object been immersed for a long time and assimilated

into the environment?

( Improvement of object recognition accuracy,

It has been assimilated by immersion for a long time and

cannot be recognized as garbage. )

수중 촬영 이미지는 총 15,000개 이며, 표 1의 기준

에 따라 데이터를 선별했다. 학습 데이터는 정확한 인

식을 위해 너무 낮은 화질이나 이미지 속 객체가 불분

명하지 않고 명확하게 존재해야 하며, 이미지 속 객체

가 부분적으로 존재하거나 너무 오래된 침적으로 인해

환경과 동화되어 있지 않아야 한다.

그림 7은 데이터 선별 기준에 따라 제외된 이미지

예시들이며, 데이터 선별과정을 거친 학습데이터는

8,856개의 이미지로 구성했다. 같은 객체이지만 특징 및

형태나 용도가 다른 객체들은 정확한 인식을 위해 세분화

하여 클래스를 지정했다. 통발 같은 경우 원형, 사각형,
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육각형등 형태가 다양하지만 잡는 어류의 종류에 따라

그 통발의 특징과 모양이 결정되기도 한다. 장어 통발

같은 경우 유연한 장어를 포획하기 위해 플라스틱 재질

의 긴 원기둥 모양을 가지고 있다. 데이터 감지 항목은

Rope(밧줄), Fish_net(그물), Cir_trap(원형통발), Rec_trap

(사각형통발), eel_trap(장어통발), Tire의 6개 클래스로

구성했다.

3) 데이터 라벨링

데이터 학습 전 정확도와 객체인식 향상을 위한 클

래스 별 기준을 통한 라벨링 작업이 요구되었다. 표 2

는 라벨링 과정에서 적용한 클래스 별 기준이다. 객체

인식 정확도를 높이기 위해 클래스 별로 뚜렷한 모양이

나 각도, 객체의 고유 특징 등 객체를 정의할 수 있는

기준을 설정하여 라벨링 작업을 실시했다.

표 2. 클래스 별 라벨링 기준

Table 2. Labeling criteria for each class

Class Labeling criteria

rope
Three-strand twisted rope

( S-twist or Z- twist )

fish_net
The shape of the fishnet mesh is square or

rhombus

cir_trap The shape of the trap entrance is round

rec_trap
The shape of the trap is a hexahedron, and there

is a vertex where the X-Y-Z axes meet.

eel_trap
There is a drain hole and there is a guide hole

hinge

tire
There's a tire wheel hole, and it's shaped like a

hole (circular or elliptical).

어구로 쓰이는 rope(밧줄) 같은 경우 강도를 유지하

기 위해 실로 꼬아 만든 3개의 꼰줄을 서로 다시 꼬아

만든 ‘세 가닥 꼰 로프’를 주로 사용한다. 세 가닥으로

꼴 때 S자 또는 Z자 형태로 꼬으기 때문에 rope에 사선

의 무늬가 형성된다[22]. fish_net(그물) 같은 경우 실들

이 만나는 꼭지점들 사이의 공간인 ‘그물눈’의 모양이

사각형 또는 마름모 형태로 나타나게 된다. cir_trap(원

형 통발)은 원기둥 모양의 형태를 띄며 통발 입구의 단

면이 원의 형태를 띄고 있다. 훼손되지 않게 양쪽면이

유지된 통발은 양쪽 단면의 원형을 포함하여 라벨링 작

업을 수행하였고 한쪽 면이 훼손된 경우 훼손되지 않은

한쪽 단면의 원형만 라벨링 작업을 수행했다. rec_trap

(사각형 통발)은 육면체의 형태를 띄며 사각형 모양의

면을 가지고 있기 때문에 X-Y-Z축이 만나는 꼭지점이

존재한다. eel_trap(장어 통발)은 여러 형태를 가지고 있

지만 물이 빠져나가는 배수구와 통발 입구의 유도구를

고정하기 위한 경첩이 존재한다. 배수구 구멍이 존재하

고 유도구 경첩을 포함하게끔 라벨링 작업을 수행했다.

tire(타이어)의 경우 크기가 다양하지만 원형의 형태를

띄며 자동차 휠 구멍이 존재한다. 침적된 폐타이어에

휠 구멍이 있고 모양이 원 또는 타원형인 타이어만 라

벨링 작업을 수행했다.

그림 8. 클래스 별 라벨링 기준에 따른 라벨링 이미지

Figure 8. Labeling images for each class according to the

criteria

그림 8은 표 2의 클래스별 라벨링 기준에 따른 라벨

링 이미지이다. 학습데이터 셋 완성을 위해 데이터를

정의하고 기준에 따른 데이터 분류 작업 후 객체 특징

에 따른 라벨링 작업까지 진행하여 학습데이터 셋을 완

성했다.

그림 7. 데이터 선별 기준에 따라 제외된 이미지 예시

Figure 7. Examples of images excluded by data screening

criteria
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Ⅳ. 구현 및 결과

위와 같은 시스템 설계를 바탕으로 시스템을 구현을

위한 학습환경과 선별, 비선별된 데이터 학습 및 검증

에 대해 살펴본다.

1. 학습환경

표 3은 해양 침적 쓰레기 감지를 위한 모델의 YOLO

학습 테스트 설계 구현을 위한 컴퓨터 사양이다. CPU

는 AMD사의 Ryzen 7 5800X- 8Core Processor 3.80

GHz, RAM은 8GB, 그래픽 카드는 NVIDIA사의 GeForce

3060, 운영체제는 Window 10 Pro를 사용하였고 CUDA

는 11.3 버전, CuDNN은 8.2.1 버전, PyTorch는 CUDA

버전에 맞는 1.8버전을 설치하여 학습환경을 구축했다.

2. 선별된 데이터 학습 및 검증

테스트 설계에 적합한 구현을 위해서 다양한 모델을

이용해 학습하여 가장 성능이 좋은 모델을 가진 Best

Case를 찾고자 했다.

데이터 학습은 Batch size, Epochs, Image size를 나

누어 표 4의 7가지 경우로 진행했다. 검증 과정에서 실

시간 감지 시스템에서의 성능을 위해 이미지가 아닌 해

양 침적 쓰레기가 나오는 47분의 테스트 영상(mp4)에

서 객체를 검출하여 검증작업을 했다. 실험과정에서 임

계값(T)을 0.5로 지정하였지만, 다른 객체를 특정 클래

스로 인식하는 것처럼 오탐률이 높게 나왔다. 본 논문

에서는 이러한 점들을 방지하기 위해서 임계값(T)을

0.7로 지정하여 높은 신뢰도를 얻고자 했다. 검증에 사

용된 영상에서의 장면은 총 175개( rope 59개, fish_net

24개, cir_trap 27개, rec_trap 16개, eel_trap 6개, tire 36

개, 클래스 외 장면 7개 )이다.

표 5는 데이터 선별된 학습 Case별 검증 테이블이다.

표 5의 학습 Case는 표 4의 각각의 파라미터들로 학습

된 학습 Case들과 동일하다. 임계값(T)이 0.7 이상에서

의 학습 Case별 TP(True Positive)와 각 클래스별

AP(Average precision), mAP(mean Average precision)

을 통해 검증작업을 수행했다.

어류 및 폐어구가 아닌 객체인 none class는 비검출

을 TP로 판단해서 AP를 계산했다. 검증 결과 학습

Case 중 가장 높은 TP 감지율과 mAP를 가진 Case 3

을 Best Case로 지정했다.

표 3. 딥러닝 학습 환경

Table 3. Deep Learning Environment

Enviroment Name

CPU
AMD Ryzen 7 5800X- 8Core Processor

3.80GHz

RAM 8GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060

OS Window 10 Pro

CUDA v11.3

CuDNN v8.2.1

Pytorch 1.8.1

표 4. 학습 Case 매개변수 분류표

Table 4. Classification of learning case parameters

Learning

Case

YOLOv5

model

Batch

size
Epochs

image

size

1 Xlarge 16 300

416

2 Large 16 300

3 Medium 16 300

4 Medium 64 300

5 Small 16 300

6 Small 16 1200

7 Small 64 300

표 5. 데이터 선별된 학습 Case 별 검증 테이블

Table 5. Learning Verification Table of data screened cases

Learning

Case

Thresh

old

(T)

TP

detection

amount

rope
fish

net

cir

trap

rec

trap

eel

trap
tire

none

class mAP

AP

1

0.7

0.52 0.46 0.38 0.67 0.13 0.67 0.78 0.57 3.66

2 0.61 0.69 0.42 0.7 0.13 0.5 0.72 0.71 3.87

3

(BestCase)
0.67 0.75 0.54 0.78 0.19 0.5 0.83 0.43 4.02

4 0.58 0.59 0.38 0.78 0.13 0.17 0.83 0.57 3.45

5 0.44 0.27 0.33 0.59 0.31 0.5 0.72 0.43 3.15

6 0.5 0.36 0.38 0.7 0.31 0.33 0.78 0.57 3.43

7 0.43 0.37 0.25 0.52 0.06 0.33 0.75 0.57 2.85
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그림 9는 데이터 선별된 학습 Case 별 검출 장면 예

시 이미지들이다.

3. 비선별된 데이터 학습 및 검증

데이터 선별된 학습 Case들 중 Best Case는 ‘Case 3’

이다. 데이터 선별을 통한 정확도 및 성능 개선을 위해

이전 연구에서의 데이터 비선별된 데이터 셋에 ‘Case 3’

의 학습 파라미터( Model : Medium, Batch size : 16,

Epochs : 300, Image size : 416 )를 동일하게 학습시켜

결과를 비교하고자 했다. 데이터 비선별된 Case의 학습

데이터는 9000개의 이미지들로 구성되어 있으며, 클래

스 세분화를 통한 성능 비교를 위해 객체별로 rope,

fish_net, fish_trap, tire 4개의 클래스로만 구성했다.

4. Best Case VS Unscreened Case

(데이터 선별과정과 클래스 세분화 결과 비교)

1) 모델 성능

표 6은 비선별된 데이터 학습 Case에 대한 검증 테

이블이다. 같은 신뢰도에서의 결과를 비교하기 위해 임

계값(T)은 0.7로 동일한 값으로 설정했다. 학습을 시킨

결과를 동일한 테스트 영상(47분, rope 59개, fish_net

24개, cir_trap 27개, rec_trap 16개, eel_trap 6개, tire 36

개, 클래스 외 장면 7개 )을 통해 객체를 검출하여 검증

한 결과 비선별된 데이터 학습 Case의 TP 감지율은

0.61, mAP는 2.7로 나왔다.

표 7은 데이터 선별 및 클래스 세분화된 Best Case

와 데이터 비선별 및 클래스 미세분화 Case의 모델 학

습 모델 성능 테이블이다.

그림 9. 데이터 선별된 학습 Case 별 검출 장면 예시 이미지

Figure 9. Example images of detection scenes for each learning case

표 6. 비선별 된 데이터 학습 Case에 대한 검증 테이블

Table 6. Learning verification table of Data unscreened case

Learning

Case

Threshold

(T)

TP

detection

amount

rope
fish

net

fish

trap
tire

none

class
mAP

AP

Unscreened Case 0.7 0.61 0.58 0.38 0.76 0.69 0.29 2.7
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표 7. Best Case and Unscreened Case

학습 모델 성능 테이블

Table 7. Best Case and Unscreened Case learning model

performance table

Best Case Unscreened Case

TP detection

amount
0.67 0.61

mAP 4.02 2.7

TP detection amount의 경우 Best Case가 0.67,

Unscreened Case가 0.61로 Best Case의 TP 검출량이

0.06 더 높다.

mAP의 경우 Best Case가 4.02, Unscreened Case가

2.7로 Best Case의 mAP가 1.32 높다. 표 7의 결과를 비

교한 결과 학습 모델 성능은 Best Case가 더 높다.

2) 데이터 선별과정

rope, fish_net, tire 클래스의 경우 클래스 세분화 하

지 않고 객체 종류별 클래스를 할당했기 때문에 Best

Case와 Unscreened Case의 데이터 선별과정 결과 비

교가 가능하다. Best Case의 rope, fish_net, tire 세 클

래스 AP는 각각 0.75, 0.54, 0.83이고, Unscreened Case

의 rope, fish_net, tire 세 클래스 AP는 각각 0.58, 0.38,

0.69이다.

비교 결과, Best Case의 rope, fish_net, tire AP가 각

각 0.17, 0.16, 0.14 더 높다. 클래스로 지정되지 않은 객

체인 none class 검출 결과 AP 경우 Best Case가 0.43,

Unscreened Case가 0.29로 Best Case가 0.14 더 높다.

3) 클래스 세분화

테스트를 위해 사용한 영상(47분)에서 cir_trap(원형

통발), rec_trap(사각 통발), eel_trap(장어 통발) 객체가

존재하는 장면은 각각 27개, 16개, 6개 총 49개이다.

Best Case의 경우 객체의 특징 및 용도에 따른 클래스를

세분화하여 딥러닝 학습을 진행하였고, Unscreened Case

의 경우 객체의 종류별로만 클래스를 지정하여 딥러닝

학습을 진행했다.

표 8은 클래스 세분화 성능 비교를 위한 통발 클래

스 학습 결과 테이블이다.

클래스 세분화하지 않은 Unscreened Case의 경우

fish_trap 클래스의 AP가 0.76으로 클래스 세분화한

Best Case의 cir_trap, rec_trap, eel_trap 클래스의 AP

평균인 0.49보다 0.27 더 높다. TP 검출량을 비교했을

때 Best Case의 TP 검출량은 27/49이다. Unscreened

Case의 TP 검출량은 37/49로 클래스를 형태 및 용도에

따라 세분화하지 않았을 때의 TP 검출량이 0.21 더 높

다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 딥러닝 객체인식 모델인 YOLOv5를

기반으로 실시간 해양침적쓰레기 감지 시스템을 구현

하고 성능에 따른 개선 방법에 관하여 설계하고 테스트

를 수행하였다. 개선 방법으로 진행된 2가지 과정은 ‘데

이터 선별’과 ‘클래스 세분화’로 적용 여부에 따라 결과

를 비교했다. 먼저 데이터 선별과정 유무에 따른 학습

성능을 비교할 때는 클래스 중 rope, fish_net, tire 클래

스를 통하여 진행하였으며, 비선별된 학습 데이터셋 보

다 선별된 학습 데이터셋의 학습된 가중치를 사용하였

을 때 더 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 다음으로 클래

스 세분화에 따른 학습 성능을 비교할 때는 trap과 관

련된 클래스를 통해 비교했다. 클래스 세분화가 수행되

지 않은 fish_trap 클래스의 mAP는 클래스를 세분화했

을 때보다 포괄적으로 인식되었고, TP 검출량으로 확

인 결과 세분화했을 때의 결과보다 더 좋은 결과를 얻

을 수 있었다.

비선별된 데이터셋과 클래스가 세분화된 데이터셋의

학습된 가중치의 객체인식 결과보다 불필요한 데이터

를 선별하거나 특징 및 용도에 따라 유사 항목을 세분

화하지 않은 데이터셋의 학습된 가중치의 객체인식 결

과는 해양침적쓰레기 인식에 개선된 결과를 보인다. 추

후 유사 분야 및 객체 인식을 위한 데이터 학습 및 연

구에 본 개선 방법을 활용할 예정이다.

표 8. 클래스 세분화 성능 비교를 위한

통발 클래스 학습 결과

Table 8. Results of learning a traditional class to compare

class segmentation performance

Best Case Unscreened Case

Class cir_trap rec_trap eel_trap fish_trap

AP 0.78 0.19 0.5 0.76

TP

amount
21/27 3/16 3/6 37/49
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