
1. 서 론
최근 무인 이동체에 대한 관심이 높아지면서 충돌 회피, 경제

적 운항, 자동 이/접안 지원시스템, 이기종 간 협업 등의 연구가 
활발히 이루어지고 있다. 특히, 선박의 자동 이/접안과 USV(무인 
수상선)와 UAV(무인 항공기)의 협업은 각각 중요한 역할을 하며, 
작업의 효율성과 범위를 확장하는 데 기여한다. 자동 이/접안 지
원시스템은 선박 운항의 안전성과 정확성을 높이며, UAV와의 협

업을 통해 보다 정밀하고 신속한 데이터를 제공할 수 있다. 예를 
들어, 대형 선박의 이/접안 시 도선사가 UAV의 항공영상을 활용
하면 선박과 주변 환경을 실시간으로 모니터링하여 이/접안 과정
을 더 빠르고 안전하게 진행할 수 있다. 이처럼 무인 이동체 간
의 협력은 복잡한 임무 수행에서 효율성, 안전성, 유연성을 제공
하는 필수적인 접근 방식이며, 자동 이/접안 시스템과의 결합을 
통해 더욱 안전하고 효과적인 해상 작업이 가능해진다. 

무인 이동체의 협업에 관한 연구는 다음과 같다. UAV에 선박 
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식별 시스템을 탑재하여 항공기가 수집한 식별 정보를 전달하는 
시스템에 관한 연구 (Choy et al., 2016), 인명 구조를 위해 UAV
는 실시간 비디오 피드를 제공하며 Camshift 알고리즘과 윤곽선 
감지 알고리즘을 사용한 시각적 위치 추정을 통해 USV의 항해를 
보조하는 시스템에 관한 연구 (Dufek and Murphy, 2016), UAV
로 촬영한 고해상도 이미지에서 선박을 효과적으로 감지하기 위
해 형태기반 케스케이드와 자동 특징 추출을 결합한 알고리즘 개
발에 관한 연구 (Dolgopolov et al., 2017), 혼잡한 항구와 수로
에서 UAV에 장착된 RGB카메라와 GPS데이터를 결합하여 선박
의 안전한 항해를 돕는 시스템에 관한 연구 (Sejersen et al., 
2021) 등이 있다. Martinez (2022)는 호버링 중인 UAV의 단안 
카메라를 통해 마커인식 기반 USV의 자세추정 시스템을 제시하
였다. Cheng et al. (2023)은 USV의 상황 식별능력 개선을 위해 
UAV에 탑재된 카메라에 딥러닝 모델을 적용하여 USV 주변 객체 
인식에 관한 연구를 하였다. Tian et al. (2024)는 UAV가 USV에 
도킹과정을 안정적으로 수행하기 위해 HHT-LSTM을 사용하여 
USV의 운동을 예측에 관한 연구가 있다. 자동 이/접안 지원시스
템에 관한 연구는 다음과 같다. 다중 LiDAR와 MMW 레이더의 센
서 융합을 통해 안전한 접안 시스템 개발에 관한 연구(Wang and 
Zhang, 2022), 2D LiDAR를 통해 선박의 동적 접안 정보를 실시
간으로 추적하고 안전한 접안을 보장하는 시스템을 제안하는 연
구 (Chen and Li, 2023), 다수의 비전 센서를 사용하여 선박 접
안을 위한 어라운드 뷰 모니터링 시스템에 관한 연구 (Kim et 
al., 2024), 3D LiDAR를 사용하여 선박의 위치와 자세를 추정하
고, 접안선 방정식을 도출하여 정확한 접안 상태 정보 제공을 위
한 연구 (Wang et al., 2024) 등이 있다. 

본 연구는 UAV의 항공 영상을 통해 선박의 이/접안 과정 중 
선박의 자세와 안벽으로부터의 거리를 추정하는 방법론을 제안
한다. 기존의 연구들은 주로 UAV가 선박에 착륙하기 위해 UAV
와 선박 간의 상대 위치 및 상대 각도를 추정하는 데 집중해왔다. 
이번 연구는 항공 영상 데이터를 활용하여 선박의 안전한 이/접
안을 보장하기 위해 선박의 자세와 안벽 사이의 거리를 추정하는 
새로운 접근 방식을 도입하였다.

본 연구는 Kim et al. (2021)에서 횡방향속도 참조모형 개발과 
Park and Lee (2020)에서 동적위치제어시스템을 활용한 횡이동 

시험에서 사용된 국립부경대학교 탐사선 “나라호”의 이/접안 과
정을 대상으로 진행되었으며, UAV로부터 촬영된 영상을 기반으
로 하여 이루어졌다. 이러한 데이터를 처리하기 위해, Redmon 
et al. (2016)이 개발한 컴퓨터 비전 기반의 원스테이지 딥러닝 
모델인 YOLO(You Only Look Once)를 사용하여 선박과 항만을 
효과적으로 분류하고, 보다 정밀한 분류를 위해 세분화된 모델을 
활용하였다. 이어서 선박의 자세를 추정하기 위해 검출된 포인트 
데이터를 기반하여 주성분분석(PCA)을 적용하여 방향이 정의된 
경계 상자(Oriented Bounding Box, OBB)를 생성하였다. 안벽으
로부터의 거리 추정은 UAV 영상에서 검출된 항만 데이터를 활용
하여 직선 검출 방법을 통해 안벽을 식별하고, 인식된 선박과의 
거리를 측정하는 과정을 포함한다. 추정된 자세 데이터와 거리 
데이터는 선박에 설치된 자세 계측 장치와 항만에 설치된 
3D-LiDAR 시스템을 통해 검증되었다. 이러한 기술적 접근은 항
공 영상 데이터를 활용하여 선박의 안전한 접안을 지원하며, 더
욱 정확하고 신뢰성 있는 해상 운영을 가능하게 한다. 이 연구는 
항공 영상을 통한 자동 이/접안 과정의 정확도를 높이는 데 중요
한 기여를 하며, 해양 및 항만 분야에서의 응용 가능성을 제시한다.  

2. 계측시험 준비 
2.1 대상선박, 무인 항공기

Table 1 Principal dimensions of NARA (Kim et al, 2021)
Principal dimensions value

Length overall, L.O.A [m] 70.7 
Length between perpendicular, L.B.P [m] 59.7

Breadth [m] 13.5
Depth [m] 7.40 
Draft [m] 4.70

Displacement [tons] 1,494
Design speed [m/s] 7.10

Fig. 1 General arrangement of NARA (Park and Lee, 2020; Kim et al., 2021)
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Fig. 2 Image of the UAV used to measure data
Table 2 Principal dimensions of UAV

Principal dimensions value
Weight [g] 920

Maximum takeoff weight [g] 1050
Dimensions Folded [mm] 221 x 96.3 x 90.3

Unfolded [mm] 347.5 x 283 x 107.7
Diagonal length [mm] 380.1

Maximum flight time [min] 45

본 연구에서 항공영상을 통해 선박의 이/접안 과정을 계측하
기 위해 부경대학교 해양탐사선 나라호의 이/접안 과정을 촬영하
여 데이터를 취득하였다. 항공촬영을 위해 사용된 UAV의 모델은 
연구실에서 기보유중인 DJI사의 Enterprise mavic 3T 모델이다. 
Fig. 1과 Table 1은 각각 나라호의 일반배치도와 주요 제원이며 
Fig. 2과 Table 2은 실험에 사용된 UAV의 모습과 주요 제원이다.

2.2 좌표계
본 연구에서 선박의 각도를 추정하기 위해 사용된 좌표계는 

Fig. 3과 같다. 항공영상 내의 픽셀 좌표계   와 지구 
고정 좌표계   , 선박 고정 좌표계    , 안벽 
고정 좌표계   가 사용되었다. 본 연구에서 기준이 되
는 좌표계는 지구 고정 좌표계로 픽셀 좌표계에서 선박과 안벽의 
각도를 계산한 후 이를 지구 고정 좌표계로 변환하기 위해 두 좌
표계 간의 각도 차이를 보정하는 과정이 필요하다. 이를 위해 드
론의 자세( )를 기반으로 픽셀 좌표계와 지구 고정 좌표계 사이
의 각도 차이를 측정하였으며 이후 식 (1), (2)와 같이 픽셀 좌표

계에서 계산된 선박의 각도(
′ )와 안벽의 각도(

′ )에 이 각도 차
이를 더하여 지구 고정 좌표계( ,)로 변환하였다.

Fig. 3 Coordinate system

  
′   (1)

  
′   (2)

3. 선박의 자세, 위치 추정 및 안벽 검출
3.1 항공 영상을 활용한 선박 및 안벽 인식

본 연구에서는 UAV를 상공에 호버링한 상태에서 촬영한 항공 
영상을 통해 선박과 안벽을 인식하였다. 이를 위해 딥러닝 모델
인 YOLOv8-segmentation을 사용하였으며 모델 선정에 앞서 관
련 연구 (Spakota et al., 2024)에서 YOLOv8과 Mask R-CNN의 
성능 비교 결과를 참조하였다. 해당 연구에서는 YOLOv8이 빠른 
연산 속도와 경량화된 구조로 실시간 처리에 적합하며 픽셀 단위 
경계를 예측하여 객체를 세분화하는 데 효율적인 것으로 나타났
다. Mask R-CNN은 높은 정확도를 지닌 모델이나 두 단계의 연
산 과정으로 인해 실시간 처리에 제약이 있을 수 있으며, 실제 
성능 차이는 미미해 체감하기 어렵다는 점이 언급되었다. Table 
3은 복잡한 인식 상황에서의 2가지의 세분화 모델(YOLOv8, 
Mask R-CNN)의 성능을 지표로 나타내어 비교한 것이다.  

YOLOv8-segmentation 모델은 일반 YOLOv8 모델이 객체 탐

Table 3 Summary of the performance metrics of YOLOv8 and Mask R-CNN models including precision, recall, mAP@0.5, 
inference times, and FPS for single and multi-class object segmentation tasks (Spakota et al., 2024)
Model Precision Recall mAP@0.5 Inference Time (ms) Frames Per Second 

(FPS)
YOLOv8 (Single-class) 92.9 97 0.902 7.8 128.21

Mask R-CNN 
(Single-class) 84.7 88 0.85 12.8 78.13

YOLOv8 (Multi-class) 90.6 95 0.74 10.9 91.74
Mask R-CNN
(Multi-class) 81.3 83.7 0.7 15.6 64.10
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지를 위해 경계 박스(Bounding box, Bbox)를 생성하는 것과 달
리, 각 객체의 정확한 픽셀 단위 경계를 예측하여 각 픽셀이 객
체에 속하는지 여부를 판단한다. 이러한 이미지 세분화 모델은 
의료, 자율주행, 위성 이미지 분석 등 다양한 분야에서 널리 활
용되고 있다. 세분화가 없는 YOLOv8 모델의 경우 입력 이미지를 
 ×   크기로 격자로 나눈 후, 경계박스에 대한 예측과 클래스 
확률 예측을 동시에 진행하는 원스테이지 방식의 딥러닝 모델로 
매우 빠른 속도로 객체를 탐지가 가능하다. 예측된 경계박스 중
에서 중복된 박스를 제거하고, 가장 높은 확률의 박스만 남기는 
후처리 기법인 NMS(Non-Maximum Suppression)을 사용하여 모
델이 정확하게 객체를 탐지하고 분류할 수 있도록 한다. YOLOv8 
모델의 객체 탐지 과정은 Fig. 4과 같다. YOLOv8-segmentation
과 같은 인스턴스 세분화 모델의 경우 단일단계 모델로써 탐지 
과정과 개별 객체에 대한 세분화 마스크를 탐지하고 함께 진행되
어 빠르게 객체를 탐지하고 분할할 수 있어 실시간으로 이미지를 
처리하기에 용이하다.

3.2 안벽 검출 과정
본 연구에서는 항공영상을 활용하여 항만을 인식하고, 선박 

접안부 외벽과 안벽 사이의 거리를 추정하기 위해 안벽을 검출하
였다. 안벽 검출은 두 가지 방법으로 시도되었다. 첫 번째 방법
은 항공영상을 통해 항만을 인식한 후, Fischler　and　Bolles (1981)
이 제시한 RANSAC 알고리즘을 사용하여 안벽 라인을 추출하는 
것이며, 두 번째 방법은 인식된 항만 데이터를 1차원화하여 안벽
을 검출하는 방식이다. 두 방법을 모두 적용한 후 비교하여, 정
확도 및 데이터의 안정성이 높은 방법을 최종적으로 선택하였다. 

RANSAC은 데이터를 랜덤하게 샘플링하여 모델을 피팅한 후, 
피팅 결과가 목표치에 도달했는지 확인하여 모델을 최적화하는 
알고리즘이다. 본 연구에서는 항공영상을 YOLO로 분석해 항만
을 인식하고, 이 인식된 포인트 데이터에 RANSAC 알고리즘을 
적용하여 안벽 라인을 검출하였다. 전체 항만 데이터에 직접 
RANSAC 알고리즘을 적용하면 의도와 다른 라인이 검출될 수 

Fig. 5 Process for detecting a quay wall(first method)

Fig. 6 Process for detecting a quay wall(second method)
있어, Fig. 5에 나타난 과정을 통해 안벽 라인을 검출하였다. 먼
저 인식된 항만 데이터의 평균 값을 계산하고, 이를 기준으로 데
이터를 4개의 영역으로 나눈 다음, 선박이 항만의 좌측에 위치한 
경우 좌측 2개의 영역을 선택한다. 선택된 영역에서 각각 하나의 
점을 랜덤으로 선택하여 직선을 검출하는 방식이다. 

두 번째 방식은 항만 포인트 2차원 데이터를 1차원 데이터로 
차원축소하여 직선을 검출하는 방법이다. 항만 인식 데이터는 영
상에서 얻어진 2차원 데이터로 구성되는데, 이 중 y값을 
기준으로 데이터를 1차원으로 축소한 후 클러스터링을 수행한다. 
이후, 클러스터링 결과를 다시 값과 결합하여 원하는 포인트를 
추출한다. Fig. 6은 이 두 번째 방식의 과정을 시각적으로 나타
낸 것이다. 

안벽과 선박 사이의 거리를 비교적 정확한 추정을 위해 두 가
지 방법을 비교하였다. 첫 번째 방법인 RANSAC을 이용한 경우, 
포인트 데이터를 랜덤으로 샘플링하기 때문에 매 프레임마다 다른 
직선을 검출하여 거리 추정 데이터에 많은 노이즈가 발생한다. 

Fig. 4 The process of detecting objects with YOLOv8-seg 
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Fig. 7 Graph comparing distance data from two methods

Fig. 8. Quay wall line detection results using two methods 
(Red: Method 1 - RANSAC; Green: Method 2 - 
Dimensionality Reduction)

반면, 두 번째 방법은 조건에 맞는 점을 직접적으로 샘플링하여 
데이터의 변동성이 적다. 따라서 본 논문에서는 거리 데이터 추
정시 변동성이 적은 두 번째 방법인 데이터 2차원 데이터를 차원
감소하는 방법을 사용하였다. Fig. 7은 두 가지 방법으로 추정한 
거리 데이터의 일정 부분의 비교를 보여주며 Fig. 8은 두 가지 
방법을 통해 안벽 라인을 검출한 모습을 보여준다. 

3.3 선박의 자세 추정
딥러닝 모델을 통한 선박 세분화 검출 후 Yi et al. (2021)이 

제시한 방법론을 착안하여 OBB를 통해 자세를 추정하였다. OBB
란 경계박스의 한 유형으로, 축에 정렬되지 않은 객체를 더 정확
하게 감싸는 경계박스이다. 일반적으로 객체 탐지시 사용하는 축 
정렬 경계박스인 AABB(Axis-Aligned Bounding Box)는 이미지
의 축에 평행한 직사각형을 사용하여 객체를 탐지하지만, OBB는 
객체의 방향에 맞추어 회전된 직사각형을 사용한다. Fig. 9는 
AABB와 OBB의 경계박스에 대한 차이를 나타낸 것이다.

딥러닝 모델을 통해 검출한 선박의 포인트 데이터를 이용하여 
주성분 분석(PCA, Principal Component Analysis)의 주요 개념
을 사용하여 OBB를 생성하였다. 주성분 분석은 데이터의 주요 
변동성을 설명하는 방향을 찾는 기법으로, 데이터의 차원을 축소
하고 더 중요한 특성을 추출하는 데 주로 사용된다. 주성분 분석
을 통한 OBB생성과정에 대해 설명하겠다. 

(a) (b)
Fig. 9 Difference between (a) and (b), orientated bounding 

box(a), axis-aligned bounding box(b)
Fig. 10(a)과 같이 딥러닝 모델을 통해 예측된 마스크의 포인

트 좌표를 식 (3)을 통해 평균값을 구한다. 식 (3)에서의 n은 포
인트 데이터의 개수이며  는 포인트 데이터의 행렬이다.

  



  



 (3)

다음은 점들의 분산을 나타내며, 각 축에 대한 데이터의 분포
를 확인할 수 있는 공분산 행렬을 구한다. 식 (3)을 통해 계산된 
중심점을 통해 공분산 행렬을 식 (4)와 같이 산출한다.

   



  



         (4)

식 (4)를 통해 계산된 공분산 행렬을 통해 고유값과 고유벡터
를 계산한다. 식 (5)에서의  는 고유값을 나타내며 분산의 크기
를 나타낸다.   는 고유벡터를 나타내고 분산의 방향을 나타낸
다. 데이터가 가장 많이 퍼져 있는 방향을 주축으로 삼는다. 

 ∙    (5)

식 (6)과 (7)은 포인트 좌표 집합( )을 주축()과 보조축
()에 투영한 것을 나타낸다. 투영된 값들은 주축과 보조축에 
따른 새로운 좌표값을 제공한다. 

   ∙  (6)

   ∙  (7)

식 (8), (9)를 통해 투영된 값들의 최솟값과 최댓값을 계산하
고 식 (10)을 통해 OBB의 모서리 좌표를 계산한다. 모서리 좌표
는 기본적으로 주축과 보조축의 스케일링과 중심 점 이동을 통해 
계산된다. 

 은 min max  값을 가지고 
 는 

min max 값을 가진다. 위 과정을 통해 계산된 OBB의 그
림은 Fig. 10(b)와 같이 나타내었다.
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 (a) (b)
Fig. 10 The appearance of a ship recognized during the 

berthing process, without an OBB applied(a), and 
with an OBB applied(b)

min max  min  max  (8)

min max  min  max  (9)

     ∙ 
   ∙ 

 (10)

3.4 선박의 안벽으로부터의 거리 추정
위 과정에서 산출한 OBB와 검출한 안벽의 직선방정식을 통해 

선박과 안벽간의 거리를 추정하였다. 선박기준 접안면인 선박의 
오른쪽 외벽과 안벽과의 거리를 추정하였다. OBB의 스타보드 선
미, 선수쪽 좌표의 평균 좌표와 안벽 검출 시 산출하였던 직선방
정식의 최소 거리를 식 (11)을 통해 계산하였다.   는 안벽 
검출 과정에서 산출된 계수이며 선박의 오른쪽 외벽 중심점
(  )은 OBB를 통한 오른쪽 외벽의 선수, 선미 좌
표를 평균한 것이다. 중간점을 선택한 이유는 인식 기반 측정 특
성상 선수와 선미 부분의 위치가 정확하게 인식되지 않을 가능성
이 있어 중심점을 기준으로 측정할 경우 회전이나 기울기 변화에 
따른 거리 데이터의 불필요한 변동을 줄이고 일관성을 확보할 수 
있기 때문이다. Fig. 11은 거리도출 과정을 시각화한 것이다.

  

     (11)
    

Fig. 11 Visulaize the process of deriving the distance 
between the quay wall and the ship

         (12)

         (13)

위 식 (12)과 (13)을 통해 산출된 거리 값의 단위는 픽셀단위
이다. 이를 미터 단위로 변환하기 위해, 앞서 설명한 나라호의 주
요 제원을 활용하였다. 먼저, 나라호의 길이와 폭을 각각 픽셀 
단위로 계산한 후, 이를 실제 나라호의 길이와 폭으로 나누어 픽
셀 단위를 미터 단위로 변환하였다. 이 변환 과정을 통해 최종적
으로 배와 안벽 간의 거리를 미터 단위로 계산하였다.

본 연구에서는 항공영상을 통해 계산된 선박과 안벽간의 거리
계측 데이터를 검증하기 위해 3D-LiDAR를 사용하였다. 데이터
계측을 위해 사용된 3D-LiDAR는 OUSTER사의 OS1모델로 
LiDAR의 스펙은 Table 4과 같다. 안벽에 LiDAR를 설치하여 Fig. 
12과 같이 배를 계측하고 계측한 데이터를 후처리하여 배와 안
벽 간의 거리를 계측하였다.

Fig. 12 Visualization of the ship measurement process 
using LiDAR Data

Table 4 Ouster OS1 3D-LiDAR specs
Max range [m] 200 

Channels of resolution [-] 128
Vertical field of view [deg] 45 

Max points per second [million] 5.2
Max frame rate [Hz] 20 

Fig. 13 3D-LiDAR data post-processing, input raw data(a), 
filter point cloud(b), clustering point cloud(c), detect 
plan(d)
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Table 5 Clustering, plane detection parameter
Parameter for clustering Value
Minimum cluster size [-] 1000
Maximum cluster size [-] 100000

Cluster tolerance [m] 1.0 
Parameter for plane detection Value

Max iterations [-] 100
Distance threshold [m] 0.02

LiDAR데이터 전처리는 Fig. 13과 같은 과정으로 진행하였다. 
3D-LiDAR 데이터의 로우데이터를 수신한 후 해상환경에 대한 
데이터만 받을 수 있도록 LiDAR데이터의 범위를 제한하였다. 제
한한 데이터를 유클라디안 거리 군집화 알고리즘을 사용하여 군
집화를 진행하였다. 선박기준 접안외벽을 탐지하기위해 클러스터
링한 데이터를 RANSAC알고리즘을 사용하여 평면검출을 진행하
였다. 군집화, 평면검출 진행 시 사용한 파라미터는 Table 5와 
같다. 

4. 결과 및 분석
본 연구에서는 데이터 검증 이전 항공영상을 통해 추정한 자

세 데이터에 발생한 많은 노이즈를 줄이기 위해 Butterworth 
(1930)가 제안한 저역 통과 필터를 사용하였다. Butterworth 저
역 통과 필터는 신호 처리에서 특정 주파수 이하의 신호를 통과
시키고 그 이상의 주파수를 감쇠시키는 필터이다. 이 필터는 통
과 대역에서의 주파수 응답이 매우 평탄하여 진동이 없고, 차단 
주파수 이후에는 신호를 서서히 감쇠시킨다. 이러한 특성 덕분에 
Butterworth 필터는 신호의 왜곡을 최소화하면서 불필요한 노이
즈를 제거하는 데 사용된다. 식 (12)은 Butterworth 필터의 주파
수 응답 함수를 구하는 식을 나타낸다. 는 샘플링 주파수로, 
데이터가 수신되는 주파수를 의미한다. 는 차단 주파수로, 필
터가 낮은 주파수 신호를 통과시키고 높은 주파수 신호를 감쇠시
키기 위해 설정한 주파수이다. 은 필터의 차수로, 필터의 급격
한 변화 정도와 성능을 결정하는 매개변수이다. 본 연구에서는 
필터 차수와 차단 주파수는 시행착오적 방법을 통해 평균 제곱근 
오차가 가장 작은 값으로 결정하였다. Fig. 14는 필터 적용 전후 
데이터를 시각화 한 것이다. 

  
  




 (12)

제안된 자세 및 거리 추정 연구의 성능을 평가하기 위해 실제 
접안 및 이안하는 나라호를 대상으로 필드 테스트를 수행하였다. 
실험은 2024년 5월10일, 17일, 7월 22일, 24일 총 4일에 걸쳐 
용호부두에서 진행되었다. Fig. 15는 나라호가 이/접안시 센서로 
취득한 자세데이터와 추정한 데이터를 비교한 그림이다. 

Fig. 14 A graph comparing filtered and unfiltered data

(a)

(b)
Fig. 15 A graph comparing the validation pose data(device 

onboard NARA) with the estimated pose data, 
unberthing proces(a), berthing process(b)

(a)

(b)
Fig. 16 A graph comparing the validation distance data 

(LiDAR installed in the port) with the estimated 
distance data, unberthing proces(a), berthing 
process(b)
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Table 6 Average error between validated and estimated 
data

Data set Distance Error [m] Pose Error [deg]
Exp1 - 1.8521
Exp2 1.6034 -
Exp3 1.0722 1.6875
Exp4 0.7435 0.8408

본 연구에서는 안벽과 선박의 이/접안 과정에서 외벽 간 거리
를 추정하였다. 추정한 데이터의 유효성을 검증하기 위해 Fig. 
12과 같이 안벽에 LiDAR를 설치하여 선박의 거리를 측정하엿다. 
Fig. 16는 나라호가 이/접안할 때 LiDAR로 측정한 안벽과 나라
호 외벽 사이의 거리 데이터와 항공 영상을 통해 추정한 데이터
를 비교한 것이다.

Table 6의 결과를 살펴보면, 총 4회 수행한 실험 중 최대 평
균 거리오차는 1.6034[m], 최소 평균 거리오차는 0.7435[m]이
며, 평균 자세오차는 최대 1.8521[deg], 최소 0.8408[deg]로 
나타났다. 이는 본 연구의 성능이 현재 상용화 되어있는 자세계
측장치와 3D-LiDAR를 대체할 수 있는 가능성을 보여주고 있다. 

5. 결 론
본 논문은 UAV 영상을 활용하여 선박의 이/접안 과정에서 자

세와 안벽으로부터의 거리를 추정하는 새로운 접근을 제안하였
다. 이 방법은 기존의 측정 시스템을 대체하는 것도 가능하지만 
UAV 영상을 통해 이/접안 전 과정을 광범위한 관점에서 모니터
링함으로써 선박과 주변 환경을 효과적으로 파악할 수 있는 점에
서 차별화된다. 이러한 전반적 시야 호가보는 이/접안 과정의 효
율성과 안전성을 높이는 데 기여할 수 있으며 타선과의 거리 판
단이나 자율운항 지원 등 기존 시스템의 확장에도 유용하게 활용
될 수 있다. 본 연구의 결과는 UAV 기반 영상 분석을 통해 해상 
운항의 안전성을 증대시키고 자율운항 보조 시스템으로서의 가
능성을 제시하는 데 의미가 있다. 
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