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Abstract 

본 논문은 해저지형 영상으로부터 해저산의 중심 
위치를 산출할 수 있도록 CNN(convolutional neural 

network) 기법을 활용한 딥러닝 학습 알고리즘을 

제안하였다. 실제 한반도 인근 해역 수심 데이터로부터 
약 150장의 해저지형 영상을 생성하여 학습시키고, 

해저산 중심 위치 산출 정확도를 분석함으로써 최적의  

특징점 추출기를 모델링하는 연구를 수행하였다. 본 
논문에서 제안하는 알고리즘을 기반으로 수중 운동체의 

주행 경로상의 해저지형을 사전에 분석함으로써 자율 

주행에 기여할 수 있다.

This paper proposed a deep learning training algorithm 

utilizing CNN(convolutional neural network) techniques 

to estimate the central position of seamount from 
seafloor topography images. Approximately 150 

seafloor topography images were generated from 

bathymetric data near the Korean Peninsula for training, 
and the accuracy of sea mount center estimation was 

analyzed to model an optimal feature extractor. Based 

on the proposed algorithm, pre-analysis of seafloor 
topography along the trajectory of underwater vehicles 

can contribute to autonomous navigation.
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1. 서론

수중에서 운동체의 전진 방향에 존재하는 장애물을 탐지하고 회
피하는 것은 자율 주행의 기본 요소이다[1]. 그중에서 해저지형은 
위도 및 경도별 수심 데이터를 이용하여 사전에 운동체의 주행 경
로상 존재 여부를 확인할 수 있기 때문에 예측 가능한 장애물로 분
류된다 . 해저지형에서도 충돌 가능성이 큰 해저산의 중심 위치를 
정확히 산출함으로써 운동체 주행에 있어서 위험 요소를 사전에 
입력하여 회피하는 데에 도움을 줄 수 있다[2]. 특히 한반도 동·서
해는 수중전이나 훈련에 있어 복잡한 해저지형 특성을 지니고 있
기 때문에 , 영상으로부터 해저산의 중심 위치를 산출하여 경로점 
주행 시나리오를 입력하거나 회피 기동을 수행할 수 있도록 해야 
한다 . 하지만 방대한 구역에서 해저산의 중심 위치를 일일이 산출
하는 것은 한계가 있고 , 중첩된 해저산의 경우 일반적인 기울기법
으로 중심 위치를 산출하면 오차가 커진다[3].

따라서 본 연구에서는 국립해양조사원에서 제공하는 실제 수심 
데이터(위도 31~42도 , 경도 122~135도 내에서 거리 1.6km 간격)를 
이용하여 해저지형 영상을 생성하고 , CNN(convolutional neural 

network) 기법의 학습규칙을 적용함으로써 영상으로부터 불규칙
적으로 다수 존재하는 해저산의 중심 위치를 추출하였다 . CNN 기
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법은 이미지에서 특징점을 추출하고 분류하는데 고
성능을 보이는 신경망 구조이다[4-6].

본 연구에서는 CNN 기법의 딥러닝 알고리즘을 적
용한 학습을 통해 실제 한반도 해저지형 영상에서 해
저산 중심 위치를 추출하였으며 , 실제 데이터와의 오
차를 분석하고 학습에 필요한 계수를 보정함으로써 
해저산 중심 위치 산출의 정확도를 높였다 . 더불어 해
저산 중심 위치 결과 분석을 통해 최적의 특징점 추
출기 모델을 도출하였다 . 수중에서 예측 가능하지만 
회피 성능에 지대한 영향을 미치는 해저산을 추출함
으로써 , 수중자율운동체의 경로계획 수립에 활용할 
수 있을 것으로 기대된다 .

2. 한반도 해저지형 특성 분석

국립해양조사원에서 제공하는 동해 해역 해저지형
은 위도 38.6~40.7도 , 경도 128.5~131.5도 구간에 해
당하며 , 이 구역의 수심데이터를 Fig. 1에 가시화하였
다 . 평균 수심은 약 3 km로 깊고 다수의 완만한 해저
산이 중첩 없이 존재하는 것을 확인할 수 있다 .

Fig. 2는 서해 해역 해저지형에 해당하는 위도 35~

37.1도 , 경도 123~125.1도 구간의 수심데이터를 가시
화한 것이다 . 평균 수심이 약 100 m로 동해에 비해 
얕지만 같은 구역에 대해 해저산이 다수 분포하며 
그 기울기가 가파른 것을 확인할 수 있다 .

3. CNN 기법을 활용한 해저산 중심 위치 산출 알
고리즘

2장에서 가시화한 동·서해 해저지형 영상으로부터 

해저산 중심 위치를 산출하기 위하여 딥러닝 기반의 
CNN 기법을 활용하여 해저지형 영상에 대해 학습
을 수행하였다 . 이때 영상의 크기는 위도 0.3도 , 경도 
0.3도 간격으로 설정하여 동해 해역에 대해 88장 , 서
해 해역에 대해 64장의 영상을 생성하였다 . 또한 학
습을 위해 동해 해역 50장 , 서해 해역 40장의 영상을 
선별하였고 , 나머지 해저지형 영상 62장을 대상으로 
CNN 기법을 활용한 해저산 중심 위치 산출 알고리
즘 검증을 수행하였다 .

CNN 기법은 입력된 이미지에서 특징점을 추출하
기 위해 합성곱층 , 활성화 함수층 , 풀링층 , 완전연결
층 등 4개의 층으로 구분된다 . 먼저 합성곱층에서는 
이미지에서 특징을 추출하는 연산을 수행한다 . 입력 
이미지 X와 커널 필터 K가 주어졌을 때 , 출력 특징 
맵은 식 (1)과 같이 정의할 수 있다 .

� (� , � ) = � � � � (� + �, � + �, �) ⋅ � (�, �, �) + �
� − 1

� = 0

� � − 1

� = 0

� � − 1

� = 0

(1)

여기서 , b는 편향값이다 .

다음으로 활성화 함수층은 비선형성을 도입하여 
신경망이 복잡한 패턴을 학습할 수 있도록 한다 . 대표
적인 활성화 함수로 ReLU(rectified linear unit)를 
사용하며 이는 식 (2)와 같다 .

� (�) = max (�, 0) (2)

ReLU 함수는 음수를 0으로 변환함으로써 신경망 
학습 속도를 높이고 , 기울기 소실 문제를 완화하는 효
과를 가진다 .

세 번째로 풀링층에서는 특징 맵의 크기를 줄여 계
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Fig. 1. Depth data of Korea East Sea
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Fig. 2. Depth data of Korea West Sea
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산량을 감소시키고 , 성능을 높이는 역할을 수행한다 . 

대표적으로 최대 풀링 값 , 평균 풀링 값을 사용하고 
식 (3), 식 (4)와 같이 수행한다 .

� (� , � ) = max (� , � )∈ � � (� + �, � + �) (3)

� (� , � ) = 1
|� | � � (� + �, � + �)

(� , � )∈ �
(4)

여기서 , R은 풀링 영역을 의미한다 .

마지막으로 완전연결층은 최종 예측값으로 변환하
는 역할을 수행한다 . 특징 맵 벡터 X, 가중치 행렬 W , 

편향 벡터 b가 주어졌을 때 식 (5)와 같이 산출된다 .

� = �(�� + �) (5)

여기서 , 는 활성화 함수 ReLU이다 .

이렇게 4개의 층으로 구성된 CNN 기법의 학습 목
표인 손실함수 최소화를 위해 손실함수 L은 식 (6)과 
같이 정의할 수 있다 . 

� = − � � �

�

� = 1
log� �⏜� � (6)

여기서 , y i는 해저지형 데이터에서 실제 해저산의 중
심 위치 , y i는 완전연결층에서 예측된 해저산의 중심 
위치이다 .

최종적으로 손실함수의 기울기가 0으로 수렴하도
록 확률적 경사 하강법을 통해 식 (7)과 같이 가중치 
θ를 업데이트한다 .

� ← � − � ∇ � (7)

여기서 , η는 학습률이다 .

이때 가중치 θ를 식 (5)의 W 행렬에 업데이트하여 
반복 학습을 통해 해저산 중심 위치 산출 정확도를 
높인다 .

4. 해저산 중심 위치 산출 분석

3장에서 제안한 CNN 기법을 활용한 해저산 중심
위치 산출 알고리즘의 학습을 해저지형 영상 90장에
적용하였다 . 정확도 검증을 위해 대표적인 동해 해역
(Fig. 3 참조)과 서해 해역(Figs. 4-5 참조) 해저지형 
데이터 영상에 대한 결과를 분석하였다 .

먼저 Fig. 3는 동해 해역의 완만한 해저산이 존재하
는 경우로 해저산 중심 위치는 2개이다 . Fig. 4는 서
해 해역의 중첩된 해저산이 존재하는 경우로 해저산 
중심 위치는 3개이다. 서해 해역에서 기울기가 가파른 
영역을 가시화한 Fig. 5는 영상의 중심이 파여진 경
우로 해저산 중심 위치는 2개이다 .
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Figs. 6-8은 Figs. 3-5에 대한 학습 결과로 산출된 
해저산 중심 위치를 나타낸 것으로 , 세 경우 모두 해
저지형 데이터에서의 실제 해저산 중심 위치와 일치
하는 것을 확인하였다 .
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Fig. 6. Deep-learning result by predicting of center of 

the seafloor mountain based on Fig. 3

-80

36.2

-75

-70

36.1

-65

Latitude (deg)

-60

125.436

Longitude (deg])

125.3
125.2

125.1

Fig. 7. Deep-learning result by predicting of center of 

the seafloor mountain based on Fig. 4

-80

37.4

37.3

Latitude (deg)

123.6

-60

37.2 123.5

Longitude (deg)

123.4
37.1

123.3

-40

Fig. 8. Deep-learning result by predicting of center of 

the seafloor mountain based on Fig. 5

해저지형 영상 90장에 대한 해저산 중심 위치 산

출 정확도를 척도로 삼아 분석한 결과 , 평균 정확도는 
87.41 %이다(Table 1 참조). 해저지형 영상 90장 중
에서 78장에 대해서는 해저산 중심 위치 산출 결과
가 실제와 일치하였으나 , 나머지 12장에서는 실제 산
출해야 할 해저산 중심 위치 대비 가감하여 오차가 
발생하였다 .

Algorithm
Extraction accuracy 

(%)

CNN application 87.41

CNN with gradient-based learning 95.68

Table 1. Result of CNN application for prediction of cen-

ter of the seafloor mountain with 90 Images 

Fig. 9은 이러한 오차 발생 사례를 도시한 것으로 ,

Fig. 9(a)와 Fig. 9(b) 모두 경도 124.2도 부근에서 해
저산 중심 위치가 산출되는 것을 확인하였다. 하지만
Fig. 9(c)에서 Fig. 9(a)와 Fig. 9(b) 영역을 동시에 가
시화했을 때 , 위도 35.3도 , 경도 124.2도 부근에서는 
해저산 중심 위치가 1개로 수렴하는 것을 확인할 수 
있다 . 이는 CNN 기법을 활용한 해저산 중심 위치 산
출 학습 시 사용자가 지정한 영상 구역의 간격에 따
라 경계면이 모호한 현상이 발생하기 때문이다 .

이러한 문제점을 해결하기 위한 방법은 크게 두 가
지이다 . 먼저 딥러닝 학습 시 해저지형 영상 구역의 
위도 및 경도 간격을 넓게 지정하는 방법이 있다 . 하
지만 이 경우에는 한반도에 대한 학습 데이터의 양이 
현저히 감소하여 정확도가 감소하는 문제점이 발생
할 수 있다 . 두 번째로는 3장에서 제안한 알고리즘으
로 1차 학습을 수행하고 , 2차적으로 전체 구역에 대
한 해저산 중심 위치 산출 결과에서 특이점이 발생하
는 지점에 대해 기울기법을 적용한 해저산 중심 위치
를 재산출하는 방식이다 .

두 번째 방식을 적용하여 앞선 해저지형 영상 90

장에 대한 해저산 중심 위치 산출 정확도를 척도로 
삼아 분석한 결과 평균 정확도는 95.68 %로(Table 1 

참조), 오차가 발생한 12장 중에서 8장에서 해저산 
중심 위치 산출결과가 실제와 일치함을 확인하였다 . 

하지만 Fig. 10과 같이 위도 35.2도 , 경도 125.5도 근
방에서 해저산의 꼭대기가 평평한 기요 현상이 있는 
경우 해저산 중심 위치 산출에 오차가 발생함을 확인
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하였다 . 이 경우 수중 운동체가 평평한 해저산맥 영역
에 대해 가장 높은 고도 값을 가지는 지점을 해저산
의 중심 위치로 산출하여 회피 기동하면 수중 운동체
의 주행 성능에 지장이 없을 것으로 판단된다 . 나아
가 유사한 해저지형 영상을 다수 확보하여 반복 학습
이 필요할 것으로 사료된다 .
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Fig. 10. Error in prediction of center of the seafloor 

mountain due to mountains spanning the boundary

6. 결론

운동체가 수중에서 주행할 때 , 임무를 수행하면서 
장애물을 회피하는 성능이 중요하다 . 특히 해저지형
은 예측이 가능하지만 한반도 동 ·서·남해 해역의 특
징이 서로 다르므로 사전에 해저산의 중심 위치를 정
확히 산출해야 주행 위험 요소를 제거할 수 있다 .

이에 따라 본 논문에서는 국립해양연구원에서 제
공하는 실제 한반도 해역의 해저지형 데이터를 기반
으로 CNN 기법의 학습규칙을 적용함으로써 영상으
로부터 불규칙적으로 다수 존재하는 해저산의 중심 
위치를 추출하는 알고리즘을 제안하였다 . 더불어 이
를 검증하기 위해 중첩된 해저산맥과 완만한 해저산
맥 시나리오에 대한 실제 해저산 중심 위치 값과 제안
한 알고리즘을 비교 분석하였다 .

하지만 기요 현상이 있는 평평한 해저산에 대해서
는 제한된 학습량에 따라 오차가 발생함을 확인하였
고 , 사용자가 설정하는 영상 크기마다 경계면에 해저
산이 모호하게 걸쳐 있는 현상이 발생하였다 . 따라서 
다양한 해저지형 영상을 다수 확보하여 반복 학습을 
통해 최적의 특징점 추출기 모델로 보완하는 작업이 
필요할 것으로 보인다 .

본 논문에서 제시하는 알고리즘을 활용하여 해저
산의 중심 위치를 미리 산출함으로써 , 수중운동체의 
경로계획 수립 및 회피 기동에 기여할 수 있을 것으로 
기대된다 .
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