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Abstract 

군사·해상 감시 분야는 보안, 운용 제약으로 실선박 
데이터 확보가 어렵고, 확보된 데이터도 기상, 조도 
변동성을 충분히 담지 못해 탐지 성능 저하로 이어진다. 
본 연구는 시뮬레이션에서 domain 
randomization으로 생성한 합성 선박 이미지로 
YOLOv8n과 Faster R-CNN을 사전학습해 더 나은 
초기 가중치를 확보하고, 이를 선박 탐지 데이터셋에서 
파인튜닝해 성능 개선 효과를 검증하였다. 두 모델 모두 
mAP50:95에서 일관된 개선을 보였으며, 특히 Faster 
R-CNN은 고IoU 구간 위치 정확도 향상과 오탐 감소가 
두드러져, 합성데이터 사전학습이 탐지 정밀도 개선에 
기여함을 확인하였다.

In military and maritime surveillance applications, 
security and operational constraints limit the 
acquisition of sufficient real-world ship imagery, while 
existing datasets often fail to adequately represent 
diverse weather and lighting conditions that can 
degrade detection performance. In this study, YOLOv8n 
and Faster R-CNN are pretrained on synthetic ship 
images generated via domain randomization in 
simulation to obtain improved initial weights, followed 
by fine-tuning on a ship detection dataset to evaluate 
the resulting performance gains. Both models 
demonstrate consistent improvements in mAP50:95, 
with Faster R-CNN showing particularly notable gains 
in localization accuracy at high IoU thresholds and a 
reduction in false positives. These results indicate that 
synthetic-data pretraining can contribute to improved 
ship detection precision.
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1. 서론

해군 함정 및 무인체계(무인기 , 무인수상정)에 부착된 항해용 
카메라 및 EO/IR 센서 영상 기반의 선박 자동탐지 기술은 항해안
전, 기지경계 , 수상 표적 탐지 및 식별에서 매우 중요한 역할을 수
행한다 . 이러한 선박 자동탐지기술 개발을 위해서는 딥러닝 기술 
기반의 객체탐지 모델 개발이 필요하며, 이들 모델의 성능은 딥러
닝에 사용되는 데이터의 양과 다양성에 크게 좌우된다. 하지만 , 실
제 해상에서 촬영된 선박 이미지 데이터셋을 대량으로 구축하는 
데는 많은 비용과 시간이 소요된다. 특히 , 군함에 탑재된 전투체계 
또는 군 장비에서 작전임무 수행 중 확보한 자료는 보안상 목적으
로 딥러닝 학습을 위해 사용되는 것이 제한된다. 따라서 , 현재 해군
에서 개발중인 선박 객체 자동탐지 기술은 공개된 선박 이미지를 
기준으로 학습 중이나 , 이러한 이미지는 특정 촬영시점 , 해역 , 기상
조건에만 편중되어 있는 경우가 대부분이다 . 그렇기 때문에 이렇
게 학습된 모델을 실제 작전에 적용할 경우 , 탐지 성능 저하로 이어
지는 문제가 발생할 수 있다 . 이 문제에 대한 대안으로 최근 시뮬레
이션 환경에서 생성한 합성 데이터를 활용하는 접근이 주목받고 
있다 . 특히 NVIDIA Isaac Sim과 같은 물리 기반 시뮬레이터는 3D 
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에셋과 조명 , 카메라 , 재질 등을 임의로 변화시키는 
domain randomization을 통해 적은 비용으로 대량
의 다양한 학습 이미지를 자동 생성할 수 있다는 장점
이 있다 . 

본 연구는 이러한 domain randomization 기반 합
성 선박 이미지를 생성하여 서로 다른 탐지 패러다임
을 대표하는 1-stage 탐지기와 2-stage 탐지기를 사
전 학습한 뒤 , 이를 통해 얻은 초기 가중치가 실제 선
박 탐지 벤치마크(ABOships)에서의 성능을 얼마나, 

그리고 어떤 양상으로 개선하는지 정량적으로 검증
하는 것을 목표로 한다 .

본 연구의 기여는 다음과 같다. 첫째, NVIDIA Isaac 

Sim 환경에서 해상 배경(바다, 하늘)과 다종 선박 3D 

에셋을 결합한 domain randomization 기반 합성 선
박 이미지 데이터셋 생성 파이프라인을 구축하였다. 

둘째, 서로 다른 탐지 패러다임을 대표하는 1-stage 탐
지기(YOLOv8n)와 2-stage 탐지기(Faster R-CNN)

를 대상으로 ABOships 벤치마크에서 baseline 성능
을 측정하였다. 셋째, 합성데이터 사전학습 적용 전/

후의 성능을 두 모델에서 비교하여, 사전학습이 탐지 
성능에 미치는 효과와 그 효과가 탐지 아키텍처에 따
라 달라지는 양상을 정량적으로 제시하였다.

2. 관련 연구

2.1 Domain Randomization과 시뮬레이션 기반 합성
데이터 

Domain randomization은 시뮬레이션과 실제 환
경 사이의 시각적 격차를 극복하기 위한 대표적인 
sim-to-real 전략으로 , 장면 구성 요소(재질, 색상, 배
경 , 조명 등)를 충분히 다양하게 무작위화하면 학습
된 모델이 실제 데이터를 단지 또 다른 변주로 인식하
게 된다는 가설에 기반한다[1]. 이 개념은 로보틱스 
분야에서 시작되어 이후 다양한 산업 분야의 객체 탐
지 문제로 확장되었다[2,3]. 제조업 분야를 대상으로 
한 최근 연구는 domain randomization의 세부 요소
(재질 속성 , 렌더링 방식 , 후처리, distractor 객체 등)

가 합성-실제 데이터 간 성능 전이에 미치는 영향을 
체계적으로 분석하였으며[2], 순수 합성데이터와 
domain randomization만으로 학습한 YOLOv11 모
델이 한 객체 탐지 경진대회에서 mAP50 0.910의 높

은 정확도를 달성한 사례도 보고되었다[4].

NVIDIA Isaac Sim[5,6]은 omniverse repli-

cator[5,6]를 통해 물리 기반 렌더링과 프로그래머블 
domain randomization, 자동 어노테이션(바운딩박
스, 세그멘테이션 마스크 등)을 결합한 합성데이터 
생성 파이프라인을 제공한다. Isaac Sim 기반 합성데
이터를 이용한 sim-to-real 전이는 과수 인식[7], 수
중 로봇 인식[8] 등 다양한 응용에서 검증되고 있으
나, 해상·함정 인식 분야에서 Isaac Sim 기반 합성데
이터의 기여도를 정량적으로 검증한 연구는 아직 드
물다 .

2.2 선박 탐지 연구 및 벤치마크
 

선박 탐지·분류에 딥러닝을 적용한 연구들이 다수 
발표되었다 . Han과 Hwang은 가변 해상 환경에서의 
실시간 객체 탐지를 위해 YOLOv11 기반 동적 가지치
기 및 경량화 기법을 제안하였고[9], Bak은 세분 선
박 원격탐사 이미지 분류를 위해 엣지 정보를 강화한 
CNN 학습 프레임워크를 제안하였다[10]. Im 등은 
SAR 영상에서 편파 조합에 따른 YOLO 기반 선박 탐
지 모델의 정확도 특성을 분석하였고[11], Kim과 
Moon은 수정된 YOLOv4 기반의 해상 객체 탐지·분
류 모형을 제안하였다[12]. 국외에서는 Li 등이 복잡
한 해상 조건에서의 선박 탐지를 위해 동적 컨볼루션
과 적응적 융합 네트워크를 결합한 모델을 제안하였
고[13], Gong 등은 원거리 소형 선박 탐지를 위해 슬
라이싱 기법을 결합한 2단계 탐지 방법을 제안하였
다[14]. 이들 연구는 실제 선박 탐지·분류 성능 개선에 
초점을 맞추었으나, 학습 데이터 자체를 시뮬레이션 
기반 합성데이터로 확충하는 접근은 다루지 않았다
는 점에서 본 연구와 차별화된다.

해상 선박 탐지를 위한 공개 데이터셋은 촬영 시점에 
따라 크게 일반 각도(지상·해상 카메라 촬영)와 항공뷰
(위성/원격탐사)로 구분된다. 일반 각도 계열로는 본 
연구에서 사용한 ABOships[15] 외에도 WUTDet[16], 

SeaShips[17], MARVEL[18], 그리고 국내 21개 해역에
서 촬영된 KOLOMVERSE[19] 등이 있으며, 항공뷰 계
열로는 HRSC2016[20], ShipRSImageNet[21] 등이 있
다. 본 연구에서 사용한 ABOships는 핀란드 군도 해역
의 inshore·offshore 환경을 모두 포괄하며, 배경·기상·

조도·가려짐·스케일 변화가 다양하게 반영되도록 촬영
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된 정밀 어노테이션 벤치마크이다.

3. 제안 방법: 합성 선박 데이터셋 생성

3.1 개요 및 씬 구성

본 연구의 합성데이터 생성 파이프라인은 NVIDIA 

Isaac Sim에서 해상 배경(하늘+바다)에 다종 선박 
3D 에셋을 배치하고 , 카메라·선박 배치·환경 조건을 
randomization하여 다양한 학습 이미지와 바운딩박
스 라벨을 자동 생성하는 구조로 설계되었다 . 합성 이
미지는 실제 카메라 대비 지나치게 선명하므로 , 화질 
저하 후처리(3.3절)를 추가로 거쳐 사전학습에 사용
하였다 .

바다는 Isaac Sim에 내장된 warp 기반 해양 시뮬
레이션(TMA 스펙트럼 기반 파형 합성)으로 구성하
였으며 , 하늘은 태양 방위각, 고도 , 하늘색 , 구름, 안
개를 파라미터로 조절하는 절차적 셰이더로 구성하
였다. 선박 3D 모델은 Sketchfab[22]에서 creative 

commons attribution(CC-BY) 라이선스로 배포된 
모델만 필터링하여 수집하였다. 화물선 , 크루즈선, 

페리, 군함, 여객선 , 범선 , 소형 보트 등 7개 세부 유형
에 걸쳐 총 28종을 확보하여 사용하였다.

3.2 Domain Randomization 설계 및 데이터 생성

(1) 카메라 거리·고도각 : 절대 거리가 아닌 “카메라
-선박 거리/선박 전장” 비율로 샘플링하고 , 목표 화
면 내 세로 위치(bbox 중심의 y좌표)를 ABOships 실
측 분포에 맞춰 먼저 정한 뒤 이를 만족하는 카메라 
고도각을 역산하는 방식으로, bbox 크기·화면 내 위
치 분포가 실제 데이터셋에 통계적으로 근접하도록 
캘리브레이션하였다 .

(2) 프레임당 선박 인스턴스 수 및 배치 : ABOships

의 실측 “프레임당 인스턴스 수” 분포에 로그정규분
포를 적합하여 매 이미지의 선박 수를 샘플링하고, 카
메라 시야각 내를 인스턴스 수만큼 균등 분할한 슬롯
에 배치하였다 .

(3) 선박 선수 방향 : 매 이미지마다 독립적으로 무
작위 배정하되 , 실제 촬영 이미지에서 나타나는 종횡
비 분포에 맞춰 선수/선미 방향으로 편향되도록 조정
하였다 .

(4) 환경 조건: 태양 방위각·고도 , 하늘색조 , 구름 , 

안개 , 해수색 5개 축을 독립적으로 randomization하
였다 .

(5) 배경 : 실사진 기반 HDRI(high dynamic range 

image) 7종(자연경관 , 도심 등) 중 무작위로 선택하
여 돔 라이트로 적용하였다 .

(6) 가려짐 : 계산적 투영 대신 instance segmen-

tation 마스크에서 바운딩박스를 산출하여 , 파도 , 다
른 선박에 의한 가려짐이 라벨에 자동으로 반영되도
록 하였다. 

Fig. 1. Examples of generated synthetic ship images un-
der different domain randomization conditions (back-
ground, weather, HDRI)

이 설계에 따라 렌더링된 RGB 이미지와 라벨을 저
장하여 총 4,894장의 합성 이미지-라벨 쌍을 생성하
였다 . Fig. 1은 이러한 domain randomization 설계
에 따라 생성된 합성 이미지 예시를 보여준다 .

3.3 화질 저하 후처리

Isaac Sim으로 렌더링한 합성 이미지는 실제 카메
라로 촬영한 이미지에 비해 노이즈·블러·압축 열화가 
없어 지나치게 선명하다. 이 sim-to-real 시각적 격
차를 줄이기 위해 생성된 전체 합성 이미지에 다운스
케일 후 재확대(배율 : 0.55)에 의한 디테일 손실 , 가
우시안 블러(반경 : 1.0), 가산 가우시안 노이즈(표준
편차 : 10), JPEG 재압축(품질: 45)을 순서대로 적용하
였다 . 이 화질 저하 정도는 강도가 다른 5개 후보를 육
안으로 비교하여 선정하였다. Fig. 2는 씬 구성부터 
화질 저하까지 전체 생성 파이프라인의 단계별 중간 
산출물을 보여준다 .
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3.4 사전학습과 파인튜닝 적용 방식

각 baseline 모델(4장)에 대해, 3.2~3.3절에서 생
성한 화질 저하 합성데이터로 먼저 사전학습을 수행
한 뒤, baseline과 동일한 학습 설정(optimizer, 

learning rate)으로 실데이터에 파인튜닝한 모델을 
별도로 학습하였다. Baseline(실데이터만 학습)과 
동일한 실데이터 test set에서 두 모델의 성능을 비교
하여, 합성데이터 사전학습이 실제 환경 성능에 기여
하는 순효과를 측정하였다.

4. 실험 설계

4.1 데이터셋 및 전처리

본 연구는 공개 선박 탐지 벤치마크인 ABOships를 
사용하였다. ABOships는 핀란드 군도 해역에서 이
동 수상버스에 탑재된 카메라로 촬영된 9,880장
/41,967 어노테이션 규모의 정밀 어노테이션 벤치마
크로, 11개 세부 선박·항로표지 클래스를 포함한다
[15]. Fig. 3는 ABOships의 실촬영 이미지 예시를 정
답(ground-truth) 바운딩박스와 함께 보여준다.

초기 검증 단계에서의 실험 복잡도를 낮추기 위해 
탐지 태스크를 단일 클래스(“ship” 존재 여부 탐지)

로 단순화하였다. 11개 클래스 중 실제 선박이 아닌 항
로표지 클래스(seamark)와 내용이 불명확한 기타 
클래스(miscellaneous)를 제외하고, 나머지 9개 선

박 클래스(boat, cargoship, cruiseship, ferry, mil-

itaryship, miscboat, motorboat, passengership, 

sailboat)를 단일 클래스로 병합하였다 .

ABOships는 원본 프레임이 연속 촬영된 영상에서 
추출되었다는 특성이 있어 , 무작위 프레임 단위 분할 
시 인접 프레임이 서로 다른 split(train/val/test)에 
나뉘어 배정되는 data leakage 위험이 있다 . 이를 방

Fig. 3. ABOships real-image examples with ground-truth 
ship bounding boxes (green) 

(a) Scene construction (b) Ship placement (c) Background addition (HDRI)

(d) Instance segmentation (e) Bounding box extraction (f) Image degradation (level 3)

Fig. 2. Synthetic ship image generation pipeline



Tae-Jun Kim et al., Improving Ship Detection Performance Using Simulation-Based Synthetic Datasets

Journal of the KNST 2026; 9(3); pp. 697-704 701

지하기 위해 촬영 날짜(13개 폴더)를 분할 단위로 사
용하여 , 날짜 폴더 전체를 train/val/test 중 하나에 
통째로 배정하였다 . 다만 가장 희귀한 클래스(cargo-

ship, 13개 폴더 중 3개에는 부재)가 val·test에도 반
드시 포함되도록, 목표 비율(80/10/10%)에 가장 근
접하면서도 cargoship이 포함되는 폴더 조합을 탐색
하여 확정하였다 . 최종 분할 결과는 train 7,952장 , 

val 956장 , test 972장이다 .

IoU
Baseline Ours

AP Recall FP/TP AP Recall FP/TP

0.50 0.722 0.751 0.563 0.725 0.756 0.559
0.55 0.687 0.725 0.618 0.683 0.727 0.621
0.60 0.623 0.680 0.725 0.624 0.680 0.733
0.65 0.544 0.618 0.897 0.549 0.625 0.885
0.70 0.455 0.551 1.128 0.457 0.555 1.123
0.75 0.350 0.460 1.552 0.351 0.465 1.531
0.80 0.239 0.358 2.281 0.230 0.356 2.307
0.85 0.120 0.228 4.150 0.124 0.242 3.865
0.90 0.041 0.112 9.477 0.046 0.123 8.591

mAP50 0.726 0.735
mAP50:95 0.382 0.384

Table 1. YOLOv8n: AP, Recall, FP/TP comparison by IoU 
threshold (baseline vs. baseline + synthetic data)

IoU
Baseline Ours

AP Recall FP/TP AP Recall FP/TP

0.50 0.743 0.865 1.509 0.744 0.856 1.308
0.55 0.696 0.826 1.628 0.699 0.821 1.407
0.60 0.624 0.771 1.815 0.628 0.765 1.584
0.65 0.526 0.686 2.163 0.532 0.684 1.888
0.70 0.409 0.585 2.710 0.428 0.593 2.335
0.75 0.300 0.481 3.514 0.299 0.477 3.146
0.80 0.191 0.350 5.206 0.188 0.347 4.701
0.85 0.083 0.211 9.306 0.090 0.211 8.351
0.90 0.018 0.082 25.377 0.029 0.093 20.305

mAP50 0.739 0.739
mAP50:95 0.357 0.362

Table 2. Faster R-CNN: AP, Recall, FP/TP comparison 
by IoU threshold (baseline vs. baseline + synthetic data)

4.2 Baseline 모델 및 학습 설정

특정 탐지 아키텍처에 국한되지 않는 개선 효과를 

검증하기 위해 , 서로 다른 탐지 패러다임을 대표하는 
두 모델을 baseline으로 선정하였다. YOLOv8n[23]

은 1-stage anchor-free CNN 계열로 , 실시간 해상 객
체 탐지 분야의 표준적 접근이며 다수의 선행 연구에
서도 채택되었다[9]. Faster R-CNN[24]은 2-stage 

anchor 기반 CNN 계열로, 원격탐사·선박 탐지 문헌
에서 표준적으로 사용되는 고전적이면서도 강력한 
baseline이다 .

두 모델 모두 COCO로 사전학습된 가중치에서 시작
한다. YOLOv8n은 Ultralytics 프레임워크를 사용하
여, 입력 해상도 1280×1280, 조기종료 patience=20

(검증 mAP50-95 기준 20 epoch 연속 개선이 없으면 
종료)으로 학습하였다. Faster R-CNN은 SGD 옵티마
이저(learning rate=0.005, momentum=0.9)로 고정 
30 epoch 동안 학습하였다.

4.3 평가지표 및 비교 설계

탐지 성능은 IoU 0.5 기준 평균 정밀도(mAP50)와 
IoU 0.5~0.95 구간 평균의 mAP(mAP50-95)를 기본 
지표로 사용하였다 . 이와 함께 IoU 임계값별 세부 거
동을 분석하기 위해 IoU 0.50~0.90(0.05 간격) 구간
별 AP, recall, FP/TP(오탐 대비 정탐 비율)를 추가로 
산출하였다(세부 산출 방식은 5.1절 참고). 모든 지표
는 홀드아웃 test set에서 측정하였다 .

각 모델에 대해 다음 두 조건을 비교한다. Baseline: 

실제 데이터(train)만으로 파인튜닝한 모델. Baseline 

+ 합성데이터: 실제 데이터에 합성데이터를 추가하여 
파인튜닝한 모델. 두 조건 모두 동일한 실제 데이터의 
test set에서 평가하여, 합성데이터 추가로 인한 순수
한 성능 변화를 측정한다. 결과는 5장에서 제시한다.

5. 실험 결과

두 모델 모두 동일한 ABOships 홀드아웃 test 

set(972장 , ship 인스턴스 2,867개)에서 평가하였
다. mAP50과 mAP50:95는 각 모델의 학습 프레임워
크(YOLOv8n은 Ultralytics, Faster R-CNN은 
torchmetrics ‘MeanAveragePrecision’)가 제공하
는 표준 평가 파이프라인의 결과를 그대로 사용하였
다. 이와 별도로 , IoU 0.50~0.90 구간별 세부 거동을 
분석하기 위해 각 IoU 임계값에서의 AP와 , con-
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fidence 0.25로 고정한 operating point에서의 re-

call 및 FP/TP를 별도로 산출하였다. FP/TP 비율은 
값이 작을수록 동일한 정탐 수 대비 오탐이 적음을 의
미한다 . 

Table 1에서 보듯이, YOLOv8n은 합성데이터 파
인튜닝 후 mAP50이 0.726에서 0.735로 , mAP50:95

가 0.382에서 0.384로 상승하였다 . IoU별 추이를 보
면 IoU 0.50~0.60 구간에서는 두 모델이 거의 동률
이며, IoU 0.65 이상 고정밀 구간에서는 IoU 0.80을 
제외한 전 구간에서 일관된 성능 개선을 보였다 .

Table 2에서 보듯이, Faster R-CNN은 mAP50 자
체는 0.739→0.739로 사실상 변화가 없었으나, 

mAP50:95는 0.357에서 0.361로 YOLOv8n보다 뚜
렷한 개선을 보였다. 이는 IoU 임계값이 높아질수록 
격차가 커지는 IoU별 추이로 설명된다: IoU 0.70에서 
AP가 0.409에서 0.428로, IoU 0.90에서는 0.018에
서 0.029로 고정밀 구간일수록 개선폭이 크게 확대된
다. 또한 FP/TP 비율이 모든 IoU 구간에서 예외 없이 
감소하였다. 반면 recall은 저IoU 구간(0.50~0.65)에
서 baseline이 오히려 근소하게 높고, 고IoU 구간에

서는 합성데이터 적용 모델이 소폭 앞선다. Fig. 4는 
Faster R-CNN의 오탐 감소 양상을 보여주는 정성적 
비교 예시 3건을 제시한다.

종합하면 , YOLOv8n과 Faster R-CNN 모두 합성
데이터 파인튜닝을 통해 일관된 성능 개선을 보였으
며, 특히 Faster R-CNN에서 더 큰 폭의 성능 개선이 
나타났다. Faster R-CNN에서는 합성데이터 파인튜
닝이 탐지 개수 자체(recall)보다는 바운딩박스 위치 
정확도와 오탐 억제 측면에서 두드러진 효과를 보였
다. 저IoU 구간에서의 소폭의 recall 손실을 고IoU 구
간의 정밀도 향상과 전 구간에 걸친 FP 감소가 상쇄
하고도 남아 , mAP50:95 기준으로 가장 뚜렷한 순개
선으로 이어진 것으로 해석된다.

6. 결론

본 연구는 시뮬레이션 domain randomization으
로 생성한 합성 선박 이미지가 실제 선박 탐지 성능 
개선에 기여하는지 , 그 효과가 탐지 아키텍처에 따라 
달라지는지를 ABOships 벤치마크에서 검증하였다 . 

Fig. 4. Qualitative comparison between baseline and baseline + synthetic data (Faster R-CNN) on three test images (r-
ows), each showing ground truth (left), Baseline predictions (center), and ours predictions (right) at confidence ≥ 
0.25 (green = ground truth, red = prediction)
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YOLOv8n과 Faster R-CNN 모두 합성데이터 사전학
습 후 mAP50:95 기준 일관된 개선을 보였으나 양상
은 아키텍처마다 달랐다 : YOLOv8n은 전 IoU 구간에
서 고른 소폭 개선을 보인 반면 , Faster R-CNN은 
IoU가 높아질수록 개선폭이 급격히 커지고 전 구간
에서 오탐 비율이 일관되게 감소하는 등 위치 정확도
와 오탐 억제 측면에서 더 구조적인 개선을 보였다. 

이는 2-stage 구조가 합성데이터의 다양한 스케일·시
점·조명 변화를 더 효과적으로 반영했을 가능성을 시
사하며 , 합성데이터 활용 전략을 아키텍처 특성에 맞
추어 설계할 필요가 있음을 보여준다 .

다만 본 연구는 검증 아키텍처, 데이터셋 범위가 제
한적이다 . 향후 연구에서는 더 다양한 아키텍처 , 벤
치마크로 검증을 확장하고 , domain randomization 

요소별 ablation과 합성/실데이터 혼합 비율 탐색을 
통해 시뮬레이션 기반 합성데이터를 함정, 해상 표적 
인식 체계에 적용하기 위한 구체적 전략을 제시하고
자 한다 .
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