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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 해상 상황에서 의사소통 수단으로 사용되는 기류를 해석하기 위해 Grad-CAM을 적용한 CNN 기반의 딥러닝 모델을 제안한다. 먼저, 기류 데이터를 생성하기 위한 가상환경을 구축하여 다양한 기류 이미지를 생성하였다. CNN을 이용한 기류 분류 모델을 설계하였고, 생성한 가상 이미지를 이용해 학습을 진행하였다. 학습 결과 99.4 %의 정확도로 분류하였고 Grad-CAM을 사용해 분석한 결과 기류의 특징을 정확히 이해하여 분류하였음을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a CNN-based deep learning model with Grad-CAM applied to interpret maritime signal flag used as a means of communication in maritime environments. First, a virtual environment was constructed to generate various maritime signal flag images for creating data. A CNN classification model was designed, and training was proceeded with the generated virtual images. As a result of the experiment,	we classified maritime signal flag with an accuracy of 99.4 %, and confirmed by Grad-CAM that the model accurately understood	the features of the maritime signal flag.
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