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Abstract 

본 논문에서는 GRN 기반의 CNN 모델을 통해 함정 

표면의 손상을 분류하고, 그 분류 근거를 시각화하여 

제시하였다. 먼저, 자체 CNN 모델을 설계하여 선박의 
손상 6개의 클래스를 분류하였다. 실험 결과, 정확도 

97.6 %로 6개의 클래스를 분류하였다. 다음으로 자체 

CNN 모델의 분류 근거를 Grad-CAM을 활용해 
시각화하였다. 

This study presented a GRN-based customized CNN 

model to classify naval/maritime ship damage and to 
visualize the decision basis of the classification. The 

custom CNN classified ship damage into six categories, 

achieving a classification accuracy of 97.6 %. 
Furthermore, the decision-making process of the model 

was visualized using Grad-CAM, which highlighted the 

key regions contributing to the classification.
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1. 서론

선박 검사란 , 선박 시설 결함으로 인한 해양사고를 방지하는 한
편 해양 사고로 인한 인명·선박·화물의 안전을 확보하기 위하여 선
박의 주요시설에 대한 기준적합 여부를 확인하는 절차이다 . 검사 
유형에는 건조검사 , 정기검사 , 중간검사 , 임시검사 , 임시항해검사 , 

국제협약검사가 있으며 , 이 중 중간검사는 정기검사와 정기검사 
사이에 수행되는 보완된 검사[1]로서 선박의 이상 유무를 보다 짧
은 주기로 식별할 수 있다는 장점이 있다 . 이러한 검사 중 3년에 한 
번씩 의무적으로 수행되는 선저 검사[2]는 선박 하부의 도장 상태 , 

부착 생물 , 부식 , 균열 등을 육안 혹은 장비를 사용하여 종합적으로 
점검하는 검사이다 . 선저검사는 선박의 해상 안전 , 환경 보호 , 그리
고 선박의 구조 안정성 등을 보장하기 위한 필수적 절차이다 . 민간 
선박의 선저 검사는 민간 선급기관 및 대행업체에서 수행되고 있
으며[3], 대한민국 해군의 경우 출동 임무를 완료한 함정에 대해 
SSU 요원을 활용하거나, 함정을 정기적으로 건선거에 입거하는 등
의 방법을 통해 선저 검사를 실시하고 있다 . 

최근에는 선저 검사의 효율성과 정밀도의 향상을 위해 인공지능 
기반 자동화 기술의 도입이 활발히 이루어지고 있다[4]. ROV(re-

motely operated vehicle)를 활용한 부식 탐지 , 영상 분류 , 다중 손
상 인식 알고리즘 등 다양한 연구가 진행되고 있으며 , 이는 검사자
의 주관적 판단에 의존하던 전통적 방식에서 정량적이고 반복 가
능한 자동 평가 시스템으로 전환되고 있음을 보여준다 .
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본 연구는 이러한 흐름을 반영해 , 선저 표면 손상 
유형 분류 정확도를 향상시킨 CNN 모델을 제안하였
다 .

2. 관련 연구

Widiarti et al.[5]은 ROV(드론)으로 촬영한 선체
의 외판 이미지를 활용해 선체의 부식 정도를 low, 

medium, severe의 3단계로 분류하였다 . LeNet 기반
의 CNN 모델을 제안하여 실제 수상 및 수중 환경에
서 선체 외판의 부식 정도를 평가한 것이 특징이다 . 

수상 환경에서의 테스트 데이터셋에 대한 정확도는 
91.1 %, 수중 환경에서는 86.6 %의 정확도를 보였으나
severe 단계의 부식이 수상 ·수중 환경의 노이즈로 인
해 클래스 오분류 문제가 발생하였다 .

Li et al.[6]은 선체의 도장에 발생한 불량을 분류하
는 연구를 통해 sagging, orange skin 등 6가지의 클
래스로 분류하였다 . IDATLWGAN(Improved Deep 

Adversarial Transfer Learning with Wasserstein 

GAN)이라는 모델을 구축하여 CNN 기반의 분류 및 
GAN 기반 데이터 증강을 결합하였으며 , zero-shot 

방식을 도입해 학습 시 새로운 클래스에 대한 분류가 
가능하도록 설계된 것이 특징이다 . 전체 분류 정확도
는 91.7 % – 94.7 %로 , 높은 정확도뿐만 아니라 zero-

shot을 통한 새 손상 유형에 대한 확장성을 보이고 있
지만 , 선체 도장 부분에만 한정되어 있어 다른 환경 
및 도메인에서의 일반화가 검증되지 않았다[6].

Chin et al.[7]은 선체 및 해양 구조물 표면에 붙은 
biofouling 정도를 자동으로 평가하도록 한 연구를 
수행하여 biofouling 정도를 정상 , 따개비 등 10개의 
클래스로 분류하였다 . GoogLeNet Inception V3 기
반의 아키텍처로 ImageNet의 사전 가중치를 전이 
학습하여 실제 선체 및 해양 구조물의 biofouling 정
도를 평가한 것이 특징이다 . 10개 클래스에 대한 정
확도는 67 % – 89 %으로 , 같은 데이터셋에서 SVM, 

random forest 등의 머신러닝 모델 대비 약 10 % 정
도의 높은 정확도를 기록하였다[7].

3. 모델 구축

본 연구에서는 다양한 환경에서 촬영한 선박 손상 
이미지에 대한 정량적 성능이 향상된 선박 손상 분류 

모델을 제시한다 . 선박 손상 이미지 데이터셋을 구축
하여 수중 , 건선거 등 다양한 환경에서의 선저 검사
를 가능하게 하였으며 , 기존 선행 연구 대비 매개변수 
수와 연산량을 줄여 경량화하였다 .

3.1 학습 데이터 구축

본 연구에서는 선박 관련 국제기관에서 언급한 주
요 손상 중 대표적인 5가지[8-12]와 정상 상태를 선정
하여 총 6가지 선박 손상 클래스의 데이터셋을 구축
하였다 . Biofouling(생체 부착물)[13], corrosion(부
식)[14-16], crack(균열), deformation(부풀음), nor-

mal(정상)[17], paint peel(페인트 벗겨짐)[14,17]과 
관련된 공개 이미지 데이터셋을 이용하여 통합 선박 
손상 이미지 데이터셋을 구성하였다 . 이때 , 원활한 
학습을 위해 앞서 설명한 6개의 클래스와 관련된 이
미지를 224×224 픽셀로 다운샘플링한 후 정규화를 
거쳐 저장하였다 . 

3.2 모델 구조 및 학습

연구에 사용되는 데이터셋이 이미지임을 고려해 이
미지 분류 연구의 대표적 범주 중 하나인 CNN을 기
반으로 분류 모델을 구축하였다 . Table 1은 본 연구에
서 구축한 CNN 모델의 구조를 나타낸 것이다 .

본 연구에서 제안한 모델은 크게 특징 추출기와 분
류기로 구성하였다 . 특징 추출기는 입력 이미지로부
터 유용한 시각적 특징을 추출하는 역할을 수행하며 , 

총 5개의 계층(block)으로 구성하였다 . 이 중 첫 번
째 블록은 3×3 커널 크기의 합성곱(Conv) 연산을 수
행한 후 , batch normalization[18] 및 ReLU6[19] 활
성화 함수를 거쳐 2×2 커널 , stride값이 2인의 max 

pooling[20] 계층을 통과한다 . 해당 블록에서는 이
미지 크기를 절반으로 줄이고 중요한 특징만을 유지
할 수 있도록 한다 . 두 번째 블록에서는 연산량을 줄
이기 위하여 depthwise separable convolution[21] 

구조를 적용하였다 . 또한 depthwise와 pointwise 연
산을 분리하여 계산 효율을 높이는 동시에 표현력을 
유지하도록 하였다 . 이후 세 번째 블록에서는 다양한 
스케일의 정보를 포착하기 위하여 multi-scale con-

volution[22] 구조를 도입하였다 . 이는 입력 feature 

map을 3×3, 5×5, 그리고 dilation 값으로 2가 적용
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된 3×3 커널로 각각 병렬 처리한 후 출력을 결합하는 
방식이다 . 각 branch에서는 batch normalization, 

ReLU6, GRN(global response normalization)[23]

을 적용해 각 채널의 전역 반응을 정규화하고 중요도
를 동적으로 조정한다 . 네 번째 블록은 다시 depth-

wise separable convolution 구조를 적용한 계층으
로 , 앞선 멀티 스케일 블록의 출력을 받아 추가적인 
특징을 추출한다 . 다섯 번째 특징 추출기 블록은 3×3 

depthwise separable convolution으로 구성되며 , 

이후 batch normalization 및 ReLU6를 거쳐 adap-

tive average pooling[24]를 수행한다 . 이로써 fea-

ture map의 공간 정보를 1×1으로 압축하며 , 출력은 
128차원의 채널 벡터로 나타낸다 .

분류기는 단일 fully connected(이하 FC) 신경망
으로 구성된다 . 먼저 flatten layer를 통해 (128, 1, 1)

의 feature map을 1차원 벡터 (128)로 변환한다 . 이
후 최종 FC layer를 통과해 6개의 클래스에 대한 출
력확률을 가지는 벡터로 매핑된다 . 이 출력 벡터는 입
력 이미지가 6개의 손상 클래스 중 어느 하나에 속할 
확률 분포를 나타내며 , softmax 함수를 통해 최종 분
류 확률을 계산한다 .

모델 학습 과정에서는 Google Colab 환경에서 
Tesla T4-GPU를 활용하였고 , Pytorch 프레임워크
를 사용하였다 . corrosion 클래스의 데이터가 다른 
클래스에 비해 현저히 적은 클래스 간 불균형 문제를 
고려하여 데이터 수에 역비례하는 weighted cross 

entropy[25]를 사용해 해결하고자 하였다. 최적화 기
법은 adam optimizer[26]을 사용하였으며 , 학습률

은 0.0005, weight decay는 0.00001로 설정하였다.

각 batch는 32개의 데이터로 고정하였고 학습은 총 
50 epoch 진행하였다 . 학습 후 도출된 결과를 바탕으
로 hyper-parameter를 조정하였다 .

4. 실험 결과

Fig. 1은 각 epoch마다 제안된 모델의 학습 및 검증 
데이터셋에 대한 정확도와 손실률을 나타낸 곡선이
다 . 학습 초기에는 검증 정확도가 일정하지 않은 변동
성을 보였으며 , 특히 8 epoch에서는 학습률 초기 설
정의 영향으로 일시적인 성능 저하가 나타났다 . 그러
나 8 epoch 이후 검증 정확도가 점차 상승하며 , 안정
적인 학습 흐름을 나타냈고 , 학습 정확도와 비슷한 추
세를 보이며 전반적으로 수렴하는 양상을 보였다 . 최
종적으로 50 epoch 학습 이후 모델의 검증 정확도는 
97.49 %를 기록하였다 . 가장 높은 검증 정확도의 해
당 epoch의 가중치 파일을 로드하여 별도의 테스트 
데이터셋에 적용한 결과 , accuracy 97.6 %, f1-score 

0.975, precision 0.976을 기록하였다 . 이는 제안한 
모델이 과적합을 억제하면서도 실제 테스트 데이터
에 대해서도 강건한 예측이 가능하다는 것을 의미한
다 . 특히 , 다중 클래스 간 분류 상황에서 precision과 
f1-score가 모두 0.97 이상이라는 점에서 클래스 간 
균형이나 분류 오류가 최소화되었음을 의미한다 .

손상 클래스별 모델의 예측 정확도를 확인하기 위
하여 이미지의 실제 라벨(true)과 예측된 라벨(pre-

dicted)을 Fig. 2와 같이 혼동 행렬(confusion mat-

Layer Hyper-parameters

Conv1 in_channels = 3, out_channels = 32, kernel = 3×3, stride = 1, padding = 1, ReLU6

MaxPool1 kernel = 2×2, stride = 2

DW(ConvBlock1(Layer 2))
Depthwise: in = 32, groups = 32, 

Pointwise: out = 64, BatchNorm, ReLU6

MultiScaleBlock(Layer 3)
Parallel branches: 3×3 conv, 5×5 conv ⟶ Dilated 3×3 convs ⟶ BatchNorm + ReLU6 + GRN, 

Concat: out = 126

DW(ConvBlock2(Layer 4)) Depthwise + Pointwise conv: in = 126, out = 192, BatchNorm, ReLU6

Classifier Depthwise Conv in = 192, groups = 192, kernel = 3×3, padding = 1

Classifier Pointwise Conv in = 192, out = 128, BatchNorm, ReLU6

AdaptiveAvgPool2d Output: [batch, 128,1,1]

Table 1. Structure of proposed CNN model 
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rix)로 도식화하였다 . 앞서 제시했듯 , 테스트 데이터
셋에 대해 분류 정확도는 97.6 %로 대부분의 함정 손
상 클래스를 높은 정확도로 판별하였다 . 클래스별로 
살펴보면 , biofouling, crack, deformation, normal 

클래스는 각각 100.0 %, 98.93 %, 99.47 %, 99.36 %

의 정확도를 기록하며 매우 우수한 분류 성능을 보였
다 . 또한 , paint peel 클래스는 전체 375개 중 360개
를 정확히 분류하여 96.00 %의 정확도를 기록하였
다 . 반면 corrosion 클래스의 정확도는 70.27 %로 비
교적 낮았으며 총 74개의 corrosion 이미지 중 52개
만 정확하게 분류하였다 . 이는 전체 데이터셋 중 cor-

rosion class의 데이터 수가 다른 클래스에 비해 현저
히 부족했기 때문으로 분석된다 . 또한 , corrosion 클
래스를 paint peel로 오분류한 경우가 총 22회 발생
하였다 . 이는 해당 클래스가 유사한 시각적 특성을 공
유하고 있을 가능성이 크며 , 제안된 CNN 모델의 성
능이 이러한 차이를 명확히 구분하기에는 제한적이
라는 것을 의미한다 .

Fig. 3(d)는 올바르게 crack 클래스로 분류한 것에 
대한 근거를 Grad-CAM으로 시각화한 것이다 . 해당 
그림에서 실제 crack이 Grad-CAM에서 초록색 계열
의 colormap으로 표시되어 있으며 , 이를 통해 제안
된 모델이 crack이 발생한 부분을 정확한 근거로 분
류했음을 알 수 있다 . 반면 Fig. 3(e)는 corrosion 클
래스를 paint peel 클래스로 잘못 분류한 경우를 나
타낸 것이다 . 앞서 설명한 바와 같이 , corrosion 클래
스가 paint peel 클래스와 유사한 시각적 성질을 띠
고 있어 분류를 정확히 하지 못한 것으로 보인다 . 또
한 , corrosion 클래스의 데이터 수가 다른 클래스에 
비해 현저히 적었기 때문에 오분류했을 가능성이 높
다 . Fig. 3(f)의 경우 분류 자체는 올바르게 수행되었
으나 Grad-CAM 시각화에서는 색상 패턴이 반전되
어 나타났다 . deformation 클래스는 원형의 손상을 
특징으로 하며 , 일반적으로 손상 부위가 초록색으로 
시각화되어야 한다 . 그러나 Fig. 3(f)에서는 원형 손
상 주위로 초록색 계열의 colormap으로 시각화되었
으며 , 이는 모델이 손상 영역과 정상 영역을 반대로 
인식하여 이를 판단 근거로 활용했음을 보여준다 . 즉
deformation 클래스가 normal 클래스와 경계가 유
사해 모델이 실제 손상 부위 대신 주변을 근거로 인식
했을 가능성이 높으며 , 모델이 손상 내부보다는 경계
를 주요 특징으로 학습했음을 의미한다 .
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Fig. 1. Learning curve of the proposed model
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Fig. 2. Confusion matrix of the test result
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본 연구는 앞서 언급한 기존 선행 연구의 연장선상
에서 진행되었다 . Table 2는 이들 선행 연구에 대한 
제안 모델과 정확도를 표로 정리한 것이다 . Widiarti 

et al.[5]의 경우 , 단순 부식에 한해 수중에서 86.6 %, 

수상에서 91.1 %에 그쳤다. Li et al.[6]도 선박 도장 부
분이라는 단일 도메인에 한해 91.7 % – 94.3 %의 정
확도를 보였다 . Chin et al.[7] 또한 단일 biofouling

에 한해 67 % – 89 %의 정확도를 나타냈다. 하지만 본
연구에서는 수중 , 수상 , 선박 도장 부분의 3가지 도
메인에서 normal을 포함한 6가지 선저 및 선체 표면 
손상 유형을 97.6 %의 정확도로 분류하였으며 , 단순 
CNN 구조를 적용하는 것이 아닌 GRN 기반의 경량 
네트워크를 새롭게 구축하였음에도 불구하고 선행 연
구 대비 높은 정확도를 보였다 . 

5. 결론

앞서 설명한 바와 같이 , 선박의 손상 파악은 항해 
안전에 있어 필수적이며 , 이를 위해서는 철저한 객관
성과 정확성이 요구된다 . 

본 연구에서는 일반적으로 사용하는 이미지 분류 
기술 중 CNN을 채택하여 선박 및 함정의 선체 ·선저 
손상 파악을 수행함으로써 선저 검사의 자동화에 기
여하는 방식을 제안하였으며 , 일반 선박의 이미지 데
이터를 수집하여 다운샘플링 및 정규화로 전처리된 
이미지 데이터셋을 구축하였다 . 이후 , CNN 기반의 
분류 모델을 제안하여 위의 데이터셋을 통해 모델의 
학습 , 검증 및 테스트를 수행한 결과 최종 테스트 정
확도 97.6 %의 뛰어난 결과를 얻을 수 있었다 . 또한 , 

(a) Crack (original) (b) Corrosion (original) (c) Deformation (original)

(d) Crack (CAM resullt) (e) Corrosion (CAM resullt) (f) Deformation (CAM resullt)

Fig. 3. CAM results of the test dataset

Research Proposed model Accuracy

Corrosion Detection on Ship Hull Using ROV

(Widiatri et al.[5])
Customized CNN based on VGGNet

86.6 % (underwater)

91.1 % (surface)

A Zero-Shot Image Classification Method

(Li et al.[6])
IDATLWGAN based on CNN and GAN 91.7 % - 94.3 %

Intelligent Image Recognition System

(Chin et al.[7])
Customized CNN based on LeNet 67 % - 89 %

This research Customized CNN based on GRN 97.6 %

Table 2. Comparison of current research and prior research
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자동 분류에만 국한되지 않고 Grad-CAM을 활용해 
제안한 모델이 선체 손상을 분류 근거를 시각화하여 
확인할 수 있었으며 누구나 제안된 모델을 쉽게 이용
할 수 있도록 하였다 . 현재 군에서 다양한 무인자산의 
활용이 증가하고 있는 추세에서 제안된 모델의 활용 
가능성은 매우 높을 것으로 기대된다 .

본 연구는 딥러닝 기술을 활용해 다양한 선박 손상 
사례 중 기존 연구의 성능을 개량하는 데 그 의미가 있
다. 또한 같은 주제를 다루는 segmentation 모델 대
비 경량이며, 노이즈에 덜 민감하다는 이점이 있다. 이 
점을 바탕으로 , 단순히 선박 손상의 종류를 분류하는 
것에 그치지 않고 선박의 손상을 탐지 및 실시간으로 
근거를 시각화하는 연구로 확장하고자 한다 .
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