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Abstract 

수중 기뢰는 함선·선박 파괴와 해상 봉쇄 등 전략적 
역할을 수행하므로 기뢰 탐지 연구가 필수적이다. 이에 
따라, 급변하는 해양 환경, 다양한 기뢰 형태, 전시 
상황에서의 작전 변화에 적응할 수 있는 모델이 
필요하다. Vision-Language Model(VLM)은 이미지와 
텍스트를 동시에 처리할 수 있는 모델로, 변화가 잦은 
수중 환경에 적합하다. 본 논문은 최신 VLM을 
분석하고, 이를 수중 기뢰 탐지·분류에 적용하는 
방안을 모색한다.

Underwater mines play a strategic role in destroying 
ships and vessels and enforcing maritime blockades. 
Therefore, mine detection research is essential. 
Accordingly, a model that can adapt to rapidly 
changing marine environments, various mine types, 
and operational shifts in wartime is required. 
Vision-language models (VLMs) can process both 
images and texts simultaneously, making them 
well-suited for the frequently changing underwater 
environment. This paper analyzes the latest VLMs and 
explores methods to apply them to underwater mine 
detection and classification.
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1. 서론

기뢰는 수중에 부설되어 함선·선박을 파괴하는 무기로, 항구나 
해상 봉쇄 , 경로 차단 등 전략적 목적으로 활용된다 . 전시 상황에서 
기뢰의 존재 여부를 신속하고 정확하게 파악하는 것은 작전 성공 
여부를 좌우할 정도로 중요한 과제이다. 최근 딥러닝이 수중 물체 
탐지 분야에 폭넓게 적용되면서, 소나 영상으로부터 기뢰를 식별
하는 모델에 대한 연구가 늘어나고 있다. 기존의 이미지 기반 접근 
방식은 대체로 사전에 정의된 제한된 클래스만을 인식할 수 있다
는 제약을 가지고 있다[1]. 기뢰는 다양한 유형으로 존재하며 , 수중 
환경 조건과 해저 지형에 따라 매몰 상태와 노출 양상이 서로 다르
게 나타난다 . 더욱이 전시 상황에서 작전이 매번 동일하게 전개되
지 않고 지속적으로 변화하기에 , 센서 운용 방식 , 해역 특성, 수중 
지형 , 기뢰 형태의 노출 양상 등 기뢰 탐지 조건 전반에 영향을 미
친다 . 이로 인해 작전 변동성에 적응할 수 있는 모델이 필요하다. 

이러한 한계를 극복할 수 있는 방안으로 Vision-Language 

Model(VLM)을 주목한다 . VLM은 이미지와 텍스트를 동시에 처
리할 수 있는 모델이다. 이는 사전에 정의된 고정 클래스에 얽매이
지 않은 open-world 탐지를 가능하게 하여 , 동일 카테고리를 가진 
다양한 형태의 기뢰를 효과적으로 인식하도록 한다. 도메인 특화 
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지식을 프롬프트 형태로 구성하여 모델에 입력함으
로써, 새로운 기뢰 유형이나 급변하는 해양 환경 , 다
양한 작전 환경에 대한 적응성을 향상시킨다 . 본 논문
에서는 VLM의 최근 연구 동향을 살펴보고, 이를 수
중 기뢰 탐지 및 분류에 새로운 가능성을 제공하는지 
분석한다 . 더 나아가 수중 기뢰 탐지 및 분류에 VLM

을 적용할 수 있는 방안에 대해 탐색한다 .

2. VLM 연구 분석

Vision-Language Model(VLM)[1-4]은 이미지와 
텍스트를 동시에 이해하고 처리할 수 있는 모델이다 . 

이미지와 텍스트를 각각 해석하기 위해 image en-

coder, text encoder를 사용하고, 추출된 특징들을 
결합함으로써 오픈 시나리오에서의 탐지를 수행할 
수 있다 . 이를 통해 , VLM은 image classification, 

object detection, image captioning, image re-

trieval로 활용될 수 있다. 특히 이미지와 텍스트 정보
를 모두 활용하는 객체 탐지 및 분류 능력은 수중 기
뢰 탐지에 직접 적용할 수 있다 . VLM을 기뢰 이미지 
분류 및 탐지에 적용하면 , 정보의 다양성으로 인해 보
다 정밀하고 신뢰성 높은 결과를 얻을 수 있다 . 본 장
에서는 이미지 분류에 사용되는 VLM 모델을 2.1, 2.2

절에서 , 객체 탐지에 사용되는 모델을 2.3, 2.4절에서 
각각 살펴본다 .

2.1 CLIP [1]

CLIP(Contrastive Language-Image Pre-training) 

[1]은 Vision-Language Model(VLM) 분야의 시초 
모델이다 . 전통적인 비전 모델은 사전에 정의된 고정 

카테고리만을 인식하도록 학습되며 , 새로운 개념을 
도입하려면 추가적인 라벨링 데이터가 필요하다. 이
에 반해 CLIP은 4억 개 이상의 이미지-텍스트 쌍과 
함께 contrastive learning 방식으로 사전학습을 수
행하여 추가적인 라벨링 데이터 없이도 새로운 카테
고리를 인식할 수 있도록 한다 . Fig. 1과 같이 CLIP은 
image encoder와 text encoder로 구성되며 , 모든 가
능한  ×  이미지-텍스트 조합 중에서 실제로 대응
되는 쌍을 올바르게 식별하도록 학습한다. 즉, 이미지
와 텍스트 임베딩 간의 실제 대응되는 쌍에 대한 유사
도를 최대화하고, 대응되지 않는 쌍의 유사도를 최소
화하도록 학습한다. 학습이 완료된 CLIP에 새로운 이
미지와 텍스트를 입력하면, 해당 이미지에 대응되는 
텍스트 프롬프트와의 유사도 점수를 기반으로 카테고
리 라벨을 출력한다. 별도의 추가 학습 없이 
zero-shot classification 능력을 발휘하므로 , 라벨이 
제한된 상황에서도 image classification을 수행할 
수 있다. CLIP의 zero-shot 분류 메커니즘은 새로운 
기뢰 형태나 다양한 기뢰 형태에 대한 추가적인 학습 
없이도 효과적으로 대상 객체를 식별할 수 있어 기뢰 
이미지 분류를 수행하는 데에 도움이 된다 .

2.2 ALIGN[2]

기존의 시각 및 시각-언어 representation은 높은 
라벨링 비용과 전문 지식이 요구되는 선별된 학습 데
이터셋에 크게 의존한다 . 이러한 정제된 데이터만을 
선별하는 절차는 데이터셋 규모를 제한할 뿐만 아니
라, 학습된 모델의 확장성을 저해한다는 한계를 갖는
다. ALIGN(A Large-scale ImaGe and Noisy-text 

embedding)[2]은 이러한 문제점을 해결하기 위해 
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Fig. 1. Method of CLIP[1]



Kayeon Kim et al., Analysis of Vision-Language Models for Underwater Mine Detection and Classification

Journal of the KNST 2026; 9(1); pp. 019-024 21

필터링 및 후처리 단계 없이 수집된 10억 개의 이미지
-대체 텍스트(alt-text) 쌍의 noisy 데이터셋을 활용
한다. 비록 데이터에 다소 잡음이 존재하지만 , 데이
터셋 규모가 충분히 방대하기 때문에 잡음을 상쇄하
고 최신 수준의 representation을 확보할 수 있다 . 

Fig. 2와 같이 모델은 contrastive loss를 사용하여 이
미지와 텍스트 쌍의 시각 및 언어 표현을 정렬하기 위
해 학습하는 단순한 dual-encoder 구조로 구성한다. 

이렇게 구성된 모델은 zero-shot image classi-

fication, image-text retrieval 등의 task를 수행한
다 . ALIGN 모델은 대규모의 데이터셋으로 사전학습 
되었기에 , 처음 보는 기뢰 이미지를 분류 가능하다 . 

또한, 특정 기뢰를 찾기 위해 , 기뢰의 형태를 서술하
는 문장을 text prompt에 입력하여 찾고자 하는 기
뢰 이미지를 image-text retrieval task를 통해 검색
할 수 있다 .

2.3 DetCLIP[3]

Open-world object detection을 수행하기 위한 
기존 접근 중 하나인 GLIP[5]은 detection 데이터셋
에 포함된 카테고리 명칭을 연속된 문장 형태로 연결
하여 텍스트 프롬프트로 사용한다 . 이는 텍스트 인코
더의 입력 토큰 크기 제한으로 인해 많은 수의 카테고
리를 다루거나 카테고리의 상세한 설명으로 확장하
기 어렵다. 또한 , 이는 연관 없는 카테고리 간의 비효
율적인 상호작용을 초래한다. 이러한 한계를 극복하
기 위해 DetCLIP[3]이 제안되었고, 모델의 구조는 
Fig. 3와 같다 . DetCLIP은 설계된 개념 사전으로부터 
풍부한 사전 지식을 제공함으로써 , open-world de-

tection에 대한 병렬화된 시각-개념 사전학습 방식을 
도입한다. 구체적으로 , detection dataset, ground-

ing dataset, image-text pair dataset과 같은 이질

Fig. 2. Method of ALIGN[2]

Fig. 3. Overall architecture of DetCLIP[3]
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적인 데이터셋을 보다 효과적으로 활용하기 위해 개
념을 분리해서 추출하는 병렬화된 개념 공식을 새롭
게 설계하였다 . 이 방식은 바운딩 박스에 대한 각 개
념을 따로 떼어서 텍스트 인코더에 병렬로 넣는 입력 
방식을 뜻한다 . 이러한 병렬화된 개념 공식은 서로 관
련되지 않은 카테고리들 간의 불필요한 상호작용을 
방지한다 . 또한 , detection data, grounding data, 

image-text pair data를 병렬화된 방식으로 변환함
으로써 서로 다른 형식을 가진 학습 데이터를 함께 사
용하여 사전학습될 수 있으며 , 이를 통해 객체 위치 
탐지 능력과 추가 학습 없이 새로운 객체를 탐지할 수 
있는 능력를 지원한다. 또한 , DetCLIP은 다양한 온라
인 자료와 기존 detection 데이터셋으로부터 구축된 
개념 사전을 설계하여 각 개념에 대한 사전 지식을 제
공한다 .

2.4 YOLO-World[4]

YOLO는 객체 탐지 분야에서 많이 쓰이는 탐지 모
델 중 하나다. 기존 YOLO 계열 모델은 사전에 정의되
고 학습된 객체 카테고리에 의존하기 때문에 , 새로운 
클래스가 등장하거나 사전 정의되지 않은 객체가 존
재하는 오픈 시나리오에서는 적용 가능성이 제한된
다 . 이러한 한계를 극복하고자 YOLO‑World[4]가 
제안되었다. YOLO‑World는 vision-language 모델
링과 대규모 이미지‑텍스트 데이터셋을 이용한 사전 
학습을 통해, 기존 YOLO 구조에 open-vocabulary 

detection 능력을 부여한다 . YOLO‑World의 구조는 
Fig. 4와 같다. 구체적으로는 Re-parameterizable 

Vision-Language Path Aggregation Network 

(RepVL‑PAN)를 도입하여 시각적 정보와 언어적 정
보 간의 상호작용을 효율적으로 통합한다 . 또한, 시
각적 , 언어적 정보 사이의 상호작용을 용이하게 하기 
위해 region-text contrastive loss를 제안한다. 이와 
같은 시각적 , 언어적 정보 간의 상호작용을 하는 설계 
덕분에 YOLO‑World는 zero-shot 방식으로 광범위
한 객체를 탐지할 수 있다. 또한 , YOLO-World는 정
확도와 처리 속도 양 측면에서 우수함을 보이는 장점
을 가지고 있기에, 수중 환경에서 기뢰 탐지 시스템을 
구축하는 데 유용한 기반이 되며 실시간 처리가 요구
되는 시스템에 효과적으로 적용할 수 있다 .

3. 기뢰 탐지 및 분류에 VLM 적용 방안

2절에서 최근 연구에서 제안된 주요 VLM을 살펴
보았다 . 기존에 이미지 정보만으로는 한계가 있던 수
중 기뢰 탐지·분류 문제에 VLM을 적용함으로써 해결 
방안을 탐색한다 . 이를 위해 기뢰 탐지·분류에 적합
한 멀티모달 데이터셋을 구축하고 , 구축된 데이터에 
대해 목적에 부합하는 VLM을 선정하며, 선정된 
VLM을 운용 환경에 배치 후 평가를 실시하는 순서로 
적용 방안을 제시한다 .

3.1 데이터셋 구축

수중 기뢰 탐지·분류를 위해서는 먼저 이미지-텍스
트 쌍으로 이루어진 멀티모달 데이터셋을 구축하는 
절차가 필요하다 . 이때 데이터는 이미지와 텍스트를 
쌍으로 이루어지도록 준비한다 . 먼저 , 이미지와 텍스
트라벨을 포함하는 분류용 데이터셋을 만든다 . 이미

Fig. 4. Overall architecture of YOLO-World[4] 
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지는 수중 음향 센서로 촬영한 영상에서 얻으며 , 동일
한 기뢰를 다양한 방위와 거리 , 조명 조건에서 촬영해 
환경 변화에도 강인한 데이터를 확보한다 . 텍스트는 
적용하고자 하는 탐지·분류 모델의 특성에 따라 , 기
뢰 단어나 기뢰의 형태 , 재질 , 상태 등을 기술한 문장
으로 작성한다 . 이렇게 구성된 이미지-텍스트 쌍은 
VLM이 추가 학습하고, 분류 성능을 평가하는 기본 
자료가 된다.

분류용 데이터가 완성된 뒤에는 탐지용 데이터셋
을 추가로 구축한다. 탐지용 이미지는 분류용 이미지 
데이터셋에 기뢰가 차지하는 영역을 직사각형 바운
딩 박스로 어노테이션한 후, 각각의 박스에 해당하는 
라벨을 부여한다 . 최종적으로는 이미지 , 바운딩 박
스 , 텍스트 라벨을 통합하여 학습 및 평가 단계에서 
사용할 수 있도록 한다 .

3.2 VLM 선정 및 성능 평가

VLM을 기뢰 탐지·분류에 적용하기 위해 , 목적에 
따라 적절한 모델을 선정하고 이를 실제 운용 환경에 
배치한 뒤 성능을 평가하는 일련의 절차를 기술한다 . 

우선, 기뢰 이미지 분류와 이미지 내 기뢰 탐지라는 
두 가지 핵심 문제를 구분한다 . 기뢰 이미지 분류의 
경우, CLIP[1] 또는 ALIGN[2]과 같은 분류 VLM을 사
용한다 . 반면, 이미지 내에서 기뢰를 탐지해야 하는 
경우에는 , DetCLIP[3] 또는 YOLO-World[4]와 같은 
객체 탐지 VLM을 사용할 수 있다 .

선정된 모델을 실제 운용 환경에 적용하기 위해 
edge-device 혹은 함정 내 서버에 모델을 배치한다 . 

이를 위해 먼저 하드웨어 사양을 정의하고, 딥러닝 학
습을 위한 소프트웨어를 설치한다. 추가 학습 및 추론 
단계에서는 모델에 따라 3.1절에서 구축한 이미지‑텍
스트 쌍을 활용한다 . zero-shot 이미지 분류에서는 
학습 없이 기뢰 이미지와 텍스트 프롬프트를 입력으
로 제공하면, 이미지에 대해 예측한 라벨이 출력된
다 . zero-shot 객체 탐지에서는 이미지와 텍스트 프
롬프트를 입력으로 제공하면 , bounding box 좌표와 
confidence score가 산출된다.

이와 같이 VLM은 재학습 없이 적용 가능한 
zero-shot  인식을 제공하며, 운용 환경에서 새롭게 
등장하는 기뢰 유형에 대해서도 인식 범위를 확장할 
수 있어 open-world 탐지 시나리오에 적합하다 . 또

한, 필요 시 소량의 데이터에 기반한 추가 학습을 통
해 특정 기뢰 유형이나 운용 환경에 대한 인식 성능을 
점진적으로 향상시킬 수 있다는 장점을 지닌다. 특
히, 다양한 전술과 작전 환경에 따라 목표하는 기뢰를 
탐지하는 데에 적용할 수 있다 .

성능 평가 지표는 분류 문제에 대해 accuracy를, 탐
지 문제에 대해서는 mAP(mean Average Precision)

를 사용하여 분류 및 탐지 정확도를 평가한다 . 또한 
실시간 운용을 위한 초당 처리 가능한 프레임 수(fps)

와 메모리 사용량을 측정하여 , 실시간성과 경량성을 
가지는지 검증한다 .

4. 결론

본 연구는 최신 비전‑언어 모델(VLM)의 최신 연구 
동향을 분석하고 , 이를 수중 기뢰 탐지·분류에 적용
할 수 있는 방법론을 제시하였다 . 대규모 이미지‑텍
스트 쌍으로 사전 학습된 CLIP[1]·ALIGN[2]은 이미
지 분류 능력을 , DetCLIP[3]·YOLO‑World[4]는 텍
스트 기반 객체 검출 성능을 각각 제공한다는 점을 확
인하였다. 이에 따라 기뢰 분류에는 CLIP·ALIGN을 , 

기뢰 탐지에는 DetCLIP·YOLO‑World를 선택하고 , 

edge-device 혹은 함정 내 서버에 배포할 수 있다. 이
러한 VLM 적용 방식은 새로운 기뢰 유형 , 수중 환경 
변화 , 다변화된 작전 환경에 대해 적응력있는 기뢰 탐
지 시스템으로 활용될 것으로 기대한다. 앞으로 기뢰 
탐지·분류를 위한 VLM 활용 방안에 대한 지속적인 
연구가 필요하며 , 더 나아가 데이터베이스 확장, 프
롬프트 튜닝기법 , 경량화 기법과 같은 기뢰 탐지·분
류 시스템을 위한 심도 있는 연구가 필요하다 .
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