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            Abstract
          
        

        
          최근 들어 다양한 산업에 머신러닝을 적용한 자동화 시스템이 개발됨에 따라 해양 과학 분야에서도 자율 운행 선박에 대한 연구가 활발히 진행중이다. 선박이 자율 운행을 하기 위해선 카메라를 통해 주변 상황을 인지하고 해상의 선종을 분류하는 기술이 필요하다. 기존의 연구들은 단일 CNN 모델만을 사용하지만, 본 논문에서는 전이 학습이 적용된 two-stage CNN 모델을 제안한다. 선박의 외형은 각도와 종류에 따라 매우 다양하므로 하나의 CNN 모델을 사용할 경우 데이터 복잡성 문제에 의해 높은 정확도를 보장할 수 없다. 해당 모델은 선박이 향한 방향을 세 종류로 분류한 뒤, 각각의 방향에 대한 선종 분류를 진행하여 이를 해결한다. 본 논문에서는 제안된 방식의 성능을 검증하기 위해 기존의 CNN 모델과 비교 실험을 수행하였으며, 이를 통해 우리가 제안한 방법이 선종 분류의 정확도를 높일 수 있음을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, systems applying machine learning to various industries are being developed, marine science is also using these technologies as an example. In order for a ship to operate autonomously, technology is needed to recognize the surrounding situation through a camera and classify the type of ship. Existing studies use only a single CNN model, but in this paper, we propose a two-stage CNN model applied with transfer learning. Since the shape of a ship varies depending on the angle and type, high accuracy cannot be guaranteed using one CNN model. The model solves this by classifying the direction of ships into three types, and then classifying the type of ship for each direction. In this paper, a comparative experiment with an existing CNN model was performed, and through this, it is shown that our proposed method can increase the accuracy of ship classification.
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      Ⅰ. 서 론
      제4차 산업혁명 시대를 맞이하여 해양 과학 분야에서도 인공지능을 활용한 업무 자동화가 널리 이루어지고 있다. 특히 머신 러닝과 딥러닝 기술의 발달로 인해 자율 운행 선박에 대한 연구가 활발히 진행중이다[1][2]. 선박이 숙련된 인간의 개입 없이 안전한 자율 운행을 하기 위해서는 환경 인식을 할 수 있는 기술이 필요하다[3]-[5]. 최근에는 시각 인공지능 분야가 발달함에 따라 인간의 시각 정보를 대신할 수 있는 다양한 장비들을 이용한 상황 인지 기술이 대두되고 있다.

      카메라는 기존의 자율 주행 기술에 사용된 Radar, Lidar에 비해 개발 비용이 적기 때문에 자율 주행 분야와 접목하려는 시도가 많다[4]-[6]. 카메라의 영상 정보를 선박의 자율운행에 활용하기 위해서는 선박 주변에 존재하는 다른 선박들을 식별할 수 있는 기술이 필요하다. 그러나 선박의 종류를 단일 머신 러닝 모델만으로 정확하게 분류하기는 어렵다. 이는 선박이 향하고 있는 방향에 따라 그 외형이 매우 다양하고, 동일 선종도 각각의 생김새가 달라 데이터 복잡성 문제를 야기하기 때문이다.

      본 연구는 선박의 방향과 선종을 순차적으로 분류하여 데이터 복잡성 문제를 해결하고 모델의 정확도를 높이는 two-stage 기반의 CNN 모델을 제안한다. 선박 이미지는 우선 선박 면을 파악하는 네트워크에 입력되어, 선박이 정면, 후면, 측면 중 어디를 향하는지 결정된다. 그 후 해당 이미지는 정면, 후면, 측면 중 한 종류의 면만을 학습한 네트워크에 입력되어 더욱 정확한 선종 분류를 진행한다. 또한 본 논문에서는 데이터 불균형 및 부족 현상을 해결하여 모델의 정확도를 높일 수 있다고 알려진 전이 학습[7]을 활용한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 이미지 분류와 전이 학습에 대한 관련 연구를 제시하고, 3장에서 우리가 제안한 방법에 대한 구조를 설명하며, 4장에서는 제안된 방법을 검증할 수 있는 실험 결과를 제시한다. 끝으로 5장에서 본 논문의 결론을 제안하며 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 이미지 분류(Image classification)
        딥러닝을 기술을 기반으로 하는 이미지 분류 모델은 AlexNet의 등장으로 인하여 높은 관심을 받았다[8]. 해당 모델은 2012년에 개최된 ILSVRC(Image Large Scale Visual Recognition Challenge) 대회에서 우승한 CNN 모델이다. 해당 모델은 ReLU(Rectified Linear Unit)를 활성화 함수로 사용함에 따라 기울기 소실(Vanishing gradient) 현상을 해결하였고, 이를 바탕으로 당시 모델들 중 최고의 성능을 낼 수 있었다.

        AlexNet의 소개 이후, 더욱 깊이 쌓인 CNN 층들을 다양한 조합을 바탕으로 구성한 모델들이 제안되었다. ResNet은 잔차 학습(Residual learning)이라는 개념을 제안하여 모델의 층이 깊어져도 기울기 소실을 최소화 할 수 있는 방법이 있다는 것을 증명하였다[9].

        한편 EfficientNet은 최근에 발전한 AutoML 기법을 활용하여 효율적인 모델 구조를 제안하였다[10]. 해당 모델은 이미지 분류의 정확도를 높이기 위해 모델의 깊이, 너비, 입력 이미지의 크기를 조절하여 적은 연산량으로 높은 정확도를 얻을 수 있는 최적의 방법을 고안하였다.

        CNN 기반의 딥러닝 모델이 높은 정확도를 보임에 따라 이를 해양 과학 분야에 도입하려는 시도가 활발하다. G. W. Nam et al.은 VGG16, Xception, Resnet50[11]과 같은 CNN 기반 분류 모델을 이용해 자율 운항 선박 기술에 필요한 선박 이미지 분류를 수행하고 성능을 비교하였다. 또한 H. Long et al.[12]은 Gabor filter를 이용하여 특징점을 추출하는 Alexnet 기반의 CNN 모델을 고안하여 해양 선박의 분류를 진행하였다.

      

      
        2.2 전이 학습(Transfer learning)
        전이 학습이란 하나의 문제를 해결하기 위해 구축된 딥러닝 네트워크를 특징이 다른 데이터셋이나 도메인에 적용시키는 것을 의미한다.

        전이 학습을 사용할 경우 사전 학습 과정에서 네트워크가 이미지에 대한 일반적인 특징점을 학습하였기 때문에, 비교적 적은 훈련 데이터로 높은 정확도를 달성할 수 있다. 전이 학습은 특히 컴퓨터 비전(Computer vision) 분야에서 높은 성능을 보이고 있다. 예를 들어 S. I. Lee et al.[13]는 콘크리트 구조물의 적절한 유지 관리를 위해, 다양한 결함을 분류하고자 전이 학습이 적용된 CNN 기반의 모델을 사용하였다. 또한 S. Y. Chung et al.[14]은 CNN 기반의 모델인 VGGNet, DenseNet, Inception V3, Xception, MobileNet 모델을 이용하여 전이 학습을 수행하고, 이를 바탕으로 보행자를 안정적이고 효과적으로 분류하는 방법을 제안했으며, A. R. Song et al.[15]은 이미 구축된 훈련 데이터를 바탕으로 모델을 학습시킨 후, 적은 양의 데이터로 재학습하여 높은 정확도를 보이는 고해상도 위성 영상의 변화 탐지 모델을 개발하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 시스템의 구성
      1장에서 기술했듯이, 선박은 외형적 특성상 측면과 정면, 후면의 모습이 매우 다르다. 따라서 하나의 딥러닝 네트워크만을 이용하여 선종을 분류할 경우, 데이터 복잡성 문제 때문에 동일 선종이라도 선박이 촬영된 각도에 따라 분류 정확도가 떨어질 수 있다. 이를 해결하기 위해서 본 연구팀은 선박 면 분류 단계(Ship face detection phase)와 그에 따른 선종 분류 단계(Ship classification phase)를 순차적으로 연결한 새로운 딥러닝 구조를 그림 1과 같이 고안한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of two-stage CNN model with transfer learning
        
        

        

      

      선박 면 분류 단계는 이미지에 포착된 선박의 방향을 측면, 정면, 후면으로 분류하는 딥러닝 네트워크이다. SFNet(Ship Face Network)은 선박의 이미지를 입력 데이터로 받아 0, 1, 2 중 하나의 결과값을 도출하는데 이 숫자는 각각 선박의 측면, 정면, 후면 모습을 의미한다. 선박 면 분류 과정에서 오류가 생길 경우 선종 분류의 정확도가 낮아질 확률이 높아지기 때문에, 해당 단계에서 가장 중요하게 고려해야 할 사항은 정확한 분류 기준이다. 우리는 선박이 정면이나 후면을 향한다고 판단할 수 있는 임계각을 변화시키며 정확도가 가장 높은 훈련 데이터를 엄선하여 네트워크를 학습시킨다. 이에 대한 자세한 설명은 실험 부분에서 상세히 설명한다.

      선종 분류 단계는 선박 면 분류 결과에 따라 그에 해당하는 선종 분류 네트워크에 연결되어 선종을 분류한다. 이를 구성하는 LSNet(Lateral Side Network), OSNet(Obverse Side Network), RSNet(Reverse Side Network)은 각각 선박의 측면 이미지, 정면 이미지, 후면 이미지만을 학습한 네트워크로, 사진 속 선박 면의 예측값에 따라 하나의 네트워크만 동작하여 선종을 분류한다. 예를 들면 선박의 이미지가 측면일 때, SFNet의 예측값은 0으로 도출되고, 이 이미지는 LSNet에만 입력되어 최종적인 선종 분류가 진행된다.

      고정형 카메라를 이용하여 데이터를 획득하면, 선박의 모든 면에 대한 이미지를 동일한 비율로 얻기 어렵다. 카메라를 향해 다가오거나 멀어지는 선박은 좌우로 이동하는 선박에 비해 포착하기가 어렵기 때문이다. 우리는 이러한 데이터 불균형을 해소하기 위해 선종 분류 모델에 전이 학습을 적용한다.

      그림 2는 선종 분류 모델 세 가지에 대한 학습 방법을 설명하고 있다. PSNet(Pretrained Side Network)은 전이 학습을 위한 베이스 모델이다. PSNet은 EfficientNet을 기반으로 설계되어있고, Kaggle에서 얻은 선박 데이터를 먼저 학습한다. 풍부한 양의 퍼블릭 데이터로 선박에 대한 충분한 특징점(Feature)을 파악한 PSNet은 세 개로 복제된 뒤 전이 학습에 쓰일 추가적인 선박의 측면, 정면, 후면 이미지들(Lateral side images, Obverse side images, Reverse side images)을 바탕으로 각각 재학습된다. 제안된 모델은 전이 학습을 통해 훈련하므로 선박의 방향 별 데이터 불균형 및 부족 현상으로 인한 학습 효율 저하를 해결할 수 있으며, 독립적으로 학습된 각 선종 분류 네트워크들은 한 종류의 선박 면에 대한 이미지만을 학습하므로 데이터 복잡성에 영향을 덜 받아 더 높은 정확도를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Training process of model in ship classification phase
        
        

        

      

      표 1은 실험에 사용된 SFNet과 PSNet의 구조를 설명하고 있다. SFNet에 입력되는 선박 면에 대한 정보는 복잡성이 높지 않아 기본적인 EfficientNet-b0[10] 기반의 모델로 설계하였다. 그러나 선종 분류에 사용되는 PSNet은 비교적 복잡한 데이터를 분석하고 이해해야 하므로 SFNet 모델의 Output channels와 Number of layers를 확장하여 설계하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Structure of model
        
        

      

      
        
          
            	Operator
            	Input
resolution
            	SFNet
            	PSNet
          

          
            	Output channels
            	Number of layers
            	Output channels
            	Number of layers
          

        
        
          	Conv3x3
          	224 x 224
          	32
          	1
          	32
          	1
        

        
          	MBConv6, k3x3
          	112 x 112
          	24
          	2
          	36
          	4
        

        
          	MBConv6, k5x5
          	56 x 56
          	40
          	2
          	60
          	4
        

        
          	MBConv6, k3x3
          	28 x 28
          	80
          	3
          	120
          	6
        

        
          	MBConv6, k5x5
          	14 x 14
          	112
          	3
          	168
          	6
        

        
          	MBConv6, k5x5
          	14 x 14
          	192
          	4
          	388
          	8
        

        
          	Conv1x1 & Pooling & FC
          	7 x 7
          	1280
          	1
          	1280
          	1
        

      

      

      두 모델의 전체 parameters는 각각 51,958,090개와 292,178,587개로 PSNet이 더욱 복잡한 구조를 가지고 있다. PSNet을 기반으로 한 LSNet, OSNet, RSNet은 전이학습을 통해 생성되므로 모델의 구조는 PSNet과 동일하다.

    

    

  
    
      IV. 실험 결과
      
        4.1 실험 환경(Environment)
        본 연구의 실험은 Windows10 64bit, AMD Ryzen 7 3700X 8-Core Processor, RAM 12GB, Pytorch를 사용한 환경에서 진행했다. 전이 학습에는 Kaggle에서 얻은 약 6000장의 선박 이미지[17]를 사용했고, 미세 조정(Fine tunning)에는 총 450장의 선박 이미지를 구글링을 통해 수집하여 커스텀 데이터를 직접 제작해 사용했다. 해당 데이터는 Cargo, Carrier, Cruise, Military, Tanker의 총 5가지 종류로 구성되며, 각 클래스별 90장의 이미지를 담고 있다. 기반 네트워크로는 EfficientNet을 사용했다.

      

      
        4.2 선박 면 분류 단계(Ship face detection phase)
        본 실험 부분에서는 3장에서 설명하였듯이 선박을 정면, 혹은 후면으로 어노테이션(Annotation) 할 수 있는 허용 각도를 30°, 45°, 60°로 달리하며 세 개의 트레인 셋(Train set)을 준비한 뒤 각각에 대한 SFNet의 학습 성능을 관찰하였다. 허용 각도의 기준은 그림 3을 통해 확인할 수 있다. 우리는 허용 각도를 30°~60°까지 변화시켰고 Training method는 Adam을 사용했으며, Epoch는 100, Batch size는 4로 설정했다. 허용 각도가 30° 이내인 선박 이미지로만 이루어진 트레인 셋을 사용했을 때 정확도가 95.6%로 가장 높았다. 반면에 각도를 60°까지 허용한 트레인 셋을 사용했을 때 87.3%의 가장 낮은 정확도를 보였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Threshold angle for ship faces
          
          

          

        

      

      
        4.3 선종 분류 단계(Ship classification phase)
        표 2은 어노테이션 허용 각도에 따른 최종적인 성능 결과를 나타낸다. Ship face detection 파트에서 우리는 허용 각도별 SFNet의 테스트 결과를 확인할 수 있었다. 이와 유사하게 Ship classification 파트의 결과 또한 허용 각도가 30°일 때 전체 선종 분류 정확도가 95.5%로 가장 높게 나왔고, 허용 각도가 60°일 경우 85.9%로 가장 낮게 나온 것을 표 1에서 볼 수 있다. 위 결과를 통해 우리는 SFNet이 정확하게 선박 면을 분류해내야 선종 분류 네트워크 또한 올바른 데이터를 입력받아 더 높은 성능을 낼 수 있다는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance results according to threshold angle for ship faces
          
          

        

        
          
            
              	threshold
              	SFNet
test accuracy
              	LSNet
test accuracy
              	OSNet
test accuracy
              	RSNet
test accuracy
              	Average
test accuracy
            

          
          
            	60°
            	87.3
            	85.6
            	88.7
            	83.5
            	85.9
          

          
            	45°
            	91.5
            	89.8
            	93.2
            	87.3
            	90.1
          

          
            	30°
            	95.6
            	95.8
            	97.0
            	93.9
            	95.5
          

        

        

        표 3은 일반적인 전이 학습 기법[16]을 이용한 연구와 본 논문에서 제시한 전이 학습 방법의 결과를 비교한 것이다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of performance of other papers and this paper
          
          

        

        
          
            
              	
              	Other method[16]
              	Our method
            

          
          
            	accuracy
            	88.9
            	95.5
          

          
            	precision
            	88.0
            	95.2
          

          
            	recall
            	89.6
            	96.1
          

          
            	F1 score
            	88.8
            	95.6
          

        

        

        두 모델 모두 전이 학습에는 Kaggle에서 얻은 선박 이미지를 사용하였고, 미세 조정 과정에서는 구글링을 통해 얻은 450장의 선박 이미지를 바탕으로 직접 제작한 커스텀 데이터셋을 사용하였다. 또한 모델의 훈련 과정에서는 두 데이터셋 모두 6:2:2 비율의 train data, validation data, test data로 나누어 학습을 진행하였으며, Validation accuracy가 떨어지는 기점으로 모델의 훈련을 중단하는 Early stopping 기법을 적용하여 모델의 과적합을 막았다. 일반적인 모델을 사전훈련 하는데는 482분 22초가 걸렸으며, 미세 조정에는 15분 49초가 걸렸다. SFNet을 훈련시키는데는 4분 41초가 걸렸고, PSNet을 사전학습 시키는데는 347분 43초가 걸렸다. PSNet을 미세조정을 통해 LSNet, OSNet, RSNetd로 재학습하는 과정에서는 최하단의 전연결층을 제외한 모델의 나머지 부분을 동결하였으므로 각각 5분 31초, 5분 20초, 5분 45초의 짧은 시간이 걸렸다. 우리가 제안한 모델은 효율적인 학습 성능이 증명된 EfficientNet을 기반으로 제작되었기 때문에 타 논문의 방법에 비해 적은 시간복잡도를 달성할 수 있었다.

        타 논문 기법의 경우 각 선박 데이터의 복잡성을 고려하지 않고 그대로 전이 학습을 진행한 결과 accuracy는 88.9%의 성능을 보였다. 반면에 우리는 선박 면과 선종을 순차적으로 분류하는 two-stage 기법을 적용하였고, 결과적으로 accuracy는 95.5%의 정확도를 달성했다. 그러므로 타 논문과 우리 논문 기법을 비교해보면 약 성능이 7% 향상된 성능을 확인할 수 있다. 또한 precision, recall, F1 score도 전반적으로 타 논문의 기법에 비해 높게 측정된 것을 볼 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      4차 산업 혁명의 도래와 함께 자율 운행 선박에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 선박이 자율 운행을 하기 위해선 주변 선박들에 대한 탐지 및 분류 과정이 필요하다. 기존의 연구는 하나의 모델만을 이용하여 선종 분류를 진행했기 때문에 데이터 복잡성 문제로 인하여 정확도가 떨어졌다.

      본 논문에서는 선박 면을 분류하는 네트워크와 면에 따른 선종 분류 네트워크를 이어붙인 two-stage 모델을 제안하였다. 정면, 측면, 후면에 대한 선종 분류 네트워크들은 선박의 한 방향만을 학습하고 예측하므로, 선종 분류를 진행할 때 데이터 복잡성을 크게 줄일 수 있다. 또한 우리는 선박 면에 대한 사진을 종류별로 균일하게 얻기 힘들다는 문제를 해결하기 위해 전이 학습을 적용하였다. 본 연구에서는 공공 데이터를 통해 모델을 학습시킨 뒤 구글링을 통해 얻은 추가적인 데이터로 전이 학습을 진행했다. 그 결과 SFNet은 선박 면에 대한 어노테이션 허용 각도가 30°일 때 95.6%로 가장 높게 나왔고, 동일한 각도에서 평균적인 선박 분류 정확도는 95.5%로 가장 좋은 성능을 보였으며, 이는 기존의 방법에 비해 7% 향상된 결과였다.

      본 논문은 데이터 복잡성과 데이터 부족 및 불균형 현상을 해결하기 위해 전이 학습이 적용된 two-stage CNN 모델을 고안하여 좋은 결과를 도출하였다. 그러나 선박 면에 대한 어노테이션 허용 각도를 정할 때 육안으로 관찰한 각도를 바탕으로 진행하여 그 정확도가 떨어진다는 점이 본 연구의 한계점일 것이다. 따라서 이 부분을 정확히 수치화하여 더욱 체계적인 연구 방향을 제시하는 것을 본 논문의 향후 과제로 한다.
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