
1. 서 론
선박이 자율화되고 그에 따른 연구와 실험의 목적으로 많은 무

인선이 개발되어지고 있다. 개발되어진 다수의 무인선의 추진 시
스템을 비교해보면, 무인선은 조종성과 조작성 향상을 위해 하나
의 추진기가 아닌 다수의 추진기를 사용하거나 Azimuth 추진기를 
사용하는 것이 일반적이다. Fig. 1은 국내외에서 개발된 2개 이상
의 추진기를 사용하는 소형무인선의 예시를 나타내고 있다. 

소형무인선은 일반적으로 연안이나 내수면에서 운용되는데, 
이런 운용환경에서는 어망이나 로프 등의 해양부유물이 존재할 
수 있다. Fig. 2-(Left)는 연안환경에서 발견될 수 있는 다양한 
해양부유물들을 나타내고 있다. 이러한 해양부유물들은 소형무
인선의 추진기에 유입되거나 얽혀 추진시스템의 고장을 야기 
시킬 수 있다. Fig. 2-(Right)는 실제 실험 중 추진기에 이물질
이 걸린 상황을 나타내고 있다.

무인시스템의 추력을 발생시키는 프로펠러가 고장 나게 되
면, 경로계획기술이나 충돌회피기술과 같은 유도명령이 생성되
어도 실제로 무인시스템을 제어할 수 있는 제어력을 발생시키
지 못하기 때문에 제어불능이나 충돌 등의 위험 상황이 발생할 
수 있다. 부유물에 의한 추진기의 고장상황은 프로펠러 이외의 
시스템에 추가적인 고장을 발생시키기도 한다. 예를 들어, 전기
추진 무인선의 경우 전기모터구동을 위한 모터드라이버 등의 
속도제어시스템(Electronic Speed Controller, ESC)을 포함하는

Fig. 1 (Left) ME120 USV of OceanAlpha (Right) Heron 
USBV of Clearpath Robotics
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Fig. 2 (Left) Marine debris, (Right) Propeller failure due to 
the Marine debris

것이 일반적인데, 부유물이 추진기에 얽히는 등의 고장상황에 
노출될 경우, ESC에 과도한 전기부하가 가해질 수 있으며, 이 
때문에 과열 등의 추가적인 고장이 발생할 수 있다. 무인선의 
운용 관점에서도 추진기의 고장이 발생할 시 즉시 임무 수행을 
중단하고 정비를 해야 하므로, 추진기의 고장은 임무수행의 편
의성과 효율성을 저해시키는 요인이 될 수 있다.

하지만, 앞서 언급하였듯 소형무인선의 경우 일반적으로 다
수의 추진기를 사용하므로 하나의 추진기를 사용하는 경우에 
비해 추진기의 고장확률이 높아진다. 더불어, 추진기의 고장진
단은 조류, 파랑, 풍하중 등의 환경외란이 섞여 있는 무인선의 
운동응답을 바탕으로 고장여부를 판단해야 하므로 관측성이 낮
고 외란에 민감하여 운용자가 직관적으로 판단하는데 어려움이 
따른다. 본 연구에서는 추진기가 고장환경에 쉽게 노출되고 고
장 유무의 관측성이 낮으며 운용자의 개입으로 판단하여야 하
는 한계를 극복하기 위한 방안으로 다수의 추진기를 갖는 소형
무인선의 추진기 고장진단 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 
합성곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN)을 바탕으로 
무인선 스스로 운동응답의 경향을 바탕으로 추진기의 이상여부
를 판단하는 기법이다. 제안 기법은 다양한 운항 상황을 포함하
는 시뮬레이션 결과를 바탕으로 학습되었으며, 학습된 모델을 
바탕으로 추진기 고장여부를 실시간으로 판단할 수 있는 기법
이다.

고장 진단 및 검출 문제는 보통 FDD(Fault Detection and 
Diagnosis)라고 표현하는 데 FDD는 산업분야에서 다양하게 연
구되어지고 있다. Cho et al. (2021)의 연구에서는 Pitch 
sensor를 토대로 Kalman filters를 활용하여 풍력발전기의 결함
을 감지하고 ANN 학습 모델을 통해 고장을 예측하였다. Taheri 
et al. (2021)의 연구 에서는 복잡하고 불확실한 시계열 정보의 
특성을 학습할 수 있는 DRNN (Deep Recurrent Neural 
Network)을 기반으로 하여 HVAC(Heating, Ventilation & Air 
Conditioning) 공기조화장치의 고장을 진단하는 기법과 그에 최적
화된 Hyperparameters를 구성하는 방법에 대해 제안 하였다. 로
보틱스 분야에도 고장진단에 대한 연구는 활발히 이루어지고 있
다. Amoozgar et al. (2013)의 연구에서는 TSKF(Two-Stage 
Kalman filters)를 활용하여 로터의 제어 효율성 손실로 모델링 
된 결함 모델을 토대로 각 4개의 구동기의 결함을 추정하였고 
테스트 베드 적용을 통해 실험적 평가도 진행하였다. Zhang et 
al. (2015)의 연구에서 고장상황에 대해 Grey Relational 
Analysis를 통해 부족한 데이터를 확보하여 시스템 식별을 통해 

AUV(Autonomous Underwater Vehicle)의 추진기 고장을 식별
하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 선박의 정
상상황과 고장상황에서의 제어 입력값과 선박의 상태정보를 토
대로 스캘로그램(Scalogram)을 생성하고 생성된 이미지를 학습
시키기 위한 제안기법에 대한 내용이 설명되어 있다. 3장에서는 
제안 기법을 적용시키기 위한 시뮬레이션 환경과 그 환경 내에
서 데이터 획득 과정을 나타내고 전이학습을 통한 학습 모델 생
성을 하며 앞선 제안 기법들의 적용을 서술한다. 4장에서는 새
로운 데이터를 토대로 제안 기법의 성능 검증을 진행하고 5장
에서는 결론 및 고찰에 대한 내용을 다루고 있다.

2. CNN 기반 무인선 추진기 고장진단
본 연구가 진행되는 워크플로우(Work flow)는 Fig. 3과 같다. 

우선 무인선의 운항 시뮬레이션을 통해 고장상황과 정상상황에 
대한 운항데이터를 획득한다. 무인선의 시뮬레이터는 ROS 
(Robot Operating System)의 Gazebo 환경에서 구현된 무인선 
시뮬레이터인 VRX 시뮬레이터를 사용하였다. 시뮬레이션에서 
획득하는 정보는 제어기에서 선박에 전달되는 제어입력 정보와 
무인선의 상태정보의 시계열 데이터로 구성된다. 이렇게 얻어진 
시계열 데이터는 웨이블렛 변환(wavelet transform)을 통해 스
캘로그램 이미지로 변환되는데, 이 과정에서 각 데이터의 시계
열 거동패턴이 시각화되어 합성곱신경망의 입력으로 사용될 수 
있는 이미지 형태로 변환된다. 이후에는 전처리로 생성된 이미
지를 CNN계열의 이미지 분류 네트워크인 GoogLeNet에 전이 
학습(transfer learning)시켜 학습 모델을 생성한다. 고장진단을 
위한 모델이 학습된 이후에는 무인선의 운항 상태 및 제어입력 
데이터를 스캘로그램으로 변환 후 학습모델에 입력하여 추진기
의 고장여부를 실시간으로 판단한다. 각 단계에 대한 상세한 설
명은 다음과 같다.

먼저, 데이터에 대한 획득 및 전처리(pre-processing)하는 
작업은 다음과 같다. 본 연구에서는 총 3가지 종류의 시계열 데
이터를 이용하여 무인선 추진기의 고장여부를 파악하는데, 이는 

Fig. 3 Work flow of the proposed method in this paper
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시스템의 제어입력으로 사용되는 1개의 시계열 정보와, 운동응
답으로 정의되는 2개의 시계열 정보로 구성된다. 본 연구에서는 
Fig. 8과 같은 4개의 추진기가 고정된 홀로노믹(Holonomic)한 
운동을 할 수 있는 무인선을 대상선박으로 선정하였는데, 해당 
선박이 입력받을 수 있는 전후동요(Surge), 좌우동요(Sway), 선
수동요(Yaw) 자유도에 대한 제어명령(식 8 참조) 중  선수동요
에 대한 제어입력 MZ만을 고장진단을 위한 시계열 데이터로 활
용하였다. 본 연구에서는 전후동요에 대한 제어입력 Fx는 고정
되어있고, 좌우동요에 대한 제어입력 Fy는 0이라고 가정하였다. 
제어입력과 더불어, 무인선의 상태정보로는 선박의 전속도 V와 
선수동요 각속도(Yawrate) r정보를 활용하였다. 이렇게 선수동
요 제어 입력 MZ, 전속도 V, 선수동요 각속도 r로 구성되는 3개
의 시계열 데이터를 고장 판단의 기준으로 사용하는 이유는 추
진기 고장 시 선박이 제어입력을 주었을 때 기대되는 운동응답
을 잘 추종하는지 여부를 통해 추진기의 고장여부를 유추할 수 
있기 때문이다. 

시계열 정보획득 이후에는 웨이블렛 변환과정을 통해 스캘로
그램 이미지를 만들어 내는 과정을 거친다. 스캘로그램은 스펙
트로그램(spectrogram)의 일종으로, 소리나 파동을 시각화 하
여 파악하기 위한 도구로 활용되며, 파형(waveform)과 스펙트
럼(spectrum)의 특징이 조합되어 있다. 스캘로그램의 파형은 시
간축의 변화에 따른 진폭 축의 변화를 볼 수 있고 스펙트로그램
의 파형은 주파수 축의 변화에 따른 진폭축의 변화를 볼 수 있
다. 스펙트로그램은 시간 축과 주파수 축의 변화에 따라 진폭의 
차이를 이미지의 밝기차이로 표현한다. 스펙트로그램은 대역필
터(band-pass filters), 푸리에변환(Fourier transform), 웨이블
렛 변환 등의 과정을 통해 생성되어질 수 있는데, 이때 웨이블
렛 변환을 이용하여 변환되어지는 것을 스캘로그램이라 한다. 
신호처리에 일반적으로 사용되는 푸리에변환 같은 경우는 신호
가 시간적으로 변하지 않는다는 가정에서 주파수 성분을 표시
한다. 그 이유는 푸리에변환은 시간에 국한되지 않는 사인(sine)
파의 합으로 데이터를 나타내기 때문이다. 따라서 갑작스러운 
변화를 효율적으로 나타내지 못한다. 이에 반해 웨이블렛 변환
은 신호가 시간적으로 주파수성분이 변하는 신호에 대하여 시
간과 주파수성분을 표현할 수 있다. 무한대로 확장되는 사인파
와는 대조적으로 웨이블렛(Wavelet)은 평균이 0이고 빠르게 크
기가 줄어드는 파동이다. 웨이블렛은 굉장히 다양하게 존재한
다. 웨이블렛 변환에서 가장 중요한 개념으로 스케일링
(scaling), 이동(shifting) 이 있다. 스케일링은 표현할 수 있는 
시간에 따라 신호를 늘리거나 줄이는 과정을 말한다. 식 (1)에
서 는 스케일링 계수이며 t는 시간을 나타내며, 식 (2)는 수학
적으로 등가 주파수를 의미한다. 이때, Feq는 웨이블렛의 중심 
주파수이고 δt는 샘플링시간을 나타낸다. 따라서 웨이블렛 변환
의 식은 스케일이 증가하면 주파수가 감소하고, 스케일이 감소
하면 주파수가 증가하는 반비례의 관계를 가지고 있다. 이동은




 (1)

 

 (2)

시간 축을 따라 웨이블렛을 움직여주는 과정을 말한다. 이러한 
개념들을 활용한 웨이블렛 변환의 절차를 정리하면 우선 작은 
스케일의 웨이블렛을 신호의 시작부터 끝까지 이동시키면서 비
교한다. 신호와 웨이블렛의 유사도를 Cf라는 계수에 담고 신호
의 끝까지 비교한 후, 다시 스케일을 확장시켜 이 작업을 반복
한다. 사전에 설정한 스케일까지 이 과정을 반복한다. 스캘로그
램은 시간적으로 변화하는 신호를 효율적으로 표현할 수 있으
므로, 순간적으로 발생하는 추진기의 고장신호 감지에 적합한 
기법이다. 

본 연구에서는 추진기 고장신호의 감지에 활용되는 선수동요 
제어 입력 MZ, 전속도 V, 선수동요 각속도 r 시계열 데이터 각
각을 스캘로그램으로 변환 한 후, 그 결과를 이미지의 R, G, B 
각 채널의 밝기이미지(intensity image)로 표현하는 과정 
(Jayalakshmy & Sudha, 2020)을 통해 전처리를 수행하였다. 
Fig. 4는 고장감지를 위해 사용되는 시계열데이터를 웨이블렛 
변환을 통해 이미지로 변환시키는 과정을 나타내고 있다.

이렇게 전처리가 완료된 데이터는 CNN의 학습데이터로 활용
된다. 학습은 기존의 알고리즘에 전이 학습을 통해 이루어지는
데, 전이 학습이란 특정 분야에서 학습된 신경망의 일부 능력을 
유사하거나 전혀 새로운 분야에서 사용되는 신경망 학습에 이
용하는 과정이다. 전이학습은 보통 새로운 모델을 만드는 것보
다 적은 양의 학습 데이터를 사용하며 학습 속도도 빠르고 우수
한 성능을 발휘한다. 고장 진단의 경우에도 일반적인 이미지를 
분류하는 문제와 매우 유사하기 때문에 기존의 학습모델을 이
용하는 전이 학습을 통해 학습을 효과적으로 진행하였다. 

Fig. 4 Generation of the training image using wavelet 
transform
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Fig. 6 Inception module with dimensionally reduction in 
(Szegedy et al., 2015)

지금 널리 알려진 CNN 기술 중 이미지 분류 알고리즘은 여
러 종류가 있다. (Kim, 2018)의 연구를 참조해 보았을 때 대표
적으로 깊은 합성곱신경망을 처음 사용하여 이미지 분류문제의 
성능을 향상시킨 AlexNet이 있고, AlexNet보다 깊은 구조를 가
지며 ReLU를 사용한 VGGNet, 보다 깊은 레이어(layer)를 쌓아 
오류율을 획기적으로 낮춘 ResNet 등 이외 DenseNet, 
MobileNet등 각각의 특성과 성격이 다른 네트워크들이 존재한
다. 이중에서 본 논문은 GoogLeNet이라는 CNN 네트워크를 활
용한다. GoogLeNet은 2014년 ILSVRC(ImageNet Large Scale 
Visual Recognition Challenge)에서 1등을 차지한 모델로 
Inception이라고 더 많이 알려진 네트워크이다. 일반적으로 딥
러닝(deep learning) 네트워크의 성능은 구조가 깊어질수록 레
이어가 넓을수록 성능이 좋아지는 것으로 알려져 있다. 하지만 
실제로 학습을 할 때는 파라미터가 많아지면 과적합
(over-fitting)이나 기울기 소실(Gradient vanishing)과 같은 문
제가 생겨 학습이 어렵게 된다. 이때 GoogLeNet의 핵심 아이
디어는 제한된 계산 자원을 이용해 최적의 성능을 내게 네트워
크를 구성하려 한 것이다. 보통의 다른 모델은 하나의 합성곱 
레이어(convolution layer)를 사용하는데 GoogLeNet은 작은 합
성곱 레이어를 여러 개 사용하여 네트워크를 만들어 연산하고 
결과값을 합치는 방식으로 구성하였다. 이러한 모듈을 
Inception 모듈이라 한다. 전체 신경망의 구조는 Fig. 5 와 같이 
도식화 할 수 있다. (Szegedy et al., 2015) 이때 빨간색 네모
와 같은 마치 작은 신경망을 연상하는 모듈들이 연결되어 있는

데 이것을 전체 신경망 안에 다른 신경망이 있는 것 같다 하여 
Inception이라는 이름이 붙여졌다. 이 빨간색 상자를 확대해서 
보면 Fig. 6과 같다. 일반적인 CNN의 구조는 이전 층의 출력을 
입력으로 받아 합성곱(Convolution)과 풀링(pooling)을 진행한
다. 이때 Inception 모듈에서는 (1,1), (3,3), (5,5)의 크기가 다
른 세 가지의 필터를 병렬로 사용하여 합하는 식의 구조를 가진
다. 이 구조는 결국 여러 필터를 사용함으로써 하나의 필터를 
사용할 때 보다 특징을 더 잘 잡아낼 수 있게 된다. 하지만 계
산 또한 늘어나게 되는데 이때 그림과 같이 (1,1) 크기의 필터
를  추가적으로 적용하게 되고 이를 통해 특징 지도(Feature 
map)의 크기를 줄여 연산량을 감소시켰다. 

3. 제안기법 적용
3.1 시뮬레이션 환경

본 연구의 제안기법은 ROS의 Gazebo환경 내에서 적용되어 
진다. Gazebo는 로봇에 대한 연구와 테스트를 위한 시뮬레이션 
환경으로 빠르고 손쉽게 사용할 수 있다는 장점이 있다. 본 연구
에서는 무인선박에 대한 시뮬레이션을 위해 VRX 시뮬레이터를 
활용하였다. Virtual Robot X (VRX) 시뮬레이터는 RoboNation
과 미해군 연구소(ONR)가 미국 해군 대학원(NPS) 및 Open 
Robotics(OR)과 협력하여 개발한 오픈 소스 시뮬레이션 환경이
다. VRX의 동역학 모델 및 환경 모델은 Gazebo의 독립적인 모
델 플러그인으로 구현된다. 선박의 조종 모델은 식은 (Bingham 
et al., 2019)의 연구를 참조하여 식 (3)으로 표현되며 파랑
(Wave)에 의한 하중은 우변에 외력항으로 더해진다. 이때 MRB
는 강체의 가속도항의 질량 및 부가질량 계수행렬이고, 는 
강체의 속도항의 감쇠계수이다. MA는 유체력에 의한 가속도항
의 부가질량계수, CA와 D는 유체력에 의한 속도항의 감쇠계수
이다. 그리고 τ는 선체에 가해지는 외력을 의미하는데, 와 
는 각각 바람에 의해 선박에 가해지는 외력과 파도에 의
한 선박에 가해지는 외력을 뜻한다. 무인선 동역학의 상태변수 
는 전후동요 속도 u, 좌우동요 속도 v, 선수동요 각속도 r로 
구성되는 벡터로, v = [u, v, r]과 같이 정의된다. vr은 조류의 

Fig. 5 GoogLeNet architecture proposed by (Szegedy et al., 2015)
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속도를 고려한 상대속도 벡터를 의미한다.


 
   

  

(3)

VRX GAZEBO상의 Wave model은 (Tessendorf, 2001)의 연
구. (Fréchot, 2006)의 연구을 참조하는데 이 model은 Gerstner 
WaveModel에 의해 생성되었다.

   
  



sin ∙  (4)

 
  



cos ∙  (5)

Wave model은 식 (4), 식 (5)와 같이 표현한다. 초기위치는 
  이고, Wave의 높이 가 생긴 곳에서   

이다. 는 선명도(Steepness)를 뜻하며 는 진폭(Amplitude)
을 뜻한다. 는 파수벡터(Wavevector)를 뜻하고, 는 각주파
수, 는 위상이다. 파수벡터는 파의 진행방향과 수평인 벡터
(Vector)인데 규모는 파수(Wavenumber)   와 같다. 이때 
는 파의 길이이다. 파수와 각주파수는 deep water dispersion 
relation 식 (6)과 관련되어 있다.
   (6)

  
 




  



cos ∙  (7)

시뮬레이션의 시작부에서 생기는 과도상태의 파도 높이 는 
식 (7)와 같다. Wave field model은 Pierson-Moskowitz wave 
spectrum과 Constant wavelength-amplitude ratio 두 개를 사
용한다. 

시뮬레이션의 대상선박으로 WAM-V(Wave　Adaptive Modular 
Vessel)플랫폼을 사용하였다. 선박의 실제 외형과 시뮬레이터에 
적용되어진 외형은 Fig. 7에서 확인할 수 있고 주요 제원은 
Table 1과 같다. 본 연구에서는 대상 무인선이 추력 배분
(Thrust allocation)과정을 통해 모든 수평면 자유도 방향으로 
홀로노믹한 기동을 할 수 있도록 각도가 고정된 4개의 추진기를 
갖는 형태로 추진시스템을 구성하였다. 추진기 추력 배분은 

Table 1 Specification of WAM-V
Length (m) 5
Width (m) 2.5
Height (m) 1
Draft (m) 0.5

Weight (kg) 80
Hull type Catamaran

Thruster (EA) 4

Fig. 7 Research target vessel (WAM-V platform)
(Yoon et al., 2018)의 연구를 참조하였다. Fig. 8는 WAM-V에 
설치된 각 추진기의 배치를 표현하고 있다. (Yoon et al., 
2018)의 논문에서는 선박의 수평운동 τh을 추력 벡터 f와 추진
기의 배치 행렬의 곱으로 표현하였다. 식으로 표현하면 다음 식 
(8)과 같다.
       (8)

이때 Fx, Fy, Mz는 각각 x방향 힘, y방향 힘, z축 기준 회전 
모멘트를 나타내고 Th는 배치행렬이다. 배치행렬 Th는 다음 식  
(9)와 같다.

 











cos ⋯ cos

sin ⋱ sin

sin ⋯ sin
(9)

이때 각각의 추진기에 대한 번호는 Fig. 8에서 확인할 수 있
고, 와    은 각각의 추진기 번호에 맞는  
각도이다. 이때 는 x축에 대한 추진방향 각도이고 는 x-y 평
면에서 추진기의 추진방향에 대한 무게중심과 추진기를 이은 
선분의 각도이다. 그리고 는 x축과 무게중심과 추진기를 이은 
선분과의 각도이고     의 식으로 표현할 수 있다. 
   는 선박의 무게중심에서 각각의 추진기까지의 
거리를 나타낸다. 이 때 식 (8)에서 추력 fh를 알기 위해서 배치
행렬 Th의 역행렬을 양변에 곱해주어야 하지만 Th는 정방행렬이 
아니기 때문에 Th의 의사역행렬을 구해야 한다. 의사역행렬을 
구하여 fh를 구하면 최종적으로 식 (10)이 나오게 된다.
   

  
 (10)

Fig. 8 Geometry arrangement of thrust allocation
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3.2 데이터 획득 과정
본 연구에서 사용되는 데이터는 선수각 추종을 수행하는 무

인선의 제어시뮬레이션을 VRX시뮬레이터 상에서 수행하고, 이
때 획득한 선박의 제어 입력값과 상태정보를 바탕으로 생성된 
데이터를 활용한다. 선수각 추종은 무작위로 정의된 임의의 목
표선수각을 추종하는 시나리오로 반복적으로 목표선수각이 전
환되도록 시뮬레이션 환경을 구성하였으며, 선수각 제어는 사전
에 튜닝이 완료된 PD제어기를 사용하였다. 

목표선수각을 추종하는 각각의 시나리오는 일정한 확률로 추
진기에서 고장이 발생하도록 시뮬레이션 환경을 구성했는데, 고
장상황에서는 무인선에 설치된 4개의 추진기 중 1개의 추진기
에서 추력이 발생하지 않는다고 가정하였다. 

반복적인 선수각 추종 시뮬레이션이 수행되는 중 제어입력 
및 상태정보 변수 3종류에 대한 웨이블렛 변환을 통해 정상
(Normal) 및 비정상(Abnormal)상황에 대한 학습데이터를 실시
간으로 생성한다. 하나의 학습 이미지는 10Hz로 획득된 5초에 
대한 시계열데이터 정보들을 담고 있는 스캘로그램 이미지로 정
의되는데, 본 연구에서는 시뮬레이션 과정에서 획득된 10,000장의

Fig. 9 (Left) Normal image (Right) Abnormal image

정상/비정상 이미지를 활용하여 학습을 진행하였다. 정상상태와 
비정상상태의 데이터를 토대로 만든 스캘로그램 이미지의 예시
는 Fig. 9에서 확인할 수 있다. 

3.3 전이 학습
본 연구에서는 GoogLeNet 모델에 전이 학습을 진행한다. 전

이 학습을 진행할 때 모델의 Hyperparameter는 Table 2에서 확
인할 수 있다.

Table 2에서 확인할 수 있듯이 Optimizer는 sthochastic 
gradient descent method를 바탕으로 15개의 샘플이미지로 구성
된 배치(batch)에 대한 최적화를 통해 네트워크의 학습을 진행하
였다. 이때 초기 학습률(Initial learning rate)은 0.0001로 설정하였
으며, Learning rate drop factor와 Learning rate drop period는 
각각 0.1과 10으로 설정하였다. 학습은 총 20 Epoch에 대해 
수행하였다. 

이와 같은 Hyperparameter의 설정 값으로 학습을 진행하였
을 때 정확도(accuracy)와 손실(loss)은 Fig. 10을 통해 확인할 
수 있다. 앞서 3.2장에서 언급한 것과 같이 총 10,000장의
Table 2 Hyperparameters setting for trained GoogLeNet

Hyperparameter Value
Momentum 0.9

Initial learning rate 0.0001
Learning rate drop factor 0.1
Learning rate drop period 10

Max epochs 20
Batch size 15
Optimizer Stochastic gradient 

descent method

Fig. 10  Accuracy and loss trained by GoogLeNet
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데이터가 학습에 사용되었고 학습 데이터(training data)와 검증 
데이터(validation data)의 비율은 8:2로 설정하였다. 

 Fig. 10에서 파란 실선은 학습과정의 진행에 따른 정확도의 
그래프를 나타내는데, 정확도 그래프의 윈도우 크기를 50으로 
정의한 이동평균(moving average)값을 나타낸다. 불투명하게 
표현된 파란색 음영영역은 이동평균을 계산하는데 사용한 윈도
우 내에서 계산한 이동분산(moving variance)값의 영역을 나타
내는데, 1-에 해당하는 영역을 도식화 하여 표현한 그래프이
다. 그래프를 통해 보았을 때, 학습의 정확도는 시간이 흐름에 
따라 임의의 값으로 수렴하는 경향을 확인할 수 있는데, 이때의 
정확도 값은 약 99.3%로 나타난다. 학습이 진행됨에 따라, 이
동분산값이 점진적으로 감소는 경향 또한 확인할 수 있다. 

Fig. 10 그래프에서 빨간 실선은 학습데이터의 라벨값과 예
측값의 차이로 정의되는 손실에 대한 그래프를 나타내는데, 정
확도 그래프와 동일하게 윈도우 크기를 50으로 정의한 이동평
균(moving average)값을 실선으로 표현하고 있다. 손실값은 학
습이 진행됨에 따라 0에 수렴하는 경향을 확인할 수 있다.

4. 성능 검증
본 논문에서 제안하는 방법의 성능을 검증하기 위해, 학습에 

사용되지 않은 데이터를 바탕으로 성능 검증 시뮬레이션을 진
행하였다. 성능 검증은 2개의 시나리오로 진행된다. Fig. 11은 
시나리오 1의 결과 값으로 정상 상태에서 튜닝된 PD제어기를 
토대로 150의 목표선수각을 추종하며 진행한다. 시나리오 1
은 선박의 선수좌현의 추진기에 고장이 발생하는 상황으로 정
의하였다. Fig. 12는 시나리오 2의 결과 값으로 정상 상태에서 

튜닝된 PD제어기를 토대로 150의 목표선수각을 추종하며 진
행한다. 시나리오 2는 선박의 선미우현의 추진기에서 고장이 발
생하는 상황으로 정의하였다. 이때 는 선박의 선수각을 나타
내며 는 목표 선수각을 나타낸다. 그림에서 선박의 선수각 
그래프를 보았을 때 고장 발생 이전인 30초 전까지 목표선수각
을 따라가며 선수각 오차를 줄이는 것을 볼 수 있다. 그리고 선
수동요 제어입력 Mz와 선수동요 각속도 r의 그래프를 보면 선박
의 선수각 오차가 줄어듦에 따라 0에 수렴하며 입력된 제어입
력을 토대로 선박이 목표로 하는 거동을 보이는 것을 알 수 있
다. 이렇게 정상 상태에서는 선박이 선수각의 오차를 줄이며 목
표 선수각을 추종하는 거동을 보인다. 그런데 30초 지점에서 선
박의 추진기에 고장이 발생한다.각각의 시나리오의 궤적에서 고
장 발생 이후의 상황을 보면 선박의 목표 경로(path)를 추종하
지 못하고 일정 선수각으로 오차가 발생하는 것을 볼 수 있다. 
그래프에서 선수각과 목표 선수각을 비교해 보면 30초 이후에 
2개의 시나리오 모두 목표선수각인 150를 추종하지 못하고 
일정 선수각으로 정상상태 오차를 가지며 진행한다. 선수동요 
제어입력 Mz와 선수동요 각속도 r의 그래프를 비교해보면, 30
초 이후에 선수동요 제어입력 Mz의 값은 계속해서 증가하며 일
정 값으로 정상 상태가 유지되는데 선박의 선수동요 각속도 r는 
0에 수렴하는 형태를 보이며 선수각이 입력된 값에 맞게 제어
되지 못하여 선수각 오차가 계속해서 발생하게 된다. 제어기는 
정상상태에 맞게 튜닝 되었기 때문에 고장 상황이 발생하면 목
표 선수각을 정확히 추종하지 못하고 정상상태 오차를 가지게 
된다.

이러한 특성을 가지는 데이터를 사전에 학습된 고장 감지 모
델로 고장유무를 판단한 결과를 그림에서 Normal/Abnormal로 

Fig. 11 Results for the failure scenario 1 (bow-port thruster failure at 30 seconds)
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표시된 그래프로 확인할 수 있다. 우선 시나리오 1에서는 정상
상태와 30초 이후 고장이 발생한 비정상상태를 오차 없이 예측
하는 것을 볼 수 있다. 시나리오 2에서는 시나리오 1과 마찬가
지로 정상 상태와 비정상상태를 비교적 높은 성능으로 예측하
지만 약 16초와 24초의 구간에서 튀는 현상이 발생하는 것을 
볼 수 있다. 이러한 오류가 생겨 고장 유무가 정확하게 판단되
지 않는 현상들이 발생하는 것을 방지하기 위해 본 연구에서는 
1초 이상 현재상태가 지속될 경우에 현재 상태를 신뢰성이 있
다고 판단하였다.

다양한 상황에서의 보다 신뢰성 있는 시뮬레이션 검증을 위
해 몬테 카를로 시뮬레이션(Monte-Carlo simulation)을 진행하
였다. 불확실한 조건하에서 발생하는 결과의 범위를 얻을 수 있
는 수학적 기법인 몬테 카를로 시뮬레이션을 진행하기 위해 데
이터는 다음과 같은 방법으로 수집하였다. 선박은 앞선 시나리
오와 마찬가지로 목표선수각을 추종하고 고장상황을 포함하는 
40초의 데이터로 수집하였다. 이때 직진 또는 선회하는 등 다양
한 상황의 조건을 만족시키기 위해 목표선수각을 0~ 360

를 60간격으로 나눠 후보 목표선수각을 설정하였고, 하나의 
시나리오가 실행될 때 마다 후보 목표선수각중 임의로 하나의 
목표선수각을 추종하는 형태로 구성하였다. 그리고 4개의 추진
기 중 임의로 하나의 추진기를 고장 추진기로 설정하였다. 추가
적으로 선박이 정상적인 상태로 갈 때 까지 출발 후 10초 동안
은 목표선수각 추종이나 고장상태 없이 직진만 수행하였다. 선
박이 출발하고 10초 이후부터 목표선수각을 추종함과 동시에 
고장 감지를 시작하였고 고장의 발생 시점도 15초에서 30초 사
이에 균등분포의 확률로 결정되게 설정하였다. 이와 같이 선박
의 다양한 상황에서의 고장 발생 감지 성능을 검증하기 위해 
500개의 테스트 데이터를 생성하였다. Fig. 13에서 500개의 

Fig. 13 Monte-carlo simulation result for validation (USV 
trajectory)

Table 3 Failure detection performance
Performance index Value

Detection accuracy (%) 100
Detection time 

mean (sec) 3.46
Detection time

standard deviation (sec) 1.96

테스트 데이터의 궤적을 확인할 수 있고 앞선 시나리오 1,2와 
마찬가지로 파란실선은 정상상태의 궤적이고 빨간 점선은 고장
발생시 궤적을 나타낸다. 그리고 Table 3을 통해 500개 테스트 
데이터의 감지 정확성을 확인할 수 있다. 결과는 500개의 테스

Fig. 12 Results for the failure scenario 2 (stern-starboard thruster failure at 30 seconds)
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트 데이터 모두 고장 상황을 감지하였다. 추가적으로 고장의 실
제 발생 시점과 고장 감지 시점의 차이를 계산하여 탐지 시간을 
500개의 각 테스트 데이터에서 계산하였고, 그 탐지 시간의 평
균, 표준편차 또한 Table 3에서 볼 수 있다. 고장은 평균 약 
3.46초의 시간이 지났을 때 감지되었고 표준편차는 1.96초 이다.

5. 결 론
본 연구는 ROS Gazebo 시뮬레이션 환경에서 수집한 데이터

를 토대로 선박의 제어입력과 상태정보를 활용해 고장 유무를 
감지하는 기법을 제안하였다. 이때 제어입력과 상태정보를 스캘
로그램 이미지로 변환하여 이미지 분류 네트워크인 GoogLeNet
에 전이학습을 진행하여 고장 감지를 위한 합성곱신경망 네트
워크를 구성하였다. 

제안 방법은 웨이블렛 변환을 통한 스캘로그램 이미지의 특
성을 갖기 때문에 갑작스러운 기동변화에 따른 고장여부 판단
을 수행할 수 있다는 장점이 있으며, 학습에 사용되지 않은 검
증데이터에 대하여 약 99.3%의 높은 정확도를 보이며 고장여
부를 판단할 수 있음을 확인하였다.

추진기 고장이 발생하는 무인선 운항 시나리오에 대하여 실
시간으로 추진기의 고장을 검진하는 시뮬레이션을 통해 성능검
증을 수행하였다. 검증결과 제안기법은 높은 정확도와 강건성을 
가지며 실시간으로 고장상황에 대한 검진이 가능함을 확인할 
수 있었다. 

본 연구의 한계는 실제 해상환경이 아닌 시뮬레이션 환경에
서 개발과 검증이 진행되었다는 점을 들 수 있다. 실제 해상환
경은 환경외란의 영향이 많은 영향을 미치고, 센서(Sensor)의 
계측잡음 등에 대한 신호특성을 고려해야 한다. 더불어, 고장의 
발생여부를 판단하는데 그치지 않고, 고장의 유형이나 고장장비
를 특정하는 고장진단 문제로 연구를 확장할 예정이다.
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