
1. 서 론
선박의 구조적 변형은 해상 안전, 선체의 내구성, 운항 효율성 

등에 직접적인 영향을 미치는 중요한 요인이다. 선박에서 변형 
관리는 설계 단계에서부터 건조, 운항 중 유지보수에 이르기까지 
전 과정에 걸쳐 지속적으로 이루어져야 한다. 특히, 선체 구조물
이 설계된 사양에 맞게 제작되고 일정한 품질 기준을 유지하는 
것은 조선 공정에서 생산성 향상뿐만 아니라 선박의 안전성과 수
명을 결정짓는 핵심 요소로 작용한다 (Gwon, 2017). 따라서 변
형 관리는 단순히 생산 과정의 효율성을 높이는 것을 넘어, 선체
가 운항 중 다양한 외부 요인에 의해 발생하는 변형을 예방하고 
조기에 탐지할 수 있는 기반을 마련한다.

운항 중 선체 변형은 주로 해양 환경에서 발생하는 파도, 바
람, 부식 등 외부 요인으로 인해 유발된다. 이러한 변형은 시간이 

지남에 따라 축적되어 구조적 약화를 초래하며, 이는 해상 사고
의 위험을 높이고 선박의 수명에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 
따라서 조선 공정에서의 초기 변형 관리와 함께, 선체 운항 중 발
생하는 변형을 조기에 탐지하고 정밀히 관리하는 것은 선박의 안
전성과 내구성을 확보하는 데 필수적이다. 그러나 현재 사용되는 
변형 탐지 기술은 주로 고가의 장비와 숙련된 인력에 의존하며, 
시간과 비용 측면에서 상당한 부담을 초래한다. 

현재 변형 계측 방식으로는 줄자를 이용한 수동 계측, 광파기
를 활용한 블록 단위의 치수 계측, 그리고 레이저 스캐너를 이용
한 정밀 계측 방식이 주로 사용되고 있다. 수동 계측은 초기 비용
이 적고 간단하지만, 인적 오류 가능성과 신뢰성의 문제가 있다. 
광파기는 수동 계측이 불가능한 블록 단위 치수 계측이 가능하지
만, 국부적인 과대 변형 탐지에는 부적합하며, 협소한 공간에서
는 사용이 제한적이다. 레이저 스캐너는 고해상도 3D 데이터를 
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생성하여 정밀한 변형 계측이 가능하나, 장비의 비용이 비싸고 
선박 내부의 좁은 공간에서는 효율적이지 않다. 이렇게 기존의 
변형 관리 방법은 고정된 형태의 기준과 제한된 데이터 활용에 
기반을 두고 있어, 실제 조선 공정과 운항 중 선체의 복잡한 구조
적 특성을 효과적으로 반영하지 못하는 한계가 있다 (Nam et al, 
2021). 따라서, 이러한 한계를 극복하기 위해 기존 방법보다 효
율적이고 간단한 변형 탐지 기술에 대한 연구가 필요하다.

최근 컴퓨터 비전과 딥러닝 기술을 기반으로 이미지의 깊이 정
보를 학습하여 추정하는 방법론이 개발됨에 따라, 단일 이미지로
부터 3차원 물체의 깊이를 추정하고 재구성하는 것이 가능해졌다
(Lee et al., 2022; Heo et al., 2024). 이를 활용하면 추가적인 
하드웨어나 복잡한 장비 없이도 선체를 3차원 형태로 재구성할 
수 있으며, 운항 중 촬영된 단일 이미지로부터 외부의 변형된 영
역을 탐지할 수 있다. 이러한 기술은 조선 공정에서의 초기 변형 
관리뿐만 아니라 운항 중 발생하는 변형을 관리하는 데 적합한 
대안을 제시할 수 있다.

이러한 배경에서 본 연구는 단일 이미지로부터 추정한 깊이 정
보를 활용하여 선체 변형 영역을 효율적으로 탐지하는 새로운 접
근법을 제안하고자 한다. 따라서, 본 연구에서는 다음과 같은 주
요 차별점을 강조하였다. 첫째, 2D 이미지에서 깊이 정보를 추출
하기 위해 사전에 학습된 딥러닝 모델을 사용하였으나, 이 모델
은 선박 구조의 특수성을 반영하지 못한다는 한계를 가진다. 이
에 따라 본 연구에서는 전처리 기법을 추가하여 선체 변형에 적
합한 깊이 기반 포인트 클라우드를 생성함으로써 깊이 정보의 정
확도를 개선하였다.

둘째, 선체와 같은 구조는 완만한 곡면을 이루고 있어 다른 변
형 탐지 모델의 경우 이러한 곡면을 변형으로 오인할 가능성이 
있다. 이를 방지하고자 본 연구에서는 곡면 구조의 기준면을 생
성하여 이를 기준으로 실제 변형이 발생한 영역을 탐지하도록 설
계하였다.

셋째, 불균형한 데이터의 특성을 고려하여, 삼각형 메쉬 대신 
KDTree 기반의 곡률 계산을 적용하여 불규칙한 데이터 분포에서도 

Fig. 1 Existing method of deformation detection
안정적인 곡률 추정이 가능하도록 하였다. 또한, 변형 탐지의 정
확도를 더욱 높이기 위해 기준면과의 거리를 결합한 변형 탐지 
지표를 설정하여, 곡률뿐만 아니라 기준면에서의 거리 정보를 포
함하여 변형의 정도를 분석하고 시각화하였다. 

본 연구는 정성적, 정량적 평가를 통해 실제 변형 이미지와의 
약 80% 이상의 일치 정도를 통해 유의미한 결과를 보여주었다. 
이에 복잡한 과정과 고가의 장비에 대한 의존성을 줄이고, 실용
적이면서도 효율적인 선체 변형 탐지 방법을 제시하고자 한다.

2. 선체 변형 탐지 기법
선박의 안전 운항을 위해서는 선체의 구조적 무결성을 유지하

고 철저히 관리해야 한다. 이와 관련하여 국제해사기구(Interna 
tional Maritime Organization, IMO)는 선박의 5년 주기 정기 검사
를 통해 선체 변형에 대한 철저한 규제를 시행하고 있다 (IMO, 
1974). 이 정기 검사에는 선체 구조의 상태를 평가하기 위해 
내부 탱크, 선박 외벽, 갑판, 해치 등 외부 구조물의 시각적 검
사(Inspection survey)뿐만 아니라, 부식 방지 시스템의 상태 점
검, 선체 두께 측정 등의 다양한 검사를 포함한다 (IMO, 1993, 
2012).

선박이 이러한 검사를 통과하고 통과증서를 받기 위해서는 선
체 변형 검사 또한 필수적이다. 이때 선체 변형을 탐지하기 위해 
다양한 기술이 사용되며, 현장에서 주로 활용되는 방법으로는 비
파괴검사(NDT, Non-Destructive Testing), 레이저 스캐닝, 광학 
및 비전 검사, 초음파 측정 등이 있다 (ABS, 2020). 그러나 이러

Table 1 Comparison of hull deformation detection method (in site)
Method Explanation Characteristics (+ : strengths, - : weaknesses)
NDT

(Non-Destructive 
Testing)

By examining the internal or external state of the 
material without causing damage. (radiographic testing, 
magnetic particle testing, visual testing etc)

+ Detecting internal defects 
- high cost & indirect evaluation & low efficiency

Manual measurement By directly measuring hull deformations using simple 
tools such as measuring tapes or calipers

+ Low initial cost & Intuitive
- Lack of accuracy & Limited for complex structures

Laser Scanner (3D)
By utilizing laser scanning to create a three-dimensional
point cloud of the hull's surface, enabling high-resolution 
detection of surface deformations

+ High accuracy & Detailed
- High equipment costs & Data processing time

Optical Device 
By utilizing optical sensors to detect deformations and 
damages on the hull. Through vision technology, 
image processing, and analysis

+ Cost-effective & Rapid & Wide Area Coverage
- External environment(Lighting, small space, etc) 

Ultrasonic 
Deformation 
Measurement

By checking change in ultrasonic signals are analyzed 
to detect internal structural deformations or defects.

+ Internal & External (including thickness variations)
- Depending on the surface condition & Material 
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한 전통적인 방법들은 고가의 장비와 긴 검사 시간이 요구되어 
경제적 부담이 크다는 한계가 있다. 이러한 문제를 해결하고자, 
검사 효율성을 높이기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다.

2.1 장비를 사용한 선체 변형 탐지
Fig. 1과 Table 1에서 보듯이, 현업에서 선체 변형을 확인할 

때 사용하는 비파괴검사, 초음파 변형 측정 검사, 레이저 스캐너
나 광학기를 이용한 검사는 각 상황에 적절히 사용될 수 있다  
(Kalghatgi et al, 2023). 

먼저, 비파괴검사는 초음파, X선, 열화상, 자기 탐상, 육안검
사 등 다양한 물리적 원리를 활용하여 대상물체에 영향을 주지 
않고 기하학적 특성을 측정하고 결함을 탐지하는 방법이다 (IACS 
UR W35, 2023). 이는 변형을 탐지하는 직접적인 방법은 아니지
만, 선체의 외부뿐만 아니라 내부의 결함을 탐지함으로써 구조적 
약화를 확인할 수 있으며, 이는 변형 가능성을 간접적으로 평가
할 수 있다. 그러나 이 방법은 전문적인 장비와 숙련된 인력을 요
구하며, 특히 본 연구의 범위인 선체의 외부 변형 탐지에는 복잡
한 과정과 같은 비효율성을 초래하기 때문에 적합하지 않다 
(Singh et al., 2024). 변형을 확인하는 가장 직관적인 방법은 수
동 계측이며, 이는 줄자와 같은 측정 도구를 사용하여 직접 측정
하는 방식인데 복잡한 장비가 없어 다양한 조건에서 활용이 가능
하지만, 명확한 기준이 없고 정확도가 낮아 신뢰성을 확보하기 
어렵다. 레이저 스캐닝 방법은 선체를 정밀하게 스캔하여 3D 모
델을 생성해, 선박의 인수 시 형태와 비교하여 차이를 정밀 측정
하여 변형을 탐지한다. 이 방법은 비교적 복잡하지 않은 과정으
로 높은 정확도의 세밀한 결과를 볼 수 있지만 역시 측정 장비의 
높은 가격과 고용량의 데이터를 처리하는 데 있어 시간이 오래 
걸리고 기준 데이터가 정의되어 있어야 하기 때문에 효율성이 떨
어진다. 광파기를 이용한 선체 변형 측정 방법은 수동 계측이 불
가능한 블록 단위의 치수 계측에 효과적이다. 그러나 국부적인 
과도 변형을 계측하는 데는 적합하지 않으며, 외부환경에 대해 
강건성이 낮아 검사 당시 빛의 상태나 공간의 제약과 같은 외부
적인 요인에 영향을 크게 받는다. 마지막으로, 초음파 변형 측정 

방법은 선체 표면에 초음파 트랜스듀서(transducer)를 부착하여 
초음파 신호를 재료에 투과시켜 반사되는 신호를 분석하여 변형
을 감지하는 기술로, 실시간 모니터링이 가능하지만 신호 감도의 
변화에 예민하고 측정을 위해 항상 표면을 깨끗하게 유지해야 하
기 때문에 정확한 결과를 얻기 힘들다 (Bae et al, 2009).

2.2 디지털화된 선체 변형 탐지 기술
최근에는 선체 변형 검사의 효율성을 높이기 위해 디지털 기술

을 변형 탐지에 도입하고 있다. 특히 컴퓨터 비전과 센서 기술의 
발전으로 고해상도 이미지를 활용한 비접촉식 검사와 실시간 모
니터링이 가능해져, 기존 방식의 물리적 제약을 극복할 수 있는 
새로운 방법들이 연구되고 있다. 이러한 기술들은 선체 변형을 
더욱 빈번하고 효율적으로 관리할 수 있게 함으로써 선박의 안전
성을 높이고 유지보수 비용을 절감하는 데 기여할 수 있다.

예를 들어 선체의 주요 구조적 요소에 부착된 다양한 센서로부
터 얻은 데이터를 융합하여 구조적 상태를 모니터링하는 연구가 
있었으며 (Silva-Campillo et al, 2023; Chen et al, 2023), GPS
나 GNSS의 위치 추적 기능을 활용하여 선체에 발생하는 물리적 
변화를 감지하는 연구도 있었다 (Halliday et al, 2017; Wu et al, 
2019). 그러나 전자의 경우, 선체의 복잡한 구조로 인해 데이터
의 정확성이 센서 배치에 의존적이고 센서 유지보수에 어려움이 
있다. 후자의 경우에는 GNSS 신호가 해양 환경에서 외부 간섭에 
취약하여 강건성 확보가 어렵고 멀티 센서 융합 분석을 위한 컴
퓨팅 처리의 한계가 존재한다. 이외에도 센서 없이 3D 스캐닝을 
통해 사전에 획득한 포인트 클라우드 데이터를 기반으로 컴퓨터 
비전 기술을 활용하여 아연판의 변형 위치를 탐지하는 방법도 있
었다 (Song et al, 2022).

이러한 방법들은 비교적 제한된 자원 내에서 효율적인 변형 탐
지 방안을 제시했지만, 여전히 유지보수가 필요한 각종 센서와 
장비를 전제로 하고 고차원의 데이터와 사전 정의된 데이터가 필
수적이라는 한계가 존재한다. 따라서, 본 연구에서는 접근이 쉬
운 일반 단안 카메라 이미지를 사용하면서 사전 데이터가 없이도 
변형을 탐지하고 그 정도를 시각화하는 방법을 제안하려 한다.

Fig. 2 Definition of deformation in this study
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3. 선체 변형 탐지 프로세스
3.1 선체 변형 데이터 분석

IMO 규정에서는 선체 변형에 대한 명확한 정의는 없으며, 주
로 구조적 무결성과 관련된 검사 및 평가 기준만을 제시하고 있
으나, 일반적으로 선체 변형은 선박의 구조가 외부 하중, 파도, 
바람, 무게 분포 등의 다양한 요인에 의해 원래의 형태에서 변하
는 현상으로 정의된다 (IMO, 1993, 2012). 

선체 변형의 형태는 Fig. 2처럼 글로벌 변형(global deformation)
과 로컬 변형(Local deformation), 그리고 설계 시 변형된 상태
(as-designed shape)로 나눌 수 있다. 글로벌 변형은 선체 전체
에 걸쳐 나타나는 구조적 변화로, 선박의 휘어짐이나 굽힘 상태
를 의미하며 주로 단일 면에서 발생하는 경향이 있다. 반면, 로컬 
변형은 선체의 특정 영역에서 발생하는 국부적인 변형으로, 여러 
구조가 교차하는 복합적인 면에서 나타날 가능성이 높다 (Zhou 
et al, 2023). 특히, 곡블록은 곡면 구조로 인해 국부적인 곡률 
변화와 연관된 변형이 자주 관찰되는 반면, 평블록은 넓은 면적
에서 발생하는 휨 변형이 주로 나타난다. 마지막으로, 설계 시 변
형된 상태(as-designed shape)는 선박 건조 시의 본래 변형된 
초기 형상으로, 변형으로 간주하지 않는다. 따라서, 이 연구에서
는 초기 형상인 선체의 기준면과 유사한 경향성을 보이다가 특정 
지점에서 급격하게 다른 형태로 변화된 지점을 변형이라고 정의
하였다.

이를 기반으로 본 연구에서는 Fig. 3과 같이 각 이미지에서 선
체의 전체적인 기준면을 생성한 뒤, 이 기준면과 비교하여 곡률
이 급격하게 변화하는 부분을 변형으로 간주하였다. 곡블록의 경
우, 곡률 변화가 뚜렷하게 나타나는 영역에서 변형이 집중되는 
경향이 있었으며, 평블록에서는 기준면과의 거리 편차가 주요 변
형 지표로 작용하였다. 변형 영역을 정밀하게 분석한 결과, 변형
의 중심부는 완만한 곡률을 보이는 반면, 주변 영역에서는 곡률 
변화가 급격해지는 패턴이 관찰되었다. 따라서 기준면은 변형의 
중심부와 유사한 경향을 가질 가능성이 높으며, 이를 통해 변형 
영역을 식별 가능할 것으로 예상하였다.

3.2 깊이 정보 생성
깊이 정보는 변형을 탐지할 때 대상 물체의 3차원적인 형태와 

구조를 파악하는데 필수적이며, 선체의 변형은 주로 기준표면의 
고저 차이와 왜곡된 부분에서 나타나기 때문에 깊이 정보를 활용

Fig. 3 Criteria for deformation detection in this study

Fig. 4 Depth estimation with depth-anything
하면 변형의 위치와 면적, 정도를 확인할 수 있다. 단안 카메라 
이미지의 깊이 정보를 추정하기 위해서 다양한 방법이 사용되어
왔지만, 대상의 이미지를 다른 각도로 촬영한 이미지가 추가로 
필요하거나 (Godard, 2017), 이미 레이블 되어 있는 이미지를 사
용하여 훈련된 모델로 (Ranftl, 2020), 본 연구의 대상인 레이블
링(labeling) 되어 있지 않은 다양한 선체 구조의 변형을 탐지하
기에는 적합한 모델이 될 수 없다. 

따라서 본 연구에서는 레이블이 되어 있지 않은 이미지에 깊이를 
자동으로 생성하는 모델 Depth-Anything을 적용하였다 (Yang, 
2024). Depth-Anything은 약 6,000만 개의 깊이 데이터셋을 학
습한 모델로, 이 모델을 사용함으로써 모든 선박이 사전에 학습
되어 있지 않더라도 Fig. 4처럼 검사원이 촬영한 이미지 한 장만
으로도 대략적인 깊이 정보 추정이 가능하다.

하지만, 이 연구에서는 선박을 대상으로 한 깊이 추정을 위해 
Depth-Anything 모델을 직접 사용하기보다는 데이터 전처리 과
정을 추가하였다. Depth-Anything 모델은 사람, 동물, 자동차, 
나무 등의 일반적인 객체를 학습 데이터로 사용하여 깊이를 추정
하는 모델이기 때문에, 선체와 같은 특수 구조물에 대해 높은 정
확도를 보장하지 못할 가능성이 있다. 이에 따라 선체의 고유한 
형상을 반영하여 깊이 추정의 정확도를 향상하기 위해, 데이터 
전처리 과정을 추가로 수행하였다. 

이 전처리 과정은 선체의 특성을 고려한 데이터 조정을 통해 
정확도를 높이고자 하였으며, 변형 탐지를 위한 데이터셋에 적합
하도록 조정하기 위해서 식 (1)과 같은 계산 과정을 거쳤다.

    ±        (1)

 는 Depth-Anything 딥러닝 모델을 통해 생성된 깊이로, 
  값을 의미한다. 이렇게 생성한 깊이 정보의 추정 값(  )과 
그레이스케일(Gray-scale)로 변환한 실제 이미지의 데이터 값
( )을 비교하여 추정 값(  ) 데이터를 조정한다. 식 (1)은 
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Fig. 5 Th e adjusted depth with Z value 
Fig. 5처럼 깊이 정보를 생성한 값(  )과 실제 데이터( ) 
사이의 거리가 멀면 더 멀리, 가까우면 더 가깝게 가중치를 부여
하여 교차되어진 각 면의 분할이 더욱 명확해지도록 한다. 식 (1)
의 가중치 은 각 점마다 다르게 부여하는데 이 값은 DBSCAN
의 군집 내 기준점의 주변 점의 거리를 대비하여 조정되도록 하
였다. 전체적인 과정은 Fig. 6을 참조할 수 있다.

가중치의 값을 얻는데 사용되는 클러스터링 밀도 기반 알고리
즘은 DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications 
with Noise) 을 사용하였으며, 각 점들의 특정 반경을 기준으로 
하여 주변 점을 찾아 군집을 생성한다 (Ester et al, 1996). 이 
군집(Cluster) 내 점들의 내적 거리(average intra-cluster 
distance)를 구하는 수식은 (2)와 같으며, 이 값으로 가중치 를 
결정한다.

   



  




  



     (2)

은 군집 내부 모드 점 데이터의 개수,  는 군집 내부
의 무작위로 선택된 두 점이며,   는 두 점의 유클리드 
거리(Euclidean distance)를 의미한다.

식 (3)을 통해 학습된 깊이 추정 모델을 기반으로 실제 데이터
와 비교하여 더욱 정확한 깊이 정보 생성이 가능하였다. 특히, 변
형 영역에 대해서 가중치를 주었기 때문에 Fig. 2의 로컬 변형처
럼 여러 면을 거쳐서 나타나는 변형에서 각 면 분할이 명확해짐
으로써 기준면 대비 시각화가 강조되었다.

3.3 공분산 행렬을 이용한 곡률 계산
곡률은 수학적으로 정의된 개념으로, 변형의 정도를 객관적으

로 수치화할 수 있어 데이터 간 비교가 쉽고 변형이 발생한 위치
나  영향을 체계적으로 분석할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 곡
률을 활용하여 선체 변형의 특정 영역이 얼마나 휘어졌는지 평가
하고, 이를 변형의 정도를 판단하는 지표로 사용하였다.

일반적으로 삼각형 메쉬를 이용한 곡률 계산이 많이 사용되지
만, 선체 깊이 정보는 대용량 데이터이며, 깊이를 추정한 모델이
기 때문에 데이터 밀도가 불균형하다. 따라서, KDTree 구조를 사
용하여 국소적인 곡률까지 효율적으로 계산하였다. (Bentley et 
al, 1975) KDTree는 고차원 공간에서 이웃 탐색을 효율적으로 수
행하는 트리 기반의 자료구조로, 특히 밀도가 불균형한 대용량 3
차원 데이터에서 각 점의 이웃을 빠르게 찾는 데 적합하다.

식 (5)부터 (7)은 KDTree를 통해 개의 이웃 점들을 찾은 
후, 그 점들로부터 공분산 행렬을 구해 곡률을 계산하는 식이다. 
 는 점 의 이웃 점들의 집합이며, 각 점의 벡터 (   )
를 말한다. 식(3)는 는 이웃 점들의 좌표 평균으로, 곡률 계산
의 기준이 되는 중심점을 구한다. 식(4)의   는 각 점의 
좌표와 평균 좌표 사이의 차이 값으로 점 간 거리이며, 이 값을 
이용해 공분산 행렬 를 구하고 각 성분은 이웃 점들의 분포 상
태를 설명할 수 있다. 에 대한 고유값 분해를 통해 이웃 점들이 
분포되어 있는 각 축에 따른 고유값   를 계산하여 작은 
순으로 정렬하고 이 중 가장 작은 곡률 값인 은 점이 가장 적
게 분포된 방향이다. 마지막으로 가장 작은 고유값과 모든 고유 
값을 사용해 최종 곡률 값은 식 (5)과 같이 정의된다. 이 고유 값
이 작을수록 해당 방향으로 휘어져있는 것으로 볼 수 있으며, 
  의 비율에 따라 공간이 얼마나 휘어져 있는지 정도의 
파악도 가능하다.

  


  



  ∈     (3)

  



  



     (4)

     

 (5)

Fig. 6 The process of generating adjusted depth 
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3.4 추정 평면 생성
3.1에서 정의한 변형은 본래 선체의 기준면 대비 얼마나 곡률 

값이 변화하는지에 따른 값으로, 선체의 기준면을 기준으로 해야 
하지만 실제 선박의 모든 선체 데이터를 가지고 있는 것은 사실
상 불가능하기 때문에, 본 연구에서 개발한 방법을 통해 기준면
을 생성하였다. 

RANSAC(RAndom SAmple Consensus)은 이상치(Outlier)가 
존재하는 데이터에서도 특정 모델을 추정하기 위한 알고리즘으
로, 전체 데이터의 전체 경향성을 반영하여 데이터 모델을 추정
한다 (Fischler et al, 1981). 기준면을 생성하기 위해서 3.2의 클
러스터링을 수행하면서 이상치는 제외하고, 선체 기준면의 후보
가 될 수 있는 나머지 데이터 값을 사용해 추정 평면을 생성하였
다. 추정 평면은 전체 데이터의 축 방향을 기준으로, 곡률이 작
으면서 값이 작은 값과 큰 값으로 나누어 평면을 2개 생성한다. 
이는 Fig. 7의 좌측처럼 변형데이터를 포함한 전체 데이터를 사
용하여 추정 평면을 1개로 추정하는 것보다, 값을 상위 값과 
하위 값으로 분류하여 선체 기준면과 변형으로 추정되는 면을 2
개 생성함으로써 변형의 정도를 더욱 세밀하게 파악할 수 있기 
때문이다.

점 데이터 집합( )는 식 (6)처럼 점 의    값과 해당 
데이터에서 계산된 곡률 값()으로 정의한다. 이 중 곡률 값이 하
위 30%로 낮으면서   값은 하위 30% 값과 상위 30% 값을 기
준으로 데이터를 분할하여 2개의 평면을 생성할 데이터를 필터링

한다. 그리고 식 (8)에서 하위 30%인 값으로 구성된 데이터 집
합()과 상위 30% 인 값으로 구성된 데이터 집합( )
에서 각각 무작위로 3개의 포인트를 선택하여 평면 방정식을 사
용한다. 마지막으로 식 (9), (10)을 사용해 평면과 점 데이터 사
이의 거리를 계산하는 과정을 반복하여 데이터의 경향을 가장 잘 
나타내는 모델을 선택하여 식 (11)의 최종적인 2개 평면  
  을 추정할 수 있다.

             
            (6)

     

     

     

(7)

         
 ≤   and  ≤  

 (8)

         
 ≥   and  ≤  



       (9)

  or       

       (10)

Fig. 7 Comparison of single and double estimated planes for deformation

Fig. 8 Total Process of in this study
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Fig. 9 The results compared with other studies in this research
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        (11)
        

3.5 추정 평면과의 거리 및 곡률
3.3과 3.4에서 깊이 추정 점 데이터에서 곡률과 값을 기준

으로 선체의 기준면을 생성하였다. 다음으로, 선체의 기준면으로
부터 얼마나 변형되었는지를 평가하기 위해 곡률과 추정 평면과
의 거리를 결합한 방법을 제안하려 한다. 추정된 선체 평면은 식  
(12)와 같은 형태로 표현되는 평면을 기준으로 점 데이터가 기준
면으로 떨어진 거리와 앞선 식 (5)과 같은 국소 곡률 값을 결합하
여 식 (13)의 새로운 척도를 정의하였다. 다만, 곡률()에 대한 
값이 거리 값에 대해 매우 작기 때문에 가중치를 더하였다.

   or      

       (12)

   
  or     

(13)

본 연구에서 정의한 변형 탐지의 기준은 단순히 변형된 곳을 
탐지하는 기준면으로부터의 거리뿐만 아니라 곡률 값과 함께 판
별함으로써 완만한 선체에 나타날 수 있는 복합적인 변형과 국
부적으로 심하게 휘어진 변형 정도를 시각화하는데 더욱 효과적이다.

4. 실험 및 결과 분석
4.1 적용 시나리오

선체 변형 탐지의 전체적인 과정은 Fig. 8에서 참고할 수 있다. 
검사원이 변형이 의심되는 선체의 특정 영역을 촬영하여 이미지
를 서버에 업로드하면, 사전 학습된 모델을 통해 깊이 정보가 생
성된다. 이후 실제 이미지에서 얻은 깊이 정보와 모델이 생성한 
깊이 정보를 비교하여 점 데이터의 조정을 수행한다. 변형 탐지
를 위해 KDTree 구조를 사용하여 곡률을 계산하고, RANSAC 알
고리즘을 적용하여 곡률과 Z값을 기반으로 추정 평면을 생성한
다. 이 평면을 선체의 기준면으로 설정하고, 평면과의 거리 및 곡
률을 동시에 고려한 새로운 변형 탐지 기준을 통해 변형된 영역
을 시각화한다. 시각화된 결과에서 빨간색은 깊은 변형을, 파란
색은 경미한 변형을 나타내며, 이를 통해 검사원은 변형의 정도
를 한눈에 파악할 수 있다.

4.2 실험 결과
실험 이미지 데이터는 Fig. 9에서 분류한 변형 영역의 위치와 

상태를 기반으로 선체의 외부와 내부의 변형 영역을 선급 검사 
보고서에서 발췌하여 무작위로 선정하였으며, 선종에 따라 분류
하지는 않았다. 

다양한 선체 변형에 대한 본 연구의 알고리즘을 적용한 결과는 
Fig. 9를 참고할 수 있다. 실제 이미지(ground truth)와 깊이 학습 
모델을 사용하여 변형 영역을 가시화한 결과(depth estimated), 
그리고 본 연구에서 제안한 변형 탐지 방법(this study)의 결과를 
비교하였으며, 변형 탐지의 정성적 평가를 위해 정도에 따라 색
상 매핑을 통해 가시화하였다. 
Ground Truth: 실제 변형이 있는 선체의 이미지를 촬영하여 

변형 정도를 육안으로 평가하였다. 이 이미지는 검사원이 변
형이 있는 선체의 영역을 직접 촬영한 것으로, 실험 결과에 
대한 참조 데이터로 사용되었다.
Depth Estimated: 사전에 학습된 Depth-Anything 딥러닝 모

델을 통해 각 이미지의 깊이 정보를 자동으로 생성하였다. 
이 깊이 정보는 실제 변형을 반영하지 못하는 경우도 있었지
만, 전반적으로 선체의 표면에 대한 대략적인 깊이 구조를 
제공하였다.
This Study: 제안된 방법을 사용하여 변형 영역을 분석한 결

과이다. KD-Tree를 사용해 곡률을 계산하고, RANSAC을 사
용해 추정 평면을 생성한 후 곡률과 Z값을 기반으로 변형을 
시각화하였다. 빨간색은 큰 변형을 나타내고 파란색은 변형
이 적은 영역을 나타내며, 이를 통해 변형이 발생한 영역을 
쉽게 확인할 수 있었다.

특히, This Study의 결과에서는 선체 내부의 구조적 변형이 발
생한 부분이 빨간색으로 명확하게 시각화되어 변형 영역을 쉽게 
구분할 수 있었다. 그러나 선체 내부의 사다리와 같은 구조물에 
의해 생긴 그림자도 변형으로 인식되어 일부 오류가 발생하였다. 
또한, 외부 압력에 의해 발생한 변형과 선체 본래의 곡선 구조 사
이에 명확한 구분이 이루어지지 않아, 기존 휘어진 부분과 변형
이 혼동된 경우도 있었으며, 배경에 해당하는 부분이 변형된 영
역으로 잘못 탐지된 경우도 있어, 이에 대한 개선이 필요함을 확
인할 수 있었다. 반면에, 선체 외부에서는 부식이 발생한 작은 국
소 영역까지 빨간색으로 표시되어, 미세한 곡률까지 탐지할 수 
있는 가능성을 보여주었다.

4.3 결과에 따른 평가
정량적 평가는 Table 2를 참고할 수 있다. 실제 선박의 깊이 

정보를 본 연구의 결과와 비교하는 데 한계가 있기 때문에, Fig. 
10과 같이 검사원이 변형이라고 표시한 영역과 본 연구에서 변형
으로 탐지된 붉은 영역을 수치화하여 일치 정도를 비교하였다. 
정확도를 계산하는 방법은 식 (14)와 같이 두 이미지의 전체 픽
셀 수에 대해 겹치는 픽셀 수를 백분율로 나타내어 두 이미지 간
의 유사도를 효과적으로 수치화하였다. Table 2와 같이 평균적으
로 약 80%의 정확도를 보였으며, 나머지 20%의 차이는 픽셀 단
위로 비교함에 따라 검사원이 표시한 영역과 완벽하게 일치하지 
않아 발생한 손실이 일부 포함되어 있는 것으로 해석할 수 있다.

   ×  


×  (14)
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Table 2 Probability of overlap with actual deformation
No. Depth estimated
0 78.44%
1 76.23%
2 81.19%
3 83.12%
4 78.14%
5 70.46%
6 87.83%
7 80.44%
8 83.56%
9 81.23%

AVG. 80.64 %

는 본 논문에서 정의한 정량적 평가의 지표로 두 
이미지 간 유사도를 의미한다. 는 두 이미지 간 겹치는 픽셀 수
이며, 와 는 기준 이미지의 높이와 넓이를 의미한다.

또한, 색상으로 시각화된 선체 영역의 변형 정도를 계산함으로
써 선체의 상태를 평가하는 데 중요한 역할을 한다. 아래의 시나
리오 제안을 통해, 제안된 척도를 활용하여 변형이 심한 부분을 
객관적으로 파악하고, 이를 기반으로 유지보수와 안전 점검의 기
준을 마련할 수 있다.

1. 데이터 전처리:
- 선체 촬영 이미지를 기반으로 제안한 척도인 식 (13)를 계산

하여 각 점에 대한 combined_metric 값을 생성한다.
2. 클러스터링을 통한 색상 구분:
- 포인트 데이터의 색상을 ‘Red’, ‘Orange’, ‘Yellow’, ‘Green’, 

‘Light blue’, ‘Blue’의 6가지 주요 색상으로 클러스터링한다.
- 점을 가장 가까운 색상의 군집으로 나누고 초기 클러스터의 

색상 중심값은 위의 6가지 색상(RGB 값)으로 설정한다.
3. 클러스터별 combined_metric 계산:
- 각 색상 클러스터에 포함된 점들의 combined_metric 값을 

평균하여 해당 클러스터의 평균 combined_metric 값을 구
한다.

- 클러스터 평균값을 기준으로 변형의 정도를 평가한다.
4. 변형 위험도 판단:
- 전체의 평균 combined_metric 값을 기준으로, 군집별 평균 

combined_metric 값보다 많이 클수록 해당 영역을 변형 위
험도가 높은 영역으로 판단한다.

Table 3 Mean value of combined metric for each cluster  
(Image 6)

Color RGB Mean combined_metric
Red (1,0,0) 80.48

Orange (1,0.5,0) 64.83
Yellow (1,1,0) 50.64
Green (0,1,0) 35.12

Light Blue (0,1,1) 14.44
Blue (0,0,1) -3.68
AVG. - 40.31

- ‘Red’나 ‘Orange’는 변형 위험도가 상대적으로 높은 영역을 
나타내는 것으로 해석할 수 있다.

5. 시각화 및 결과 분석:
- 시각화하여 각 클러스터를 대표 색상으로 표시하고 변형 위

험도가 높은 클러스터에 대해 경고 표시를 추가할 수 있다.
이와 같은 과정으로, 변형 위험도가 높은 영역을 색상으로 쉽

게 확인하고, 평균 combined_metric 값을 활용하여 변형의 정도
를 정량적으로 판단할 수 있다. Table 3은 Fig. 9의 이미지 6을 
기준으로 각 색상에 대한 군집 내 평균 값을 계산한 값이며, 
‘Blue’에서 음수가 나온 이유는 선체 기준면과의 거리 값이 매우 
작기 때문으로 볼 수 있다.

5. 결 론
5.1 결론 및 향후 연구

기존의 선체 변형 탐지는 고가의 장비와 숙련된 인력에 대한 
의존이 높아 검사 범위와 빈도를 확대하기 어려운 한계가 있었다. 
이러한 한계를 극복하고 선박 유지보수의 효율성을 높이기 위해 
디지털 기술과 머신러닝을 활용한 자동화된 변형 탐지 연구가 활
발히 이루어지고 있으며, 이러한 자동화 방식을 통해 선체 변형
을 저비용으로 간편하게 탐지할 수 있는 방법에 대한 수요가 증
가하고 있다.

이에 본 연구에서는 디지털 기술을 활용한 한 방법으로, 단안 
카메라 이미지를 사용하여 선체 변형을 탐지하는 알고리즘을 제
안하였다. 단일 시점에서 촬영된 2D 이미지는 입체적 정보를 제
공하는 데 한계가 있지만, 이를 해결하기 위해 깊이를 추정하는 
딥러닝 모델을 적용하여 3D 정보를 생성하였다. 하지만 이 모델

Fig. 10 Comparison of estimated deformation areas with ground truth and surveyor markings
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은 일반적인 이미지 학습을 기반으로 하기 때문에 선박 구조의 
특수성을 충분히 반영하지 못한다는 점이 있었다. 이를 해결하기 
위해 본 연구에서는 변형 탐지에 적합한 포인트 클라우드를 생성
하기 위한 전처리 기법을 제안하여, 선박과 같은 복잡한 곡면 구
조에 최적화된 깊이 정보를 확보하였다.

또한, 기존 탐지 모델들이 설계 시 원래 형상인 곡면 변형을 
모두 변형으로 감지하는 것과 달리, 본 연구에서는 선체 곡면의 
기준 평면을 설정함으로써 실제 변형된 영역만을 정밀하게 탐지
할 수 있도록 설계하였다. 추가로, 선체 변형 탐지 과정에서 발생
할 수 있는 오류를 최소화하기 위해, 본 연구는 곡률과 기준 평면 
간의 거리 정보를 결합한 새로운 평가 척도를 제안하였다. 이 척
도는 변형의 정도에 따라 색상으로 시각화하여, 변형을 위험도에 
따라 체계적으로 분류할 수 있는 기준을 제공할 수 있다. 또한, 
데이터 불균형 문제를 해결하고 다양한 변형 형태를 더욱 정확하
게 반영하기 위해 삼각형 메쉬 대신 KDTree 기반 곡률 측정 방식
을 활용하였다. 이를 통해 복잡한 선체 구조에서 발생하는 다양
한 변형을 효과적으로 분석할 수 있었다.

실제 검사 결과와 비교했을 때, 본 연구에서 제안한 방법은 약 
80%의 정확도를 기록하였으며, 이는 변형 탐지의 정밀도를 높이
는 데 실질적인 기여를 할 수 있음을 보여준다. 나머지 20%는 오
탐지한 부분 외에 검사원이 육안으로 표시한 변형 영역과의 픽셀 
단위 비교에서 발생한 차이가 포함되는 것으로 해석할 수 있다. 

본 연구는 선체의 변형 영역을 민감하게 감지할 수 있음을 보
여주었으나, 그림자나 배경과 같은 무관한 요소들이 변형으로 잘
못 인식되는 문제도 있었다. 이러한 한계는 변형 탐지 시스템의 
신뢰성에 영향을 미칠 수 있으며, 향후 연구에서는 이러한 요소
들을 필터링할 수 있는 알고리즘 개선을 통해 더욱 정교하고 실
용적인 변형 탐지 시스템을 구축할 수 있을 것으로 기대된다.
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