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The main engine of a ship plays a crucial role in providing propulsion. In recent times, there has been growing 
interest in a data-driven monitoring approach that utilizes sensor data to complement the preventive 
maintenance-centered maintenance strategy. Previous studies have proposed methodologies that apply anomaly 
detection algorithms to the sensor data within the main engine. However, these methodologies have limitations 
as they only focus on analyzing internal sensor data and fail to consider external factors such as operating 
conditions, marine environment, and weather. Additionally, the use of black-box approaches makes it 
challenging to determine the specific factors causing anomalies. To address these limitations, this study 
introduces a method that employs Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques to identify the causes of 
anomalies in ship main engines. The proposed method involves calculating anomaly scores using Variational 
AutoEncoder on collected sensor data and training a separate model to predict anomaly scores by considering 
external factors like operating conditions and weather. Furthermore, the SHAP (Shapley Additive Explanations) 
technique is utilized to quantify the contributions of external factors to the anomaly scores. This enables the 
analysis of individual data features and facilitates both local and global analysis for identifying the causes of 
anomalies and diagnosing faults. The proposed methodology was validated through a case study using data 
collected from a container ship over an 18-month period, demonstrating its effectiveness in identifying the 
causes of anomalies in the ship’s main engine.
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1. 서  론

선박 메인 엔진은 선박의 추진력을 제공하는 중요 기관이며, 

항공기와 달리 선박의 경우 한번 출항하면 긴 시간 동안 바다

를 항해해야 하므로, 운항 중 선박 엔진 고장은 매우 큰 경제적 

손실을 초래한다(Kim et al., 2020a). 현재 대부분의 선사에서
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는 메인 엔진의 유지보수를 위해, 예정된 일정에 따라 부품 교

체 및 정비작업을 수행하는 예방적 유지보수(preventive main-
tenance) 방식을 사용한다. 이 방식은 시스템의 상태에 관계없

이 유지보수 활동을 수행하기 때문에 불필요한 유지보수 비용

과 자원의 낭비가 발생할 수 있으며 실제로 문제가 발생하기 

까지 잠재적 고장을 감지하지 못할 위험이 존재한다(Deris et 
al., 1999). 
이 같은 예방적 유지보수 활동을 보완하기 위한 방법 중 하나

로 데이터 기반의 메인 엔진 모니터링 방식이 대두되고 있다. 
이 방식은 선박 메인 엔진에 부착된 센서로부터 진동, 온도, 압
력, 윤활유 상태 등과 같은 다양한 데이터를 수집하고, 머신 러

닝 기법을 활용하여 정상작동 범위를 벗어난 이상을 탐지하는 

것을 핵심으로 한다. 이 방식은 실시간으로 시스템의 상태를 진

단할 수 있으므로 문제를 조기에 감지하고 잠재적인 장애나 시

스템 고장의 위험을 줄일 수 있게 된다. 선박 메인 엔진의 경우 

대게 정상작동 상태에서 수집되므로, 고장이나 이상을 가리키

는 레이블이 없다. 따라서 대부분의 선행연구들은 수집된 메인 

엔진 센서 데이터에 비지도학습 기반의 이상탐지 알고리즘을 

적용하여 이상여부를 모니터링 하는 기법을 제시하였다(Kim 
et al., 2022; Kim et al., 2020a; Kim et al., 2020b).
기존의 연구들을 통해 선박 메인 엔진의 데이터 기반 이상탐

지가 기능해졌지만, 여전히 두 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 
대부분의 연구가 이상탐지를 수행함에 있어 외부 환경변수의 

영향을 고려하지 않았다는 점이다. 선박은 환경 및 운항 요인에 

영향을 받기 때문에 메인 엔진의 결함을 정확히 진단하기 위해

서는 선박이 처한 환경과 운항 요인을 고려해야 한다. 그러나 

선행 연구들인 Kim et al.(2021), Kim et al.(2020a), Kim et 
al.(2020b)은 엔진 이상상태 진단에 있어 내부 센서 데이터만을 

활용하였으며, 외부 환경요인을 고려하기 위해서는 별도의 분

석이 필요하다. 둘째, 이상탐지의 원인을 규명하기 위한 설명가

능한 모델이 부재하다는 점이다. 대부분의 선행연구에서 모델 

내부의 의사결정과정을 파악하기 어려운 블랙박스(black box) 
모델이 사용되고 있어, 이상탐지의 원인을 명확히 규명하기 어

렵다는 단점이 존재한다. Kim et al.(2021)은 이상탐지 모델에 

설명가능한 인공지능(XAI)기법을 적용하여 이상치 발생에 기

여한 센서를 정량적 분석으로 찾아내는 프레임워크를 제안하

였다. 하지만, 해당 연구는 이상탐지 과정에서 외부환경 요소 

및 운항요소를 고려하지 않았다는 한계가 존재한다.
이 같은 선행 연구의 한계를 극복하기 위하여 본 연구에서

는 외부 환경 및 운항 요인의 영향을 고려하여 이상상태의 잠

재 원인을 분석하는 방법론을 제안하고자 한다. 제안하는 방

법론은 크게 세 단계로 구성되어 있다. 첫 번째 단계는 이상탐

지 단계로, 메인엔진 내부의 센서만을 이용하여 메인엔진의 

이상 상태를 탐지한다. 이를 위해 18개월 동안 수집된 선박 센

서 데이터에 딥러닝 기반의 이상탐지 모델인 Variational 
AutoEncoder(VAE)를 학습하여 이상치 점수를 산출하였다. 그 

다음으로, 전 단계에서 계산된 이상치 점수를 종속변수로 하고, 

이상상태에 영향을 줄 것으로 예상되는 외부환경 요소 및 운항

변수를 독립변수로 하는 회귀모형을 별도로 학습하여 외부요

인으로 이상치를 예측할 수 있는지 살펴본다. 마지막으로, 설명

가능한 인공지능 기법을 이전 단계에서 얻어진 회귀모형에 적

용하여 이상치 점수에 대한 외부 요인들의 기여도를 정량화한

다. 본 연구에서는 SHAP(Shapley Additive Explanation)을 적용

해 개별 데이터의 특성 별 기여도를 파악하고 이를 통해 Local 
분석과 Global 분석을 실시하여 이상치에 대한 원인 규명 및 

진단을 수행한다.
이 프레임워크는 이상치 분석에 메인 엔진뿐만 아니라 외부 

환경 및 운항 요인의 영향을 고려하므로 선박이 처한 환경을 

반영하여 고장의 잠재원인에 대한 진단이 가능하다. 이를 통

해 원인규명이 되지 않았던 기존 유지보수의 문제점을 해결할 

수 있을 것이라 기대하며, 이를 선박관리자가 활용하여 구간 

별로 적절한 조치를 취한다면 선박 유지 보수 및 운항 효율성

을 증진시킬 뿐만 아니라 비용 절감을 실현할 수 있을 것이라 

기대한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 관련된 선행 연

구를 살펴보고, 제3장에서는 본 연구에서 제안된 방법론에 대

해 설명한다. 제4장에서는 본 연구에서 사용된 데이터에 대해 

살펴본 후 데이터 전처리와 제안 방법론을 통한 이상 탐지 결

과 및 SHAP 분석을 통한 이상치 원인을 규명한다. 마지막으로 

제5장에서는 결론 및 시사점을 요약하고 향후 연구에 대해 제

시한다.

2. 선행 연구

2.1 딥러닝 기반 이상탐지 알고리즘

이상치 탐지 알고리즘은 분포 기반, 재구성 기반, 분류 기반

의 세 가지 범주로 구분된다(Aggarwal, 2017). 분포 기반 이상

치 탐지는 이상치가 정상 데이터에 비해 낮은 확률로 발생한

다는 특성을 기반으로 하는 방법론이다. 이 방법은 정상 샘플

의 분포를 모델링 하는 것을 목표로 한다. 재구성 기반 이상치 

탐지는 샘플의 재구성에 의존하는 기법이다. 정상 샘플은 재

구성 함수를 사용하여 잘 재구성될 수 있지만, 이상치는 노이

즈로 인해 재구성이 어려워 재구성 오차가 이상치 점수로 사

용된다. 재구성 오차가 큰 데이터 포인트는 이상치로 정의된

다(An and Cho, 2015). 분류 기반 이상치 탐지는 우수한 특징 

공간을 학습하여 정상치가 포함된 영역과 그렇지 않은 영역을 

분리하는 것을 목표로 한다(Bergman and Hoshen, 2020).  데이

터의 라벨링 유무와 규모에 따라 이상치 탐지 기법은 지도, 반
지도, 비지도 학습기법 중 하나를 선택할 수 있다. 그러나 대규

모 라벨링 된 이상치 데이터셋의 수집을 필요로 하는 지도 학

습은 도메인 전문가의 수작업과 많은 시간과 비용이 소요되어 

완전한 지도 학습 기반의 이상치 탐지는 현실적으로 어려움이 

따른다(Pang et al., 2022). 이러한 문제를 해결하기 위해 최근 



선박 메인 엔진의 이상 탐지와 원인 규명 381

연구는 널리 적용 가능한 비지도 학습 기반 이상치 탐지 기법

에 초점을 두고 있다. 이러한 기법들은 이상치에 대한 사전 정

보는 없지만, 테스트 데이터에는 정상 인스턴스가 이상치보다 

훨씬 더 빈번하게 발생한다는 암묵적인 가정을 따른다. 
딥러닝은 이상탐지 분야에서 활발히 활용되는 기법 중 하나

이다. 딥러닝은 데이터의 이상탐지에서 필수적으로 요구되는 

복잡한 비선형 패턴을 파악하는데 탁월한 성능을 가졌을 뿐만 

아니라, 다양한 종류의 데이터(이미지, 음성, 시계열, 자연어)
의 이상탐지 상황에서 사용될 수 있으며 유연한 모델구조를 

통해 복잡한 데이터 패턴을 학습할 수 있어 이상탐지에서도 

널리 사용되고 있다. Hinton and Salakhutdinov(2006)에서 제안

한 오토인코더(AutoEncoder, AE)는 가장 널리 사용되는 방식 

중 하나로, 인코더를 사용하여 고차원 데이터의 잠재적인 패

턴을 저차원으로 축소하고, 디코더를 통해 원래의 차원으로 

데이터를 재구성한다. 원 데이터와 재구성된 데이터 사이의 

오차가 크다면, 해당 데이터는 오토인코더가 학습한 데이터의 

정상분포에서 벗어나므로, 이상치로 구분된다. Goodfellow et 
al.(2014)가 제안한 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial 
Networks, GAN)도 이상탐지에서 활발하게 사용되고 있다. 
GAN은 생성자와 판별자라는 두 개의 신경망이 경쟁하며 학

습하여 점점 실제 데이터와 비슷한 데이터를 생성하는 기법

인데, 이상탐지에 사용되는 GAN은 정상 데이터로 학습된 생

성자를 통해 생성된 데이터와 실제 데이터를 판별자에게 비

교하여 이상치를 감지한다. GAN은 이미지 등의 멀티미디어 

데이터의 이상탐지분야에서 활발하게 사용되고 있지만 모델

을 충분하게 수렴시키는데 필요한 데이터의 양이 많다는 단

점이 존재한다(Pang et al., 2021). 이 같은 생성모델 기반의 딥

러닝 구조를 시계열구조와 결합한 연구들도 다수 존재하는데 

LSTM-AE(Malhotra et al., 2016), LSTM-VAE-GAN(Niu et al., 
2020), TadGAN(Gaier et al., 2020) 등이 존재한다. 또한 딥러닝 

구조는 기존의 이상탐지모형과 결합을 통해 성능향상을 꾀하

는데 역시 활용되고 있는데 대표적으로 DeepSVDD(Ruff et al., 
2018)가 있다. 이는 One-Class Support Vector Machine(OCSVM)
의 딥러닝 확장으로, 정상데이터를 하나의 클래스로 간주하고 

이를 가장 잘 표현하는 하이퍼구체를 찾아 나가는데 딥러닝 

구조를 활용한다. 해당방법론은 준지도학습과 결합되거나

(Ruff et al., 2019), 이미지 이상탐지에서의 설명가능성을 확보

하는 등(Liznerski et al., 2020) 다양한 방향으로 발전되었다. 딥
러닝 기법을 활용한 이상탐지 기법에 대한 보다 자세한 문헌

조사는 Pang et al.(2021)을 참고할 수 있다.

2.2 선박 센서데이터 이상치 모니터링 기법

데이터 기반 선박 모니터링에 대한 이상적인 접근 방식은 

실제 엔진 고장 유무에 대한 레이블이 존재하는 데이터를 활

용하는 것이다. 하지만 실제로 엔진 고장은 극히 드물게 발생

하므로 이러한 데이터를 수집하는 데에는 어려움이 따른다. 

따라서 많은 선행연구들이 메인 엔진 내부의 부품 상태 간의 

관계를 수리적 모델을 통해 엔진 상태를 시뮬레이션 하고, 여
기에서 발생하는 데이터를 활용한 고장상태 분류모델을 제안

한다. Kowalski et al.(2017)은 선박용 4행정 디젤 엔진으로부터 

정상 작동 외에 14개의 결함조건으로 구성된 데이터셋을 생성

하여 고장 분류를 수행하는 기계학습 모델을 채택했다. 
Cipollini et al.(2018)은 네 가지 엔진 구성 요소인 가스터빈, 가
스터빈 압축기, 선체, 프로펠러의 부식 과정에 따른 여러 센서 

값을 생성하여 데이터셋을 구성하고 부식 지수를 예측하기 위

한 간단한 지도학습 기반 회귀 모델을 채택했다. Cipollini et 
al.(2018),  Tan et al.(2020)은 동일한 데이터셋을 활용하여 분

류 기반 접근 방식을 제안하고, 여러 분류 알고리즘의 정확도

를 비교했다. 그러나 시뮬레이션 데이터셋을 생성하려면 시스

템의 복잡한 물리적 모델링이 필요하기 때문에 비용이 많이 

든다. 또한, 물리적 모델은 특정한 해상환경과 운항 시나리오

를 가정하므로, 실제 운항에서 발생하는 다양한 패턴을 반영

할 수 없다는 단점이 존재한다(Kowalski et al., 2017). 
사물인터넷 기술의 급부상과 데이터 수집이 가능해지면서 

최근에는 실제 운용된 선박에서 수집된 메인 엔진 센서데이

터를 이용한 이상탐지 기법들이 활발히 연구되고 있다. 앞서 

언급한대로, 실제 선박 운영에서는 메인 엔진의 고장이 매우 

드물게 발생하므로 정상 및 이상상태에 대한 레이블이 존재

하지 않는 경우가 대부분이다. 따라서, 대부분의 연구는 비지

도학습 기반의 이상탐지 모델의 개발에 초점을 두고 있다. 
Raptodimos and Lazakis(2018)는 인공 신경망 기반 클러스터링 

기법 중 하나인 자기조직화 맵(Self-Organizing Map)을 이용하

여 해상 엔진 상태의 군집분석을 통해 이상상태를 파악하는 

방법론을 제안하였다. Vanem and Brandsæter(2021)은 메인 엔

진 데이터에 대한 클러스터링 기반 방법론 간의 비교분석을 

수행하였다. 또한 Lazakis et al.(2019)은 SVM 기반의 단일 클

래스 접근법인 OCSVM을 활용한 기법을 제안하였다. Kim et 
al.(2020a)은 Gaussian Mixture Model(GMM) 기법을 활용하여 

이상 탐지를 수행했다. Kim et al.(2020b)은 7가지 비지도 학습 

기반 이상 탐지 알고리즘을 적용한 후 이를 앙상블하여 이상 

탐지를 수행하고 이상치에 대한 클러스터링 분석을 수행하여 

이상치의 원인을 규명하려고 시도했다. Cheliotis et al.(2020)은 

실린더 배기가스 온도를 종속변수로 하고 운항변수와 메인 엔

진의 다른 센서 값을 입력 값으로 하는 다항회귀 모형을 만들

고, 예측되는 값과 실제 센서 값의 잔차의 시계열 분석을 통해 

이상탐지를 수행하는 방법론을 제안하였다. 이와 유사하게 

Boullosa et al.(2017) 및 Capezza et al.(2019)은 통계적 품질관

리도의 개념을 적용하여 엔진 센서 값의 이상치를 모니터링하

는 기법을 제안하였다. 최근 연구에서는 메인 엔진 이상탐지

를 위해 딥러닝을 이용한 이상탐지 기법이 소개되고 있다. 예
를 들어 Ellefsen et al.(2020)은 VAE, Kim et al.(2022)은 시계열

을 고려한 LSTM-AE 기반의 방법론, 그리고 Velasco-Gallego
와 Lazakis(2022)는 LSTM-VAE 기반의 방법론을 제안하였다.
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Figure 1. Proposed Overall Research Framework

2.3 설명가능 인공지능 기법을 활용한 이상치 분석 

2.2절에서 살펴본 바와 같이 선박 메인 엔진의 이상탐지를 

위한 비지도학습 기반의 다양한 방법론이 제안되었지만, 대부

분의 연구가 블랙박스 모델을 활용한 이상치 탐지에 집중하

여, 이상치 발생에 기여한 센서의 파악이나, 원인규명과 같은 

추가적인 분석에 이르지 못했다는 한계가 존재한다. 이러한 

한계를 극복하기 위해 이상 탐지에 설명가능한 인공지능 기법

을 적용한 연구가 존재한다. Park et al.(2020), Wang et 
al.(2020), Wong et al.(2021)은 각각 네트워크의 사이버 보안 

시스템에서 사용되는 침입 탐지 시스템, 난방 시스템의 에너

지 효율 예측과 의료 분야인 암 예측에 SHAP를 적용하였다. 
그 중에서도 특히 Kim et al.(2021)은 선박 도메인에서 메인 엔

진 이상 탐지에 SHAP을 적용한 첫 번째 시도였다. 이를 위해 

메인 엔진 데이터를 활용하여 비지도 학습 기반 이상 탐지를 

수행하고 SHAP을 적용한 후 각 센서 별 기여도를 의미하는 

SHAP Value를 활용하여 클러스터링 분석을 수행해 감지된 이

상치 클러스터별로 어떠한 패턴이 존재하는지를 파악했다. 그 

결과 기존 연구의 한계점이었던 이상치에 대한 센서 별 기여

도를 SHAP Value를 통해 정량화 하였고, 이를 활용한 클러스

터링 방법론을 제안하여 그 효과성을 입증하였다. 그러나 이

상 탐지에 있어서 메인 엔진 변수만을 활용했다는 점에서 선

박 운항에 직접적으로 영향을 주는 외부 요인들을 고려하지 

못했다는 한계가 있다.
본 연구에서는 선박 메인 엔진에 대한 이상 탐지를 수행하

고, 외부 요인을 통해 이상치 점수를 예측한 후에 예측모델에 

SHAP를 적용하여 이상치 별로 어떠한 패턴이 존재하는지를 

파악하였다. 이로 인해 Kim et al.(2021)에서 반영하지 못한 선

박이 처한 환경을 고려한 분석을 수행하여 이상치의 잠재적인 

원인을 보다 자세하게 규명했다는 부분에서 큰 차이가 있다.

3. 연구 방법론

3.1 연구 절차

본 논문에서 제안하는 연구 절차는 크게 데이터 전처리, 메
인 엔진 변수를 사용하여 VAE를 활용한 이상치 점수 계산, 운
항 및 환경 변수를 사용하여 앙상블 기반의 Regressor를 활용

한 이상치 점수 예측, treeSHAP를 통한 SHAP 기여도 산출, 이
상치 세분화, SHAP Value를 토대로 한 선박이 처한 환경 파악 

및 메인 엔진의 고장을 진단하는 단계로 이루어지며, 전체 프

레임워크는 <Figure 1>과 같다.

3.2 VAE를 통한 비지도 학습 기반 이상치 탐지 

우선 메인 엔진의 이상상태 탐지를 위해 메인 엔진 내부 센

서 데이터를 활용하여 이상탐지 모델을 학습하였다. 본 연구

에서는 이상탐지 기법으로 Kingma and Welling(2014) 이 제안

한 Variational AutoEncoder(이하 VAE)를 사용하였다.  VAE는 

AE의 변형으로, 저차원인 잠재변수를 평균과 분산을 가진 확

률분포로 모델링하고, 확률분포에서 샘플링된 난수로부터 다

시 디코더를 사용한 재구성을 수행한다. VAE의 구조와 손실

함수가 <Figure 2>에 자세히 서술되어 있다. VAE는 손실함수
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Figure 2. Anomaly Score Calculation of VAE with Reconstruction Error

에서 재구성 오차와 함께 KL 발산을 이용한 정규화 항

(regularization term)을 통해 잠재공간이 정규분포에 가깝도록 

유도한다. 이 같은 VAE의 특성은 데이터의 불확실성에 강건

하고, 원 데이터의 잠재공간을 더 매끄럽게 구조화하여 과적

합 문제를 피할 수 있는 것으로 알려져 있다. VAE에서 입력 데

이터의 이상치 점수는 AE와 마찬가지로 입력된 데이터와 재

구성된 데이터 사이의 유클리디안 거리로 계산된다. 본 논문

에서 대상으로 하고 있는 엔진 센서 데이터는 이미지나 시계

열에 비하여 단순하고 특성의 수가 비교적 작은 정형 데이터

로, 복잡한 모델이 오히려 과적합을 일으킬 위험이 있다. 또한 

VAE는 AE에 비하여 불확실성에 강건하고 과적합을 구조적

으로 막는 특성을 가지고 있어 본 연구에 적절한 모델로 선정

하였다. 

3.3 앙상블 기반의 기계학습을 활용한 이상치 점수 예측 

본 연구의 목적은 선박 메인 엔진의 이상상태에 대한 외부 요

인의 인과관계가 있는지를 파악하고, 그 영향력이 어느 정도인

지를 파악하는 데에 초점을 맞추고 있다. 이 같은 목적을 달성하

기 위한 한 가지 접근법 중 하나는 외부요인과 내부요인을 함께 

고려하여 이상탐지를 수행하는 방식을 생각해 볼 수 있다. 예를 

들어 Kim et al.(2022)은 내부센서 데이터와 외부 환경변수 중 일

부를 함께 고려한 이상탐지 모형을 제안하였다. 하지만 이렇게 

종합적인 요소를 모두 고려하면 변수 추가로 인한 모델의 복잡

성이 증가하고, 메인 엔진 자체로는 큰 문제가 되지 않지만 외부 

환경요인으로 인해 이상상황으로 간주되는 등 불필요한 상황이 

이상상태로 탐지될 가능성이 존재한다. 
이 같은 불필요한 분석을 줄이고, 엔진 이상상태와 외부 요

인간의 상호작용을 보다 명확하게 측정하기 위해 본 연구에서

는 내부요인을 통해 이상상황을 먼저 식별한 후, 외부요인이 

이러한 이상치에 어떤 영향을 미치는지 분석하는 단계적 접근

법을 제안한다. 본 연구에서는 이전 단계에서 계산된 메인 엔

진의 이상치 점수를 종속변수로 하고 환경 및 운항 요인을 사

용해 이를 예측하는 방식을 제안한다. 이상치 점수 예측 모델

로는 4가지 트리 기반의 앙상블 기법인 Random Forest(RF) 
Breiman(2001), XGBoost(eXtreme Gradient Boosting, XGB) 
Chen and Guestrin(2016), LightGBM(Light Gradient Boosted 
Machine, LGBM) Ke et al.(2017),  CatBoost(Category Boosting, 
CatBoost)  Prokhorenkova et al.(2018)을 활용하였다. 위 모델들

은 모두 빠른 학습 속도와 과적합을 보정하며, 높은 메모리 효

율성과 예측 성능을 제공하기 때문에 다양한 분야에서 널리 활

용된다. 일반적으로 앙상블 기반 머신 러닝 기법들은 적절한 파

라미터 선택이 최적의 성능을 도출할 수 있음이 입증되었으므

로 Bentéjac et al.(2021), 본 연구에서는 GridSearchCV를 활용하

여 각 모델별로 하이퍼 파라미터 튜닝을 수행하고, 회귀 모델 성

능 평가에 주로 사용되는      

를 사용하여 위 4가지 모델들의 성능을 비교하였다. 

3.4 SHAP을 통한 이상치 발생원인 규명

본 연구 프로세스의 마지막 단계는 외부요인 각각의 이상치 점

수에 대한 기여도를 정량화 하는 것이다. 이를 위해 이전 단계에

서 학습된 이상치 점수 예측모델에 설명가능한 인공지능 기법 중 

하나인 SHAP(Shapely Additive Explanation)을 적용하여 환경 및 

운항 요인이 이상치 점수에 기여한 영향도를 계산하였다. 
SHAP은 Lundberg and Lee(2017)에 의해 제안된 방법론으로 

게임이론에서 제안된 개념인 Shapely Value를 기반으로 한 변

수 중요도 계산 방법으로, 다수의 플레이어가 협력하여 어떤 

가치를 만들어내는지 정량화 하는데 사용되는 개념인 Shapely 
Value를 머신러닝에 적용하여 각 특성이 모델의 예측에 어떻

게 기여하는지 정량화 하는 기법이다. SHAP은 Shapely Value
의 특성을 가지면서도 예측 값이 개별 특성의 기여도의 선형 

합으로 분해될 수 있도록 하는 좋은 성질을 가졌다. SHAP은 

기본적으로 Model Agnostic(모델 불특정) 해석 기법으로 어떤 
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Specification Measurement
Length (m) 172.07
Beam (m) 27.4

Gross Tonnage (ton) 18,085
Deadweight (ton) 22,317

TEU 1809
Year Build 2020

Table 1. Vessel specifications.

Figure 3. Target Vessel Route

모델이든 상관없이 적용 가능하지만, 대규모 데이터셋의 경우 

계산 시간이 오래 소요된다는 특징이 있다. 하지만 트리구조

를 가진 머신러닝 모형의 경우 TreeSHAP Lundberg et al.(2018)
를 사용하여 계산 시간의 단축이 가능하다. 본 연구에서는 회

귀 모형으로 모두 앙상블 트리모형을 사용했으므로 SHAP 
Value 계산을 위해 TreeSHAP을 사용하였다. 이 같은 과정을 

통해 환경 및 운항 변수가 이상치 점수에 기여한 영향도를 파

악하고, 이상치로 탐지된 구역의 로컬 영향도 분석 및 전체적

인 글로벌 영향도를 파악하였다. 영향도 분석을 위해 절대 평

균 SHAP Value(Absolute mean of SHAP value)를 사용하여 변

수의 중요도를 평가하였다.
이를 활용하여 전체 인스턴스와 이상치로 탐지된 구역에 대

한 변수 별 절대 평균 SHAP Value를 비교하여 이상치 구역에

서 어떤 환경 및 운항변수가 큰 영향을 미쳤는지를 분석하고, 
이상치 인스턴스와 전체 인스턴스 간의 환경, 운항 및 메인 엔

진 내부 센서들의 평균치를 비교하고 이를 시각화 하여 메인 

엔진의 결함을 진단하였다. 글로벌 영향도 분석에는 SHAP에 

내장된 Plot인 Summary Plot과 Dependence Plot, Partial 
Dependence Plot(PDP)을 활용하였다. 

4. 실  험

4.1 데이터 소개

사례연구로 실제 선사에서 운영하는 선박을 대상으로 메인 

엔진의 이상탐지 및 원인규명 작업을 수행하였다. 대상 선박

은 18만 톤급 대형 컨테이너 벌크선으로 2020년 1월부터 2021
년 6월까지 18개월 이상 운항하면서 수집된 센서 데이터를 활

용했다. 이들 센서는 선박의 GPS 위치, 속력, 풍속, 흘수 등의 

운항 및 환경 정보와 메인 엔진, 발전기, 보조기기와 같은 선박 

추진에 필요한 기관 장비의 운전 상태를 실시간으로 모니터링 

할 수 있다. 해당 선박은 한국, 중국, 대만, 베트남, 태국 등 일

부 아시아 국가를 횡단하는 총 24회의 항해를 수행했으며, 선
박의 제원과 주요 항해 경로는 각각 <Table 1>과 <Figure 3>에 

표시되어 있다.
선박의 운항에 있어 수온, 계절별 흘수 등의 외부환경요인

은 계절에 크게 영향을 받는데, 본 연구에서는 18개월 동안 수

집된 데이터를 사용하였으므로 해상에서 발생하는 계절적인 

요인의 변동을 충분히 반영했다고 볼 수 있다. 또한 해당 선박

은 화주의 요구에 따라 수시로 항로가 변경되는 벌크선으로 

데이터 수집기간동안 24회의 빈번한 항해를 수행하면서 다양

한 운항환경에 노출되어 이상탐지를 수행하기에 충분히 방대

한 데이터가 수집된 것으로 평가되었다. 또한 본 연구에서 수

집된 데이터는 선행연구와 비교하여 데이터의 수집기간이 충

분히 길다고 볼 수 있다.
해당 선박의 원본 데이터셋의 크기는 총 151개의 열과 

89,297개의 행이지만 본 연구에서는 관련 전문가와의 인터

뷰를 토대로 메인 엔진에 직접적으로 영향을 주는 주요 메

인 엔진 관련 센서 21개와 선박 운항에 직접적으로 영향을 

미치는 주요 환경 및 운항 센서 20개를 선별하여 활용하였

으며, 해당 센서 목록은 각각 <Table 2>와 <Table 3>에 정리

되어 있다.

4.2 데이터 전처리

(1) 결측치 제거 및 데이터 필터링

메인 엔진의 이상치 탐지를 수행하기에 앞서 데이터 전

처리를 수행했다. 우선, 센서에 오류가 있는 경우에는 -9999 
혹은 9999로 값이 기록되어져 있어 각 변수 별로 이러한 결

측치를 포함하는 인스턴스 26,136개를 제거해주었다. 또한, 
선박은 비행기나, 화물 트레일러와 같은 여타 운송수단과 

달리 정속 운항을 기본으로 하므로 데이터 자체의 변동이 

크지 않으며, 정박과 운항을 반복한다. 따라서 운항 상태일 

때의 데이터에 대해서만 이상치 탐지를 수행하기 위해 데

이터 필터링을 수행해야 한다. 이를 위하여 도메인 전문가

와 인터뷰를 진행한 결과 해당 선박은 속력이 15 노트 이상

이며, 엔진 부하의 85%에 해당하는 80.75 RPM 이상을 메인 
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Table 2. Feature List for Anomaly Detection of Main Engine
Feature Name Description

ME1_RPM Engine rotation per minute (RPM)
ME1_LOAD Engine load ratio
ME1_FOC Fuel Oil Consumption
ME1_BHP_BY_FOC Fuel Consumption by BHP
ME1_TORQUE_RICH Propeller output efficiency relative to fuel supplied
ME1_LO_INLET_TEMP Inlet temperature of lubricant oil
ME1_LO_INLET_PRESS Inlet pressure of lubricant oil
ME1_SCAV_AIR_TEMP Temperature of scavenging air
ME1_SCAV_AIR_PRESS Pressure of scavenging air
ME1_JCW_INLET_TEMP Inlet temperature of jacket cooling water
ME1_JCW_INLET_PRESS Inlet pressure of jacket cooling water
ME1_THRUST_PAD_TEMP Temperature of thrust pad
ME1_RPM_SHAFT Rotation per minute of the crankshaft
ME1_SHAFT_POWER Power of the crankshaft
ME1_SHAFT_TORQUE Torque of the crankshaft
ME1_TC1_RPM Rotation per minute of turbocharger
ME1_TC1_LO_OUTLET_TEMP Outlet temperature of lubricant oil in turbocharger
ME1_TC1_LO_INLET_PRESS Inlet pressure of lubricant oil in turbocharger
ME1_CYL_PCO_OUTLET_TEMP Outlet temperature of cylinder piston cooling oil (cylinders 1 to 6)
ME1_CYL_CFW_OUTLET_TEMP Outlet temperature of cylinder block cooling water (cylinders 1 to 6)
ME1_CYL_EXH_GAS_OUTLET_TEMP Outlet temperature of exhaust gas (cylinders 1 to 6)

Table 3. Original Navigation and Environmental Feature List for Predict Anomaly Score
Feature Name Description

SPEED_VG Speed over ground
RUDDER_ANGLE The acute angle between the rudder and the fore-and-aft line of a ship
SHIP_HEADING Direction of indicated by the vessel’s own needle
COURSE_OVER_GROUND The actual direction of which the vessel is moving

DRAFT_FORE
Vertical distance between the waterline and the bottom of the hull measured at the perpendicular 
of the bow

DRAFT_AFT
Vertical distance between the waterline and the bottom of the hull measured at the perpendicular 
of the stern

DRAFT_MID_PORT
Vertical distance between the waterline and the bottom of the hull measured at the perpendicular 
of the port side (left)

DRAFT_MID_STBD
Vertical distance between the waterline and the bottom of the hull measured at the perpendicular 
of the starboard side(right)

CURRENT_SPEED Directional movement of seawater
CURRENT_DIRECTION Direction of seawater
WIND_WAVE_HEIGHT Significant height of wind waves
WIND_WAVE_DIRECTION Direction of wind waves
WIND_WAVE_PERIOD Period of wind waves
SWELL_WAVE_HEIGHT Significant height of swell waves
SWELL_WAVE_DIRECTION Direction of swell waves
SWELL_WAVE_PERIOD Period of swell waves
WIND_SPEED Speed of the wind
WIND_DIRECTION Direction of the wind
REL_WIND_SPEED Speed of the apparent wind
REL_WIND_DIRECTION Direction of the apparent wind

엔진의 NCR(Normal Continuous Rating)인 안정적인 운항 

상태로 판단할 수 있다는 의견에 따라 해당 범위 이상의 데

이터만을 추출하였다. 그 결과 기존 89,297개의 행에서 

27,041개 행의 데이터가 추출되었다.
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Figure 4. Directional Feature Transformation

Range Processing
°  ≤°  °

°  ≤° °

°  ≤° °

Table 4. Conversion of Angles

Feature Name Description
Leeway Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and COURSE_OVER_GROUND
RUDDER_ANGLE The acute angle between the rudder and the fore-and-aft line of a ship
SPEED_VG Speed over ground
AvgDraft Average value of DRAFT_FORE, DRAFT_AFT, DRAFT_MID_PORT, DRAFT_MID_STBD
Trim Absolute difference between DRAFT_FORE and DRAFT_AFT
Heeling Absolute difference between DRAFT_MID_PORT and DRAFT_MID_STBD
CURRENT_SPEED Directional movement of seawater
CURRENT_ANGLE Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and CURRENT_DIRECTION
WIND_WAVE_HEIGHT Significant height of wind waves
WIND_WAVE_ANGLE Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and WIND_WAVE_DIRECTION
WIND_WAVE_PERIOD Period of wind waves
SWELL_WAVE_HEIGHT Significant height of swell waves
SWELL_WAVE_ANGLE Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and SWELL_WAVE_DIRECTION
SWELL_WAVE_PERIOD Period of swell waves
WIND_SPEED Speed of the wind
WIND_ANGLE Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and WIND_DIRECTION
REL_WIND_SPEED Speed of the apparent wind
REL_WIND_ANGLE Absolute angular difference between SHIP_HEAIDNG and REL_WIND_DIRECTION

Table 5. Final Navigation and Environmental Feature List for Predict Anomaly Score

(2) 데이터 변형

결측치 제거 및 데이터 필터링 이후에는 몇 가지 데이터 변

형을 수행하였다. 첫 번째로 흘수(Draft)와 관련된 변수에 대한 

변형을 수행하였다. 흘수는 해양 공학 전문 용어로 선수(DF), 
선미(DA), 좌현(DP), 우현(DS) 등에서 측정한 수면선과 선체 

바닥 사이의 수직거리를 나타내며, 해당 값이 크다는 것은 특

정 방향으로 선박이 기울어져 있음을 의미한다. 선박의 전체

적인 기울기와 관련한 지표를 생성하기 위해서 4개 흘수 값의 

평균인 AvgDraft와 선수로부터 선미로 향하는 수직방향 기울

기와 관련한 지표인 Trim, 좌현으로부터 우현으로 향하는 수

평방향 기울기와 관련한 지표인 Heeling을 다음과 같이 생성

하였다.
 

 

  (1)

    (2)
   (3)

두 번째로 선박은 바람 및 파도 등 외부 요인에 의해 선박의 

방향과 실제로 나아가는 방향(COG) 사이의 차이가 발생하므

로 이를 나타내는 해양공학적 지표인 Leeway를 다음과 같이 

생성하였다.

     (4)

마지막으로 선박의 방향(Ship Heading), 조류(Current), 풍파

(Wind Wave), 너울성 파도(Swell Wave), 바람(Wind), 겉보기 바

람(Rel Wind)의 방향을 의미하는 Direction 변수들은 0°-360° 의 

범위를 갖고 있는데 선박이 나아가는 방향을 기준으로 각 요인

들이 주는 절대적인 영향력을 파악하기 위해서 선박의 방향과 

각 요인의 방향 값의 차이의 절대값인 ANGLE 변수로 변환하였

으며, 해당 변수들은 모두 0°~90°사이의 범위를 갖도록 조정하

였다. <Figure 4>와 <Table 4>에 그 절차가 제시되어 있다.
데이터 전처리 후 최종 데이터셋은 총 27,041개의 행과 39개

의 열로 구성되며, 이상치 탐지에 활용할 엔진 관련 변수 21개
의 목록은 <Table 2>에 이상치 점수 예측에 활용할 최종 환경 

및 운항 변수 18개의 목록 <Table 5>에 제시되어 있다.
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Figure 6. Timeseries of Anomaly Scores

Figure 7. Location of Anomaly Instances
(Blue: Taiwan Strait, Orange: Gulf of Thailand)

Figure 5. Histogram of Anomaly Score

4.3 선박 메인 엔진 이상치 탐지

이번 장에서는 메인 엔진 관련 변수에 VAE를 적용하여 

이상치 탐지를 수행한다.  우선 이상탐지 단계에서는 훈련/
검증데이터 구분 없이 전 기간의 데이터를 사용하였는데, 

대상 기간에 실제로 발생했던 이상상태 분석에 초점이 맞

추어져 있으며, 비지도 학습의 특성상 레이블을 이용한 성

능평가가 어렵기 때문이다. 또한 외부 환경 요소와 운항 패

턴을 충분히 반영하기 위해 최대한 데이터를 많이 확보하

는 것이 중요하기 때문에 전 기간 데이터를 사용하였다. 
<Figure 5>는 전체 데이터 인스턴스에 대한 이상치 점수 분

포를 나타낸다. 이상치 점수의 분포를 통해 이상치의 비율과 

밀도를 간접적으로 파악할 수 있다. 만약 이상치 분포가 꼬리

가 두꺼운 heavy-tailed distribution의 모양을 보인다면 정상데

이터와 이상데이터의 구분이 불명확하고 이상치 데이터의 비

중이 높다고 볼 수 있을 것이다. 하지만, <Figure 5>의 이상치 

분포를 보면 heavy tail의 모습을 보이지 않고, 오른쪽 극단적 

부분에 매우 작은 일부의 데이터가 따로 이상치로 분포하는 

것을 볼 수 있다. 이는 이상데이터와 정상데이터가 잘 분리되

었다는 것을 시사한다. 이상치 기준을 각각 상위 1%, 0.4%, 
0.3%로 세분화한 결과 이상치 기준을 상위 0.4%로 하였을 때, 
정상치와 이상치 간의 분포가 가장 명확히 구분되므로 이상

치 기준을 상위 0.4%로 선정하였다. 그 결과 총 27,041개의 인

스턴스 중 109개의 이상치가 탐지되었다. 
전체 인스턴스에 대한 이상치 점수 흐름도인 <Figure 6>을 

살펴보면, 탐지된 109개의 이상치 중 2개의 영역에 과반수 이

상의 이상치가 집중되어 있는 것을 확인할 수 있으며, <Figure 
7>을 통해 대만해협에 51개, 태국 만에 14개의 이상치가 밀집

되어 있음을 파악했다. 따라서 전체 데이터와 대만해협과 태

국 만 간의 비교 분석을 집중적으로 수행하였다. 

4.4 이상치점수 예측

앞서 언급했듯이 외부 요인이 엔진에 주는 영향력을 파악하

기 위해 이상치 탐지 후에 같은 시점에 수집된 환경 및 운항 요

인으로 앙상블 기반의 머신 러닝 기법을 적용하여 이상치 점

수를 예측하였다. 외부요인의 예측력을 엄밀하게 검증하는 것

이 중요함으로 해당 단계에서는 과적합을 막기 위하여 전체 

데이터를 무작위로 섞고 데이터를 8:2의 비율로 학습 및 평가

데이터로 나누었다. 또한 학습데이터에 대해서는 5번의 교차

검증을 통해 각 모델 별로 하이퍼 파라미터 튜닝을 수행하여 

모델 별 최적의 하이퍼 파라미터를 도출하였으며, 이에 대한 

계산결과를 <Table 6>에 나타냈다. 그 후, 최적의 모델을 선정

하기 위하여 4개의 회귀 모델의 성능을 비교했으며, 회귀 기반

의 성능 측정 지표인      를 기

준으로 성능을 평가했다. 평가데이터에 대한 성능 비교 표인 

<Table 7>에 제시한 바와 같이 LGBM이 모든 지표에 대해 가

장 높은 성능을 보였으므로 최종 모델로 채택하였다.
또한, 외부요인의 이상치 점수에 대한 예측력을 보다 자

세히 검증하기 위하여 내부요인을 포함시킨 이상치 점수 

예측모델과의 성능 비교 연구를 수행하였으며, 비교결과가 

<Table 8>에 정리되어 있다. 표에서 볼 수 있듯이 이상치 점
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Model Grid Parameters Parameters Grid Values

LGBM
num_leaves : [31, 62, 93, 123]
learning_rate : [0.5, 0.1, 0.01]
n_estimators : [100, 250, 300, 500]

XGB
max_depth : [4, 6, 8]
learning_rate : [0.5, 0.1, 0.01]
n_estimators : [100, 250, 300, 500]

Random 
Forest

n_estimators : [100, 250, 300, 500]
max_depth : [None, 5, 10, 20]
min_samples_split : [2, 5, 10]
min_samples_leaf : [1, 2, 4]
max_features : ['auto', 'sqrt', 'log2']

CatBoost
num_leaves : [31, 62, 93, 123]
learning_rate : [0.5, 0.1, 0.01]
n_estimators : [100, 250, 300, 500]

Table 6. Hyperparameter Tuning Attribution

Model MSE RMSE MAE MAPE R2

LGBM 0.33 0.579 0.357 11.53 0.86
XGB 0.35 0.596 0.364 11.67 0.85

Random Forest 0.36 0.603 0.368 12.17 0.85
CatBoost 0.42 0.648 0.432 13.83 0.82

Table 7. Comparative Test Set Performance Measurements

Model
Internal 

+External
Internal 

Only
External 

Only
LGBM 0.974 0.959 0.86
XGB 0.974 0.956 0.85

Random 
Forest

0.966 0.957 0.85

CatBoost 0.979 0.964 0.82

Table 8. Ablation Study of Predict Anomaly Score with 
Each Feature

Figure 8. Test Set Performance of LGBM

수는 메인 엔진 내부 센서로만 계산되었으므로, 내부센서

가 이상치 점수 예측모델에 포함될 경우 성능이 매우 높은 

것을 확인할 수 있다. 하지만 외부 변수만을 사용했을 때에

도 회귀모형의  값은 0.86 정도로 이상치 점수의 상당부

분을 외부  운항 및 환경변수가 설명한다고 볼 수 있으며, 
이상치 발생에 외부 운항 및 환경적 요인이 큰 영향을 주고 

있음을 확인할 수 있다. 
또한, 예측모형에서 예상되는 이상치 점수와 실제 이상치 

점수 간의 비교 도표가 <Figure 8>에 정리되어 있다. 그림에서 

볼 수 있듯이 특정 구간에서 치우침 없이 고른 수준으로 오차

가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 

4.5 SHAP을 통한 기여도 분석

 이번 장에서는 4.4절에서 학습된 이상치 점수 예측모형의 

독립 변수들인 외부 환경요소 및 운항변수들 각각의 SHAP 
Value를 계산하고 이를 통해 외부 요인의 기여도를 정량화 및 

이에 대한 해석을 진행하였다. 이를 위해 이전 단계에서 학습

된 LGBM 모형에 treeSHAP를 적용하였다. 
이후 승선 경험이 있는 엔진 기관 전문가와 함께 도출된 외

부요인 기여도에 대한 해석을 수행하였다. 해석에 참여한 전

문가는 승선기관사 출신의 선박 연구원 1인과 300여척의 선박

데이터를 수집 및 관리하는 기업대표 1인과의 인터뷰를 토대

로 이상치에 대한 검증을 수행하였다. 특히 이상치 점수가 도

드라지게 높은 특정 구간이었던 대만해협과 태국 만에 대한 

해석을 수행하였다. 구체적으로 두 장소에서 발생한 이상치에 

대한 외부요인의 SHAP value의 분포를 분석하여 어떤 외부요

인이 이상치에 기여하고 있는지 파악하였다. 다음으로 전 구

간에 대한 외부요인의 이상치 기여도를 분석하는 Global 분석

을 수행하였다. 해당 분석에서는 Summary Plot을 통해 전체 이

상치 점수에 대한 외부 요인의 기여도 순위를 파악하고, 상위 

3개의 변수에 대해서 Dependence Plot과 PDP를 통해 각 변수

가 이상치 점수에 끼치는 영향을 파악했다. 구체적인 해석은 5
장에서 제시된다. 

5. 결과 및 토의

5.1 Local 분석: 이상 구간에 대한 기여도 분석

본 장에서는 이상치 점수가 비정상적으로 높은 두 개의 구

간(대만해협 및 태국 만)에 대한 Local 분석을 수행한다. 이를 

위해 대만해협, 태국 만에 대하여 절대 평균 SHAP Value를 계

산하고 이를 전 구간의 평균과 비교하였다. 그 결과가   

<Figure 9>에 제시되어 있다. 이를 살펴보면 대만해협의 관측

치는 모든 변수의 기여도가 전체 관측치에 비해 크며, 그 중에

서 겉보기 바람의 속력과 선박의 속도, 평균 흘수, 너울성 파도

의 주기와 높이, 풍파의 각도 및 Trim 등의 기여도가 특히 큰 



선박 메인 엔진의 이상 탐지와 원인 규명 389

Figure 9. Absolute Mean of SHAP Value Comparison between All and Anomalies

(a) (b)
Figure 10. (a) Mean of external factor between All and Taiwan Strait. (b) Scaled mean of main engine comparison. between All and 

Taiwan Strait

것을 확인할 수 있다. 따라서 대만해협에서 바람, 너울성 파도 

및 풍파와 같은 요인이 선박에 영향을 미쳤음을 파악할 수 있

다. 태국 만의 관측치 역시 대부분의 변수의 기여도가 전체 관

측치에 비해 크며, 그 중에서 평균 흘수, 너울성 파도의 주기, 
겉보기 바람의 속력, Trim, 풍파의 각도와 주기, Heeling 및 조

류의 속도의 기여도가 특히 큰 것을 확인할 수 있다. 따라서 태

국 만에서는 선박이 너울성 파도 및 풍파와 조류 등의 영향을 

받았음을 알 수 있다. <Figure 10>~<Figure 11>에는 각각 전체

와 각 이상치 구역 간의 외부요인 평균값 비교도(a)와 정규화 

된 메인 엔진 평균값 비교도(b)가 제시되어 있다.

(1) 대만해협(Taiwan Strait)
우선 <Figure 10a>를 살펴보면 대만해협의 관측치는 전

체 관측치에 비해 선박의 속도는 상대적으로 느리지만 조

류, 풍파, 너울성 파도, 바람의 ANGLE 값이 낮은 것으로 보

아 해당 요인들과 선박의 방향이 일치하며, 특히 겉보기 바

람의 속력이 매우 작음을 통해 바람의 방향이 선박의 방향

과 일치하는 선박 운항에 긍정적인 상황임을 알 수 있다. 따
라서 해당 구역에서 엔진의 부하율을 줄인다면 연료의 절

약이 가능할 것으로 사료된다. 또한 <Figure 10b>를 살펴보

면 대만해협의 관측치는 전체 관측치에 비해 메인 엔진의 

핵심 지표인 부하율과 RPM 그리고 연료 소모율이 낮음을 

통해 선박을 운항함에 있어서 어떠한 긍정적인 영향을 받

았다고 볼 수 있으며, 이는 <Figure 10a>를 통해 파악한 외

부 요인과 선박의 방향이 일치하였기 때문임을 알 수 있다. 
이로 인해 대부분의 엔진 관련 변수 값이 낮다. 그러나 그러

한 상황임에도 불구하고 전체 관측치에 비해 1~6번 실린더 

피스톤 냉각유 출구온도는 극도로 낮고, 자켓 냉각수 입구 

온도와 1~6번 실린더 냉각수 출구온도는 높음을 알 수 있

다. 따라서 외부 요인과는 별개로 메인 엔진 냉각시스템의 

결함이 의심되므로 실린더 피스톤 냉각유와 자켓 냉각수에 

대한 점검이 필요하다. 

(2) 태국 만(Gulf of Thailand)
다음으로 <Figure 11a>를 살펴보면 태국 만의 관측치는 

전체 관측치에 비해 선박의 속도가 빠르며, 외부 요인인 조

류, 풍파, 너울성 파도, 바람의 ANGLE 값이 모두 큰 것으로 

보아 해당 요인들과 선박의 방향이 불일치하는 선박 운항
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(a) (b)

Figure 11. (a) Mean of External Factor between All and Gulf of Thailand. (b) Scaled Mean of Main Engine Comparison between All 
and Gulf of Thailand.

Clusters External Status Anomalous Features Description
Vessel 
Status

Taiwan 
Strait

Low ANGLE values for 
CURRENT, WIND_WAVE, 

SWELL_WAVE, and WIND. 
In particular, the REL_WIND 

speed is very low.
(The direction of the vessel and 
external factors match; a positive 

situation for navigation)

ME1_JCW_INLET_TEMP
Extreme high outlet temperature of 

jacket cooling water

Suspicious 
cooling 
system

ME1_CYL_CFW_OUTLET_TEMP
Extreme high outlet temperature of 

cylinder block cooling water

ME1_CYL_PCO_OUTLET_TEMP
Extreme low outlet temperature of 

cylinder piston cooling oil

Gulf of 
Thailand

High Speed of vessel and High 
ANGLE values for CURRENT, 

WIND_WAVE, 
SWELL_WAVE, WIND.

(The direction of the vessel and 
external factors does not match; 

a negative situation for 
navigation)

ME1_LO_INLET_TEMP
Extreme high inlet temperature of 

lubricant oil

Suspicious 
engine 

overheating

ME1_SCAV_AIR_TEMP
Extreme high temperature of 

scavenging air

ME1_JCW_INLET_TEMP
Extreme high inlet temperature of 

jacket cooling water
ME1_THRUST_PAD_TEMP Extreme high temperature of thrust pad

ME1_RPM_SHAFT
Intermediate to high rotation per minute 

of the crankshaft

ME1_TC1_LO_OUTLET_TEMP
Intermediate to high outlet temperature 

of turbocharger lubricant oil

ME1_CYL_PCO_OUTLET_TEMP
Extreme high outlet temperature of 

cylinder piston cooling oil

ME1_CYL_CFW_OUTLET_TEMP
Extreme high outlet temperature of 

cylinder block cooling water

ME1_CYL_EXH_GAS_OUTLET_TEMP
Extreme high outlet temperature of 

cylinder block exhaust gas

Table 9. Explanation of Each Cluster Obtained from Local Analysis

에 부정적인 상황임을 알 수 있다. 따라서 선박이 동일한 속

도를 유지하기 위해서는 엔진의 부하율을 높여야만 하는 

상황임을 알 수 있으며, 해당 구역에서 속도를 유지하기 위

해 엔진의 부하를 계속해서 높일 시 엔진에 과부하 관련 결

함이 발생할 수 있을 것으로 사료된다. 다음으로 <Figure 

11b>를 살펴보면 태국 만은 전체 관측치에 비해 부하율에

는 큰 차이가 없으나 RPM은 크고, 터보차저와 엔진의 윤활

유, 자켓 냉각수, 1~6번 실린더 피스톤 냉각유와 냉각수, 배
기가스의 입,출구 온도와 추진패드 및 소기 온도와 같은 온

도 관련 지표는 모두 높으나 터보차저와 엔진의 윤활유, 자
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(a) Violin chart (b) Bar chart

Figure 12. SHAP Summary Plot

(a) (b) (c)
Figure 13. (a) SHAP dependence plot and (b) PDP of SPEED_VG (c) SHAP dependence plot of SPEED_VG with REL_WIND_SPEED 

as interaction feature

켓 냉각수 입구 압력 및 소기기압과 같은 압력 관련 지표 는 

모두 낮은 것으로 보아 엔진이 과열되면서 공기를 공급해

주는 터보차저 과급 라인의 오일 또한 과열되어서 압력이 

떨어지게 되었고, 이로 인해 공기가 충분히 공급되지 못해 

소기기압이 떨어지게 되었다. 때문에 냉각 시스템까지 제 

역할을 하지 못하고 있어 엔진 과열 관련 결함이 의심되므

로 이에 대한 점검이 필요하다. Local 분석을 통해 파악한 

두 구역에 관한 설명은 <Table 9>에 제시되어 있다.

5.2 Global 분석: 전구간에 대한 기여도 분석

  전체 인스턴스의 메인 엔진 이상치 점수에 대한 글로벌 

영향도 분석을 수행하기 위하여 Summary Plot을 먼저 살펴

보았다. <Figure 12>에는 Summary Plot을 각각 바이올린 형

태(a)와 막대 형태(b)로 제시했다. <Figure 12a>는 모든 변

수에 대한 변수 중요도를 색상을 통해 양과 음의 방향으로 

보여준다. 색상 막대는 변수 별 평균 SHAP Value를 나타낸

다. y축에는 각 변수가 중요도에 따라 내림차순으로 나타난

다. 따라서 선박의 속도가 메인 엔진 이상치 점수에 가장 큰 

영향을 끼침을 알 수 있고, 겉보기 바람의 속력과 평균 흘수

가 그 뒤를 잇는다. 또한, 색상을 통해 알 수 있듯이 선박의 

속도, 겉보기 바람의 속력과 조류의 속도 그리고 너울성 파

도의 높이 등은 이상치 점수와 음의 관계를 갖고 있으며, 나
머지 요인들은 명확한 선형 상관관계를 나타내지는 않는

다. 다음으로 <Figure 12b>는 각 변수 별로 이상치 점수의 

기여도를 평균 절대 SHAP Value로 보여준다. 마찬가지로 

이를 통해 이상치 점수에 선박의 속도, 겉보기 바람의 속력 

및 평균 흘수가 가장 중요함을 알 수 있다.
 또한, 글로벌 영향도 분석에 대한 이해를 더 돕기 위해 

<Figure 13>~<Figure 15>의 의존도 플롯(a), 부분 의존도 플롯

(b), 상호의존도 플롯(c)를 통해 이상치 점수에 가장 영향을 끼

치는 상위 3개의 변수에 대한 개별 영향력을 살펴봤다. 
 먼저, <Figure 13>의 (a)와 (b)를 통해 알 수 있듯이 선박의 

속력이 17노트 이하로 떨어지는 경우에 0 이상의 SHAP Value
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(a) (b) (c)
Figure 14. (a) SHAP dependence plot and (b) PDP of REL_WIND_SPEED (c) SHAP dependence plot of REL_WIND_SPEED with 

AvgDraft as interaction feature

(a)        (b)  (c)
Figure 15. (a) SHAP dependence plot and (b) PDP Plot of AvgDraft (c) SHAP dependence plot of AvgDraft with REL_WIND_SPEED 

as interaction feature.

가 차지하는 비중이 크므로 선박의 속도가 느릴수록 이상치 

점수가 높은 경향이 있으며, <Figure 13c>의 선박의 속력과 겉

보기 바람의 속력 간의 상호의존도 플롯을 살펴보면 선박의 

속도가 17노트 이하일 때에는 겉보기 바람의 속력이 10m/s 이
하인 경우에 이상치 점수가 높음을 알 수 있다. 다음으로 

<Figure 14>의 (a)와 (b)를 보면 겉보기 바람의 속력이 약 10m/s 
이하인 경우와 약 20m/s 이상인 경우에 이상치 점수가 높은 경

향이 있으며, 겉보기 바람의 속력과 평균 흘수 간의 상호의존

도 플롯인 <Figure 14c>를 통해 대부분의 관측치가 겉보기 바

람의 속력이 약 10m/s 이하일 때에는 평균 흘수가 8보다 클 때, 
이상치 점수가 높게 산출되는 경향이 있으나 몇몇 관측치의 

경우 평균 흘수가 8보다 작을 때에도 이상치 점수가 상대적으

로 높게 산출됨을 알 수 있다. 마지막으로 <Figure 15>의 (a)와 

(b)를 살펴보면 평균 흘수가 8 이하인 경우에 이상치 점수가 

대부분 높으나 평균 흘수가 8.5 이상인 경우에도 이상치 점수

가 높게 산출됨을 알 수 있다. 또한 평균 흘수와 겉보기 바람의 

속력 간의 상호의존도 플롯인 <Figure 15c>를 통해서도 

<Figure 14c>와 동일한 해석을 할 수 있다.

 분석 결과를 해석해보면 겉보기 바람의 속력이 작은 경우

는 선박과 바람의 방향이 일치하는 선박 운항의 긍정적인 경

우이며, 겉보기 바람의 속력이 큰 경우는 선박과 바람의 방향

이 불일치하는 선박 운항의 부정적인 경우라고 볼 수 있다. 또
한 평균 흘수가 크다는 것은 선박이 바람이나 파도에 영향을 

많이 받는다는 것을 의미한다. 따라서 정리하자면 선박의 속

도가 느릴 때, 선박과 바람의 방향이 일치하는 경우임에도 이

상치 점수가 높다는 것은 Local 분석을 통해 파악한 대만해협

과 같이 외부요인과는 별개로 엔진의 냉각 시스템에 결함이 

발생한 경우와 선박의 속도가 빠를 때, 평균 흘수가 큰 선박이 

외부 요인의 영향을 많이 받는 운항의 부정적인 경우에는 엔

진의 부하가 높아져 과부하 관련 결함이 발생한 태국 만과 같

은 상황임을 추론할 수 있다.

6. 결  론

본 연구에서는 선박 유지보수 및 운항 효율성 증진과 운영 비
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용 감소를 위해 18개월 간 실제로 운항한 컨테이너 선박에 부

착된 센서로부터 수집된 빅데이터를 활용하여 메인 엔진의 이

상을 탐지하고, 환경 및 운항과 같은 외부요인을 고려하여 엔

진의 고장에 대한 잠재원인을 파악하였다. 이를 위해 제안방

법론인 VAE를 적용하여 메인 엔진의 이상치 점수를 산출하

고, 앙상블 기반의 머신 러닝 기법 중 LGBM을 적용하여 외부

요인을 통해 이상치 점수를 예측한 후 SHAP를 통해 개별 요인

의 영향도를 정량화 하였으며, 이를 토대로 Local 및 Global 분
석을 수행하였다. 그 결과 기존의 연구에서 고려하지 못했던 

공통적인 한계점인 선박이 처한 환경을 반영하여 메인 엔진 

고장에 대한 잠재원인을 보다 자세히 규명할 수 있었다. 이러

한 프레임워크를 선박관리자가 운항 중 의사결정을 위한 도구

로써 활용하여 구간별로 적절한 조치를 취한다면 선박 엔진의 

이상치 발생 여부는 물론 이에 대한 외부요인의 규명이 가능

하므로 외부조건 별 적절한 대응이 가능할 것으로 생각된다.
하지만 시간에 따라 기록되는 데이터의 특징을 고려할 

때 이상치 분석 과정에서 시간에 따른 패턴을 반영하지 못

했다는 점에서 한계점이 존재한다. 이를 해결하기 위해 향

후 연구에서는 시계열성을 반영하면서도 원인을 규명할 수 

있는 방법론을 개발할 계획이다. 또한 본 연구에서는 이상

탐지모형으로 VAE를 사용하였는데, 최근 등장하는 다양

한 이상탐지 모형 간의 비교분석도 중요한 추후 연구 중 하

나라고 볼 수 있다. 마지막으로 본 연구에서는 외부요인을 

반영하여 고장진단을 수행하였지만 외부요인과 내부요인

으로 인한 결함을 명확히 구분 짓지는 못한다. 따라서 향후 

본 연구의 결과를 토대로 내부 엔진 센서로 인한 결함과 외

부요인으로 인한 결함을 명확히 구분 지을 수 있는 새로운 

방법론을 모색할 계획이다.
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