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요       약 

본 연구는 조선소 공정 자동화 및 안전 관리를 지원하기 위해, 산업 현장 이미지 캡셔닝 모델

의 성능을 고도화하는 방법을 제안한다. 기존 범용 시각-언어 모델(VLM)은 복잡한 공정과 특수 장

비를 정밀하게 서술하는 데 한계를 가진다. 이를 해결하기 위해 본 연구는 ① 교사 모델(LLaVA)과 

객체 탐지 정보를 활용한 사실 기반 지식 증류(Grounded Truth-Aware Knowledge Distillation)를 통해 학

생 모델(BLIP-2)에 도메인 지식과 표현 스타일을 이식하고, ② 이후 선호도 직접 최적화(Direct 

Preference Optimization, DPO)를 적용하여 캡션의 상세성과 정확성을 개선하는 다단계 학습 파이프라

인을 제시한다. 조선소 현장에서 촬영한 5,000 장의 이미지 데이터셋으로 학습하고 별도의 800 장으

로 평가한 결과, 제안 모델은 사전학습된 BLIP-2 대비 BLEU-4, CLIP Similarity 등 정량 지표에서 큰 

향상을 보였으며, 정성적 평가에서도 전문가 수준에 가까운 상세 캡션을 생성함을 입증하였다. 특히 

경량 모델 기반에서도 이러한 성능을 달성할 수 있음을 확인하여, 조선소 공정 기록, 안전 관리, 디

지털 트윈 구축 등 산업 응용에 활용될 높은 잠재력을 제시한다. 

 

1. 서론 

최근 인공지능 기술의 발전에 힘입어 산업 현장의 

디지털 전환이 가속화되고 있다. 특히 이미지와 언어

를 동시에 처리하는 시각-언어 모델(VLM)은 CCTV, 

드론 등으로 수집된 방대한 시각 데이터를 분석하여 

공정을 기록하고 안전을 관리하는 데 핵심적인 역할

을 할 것으로 기대된다. 조선소는 선박 건조를 위해 

넓은 부지에서 다수의 중장비와 인력이 복잡하게 상

호작용하는 대표적인 산업 현장으로, 시각적 상황을 

정확히 이해하고 문서화하는 기술은 생산성과 안전성

을 혁신할 잠재력을 지닌다. 

하지만 현재의 고성능 VLM 들은 일반적인 상황 묘

사에는 능숙하지만, “이동식 크레인이 선체 블록을 조

립 위치로 옮기고 있다” 같이 조선소의 특수한 장비

와 공정을 설명하는 데는 한계를 보인다. 이러한 한

계는 최근 연구에서도 보고되고 있는데, 다양한 산업 

및 의료 도메인에서 최신 VLM 들이 일반적 묘사에는 

강점을 보이지만 특수 도메인에서는 성능이 저하된다

고 평가하였으며 [1], 도메인 변동(domain shift)에 취약

하다는 점을 실험적으로 규명하였다 [2]. 

본 연구는 이러한 한계를 극복하고자, 저자들이 이

전 연구에서 수행했던 접근법을 기반으로 더욱 고도

화된 방법론을 제안한다. 우리의 이전 연구 [3]에서는 

대형 교사 모델의 지식을 소형 학생 모델로 전달하는 

지식 증류(Knowledge Distillation) 기법 [4]을 통해, 엣

지 디바이스에서의 동작을 목표로 하는 모델 경량화

의 가능성을 성공적으로 입증하였다. 본 논문은 여기

에서 한 단계 더 나아가, 모델의 질적 성능을 극한으

로 끌어올리는 것에 초점을 맞춘다. 

이를 위해 본 연구는 (그림 1)과 같이 다단계 학습 
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파이프라인을 설계하였다. 첫째, 단순 지식 증류를 넘

어, 이미지 내 객체의 위치 정보(Bounding Box)를 명

시적으로 활용하여 교사 모델(LLaVA)이 사실에 입각

한 캡션을 생성하게 하는 '사실 기반 지식 증류

(Grounded Truth-Aware Knowledge Distillation)'를 수행한

다. 둘째, AI 피드백 기반 강화학습(RLHF)의 불안정성

을 극복하기 위한 대안으로 안정성과 효율성이 입증

된 '선호도 직접 최적화(DPO)’ [5]를 도입하여, 모델이 

더 상세하고 전문가가 선호하는 방향의 표현을 학습

하도록 미세 조정한다. 이처럼 본 연구는 이전 연구

의 성과를 계승하면서도, 근거 기반 데이터 생성과 

DPO 라는 새로운 기법을 도입하여 도메인 특화 이미

지 캡셔닝의 성능을 새로운 차원으로 끌어올리는 포

괄적인 방법론을 제시한다는 점에서 차별점을 갖는다. 

 

 

2. 본론 

2.1 학습 파이프라인 모델 

본 연구는 학생 모델로 효율적인 구조의 BLIP-2 [6]

를, 교사 모델로 LLaVA 를 채택하였다. 조선소 환경

을 담은 5,000 장의 이미지와 COCO JSON 형식의 어

노테이션 데이터셋을 기반으로, (그림 1)과 같이 지식 

증류와 선호도 튜닝의 다단계 파이프라인을 통해 모

델을 학습시켰다. 

 
 

(그림 1) 다단계 학습 파이프라인 모델 

첫 단계인 지식 증류에서는 먼저 교사 모델

(LLaVA)이 고품질의 학습 데이터를 생성한다. 이 과

정의 핵심은 COCO JSON 데이터셋의 바운딩 박스 정

보를 “이미지 오른쪽 하단에 HUMAN 객체가 있음”과 

같은 근거 텍스트(Grounded Text)로 자동 변환하여 교

사 모델의 프롬프트에 주입하는 것이다. 이는 교사 

모델이 이미지에 존재하지 않는 객체를 언급하는 환

각(hallucination) 현상을 억제하고, 실제 객체의 위치를 

기반으로 사실에 입각한(factual) 상세 캡션을 생성하

도록 유도한다. 이렇게 구축된 고품질의 (이미지, 생

성 캡션) 쌍을 활용하여 학생 모델에 대한 지도 미세

조정(SFT)을 수행함으로써, 교사 모델의 전문 어휘, 

문장 구조, 상세 묘사 스타일을 효과적으로 이식한다. 

이 과정에서 사용된 지식 증류 손실 함수는 다음과 

같다. 

 

 
 

SFT 를 통해 스타일이 이식된 모델을 인간의 선호

도에 더 가깝게 미세 조정하기 위해, 기존 PPO 기반 

강화학습의 복잡성과 불안정성을 극복하는 대안으로 

선호도 직접 최적화(DPO)를 도입하였다. DPO 학습을 

위해 먼저, SFT 모델이 생성한 기본 캡션을 ‘비선호

(rejected)’ 응답으로 간주하고, 다시 교사 모델에게 이

미지와 rejected 캡션을 함께 제시하며 이를 개선의 기

준으로 삼아 질적으로 더 우월한 설명을 생성하도록 

유도하는 프롬프트를 통해 ‘선호(chosen)’ 응답을 생성

한다. 이렇게 구축된 (image, chosen, rejected) 선호 쌍 

데이터셋을 사용하여, 별도의 보상 모델 없이 아래의 

손실 함수를 통해 직접적으로 정책을 최적화하는 

DPO 학습을 수행한다. 

 

 
 

여기서 πθ 는 학생 모델의 확률 분포, y+는 선호 응

답(chosen), y−는 비선호 응답(rejected), σ 는 시그모이드 

함수, β 는 스케일링 파라미터를 의미한다. 이 과정을 

통해 모델은 단순히 옳은 설명을 넘어, 두 캡션 사이

의 미묘한 표현 차이를 학습하여 더 상세하고 자연스

러운 문장을 생성하도록 최종적으로 개선된다. 

모든 학습 과정에는 Q-LoRA 기법을 적용하여, 제

한된 GPU 메모리 환경(24GB)에서도 효율적인 학습이 

가능하도록 구성하였다. 
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2.2 평가지표 및 실험결과 

제안하는 파이프라인의 효과를 단계별로 검증하기 

위해, 학습에 사용하지 않은 800 장의 별도 테스트 이

미지셋을 사용하여 정량 및 정성 평가를 수행하였다. 

비교 대상은 사전 학습된 모델(Pre-trained Baseline), 제

안 방식으로 SFT 를 마친 모델(Ours (SFT)), 그리고 

DPO 까지 완료한 최종 모델(Ours (DPO))의 세 가지로 

구성했다. 

정량 평가는 생성된 캡션과 교사 모델(LLaVA)이 

생성한 참조 캡션(reference caption) 간의 n-gram 정밀

도를 측정하는 표준 지표인 BLEU-4 를 사용하였다. 

즉, BLEU-4 점수는 학생 모델이 교사 모델의 서술을 

얼마나 충실히 재현하는지를 보여주며, 모델별 전체 

성능 비교 결과는 <표 1>과 같다. 

 
<표 1> 모델별 정량 및 정성 성능 비교  

모델명 BLEU-4 CLIP Sim.(%) 
LLaVA 평가 

(평균) 

Blip2(pre-train) 0.152 25.4 2.5 / 10 

Ours (SFT) 0.351 31.5 8.5 / 10 

Ours (DPO ) 0.348 32.1 9.1 / 10 

 

<표 1>에서 볼 수 있듯이, Baseline 모델 대비 SFT

를 적용하자 BLEU-4 점수가 0.152 → 0.351 로 크게 

향상되었으며, 최종 DPO 모델은 BLEU-4 수치에서는 

유사하지만 CLIP Similarity[7]와 LLaVA 평가에서 추가

적인 성능 개선을 보여주었다. 

여기서 CLIP Similarity 는 이미지와 텍스트를 동일한 

임베딩 공간에 매핑한 뒤, 두 벡터의 코사인 유사도

를 계산하는 방식으로, 생성된 캡션이 실제 이미지 

내용을 얼마나 잘 반영하는지를 정량적으로 측정하는 

지표이다. 따라서 BLEU-4 가 낮게 나와도 CLIP 점수

가 개선되었다면, 이는 모델이 단순히 단어를 맞추는 

수준을 넘어 의미적 일관성을 확보했음을 의미한다. 

그러나 BLEU 와 같은 전통적 정량 지표는 산업 현

장에서 요구되는 전문적 표현을 충분히 반영하지 못

한다. 따라서 본 연구는 이를 보완하기 위해 오픈소

스 VLM 인 LLaVA 를 활용한 AI 기반 정성 평가를 

도입하였다. (그림 2)는 평가에 사용된 프롬프트를 보

여준다. LLaVA 가 ‘조선소 전문가’의 관점에서 캡션의 

(1) 정확성, (2) 상세함, (3) 전문성을 종합적으로 판단

하여 10 점 만점으로 채점하도록 설계했다. AI 기반 

정성 평가 결과는 단계별 성능 향상을 가장 명확하게 

보여준다. Pre-trained 모델은 2.5 점의 낮은 점수를 기

록했으나, SFT 를 통해 8.5 점으로 도약했으며, 최종 

DPO 모델은 9.1 점이라는 전문가 수준에 가까운 점수

를 획득하였다. 

 

 

(그림 2) LLaVA 정성 평가에 사용된 프롬프트 템플릿 

(그림 3)은 제안한 학습 파이프라인이 생성한 캡션

의 질적 차이를 시각적으로 보여준다. Pre-trained 

Baseline 모델은 “An industrial yard with a forklift, a truck, 

and stacks of metal beams”와 같이 단순 나열 수준의 일

반적 묘사에 그쳤다. SFT 모델은 “In a shipyard’s 

material storage area, an orange forklift is positioned near a 

white truck, while various steel sections are organized in the 

background”과 같이 구체적인 장면과 배치 정보를 포

착하기 시작하였다. 반면, 최종 DPO 모델은 “A 

forklift and a flatbed truck are staged in a shipyard’s block 

fabrication yard, prepared for material handling; in the 

background, numerous prefabricated metallic parts are 

methodically arranged, awaiting transport to the assembly 

area”와 같이 장면의 맥락과 목적까지 반영한 전문가 

수준의 설명을 생성하였다. 이러한 결과는 제안된 다

단계 학습 파이프라인이 단순 시각적 사실을 기술하

는 데서 그치지 않고, 산업 현장에서 실제로 요구되

는 맥락적 해석과 전문적 표현까지 효과적으로 학습

했음을 입증한다. 
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(그림 3) 모델별 캡션 생성 결과 정성 비교 

 

3. 결론 

본 논문에서는 근거 기반 지식 증류와 선호도 직접 

최적화(DPO)를 결합한 다단계 학습 파이프라인을 

통해, 조선해양 분야 특화 이미지 캡셔닝 모델을 

성공적으로 구현하였다. 제안 방법은 교사 모델과 

객체 위치 정보를 활용해 학생 모델의 표현력을 

강화하고, 이후 선호도 학습을 통해 품질을 

점진적으로 고도화함으로써 PPO 기반 강화학습의 

불안정성을 극복하는 효과적인 대안이 될 수 있음을 

보였다. 실험 결과, BLEU-4 와 CLIP Similarity, AI 

기반 정성 평가 모두에서 기존 대비 월등한 성능 

향상을 확인하였다. 

본 연구의 의의는 단순 객체 인식을 넘어, 산업 

현장에서 요구되는 맥락적 이해와 전문가 수준의 

서술을 가능하게 했다는 점이다. 특히 경량화된 

BLIP-2 기반으로도 이러한 성능을 달성함으로써, 

대규모 자원 없이도 실용적인 도메인 특화 VLM 을 

구축할 수 있음을 입증하였다. 

향후에는 조선해양 분야를 넘어 재난 대응, 건설, 

의료 등 다양한 산업 도메인에 본 파이프라인을 확장 

적용하여, 일반화 성능과 실용적 활용 가능성을 

검증할 예정이다. 
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