
1. 서 론
회귀식 등 통계적 방법을 이용하여 선박의 주요제원으로 실선 

동력 성능을 추정하는 것은 선박의 기본 설계 단계에서 주요제원
의 선정을 위해서 사용할 수 있는 유일한 방법이다. 물론 선박의 
성능 추정을 위해서는 모형 시험이나 CFD(Computational Fluid 
Dynamics)를 활용하는 것이 더 정확한 예측을 가능하게 하는 방
법이지만, 선도(lines)가 정해지지 않은 단계에서는 이용할 수 없
는 방법이며, 많은 수정이 이루어지는 초기 단계에서 빠른 피드
백 시간을 제공할 수 없다. 따라서 통계적인 접근 방법은 정확도
가 제한적임에도 불구하고 초기 설계 단계에서 여전히 유용하게 
활용되고 있다.

이러한 통계적 접근 방법의 대표적인 것으로 Holtrop의 방법
(Holtrop and Mennen, 1978; Holtrop and Mennen, 1982; 
Holtrop, 1984)이 가장 널리 사용되고 있으나, 이 회귀식은 1980
년대에 개발된 것으로 현재 개발되는 선형의 특성이 반영되지 않아 

일부 대형 조선소에서는 이 식의 계수들을 자신들의 데이터베이
스에 맞도록 조정하여 사용하고 있다. Kim et al. (2019)이 비교
적 최근의 KRISO(Korea Research Institute of Ships and 
Ocean Engineering) 모형시험 데이터를 회귀 분석하여 저속비대
선의 잉여저항계수(Cr; residual resistance coefficient) 추정 회
귀식을 소개하였으며, Kim et al. (2020)이 잉여저항계수 추정을 
위하여 기계학습 기법을 적용한 결과를 발표한 바 있다. 네덜란
드의 MARIN(Maritime Research Institute Netherlands)은 
Holtrop 방법을 기반으로 선박 추진 성능 예측 프로그램인 
QDESP을 제공하고 있으며, 일본의 NMRI(National Maritime 
Research Institute) 역시 이와 유사한 선박 성능 추정 방법을 보
유하고 있다. 최근에는 실선 운항 상태의 성능 예측에서 주목받
고 있는 파랑 중 부가저항에 대한 회귀 분석 연구도 활발히 진행
되고 있다. 

본 연구에서는 선박의 주요제원을 이용하여 초기 설계 시 이
용할 수 있는 저항 성능 계수 및 자항 성능 계수에 대한 회귀 추
정식과 더불어 근래 데이터 분석에 활발히 활용되고 있는 기계 
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학습을 이용한 회귀 모델을 소개하고 이를 이용하여 선박의 실선 
동력 추정 과정 및 그 결과를 보인다. 2장에서는 모형선 스케일
의 저항 및 자항 성능 계수를 이용하여 실선의 동력을 추정하는 
과정에 대하여 간략히 소개하며, 3장에서는 이러한 저항 및 자항 
성능 계수에 대한 선형 회귀식 결과, 기계학습 기법을 적용하는 
과정 및 결과를 보인다. 마지막으로 두 가지 방법을 이용하여 저
속비대선 및 컨테이너선의 실선 동력을 추정한 결과를 비교 분석
한다.

2. 모형선 스케일 성능 계수를 이용한 
실선 동력 추정

최근 CFD를 활용하여 실선 스케일의 성능 계수를 직접 예측
하는 접근법이 시도되고 있으나, 해석결과 검증을 위한 실선계측 
결과의 정확도 한계로 인해 여전히 모형선 스케일의 결과로부터 
확장하는 ITTC 성능 예측 방법(International Towing Tank 
Conference, 1978) 이 사용되고 있다. 본 연구에서도 선박의 주
요제원과 모형선 시험 결과의 분석을 통해서 저항 및 자항 관련 
성능 계수를 추정하는 바, 유사한 방법을 적용하여 실선의 마력 
성능을 예측한다.

통상 실선 동력으로 사용되는 제동 동력(brake power, PB)은 
전달 동력(delivered power, PD)과 전달 효율(transmission 
efficiency, ηT)의 관계(식 (1))로 얻어지며, 일반적으로 전달효율
은 동력전달 과정에서 샤프트 베어링, 스턴 튜브 등의 기계적인 
손실에 의해 결정되며, 상선의 경우 주로 0.99가 사용된다. 전달 
동력은 저항에 관한 성분인 유효 동력(effective power, PE)을 준
추진 효율(quasi- propulsive coefficient, ηD)로 나눈 값으로, 유
효 동력은 식 (2)로 정의되며, 준추진 효율은 식 (3)과 같이 선각 
효율(hull efficiency, ηH), 프로펠러 단독 효율(propeller open 
water efficiency, ηo), 상대회전 효율(relative rotative efficiency, 
ηR)의 곱으로 표현된다. 

 

                                               (1)

  ⋅

  ⋅






                                   (2)

  ⋅⋅                                       (3)  
여기서, VS는 실선의 속력, CTS는 전저항계수, ρs는 해수 밀도, S
는 침수표면적을 나타낸다. 선각 효율은 자항 시험으로부터 얻어
지는 반류 계수(wm)와 추력감소 계수(t)로 계산되고, 프로펠러 단
독 효율은 프로펠러 단독 성능 곡선으로부터 계산된다. 상대 회
전 효율은 선체가 있을 때와 없을 때의 프로펠러 토오크의 비율
(추력일치법을 이용할 경우)로 표현되는데, 본 연구에서는 1.0으
로 가정하였다. 따라서, 실선 스케일의 저항계수(CTS), 반류계수

(ws), 추력감소 계수(t), 프로펠러 단독 성능이 주어지면 실선의 
제동 동력 예측이 가능하다.

저항 계수는 2차원 해석법을 사용할 경우 식 (4)와 같이 실선
마찰저항계수(CFS), 잉여저항계수(Cr), 상관관계계수(CA)와 공기
저항계수(CAA)의 합으로 정의된다. 실선마찰저항계수는 레이놀즈
수(Reynold’s number)의 함수로 계산되고, 상관관계계수는 선형
시험수조의 고유값으로 정해지며, 공기저항계수는 상부횡단면적
(AT)을 이용한 추정식으로 계산할 수 있다. 즉, 잉여저항계수를 
회귀식 혹은 회귀 모델을 이용하여 주요제원으로부터 추정하면 
실선 저항을 예측하는 것이 가능하다.
     (4)

상관관계계수는 대상선인 저속비대선과 컨테이너선의 상관관
계계수를 수선간거리(LBP)의 2차 다항식으로 근사하여 얻어진 
값을 사용하였으며, 공기저항계수는 식 (5)를 사용하여 추정하
였다.
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침수표면적 S는 식 (6)과 같이 저속비대선과 컨테이너선에 대
하여 회귀분석을 통하여 얻어진 값을 이용하였다. ▽는 배수용적
(displacement volume)을 의미한다.
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(6)

선각 효율은 식 (7)과 같이 반류계수 및 추력감소 계수의 관계
로 정의되므로 추정식으로 구한 모형선 스케일의 반류계수를 실
선 스케일로 확장(식 (8))하면 계산할 수 있다.
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여기서 wm은 모형선 스케일의 반류계수, CFM은 모형선 레이놀즈
수에 해당하는 마찰저항 계수를 의미한다.

프로펠러 단독 성능 곡선은 보통 프로펠러 단독 시험
(propeller open water test)을 통하여 얻어지나, 프로펠러에 대
한 상세 정보가 정해지지 않은 상태에서 일반적으로 사용되는 
B-시리즈 프로펠러의 회귀식 (Carlton, 2007)을 이용하였다. B-
시리즈 프로펠러의 성능 회귀식은 모형선 스케일에 맞춘 회귀식
이므로 실선 스케일로의 확장이 필요한데, ITTC 1978 방법에서
는 단면 두께, 코오드 길이 등에 대한 정보가 추가로 필요하기 
때문에, 본 연구에서는 실선 스케일로의 확장을 레이놀즈수의 변
화에 따른 성능 향상 및 모형 시험에서 선형에 맞게 설계된 프로
펠러를 사용하는 영향을 고려하여 단순히 B-시리즈 프로펠러의 
KT를 2% 증가, KQ를 2% 감소하는 방향으로 가정하였다. 이렇게 
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Fig. 1 Flow chart of predicting the brake power using regression
얻어진 실선 스케일의 프로펠러 단독성능 곡선에서 총저항에 해
당하는 추력(식 (9))과 일치하는 전진비를 찾고, 이 전진비에 해
당하는 단독 효율(ηo)을 계산한다. 여기서 D는 프로펠러 직경을 
의미한다.
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


 

⋅ (9)

Fig. 1은 선형 변수 데이터베이스를 이용하여 선박의 실선 마
력을 추정하는 과정을 보인다. 

∙선형 회귀식 혹은 기계학습 모델을 이용하여 선박의 잉여
저항계수, 모형선 스케일의 반류계수, 추력감소 계수를 추
정한다.

∙잉여저항계수를 이용하여 식 (4)를 통해 실선의 총저항계수
를 추정한다.

∙반류계수의 실선 스케일 확장을 통해서 식 (7)을 이용하여 
선각 효율을 계산한다.

∙추정된 총저항계수, 반류계수, 추력감소 계수를 식 (9)에 적
용하여 프로펠러 단독 효율을 계산한다.

∙식 (3)으로 준추진 효율을 구하고, 식 (1)을 이용하여 제동 
동력을 계산한다.

3. 회귀를 이용한 저항 및 자항 성능 
계수의 추정

본 연구에서는 저속비대선과 컨테이너선에 대한 성능 계수를 
추정하기 위하여 선형 회귀 및 기계 학습 모델을 사용하였다. 독
립 변수로서 주요제원만을 사용하여 회귀 분석을 실시하였다. 회
귀 분석에 사용된 선형은 저속비대선이 약 210척, 컨테이너선이 
약 90척이다. 선형에 대한 주요제원으로서는 L(수선간 거리, 
LBP), B(폭, beam), T(흘수, draft), Cb(방형계수, block 
coefficient), LCB(종방향 부력 중심, Longitudinal Center of 
Buoyancy, 중앙 횡단면으로부터 거리의 수선간 거리에 대한 비
율%)를 사용하였으며, 프로펠러에 대한 변수로서는 Z(날개수), 
직경(D), P/D(0.7R에서의 피치비), 전개면적비(expanded area 

ratio, AE/A0)를 사용하였다. 
잉여저항계수 회귀 모델 도출을 위하여 선형 관련 주요변수의 

무차원화 계수(L/B, L/T 등)를 사용하였으며, 식 (10)과 같이 Fn
의 다항식으로 근사한 Cr 추정값 (Kim et al., 2019)도 하나의 독
립변수로 사용하였다. 반류계수 회귀 모델 도출에는 선형 변수 
외에 추가로 프로펠러에 대한 정보가 추가되었으며, 추력감소 계
수 분석에는 속도와 관련된 항의 의존성이 없는 것으로 분석되어 
속도 관련 변수는 사용되지 않았다. 즉, 본 연구에서 도출된 추
력감소 계수는 속도의 변화와 관계없이 일정한 값을 갖는다.
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 ≦   

  

    

  

  

 ≦    

   ≦  

 

 

     

 

 

  (10)

3.1 선형 회귀에 의한 성능 계수 추정
선형 회귀식을 도출하는 방법은 Kim et al. (2019)의 방법을 

사용하였다. 선정된 독립변수(선형 및 프로펠러 변수)와 종속변
수(잉여저항계수, 반류 계수, 추력감소 계수)의 상관관계 분석을 
통해 관련 있는 독립변수 후보를 선정하고, 회귀 분석 과정을 통
해서 유의 확률과 독립변수 간 종속성을 고려하여 최종 회귀식을 
도출하였다. 저속비대선과 컨테이너선의 잉여저항계수 추정 회
귀식을 식 (11)과 (12)에 각각 보인다. 분석에 사용된 잉여저항계
수 데이터 수는 저속비대선 약 2500개, 컨테이너선 약 1070개이
다. 저속비대선의 경우 Cb 0.825를 기준으로, 컨테이너선은 Cb 
0.65 기준으로 분석 구간을 나누어 회귀 분석을 수행하였다.

 ≦  


 


∇ 



    ⋅ 



∇ 



(11)

 ≦   


 


   


 







(12)
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각각의 결정 계수(R2)는 0.631, 0.745, 0.711, 0.834로 계산
되었다.

식 (13)과 (14)는 저속비대선과 컨테이너선의 반류계수 추정 
회귀식을 보인다. 분석에 사용된 데이터의 수는 각각 약 1100개, 
약 900개이다. Fig. 2, 3은 각각의 회귀 결과이다. x축은 회귀식
에 의하여 추정된 값이고, y축은 모형시험 결과로 두 결과가 정
확히 일치하면 모든 점이 대각선 상에 위치하게 된다.

   
 ⋅











⋅


(13)

  









 





(14)

각각의 결정 계수는 0.591, 0.461로 계산되었다.

Fig. 2 wm regression result of full ships using linear regression

Fig. 3 wm regression result of container carriers using linear 
regression

식 (15)와 (16)은 도출된 저속비대선과 컨테이너선의 추력감
소 계수 추정 회귀식이다. 앞서 언급한 바와 같이 추력감소 계수의 
경우는 속도의 영향을 고려하지 않고, 하나의 선형-프로펠러 조
합의 속도별 값을 평균하여 대표 값으로 가정하고 분석을 수행 
하였다. 사용된 데이터의 수는 각각 약 120개이다. 계산된 결정 
계수는 저속비대선의 경우 0.105, 컨테이너선의 경우 0.380으로 
좋지 않은 결과를 보이고 있다. 특히 저속비대선의 경우는 전체 
케이스에 대하여 평균값 하나를 사용하는 것에 비해 조금 향상된 
정도에 불과하다. Fig. 4, 5는 그 결과를 보인다.
   (15)

  







∇ 

 (16)

독립 변수로 사용된 주요 제원의 평균값 및 표준 편차는 
Table 1과 같으며, 이를 많이 벗어난 선형에 대해서는 회귀식 사
용에 주의가 필요하다.

Fig. 4 t regression result of full ships using linear regression

Fig. 5 t regression result of container carriers using linear 
regression
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Table 1 Distribution of the independent variables
Full ship Container

mean stdev mean stdev
L/B 6.053 0.374 6.703 0.754
L/T 17.544 1.377 21.278 2.658
B/T 2.908 0.284 3.187 0.344

L/▽1/3 5.018 0.169 6.033 0.451
Cb 0.838 0.025 0.647 0.033
LCB 2.690 0.975 -1.113 0.934
P/D 0.746 0.078 0.986 0.088

AE/A0 0.512 0.061 0.723 0.154
Dp/B 0.192 0.016 0.224 0.023
Dp/T 0.561 0.070 0.705 0.032

3.2 기계 학습에 의한 성능 계수 추정
기계 학습 모델을 도출하는 방법은 Kim et al. (2020)의 방법

을 참고하였다. 총 5개의 기계학습 모델(릿지 회귀, 서포트 벡터 
머신, 랜덤 포레스트, 그레디언트 부스트, 신경망 모델)을 고려하
였으며 (www.scikit-learn.org), 최종 모델로서 각 모델들에 가중
치를 주어 결합하는 앙상블(ensemble) 모델의 하나인 보팅 회귀 
모델(voting regressor)을 사용하였다(Fig. 6). 선형 회귀식 도출
과는 달리 각 선종에서 Cb를 기준으로 분석 구간을 특별히 나누
지 않고 회귀 분석을 실시하였으며, 입력 변수는 평균이 0이며, 
분산이 1이 되도록 표준화(standard scaler)하여 분석에 사용하
였다.

얻어진 회귀 모델이 훈련 데이터에 과대적합 되는 가능성을 
낮추기 위하여 홀드아웃 교차 검증(holdout cross-validation)과 
훈련 세트와 검증 세트의 선택에 따른 민감성을 완화하기 위한 
k-겹 교차 검증(k-fold cross validation) 기법을 적용하였다
(Raschka and Mirjalili, 2019). 기계 학습 회귀 모델은 각각 모델
의 학습 및 예측 결과를 결정하는 파라미터들이 존재하며, 분석 
데이터에 적합한 파라미터를 결정하는 것은 매우 중요하다(hyper 
parameter tuning). 본 연구에서는 Table 2와 같이 각 모델의 파
라미터에 대한 적합한 조합을 찾는 과정을 수행하여 최종 모델을 

Fig. 6 Voting regressor for predicting Cr, w, and t

결정하였다. 일정 범위 내에서 변하는 파라미터를 적용한 검증 
점수가 가장 높은 파라미터를 모델의 최종 파라미터로 선정하는 
방식을 이용하였으며, Fig. 7은 Cr 예측 모델로서 서포트 벡터 
머신의 파라미터 별 검증 점수 예를 보인다. 보팅 회귀 모델의 
경우는 각각 모델의 검증 점수의 순위를 고려하여 가중치를 결정
하였다.

Fig. 8과 9는 기계 학습 모델로 예측한 저속비대선과 컨테이
너선의 잉여저항계수 결과를 보인다. 이 결과에는 80%의 훈련 
데이터와 20%의 검증 데이터에 대한 결과가 포함되어 있다.
Table 2 Hyper-parameters for machine learning models

Model Parameters
Ridge L2 regularization

Support vector machine C, gamma
Random forest No. of estimators,

minimum sample leaf
Gradient boost No. of estimators,

minimum sample leaf
Neural network hidden layer units,

L2 regularization
Voting regressor weight of each model

Fig. 7 Hyper-parameter tuning of support vector machine 
for Cr prediction

Fig. 8 Cr prediction using voting regressor for full ships
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Fig. 9 Cr prediction using voting regressor for container 
carriers

결정계수는 각각 0.889, 0.960으로 계산되었는데, 모델 도출에 
전혀 사용되지 않은 20%의 선형에 대한 결과가 포함되어 있음에
도 불구하고 선형 회귀식의 결과에 비해 향상된 예측을 보인다. 

Fig. 10과 11은 기계학습 모델로 예측한 모형선의 반류계수 
결과를 보인다. 저속비대선의 경우, 훈련 데이터에 대한 결정계
수는 0.885, 검증 데이터에 대한 결정계수가 0.646으로 계산되
었으며, 선형 회귀식 결과보다 향상된 결과를 보인다. 컨테이너
선의 경우, 훈련 데이터의 결정계수가 0.968, 검증 데이터의 결
정계수가 0.646의 결과를 보이며, 약간의 과적합 경향이 관찰되
고 있으나 선형 회귀식 결과에 비해 역시 향상된 예측을 보이고 
있다. 

Fig. 12, 13은 저속비대선과 컨테이너선에 대한 추력감소 계
수 예측 결과를 보인다. 추력감소 계수의 경우 훈련 데이터에 대
한 예측도는 상당히 높지만, 검증 데이터에 대한 결과는 잉여저
항계수 및 반류계수에 비해 좋지 않다. 이는 선형 회귀식의 결과
와 유사한 경향이다. 본 연구에 사용된 주요제원 만으로의 변별
력이 충분하지 않음을 간접적으로 보이는 결과로 생각된다. 저속
비대선의 경우, 훈련 데이터에 대한 결정계수가 0.842, 검증

Fig. 10 wm prediction using voting regressor for full ships

Fig. 11 wm prediction using voting regressor for container 
carriers

Fig. 12 t prediction using voting regressor for full ships

Fig. 13 t prediction using voting regressor for container 
carriers

데이터에 대한 결정계수가 0.364로 계산되었으며, 컨테이너선의 
경우 각각 0.802, 0.404로 계산되었다. 기계학습 모델의 과적합 
경향에도 불구하고, 선형 회귀식의 결과대비 검증 데이터의 결정
계수도 향상된 것을 확인할 수 있다.
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4. 회귀를 이용한 실선 마력의 추정
3장에서 보인 선형 회귀식 및 기계학습 모델을 이용하여 예측

된 잉여저항계수, 반류계수, 추력감소 계수를 2장에서 보인 실선 
마력 추정 방법에 적용하면 선박의 주요제원으로 실선의 제동 동
력을 예측하는 것이 가능하다.

Fig. 14, 15는 저속비대선에 대한 제동 동력을 선형 회귀식
과 기계학습 모델을 활용하여 예측한 결과를 모형 시험 결과로
부터 추정된 실선의 제동 동력을 비교한 그림이다. 전체적으로 
기계학습 기법을 이용하여 예측한 결과가 모형시험 결과로 추
정된 값에 더 가까운 값을 주는 것을 확인할 수 있다. 절대 오
차의 평균(MAE; Mean Absolute Error %)은 선형 회귀식으로 
예측한 결과가 7.48%, 기계학습 기법에 의한 결과가 5.67%로 
나타났다.

Fig. 16과 17은 컨테이너선에 적용한 결과를 보인다. 저속비
대선의 결과와 유사하게 기계학습 기법에 의한 예측 결과가 모형 

Fig. 14 Brake power prediction using linear regression for 
full ships

Fig. 15 Brake power prediction using voting regressor for 
full ships

시험 결과에 의한 예측치에 근접한 모습을 보이고 있다. 이는 잉
여저항계수, 반류계수, 추력감소 계수 각각의 예측 결과가 기계
학습 기법에서 더 좋은 일치를 보인 것의 영향으로 판단된다. 절
대 오차의 평균은 선형 회귀식의 경우 6.11%, 기계학습 기법의 
경우 4.25%로 계산되어, 저속비대선의 경우보다 다소 낮은 오차
율을 보였다.

Fig. 18은 저속비대선 중 훈련에 사용되지 않은 몇몇 선형(선
형 회귀식 도출에는 사용됨)에 대하여 본 연구의 방법을 적용하
여 마력 곡선을 구하고, 상용출력(NCR; Normal Continuous 
Rating)에서의 속력을 예측한 결과를 모형 시험 결과로부터 예측
된 속력과 비교한 것이다. 실선이 회귀를 이용해서 계산된 제동 
동력과 프로펠러 회전수 곡선, 점선이 모형 시험으로부터 계산된 
제동 동력과 회전수를 나타낸다. A 선형은 LBP 240미터 급, B 
선형은 300미터 급 선형에 대한 결과이다. 상용출력에 해당하는 
속력 예측값은 두 선형 모두 모형 시험에 의한 예측값과 오차율 
3% 이내의 결과를 보여주고 있다.

Fig. 16 Brake power prediction using linear regression for 
container carriers

Fig. 17 Brake power prediction using voting regressor for 
container carriers
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LBP ~ 240m (hull A), linear regression

LBP ~ 240m (hull A), machine learning

LBP ~ 300m (hull B), linear regression

LBP ~ 300m (hull B), machine learning
Fig. 18 Power and speed prediction results for the sample 

full ships

LBP ~ 160m (hull C), linear regression

LBP ~ 160m (hull C), machine learning

LBP ~ 260m (hull D), linear regression

LBP ~ 260m (hull D), machine learning
Fig. 19 Power and speed prediction results for the sample 

container carriers
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Fig. 19는 컨테이너선 중 훈련에 사용되지 않은 선형에 대하
여 결과를 비교한 것이다. C 선형은 LBP 160미터 급, D 선형은 
260미터 급 선형에 대한 결과이다. 두 선형의 속력 예측값은 저
속비대선의 경우와 마찬가지로 모형 시험에 의한 예측값과 오차
율 3% 이내의 결과를 보여주고 있다.

4. 결 론
선박해양플랜트연구소(KRISO)의 모형시험 결과 및 선형 정보

를 활용하여 선박의 초기 설계 시 사용할 수 있는 저속비대선 및 
컨테이너선의 잉여저항계수, 반류계수, 추력감소 계수에 대한 추
정식을 도출하였다. 또한 기계학습 모델을 적용한 회귀 모델을 
도출하고 선형 회귀식의 결과와 비교를 수행하였다. 제동 동력 
산출을 위한 프로펠러 단독 성능은 B-시리즈의 것을 보정하여 
사용하였으며, 상대회전 효율과 전달효율은 상수값을 사용하여 
일관되게 적용하였다.

잉여저항계수, 반류계수, 추력감소 계수의 추정에 있어서 기
계학습 모델이 선형 회귀식에 비해 모형시험 결과에 가까운 예측
치를 주는 것을 확인하였다. 제동 동력에 대한 예측치는 약 
4~7% 정도의 평균 오차율을 보였으며, 컨테이너선에 대한 결과
가 저속비대선에 비해 약간 낮은 오차율을 보였다. 상용 출력에 
대한 선속 예측을 4척의 샘플 선형에 대하여 수행하고 비교한 결
과, 대체적으로 기계 학습 기법이 더 좋은 예측치를 보였으나, 
일부 선형에서는 반대의 경우도 나타났다. 선속 오차는 모두 3% 
이하의 결과를 보였다. 나선(bare hull) 상태 선형의 초기 설계 
단계의 동력 추정 시 활용할 수 있는 수준으로 판단된다.

주요제원은 선박의 대략적인 형상을 대표하는 변수로서 국부
의 형상까지 반영하지 못한다. 따라서 본 연구에서 제안하는 회
귀식 및 회귀 모델은 주요제원이 같은 경우에 대하여 동일한 예
측치를 제공할 수밖에 없는 한계가 있으며, 통계 분석에 의한 예
측 모델이기 때문에 분석에 사용된 선형들과 차이가 큰 선형들에 
대해서는 그 사용에 주의가 필요하다. 나아가 선형 오프셋 학습
을 적용하면 국부 형상에 대한 고려가 가능하여 통계적인 선형 
성능 예측 방법의 활용도를 높일 수 있을 것으로 기대된다.
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