
1. 서 론
선박 운항에서 주기관의 성능 유지는 가장 중요한 요소이며, 

이의 고장 진단에 대한 연구는 꾸준히 이뤄져왔다. 그리고 선박
의 무인화와 탄소집약도지수(Carbon Intensity Indicator, CII)에 
기반한 운항 규정이 적용되면서 선박 기관의 모니터링에 대한 중
요도는 더욱 커져가고 있다 (Korean Register, 2021). 

선박 기관의 고장 진단에서 가장 기본적으로 사용된 기법은 
각 변수 간의 상호상관도(correlation coefficient) 해석이다. Kim 
et al. (2006)의 연구에서는 선박 기관의 각 계통에 대해 상호상
관도가 1에 가까워 선형성이 강하게 확인된 계통들 간의 비교를 

통한 고장 진단법을 제안한 바 있다. Park et al. (2016)과 Park 
et al. (2017)의 연구에서는 Kim et al. (2006)의 연구와 유사하
게 선형성이 확인된 데이터 간의 회귀분석 결과에서 벗어나는 데
이터를 이상치로 지정하여 고장 진단을 하는 방안을 제안하였다. 
이러한 선형성에 기반한 접근은 비선형적인 거동을 보이는 변수
에 대해 고장진단이 어렵다는 문제와, 여러 변수의 복합적인 이
상 보고 시 장비 고장과 센서 신호의 이상을 분간할 수 없다는 
문제가 있다.

이러한 문제에 대응할 수 있는 기법이 차수 축소 모델(reduced 
order modeling)이다. 차수 축소 모델은 주어진 데이터에서 주요
한 변화 양상이나 패턴을 뽑아내어 더 적은 수의 변수로도 문제
를 근사하는 기법이다. 차수 축소 과정에서 국부적인 데이터 변
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동은 무시되므로 데이터의 잡음 제거에 효과적이다 (Kim et al., 
2020a). 앞서 설명한 결측치나 이상치 문제에 차수 축소 모델을 
적용한다면, 차수 축소 모델을 통해 기존 데이터에서 인식된 통
상적인 패턴과 현재의 데이터의 차이를 감지하여 센서 신호의 이
상 판별 문제에 접근할 수 있다 (Park et al., 2023). 

많은 채널의 데이터에 대한 차수 축소 모델을 통한 고장 진단 
방법으로, Kim et al. (2020b)의 연구에서는 Gaussian mixture 
model을 이용한 이상치 탐지가 제안되었다. Kim et al. (2022)은 
autoencoder 기법에 기반한 선박 운항 데이터 분석을 수행하였
다. 여러 데이터 채널에 대해 상호상관도 해석을 통해 데이터 그
룹을 생성하고, 이 그룹에 대한 autoencoder 기반의 데이터 재
구성을 통해 이상치를 탐지해내는 방안을 제안하였다. 이외에도 
Park et al. (2023)은 장단기메모리(long short-term memory) 알
고리즘을 이용하여 2행정 저속기관의 시계열 데이터의 신뢰성을 
평가하는 연구를 수행하였다.

이런 데이터 기반 모델링은 데이터 해석의 중간 과정을 사용자
가 이해할 수 없는 블랙박스(black box) 접근법을 주로 취하고 있다
(Savage, 2022). 하지만 사용자의 도메인 지식(domain knowledge)
이 충분히 갖춰지고 각 채널 간의 물리적 상관관계가 충분히 이
해되는 선박 기관 시스템에 대해서는 해석 과정을 사용자가 추적
하며 이해할 수 있는 화이트박스(white box) 접근법이나 설명가
능한 인공지능(explainable artificial intelligence, XAI)의 활용이 
더 유용할 것으로 판단된다 (Loyola-Gonzalez, 2019).

사용자의 이해가 가능한 데이터 기반 접근 방법 중 하나로 주
성분분석(Principal Component Analysis, PCA)이 있다. 이는 데
이터를 몇 개의 주요 데이터 패턴의 선형결합으로 분해하는 기법
으로, 크지 않은 비선형성을 가진 시스템에 대해 높은 신뢰도로 
정상 패턴을 벗어난 데이터가 발생했는지를 검출할 수 있다 (Kim et 
al., 2003). 주성분 분석은 분야에 따라 특이값 분해(singular value 
decomposition), 적합 직교 분해(proper orthogonal decomposition) 
등으로 불리기도 한다 (Lee, 2017). 조선해양공학 분야에서의 PCA 
적용 사례로는 난류 유동장의 주요 모드 분석 연구가 있는 정도
로, 선박 외의 분야에서의 적용 사례와 비교했을 때 기관의 고장
진단이나 센서 신뢰성의 검증에 적용된 바는 없는 것으로 판단된다 
(Paik et al., 2010; Lee et al., 2012; Shin et al., 2017).

선박 기관은 기본적으로 엔진 부하에 따라 다른 물리량의 변
화가 수반되기 때문에 비선형성이 지배적이지는 않을 것으로 기
대된다. 하지만 일부 변수들에 대해 비선형성이 보고되었으며, 
이는 Kim et al. (2006) 이래의 상호상관도 기반 접근의 한계로 작용
하고 있다. 따라서 주성분분석을 적용해 기관 운용 데이터의 비선
형적인 변수를 다룰 수 있는지가 문제의 핵심이라 할 수 있다.

본 연구에서는 선박의 운항 데이터 분석과 관련해, 비선형적
인 변수들을 식별하고 이를 주성분 분석을 통해 설명하는 과정을 
보였다. 그리고 주성분 분석을 이용해 이상치를 식별해내는 방안
을 제안하였다. 최신의 해석 기법을 적용하기보다는 전통적인 해
석 기법중 하나인 주성분 분석을 이용해, 데이터의 선형성을 강
조하기 위한 데이터 전처리 기법의 제안, 도메인 지식을 활용해 
해석 결과의 물리적 의미를 설명, 주성분 분석을 통한 데이터 재

구성 결과의 검증의 세 가지 측면에 초점을 두었다.
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 사용된 

해석 기법인 PCA를 소개했다. 3장에는 해석 대상이 된 운항데이
터의 개략적인 내용과 전처리 과정의 고려사항을 다뤘다. 4장에
는 특이값 분해를 통해 얻은 운항 모드에 대한 설명과, 주성분 
분석을 통해 재구성한 운항 데이터와 원본 데이터의 비교를 통한 
검증을 보였다. 5장에는 본 연구의 결론을 수록하였다.

2. 주성분 분석
PCA는 시간에 따른 불규칙한 데이터의 변동을 포함한 복잡한 

물리 현상에서 시간에 독립적인 패턴을 추출해내는 기법으로, 카
루넨-루베(Karhunen-Loeve) 변환으로도 알려져있다. 이에 대한 
상세한 내용과 적용 사례는 Bishop (2006)에서 다루고 있다. 본 
논문의 부록에서 본 연구에서 사용된 수식과 기호로 PCA의 수행 
과정을 제공하였으므로, 2장에서는 3장과 4장 내용을 설명하는
데 필요한 사항 위주로만 정리하였다.

특정 시간 t에 얻어진 개 채널의 데이터를 × 의 열벡터
(column vector) 로 나타낸다고 했을 때, 이를 시간과 무관
한 ×  열벡터  와 시간에 따라 변하는 계수 의 선형
결합으로 분해할 수 있다.
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PCA에서는 보다 작은 수의 개의 정규직교벡터를  로 이
용하여 생성(span)된 공간에서 를 근사한다. Fig. 1에 2차
원의 데이터에 대한 PCA 적용의 개념을 나타냈다. 두 변수 간
의 상관관계가 강한    평면 상의 데이터 에 대해, 전
체 변수의 변화를 가장 잘 나타낼 수 있는 새로운 직교 좌표축 
′, ′을 찾는다. 이제 ′ 축 1개만 기저로 이용해 더 낮은 
차원의 공간을 만들어도 데이터를 어느 정도 설명할 수 있게 
되므로 전체 데이터를 ′ 축에 사영(projection)하여 1차원의 
데이터로 근사하여 축소할 수 있다. 사영의 크기는 식 (1)의 
에 대응되며, 데이터 벡터 와 ′ 축 방향의 단위벡터 
′의 내적으로 구할 수 있다.

    

Fig. 1 Principle of principal component analysis of two-     
        dimensional data
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PCA에서 정규직교기저  는 데이터의 공분산 행렬  의 고
유벡터    ⋯   와 이에 대응되는 고유값 를 이
용해 구한다. 만약 가 크기순으로 정렬되어 있다면 보다 작
은 번째까지의 고유값과 그에 대응되는 고유벡터만으로도  에 
근사한 열벡터를 복원할 수 있게 된다. 이때 식 (2)를 이용해 

번째의 고유값까지를 통해 복원(reconstruction)한 근사 결과와 
원래의  와의 유사도(similarity) 를 정량화할 수 있다. 본 연
구에서는 의 선택 기준을 가 99%가 되는 값으로 정했다.

  
  




  



 (2)

는 서로 직교한다는 특성을 이용해 는 식 (3)과 같이 
개의 에 대한 투영(projection)을 통해 근사할 수 있다. 원래 
개 차원의 데이터가 개 차원으로 축소되었음을 알 수 있다.

≈ 
  



    
  



∙  (3)

앞에서 설명한 고유벡터 기반의 차원 축소를 적용하기 위해서
는 주의해야 할 사항이 있다. 우선, PCA를 위한 데이터의 평균
이 0이 되도록 조정해야 한다. 평균의 조정이 없다면 데이터의 
재구성 과정에서 주요 모드의 공헌도가 올바르게 얻어지지 않는
다 (Alexandris et al., 2017; Moeini et al., 2023). 

Fig. 2의 좌측은 평균이 0인 2차원의 데이터세트이고, 우측은 
 의 평균을 갖는 데이터세트이다. 이 둘의 공분산 행렬은 서로 
동일하므로, 두 공분산 행렬의 고유값 분해를 통해 얻는 고유벡터 
′와 ′은 같게 된다. 새 기저 ′와 ′중 지배적인 ′로 데이
터를 근사하는 것이 PCA의 주요 내용이나, 해석 대상 데이터의 

Fig. 2 PCA for two datasets: mean at the origin (left) 
and non-zero mean (right) 

평균이 0이 아닌 경우에는 ′와 ′를 함께 사용하지 않고서는 
를 근사할 수 없게 된다. 따라서 실제 데이터의 주요한 변
동을 표시하지 않는 ′가 데이터의 재구성에 계속해서 동원되므
로 데이터의 저차원화가 올바르게 이뤄지지 않음을 알 수 있다.

주요 모드의 공헌도와 관련하여 추가로 고려할 것은 변수의 
적절한 전처리를 통해 변수 간의 선형성을 강조해야 한다는 점이다. 
변수 간 선형성이 강할수록 첫 번째 주요 모드에 데이터의 전체
적인 경향이 집중하여 나타난다. 그리고 나머지 주요 모드에서 
비선형적인 특성이 더 잘 식별될 수 있다. 

또 다른 고려사항으로, 특정 채널의 데이터의 편차가 크다면 
고유값과 고유벡터의 해석 결과가 편향된 수 있다. 따라서 식 (4)
와 같이 공분산을 정규화한 피어슨상관계수(Pearson correlation 
coefficient)  를 이용할 필요가 있다. 물론 특정 변수의 영향
을 강조하기 위해서라면 정규화 과정을 조정하여 대상 변수의 편
차가 다른 변수에 비해 커지도록 조정할 수 있다.

  Cov Cov  

Cov   (4)

앞의 내용을 바탕으로, 본 연구에서의 PCA 활용은 다음 세 가
지 질문의 답을 구하는데 초점을 두었다.
- 데이터의 전처리를 어떻게 할 것인가?: 주어진 운항 데이터 

로부터 를 구하는 과정에서 선형성을 최대한 확보할 수 있
는 방법의 개발 

- 얻어진 주요 고유벡터의 물리적 의미는 무엇인가?: 를 구성
하는 계측 채널 데이터 간의 물리적 상관관계를 해석하고, 주
기관의 주요 운용 조건과 연계하여 설명

- 비선형적 변수의 이상치 분석이 가능할  것인가?: PCA를 통한 
비선형적 변수들의 재구성 결과 평가

3. 해석 대상 데이터
3.1 데이터 목록

해석에 사용한 운항 데이터는 삼성중공업에서 제공된 선박 1
척의 운항 기록으로, 1분마다 기록되어 육상으로 전송된 값이다. 
선박 기관의 모니터링에 대한 Park et al. (2023)의 연구에서 최
소 1Hz의 데이터 계측을 통해 시계열 변화로부터 데이터 해석을 
수행한데 반해, 본 연구에서 사용된 데이터는 시계열 해석에 충
분한 수준의 시간 해상도를 가지지 못했다. 다만 PCA 해석은 특
성 상 시계열의 데이터 변화는 고려치 않으므로, 본 연구를 수행
하는데 데이터의 시간 해상도는 문제가 되지 않는 것으로 판단하
였다.

선박 기관 운항 데이터의 시계열을 검토한 결과, 기관이 완전
히 정지한 상황에서 계측된 데이터의 비율이 작지 않았다. 이때
의 데이터는 선박 기관의 상태를 식별하는데 별 의미는 없지만 
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데이터의 비율이 크기 때문에 주요 모드가 기관 정지 상태로 편
향된다는 문제가 있어 해석 대상 데이터에서 제거하였다. 본 연
구에서는 정상적인 운항 조건으로 판단되는 35,086개의 데이터
를 이용할 수 있었다. 이는 약 24일의 운항데이터에 상응한다.

실제 데이터는 항로, 운항 상태, 화물탱크 데이터 등을 포함하
나, 본 연구에서는 주기관과 관련한 계측값만을 사용하였다. 대
부분의 데이터는 기관 각 부분의 온도로, 기관 회전수나 출력과 

양의 상관관계를 강하게 가질 것으로 생각되었다. Table 1에 주
기관에서 계측된 데이터의 종류를 정리하였다. 

데이터는 크게 6개의 그룹으로 나눌 수 있다. 첫 번째 그룹의 
엔진의 회전수, 출력은 엔진 부하 상태를 직접 알려주는 항목이다. 
1번 채널이 역수가 나온 경우는 기관이 역회전하는 경우로, 이런 
경우에는 회전수의 절대값을 취해 양의 회전수를 갖도록 하였다. 
두 번째 그룹은 연료 종류의 선택 상태이다. 저유황 연료유(Low 

No. Group Channel name Unit Minimum Maximum Dynamic range Standard deviation
Mean value at NCR

1 Engine load Speed rpm -53.5 80.1 133.5 13.7 79.6
2 Power %MCR 0.0 77.8 77.8 17.7 75.0
3 Fuel mode LSMGO - 0.0 1.0 1.0 0.441 0.3
4

Exhaust gas 
temperature

Temperature (Cyl. 1) ℃ 45.3 394.0 348.7 58.0 360.6
5 Temperature (Cyl. 2) ℃ 46.4 390.4 344.0 57.6 374.2
6 Temperature (Cyl. 3) ℃ 45.7 376.0 330.4 54.8 366.5
7 Temperature (Cyl. 4) ℃ 45.9 372.0 326.1 54.0 362.8
8 Temperature (Cyl. 5) ℃ 46.5 377.7 331.2 53.8 362.5
9 Temperature (Cyl. 6) ℃ 46.3 385.6 339.3 55.4 366.5
10

Turbocharger
Speed rpm 0.0 12428.1 12428.1 2575 12223.6

11 Exhuast gas temp. before turbocharger ℃ 23.6 406.3 382.7 59.9 393.9
12 Exhaust gas temp. after turbocharger ℃ 22.0 251.6 229.6 25.8 219.2
13

Cylinder 
cooling water 
temperature

Water outlet temperature (No.1) ℃ 70.4 92.9 22.6 2.60 87.5
14 Water outlet temperature (No.2) ℃ 70.7 94.1 23.4 2.49 88.0
15 Water outlet temperature (No.3) ℃ 70.5 93.8 23.3 2.51 87.7
16 Water outlet temperature (No.4) ℃ 70.5 94.3 23.8 2.51 87.6
17 Water outlet temperature (No.5) ℃ 70.4 93.8 23.3 2.49 87.6
18

Piston cooling 
water 

temperature

Water outlet temperature (Cyl. 1) ℃ 43.4 56.6 13.2 1.80 54.9
19 Water outlet temperature (Cyl. 2) ℃ 43.9 56.9 13.0 1.77 55.1
20 Water outlet temperature (Cyl. 3) ℃ 43.4 56.5 13.1 1.79 54.6
21 Water outlet temperature (Cyl. 4) ℃ 43.9 56.9 13.0 1.75 55.1
22 Water outlet temperature (Cyl. 5) ℃ 43.8 57.3 13.5 1.85 55.3
23 Water outlet temperature (Cyl. 6) ℃ 43.6 56.8 13.2 1.75 54.6

Table 1 List of sensor channels of the marine engine

Fig. 3 Histogram of engine operation: (a) revolution rate and (b) power
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Sulphur Heavy Fuel Oil, LSHFO)와 저유황 경유(Low Sulphur 
Marine Gas Oil, LSMGO)의 연료 중 어느 것을 사용하는지 알려
주는 것으로, 불리언 형식(boolean type)으로 표현되어야 하나 0
과 1의 바이너리 형식(binary type)의 숫자로 표시하였다. 세 번
째 그룹은 각 연소실을 통해 나오는 배기가스의 온도이다. 과급
기인 터보차저 관련 데이터는 네 번째 그룹이 속한다. 실린더와 
피스톤의 냉각수 온도는 각각 다섯 번째, 여섯 번째 그룹이다. 

Fig. 3은 운항 중의 엔진 회전수와 출력 분포에 대한 히스토그
램이다. 회전수는 상용출력(Normal Continuous Rating, NCR) 회
전수인 79.6rpm 영역 근처에 집중되어 있으나, 기관 출력은 40 
– 75% 영역에 걸쳐 분포되어 있었다. 추진기의 회전수 외에도 
선박의 전진 속도에 따라 전진비가 변하며 기관의 부하가 달라지
므로, 본 연구에서 다루지 않은 기관 외의 선박 전반의 운항 정
보에 대한 종합적인 해석으로 그 특성을 파악할 수 있을 것으로 
생각된다.

Fig. 4에 엔진 출력( )과 회전수( )의 관계를 나타내었다. 
과 의 다항식 관계에 대해서는 선체의 유효동력( )이 선
속( )의 세제곱에 비례해 얻어진다는 식에 착안하여 그 관계를 
식 (5)와 같이 제안하였다. 
    

 ∝
 (5)

여기서 는 물의 밀도,  는 선박의 침수표면적,  는 전저항
계수이다. 선속에 따른  나 자항 요소, 슬립비의 변화가 크지 

않다면 식 (5)로부터  ∝의 관계를 적용할 수 있다. 따라서 Fig. 
4의 (b)에서 보인 바와 같이, 출력과 회전수의 세제곱은 선형적 관
계를 보였다. PCA를 위해 다른 계측값들이 엔진의 출력과 회전수 
중 어느 쪽에 더 선형적인 관계를 보일지를 뒤에서 확인하였다.

3.2 데이터 전처리
Fig. 5에 본 연구의 PCA의 전반적인 수행 과정을 정리해 나타

냈다. PCA는 주요 모드를 찾기 위한 작업과 주요 모드를 이용해 
데이터를 재구성하고 데이터를 검증, 보정하는 과정으로 나뉜다. 
제공된 데이터의 80%를 임의로 골라 주요 모드의 식별에 이용하
였고, 나머지 20%는 4.2장에서 다룰 특이값 분해를 통해 얻은 
주요 모드의 선형결합을 검증하는데 사용하였다. 

2장에서 설명한 대로, 실제 데이터의 평균이 어떻게 평행 이
동하든 주요 모드를 구성하는 고유벡터는 유지된다. 하지만 데이
터 재구성 과정에서는 각 주요 모드의 비중에 대한 차이가 발생
해 주요 모드를 인식하는데 문제가 발생할 수 있기 때문에 데이
터의 평균을 0으로 조정해야한다. 여기서 한 가지 더 고려해야 
할 점은, 본 연구에서 얻어낸 기관의 특성을 같은 기관을 사용하
는 다른 선박에도 적용할 수 있도록 해야 한다는 것이다. 따라서 
기관의 운항 기준 상태를 공칭 상태(nominal condition)인 NCR
로 통일하는 것이 타당하므로, 데이터 전처리를 통해 데이터 분
포의 원점에 NCR이 위치하면서 평균값이 0이 되도록 조정
(mean-centering)할 필요가 있다. 

와 을 예로 들어 데이터의 평균을 조정하는 과정을 Fig. 
6에 나타내었다. Table 1에서 보인 NCR에서의 평균 데이터를 
로 정의하고, 계측된 데이터 에 식 (6)을 통해 데이
터의 원점을 NCR로 평행이동한 새 데이터 를 구한다.

Fig. 5 Procedure of PCA and outlier detection
Fig. 4 Relationship between the main engine load and 

revolution rate: (a) N and P and (b) N3 and P
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    (6)
이렇게 평행이동한 데이터 세트에 원점 대칭의 데이터 짝인 

 가 추가되어야 데이터의 평균이 0이 된다. 본 연구에서
는 입력 데이터 행렬  를 다음과 같이 전체 계측 시간 중 얻어
진 ,  를 열벡터로 갖는 행렬로 나타내었다. 
  ⋯  ⋯  ⋯  (7)

변수간의 다항식 관계를 판단하기 위해 Table 2에  , 의 
다항식 해석에 따른 다른 그룹과의 상호상관도의 평균을 정리해 
나타냈다. 여기서 회전수는 그대로 사용하되, 출력의 1/3제곱을 
이용하는 것이 다른 변수와의 선형적 결과가 가장 잘 나타나는 
것을 알 수 있다. 5번 그룹에 대해서는 다른 그룹들과 다른 경향
이 나타났으나, 상호상관도 자체가 작기 때문에 변수의 다항화에

서 고려하지는 않았다.
Fig. 7에 앞의 절차대로 전처리한 데이터의 공분산행렬  

를 나타냈다. 전체적으로 같은 그룹 내부에서는 강한 상관관계가 
잘 나타났고, 비선형성은 2번, 4번, 5번 그룹에서 확인되었다. 

2번 그룹은 연료 모드에 대한 것으로 다른 변수간의 유의미한 
상관관계가 드러나지는 않았기 때문에 운항 데이터에 대한 PCA
로 연료 모드를 식별할 수 있는지가 주요한 관심의 대상이 되었
다. 이에 대해서는 4.2장의 데이터 재구성에서 다뤘다.

4번 그룹의 과급기 관련 데이터에서는 과급기의 출구 온도의 
상관관계만 낮게 나타났다. 과급기는 배기가스의 에너지를 빼앗
아 흡기에 전달하는 기구이므로, 기관 출력과 강한 상관관계를 
보이는 과급기 유입 가스의 온도와는 달리 과급기에서 에너지를 
빼앗긴 결과는 출력과 직접적인 비례관계를 보이지 않게 된다. 

5번 그룹인 실린더 냉각수 온도는 Table 1의 Dynamic range

Fig. 6 Pre-processing of data mean (white symbol): (a) original data, (b) Transition of the origin to NCR by Eq. (6), 
and (c) mirrored data by Eq. (7) (gray symbols) 

Fig. 7 Covariance matrix of main engine data 
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에서도 확인할 수 있듯, 기관의 구동 조건에 따른 변화가 작고, 
최적의 실린더 온도를 유지하도록 구동되기 때문에 다른 변수와
의 상관관계가 잘 드러나지 않았다. 다른 변수들은 전체적으로 1
에 가까운 상호상관도를 보였으므로, 기관의 회전수에 비례하여 
증가하는 것으로 볼 수 있다.

4. 데이터 해석 결과
4.1 고유벡터 해석

Fig. 8에 식 (2)에 따른 유사도()를 사용된 모드 수()에 대
한 변화로 나타내었다. 이는 한정된 숫자의 주요 모드로 실제 데
이터를 얼마나 잘 재구성할 수 있는지를 정량적으로 보인다. 첫 
번째 주요 모드로는 76.2%의 유사도를 보였으며, 유사도 95%, 
99%는 각각 세 번째, 다섯 번째 주요 모드에서 달성하였다. 본
연구에서는 99%의 유사도로 데이터를 재구성하기 위해 5개의 
고유벡터를 주요 모드로 사용하였다.

주요 모드()의 각 채널 별 요소의 크기()를 Fig. 9에 나타
내었다. 모든 는 그 길이가 1로 정규화되어있다. 한 주요 모드
에서 각 점들이 0에서 균일하게 떨어져 있을수록 해당 모드에서 
각 변수간의 상관관계가 크다는 의미이다. 빨간색으로 나타낸 첫 
번째 모드에서 그룹 1, 3, 4, 6에 대한 정규화된 변수가 서로 비
슷한 크기를 보이는데에서 강한 선형관계를 확인할 수 있다. 이
는 이들 그룹의 관계에서는 첫 번째 모드만 이용해도 그 관계를 
거의 설명할 수 있음을 의미하는데, Fig. 7의 공분산행렬에서 확
인한 내용을 뒷받침한다.

앞서 Fig. 7에서 데이터 간의 선형성이 나타나지 않은 경우, 
즉 그룹 2(연료 모드)와 그룹 4의 채널 12(과급기 출구 온도), 그룹 
5(실린더 냉각수 온도)는 추가적인 모드에서 그 값을 설명할 수 
있다. 그룹 5는 노란색으로 표시한 두 번째 모드에서 그 특성이 
강하게 나타났으며, 다른 변수들과는 반대의 부호를 가졌다. 이는 
다른 변수들의 변화에 비해 일정한 값을 유지하는 그룹 5의 특성을 
잘 설명한다. 특이하게도 그룹 2와 그룹 4의 데이터 12는 녹색으
로 표시한 세 번째와 네 번째 모드에서 상관관계가 나타났다. 이
는 과급기의 출구 온도를 이용해 연료 모드를 식별할 수 있는 가  

Fig. 8 Variation of similarity (sk) by number of modes (k)

Fig. 9 Comparison of five dominant modes

능성을 의미한다. 이는 연료 종류에 따라 배기가스의 수증기와 
이산화탄소 조성이 달라지므로, 배기가스의 열용량이 달라지면서 
과급기를 거치면서 잃는 열에너지가 달라지는 것으로 생각된다. 

다섯 번째 모드에서는 한 그룹 내에서 그룹을 구성하는 채널 
간의 계측값 차이를 설명하는 성분들이 나타났으므로, 다른 변수 
그룹 간의 상관관계를 식별하는데 이용하기는 어려워 보인다.

4.2 데이터 재구성
앞에서 주요 모드 식별에 사용하지 않은 20%의 데이터에 대

해 식 (3)을 이용해 순간 데이터 를 4.1장의 5개의 주요 모
드를 이용해 재구성하고, 그 결과를 원래 값과 비교하였다. 
Table 3은 그 결과로, 원 데이터와 재구성한 데이터의 산포도에
서 추세선의 기울기(slope)와 결정계수( )를 나타냈다. 두 값
이 1에 가까울수록 PCA를 통한 데이터의 재구성이 잘 이뤄졌음
을 뜻한다.

다섯 개의 주요 모드만 사용하여 추정한 엔진 데이터는 실제 
데이터와 잘 일치하였다. Fig. 7에서 비선형성이 크게 나타난 채
널 3, 채널 12, 그룹 5 중 채널 13의 추정 결과를 Fig. 10에 나
타내었는데, 이런 비선형적 변수들에 대해서도 추정 정확도가 우
수함을 확인하였다. 

비선형적 변수의 재구성과 관련해 특히 중요한 점은 채널 3의 
연료 종류이다. 채널 3은 다른 채널과 달리 0과 1로 이산화된 형
식으로 데이터가 제공되며, Fig. 7에서 보인 바와 같이 연료 종
류의 선택이 기관의 물리량에 직접적으로 상관관계를 가지지는 

Group 3 Group 4 Group 5 Group 6
 0.978 0.870 0.409 0.968
 0.976 0.836 0.420 0.968
 0.958 0.799 0.426 0.953

  0.975 0.853 0.418 0.965
  0.969 0.821 0.429 0.963

 0.950 0.784 0.434 0.948

Table 2 Mean of Pierson correlation coefficient of Groups 3
to 6 with variation of order of n and P
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않는다는 점에서 PCA 해석에 어려움이 있을 것으로 예상되었다. 
다만 이전의 연구들에서 logistic PCA를 통해 바이너리 형식의 
데이터 해석이 가능함이 제기된 바 있었는데 (Leeuw, 2006; 
Landgraf and Lee, 2020), 본 연구에서는 특별한 기법 없이도 
바이너리 형식의 데이터를 재구성할 수 있었다. 그리고 Fig. 9에
서 보인 세 번째와 네 번째 주요 모드를 이용해 연료 모드와 과

급기의 출구 온도간의 내재된 의미를 확인할 수 있었는데, Fig. 7
에서 두 채널 간의 상호상관도는 0.19로 가장 낮은 축에 들었던 
것을 고려하면 단순한 상호상관도의 해석으로는 이러한 관계를 
찾아낼 수 없을 것이다.

데이터와 추세선의 거리의 표준편차는 Table 3에 함께 나타내
었다. 이 표준편차 값을 Table 1의 NCR 값과 비교하면 그룹 1, 
3, 4에서는 NCR 값의 1–2% 정도의 크기를 보였다. 그룹 5, 6에
서는 1% 미만의 표준편차 값을 보여 데이터 추정의 신뢰도가 아
주 뛰어남을 알 수 있었다.

5. 결 론
선박 기관의 운용 시 센서 신뢰도를 평가하고 이상치를 식별

하기 위한 차수 축소 모델링 기법으로 주성분 분석을 도입하였
고, 비선형적인 상태변수에 대한 적용 가능성을 판단하였다. 상
호상관도 분석을 통해 비선형적인 변수로 연료 모드, 과급기 배
출가스 온도, 실린더 냉각수 온도가 식별되었다. 

주성분 분석의 유효성을 증가시키기 위한 데이터의 전처리 기
법을 제안하였다. 전처리를 통해 데이터의 평균값을 기관의 NCR 
조건에 위치시켰다. 그리고 선형이 아닌 다항식 관계를 갖는 기
관 회전속도와 동력이 선형 관계를 갖도록 하여, 변수 간의 선형
적 관계가 첫 번째 주요 모드에만 한정되도록 하였다. 

주성분 분석을 통해서 각 채널 데이터의 공분산 행렬의 고유
벡터를 얻고, 고유값 비교를 통해 주요 모드를 식별하였다. 본 
연구에서는 5개의 주요 모드를 이용해 기관 센서 데이터를 재구
성하였고, 식별된 비선형적 변수간의 관계를 두 번째에서 네 번
째 주요 모드를 이용해 설명할 수 있었다. 특히 바이너리 형식이
면서 비선형성을 갖는 연료 종류를 주성분 분석을 통해 식별해낼 
수 있는 것을 확인하였다. 

본 연구에서는 기관의 주요 센서 채널에 대한 주성분 분석을 
수행하였다. 이를 운항 데이터 전체로 확장한다면 선박의 기관 
운용 중 특이사항을 선박의 항로, 화물 하역 조건 등과 연계하여 
해석할 수 있을 것으로 기대된다.

Fig. 10 Comparison of original and reconstructed data: fuel mode LSMGO (Ch. 3), Exhaust gas temperature after 
turbocharger (Ch. 12), and Water outlet temperature No. 1 (Ch. 13)

No. Group Unit Slope R2 σ
1 Engine load rpm 1.00 0.98 1.36
2 %MCR 1.00 0.98 1.78
3 Fuel mode - 1.00 1.00 0.0021
4

Exhaust gas 
temperature

℃ 1.01 0.97 6.90
5 ℃ 1.00 0.98 6.19
6 ℃ 0.99 0.97 6.85
7 ℃ 0.99 0.98 6.04
8 ℃ 0.99 0.98 5.19
9 ℃ 0.99 0.97 6.62
10

Turbocharger
rpm 1.01 0.99 162

11 ℃ 1.00 0.99 3.30
12 ℃ 1.00 1.00 0.660
13

Cylinder 
cooling water 
temperature

℃ 1.00 0.99 0.192
14 ℃ 1.00 1.00 0.114
15 ℃ 1.00 1.00 0.107
16 ℃ 1.00 1.00 0.0942
17 ℃ 1.00 1.00 0.0843
18

Piston 
cooling water 
temperature

℃ 1.00 0.97 0.205
19 ℃ 1.00 0.99 0.125
20 ℃ 1.00 1.00 0.0914
21 ℃ 1.00 0.99 0.089
22 ℃ 1.00 0.99 0.100
23 ℃ 1.00 0.99 0.108

Table 3 Validation of PCA: comparison of original and 
reconstructed data
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부록: 주성분 분석의 상세 내용
특정 순간 에서 개 채널을 통해 계측한 데이터 는 

× 의 열벡터(column vector) 형식으로 주어진다. 그리고 이
는 시간과 무관한 ×  열벡터  와 시간에 따라 변하는 계수 
의 선형결합으로 나타낼 수 있다.

 






 

⋮
 





 
  



   (8)

식 (8)과 같이 총 개의 로 순간의 데이터 를 표현
한다면 앞의 원 데이터와 같은 의 자유도를 가지므로, 차원 축소 
관점에서는 의미가 없게 된다. 따라서 보다 작지만 데이터를 충분
히 잘 나타낼 수 있는 정도의 를 선택하여 를 개의  
대신 개의 로 나타내 데이터의 자유도를 낮춘다. PCA에서
는 개의 정규직교벡터를 찾아 그 중 의미가 있는 개를  로 이
용하여 생성(span)된 공간에서 를 구해 를 근사한다. 

고유값 분해
PCA를 통해 대표적인 기저  를 구하기 위해서는 고유값 분해 

과정(eigen value decomposition)의 이해가 필요하다. ×  행렬 
 가 주어졌을 때 식 (9)를 만족하는  의 고유값(eigen value) 

과 이에 대응하는 ×  고유벡터(eigen vector) 를 구한다. 
    (9)

에서 까지 의 고유벡터들을 열벡터(column vector)로 
갖는 ×  행렬  와 고유값 만을 대각성분의 원소로 갖는 
대각행렬  를 이용해 식 (9)를 다음과 같이 표현할 수 있다.
     ⋯     ⋯  

  ⋯  











 

⋱
 

  

(10)

이제 행렬  는 다음과 같이 표현할 수 있는데, 이를 대각화라고 한다.
      (11)

행렬  가     를 만족하는 대칭행렬이라면, 행렬  는 
전치행렬( )이 역행렬(  )과 같은 직교행렬(orthogonal 
matrix)이 된다.  는 식 (11)로부터 다음과 같이 표현할 수 있다.

       ⋯  











 

⋱
 








⋮








 
  






(12)

만약 가 크기순으로 정렬되어 있다면, 보다 작은 번째까
지의 고유값과 그에 대응되는 고유벡터들으로도  에 근사한 행
렬을 복원할 수 있게 된다. 이때 식 (13)을 이용해 번째의 고유
값까지로 근사해 복원(reconstruction)한 행렬과 원래의  와의 
유사도(similarity) 를 정량화할 수 있다.

  
  




  



 (13)

여기까지 해서, 대칭행렬이 주어졌을 때 이에 대한 고유벡터
와 고유값을 구하면 고유벡터를 직교기저로 이용한 데이터의 표
현이 가능함을 알 수 있다. 

이제 번의 계측을 통해 × 행렬로 주어진 데이터  로
부터 적절한 대칭행렬을 구해야 하는데, PCA에서는 공분산 행렬
(covariance matrix)을 이용한다.   에서 까지 얻어진 전체 
데이터  의 각 채널의 계측결과들로부터 구한 공분산 행렬 
 는 식 (14)와 같이 나타낼 수 있다.

  











Cov   ⋯ Cov  

⋮ ⋱ ⋮
Cov   ⋯ Cov  

(14)

여기서  는 를 구성하는 변수 , 의 
기댓값 ,  를 이용해 식 (15)와 같이 계산된다. 기
댓값은 데이터의 평균으로 볼 수 있다.
Cov    E  EE 

 Cov 
(15)

공분산 자체는 두 변수간의 상호상관도를 의미하여, 그 값이 
커지면 강한 선형적 상관관계를 의미한다. 값이 0에 가까우면 두 
변수의 상관도는 무의미해져 서로 무관한 변화를 보인다고 본다. 
음수값을 가지면서 절대값이 커지면 선형적으로 음의 상관관계
를 보인다는 뜻이다.     인 경우에는 한 데이터 변수의 시간
에 따른 분산(variance)값을 얻게되므로, 행렬  의 대각성분은 
각 변수의 분산으로 구성된다. 식 (15)를 통해 행렬  는 대칭
행렬임을 알 수 있으므로, 공분산 행렬은 직교행렬이 되고, 따라
서 식 (12)의 적용이 가능해진다.

공분산 행렬  의 고유벡터 는 길이가 1인  ×  열행
렬로, 서로 간에 직교하는 성질을 가진다. 이를 식 (8)의  로 이
용하여 를 표현할 수 있다. 그리고 고유값 는 식 (8)의 
의 표현에서 사용된 계수 의 시계열상의 분산값이 된다. 식 
(12)에서 의 크기순으로 배열을 하는 과정에서 가 큰 경우
는 분산이 큰 고유벡터이므로, 를 복원하는 과정에서 데이
터의 변화를 잘 나타내는 벡터임을 알 수 있다.

식 (8)의 를 구하기 위해서는 특정 순간()에 계측된 데
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이터로 구성된 행벡터(row vector)  와 고유벡터 를 열
벡터로 구성된 ×  행렬  의 행렬곱인   를 구해야 
한다. 행렬  가 직교행렬이므로, 이를 구성하는 모든 열벡터()
의 크기는 1이며 서로 직교한다. 이 고유벡터와 특정 순간의 데
이터  의 행렬곱은 두 벡터의 내적과 같고, 그 내적은 
를 고유벡터 의 방향으로 사영(projection)한 크기가 되
므로 이는 식 (8)의 와 같다. 다만 개의 를 모두 사용
하는 대신 의미 있는 개만을 추리기로 하였으므로, 개의 

로 구성된 ×  행렬  ′와  의 곱을 대신 사용하여 식 
(16)과 같이 근사한다.   ′는 개의 들을 원소로 
갖는  ×  행벡터이므로, 데이터가 축소되었음을 알 수 있다.

≈ 
  



    
  



∙  (16)

특이값 분해
PCA과정에서 자주 사용되는 특이값 분해(singular value 

decomposition, SVD)는 공분산을 따로 계산하는 대신 행렬곱
을 통해 공분산에 대한 정방행렬을 바로 얻는다. Fig. 2에서 설
명한 바와 같이, 개 채널 데이터 에서 번의 계측을 통
해 얻은  의 시간평균을 뺀 요동성분을 열벡터로 하여 나타낸 
×  행렬  로부터 다음 두 가지 행렬  ,  를 구한다. 두 
행렬은 각각  × , ×  크기의 대칭행렬이 된다.
 


  (17)

 


   (18)

행렬  의 요소 에서 와 는 각각 데이터 채널의 순서와 
시간상의 순서로, 최대값은 과 이다.  와  의 요소 와 
는 각각 식 (19)와 (20)처럼 나타낼 수 있다. 이는 식 (15)의 
  에 대응하여,  ,  가 공분산 행렬임을 알 수 있다.

 


  





(19)

 


  





(20)

이렇게 구한  는 특정 시각의 데이터 세트가 다른 시각의 데
이터 세트와 얼마나 닮았는지를 나타낸다.  는 두 개의 채널에
서 얻어진 시계열 데이터가 서로 얼마나 비슷하게 변화하는지를 
보인다. 앞서 본문에서 보인 바와 같이 본 연구에서는 후자의 관
점에서 데이터를 다뤘다.

 와  는 대칭행렬이므로 각각 고유값 분해를 적용하면 식 
(21)과 (22)로 표현할 수 있다.
 


       (21)

 


        (22)

여기서  와  는 각각  와  행렬의 고유벡터인 ,  를 열벡
터로 갖는 × ,  ×  행렬이다. 이제 식 (23)과 같이  를 
 ,  ,  로 나타낼 수 있다고 가정한다. 여기서  는 정방형은 
아니나 대각성분만 있는 ×  크기의 직사각 대각행렬
(rectangular diagonal matrix)이다.
     (23)
 는   ,  를 이용해 나타낼 수 있으며 그 관계는 식 (24), 
(25)와 같다.
   (24)
    (25)
 와  는 직교행렬로, 전치행렬과 역행렬이 같다는 성질을 이
용하면 식 (26)과 (27)을 유도하여 위의 가정이 타당함을 확인
할 수 있다.
 


   


       

 


      


  

    

(26)

 


    


      

 


      


  

    

(27)

 의 대각성분을 특이값이라 하고, 로 나타내면 식 (24)와 
(25) 모두 대각성분이 

 로 동일한 대각행렬임을 알 수 있다. 
  ,   의 고유값 은 서로 같다는 성질과 연관해, 식 
(28)과 같이  의 요소를 구할 수 있다. 
    ≤ min (28)
앞에서 공분산 행렬을 통해 보인 고유값 분해의 경우와 같이, 작
은 에 대응되는 데이터를 배제하여 데이터의 차원 축소를 수
행할 수 있다.

후 기
본 연구는 2023년 삼성중공업의 재원으로 충남대학교에서 수
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