
1. 서 론
2010년대 초반부터 데이터 기반 모델링 기법이 발전함에 따라 

선박의 조종 운동 문제로의 응용이 시도되고 있다. 데이터 기반 
모델링은 데이터 변수 간의 공간/시간적 상호상관성에 기반해 데
이터를 분석하는 기법이다. 이는 기존의 구속모형시험을 통한 다
항식 기반 모델의 시스템 식별(system identification)이나 전산유
체역학(Computational Fluid Dynamics, CFD)과 같은 유체역학 
문제의 지배방정식을 이용한 접근법에 비해 모델의 구성이 자유
롭고, 실제 물리 현상의 결과를 이용하므로 현실성이 높다는 장
점이 있다. 따라서 시스템 식별이나 수치해석에서 고려되지 못한 
물리 현상이나 외란의 영향을 확인할 수 있다. 

선박조종문제에 있어 데이터기반 접근법은 2010년대 초반 이
후 서포트벡터머신 (Zhang and Zou, 2011; Jian et al., 2015; 
Luo and Li, 2017; Wang et al., 2019), 인공신경망 (Wakita et 
al., 2022; Lou et al., 2022; Wang et al., 2022) 그리고 유전알

고리즘 (Sutulo and Soares, 2014; Bonci et al., 2015)이 주를 
이루었다. 그리고 베이지안네트워크 (Xue et al., 2020) 방식이나 
최소자승법(least square method, LSQ) (Chillcce and Moctar, 
2023), 가우시안회귀방법 (Liu et al., 2023; Ouyang et al., 
2023a; Ouyang et al., 2023b)의 적용 사례가 있다. 하지만 이런 
연구에서 사용된 기법들은 변수 간의 관계를 사용자가 이해할 수 
없는 블랙박스(black box)식 접근법이 다수를 이뤄, 모델 구성의 
물리적 근거를 설명할 수 없다는 문제가 있다.

선박 조종과 같이 제어 실패 시 위험성이 큰 문제에 대해서 블
랙박스 접근을 통한 데이터 기반 모델링을 할 때에는 다음의 사항
을 고려해야 한다. 우선 모델링의 결과가 물리적으로 타당한지를 
확인하는 별도의 절차가 필요하며, 학습 데이터를 넘어서는 영역에
서도 모델링이 타당한 결과를 내는지를 검증해야 한다. 그리고 모
델링을 위한 데이터를 대상 시스템의 실제 운용 과정 중에 얻는 경
우가 대부분이므로 해석에 영향을 줄 수 있는 외란의 영향이나 계
측 시 잡음에 대한 필터링이 요구된다. 필터링 과정에서 개발자가 
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자의적으로 변수 영향을 축소할 수 있으므로, 데이터 기반 모델링
의 장점으로 든 다양한 변수 영향의 식별의 효용성은 기대되는 수
준에 미치지 못할 수 있다. 마지막으로, 딥러닝과 같이 수학적 계
산의 소요가 큰 모델링 방법을 택할 경우, 새 데이터를 추가하는데 
따른 조종 모델의 즉각적인 수정이 불가능하다는 점이 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해서는 수학적으로 간단하며 사용
자가 내부를 이해할 수 있는 조종 운동 해석 기법이 필요하다. 
Kim et al. (2024)의 연구에서는 주성분 분석(principal component 
analysis, PCA)을 이용해 선박의 조종 운동 중 동역학적 변수, 즉 
운동과 유체력의 주요한 패턴을 구하고, 주성분을 조종 시나리오
에 투영하여 각각이 내포하는 물리적 특성을 설명한 바가 있다. 
선박의 4자유도 운동에 대한 PCA를 통해 주성분은 선박의 선회 
중 연성된 운동 성분이 지배적이며, 추가로 고유 횡동요, 천이영
역의 동역학적 특성 순으로 중요도가 분포함을 주성분에 대응하
는 고유값의 크기 비교를 통해 확인하였다. 

앞에서 보인 사례와 같이 PCA는 여러 변수로 구성된 다차원의 
공간에서 데이터의 분산이 최대가 되는 주성분을 구하는데 사용
된다. 이는 데이터의 주요한 패턴으로 이해될 수 있다. PCA를 통
해 데이터를 주요 패턴의 선형결합으로 저차원화하여 나타낼 수 
있으며, 이러한 성질은 주요 패턴이나 변수간의 상관관계와 무관
하게 나타는 잡음의 제거 문제에도 응용될 수 있다 (Bishop, 
2006; Lever et al., 2017; Brunton and Kutz, 2019). 그리고 선
형 결합을 통해 데이터를 표현하므로, 학습에 이용된 데이터의 
범위를 벗어나는 상황에서도 안정적인 데이터 추정을 기대할 수 
있다. 이런 장점을 선형성이 강한 물리 현상인 선박 조종 운동의 
모델링에 적용한다면 한정된 수의 주성분으로 선박의 조종 운동
을 저차원화하여 표현할 수 있고, 그 주성분들의 물리적 의미를 
사용자가 이해할 수 있기 때문에 기존의 데이터 기반 블랙박스 
모델링 기법에 비해 활용성이 클 것으로 생각된다.

본 연구에서는 선박의 운동에 대응하는 유체력의 추정을 위해 
주성분의 선형 결합을 이용하는 방안을 제안하였다. 우선 학습용
의 조종 운동 데이터에서 주성분을 구하여 조종 운동 모델의 기
본 구성을 갖추었다. 그리고 매 순간에 대해 주어진 운동 변수를 
재구성할 수 있는 주성분의 선형 결합을 LSQ를 이용해 구하는 
방식으로 운동에 대응하는 유체력을 얻는 운동 모델을 개발하였
다. 이 모델을 선박의 3자유도 운동에 적용하여 주요한 조종 시
나리오의 해석이 가능함을 보였다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장에서는 주성분 기반의 
다변수 식별 방법을 설명하였다. 3장은 연구 대상 선형과 조종 
모델을 소개하였다. 4장에 주요 조종 시나리오에 대한 주성분 추
출, 이를 이용한 조종 모델의 비교검증 결과를 다뤘다. 5장은 본 
연구의 결론이다.

2. 다변수 식별 모델
2.1 주성분 해석

본 연구에서 제안되는 주성분의 선형 결합을 통한 다변수 식별
법(multivariate identification by linear combination of principal 

components, MILP)을 선박 조종보다는 일반적인 관점에서 우선 
설명하였다. 이를 선박의 조종 운동에 적용한 구체적인 내용은 
이후 4장에서 다뤘다. 개의 변수로 구성된 데이터 벡터 
  ⋯  를 다루는 시스템을 가정한다. 에 대한 여러 
번의 계측으로 얻은 데이터  에서 데이터의 공칭상태( )를 빼
서 요동 성분을 구한다. 그리고 각 변수들간의 Pearson 
coefficient로 구성된 ×  크기의 상호상관행렬  를 구한
다. PCA에서는  에서 얻을 수 있는 개의 고유벡터( )에 대
해 대응하는 고유값()의 크기를 각각 비교하여 유효한 개의 
 를 추출한다. 그리고 식 (1)과 같이  의 선형 결합을 이용해 
를 근사하여 나타낸다. 

≈  
  




  (1)

선형 결합의 계수 벡터   ⋯  는 식 (2)와 같이 직교 
기저인  로 구성된 공간 상에   를 투영하여 얻는다.
    ∙   (2)

2.2 변수 식별
식 (1)과 (2)를 이용한 저차원화 문제에서  는 를 이루는 변수를 

모두 아는 때만 완성할 수 있다. 본 연구의 다변수 식별은 에서 
보다 작은 개의 일부 변수(   ⋯  )만을 알고 
있을 때, 나머지  개의 변수(     ⋯  )
를 구하는 모델(   )을 구하는 과정이다. Fig. 1에 
그 과정을 나타냈다.

임의의 학습 데이터  로부터 식 (1)을 구성하는데 필요한  , 
   ⋯   를 얻는다. 학습에 사용되지 않은 데이터인 

이 식의 좌변에 주어졌다면 우변에서 이를 근사할 수 있는  를 
구한다.   이라면 연립방정식의 수보다 구해야 하는 변수의 
수가 더 많은 과소결정계(underdetermined system)가 되므로,  
 ≤ 일 때에만  가 얻어진다. 본 연구에서는  를 최소자승
법을 통해 구하였다. 이제 식 (1)에서 우변이 완성되었으므로 좌
변의 도 유일하게 결정되어 그 일부인 를 구할 수 있다.

Fig. 1 Scheme of MILP
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3. 해석 대상
3.1 선형

본 연구에서 조종 운동 모델의 개발을 위해 사용된 선형은 
1/45.7 스케일의 KVLCC2 선형이다. 해당 선형은 Yasukawa and 
Yoshimura(2015)의 연구에서 조종 모델이 제안된 바 있다. Fig. 
2와 Table 1은 각각 선형의 형상과 주요 요목이다.

3.2 좌표계
조종 중인 선박의 3자유도 운동은 전후동요(surge), 좌우동요

(sway), 선수동요(yaw)만으로 구성된 수평면 상의 운동으로, 지
구고정좌표계(  )와 물체고정좌표계(  )를 이용해 동
역학 해석을 수행했다. Fig. 3은 본 연구에 사용된 좌표계이다.

지구고정좌표계는 조종 운동 시작 시의 선체 중심의 수평면 투
영 위치를 원점( )으로 놓고, 같은 시점의 선수 방향을 , 우현 
방향을 로 정의하였다. 이는 선체의 궤적을 표시하는데 사용된
다. 물체고정좌표계는 이동하는 선체의 길이 중심을 원점( )으로 
하고, 선수 방향, 우현 방향을 각각 , 로 정의하였다. 이 방향
의 속도와 유체력은 각각 ,  ,  , 으로 정의하였다. 

선수각()은 와 방향이 이루는 각도로, 오른손 직교좌표계
의 정의를 따라 시계방향이 양의 방향으로 정의된다. 사항각()
은 선체의 속도벡터(  )와 방향이 이루는 각도로, 이는 
선체가 운동하는 방향에서 선수가 얼마나 엇나갔는지를 의미한
다. 와 의 부호를 같게 하기 위해 와 반대로 반시계방향을 
양의 방향으로 정의하였다. 수평면상의 회전 운동에서 선체의 각

Fig. 2 Sheer plan of KVLCC2 
Table 1 Principal particulars of KVLCC2

Unit Symbol Model scale Full scale
Scale ratio - - 1/45.7

Length between 
perpendiculars m  7.002 320

Breadth m  1.269 58
Draft m  0.455 20.8

Displacement m3  3.275 312,600
Block coefficient -  0.810

Longitudinal center 
of mass m  0.245 11.2

Propeller diameter m  0.216 9.86
Rudder span length m  0.346 15.80

Rudder area m2  0.054 112.5

Fig. 3 Coordinate system 
속도와 모멘트는 각각 , 으로 정의하였다. 방향타각()은 선
수가 시계방향으로 선회하도록 하는 방향을 양의 방향으로 정의
하였는데, 이는 방향타의 반시계 방향의 회전에 대응된다.

3.3 조종 모델
조종 모델은 선체, 추진기, 방향타의 유체력과 모멘트를 조합

해 전체 유체력과 모멘트를 구하는 컴포넌트 모델(component 
model)을 사용하였다. 식 (3)의 선체의 3자유도 운동방정식에서 
 ,  , 의 아래첨자는 각각 선체, 추진기, 방향타의 항을 의
미한다.
              

             

  
          

(3)
여기서  ,  , ,  , 는 각각 선체 질량, ,   방향의 
부가질량, 선수동요에 대한 관성모멘트, 부가관성모멘트이다. , 
 , 는 가속도와 각가속도이다. 는 물체고정좌표계에서 무
게중심의 방향 위치이다.  은 원점인 선체 중앙의 좌우동요 
속도로, 무게중심의 속도 와 식 (4)의 관계를 갖는다.
     (4)

운동방정식의 운동 변수들은 물의 밀도(), 선체의 수평면상 
속력(    

 ),  , 를 이용해 무차원화하였다. 각 
차원에 대한 무차원화 내용은 Table 2에 나타내었으며, 무차원화
된 변수는 모두 ′을 표시하였다.

무차원화된 선체의 유체력과 모멘트는 식 (5)와 같이 ′ , ′
에 대한 다변수 테일러 급수(Taylor series)로 나타내는 경우가 일
반적이다. 본 연구에서는 Yasukawa and Yoshimura (2015)의 연
구에서 사용된 조종 계수 세트를 사용하였다. 이 계수를 사용한 
동역학 모델은 뒤에서는 Original model이라고 부르도록 한다.
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본 연구에서 개발된 데이터 기반 조종 운동 모델은 선체 유체력
항 중 조종 운동에 큰 영향을 주는  와  를 2장에서 제안한 
MILP 기반의 데이터 기반 모델링으로 대체하는 것을 목표로 한다. 
 에 대해서는 경험식인 식 (6)으로 대체하였다 (Lewandowski, 
2002). 는 직진 중 저항이다.

′  
 




  

 







′  ′
 ′  ′′  ′′  ′

(6)

MILP 기반 모델은 식 (5)의 운동과 유체력 및 모멘트의 입출력 
관계를 식 (7)과 같이 주성분의 선형 결합으로 대체한다. 본 연구
에서는 ′관련 성분의 비선형적 거동을 설명하기 위해 ′′을 
추가하였다. ′ , ′, ′′이 주어지면 이에 대응하는 , , 
를 최소자승법으로 식별하여  ′,  ′을 얻는다.





′
′

′′
 ′
 ′





 
   

   
  (7)

추진기의 추력( )과 방향타의 유체력, 모멘트(, , 
)는 Yasukawa and Yoshimura (2015)의 모델을 그대로 따랐
으므로 본 연구에서 그 내용을 상세히 설명하지는 않았다. 추진
기의 추력 모델은 추력감소비( )를 고려하여 전진비( )의 함
수로 나타내었다.
Table 2 Non-dimensionalized variables for ship dynamics 

modeling
Dimension Variables Non-dimensionalization

Length  , ,  

Mass  ,  ,  
Second moment of 

inertia  ,  

Area - 

Velocity ,  

Angular velocity  

Acceleration ,   

Angular acceleration    

Force  ,   

Moment   

     
 

 
      (8)

여기서 는 추진기의 회전수이다.
방향타의 유체력과 모멘트는 식 (9)와 같이 타 직압력( )을 

이용해 계산하였다. ,  ,  는 선체와 방향타의 상호작용에 
대한 계수이고, 은 방향타 위치의 방향 좌표이다.
    sin

     cos

     cos

(9)

Fig. 4는 본 연구에서 제안된 MILP 모델 기반 조종 시뮬레이
션의 전체적인 절차이다. 시뮬레이션 이전의 데이터 전처리(data 
preprocess)는 주어진 학습 데이터에 대해 2.1장의 내용을 통해 
 ,  를 구하는 과정이다. MILP를 적용하는데 있어 데이터의 선
형성을 최대한 확보하기 위해 서로 기함수의 구성을 갖는  , , 
 ,  에 비선형성을 다루기 위한 을 추가해 를 구성하
였다. 따라서   , 입력 변수는  , , 의 3개이므로 
    인 모델을 적용할 수 있다.

조종 시뮬레이션의 매 순간에서는  , 의 계산과  , 의 
제어기가 순서대로 구동된다. 그리고 이 조건의 선체, 추진기, 방
향타의 유체력과 모멘트를 계산한다. 식 (3)을 이용해 구한 , 
 , 에 대한 수치적분을 통해 다음 time step의 ,  , 을 
구하는 과정을 반복한다.

3.4 조종 시나리오
모든 조종 시나리오는 모형스케일로 수행되었으며 직진 상태 

프루드 수 (Froude number,    ) 0.142에서의 자
항점에서 시작하였다. 여기서 는 중력가속도이다. 자항점에서
의 프로펠러 회전수는 11.83rps이다. 

MILP 기반 조종 운동을 위한 학습 데이터는 Araki et al.(2012)
에서 제안된 대각도 지그재그 시험(large angle zigzag test)을 통
해 얻어졌다. 이는 통상적인 지그재그 시험에 비해 방향타각의 
수정 시점을 보다 더 큰 에서 설정하는 방식으로, 선회 초
기와 정속 선회 중의 동역학적 특성을 함께 다룰 수 있다. 조종 
시나리오의 종료는 두 번의 선회 후   °이 되는 시점으로 하
였다. 본 연구에서는   °,  °조건의 대각도 지그재그 
시험을 수행한 결과만을 이용하여 주성분을 추출하여 MILP 모델
을 구성하였다. Fig. 5는 25°/90° 대각도 지그재그 조종 시험의 
궤적과 운동의 시계열이다.

MILP를 통해 개발한 조종 운동 모델의 검증은 무작위 조종 시
나리오를 통해 수행하였다. 우선 를 –35°에서 35°까지 5° 단위

 ′′′  ′  ′′  ′′′  ′′  ′′
 ′′′  ′′  ′  ′′  ′′ ′  ′′ ′  ′′
 ′′′  ′′  ′  ′′  ′′ ′  ′′ ′  ′′

(5)
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Fig. 4 Flow chart of maneuver simulation using MILP model

로 나누어 0°을 제외한 14개 조건 중 선택하게 하였다. 이를 편
의상 Dice 1이라고 한다. 그리고 Dice 1으로 선택된 에 대해 선
수각 변화()를 의 50%에서 300%까지 50% 단위로 나누어 
6개 조건 중 선택하게 하였다. 이는 Dice 2라고 하였다. 예를 들
어   °,   가 선택되었다면 일반적인 20°/20° 
지그재그 시험의 수행 조건과 같게 된다. 무작위 조종 시험은 이
렇게 무작위로 선택된 Dice 1, 2로 구성된 단위 시나리오를 연속
해서 수행하였다. 본 연구에서는 1000초 동안 조종 시나리오를 
수행하였다. Fig. 6은 무작위 조종 시험의 궤적 예시이다.

4. 조종 모델 개발 결과
4.1 주성분 추출

학습 데이터로 사용하기 위한 25°/90° 대각도 지그재그 조종 
시험 시나리오를 Original model을 이용하여 좌, 우 선회에 대해 
수행하고, 그 결과로부터 2.1장에서 제안된 방법을 통해 주성분
을 추출하였다. Fig. 5의 시뮬레이션 결과로부터 각 변수 간의 상
호상관도를 계산해  를 구해 Fig. 7에 나타내었다. 

2.2장의 조종 모델 구성에서 설명한 바와 같이  ′은 운동 
성분에 대해 우함수의 구성을 가지므로 다른 변수와의 상호상관
적인 관계가 드러나지 않았다. 따라서  는  ′를 배제하고 
′ , ′, ′′,  ′,  ′의 5가지 변수에 대해서 구성하였
다. ′′에 대해서는 조종 운동 전반에서 ′ ≫ ′의 이유로 
그 값이 1에 가깝게 얻어진다. 따라서 ′′과 ′은 거의 같은 상
호상관도를 가지나, 둘의 작은 차이가 조종 운동에서의 비선형성
을 설명하는데 도움이 될 것으로 판단하였다.

5개의 변수에 대해 구성된  는 5개의  를 갖는다. 그리고 
 의 중요도는 대응되는 고유값인 의 크기로 그 순서가 정해
진다. 그리고 식 (10)의 유사도()를 이용해 문제를 저차원화하
는데 필요한  의 수를 정할 수 있다.

Fig. 5 Trajectory and time-series of motion of 25°/90° large angle zigzag test by Original model
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Fig. 6 Example of trajectory of random maneuver test by 
Original model

Fig. 7 Correlation matrix for dynamics variables of 25°/90° 
large angle zigzag test by original model

  
  




  



 (10)

Table 3은  에서 구한  와 이다. 이를 통해   

이므로 3개의 주성분으로 전체 운동을 표현하기에 충분할 것으로 
보았다.

Fig. 8 Comparison of ,  and   in a random maneuver scenario, acquired by projection and least square method for 
principal components of 25°/90° large angle zigzag test: (a) time series and (b) correlation between projection and LSQ
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Table 3 PCA results of 25°/90° large angle zigzag test by 
original model:   and 

 
 

 
 

 

 0.908 0.980 0.999 1.000 1.000


′ -0.287 0.813 0.458 -0.203 0.078
′ 0.668 0.230 0.081 -0.106 -0.695

′′ 0.647 0.280 -0.176 0.073 0.683


′ 0.229 -0.448 0.816 -0.203 0.199


′ -0.013 -0.082 -0.295 -0.949 0.071

 에 대한 주요한 3개의 고유벡터를 이용해 선체 유체력의 
MILP 모델을 구성하였다. 학습 데이터로 사용하기 위한 조종 시
나리오는 좌선회, 우선회 데이터를 포함하므로 데이터의 공칭상태
( )는 0으로 간주할 수 있다. 그 결과는 식 (11)과 같다. 
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′

′′
 ′
 ′





 






 




 





 










 
 





 









 


 





 (11)

4.2 주성분 계수 추정 결과 비교
MILP에서 최소자승법을 통해 구한 주성분 계수()가 실제 

계수와 얼마나 일치하는지를 평가하였다. 식 (2)에서 매 순간의 
 세트를 의  에 대한 투영을 통해 구할 수 있음을 보
였다. 그리고 MILP에서는 를 LSQ를 통해 구하였으므로, 투
영과 LSQ를 통해 각각 구한 를 비교함으로써 MILP가 

를 올바르게 식별하는지를 알 수 있다.
Fig. 8은 Original model을 이용해 수행한 무작위 조종 시나리

오의 시계열 운동(′ , ′, ′′)에서 매 순간에 대해 식 (2)의 
투영과 최소자승법을 통해 구한 의 비교로, MILP 모델만을 
이용해 수행한 조종 시뮬레이션이 아님에 유의한다. 조종 시나리
오는 Fig. 6에서 보인 조건과 같다.

과 에 대해서는 투영과 MILP간의 차이가 식별되지 않을 
정도로 서로 같은 결과를 보였다. 에 대해서는 일부 구간에서 
값의 차이가 나타났지만, , , 의 투영과 최소자승법 결과
의 상호상관도는 각각 1.00, 1.00, 99.9로 최소자승법의 적용 신
뢰도가 높은 것을 확인하였다. 따라서 본 연구에서 제안된 MILP 
과정의 최소자승법으로도 3개의 주성분의 조합을 신뢰성있게 추
정해내어 유체력과 모멘트를 얻을 수 있을 것으로 판단하였다.

Fig. 9 Comparison of  ′  and  ′  estimated by Original model and MILP model: green rectangular boundary is captive model 
test condition of Yasukawa and Yoshimura (2015), and broken grey curve is motion in 25°/90° large angle zigzag test.
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Fig. 10 Time series of dynamics variables of random maneuver test simulation by Original model and MILP model
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Fig. 11 Comparison of trajectory by Original model and MILP 
model: (a) random maneuver and (b) 35° turning circle 
test

4.3 유체력과 모멘트 비교
본 연구에서 개발한 MILP 기반의 선체 유체력 모델(MILP 

model)을 Original model과 비교하기 위해, 동일한 운동 조건에
서 유체력과 모멘트의 추정값을 구하여 서로의 유사성을 검토하
였다. 이를 위해, 식 (12)와 같이 주어진 운동 조건(′, ′ , 
′)에서 Original model과 MILP model로 얻은 유체력과 모멘트 
변수(,  )의 차이를 전체 에서의 동적 범위
(dynamic range)로 나누어  ′ ′ ′′을 정의하였다. 

 ′ ′ ′′ max  min 

   (12)

Fig. 9는 전체 운동 범위에서의 비교 결과로, Yasukawa and 
Yoshimura(2015)의 구속모형시험 운동 범위와 본 연구의 
25°/90° 대각도 지그재그 조종 시나리오의 ′ 과 ′의 운동 범

위를 각각 녹색 사각형 영역와 회색 점선으로 함께 표시하였다. 
식 (4)와 의 정의를 이용하면 ′ 과 ′의 관계가 도출되므로 
′′은 ′ 과 ′이 주어지면 결정되는 값으로 보아 따로 표시
하지는 않았다. 

전체 구속모형시험의 운동 범위에 비해 대각도 지그재그 조종 
시험의 ′이 작은 범위로 나타났다. 대각도 지그재그 조종 시험
의 운동 영역에서는 MILP model과 Original model 간에  ′, 
 ′의 차이가 작아서  ,  이 작게 나타날 것으로 기대하였
다. 실제 비교 결과에서는 대각도 지그재그 조종에서 ′이 다양
하지 않게 얻어졌지만, ′에 연관이 큰  ′은 조종 운동 영역의 
바깥에서도 Original model과 MILP model과의 차이가 작은 것을 
확인하였다. 이는 MILP model이 한정된 데이터로도 원본 데이터
를 효과적으로 재구성함을 시사한다.  ′에 대해서는 대각도 
지그재그 조종 시험 영역에서는 차이가 줄어들었으며 ′ 과 ′
이 서로 다른 부호로 나타나는 운동 영역에서는 좋은 일치도를 
보였다. Fig. 7에서 ′ 과 ′는 서로 강한 음의 상관관계를 보
이는 것을 확인했으므로, MILP를 이용한  ′의 추정 또한 선박 
조종에서 기대되는 2사분면, 4사분면의 운동 영역에서는 활용성
이 확보된 것으로 보인다.

4.4 조종 시뮬레이션
Original model과 MILP model을 이용해 무작위 조종 시나리오

와 정속 선회, 지그재그 조종 시험의 시뮬레이션을 수행하였다. 
MILP model의 유체력 추정에 대해서는 앞에서 그 신뢰성을 확인
하였으나, 속도와 궤적을 구하기 위한 적분 과정에서는 오차의 
누적으로 인해 결과에 차이가 발생할 수 있을 것으로 보았다. 그
리고  ′에 대해서는 MILP model에서는 경험식을 이용했으므
로, 이에 대한 차이가 ′과 다른 운동 변수(′ , ′)로 어떻게 
전파되는지를 확인하려 했다. 

무작위 조종 시나리오의 수행으로 얻어진 운동과 유체력, 모멘
트의 시계열을 Fig. 10에 나타내었다.  ′에 대해서는 MILP 
model에 비해 Original model에서의 변화가 더 크게 나타났다. 
하지만  ′에서 모델에 무관하게 일정한 ′항의 비중이 가장 
컸고, 방향타의 저항(′) 또한 크게 발생하여 결과적으로  ′
에서는  ′의 모델 방법에 따른 영향은 제한적인 것으로 판단
되었다. 이는 가 두 모델에서 유사하게 나타난 것으로도 확인할 
수 있다. 다른 운동 변수들은 서로 잘 일치하였으며, 조종 시나리
오가 진행됨에 따라 예상한대로 운동의 위상이 조금 틀어지는 현
상이 확인되었다. 

무작위 조종 시나리오와 정속 선회 시험에 대한 시뮬레이션 결
과의 궤적을 Fig. 11에 나타내었다. 무작위 조종 시나리오에서는 
Original model과 MILP model 모두 궤적이 잘 일치하여 Fig. 10
에서 확인한 운동의 위상 차이가 궤적에 영향을 줄 수준은 아님
을 알 수 있다. 정속 선회 시험 조건에서는 정상 상태에서 운동 
변수의 차이가 누적되어 궤적의 차이가 나타났다.



주성분의 선형 결합을 통한 다변수 식별에 기반한 선박 조종 운동 모델 개발

256 대한조선학회논문집 제61권 제4호 2024년 8월

Fig. 12는 두 모델을 이용한 10°/10°, 20°/20° 지그재그 조종 
시험의 선수각 시계열의 결과 비교이다. Fig. 11에서의 궤적과 
같은 이유로 ′의 시간적분으로부터 얻어지는 는 시간이 지남
에 따라 Original model과 차이가 발생했다. 그 크기는 10°/10° 
지그재그 조종 시험의 시뮬레이션에서 더 크게 나타났다. 이는 
MILP model의 개발이 25°/90° 대각도 지그재그 조종 시험의 결
과로부터 얻어졌기 때문에 타각이 유사한 20°/20° 지그재그 조종 
시험이 상대적으로 동역학적 특성이 유사하기 때문으로 생각된다. 

5. 결 론
주성분의 선형 결합을 통해 다변수를 식별하는 데이터 기반 모

델링 기법을 제안하고 3자유도 선박 조종 운동에 적용하였다. 
25°/90° 대각도 지그재그 조종 시나리오의 수행 결과로부터 

주성분 분석을 통해 주요한 동역학적 패턴을 추출하였다. 동역학
적 패턴의 선형 결합으로 저차원화된 동역학 모델을 구성하였다. 
이에 대한 다음의 검증을 통해 선박의 3자유도 조종 운동 문제에
서는 기존의 16개의 조종계수 대신 3개의 주성분으로도 조종 모
델의 구성이 가능함을 확인하였다. 

Fig. 12 Comparison of yaw angle in zigzag tests by Original 
model and MILP model: (a) 10°/10° zigzag test and (b) 
20°/20° zigzag test

주어진 조종 운동에서 LSQ를 통해 주성분의 계수를 찾은 결과
는 투영을 통해 구한 결과와 유의미한 차이는 발생하지 않았으므
로, LSQ를 이용한 계수 식별이 유효함을 알 수 있었다. 선체의 
운동 조건 별 유체력의 추정에 대해서는 시험에서 얻어진 운동 
범위 밖에서도 좋은 예측 결과를 보였다. 그리고 저차원화된 동
역학 모델의 시뮬레이션 결과는 원래의 조종 모델의 시뮬레이션 
결과와 잘 일치하였다. 이를 통해 주성분 분석은 선박의 조종 운
동을 효과적으로 저차원화하여 조종 운동 모델의 개발에 활용할 
수 있음을 확인하였다.

제안된 MILP 기법은 인공신경망이나 다른 수학적 기법에 근거
한 회귀분석 모델에 비해 모델링이 간단하여 새로운 데이터를 반
영한 모델의 업데이트가 용이하다는 장점이 있다. 그리고 모델을 
구성하는 주성분의 물리적 의미를 설명할 수 있기 때문에 자율운
항선박의 다양한 분야에 적용될 경우 자동화된 시스템 운용의 신
뢰성을 향상시킬 것으로 생각된다. 

선박 조종 운동 분야에서의 MILP의 활용에 대해서는 향후 
CFD나 모형시험을 통한 자유항주 데이터를 이용해 4자유도 조종 
모델을 개발하는데 있어서의 적용 가능성을 평가하고자 한다. 그
리고 자유항주 시험에서 얻어진 추진기와 방향타 유체력 정보 또
한 현재의 수학적 모델 대신 데이터 기반 모델링에 MILP를 적용
한다면 조종 모델이 설명 가능하면서도 간소하게 개선될 것으로 
기대된다.
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