
1. 서 론
최근 국제해사기구(IMO)에서는 온실가스 배출 저감과 에너지 

효율 향상을 위한 규제를 단계적으로 강화하고 있다 (Aldous et 
al., 2015). 이에 따라 선박의 운항 효율성을 정량적으로 평가하
고, 장기 운항에 따른 성능 변화를 예측할 수 있는 분석 기법의 
필요성이 높아지고 있다. 특히, 실선 운항데이터를 활용하여 운
항 성능 평가 기법을 개발, 검증하고, 환경 하중 및 선체 오손 상
태 변화를 반영하는 예측 기법은 연료 및 탄소배출 저감 전략 수
립에 중요한 역할을 한다 (Xie et al., 2023)

실선 운항 성능을 평가하는데, 모형시험, 시운전, 수치해석 등
을 기반으로 실선 운항 성능을 추정하거나, 단기간의 실선 계측 

데이터를 이용하여 속도–분당회전수 및 속도–동력 관계를 추정하
는 방법이 제안된 바 있다 (Terziev et al., 2021). You et al. 
(2017)은 수학모형을 기반으로 실선에서 계측된 바람, 파랑 정보
를 고려한 실선 운항 성능과 유럽중기예보센터(ECMWF) 데이터
베이스를 통해 추정한 바람, 파랑 정보를 고려한 실선 운항 성능
을 정량적으로 비교, 분석한 바 있다. Demirel et al. (2019)은 오
손 조건에 따라 마찰 저항의 증가를 수치화하는 다이어그램을 제
시한 바 있으며, Song et al. (2019)은 전산유체역학(CFD)을 통
해 오손이 선체 저항 및 추진기 후류에 미치는 영향을 검토한 바 
있다. You et al. (2020)은 실선 운항데이터에서 도출된 수리 주
기에 따른 속도 손실, 오손 효과(fouling effect)로 인한 저항 증가
율, 연료 소모량의 증가를 추정, 분석한 바 있다. 이처럼, 오손 효
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과는 해양 부착생물의 증식에 따른 선저 표면 거칠기 증가, 추진 
효율 저하, 동력 증가, 연료 소모량 증가와 같은 경제적 손실로 
이어짐을 분석한 바 있다 (Torii and Kifune, 2023). Huang et al. 
(2022)은 지도학습 기법을 적용하여 실선 운항데이터 분석함으로
써, 운항 속도와 연료 소모량의 관계성을 추정하였다. 또한, 
DeKeyser et al. (2022)은 신경망 기반 지도학습 모델을 실선 운
항데이터 분석에 적용, 속도–동력 관계성 추정 정확도를 향상한 
바 있다. 선박의 실선 운항 성능 추정을 위한 다양한 기법들이 소
개되었으나, 여전히 실선 운항 성능 관점에서 속도-분당회전수, 
속도-동력의 관계성을 정도 높게 추정하는데 한계가 있음을 확인
할 수 있었다. 특히, 끊임없이 변화하는 바람, 파도, 또는 조류 같
은 환경 하중과 진수 후, 또는 선저 청소 후 장기 운항에 따라 발
생하는 오손 효과를 정량적으로 평가할 수 있는 방법론 개발의 
필요성을 인지했다.

본 연구에서는 지도학습을 기반으로 2,700톤급 전기추진 스마
트 선박의 실선 운항데이터를 분석함으로써, 대상 선박의 분당회
전수 및 축 동력 추정 방법론을 구축하는 것을 목표로 하였다. 또
한, 오손 효과가 선박의 실선 운항 성능에 미치는 영향을 정량적
으로 검토하고자 했다. 첫째, 유럽중기예보센터 데이터베이스로
부터 획득한 바람 정보를 실선에서 계측된 바람 정보와 정량적으
로 비교 함으로써, 실선 운항 성능 분석의 타당성을 검토하였다. 
둘째, 이전 연구에서 제시했던 실선 운항데이터 후처리 기법의 
수정, 보완을 통해, 실선 운항데이터 분석의 타당성을 높일 방안
을 제시하였다. 셋째, 실선 운항 성능 추정에 관한 선행 연구를 
검토한 후, 지도학습을 적용한 실선 운항데이터 분석 모델의 설
계 변수를 제안하였다. 또한, 제안된 설계변수를 이용하여, 지도
학습 기반 실선 운항데이터 분석을 수행하였다. 특히, 오손 효과
가 동력 증가에 미치는 영향을 정량적으로 분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 대상 선박, 기상 데
이터베이스 활용 및 검증, 데이터 후처리 기법의 수정, 보완에 관
하여 기술하였다. 3장에서는 실선 운항데이터 분석에 적용한 지
도학습 기법을 설명하고, 지도학습을 위해 작성한 설계변수 및 
학습 조건에 대하여 정리하였다. 4장에서는 설계된 학습 조건에 
따라 지도학습을 적용, 도출한 속도-분당회전수, 속도-축 동력 
관계성을 분석하였다. 또한, 오손 효과가 동력 증가에 미치는 영
향을 분석하였다. 5장에서는 본 연구에서 검토한 사항을 요약, 
정리하였다.

2. 대상 선박 및 실선 운항데이터 후처리
2.1 대상 선박

본 연구의 대상 선박은 2,700톤급 직류 기반 하이브리드 전기
추진 스마트 선박으로, 2022년에 진수되었다. Fig. 1에서 보여주
고 있는 대상 선박에는 실시간 상태 모니터링 시스템이 탑재되어 
있어, 운동 정보(시각, 경위도, 선속, 선수각, 침로 등)와 기상 상
태(상대 풍속, 상대 풍향), 분당회전수, 축 동력 등을 계측할 수 

있다. 최근에는 파도 레이더를 추가 탑재하여, 파랑 정보 (유의파
고, 평균 파주기, 파향)까지 계측할 수 있는 것으로 알려져 있다. 
울산정보산업진흥원(UIPA)에서는 대상 선박이 운용된 이래 계측, 
저장된 실선 운항데이터를 활용, 데이터 비즈니스를 추진하고 있
다. 울산태화호의 실선 운항데이터를 지속적으로 계측, 축적하고 
있기 때문에, 오손 효과가 실선 운항 성능에 미치는 영향을 추적, 
조사하는 데 적합하다 (Gupta et al., 2022). 대상 선박의 주요 
제원은 Table 1에서 보여주고 있으며, 설계 속도는 14knots, 설
계 속도 기준 축 동력은 약 1,150kW 이다 (KRISO, 2021).

2.2 기상 데이터베이스 활용 및 검증
본 연구에서는 2023년 1월 5일 09시 30분(KST)부터 2024년 

2월 29일 15시 57분(KST)까지 울산태화호에서 1분 간격으로 계
측된 실선 운항데이터를 분석에 활용하였다. 실제 획득한 데이터
는 2024년 7월 18일 15시 34분(KST)까지 였으나, 2024년 3월 
12일에 선저 청소가 있었음을 확인한 바 있기 때문에 (Kang et 
al., 2025), 지도학습을 적용한 실선 운항데이터 분석을 위해 선
저 청소 이후의 계측 데이터는 분석에서 제외하였다. 경위도, 대
지속도(SOG), 분당회전수, 축 동력을 포함하여 상대 풍속, 상대 

Fig. 1 2,700ton-class electric propulsion smart ship 
(ULSAN TAEHWA)

Table 1 Principal dimensions of 2,700ton-class electric 
propulsion smart ship (ULSAN TAEHWA)

Property Value
Lpp [m] 78.5
Breadth [m] 12.8
Design draft [m] 3.3
Gross tonnage [mt] 2,696
Speed Design [knots] 14

Maximum [knots] 16
Number of propellers [EA] 2
Number of propeller blades [EA] 4
Predicted shaft power at design speed 
with design draft [kW] 1,150
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풍향이 포함되어 있다. 선행 연구와 같이 유럽중기예보센터 
ERA5 데이터베이스를 이용하여, 시각 및 경위도에 따른 바람 정
보(u10, v10), 파랑 정보(유의파고, 평균 파주기, 파향) 등의 정
보를 획득할 수 있었다. 단, 바람 정보는 0.25o 간격, 파랑 정보
는 0.5o 간격의 공간 해상도를 가지며, 공통적으로 1시간 간격의 
시간 해상도를 갖는다. 여기서, u10은 동서 방향의 바람 속도 성
분, v10은 남북 방향의 바람 속도 성분을 가리킨다.

앞서, 본 연구에서 활용된 실선 운항데이터에는 실선에서 계측
한 상대 풍속, 상대 풍향 정보가 포함되어 있음을 밝힌 바 있다. 
지도학습을 적용한 실선 운항데이터 분석 시, 바람 및 파랑 정보
가 이용되었기 때문에, 추정된 정보의 타당성을 확인할 필요가 
있었다. 기상 데이터베이스에서는 진북 기준으로 도출된 u10, 
v10 값을 제공하기 때문에, 선박의 운동 정보를 고려하여, 상대 
풍속, 상대 풍향으로 변환한 후 비교할 필요가 있었다 (You et 
al., 2017).

먼저, 본 연구에서 대상 선박의 운동 정보, 바람 및 파랑 정보
의 축계 정의는 Fig. 2와 같다. 식 (1)에서는 지구고정좌표계를 
기준으로 절대 풍속을 계산하고 있으며, 식 (2)에서는 u10, v10
으로부터 진북을 기준으로 절대 풍향을 계산하고 있다. 식 (3), 
(4)에서는 절대 풍속, 절대 풍향과 대상 선박의 운동 정보를 고려
하여, 상대 풍속, 상대 풍향을 계산하고 있다. 단, 실선 운항데이
터에서 대상 선박 u, v 정보를 각각 제공하지 않는다. 실선 운항
데이터 편류각의 평균값은 0.283° 였고, 중앙값은 –0.05° 였다. 
편류각의 크기가 매우 작다고 판단하여, 편류각을 0으로 가정하
였다. 따라서, u가 U와 같고, v는 0이라고 가정하였다. 

Fig. 2 Coordinates

  
  

 (1)

  atan   (2)

   × cos   
  × cos    

(3)

   × sin   
  × sin    

(4)

  
  

 (5)

  atan   (6)
식 (1)~(6)을 이용하여 변환된 상대 풍속과 상대 풍향을 비교

했다. 먼저, 2023년 11월 13일 13시 13분부터 19시 12분까지 1
개 항차에 해당하는 상대 풍속 시계열과 상대 풍향 시계열을 Fig. 
3, 4에서 각각 보여주고 있다. 또한, 실선 운항데이터에 포함된 
상대 풍속, 상대 풍향 계측값을 각각 보여주고 있다.

Fig. 3에서는 실선에서 계측된 바람의 상대 풍속의 시계열과 
유럽중기예보센터 ERA5 데이터 및 대상 선박의 운동 정보로부터 
변환된 상대 풍속의 시계열을 비교할 때, 3.5시간에서부터 4.5시
간 범위를 제외하고는 대체로 실선에서 계측한 상대 풍속이 더 
크게 나타남을 알 수 있다. 유럽중기예보센터 ERA5로부터 도출
된 값은 해수면으로부터 10m 높이에서, 1시간 평균 풍속을 기준
으로 추정한 값이다. 따라서, 끊임없이 변화하는 바람의 특성, 심
지어 돌풍(gust)을 고려할 수 없다 (Kim et al., 2021; Taylor et 
al., 1994). 또한, 풍속계(anemometer)의 설치 위치에 따라 선체
-센서 간 간섭도 고려할 수 없다. 따라서, 실선에서 계측한 상대 
풍속이 유럽중기예보센터 ERA5 데이터 및 대상 선박의 운동 정
보로부터 변환된 상대 풍속보다 크게 도출됨을 이해할 수 있다 

Fig. 3 Comparison between measured relative wind speed 
and calculated relative wind speed considering AIS 
and ECMWF database
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(You et al., 2017).
Fig. 3에서는 실선에서 계측된 바람의 상대 풍속의 시계열과 

유럽중기예보센터 ERA5 데이터 및 대상 선박의 운동 정보로부터 
변환된 상대 풍속의 시계열이 매우 유사함을 알 수 있다. 다만, 
Fig. 4에서 약 0.4시간, 약 5.8시간을 전후로 상대 풍향이 매우 
넓게 분포하고 있다. 이 시점은 상대 풍속이 매우 작아, 대상 선
박의 운동 변화 또는 바람의 속도, 방향 성분의 변화에 따라 민감
하게 변화했음을 알 수 있다 (You et al., 2017).

2023년 1월 5일 09시 30분(KST)부터 2024년 2월 29일 15시 
57분(KST)까지 계측된 전체 실선 운항데이터에 대해서, 상대 풍

속과 상대 풍향을 기준으로 타당성을 분석하고자 했다. Fig. 5, 6
은 실선에서 계측된 상대 풍속, 상대 풍향과 유럽중기예보센터 
ERA5 데이터 및 대상 선박의 운동 정보로부터 변환된 상대 풍속, 
상대 풍향의 상관 분석 결과를 보여주고 있다.

Fig. 5에서 보는 것처럼, 상대 풍속의 결정계수는 0.4436으로 
매우 낮은 것으로 보인다. 다만, 계측된 상대 풍속이 변환된 상대 
풍속에 비해 대체로 큰 경향성을 보이고 있으며, 상대 크기의 기울기
가 일정함을 확인할 수 있다. 이것은 앞서 언급했던 것처럼, 평균 
풍속, 돌풍, 선체-센서 간섭이나, 풍속계 자체의 특성 때문일 수 있
다. 다만, 유럽중기예보센터 ERA5 데이터 및 대상 선박의 운동 정보
로부터 변환된 상대 풍속을 이용한 실선 운항데이터 분석 시 바람 
하중의 영향이 과소 평가될 수 있어, 주의가 필요하다.

Fig. 6에서 보는 것처럼, 상대 풍향의 결정계수는 0.9361로 상
대적으로 매우 높은 것으로 보인다. 선행 연구들에서도 추정된 
상대 풍향과 계측값 사이의 정량적 유사성을 확인한 바 있어 
(Hair et al, 2010), 실선 운항데이터 분석 시 상대 풍향의 계측값
과 변환값의 오차로 인한 오류 가능성은 미미할 것으로 예상된다.

파랑 정보(유의파고, 평균 파주기, 파향)에 대해서는 실선 계
측 데이터에 포함되어 있지 않았기 때문에, 직접 비교를 통한 타
당성 검토가 불가능했다. 다만, 선행 연구에서 유의파고는 계측
값이 유럽중기예보센터 ERA5 데이터보다 크게, 상대 파향은 매
우 유사하게 나타남을 확인한 바 있다 (You et al., 2017).

Fig. 6  Correlation analysis between measured relative wind 
incident angle and calculated relative wind incident 
angle considering AIS and ECMWF database

2.3 실선 운항데이터 후처리
선행 연구에서 실선 운항데이터 분석을 위하여, 계측값의 오

차, 누락, 이상값에 대한 후처리 절차를 밝힌 바 있다 (Kang et 
al., 2025). 지도학습을 실선 운항데이터 분석에 적용하는 과정에
서, 후처리 절차를 수정, 보완할 필요성을 인지하였다. 수정된 절

Fig. 4 Comparison between measured relative wind 
incident angle and calculated relative wind incident 
angle considering AIS and ECMWF database

Fig. 5 Correlation analysis between measured relative 
wind incident speed and calculated relative wind 
incident speed considering AIS and ECMWF 
database
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차는 Fig. 7과 같이 순서도로 작성하였다. 선행 연구에서는 울산
신항(35.456°N, 129.360°E) 반경 1km, 대지속도 2knots를 기준
으로 항차를 구분하였다. 또한, 센서 오작동으로 인해 계측값이 
0, 또는 물리적으로 불가능한 값일 경우 제외하였으며, 운항 중 
3knots 이하 구간은 실선 운항데이터 분석에서 제외한 바 있다.

추가로, 지도학습을 이용해 실선 운항데이터 분석 시 대각도 
변침이 수행되는 시점의 계측값을 제외할 필요성이 있었다. 선행 
연구의 후처리 절차를 적용한 후, 속도-축 동력 관계성을 분석하
던 중 저속(3-7knots) 구간 특정 축 동력을 기준으로 대지속도가 
폭넓게 분포하는 특징을 확인하였다. Fig. 8과 같이 각각의 항적
과 운항 속도를 비교, 분석한 결과, 대상 선박의 실선 운항데이터
는 국내 기자재 실증, 해상 관광 등을 목적으로 연안 항해, 대각
도 변침, 가감속 구간이 다수 포함되었음을 확인하였다. 통상, 선
박이 대각도 변침 행위를 할 경우, 선체 측면으로 유입되는 횡방
향 유속, 편류각이 증가되며, 이에 따라 선체 저항이 증가된다 
(Hooft, 1994). 대각도 변침 중 계측된 분당회전수 또는 동력이 
유지되고 있음에도 저항 증가로 운항 속도는 감소한다. 따라서, 
대각도 변침 행위 중 기록된 실선 운항데이터가 학습에 적용될 
경우, 선박의 속도-분당회전수, 속도-축 동력 관계성이 왜곡될 
수 있다. 

Fig. 7에서 보는 것처럼, 수정된 실선 운항데이터 후처리 과정
은 다음과 같다. 첫째, 경위도 좌표, 대지속도 등을 고려하여 항
차 시작점을 결정한다. 둘째, 좌, 우현의 분당회전수 차이가 5%
이하인지 판단한다. Coraddu et al. (2013)가 수행했던 자유항주 
모형시험에서 직진 중 좌, 우현 분당회전수의 차이는 약 2 이하
였다. 평균 분당회전수 40을 기준으로 5%에 해당, 데이터 후처
리 기준으로 차용하였다. 셋째, 좌, 우현 타각의 차이가 5deg 이
하인지 판단한다 (Yasukawa and Yoshimura, 2015). 두 가지 조

건을 만족하지 않는다면, 해당 시점에 대상 선박이 대각도 변침 
중인 것으로 간주하고, 1분 뒤 데이터를 검토한다. 넷째, 경위도 
좌표, 대지속도 등을 고려하여 항차 도착점을 결정한다. 다섯째, 
만약 항차 도착점에 도달하지 않았다면, 계속해서 해당 데이터를 
발췌, 저장한다. 여섯째, 해당 데이터가 전체 데이터의 마지막인
지 확인한 후, 마지막이 아니라면 새로운 항차에 대해서 데이터 
발췌, 저장을 반복한다.

Fig. 9는 선행 연구의 실선 운항데이터 후처리 절차를 따라, 

Fig. 7 Flow chart for post-processing full-scale measurement 
data implementing supervised learning

Fig. 8 An example of sea route according to speed range

Fig. 9 Speed-power relations by plotting full-scale 
measurements before excluding large alternation 
records
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대각도 변침 중 기록된 데이터가 제외되기 전, 데이터 분포 및 속
도-축 동력 관계성을 보여주고 있다. Fig. 10은 대각도 변침 중 
기록된 데이터가 제외된 후, 데이터 분포 및 속도-축 동력 관계
성을 보여주고 있다. 10-11knots 이하 구간에서 회귀선보다 높
은 쪽에 표시된 점의 수가 뚜렷하게 감소했음을 확인할 수 있다. 
특히, 3-7knots 구간에서는 뚜렷하게 데이터가 감소했음을 알 수 
있다. Fig. 11은 대각도 변침 중 기록된 데이터가 제외되기 전 실
선 운항데이터를 이용하여, 속도–축 동력 관계에 회귀식을 적용
한 것이다. 추정된 동력과 계측된 동력 간 상관 분석 결과이다.  
Fig. 12는 대각도 변침 데이터가 제외된 후 실선 운항데이터를 
이용하여, 속도–축 동력 관계에 회귀식을 적용한 것이다. 추정된 

동력과 계측된 동력 간 상관 분석 결과이다. 대각도 변침 데이터
를 제외하기 전후를 비교할 때, 결정계수가 0.8439에서 0.7439
로 뚜렷하게 감소하였다. 저속 선회 시 기록된 많은 양의 운항데
이터가 제외됨에 따라, 분석에 이용된 실선 운항데이터 중 중·고
속 구간 데이터의 비율이 높아졌기 때문으로 판단했다. 제외된 
데이터가 학습에 미치는 악영향이 더 크기 때문에, 데이터 후처
리 과정에서 결정계수의 저하는 불가피한 선택으로 판단했다. 본 
연구에서 추가로 제안한 실선 운항데이터 후처리 절차를 통해, 
속도-분당회전수, 속도-축 동력 관계성 추정에 왜곡을 일으킬 수 
있는 오류 원인을 제거한 것으로 판단하였다.

오손 효과가 대상 선박의 동력 증가에 미치는 영향을 상대 동
력 증가율()로 정량화하기 위하여, 식 (7)을 이용하였다 
(Uzun et al. 2019). 오손 효과가 반영되기 전, 진수 시점의 축 동
력값은  로 정의하였으며, 1,150kW이다 (KRISO, 2021). 
지도학습을 수행한 후, 학습 모델에서 오손 효과 작용 시간을 고
려한 축 동력을  로 정의하였다. 여기서, 는 진수 또
는 선저 청소 후 경과한 일수를 가리킨다.

  

   
×    (7)

3. 지도학습 기반 실선 운항데이터
분석 및 예측 모델 설계

3.1 지도학습 기반 예측 모델 개요
선행 연구에서 2,700톤급 전기추진 스마트 선박의 실선 운항

데이터를 최소자승법을 이용하여 속도-분당회전수, 속도-동력 관

Fig. 10 Speed-power relations by plotting full-scale 
measurements after excluding large alternation 
records

Fig. 11 Correlation analysis between actual power and 
estimated power obtained by regression before 
excluding large alternation records

Fig. 12 Correlation analysis between actual power and 
estimated power obtained by regression after 
excluding large alternation records
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계성을 회귀 분석을 수행하였다. 분석 과정에서, 더 많은 변수를 
이용한 관계성 추정의 필요성을 인지한 바 있다 (Kang et al., 
2025). 선박의 운항과 관련된 더 많은 변수를 고려한 예측 모델
을 설계하기 위하여, 기계학습을 기반으로 한 방법론을 적용하고
자 했다. 다양한 기계학습 기법을 이용한 선박 동력 추정 결과를 
비교한 결과, 지도학습 라이브러리(XGBoost)의 적용 가능성을 
확인했다 (Lang et al., 2022). XGBoost의 알고리즘은 Fig. 13과 
같다. 해당 라이브러리는 결정트리 구조를 기반으로 한 경사 하
강 부스팅 앙상블 알고리즘으로, 시계열 데이터 간의 순서와 시
점 의존성을 모델링하지 않는 특징을 가지고 있다. 계측된 실선 
운항데이터가 1분 간격으로 계측되었기 때문에, 각 데이터가 독
립적인 것으로 간주할 수 있다고 판단하였다. 특히 실선 운항 성
능은 속도, 흘수, 분당회전수, 동력, 기상 상태 등 다수의 독립 변
수에 영향을 받으며, 비선형적인 변수 간 상호작용도 존재한다 
(Bassam et al., 2022).

3.2 설계 변수, 학습 및 검증 조건
You et al. (2018)은 조종운동방정식을 기반으로 한 수학모형

을 이용하여 실선 운항 성능을 추정하는 방법론을 제시하면서, 
UTC, 경위도, 대지속도, 흘수, 풍속, 풍향, 유의파고, 평균 파주
기, 파향 등을 고려한 바 있었다. 이때 추정된 분당회전수, 동력
을 기준으로 추정 결과의 타당성을 분석하였다. 이를 참고하여, 
지도학습 기반 예측 모델에 이용할 설계변수를 Table 2와 같이 
선택하였다. 지도학습 예측 모델에서 수학모형을 반영하지는 못
했으나, 실선 운항 성능 추정에 필요한 변수를 이용하여 학습 타
당성을 높이고자 했다. 획득한 실선 운항데이터 중에서 학습과 
검증에 이용할 데이터를 구분하기 위하여, Kennard-Stone 알고
리즘을 이용하였다. 이 알고리즘은 데이터 공간에서 가장 멀리 
떨어진 점들을 우선 선택한 뒤, 선택된 점들과 최대 거리를 유지
하는 표본을 반복적으로 추가하는 방식으로 학습 데이터를 구성
한다. 이를 통해 학습 데이터가 특정 조건에 편중되지 않도록 하
여, 회귀 모델의 일반화 성능을 향상할 수 있다. 학습용 데이터 

80%와 검증용 데이터 20%로 나누었으며, Kennard-Stone 알고
리즘으로 학습용 데이터에 해당하는 80% 선정하면, 나머지 데이
터에 해당하는 20%를 검증에 이용하였다. 지도학습을 이용한 실
선 운항 성능 예측 모델의 특성을 분석하기 위하여, 모두 세 가지 
설계변수 조건에서 학습을 수행하였다. 첫째, Case #1은 Kang 
et al. (2025)이 대지속도를 기준으로 회귀 분석을 수행했던 것처
럼, 대지속도 하나의 변수만으로 학습을 수행한 것이다. 둘째, 
Case #2는 You et al. (2018)의 실선 운항 성능 추정 연구에서 
수학모형에 이용된 대표 변수를 고려하여 학습을 수행한 것이다. 
셋째, Case #3은 오손 효과가 작용한 시간을 일수로 산정한 후 
Case #2의 설계변수에 추가한 것이다. 세 가지 조건 모두 분당
회전수와 축 동력을 기준으로 타당성을 검토하였다. Table 2에서 
대지속도, 평균흘수, 분당회전수, 축 동력은 실선 운항데이터에 
기록된 값을 이용했다. 단, 편류각은 실선 운항데이터에 기록된 
선수각과 침로각(COG)의 차이로 계산하였다. 유의파고, 평균 파
주기는 유럽중기예보센터 ERA5 데이터에서 획득한 값이다. 또
한, 상대 풍속, 상대 풍향, 상대 파향은 유럽중기예보센터 ERA5 
데이터와 대상 선박의 운동 상태를 고려하여 변환한 값이다. 오
손 효과 작용 시간은 진수 또는 선저 청소 이후에 경과된 일수이
다 (Kang et al., 2025).

4. 지도학습을 적용한 실선 
운항데이터 분석

4.1 단일 입력변수를 이용한 예측 결과
Fig. 14는 계측된 실선 운항데이터 상의 분당회전수와 단일 입

Fig. 13 Schematic diagram for supervised learning algorithm 
(XGBoost)

Table 2 Design variables for implementing supervised 
learning

Design 
variables Variable Unit Case

#1
Case 
#2

Case
#3

Inputs

SOG knots ○ ○ ○
Drift angle deg X ○ ○
Mean draft m X ○ ○

Relative wind speed m/s X ○ ○
Relative wind direction deg X ○ ○

Significant wave 
height m X ○ ○

Mean wave period sec X ○ ○
Relative wave 

direction deg X ○ ○
Duration of fouling 

effect day X X ○

Outputs RPM - ● ● ●
Shaft power kW ● ● ●
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력변수(대지속도)를 기준으로 지도학습을 적용, 추정한 분당회전
수의 상관 분석 결과를 보여주고 있다. Hair et al. (2010)에 따르
면, 결정계수가 0.75 이상이면 높은 예측 적합도를 보인다고 간
주한다. 다만, 동일한 실선 운항데이터를 활용하여 최소자승법을 
적용했던 선행 연구의 결정계수가 약 0.80이었던 것과 비교할 
때, 미미한 개선 효과가 있었다.

Fig. 15는 계측된 실선 운항데이터 상의 축 동력과 단일 입력
변수(대지속도)를 기준으로 지도학습을 적용, 추정한 축 동력의 
상관 분석 결과를 보여주고 있다. 동일한 실선 운항데이터를 활
용하여 최소자승법을 적용했던 선행 연구의 결정계수가 약 0.73
이었던 것과 비교할 때, 미미한 개선 효과가 있었다.

Fig. 14, 15에서 보는 것처럼, 속도-분당회전수 결정계수가 
속도-축 동력의 결정계수보다 높은 경향성도 선행 연구의 결과와 
유사함을 알 수 있다 (Kang et al., 2025). 다만, 대지속도만을 
이용하는 최소자승법, 지도학습 기반 예측 결과 모두 사용자로 
하여금 만족할 수준의 예측 결과를 보여주지는 못했다. 따라서, 
실선 운항 성능에 영향을 주는 다양한 변수를 고려한 학습 모델
의 적용이 필요함을 다시 한번 확인할 수 있었다.

4.2 복수 입력변수를 이용한 예측 결과
Fig. 16은 계측된 실선 운항데이터 상의 분당회전수와 선택된 

복수 입력변수를 기준으로 지도학습을 적용, 추정한 분당회전수

Fig. 14 Correlation analysis between actual RPM and 
predicted RPM by implementing supervised 
learning considering SOG only (Case #1)

Fig. 15 Correlation analysis between actual power and 
predicted power by implementing supervised 
learning considering SOG only (Case #1)

Fig. 16 Correlation analysis between actual RPM and 
predicted RPM by implementing supervised 
learning excluding fouling effect index (Case #2)

Fig. 17 Correlation analysis between actual power and 
predicted power by implementing supervised 
learning excluding fouling effect index (Case #2)
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의 상관 분석 결과를 보여주고 있다. Fig. 14와 비교할 때, 결정
계수가 0.8476에서 0.9633로 뚜렷하게 향상되었다.

Fig. 17은 계측된 실선 운항데이터 상의 축 동력과 선택된 복
수 입력변수를 기준으로 지도학습을 적용, 추정한 축 동력의 상
관 분석 결과를 보여주고 있다. Fig. 15와 비교할 때, 결정계수가 
0.7797에서 0.9553로 뚜렷하게 향상되었다.

Fig. 16, 17에서 보는 것처럼, 복수의 입력변수를 기준으로 지
도학습을 적용한 속도-분당회전수, 속도-축 동력의 예측 결과가 
대지속도를 단일 변수로 고려한 예측 결과에 비해 뚜렷하게 향상
되었다. 결정계수의 뚜렷한 향상은 선택된 설계변수가 실선 운항 
성능과 밀접한 관계성을 가지고 있음을 의미한다 (Panda, 2022). 
이를 통해, 실선 운항 성능 추정에 지도학습을 적용한 예측 모델
을 적용할 수 있을 것으로 판단하였다.

4.3 오손 효과 작용 기간이 추가된 복수 
입력변수를 이용한 예측 결과

Fig. 18은 계측된 실선 운항데이터 상의 분당회전수와 오손 효
과 작용 기간이 추가된 복수 입력변수를 기준으로 지도학습을 적
용, 추정한 분당회전수의 상관 분석 결과를 보여주고 있다. Fig. 
16과 비교할 때, 결정계수가 0.9633에서 0.9657로 미미하게 향
상되었다.

Fig. 19는 계측된 실선 운항데이터 상의 축 동력과 오손 효과 
작용 기간이 추가된 복수 입력변수를 기준으로 지도학습을 적용, 
추정한 축 동력의 상관 분석 결과를 보여주고 있다. Fig. 17과 
비교할 때, 결정계수가 0.9553에서 0.9587로 미미하게 향상되
었다.

Fig. 18, 19에서 보는 것처럼, 오손 효과 작용 기간이 추가된 
복수 입력변수를 기준으로 지도학습을 적용한 속도-분당회전수, 

속도-축 동력의 예측 결과가 오손 효과 작용 기간을 고려하지 않
았던 모델에 비하여 결정계수가 미미하게 향상되었다. 비록 그 
효과가 뚜렷하지는 않지만, 오손 효과 작용 기간이라는 변수를 
추가함으로써 속도-분당회전수, 속도-축 동력의 관계성에 관한 
예측 정확도가 높아졌음을 알 수 있다.

Case #3 학습 모델을 이용한 예측 시, 오손 효과 작용 기간과 
평균 흘수를 제외한 다른 변수는 학습에 이용된 실선 운항데이터 
값을 동일하게 적용하였다. 먼저, 오손 효과 작용 기간을 실선 운
항데이터 값을 적용한 예측과 0으로 처리한 예측을 각각 수행한 
것은, 선체 표면 상태에 오손 효과가 고려된 경우와 오손 효과가 
고려되지 않은 경우를 나누어 그 차이를 보기 위함이었다. 또한, 
평균 흘수는 설계 흘수인 3.3m로 고정되어 있다고 가정, 각각의 
예측에 3.3m를 적용하였다. 이것은 대상 선박이 국내 기자재 실
증, 해상 관광 목적으로 운항하는 특성에 따라 운항 중 흘수가 일
관적이지 않았기 때문이다. 평균 흘수의 변화가 축 동력의 변화
에 미치는 영향이 매우 크기 때문에, 오손 효과로 인한 축 동력의 
증가만을 정량적으로 분석하기 위해서 흘수를 고정할 필요가 있
었다. 마지막으로, 설계 속도(14knots) 기준 축 동력의 ±3%에 
해당하는 데이터만을 학습 모델을 이용한 예측에 이용하였다. 

Fig. 20은 오손 효과 작용 유무에 따라 상대 동력 증가율을  
오손 효과 작용 기간에 따라 표시한 것이다. 오손 효과의 작용 유
무에 따른 동력 차이를 설계 속도에서의 축 동력인 1,150kW로 
나눈 것이다. 오손 효과 작용 기간이 증가함에 따라 오손 효과로 
인한 상대 동력 증가율이 대체로 증가하는 경향성을 확인할 수 
있었다. 진수 시점에 오손 효과가 없다고 가정함으로써, 오손 효
과로 인한 상대 동력 증가율을 1차 식으로 회귀 분석 하였다. 이
때, 기울기는 약 0.0468%/day였다. 울산태화호가 진수된 후, 1
차 선저 청소를 하기까지 약 567일이 경과했고, 축 동력 증가는 
약 305kW로 추정되었다. Table 3은 오손 효과로 인한 동력 증가
의 기울기를 이용하여, 진수 후 0.5, 1.0, 1.5년이 지난 시점의 

Fig. 18 Correlation analysis between actual RPM and 
predicted RPM by implementing supervised 
learning considering all variables (Case #3)

Fig. 19 Correlation analysis between actual power and 
predicted power by implementing supervised 
learning considering all variables (Case #3)
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축 동력 증가량과 상대 동력 증가율을 정리한 것이다. 진수 이후 
1.5년이 경과한 시점에 축 동력의 증가율은 25.64%로써, 통상적
인 시마진 15~30%과 비교할 때 매우 큰 동력 증가가 발생할 수 
있음을 알 수 있다. ISO 19030에 제시된 오손 효과의 정량화 방
법을 적용하여, 울산태화호가 진수된 시점부터 1차 선저 청소를 
하기까지 오손 효과를 추정하였다. 본 논문에서 제시한 방법으로 
추정한 오손 효과와 비교할 때, 오손 효과가 약 29.07% 크게 추
정되고 있음을 확인할 수 있었다 (ISO, 2016).

물론, 보유한 실선 운항데이터는 진수 후 218일째부터 기록되
어 있어, 진수 후 218일까지의 계측 데이터가 없어서 지도학습을 
이용한 예측 모델 검증에 한계가 존재한다. 대상 선박에서 지속
적으로 실선 운항데이터가 축적되고 있어, 충분한 시간이 지난 
후 주기적인 선저 청소 이후의 오손 효과에 관한 재검토가 가능
할 것으로 생각된다.

5. 결 론
본 연구에서는 지도학습을 기반으로 2,700톤급 전기추진 스마

트 선박의 실선 운항데이터를 분석함으로써, 대상 선박의 분당회

전수 및 축 동력 추정 방법론을 구축하는 것을 목표로 하였다. 또
한, 오손 효과가 선박의 실선 운항 성능에 미치는 영향을 정량적으
로 검토하고자 했다. 다음과 같이 세 가지 결론을 얻을 수 있었다.

첫째, 지도학습을 적용하여 실선 운항데이터 분석 및 예측 모
델을 설계하였으며, 설계 변수에 따라 예측 모델의 정확성을 정
량적으로 비교, 분석하였다. 특히, 최소자승법을 이용한 속도-분
당회전수, 속도-축 동력 예측 결과에 비해서, 복수 설계 변수를 
고려한 지도학습 모델을 적용한 예측 결과에서 뚜렷한 향상 효과
가 관찰되었다.

둘째, 오손 효과 작용 기간이 추가된 복수 입력변수를 기준으
로 지도학습을 적용함으로써, 속도-분당회전수, 속도-축 동력의 
예측 결과를 더 향상할 수 있었다. 비록 그 효과가 미미하기는 했
지만, 실선 운항데이터 내에서 오손 효과에 따른 분당회전수, 축 
동력 증가 경향성이 예측에 반영되었다고 판단된다.

셋째, 학습 모델에서 선택된 설계 변수 중 오손 효과 작용 기
간의 입력 또는 0으로 처리 여부에 따라, 오손 효과가 축 동력 증
가에 미치는 영향을 정량적으로 분석할 수 있었다. 진수부터 선
저 청소를 하기까지 약 567일 동안, 오손 효과로 인해 축 동력이 
26.57% 증가한 것으로 평가되었다.

본 연구는 지도학습을 적용한 데이터 기반 실선 운항 성능 추
정 연구의 초기 성과로 생각된다. 현재, 대상 선박의 수학모형, 
실선 운항데이터를 조합한 모델 기반 실선 운항 성능 추정 연구
가 병행되고 있어, 모델 기반 실선 운항 성능 추정 연구와 데이터 
기반 실선 운항 성능 추정 연구의 정량적 비교 및 상호 보완이 가
능할 것으로 기대한다.
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Nomenclature
Abbreviation Full meaning

CFD Computational Fluid Dynamics
COG Course Over Ground

ECMWF European Centre for Medium-Range 
Weather Forecasts

ERA5 ECMWF Reanalysis v5
IMO International Maritime Organization
KST Korea Standard Time
RPM Revolutions Per Minute
SOG Speed Over Ground
UIPA Ulsan ICT Promotion Agency
UTC Universal Time Coordinated 

Fig. 20 Relative power increase between fouled and clean 
hull conditions at design speed

Table 3 Ratio between increased power and shaft power 
at design speed according to duration of fouling 
effect

Duration 
of 

fouling 
effect 
[year]

Increased 
power 
[kW]

Ratio between 
increased power 
and shaft power 
at design speed 

(Present 
approach) [%]

Ratio between 
increased power 

and shaft power at 
design speed (ISO 

19030) [%]
0.5 98.3 8.55 11.06
1.0 196.6 17.09 22.11
1.5 294.9 25.64 33.17
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