
1. 서 론
지속적인 연료 가격 상승과 국제해사기구(IMO)의 환경 규제 강

화로 인해, 선박의 에너지 효율성 확보는 해운 및 조선 산업의 핵
심 과제로 부상하고 있다. 선박의 설계 및 운항 초기 단계에서 추
진 성능과 연료 소모량을 빠르게 예측하는 것은 친환경 선박 개발
뿐 아니라 경제적 운항 전략 수립의 효율성 제고에 있어 필수적인 
요소이다. 조선소의 경우, 성능 예측은 계약 성능 보장 조건의 충
족 여부를 판단하기 위한 핵심 지표로 작용하며, 설계 최적화 및 
형상 변경에 따른 연료 효율성 개선 여부를 사전에 검토할 수 있
는 기반을 제공하고, 선사의 입장에서는, 운항 전 연료 소비량을 
정량적으로 예측함으로써 항로 설정, 화물 운송 계획 등에 있어 
경제적 의사결정을 가능하게 한다. 성능 예측은 최종적으로 CFD

와 모형 시험을 통해서 이루어지지만, 많은 자원 및 시간을 필요
로 하기 때문에 초기 의사 결정시 활용되기 어려운 측면이 있다. 
이런 이유로 초기 단계에서는 회귀 모델 등 경험적 방법이 여전히 
사용되고 있다. 다만 대표적인 Holtrop 모델 (Holtrop and 
Mennen, 1978)이 발표된 지 30년이 넘어가고 있으며, 그 간의 
선형 설계 기술 및 개념의 변화로 직접적인 적용이 어려운 실정이
다. 따라서 최근 선형에 대한 데이터 분석 및 회귀 모델을 바탕으
로 한 연료 소비량 예측 기법의 개발이 필요한 상황이다.

기존의 선박 연료 소모량 예측에 관련된 연구는 실선의 계측 
자료에 기반한 연구들이 대부분이다. 즉 선체에 설치된 센서를 
통해 획득한 자료들과 항해보고(noon report), 선박자동식별 시
스템(Automatic Identification System, AIS), 기상 정보를 융합하
여 학습모델에 적용하는 방법들이 주류를 이루고 있다. Wang et 
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develop a prediction framework for predicting ship fuel consumption that can be practically applied in ship design and 

operational decision-making. Unlike previous approaches relying on operational data from in-service vessels, the proposed 

method leverages model test results and computational fluid dynamics (CFD) simulations to construct regression-based ship 
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al. (2018)은 선박의 주요제원 및 기상 변수들을 입력으로 Lasso 
회귀를 적용하여 연료 소모량을 예측하는 모델을 소개하였으며, 
Yan et al. (2020)은 벌크선의 연료 소모량을 랜덤포레스트
(Random Forest) 기법을 적용하여 예측하였다. Hu et al. (2021)
은 컨테이너선의 센서데이터를 기반으로 하여 물리식(속도-출력)
과 학습모델을 결합하여 다양한 해상상태에서 신뢰성을 향상시킨 
연구를 발표하였다. 최근에는 장단기메모리 순환신경망(LSTM)을 
활용한 시계열 상관을 강화한 시간당 연료 소모량을 예측하는 모
델들도 소개되고 있다 (Wang et al., 2023; Wang et al., 2024). 
Kim and Roh (2020)은 ISO 15016 방법에 기반하여 연료 소모량 
추정 모델을 제안하고 운항 데이터 기반 모델과 비교한 바 있다. 
Lee et al. (2024)는 부가저항 성분은 모형시험 결과로부터 얻고, 
실해역 운항 자료를 활용한 VLCC의 연료 소모량 모델을 소개하
였다. 데이터베이스를 기반으로 한 선박의 성능 예측 방법에 대
한 연구는 Holtrop and Mennen (1978)의 모형시험 결과 회귀분
석을 시작으로 현재까지도 널리 활용되고 있으며, 최근에는 기계
학습 기법을 적용한 연구들도 발표되고 있다 (Kim et al. 2021, 
Kim et al. 2022).

본 연구는 기존의 운항 선박 데이터가 없을 경우, 선박의 주요 
설계 제원 및 운항 경로의 기상 데이터를 고려하여 선박의 연료 
소모량을 예측하는 방법을 제안하는 것으로 기존 연구와 차별성
을 갖는다. 선박의 연료 소모량 예측을 위해 필요한 선박의 동력
성능의 예측은 많은 자원과 시간이 소요되는 모형시험이나 CFD 
해석이 필요하나, 본 연구에서는 선형시험수조 모형시험 결과 및 
CFD 계산 결과를 기반으로 생성된 예측 모델을 사용하여 실선 
스케일의 동력 곡선을 추정하는 방법을 사용하기 때문에 모형시
험 및 CFD 해석을 수행하지 않고 적은 계산 자원으로 빠른 예측 
결과를 얻을 수 있는 장점이 있다.

본 논문의 구성은 1장 서론 서술 후, 2장에서는 선박 성능 예
측 모델 생성을 위해 사용된 모형시험 및 CFD 데이터에 대한 설
명과 각각의 회귀 모델의 구성 및 예측 결과를 보인다. 3장에서
는 회귀 모델의 예측 결과를 사용하여 실선 동력 곡선 구성 방법 
및 적용 예시를 소개하며, 4장에 결론을 기술한다.

2. 선박성능 추정 모델
선박의 실선 동력 성능 예측을 위해서는 Fig. 1에 보인 바와 

같이, 정수중 저항성능, 자항요소, 추진기단독성능, 선박 상부의 
공기저항 등과 같은 저항 및 추진 성능에 대한 다양한 추정 모델
들이 필요하다. 본 장에서는 각각의 추정 모델 생성 방법 및 2.1
절 정수중 저항성능 예측부터 2.5절 풍하중 예측까지 나누어 기
술하였으며, 표 1은 각 성능 추정 모델의 입출력과 적용모델을 
요약정리하여 나타내었다.

2.1 정수중 저항 성능 예측
선박 성능의 가장 기본이 되는 정수중 저항 성능을 예측하기 

위한 추정 모델은 모형시험 수행 결과인 잉여저항 계수( )를 
예측하는 모델이다. 선박의 주요 제원 혹은 이에 추가된 선형의 
형상 정보를 입력으로 하고 인공신경망층를 통과하여 잉여저항 
계수를 출력으로 하는 구성을 갖는다. 본 연구에서는 Kim et al. 
(2023)이 제시한 회귀 모델을 채택하였으며, 초기 선형의 형상 
정보가 없을 때 사용할 수 있는 주요제원만을 입력으로 하는 모
델과 선형의 오프셋(offset) 정보가 있을 경우, 추정 성능을 향상
시킨 모델 2가지를 제공한다.

회귀 모델 학습에 사용된 데이터는 선박해양플랜트연구소
(KRISO)에서 수행된 모형시험 결과가 사용되었다. 벌크선과 탱커
선을 포함하는 저속비대선, 컨테이너선, 가스운반선의 설계흘수 
상태에서의 결과를 이용하였으며, 쌍축선은 제외되었다. 총 선형
의 수는 약 450척이며, 프루드수(Fn)-잉여저항계수( ) 데이터
는 총 4000여개이다. 이 중 70%의 데이터를 학습에 사용하였으
며, 나머지 30%는 생성된 모델의 평가용으로 사용되었다.

Fig. 1 Power prediction models

Table 1 Input/Output for each prediction model 
Stillwater resistance Wake & thrust

deduction fraction
Propeller open water

characteristics Added resistance Wind load

Input
L/B, B/T, L/▽1/3, 
Cb, LCB, Lbulb, Fn

L/B, LCB, L/▽1/3, 
Dprop/T, Fn, P/D0.7R

J, P/D0.7R,
P/Dmean, NZ,

EAR
L/B, L/▽1/3, Cb, 

LCB, Fn
Ship type,

relative wind 
directionOffset (for CNN model)

Model MLP or CNN MLP MLP Dataset
Output  ,  ,  max, ,  
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본 연구에서 제시하는 2가지 회귀모델 중 첫 번째는 주요변수
만을 입력으로 하는 다층 퍼셉트론(Multilayer Perceptron, MLP) 
모델(이하 MLP 모델)로서 상세한 3차원 형상정보가 없어도 선박
주요제원의 최소한 입력으로 예측이 가능하다는 장점을 갖는다. 
총 7개의 변수를 입력으로 2개의 MLP층을 거쳐 출력층에 연결되
는 구성을 갖으며, 선박의 주요제원(L, B, T, Cb, LCB)과 선속, 
그리고 선수 벌브의 길이가 입력 변수로 사용된다. 두 번째 회귀
모델로서는 선형 오프셋을 고려한 합성곱 신경망(Convolutional 
Neural Network, CNN) 모델(이하 CNN 모델)로서 MLP 모델에 
사용되는 선형 주요제원에 추가로 선형 오프셋 이미지에 합성곱 
신경망을 적용하여 형상 변화 특성을 적용하기 위한 모델이다
(Kim et al. 2022). 주요 제원만으로 잉여저항계수의 분산을 설명
하는 것은 사실상 불가능하기 때문에 선체의 형상 특성을 합성곱 
신경망으로 추출하여 학습에 사용한다. 모델은 오프셋 데이터를 
위한 3개의 CNN층과 주요변수를 위한 1개의 MLP층, 그리고 이
를 결합한 데이터에 적용된 3개의 MLP층으로 구성되었다. 각 모
델의 기본적인 구조는 Fig. 2에 보인다. 예측 모델의 구성에 대
한 보다 구체적인 내용은 Kim et al. (2022, 2023)을 참조할 수 
있다.

Fig. 3(a)는 MLP 모델을 적용한 학습 결과를 보인다. 가로축
이 예측치이고 세로축이 모형시험결과를 나타내며, 사각형 심볼
은 훈련데이터에 대한 예측 결과를, 채워진 원형 심볼은 평가 데
이터에 대한 예측 결과를 나타낸다. 데이터의 분산 정도로 미루
어 과적합은 관찰되지 않는다. 훈련데이터에 대한 결정계수(R2)
는 0.96, 평가데이터에 대한 결정계수는 0.93 수준으로 나타났
다. 모형시험결과에 대한 예측결과의 오차율은 약 6~7% 정도 관
측되었다. Fig. 3(b)의 CNN 모델을 적용한 학습 결과를 보면, 예
측결과의 분포가 모형시험결과와 정확히 일치하는 실선기준선에 
조금 더 밀집된 분포를 보이고 있어서 MLP 모델 대비 향상된 결
과를 확인할 수 있다. 훈련데이터에 대한 결정계수가 0.99, 평가

데이터에 대한 결정계수가 0.96 수준이며 오차율이 약 3~5%로 
MLP모델 대비 향상된 결과를 보였다. 두 모델의 잉여저항계수 
분포중 일부 결과가 서로 다른 범위에 표시된 것은 사용된 데이
터의 수가 약간 상이한 것에 기인한다.

2.2 추진성능 예측
자항 시험을 통해서 얻어지는 반류계수()와 추력감소계수

()는 선각효율을 결정하는 성능지수다. 잉여저항계수 추정 모델
과 같이 주요변수만을 사용하는 MLP 모델과 선형 오프셋 이미지
를 추가로 고려하는 모델을 활용하여 반류계수와 추력감소계수의 
예측결과를 나타내고 서로 비교한다.

추진성능 예측에 사용된 MLP 모델은 선형과 속도에 관련된 변
수 이외에 프로펠러와 관련된 변수가 추가로 사용되었다. 사용변
수는 L/B, LCB, L/▽1/3, Dprop/T, Fn, P/D0.7R로 총 6개이다. 여기
서 Dprop은 프로펠러의 직경을, P/D는 프로펠러 피치비를 의미한
다. 모델은 3개의 MLP층을 거쳐서 반류계수와 추력감소계수에 
연결되는 형태를 갖는다. Fig. 4는 MLP 모델의 학습 결과를 보인
다. 훈련데이터에 대한 결정계수는 반류계수가 0.98, 추력감소계
수가 0.91 수준이며, 평가데이터에 대한 값은 각각 0.96, 0.87 
정도로 나타났다. 평균 오차율은 약 2~3% 정도를 보였다.

CNN 모델의 경우는 오프셋 데이터를 위한 3개의 CNN층과 주
요변수를 위한 1개의 MLP층, 그리고 이를 결합한 데이터에 적용
된 2개의 MLP층으로 구성되었다. Fig. 5는 CNN 모델의 학습 결
과를 보인다. 잉여저항계수 추정모델과 유사하게 주요변수만을 
사용한 MLP 모델 대비 향상된 결과를 보인다. 훈련데이터와 평

(a) MLP model

(b) CNN model
Fig. 2 Overall concept of the regression models (Kim et 

al. 2022, 2023)

(a) MLP model  (b) CNN model
Fig. 3 Prediction results of 

(a)   (b) 
Fig. 4 Prediction results of   and   (MLP model)
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가데이터에 대한 결정계수는 반류계수가 모두 0.98 수준이었으
며, 추력감소계수가 0.93, 0.92 정도로 향상되었다. 또한, 평균 
오차율도 2%로 약간 감소한 결과를 보였다.

잉여저항계수 및 추진성능 계수 예측 결과로부터 성능 계수를 
결정하는 가장 중요한 요인은 선형 및 프로펠러의 주요제원임을 
알 수 있으며, 선형의 형상 정보가 추가되면 정확도가 향상되는 
결과를 얻을 수 있음을 확인하였다.

2.3 프로펠러 단독성능 예측
선박의 추진 성능은 결국 선체와 프로펠러의 상호작용으로 결

정되는 것으로 이때 프로펠러의 단독성능은 매우 중요한 요소로 
작용한다. 프로펠러 단독성능을 예측하기 위해 학습에 사용된 프
로펠러는 약 480여개이며, 날개수 6개 이하, 허브비 0.22미만의 
일반 상선용 고정피치 프로펠러만을 고려하였다. 프로펠러의 형
상은 몇 개의 형상 변수만으로도 세부형상정의가 가능한 특성을 
고려하여, 프로펠러 단독성능 예측모델은 주요변수만을 사용하
는 MLP 모델로 구성하였다. 사용된 입력 변수는 J, P/D0.7R, 
P/Dmean, NZ, EAR로, 여기서 J는 전진비, NZ는 날개수, EAR은 
전개면적비를 의미한다. Fig. 6은 예측된 추력계수(KTM)와 토오크
계수(10KQM)를 보인다. 결정계수는 추력계수의 경우 훈련데이터
가 0.99, 평가데이터가 0.99 수준이며 토오크계수도 모두 0.99 
수준으로 프로펠러 단독성능 예측에 사용된 MLP 모델은 2개의 
MLP층으로도 충분히 좋은 학습 결과를 보여주고 있다고 판단된
다. 프로펠러의 모든 전진비에 대한 평균 오차율은 약 3% 정도로 
나타났다.

     
     (a)                    (b) 

Fig. 6 Prediction results of propeller open water 
characteristics

2.4 파랑중 부가저항 계수 예측
최근 선박의 정수중 성능과 더불어 실해역 운항 성능이 중요시

되면서 설계시 파랑중 부가저항에 대한 고려가 늘고 있다. 파랑
중 부가저항 예측을 위한 모델로는 STAWAVE-I, II, SNNM법
(ITTC, 2024)이 있으며, 패널법을 활용한 직접 계산법, CFD를 
이용한 계산 방법과 모형시험을 통한 부가저항 예측법이 있다. 
본 연구에서는 STAWAVE-II에서 제안한 준경험적방법(semi- 
empirical method)에 기반하여 파랑중 부가저항 곡선을 정의하기 
위한 몇몇 지수들을 예측하는 모델을 소개한다. 예측 모델을 생
성하기 위한 데이터는 전진속도를 고려한 주파수 영역 내항성능 
포텐셜 기반 해석코드인 AdFLOW (Park et al., 2025)를 사용하
여 생성하였으며 총 800여개의 데이터가 사용되었다. 파랑중 부
가저항은 운동에 의해 야기되는 성분(RAWM)과 반사파에 의해 생
기는 성분(RAWR)로 분해할 수 있으며, 무차원화한 지수로 나타내
면, 각각 식 (1)과 (2)로 표현될 수 있다 (ITTC, 2024).

  max⋅
     (1)

  max⋅
  (2)

식에서 는 무차원화된 max를 나타내며, 계수들을 상
수로 가정하면 max, 와 max를 추정할 수 있
으면 파랑중 부가저항 곡선을 재구성하는 것이 가능해진다. 따라
서 포텐셜 해석으로 부가저항 곡선을 구하고, 이로부터 상기의 3
개 변수를 추출하여 이를 선형 변수와 같이 학습하는 방법으로 

(a)  (b) 
Fig. 5 Prediction results of   and   (CNN model)

 

     (a) max                (b) max

(c) 
Fig. 7 Prediction results of added resistance coefficients
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예측 모델을 구성하였다. 입력변수는 L/B, L/▽1/3, Cb, LCB, Fn
이고, 총 2개의 MLP층이 사용되었으며, 그 학습 결과를 Fig. 7에 
보인다. 부가저항계수의 최대값이 나오는 파주파수 max에 대
하여, 훈련데이터 및 평가데이터의 결정계수는 약 0.99로 나타났
으며, 평균 오차율은 약 0.6%로 매우 좋은 예측 결과를 보였다. max 역시 결정계수는 0.99수준이며 오차율은 약 2~3%를 
보였다. 는 상대적으로 작은 결정계수인 0.98수준이며 
오차율 약 4~5%의 결과가 얻어졌다.

2.5 풍하중 예측
ISO 15016 (2025)에서 제공하는 풍하중계수 데이터셋(data 

sets of wind resistance coefficients)을 활용하면, 각 선형의 흘
수 상태, 풍향에 따른 풍하중계수를 얻을 수 있다. ISO 15016 
(2025)에는 벌크선, 컨테이너선, 자동차운반선, 여객선, 가스선 
등의 선종과 화물의 유무와 만재상태 혹은 발라스트 상태 등에 
따른 다양한 풍하중 계수가 제공되고 있으며, 본 연구에서는 선
종, 풍향에 해당하는 풍하중계수를 이 ISO 15016 (2025)에서 제
공하는 데이터셋으로부터 얻어 풍하중 계산에 사용하였다.

3. 선박 실해역 성능 추정
2장에서 소개한 성능 추정 모델을 활용하면 실선 스케일 선박

의 동력 성능 및 실해역 성능을 예측하는 것이 가능하다. Fig. 8
은 성능계수 추정으로부터 선박의 실선 동력 곡선을 얻는 과정을 
나타낸다. 앞서 보인 예측 모델을 통해 잉여저항계수, 모형선 스
케일의 반류계수, 추력 감소계수, 모형 프로펠러의 추력계수 및 
토오크계수를 예측할 수 있다. 실선 스케일로의 확장 및 부가저
항계수, 풍하중계수 예측을 추가하여 실해역 상태의 동력 곡선을 
예측할 수 있으며, 상세한 방법은 3.1, 3.2의 예시를 통해서 보
인다. 

Fig. 8 Power prediction procedure of a ship using 
performance prediction models

3.1 KCS 선형의 정수중 동력 예측
KIRSO의 공개선형인 3600TEU 컨테이너선 KCS에 대하여 앞

에 소개한 예측 모델을 사용하여 정수중 동력 곡선 예측을 보인
다. 표 1은 KCS 선형 및 프로펠러 제원이다.

Fig. 9와 10은 각각 예측된 잉여저항계수와 자항요소(, )

를 선속(Vs)에 따른 모형시험 결과와 비교한 그림이다. 실선이 모
형시험 결과, 점선이 학습 모델 예측 결과를 나타내고 있으며, 학
습 모델 예측 결과는 앞서 소개한 모델 중 CNN 모델을 적용한 
결과이다. 모형시험 결과와 비교시 전 속도구간에서 평균 약 9% 
오차를 보여주고 있다. KCS 선형 결과의 경우, 전체적으로 잉여
저항 계수를 다소 과대평가하고 있으나, 모형시험이나 CFD 해석
이 아닌 회귀모델을 통한 성능예측결과임을 감안하면 비교적 나
쁘지 않은 결과로 판단된다. 추력감소 계수 역시 전 속도 구간에
서 상대적으로 더 좋은 예측을 보이고 있으며 평균 오차율 약 2%
를 보이고 있고, 반류계수의 경우는 평균 약 4% 큰 오차율을 보
이고 있다.

표 2의 프로펠러 제원을 활용하여 프로펠러 단독효율곡선을 
예측한 결과를 Fig. 11에 보인다. 높은 전진비 영역에서는 예측
치가 실험치 대비 작은 추력 및 토오크를 예측하고 있으나, 설계
전진비 근처 영역에서는 비교적 좋은 일치성을 보이고 있다.

ITTC1978 (ITTC, 2017) 방법에 따라 예측한 계수들을 활용하
여 실선 스케일의 동력곡선을 도출할 수 있다. 모형 스케일의 프
로펠러 단독 성능은 보통 실선 스케일로 확장을 할 때, 코오드 길
이, 두께, 레이놀즈수 등의 함수로 표현되는 보정값을 활용하지
만, 본 연구에서는 프로펠러에 대한 상세 정보가 없다는 가정으
로 단순히 추력계수와 토오크계수를 일정 비율(본 연구에서는 
1% 사용)로 증가/감소하는 방법으로 간단히 구현하였다.

실선 스케일의 전저항계수는 식 (3)을 이용한다.
             (3)

Fig. 9 Comparison of 

Fig. 10 Comparison of   and   
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여기서  , 는 각각 나선 상태의 침수표면적과 빌지킬 면적
을 의미하는데, 본 연구에서는    를 1.009로 가
정하였으며, 는 실선 스케일의 레이놀즈수를 이용하여 식 
(4)와 같이 정의된다. 공기저항계수 는 식 (5)와 같이 
ITTC1978 (ITTC, 2017) 방법을 사용한다. 모형선-실선 상관계수
인 는 2차원 해석법을 사용하는 선형시험수조의 고유값을 사
용하거나, 회귀식을 이용할 수 있다.

 log   (4)

    (5)

추력감소계수는 모형선, 실선 동일한 값을 사용하며, 실선 스
케일의 반류계수는 식 (6)으로 계산한다.

           (6)

실선 스케일의 프로펠러 로딩(propeller loading)은 식 (7)과 
같이 전진비의 제곱으로 표현되며, 프로펠러 단독 성능 곡선과의 
교점을 찾으면 추력이 일치하는 전진비를 계산할 수 있다.

 
  

  (7)

얻어진 전진비( )를 사용하여 식 (8)로 회전수를 구할 수 있
으며, 토오크계수는 해당 전진비로 토오크계수 곡선에서 읽을 수 
있다.

    (8)

전달 동력(delivered power, )과 정지 동력(brake power,  )은 각각 식 (9), (10)으로 계산된다. 여기서 상대회전효율
()은 1.0으로, 전달효율()는 0.99로 가정하였다. 

 
 (9)

    (10)

Fig. 12는 정수중 동력 곡선의 예측치와 모형시험결과를 통해 
실선확장한 결과와의 비교를 보인다. 정상연속출력(NCR) 조건에
서의 속도오차는 약 0.82% 정도(모델 예측치: 24.18노트, 모형
시험 실선 예측치: 24.39노트)로 나타났다. 정수중 동력곡선의 
예측치는 모형스케일의 학습결과로부터 모형선 시험결과의 실선 
확장법과 기본적으로 동일한 방식을 적용하였으며, 가능한 주요 
제원만으로 계산 가능하도록 가정 및 단순화를 적용한 결과임에

Table 2 Main dimensions of KCS and propeller
Hull

LBP (m) 230.0
Beam (m) 32.2

Ta (m)/Tf (m) 10.8/10.8
Cb (-) 0.651

LCB (%) +:forward -1.48
WSA (m2) 9643.7
Lbulb (m) 7.04

Propeller
Diameter (m) 7.9

NZ (-) 5
EAR (-) 0.7357
P/D0.7R 1.0216
P/Dmean 0.9845

Fig. 11 Comparison of propeller open water characteristics

Fig. 12 Power comparison in stillwater condition
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도 불구하고 상당히 좋은 결과를 보여주고 있다.

3.2 항로를 고려한 연료 소모량 예측
항로가 정해지면 이를 다수의 경유점(way point)으로 정의할 

수 있다. Fig. 13은 부산항에서 캐나다의 Prince Rupert(PR)항까
지의 경유점을 보인다. 본 항로는 Yun et al. (2014)이 발표한 논
문을 참고하였으며, 실제 컨테이너선의 항로이다. 각 경유점에서
의 파랑 및 바람 정보는 미국 해양대기청(NOAA) 모델을 활용하
였다. 경유점은 총 30개이며, 기상 정보는 최근 3년, 봄의 평균 
데이터를 사용하였다.

각 경유점에서의 파랑 정보(파고, 파향)를 활용하여 경유점의 
해상상태(sea state)를 정의할 수 있고, Fig. 14와 같이 예측된 
특정 속도에서의 파랑중 부가저항 운동응답함수(RAO)와 해상상
태에 따른 파 스펙트럼( )을 사용하여 식 (11)로 파랑중 부가
저항( )을 계산할 수 있다. 이때, 선박의 진행 방향과 파랑
의 방향을 고려하여 상대 각도()에 대한 보정은 단순히 식 
(12)를 적용하였다.

   ×    (11)

  cos if ∣∣   if  ≧   (12)

경유점에서의 풍하중은 ITTC의 풍하중계수 데이터셋에서 컨테
이너를 산적한 컨테이너선에 대한 자료를 적용하였으며, Fig. 15
와 같은 풍향별 계수를 이용하였다.

파랑중 부가저항과 풍하중을 정수중 저항에 더하여 경유점의 
총저항을 정의할 수 있고, 식 (3)~(10)을 이용하면 환경 하중을 
고려한 필요 동력을 계산할 수 있다. 여기서 반류계수와 추력 감
소계수는 정수중 상태와 동일하다고 가정하였다. 다만 부가저항
이 포함된 총저항에 대한 프로펠러 전진비를 새롭게 계산하기 때
문에 동력 성분에 가장 영향을 많이 줄 수 있는 프로펠러 단독효
율에 바뀐 로딩의 영향이 포함된다고 볼 수 있다.

Fig. 16은 30개의 경유점에서의 선박 진행 방향, 파도 및 풍
향을 도시하고 있다. 부산항으로부터 PR항까지의 경로상에서는 
대부분의 파랑과 바람(계산시는 상대 풍향 및 풍속을 사용)이 선
박 진행방향의 반대방향 성분이 없는 것으로 보인다. 전술한 바
와 같이 파랑 및 바람에 의한 부가저항을 고려하여 선박의 동력 

Fig. 13 Route sample of Busan-Prince Rupert

Fig. 14 Prediction of added resistance coefficients in 
waves

Fig. 15 Wind resistance coefficient for container ship (ISO 
15016, 2025)

Fig. 16 Relative wind and wave direction of way points 
from Busan to PR

Fig. 17 Resistance components of way points from Busan 
to PR
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곡선을 도출할 수 있으며, 특정 엔진 작동 조건(예를 들어 NCR)
에서 선속을 계산할 수 있고, 경유점의 거리를 이용하여 소요 시
간을 찾을 수 있다. Fig. 17은 경유점에서의 저항 성분을 나타낸 
것으로, 파랑의 방향 및 상대 풍향의 영향으로 부가저항의 총 저
항 기여도가 낮음을 확인할 수 있다. 조류의 영향은 고려하지 않
았다.

Fig. 18은 가상의 50,000kW급 엔진의 SFOC 곡선의 예로 최
대연속출력(MCR) 조건의 80% 출력에서 최저값을 갖는다. 이를 
활용하면 Fig. 19와 같이 특정 항로를 운행하기 위한 연료 소비
량(FOC)을 얻을 수 있다. 부산으로부터 PR로 향하는 항로에서는 
기상에 의한 부가저항 성분이 작아서 정수중 동력 곡선에 단순한 
15% 해상마진(sea margin)을 적용했을 경우보다 더 적은 연료 

소비량을 예측하고 있다. 본 연구에서 연료 소비량 계산은 선박
이 운항하는 동안 일정한 동력을 유지하는 단순한 운항시나리오
로 가정하였으며, 총 운항거리는 7657.7 km (4144 NM) 이다.

Fig. 20은 PR에서 부산으로 귀환하는 항로의 저항 성분을 보
인다. Fig. 16에서 선박의 진행방향이 반대로 바뀌면서 파랑과 
바람에 의한 부가저항 성분이 증가한 것을 확인할 수 있다. 반면 
동일 파워에서 낼 수 있는 속도가 감소함에 따라 정수중 저항 성
분(RTS)도 감소하였다. Fig. 21에서와 같이 총 연료 소모량도 증
가하여 15% 해상마진 적용시와 유사한 정도의 연료 소모량을 예
측하고 있다. 다만 본 연구에서는 매끈한 선체 표면을 가정하였
기 때문에 오손(fouling) 등에 의한 성능 저하는 고려하고 있지 않
다. 표 3에 각 항로별 연료 소비량을 정리하여 나타내었다.

4. 결 론
본 연구에서는 선박 및 프로펠러의 주요제원으로 회귀 모델만

을 활용하여 항로 기반 연료 소모량을 예측하는 방법을 보였으며, 
다음과 같이 정리할 수 있다.
 모형시험 결과에 기반한 잉여저항계수, 반류계수, 추력 감소

계수, 프로펠러 단독성능 예측 모델 도출
 포텐셜 기반 해석 결과에 기반한 파랑중 부가저항 계수 예측 

모델 도출
 예측된 성능 계수를 활용한 실선 동력 곡선 도출
 정해진 항로 시나리오에 기반한 연료 소비량 예측

 본 연구에서 정수중 저항 및 추진 성능 지표인 잉여저항계수, 
반류계수, 추력 감소계수는 선형의 주요제원만을 입력으로 하는 

Fig. 18 Sample SFOC curve

Fig. 19 Accumulated FOC and elapsed time from Busan 
to PR

Fig. 20 Resistance components of way points from PR to 
Busan

Fig. 21 Accumulated FOC and elapsed time from PR to 
Busan

Table 3 Estimated FOC of voyage route between Busan 
and Prince-Rupert

Route Distance
Averaged 

speed
(knot)

FOC
(ton)

Busan-PR 7647.7km
(4144NM)

23.50 730.1
PR-Busan 22.89 749.0
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MLP 모델보다 3차원 선형의 형상을 고려하기 위해 선형 오프셋
을 추가한 CNN 모델이 더 좋은 예측치를 보여주는 것을 확인하
였다. 다만, 선형의 상세 형상이 결정되지 않은 초기선형설계 단
계일 때는 MLP 모델도 유용성을 가지고 있다. 파랑중 부가저항 
계수는 활용할 수 있는 모형시험의 수가 절대적으로 부족하여 포
텐셜 기반의 해석 결과를 예측하는 모델을 사용하였다. 실선 동
력 곡선 도출 과정에서 모형시험 결과 확장 방법보다 더 많은 가
정과 단순화를 적용하여 최소한의 입력으로 예측하는 방법을 적
용하였다. 상기 과정을 통해, 실제 운항 선박 데이터도 없고, 선
박의 성능에 대한 상세해석을 수행하지 않고서도 기존 데이터베
이스 기반의 예측모델을 활용함으로써 운항 경로의 기상 데이터
를 고려하여 선박의 연료 소모량을 예측하는 전체 과정과 방법을 
보였으며, 가상 항로의 왕복 시뮬레이션을 통해서 본 방법의 타
당성을 검토하였다.

예측의 정도 향상을 위해서는 데이터베이스 확충을 통한 예측
모델의 정도 향상, 선체 오손에 의한 성능 저하 모델 개발 및 적
용, 과하중 상태의 추진 계수 변화 모델 개발, 트림 상태에 따른 
성능 변화 모델 개발 등에 대한 추가적인 연구가 필요할 것으로 
판단된다. 또한 실선 운항 데이터 확보 및 비교를 통한 예측 정도
에 대한 정밀한 비교도 필요하다.
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