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1. 서  론

공학 시스템(Engineering system)의 형상은 성능과 밀접한 관계가 있다. 최근 많은 공학 분야에서 

시스템의 성능을 분석하기 위하여 컴퓨터를 이용한 시뮬레이션에 의존하고 있다. 일반적으로 

조선해양공학(Naval architecture & Ocean engineering; NAOE) 문제를 포함한 공학시스템의 

최적설계문제는 다목적 최적화 문제로 구성되어있고, 요구되는 성능과 형상이 복잡해짐에 따라 

성능해석에 많은 시간이 요구된다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 많은 연구자들은 근사모델

(Approximation model)을 이용한 성능예측에 관한 다양한 연구를 시도하고 있다.  

반응표면법(Response surface method; RSM)은 전통적으로 시스템의 성능예측에 적용된 방법이다. 

Bucher와 Bourgund[1]는 RSM을 이용하여 구조물의 신뢰성 문제를 다루었고, Kahraman[2]은 AISI 

4140 강의 선삭공정(turning process)에서 절삭 파라미터와 표면 거칠기의 관계를 예측하기 위하여 

RSM을 이용하였다. 또한 Yu et al.[3] 은 RSM을 이용하여 선박 구조의 피로 신뢰성에 관한 연구를 

시도하였다. 하지만, RSM은 비선형성이 강한 문제의 성능예측에 있어 큰 오차가 발생한다는 문제점을 
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지니고 있다. 최근에는 RSM의 단점을 보완하기 위해 다양한 방법을 

적용하여 예측 정확도를 높이기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 

Shin[4]은 뉴로-퍼지 알고리즘(Neuro-Fuzzy algorithm)을 이용하여 

선박의 후류(Wake)분포의 추정을 시도하였고, Xu[5]는 인공신경망

(Artificial neural network; ANN)을 이용하여 해상 안전의 예측을 

시도하였다. Lee[6]는 유전적 프로그래밍(Genetic programming; 

GP)를 이용하여 파랑 중 부가저항(Added resistance)의 예측을 

시도함으로써, 인공지능기법의 적용가능성을 분석하였다. 또한, 

Yang et al.[7]은 크리깅 방법(Kriging method)을 적용하여 동적 제약 

조건에 따른 해상 풍력 터빈의 삼각대 하부의 신뢰성 기반 최적설계 

연구를 진행한바 있다.

다양한 공학분야에서 근사모델을 이용한 성능예측의 연구가 

활발히 진행되고 있는 반면, 조선해양공학 분야에서 관련된 

연구는 제한적이다. 따라서, 조선해양시스템 설계문제에 적합한 

근사모델 분석 및 적용에 관한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 

조선해양시스템의 성능예측에 적합한 근사모델 생성을 위하여, 

보간적 방법, 회귀적 방법과 인공지능방법(Artificial intelligence 

method; AI)에 의해 생성된 근사모델의 예측 정확성을 분석하고, 

예측하고자 하는 해양시스템의 성능(구조, 유체)에 따라 적합한 

근사모델을 제안하고자 한다. 제안된 방법을 바탕으로 조선해양공학 

문제(유조선의 선저외판의 최종강도 및 부재 중량 추정, 부유식 

해상발전기 하부구조물의 중량 및 인장력 추정)에 적용하여 시스템 

설계과정에서의 적용 가능성과 유효성을 확인할 것이다.

본 논문의 2장은 보간모델, 회귀모델과 AI방법(ANN, GP)

의 성능예측 정확성 분석을 위해 비선형 수학함수에 적용하여 

결과를 비교/분석하고, 3장에서는 제안된 근사모델을 이용하여 

조선해양시스템 성능 예측 문제(유체성능 및 구조성능)에 적용에 

관한 내용에 대해 기술한다. 마지막으로 4장에서 결론 및 향후 연구 

내용을 기술한다.

2. 근사모델 (Approximation model)

근사모델이란 시스템 설계과정에서 입력(Design variable)

과 출력(System performance)사이의 관계를 수학적인 모델로 

근사화하는 방법이다. 근사모델은 응답의 특성에 따라 보간모델과 

회귀모델로 분류할 수 있으며, 보간모델의 경우 스플라인(Spline), 

크리깅 등의 기법들이 있고, 회귀모델로는 다항회귀식(Polynomial 

Regression model), SVR(Support Vector Regression) 등의 기법들이 

있다. 근사모델의 정확성은 어떠한 방법(보간모델, 회귀모델, AI

방법)을 사용하는지에 따라 편차가 발생한다. 따라서, 계산량과 

정확도의 측면에서 적절한 방법의 분석이 필요하다. 

본 연구에서는 다항식 모델을 이용한 반응표면법, 크리깅 방법, 

인공 신경망과 유전적 프로그래밍 방법을 이용하여 근사모델을 

생성하고, 각 기법에 의해 생성된 근사모델의 예측 정확성을 비교/

분석한다. 크리깅 방법은 목표 지점에서 특성치를 알기 위해 이미 

알고 있는 주위의 값들의 가중선형조합으로 그 값을 예측하는 지구 

통계적 기법으로써, 보간을 위해 주위의 실측 값들을 선형으로 

조합하며, 이러한 통계학적인 방법을 이용하여 값을 추정한다. 

이 방법은 값을 추정할 때 실측 값과의 거리 뿐만 아니라 주변에 

이웃한 각 측정 값 사이의 상관강도를 반영한다. 인공 신경망 

방법은 입력층(Input layer)-은닉층(Hidden layer)-출력층(Output 

layer)을 이용하여 다중 입력과 다중 출력 사이의 비선형성 관계 

정의에 적합하고, 함수들 간의 관계를 뉴런 사이의 전달함수에 의해 

근사치를 추측하는 방법이다. 또한 유전적 프로그래밍 방법은 자연 

생태계의 진화 현상과 유전학에 근거하여 근사모델을 생성하는 

방법이다. 이 방법은 Tree 구조를 사용하여 프로그램을 표현하는 

최적화 알고리즘으로써, 복잡한 계산도 수행이 가능하다는 장점을 

가지고 있다. 지면 관계상 사용된 각 방법에 대한 보다 상세한 내용은 

참고 문헌[8, 9, 10, 11]을 참조하기 바란다.

2.1 근사모델의 추론 정확성 분석

식(1)을 이용하여 반응표면법(RSM), 크리깅, 인공 신경망(ANN)

과 유전적 프로그래밍(GP) 방법의 예측 결과를 비교/분석하였다. 

Problem: Bazaraa function [12]

	 	 (1)

Table 1의 학습 데이터(Training data)를 이용하여 근사모델을 

생성하고, Table 2의 테스트 데이터(Test data)를 이용하여 생성된 

근사모델의 예측 정확성을 확인한다.

표 1. 학습 데이터
Table 1. Training data set

Case

Case

Design variables Desire

x1 x2 f(x1, x2)

1 0.000 0.000 16.000

2 0.000 0.200 16.160

3 0.000 0.400 16.640

5 0.000 0.800 18.560

6 0.000 1.000 20.000

7 0.200 0.200 10.538

9 0.200 0.600 11.498

10 0.200 0.800 12.458

11 0.200 1.000 13.738

13 0.400 0.400 6.714
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14 0.400 0.600 7.194

15 0.400 0.800 7.994

17 0.600 0.400 3.882

18 0.600 0.600 4.202

19 0.600 0.800 4.842

21 0.800 0.800 2.714

22 0.800 1.000 3.514

표 2. 테스트 데이터
Table 2. Test data set

Case

Case

Design variables Desire

x1 x2 f(x1, x2)

4 0.000 0.600 17.440

8 0.200 0.400 10.858

12 0.400 0.200 6.554

16 0.400 1.000 9.114

20 0.600 1.000 5.802

RSM을 생성하기 위해 이차 다항식 모델을 사용하였고, 식(2)는 

다항 회귀식을 이용하여 생성된 근사곡면을 보여준다.

	 	
(2)

크리깅을 이용한 근사모델은 정규 크리깅(ordinary kriging) 

방법을 사용하였고, 상관관계함수는 가우시안프로세스(Gaussian 

process)를 사용하였다. ANN을 이용한 근사모델의 생성을 위해 

신경망의 구조는 Fig. 1과 같고, 5000번의 학습횟수를 사용하여 

근사모델을 생성하였다.

그림 1. 인공 신경망 구조
Fig. 1. Structure of ANN

마지막으로 GP의 근사모델 생성에 필요한 파라메터는 Table 3

의 값을 활용하였고, 식(3)은 GP를 이용하여 생성된 근사모델을 

보여준다.

	 	 (3)

표 3. 유전적 프로그래밍의 파라메터
Table 3. Parameters of GP

Population size 100

Number of 
generations

500

Max tree depth 4

Using function set
TIMES, MINUS, PLUS, SQUARE, TANH, 

SIN, COS

Table 4와 Fig. 2는 각 방법에 의해 생성된 근사모델의 예측 

정확성을 보여준다. 여기서 오차(Error)는 식(4)를 이용하여 

계산한다.

	
	

(4)

표 4. 근사모델의 예측 오차
Table 4. Prediction error of approximation models

Prediction error

Case　 RSM Kriging ANN GP

4 7.529 17.141 17.096 17.427

8 6.843 10.300 11.288 10.884

12 6.208 6.729 6.517 6.548

16 6.698 9.583 8.937 9.059

20 6.203 5.955 5.787 5.730

RMSE 4.908 0.367 0.259 0.241

그림 2. 예측 적확성
Fig. 2. Prediction accuracy

2.2 결과 분석

조선해양시스템의 설계문제는 다양한 설계변수와 비선형성이 

강한 성능들이 고려되어야 한다. Table 4의 결과를 분석해보면, 

RSM과 크리깅 방법에 의한 예측 오차가 비교적 크게 나타남을 알 

수 있다. 따라서, 본 연구에서는 예측 오차가 비교적 작은 ANN(

약 2%) 방법과 GP(약 1.2%) 방법을 이용하여 조선해양시스템의 

성능예측을 시도한다.
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3. 사례연구

본 연구의 최종목표는 근사모델을 이용한 조선해양시스템의 

성능예측이다. 따라서, 본 장에서는 제안된 방법을 바탕으로 

비선형성이 강한 조선해양공학 문제들에 적용하여 유효성을 

확인한다. 

근사모델을 이용한 성능예측의 순서는 아래와 같이 2단계로 

나누어진다:

(1st 단계: 형상정의)

설계대안의 체계적인 생성을 위하여 직교배열표[13]를 

사용하였고, 설계대안의 성능해석 결과를 이용하여 근사모델을 

생성한다.

(2nd 단계: 근사모델 생성 및 예측)

AI 방법(ANN, GP)을 사용하여 근사모델을 생성한다. 해양시스템 

구조물의 설계과정에서 설계대안의 정확한 성능 예측을 위해 

근사모델의 생성이 가장 중요하다. 추론하고자 하는 성능에 적절한 

근사모델의 생성을 위하여, 각 방법의 특징을 분석하고, 실제 

조선해양 구조물의 성능예측에 적용하여 정확성을 비교/분석한다. 

생성된 근사모델의 성능예측 정확성을 확인하기 위하여, 1st 단계(

형상정의)에서 생성된 설계 대안을 학습 데이터와 테스트 데이터로 

분류하여 연구를 진행한다;

학습 데이터(Training data): 근사모델 생성

테스트 데이터(Test data): 성능예측 정확성 확인

3.1 해상풍력발전기 유체성능예측 

해상풍력발전기의 유체성능예측(Nacelle acceleration, Line 

tension)을 위하여 3개의 설계변수(S; the submerged depth of 

a column (m), H; the height of the cylinder (m), 와 ; the cylinder 

radius (m))를 고려하였다. Fig. 3은 대상 시스템의 설계 모델의 예를 

보여준다.

 

그림 3. 설계모델의 예
Fig. 3. Example for design case [14]

직교배열표(L
18
(21×31))를 이용하여 생성된 설계대안은 Table 

5와 같다. Case 9의 모델을 기준으로 하고, Case 5, 10와 15는 

성능예측을 위한 테스트 데이터로 사용한다.

표 5. 설계대안
Table 5. Alternative design cases [14]

Case

Design variables Desire
Re-

markS RB H
N.A.

(g)
Line tension (N)

1 6 6 20 0.345 1862740.00 -

2 15 6 20 0.185 2295493.50 -

3 6 6 25 0.219 2573576.25 -

4 15 6 25 0.181 2653605.00 -

5 6 6 30 0.206 2876034.25 Test

6 15 6 30 0.169 2977680.75 -

7 6 8 20 0.255 2745077.00 -

8 15 8 20 0.203 3242407.25 -

9 6 8 25 0.237 3153885.75 Base 

10 15 8 25 0.190 3817764.75 Test

11 6 8 30 0.218 3825181.00 -

12 15 8 30 0.177 4503894.00 -

13 6 10 20 0.271 3940402.00 -

14 15 10 20 0.212 4247608.00 -

15 6 10 25 0.249 3580220.75 Test

16 15 10 25 0.197 3775073.00 -

17 6 10 30 0.225 6142682.00 -

18 15 10 30 0.183 6036633.00 -

근사모델의 생성을 위해 ANN의 구조는 Fig. 4와 같고, 학습횟수는 

20,000회로 설정하였다. 그리고, GP방법의 근사모델 생성에 필요한 

파라메터는 Table 6 의 값을 활용하였고, 식(5)와 (6)은 GP방법을 

이용하여 생성된 근사모델을 보여준다.

그림 4. 인공 신경망의 구조
Fig. 4. Structure of ANN
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표 6. 유전적 프로그래밍의 파라메터
Table 6. Parameters of GP

Nacelle acceleration

Population size 100

Number of generations 1,000

Max tree depth 5

Using function set
TIMES, MINUS, PLUS, 

SQUARE, TANH, SIN, COS

Line tension

Population size 150

Number of generations 5,000

Max tree depth 5

Using function set
TIMES, MINUS, PLUS, 

TANH, SIN, COS, EXP

(Nacelle acceleration)

(5)

(Line tension)

(6)

Table 7, 8과 Fig. 5는 각 근사모델에 의한 성능예측의 결과를 

보여준다. 여기서 오차는 식(4)를 이용하여 계산한다.

표 7. 인공 신경망의 예측 오차
Table 7. Prediction error of ANN

Case

Case

ANN_ Prediction ANN_Error

N.A. 

(g)

Line tension 

(N)
N.A. 

Line 

tension 

5 0.205 2701608.632 0.007 0.061

10 0.203 3496967.669 0.068 0.084

15 0.252 3771594.132 0.011 0.054

표 8. 유전적 프로그래밍의 예측 오차
Table 8. Prediction error of GP

Case

Case

GP_ Prediction GP_Error

N.A. 

(g)
Line tension(N) N.A.

Line 

tension

5 0.198 2954814.063 0.039 0.027

10 0.197 3711249.650 0.036 0.028

15 0.255 3697603.149 0.024 0.033

(a) 나셀 가속도
(a) Nacelle acceleration

(b) 선 장력 
(b) Line tension

그림 5. 예측의 정확성
Fig. 5. Prediction accuracy

3.2 유조선의 선저외판 구조성능예측

유조선의 선저외판의 구조성능예측(Steel weight, Ultimate 

strength)을 위하여 5개의 설계변수 (the plate thickness, the web 

thickness, the flange thickness,  the web height와 the flange breadth)

를 고려하였다. 5개의 설계변수의 단위는 mm이고, 강재무게(Steel 

weight; f
1
)와 최종강도(Ultimate strength; f

2
)의 단위는kg과 MPa이다. 

Fig. 6은 설계변수를 포함한 예제 모델을 보여준다.

그림 6. 설계 모델의 예
Fig. 6. Example for design case [14]

직교배열표(modified 3-level L 15 array)를 이용하여 생성된 

설계대안은 Table 9와 같고, Table 10은 성능예측을 위한 테스트 

데이터를 보여준다. 
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표 9. 학습 데이터
Table 9. Training data set [14]

Case
Design variables Desire

tp tw tf hw bf f1 f2

1 9.5 9 12 138 70 1797.295 0.531

2 9.5 10 15 150 80 1896.766 0.520

3 9.5 12 17 235 90 2162.343 0.575

4 9.5 15 19 383 130 2784.438 0.714

5 9.5 17 20 580 150 3532.079 0.906

6 13 9 15 235 130 2655.170 0.428

7 13 10 17 383 150 3027.784 0.499

8 13 12 19 580 70 3335.210 0.651

9 13 15 20 138 80 2591.593 0.739

10 13 17 12 150 90 2585.155 0.719

11 16 9 17 580 80 3521.717 0.497

12 16 10 19 138 90 2959.981 0.969

13 16 12 20 150 130 3170.833 1.122

14 16 15 12 235 150 3319.718 1.229

15 16 17 15 383 70 3679.615 1.296

표 10. 테스트 데이터
Table 10. Test data set [14]

Case
Design variables Desire

tp tw tf hw bf f1 f2

1' 10 11 13 140 75 1943.946 0.468

2' 12 13 16 200 95 2510.109 0.786

3' 15 16 18 350 120 3557.731 1.027

근사모델의 생성을 위해 ANN의 구조는 5 (Input neuron) - 8 

(Hidden neuron) - 2 (Output neuron) 이고(Fig. 7), 학습횟수는 

30,000회로 설정하였다. 그리고, GP의 근사모델 생성에 필요한 

파라메터는 Table 11의 값을 활용하였다. 식(7)과 (8)은 GP방법을 

이용하여 생성된 근사모델을 보여준다.

그림 7. 인공 신경망의 구조
Fig. 7. Structure of ANN

표 11. 유전적 프로그래밍의 파라메터
Table 11. Parameters of GP

Steel of weight

Population size 100

Number of generations 1,000

Max tree depth 5

Using function set
TIMES, MINUS, PLUS, 

TANH, SIN, COS, EXP

Ultimate strength

Population size 500

Number of generations 3,000

Max tree depth 6

Using function set
TIMES, MINUS, PLUS, 

TANH, EXP

(Steel weight)

(7)

(Ultimate strength)

(8)

Table 12, 13과 Fig. 8은 각 근사모델에 의한 성능예측의 결과를 

보여준다.

표 12. 인공 신경망의 예측 오차
Table 12. Prediction error of ANN

Case

Case

ANN_ Prediction ANN_Error

f1 f2 f1 f2

1' 1904.1620 0.4441 0.0205 0.0504

2' 2417.0438 0.7405 0.0371 0.0579

3' 3315.7740 1.0001 0.0680 0.0261

표 13. 유전적 프로그래밍의 예측 오차
Table 13. Prediction error of GP

Case

Case

GP_ Prediction GP_Error

f1 f2 f1 f2

1' 1940.2597 0.5373 0.0019 0.1489

2' 2503.2420 0.6221 0.0027 0.2084

3' 3553.2323 1.0219 0.0013 0.0050



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 26, No. 4, August 2016

292 | 이재철·신성철·이순섭·강동훈·이종현

(a) 강재의 무게
(a) Steel weight

(b) 극한 강도
(b) Ultimate strength

그림 8. 예측의 정확성
Fig. 8. Prediction accuracy

3.3 결과분석

인공지능 기법(ANN과 GP)을 기반한 근사모델을 이용하여 

조선해양시스템의 성능예측 결과는 Table 7, 8, 12, 13과 같다. 

유체성능 예측 문제의 경우 ANN방법과 GP방법 모두 약 8.4% 

이하의 오차를 보였으며, 구조성능의 경우 GP방법을 이용한 결과가 

약 21%의 예측 오차가 발생함을 확인 할 수 있다. 본 연구에서 적용된 

문제를 바탕으로 결과를 분석해보면, ANN방법을 이용하여 생성된 

근사모델이 조선해양시스템의 구조/유체성능의 예측에 적합한 

방법으로 판단된다. 이는 GP 방법에 비해 활성함수(activation 

function)를 이용하여 입력 변수와 출력 변수들 간의 비선형적 

연관성의 표현이 우수하고, 예측력이 뛰어난 ANN방법의 특징에 

의한 결과로 분석된다.

4. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 근사모델을 이용한 해양시스템의 성능예측에 

대한 연구를 시도하였고, 결론은 아래와 같다.

1. 비선형 수학함수를 이용하여 회귀모델(RSM), 보간모델

(Kriging)과 인공지능방법에 의한 예측의 정확성 분석을 시도하였다.

AI방법(ANN, GP)에 의해 생성된 근사모델이 반응표면법과 

크리깅 방법으로 생성된 근사모델보다 비선형성이 강한 문제에 

적합한 것으로 판단된다.

2. AI방법(ANN, GP)을 이용한 근사모델을 조선해양시스템 성능 

예측 문제(유체성능 및 구조성능)에 적용하여 유효성을 분석하였다.

인공신경망(ANN)을 이용한 근사모델이 조선해양시스템의 

성능예측에 적합한 방법으로 분석된다.

3. 제안된 성능예측 방법은 성능계산 시간의 최소화와 다양한 

설계대안 탐색이 가능하므로 초기설계과정에서 성능을 고려한 

최적형상을 결정함에 있어서 유용하게 사용될 수 있을 것으로 

사료된다.

향후, 성능예측의 정확성을 높이기 위해서는 설계변수의 민감도 

분석과 요구되는 시스템의 설계 문제에 적합한 인공신경망(ANN) 

구조에 대한 분석이 필요하고, 실제 산업 현장의 적용을 위해서 

다양한 문제에 적용한 검증과정이 요구된다.
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