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요 약 : 최근 선박의 배기가스 규제가 강화되면서 연료소비량을 저감하기 위한 많은 방안들이 검토되고 있다. 그중에서도 선박으로부터 수

집한 데이터를 활용하여 연료소모량을 예측하는 기계학습 모델을 개발하고자 하는 연구가 활발히 수행되고 있다. 하지만 많은 연구들이 학습

모델의 주요 변수 선정이나 수집데이터의 처리 방법에 대한 고려가 미흡하였으며, 무분별한 데이터의 활용은 변수 간의 다중공선성 문제를

야기할 수도 있다. 본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 주성분 분석을 이용하여 선박의 연료소비를 예측하는 방법을 제시하였다.

13K TEU 컨테이너 선박의 운항데이터에 주성분 분석을 수행하였으며, 추출한 주성분으로 회귀분석을 수행하여 연료소비 예측모델을 구현하

였다. 평가용 데이터에 대한 모델의 설명력은 82.99%이었으며, 이러한 예측모델은 항해 계획 수립 시 운항자의 의사결정을 지원하고 항해 중

에너지 효율적인 운항상태 모니터링에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어 : 선박 연료소비량, 에너지 효율, 주성분 분석, 예측모델, 운항데이터

Abstract : As the regulations of ship exhaust gas have been strengthened recently, many measures are under consideration to reduce
fuel consumption. Among them, research has been performed actively to develop a machine-learning model that predicts fuel consumption
by using data collected from ships. However, many studies have not considered the methodology of the main parameter selection for the
model or the processing of the collected data sufficiently, and the reckless use of data may cause problems such as multicollinearity
between variables. In this study, we propose a method to predict the fuel consumption of the ship by using the principal component
analysis to solve these problems. The principal component analysis was performed on the operational data of the 13K TEU container ship
and the fuel consumption prediction model was implemented by regression analysis with extracted components. As the R-squared value
of the model for the test data was 82.99%, this model would be expected to support the decision-making of operators in the voyage
planning and contribute to the monitoring of energy-efficient operation of ships during voyages.
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1. 서 론

최근 해상 운송에 의한 배기가스 배출규제가 강화되고 있

어 선박의 연료소모량 관리가 해운 사회의 주요한 관심사 중

하나로 자리 잡고 있다. 국제해사기구(International Maritime

Organization;IMO)의 해양환경보호위원회(Marine Environment

Protection Committee;MEPC)에서는 에너지효율 설계 지수

(Energy Efficiency Design Index;EEDI)를 도입하여 선박의

설계 및 건조 시부터 탄소가스 배출을 개량 및 감축하고자 하

고 있으며, 운항 중인 선박에 대해서는 에너지효율 운항 지수

(Energy Efficiency Operational Index;EEOI) 및 선박 에너지

효율 관리 계획(Ship Energy Efficiency Management

Plan;SEEMP)을 적용하여 해상에서 선박 운항자에 의한 에너

지효율 관리 및 개선을 독려하고 있다 (IMO, 2009; 2012a;

2012b). 그뿐만 아니라 선박의 크기, 종류 및 운항 노선 등에

따라 차이가 있을 수 있지만, 선박의 연료비용은 전체 운항 경

비의 약 50∼60%를 차지하는 것으로 알려져 있어 선박을 운

영하는 해운회사들도 자발적으로 운영 절차를 개발하여 관리

비용을 절감하고 시장경쟁력을 강화하기 위한 노력들을 하고

있는 중이다(Stopford, 2009).

빅데이터의 수집과 저장 그리고 통신 기술의 발달로 인하

여 선박의 운항데이터를 활용하여 에너지효율을 향상시키고
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자하는 연구들이 많아지고 있다. 특히 선박의 실시간 운항상

태와 해역의 기상정보와 같은 여러 조건을 활용하여 소모되는

연료량을 예측할 수 있는 학습모델을 개발하고자 하는 시도들

이 있었으며, 이를 위하여 실험식이나 통계적인 분석뿐만 아

니라 기계학습 알고리즘을 접목하기도 하였다. Pedersen and

Larsen(2009)은 선박의 적하상태에 따른 선속, 풍향, 풍속, 해

수온도, 대기 온도 및 기상예보 데이터를 인공신경망으로 학

습하여 추진출력을 예측하고자 하였으며, Kim et al.(2017)은

컨테이너선박의 운항데이터에 부분최소제곱회귀를 적용하여

선박의 연료소비패턴을 파악하는 방법을 제안하였다. 또한

Yan et al.(2018)은 항해구간에 따른 최적의 선속을 결정하고

자 k-means 군집 알고리즘을 적용하여 선박의 항로를 분할하

였으며, 기존의 실험식을 바탕으로 연안페리선의 전저항 및

환경 요소의 영향을 계산하여 에너지효율 최적화 모델을 정립

하였다. 이러한 선박 운항데이터를 바탕으로 구현한 예측모델

들은 상당한 예측 성능을 보이기도 하였으나, 적절한 분석이

나 처리 없이 무분별하게 데이터를 활용하는 경우 변수들 간

의 높은 상관성으로 인해 다중공선성(Multicollinearity) 문제

가 발생할 수 있다.

본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하고 효율적인 데이터

분석 및 처리를 수행하기 위하여 주성분 분석(Principal

Component Analysis;PCA)을 활용하고자 한다. 주성분 분석

은 전체 데이터의 분산을 대표하는 서로 독립적인 성분을 추

출해주는 기법이기 때문에 다중공선성 문제를 해결하는 데 효

과적이며, 많은 데이터를 실시간으로 송수신할 필요가 있는

선박과 같은 환경에서 주성분으로 변환된 데이터를 활용하면

상대적으로 적은 양의 데이터를 송수신하여도 효과적인 결과

를 얻을 수 있을 것으로 판단된다. 따라서 실제 13K TEU 컨

테이너 선박으로부터 수집한 운항데이터를 사용하여 주성분

분석을 수행하고, 추출한 주성분을 회귀 모형에 적용하여 선

박의 연료소비 예측모델을 구현한다. 결과적으로 얻은 모델에

서 구한 예측 결과를 실제 관측데이터와 비교·분석함으로써

모델의 효용성을 검토하고자 한다.

2. 선박 운항데이터의 처리

2.1 데이터 처리 절차

선박으로부터 수집한 운항데이터로부터 연료소비 예측모델

을 구현하기 위하여 Fig. 1과 같은 절차에 따라 연구를 수행

하였다. 수집단계에서는 원시 데이터를 취득하며, 전처리 단계

에서는 원시 데이터를 통합, 정제, 변환 및 축소과정을 통해서

분석에 적합한 상태가 되도록 처리한다. 데이터 통합 과정은

원시 데이터를 취합하여 분류하고 통일된 형식의 파일 형태로

변환한다. 정제 단계에서는 데이터의 특성을 고려하여 이상치

및 결측값 등을 통계기법을 이용하여 정제한다. 변환 단계에

서는 기존의 변수를 조합하여 새로운 변수로 변환하거나 새로

운 속성을 가진 데이터로 변형하여 불필요한 변수의 개수를

줄이고 계산 복잡성을 해소한다. 데이터 축소는 주성분 분석

을 수행하여 고차원의 데이터를 저차원의 데이터로 축소한다.

분석단계에서는 회귀분석을 수행하여 선박의 연료소비 예측

모델을 개발하며, 마지막으로 평가단계에서는 학습에 사용하

지 않은 데이터 세트를 활용하여 선박의 연료소비를 예측함으

로써 모델의 성능을 파악하고자 한다.

Raw data

Integration

Cleaning

Transformation

Collecting

Pre-processing

Analysis

Validation

Reduction
(Principal Component Analysis)

Regression

Model validation

Fig. 1 Flow chart of the study

2.2 대상 선박 및 수집 데이터

본 연구에서는 Table 1과 같은 제원을 가진 13K TEU급

컨테이너선을 대상으로 연구를 수행하였으며, 2014년 1월부터

약 6개월간 대상 선박의 감시 제어 시스템(Alarm Monitoring

and control System; AMS)으로부터 1분 간격으로 운항데이

터를 수집하였다. 선박 운항자의 의사결정을 지원할 수 있는

연료소비 예측모델을 개발하기 위하여 수집된 데이터 중 실질

적으로 본선에서 조정 가능한 운항변수, 선박의 침로, 속도,

흘수, 트림 그리고 기상조건에 대한 변수 등을 Table 2와 같

이 선택하였으며, 선박의 운항과 직접적인 관련이 있는 주기

관의 연료소모량에 대해서만 분석을 수행하였다. 해당하는 기

간 동안 대상 선박은 Fig. 2와 같은 항로를 운항하였으며, 선

박의 운항 중 에너지효율을 분석하기 위하여 항내 전속 전진

시 주기관의 분당 회전수(M/E RPM)인 50 미만의 데이터 세

트는 연구에서 제외하였다. 약 6개월 간의 운항데이터를 항해

중(대양), 입출항 및 정박(항내), 결측 구간으로 구분한 결과

각각 3개월 17일, 29일, 1개월로 분류할 수 있었다.
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Table 1 Principal particulars of the target ship

Particular Target Ship

LOA [m] 360.0

LBP [m] 345.0

Breadth [m] 46.0

Moulded depth [m] 28.0

Summer draft [m] 15.5

Deadweight [ton] 142,000.0

Displacement [ton] 185,000.0

Table 2 Data list collected from the target ship

No. Variable Unit Remark

1 M/E RPM

2
Speed of the
ground

knot

3
Speed through
water

knot

4
Course of the
ground

degree

5
Ship’s
Heading

degree
Compass direction in which
the ship's bow is pointed

6
True wind
speed

knot

7
True wind
direction

degree
The direction from which
wind originates

8 Rudder angle degree

9 Mean draft meter

10 Trim meter
(+)/(-) : Trim by the
stern/head

11 Displacement ton

12
Wetted

surface area
m2

13 Shaft power kW

14
M/E fuel
consumption

ton/h

Suez

Hamburg
Rotterdam

Le havre

Algeciras

Singapore

PusanXingang

Kwangyang
Shanghai

Xiamen

Hongkong
Yantian

West bound
East bound

Fig. 2 Operational route of the target ship

2.3 데이터 처리

선박의 특성상 진동이나 충격 또는 외부 환경적인 요인 등

에 의하여 일반적인 작동 범위를 벗어나는 이상값이 관측될

수 있으며, 기기의 고장, 정비 또는 안전상의 이유 등으로 인

하여 취득 데이터 구간이 일부 결측되는 경우도 발생한다. 이

처럼 실제 경향을 벗어나는 데이터가 포함되거나 불연속적인

데이터가 발생한 구간은 추후 분석 결과에 영향을 미칠 수 있

음으로 데이터의 특성에 대한 충분한 이해를 바탕으로 다음과

같은 방법을 적용하여 선박으로부터 수집한 원시데이터를 적

절히 처리하였다.

1) 수집된 운항 데이터 중 결측 구간에 대해서는 해당하는

데이터 세트를 제거하였다. 본 연구에서는 취득 데이터의 양

이 상대적으로 많았으며, 결측값이 특정한 항해구간이 아니라

무작위로 발생하였기 때문에 일부 결측 구간을 제외하더라도

데이터를 분석하는 데 문제가 없었다. 하지만 수집된 데이터

의 양이 한정적이거나 동적인 특성에 민감한 데이터의 경우

또는 특정한 운항 구간에서 결측이 많이 발생하는 경우는 적

절한 전처리가 필요하며 각별한 주의가 필요할 것으로 보인

다.

2) 매뉴얼에 명시된 기기의 정상 작동 범위를 크게 벗어나

거나 일정 시간 동안 변수의 관측값이 일정하게 유지되는 경

우는 데이터 수집 기기의 오류로 간주하여 해당하는 데이터

세트를 제거하였다.

3) 운항변수 중 선박의 기관출력과 연료소모량의 선형 관계

를 활용하여 이상값을 식별하였다. 두 변수의 회귀분석에 의

한 예측값과 관측값의 차가 정규분포를 이룬다는 가정하에 평

균으로부터 3 표준편차를 벗어난 범위의 관측값을 이상값으로

판단하여 원시 데이터로부터 제거하였다. Fig. 3은 기관출력

에 따른 연료소모량의 산점도를 나타낸 것으로써 실선은 두

변수의 선형 회귀선, 원은 회귀선을 기준으로 3 표준편차 이

내의 값, 별표는 3 표준편차 이외의 값에 해당한다. Fig. 4는

Fig. 3에서 이상값으로 식별된 데이터 중에서 샘플링 지점

(Samping point)의 관측값을 분석한 것이다. 시간에 따른 기

관 출력과 연료소모량의 변화를 볼 때 샘플링 지점에서 과도

한 값이 관측된 것을 알 수 있다. 전체 데이터 중 결측값을 제

외한 항해 구간은 3개월 17일이며, 2)와 3)의 이상값 처리 과

정을 수행한 후의 데이터는 항해 구간의 98%에 해당한다.
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*
Within 3 sigma
Outside 3 sigma

Regression Sampling point

Fig. 3 Outlier detection by the relationship between engine

power and fuel consumption

Fig. 4 Time series data of sampling point identified as an

outlier

4) 데이터에 포함된 잡음을 처리하기 위하여 중앙값 필터를

적용하였다. 중앙값 필터는 관측값의 주변값들을 오름 또는

내림차순으로 정렬하여 해당하는 관측값을 정렬의 중앙값으

로 대체하는 방법이며, 이는 과도한 잡음 신호를 처리하고 데

이터의 전반적인 추세를 표현하는 데 효과적이다(Pratt, 2007).

Figs. 5-6은 선박의 운항데이터인 평균흘수와 트림에 중앙값

필터를 적용한 결과를 예시로 나타낸 것이다. 파선이 필터를

적용하기 전의 원시 데이터이며 실선으로 나타낸 부분이 10분

간격으로 중앙값 필터를 적용한 결과이다. 평균흘수나 트림의

경우 실제로 선박의 동요 주기나 외력 등에 의하여 지속적으

로 값이 변화하는 특성을 가지나 취득 데이터가 1분 간격의

평균값이 아닌 취득 시점의 순간 데이터로 수집되었기 때문에

데이터가 전반적으로 불안정하며 일정한 추세변화를 나타내

는데 어려움이 존재하였다. 이러한 이유로 중앙값 필터를 적

용하여 데이터의 잡음 및 경향성에 대한 문제점을 보완하고자

하였다.

Fig. 5 Time series data of mean draft filtered by median

filter

Fig. 6 Time series data of trim filtered by median filter

5) 기존의 변수를 조합하거나 관계를 활용하여 종속변수에

물리적으로 더욱 의미가 있는 변수로 변환하였으며, 불필요한

변수의 개수를 줄여 계산 복잡성을 해소시킬 수 있었다. 즉,

선박의 속력과 선수 방위 그리고 진풍속과 진풍향의 관계로부

터 식 (1), (2)와 같이 선박이 조우하는 바람의 상대 방위와 상

대 속도를 계산함으로써 연료소모량에 대한 바람 성분의 영향

을 직접적으로 반영하였다. 또한 동일한 각도의 경우 좌현과

우현에서 바람의 영향이 같기 때문에 선수방위를 기준으로

0-180도까지의 상대적인 방위를 고려하였다.

   (1)

  arccos
  (2)

여기에서 는 선박의 속력, 는 실제 바람의 속력, 는

선박의 선수방위를 기준으로 계산한 실제 바람의 방향, 는

겉보기 바람의 속력, 는 겉보기 바람의 방향이다.

기관출력은 식 (3), (4)와 같이 주기관의 분당 회전수, 토크

등으로 계산할 수 있기 때문에 중복적인 변수의 사용을 방지

하기 위하여 기관 출력과 분당 회전수 중 하나를 제외하는 것

이 바람직할 것으로 판단하였다. 기관 출력의 경우 선박 운항

자가 항해 중 즉각적으로 확인하기에는 용이하지 못하며 통상

적으로 주기관의 분당 회전수를 이용하여 선박의 속력을 조정

하기 때문에 주기관의 분당 회전수를 활용하였다.




(3)
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(4)

여기에서 은 주기관의 분당 회전수, 는 프로펠러축

의 각속도, 는 토크이다.

선행 연구에서는 단위 시간당 연료소모량을 종속변수로 하

여 예측모델을 생성하는 경우가 많았으나, 항해사 입장에서

보면 주어진 외부환경에서 선박이 일정 거리를 이동하는 동안

소모되는 연료량을 지표로 제공해야 에너지 효율적인 운항상

태를 파악하고 연료소비를 저감하는 데 도움이 될 것이다

(Petersen et al., 2012; Kim et al., 2017). 따라서 식 (5)와 같

이 단위 항해 거리당 연료소모량을 계산하여 선박의 연료효율

을 판단하고자 하였다.

    

   
(5)

Table 3은 데이터 정제과정 및 변수 변환을 수행한 후의 각

운항변수에 대한 기술통계량을 나타낸 것이다. 예측모델의 독

립변수는 Table 3의 1∼10번에 해당하는 주기관의 분당 회전

수, 대지속력, 대수속력, 상대 풍속, 상대 풍향, 타각, 평균흘수,

트림, 배수량, 선체 침수표면적이며, 종속변수는 Table 3의 11

번인 단위 항해 거리당 연료소모량이다.

Table 3 Descriptive statistics of operational variables

No. Variable Name Min Max Average
Standard

deviation

1 M/E RPM 50.0 90.0 63.5 7.5

2
Speed of the
ground [knot]

8.0 22.4 14.7 2.0

3
Speed through
water [knot]

7.4 21.8 14.5 1.9

4
Relative wind
speed [knot]

0.0 72.9 19.6 10.2

5
Relative wind
direction [degree]

0.0 180.0 43.1 43.5

6
Rudder angle

[degree]
0.0 36.1 1.6 2.4

7
Mean draft

[meter]
11.3 15.7 14.3 0.9

8 Trim [meter] -2.3 2.2 -0.1 0.6

9
Displacement

[ton]
123466.4 184009.6 163225.1 13240.0

10
Wetted surface
Area [m2]

13108.0 14514.3 14047.8 292.9

11
Fuel consumption
rate [ton/mile]

0.1 0.5 0.2 0.1

6) 각 변수는 일반적으로 서로 다른 단위체계를 사용하고

있기 때문에 추후 회귀분석에 의한 계수를 추정하더라도 종속

변수에 대한 독립변수들의 영향력을 파악하기 어려운 경우가

발생한다. 이를 방지하기 위해 식 (6)과 같은 z값 변환을 수행

하여 데이터를 표준화하고자 하였으며, 표준화된 변수 는

평균이 0이고 표준편차가 1인 특징을 갖는다.

 

 
∀   (6)

여기에서 는 각 변수의 번째 관측값, 는 표준편차, 는

평균, 는 표준화된 값, 는 각 변수의 관측값 개수이다. 본 연

구에서 는 6개월간 1분 간격으로 취득한 데이터에 해당한다.

3. 주성분 분석 기반의 선박 연료소비 예측모델

3.1 주성분 분석

주성분 분석은 변수들 사이의 분산-공분산 관계를 이용하

여 변수들의 선형결합으로 나타낼 수 있는 주성분을 찾는 방

법이다. 전체 데이터의 분산을 대표할 수 있는 주성분을 추출

하기 때문에 데이터의 차원을 감소시켜 해석을 용이하게 하는

역할을 하며 서로 독립적인 새로운 변수들로 주성분을 구성하

여 정보 손실의 최소화 및 다중공선성이 의심되는 회귀 모형

에도 응용할 수 있다(Pearson, 1901). 다음은 주성분 분석을

통하여 데이터의 차원을 축소하는 방법을 나타낸 것이다.

변수가 개, 샘플의 수가 개로 이루어진 데이터

 에 주성분 분석을 수행하여 새로운 변수

  ⋯ 를 생성한다고 가정하면, 식 (7), (8)과 같이 입

력 벡터와 평균 벡터의 차를 통해 의 공분산 행렬

(Covariance matrix)을 구할 수 있다. 식 (9)와 같이 고유벡터

의 정의에 의하여 공분산 행렬의 고유값(Eigen value, )과

고유 벡터(Eigen vector, )를 구하며, 여기서 고유벡터는 샘

플 데이터의 분산이 가장 큰 방향을 나타내고 각각의 고유값

은 해당하는 방향으로 축을 변환했을 때 분산의 크기를 나타

낸다. 새로운 변수 는 식 (10)과 같은 관계를 가지며, 고유값

를  ≥≥  ≥와 같이 크기 순서대로 정렬하고 대

응하는 고유벡터를 구하면 의 요소인 번째 주성분 는 식

(11)과 같이 나타낼 수 있다. 즉, 주성분 분석은 Fig. 7과 같이

원데이터 의 분산을 최대화해주는 최적의 축으로 투영하여

데이터의 차원을 그보다 낮은 차원의 공간으로 축소하는 것을

의미한다.

 


  



 (7)
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   (8)

det   (9)

 (10)

 
 



  (11)

큰 고유값을 가지는 주성분은 입력 데이터와의 상관관계가

상대적으로 높은 특징을 갖는 것을 의미하며 설명력이 높은

주성분만을 선택하여 차원축소를 수행할 필요가 있다. 주성분

의 개수를 선정하기 위하여 통상적으로 고유값의 크기, 전체

변동에 대한 공헌도, 스크리 도표와 같은 지표들이 활용되며,

선행 연구에서는 고유값의 크기 0.7이상, 전체 변동에 대한 공

헌도는 80∼90%, 고유값의 감소 추세가 완만해지는 시점 등

을 기준으로 제안한 바 있다(Cattell, 1966; Jolliffe, 1982).

Fig. 7 Linear transformation using principal component

analysis

3.2 주성분 분석을 활용한 운항 변수 간의 관계 파악

선박의 운항변수와 연료소비 간의 관계를 파악하기 위하여

독립변수와 종속변수를 포함한 전체 운항데이터에 대한 주성

분 분석을 수행하였다. Fig. 8은 주성분 분석을 수행한 결과로

주성분 개수에 따른 고유값과 누적 분산값을 나타낸 것이다.

제4주성분까지의 고유값은 각각 4.691, 2.499, 1.503, 1.135이며

5번째 주성분부터 그 값이 확연히 떨어지는 것을 알 수 있다.

또한 제4주성분까지의 누적분산비율이 전체 분산의 89.3%를

설명할 수 있으므로 4번째 주성분까지를 추출하여 분석하였다.
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Fig. 8 Eigen values and cumulative variances corresponding

to the number of components(all variables)

Fig. 9는 주성분 분석을 수행하여 얻은 각 변수들의 주성분

점수를 원의 크기와 명도를 활용하여 이해하기 쉽도록 나타낸

것이다. 가장 바깥쪽의 원이 제1주성분을 구성하고 있는 변수

들의 주성분 점수이며, 가장 안쪽이 제4주성분에 해당한다. 원

의 크기는 주성분 점수의 절대값에 비례하며, 0을 기준으로

점수가 양으로 증가할수록 명도가 밝아지고 음으로 증가할수

록 명도가 어두워진다.

WSA
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WIND SPD

WIND DIR

RUDDER DRAFT

TRIM

DISP

PC 4

PC 3

PC 2

PC 1

-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

Fig. 9 Score plot of each variable according to the principal

component

Fig. 9의 주성분 분석으로부터 파악한 선박의 운항 변수와

연료소비 간의 관계는 다음과 같다.

1) 제1주성분 : 선박 주기관의 분당 회전수가 증가하면 선

박의 대지속력과 대수속력이 증가하며 단위 항해 거리당 연료

소모량이 증가한다. 즉, 선속이 높을수록 연료효율이 감소하는

경향이 있다.

2) 제2주성분 : 선박의 평균흘수가 증가하면 배수량 및 선

체 수선면 하부의 표면적이 증가하고 단위 항해 거리당 연료

소모량이 증가한다. 이는 흘수 증가로 인하여 선박의 저항이
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증가하기 때문에 연료효율을 감소시키는 역할을 하는 것으로

판단된다. 또한 평균흘수가 증가하면 트림이 감소하는 경향이

있으며 이는 흘수 증가분을 보완하기 위한 선박에서의 조정으

로 보인다.

3) 제3주성분 : 상대 풍향이 감소하면 상대 풍속이 증가하

고 단위 항해 거리당 연료소모량이 증가한다. 상대 풍향과 상

대 풍속은 바람과 선박의 벡터 합성으로 계산된다. 따라서 상

대 풍향의 감소는 선박이 강한 선수 방향 바람을 조우하거나

고속으로 항해하는 경우에 해당하며, 이는 연료효율을 감소시

키는 역할을 한다.

4) 제4주성분 : 선박에서 사용하는 타각이 커질수록 단위

항해 거리당 연료소모량은 증가한다. 선박이 운항 중 타를 사

용하게 되면 타판에 작용하는 항력에 의해서 속도를 저하시키

는 역할을 하며, 이는 연료효율을 감소시킨다.

이러한 주성분 분석을 활용한 변수 간의 상관관계는 센서

의 오류 식별에도 활용이 가능하다. 각 운항변수들의 시계열

데이터를 비교·분석하여 주성분 분석으로부터 파악한 유의미

한 경향을 벗어나는 구간은 수집된 데이터의 이상으로 의심해

볼 필요가 있다(Perera & Mo, 2016).

3.3 주성분 분석을 활용한 회귀분석 모델 구현

연료소비 예측모델에 사용될 입력변수를 추출하기 위하여

종속변수인 연료소모율을 제외한 나머지 독립변수들에 대하

여 주성분 분석을 수행하였다. 전체 운항데이터 세트 중 70%

를 예측모델의 구현을 위한 학습용 데이터, 나머지 30%는 모

델의 성능을 평가하기 위한 평가용 데이터로 활용하였다. Fig.

10은 주성분의 개수에 따른 고유값과 누적 분산값을 나타낸

다. 제3주성분까지는 고유값이 각각 3.315, 2.617, 1.038이며,

제4주성분부터는 0.621로 감소하는 폭이 다소 줄어드는 것을

알 수 있다. 누적 분산 비율을 고려하면 제3주성분은 전체의

약 83.0%, 제4주성분까지는 약 90.4%를 설명할 수 있어 운항

데이터를 충분히 설명하기 위하여 본 연구에서는 제4주성분까

지를 예측모델의 입력변수로 추출하였다.
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Fig. 10 Eigen values and cumulative variances

corresponding to the number of components

(independent variables only)

제4주성분까지의 각 주성분에 대한 운항변수들의 주성분점

수를 Table 4와 같이 나타내었다. 각 주성분을 구성하는 변수

들을 분석해보면 제1주성분은 주기관 분당 회전수, 대지속력,

대수속력이 0.453, 0.436, 0.440의 주성분 점수를 가지고 있어

선박의 속도에 영향을 미치는 추진성분을 대표하는 것을 알

수 있다. 제2주성분은 평균흘수, 트림, 배수량 및 침수표면적

의 주성분 점수가 0.417, -0.215, 0.420, 0.431이며 선박의 하중

과 관련된 인자를 의미한다. 제3주성분은 상대 풍속과 상대

풍향의 주성분 점수가 0.836, -0.486으로 선박에 작용하는 외

력 성분을 나타내고 있음을 알 수 있다. 마지막으로 제4주성

분은 타각성분을 의미한다. Fig. 11은 이러한 주성분의 구성을

도식화하여 나타낸 것이다.

Table 4 Principal component scores of each variable

PC 1 PC 2 PC 3 PC 4

M/E RPM 0.453 0.323 0.126 0.141

Speed of the ground 0.436 0.379 -0.111 0.033

Speed through water 0.440 0.386 -0.041 0.027

Relative wind speed -0.007 -0.019 0.836 0.406

Relative wind
direction

0.022 -0.074 -0.486 0.454

Rudder angle -0.048 -0.127 -0.173 0.771

Mean draft -0.352 0.417 -0.012 0.058

Trim 0.144 -0.215 0.068 0.035

Displacement -0.354 0.420 -0.012 0.056

Wetted surface Area -0.372 0.431 0.000 0.070

Independent	variable
PC	3	(Environment	factor) Relative	wind	speed

Relative	wind	direction
PC	4	(Rudder	factor) Rudder	angle

PC	2	(Propulsion	factor) M/E	RPMSpeed	of	the	groundSpeed	through	water
PC	1	(Loading	factor)

Mean	draftTrimDisplacementWetted	surface	area

Fig. 11 Analysis of principal components constituting

independent variables

주성분 분석을 통해 10개의 운항변수를 선박의 추진성분,

하중성분, 외력성분 및 타각성분을 설명해주는 4개의 주성분



주성분 분석기법을 이용한 선박의 연료소비 예측에 관한 연구

- 342 -

으로 축약하였고, 이를 이용하여 식 (11)과 같은 회귀분석 모

델을 구현하였다.

     

  



(11)

3.4 예측성능 평가 결과

예측모델의 평가 기준은 식 (12), (13)과 같은 평균 제곱근

오차와 조정 결정계수를 적용하였다.







  



 


(12)

 ×
×

(13)

여기에서 는 번째 종속변수의 관측값, 는 번째 종속

변수의 예측값, 는 관측값의 평균, 은 관측값의 개수, 는

모델에 사용된 독립변수의 개수, 는 총제곱합, 는 오

차제곱합이다.

Moore and Kirkland(2007)에 의하면 회귀분석의 결정계수

값이 0.7 이상인 경우 추정한 모형이 주어진 자료를 강력하게

설명할 수 있으며, 통상적으로 자연과학이나 공학 분야에서는

0.7 이상의 결정계수를 추천하고 있다. 식 (12)와 식 (13)의 기

준을 적용하여 전체 평가용 데이터에 대한 예측모델의 정확도

를 계산한 결과 평균 제곱근 오차와 조정 결정계수는 각각

0.0211 및 0.8299이었으며, 이는 해당하는 회귀모델이 관측값

의 상당 부분을 잘 설명해주고 있음을 의미한다. 실제 선박의

연료소비 경향에 대한 모델의 예측성능을 분석하기 위하여 평

가용 데이터 중 10일 동안을 Fig. 12와 같이 예시로 나타내었

다. 그래프의 실선 부분이 선박의 실제 연료소모율, 점선 부분

이 주성분 회귀모델로 예측한 연료소모율이며, 해당하는 기간

동안 선박에서 소비한 총 연료량을 Table 5에서 비교하였다.

Fig. 12 Prediction accuracy of the model for 10 days of test

data

Table 5 Fuel consumption of the target ship in 10 days

Total

distance

Actual fuel

consumption

Predicted fuel

consumption

Average

error

3704 miles 917.5 tons 958.6 tons 4.1 tons/day

Fig. 12에서 10일 동안의 선박 연료소모율 변화를 참고하면

주성분 회귀모델에 의한 예측값이 실제 선박의 연료소비 경향

을 추종하고 있는 것을 확인할 수 있다. 해당하는 기간 동안

대상 선박의 주기관에서 소모한 연료량은 917.5톤이었으며, 예

상 연료량은 958.6톤으로 일평균 4.1톤 정도의 예측 오차가 발

생하였으나, 전반적인 연료소비 경향의 예측이 가능하기 때문

에 항해 계획 수립 또는 항해 중 선박의 에너지 효율적인 운

항상태를 유지하기 위한 목적에는 충분히 적용할 수 있을 것

으로 사료된다. 향후 다른 차원축소 방법이나 인공신경망과

같은 기계학습 방법을 추가로 고려한다면 모델의 예측 정확도

를 보완할 수 있을 것으로 판단된다.

다양한 기계학습의 발달로 인하여 적절한 분석 없이 무분

별하게 데이터를 입력 시켜 원하는 결과를 얻을 경우, 비슷한

물리적인 의미를 가지는 입력 변수 간의 다중공선성을 야기할

수 있고 회귀 모형의 부적절한 계수 추정 등을 발생시킬 수

있다. 결과적으로 이러한 문제들은 분석 결과의 신뢰성을 떨

어뜨리며 예측 성능을 저하시킨다. 하지만 주성분 분석 기반

의 예측모델은 서로 상관이 없거나 독립적인 새로운 변수들로

주성분을 구성하기 때문에 정보 손실을 최소화하면서 다중공

선성의 문제를 회피할 수 있으며, 전체 데이터의 분산을 대표

하는 주성분을 추출함으로써 데이터의 차원을 감소시키기 때

문에 선박이나 육상에서의 데이터 송수신 및 저장에도 효과적

일 것으로 판단된다.

4. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 13K TEU급 컨테이너 선박으로부터 약 6개

월간 수집한 운항데이터를 활용하여 선박의 연료소비를 예측

하고자 하였다. 데이터의 통합, 정제, 변환 및 축소 과정을 통

해서 데이터의 전처리를 수행하였으며, 주성분 회귀분석을 통

해 예측모델을 구현하였다. 연구 결과를 요약하면 다음과 같다.

1) 선박의 운항 특성을 고려한 적절한 데이터 정제를 수행

하기 위하여 변수 간의 선형 관계, 중앙값 필터, 주성분 분석

과 같은 방법을 활용하였다.

(i) 선형 관계를 나타내는 선박의 기관출력과 연료소모량

의 회귀선으로부터 3 표준편차를 벗어나는 관측값을

이상값으로 식별하였으며, 식별한 값의 시계열 분석을

통해 이러한 방법의 유효성을 확인할 수 있었다.

(ii) 중앙값 필터를 사용하여 데이터에 포함된 잡음을 처리

하고 일정한 경향성의 데이터로 정제하였다. 특히 선

박의 동요 주기나 외력 등에 의하여 지속적으로 값이

변화하는 데이터는 수집 간격이 길어질수록 일정한 추
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세변화를 나타내기에 부적절한 경우가 있었으며, 이를

해결하기 위하여 중앙값 필터를 적용하였다.

(iii) 주성분 분석을 활용하여 운항 변수와 연료소비 간의

관계를 파악하였으며, 이는 수집한 원시데이터의 이상

값을 식별하는 방법으로도 사용될 수 있다.

2) 예측모델을 구현하기 위하여 독립변수에 대한 주성분 분

석을 수행하였으며, 다음과 같은 4개의 주성분을 추출하였다.

제1주성분은 주기관 분당 회전수, 대지속력, 대수속력과 같은

선박의 추진 성분을 의미하였다. 제2주성분은 평균흘수, 트림,

배수량 및 침수표면적과 같은 선박의 하중 성분을 나타내었

다. 제3주성분은 선박이 조우하는 상대 풍속과 상대 풍향과

같은 외력 성분, 제4주성분은 타각성분을 의미하였다.

3) 평가용 데이터에 대한 주성분 회귀모델의 예측 성능은

평균 제곱근 오차 0.0211, 조정 결정계수 0.8299이었다. 10일

동안 선박의 연료소비를 예측한 결과 하루 평균 4.1 ton 정도

의 연료소모량의 차이가 발생하였으며, 선박의 전반적인 연료

소비 경향을 예측하기에는 적합할 것으로 사료된다.

주성분 분석을 통한 예측모델은 다중공선성 문제를 극복할

수 있으면서도 차원을 효율적으로 감소시켜 주기 때문에 선박

과 육상에서의 빅데이터 송수신 및 저장에도 효과적일 것으로

판단되며, 항해 계획을 수립하거나 선박의 운항 중 에너지 효

율적인 상태 모니터링 및 예측에 적용하여 선박 운항자의 의

사결정을 지원하기 위한 에너지효율 최적화 시스템 개발에 활

용될 수 있을 것으로 사료된다. 또한 운항데이터의 처리와 분

석에 사용된 여러 접근 방법들은 예지 정비 및 안전 시스템

개발과 같은 다양한 분야에도 확장 가능할 것으로 판단된다.

다만, 본 연구에서는 선박에서 관측한 풍향과 풍속 데이터만

을 외부 환경 조건으로 활용하였는데 파랑 스펙트럼, 유의파

고, 파의 주기 등과 같은 추가적인 데이터를 취득할 수 있다면

연료소비에 대한 외력의 영향을 더욱 정교하게 반영할 수 있

을 것으로 판단된다. 또한 본 연구에서는 한 척의 컨테이너 선

박을 대상으로 연구를 수행하여 일반적인 적용가능성에 대한

한계가 존재하였으며, 다양한 선종과 운항 상태에 대한 데이

터가 축적된다면 고도화된 통합 연료소비 예측모델을 수립할

수 있을 것이라고 판단된다. 향후 주성분 분석뿐만 아니라 다

른 차원감소 방법에 의한 변수 선정에 대해서도 검토할 예정

이며, 모델의 정확도 향상을 위하여 기계학습 방법도 적용할

예정이다.
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