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11. 서 론

선박의 선형 설계 및 주요 치수를 선정하기 위해서는 여

러 성능에 대한 해석 및 계산이 필요하다. 대표적인 선박의 

성능은 저항, 자항 및 조종 운동 성능 등이 있으며, 그중 선

박의 저항성능은 선형 및 주요 기관을 설계하기 위한 주요 

인자 중 하나이다. 

최근 저항성능 평가는 초기 선형에서부터 전산유체역학

(Computational Fluid Dynamics, CFD) 해석을 사용하여 저항성

능을 예측하고, 모형 시험을 통해서 최종 평가하는 방법을 
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사용하고 있다. CFD 해석을 이용한 저항성능평가는 기존에 

많은 시간이 소요되었으나, 대형 조선사의 경우 최근 전산

장비의 비약적인 발전으로 더 정확하고 빠른 저항성능 해석

을 수행하고 있다. 반면에 중소형 조선사의 경우 전산장비

가 대형 조선사에 비해 상대적으로 잘 갖춰지지 않아, CFD 

해석을 이용한 저항성능 평가에 많은 시간이 소요되거나, 

제한된 조건에서의 평가만을 수행하는 실정이다. 

이러한 선박의 저항성능을 추정하기 위한 CFD 해석 및 

모형 시험의 시간과 비용을 절약하기 위해 다양한 방법이 

연구되고 있다. Cho et al.(2019)은 선박의 초기 설계 단계에

서 주요 치수를 이용하여 저항성능을 추정할 수 있는 심층

학습 모델을 제안하였다. Kim et al.(2020)은 기계학습 기법을 
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요    약 : 전산유체역학을 사용하는 일반적인 선박의 저항성능 평가는 많은 시간과 비용이 필요하며, 이를 줄이기 위한 다양한 방법이 

연구되고 있다. 선박의 주요 치수나 단면을 이용하는 기존의 방법들은 선형에 크게 좌우되는 저항성능을 추정하는데 한계가 있다. 본 논

문에서는 선형 격자의 기하학적 정보를 입력으로 선체 표면의 저항성능을 빠르게 추정할 수 있는 심층신경망 모델을 제안한다. Perceiver 

IO 기반의 제안하는 심층신경망 모델은 시간 단계별로 계산이 필요한 전산유체역학 기법과 달리 바로 저항성능 추정이 가능하며, 저속비

대선의 일종인 50K 탱커 선박을 대상으로 한 데이터집합에서 평균 1% 미만의 오차로 저항성능을 추정하는 결과를 보인다.

핵심용어 : 저항성능, 심층신경망, 전산유체역학, 저속비대선, 선체 표면

Abstract : The resistance performance evaluation of general ships using computational fluid dynamics requires a lot of time and cost, and various 

methods are being studied to reduce the time and cost. Existing methods using main particulars or cross sections of ships have limitations in estimating 

resistance performance that is greatly dependent on the shape of the ship. In this paper, we propose a deep neural network model that can quickly 

predict the resistance performance of the hull surface by inputting the geometric information of the hullform mesh. The proposed deep neural network 

model based on Perceiver IO can immediately predict resistance performance, unlike computational fluid dynamics techniques that require calculation in 

each time step. It shows the result of estimating the resistance performance with an average error of less than 1% in the data set for a 50 K tanker 

ship, a type of low-speed full ship.
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이용하여 저속 비대선의 잉여 저항 계수를 추정하였으며, 

Kim et al.(2022)은 합성곱 신경망을 이용하여 선박의 단면 형

상을 입력으로 선박의 잉여 저항 계수를 추정하였다. 

기존의 선행 연구는 주요 치수 또는 선박의 단면 형상 이

미지를 단독으로 사용하였다. 하지만 선박의 저항성능은 선

형에 의해 크게 좌우되며, 저항성능의 향상을 위한 선형 설

계는 국부 영역에서의 저항 계수 변화를 확인이 필요하다. 

이에 실제 저항성능을 예측하기 위한 모델의 훈련에서는 선

형과 국부 영역에서의 저항성능이 필수로 고려되어야 한다. 

또한 소형 선박에 대한 저항성능 예측에 대한 선행 연구는 

이루어지지 않고 있으나, 중소형 선박의 저항성능 예측에 

대한 필요성은 상대적으로 대형 선박에 비해 더 클 것으로 

추정된다.

Fig. 1. Difference in the process for estimating resistance 

performance between CFD and DNN.

본 논문에서는 심층신경망(Deep Neural Network, DNN) 모

델을 사용해서 Fig. 1과 같이 시간 단계별 계산이 필요없는 

방식으로 저속 비대선인 50K 탱커 선박 선형의 저항성능을 

빠르게 예측하는 기법을 제안한다. 2장에서는 선형 격자의 

기하학적 정보를 처리하는 모델의 구조를, 3장에서는 실험 

대상인 50K 탱커 선박과 CFD 해석 결과를 사용한 데이터집

합 수집 및 심층학습 방법을 설명한다. 4장에서는 테스트용 

데이터집합에 대해 제안한 기법의 저항성능 추정 결과를 보

인다. 

2. 심층신경망 모델

2.1 심층신경망의 입력과 출력

심층신경망의 입력은 선박 선형의 기하학적 정보인 각 셀

의 중심점 좌표의 집합  ∈ 
 × 

와 법선벡터의 집합 

 ∈ 
 × 

이다. 그리고 저항성능 추정을 위한 물리량인 

압력, 좌표축별 벽 전단응력 그리고 부가적으로 물 부피분

율을 결합한 물리량 집합  ∈ 
 × 

를 출력한다.

2.2 심층신경망 구조

선형에 대한 저항성능을 추정하기 위한 심층신경망 모델

은 선형의 전체적인 기하학적 특징을 파악해야 하는데, 이

를 위해서는 각 셀에 대한 정보를 통합해서 처리해야만 한

다. 이와 유사하게 언어 인공지능 모델은 문장에서 단어 간

의 정보를 통합해서 처리할 필요가 있는데, 이런 서열 데이

터를 처리하기 위해서 사용하는 대표적인 심층신경망 모델

이 Transformer(Vaswani et al., 2017) 모델이다.

Transformer 모델에서 가장 핵심적인 부분은 Fig. 2에서 볼 

수 있는 MHA(multi-head attention)층으로 입력 특징을 위한 

 ∈ 
 × 

서열, 입력 위치를 위한  ∈ 
 × 

서열, 출

력 위치를 위한  ∈ 
 × 

서열을 사용한다. scaled dot 

product attention은 식(1)과 같이 먼저  행렬과  행렬의 내

적을 특징 벡터의 길이 의 제곱근의 역수로 크기를 조절하

고 softmax 함수를 행 단위로 적용해서 입력 서열에 대한 

attention 점수를 계산한다. 이렇게 계산된 attention 점수 행렬

과  행렬을 곱하여  길이의 출력 서열이 완성된다.

Attention   softmax



 (1)

MHA에서 각 headi의 처리과정은 식(2)와 같이 , , 에 

가중치 행렬 
, 

, 
를 각각 곱한 다음 식(1)을 적용

한다. 그 후에 h개의 headi의 결과를 특징 축을 기준으로 결

합하고 가중치 행렬 를 곱하여 출력 서열을 완성한다.

MHA  Concatheadheadh

where headi  Attention 





(2)

Fig. 2. Structure of multi-head attention layer.

Transformer 모델은 Fig. 3과 같이 왼쪽의 부호화(encode) 부

분과 오른쪽의 복호화(decode) 부분으로 나누어 서열 데이터

를 처리한다. 부호화 부분에서는 MHA의 , , 에 모두 

같은 입력 서열 을 사용하는데 이것을 SA(self-attention)라

고 부른다. SA를 적용한 서열은 식(3)과 같이 ReLU 활성함수

가 중간에 있는 2개의 선형변환으로 구성된 FFN(feed forward 

network)을 적용하여 부호화 과정 한 단계가 이루어진다.
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FFN  max  (3)

여러 단계의 부호화 과정을 원활히 학습하기 위해서 잔차 

연결(residual connection)과 층 정규화(layer normalization, LN)

가 사용된다(He et al., 2016; Ba et al., 2016). 식(4)와 식(5)는 

Transformer의 부호화 과정을 순서대로 나타낸다.

 ← LN MHA  (4)

 ← LN FFN (5)

Fig. 3. The Transformer model architecture. Embedding and 

positional encoding layers are omitted for simplicity.

Transformer의 복호화 부분에서는 먼저 출력 서열 이 

SA 과정을 수행한 후에 두 번째 MHA의 로만 사용된다. 이

때 , 에는 부호화된 입력 서열 을 사용하며, 이런 식

으로 SA와 다르게 , 와 에 서로 다른 입출력 서열을 사

용하는 것을 CA(cross-attention)라고 부른다. 식(6)과 식(7), 식

(8)은 Transformer의 복호화 과정을 순서대로 나타내며 부호

화 부분처럼 여러 단계를 거쳐서 수행된다.

 ← LN MHA (6)

 ← LN MHA (7)

 ← LN FFN (8)

위에서 소개한 Transformer 모델은 언어, 시각 등 여러 인

공지능 분야에서 성공적으로 사용되고 있지만, attention 점수 

행렬을 계산하기 위해서는 서열 길이의 제곱만큼의 연산 및 

저장 자원이 필요한 단점이 있다. 본 논문에서 다루는 각 선

형의 셀 개수는 수만 개이기 때문에 Transformer 모델을 직접 

적용하는 것은 비용이 너무 크다.

Perceiver IO(Jaegle et al., 2021)는 다양한 차원의 멀티모달 

데이터를 단일한 구조로 처리할 수 있는 MHA 기반의 신경

망 모델이며, Fig. 4와 같이 부호화, 처리, 복호화 단계를 거

쳐서 서열 데이터를 처리한다.

Fig. 4. The Perceiver IO model architecture.

Perceiver IO 모델은 입력 서열보다 훨씬 길이가 짧은 잠재 

서열 개념을 도입하여, Transformer 모델과 달리 입력 서열 

길이의 제곱만큼의 자원을 필요로 하지 않는다는 장점이 있

다. 따라서 본 논문은 Perceiver IO 모델을 사용하여 선형의 

수만 개 셀을 CA를 통해 잠재 서열로 부호화하며, 잠재 서

열을 SA로 처리하여 전체적인 특성을 파악한다. 출력을 위

한 질의 서열은 입력 서열을 그대로 다시 활용하면 셀 개수

만큼의 출력 서열을 만들 수 있다. 그 후에 잠재 서열에서 

각 셀의 추정 물리량을 CA로 복호화한다.

3. 대상 선박 및 실험 방법

3.1 대상 선박

Fig. 5는 실험 대상인 50K 탱커 선박의 선형을 보여주며, 

Fig. 6은 해당 선박의 CFD 해석을 위한 격자를 보여준다. 
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CFD 계산을 위한 소프트웨어는 STAR-CCM+를 사용하였으

며, 대상 선박에 대한 주요 제원과 CFD 시뮬레이션 매개변

수는 Table 1과 같다.

Fig. 5. Hull form of 50K tanker ship.

Fig. 6. Computational grid for CFD.

Lpp 177 m

breadth 32.2 m

draft 11 m

displacement volume 47541.5 m3

speed 14.5 knots

turbulence model
RTS

(Reynolds Stress Transport)

number of grids 1464135

simulation time 15 s

time 0.02 s

scale ratio 29.037

CFD software STAR-CCM+

Table 1. Specification of 50K tanker ship and CFD parameters

3.2 학습 데이터

기본 50K 탱커 선형에서 폭은 31 m에서 33.4 m까지 0.2 m 

간격으로, 흘수는 10 m에서 12 m까지 0.2 m 간격으로 조절한 

142개의 선형을 추가로 만들었다. CFD 해석을 통해서 총 

143개의 선형 격자에 대해서 각 셀의 기하학적 정보로는 중

심점 좌표와 법선벡터를, 물리량으로는 압력, 좌표축별 벽 

전단응력, 물 부피분율을 데이터집합으로 수집하였다. 임의

로 선택한 100개의 데이터를 신경망 학습용으로 사용하였고 

나머지 43개의 데이터를 테스트용으로 사용하였다.

3.3 심층학습

저항성능 은 압력 와 전단응력 의 합으로 구하였으

며, 와 는 각각 식(9)와 식(10)의 방식으로 계산하였다. 각 

셀에 대해 은 압력, 은 면적, 
 는 x축 벽 전단응력, 


 는 x축 면적을 의미하며, x축은 유체가 흐르는 축이다.

  


 × 
 (9)

  



 × (10)

학습을 위한 손실 은 식(11)과 같이 2가지 손실의 가중치 

합으로 구성하였다. 는 두 손실 중에 어느 한쪽으로 학습

이 치우치는 것을 방지하기 위한 가중치다. 는 식(12)

와 같이 선체 표면 각 셀의 물리량 
 와 추정 물리량 

 의 

평균 오차이며, 는 식(13)과 같이 저항성능  와 추정 

저항성능  의 오차다. error는 오차를 계산하기 위한 함수

를 의미한다.

   (11)

 





error
 

  (12)

  error   (13)

두 가지 입력인 중심점 좌표와 법선벡터 특징을 하나로 

통합하기 위해서 결합(concat)과 덧셈(add) 두 가지 방법으로, 

손실 계산을 위한 오차는 평균절대오차(MAE), 평균제곱오차

(MSE), smooth L1 세 가지 방법으로 비교 실험을 진행하였

다. 제곱오차의 경우 극단치(outlier)에 영향을 많이 받는 단

점이 있는데, smooth L1 함수는 식(14)와 같이 오차의 절대값

이  이상일 경우 절대오차로 바꿔서 극단치 문제를 보완한

다(Girshick, 2015).

smooth L   if ∣∣

∣∣ otherwise
(14)
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Fig. 7. Visualization of resistance performance test data set.

concat add

MAE

MSE

smooth L1

Fig. 8. Visualization of resistance performance prediction results.
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True (CFD) Prediction (DNN)

pressure

wall shear 
stress 

(x-axis)

wall shear 
stress 

(y-axis)

wall shear 
stress 

(z-axis)

water 
volume 
fraction

Fig. 9. Example of hull form physical quantity prediction. (breadth: 32.6 m, draft: 10.4 m).

number of epochs 1000

batch size 1

optimizer Adam

learning rate 1.0×10-4

length of latent sequence 32

length of latent vector 64

number of MHA heads h 2

number of SA layers L 2

length of hidden vector 256

activation function ReLU

Lresist weight λ 1.0×10-2

smooth L1 β 1.0

Table 2. Hyperparameters to train deep neural network

심층학습을 위한 초매개변수는 Table 2와 같다. 총 1000번

의 에포크 동안 학습을 진행하였고 배치크기는 1로 설정하

였다. 심층신경망 모델의 매개변수 최적화을 위해 Adam을 

사용하였고 학습률은 1.0×10-4으로 설정하였다. 잠재 서열의 

길이는 32, 잠재 서열의 특징 벡터의 길이는 64로 설정하였

다. 모든 MHA의 head의 개수 h는 2를 사용하였고 잠재 서열

의 SA 층 개수 L은 2로 적용하였다. FFN의 은닉 벡터의 길

이는 256으로, 은닉층의 활성함수는 ReLU를 사용하였다. 손

실 가중치 는 1.0×10-2으로 설정하였고 smooth L1 함수에서 

는 1.0으로 사용하였다.

4. 결 과

Fig. 7은 테스트용 데이터의 저항성능을 등고선으로 시각

화한 그래프로 x축은 선형의 너비, y축은 흘수를 나타낸다. 

Fig. 8은 입력 통합방식과 손실함수의 종류에 따라 6가지의 

실험결과를 보여준다. 결합 방식이 덧셈 방식에 비해서 데

이터집합의 복잡한 저항성능 형태를 더 잘 추정하는 것으로 

보이며, 덧셈 방식은 저항성능을 비교적 단순한 형태로 추

정하는 것을 확인할 수 있다. 손실함수로 비교해보면 MAE 

방식이 가장 데이터집합의 비선형성을 잘 추정하고 있으며, 

MSE와 smooth L1 손실 방식은 MAE 방식에 비해서 선형적

인 형태로 저항성능을 추정하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 9는 CFD를 통해 계산된 선형 표면의 물리량과 심층

신경망으로 예측한 결과를 시각화한 예시이며, Table 3은 입

력 특징 통합방식과 손실함수 종류에 따른 저항성능 추정 

오류율을 보여준다. 전반적으로 smooth L1 손실 방식이 가장 
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낮은 테스트 오류율을 보이며, MAE나 MSE는 상대적으로 

높은 오류율을 보이는 것을 확인할 수 있다. 그리고 모든 방

식이 1 % 미만의 오류율을 보여 본 논문에서 제안하는 심층

신경망 모델이 테스트용 50K 선박 선형 데이터집합의 저항

성능을 잘 추정하는 것을 확인할 수 있다.

input aggregation loss function test error (%)

concat

MAE 0.959

MSE 0.565

smooth L1 0.462

add

MAE 0.728

MSE 0.789

smooth L1 0.402

Table 3. Comparison of resistance performance prediction error

5. 결 론

본 논문은 선박 선형의 기하학적 정보를 바탕으로 선형 

표면의 물리량 및 저항성능을 추정하는 심층신경망 모델을 

제안하고 저속비대선인 50K 탱커 선박 선형 데이터집합으

로 성능을 검증하였다. 선형 격자의 각 셀의 중심점 좌표와 

법선벡터 집합의 전체적으로 통합해서 처리하기 위해 MHA 

기반의 심층신경망 모델을 사용하였다. attention 점수 행렬 

계산에 서열 길이의 제곱만큼 비용이 필요한 SA를 수만 개

의 셀 입력 서열에 직접 적용하기는 어렵다. 따라서 학습가

능한 짧은 길이의 잠재 서열로 CA를 수행한 후에 SA를 적

용하는 방식으로 비용을 줄인 심층신경망으로 효율적인 저

항성능 추정 모델을 구현하였다. 이렇게 구현한 심층신경망 

모델은 50K 탱커 선형 데이터집합에서 높은 정확도로 선체 

표면의 물리량과 저항성능을 추정하는 결과를 보였다. 또한 

제안하는 방법은 CFD 방식와 달리 시간 단계별로 계산이 필

요 없기에 빠르게 추정이 가능한 장점이 있다.

본 연구에서 사용한 선형의 폭과 흘수 두 가지 변수로 만

들어진 데이터집합으로 일반적인 저속비대선 전체를 반영

하기는 어렵다. 따라서 더욱 다양한 모양과 많은 변수를 가

진 대규모 저속비대선 데이터집합을 구축하고 심층신경망 

모델을 검증하는 추가 연구가 필요하다고 생각된다.
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