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The first step is to determine the principal dimensions of the design ship, such as length between perpendiculars, beam, 

draft and depth when accomplishing the design of a new vessel. To make this process easier, a database with a large 

amount of existing ship data and a regression analysis technique are needed. Recently, deep learning, a branch of artificial 

intelligence (AI) has been used in regression analysis. In this paper, deep learning neural networks are used for regression 

analysis to find the regression function between the input and output data. To find the neural network structure with the 

highest accuracy, the errors of neural network structures with varying the number of the layers and the nodes are compared. 

In this paper, Python TensorFlow Keras API and MATLAB Deep Learning Toolbox are used to build deep learning neural 

networks. Constructed DNN (deep neural networks) makes helpful in determining the principal dimension of the ship and 

saves much time in the ship design process.
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서 론

최근 컴퓨터 기술의 발전에 따라 다양한 공학 분야

에서 AI (Artificial intelligence) 기술이 적용되고 있으

며, 국내 선박 설계분야에 있어서도 빠른 속도로 적용

이 이루어지고 있다. Lee (1988)의 전문가 시스템에 대

한 해설을 시작으로, 2019년 대우조선해양에서는 인공

지능을 활용한 선박영업지원 설계시스템을 개발하였

다(ChosunBiz, 2019). Kim et al. (2019)은 심층 신경망 

기법(Deep Neural Networks, DNN)을 이용하여 경하중

량을 추정하였으며, Cho et al. (2019)은 딥러닝(Deep 

learning)을 이용하여 선박의 저항을 추정하였고, Shin 

et al. (2020)은 강화학습(Reinforcement learning)을 배
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관경로 설계에 적용하고 있다. 최근에는 설계뿐만 아니

라 운동예측, 생산가공정보 등의 분야로 점차 적용이 

확대되고 있다. Lim and Jo (2020)는 바아지선의 횡요

(Roll) 응답 예측에 기계 학습(Machine learning) 기법을 

적용하고 있으며, Kim (2020)은 기계 학습을 이용하여 

선체 외판 가공 정보를 예측하고 있다.

본 연구에서는 딥러닝의 주요 적용 분야인 회귀 분석

(Regression analysis)을 선박의 주요 치수(길이, 폭, 깊이 

등)를 결정하는 과정에 적용하고자 하였다. 연안 소형 

어선을 대상으로 총 11,000여척의 데이터가 수집되었으

며, 각 지역별 선박의 특성 등에 차이를 고려하여 부산 

지역의 연안 소형 어선 1,600여척을 대상으로 연구를 

수행하였다.

선박의 길이와 톤수를 입력변수로 사용하고 폭과 깊

이를 출력변수로 설정하여 DNN 모델을 생성하였다. 딥

러닝을 실현할 수 방법은 많이 제공되고 있는데 본 논문

에서는 구글(Google)에서 제작한 오픈소스 라이브러리 

텐서플로우(TensorFlow)를 이용하여 직접 코딩을 하는 

방식을 택하였다. 은닉층(Hidden layer)과 은닉층의 Neuron 

수(노드, Node)를 변화시켜가며 결과에 미치는 영향을 

파악하고자 하였다. 또한, 비교를 위해 Matlab에서 제공

하는 방법을 선택하여 같은 데이터를 사용하여 두 방법

의 결과를 비교 분석하였다.

이러한 연구를 통해 머지않아 시행될 어선등록제도 

변경에 따른 새로운 선형에 대한 초기설계에 소요 시간

을 단축할 수 있도록 함을 목표로 하였다.

재료 및 방법

딥러닝의 간단한 소개

딥러닝은 기계학습의 특정한 한 분야로서 Fig. 1에서

와 같이 여러 개의 연속된 층(Layer)으로 인공신경망

(Artificial neural networks)을 구성하여, 데이터를 학습

하는 방식이다. 인간의 신경망을 통해 정보가 전달되는 

것과 유사하게 컴퓨터를 이용하여 표현한 연속된 층을 

통해 정보가 흘러감으로써 데이터를 학습하고 적절한 

값이 도출될 수 있게 한 것이다. 데이터로부터 모델을 

만드는 데 얼마나 많은 층을 사용했는지가 그 모델의 

깊이가 되며, 최근의 딥러닝 모델은 학습을 위해 수십 

개, 수백 개의 연속된 층을 가지고 있다. 

활성화 함수(Activation function)는 시냅스(Synapse)

의 활성화 원리를 모사하여 데이터를 유효하게 전달하거

나 차단하는 역할을 한다. 각 층에서 다음 층으로 전달될 

때 가중치(Weight)와 편향(Bias)에 따라 연산이 진행된 

후 이 값이 활성화 함수에 입력되고, 출력된 값이 다음 

층으로 전달되게 된다. 활성화 함수는 DNN 모델의 학습 

속도 및 학습률에 큰 영향을 미치며, 다양한 활성화 함수

가 존재하며 각각 장단점이 있다. 본 논문에서는 최근 

딥러닝 학습 시 많이 사용되며 학습 속도가 빠른 ReLU 

(Rectified Linear Unit) function을 사용하였다(Fig. 2).

손실함수(Loss function)란 신경망에서 얻어진 예측값

과 결과값의 차이를 계산하는 함수이며, 신경망의 성능

을 수치로 표현한 것으로 값이 클수록 신경망 성능이 

나쁜 것으로 판단할 수 있다. 대표적인 손실함수로는 

Fig. 1. Deep learning model.
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평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE), 교차 엔트

로피 오차(Cross Entropy Error, CEE) 등이 있으며, 본 

논문에서는 평균 제곱 오차를 사용하였다. 예측값과 목

표값과 차이에 대한 제곱의 평균을 의미하며, 다음 식으

로 표현된다
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학습률(Learning Rate)은 가중치를 업데이트하는 비

율이며, 큰 값으로 설정하면 학습이 빨리 진행되는 장점

이 있으나, 과도한 학습으로 적정한 값을 벗어날 우려가 

있고, 너무 작은 값으로 설정하게 되면 학습 속도가 느려

질 수 있다. 학습률은 보통 0.1∼0.0001의 값을 사용하

며, 본 논문에서는 0.0001로 모든 학습을 진행하였다.

학습데이터 선정 

학습에 사용된 자료는 총 1,666여척이며, 선박의 요소

별 관계를 Fig. 3부터 Fig. 7에 나타내었다. 길이를 기준

으로 하여 폭(Fig. 3)과 톤수(Fig. 4)의 경우 추세선을 

그릴 수 있을 정도로 상관관계가 있으나, 깊이(Fig. 5)의 

경우 뚜렷한 추세를 파악하기 어려우며, 치수의 변화폭

이 상대적으로 작고, 0.6∼1.2 m의 범위 안에 대부분의 

데이터들이 모여 있는 것을 확인할 수 있다. 

폭을 기준으로 톤수와의 관계를 살펴보면 폭이 커질 

때 톤수가 함께 커지는 것을 확인할 수 있으나(Fig. 6), 

2.7 m를 넘어가면서 비례관계가 없어지는 것을 볼 수 

있다. 깊이의 경우 치수의 변화폭이 상대적으로 작으므

로 길이-깊이 관계와 비슷한 형태를 보인다(Fig. 7). 깊이

와 톤수와 관계를 살펴보면 길이와 폭의 경우와는 달리 

뚜렷한 추세를 파악하기 어렵다(Fig. 8).

텐서플로 프로그램을 이용한 딥러닝  

텐서플로와 케라스(Keras)를 이용한 딥러닝

파이썬(Python)을 이용하여 딥러닝을 모델링하고, 

텐서플로와 이 텐서플로 위에서 동작하는 딥러닝 프

레임 워크인 케라스를 이용하여 학습을 진행하였다. 

텐서플로에는 가중치와 편향, 그리고 역전파 과정이 

모두 함수에 포함되어있는 최적화 함수가 존재하며

(Kim, 2020), 케라스는 파이썬으로 작성된 오픈 소스 

신경망 라이브러리로서 거의 모든 종류의 딥러닝 모

델을 간편하게 만들고 학습시킬 수 있는 프레임 워크

이다(Park, 2018).

학습 조건

독립변수는 톤수와 길이로 하고, 학습 후 출력되는 

Fig. 2. ReLU function.

Deep learning network conditions

Input value Ton, Length

Output value Breadth, Depth

Number of hidden layer 2, 4, 6, 8, 10

Number of neurons 5, 10, 20

Training end condition If the minimum loss value cannot be updated more than 500 times

Activation function ReLU (Rectified Linear Unit) function

Loss function MSE (Mean Squared Error)

Learning rate 0.0001

Optimization function Adam

Table 1. Deep learning network conditions
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Number of neurons 5, 10, 20

Training end condition If the minimum loss value cannot be updated more than 500 times

Activation function ReLU (Rectified Linear Unit) function

Loss function MSE (Mean Squared Error)

Learning rate 0.0001

Optimization function Adam

Table 1. Deep learning network conditions

  

Fig. 3. Relationship between length and breadth.

           

 Fig. 4. Relationship between length and ton.

Fig. 5. Relationship between length and depth.

 

 Fig. 6. Relationship between breadth and ton.

Fig. 7. Relationship between breadth and depth.
Fig. 8. Relationship between depth and ton. 
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종속변수는 폭과 깊이로 설정하였다. 훈련 집합

(Training set)으로는 전체 데이터의 70%, 검증 집합

(Validation set)으로는 30%를 설정하였다. 학습조건은 

Table 1과 같이 은닉층의 수를  2, 4, 6, 8, 10로 증가시키

면서 각 은닉층의 노드 수는 5, 10, 20의 세 가지 경우에 

대해 학습을 진행하였다. 기본 학습 횟수(Epoch)는 

10,000회로 지정하되, 학습을 진행하면서 계속 갱신되

는 Validation MSE 값이 500회 이상 최저값을 갱신하지 

못하면 학습이 종료되도록 설정하였다. 또한, 활성화 함

수는 Relu를, 손실함수는 MSE를 사용하고, 학습률은 

0.0001로 고정한 뒤 학습을 진행하였다. 학습된 결과는 

Table 2와 Fig. 9, 10에 정리하였다. 

Fig. 9에 의하면 노드 수가 증가하면 오차는 감소하

고, 층 수가 증가하면 노드 수가 적은 부분에서 오차가 

역시 감소함을 알 수 있다. 하지만 층 수가 10개 이상이 

되면 층 수의 증가는 오차에 크게 영향을 미치지 않았

다. Fig. 10의 검증 집합 결과에서도 같은 경향을 보이

고 있다. 

노드 수의 증가와 오차 감소의 관계를 파악해보기 위

하여 Table 1과 동일한 조건에서 노드 수를 128, 256, 

512로 증가시켜 계산한 결과를 Table 3에 보이고 있다. 

하지만 Table 3에 의하면 노드 수의 증가에도 불구하고 

Fig. 9. Train MSE for each number of layer.  Fig. 10. Validation MSE for each number of layer. 

No. of  layer No. of neurons

Minimum MSE

Stop epoch

Train Validation

2

5 0.026222 0.034501 1078 

10 0.016015 0.019135 3930 

20 0.014519 0.018541 3261 

4

5 0.021019 0.023506 1505 

10 0.015183 0.018715 3101 

20 0.014573 0.018381 1497 

6

5 0.015436 0.019280 2941 

10 0.015439 0.018848 3286 

20 0.015070 0.018461 1538 

8

5 0.019186 0.021830 2516 

10 0.014037 0.018803 4202 

20 0.013675 0.018042 3458 

10

5 0.020198 0.022083 5876 

10 0.016084 0.019697 1907 

20 0.013436 0.017923 1853 

Table 2. Result of deep learning (TensorFlow)
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20 0.014573 0.018381 1497 
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오차는 줄어들지 않고 있으며, 일정한 경향도 보이지 

않고 진동하는 모습을 보인다. 이는 층 수와 노드 수가 

일정한 정도에 이르면 그 이후에는 수를 증가시켜도 계

산 시간만 늘어날 뿐 결과의 개선에는 영향을 미치지 

않는다는 것을 알 수 있다.

Matlab 프로그램을 이용한 딥러닝

Matlab은 미국 Mathworks회사에서 개발한 소프트웨

어로 여러 공학 분야에서 응용되고 있으며, 딥러닝 분야

에서도 활용도가 매우 높다고 할 수 있다. 이 소프트웨어

에는 딥러닝 분야 Toolbox가 있으며, Toolbox 내부에는 

이미 작성되어있는 함수도 많아서 직접 호출하면 쉽게 

이용할 수 있는 장점이 있다.

본 논문에서는 케라스를 이용해서 직접 코딩한 딥러

닝 모델이 적정한 것인지 판단하기 위하여 Matlab을 이

용하여 계산을 수행하였다. Table 4에 사용한 Matlab 

structure data를 수록하였으며, Table 5와 Fig. 11, 12에 

결과를 보여주고 있다.

Matlab에서는 최적화 함수(Optimization function)로 

Adam을 제공하지 않아서, Table 4와 같이 Matlab에서 

No. of  layer No. of neurons

Minimum MSE

Stop epoch

Train set Validation set

2

5 0.016925 0.028446 18 

10 0.013988 0.019093 15 

20 0.012389 0.019440 27 

4

5 0.019867 0.020553 17 

10 0.013661 0.017382 17 

20 0.011411 0.012556 12 

6

5 0.015436 0.019280 18 

10 0.015439 0.018848 19 

20 0.012240 0.014179 18 

8

5 0.015504 0.016421 23 

10 0.012941 0.015693 32 

20 0.011833 0.019158 23 

10

5 0.019448 0.019052 49 

10 0.016129 0.014814 37 

20 0.012581 0.015199 24 

Table 5. Result of deep learning (Matlab)

Deep learning network structure

Number of hidden layer 2, 4, 6, 8, 10

Number of neurons 5, 10, 20

Activation function ReLU function

Learning rate 0.0001

Optimization function LM

Table 4. Matlab structure data

No. of hidden 

layer 

No. of neurons (128) No. of neurons (256) No. of neurons (512)

Train MSE Val MSE Train MSE Val MSE Train MSE Val MSE

2 0.0163 0.0149 0.0171 0.0442 0.0164 0.0191

4 0.0150 0.0147 0.0148 0.0163 0.0152 0.0176

6 0.0149 0.0175 0.0146 0.0159 0.0123 0.0165

8 0.0146 0.0151 0.0145 0.0167 0.0139 0.0180

10 0.0151 0.0160 0.0143 0.0148 0.0119 0.0189 

Table 3. Result of increasing the number of Neurons 
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제공하는 LM을 사용하여 계산하였고, 이에 따라 Table 

5의 정지 Epoch 수가 적어진 것을 알 수 있다. 계산 결과

를 보면 케라스를 이용해 직접 코딩해서 얻었던 결과와 

유사하다는 것을 알 수 있다. 오차가 소수점 3째자리에

서 차이 나는 것으로 보아 두 방법의 계산 정도는 유사하

며, 앞에서 얻었던 노드 수와 층 수의 증가에 따른 결과 

개선 경향도 일치하는 것으로 판단된다.

데이터 특성 분석을 통한 DNN 모델 개선

다중 출력 모델의 학습에서 각 출력값의 최소 MSE 

값의 합이 작아지는 방향으로 학습이 진행된다. 학습을 

위한 데이터의 특성이 폭의 변화 범위는 1 m에서 4 m이

고, 깊이에 대한 변화 범위는 0.3 m에서 1.5 m이다.  

같은 1 m의 변화가 발생한다고 가정하면, 폭과 깊이 두 

요소에서의 변화율은 서로 다르게 나타날 것이다. 따라

서 학습 시 각 요소에 맞는 가중치를 설정하여 학습한다

면 결과가 좋게 나타날 것이라고 추론할 수 있다.

폭과 깊이에 적절한 가중치를 반영하기 위하여, 먼저 

두 요소 사이의 평균 비율을 측정하고, 이에 맞추어 가중

치를 결정한다. 폭/깊이에 대한 비율의 평균값이 2.52대 

1이므로 가중치를 2.52로 하여 폭과 깊이의 비를 1:1에

서 0.4:1로 변경하여 학습과정을 수행하였다.

결과 및 고찰 

결과분석

학습 후 가장 효과가 좋은 딥러닝 구조를 선택하여 

Table 6과 같이 모델을 구축하였으며, 이를 이용하여 

Test용으로 남겨둔 20척의 데이터를 예측하여 Table 7

과 같이 결과를 비교하였다. 

예측된 결과를 보면 폭의 경우 MSE는 0.0279, 평균오

Fig. 13. Accuracy of Test Set.

TensorFlow Data

Number of hidden layer 11

Number of neurons 512

Learning rate 0.0001

Activation function ReLU function

Optimization function Adam

Table 6. Final TensorFlow network conditions

Fig. 11. Train MSE for each number of layer. Fig. 12. Validation MSE for each number of layer. 
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차(Mean error)는 5.56%, 깊이의 경우 MSE는 0.0109, 

평균오차는 9.34%를 보였다. 여기서 오차는 실제값과 

추측값의 차이를 실제값으로 나눈 값을 의미한다. 깊이

의 경우 오차가 큰 것은 Fig. 5, 7, 8에서 볼 수 있듯이 

깊이는 다른 모든 변수와의 관계에서 추세선을 얻기가 

어려웠던 점에 기인한다. Fig. 13에서 폭과 깊이에 대해 

실제값과 추측값을 확인할 수 있다. 

결 론

본 논문은 선박의 초기설계 단계에서 제원을 결정할 

때 기존 실적선을 통하여 진행되었던 추정방식에서 더 

나아가 딥러닝을 통하여 빠르고 간편하게 얻는 방법을 

찾고자 하였다. 딥러닝을 이용하여 MSE 최소값이 새롭

게 갱신되지 않을 때까지 학습을 진행하였다. 은닉층과 

노드의 숫자를 변경해 가면서 학습을 진행하여 가장 

MSE값이 작은 경우를 찾아내었다. 얻어진 회귀분석모

델을 검증하기 위하여 최종 Test 집합에 적용하여 만족

할 만한 결과를 확인하였다.

다중출력의 경우 가중치 설정을 통하여 정교하게 학

습조건을 지정해야 원하는 목표값에 더욱 근접한 결과

를 얻을 수 있음을 알게 되었다. 따라서 현재 보유하고 

있는 데이터들의 관계를 더 파악하고 각 항목 간의 관계

를 고려한 뒤 추가 연구가 필요하다고 생각된다. 
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5.40 0.71 1.6 1.7479 0.0924 0.74 0.7064 0.0454 

6.89 1.75 2.24 2.1698 0.0313 0.95 0.8852 0.0682 

6.53 1.30 1.95 1.9705 0.0105 0.98 0.8825 0.0995 

6.45 1.46 2.11 1.9999 0.0522 0.74 0.8702 0.1759 

7.14 2.17 2.23 2.3851 0.0696 1.00 0.8530 0.1470 

Mean Error 0.0556 Mean Error 0.0934

MSE 0.0279 MSE 0.0109

Table 7. The deep learning prediction results of TensorFlow
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