
1. 서 론
프로펠러 설계 관점에서 볼 때, 선박에서 프로펠러가 작동하는 

위치의 반류장(공칭반류장; nominal wake field)은 매우 중요하다. 
평균 반류장(mean wake field)은 선박의 동력, 속력과 프로펠러 
제원을 결정하는 데 영향을 미치며, 평균 반류에 대한 반류장의 
변화는 프로펠러 날개 단면 설계와 국부 피치(local pitch) 결정에 
크게 관련되어 있다 (Carlton, 2007). 또한 공칭반류장은 프로펠
러의 캐비테이션 발생 가능성을 예측하는 데 필요한 입력 정보로 
사용될 수 있으며, 공칭반류장의 조화해석(harmonic analysis)을 
통해서 프로펠러 작동시 기진력을 예측할 수 있다. 이렇듯 공칭
반류장의 분포는 선미 선형 개선 및 프로펠러 설계에 유용하게 
활용될 수 있다.

현재 가장 신뢰도 높은 공칭반류장 예측은 모형시험을 이용한 
방법이다. 선미 프로펠러 위치에 피토관이 부착된 반류 레이크(wake 
rake)를 이용해서 계측하거나 PIV(Particle Image Velocimetry), 
LDV(Laser Doppler Velocimetry) 등을 활용한 방법이 이용된다. 
이러한 실험적 방법은 초기 선형 설계 단계 시 선형의 변화에 대
한 대응이 어렵기 때문에 보통 최종 선형 결정 단계에서 사용할 
수 있다. 다른 방법으로 CFD(Computational Fluid Dynamics)를 
이용하는 방법으로 점성유동장 해석을 통해서 프로펠러 위치에서
의 유동 분포를 얻어낼 수 있다. 하지만 CFD를 이용한 방법 역시 

변화하는 선형에 따른 격자 생성 및 해석에 많은 자원과 시간을 
요구한다. 최근 데이터 분석 기법의 발전으로 인하여 산업 전반
에 걸쳐서 인공지능 및 기계학습 모델들이 데이터 분석을 통해 
복잡한 비선형성 관계를 찾아내고 빠른 예측 결과를 줄 수 있다
는 장점으로 인해 각광을 받고 있으며, 선박의 저항 추진 분야 역
시 적극적인 활용을 위한 연구들이 진행되고 있다. 기존의 회귀
분석에 의한 선박 성능 추정 (Holtrop, 1984; Holtrop and Mennen, 
1978, 1982)에 기계학습 기법을 적용한 연구들(Bertram and 
Mesbahi, 2004; Cho et al., 2019; Kim et al., 2020; Kim et al., 
2022; Kim et al., 2023)이 소개된 바 있으며, 정수중 성능 예측
에서 나아가 파랑중 부가 저항을 예측하기 위한 기계학습 활용 
연구들 (Cepowski, 2020; Martic et al., 2021, 2023)로 확장되
고 있다. 또한, 유동장 예측 분야에서도 기계학습 모델의 활용이 
시도되고 있으며, 활발한 연구가 진행되고 있다.

본 연구에서는 기계학습 기법을 활용하여 선형 정보로부터 공
칭반류장을 예측하는 방법을 소개한다. 회귀식에 의한 평균 공칭
반류계수의 추정은 Schoenherr (1939), Taylor (1933), Harvald  
(1977) 등에 의해서 제안된 바 있으며 반류장의 반경별 평균값의 
추정은 전통적으로 Van Lammeren의 다이어그램 (Van Lammeren, 
1942)이 사용되었다. 최근의 기계학습 기반 연구로는 2012년에 
Kang (2012)이 선형 변수를 입력으로 구성한 인공 신경망을 활용
하여 반류분포 예측을 소개한 바 있으며, Ichinose and Taniguchi 
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(2022)는 CFD 계산 결과와 선체 표면 격자점을 이용하여 공칭반
류장 예측 결과를 발표하였다. 최근에는 Lee and Lee (2023)가 
유동조절핀(flow control fin)의 위치에 따른 선미 유동장 예측을 
심층신경망과 전이 학습을 이용하여 시도한 바 있다. 그러나, 이 
연구들은 CFD 해석 결과만을 활용한 한계가 있으며, 본 연구에
서는 기존 연구와는 달리 실제 모형시험 결과와 선체 형상 정보
를 합성곱 신경망을 활용하여 학습하여 공칭반류장을 예측하는 
모델을 소개한다. 본 논문의 구성은 1장의 연구 배경 소개에 이
어, 2장에서는 학습 모델에 대한 개요를 보이며, 3장과 4장에서
는 학습에 사용된 데이터 및 학습 방법을 소개하고 학습 결과를 
보인다. 마지막으로 예측 모델을 활용한 프로펠러 캐비테이션 예
측 결과에 대한 case study를 소개한다.

2. 기계학습 모델 구성
2.1 공칭반류장

공칭반류장은 선박에서 프로펠러가 작동하지 않는 상태의 선
미 프로펠러 위치에서의 속도분포를 의미한다. 프로펠러 평면으
로 유입되는 유동이 프로펠러 단독상태와는 달리 선체의 형상에 
의해 교란되고 점성 영향으로 발달하는 경계층 유동과 혼합된 복
잡한 형태를 가지게 된다. 앞서 언급한 바와 같이 모형시험에서 
공칭반류장을 계측하기 위해서는 보통 다수의 피토관으로 구성된 
반류 레이크를 선미 프로펠러 평면에 설치하고 다수의 각도에서 
속도를 계측하여 원형 평면에서의 속도분포를 얻어낸다. 선박해
양플랜트연구소(KRISO)의 반류 레이크(Fig. 1)는 반경 방향으로 
총 5개의 점에서 0도에서 360도까지 측정을 실시한다. 본 연구에
서는 반경 방향 5개, 원주 방향 21개(0도-180도, 대칭 고려) 지
점에서의 선속으로 무차원화된 축 방향 속도(Vx) 계측 결과를 이
용하여 학습을 진행하였다. 반경 및 회전 방향 속도는 프로펠러
의 추력에 대한 기여가 크지 않기 때문에 고려하지 않았다.

2.2 학습 모델
학습 모델은 총 2개로 하나는 공칭반류장의 속도분포를 그대

로 학습하는 모델과 공칭반류장을 조화해석(harmonic analysis)

Fig. 1 Wake rake

하여 얻어진 푸리에(Fourier) 계수를 학습하는 모델이다. 입력 변
수는 선미 12개 스테이션의 무차원화된 선체 형상이 사용되었으
며 각 단면은 폭과 흘수로 무차원화되어 있는 정보이기 때문에 
실제 선체 형상 정보를 표현하기 위하여 길이-폭비(L/B), 폭-흘
수비(B/T), 방형계수(CB)가 추가로 사용되었다. 선미 선체 형상을 
입력으로 고려하기 위하여 Kim et al. (2023)이 사용한 선체 형상
을 이미지로 변환하여 합성곱 신경망 모델에 적용하는 방법을 사
용하였다. 자세한 방법에 대한 소개는 본 논문에서는 생략한다. 
본 모델에서, 96x96 픽셀 이미지 텐서 형태(96x96x12)로 입력된 
선체 형상(선미 12개 스테이션)은 복수의 3차원 합성곱 층
(convolution layer)을 통과한 후에 1차원 텐서 형태로 만들어 선
형의 특성 정보(latent vector)를 갖게 되며, 한 개의 완전 연결층
(fully connected layer)을 통과한 선형 변수(principal variables)
와 결합(concatenate)된다. 이렇게 결합된 1차원 텐서는 복수의 
완전연결층을 거쳐서 최종 학습 목표인 반류장 데이터에 연결되
는 형태를 갖는다(Fig. 2).

반류장 데이터는 속도분포를 그대로 학습하는 모델의 경우 반
경 방향 5개, 원주 방향 21로 구성된 105개의 위치에서의 속도값
이 되며, 푸리에 계수를 학습하는 모델의 경우 푸리에 차수를 n
이라 할 때, 반경 방향 5개, 푸리에 계수 (n+1)개가 되어 총 
5x(n+1)개의 푸리에 계수가 반류장을 표현하는 데이터의 개수가 
된다. 통상적인 단축 추진 상선의 경우로 고려하여 공칭반류장은 
좌우 대칭을 가정하였고, 푸리에 코사인 시리즈로 표현하였다.

 

Fig. 2 Structure of the machine learning model (Kim et al., 
2023)

Container carrier Bulk carrier LPG carrier
Fig. 3 Nominal wake field samples
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n=7 n=8

n=9 n=10
Fig. 4 Velocity differences for each Fourier order (Container)

n=7 n=8

n=9 n=10
Fig. 5 Velocity differences for each Fourier order (Bulk carrier)

n=7 n=8

n=9 n=10
Fig. 6 Velocity differences for each Fourier order (LPG carrier)

공칭반류장을 표현하기 위한 적절한 푸리에 차수를 정하기 위
해서 최고 차수 7, 8, 9, 10의 푸리에 시리즈 변환에 대하여 샘플 
데이터 3개를 선정하여 비교를 수행하였다. Fig. 3은 선정된 샘
플의 공칭반류장을 보인다. 

Fig. 4, 5, 6은 각각 선정된 샘플에 대한 공칭반류장을 푸리에 
차수 7, 8, 9, 10으로 나타내고, 이를 재 복원하여 공칭반류장과
의 절대오차를 도시한 것이다. 차수 7인 경우 12시 방향의 오차
가 대체로 크게 나타났으며, 8차 이상인 경우는 유사한 결과를 
보였다. 본 연구에서는 샘플 결과를 바탕으로 푸리에 차수를 9로 
설정하여 학습 모델의 출력단의 개수는 50개가 된다. 

3. 데이터 구성 및 학습 방법
학습에 사용된 데이터는 KRISO의 반류장 시험 데이터가 존재

하는 단축 선형중에 선형 정보 데이터베이스화가 완료된 선형의 
설계흘수(design draft)에서의 공칭반류장이 사용되었다. 선종은 
벌크선, 탱커, 컨테이너선, 가스운반선이 포함되어 있고, 모형 프
로펠러의 크기가 기준 크기(0.25m)와 달라서 공칭반류장의 측정 
위치가 상이한 선형들은 제외되었다. 최종적으로 사용된 데이터
는 총 117개 선형의 공칭반류장으로 이 중, 93개가 훈련데이터
(training data)로, 24개가 평가데이터(test data)로 사용되었다. 
각 데이터에 속해있는 선종의 분포는 Fig. 7과 같다. 각 선종은 
대체로 골고루 분포되어 있는 것으로 확인된다. 입력값으로 사용
된 선형변수들과 출력 변수인 공칭반류장, 이를 표현하기 위한 
푸리에 계수들은 학습의 효율을 높이기 위하여 정규화 과정
(standard scaling)을 수행하여 평균 0, 표준편차 1을 갖도록 변
형하였다. 

Fig. 7 Distribution of ship type in each data set
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합성곱 신경망 층, 완전연결층의 수 및 각 층의 노드 수를 결
정하기 위하여 그리드 탐색(grid search) 방법을 사용하였다. 과
적합을 방지하기 위해 흔히 사용되는 드롭아웃은 전체 데이터 규
모가 크지 않을 경우 오히려 더 좋지 않은 학습 결과를 줄 수 있
기 때문에 사용하지 않았고, 일부 완전 연결층에서 L2 규제(L2 
regularization)를 적용하였다. 각 층의 활성화 함수(activation 
function)는 ReLU를 적용하였고, 마지막 출력층에서는 선형 함수
를 적용하였다. 그리드 탐색을 수행할 때, 훈련 데이터를 3개의 
폴드로 나누고, 각 폴드의 검증 결과를 평균한 값을 모델의 훈련 
결과로 해서 비교하였다. 그리드 탐색시에는 총 에포크(epoch)를 
200으로 설정하고 훈련 점수가 높은 6개의 모델을 선정한 후, 각
각의 모델로 훈련 데이터 전체를 학습한 후, 가장 좋은 결과를 보
이는 모델을 최종 모델로 선정하였다. 최종 모델 선정을 위한 학습 
과정에서는 충분한 에포크를 설정하고 조기 종료(early stopping)를 
적용하였다. 그리드 탐색에 사용된 신경망층은 Kim et al. (2023)
이 반류계수 예측을 위해 사용했던 것과 비슷한 수준으로 정하였
으며 3개의 합성곱층 [8-8-4, 16-8-4, 64-64-32], 3개의 선형
변수 완전연결층 [8, 16, 32], 결합층에 사용되는 2개의 완전연
결층 [64-64, 32-32]이 사용되어 총 18개의 모델을 테스트하였다. 
학습률(learning rate)은 0.005가 사용되었고, 손실함수(MSE: Mean 
Squared Error)를 최소화 하기 위한 최적화 기법(optimizer)으로는 
RMSprop (Ruder, 2016)을 사용하였다. 또한, Keras의 함수형 
API를 사용하여 다중 입력(선형 단면 이미지, 선형변수)-다중 출력
(공칭반류장 혹은 푸리에계수) 모델을 만들고 학습을 진행하였다. 

4. 학습 결과 
18개의 테스트 모델의 학습 결과 가장 좋은 성적을 보여주는 

6개 모델을 선정하고, 훈련 데이터 전체에 대하여 학습을 진행하
였다. 얻어진 예측 모델의 평가는 예측된 공칭반류장을 이용하여 
체적 평균값(volumetric mean)을 계산하여 모형시험 결과로부터 
얻어진 체적 평균값과의 오차를 기준으로 하였다. 즉, 학습에 사
용되지 않은 평가데이터에 대하여 공칭반류장 예측을 수행하고 
모형시험의 체적 평균속도와의 평균 절대 오차(mean absolute 
percentage error)를 계산하여 오차율이 작은 모델을 최종 예측 
모델로 선정하였다.

4.1 반류장 직접 학습
그리드 탐색으로 선정된 최종 예측 모델은 [16-8-4]의 3차원 

합성곱 층과 [16]의 선형 정보 완전연결층, [64-64]의 결합층으
로 구성된 모델이다. 출력층은 총 105개의 위치에서의 반류장 속
도 값이 된다. Fig. 8과 9는 각각 훈련데이터와 평가데이터에 대
한 예측값(x축)과 실험값(y축)을 도시한 것으로 0부터 1사이를 30
등분한 셀 안에 해당하는 데이터의 수를 명암으로 표시한 것이다. 
대부분의 예측 결과가 대각선상에 위치하는 것을 확인할 수 있다. 
학습 결과 훈련데이터에 대한 R2는 약 0.98, 평가데이터에 대한 
R2는 약 0.93이다. 체적 평균속도에 대한 평균 절대 오차율은 훈

련데이터가 약 1.88%, 평가데이터가 약 3.73%로 계산되었다. 
Fig. 10은 평가 및 훈련데이터에 대한 예측 오차 히스토그램을 
보인다. 

4.2 푸리에 계수 학습
그리드 탐색으로 선정된 최종 예측 모델은 [8-8-4]의 3차원 

합성곱 층과 [32]의 선형 정보 완전연결층, [32-32]의 결합층으
로 구성된 모델이다. 출력층은 총 50개의 푸리에 계수가 되며, 
결과에 대한 평가는 예측된 푸리에 계수를 이용하여 속도장을 재
구성한 후 비교를 통해서 수행되었다. Fig. 11, 12는 각각 훈련데
이터와 평가데이터에 대한 예측 결과를 보인다. 대체적으로 반류
장 직접 예측 모델과 유사한 수준의 예측 결과를 보이나 훈련데
이터에 대한 예측 정도는 다소 떨어지는 모습을 보인다. 학습 결
과 훈련데이터에 대한 R2는 약 0.96, 평가데이터에 대한 R2는 약 
0.92이다. 체적 평균속도에 대한 평균 절대 오차율은 훈련데이터
가 약 4.13%, 평가데이터가 약 3.71%로 계산되었다. Fig. 13은 
평가 및 훈련데이터에 대한 예측 오차 히스토그램을 보인다.

Fig. 8 Prediction-truth plot for the training data of the 
direct prediction model 

Fig. 9 Prediction-truth plot for the test data of the direct 
prediction model
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Fig. 10 Prediction error histogram of the direct prediction 
model (left: test data, right: training data)

Fig. 11 Prediction-truth plot for the test data of the Fourier 
coefficient prediction model

Fig. 12 Prediction-truth plot for the test data of the Fourier 
coefficient prediction model

Fig. 13 Prediction error histogram of the Fourier coefficient 
prediction model (left: test data, right: training data)

4.3 샘플 테스트 결과
평가데이터에 속한 컨테이너선과 벌크선 각 1척에 대하여 본 

연구의 예측 모델을 활용하여 공칭반류장을 예측한 결과를 살펴
보면, Fig. 14와 15는 공칭반류장 직접 학습 모델로 예측된 샘플 
컨테이너선, 벌크선의 공칭반류장과 실험 결과 비교를 보인다. 
좌측이 예측모델에 의한 결과이며 우측이 모형시험 결과이다. 컨
테이너 샘플의 경우 180도 부근의 저속 영역 예측이 부족한 모습
을 보이며, 벌크 샘플의 경우는 매우 좋은 예측 결과를 보인다.
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Fig. 14 Nominal wake field comparison of the sample container 
carrier (direct prediction model, left: Pred., right: Exp.)
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Fig. 15 Nominal wake field comparison of the sample bulk 
carrier (direct prediction model, left: Pred., right: Exp.)
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Fig. 16 Nominal wake field comparison of the sample container 
carrier (Fourier coeff. prediction model, left: Pred., 
right: Exp.)
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Fig. 17 Nominal wake field comparison of the sample bulk 
carrier (Fourier coeff. prediction model, left: Pred., 
right: Exp.)
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Fig. 18 Radial mean velocity distribution from the direct 
prediction model (left: container carrier, right: bulk 
carrier)

Fig. 19 Radial mean velocity distribution from the Fourier 
coeff. prediction model (left: container carrier, 
right: bulk carrier)

(a) Container carrier

(b) Bulk carrier
Fig. 20 Velocity distribution at each radius (direct prediction 

method)
Fig. 16과 17은 각 샘플 선형의 푸리에 계수 학습 모델에 의한 

공칭반류장 비교를 보인다. 푸리에 계수 학습 모델 쪽이 직접 학
습 모델에 비해 조금 더 완만한 변화의 윤곽선을 보이는 경향이 
있다. 고차 진동 성분의 계수 예측 정도가 다소 낮아 보이는 현상
으로 생각된다. 벌크선 샘플의 경우, 반류장 분포 내에서 갈고리 
모양(hook shape)의 저속 영역에 대한 과소평가가 관측되었다.

Fig. 18은 직접 학습 모델로 예측된 반경별 평균속도 분포를 
비교한 그림이다. 원형 기호가 예측된 값을 나타내며, x 기호가 

(a) Container carrier

(b) Bulk carrier
Fig. 21 Velocity distribution at each radius (Fourier coeff. 

prediction method)
모형시험의 값을 표시한다. 컨테이너선의 경우 프로펠러 뿌리 근
처의 속도 오차가 다소 관찰된다. 무차원 반경(r/R) 0.3에서 1.0 
사이의 체적 평균 오차율은 컨테이너 샘플이 약 1.6%, 벌크선 샘
플이 약 5.9%로 계산되었다. 벌크선의 경우 전체적인 속도장이 
저속 영역이라서 오차율 계산의 기준이 되는 값이 작아서 오차율
이 더 크게 계산된 경향이 있다.

Fig. 19는 푸리에 계수 학습 모델로 예측된 반경별 평균속도 
분포를 보인다. 공칭반류장 직접 예측 모델 대비 다소 큰 오차를 
보여준다. 체적 평균 오차율은 컨테이너 샘플이 약 2.4%, 벌크선 
샘플이 약 8.9%로 수치에서도 확인할 수 있다.

Fig. 20, 21은 각각 직접학습 모델과 푸리에 계수 학습 모델로 
얻어진 샘플 선형에 대한 무차원반경 0.5, 0.7, 0.9에서의 속도 
분포를 비교한 그림이다. 직접학습 모델 쪽이 반경별 속도 분포
를 더 잘 예측하고 있음을 확인할 수 있다.

훈련데이터와 평가데이터에 대한 예측 결과, 샘플 선형들에 대
한 개별 예측 결과를 종합해 볼 때, 본 연구에서 생성된 모델중 
푸리에 계수 학습 모델보다 직접학습 모델이 더 나은 예측도를 
보여줌을 확인할 수 있다.

5. 활용 예
본 연구에서 생성된 예측 모델을 활용하여 프로펠러의 캐비테

이션 예측에 적용한 예를 보인다. 대상선은 앞서 선정한 샘플 컨
테이너선과 벌크선을 사용하였으며, 각각의 반류 환경에서 캐비
테이션 해석을 수행하였다. 수치계산에는 양력면이론(Kerwin and 
Lee, 1987)을 적용한 캐비테이션 성능 추정 프로그램을 이용하였다. 
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본 연구에서는 반류분포 변화에 따른 자항점의 변화를 수치적
으로 예측하기 어려운 점이 있고, 반류분포 변화에 따른 캐비테
이션 발생량의 상대적인 변화만을 조사하기 위한 제한된 목적이
기 때문에 해석시 프로펠러 작동조건의 전진비(Ja)를 고정하여 
수행되었다. 각 선형의 프로펠러의 주요 제원과 수치해석 조건은  

(a) model test wake case

(b) direct prediction method case

(c) Fourier coeff. prediction method case
Fig. 22 Predicted cavitation patterns of the sample container 

carrier

Table 1과 같다. 캐비테이션 성능 추정 해석은 모형시험 반류, 직접
학습 모델 예측 반류, 푸리에 계수 학습 모델 예측 반류 입력으로 
수행되었다.

Fig. 22는 샘플 컨테이너선의 캐비테이션 해석을 통해 얻어진 
–24도에서 60도 사이의 캐비테이션 패턴을 비교한 그림이다. 전
반적으로 예측 모델의 반류장에서 얻어진 캐비테이션이 모형시험 
결과에 비해 다소 과소평가되는 것을 확인할 수 있다(6도, 12도 
등). Fig. 23의 캐비티 체적(cavity volume) 비교에서도 확인할 수 
있다.

Fig. 24와 25는 샘플 벌크선의 반류장을 입력으로 얻어진 캐
비테이션 패턴과 캐비티 체적을 비교한 그림이다. 푸리에 계수 
학습 모델의 경우 캐비테이션을 과대평가하는 결과를 보이고 있
으나, 직접 학습 모델의 경우 반류장 비교 결과(Fig. 15)에서 예
상할 수 있듯이 모형시험 결과를 입력으로 예측된 결과와 상당히 
유사한 결과를 보이고 있다. 푸리에 계수 학습 모델의 경우, 체적 
평균 속도가 가장 큰 값을 보여주었고, 이는 Ja를 고정하였을 경
우, 상대적으로 가장 작은 선체 전진비(Js) 조건이 되기 때문에 

Table 1. Principal particulars and numerical test conditions
Particulars Container Bulk

Model prop. dia. 250mm 250mm
No. of blades 6 4
Hub-dia. ratio 0.18 0.16

Mean pitch ratio abt. 1.1 abt. 0.66
Expanded area ratio abt. 0.83 abt. 0.53

Rotational dir. right right
Target ship speed abt. 20knt. abt. 15knt.
Advanced coeff. abt. 0.74 abt. 0.39
Cavitation No. 3.199 2.526

Fig. 23 Comparison of cavity volume (sample container 
carrier)
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큰 공동 체적 예측 결과를 보이는 것으로 판단된다. 공동 체적의 
양상도 푸리에 계수 학습 모델이 모형시험 결과와 차이를 보이는 
것은 반류장 분포 예측의 차이가 큰 것에서 기인한다.

(a) model test wake case

(b) direct prediction method case

(c) Fourier coeff. prediction method case
Fig. 24 Predicted cavitation patterns of the sample bulk 

carrier

Fig. 25 Comparison of cavity volume (sample bulk carrier)

6. 결 론
본 연구에서는 기계학습 기법 중의 하나인 3차원 합성곱 신경

망을 이용하여 선체의 선미 형상의 특성을 추출하고 모형시험에
서 얻어진 반류장 정보를 학습하여 선체 형상이 주어질 경우 반
류장을 예측하는 기계학습 모델을 소개하였다. 학습 모델은 선미 
형상 정보(오프셋)로부터 특성을 얻어내는 합성곱 층과 이를 반
류장에 연결하는 완전연결층의 결합으로 구성되었으며, 반류장 
정보는 각 위치에서의 선속으로 무차원화 된 축 방향 속도를 그
대로 학습하는 모델과 반류장을 나타내는 푸리에 계수를 학습하
는 모델이 검토되었으며, 학습 결과 속도장을 직접 학습하는 모
델의 예측 정도가 더 좋은 것으로 나타났다. 두 모델 모두 학습에 
사용되지 않은 평가 데이터에 대하여 체적 평균속도의 오차율이 
약 4%로 유사한 수준으로 나타났으나, 훈련데이터와 개별 샘플
에 대한 속도장 예측 정도는 속도장 직접 학습 모델의 결과가 더 
우수한 결과를 보였다. 다만 푸리에 계수 학습 모델의 경우는, 출
력층의 수가 푸리에 차수에 의해 결정되기 때문에 CFD의 결과로 
얻어지는 촘촘한 반류장에 적용할 경우 장점을 가질 수 있을 것
으로 판단된다. 이러한 경우, 푸리에 계수 학습 모델에 더 적합한 
모델 구성에 대한 연구가 필요할 것으로 판단된다. 본 연구에서 
제안된 예측 모델은 선체의 형상이 주어질 경우, 공칭 반류장을 
예측하고 이를 이용하여 프로펠러 캐비테이션을 예측하는 과정에
도 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 다만, 예측 모델의 정도 향
상을 위해서는 더 많은 데이터의 확보가 필요하다. 모형시험 계
측 결과를 활용할 때, 모형 프로펠러의 직경이 달라질 경우, 동일 
위치에서의 직접적인 반류장 데이터 확보가 쉽지 않기 때문에 
CFD 등을 활용한 데이터 확충이 필요할 것으로 생각된다. 향후, 
선형 정보와 반류장 정보를 결합하여, 선형 생성 등에 활용할 수 
있는 심층 생성 신경망(deep generative model)으로의 기계학습 
기법 연구도 필요할 것으로 보인다.
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