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지도학습을 이용한 새로운 선형 쇄파지표식 개발

A Proposal of New Breaker Index Formula Using Supervised Machine Learning

최병종* · 박창욱** · 조용환*** · 김도삼**** · 이광호*****
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요 지 :연안에서 천수변형에 의해 발생하는 쇄파는 표사이동, 연안류의 생성, 충격파압의 발생 등과 같은 연안역의

다양한 물리현상과 밀접한 관계를 갖고 있다. 따라서, 연안구조물의 설계 시 쇄파파고 및 쇄파수심과 같은 쇄파지표

를 정확하게 예측하는 것이 중요하다. 과거부터 많은 연구자들에 의해 쇄파현상을 규명하고 예측하기 위한 많은 과

학적인 노력들이 이루어져 왔다. 대표적인 쇄파에 연구들은 주로 수리모형실험을 통해 쇄파지표 예측을 위한 많은

경험식이 제안되어 왔다. 하지만, 기존의 쇄파지표에 대한 경험식은 일정한 방정식의 가정하에 자료의 통계적 분석

을 통해 가정한 방정식의 계수들을 결정하고 있다. 본 논문에서는 회귀 혹은 분류문제와 관련된 다양한 연구분야에

있어서 높은 예측성능을 보여주는 대표적인 선형기반의 지도학습 머신러닝 기법을 적용하였다. 적용된 머신러닝 기

법을 기반으로 기존의 쇄파에 대한 실험자료로부터 쇄파지표 예측을 위한 모델을 개발하고, 학습된 모델로부터 쇄파

예측을 위한 새로운 선형식을 제시하였다. 새롭게 제안된 쇄파지표식은 단순한 선형식임에도 불구하고 기존의 경험

공식에 비해 유사한 예측성능을 보였다.

핵심용어 :쇄파파고, 쇄파수심, 머신러닝, 지도학습, 쇄파지표식

Abstract : Breaking waves generated by wave shoaling in coastal areas have a close relationship with various

physical phenomena in coastal regions, such as sediment transport, longshore currents, and shock wave pressure.

Therefore, it is crucial to accurately predict breaker index such as breaking wave height and breaking depth, when

designing coastal structures. Numerous scientific efforts have been made in the past by many researchers to iden-

tify and predict the breaking phenomenon. Representative studies on wave breaking provide many empirical for-

mulas for the prediction of breaking index, mainly through hydraulic model experiments. However, the existing

empirical formulas for breaking index determine the coefficients of the assumed equation through statistical analy-

sis of data under the assumption of a specific equation. In this paper, we applied a representative linear-based

supervised machine learning algorithms that show high predictive performance in various research fields related to

regression or classification problems. Based on the used machine learning methods, a model for prediction of the

breaking index is developed from previously published experimental data on the breaking wave, and a new linear

equation for prediction of breaker index is presented from the trained model. The newly proposed breaker index

formula showed similar predictive performance compared to the existing empirical formula, although it was a sim-

ple linear equation.

Keywords : wave breaking height, breaking depth, machine learning, supervised learning, breaker index formula

1. 서 론

심해에서 연안으로 전파되는 파랑은 수심의 영향에 의해 파

속이 감소되며, 이는 파장의 감소와 더불어 결과적으로 파고

의 증가를 발생시킨다. 특히, 주기가 긴 파랑일수록 해저바닥

과의 상호작용이 빠르게 발생한다. 연안에서 증가된 파고가

일정한 한계 파형경사에 도달하게 되면 쇄파가 시작된다. 이

러한 쇄파는 연안에서 발생하는 연안류, 표사이동, 충격파압,
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에너지소산 등 다양한 물리현상과 직접적인 관계가 있으므로

쇄파현상을 규명하기 위해 Stokes(1880)에 의한 쇄파 연구 이

후로 과거 140년간 쇄파에 관한 연구가 지속되어 왔을 만큼

해안공학에 있어서 매우 중요한 난제 중의 하나이다. 계측기

기의 발달과 더불어 1950년대 이후부터 쇄파에 대한 수리모

형실험이 본격적으로 수행되었으며, 실험결과를 바탕으로 쇄

파의 정량적인 평가를 위한 다양한 경험식이 제안되고 있다.

최근에는 계산기 성능의 비약적으로 향상됨에 따라 전산유체

역학(Computational fluid dydnamics, CFD)을 기반으로 쇄

파에 대한 발생기구에 대하여 직접적인 수치해석을 시도하는

연구가 급속하게 증가하고 있다(Lin and Liu, 1998; Bradford,

2000; Zhao et al., 2004; Hieu et al., 2004; Christensen,

2006; Lee et al., 2007; Chella et al., 2015). CFD를 이용

한 수치 시뮬레이션은 쇄파에 밀접하게 관계된 점성의 영향,

난류의 생성, 기체의 운동 및 수면경계에서의 밀도변화 등을

고려할 수 있는 장점이 있다. 하지만 여전히 CFD기반의 수

치모델은 많은 계산비용이 소요된다는 점을 지적하지 않을 수

없다. 따라서, 쇄파에 대한 실험결과에 의존하여 보다 높은 예

측정도를 갖는 쇄파지표 산정식을 제안하는 연구가 지속되고

있다.

최근에 Liu et al.(2011)은 기존에 제안된 쇄파지표에 관한

경험식을 McCowan, Miche, Goda 및 Munk-type(McCowan,

1984; Miche, 1944; Goda, 2010; Munk, 1949)의 4개로 분

류하여 각각의 경험식을 기존의 실험데이터와 비교·분석하였

다. 그 결과, 심해파형경사를 파라메터로 하는 Goda 형식의

경험식이 비교적 높은 예측성능을 보이지만 사면경사에 따른

오차가 존재함을 확인하였다. 이에 Liu et al.(2011)은 사면

경사에 독립된 쇄파지표 산정을 위해 천해조건에서 선형이론

의 파속을 이용한 경험식을 제안하였다. Rattanapitikon and

Shibayama(2006)는 쇄파파고와 쇄파수심에 대한 양해적 산

정이 가능한 경험식을 제안하였으며, Goda(2010)는 기존에

Goda 경험식(Goda, 1970)이 갖는 급경사면에서의 낮은 쇄파

예측성능을 보완하기 위해 기존의 경험식을 수정하여 제안하

였다. 또한, Xie et al.(2019)는 정도 높은 쇄파수심 예측을

위해 천수방정식으로부터 해석해를 유도하고 기존의 실험데

이터를 적용하여 검증한 반경험 공식을 제안하고 있다.

한편, 사용자가 명시적으로 프로그래밍을 하지 않고도 컴

퓨터가 입출력 자료로부터 통계적 구조를 검색하여 자동으로

일정한 규칙을 생산할 수 있는 인공지능(artificial intelligence,

이하 AI)의 한 분야인 머신러닝(machine learning, 이하 ML)

알고리즘이 다양한 분야에서 활발하게 활용되고 있다. 실제

머신러닝에 대한 최초의 시도는 60년 전에 체스게임 방법을

컴퓨터 학습시키기 위한 Samuel(1959)의 연구로부터 시작되

었지만, 최근 들어 데이터 저장비용 감소에 따른 빅데이터의

등장, 다양한 ML 알고리즘 개발 및 컴퓨팅 기술의 발달과 더

불어 ML을 활용한 연구가 여러 분야에서 활발하게 활용되

고 있다.

해안공학분야에 있어서도 ML을 이용한 연구 예가 꾸준하

게 증가하고 있다. Kim and Park(2005)은 ML 알고리즘 기

반의 사석방파제의 설계 및 신뢰성 분석 모델을 제안하였으

며, Kazeminezhad and Etemad-Shahidi(2015)와 Etemad-

Shahidi et al.(2016)은 연직파일의 처오름 높이와 연직구조물

에 대한 월파량 산정을 위해 ML 알고리즘을 적용하였으며,

Formentin and Zanuttigh(2019)는 월파량에 미치는 천단높이

의 감소효과를 예측하기 위해 ML 알고리즘에 기반한 새로

운 공식을 제안하였다. James et al.(2018)은 연안에서 파랑

추산을 위해 ML 기반 모델을 구축하고 기존의 SWAN 모델

에 비해 비약적인 계산비용이 감소함을 보였고, Stringari et

al.(2019)과 Buscombe et al.(2020)은 ML 알고리즘을 이용

하여 쇄파대에서 효과적인 파랑 추적이 가능함을 증명하였다

. 국내에서도 ML 알고리즘을 활용한 연구가 증가하고 있지

만 주로 인공신경망(artificial neural network, 이하 ANN)에

제한된 연구가 대부분이다(Kim et al., 2010; Kim and Suh,

2011; Oh and Jeong, 2015; Lee and Suh, 2016; Yi et

al., 2017; Lee et al., 2020). ANN은 생물계의 신경망과 유

사하게 공학적으로 모델화한 학습 알고리즘으로 비선형성의

취급이 가능하다는 특징으로 인해 다양한 분야에서 광범위하

게 이용되는 ML 모델이다. 하지만, ANN의 예측성능은 학

습을 위한 훈련 데이터의 질과 크기에 크게 의존하며, 최적

의 네트워크를 구축하기 위해서는 시행착오를 통한 개발자의

경험이 요구된다는 점이 지적되고 있다(Ren, 2012; Bataineh

and Marler, 2017).

쇄파와 관련한 문제에 대하여 Lee et al.(2020)은 다층

ANN을 적용한 딥러닝(deep learning)을 통해 기존에 제안된

쇄파지표의 경험식에 비해 ANN이 보다 높은 예측성능을 보

임을 증명하였다. 하지만, ANN은 앞서 기술한 바와 같이 여

전히 학습과정에서 최적의 파라메터를 찾기가 어렵고, 입력

변수와 출력변수 사이의 설명기능이 부족하다. 이러한 ANN

의 단점은 많은 엔지니어들이 ANN 모델을 쉽게 수용하지 못

하는 원인을 제공할 수 있다. 또한, 기존에 제안된 쇄파예측

경험식의 대부분은 지수함수 혹은 쌍곡선 함수를 기저로 하

고 있어 손쉬운 계산이 곤란하다.

본 연구에서는 쇄파와 관련된 입력변수와 출력변수 사이의

관계가 설명 가능한 선형회귀모델을 기반으로 지도학습 ML

알고리즘을 이용하여 쇄파예측을 위한 새로운 선형식을 제안

한다. ML을 위한 학습 데이터와 평가 데이터는 일정 경사면

에서 수행된 기존의 쇄파 연구로부터 획득한 수리모형실험 데

이터를 이용하였다. ML의 알고리즘은 기본적인 선형모델

(linear model, LM)과 회귀문제와 관계된 연구에서 양호한 예

측성능으로 자주 활용되는 서포트 벡터 머신(support vector

machine, SVM)을 적용하였다. 선택한 ML 기법을 이용하여

천수변형에 의해 경사면에서 발생하는 쇄파지표 예측모델을

구축하고 기존에 제안된 경험식과의 비교·분석을 통해 그 적

용 가능성을 제시한다. 또한, ML 예측모델을 통해 손쉬운 계
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산이 가능한 쇄파지표에 대한 새로운 산정식을 제안한다.

2. 쇄파관련 실험자료

2.1 쇄파에 대한 물리량 정의

앞서 기술한 바와 같이 지금까지 쇄파에 관한 수리모형실

험은 여러 연구자들에 의해 꾸준히 수행되어 왔으며, 적지않

은 실험자료가 축적되었다. 하지만, 쇄파시점의 정의에는 실

험별로 완벽하게 일치하지 않는다. 즉, 파고가 최대로 도달한

시점을 쇄파로 정의하는 경우와 파랑의 전면이 수직이 되는

시점을 쇄파로 정의하는 경우, 혹은 파봉에서의 유체입자의

속도가 파속을 초과하였을 경우를 쇄파로 정의하는 경우이다.

따라서, 쇄파시점의 정의에 따라 쇄파파고는 실험자료별로 약

간 상이할 수 있다. 쇄파수심 역시 정수면(still water level,

SWL)과 평균수면(mean water level, MWL)의 적용 여부에

따라 상이할 수 있다.

본 연구에서는 기존의 수리모형실험 결과에 대한 자료의 상

당 부분을 Smith and Krasu(1991)의 연구로부터 취득하였으

므로 Smith and Krasu(1991)가 제시하고 있는 파랑의 전면

이 수직이 되는 시점을 쇄파로 정의하고 쇄파수심에는 정수

면을 적용하였다. Fig. 1에 쇄파에 대한 물리량의 정의를 보

인다. 그림에 보인 바와 같이 쇄파파고 Hb는 쇄파가 시작되

는 시점의 파봉에서 파곡까지의 연직거리이며, 쇄파수심 hb

은 바닥경사 m을 고려한 바닥으로부터 정수면까지의 연직거

리이다.

2.2 실험자료의 수집

기존의 쇄파에 관한 수리모형실험자료는 쇄파지표 예측에 관

한 선행연구인 Lee et al.(2020)과 동일하게 Deo and Jagdale

Fig. 1. Definition sketch of wave at incipient breaking.

Table 1. Summary of historical experimental data set on breaking waves

Source
Beach slope

(m)

Period

(T [s])

Deepwater wave height

(Ho [cm])

Number of

cases

Iversen (1952)* 0.02~0.1 0.74~2.67 2.7~12.4 063

Nakamura et al. (1966) 0.01~0.1 1.0~2.5 0.3~25 396

Singamsetti and Wind (1967)* 0.025~0.2 1.03~1.73 6.6~16.0 095

Horikawa and Kuo (1967)* 0.0125~0.05 1.2~2.3 4.7~17.3 097

Galvin (1969)* 0.05~0.2 1.0~6.0 2.7~9.8 019

Saeki and Sasaki (1973)* 0.02 1.3~2.5 6.3~10.3 002

Iwagaki et al. (1974)* 0.03~0.1 1.0~2.0 3.1~11.4 023

Walker (1974)* 0.033 1.17~2.33 1.0~8.0 015

Mizuguchi (1981)* 0.1 1.2 10.0 001

Visser (1982)* 0.05~0.1 0.7~2.01 6.0~10.2 007

Ishida and Yamaguchi (1983) 0.1 0.68~1.5 2.66~7.58 006

Sakai et al. (1986) 0.033~0.02 1.78~2.21 12.2~23.7 019

Smith and Kraus (1990)* 0.033 1.02~2.49 8.6~16.8 005

Kakuno et al. (1996) 0.033~0.1 0.88~2.00 2.2~13.2 055

Deo and Jagdale (2003) 0.033~0.1 0.74~1.2 7.3~13.0 020

Lara et al. (2006) 0.05 1.2~4.0 5.0~15.0 012

Xie et al. (2019) 0.1 1.75~2.05 3.0~5.0 025

Total number of samples 860

(2003), Lara et al.(2006) 및 Smith and Kraus(1990)의 연

구를 참조하여 취득하였다. 또한, 본 연구에서는 추가로 Ishida

and Yamaguchi(1983), Sakai et al.(1986) 및 Kakuno et al.

(1996)의 연구로부터 실험결과를 추가로 획득하였다. 본 연구

에서 이용한 실험자료의 조건 및 범위를 Table 1에 보인다.

기존 연구로부터 총 860개의 실험데이터를 획득하였으며 사

면 경사는 0.01~0.2의 범위를 갖는다. 단, Ishida and Yamaguchi

(1983)의 실험데이터는 쇄파수심에 대한 정보를 제공하고 있

지 않고, 반면에 Xie et al.(2019)의 실험데이터는 각각 쇄파

파고에 대한 정보를 제공하고 있지 않으므로 각각의 데이터

는 쇄파파고와 쇄파수심을 예측하는 것으로 제한하였다. 한

편, Table 1에서 *은 Smith and Kraus(1990)로부터 획득하

였다.

2.3 쇄파지표에 대한 목표변수 설정

쇄파의 크기를 기술하기 위해 쇄파파고와 쇄파수심과의 비

Hb/hb, 쇄파파고와 쇄파지점에서의 파장과의 비 Hb/Lb, 쇄파파
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고와 심해파고와의 비 Hb/Ho 그리고 쇄파파고와 심해파장과

의 비 Hb/Lo 등의 쇄파 관련 지표가 제안되었으며, 이러한 쇄

파지표 b는 식(1)과 같이 사용되는 쇄파지표의 정의에 의해

바닥 경사 m 및 심해파형경사 Ho/Lo 등을 포함한 다양한 무

차원 변수의 함수로 구성될 수 있다.

(1)

본 연구에서는 쇄파점에서의 파고와 수심을 예측하기 위한 입

력변수 및 목표변수를 결정하기 위해 Table 1의 실험데이터

에 대한 변수간의 상관관계를 먼저 고찰하였다.

Fig. 2는 쇄파파고와 쇄파수심과의 비 Hb/hb와 쇄파파고와

심해파고와의 비 Hb/Ho를 각각 심해파형경사 Ho/Lo의 함수로

도식한 결과이다. Fig. 2(a)와 (b)는 각각 McCowan-type 및

Munk-type의 쇄파파고지표에 해당하며 이에 기반한 많은 쇄

파예측을 위한 경험식이 제안되어 왔다(Liu et al., 2011). 또

한, 그림 중에 심해파형경사 Ho/Lo와 바닥경사 m 및 무차원

쇄파파고지표 사이의 피어슨 상관계수(PCC)를 산정하여 제

시하였다. 피어슨 상관계수는 각 변수 간의 선형 상관관계를

나타내며, 일반적으로 상관계수의 절대값이 0.3~0.7일 경우 뚜

b = f m, 
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Lo

------, 
hb

Lo

-----, 
Hb

Ho
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Fig. 2. Relationship between breaker index and deep water wave steepness by historical laboratory experiments.

Fig. 3. Relationship between wave breaker index and deep water wave steepness by historical laboratory experiments.
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렷한 선형관계, 0.7 이상일 경우는 강한 선형관계로 해석된

다. Fig. 2로부터 쇄파파고와 쇄파수심과의 비 Hb/hb 및 쇄파

파고와 심해파고와의 비 Hb/Ho는 심해파형경사 Ho/Lo와 뚜렷

한 음적 선형관계를 가지고 있으며, 바닥경사 m과도 높은 양

적 선형관계를 나타냄을 확인할 수 있다. 하지만, Fig. 2에서

적용한 쇄파파고지표는 상관계수가 0.7 이하로 강한 선형성

을 갖고 있지 않으므로 선형회귀를 이용한 쇄파예측에 적절

한 목표변수로 활용되기가 곤란하다.

Fig. 3은 Fig. 2와 유사하게 쇄파파고를 파장으로 무차원화

시킨 Goda-type의 쇄파파고지표 Hb/Lo에 대해 심해파형경사

의 함수로 도식한 결과이다. 또한 쇄파수심도 동일하게 파장

으로 무차원화 한 쇄파수심지표 hb/Lo를 적용하였다. Fig. 3

으로부터 확인되는 바와 같이 Hb/Lo 및 hb/Lo는 심해파형경사

와의 상관계수는 0.9 이상으로 높은 선형 상관관계를 나타냄

을 확인할 수 있다.

본 연구의 목표 중 하나는 쇄파지표 예측을 위한 새로운 선

형식을 제안하는 것이므로 ML의 최종 예측을 위한 목표변

수로 선형성이 높은 식(2)를 설정하였다.

(2)

여기서, b와 b는 ML의 목표변수로 쇄파파고지표와 쇄파수

심지표를 각각 나타내며, 목표변수는 바닥경사 m와 심해파형

경사 Ho/Lo의 함수이다.

3. 기계학습 기법 적용

3.1 지도학습 

ML은 일정한 학습 알고리즘을 이용하여 주어진 자료를 스

스로 분석 및 학습하고, 학습한 내용을 기반으로 새로운 자

료에 대하여 분류하거나 값을 예측하는 것을 말한다. 즉, ML

은 자료와 경험을 기반으로 학습을 통해 새로운 자료에 대한

예측성능을 개선하는 것이므로 ML에 있어서 학습은 매우

중요한 과정이다. ML의 학습방법에는 지도학습(supervised

learning)과 자율학습(unsupervised learning)으로 구분할 수

있다. 지도학습은 정답이 있는 자료로부터 모델을 학습시키

는 방법으로 대부분의 분류와 회귀문제는 지도학습의 범주에

해당한다. 반면, 자율학습은 자료의 주요 구성(특징) 관계를

파악하는 문제로 클러스터링(clustering)을 대표적인 예로 들 수

있다. 그 밖에도 상과 벌이라는 보상(reward)을 통해 현재의

상태에서 보상이 최대화되도록 학습하는 강화학습(reinforcement

learning)이 있으며 주로 게임 프로그래밍에서 많이 활용되는

것으로 알려져 있다. 본 연구에서는 기존에 수행된 쇄파에 관

한 실험자료를 바탕으로 쇄파지표를 예측하는 것이 목적이므

로 지도학습 ML을 적용하였다. 이하에는 본 연구에서 적용

한 ML 기법에 대하여 간략히 기술한다.

3.2 선형모델

선형회귀모델(LRM)은 가장 간단한 ML 알고리즘 중의 하

나이며, 예측할 목표변수(결과값) 에 영향을 미치는 특징변

수(입력값) x = (x1, x2, …, xn)를 고려하여 출력값이 입력값에

대해 식(3)의 선형성을 가정하는 모델이다.

(3)

여기서, w0는 상수항, w
T

= (w1, w2, …, wn)은 특징변수의

회귀계수 벡터이다. 입력값 x에 따른 결과값 를 예측하는

가설(hypothesis)을 H(x) = w
T

x로 정의하면, ML은 가설과 실

제 결과값 y의 차이가 최소가 되도록 학습이 이루어져야 한

다. ML에서는 다음의 손실함수(loss function) L(w)가 최소

화하는 방향으로 학습한다.

(4)

여기서, n은 전체 데이터의 수, 위첨자 i는 데이터의 요소를

나타낸다.

위의 식과 같이 일반적인 LRM에서는 실제 결과값과 예측

값의 평균제곱오차(mean squared error, MSE)가 최소화 되

도록 학습이 이루어지기 때문에 학습에 적용한 훈련 데이터

에 과대적합(over-fitting)이 발생하여 오히려 새로운 데이터

세트에서는 예측성능이 저하될 수 있다. 이를 방지하기 위해

회귀계수의 크기를 제어하여 과대적합을 개선하는 규제형 선

형회귀모델(regularized LM)이 이용된다. 규제형 LRM에는

비용함수에 적용되는 수축 패널티(shrinkage penalty) 항에 따

라 L2-norm을 적용하는 릿지회귀(ridge regression, RR),

L1-norm을 적용하는 라쏘회귀(lasso regression, LR) 및 L1-

norm과 L2-norm을 동시에 적용하는 엘라스틱 넷(Elastic

Net, EN) 등이 있으나 본 연구에서는 규제형 LRM에는 회귀

계수에 대한 L2-norm을 패널티 항으로 사용하는 식(5)의 릿

지회귀를 적용하였다.

(5)

여기서, 는 사용자가 경험적으로 직접 조정되어야 하는 하

이퍼 파라메터(hyper parameter)이다.

한편, LRM과 RR, LR, EN 등의 비용함수는 MSE를 사용

하므로 예외적인 데이터인 이상값(outlier)에 따른 손실함수가

크게 증가한다. 반면, 평균절대오차(mean absolute error,

MAE)는 MSE에 비해 이상점에 대한 영향이 상대적으로 작

다. Huber(1964)에 의해 제안된 후버손실은 식(6)에 보인 바

와 같이 일정 범위 을 기준으로 MSE와 MAE를 동시에 적

용한다. 본 연구에서는 후버손실을 적용한 강건회귀(robust

regression) 방법 중의 하나인 후버회귀(Huber regression,
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HR)를 사용하였다.

(6)

또한, 노이즈가 심한 입력 데이터로부터 회귀계수를 예측하

는 방법인 란삭(random sample consensus, RANSAC) 알고

리즘을 적용한 선형모델도 추가로 적용하였다. Fisher and

Bolles(1981)가 제안한 RANSAC은 입력 데이터에 이상점

(outlier)가 존재한다고 가정하고 무작위로 추출된 데이터의 집

합에 대한 반복 학습을 통해 최적의 예측모델을 추출하는 방

법이다. RANSAC에서 반복 학습의 횟수는 하이퍼 파라메터

이며, 학습 알고리즘은 LRM을 이용하였다.

3.3 서포트 벡터 머신

Vapnik(1995)에 의해 제안된 서포트 벡터머신 (Support

Vector Machine, SVM)은 분류나 회귀 및 이상값 감지에 사

용하는 대표적인 지도학습 모댈 중의 하나이다. 일반적인 선

형회귀모델에서는 MSE를 손실함수로 사용하므로 정상적인

데이터 분포로부터 이격된 이상값이 존재하는 경우, 이상점

으로부터 발생하는 오차를 감소시키기 위해서는 낮은 오차를

갖는 정상적인 데이터(inlier)에도 영향을 미치게 되며, 결과

적으로는 오차가 감소함에도 불구하고 모델의 예측성능이 저

하되는 결과를 가져온다. SVM에서는 MSE를 적용하는 손실

함수에서 발생하는 이러한 문제를 해결하기 위해 RR과 유사

한 규제변수(regularization parameter)를 도입하며, 동시에 회

귀계수의 L2-norm을 결합한 다음의 손실함수를 적용한다.

(7)

여기서, i i

*
는 Fig. 2에 보인 바와 같이 오차의 허용한계

(margin) ± 으로부터 벗어난 데이터들의 오차를 나타내는 여

유변수(slack variable)이며, C는 과대적합과 일반화를 조절하

는 규제변수로 C가 증가하면 과적합 가능성이 높아지며, 반

대로 C가 감소하면 회귀계수의 L2-norm이 강조되어 일반화

기능을 갖는다.

오차의 한계치 과 규제변수 C는 식(5)~(6)에서 와 유사

하게 사용자에 의해 조정되어야 하는 하이퍼 파라메터이다.

또한, 식(7)의 손실함수는 다음과 같은 제약조건을 갖는다.

(8)

식(8)은 허용 한계치 을 벗어난 오차는 i + 와 i

*
+ 보다

작은 오차를 가져야 하며, 오차의 절대값이 보다 작은 경우

는 0이 되어야 함을 의미한다. 한편, SVM은 다양한 kernel

함수를 통해 비선형으로 확장할 수 있지만, 본 연구에서는 특

징변수에 대한 회귀계수를 산정하기 위해 선형모델로 제한하

였다.

4. 기계학습을 통한 쇄파지표 예측모델

4.1 입력변수 및 교차검증

ML의 입력변수는 쇄파지표와의 상관성이 높은 심해파형경

사 Ho/Lo와 사면경사 m을 적용하여, 식(9)의 선형모델을 가

정하였다.

(9)

여기서, w
T

= [w0, w1, w2]는 ML로부터 추정되는 회귀계수

벡터이다. 입력변수는 각각의 데이터에 대해 동일한 정도의

특성(분포) 스케일이 반영되도록 최소-최대정규화(Min-Max

normalization) 혹은 z-점수정규화(z-score normalization) 등

의 정규화 과정이 필요하지만, 본 연구에서는 선형모델에 기

반한 ML으로부터 회귀계수를 산정하는 것이 목적이므로, 정

규화를 수행하지 않은 원시 데이터를 적용하였다.

ML 모델을 학습시키기 위한 훈련 데이터(training data)는

Table 1에 보인 쇄파실험 데이터의 60%를 랜덤하게 적용하

였으며, 나머지 30%의 데이터(test data)는 학습된 모델을 평

가하는데 사용하였다. 하지만, 고정된 평가 데이터를 이용하

여 ML의 성능을 판단하고 파라메터를 수정하는 경우에는 평

가 데이터에 과대적합이 발생할 수 있다. 이러한 ML에서 발

생 가능한 과적합을 방지하기 위해 교차검증(cross validation)

을 적용하였다. 교차검증을 수행하는 경우에 보다 일반화된

모델을 구축할 수 있으며 제한된 데이터로 인한 과소적합

(under-fitting)을 방지할 수 있는 장점이 있다.

교차검증에는 k-겹(k-fold), 리브-p-아웃(leave-p-out), 리브-
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Fig. 4. Concept of support vector machine.
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원-아웃(leave-one-out), 계층별 k-겹(Stratified k-fold) 교차검

증 등이 제안되어 있지만(Arlot and Celisse, 2010), 본 연구

에서는 Fig. 5와 같이 교차검증에서 가장 일반적으로 사용되

는 k-겹(k = 5) 교차검증을 적용하였다.

4.2 하이퍼 파라메터 최적화

ML 모델의 예측성능을 향상시키기 위해서는 ML 알고리

즘의 동작을 제어하는 하이퍼 파라메터에 대한 최적화 과정

이 요구된다. 하이퍼 파라메터 최적화에는 사용자가 최적의

조합을 직접 찾아내는 Manual search, 파라메터에 대한 모든

조합으로부터 최적의 조합을 찾아내는 격자검색(Grid search)

및 하이퍼 파라메터의 적용 가능 범위 내에서 무작위로 반복

추출하여 최적의 조합을 찾아내는 무작위검색(Random search)

등의 방법이 있다(Bergstra and Bengio, 2012).

Fig. 6은 중요도가 높은 파라메터 3개와 중요도가 상대적

으로 낮은 3개의 파라메터에 대한 9번의 최적화 시도에 대

한 격자검색법과 무작위검색법의 차이를 보여준다. 격자검색

이 무작위검색에 비해 9번의 최적화 시도가 2차원 공간 중

에 균등하게 분포하여 균일한 검색범위를 제공한다. 반면에

격자검색은 중요 파라메터에 대해 단 3개 지점에서만 검색이

수행되지만, 무작위검색의 경우 9개 지점 모두를 검색할 수

있으므로, 중요 파라메터에 대해서는 훨씬 조밀하게 검색이

수행될 수 있는 장점이 있다. 하지만, 본 연구에서는 하이퍼

Fig. 5. k-fold cross-validation.

Fig. 6. Grid and random search of nine trials for hyper-parameter

tuning (Bergstra and Bengio, 2012).

Fig. 7. Process for cross-validation and hyperparameter optimization using Scikit-learn.

파라메터의 수가 제한적인 선형 ML 알고리즘을 적용하므로

검색이 단순한 격자검색을 적용하였다.

4.3 기계학습 API 적용

사이킷런(Scikit-learn)은 파이썬(Python)으로 작성된 범용

머신러닝 라이브러리로 데이터 전처리, 모델의 구축 및 평가

등에 대한 다양한 애플리케이션 프로래밍 인터페이스(API)를

제공하고 있다(Pedregosa et al., 2011). 최근 들어 Tensorflow,

Keras, Pytorch와 같은 딥러닝에 특화된 라이브러리가 다양

한 분야에서 적극적으로 활용되고 있지만, 사이킷런은 분류

와 회귀, 클러스터링, 차원축소와 같은 ML을 위한 검증된 알
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고리즘을 제공하고 있어 인공신경망을 이용한 딥러닝 이외의

ML 분야에서는 여전히 유용한 라이브러리로 인식되고 있다.

사이킷런에서 제공하는 모든 알고리즘은 2차원 배열(테이터

크기 ×특징)로 데이터가 입력되면, 추정 인터페이스(estimator

interface)를 통해 입력된 훈련 데이터로부터 모델 파라메터의

학습이 이루어지며, 예측 인터페이스는 학습된 알고리즘을 이

용하여 평가 데이터에 대한 예측을 수행한다. 본 연구에서도

사이킷런에서 제공하는 API를 이용하여 ML 알고리즘을 적

용하였으며, 앞서 기술한 교차검증 및 하이퍼 파라메터 최적

화를 위한 과정을 Fig. 7에 보인다.

4.4 쇄파지표 예측결과

본 연구에서는 앞서 기술한 바와 같이 선형기반 모델의 ML

Table 2. Summary of ML training and prediction results for breaking wave height

Target

variable
Model Hyper-parameter

Regression coefficients R
2

w0 w1 w2 Training data Test data

b

LRM - 0.002 0.081 0.853 0.884 0.865

RR

 = 0.1 0.010 0.073 0.593 0.804 0.797

 = 0.2 0.015 0.067 0.455 0.697 0.695

 = 0.3 0.018 0.062 0.369 0.607 0.608

HR

 = 0.5,  = 1.5 0.002 0.062 0.904 0.878 0.855

 = 0.5,  = 2.5 0.002 0.074 0.868 0.883 0.863

 = 0.5,  = 3.5 0.002 0.078 0.853 0.884 0.865

 = 1.0,  = 1.5 0.002 0.063 0.892 0.879 0.857

 = 1.0,  = 2.5 0.002 0.074 0.856 0.883 0.864

 = 1.0,  = 3.5 0.003 0.078 0.840 0.883 0.865

RANSAC
iter = 150 0.002 0.081 0.853 0.870 0.845

iter = 300 0.002 0.081 0.853 0.850 0.826

SVM

C = 1 0.002 0.064 0.906 0.932 0.854

C = 10 0.002 0.057 0.937 0.932 0.845

C = 50 0.002 0.056 0.938 0.932 0.845

Table 3. Summary of ML training and prediction results for breaking depth

Target

variable
Model Hyper-parameter

Regression coefficients R
2

w0 w1 w2 Training data Test data

LRM - 0.001 0.005 1.220 0.876 0.834

RR

 = 0.1 0.012 0.004 0.849 0.795 0.795

 = 0.2 0.019 0.008 0.651 0.795 0.685

 = 0.3 0.022 0.009 0.527 0.795 0.594

HR

 = 0.5,  = 1.5 0.002 0.003 1.206 0.875 0.833

 = 0.5,  = 2.5 0.002 0.001 1.207 0.875 0.835

 = 0.5,  = 3.5 0.002 0.003 1.199 0.875 0.837

 = 1.0,  = 1.5 0.003 0.003 1.180 0.874 0.837

 = 1.0,  = 2.5 0.002 0.001 1.183 0.875 0.838

 = 1.0,  = 3.5 0.002 0.003 1.176 0.874 0.839

RANSAC
iter = 150 0.001 0.005 1.220 0.844 0.756

iter = 300 0.001 0.005 1.220 0.856 0.776

SVM

C = 1 0.003 0.012 1.173 0.897 0.837

C = 10 0.002 0.011 1.220 0.897 0.828

C = 50 0.002 0.010 1.232 0.897 0.827

알고리즘인 LRM, RR, HR, RANSAC, SVM를 이용하여 쇄

파지표를 예측하였다. ML 알고리즘의 예측성능 검토는 모델

의 추정정도가 목표값을 표현하는 적합정도를 나타내는 다음

의 결정계수 R
2
를 이용하였다.

(10)

여기서, xi는 목표값, yi는 예측값, 와 는 각각 목표값과

예측값의 평균, n은 데이터의 수 이며, 결정계수는 높을수록

목표값과 예측값의 대응이 양호함을 의미한다.

우선, 쇄파파고지표 b 예측을 위해 ML 알고리즘에 따른

회귀계수와 결정계수의 결과를 Table 2에 요약한다. 추정한

ML 모델이 목표변수를 추정하는 척도로 사용된 결정계수는

R
2
 = 1 xiyi 2

xiy 2

i=1

n


 
 
 

1

i=1

n



x y
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훈련데이터와 검증데이터를 각각 적용한 결과를 제시하였다.

ML의 모델별로 결정계수는 하이퍼 파라메터에 따른 민감도

가 상이함을 알 수 있다. L2-norm을 패널티 항으로 사용하

는 RR의 경우 패널티의 강도를 조절하는 파라메터 가 증

가함에 따라 쇄파파고의 예측정도가 급격히 감소한다. 일정

범위 을 기준으로 MSE와 MAE를 동시에 적용하는 HR의

예측정도는 L2-norm에 따른 영향에 비해 에 보다 민감하며,

이 증가함에 따라 결정계수가 미소하게 증가한다. RANSANC

은 LRM을 기반으로 이상점 검색을 위한 무작위 반복계산의

횟수가 증가함에 따라 예측성능이 감소되는 결과를 보인다.

또한, SVM의 예측성능은 패널티 파라메터 C에 크게 의존하

지 않음을 알 수 있다.

Table 3은 쇄파수심 b 예측을 위한 ML 알고리즘의 학습

결과 및 예측결과를 보인다. ML 알고리즘에 따른 결정계수

의 결과는 Table 2와 유사한 경향을 보이지만, 쇄파파고 예

측에 비해 결정계수가 감소한다, 한편, SVM의 경우는 훈련

데이터에 대한 적합도는 높지만 다른 ML 알고리즘에 비해

검증데이터에 대한 예측성능은 저하됨을 알 수 있다. Table

2와 Table 3의 회귀계수 결과로부터 목표변수는 바닥경사에

비해 심해파형경사의 영향이 크며, 쇄파파고에 비해 쇄파수

심이 심해파형경사에 대한 의존성이 크다.

Fig. 8은 Table 2와 Table 3에 보인 HR 및 SVM의 학습

결과를 이용해서 학습에 사용되지 않은 검증데이터에 대한

쇄파파고 및 쇄파수심지표에 대한 각각의 예측결과를 나타

낸다. 그림 중의 점선은 20%의 오차범위를 나타낸다. 그림

에서 확인되는 바와 같이 HR 및 SVM에 따른 쇄파지표의

예측결과는 일부 실험결과를 다소 과대예측하고 있으나 전

체적으로 결정계수 R
2  0.83의 양호한 예측성능을 보임을 확

인할 수 있다.

4.5 쇄파지표식 제안

앞서 기술한 선형기반의 ML 알고리즘 중에 훈련 및 검증데

이터에 대하여 양호한 예측성능을 보인 HR의 회귀계수를 이

용하여 손쉬운 계산이 가능한 새로운 쇄파지표 산정식을 제안

하였다. 쇄파파고 및 쇄파수심에 대한 산정식은 식(11)과 같다.

(11)

제안된 쇄파지표식은 선형식으로 바닥경사와 심해파형경사와

의 함수로만 구성됨으로 매우 직관적으로 쇄파지표의 예측이

가능하다. 제안된 쇄파지표식의 검증을 위해 Rattanapitikon

and Shibayama(2006)가 제안한 식(12)의 쇄파지표식과 예측

성능을 비교하였다.

(12)

Fig. 9는 쇄파파고지표에 대한 식(11)의 제안식에 따른 계

산 결과와 Rattanapitikon and Shibayama(2006)에 의해 제

안된 식(12)의 계산결과를 각각 나타낸다. 그림 중에는 바닥

경사에 따른 예측성능의 영향을 검토하기 위해 바닥경사를

세구간으로 구분하여 도식하였으며, 실험결과와의 오차 및

예측성능을 MSE와 결정계수로 표기하였다. 우선, Fig. 9(a)

에 보인 본 연구에서 제한한 쇄파파고지표 산정식의 경우

b  0.01의 범위 및 상대적으로 완만한 바닥경사 m  0.02에

서 실험결과를 과대평가하는 경향이 있으나 전체적으로 실험

b = 0.02 + 0.078 m + 0.853
Ho

Lo

------

b = 0.02 + 0.003 m + 1.176
Ho

Lo

------









b = 1.57 m
2
 + 0.31 m + 0.58 

Ho

Lo

------
 
 

0.83

b = 3.86 m
21.98 m + 0.88 

Ho

Lo

------
 
 

0.84









Fig. 8. Comparison of the predicted wave breaking index using test data.
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결과를 양호하게 예측하고 있음을 알 수 있다. Fig. 9(b)의

Rattanapitikon and Shibayama(2006) 경험식은 Lee et al.

(2020)이 지적한 바와 같이 상대적으로 완만한 사면경사에 대

해 실험결과를 과대평가하고 있음이 확인된다. Fig. 9의 결과

로부터 식(11) 및 식(12)의 쇄파파고지표에 대한 산정식 모

두 결정계수 0.86 이상의 양호한 예측성능을 보이며, 본 연

구에서 제안한 쇄파파고의 산정식이 1.4% 정도의 미소한 예

측성능의 향상을 보였다. 단, 본 연구에서 제시한 쇄파파고지

표에 대한 산정식은 b > 0.01의 범위에서 적용되어야 할 것

으로 판단된다.

Fig. 10은 Fig. 9와 동일하게 쇄파수심지표에 대한 예측결

과를 나타낸다. 쇄파수심에 대한 예측결과는 쇄파파고에 대

한 예측결과와 유사한 경항을 보이고 있으며, 특히 바닥경사

완만한 m  0.02 범위에서 쇄파수심을 과대평가하고 있음을

알 수 있다. 또한, 본 연구에서 제시한 쇄파수심지표의 산정

식이 기존의 경험식에 비해 5.4% 정도의 예측성능이 향상되

었다. 따라서, Fig. 9와 Fig. 10으로부터 본 연구에서 제시한

쇄파지표의 제안식은 선형임에도 불구하고 기존의 경험식과

동일한 정도의 쇄파지표 예측이 가능함을 확인할 수 있다.

5. 결 론

본 연구에서는 쇄파파고와 쇄파수심을 예측하기 위해 선형

모델과 서포트 벡터 머신(SVM)에 기반한 지도학습 머신러

Fig. 9. Comparison of wave breaking height for all data sets.

Fig. 10. Comparison of wave breaking depth for all data sets.
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닝 알고리즘을 적용하였다. 쇄파지표의 산정을 위한 지도학

습에는 기존에 발표된 쇄파 관련 실험데이터를 수집하였으며,

획득한 실험데이터의 60%를 이용하여 모델의 학습을 수행한

후에 나머지 40%에 대한 데이터를 이용하여 학습된 모델의

재현성을 평가하였다. 또한, 학습을 위한 특징변수에는 심해

파형경사와 바닥경사를 사용하였으며, 학습과정에서 발생할

수 있는 과적합을 방지하기 위해 교차검증방법을 적용하였다.

학습된 모델별로 평가 데이터에 대한 예측성능을 평가하고,

학습된 결과를 바탕으로 특징변수에 대한 최적의 회귀계수를

추출하여 새로운 쇄파지표 산정식을 제안하였다. 본 연구에

서 제안된 산정식을 이용한 쇄파파고 및 쇄파수심의 예측력

은 결정계수가 각각 0.88과 0.86으로 기존 경험식에 비해 예

측력이 다소 증가함을 확인하였다. 새로운 제안식은 선형식

이므로 심해파형경사 및 바닥경사만으로부터 쇄파지표를 쉽

게 산정할 수 있어 엔지니어링 실무에서 활용도가 높을 것으

로 기대된다. 다만, 본 연구에서 제안한 쇄파지표 산정식은 비

선형성을 고려하고 있지 않으므로 상대적으로 낮은 쇄파파고

에 대한 낮은 예측성능을 보완할 수 있는 추가적인 연구가 필

요할 것으로 판단된다.
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