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CNN 강우여부 분류기를 적용한 ANN 기반 X-Band 레이다 유의파고 보정

Estimation of Significant Wave Heights from X-Band Radar Based

on ANN Using CNN Rainfall Classifier
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요 지 :항해용 X-band 레이다를 이용한 파랑관측은 해수면에 후방산란 된 전자기파 이미지를 분석하여 이루어진
다. 1분당 42개의 해수면 시계열 이미지로부터 3차원 FFT를 계산하고 변조전달함수(Modulation Transfer Function)
를 구하여 파랑정보를 추출한다. 따라서 레이다 파고계로 계측한 유의파고의 정확도는 X-band 레이다 영상의 상태
에 따라 결정된다. 2020년 여름 태풍 마이삭과 하이선 내습 시 강릉 안인 해안에 설치된 X-band 레이다 파고계로
관측한 유의파고의 오차가 크게 발생하였다. 이는 태풍 내습 시 급격히 유의파고가 증가하는 한편 강한 강우가 동반
되어 X-band 레이다 영상의 품질이 저하되었기 때문이다. 최대 오차 발생 이전까지 많은 강우가 있었음이 확인된다.
본 연구에서는 convolution neural network(CNN)을 이용하여 레이다 이미지로부터 강우 여부를 분류하고 강우여부에
따라 강우시 인공신경망 모델을 적용하여 태풍 시 유의파고 관측 정확도를 향상시켰다. 폭우를 동반한 태풍 시 레이
다 자료 특성에 기반하여 인공신경망 유의파고 산출 알고리즘을 개선하고 이를 통해 X-band 레이다 파고계의 정확
도를 향상시키는 방법을 제시하였다.

핵심용어 : X-band 레이다, 유의파고, 머신러닝, 인공신경망, 합성곱신경망

Abstract : Wave observations using a marine X-band radar are conducted by analyzing the backscattered radar

signal from sea surfaces. Wave parameters are extracted using Modulation Transfer Function obtained from 3D

wave number and frequency spectra which are calculated by 3D FFT of time series of sea surface images (42

images per minute). The accuracy of estimation of the significant wave height is, therefore, critically dependent on

the quality of radar images. Wave observations during Typhoon Maysak and Haishen in the summer of 2020 show

large errors in the estimation of the significant wave heights. It is because of the deteriorated radar images due to

raindrops falling on the sea surface. This paper presents the algorithm developed to increase the accuracy of wave

heights estimation from radar images by adopting convolution neural network(CNN) which automatically classify

radar images into rain and non-rain cases. Then, an algorithm for deriving the Hs is proposed by creating different

ANN models and selectively applying them according to the rain or non-rain cases. The developed algorithm

applied to heavy rain cases during typhoons and showed critically improved results.

Keywords : X-band marine radar, significant wave heights, machine learning, artificial neural network(ANN),

convolutional neural network(CNN)

1. 서 론

X-band 레이다 파고계는 원격관측 파랑 관측 장비로서 신뢰

성 있는 파랑관측을 위해 지속적으로 개발되어 왔다. 기존의

초음파식 파고계, 압력식 파고계 그리고 해상 파고부이는 해

저 또는 해상에 설치되어 기상 악화 시 파손이나 분실의 위험

이 커 유지관리 비용이 크고 장비가 설치되어 있는 한 지점의

파랑 정보만을 측정하는 한계가 있다. 반면 X-band 레이다 파

고계는 육지나 구조물에 설치할 수 있으므로 해상 환경의 영

향을 받지 않아 유지관리가 용이하며, 넓은 면적을 스캔하여

해상의 면적 파랑 정보를 얻을 수 있다. Alpers and Hesselmann

(1982)은 레이다 영상의 신호대잡음비(SNR: Signal to Noise

ratio)의 제곱근과 유의파고가 선형관계임을 보였다. 그러나 레

이다 영상의 신호대잡음비와 유의파고간의 상관성은 기상 상
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황에 따라 달라지기 때문에 신호대잡음비의 제곱근과 유의파

고의 선형관계만을 이용하여 계산한 유의파고는 그 정확도가

낮다. 특히 강우시에는 X-band 레이다 파고계의 유의파고 정

확도가 크게 낮아진다. 이는 (1) 대기 중의 빗방울로 인한 전

파간섭과 (2) 해수면에 떨어진 빗방울로 발생한 잔물결로 인

해 레이다 신호가 무작위적으로 산란되어 레이다 영상에 잡

음이 증가하기 때문이다. Fig. 1의 왼쪽 레이다 영상은 강우

잡음이 나타난 영상으로 해당 시점의 유의파고는 2.8 m이며

해당일의 일강수량은 166 mm이다. Fig. 1의 오른쪽 레이다

영상을 획득한 시점의 유의파고는 1.7 m이며 강우가 없는 경

우의 일반적인 레이다 영상이다.

Ahn et al.(2014)은 유의파고 추정시 레이다 영상의 신호대

잡음비와 함께 레이다 영상을 분석하여 얻은 첨두주기를 인

수로 하는 비선형 관계식을 사용하여 향상된 유의파고 산정

결과를 얻었다. 또한 Vicen-Bueno et al.(2012)과 Park et

al.(2017)은 머신러닝 기법 중 인공신경망(Artificial Neural

Network, ANN)을 도입한 유의파고 추정 모델을 제안하였다.

레이다 영상 스펙트럼 분석을 통해 얻은 파랑 정보를 입력 변

수로 하는 인공신경망 유의파고 추정 모델은 유의파고 정확

도가 상당히 높아짐을 보여주었으나 상기 연구들은 강우에 의

한 잡음과 이에 따른 유의파고 측정오차에 대한 고려가 부족

한 한계가 있다.

한편, X-band 레이다 영상에 경험적모드분해(EMD: Emperical

Mode Decomposition)를 이용하여 유의파고, 파향, 유속 등을

산정하는 연구가 수행된 바 있다(Huang et al., 1998; Liu et

al., 2016a, 2016b). Liu et al.(2016a)은 EMD 분석 방식을

적용하여 강우로 오염된 X-band 레이다 영상에서 개선된 풍향

관측결과를 도출한 바 있다. 또한 Liu et al.(2016b)은 기상

상황으로 인해 오염된 레이다 관측자료에 EMD를 적용하여

강우로 인해 품질이 낮은 레이다 영상은 제거하고 파랑 분석을

시도한 바 있다. 또한 파랑 원격관측 HF radar(High Frequency

Radar), MWR(MIROS Wave and Current Radar) 그리고

X-band 레이다 등의 관측자료의 품질개선 및 품질관리에 관

한 다양한 연구가 지속적으로 수행되어 오고 있다(Gomez et

al., 2014; Gurgel et al., 2011; Hisaki, 2009; Jun et al.,

2020).

본 연구에서는 강우잡음이 발생한 레이다 영상을 파랑 분

석에서 배제하지 않고 실시간으로 유의파고 산정이 가능하도

록 ANN 모델 기반 유의파고 추정 알고리즘을 개발하였다.

이를 위해 X-band 레이다 영상으로부터 자동으로 강우여부

를 분류하는 합성곱신경망(Convolutional Neural Network,

CNN)모델을 개발하였으며, 강우여부에 따라 서로 다른 인공

신경망 모델을 이용하여 유의파고를 추정하는 인공신경망 모

델을 개발하였다.

2. 연구 방법

2.1 분석자료

X-band 레이다 영상에는 레이다 설치 위치로부터 반경 약

2 km 이내 범위의 해수면에서 후방 산란 된 해면 클러터(Sea

clutter)가 나타나며, 해면 클러터가 나타난 레이다 영상을 스

펙트럼 분석하여 첨두주기, 파향 그리고 유속 등 다양한 파

랑 정보를 얻을 수 있다(Alpers and Hasselmann, 1982;

Nieto et al., 2004).

본 연구에서는 강릉 안인 해안에 위치한 메이플비치 호텔

옥상에 X-band 레이다를 설치하여 해면 클러터를 관측한 레

이다 영상을 분석하였다. 2018년 11월부터 2020년 9월까지

수집된 총 79,843개 X-band 레이다 영상을 분석하였다. 한

개의 관측 영상은 3분 길이로 레이다 이미지 128장으로 구

성된다. 2019년 6월 30일 이전 자료는 20분 간격으로, 그 이

Fig. 1. X-band radar images contaminated by the influence of rain drops (left) and clear X-band radar image without rain (right).
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후 자료는 10분 간격으로 수집하였다. 강릉 안인해안에 설치

된 유의파고 추정을 위한 X-band 레이다 시스템의 시간 분

해능과 공간 분해능은 Table 1에 나타내었다.

한편, 보정을 위한 참조자료로 기상청에서 제공하는 유의

파고를 사용하였다. X-band 레이다 설치지점과 약 8 km 떨

어진 경포대 해수욕장 해양관측부이의 5분 간격 실시간 자료

를 이상값 제거 및 이동시간평균하여 보정에 사용하였다. 국

립해양조사원에서 실시간으로 제공되는 5분 간격 부이관측 자

료는 품질처리를 하여 일개월 후에 1시간 간격으로 제공된다.

따라서 5분 관측자료는 품질처리 후 제공되는 1시간 간격 자

료보다 정확도는 떨어지나, 10분 간격으로 관측되는 레이다

자료와의 비교를 위해 5분 간격자료를 이동시간평균하여 사

용하였다. X-band 레이다 시스템과 해양관측부이의 설치 지

점과 레이다 관측 범위를 Fig. 2에 나타내었다.

2.2 파랑 스펙트럼

X-band 레이다를 이용한 파랑관측은 전자기파가 해수면에

서 후반산란 되어 생성되는 이미지를 분석함으로써 가능하다.

관측을 통해 얻어진 레이다 영상은 해수면에서 반사된 신호

의 3차원 (x, y, t) 시공간 좌표 데이터이며, 이는 3차원 푸리

에변환을 통해 주파수 영역의 스펙트럼으로 변환된다. 스펙

트럼에 대역통과필터(Band Pass Filter)를 적용하여 파랑성분

을 추출하고 변조전달함수(Modulation Transfer Function)를

계산하여 파랑 성분 파워 스펙트럼을 구할 수 있으며, 이를

통해 파랑신호(signal), 비파랑 잡음(noise), 신호대잡음비

(SNR) 등 다양한 파랑 정보를 계산한다. 파랑 성분 파워 스

펙트럼을 적분하여 파랑관련 신호(signal)를 계산하고, 변조 전

전체 파워 스펙트럼의 적분값과 신호의 차를 구해 잡음(noise)

을 계산할 수 있으며 신호와 잡음의 비로 SNR(signal to

noise ratio)를 계산한다. 또한 3차원 스펙트럼을 주파수 또는

2차원 파수에 대해 적분하여 각각 파수 스펙트럼, 주파수 스

펙트럼 등을 얻을 수 있다. 주파수 스펙트럼으로부터 첨두주

기(Tp) 그리고 3차원 스펙트럼의 파수 정보로부터 파향(Pdir)

을 구할 수 있다. 계산한 파랑 정보들의 시계열 자료는 유의

파고 산정을 위한 ANN 모델 학습 시에 입력 자료로 사용된다.

이처럼 X-band 레이다를 이용한 파랑관측은 레이다 영상

의 품질에 의존한다. 바람이 잘 불어 파랑 표면에 잔물결이

일어날 경우 잔물결의 파장이 레이다 전자기파의 파장의 대

략 절반에 가까울 때 브래그 공명 조건이 만족되면서 후방산

란 되는 신호의 세기가 증폭된다. 이 경우 파랑이 보다 더 선

명히 나타나는 레이다 영상을 얻을 수 있으며 스펙트럼 분석

을 통해 비교적 정확한 파랑 정보를 구할 수 있다. 일반적으

로 바람이 잘 불지 않을 때에는 수신되는 레이다 신호의 세

기가 약하기 때문에 레이다 유의파고가 낮게 과소평가되어 나

타나는 경향이 있고, 강우시 빗방울로 인해 레이다 영상에 잡

음이 많이 발생할 경우 레이다 유의파고의 오차가 상당히 커

지는 문제가 발생한다. 전자의 경우인 바람이 불지 않아 해

수면에 잔물결이 없어서 브래그 공명이 일어나지 않아 유의

파고가 과소평가되는 경우는 본 연구진의 선행연구에서 레이

다 영상의 품질을 평가하는 변수 Rval > k을 도입하여 유의파고

추정의 정확도를 향상시킨 바 있다(Park et al., 2020).

2.3 기계학습(Machine Learning)의 기본적 이론

기계학습(Machine learning)은 입력 자료와 출력 자료를 함

께 학습해주면 입출력 자료 기반으로 컴퓨터가 자동으로 함

수를 만들어 주는 블랙박스와 같이 작동한다. 따라서 함수식

Table 1. Specification of X-band radar system

RPM t r  Maximum range Record length

42 1.42 sec 1.5 m 0.3o 2.33 km 183 or 366 sec

Fig. 2. Location and observation range of X-band radar (Gangreung Anin beach).
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을 정의하기 어려운 비선형 문제에 뛰어난 성능을 나타내지

만, 학습된 모델의 물리적 특성을 해석하기는 어려운 한계가

있다. 기계학습으로 해결할 수 있는 문제의 유형은 대표적으

로 분류 문제와 회귀 문제가 있는데 분류 문제는 데이터가 속

한 집단을 선택하여 출력값으로 나타내며, 회귀 문제는 입력

데이터의 특성에 기반하여 연속적인 값을 출력값으로 나타낸

다. 본 연구에서 X-band 레이다 영상을 강우 시 또는 비강

우 시로 분류하기 위해 CNN을 사용한 것은 전자에 해당하

며, 레이다 영상 스펙트럼 분석을 통해 얻은 파랑 변수를 학

습하여 유의파고 결과를 얻기 위해 ANN을 사용한 것은 후

자에 해당한다.

분류 대상이 되는 입력 데이터와 각 데이터의 집단값(분류

의 경우) 또는 수치값(회귀의 경우)을 미리 알고 있는 데이

터를 사용하여, 해당 데이터에 정답을 가르쳐 주면서 모델을

학습하는 방식을 지도학습(Supervised learning)이라고 한다.

따라서 지도학습을 통해 모델을 생성하기 위해서는 학습용 데

이터셋과 그 정답값(label)을 필요로 하며, 일반적으로 분석용

으로 수집한 데이터의 80~90%를 학습용으로 사용하고, 10~

20%의 데이터를 시험 및 검증용으로 사용하여 모델의 정확

도를 평가한다. 본 연구에서는 CNN과 ANN 모두 검증용 데

이터를 구별하여 정확도를 검증하지 않고, 일부 자료로 학습

한 모델에 전체 분석 자료를 적용한 결과로 정확도를 평가하

였다.

2.4 합성곱 신경망을 이용한 강우여부 분류

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)은

영상 분류에 높은 성능을 나타내는 것으로 알려진 딥러닝 기

술의 하나로써 일반적인 인공신경망이 입력 데이터를 1차원

벡터로 처리하는 반면 CNN은 영상에서 주변 픽셀들과의 연

관성을 학습하기 때문에 대상 물체에 회전, 변형이 있거나 크

기가 달라지는 경우에도 높은 분류 정확도를 나타낸다.

CNN 모델 학습과정은 입력(input), 특징추출(feature

extraction), 분류(classification), 그리고 출력(output)의 과정

을 포함한다. 영상이 입력되면 합성곱층(Convolution layer)

에서 가중치 필터를 생성하여 필터와 영상 간 반복적으로 합

성곱 연산을 수행하여 영상의 특징을 추출한 특징맵을 만든

다. 하위 추출(subsampling) 과정을 통해 추출된 특징맵의 크

기를 줄여 불필요한 정보를 없애고 잡음을 제거할 수 있다.

합성곱층과 하위 추출층을 몇 차례 반복한 후, 분류 단계에

서 일반적인 인공신경망 구조와 같이 1차원 벡터로 나열한 후

여러 개의 신경망 노드에 연결된 완전연결층(Fully-connected

layer)을 사용하여 출력값을 다시 얻게 된다. 그 출력 값에

softmax 함수를 적용하여 각 결과 범주에 속할 확률값을 얻

을 수 있고, 확률값이 가장 큰 범주를 최종적으로 선택한다.

본 연구에서는 이 CNN 모델을 사용하여 X-band 레이다

영상으로부터 강우 여부를 자동으로 분류하여 그 분류 결과

를 ANN 기반 유의파고 추정 과정에 적용하고자 하였다.

CNN 모델은 Fig. 3에 표현된 것과 같이 가장 단순한 형태의

구조로 구성하였다. 합성곱층과 풀링층이라고 불리는 하위 추

출층을 2회씩 반복한 후 완전연결층과 log-softmax 함수를 사

용하여 강우시 또는 비강우시의 두 개 결과 중 확률이 높은

값 한 개가 최종 출력되도록 하였다. 분류할 영상 입력 데이

터는 X-band 레이다 영상에서 장애물이 나타나지 않는 영역

600 m × 600 m 크기의 정방형 영상을 사용하였으며, 라벨값

은 레이다로부터 약 6.7 km 떨어진 강문 AWS(Automatic

Weather System)의 1분 단위 강우량 자료를 강우여부 자료

로 보정하여 사용하였다(Fig. 2 가운데 그림). Table 2에 학

습 데이터에 대한 정보를 나타내었다. 학습 데이터는 2019년

7월 1일에서 10월 3일까지의 레이다 영상 7,783개를 사용하

였다. 수집한 레이다 영상 자료는 일반적으로 비강우 자료 비

율이 크기 때문에 학습 데이터의 비율을 맞춰주기 위해 강우

자료를 증식하였으며, 강우 샘플 3,422개, 비강우 샘플 4,361

개를 학습에 사용하였다. 기계학습 이미지 분류에 널리 사용

되는 공개 데이터셋인 CIFAR-10는 10개의 분류 클래스로 구

성되며 각 클래스의 학습 데이터 개수는 5,000개이다. 강우/

비강우 학습 샘플 개수가 이에 근접하므로 강우여부 분류 문

제를 해결하기 위한 학습 데이터를 충분히 확보하였다고 판

단된다.

한편 CNN 모델이 높은 분류 성능을 발휘하기 위해서는 학

습 데이터 세트를 정교하게 구축하는 것이 매우 중요하다. 그

Fig. 3. Model structure of CNN rainfall classifier.
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러나 강문 AWS가 레이다 설치 지점으로부터 다소 떨어져 있

어 레이다 영상에 나타난 강우 상황과 강수량 정보가 정확히

일치하지는 않기 때문에 CNN 모델 학습을 위한 라벨값으로

사용하기에 신뢰도가 다소 떨어지는 한계가 있다. 이를 보완

하기 위하여 레이다 영상 학습 데이터 세트를 일차적으로는

강문 AWS의 강수량 자료를 기준으로 분류하였고, 분류된 영

상을 직접 관찰하면서 수작업으로 조정하였다. 강우시 영상

중 픽셀 밝기의 평균값이 현저히 낮거나 비강우시 영상 중 밝

기값 평균이 현저히 큰 경우는 학습 데이터에서 제외하였다. 제

외 기준으로는 레이다 영상 밝기 평균값의 분포에서 임의로

적절히 선정한 값인 {평균 ± 1 s}(s는 표준편차) 값을 사용하

였다. 라벨값인 강수량 자료는 비가 올 경우 1, 비가 오지 않

을 경우 0을 나타내는 이진 데이터로 변환하여 학습용 라벨

값 데이터로 사용하였다.

2.5 인공신경망을 이용한 유의파고 추정

본 연구에서는 레이다 관측 자료와 유의파고 간의 비선형

적 관계를 반영하여 유의파고를 추정하기 위한 방법으로 인

공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 모델을 사용하였

다. ANN은 생물의 신경세포인 뉴런의 원리와 구조를 모사

하여 개발된 기계학습 알고리즘의 하나이다. ANN은 입력층

(input layer)과 은닉층(hidden layer) 그리고 출력층(output

layer)으로 구성되어 있으며, 은닉층의 개수를 두 개 이상 사

용할 수 있다. 모든 층의 각 노드(node)는 뉴런과 같이 서로

연결되어 있으며 각 노드로 들어오는 입력값에 가중치와 편

향 및 활성화함수를 적용하여 출력값을 계산한다. ANN 모

델 학습 과정에서 반복 계산과 오차역전파 등의 기술을 통해

각 노드의 최적의 가중치와 편향을 찾아 모델을 생성한다.

본 연구에서 신경망 구조는 순전파(Feedforward) 네트워

크를 사용하였고, 한 개의 은닉층으로만 구성하였다. 또한

MATLAB의 신경망 툴박스에서 제공하는 Levenberg-Marquardt

backpropagation 함수를 사용하여 가중치와 편향의 최적값을

계산하였다. 유의파고 산정을 위한 ANN 모델 학습용 자료

는 2019년 1월 1일부터 2020년 7월 31일 기간에 해당하는

파랑 정보와 풍속 자료를 입력 변수로 사용하였으며, 학습을

위한 기준값으로 경포대 해수욕장 인근 해상에 설치된 해양

관측부이의 유의파고 자료를 보정하여 사용하였다. 학습하여

생성한 ANN 유의파고 산출 모델을 2020년 8월에서 9월 자

료에 적용하여 태풍 마이삭과 하이선 내습시 유의파고 결과

를 중심으로 검토하였다.

본 연구에서는 강우여부에 따라 ANN 모델 적용을 달리하

여 강우시와 태풍시에 더 적합한 유의파고 추정 알고리즘을

제안하였으며, 강우여부를 고려하지 않고 단일 ANN 모델을

학습하여 유의파고를 산출하는 알고리즘의 결과와 비교하여

검토하였다.

3. 강우여부를 고려한 유의파고 산정 결과

3.1 CNN을 이용한 강우여부 분류 결과

강릉 안인 해안에서 2018년 11월 23일부터 2020년 9월20

일까지 수집한 79,843개의 X-band 레이다 영상의 강우여부

를 분류한 결과와 정확도를 Table 3에 나타내었다. 비가 오

는 경우를 P(positive)로 표기하여, 강우여부 분류 결과를

TP(true positive), FP(false positive), FN(false negative) 그

리고 TN(true negative)로 구분하였다. 정확도는 TP와 TN의

합을 전체 분석 자료수로 나눈 값이며, 정확도를 계산한 자

료에 학습 데이터의 일부 자료를 포함하였으며 이는 전체 분

석 자료의 약 8% 정도이다.

Table 2. Data for training and application of CNN

Train Set

Data period 2019.07.01.~2019.10.03.

Data ratio
Total 7,783
Rain sample 3,422
No-rain sample 4,361

Application Set Data period 2018.11.23.~2020.09.20.

Label data Gangmun AWS 1-minute rainfall data

Table 3. Results and accuracy of classification

Number of data Percentage (%)

True Positive (TP) 13,002 16.3

False Positive (FP) 04,519 5.7

False Negative (FN) 00.316 0.4

True Negative (TN) 62,006 77.7

Total population 79,843 100

Accuracy 93.9TP + TN

Total Population
---------------------------------------- = 75008

79843
---------------
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레이다 영상 강우여부 분류기의 분류 정확도는 93.9%이다.

이미지 분류 대회인 ILSVRC에서 최초로 인간의 오류율

(5.1%)보다 나은 성능으로 우승한 ResNet(He et al., 2016)의

정확도가 96.4%인 것을 고려할 때, 단순한 CNN 구조임에도

불구하고 강우여부 분류 성능이 비교적 좋은 것으로 평가된

다. 분류 오류 6.1% 중 비가 오지 않았는데 온 것으로 분류

한 False positive 경우가 5.7%를 차지하였는데, 이는 바람이

잘 불어 레이다 이미지 상에 파랑이 조밀하게 나타나는 경우

를 강우시의 영상으로 인식하여 분류한 경우인 것으로 판단

된다.

3.2 강우여부에 따른 ANN 모델의 적용성

ANN 기반 유의파고 추정 정확도는 레이다 영상의 품질과

입력 변수의 구성 등에 따라 달라진다. 강우여부에 따라 서

로 다른 ANN 모델을 사용하기 위해 서로 다른 성능의 ANN

모델 두 가지를 학습하였고, 각각 ANN1과 ANN2로 표현하

였다. 학습 자료의 기간은 2019년 1월 1일에서 2020년 7월

31일까지의 자료를 학습하여 모델을 생성하였으며, 학습한 모

델을 2020년 8월에서 9월까지 약 2개월 자료에 적용하였다.

Fig. 4에 2020년 8월에서 9월 자료를 ANN1과 ANN2 모델

에 적용한 유의파고 시계열 결과를 부이 유의파고와 함께 나

타내었다. 태풍 마이삭이 내습한 9월 3일경과 태풍 하이선이

내습한 9월 7일경의 유의파고 결과의 변화를 중점적으로 관

찰하였다.

Fig. 4. Time series significant wave heights (Hs) for ANN1 and ANN2 with the reference buoy.

Table 4. Train information of ANN1 and ANN2

ANN1

Input parameters
Signal, Noise, SNR, Tp, Pdir, Ws, and
Max/Min value of each parameter for past 6 hours

Sampling
Equal interval sampling within
2019.01.01.~2020.07.31.

ANN2

Input parameters
Signal, SNR, Tp, Ws, and
Max/Min value of Ws for past 6 hours

Sampling
Local Max/Min sampling within
2019.01.01.~2020.07.31.

유의파고 산출을 위한 각 ANN 모델의 입력 변수와 샘플

링 정보를 Table 4에 나타내었다. ANN1 모델은 Park et al.

(2017)에서 사용한 ANN 기반 X-band 레이다 파고계의 입력

변수에서 몇 가지 변수를 더 추가한 모델로서, 레이다 영상

으로부터 얻은 신호(signal), 잡음(noise), 신호대잡음비(SNR),

첨두주기(Tp), 파향(Pdir), 그리고 풍속계에서 얻은 풍속(Ws)

자료를 입력 변수로 사용하였다. Park et al.(2020)은 낮은 풍

속으로 인해 발생하는 유의파고 추정 오차를 보완하기 위해

레이더 영상의 품질을 평가하는 변수 Rval > k을 도입한바 있으

며, 본 연구에서는 풍속을 직접 ANN의 입력변수로 하여

ANN 모델이 낮은 풍속으로 인한 영향을 반영하였다.

학습 자료는 일정 기간마다 등간격으로 하나씩 샘플링하였

다. ANN1 모델은 일반적인 기상 상황에서 비교적 정확도 높

은 유의파고 결과를 내지만 2020년 9월에 있었던 태풍 마이

삭과 하이선 내습시에 오차가 크게 발생하였다. ANN2는 태

풍 및 강우시에 적합하도록 입력 변수를 조정하고 학습 데이

터 샘플링 방법을 달리하여 학습한 모델이다. 강우시에 오염

되는 잡음(noise) 변수를 배제하고, 전체 데이터 중 풍속 자

료의 비중을 높였다. 태풍시는 유의파고에 급격한 변동이 발

생하는 시점이기 때문에 극값 자료를 학습 데이터에 포함하

기 위해 일정 기간 내 최대, 최소값을 학습 자료로 샘플링하

였다. ANN2는 태풍 마이삭과 하이선 내습시 ANN1의 결과

보다 정확도 높은 유의파고를 결과를 나타내었다.

강우여부에 따라 각 ANN 모델을 적용한 유의파고 결과와
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경포대해수욕장 부이 유의파고를 비교한 결과를 Fig. 5와 Fig.

6에 나타내었으며, 이는 각각 비강우와 강우시의 결과를 차

례로 나타낸다. Fig. 5에서 비강우 자료의 경우 ANN2를 적

용한 저파랑 자료의 일부가 과대평가 되는 경향이 나타난다.

이는 ANN2가 급격히 변하는 자료를 중심으로 학습한 모델

이므로 파고가 낮은 평상시의 자료에서 과대평가되는 것으로

판단된다. 반면 Fig. 6에서는 강우 자료의 경우 ANN1을 적

용한 고파랑 자료의 일부가 과소평가 되는 경향이 나타난다.

이는 ANN1 모델이 평상시의 저파랑 자료를 중심으로 학습

한 모델이기 때문인것으로 판단된다.

3.3 강우여부를 고려한 유의파고 산정 결과

3.2절에서 강우여부에 따라 ANN 모델의 적용성이 다르게

나타남을 확인하였다. 따라서 비강우 자료일 경우 ANN1 모

델을, 강우 자료일 경우 ANN2 모델을 선택 및 적용하여 유

의파고를 산출하였다. Fig. 7은 강우여부를 구분하지 않고

ANN1 모델을 적용한 유의파고 결과이고 Fig. 8은 강우여부

에 따라 ANN 모델을 선택적으로 적용하여 산출한 최종 유의

파고 결과이며, 각각 부이 유의파고와의 상관성을 나타낸다.

강우여부를 고려하여 ANN을 적용한 결과, 결정계수가 0.88

에서 0.90로 소폭 증가하였으며 과소평가 되었던 태풍시 또는

Fig. 5. Hs results for no-rain cases. Fig. 6. Hs results for rain cases.

Fig. 8. Hs results of the proposed algorithm.Fig. 7. Hs results of the old algorithm.
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강우시의 고파랑 자료가 보정이 되는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 9는 최종 유의파고의 시계열 결과를 기존 알고리즘 결

과 및 부이 유의파고와 함께 나타낸 것이다. 평상시와 태풍

마이삭과 하이선의 경우 모두 유의파고 산정 정확도가 개선

된 것으로 판단된다. 오차가 다소 발생하는 태풍 하이선의 경

우 태풍이 통과한 직후 비가 그친 것을 확인하였으며, 비가

그친 시점 이후에도 풍속이 빠르고 높은 유의파고가 관측되

었지만 비강우에 적합한 ANN 모델이 적용된 것으로 보인다.

향후 이러한 문제를 고려하여 태풍과 같은 악기상시에 강우

전후에 발생하는 고파랑 자료에 대해 유의파고 관측 성능을

개선하는 연구가 필요할 것으로 판단된다.

4. 결 론

CNN을 이용해 X-band 레이다 이미지로부터 강우여부를 분

류하였고 그 결과를 X-band 레이다 파고계의 인공신경망 모

델에 적용하여 실시간 유의파고 산정이 가능한 ANN 모델 기

반 유의파고 추정 알고리즘을 제안하였다. CNN 모델을 이

용하여 X-band 레이다 영상의 강우잡음 여부 분류가 가능함

을 확인하였고 분류 정확도는 93.9%를 나타내었다. 6.1%의

오분류된 자료들을 확인한 결과, 비강우시 자료임에도 레이

다 영상에 파랑이 조밀하게 나타나서 강우시의 잡음과 비슷

하게 판단되어 강우 자료로 오분류한 경우가 대부분의 오차

를 차지하였다. 학습 데이터셋을 수작업으로 조정하여 정확

도를 높은 수준까지 향상시켰으나. 학습 데이터셋에 비강우

시 파랑이 잘 나타난 레이다 영상 자료의 비율을 높임으로써

이러한 오분류를 줄일 수 있을 것으로 판단된다. 또한 강우

여부에 따라 유의파고 산출을 위한 ANN 모델을 서로 다르

게 적용한 결과, 강우여부를 고려하지 않고 단일 모델만으로

유의파고를 산출하는 기존 알고리즘보다 강우시 또는 태풍시

에 상당히 개선된 유의파고 결과를 나타내었다. 제안된 알고

리즘의 유의파고 결과와 경포대 해수욕장 해양관측부이 유의

파고 자료의 상관성을 분석한 결과 결정계수는 0.88에서 0.90

로 소폭 상승하였다. 이는 주로 개선된 자료가 강우시 자료

인데 전체 자료에서 차지하는 비율은 작기 때문에 수치적인

변화는 크지 않은 것으로 판단된다. 특히 과소평가 되었던 태

풍시 및 강우시의 고파랑 자료가 보정된 것을 확인하였다.

제안한 알고리즘은 강우여부만을 기준으로 선정하여 서로

다른 ANN 모델을 적용하여 유의파고를 산정하였다. 그러나

강우를 동반하지 않은 태풍이나 악기상 조건에서도 안정적으

로 유의파고를 계산할 수 있도록 강우여부 뿐 아니라 태풍예

보 유무 등의 정보를 추가적으로 고려하는 것이 좋을 것으로

판단된다. 한편, 주기와 파향은 유의파고 산정에 사용되어 유

의파고 정확도에 영향을 미치며, 최근 동해안에서 너울성 고

파랑에 의한 피해 사례가 증가하고 있으므로 추후 레이다 파

고계로 관측한 주기와 파향에 대해서 검증할 필요가 있을 것

으로 판단된다.
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