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요 지 : 2차원 조파수조 내에서 취득된 규칙파 실험데이터를 머신러닝 기법으로 분석하여 천수 변형을 경험한 파랑

으로부터 조파기의 입력파고를 예측하는 모델을 수립하고 그 성능을 검증하였다. 이를 위해 가장 대표적인 머신러닝

기법인 인공신경망(NN)과 비모수 회귀분석 방법 중 하나인 가우시안 과정 회귀(GPR) 모델을 각각 수립하고 두 모

델의 예측 성능을 비교하였다. 전체 실험자료를 모두 한꺼번에 활용한 경우와 쇄파 발생 여부에 따라 자료를 구분한

경우에 대해 독립적으로 분석을 수행하였다. 데이터를 구분하지 않은 경우에는 NN 및 GPR 모델 모두 조파기 입력

파고 값과 계측값 사이의 오차가 비교적 크게 나타났다. 반면에 데이터를 비쇄파 및 쇄파 조건으로 구분하면 조파기

입력파고의 예측 정확도가 크게 향상되었다. 두 모델 중에서는 NN 모델보다 GPR 모델의 성능이 전반적으로 더 우

수한 것으로 나타났다.

핵심용어 :머신러닝, 인공신경망, 가우시안 과정 회귀, 조파, 수리실험

Abstract : The experimental data obtained in a wave flume were analyzed using machine learning techniques to

establish a model that predicts the input wave height of the wavemaker based on the waves that have experienced

wave shoaling and to verify the performance of the established model. For this purpose, artificial neural network

(NN), the most representative machine learning technique, and Gaussian process regression (GPR), one of the

non-parametric regression analysis methods, were applied respectively. Then, the predictive performance of the

two models was compared. The analysis was performed independently for the case of using all the data at once

and for the case by classifying the data with a criterion related to the occurrence of wave breaking. When the data

were not classified, the error between the input wave height at the wavemaker and the measured value was rela-

tively large for both the NN and GPR models. On the other hand, if the data were divided into non-breaking and

breaking conditions, the accuracy of predicting the input wave height was greatly improved. Among the two mod-

els, the overall performance of the GPR model was better than that of the NN model.

Keywords : machine learning, artificial neural network, gaussian process regression, wave generation, physical

experiment

1. 서 론

1.1 데이터 기반 연구

데이터 과학 및 컴퓨터 과학 분야의 머신러닝(machine

learning) 기법이 근래 획기적으로 발달함에 따라 각 분야에

서 활용 범위가 넓어지고 있다. 특히, IT 및 센싱 기술의 발

전으로 활용 가능한 데이터의 수량이 크게 증가하여 머신러

닝 기법을 활용한 우수한 성과가 지속적으로 산출되고 있다.

이처럼 데이터에 의존하여 예측을 하거나 또는 경험적 관계

식을 찾는 연구방법을 데이터 기반 연구(data-driven research)

라고 통칭할 수 있다. 이러한 데이터 기반 연구는 어떤 관심

대상에 대한 이해를 쉽게 할 수 있을 뿐 아니라 시스템 형

태로 표현할 수 있기 때문에 다른 사람과 정보를 쉽게 공유

할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 실제로 다량의 데이터를

활용하여 자연 속 물리 현상에 잠재된 미지의 관계성을 찾아

내거나 귀납적 통찰력을 보편적으로 적용 가능한 이론으로 이

끌어낼 수 있음이 여러 학문 분야에서 확인되고 있으며, 이

는 해안공학 분야에서도 예외는 아니다.
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해안공학 분야에서도 데이터 기반 연구의 범위는 점차 여

러 응용 분야로 확장되고 있다. 특히 머신러닝 방법이 많이

사용되고 있는데 몇 가지 사례로서는 수면변위를 추출하거나

(Kim et al., 2021) 해양에서의 파랑 조건을 추정하고(James

et al., 2018), 쇄파 발생을 예측하며(Stringari et al., 2021)

해안구조물 주변에서의 파랑 전파(da Silva, 2018), 월파

(Formentin and Zanuttigh, 2019; den Bieman et al., 2021)

및 처오름(Beuzen et al., 2019)을 모델링하는 연구 등이 이

루어졌다. 한편, 국내 해안공학 분야에서도 데이터 기반 연구

방법에 의한 연구 성과들이 최근 소개되고 있다(Lee and

Suh, 2016; Lee et al., 2020). 그러나 아직까지는 그 수가

많지 않은 편이며, 향후 보다 다양한 데이터 기반 연구가 수

행될 필요가 있다.

1.2 단면 조파수조 내 파고 추정

단면 조파수조를 이용한 수리실험에서는 계측 대상 위치에

서의 파고 및 주기를 정확하게 재현하는 것이 우선적으로 중

요하다. 그런데 상당수의 실험이 파도가 진행하면서 수심이

얕아지는 조건에서 이루어진다. 왜냐하면 외해에서 입사하는

파랑은 수심이 더 얕은 연안으로 진행하면서 천수 또는 쇄파

등 파랑변형이 발생하게 되는데 해안공학 분야의 대부분 실

험에서 관심 영역은 이러한 천해역 또는 중간수심역에 해당

하기 때문이다. 또 다른 한편으로는 조파기 설치 위치의 수

심을 계측 대상 지역의 수심보다 더 깊게 설정하고 수조를 따

라 바닥의 높이를 점차 높여서 수심을 작게 함으로써 계측 대

상 위치에서의 파고를 폭넓은 범위에서 재현해 낼 수 있다.

그렇기 때문에 조파기가 설치된 수심에서의 파고와 계측이

이루어지는 위치에서의 파고는 대부분 다르다. 따라서 계측

위치에서 희망하는 파고 조건을 재현해 내기 위해서는 조파

시 파고 입력값을 조금씩 다르게 하면서 목표 파고에 도달할

때까지 여러 차례의 시행착오를 거치게 되며 여기에 상당한

시간이 소요된다. 이와 같은 과정이 필요한 이유는 근본적으

로 조파기 위치의 수심과 계측 위치의 수심이 다른 경우가 대

부분이어서 조파된 파랑이 계측 위치에 도달하기까지 천수,

쇄파 등 파랑 변형이 발생하기 때문이다. 불규칙파는 물론이

고 상대적으로 조파시간이 짧은 규칙파 조건에서도 조파 시

간 자체는 짧지만 수조 내 반사파가 소멸할 때까지 대기하는

시간이 필요하기 때문에 시행착오를 여러 번 할수록 계측을

위한 실험파 생성에 많은 시간이 소요된다.

이러한 어려움을 극복하기 위해서 사전에 수치모델링을 통

해 적절한 입력파고를 찾는 방법을 활용하기도 하지만 이 또

한 모델링 시간과 그에 따르는 노력이 든다. 다른 방법으로

쇄파대 내에서의 파고 예측식을 활용하기도 하지만, 이러한

식은 사면 경사가 일정한 조건에서만 사용 가능하기 때문에

적용성에 한계가 있다. 따라서, 계측 대상 위치의 목표파고를

재현하기 위한 조파수조 입력파고를 예측하는 데이터 기반 모

델을 개발하게 되면, 실험준비 과정에서 실험파 생성 시의 시

행착오 과정을 없애거나 최소화함으로써 전체 실험 시간을 단

축할 수 있다. 즉, 데이터 기반 모델에 근거하여 목표 천해

파고를 재현하기 위한 조파기 입력파고 값을 사전에 추정하

여 실험의 효율성을 높일 수 있다. 이러한 점을 고려하여 본

연구에서는 2차원 조파수조 내에서 계측된 규칙파 실험데이

터를 데이터 기반 연구 기법으로 분석하여 관측된 파고로부

터 조파 위치에서의 입력파고를 예측하는 모델을 수립하고 그

성능을 검증하였다.

2. 수리실험 자료

조파수조 내 입력파고 예측 모델 수립을 위한 규칙파 실험

자료는 길이 50 m, 폭 1.2 m인 2차원 조파수조에서 취득되었

다(Oh and Lee, 2018). 이 조파수조는 수조의 바닥 높이가

일정하지 않고 Fig. 1에 보인 것처럼 수조 한쪽 끝으로부터

10 m 지점부터 20 m 지점 사이에서 0.35 m 높아지도록 제작

되었다. 이처럼 조파수조의 바닥 높이를 달라지게 한 이유는

조파기 설치 위치의 수심을 더 깊게 함으로써 목표 파고를 더

잘 재현할 수 있기 때문이다.

조파판은 Fig. 1에 파란 색으로 표시한 것처럼 수조 한 쪽

끝으로부터 3.4 m 위치에 위치하고 있다. 파랑은 조파판을 구

동시키는 전용 소프트웨어에 목표 주기 및 파고의 값을 입력

하여 생성된다. 그러나 통상적으로는 입력파고(Hinput)와 실제

로 조파판 위치에서 생성되는 파고는 완전히 같지 않으며 약

간의 차이가 발생하게 된다. 그 이유는 소프트웨어적으로 입

력된 파고를 실제로 재현할 때 전기 신호를 기계적인 장치에

전달하여 구동시키는 과정에서 실제 조파판의 움직임이 목표

로 하는 이상적(ideal)인 조파판의 움직임과 완전히 같을 수

없기 때문이다. 이러한 관점에서 입력 파랑 조건에 최대한 가

까운 실제 파랑이 생성될수록 성능이 우수한 조파장치라고 할

수 있다.

총 217개의 규칙파 자료를 생성하였으며, Fig. 1에 붉은 색

으로 표시한 것처럼 수조의 길이 방향으로 총 2개 지점(x = 9

m, x = 30 m)에서 파랑을 계측하였다. x = 9 m에서의 파랑은

조파판 설치 위치(x = 3.4 m)와 같은 수심에서 계측된 것이며,

Fig. 1. Locations of the wave board and the wave gauges placed along the wave flume.
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x = 30 m에서의 파랑은 0.35 m 더 얕은 수심에서 계측된 것

이다. Table 1에는 모든 데이터에 대해서 조파기 위치와 x =

9 m에서의 수심, 파고 및 주기의 범위를 제시하였다. 또한

Fig. 2에는 x = 9 m 위치에서의 파고와 주기의 분포 경향을 보

여주는 산포도를 제시하였다. 대부분의 수리실험이 실험실 환

경에서의 주기 1~3 s 범위에서 주로 수행되는 점을 고려하여

이 범위에서 취득된 데이터가 대부분이며, 주기 3 s 이상의 데

이터도 일부 존재한다.

Fig. 3에는 조파기에 입력한 파고와 x = 9 m 및 x = 30 m에

Table 1. Ranges of the water depth, wave height, and wave period

of the data

Location d (m) H (cm) T (s)

x = 3.4 m
0.7~1.0

5.0~47.9 1.00~5.15

x = 9 m 4.5~43.9 1.00~4.95

Fig. 2. Scatter plots of the wave height and period measured at

x = 9 m.

Fig. 3. Comparison of the wave height given as input to the wave generation system with the wave height measured at x = 9 m and x = 30 m

where the water depths are different from each other.

서 계측된 파고를 각각 비교한 결과를 나타내었다. x = 9 m

에서의 파고(Hx=9 m)의 경우 입력파고(Hinput)와 같거나 근소하

게 작음을 확인할 수 있다. x = 9 m에서의 수심은 조파판이

설치된 위치(x = 3.4 m)의 수심과 동일하지만 앞에서 설명한

것처럼 조파장치의 전기/기계적 한계로 입력파고를 완벽하게

재현하지 못하기 때문에 차이가 발생하게 된다. 한편, x =

30 m에서의 파고는 x = 10~20 m 구간의 경사면 및 x = 20~30

m 구간의 평탄면을 거치면서 일어나는 천수 또는 쇄파로 인

해 파고가 증가하거나 감소하게 된다. 이처럼 Hx=30 m와 Hinput

사이의 관계가 비선형적인 관계를 나타내며 파랑의 주기 및

바닥 지형에 따라 영향을 받기 때문에 수리실험에서 x =

30 m에서의 목표파고를 재현하기 위한 입력파고를 설정할 때

시행착오를 겪게 되는 것이다.

3. 자료 분석

머신러닝은 컴퓨터 알고리즘을 사용하여 데이터에 내재된

속성 및 경향을 찾는 인공지능 기법의 하나로서, 모형(model)

을 구축하고 새로운 데이터에 대한 반복학습을 통해 지속적

으로 성능을 향상시켜 나갈 수 있다는 장점을 가지고 있다

(Jordan and Mitchell, 2015). 머신러닝 기법 중에서도 가장

널리 알려지고 자주 쓰이는 기법 중 하나가 사람의 뇌 속 뉴

런의 구조 및 작용을 모방한 인공신경망(artificial neural

network)이다(Abiodun et al., 2018).

한편, 우리가 실험이나 관측 데이터로부터 어떠한 경향성

을 찾아낼 때 흔히 사용하는 회귀(regression) 분석도 넓은 관

점에서 보면 출력변수와 하나 이상의 입력변수 사이의 관계

를 도출해내는 지도학습(supervised learning)의 일종이라고

해석할 수 있다. 지금까지 매우 다양한 회귀 분석 방법이 개

발되어 왔는데 그 중에서도 가우시안 과정 회귀(Gaussian
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process regression) 분석 기법은 변동성이 크고 유연한 회귀

결과를 제공하는 장점이 있다(Rasmussen and Williams, 2006).

본 연구에서는 조파수조 내 입력파고를 예측하는 모델 수

립을 위해 인공신경망(NN)과 가우시안 과정 회귀(GPR) 모

델 두 가지를 각각 적용해 보고 그 결과를 비교하였다.

3.1 인공신경망 모델

인공신경망 모델에서 신경망은 보통 여러 계층으로 구조화

되며, 각 계층에는 사람의 뇌 속에 있는 생물학적 뉴런을 모

방한 여러 개의 노드가 있다. 첫 계층인 입력층(input layer)

에서는 외부에서 유입된 입력 신호가 수신된다. 이후의 계층

은 각각 앞선 계층에서 보낸 출력을 받으며 마지막 계층인 출

력층(output layer)에서는 최종 결과값이 도출된다. 입력층과

출력층 사이의 계층은 은닉층(hidden layer)이라고 한다. 다

층 퍼셉트론(multi-layer perceptron)은 입력층과 출력층 사이

에 하나 이상의 은닉층이 존재하는 인공신경망으로 Fig. 4와

같은 계층구조를 갖는다.

본 연구에서는 입력층과 출력층 사이에 10개의 노드를 가

지는 1개의 은닉층으로 구성된 인공신경망을 구성하였다.

입력층의 자료로는 x = 30 m에서의 파고(Hx=30 m) 및 수심

(dx=30 m), 조파판 위치에서의 수심(dx=3.4 m) 및 입력파랑의 주

기(Tinput)를, 출력층의 자료로는 입력파랑의 파고(Hinput)를 사

용하였다. Fig. 4에는 이렇게 구성된 인공신경망의 개념도를

나타내었다. 활성함수로는 미분식이 간단하다는 장점으로 인

공신경망에 자주 사용되는 시그모이드(sigmoid) 함수를 사용

하였다. 확보된 217개의 전체 자료 중 85%에 해당하는 184

개의 자료를 각각 인공신경망의 학습 및 검증을 통한 모델 구

축(building)에 사용하였으며, 나머지 15%에 해당하는 33개

자료를 예측(prediction)에 사용하였다.

3.2 가우시안 과정 회귀 모델

가우시안 과정 회귀(GPR) 모델은 비모수 커널 기반의 확

률적 모델로서 다변량 정규분포를 무한한 차원으로 확장시키

는 통계적 개념을 도입한 것으로 다음과 같이 표현될 수 있

다(Rasmussen and Williams, 2006).

(1)

여기에서 x는 측정값, y는 예측값이며, f(x)는 측정 잡음 이

추가된 가능도(likelihood) 함수를 의미한다. 정규분포를 따르

는 측정 잡음의 오차분산 
2
은 데이터로부터 추정된다. 가우

시안 과정은 확률 변수들의 집합으로 취급되며 이 집합에 속

한 임의의 유한 개의 확률 변수들은 결합 가우스 분포를 가

지게 된다. 즉, n개의 관측값 x1, x2, …, xn이 주어진 경우 확

률변수 f(x1), f(x2), …, f(xn)의 결합 분포는 가우스 분포이다.

자료의 분포를 가우시안 분포로 가정한다는 측면에서 가우시

안 과정 회귀는 선형회귀와 유사하지만 무한차원의 특성함수

를 이용할 수 있고 예측에 따른 불확실성을 다룰 수 있다는

측면에서 선형회귀와 차별성을 갖는다 (Kim et al., 2016).

가우시안 과정은 평균함수 m(x)와 공분산함수 k(x, x')에 의

해서 정의되는데, 평균함수 m(x) = 0으로 가정하며 공분산함

수 k(x, x')는 임의의 두 데이터 사이의 공분산을 구하는 커

널(kernel)함수이다. 즉,

(2)

(3)

여기에서 x와 x'은 어떤 집단 내의 서로 다른 값을 나타낸다.

일반적으로 커널함수에는 방사상 기반함수(radial basis function)

가 주로 사용되며 그 형태는 아래와 같이 표현된다.

(4)

여기에서 m은 입력변수 간 상대거리에 따른 상관성을 나타

내는 커널모수이고 f는 출력변수의 크기를 조절하는 커널모

수이다.

가우시안 과정 회귀 모델도 인공신경망 모델을 구축할 때

와 동일한 184개의 자료를 이용하여 구축하였다. 마찬가지로

모델 수립 시 활용되지 않은 나머지 33개의 자료를 이용하

여 모델의 성능을 예측하였다.

3.3 비쇄파와 쇄파 자료의 분리

본 연구에서는 모든 실험 자료를 한꺼번에 활용한 경우와

쇄파 및 비쇄파 조건에 해당하는 자료를 구분한 경우 각각에

대해서 모델을 수립하였다. 이렇게 두 가지 경우로 나누어서

연구를 수행한 이유는 Fig. 3(b)에 보인 것처럼 쇄파와 비쇄

파가 혼재된 실험 자료에 대해서도 두 가지 모델이 만족할 만

한 수준의 성능을 보이는지를 우선 살펴보고, 쇄파와 비쇄파

y = f x  + ,  ~ N 0, 
2

 

m x  = E f x   = 0

k x, x'  = Cov f x , f x'  

k x, x'  = f

2


xx' 
2

2m

2
--------------------exp

Fig. 4. Conceptual diagram of the artificial neural network.
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를 구분하여 모델을 수립했을 때 어느 정도의 성능 개선이 이

루어지는지를 확인하기 위함이었다.

실험자료에서 쇄파와 비쇄파를 구분하기 위해서 쇄파 파고

를 계산하는 다양한 경험식들(Goda, 2010)을 검토해 보았다.

그러나 이러한 쇄파 파고 예측식들은 해저면의 경사가 일정

한 조건에서 적용 가능하며, Fig. 1에 보인 것처럼 일정한 경

사면 이후 수평 구간이 이어지는 복합 단면에서의 쇄파 파고

예측에는 적합하지 않다. 실제로 이러한 식들을 사용하여 실

험 자료로부터 비쇄파와 쇄파를 구분할 수 있는지 여부를 검

토해 보았을 때 합리적인 결과를 제공하지 못함을 확인하였다.

이러한 점을 고려하여 본 연구에서는 아주 단순한 기준인

Hb = 0.75Hinput을 적용하여 쇄파와 비쇄파를 임의적으로 나누

었다. 즉, x = 30 m에서의 파고(Hx=30 m)가 Hb보다 크면 비쇄

Fig. 5. Classification of the data depending on non-breaking or

breaking conditions.

Fig. 6. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot), the builded NN model (blue solid dot),

and the predicted result (red solid dot) by the NN model. The data were not classified according to non-breaking and breaking con-

ditions.

파로, 그렇지 않으면 쇄파로 구분하였다. Fig. 5에는 이 기준

에 따라서 실험 자료가 비쇄파와 쇄파로 구분된 결과를 나타

내었다. 여기에서 주목할 점은 Fig. 5에 제시된 결과가 실제

수리실험에서의 쇄파 또는 비쇄파 조건에 잘 대응되는지 여

부가 그다지 중요하지 않다는 점이다. 오히려, 상호 배타적인

두 집단의 자료를 이용하여 NN 모델 또는 GPR 모델을 독

립적으로 구성할 때 각 집단에 속한 데이터의 경향성을 모델

이 잘 인식할 수 있는 형태로 군집화가 이루어지는데 초점을

두는 것이 더 중요하다.

4. 분석 결과

4.1 비쇄파와 쇄파 자료를 구분하지 않은 경우

Fig. 6(a)는 전체 217개의 자료 중에서 85%에 해당하는

184개의 자료를 이용하여 구축된 인공신경망 모델에 의해 계

산된 조파기 입력파고(Hinput)와 x = 30 m에서의 파고(Hx=30 m)

를 서로 비교한 결과를 제시하였다. 이 그림에서 알 수 있듯

이 조파기에서의 입력파고가 작은 경우에는 인공신경망 모델

이 어느 정도 실험 결과에 상응하는 결과를 나타내지만, 쇄

파와 비쇄파가 발생하는 자료들이 혼재하는 상대적으로 입력

파고가 비교적 큰 범위에서는 실험 결과와 큰 편차를 보인다.

이러한 경향은 모델 구축에 사용되지 않은 나머지 33개의 자

료에 대한 인공신경망 모델 예측 결과인 Fig. 6(b)에서도 확

인할 수 있다. 즉, 쇄파가 발생하는 경우와 그렇지 않은 경

우의 데이터 경향이 확연히 다르기 때문에 인공신경망 모델

이 그 특성을 제대로 파악해내지 못한다고 할 수 있다.

Fig. 7에는 인공신경망 모델에 의해 도출된 조파기 입력파

고 값을 실제 수리실험에서의 관측값과 1:1로 비교한 결과를

나타내었다. 그림에서 파란색 점은 184개의 자료를 이용하여

구축된 모델의 결과에 해당하며 빨간색 점은 나머지 33개의
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자료를 이용하여 인공신경망 모델로 예측된 결과에 해당한다.

그림에서 알 수 있는 것처럼 입력파고가 대략 20 cm보다 작

은 경우에는 모델 결과가 실험 자료와 어느 정도 유사하지만,

이보다 더 큰 범위에서는 편차가 꽤 크게 나타난다.

Fig. 8에는 GPR 모델에 의한 조파기 입력파고(Hinput)와

x = 30 m에서의 파고(Hx=30 m) 사이의 비교 결과를 제시하였다.

GPR 모델도 NN 모델과 마찬가지로 조파기에서의 입력파고

가 비교적 작은 범위에서는 어느 정도 실험 결과에 상응하는

결과를 나타내지만 입력파고가 비교적 큰 범위에서는 실험과

모델 결과가 큰 차이를 보인다. 그리고 이러한 경향은 실험

과 모델에서의 조파기 입력파고(Hinput) 값을 1:1로 비교한 결

Fig. 7. Comparison of Hinput from the measured data and the NN

model. Blue and red dot correspond to the results of model

building and prediction, respectively. The data were not

classified according to non-breaking and breaking condi-

tions.

Fig. 8. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot), the builded GPR model (blue solid dot),

and the predicted result (red solid dot) by the GPR model. The data were not classified according to non-breaking and breaking con-

ditions.

Fig. 9. Comparison of Hinput from the measured data and the GPR

model. Blue and red dot correspond to the results of model

building and prediction, respectively. The data were not

classified according to non-breaking and breaking condi-

tions.

Table 2. RMSE values of the NN and GPR models

All Non-breaking Breaking

NN
Model 3.83 1.10 2.58

Prediction 5.16 1.39 3.02

GPR
Model 3.21 0.37 0.08

Prediction 4.71 1.19 1.96

과를 나타낸 Fig. 9에서도 동일하게 확인된다. Table 2에는

NN 모델과 GPR 모델 수립 과정 및 각각 수립된 모델을 이

용한 예측 과정에서의 평균제곱근오차(RMSE) 값을 나타내

었다. 비록 두 모델 모두 RMSE 값이 큰 편이지만 상대적으
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로는 GPR 모델이 조금 더 나은 결과를 제시함을 확인할 수

있다.

4.2 비쇄파와 쇄파 자료를 구분한 경우

Fig. 10에는 비쇄파와 쇄파 자료를 구분하여 NN 모델을 적

용한 결과를 나타내었다. Fig. 6(a)와 비교해 보면 이렇게 자

료를 구분함으로써 모델에 의한 Hinput과 Hx=30 m의 상관관계

가 크게 개선되었음을 확인할 수 있다. 쇄파 자료에 대한 모

델의 경우 모델 구축에 사용된 자료의 개수가 상대적으로 적

기 때문에 비쇄파 조건에 비해서 모델 적합도가 다소 저하되

기는 하지만 Fig. 6(a)에서 쇄파 조건에 해당하는 자료를 제

대로 모델링하지 못했던 점을 고려한다면 충분히 만족할 만

한 수준의 결과를 얻었다고 할 수 있다. 실제로 Table 2에 보

인 RMSE 값도 비쇄파와 쇄파를 구분하지 않은 경우에 비해

서 더 작아졌음이 화인된다.

Fig. 11에는 이렇게 구축된 NN 모델을 이용하여 모델 수

Fig. 10. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot) and the builded NN model (blue solid

dot). The model were built for the data corresponding to non-breaking and breaking conditions respectively.

Fig. 11. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot) and the predicted result by the NN model

(red solid dot) for the non-breaking and breaking conditions.

립에 사용되지 않은 자료들에 대해 모델의 예측 성능을 평가

한 결과를 비쇄파 및 쇄파 조건에 대하여 각각 제시하였다.

두 가지 조건에 대한 결과는 Fig. 10과 유사한 경향을 보이

지만 자료와의 적합도는 다소 낮아지게 됨을 확인할 수 있다.

Fig. 12에는 NN 모델을 통해 도출된 조파기 입력파고(Hinput)

값을 실험 자료와 1:1로 비교한 결과를 쇄파 및 비쇄파 조건

에 대하여 각각 나타내었다. 쇄파와 비쇄파의 구분 없이 모

든 자료를 한꺼번에 이용해서 구축된 NN 모델의 결과인 Fig.

7에 비해서 모델과 실험자료의 적합도가 크게 향상되었다. 그

러나 여전히 비쇄파 조건에서는 일부 실험자료에서 모델과 실

험자료의 편차가 존재한다.

한편, Fig. 13에는 비쇄파와 쇄파 자료를 구분하여 구축된

GPR 모델에 대한 결과를 나타내었다. 동일한 자료를 이용하

여 구축된 NN 모델의 결과(Fig. 10)와 비교해 보면 GPR 모

델이 실험자료와 더 잘 일치함을 알 수 있다. 즉, Fig. 10에

보인 것처럼 비쇄파와 쇄파 조건의 자료를 구분하여 NN 모
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Fig. 12. Comparison of Hinput from the measured data and the NN model for the non-breaking and breaking conditions. Blue and red dot cor-

respond to the results of model building and prediction, respectively.

Fig. 13. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot) and the builded GPR model (blue solid

dot). The model were built for the data corresponding to non-breaking and breaking conditions respectively.

Fig. 14. Relationship between Hinput and Hx=30 m corresponding to the measured data (gray open dot) and the predicted result by the GPR

model (red solid dot) for the non-breaking and breaking conditions.
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델을 구축함으로써 Hinput과 Hx=30 m의 상관관계가 만족할만한

수준으로 개선되었지만 GPR 모델은 NN모델보다 한층 더 좋

은 결과를 보였다.

이러한 경향은 구축된 GPR 모델 수립에 사용되지 않은 자

료로 모델의 예측 성능을 검증한 결과를 나타낸 Fig. 14에서

도 확인된다. NN 모델과 마찬가지로 모델 구축 과정에 해당

하는 Fig. 13의 결과에 비해서는 예측 과정에 해당하는 Fig.

14의 결과에서 실험자료와의 적합도는 다소 낮아지지만, Fig.

11에 보인 NN 모델의 예측 결과에 비해서는 Hinput과 Hx=30 m

의 상관관계가 더 나아졌음을 확인할 수 있다. 그리고 GPR 모

델을 통해 도출된 조파기 입력파고(Hinput) 값을 실험 자료와

1:1로 비교한 결과인 Fig. 15에서는 이러한 사실이 더 분명하

게 나타난다. 즉, 비쇄파 및 쇄파 조건에서 모두 GPR 모델의

결과는 실험자료와의 편차가 NN모델에 비해서 훨씬 더 작게

나타났다. Table 2에 제시된 RMSE 값에서도 GPR 모델이

NN 모델보다 더 우수한 예측 성능을 보임을 알 수 있다.

4.3 토의

지금까지 살펴본 것처럼 조파 이후 천수 또는 쇄파 변형을

경험한 파랑으로부터 조파기 입력파고를 추정하는 데 있어

GPR 모델은 NN 모델에 비해서 일관되게 더 나은 예측 결

과를 제공하였다. 연구를 수행하는 과정에서 NN 모델의 성

능을 향상시키기 위해서 은닉층 개수를 2개로 늘리거나 신경

망의 절점(node) 개수를 늘리거나 입력층 변수를 변화시키는

등의 시도를 해 보았지만 4.1절과 4.2절에 제시된 결과에 비

해서 뚜렷하게 개선되는 결과를 얻지 못하였다.

인공신경망 기법은 다양한 분야에서 널리 활용되고 있는 반

면 가우시안 과정 회귀 방법은 상대적으로 많이 알려진 편은

아니다. 이러한 이유로 NN 모델과 GPR 모델의 성능을 직접

비교한 연구가 거의 없지만 양자역학 분야에서 수행된 한 연

구에서도 GPR 모델의 성능이 더 우수함을 보인 바 있다

(Kamath et al., 2018). 특히 데이터의 개수가 충분히 많지 않

은 경우에도 GPR 방법이 꽤 만족할 수준의 예측 성능을 나

타낸다는 점이 주요한 특징으로 설명되고 있으며(Knudde et

al., 2020), 이러한 점은 본 연구에서도 확인되었다. Rasmussen

and Williams (2006)에 의해 이론적 토대가 확립된 이후 여

러 다양한 분야에서 GPR의 활용 범위가 증가하고 있는 추

세이며, 해안공학 분야 연구에서도 비교적 적은 개수의 데이

터를 이용한 회귀 분석 또는 시계열 분석이 자주 이루어지므

로 GPR을 활용한 연구가 앞으로 많아질 수 있을 것으로 전

망된다.

5. 결 론

본 연구에서는 단면 조파수조에서 규칙파를 이용한 수리실

험을 수행할 때 수조 내 이격된 위치에서의 목표 파고를 재

현하기 위한 조파기 입력파고를 예측하는 머신러닝 모델을 수

립하고 그 성능을 검토해 보았다. 조파된 파랑이 수조 내 일

정한 경사면과 그 이후의 평탄면을 진행하면서 파랑 변형을

거치기 때문에 파고와 주기 조건에 따라서 천수 과정을 거치

게 되고 파고가 높은 경우에는 쇄파가 발생하게 된다. 이러한

파랑 변형 특성으로 인해 모든 실험자료를 이용하여 모델을 구

축할 경우 입력파고 예측 정확도가 높지 않았다. 반면, 자료를

비쇄파와 쇄파 조건에 해당하는 두 집단으로 구분하여 독립

적으로 모델을 구축하게 되면 입력파고의 예측 성능이 크게

개선됨을 확인하였다. 특히 인공신경망 모델에 비해서 가우시

안 과정 모델의 성능이 더 우수한 것으로 나타났다.

이번에 구축된 가우시안 과정 회귀 모델은 본 실험자료를

취득한 단면 조파수조에서 향후 수리실험을 수행할 때 조파

기 입력파고 설정에 활용될 수 있다. 그리고 이 모델을 적용

할 경우 목표 실험파가 더 빠르게 취득되고 궁극적으로는 조

파에 소요되는 시간이 실제로 단축되는지 여부를 확인하고자

Fig. 15. Comparison of Hinput from the measured data and the GPR model for the non-breaking and breaking conditions. Blue and red dot

correspond to the results of model building and prediction, respectively.
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한다. 그리고 모델의 효용성이 입증된다면 추가적인 계측자

료를 취득하여 모델의 성능을 더 향상시키는 것도 가능할 것

으로 기대된다. 특히 이번 연구에서는 규칙파 실험자료에 대

해서만 연구를 수행하였지만 불규칙파 실험의 경우에도 가우

시안 과정 회귀 모델 또는 인공신경망 모델로 조파기 입력파

고를 적절하게 예측할 수 있다면 실험 수행 시의 효용성을 더

욱 높일 수 있다.

비록 본 연구를 통해서 수립된 모델은 해당 조파수조에 대

해서만 한정적으로 사용 가능하지만 근본적인 방법론은 다른

수리실험 또는 수치모델링 환경에서도 입력파고 설정 시 동

일하게 적용될 수 있다. 따라서 조파수조 또는 수치파동수조

를 빈번하게 활용하는 사용자라면 본 연구에서와 같이 입력

파고를 예측하는 모델을 자체적으로 수립함으로써 실험 또는

모델링에 드는 시간 및 비용을 절감할 수 있을 것이다.
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