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요 약  

 
최근 10 년간 지구온난화의 영향으로 해양 재해로 인한 피해가 급증하면서, 정확한 월파 관측을 통한 재해 분석과 예방의 

필요성이 강조되고 있다. 하지만 연안 지형과 구조물에 따라 월파 현상이 다르게 나타나고, 광범위한 관측 구역으로 

인하여 실제 연안에 적용 가능한 관측 기술의 개발에 어려움이 있었다. 이러한 월파 관측의 한계점을 극복하기 위한 

방법으로 비디오 연안 영상을 활용한 비지도학습 기반 파도 마스크 추출 모델을 제안한다. 제안 기법은 방파제 및 연안을 

포함하는 비디오에서 파랑 움직임만을 추출하여, 매시간 월파 발생 여부를 알 수 있도록 구현되었으며, 여러 사이트의 

비디오에서 성공적으로 파랑 움직임을 추적할 수 있는 결과를 보여주었다. 제안 기술은 별도의 레이블링 없이 비디오의 

연속적 프레임으로부터 움직이는 물체에 대한 마스크 영상을 추출함으로써, 레이블링에 필요한 시간과 비용을 절약할 수 

있으며, 다양한 사이트에 적용할 수 있는 장점을 갖는다.  

 

Ⅰ. 서 론  

최근 10 년간 기상재해로 인한 피해가 급증, 

재산피해 상위 10 위권 중 7 개가 최근 10 년내에 

발생했다. 동해안과 남해안에서는 태풍 외에도 

복합적인 원인에 의해 매년 꾸준하게 월파가 발생하고, 

태풍 때와 달리 규모나 피해정도를 예측하기가 어려워 

사전에 대비하지 못하는 경우가 많다. 이러한 이유로 

월파 상황을 정확하게 관측할 수 있는 월파 관측 

기술이 중요하다.  

특히, 월파 피해를 줄이기 위해 연안 구조물을 

설계할 때, 파고나 파심 같은 쇄파지표를 정확하게 알 

수 있어야 한다. 기존의 많은 연구에서 파쇄파에 대한 

수학적 모델을 제안했고, 정량적 평가를 위한 다양한 

경험식이 제시되었다. 하지만, 쇄파지표를 정확하게 

예측하기 위해서는 연안 역의 다양한 지형을 고려하여 

그에 맞는 알고리즘을 적용해야 하고, 광범위한 

지역을 관측해야 한다. 심해파형경사를 파라미터로 

하는 Goda 형 경험식은 비교적 높은 성능을 보였으나, 

사면경사에 따른 오차가 존재함을 확인하였다[1]. 

또한, 다층 인공 신경망으로 딥 러닝을 통해 이전에 

제안된 경험식에 비해 더 높은 예측 성능을 보인다는 

것을 입증했으나 시뮬레이션 데이터를 활용한 

실험이었기 때문에, 실제 지형과 연안을 고려한 

관측에 적용하기에 한계가 있었다[2].   

본 논문은 다양한 실제 연안에 적용 가능한 딥러닝 

기반 연안 관측 기술을 제안한다. 실제 연안 영상은 

관측 구역이 광범위하고, 시간 길이가 길어서 레이블링이 

어렵기 때문에, 비지도 학습으로 비디오에서 움직이는 

물체인 파랑을 자동으로 추출하는 기술을 개발하였다. 

실험 데이터는 국내 연안 영상 데이터를 활용하였으며, 

Scene Separation Model 을 통해 얻어낸 Wave Mask 

와 수동으로 지정한 프레임별 파도 최고점 비교를 

통해 성능 평가를 진행하였다. 

Ⅱ. 본론  

그림 1 은 파도 추출을 위해 도입한 Scene Separation 

Model 의 구조를 보여준다[3]. Scene Separation 

Model 은 Feature Extractor(FE( ∙ )))와 Foreground 

Generator(FG( ∙ )), Wave Mask Generator(WMG( ∙ )), 

Background Generator(BG( ∙ ))로 구성된다. 이때 

네트워크는 입력 값과 출력 값의 차이를 최소화하도록 

학습하고, 이 과정을 수행하면서 FE( ∙ )에서 잠재된 

특징을 추출하게 된다, 𝑧 = 𝑒(𝑥) . 출력은 Foreground, 

Wave, Background 세가지 Mask 로 구성되며, 세가지 

Mask 의 조합으로 입력 프레임을 복원하게 된다. 

복원과정에서 간단하면서도 효과적인 업데이트 절차를 

수행하기 위해 Eq(1)을 사용한다. 

 

      𝑌𝑡 =   𝑀𝑤𝑡⨀𝑀𝑓𝑡 + (1 − 𝑀𝑤𝑡)⨀𝑀𝑏𝑔, 0 < 𝑀𝑤𝑡 < 1,   (1) 

 

여기서 𝑀𝑤𝑡는 WMG(∙)를 통해 생성된 Wave Mask 를 

나타내며, 𝑀𝑓𝑡  는 FE( ∙ )를 통해 생성된 Foreground 

Mask, 𝑀𝑏𝑔 는 BG( ∙ )를 동해 생성된 Background 

Mask 이다.  

손실 함수로는 𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 과 𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑐𝑖𝑡𝑦  함수를 사용한다. 

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛과 𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑐𝑖𝑡𝑦 는 아래와 같이 구성된다 
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      𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 =  
1

𝑇𝐻𝑊
∑ ∑ ∑ (𝑦𝑡,𝑤,ℎ −  𝑦̂𝑡,𝑤,ℎ)𝑇

𝑘=0
2𝑊

𝑗=0
𝐻
𝑖=1 ,    (2) 

 

                          𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑐𝑖𝑡𝑦 =  
1

𝑇𝐻𝑊
∑ ∑ |𝑀𝑤𝑖,𝑗

|𝑊
𝑗=0

𝐻
𝑖=0 ,          (3) 

 

여기서 𝑇 는 timestep, 𝐻 는 height, 𝑊 는 

weight이다.𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛과 𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑐𝑖𝑡𝑦를 결합해서 최적화함으로써 

Scene Separation Model 은 배경 분리에 효과적인 

매너를 보인다. 최종적으로 배경분리를 위해 Scene 

Separation Model 은 하이퍼파라미터 𝛼를 따라 Eq(4)를 

최적화함으로써 훈련된다  

 

                          𝐿𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 =  𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝛼𝐿𝑠𝑝𝑎𝑟𝑐𝑖𝑡𝑦 ,     ( 4 ) 

 

Ⅲ. 실험  

성능 평가를 위하여 한국해양과학기술원에서 제공한 

주문진, 속초, 삼척의 연안 영상 데이터를 활용하였다. 

데이터셋은 날짜 별 오전 9 시부터 오후 6 시까지의 

연안을 촬영한 영상이다. 

[그림 2] 주문진, 속초, 삼척 연안의 Input Frame 과 Wave Mask 

 

학습 영상의 해상도는 주문진720*480, 속초 256*312, 

삼척 720*480 이며, 프레임별로 영상을 사용하기 위해 

영상데이터는 초당 5 장의 이미지로 슬라이싱 하여 

사용하였다. 학습데이터는 주문진 50,000 개, 속초 

50000 개, 삼척 2,999 개를 사용하며, 평가데이터는 

주문진 13,215 개, 속초 3133 개, 삼척 2804 개를 

사용한다. 평가는 Scene Separation Model 을 통해 

생성된 Wave Mask 이미지와 기존 영상의 가장 높은 

파고 위치를 프레임 별로 비교하였다. 가장 높은 파고 

위치 차이는 다음 식(Eq(5))을 사용해 산출하였다. 

 

      𝐷𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 = √(𝑂𝑟𝑖𝑥 − 𝑊𝑀𝑥)2 + (𝑂𝑟𝑖𝑦 −  𝑊𝑀𝑦)2 ,   (5) 

 

여기서 𝑂𝑟𝑖𝑥 는 Input Frame 에서 가장 높은 파고의 

𝑥좌표, 𝑂𝑟𝑖𝑦는 Input Frame 에서 가장 높은 파고의 𝑦좌표, 

𝑊𝑀𝑥 는 Wave Mask 에서 가장 높은 파고의 𝑥 좌표, 

𝑊𝑀𝑦는 Wave Mask 에서 가장 높은 파고의 𝑦좌표이다. 

평가 진행 결과는 표 1 과 같다. 검증 결과 주문진은 

10.14, 속초는 21.62, 삼척은 9.59 로 삼척에서 가장 

낮은 오차를 보였다. 

 

  주문진 속초 삼척 

Distance 평균 오차 10.14 21.62 9.59 

[표 1] 가장 높은 파고 좌표의 위치 차이 평균 결과 

 

Ⅳ. 결론  

본 논문은 Scene Separation Model 을 사용하여 연안 

영상 데이터에서 Wave Mask 를 분리하고, Mask 를 

추적하여 월파를 관측하는 기술을 구현하였다. 이를 통해 

비지도학습으로 시간과 비용을 절약하고, 다양한 연안 

영상 데이터를 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 향후 

파고를 시각화하고, 실제 파고의 높이 값을 산출하는 

Georeferencing 기술을 보완하여 실제 연안에서 정확한 

월파 관측이 가능할 것이다.   
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[그림 1] Scene Separation Model Architecture 

 


