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요 약

본 연구는 딥러닝 기법을 활용하여 해양에서의 파랑과 바람을 예측하였다. 2014년부터 2018년까지 해양에서 관측된 시

간별 자료 41,693개를 딥러닝 모델의 학습자료로 활용하였다. 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 2019년도의 바람과 파

랑을 예측하고 관측된 자료로 비교·검증하였다. 유의파고 예측에서는 풍속, 풍향, 파향을 입력 자료로 사용하였으며, 모

델 결과는 변동 패턴을 적절히 재현하고 상관관계 계수 0.83, 평균 절대 오차 0.283 m을 보였다. 풍속 예측에서는 입력

자료로 유의파고, 파향, 파주기, 풍향을 적용하였고 관측치와 예측치의 상관관계 계수는 0.836, 평균 절대 오차는 1.27 m/s

을 보였다. 마지막으로 딥러닝 모델이 매우 효과적으로 최대파고의 예측을 수행하였다.

Abstract − This study aims to predict wave and wind using deep learning technique. The data for training the deep

learning model were used hourly data (41,693) observed from 2014 to 2018, and the trained deep learning model

was applied to the prediction of wind and wave in 2019. To predict the significant wave height, we used wind

speed, wind direction, and wave direction as input data. The model results showed similar variation patterns with

observed and predicted values. The correlation coefficient was 0.83 and the mean absolute error was 0.283 m. In

the wind speed prediction, significant wave height, wave direction, wave period, and wind direction were used as

input data. The deep learning model results showed error coefficients of correlation coefficient (0.836) and mean

absolute error (1.27 m/s). Finally, the deep learning model reproduced the maximum wave height in good agree-

ment with observations.

Keywords: Deep learning(딥러닝), Prediction technique(예측기법), Wave(파랑), Wind(바람)

1. 서 론

해양 및 연근해에 설치된 해상부이는 기상 및 해황을 관측하여

해상통항, 해양오염, 어업, 관광, 연안활동 등에 활용되고 있다. 측

정된 자료는 사고시 대응, 어민에게 해황 정보 제공, 예측기술 개

발, 연안재해 예방 등과 같은 다양한 분야에 중요하게 이용되고 있

다(Kim and Kim[2014]). 한국에서는 1996년부터 해양기상부이가

운영되었으며 현재 21개소에서 기온, 바람, 기압, 습도, 파고 등을

관측하고 있다. 해양기상부이는 다양한 기상장비를 장착하고 있으

며 관측된 정보는 위성 등과 같은 원격통신을 이용하여 자료를 전

송하고 있다(KMA[2020]). 하지만 기상악화, 측정장비의 훼손, 자

료변환·처리의 오류 등으로 인하여 관측이 이루어지지 못하는 기

간도 발생한다. 또한 넓은 해상에 해황정보 및 기상정보를 측정하

기 위해 다수의 해상부이를 설치하기에는 경제적 부담이 있다. 

이러한 미관측자료의 발생과 한정된 관측지점으로 인하여 연구에

필요한 정보를 추정 또는 예측하는 다양한 연구가 진행되어 왔다.

일반적으로 공간보간법(역거리가중법, 지역다항식보간법 등)이 널리

이용하고 있으나 이를 적용하기 위해서는 인근 지역의 공간적인 자

료가 충분해야 한다(Lee[2010]). 관측된 자료들의 상관관계를 분석

하거나 예측함수를 개발하여 필요한 자료를 얻을 수도 있다(Ko et

al.[2017]; Choo et al.[2019]). 또한 수치모형을 활용하여 예측을

할 수 있으나 광범위한 지역의 경계자료 및 다양한 입력자료가 요

구된다(Lee et al.[2014]).

최근에 발전하고 있는 추정 및 예측기술 중에 하나인 딥러닝
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(Deep learning) 기법은 급격히 발전하고 있는 컴퓨팅 프로세스와

방대한 자료를 저장할 수 있는 저장 공간의 확보로 활발히 이용되

고 있다(LeCun et al.[2015]). 딥러닝 기법의 가장 큰 장점 중에 하

나는 의료, 이미지 분석, 기상예보, 무인 운전, 전력시스템, 금융 등과

같이 광범위한 분야에 적용할 수 있다는 것이다(Sengupta et al.

[2019]; Shrestha and Mahmood[2019]). 최근에는 한국에서도 연안

방재 시스템, 어종 판별 시스템, 뜰개 관측등과 같은 해양 분야에

딥러닝 기술을 활용한 연구가 활발히 진행 중이다(Kim and Kim

[2018]; Kang[2019]; Kim et al.[2019]). 

따라서 본 연구에서도 딥러닝 기법을 적용하여 해상에서 관측된

자료들을 활용하여 연구에 필요한 정보를 추정 또는 예측하는 방

법을 제시하고자 하다. 해상에서 발생하는 파고는 바람의 크기, 취

송거리, 지속시간과 밀접한 관계를 이루고 있다. 이에 바람자료를

활용하여 유의파고를 추정하는 기법 및 결과를 제시하고 반대로 유

의파고 자료를 활용하여 바람의 세기를 추정하고자 한다. 마지막으

로 연안 범람 등에 직접적으로 영향을 미치는 최대 파고를 예측하

기 위해 딥러닝과 유의파고자료를 활용하여 예측 정확도를 분석하

고자 한다.

2. 방법론

2.1 해상부이자료

기상청에서 운영하고 있는 해상부이 자료(외연도 지점)를 딥러

닝 기법에 적용하였다(Fig. 1). 외연도 지점의 해상부이는 충청남도

보령 인근 해안에서 약 80 km 이격된 서해 해상에 위치하고 있으

며(위도 36.25, 경도 125.75) 풍속, 풍향, Gust 풍속, 기압, 습도, 기온,

수온, 최대파고, 유의파고, 평균파고, 파주기, 파향을 측하고 있다.

기상청 기상자료개방포털에서 시간별 관측 자료를 얻을 수 있으며

2017년 기준 품질검사결과 정상판정자료율이 90%이상을 보이고

있다(KMA[2020]). 해상부이에서는 매시간별 관측자료가 저장되

고 있으며, 본 연구에서는 2014년부터 2019년까지 관측된 시간별

자료를 활용하였다. 매년 8,760개의 시간별 관측자료를 얻을 수 있

으나 기상악화 및 시설물 수리 등으로 인하여 관측이 수행되지 못

한 시점이 발생하였으며, 이들 자료를 제외한 자료의 갯수는 2014

년 8,441개, 2015년 7,849개, 2016년 8,583개, 2017년 8,434개,

2018년 8,386개, 2019년 8,301개이다.

2.2 딥러닝 기법

인간의 뇌와 유사한 기능을 수행할 수 있는 인공지능을 지속적

으로 개발해 오면서 기계학습의 효과성을 인지하게 되었으며, 기계

학습의 여러 기법 중에 하나가 딥러닝 기법이다. 기존의 접근 방법

은 데이터의 상호연관 관계를 인간이 지정하거나 수식으로 입력하

였다면 딥러닝 기법은 대량의 자료를 학습시키면서 기계가 직접 데

이터의 상호연관 관계를 찾아내도록 하는 것이다. 딥러닝 기법은

인간의 신경망(Neural Network) 형태를 기초로 하여 구성되어 있

으며 입력층(Input layer), 중간층(Hidden layer), 출력층(Output

layer)으로 구분된다(Fig. 2). 단순한 형태의 신경망 구조는 입력층, 중

간층, 출력층이 각각 하나를 가지고 있으며, 다중의 중간층을 가진

Fig. 1. Status of marine buoy site (KMA[2020]).
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신경망을 깊은 신경망(Deep Learning Neural Network, DNN)으로

정의하고 이를 활용한 기계학습을 딥러닝 기법이라 명명한다

(Kujira[2017]; Edwards[2018]; Cho[2020]).

본 연구에서는 딥러닝 툴킷(toolkit)으로 텐서플로우(tensorflow)

1.12.3 버전을 포함한 keras 2.2.5을 사용하였으며 플랫폼은 파이썬

(python) 3.6을 이용하였다. 딥러닝 기법은 가중치와 편향을 조절

하여 오차를 최소화시키는 방법으로 가중치를 적절히 산정하는 것

이 중요하다. 각각의 중간층을 거치면서 가중치가 조정되는 데, 중

간층이 많을수록 기울기 소실이 발생하여 가중치의 수정이 어려워

진다. 이를 해결하기 위해서 활성화 함수가 사용되고 있으며, 시그

모이드 함수, 하아퍼볼릭 탄젠트 함수, ReLU함수, 스프트플러스

함수 등이 주로 사용된다(Cho[2020]). 여러 개 중간층을 거치더라

도 기울기 손실의 발생이 적은 ReLU함수를 동 연구에 적용하였다. 

그리고 딥러닝 기법은 성능을 최적화하기 위해 예측값과 실측값의

오차를 비교하여 가중치를 조절한다. 이때 이용되는 오차함수는

mean squared error, mean absolute error, hinge, logcosh 등이 있

으며, 유의파고 예측에서는 logcosh 오차함수를 적용하였다

(Keras[2020]). 딥러닝 기법에서는 가장 작은 오차를 찾아가기 위

해서 미분 기울기를 이용하고 있으며 이를 경사 하강법이라고 명

명한다. 미분 기울기를 토대로 가중치 수정이 이루지는 경사 하강

법은 정확성은 뛰어나지만 계산량이 매우 많아 계산속도가 느리다.

이를 보완하기 위해 고급 경사 하강법을 사용하고 있으며 확률적

경사 하강법, 모멘텀, 아다그리드, 알엠에스프롭, 아담 등의 다양한

방법이 이용된다. 확률적 경사 하강법은 전체 데이터를 사용하는

대신에 불규칙적으로 추출한 데이터를 사용하여 계산속도를 줄이는

것이며, 모멘텀은 이전 수정값을 참고하여 가중치를 조정하는 방법

이다. 다양한 방법을 상호 보완하여 새로운 방법들이 개발되고 있

으며 최근에 널리 사용되는 아담을 동 연구에 사용하였다(Cho

[2020]).

Fig. 2. Schematic of deep learning technique (Edwards[2018]).

Fig. 3. Prediction results of significant wave height (a. measured significant wave height, b. predicted significant wave height, c. comparison

of measured and predicted significant wave height, d. loss value with increasing epoch).
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3. 예측기술결과

3.1 유의파고예측

외연도 지점의 유의파고를 예측하기 위하여 2014년부터 2018년

까지의 데이터(41,693개)를 학습자료로 사용하였으며 학습된 딥러

닝 모델을 활용하여 2019년도 유의파고를 예측하였다. 딥러닝 모

델을 학습시키기 위해 풍속, 풍향, 파향을 입력층 자료로 사용하였

으며 입력층 변수의 갯수가 많지 않아 2개의 중간층만 두었다. 첫

번째 중간층에서는 8개의 노드를 설정하고 활성화 함수로 ReLU를

사용하였다. 두 번째 중간층에서는 4개의 노드를 만들었으며 첫 번

째 중간층과 같은 ReLU 활성화함수를 이용하였다. 오차함수로는

logcosh를 적용하고 계산속도와 정확성을 높이기 위해 고급 경사

하강법으로 아담을 사용하였다. 

학습자료를 반복할수록 오차가 줄어들지만 충분한 학습이 진행된

후에는 반복횟수를 증가시키더라도 오차가 일정한 값에 근접하여

수렴하게 된다. 동 연구에서는 학습자료의 중복 학습횟수가 100회

에 도달하기 전에 오차가 급격히 줄어들었으며, 175회 이상에서는

오차의 크기가 일정한 값으로 수렴을 하고 있어 학습자료의 반복

횟수를 200회로 설정하였다. 2019년도 유의파고 예측 결과에 따르

면 관측치와 예측치가 유사한 변동 패턴을 보이고 있으며. 상관관

계 계수(R)는 0.83, 평균 절대 오차(mean absolute error)는 0.283 m을

나타내고 있다. 딥러닝 모델은 전반적인 피크 패턴을 잘 재현하고

있으나 2 m 이상의 파고에 대한 평균 절대 오차는 0.544 m를 나타

내고 있어 다소 높은 오차값을 보였다. 이와 같은 결과는 딥러닝 모

델이 고파랑에 대해서는 전반적으로 피크값을 과소평가하고 있는

양상을 보이고 있기 때문이다. 특히 최대파고 예측에서는 약 1 m

정도 낮은 파고를 예측하고 있다(Fig. 3). 딥러닝 모델의 구동시간은

Window를 사용하는 PC(intel core(TM) i9-9900K CPU 3.6GHz)

에서 1분 45초로 짧은 시간 내에 8,301개의 유의파고 결과를 산출

하였다. 

3.2 풍속예측

유의파고 예측과 동일하게 풍속 예측도 2014년부터 2018년까지의

데이터(41,693개)를 학습 자료로 사용하였으며 학습된 딥러닝 모

델을 적용하여 2019년도 풍속을 예측하였다. 풍속을 예측하기 위

한 입력 자료로 유의파고, 파향, 파주기, 풍향을 사용하였으며 2개

의 중간층을 설정하였다. 입력변수가 4개로 증가하여 노드를 12개

(첫 번째 중간층), 6개(두 번째 중간층)로 정하고 활성화 함수는

Fig. 4. Prediction results of wind speed (a. measured wind speed, b. predicted wind speed, c. comparison of measured and predicted wind

speed d. loss value with increasing epoch).
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ReLU를 사용하였다. 오차함수, 고급 경사 하강법은 유의파고 예측

과 동일한 logcosh와 아담을 이용하였으며 학습 자료의 반복횟수

(Epochs)를 100회로 설정하였다.

풍속 예측 결과에서도 유의 파고 예측 결과와 같이 관측치와 예

측치가 유사한 변동 패턴을 보이고 있으며 피크시점을 정확히 재

현하고 있다. 상관관계 계수도 0.836으로 유의파고 결과와 근접하

며 평균 절대 오차는 1.27 m/s을 보였다. 풍속 예측을 위한 딥러닝

모델의 구동 시간은 약 54초로서 유의 파고 예측 시보다 절반 가

량 감소하였으며, 이는 학습 자료의 반복횟수(Epochs)를 절반으로

줄였기 때문이다. 풍속 예측의 경우에는 학습 자료의 반복횟수가

50회를 초과하면 오차가 크게 줄어들지 않아 반복횟수를 100회로

설정하였다(Fig. 4).

3.3 최대파고예측

최대파고 예측에 적용된 딥러닝 모델은 유의파고 예측 시와 동

일한 모델(오차함수, 활성화 함수, 고급 경사 하강법, 반복횟수)을

이용하였다. 상이한 부분은 입력 변수가 풍속, 풍향, 유의파고, 평

균파고, 파향, 파주기로 늘어나 중간층의 노드 수를 32개, 16개로

증가시킨 점이다. 학습 자료와 예측 자료 또한 동일한 데이터를 사

용하였으며 구동시간은 약 1분 40초가 소요되었다. 

최대파고의 경우에는 입력 자료가 최대파고와 연관성이 매우 높은

유의파고, 평균파고, 풍속 등을 사용하였기 때문에 딥러닝 모델이

높은 정확도를 구현할 것으로 기대하였다. 모델 결과 역시 매우 우

수한 예측 능력을 보여주었으며 관측치와 예측치의 상관관계 계수

(R)가 거의 1에 가까운 0.986을 나타내었다(Fig. 5). 평균 절대 오

차도 0.12 m를 보였으며 특히 2019년에 한 번 기록된 10 m 이상의

최대파고를 딥러닝 모델이 예측하였다. 관측된 최대파고는 10.2 m

였으며 예측된 값은 10.94 m로 0.74 m의 차이를 보였다.

4. 고 찰

파랑은 풍속의 세기, 취송시간, 취송거리와 밀접한 관련이 있으

며 딥러닝 기법이 이들 간의 상관관계를 적절히 재현할 수 있을지

에 대한 의문이 연구 진행 과정에 있었다. 특히, 딥러닝 기법은 이

론에 바탕으로 두고 추정 또는 예측을 진행하지 않고 단순히 방대

한 자료를 토대로 상관관계를 유추하기 때문에 이런 의구심이 발

Fig. 5. Prediction results of maximum wave height (a. measured maximum wave height, b. predicted maximum wave height, c. comparison

of measured and predicted maximum wave height d. loss value with increasing epoch).
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생하였다. 하지만 다양한 연구를 통하여 지속적으로 단점을 보완하

고 정확도를 향상시키고 있는 딥러닝 기법은 신뢰성 있는 연구 결

과를 도출하였다. 그러나 딥러닝 기법에 적용되는 다양한 함수에

따라 딥러닝 모델의 정확도가 달라지며, 가용한 데이터의 양, 반복

횟수, 노드수에 따라 예측 결과치가 변화하는 특성을 보였다. 그럼

에도 불구하고 충분한 데이터의 양, 다양한 함수를 테스트하여 최

적의 함수의 적용, 적절한 노드수 및 반복횟수 등의 선정을 통하여

구축된 딥러닝 모델은 일관성 있는 예측 결과치를 제시해 주었다. 

또한 연구에 적용된 딥러닝 모델은 모형의 구조를 전혀 바꾸지

않고 단순히 입력 자료만을 변경하더라도 다양한 목표 변수을 예

측하였다. 단일 모형 구조를 통하여 다양한 변수를 예측할 수 있다는

것은 딥러닝 기법이 각각의 변수에 대한 상관관계를 충분히 파악

하고 일관성 있게 예측하고 있음을 보여준다. 자료가 더 축적되고

딥러닝 기법이 진일보한다면 딥러닝 모델은 필요한 자료에 대한 추

정뿐만 아니라 측정된 자료의 검증에도 이용될 수 있을 것으로 예

상된다.

학습방법은 시계열적 학습이 아니라 데이터들간의 상호 연관관

계를 찾는 방법으로 전체자료를 학습시켜 검증하는 것이 좋은 결

과를 도출할 수 있다. 하지만 본 연구에서는 2014-2018년 데이터를

학습데이터로 사용하였으며, 학습데이터로 전혀 사용하지 않은 2019

년 데이터를 검증자료로 활용하여 딥러님 모형의 적용성을 보여주

고자 하였다.

5. 결 론

관측된 자료를 토대로 자료들의 상관성을 찾아 예측을 수행하는

딥러닝 기법을 해상부이 자료를 활용하여 파랑-바람 관측 자료의

상호 예측 가능성을 검토하였다. 딥러닝 모델의 학습 자료는 2014

년부터 2018년까지의 시간별 데이터(41,693개)를 이용하였으며 검

증 자료는 2019년 시간별 데이터(8301개)을 사용하였다. 

유의파고를 예측하기 위해서 입력 자료로 풍속, 풍향, 파향을 사

용하였으며 관측치와 예측치가 유사한 변동 패턴을 보였고, 상관관

계 계수는 0.83, 평균 절대 오차는 0.283 m이었다. 풍속 예측에는

유의파고, 파향, 파주기, 풍향을 입력 자료로 활용하였으며 딥러닝

모델 결과는 상관관계 계수(0.836), 평균 절대 오차(1.27 m/s)의 오

차율을 보였다. 최대파고 예측에서는 높은 상관관계 계수(0.986)의

도출과 더불어 10 m 이상의 최대파고를 딥러닝 모델이 구현하였다.
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