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합성곱 신경망(CNN) 기반 실시간 월파 감지 및 처오름 높이 산정
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요 약 : 본 연구에서는 인공지능을 활용한 영상분석 기술을 통해 영상 내의 월파를 실시간으로 감지하고 처오름 높이를 산정하는 기술을

제안하였다. 본 연구에서 제안한 월파 감지 시스템은 실시간으로 악기상 및 야간에도 월파를 감지할 수 있음을 확인하였다. 특히, 합성곱 신

경망을 적용하여 실시간으로 CCTV 영상에서 파랑의 처오름을 감지하고 월파 여부를 판단하는 여과 알고리즘을 적용하여 월파의 발생 감지

에 대한 정확성을 향상시켰다. AP50을 통해 월파 감지 결과의 정확도는 59.6%로 산정되었으며, 월파 감지 모델의 속도는 GPU 기준 70fps로

실시간 감지에 적합한 정확도와 속도를 보임을 확인하였다.

핵심용어 : 인공지능, 월파 감지, 영상분석, 합성곱 신경망, 여과 알고리즘

Abstract : The purpose of this study was to propose technology to detect the wave in the image in real-time, and calculate the height
of the wave-overtopping through image analysis using artificial intelligence. It was confirmed that the proposed wave overtopping
detection system proposed in this study could detect the occurring of wave overtopping, even in severe weather and at night in real-time.
In particular, a filtering algorithm for determining if the wave overtopping event was used, to improve the accuracy of detecting the
occurrence of wave overtopping, based on a convolutional neural networks to catch the wave overtopping in CCTV images in real-time.
As a result, the accuracy of the wave overtopping detection through AP50 was reviewed as 59.6%, and the speed of the overtaking
detection model was 70fps based on GPU, confirming that accuracy and speed are suitable for real-time wave overtopping detection.
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1. 서 론

해안선은 크게 자연해안과 인공해안으로 구분되며, 우리나

라에서 인공해안은 전체 해안선 중 총 51.4%(3,982.4km)로 연

안개발이 지속적으로 증가함에 따라 자연해안의 비중이 꾸준

히 감소하고 있다(Coast Portal, https://coast.mof.go.kr). 최근

에는 경관이 우수한 연안역을 중심으로 주거 및 상업지역이

활발하게 개발되고 있어 인공해안이 급격하게 증가하고 있으

며, 연안역에서는 해수면 온도상승에 따른 태풍 규모 및 강도

증가로 인해 연안으로 내습하는 고파랑의 발생빈도가 지속적

으로 증가하고 있다. 이러한 고파랑의 내습에 따라 Fig. 1에

보인 바와 같이 호안의 마루를 넘는 월파수괴에 의한 연안역

의 피해도 급증하고 있는 실정이다. 이와 같은 연안역의 피해

증가와 사회적 관심에도 불구하고 월파에 의한 피해는 재해범

주에 포함되지 못해 구체적인 통계자료가 생산되지 않고 있다

(MOIS, 2020).

Fig. 1 Wave overtopping in Haeundae marine city (from

Yonhap news, 2018)

특히, 월파는 호안구조물 형상, 내습파랑 조건, 구조물 전면의
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지형조건 등 다양한 물리적·환경적 변수에 크게 의존하기 때

문에 실해역에서 월파를 직접적으로 모니터링하기 위해서는

적지 않은 시간과 비용이 요구된다. 유럽에서는 다양한 호안

에 대한 월파량 데이터베이스 구축을 위해 CLASH(Crest

Level Assessment of coastal Structures by full scale

monitoring, neural network prediction and Hazard analysis

on permissible wave overtopping) 프로젝트(De Rouck et al.,

2001, 2009)를 진행하여 163개의 테스트 결과로부터 총 10,532

개의 월파량 데이터베이스를 구축하였다. 이러한 데이터베이

스를 바탕으로 호안구조물의 처오름과 평균월파량 예측을 위

한 월파 매뉴얼 EurOtop 2007(Pullen et al., 2007)을 발간하였

고, 최근에는 호안의 상대  마루높이 감소에 따른 월파량의 예
측정도를 개선한 EurOtop 2018(van der Meer et al., 2018)을

제안하고 있다. 우리나라의 항만 및 어항 설계기준(KDS 64

10 10, MOF, 2020)에서는 Goda et al.(1975)의 연구결과에 기

반한 월파량 산정도표를 제공하고 있지만 제한된 실험조건에

의한 산정결과이다. 한편, Goda(2009)는 CLASH 월파 자료에

근거하여 기존의 EurOtop 매뉴얼에서 권장하는 월파량 산정

식이 높은 월파량에 대해서는 과대평가를 낮은 월파량에 대해

서는 과소평가를 하는 예측의 편향성을 지적하고 새로운 월파

량 산정식을 제안하고 있으나 낮은 월파량에 대한 신뢰성을

담보하기 위해서는 수리모형실험 혹은 수치계산을 수행할 것

을 권장하고 있다.

월파량 산정을 위해서는 대상 구조물에 대한 실내수리모형

실험이 높은 신뢰성을 갖지만 많은 시간과 비용이 요구되며,

낮은 월파량이 발생하는 경우에는 측정오차 및 축척에 따른

효과를 무시할 수 없다. 한편, CFD(Computational Fluid

Dynamics)를 활용한 수치모의를 통해 월파량을 산정하는 시

도가 증가하고 있지만 수치계산으로부터 산정된 월파량은 격

자해상도에 크게 의존되며 상당한 계산비용이 소요되는 단점

을 지닌다. 따라서, 해역별로 주요 항만, 산업시설, 상업시설에

서 발생되는 월파를 효율적으로 관측하기 위해서는 경제적이

고 신속·정확하게 감지할 수 있는 기술이 필요하다.

최근 들어 고해상도 CCTV(Closed-circuit Television) 혹

은 휴대용 영상기기로 기록된 영상을 이용하여 실해역에서 발

생하는 월파를 직접적으로 관측하려는 시도가 진행되고 있다

(Choi and Kim, 2012; Yoon et al., 2017; Chi et al., 2021). 영

상기반 월파에 관한 연구들은 영상 내 경계선 검출, 색 방향

기반 분석 등을 통한 배경 및 객체 분리 등 월파를 단순 탐지

하는 영상처리기술에 기초하고 있다. 또한, 영상처리기술을 이

용하는 경우 영상에 포함된 잡음에 취약하여 야간 및 악천후

에는 관측이 곤란한 문제점이 있다.

본 연구에서는 인공지능(Artificial intelligence)을 활용한

영상분석 기술을 통해 영상 내의 월파를 실시간으로 감지하고

실시간 처오름 높이를 산정하는 기술을 제안한다. 특히, 이미

지 처리에 탁월한 성능을 보이는 신경망(Neural network)인

합성곱 신경망(Convolutional Neural Networks, 이하 CNN)

기반의 객체 검출 알고리즘을 활용하여 구조물의 형상이나 내

습하는 파랑의 특성을 고려할 필요 없이 신속하게 월파를 감

지할 수 있는 기법을 제안한다.

2. 월파감지를 위한 객체탐지 모델

2.1 CNN을 이용한 객체 인식

대부분의 딥러닝(Deep learning)은 다양한 인공신경망

(Artificial Neural Network, 이하 ANN)을 이용하여 수행되며,

이러한 ANN은 크게 비지도 사전학습 신경망(Unsupervised

Pretrained Networks), 합성곱 신경망, 순환 신경망(Recurrent

Neural Networks) 및 재귀 신경망(Recursive Neural

Networks)으로 분류될 수 있다(Haridas and Jyothi, 2019).

딥러닝 기반의 기계학습(Machine learning)이 비약적으로

발전함에 따라 정지영상 혹은 동영상에서 원하는 이미지(객

체)를 자동으로 분류하고 인식하는 연구가 활발히 진행되고

있다. 객체 인식은 영상처리에서 많이 활용되는 기술 중 하나

로써 특정 이미지에서 사용자가 원하는 물체를 정도 높게 탐

색하고 인식된 객체가 어떠한 의미를 갖는지를 분류하는 기술

이다(Girshick et al., 2014). 객체 인식을 위한 도구로는

LeCun et al.(1998)에 의해 제안된 CNN이 가장 널리 활용되

고 있다. CNN은 이미지 학습을 위한 신경망을 구성함에 있어

서 이미지 데이터의 인접 픽셀 간의 형상(상관관계)이 무시되

고 이미지의 벡터화 과정에서 막대한 양의 뉴런이 요구되는

완전연결층의 단점을 보완하기 위해 합성곱 연산을 도입하여

개발된 방법으로 오늘날의 이미지 분류에 있어서 가장 활발하

게 사용되는 방법 중 하나이다. CNN은 필터의 합성곱으로 계

산되는 연속적인 2개의 합성곱 풀링층(Convolution-pooling

layer)과 1개의 완전연결층으로 구성된다. Fig. 2에 일반적인

CNN의 구조를 나타내었다.

Fig. 2 Typical CNN structure

2.2 YOLO를 이용한 객체탐지 및 위치 식별

전술한 바와 같이 CNN을 통해 이미지로부터 원하는 객체

를 인식하는 문제를 해결할 수 있다. 하지만, 본 연구에서 목

표로 하는 월파의 유무와 발생 위치 등을 검출하기 위해서는

이미지에서 객체가 어디에 존재하는지 검출해야 한다. 이러한

객체탐지를 위해 Girshick et al.(2014)은 딥러닝 회귀기법에

기반한 R-CNN(Region-based Convolution Neural Network)
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을 최초로 제안하였다. R-CNN은 이미지에서 Uijlings et

al.(2013)의 선택적 탐색(Selective search) 알고리즘을 이용하

(b) 1-Stage detector

(a) 2-Stage detector

Fig. 3 Concept of 1-stage detector and 2-stage detector

여 객체의 후보영역(Region proposal)을 생성하고 CNN을 통

해 객체의 특징을 추출한 후에 후보영역 내에서 이미지 분류

에는 SVM(Support vector machine)을 이용한다. R-CNN은

후보영역 생성을 통해 이미지 특징을 검출하고 회귀학습 등을

통해 객체를 탐지하는 2-stage 검출이며, 생성된 후보영역이

증가 할수록 객체위치의 검출속도가 느리다는 단점이 있지만

비교적 정확도가 높은 장점을 지닌다. 최근 들어, 객체의 빠른

위치검출을 위해 Redmon et al.(2016)과 Liu et al.(2016)이 각

각 제안한 YOLO(You Only Look Once)와 SSD(Single Shot

MultiBox Detector) 방법들과 같이 위치탐색과 객체 분류를

동시에 처리하는 1-stage 검출이 활발히 이용되고 있다. Fig.

3에서는 후보영역 생성과 이미지 분류가 순차적으로 일어나는

2-stage 검출과 후보영역 생성과 이미지 분류가 동시에 일어

나는 1-stage 검출의 개념을 나타내었다. 본 연구에서는 실시

간 월파감지를 위하여 신속한 객체탐지를 위해 1-Stage 검출

방법을 채택하였다.

CNN 기반의 YOLO(Redmon et al., 2016)는 전술한 바와

같이 객체의 위치탐지에 대한 실시간성을 확보하기 위해 하나

의 네트워크에서 객체의 위치를 탐색하고 분류한다. YOLO는

공식적으로 4개의 버전(Redmon et al., 2016; Redmon and

Farhadi, 2017; Redmon and Farhadi, 2018; Bochkovskiy et

al., 2020)이 공개되었으며 저사양의 기기에서 실행하기 위한

Tiny 버전(Redmon and Farhadi, 2018)등이 함께 공개되었다.

객체 탐지 등의 컴퓨터 비전 분야의 이미지 인식향상을 목표

로 생성된 COCO 데이터 셋(https://cocodataset.org/)에서

YOLOv3의 정확도는 mAP(mean Average Precision) 55.3이

며, 이미지 한 장당 처리속도는 0.018초로 나타난다(Redmon

and Farhadi, 2018). 본 연구에서는 속도 대비 높은 정확도를

보이는 YOLOv3 버전을 이용하여 월파를 학습시켜 실시간성

을 확보하였다.

2.3 학습 데이터의 구축

다양한 영상을 학습 데이터로 포함시키기 위하여 실제

CCTV 영상과 온라인 월파 동영상으로 CNN의 학습 데이터

를 구축하였다. 온라인 월파 동영상 37개와 삼척항과 주문진

항에 각각 설치된 해상도 720p의 2018년 10월부터 1년간의

CCTV 영상 28개로 총 65개의 영상(약 5시간 분량, 24만 프레

임)을 사용하였다. Fig. 4는 월파에 대한 영상획득을 위해 삼

척항과 주문진항에 설치된 CCTV의 위치를 각각 나타내며,

CCTV 영상의 화각은 고정되어있다.

Fig. 4 CCTV location(Left: Samcheok Port, Right:

Jumunjin Port)

수집한 영상으로부터 월파가 발생한 프레임을 분리한 후

월파의 위치를 수동으로 지정하여 약 20,000장의 월파 이미지

데이터 셋을 구축하였다. 데이터 셋에 포함된 월파 프레임에

는 악기상과 야간 영상을 포함시켜 다양한 조건에서 월파 영

상이 학습되도록 학습 데이터 셋을 구성하였다.

3. 월파발생 탐지 알고리즘

본 연구에서는 월파 발생의 정의를 파고가 구조물의 마루

높이를 초과하였을 시점을 월파가 발생하였다고 판단하였다.

객체 검출 알고리즘의 경우 객체의 특징을 추출하여 검출하므

로, 파랑이 구조물의 마루높이를 통과하였는지는 파악할 수

없다. 이러한 경우에 있어서 월파 발생에 대한 오검출이 발생

하였고, 이를 해결하기 위해 고파랑의 발생영역을 취득하고

구조물 천단과의 교차 여부 판단을 통한 여과 알고리즘을 구

축하여 월파 유무 판단에 대한 정확도를 향상 시켰다.

3.1 학습 데이터의 구축

객체탐지 모델을 통한 월파 감지 결과를 Fig. 5에 나타내었

다. 하지만, Fig. 5(b)와 같이 구조물의 마루높이를 상회하는

파랑이 발생하지 않은 경우에도 월파로 검출되는 경우가 발생

하였다. 이러한 탐지 오류를 해결하기 위해 파랑의 발생 영역

을 취득하고 구조물 마루높이와의 교차 여부를 판단하는 여과

알고리즘을 구현하였다.

구조물의 마루높이와 비교할 파랑의 발생영역을 산정하기

위해서 우선 파랑의 발생영역이 배경에서 완전히 분리되어야

한다. 파랑의 발생영역을 분리하기 위해 파랑이 발생하지 않

고 배경만이 존재하는 기준 프레임을 선정할 필요가 있다. 본

연구에서는 Fig. 6과 같이 영상 내에서 파랑의 발생 여부를

판단하기 위하여 해수면부터 구조물의 마루높이까지를 기준
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프레임 선정을 위한 분석 영역으로 지정하였다. 해수 영역은

구조물 마루에 비해 밝은 색상 정보를 가지므로 CIELAB 색

공간의 밝기 채널인 L채널을 통해 파랑의 유무를 분석하였다.

(a) Correct overtopping detection

(b) Incorrect overtopping detection

Fig. 5 Wave overtopping detection using YOLOv3

Fig. 6 Reference area for reference frame detection

(a) Histogram with no wave

(b) Histogram when waves occur

Fig. 7 Histogram within the reference region

Fig. 7에 보인 바와 같이 L채널의 히스토그램을 살펴보면, 파

가 발생하지 않을 경우 단봉분포를 나타내며 낮은 영역에서

최빈값이 나타나고, 파가 발생한 경우 히스토그램이 양봉분포

또는 높은 영역에서 최빈값이 나타난다. 본 연구에서는 히스

토그램이 단봉분포이고 최빈값이 160아래로 나타날 경우 파가

발생하지 않았다고 가정하였고, 이를 기준 프레임으로 선정하

였다.

3.2 파랑 발생 영역의 분리

해수 영역은 구조물 마루에 비해 밝은 색상 정보를 가진다

는 이미지의 특성을 이용하여 배경 프레임과 파랑이 발생한

프레임을 CIELAB 색 공간에서 밝기의 정보를 갖는 L채널로

분리한 후 두 영상간의 산술연산을 이용하여 Fig. 8과 같은

차분 영상을 취득하였다.

(a) Selected reference frame(Left) and overtopping

frame(Right)

(b) Difference image

Fig. 8 Generation of difference image

또한, 폭우나 강풍이 동반되는 경우 영상이 다소 흔들리거나,

배경 구조물이 이동하는 경우 노이즈가 발생할 수 있다. 이러

한 노이즈를 제거하기 위하여 Fig. 9에 나타낸 바와 같이 차

분 영상에서 임계값을 지정하여 이진화 하였다. 취득된 이진

영상에서 각 객체의 인접한 픽셀 수를 계산하여 작은 크기의

객체를 제거하였고, 형태학적 연산 중 한 종류인 닫힘 연산과

Fill Hole 알고리즘을 통해 내부 홀들을 제거하였다,

Fig. 9 Binary image obtained from difference image(Left)

and binary image with noise removed(Right)

3.3 월파 여과 알고리즘

앞서 기술한 바와 같이 내습하는 파랑이 구조물의 마루높
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이를 넘지 않은 경우에도 월파로 검출되는 오검출을 방지하기

위해 취득한 이진영상과 구조물 마루높이의 중첩 여부를 통해

여과 알고리즘을 수립하였다. Fig. 10은 월파 여과 알고리즘을

적용한 결과를 나타낸다. Fig. 11에는 앞서 기술한 기준 프레

임과의 차분을 통해 파랑 영역을 분리하고, 마루 영역과의 비

교를 통해 월파 발생을 판단하는 여과 알고리즘의 흐름도를

나타낸다.

(a) Judging by non-overtopping

(b) Judging by overtopping

Fig. 10 Filtering algorithm results (red line: Critierion for

wave overtopping)

Fig. 11 Flowchart of filtration algorithm

4. 처오름 높이 산정 알고리즘

4.1 해수면 높이 자동 감지

영상에서 처오름 높이를 산정하기 위해서는 해수면으로부

터 수위의 최고점을 계산할 수 있어야 한다. 해수면 높이를 자

동으로 감지하기 위해 배경 프레임을 이용하여 바다영역에서

소파 블럭까지의 영역을 분리하였다. 해당 영역을 R, G, B 채

널로 분리한 후 B채널의 히스토그램을 분석해보면 양봉분포

가 나타난다. 이를 OTSU 알고리즘(Otsu, 1979)을 적용하여

임계값을 취득한 후에 해수면과 소파블록 영역을 이진영상으

로 분리하였다. 이렇게 분리된 이진영상은 Fill Hole 알고리즘

과 형태학적 연산에서 열림 연산을 통해 외부 및 내부 노이즈

를 제거하였다. 해수면은 감지된 해수면 높이에서 파랑의 영

향을 제거하여 지정하였다(Fig. 12 참조).

(a) reference area

(b) OTSU algorithm application results

(c) Result of removing noise

(d) Result of sea level height calculation

Fig. 12 Detection of sea level height

4.2 처오름 높이 자동 산정

처오름 높이를 산정하기 이전에 영상의 원근감과 각도를

보정하기 위하여 식(1)과 같은 변환행렬 를 갖는 원근변환

(Perspective transformation)을 적용하였다.
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(1)

여기서, 는 원본 영상의 픽셀 좌표, ′′ 는 행렬 에

의해 투영되는 영상 픽셀의 좌표이며, 는 비례상수이다.
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Fig. 13은 원근변환을 적용하기 전의 원본 영상과 원근변환을

이용한 보정된 영상을 나타낸다.

실제 처오름 높이를 산정하기 위해 현장조사를 통해 CCTV

영상 내의 구조물 높이 및 길이를 측정하였다. 측정된 구조물

의 실제 높이와 영상 내의 픽셀 수를 비교하여 픽셀 당 실제

거리를 산정하였다. 영상에서 산정된 해수면과 이진 영상의

최대 높이의 차이를 구한 후 현장조사를 통해 취득한 픽셀 당

실제 거리를 대입하여 영상 내 처오름 높이를 산정한 후 원근

변환을 역으로 적용하여 Fig. 14와 같이 처오름 높이를 산정

하였다.

Fig. 13 Projection transformation results (left: original

image, right: projection result)

(a) Results of measuring of clear day

(b) Results of measuring of night

(c) Results of measuring of cloudy day

Fig. 14 Estimation of wave run-up height

5. 월파감지 결과

5.1 성능 평가 지표

CCTV 영상을 이용한 월파 감지의 정확도를 분석하기 위

해 다음의 식(2)의 정밀도와 식(3)의 재현율을 이용하여 평가

하였다.

Precision TP  FP

TP
alldetection

TP
(2)

Recall TP  FN

TP
allgroundtruths

TP
(3)

식(2) 및 식(3)에서 TP(True Positive)는 실제 월파가 발생

한 상황에서 월파가 발생한 것으로 예측하는 옳은 검출,

FP(False Positive)는 실제 월파가 발생하지 않은 상황에서 월

파가 발생한 것으로 예측하는 틀린 검출, FN(False Negative)

는 실제 월파가 발생한 상황에서 월파가 발생하지 않은 것으

로 예측한 것을 뜻한다. 즉, 정밀도는 모든 검출 결과 중 옳게

검출한 비율을 의미하고, 재현율은 검출해야 하는 물체 중 제

대로 검출된 것의 비율을 의미한다. 월파 유무와 위치를 수동

으로 분류한 것을 정답 값이라 하고, 정답 값과 월파 감지 결

과 박스의 크기와 위치의 IoU(Intersection Over Union)가

50%이상인 것을 True로, 나머지는 False로 지정하였다.

정밀도와 재현율은 임계값에 따라 값이 변화하며, 재현율이

증가할수록 정밀도는 낮아진다. 따라서, 객체탐지 알고리즘의

성능을 전반적으로 파악하기 위해 재현율 값(0.0, 0.1, ..., 1.0)

들에 대응하는 정밀도 값들의 평균을 나타낸 P-R 곡선

(Precision-Recall curve)을 주로 사용하며, Fig. 15에 P-R 곡

선의 예시를 나타내었다. P-R 곡선은 어떤 알고리즘의 성능

을 전반적으로 파악하기에는 좋으나 서로 다른 두 알고리즘의

성능을 정량적으로 비교하기에는 불편한 점이 있다. 이러한

문제점을 해결하기 위해 P-R 곡선의 면적을 정량적 지표로

사용하는 AP(Average Precision)를 동시에 사용하였다.

Fig. 15 Precision-Recall curve
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5.2 월파 감지 실험 결과

테스트로 사용한 영상은 야간과 악천후 영상이 포함된 실

제 CCTV 영상 6개로 총 13,835 프레임이고, 정답 데이터는

수동으로 월파의 위치를 지정하여 구축하였다. 본 연구에서

사용한 객체탐지 알고리즘인 YOLOv3를 이용하여 COCO 데

이터 셋 학습 결과 mAP(mean Average Precision) 55.3%로

나타났으나, 월파를 감지한 실험 결과에서는 59.6%로 산정되

었고 P-R 곡선은 Fig. 16과 같이 나타났다. 성능향상을 위해

외부 데이터셋과 여과알고리즘을 적용하여 기존 실험보다 성

능이 향상된 것으로 판단된다. 월파 감지 모델의 속도는

GPU(GeForce RTX 2080 TI) 기준 70fps로 실시간 감지에 적

합한 정확도와 속도를 보였다.

Fig. 16 P-R curve of wave-overtopping detection mode

6. 결 론

전 세계적으로 가장 큰 이슈인 지구온난화 현상은 다양한

기상해양 현상변화와 태풍강도 증가로 연안에 내습하는 고파

랑의 발생빈도 증가로 나타나고 있다. 이에 따른 월파 발생빈

도 증가는 월파 관측 기술의 필요성에 대한 인식을 높이고 있

다. 하지만, 기존의 월파 관측방식인 현장관측과 수리모형실험

의 경우 많은 시간과 비용이 발생하고 연속적인 관측은 수행

할 수 없어 월파와 관련된 관측 통계자료를 생산할 수 없었다.

또한, 영상분석만을 통한 월파 관측은 야간이나 악기상시에

월파를 정확하게 관측하기 어려운 문제를 가지고 있었다. 이

에 본 연구에서는 월파를 실시간 자동으로 감지할 수 있는 시

스템을 개발하였다.

본 연구에서 제안한 월파 감지 시스템은 실시간으로 악기

상 및 야간에도 월파를 감지할 수 있음을 확인하였다. 특히,

합성곱 신경망과 영상분석 기술을 적용하여 실시간으로

CCTV 영상에서 파랑의 처오름을 감지하고 월파 여부를 판단

하는 여과 알고리즘을 적용하여 월파의 발생 감지에 대한 정

확성을 향상시켰다. 본 연구에서 제안한 월파 감지 시스템에

서는 월파 발생 시 해당 영상을 자동으로 저장하고 월파고를

관측하여 데이터베이스로 구축할 수 있다. 특히, 구조물의 형

상이나 입사파랑의 특성을 고려하지 않고 월파를 감지하고 처

오름 높이를 산정할 수 있기 때문에 높은 확장성을 가지고 있

다는 장점이 있다. 하지만, 처오름 높이 관측 값이 존재하지

않아 정량적 평가가 불가능하였고, 영상 내에 나타나는 처오

름 높이를 추정하였다. 향후 수리모형실험 등으로 관측 값을

확보한 뒤 검증을 수행한다면 본 기술에 대한 신뢰성을 확보

할 수 있을 것으로 예상된다. 또한, 본 연구에서는 제한된

CCTV 영상을 기반으로 월파 및 처오름을 감지하였지만 향후

CCTV 영상의 해상도 및 대상 구조물과의 위치관계 등에 따

른 검출 알고리즘의 민감도 분석도 추가로 수행되어야 할 것

으로 판단된다.

CCTV 영상을 통해 관측할 수 있는 정보는 월파 영상, 월

파고, 월파의 발생 위치, 월파 발생빈도 등이며, 이러한 정보

를 이용하여 관측구역에 있어서 월파의 위험 구간, 최대 월파

고, 구조물에 따른 월파현상에 관한 실측된 자료를 산출할 수

있다. 월파 감지 기술을 해역별·연안구조물별로 적용하여 모

니터링하고 데이터베이스를 축적한다면 다양한 월파 연구에

대한 기초자료를 제공할 수 있을 것이다. 앞으로 영상분석에

인공지능 기술을 활발하게 도입하여 해양분야에서도 다양하

게 활용되길 기대한다.
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