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<Abstract>

A model test is performed to measure the sloshing impact pressure in the liquid 

tank. A preprocessing is performed to learn the model test results applied with various 

environmental conditions. In this study, we propose a method for generating data 

similar to the total pressure data using Generative Adversarial Networks. In addition, 

after approximating the generated result to the three parameter Weibull distribution, 

the difference of the three parameters was compared through the RMSE and SMAPE 

calculation results. As a result, the distribution of the generated data showed similar 

results to the total pressure data distribution.
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1. 서 론  

슬로싱(sloshing) 현상은 구조물의 운동으로 발

생하는 구조물 내부 유체의 움직임을 말하며, 내

부 액체의 공명 주기에 가까워질수록 슬로싱의 흐

름은 더욱 격렬해지고 강한 액체 충격을 초래한다

[1]. 슬로싱은 액체가 담긴 탱크 내벽에 충격을 가

하고, 구조물의 손상을 일으킬 수 있다. LNG 등

의 액체를 적재한 선박과 해양구조물 등의 부유체

에서는 파랑 환경 하중에 의한 부유체의 움직임에 

의해 슬로싱이 발생한다. 따라서 액체를 적재하는 

선박, 해양구조물 등의 부유체 설계단계에서 슬로

싱과 관련한 문제들을 고려해야 한다[2]. 최근 환

경규제가 강화됨에 따라 액화천연가스(LNG)의 물

동량 증가와 LNG 운반선의 시장 확장으로 슬로

싱 하중을 추정하기 위한 많은 연구가 수행되고 

있다[3]. 슬로싱 충격압력 예측은 크게 모형시험 

방법과 수치적 방법으로 나뉘는데, 이상치를 정의

하기 힘들고, 비선형적인 특성 때문에 정확한 하

중을 산정하기 어렵다[4]. 선급에서는 상대적으로 

신뢰성이 높은 모형시험 방법을 선호하지만[5-6], 

모형시험을 시행함에 따라 시간과 비용의 소모가 

크기 때문에 적은 수의 시험 결과를 바탕으로도 

신뢰성 있는 슬로싱 충격하중 예측 방법이 필요하

다. 또한, 비선형성이 반영된 보유 데이터를 기반

으로 데이터를 생성하여 모형시험에서 소모되는 

비용과 시간을 절약해야 한다.

문제를 개선하기 위해 CFD를 이용한 수치해석

기법[7-9], 기계학습법[10-12]과 같은 다른 방법들

의 지속적인 연구가 진행되어 오고 있다. 수치해

석기법을 사용한 관련 연구로서 슬로싱 하중을 오

픈소스 CFD 해석 프로그램인 OpenFOAM을 이

용해 VOF기법(Volume Of Fluid) 기반의 해석 솔

버를 사용하여 슬로싱 수치해석을 검증하였다. 또

한, isosurface 개념의 상 경계면 해석기법을 적용

하여 슬로싱 유동 해석의 정확도를 개선하는 연구

가 진행되었다. 최대하중이 주로 발생하는 높은 

적재율에서의 정확도는 높았지만, 낮은 적재율에

서는 비교적 큰 오차를 보였고, 압축성을 고려한 

경계면 알고리즘의 검증이 이루어져야 한다[13]. 

기계학습은 계산 비용 관점에서도 큰 이점이 있

고, 신경망은 비선형 함수를 근사할 수 있는 데이

터 기반 알고리즘으로서, 상대적으로 제약이 적고, 

빠른 대응이 가능하다. 이러한 기계학습을 활용한 

슬로싱의 충격압력을 예측한 관련 연구로서, 자료 

집합 분석(data mining)을 통해 모형시험 결과의 

심각도를 판별할 수 있는 기준을 정하고, 실험 인

자와 실험 결과를 지도학습하는 인공신경망을 구

성해 실험 결과를 예측하는 연구가 진행되었다. 

예측 정도를 높이기 위해 앙상블 기법을 적용하였

고, 실험 결과와 비교할 때 매우 높은 정확도를 

보였다. 하지만 발생하는 위치에 따른 정보나 국

부적으로 발생하는 슬로싱 현상의 동적 특성 등을 

예측할 수 없다[10].

본 연구에서는 기계학습인 GAN을 이용해 슬로

싱 모형시험 데이터를 학습시켜 실제와 비슷한 충

격압력을 생성하는 데 초점을 두었다. 슬로싱 모

형시험 결과 데이터를 센서가 배치된 위치별로 그

룹화하여 1부터 16까지 구획을 선정했다. 또한, 

전처리 과정을 통해 다양한 환경이 적용된 모형시

험 데이터를 구획 및 충격압력 데이터와 함께 학

습/평가 데이터로 구성하였으며, 정규화를 통해 

학습이 가능한 형태로 변환하였다. 본 연구에서는 

단계별로 네트워크를 구성하고, 분석을 통해 네트

워크를 개선하여 최종적인 충격하중 데이터 생성 

방법을 제시한다. 1단계로 2차원 데이터를 활용한 

dense layer로 구성된 네트워크를 이용하여 데이

터 성능을 확인하였으나, 1회 1개 데이터 생성 구

조로, 판별자의 학습 신뢰도가 낮다는 단점이 있

었다. 따라서 3차원 데이터를 활용한 데이터 분포
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를 따르는 convolutional layer에 Weibull 분포 3 

변수를 손실함수로써 사용하였고, 생성된 데이터

와 비교해 손실이 줄어들도록 학습에 적용하는 데

이터 생성모델을 구축하여 개선하였다. 또한, 

GAN을 통해 생성한 결과를 극치분포함수인 3 변

수 Weibull 분포를 통해 생성한 압력값이 학습에 

사용된 실제 모형시험 압력값과 비슷한 분포를 띄

고 있는지 확인해 보고, 평가지표로서 RMSE와 

SMAPE를 계산하여 결과값을 비교하였다.

2. 이론적 배경

2.1 Weibull distribution

슬로싱 모형시험의 결과와 같이 이산 통계 데

이터의 피팅(fitting)은 Weibull 분포 또는 Pareto 

분포와 같은 극치분포함수를 사용하여 수행할 수 

있다. 같은 조건에 대해 슬로싱 모형시험을 수행

할 때, 그 결과는 하나의 긴 실험으로 간주하여야 

하며 전체 실험 시간을 기반으로 하나의 확률 함

수가 설정되어야 하고, 실험 시간이 길수록 더 신

뢰할 수 있는 통계 분포가 제공된다. 슬로싱의 충

격압력 분포를 나타내기 위해서 3 변수 Weibull 

분포함수를 선택하는 이유는 경험에 따르면 이 분

포가 tail에 있는 데이터를 비교적 피팅하기 적합

하다고 판단하여 통상적으로 쓰이고 있다[14]. 슬

로싱 충격압력 예측에 사용되는 분포를 비교한 연

구 사례로서 모형시험을 통해 얻은 데이터를 기반

으로 통계적 분석 방법인 3 변수 Weibull 분포, 

generalized Pareto 분포, log-logistic 분포를 활

용하여 비교한 결과, 최대우도 추정보다 모멘트 

방법이 적합했으며, 3 변수 분포가 가장 높은 적

합도를 보이므로 peak 압력에 대한 모델로 적합

하다는 점을 확인하였다[15].

Weibull 분포의 3가지 변수를 추정하는 방법에

서 모멘트 법(method of moment)은 실험으로부

터 얻은 관측값, 즉 global peak의 샘플의 압력값

의 평균(), 분산(

), 왜도()의 세 가지 모멘트

를 모델의 평균(), 분산(), 왜도()와 일치시키

는 방법으로 모수들을 추정한다. 모델의 평균, 분

산, 왜도는 식 (1), (2), (3)과 같은 방법으로 구할 

수 있다.

             

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
  


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         
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
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  


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           
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
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  







 


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여기서, 는 개의 표본 중 i번째 크기의 관측값을 

의미하고 Weibull 누적분포함수 모델의 , , 

는 식 (4), (5), (6)과 같다. 는 감마 함수, 형

상 모수인 는 표본의 왜도 와 모델의 왜도 

을 일치시킴으로써 얻을 수 있다. 는 

와 을 

일치시켜 얻고, 는 와 를 일치시켜 얻을 수 

있다[16].

       
  (4)

    
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따라서 본 연구에서는 GAN을 통해 생성한 데

이터를 실제 모형시험 데이터와 비교해보기 위해 

Weibull 분포를 적용하였다. Weibull 분포는 슬로

싱 모형시험 결과를 해석할 때 가장 많이 사용되
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는 극치분포함수로, 최대 충격압력의 누적확률분

포를 근사한다. 불규칙 운동의 해석에서 근사에 

사용되는 대표적인 극치분포함수는 3 변수 Weibull 

분포함수이다. 3 변수 Weibull 분포의 확률밀도함

수는 식 (7), 누적분포함수는 식 (8)과 같다. 는 

위치 모수(location parameter), 는 척도 모수

(scale parameter), 는 형상 모수(shape parameter)

이다. 그리고 각각의 범위는 ≤ ∞,   , 

≤ ,   이다. 

       


 
 exp 

 


 (7)

         exp 
 



 (8)

2.2 Generative Adversarial Networks

적대적 생성신경망이라고도 하는 GAN은 2014

년에 발표된 논문 Generative Adversarial 

Networks에서 처음 소개되었다. GAN은 한 개의 

인공신경망을 학습시켜서 활용하는 기존의 방법과

는 다르게 두 개의 인공신경망을 활용하고, 생성

자(generator)와 판별자(discriminator)의 상호 적

대적인 학습을 통해 딥러닝 네트워크를 최적화시

킨다[17]. GAN의 구조는 Fig. 1에서 볼 수 있고, 

생성자는 데이터를 생성하고 판별자는 생성된 데

이터가 실제 데이터에 상응하는 데이터로 판별될 

수 있는지 구분하는 역할을 한다[18]. 준 지도학

습(semi-supervised learning)을 기반으로 적은 

양의 데이터로도 그 패턴을 학습해 유사한 다량의 

데이터 모사가 가능하므로 이미지 프로세싱(image 

processing) 분야에서 두각을 나타내고 있다. 

GAN을 활용하여 데이터 생성 연구 사례로서 

항공기 엔진 평가의 신뢰성 향상을 위해 충분하지 

않은 데이터를 GAN을 통해 확보하여 문제를 해

결하는 연구가 진행되었다. GAN을 통해 생성된 

데이터가 실험데이터의 규칙성을 반영하도록 학습

하고, Weibull 분포를 통해 항공기 엔진의 신뢰도

를 측정하였다. 항공기 엔진의 신뢰도는 확률적으

로 가동 시간에 따라 감소하는 추세를 보이며, 데

이터는 Weibull 분포가 통계적 분석을 통해 근사

화할 수 있다는 점을 확인하였다. 실제 30개 엔진

을 모니터링한 데이터를 학습한 결과 생성된 데이

터의 분포가 기존 Weibull 분포와 유사한 결과를 

보였다. 결과적으로 GAN의 유효성을 확인했으며, 

Weibull 분포를 따르는 데이터 생성에서 샘플 데

이터 부족 문제를 효과적으로 해결할 수 있다는 

점을 확인하였다[19].

또한, 관련 연구들을 통해 슬로싱 충격압력 예

측과 같은 데이터 추정을 위한 딥러닝 모델의 학

습에도 유효하다는 점을 확인하였고, 이에 관한 

연구로서 GAN을 이용하여 가속도 데이터를 생성

하는 연구가 진행되었다. 교량과 비슷한 시뮬레이

션 모델을 먼저 구축하여 GAN에 이용될 기초 가

속도 데이터를 확보하고, 이를 통해 다양한 동적 

Fig. 1 The architecture of the Generative Adversarial 

Networks. Discriminator is trained by processing

both real and generated examples with 

corresponding labels as training input. The 

goal of the training process is that the 

generator learns to create examples that are 

so realistic that the discriminator can not 

distinguish them from real ones 
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하중이 적용된 가속도 데이터를 생성하도록 하였

다. 시뮬레이션을 통해 생성된 가속도 데이터를 

통해 학습된 GAN 모델의 생성자를 이용하여 실

제와 비슷한 가속도를 생성하는 데 초점을 두었

다. 시뮬레이션을 통해 생성된 가속도와 매우 유

사한 패턴을 가지고 있음을 확인하였으며, 거시적 

데이터의 패턴뿐만 아니라 가속도 데이터가 가진 

주파수의 분포까지 재현해 낼 수 있음을 알 수 있

었다. 하지만 실제 가속도 데이터는 가속도계가 

가진 기계 오차, 환경의 변화에 따른 다양한 오차 

등이 학습을 방해하는 요소로 작용할 수 있고, 학

습에 필요한 적절한 생성데이터의 양을 결정해야 

한다[20].

3. 데이터 구성

본 연구에서 사용하는 데이터는 탱크의 형상 

변화가 없고, 환경 조건만 변화한다. 속도는 5 

knots로 모두 일정하며, 95% filling rate에서 12

시간씩 실험한 데이터로 구성되어 있다. Hs(유의

파고), Tz(평균파주기), heading(선수각)을 조합하

여 총 16개의 환경을 구성하였고, Exp.는 실험이 

진행된 횟수를 의미하며, Table 1에서 볼 수 있

다. 모형시험 결과 데이터는 sensor ID, peak 

pressure, time index, rise time, duration time 

값으로 구성되어 있고, dat 파일로 출력된다.

모형시험은 총 16개의 환경을 통해 조건별로 

한 번의 실험당 3시간씩 4번의 실험을 하여 총 

12시간에 해당하는 screening test가 진행되었다. 

Screening test의 결과에 따라 maximum peak 

값이 큰 상위 3가지의 case를 선정하여 추가로 6

번의 실험을 더 수행하는 critical test가 진행되었

다. 그리고 critical test 결과 중에서도 가장 압력

값이 컸던 case를 하나 선정하여 5번의 실험이 

추가로 진행되었다. Table 1에서 1~13번 case는 

총 4번의 실험만 진행된 screening test에 대한 

환경들을 나타낸 것이고, 14, 15, 16 case는 4번

의 실험 후 추가로 6~11번 critical test를 진행한 

모형시험의 데이터 구성을 나타낸다. 여기서, 

critical test는 일반적으로 screening test를 진행

한 후 각 센서의 최대 압력값이 큰 상위 case들

에 대한 추가적인 모형시험을 의미한다.

충격압력을 검출하는 압력 센서의 개수는 144

개이고, 탱크의 upper chamfer의 starboard, 

port 부분과 tank roof, fore-BHD 부분에 압력 

센서가 설치되었다. 탱크에 설치된 압력 센서의 배

치는 Fig. 2에서 볼 수 있으며, 위치별로 16개의 

구획으로 구분하여 1~16의 인덱스 번호를 부여하

였고, 한 구획 당 총 9개의 압력 센서가 부착되어 

Exp.
Hs

(m)

Tz

(sec)

Heading

(deg)

1 4 5.9 6.5 120

2 4 7.2 6.5 135

3 4 8.1 7.5 120

4 4 8.4 6.5 150

5 4 8.4 6.5 165

6 4 9.5 7.5 135

7 4 9.8 8.5 120

8 4 10.9 7.5 150

9 4 10.9 7.5 165

10 4 11.1 9.5 120

11 4 11.3 8.5 135

12 4 12.7 9.5 135

13 4 14.2 9.5 165

14 15 12.8 8.5 150

15 10 12.8 8.5 165

16 10 14.2 9.5 150

Table 1. Experimental cases according to the com- 
bination of conditions. exp No. means the 
number of experiments, Hs is the significant
wave and Tz is mean zero- crossing period 
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있다. 8, 9, 14, 15번 구획에서는 실제 슬로싱 모

형시험을 진행하는 동안 발생한 충격압력 데이터가 

매우 적거나, 없는 것도 있으므로 4개의 해당 구획

을 제외하여 학습에 사용할 데이터를 구성하였고, 

학습에 활용한 샘플의 개수는 390만 개다. 

4. 연구 방법

4.1 Model with 2D latent vector

속도 개선 및 코드를 효율적으로 구현하기 위

해 데이터 전처리를 진행하였고, 범위가 0에서 1 

사이가 되도록 최대최소 정규화 방법을 사용했으

며, 식 (9)와 같이 나타낼 수 있다. 데이터 학습에 

사용한 샘플의 개수는 390만 개이고 epoch는 

100, batch 크기는 256, latent vector는 16, 학

습률(learning rate)은 0.0001을 사용하였다. 입력

값으로 사용된 파라미터들은 Hs, Tz, heading, 

speed, 압력 센서의 위치이며, 출력값은 pressure

이다. 생성자와 판별자는 서로 구분되는 두 개의 

최적화 함수를 구성하여 모두 Adam을 사용하였

다. 또한, 생성자의 입력값으로는 다양한 입력값을 

만들어 내기 위해 가우시안 분포에서 무작위로 추

출한 난수(latent vector)로 구성하였다. 

           
max min

min
(9)

GAN에서는 손실함수로서 크로스 엔트로피 가

치함수(cross entropy value function)를 활용하

고, 판별자가 구별한 데이터가 실제 데이터와 유

사하면 1로, 그렇지 않다면 0으로 나타내도록 구

성되어 있다. 식 (10)에서 는 가치함수, 는 생

성자, 는 판별자, 는 실제 데이터 분포, 는 

생성자가 생성한 데이터의 분포에 해당하며, 는 

예상되는 출력 내용이다. 최대한 1에 근접하도록 

판별자는 학습하게 되고, 생성자는 실제 데이터와 

가장 유사한 데이터를 만들어 판별자가 실제 데이

터라고 착각하게 한다. 판별자의 입력 데이터로는 

실제 모형시험 데이터와 생성자가 생성한 가짜 데

이터가 모두 이용되며, 상반된 목적을 가진 판별

자와 생성자의 대립 관계를 통해 학습이 진행되게 

된다[21].



min


max ∼
log

∼
log

(10)

4.2 Model with 3D latent vector

속도 개선 다수의 실험데이터 분포와 생성된 

데이터 분포를 비교하여 생성데이터가 실험데이터 

분포를 따라갈 수 있도록 CNN(Convolutional 

Neural Networks)를 적용하여 데이터 구성 방식

을 설계하였다[22]. 3차원으로 구축하여 잠재공간

의 크기를 늘리고, 환경 변수의 차원을 높여 채널

로 병합하였다. Input 크기는 [B, H, W, C] = 

Fig. 2 Sensor location of sloshing model test tank. 

The sensors were installed on the tank 

roof, starboard upper chamfer, port upper 

chamfer and forward bulkhead 
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[16, 16, 16, 21(condition:5, latent:16)], Output 

크기는 [B, H, W, C] = [16, 16, 16, 1]로 구성

되어 있다. 입력값으로 사용된 condition은 Hs, 

Tz, heading, speed, 압력 센서의 위치별 구획 

번호로 구성하였다. 생성자는 9개의 은닉층을 이

루고 있으며, down sampling에서 up sampling

으로 특징맵을 전달하는 연결 구간을 통해 기존 

정보를 유지할 수 있는 형태로 구성되어 있다. 판

별자는 3차원 데이터로 구성된 데이터를 처리할 

수 있도록 3개의 층으로 이루어진 합성곱 층

(convolutional layer)으로 설정했다. 층마다 instance 

normalization을 적용해 배치 및 채널의 크기와 

무관하게 각 데이터에 대해서만 정규화할 수 있도

록 하여 학습 데이터에 치중된 정규화가 아닌 모

든 데이터에 적용 가능한 모델로 설계하였다.

GAN의 손실함수인 크로스 엔트로피 가치함수

뿐만 아니라 슬로싱 충격압력 데이터의 특성을 반

영하기 위해 실험데이터의 Weibull 분포 3 변수

를 계산하고, 생성데이터의 3 변수와 비교해 L2 

손실이 줄어드는 방향으로 학습에 적용했다. 지금

까지의 방법에서는 슬로싱 충격압력 데이터 생성

에 적합한 정규와 방법과 손실함수를 적용해 기존 

데이터 분포에 근접한 결과를 도출함으로써 모델

의 구성 요소에 따른 생성 성능을 확인하였다. 식 

(11)에서 는 기존의 판별자 손실로 0에 수렴

하도록 학습하고 , , 은 Weibull 

분포 3 변수 손실로 0으로 수렴하도록 학습한다.







 (11)

5. 생성결과 및 비교

2차원 데이터를 활용한 데이터 생성결과 모형

시험 압력값이 10,000개 이상일 때 실제값과 비

슷한 분포의 유효한 결과가 생성되었고, 이는 압

력값이 잘 생성되고 있다는 점을 알 수 있다. Fig. 5

는 실제 데이터와 매우 유사한 패턴을 보이는 생

성결과 중 3개 (a), (b), (c)와 분포를 잘 따라가지 

못하는 1개의 경우(d)를 Weibull 분포로 나타낸 

것이다. 여기서 빨간색은 GAN의 생성결과, 검은

색은 모형시험 결과값을 나타내며, 상단의 제목을 

Fig. 4 The architecture of the proposed GAN using 

convolutional layer model. The generator consists 

of 9 hidden layers. Pressure is generated through 

the process of down-sampling and up-sampling 

Fig. 3 The architecture of the proposed GAN for 

generation peak pressure data. Pressure is 

generated in the generator network(left).

Real data and fake data are used as input 

to the discriminator network(right), and learning 

while discriminating as 1 if real and 0 if fake 
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통해 환경 조건을 알 수 있다. Critical test를 통

해 모형시험이 screening test만 진행된 다른 조

건보다 더 많이 실행된 Hs가 14.2, Tz가 9.5 

heading이 165인 환경의 결과를 Fig. 5의 (c)에서 

살펴보면, 상당수 구획에서 해당 그림과 같이 결

과가 양호하게 생성되었다. 이처럼 학습 데이터의 

양이 생성결과에 영향을 미쳤고, 충격압력 값이 

작은 조건에서도 상대적으로 결과가 좋지 않았다. 

압력값이 0.3 이하의 값들 위주로 분포되어있는 

Fig. 5(d)의 경우 제대로 생성되고 있지 못한 점을 

확인할 수 있었다. 

2차원 모델을 통해 구성 요소에 따른 생성 성

능을 확인할 수 있었지만, 입/출력 데이터가 2차

원이고, 1회에 1개의 데이터를 생성하는 구조로 

이루어져 있어서 판별자가 생성/실험데이터에 대

해 1개만 구별하므로 판별자의 학습 신뢰도가 낮

았다. 이 점을 개선해 보고자 3차원 모델을 구축

하였고, 정규화 방법과 슬로싱 충격압력 데이터 

생성에 적합한 손실함수를 적용하여 Fig. 6의 (a), 

(b), (c)와 같이 기존 데이터 분포에 근접한 데이

(a) Hs: 8.4 m, Tz: 6.5 sec, heading:150°,

sensor location: 2, speed: 5 knots 

(b) Hs: 9.8 m, Tz: 8.5 sec, heading:120°,

sensor location: 16, speed: 5 knots 

(c) Hs: 14.2 m, Tz: 9.5 sec, heading:165°,

sensor location: 10, speed: 5 knots 

(d) Hs: 9.5 m, Tz: 7.5 sec, heading:135°,

sensor location: 3, speed: 5 knots 

Fig. 5 Comparison of impact pressure between model test and generator results by model with 2D latent vector
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터를 생성하였다. Fig. 6은 전체 실험데이터와 첫 

번째 실험데이터, 생성된 데이터 분포를 비교한 

것이다. 데이터 생성은 환경에 따라 분포가 변화

하지만, 실험데이터와 비교하였을 때 표준편차가 

작아 Fig. 6의 (d)처럼 전체 데이터에 대해 평균값

을 따라가는 경향을 보인다. 생성된 데이터는 0.3 

이상의 압력 데이터가 모든 환경에서 생성되었다. 

하지만 기존 실험데이터에서 0.2 이하 압력 데이

터만 존재하더라도 0.3 이상의 압력 데이터가 생

성되므로 데이터 분포가 일정하며, 오차가 크게 

발생한다. 따라서 환경에 따라 생성되는 데이터의 

크기와 확률을 조절하여 실제 데이터 분포와 유사

하도록 모델을 개선할 필요가 있다.

본 연구에서는 3 변수 Weibull 분포를 통해 실

험데이터와 생성데이터를 비교하였고, 모델 평가

지표 중 하나인 RMSE(Root Mean Square Error)

와 SMAPE(Symmetric Mean Absolute Percentage 

Error)를 평가지표로 사용하였으며, 식 (12)와 (13)

을 통해 구할 수 있다. 는 예측값을 뜻하며 은 

데이터의 개수를 나타낸다. MAPE(Mean Absolute 

(a) Hs: 8.4 m, Tz: 6.5 sec, heading:165°,

sensor location: 1, speed: 5 knots

(b) Hs: 9.8 m, Tz: 8.5 sec, heading:120°,

sensor location: 11, speed: 5 knots

(c) Hs: 12.8 m, Tz: 8.5 sec, heading:150°,

sensor location: 7, speed: 5 knots 

(d) Hs: 12.7 m, Tz: 9.5 sec, heading:135°,

sensor location: 4, speed: 5 knots 

Fig. 6 Comparison of impact pressure between total model test, initial model test and generator results by 

model with 3D latent vector 
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Percentage Error)는 실제값에 의존성이 높아 분

자가 같더라도 분모가 더 작지면 오차가 커지게 

되므로 이를 보완한 SMAPE를 사용했다. RMSE는 

평균제곱근오차로 값이 작을수록 정밀도가 높고, 

SMAPE는 백분율로 값을 나타내며 작을수록 오차

가 적다[23]. Weibull 분포의 3 변수인 형상 모

수, 위치 모수, 척도 모수에 대해 각각의 RMSE와 

SMAPE 값을 구하여 Table 2에 나타냈다. 192개

의 평가 데이터를 확인한 결과, RMSE의 관점에서

는 두 방법 모두 양호한 결과를 보여주고 있다. 

하지만 SMAPE 기준에서는 척도 모수에서 2.8% 

오차가 커지면서 두 방법에서 모두 좋지 않은 결

과를 보여주고 있다. 척도 모수는 분포의 축소 및 

확장에 영향을 미치는데, 실험데이터의 척도 모수

가 약 0.01 미만으로 작아도 그 값을 따라가지 못

하고 제시된 두 모델의 척도 모수 평균값인 0.02 

근처에 치우쳐져 있어 오차가 발생하였다. 여기서, 

실험데이터의 척도 모수 평균은 0.015215이며 2

차원 모델에서는 0.006064, 3차원 모델에서는 

0.007277로 더 큰 차이를 보이면서 RMSE와 

SMAPE 결과에 영향을 미쳐 3차원 모델에서 척도 

모수의 오차가 상대적으로 더 증가하였다. 위치 모

수 값은 40.6%만큼 오차가 대폭 줄어든 것을 확인

할 수 있었고, 위치 모수의 SMAPE 값을 통해 결

과가 더 개선되었다는 점을 확인할 수 있었다. 하

지만 여전히 압력값이 작은 조건에서는 생성된 데

이터 분포가 실제 데이터 분포를 잘 따라가지 못

하고 있고, 3가지 변수가 학습에 미치는 영향을 고

려하여 모델에 반영해야 한다.









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6. 결 론

본 연구에서는 슬로싱을 분석하기 위해 실행되는 

모형시험을 대체할 방법을 모색해보고자 GAN을 이

용하여 충격압력 데이터를 생성하였다. 환경 조건과 

센서의 위치를 고려해 총 192가지 조건에 대한 데

이터를 생성하였고, 3 변수 Weibull 분포에 근사하

여 데이터 생성결과를 실제 데이터와 비교해보았다.

초기 연구를 진행한 결과 모형시험 데이터가 충

분하고, 높은 압력까지 고르게 있는 조건에서는 생

성결과가 양호하다는 점을 알 수 있었다. 슬로싱 

모형시험에서는 충격압력이 자주 발생하고, 탱크에 

영향을 끼칠 수 있는 최대 압력에 관심이 있으므

로 제시된 GAN 모델이 비선형적이고 복잡한 슬로

싱 현상을 분석할 수 있다는 점을 확인하였다. 

그리고, 2차원 모델의 문제점을 개선하기 위해 

3차원 모델을 구축하여 생성된 데이터 분포가 실

험데이터의 분포를 따라갈 수 있도록 변경하였다. 

2D Latent vector model 3D Latent vector model

RMSE SMAPE(%) RMSE SMAPE(%)

Shape 0.099609 6.09 0.088630 5.86

Scale 0.009352 21.77 0.009926 24.52

Location 0.039986 45.63 0.003169 5.08

Table 2. Comparison of RMSE and SMAPE results between 2D latent vector model and 3D latent vector 

model. The values of the shape parameter, scale parameter, and location parameter, which are 

three parameters of Weibull distribution, are compared 
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그 결과, 초기 방법보다 오차가 줄어드는 것을 확

인할 수 있었다. 그러나 실험데이터와 비교하여 

표준편차가 작아 전체 데이터의 평균값을 따라가

고, 분포가 전체적으로 비슷한 경향을 보였다.

슬로싱 모형시험의 수집된 데이터를 분류하는 

과정에서 결과 데이터가 적은 경우, 해당 구획은 

제외하는 과정을 거쳤고, 이에 따라 일부 한정된 

데이터로 학습하여 출력 데이터가 다소 일반화되

지 않은 현상을 확인하였다. 따라서 추후 연구로

서 환경에 따라 생성되는 데이터의 크기와 확률을 

조절하여 실제 데이터 분포와 유사하도록 모델을 

개선하고, 일부 데이터만 활용해 데이터를 생성하

는 방안을 모색해야 한다.
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