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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 8월과 9월에 관측된 천리안 위성 자료를 활용하여 COVID-19 발생으로 인한 국내 연안의 표층 입자태 유기물질(POC, Particulate Organic Carbon)과 chlorophyll a(Chl.a) 농도 변화를 조사하였으며, 해양환경측정망 자료와 기계학습 기반의 가우시안 과정 회귀(GPR, Gaussian Process Regression) 모델을 활용하여 표·저층 용존산소(DO, Dissolved Oxygen) 농도 변화를 예측하였다. COVID-19 발생 이후 2020년 남해와 서해 연안의 POC 농도는 급격히 증가했다. 그 결과, 식물성 플랑크톤이 대량 증식하여 남해안과 서해안의 Chl.a. 농도는 2012~2019년 평균치 대비 각각 296.2, 60.8% 높게 관측되었다. 식물성 플랑크톤의 대량 증식과 그에 따른 광합성량 증가로 남해안의 표층 DO 농도는 일시적으로 증가하였다. 하지만, 대량 증식된 식물성 플랑크톤은 사후 저층에 퇴적되어 산소 소모를 촉진한 것으로 추정되며, 그 결과 2020년 9월 남해안의 저층 DO 농도는 2019년 9월에 비해 상대적으로 낮은 분포를 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          We investigated the changes in surface POC and Chl.a concentration in the coast of South Korea using the ocean color data of COMS(Communication, Ocean and Meteorological), and predicted surface and bottom DO concentration based on the GPR. After the outbreak of COVID-19, the POC concentration in the southern and western coasts increased. As a result, the concentration of Chl.a in the southern and western coasts was observed to be 296.2 and 60.8% higher than the average between 2012~2019, respectively, due to the bloom of phytoplankton. The surface DO concentration in the southern coast temporarily increased due to the increase in photosynthesis. However, it is estimated that massively proliferated phytoplankton was deposited on the bottom layer after their death resulting in acceleration of oxygen consumption, and as a result, the bottom DO concentration showed relatively lower than before the outbreak of COVID-19.
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      1. 서 론
      2019년, 전 세계적으로 COVID-19 팬데믹이 발생하였다. COVID-19 확산 이후 형성된 사회 규범과 그에 따른 사람들의 생활 습관 변화는 수생태계 환경에도 영향을 미쳤다. 그 변화는 육지 기원의 유기물 유입이 일어나는 저수지와 연안에서 가장 먼저 나타났다. COVID-19 확산 이후, 하수처리 부하량 증가로 Aras 댐 저수지의 부영양화 속도는 이전에 비해 빨라지고 Chl.a 농도는 증가하였으며(Aghashariatmadari et al.[2022]), 브라질 상파울루에 위치한 Guarapiranga 저수지에서는 주거용 폐수 유입 증가로 저수지 내의 남조류와 홍조류의 색소단백질인 phycocyanin 농도가 전년도에 비해 약 500% 증가하였다(Alcantara et al.[2021]). 인도의 Mannar 만 연안에서는 식물성 플랑크톤 밀도가 2배 이상 증가했으며(Edward et al.[2021]), Kuwait 만 연안에서는 코로나 이후 고농도의 암모니아 농도와 함께 식물성 플랑크톤의 대량 증식이 관측되었다(Polikarpov et al.[2021]). 국내에서는 2020년 1월 COVID-19 최초 감염자가 발생하고 3월 이후 그 확진자가 급격하게 증가하였다. 이에 따라 국내 연안에서도 식물성 플랑크톤과 그 생체량 지표인 Chl.a 농도에 변화가 있을 것으로 예상되나, 이에 관한 연구는 아직 없다.

      COVID-19 확산 이후 연안으로 유입된 다량의 유기물과 그에 따른 식물성 플랑크톤의 대량 증식은 DO 농도에도 영향을 미칠 것으로 예상된다. 해양에서 발생하는 1차 생산의 95% 이상이 식물성 플랑크톤에 의해서 발생한다(Edward et al.[2021]). Khangaonkar et al.[2012]의 연구에서는 여름철 조류 증식과 함께 DO 농도가 증가하는 결과를 보였다. 하지만 연안으로의 유기물 부하량 증가와 그에 따른 식물성 플랑크톤의 대량 증식은 장기적인 관점에서 저층의 산소 소모를 촉진하여 빈산소수괴를 유발할 우려가 있다(Fisher et al.[2006]; Xu et al.[2010]; Zheng et al.[2020]). DO 농도는 연안 수질의 결정 인자 중 하나로 COVID-19 이후 국내 연안의 DO 농도 변화에 대한 시공간적 고해상도의 모니터링이 필요한 상황이다.

      연안의 시공간적 고해상도 모니터링 방안으로는 해양 관측 위성 자료를 활용한 방법이 있다. 앞서 언급한 COVID-19 발생 이후 연안 Chl.a 농도 변화에 관한 연구 대부분이 위성 자료를 활용한 연구로 그 실용성이 이미 입증되었다. 국내에는 세계 최초의 정지궤도 해양 관측 위성인 천리안 위성이 있다. 천리안 위성의 해양 관측 탑재체인 GOCI(Geostationary Ocean Color Imager)는 POC, Chl.a 농도를 비롯한 다양한 해색 산출물 자료를 관측·제공한다. 정지궤도 특성 기반으로 시공간적 고해상도의 자료를 생산하며, 그 자료를 활용한 다양한 연구가 진행되었다. Sun et al.[2017]은 GOCI 위성 자료를 활용하여 서해를 대상으로 phytoplankton size class를 추정했으며, Choi et al.[2020]은 동해의 식물성 플랑크톤의 군집 분포를 분석하였다. 하지만, 천리안 위성을 비롯한 해양 관측 위성들은 DO 농도 자료를 제공하지 않으며 이에 관한 연구가 필요한 상황이다. Kim et al.[2020]은 MODIS와 VIIRS 위성 자료, 다중회귀분석을 사용하여 서해안의 표층 DO 농도를 예측하였다. 천리안 위성의 시공간적 고해상도 자료와 기계학습 기법을 활용한다면 DO 농도를 높은 재현성으로 예측할 수 있을 것으로 기대된다.

      본 연구의 가설은 다음과 같다. COVID-19 확산 후 1) 육지로부터의 유기물 부하량 증가로 연안의 POC 농도는 증가할 것이며, 2) 그로 인해 식물성 플랑크톤의 대량 증식이 발생할 것이다. 3) 이와 함께 광합성량이 증가하면서 일시적인 DO 농도 상승을 보일 것이나, 장기적인 관점에서는 저층의 산소 소모를 촉진하여 DO 농도 감소가 예상된다. 우리는 위 가설을 확인하기 위해 천리안 위성 자료를 활용하여 COVID-19 발생 후(2020년)와 발생 전 8개년(2012~2019년)의 연안 POC, Chl.a 농도 변화를 조사했으며, GPR 모델과 해양환경측정망 자료를 사용하여 연안의 표·저층 DO 농도 변화를 예측하였다.

    

    

  
    
      2. 재료 및 방법
      
        2.1 국내 연안 Chl.a 및 POC 농도 위성 자료
        COVID-19 발생 후 국내 연안의 표층 Chl.a와 POC 농도 변화를 조사하기 위해 2012~2020년 동안 관측된 천리안 위성 자료를 사용하였다. 천리안 위성은 정지궤도 해양·환경 관측 위성으로 해양관측탑재체인 GOCI를 탑재하고 있다. GOCI의 자료 제공 항목은 해수면의 원격반사도(Rrs, Remote Sensing Reflectance) 및 Chl.a와 POC 농도를 포함한 여러 해색 산출물 자료이며, 자료는 1시간, 500 m의 시공간 해상도로 제공된다. 본 연구에서는 COVID-19 발생 전 8개년(2012~2019년)과 발생 후(2020년)의 8월과 9월 평균 Chl.a와 POC 농도를 비교하였다.

      

      
        2.2 GPR 모델 기반 연안 표·저층 DO 농도 변화 예측
        본 연구에서는 COVID-19 발생으로 인한 국내 연안의 DO 농도 변화를 조사하기 위해 기계학습 기반 회귀 예측 모델인 GPR을 사용하여 DO 농도 변화를 예측하였다. 모델 학습을 위한 반응변수로는 해양환경측정망의 표·저층 DO 농도 자료를 사용하였다(KOEM[2022]). 해양환경측정망은 전국 연안 425개 정점의 표·저층에서 분기별로 관측된 해수 일반항목 16가지를 제공한다. 예측변수로는 GOCI의 Rrs412, Rrs443, Rrs490, Rrs555, Rrs660, Rrs680, Chl.a, POC, 분산광소산계수(DAC, Diffuse Attenuation Coefficient) 및 Aqua-MODIS 위성의 SST(Sea Surface Temperature)를 사용하였다. GOCI 자료는 일 평균하였으며, 1일, 4 km의 시공간 해상도를 갖는 Auqa-MODIS 자료는 GOCI 자료의 위경도 좌표상에 보간·맵핑(mapping)하였다. GOCI와 Aqua-MODIS 자료는 https://oceandata.sci.gsfc.nasa.gov/에서 제공한다. 시공간적으로 맵핑된 GOCI-SST 자료를 DO 농도에 한 번 더 맵핑하여 자료를 취합하였다. 자료 중 이상치(Outlier)와 결측치(Missing)는 제외하였다. 사용된 자료의 데이터 포인트 수는 총 3,096개로, 이 중 2,632개(85%)를 학습에 사용하였으며 나머지 464개(15%)를 모델 검증에 사용하였다. 관측치과 예측치 간의 RMSE, R2, SS(skill score)를 계산하여 모델을 검증하였다. SS는 0과 1 사이의 값으로 1에 가까울수록 예측치가 관측치와 잘 일치함을 의미한다(Willmott[1981]). 자료는 모델 학습 전에 표준화(Standardization)하였다. 사용된 자료의 평균과 표준편차는 Table 1에 나타내었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of the features for DO prediction
          
          

        

        
          
            
              	Feature
              	Rrs (sr-1)
              	Chl.a
(ug L-1)
              	DAC
(m-1)
              	POC
(μg L-1)
              	SST
(℃)
              	DO (mg L-1)
            

            
              	Wavelength
              	412 nm
              	443 nm
              	490 nm
              	555 nm
              	660 nm
              	680 nm
              	Surface
              	Bottom
            

          
          
            	Mean
            	0.0018
            	0.0033
            	0.0050
            	0.0061
            	0.0014
            	0.0010
            	5.33
            	0.52
            	654.09
            	17.75
            	8.58
            	8.14
          

          
            	Std.
            	0.0037
            	0.0036
            	0.0040
            	0.0046
            	0.0027
            	0.0024
            	11.57
            	0.76
            	985.89
            	7.17
            	1.40
            	1.65
          

        

        

        표층 DO 농도 예측을 위한 예측변수 항목은 앞서 설명한 위성 자료 10종이며, 저층 DO 농도 예측을 위한 예측변수로는 두 가지 경우(Case 1, 2)를 고려하였다. Case 1은 위성 자료 10종이며, Case 2는 위성 자료 10종과 표층 DO 농도 예측치이다. 즉, Case 2에서는 GPR 모델로부터 표층 DO 농도 예측치를 구한 후 이를 다시 저층 DO 농도 예측을 위한 예측변수로 사용하였다. DO 농도 예측을 위한 GPR 모델 학습 모식도를 Fig. 1에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Flowchart of the prediction in DO concentration.
          
          

          

        

        GPR은 기계학습-커널(kernel) 함수 기반의 non-parametric 모델이다. 여기서 말하는 non-parametric은 parameter의 차원이 무한정하다는 것을 의미하며, 이는 모델의 복잡도가 무한하게 확장할 수 있음을 의미한다. 이와 같은 특성으로 GPR은 학습자료에 대해 높은 유연성을 가지며 해양의 DO 농도와 같은 복잡한 자료를 높은 재현성으로 예측하는 것이 가능하다. 우리의 이전 연구에서도 GPR은 진해만의 DO 농도 예측에 있어서 높은 정확도를 보여주었다(Park et al.[2021]). 커널 함수의 모양에 따라 GPR 모델이 결정되며 우리는 지수 커널 함수를 사용하였다.

        
          
            
              	
                
                  
                    K
                    =
                    k
                    
                      
                        
                          
                            x
                          
                          
                            i
                          
                        
                        ,
                        
                          
                            x
                          
                          
                            j
                          
                        
                      
                    
                    =
                    
                      
                        σ
                      
                      
                        f
                      
                      
                        2
                      
                    
                    exp
                    
                      
                        -
                        
                          
                            r
                          
                          
                            
                              
                                σ
                              
                              
                                l
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        
          
            
              	
                
                  
                    r
                    =
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  x
                                
                                
                                  i
                                
                              
                              -
                              
                                
                                  x
                                
                                
                                  j
                                
                              
                            
                          
                        
                        
                          T
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              x
                            
                            
                              i
                            
                          
                          -
                          
                            
                              x
                            
                            
                              j
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (2) 
				
              
            

          

        

        여기서, K는 커널 함수, σf와 σl는 각각 signal standard deviation과 length scale를 의미한다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 국내 연안 Chl.a 및 POC 농도 변화
        위성 자료로 확인한 COVID-19 발생 전 8개년(2012~2019년)과 발생 후(2020년) 국내 연안의 8월과 9월 평균 표층 POC 농도와 Chl.a 농도를 Fig. 2~5에 나타내었다. 2020년 8월 남해 연안(SC, 34.3~35.1°N – 127.0~128.9°E)에서 고농도의 표층 POC가 관측되었다. 2020년 8월 평균 표층 POC 농도는 SC 해역 내 평균 462.4 μg/L(std=376.6 μg/L)로 2012~2019년 평균치인 246.8 μg/L(std=199.6 μg/L)보다 87.3% 높게 나타났다. 특히 SC-1(34.3~35.0°N – 127.0~128.1°E) 내의 POC 농도는 2020년 8월 평균 624.5 μg/L(std=473.0 μg/L)로 2012~2019년 평균치인 318.7 μg/L(std=206.5 μg/L)보다 96.0% 높게 관측되었다. 이는 육지로부터의 유기물 부하량 증가로 인한 결과로 판단된다. SC-1 해역에 인접한 하천 3개 정점(35.04°N, 127.77°E; 34.44°N, 127.19°E; 35.08°N, 128.09°E)의 2020년 8월 평균 COD 농도는 5.8 mg/L로 2012~2019년 8월 평균치인 3.7 mg/L보다 56.8% 높게 나타났다(ME[2022a]). 하지만 하천 COD 농도 증가와 강우량 간의 상관성은 없었다. SC-1 해역 인근에 위치한 기상청의 종관기상관측 6개 정점(34.85°N, 128.44°E; 34.74°N, 127.74°E; 34.76°N, 127.21°E; 34.62°N, 127.28°E; 34.94°N, 127.69°E; 34.82°N, 127.93°E)의 월합강우량을 조사하였다(KMA[2022]). 6개 정점의 평균 2020년 8월합 강우량은 228.7 mm로 2012~2019년 8월 평균치인 246.0 mm보다 오히려 낮게 나타났다. SC-1 해역의 높은 POC 농도와 강우량 간의 상관성은 없었으며, SC-1 해역에서 관측된 고농도의 POC는 COVID-19 발생 이후 육지로부터의 유기물 유입량이 증가하여 나타난 결과로 판단된다. COVID-19 확산 이후 사람들의 재택 근무 비율과 집에 머무는 시간이 늘어나면서 2020년 가정 용수사용량과 하수 방류량은 2019년 대비 각각 5.0%, 3.6% 증가했으며, 이 중 전라남도의 하수 처리부하량(BOD/kg/day)은 약 9.0% 증가했다(ME[2022b]; ME[2022c]). 또한, COVID-19 바이러스의 소독에 사용되는 Quaternary Ammonium Surfactants(QAS)가 연안으로 유입되어 그 영향으로 유기물 농도가 증가했을 것으로 추정된다. 생물에 독성으로 작용하는 QAS가 오·배수관을 통해 연안으로 유입되면 그 영향으로 유기물을 제거하는 역할을 하는 해양 생물의 개체수가 감소할 우려가 있다(Baker et al.[2020]; Boethling[1984]; Van de Voorde et al.[2012]; Zielinski and Botero[2020]).
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            Spatial distribution comparison of the mean POC concentration between Aug. 2012~2019 and Aug. 2020 in coastal area of South Korea.
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            Spatial distribution comparison of the mean POC concentration between Sep. 2012~2019 and Sep. 2020 in coastal area of South Korea.
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            Spatial distribution comparison of the mean chlorophyll a (Chl.a) concentration between Aug. 2012~2019 and Aug. 2020 in coastal area of South Korea.
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            Spatial distribution comparison of the mean chlorophyll a (Chl.a) concentration between Sep. 2012~2019 and Sep. 2020 in coastal area of South Korea.
          
          

          

        

        2020년 8월 SC 해역의 POC 농도 증가와 함께 식물성 플랑크톤의 대량 증식이 관측되었다. 식물성 플랑크톤의 생체량을 나타내는 Chl.a 농도는 2020년 8월 SC 해역 내 평균 10.3 μg/L(std=13.8 μg/L)로 2012~2019년 평균치인 2.6 μg/L(std=3.8 μg/L)보다 296.2% 높게 나타났다. SC-1 해역 내 표층 Chl.a 농도의 경우 2020년 8월 평균 14.3 μg/L(std=17.3 μg/L)로 2012~2019년 평균치보다 276.5% 높게 나타났다. 식물성 플랑크톤의 대량 증식을 발생시킬 수 있는 고수온은 관측되지 않았다. SC-1 해역 내에 위치한 해양환경측정망 58개 정점의 2020년 8월 평균 표층 수온은 25.0℃로 2012~2019년 평균치인 26.7℃보다 오히려 약 1.7℃ 낮게 나타났다(KOEM[2022]). COVID-19 확산 후 연안으로의 유기물 유입 증가로 형성된 고농도의 POC가 식물성 플랑크톤의 대량 증식을 일으킨 것으로 판단된다. 2020년 9월 SC-1 해역 내 평균 표층 Chl.a 농도는 6.3 μg/L로 전월에 비해 절반 이하로 감소했으며 2020년 8월 대량 증식된 식물성 플랑크톤은 이후 사망하여 저층에 퇴적된 것으로 추정된다. 위와 같은 COVID-19 확산으로 인한 고농도의 POC 해역 형성과 그에 따른 식물성 플랑크톤의 대량 증식 현상은 2020년 9월 서해안(WC, 35.3~38.1°N – 125.0~127.1°E)에서도 관측되었다. WC 해역 내의 2020년 9월 평균 표층 POC 농도는 780.2 μg/L(std=336.1 μg/L)로 2012~2019년 평균치인 579.6 μg/L(std=243.5 μg/L)보다 34.6% 높게 나타났다. WC 해역 내 표층 Chl.a 농도는 2020년 9월 평균 8.2 μg/L(std=6.1 μg/L)로 2012~2019년 9월 평균치인 5.1 μg/L(std=4.4 μg/L)보다 60.8% 높게 관측되었다.

        COVID-19 확산으로 인한 SC 해역의 식물성 플랑크톤의 대량 증식은 연안의 표·저층 DO 농도에도 영향을 미쳤을 것으로 예상된다. 식물성 플랑크톤의 광합성은 DO 농도의 주요 발생원 중 하나로 단기적인 관점에서 DO 농도를 증가시킬 것으로 기대된다. 하지만 장기적인 관점에서는 대량 증식된 식물성 플랑크톤이 사후 저층에 퇴적되어 산소 소모를 촉진할 것으로 예상된다. 이를 조사하기 위해 우리는 위성 자료와 해양환경측정망 자료를 활용하여 GPR 모델을 학습시켰으며, 학습된 모델로부터 SC 해역의 표·저층 DO 농도 변화를 예측하였다.

      

      
        3.2 GPR 모델 기반 연안 표·저층 DO 농도 변화 예측
        GPR 모델을 기반으로 위성 자료와 해양환경측정망 자료를 활용한 표층 DO 농도 예측과 두 가지 예측변수 조건(Case 1, 2)을 고려한 저층 DO 농도 예측의 모델 검증 결과를 Fig. 6에 나타내었다. 위성 자료를 예측변수로 사용하여 표층 DO 농도를 예측한 결과, 목적함수 RMSE, R2, SS 값들은 각각 0.61, 0.64, 0.88로 나타났으며, 저층 DO 농도 예측(Case 1)에서는 각각 0.75, 0.69, 0.90로 높은 재현성을 보였다. 위성 자료만을 사용했음에도 높은 재현성을 보인 것은 천리안 위성이 갖는 높은 시공간적 해상도의 영향으로 판단된다. 우리는 여기서 표층 DO 농도 예측치를 저층 DO 농도 예측을 위한 예측변수로 사용하여 그 정확도를 높였다(Case 2). 위성 자료와 표층 DO 농도 예측치를 예측변수로 사용하여 저층 DO 농도를 예측한 결과(Case 2), 목적함수 RMSE, R2, SS 값들은 각각 0.65, 0.76, 0.92로 나타나 Case 1보다 재현성이 증가하는 결과를 보였다. 저층 DO 농도 관측치에 대한 표층 DO 농도 예측치의 상관계수 절대값은 0.74로 SST의 0.70보다 높게 나타났다. 일반적으로 수온은 DO 농도와 가장 높은 상관성을 보이는 환경 변수이며(Park and Kim[2021]; Park and Kim[2022]), 표층 DO 농도 예측치가 수온보다 높은 상관성을 보인 것은 주목할 만한 결과이다. 위와 같이 예측치(결과)를 예측변수(입력)로 재사용하는 기법은 저층 DO 농도와 같이 비선형적인 변화를 보여 예측이 어려운 여러 해양 인자를 예측하는 데 활용할 수 있을 것이다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Validation results of prediction in surface and bottom dissolved oxygen (DO) concentration. The predictors for surface DO and bottom DO (Case 1): satellite data and bottom DO (Case 2): satellite data and predicted surface DO concentration.
          
          

          

        

        COVID-19 발생 전(2019년)과 발생 후(2020년) SC 해역의 8월과 9월 평균 표·저층 DO 농도 예측치를 Fig. 7에 나타내었다. COVID-19 발생 후 Chl.a 농도 증가가 관측된 SC-1 해역 내 2020년 8월 평균 표층 DO 농도는 8.3 mg/L(std=0.6 mg/L)로 2019년 8월 평균치인 7.8 mg/L(std=0.5 mg/L)보다 0.5 mg/L 높게 나타났다. 이는 식물성 플랑크톤의 대량 증식으로 인한 광합성량 증가로 인한 결과로 판단된다. 조류의 증식과 함께 DO 농도의 증가가 관측된 결과는 다른 연구에서도 확인할 수 있다(Khangaonkar et al.[2012]). 2020년 8월 평균 저층 DO 농도는 일부 육지 인근 해역에서 2019년에 비해 상대적으로 높게 나타났으나 외해역에서는 오히려 낮게 나타났다. 2020년 8월 육지 인근 해역에서 저층 DO 농도가 상대적으로 높게 나타난 것은 같은 기간 높은 농도의 표층 DO가 저층으로 유입된 것으로 판단되며, 외해역에서는 여름철 깊은 수심으로 인해 형성된 성층으로 저층으로의 DO 유입이 차단되어 낮은 DO 농도를 보인 것으로 판단된다. SC-1 해역 내 2020년 9월 평균 저층 DO 농도는 6.9 mg/L(std=0.5 mg/L)로 2019년 9월 평균치보다 0.2 mg/L 낮게 나타났으며 유의미한 차이를 보였다(p<0.05). 또한, 도수분포 결과에서도 2020년 9월에 상대적으로 낮은 저층 DO 농도 분포가 확인되었다(Fig. 8). 2020년 9월, SC-1 해역 내 저층 DO 농도 7 mg/L 이상의 격자 개수는 3,588개로 2019년 9월의 7,510개보다 절반 이하로 감소했으며, 7 mg/L 미만의 격자 개수는 9,130개로 2019년 9월 대비 75.3% 증가했다. 2020년 9월 SC-1 해역에서 관측된 상대적으로 낮은 저층 DO 농도 분포는 COVID-19 발생 이후 육지로부터 유입된 다량의 유기물과 전월에 대량 증식한 식물성 플랑크톤이 사후 저층에 퇴적되어 DO 소모를 촉진하여 나타난 결과로 판단된다.
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            Spatial distribution comparison of the predicted mean dissolved oxygen (DO) concentration between (a) Aug. 2019 and Aug. 2020, (b) Sep. 2019 and Sep. 2020 in the southern coast (SC) of South Korea.
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            Histogram comparison of the predicted mean dissolved oxygen(DO) concentration in the bottom of SC-1 between Sep. 2019 and Sep. 2020.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 위성 자료를 활용하여 COVID-19 발생으로 인한 국내 연안의 표층 POC와 Chl.a 농도 변화를 조사하였으며, 해양환경측정망 자료와 기계학습 기반의 GPR 모델을 활용하여 표·저층 DO 농도 변화를 예측하였다. COVID-19 발생으로 사람들이 집에 머무는 시간이 늘어나면서 연안으로의 유기물 유입량은 증가하였으며, 그 영향으로 2020년 8월 남해안의 표층 POC 농도는 2012~2019년 평균치보다 87.3% 높게 관측되었다. 고농도의 POC 농도는 식물성 플랑크톤의 대량 증식을 일으켰으며, 그 결과 Chl.a 농도는 2012~2019년 평균치보다 296.2% 높게 관측되었다. 위와 같은 현상은 2020년 9월 서해안에서도 관측되었다.

      식물성 플랑크톤의 대량 증식과 그에 따른 광합성량 증가로 2020년 8월 남해안의 표층 DO 농도는 2019년 8월 평균치보다 상대적으로 높게 예측되었다. 하지만, 대량 증식된 식물성 플랑크톤은 사후 저층으로 퇴적되어 산소 소모를 촉진한 것으로 추정되며, 그 결과 2020년 9월 남해안의 저층 DO 농도는 2019년 9월에 비해 상대적으로 낮은 분포를 보였다.

      본 연구에서는 표층 DO 농도 예측치(결과)를 저층 DO 농도 예측을 위한 예측변수(입력)로 재사용하여 그 예측 정확도를 높일 수 있었다. 위와 같은 기법은 비선형적인 변화를 보여 예측이 어려운 여러 해양 인자를 예측하는 데 활용할 수 있을 것이다.

      COVID-19와 같은 팬데믹은 언제든지 다시 발생할 수 있으며 그것은 인간에게뿐만 아니라 연안 환경에도 영향을 미칠 것이다. 이에 대한 대응으로 시공간적 고해상도의 감시 체계가 확립되어야 할 것이며, 그 방안으로 위성 자료와 기계학습 기법이 제시될 수 있다. 기계학습 기법을 활용하기 위해서는 모델 학습을 위한 현장 관측자료의 지속적인 축적은 필수이다.
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