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            Abstract
          
        

        
          최근 기후변화와 환경오염 등이 원인이 되어 해파리 대량 발생이 지속적으로 증가하고 있다. 특히 노무라입깃해파리는 국내에 대량 발생으로 피해를 입히는 주요 종으로 지적되며 적절한 대응과 조기 경보의 필요성이 대두되었다. 본 연구는 부산 해역의 해파리 대량 발생에 영향을 주는 수온, 유속 등 다양한 시계열 데이터를 해양수질자동측정망과 해수관측부이 데이터로부터 수집하고 LSTM-AE 모델을 활용하여 노무라입깃해파리의 대량 발생을 사전에 감지하고자 하였다. 학습을 마친 LSTM-AE 모델은 조기 경보를 위한 복원 오차를 0.7869로 설정하였을 때 0.6162의 정밀도 및 재현율, 그리고 0.7469의 정확도를 보였다. 제시된 LSTM-AE 모델을 활용하여 해파리 대량 발생을 2주 이전에 감지가능한 것이 확인되어 추후 노무라입깃해파리의 대량 발생으로 인한 피해 저감에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, the climate change and environmental pollution in ocean have been resulted in jellyfish blooms. In particular, the Nemopilema nomurai is indicated as one of major jellyfish species to have damage by its bloom in South Korea so that it requires the appropriate response and early warning. This study collected various time series data in Busan coastal region such as seawater temperature and current speed which affect jellyfish blooms. Our LSTM-AE model learned collected time series data after appropriate preprocessing and succeeded to pre-detected blooms of Nemopilema nomurai two weeks before. The reconstruction error for early warning was suggested as 0.7869 and our LSTM-AE model showed 0.6162 of both precision and recall, and 0.7469 of accuracy with given reconstruction error. The LSTM-AE model succeeded to detect jellyfish blooms and it is expected to contribute damage reduction in the future.
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      1. 서 론
      최근 기후변화와 환경오염, 수산자원 고갈 등의 이유로 국내 해역에서 해파리가 대량 발생하는 사례가 지속적으로 증가하고 있다. 1960년대 이후 점차 해양이 해파리 대량 발생에 적합한 환경으로 조성되면서 대량 발생이 증가하기 시작하였고(Parsons and Lalli[2002]), 국내에서는 1990년 이후부터 보름달물해파리가, 2000년대 후반부터 노무라입깃해파리가 대량으로 발생하기 시작하였다(Kim et al.[2014]). 해파리는 생식능력이 탁월하여 먹이생물이 풍부한 곳에서 급속히 증가하며 대량 발생이 일어날 시 어족자원을 포식하여 해양생태계에 부정적인 영향을 끼친다. 또한, 해양에 위치한 산업시설(발전소 등)의 취수구를 막히게 하여 산업적 피해를 유발하기도 한다. 독성을 가진 해파리는 여름철 해수욕장 이용객을 쏘아 인명 피해가 발생하기도 하는 등 해파리의 대량 발생은 다양한 환경적·경제적·사회적 문제를 발생시킨다. 우리나라에서 출현하고 있는 해파리는 모두 124종으로 보고되고 있으며, 약 100여 종이 독성 해파리로 알려져 있다(Wrobe and Mills[1998]; Park et al.[2015]; Yu[2016]; Lee et al.[2019]).

      특히, 우리나라 연근해에서는 여름철 중국으로부터 발생한 것으로 추정되는 노무라입깃해파리가 각별한 주의가 필요한 종으로 인식되고 있다. 타 해파리와 비교하여 더 큰 체장을 가져 그물에 쉽게 걸리는 특징이 단점으로 작용하여 무거운 하중으로 그물을 끊어내야 하는 등 어업에 심각한 피해를 유발한다. Yoon et al.[2012]의 연구에 따르면 2012년 노무라입깃해파리의 대량 발생은 어획량감소, 상품가치하락, 어구파손 등 어업 전 분야에 상당한 피해를 끼쳤으며 보름달물해파리와 더불어 대부분의 어업 피해를 유발한 원인으로 조사되었다. 또한, 강력한 독성을 지니고 있어 해수욕장 이용객을 쏘아 사망에 이르게 한 사례도 있다.

      국내에서는 해파리 대량 발생으로 인한 피해를 최소화하기 위해 다양한 노력을 기울이고 있다. 「해양생태계 관리 및 보전에 관한 법률」에서는 해파리를 유해해양생물로 지정하여 해파리 부착유생제거 및 모니터링을 실시하도록 한다. 국립수산과학원에서 운영하는 해파리정보시스템을 통해 해파리 모니터링이 시행되고 있다. 해파리 모니터링 자료에는 다양한 해파리들이 조사되고 있으며, 지역별 출현율은 노무라입깃해파리, 보름달물해파리, 기타해파리로 분류하여 산정하고 있다(Park et al.[2015]; Oh et al.[2021]; National Fisheries Research and Development Institute[2022]; Marine Environment Information Portal[2022]). 또한, 수층별 분포 현황(Kim et al.[2015]), 해파리 피해 저감 장치의 효과성 분석(Park et al.[2015]), 기후요소를 고려한 출현 현황 분석(Song et al.[2015])과 같은 다양한 연구가 진행되었다.

      본 연구에서는 유해해양생물로 지정되어 심각한 피해를 입히는 노무라입깃해파리의 대량 발생을 예측하는 인공신경망 모형을 구축하고자 한다. 인공신경망 모형은 부산 해역의 노무라입깃해파리 대량 발생 징후를 사전에 감지하는 것이 목표이며, 해양수질자동측정망과 해양관측부이 데이터를 학습하여 해파리 모니터링 주간보고 자료에서 추출한 노무라입깃해파리 대량 발생 여부를 예측하도록 한다.

    

    

  
    
      2. 이론적 배경
      
        2.1 노무라입깃해파리의 거동 및 대량 발생 특성
        노무라입깃해파리의 대량 발생 거동은 동중국해에서 발생하여 5월경 최초 발견되며, 발생 이후 서해, 남해, 동해로 이동하는 것으로 알려져 있다(Uye[2013]). Yoon et al.[2012]의 연구에 따르면 노무라입깃해파리 기원 추정지의 동계~춘계 수온을 분석한 결과 노무라입깃해파리 대량 출현 시기의 수온이 비출현 시기보다 높은 것으로 확인되어 수온이 노무라입깃해파리의 대량 발생을 일으키는 요인 중 하나로 추정된다. 또한, 노무라입깃해파리의 생활사는 부유생활시기와 고착생활시기로 구분되는데 고착생활시기에 무성생식을 통해 개체수를 늘릴 수 있으며, 이때 수온, 염분, 먹이, 광조건 등이 주요 인자로 작용할 가능성이 있다. 특히, 노무라입깃해파리의 주요 무성생식 방법인 podocyst 생성은 20℃이상의 비교적 높은 수온에서 주로 이루어진다. 따라서 해수 유동, 기상 조건, 해양 수질 등 노무라입깃해파리의 유영 및 발생과 생장에 영향을 끼치는 자료를 인공신경망의 입력자료로 활용가능할 것으로 기대된다.

      

      
        2.2 LSTM-AE 모델을 이용한 비정상 데이터 검출
        최근 인공지능 기술의 발달로 다양한 분야에 인공지능 기술이 적용되기 시작하면서 해파리 출현 예측, 해파리 무리 인식 등의 연구에도 활용되었다. 한 선행연구는 심층신경망(Deep Neural Network, DNN)을 사용하여 기온, 기압, 수온, 유속, 풍속, 염분, 조위, 파고를 특징(feature)으로 활용하여 해파리의 출현을 예측하였다(Hwang and Han[2019]). 출현율의 학습 및 검증은 국립수산과학원의 해파리 모니터링 주간보고 자료를 이용하였으며, 해운대 해수욕장을 연구해역으로 예측을 진행하였다. 특히, 원본 데이터가 247개로 학습에 충분치 않은 점을 보완하기 위해 부트스트래핑을 통해 부족한 데이터를 생성하고 예측 모형의 정확도를 향상시켰다. Jeon et al.[2019]는 합성곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN)을 이용하여 해파리 군집 인식 연구를 수행했다. 해양감시선에서 녹화한 영상을 분석하여 해양쓰레기와 해양유해생물을 구별하였다. 경상남도 마산 진동 바다에서 촬영한 영상을 학습 데이터로 사용하여 해파리 군집 인식 CNN 모형을 구축하였다.

        Malhotra[2016]에 의해 제안된 LSTM-Autoencoder(이하 LSTM-AE)는 오토인코더와 장단기메모리(Long short-term memory, LSTM) 모델이 결합된 것으로 두 모델의 장점을 모두 가져 시계열의 비정상 데이터 검출에 효과적이다. 오토인코더는 비지도학습의 한 가지로 인코더와 디코더로 구성되며 예측(prediction), 분류(classification), 비정상 데이터 검출(anomaly detection) 등 다양한 분야에 널리 사용되는 모델 중 하나이다. Fig. 1은 LSTM-Autoencoder 모델을 도식화한 것으로 기존의 오토인코더 모델과 같이 인코더와 디코더로 이루어져 있다. 인코더를 통과한 입력 데이터가 특징벡터(latent vector)로 압축되고, 다시 디코더를 통해 복원하는 방법으로 학습이 이루어진다. 따라서, 정상 데이터에 대해서만 학습이 이루어진 후, 비정상 데이터가 입력 데이터로 주어질 시 복원된 출력 데이터와 입력 데이터 사이의 복원 오차(reconstruction error)가 크게 나타난다. 인코더와 디코더에 기존의 장단기메모리(Long Short-term memory) 모델을 활용하여 특히 신호, 시계열과 같은 시퀀스 형태의 데이터를 효율적으로 학습할 수 있다는 특징을 갖는다. 즉, 시계열 데이터에 해당하는 해수 거동, 기상, 해양 수질 등 해파리 대량 발생의 영향 인자들을 효과적으로 학습 가능하기 때문에, 시계열 데이터를 통해 해파리 대량 발생을 조기 감지하려는 본 연구에 적합한 모델로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Architecture of LSTM-AE model.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 분석 장소 및 데이터 선정
        Uye[2013]와 Yoon et al.[2012]의 선행연구에서 밝혀진 바와 같이 노무라입깃해파리는 동중국해에서 발생하여 우리나라의 서해, 남해, 동해로 순차적으로 이동하기 때문에 시기의 차이는 있지만 국내 대부분 해역에서 노무라입깃해파리의 대량 발생을 관측할 수 있다. 해파리 모니터링 주간보고 자료가 모니터링 요원의 활동을 기반으로 작성된다는 점에서 미루어 볼 때, 해파리 모니터링 요원의 수가 많은 지역일수록 노무라입깃해파리의 출현율이 더 정확할 것으로 기대할 수 있다. 또한, 해역 특성을 반영하기 위해서는 해양관측부이와 해양수질자동측정소의 위치가 동일한 해역에 속해야 하며 가까울수록 해역 특성이 더 정확하게 반영될 것으로 판단되었으며, 해양수질자동측정소의 경우 측정소에 따라 측정 항목이 달라지기 때문에 측정 항목의 수가 분석 해역 선정의 중요한 기준이 되었다. 해파리 모니터링 요원의 수, 데이터 결측, 측정 항목의 수, 해양관측부이와 해양수질자동측정소의 공간적 근접성 등을 고려하여 부산 해역을 해파리 대량 발생 예측 대상 지점으로 선정하였다. 부산 해역의 해양수질자동측정 자료는 낙동명지 측정소의 데이터를 활용하였으며, 해양관측부이 자료는 해운대 해수욕장의 측정소 데이터를 활용하였다.

      

      
        3.2 데이터 수집 및 전처리
        상기 서술한 바와 같이 LSTM-AE 모델의 학습을 위해 국립수산과학원의 해파리 모니터링 주간보고 자료, 해양환경정보포털의 해양수질자동측정망 데이터, 국립해양조사원의 바다누리 해양정보서비스에서 제공되는 해양관측부이 측정 데이터를 활용하였다. 해파리 모니터링 주간보고 자료와 해양관측부이 측정 데이터는 OpenAPI가 제공되어 이를 활용하였으며, 해양수질자동측정망 데이터는 홈페이지에서 제공되는 원본 데이터를 다운로드하여 활용하였다.

        국립수산과학원은 해파리 출현 및 이동경로를 모니터링 하기 위해서 2004년부터 어민과 지자체 및 관련 공무원으로 구성된 해파리 모니터링 네트워크를 운영하고 있다. 해파리 모니터링 주간보고 자료는 이러한 모니터링 활동을 통해서 확인된 한국 연근해 해파리 출현 종, 출현 위치, 출현율 등의 자료를 포함하고 있다. 본 연구에서는 해파리 모니터링 주간보고 자료에서 제공되는 부산 지역 노무라입깃해파리 출현율을 수집 및 활용하였다. 해파리 모니터링 주간보고는 대략 5월부터 12월까지 이루어지며, 주간보고가 이루어지지 않는 시기의 노무라입깃해파리 출현율은 직관적으로 0으로 가정할 수 있다.

        해양수질자동측정망의 측정 항목에서 수온, 일사량, 기온, 풍속, 염분, 화학적 산소 요구량을 입력값으로 활용하였고, 해양관측부이의 측정 항목에서 파고, 풍속, 유속을 입력값으로 활용하였다. 2015년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까지의 데이터를 수집하였고, 분석에는 2015년 1월 1일부터 2018년 9월 31일까지의 데이터를 사용하였다. 2018년 10월부터 현 시점까지의 데이터는 측정 항목이 누락되거나 결측치가 지나치게 길어 사용할 수 없는 점 등의 이유로 분석에서 제외되었다. 해양수질자동측정망과 해양관측부이는 모두 5분 간격으로 측정되고 있다. 통신 장애, 유지보수 등의 원인으로 결측값이 측정 항목에 따라 다양한 길이로 존재하며, 연속적으로 긴 시간에 걸쳐 발생한 결측값의 경우 단순한 보간법을 사용할 수 없게 하는 제약이 된다. 본 연구에서는 결측치 및 노이즈의 영향을 일차적으로 감소시키기 위해서 일평균 데이터를 입력값으로 사용하였으며, 또한 KNN(k-nearest neighbor) 알고리즘을 사용하여 결측치를 보간하였다. 전처리가 완료된 데이터 세트는 1,369의 길이를 갖는 시계열 데이터이다. Fig. 2는 수집된 원 데이터 일부의 그래프로 부산해역 노무라입깃해파리 출현율, 해양수질자동측정망의 수온과 염분, 해양관측부이의 유속 데이터를 대표적으로 나타내었다. 노무라입깃해파리 출현율 외의 데이터는 가시성을 위해 가장 앞선 300개의 데이터만 표시되었다. 측정 항목 별로 측정 주기가 다르므로 측정 주기에 따라 그래프에 표현되는 일시가 다른 점에 유의해야 한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Graph representation of collected data.
          
          

          

        

      

      
        3.3 LSTM-AE 모델 구성 및 학습
        수집 및 전처리가 완료된 전체 데이터 세트를 학습, 검증, 테스트 데이터로 나누기 위해 일반적으로 사용되는 비율이 있으나, 본 연구에서는 학습, 검증, 테스트 데이터에 모두 해파리 대량 발생 시기가 포함되게 하도록 2015년 1월 1일부터 2016년 12월 31일까지의 데이터를 학습 데이터로, 2017년 1월 1일부터 2017년 12월 31일까지를 검증 데이터로, 2018년 1월 1일부터 2018년 9월 30일까지의 데이터를 테스트 데이터로 사용하였다.

        본 연구에서는 노무라입깃해파리의 대량 발생을 사전에 예측하는 것이 목표이므로, 조기 경보 기간을 설정하여 조기 경보 기간 이전부터 해파리 대량 발생 시점까지 대량 발생의 징후가 나타난다고 가정하고 이를 학습하도록 하였다. 국내에서 해파리 주의보는 단위 면적 당 해파리 개체수를 기준으로 발령되며, 해파리 출현율에 기반한 발령 기준은 전무하기 때문에, 부득이하게 본 연구에서는 해파리 출현율 20%를 해파리 대량 발생의 기준으로 설정하였다. Fig. 3의 좌측 그래프는 해파리 모니터링 요원의 활동으로 산정된 부산해역 노무라입깃해파리 출현율을 의미하고, 우측 그래프는 20% 이상의 출현율을 대량 발생으로 판단하여 이진화한 것이다. 즉, 좌측의 그래프에서 출현율이 20% 이상일 경우 대량 발생으로, 20% 미만일 경우 대량 발생하지 않음으로 판단하고 우측 그래프에서 각각 1.0과 0의 값을 갖도록 가공한 것을 의미한다. 수집된 시계열 데이터가 내포하고 있는 해파리 대량 발생의 사전 징후를 나타내기 위해서 Fig. 3과 같이 이진화된 해파리 출현율을 Fig. 4와 같이 가공하여 비정상 데이터로 판단한다. 해파리 대량 발생 기간 중의 데이터는 이미 해파리 대량 발생이 일어난 시점이므로 정상 데이터로 판단한다. 해파리 대량 발생이 연속적으로 일어날 시 가장 먼저 관측된 대량 발생 시점의 사전 징후가 연속된 대량 발생 시기를 대표한다. Fig. 5는 LSTM-AE모델의 입력 데이터 구조를 나타낸다. 학습에 사용된 입력 변수는 총 8개가 사용되었고, 해파리 대량 발생 여부를 타겟으로 학습이 이루어졌다. 전체 시계열 데이터는 순차적으로 Window size의 길이를 갖는 시계열로 나누어져 LSTM-AE 모델의 가중치를 업데이트한다. 또한, 해파리 대량 발생을 사전에 예측하기 위해 Early warning step을 도입하여 일정 시간 이후의 해파리 대량 발생 여부를 예측하도록 하였다. 즉, 해파리 모니터링 주간 보고 자료의 노무라입깃해파리 부산 해역 출현율을 Fig. 3과 같이 적절한 기준을 통해 대량 발생 여부로 이진화하고, Fig. 4와 같이 조기 경보를 위한 사전 징후를 내포하는 비정상 데이터로 나타낸다. 이후 최종적으로 Fig. 5와 같이 LSTM-AE 모델이 입력 데이터를 학습하여 설정된 조기 경보 기간 이후의 해파리 대량 발생 여부를 예측하도록 하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Jellyfish appearance binarized by a threshold to indicate jellyfish bloom.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Description of data shifting to learn the prior sign for jellyfish bloom.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Description of input data to LSTM-AE model.
          
          

          

        

        LSTM-AE 모델의 학습에 사용된 하이퍼파라미터가 Table 1에 정리되어 있다. 해파리 대량 발생으로 판단하는 출현율은 20% 이상으로 설정하였고, 조기 경보 기간은 해파리 출현율이 주간으로 보고되는 점을 감안하여 2주로 설정하였다. LSTM-AE 모델의 인코더와 디코더에 포함된 LSTM 셀의 은닉층은 4개의 뉴런으로 구성하였으며, 활성화함수는 Relu 함수를 사용하였다. 과적합을 방지하기 위해 20%의 확률로 뉴런이 학습에 사용되지 않도록 드롭아웃을 적용하였고, 손실 함수는 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE)를 사용하였다. 옵티마이저는 Adam을 사용하였고 배치 사이즈를 2로 설정하여 가중치 업데이트가 이루어지도록 하였다. 최대 에폭은 1000으로 설정하였으나, 조기 종료를 적용하여 검증 손실값이 50에폭까지 개선되지 않으면 학습을 종료하도록 했다. 하이퍼파라미터는 trial-and-error를 통해 최적화되었으며, 학습 과정에서 학습 및 검증 손실의 수렴을 모니터링하여 과적합이 일어나지 않은 것을 확인하였다. 학습 과정에서 시계열 데이터의 연속성을 보존하기 위해 별도의 교차 검증은 시행하지 않았다. 데이터 전처리, LSTM-AE 모델 학습 및 비정상 데이터 검출 과정이 Fig. 6에 요약되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental setup and hyperparameters for LSTM-AE model
          
          

        

        
          
            
              	Appearance threshold
              	equal or more than 20%
            

          
          
            	Early warning steps
            	14 days
          

          
            	Window size
            	7 days
          

          
            	Hidden neurons
            	4 for both encoder and decoder
          

          
            	Activation function
            	Relu
          

          
            	Dropout
            	0.2
          

          
            	Loss function
            	Mean absolute error
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Batch size
            	2
          

          
            	Epoch
            	1000 (early stopping)
          

          
            	Learning rate
            	0.0001
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Data preparation and training process.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결과 분석 및 논의
      정밀도(Precision)와 재현율(Recall) 및 정확도(accuracy)를 성능 지표로 사용하여 LSTM-AE 모델의 비정상 데이터 검출(해파리 대량 발생 징후 감지) 성능을 확인하였다. 정밀도는 수식 (1)과 같이 모델이 참으로 예측한 데이터 중 실제 참인 데이터의 비율을 의미하며, 수식 (2)의 재현율은 실제로 참인 데이터 중 모델이 참으로 예측한 비율을 의미한다. 즉, 정밀도는 LSTM-AE 모델이 2주 뒤 대량 발생이 나타날 것으로 감지한 경우 중 실제로 대량 발생이 나타난 경우의 비율을 의미하며, 재현율은 실제로 2주 뒤 해파리 대량 발생이 나타난 경우 중 LSTM-AE 모델이 대량 발생 징후를 감지해낸 비율을 의미한다. 정밀도와 재현율이 1에 가까울수록 모델이 높은 성능을 가진다.
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      비정상 판단 기준이 되는 복원 오차의 기준값(threshold)에 따른 모델 정밀도와 재현율을 Fig. 7과 같이 나타내었다. 가로축은 비정상으로 판단하기 위한 복원 오차의 기준값을 의미한다. Fig. 7에서 확인할 수 있듯이 비정상으로 판단하기 위한 복원 오차의 기준을 낮게 설정하면 모델의 정밀도는 낮고 재현율은 높다. 이는 비정상으로 판단한 데이터의 수는 많지만 그중 실제 비정상 데이터는 낮음을 의미한다. 반면, 복원 오차의 기준을 높게 설정하면 정밀도는 높아지고 재현율은 낮아진다. 이는 모델이 찾은 데이터의 수는 작지만, 그중에서 실제 찾으려는 대상의 비율이 높은 것을 의미한다. 복원 오차의 기준값이 0일 때, 모델은 모든 데이터를 실제 해파리 대량 발생 여부에 상관없이 모두 대량 발생으로 판단한다. 이후 복원 오차의 기준값을 조금씩 증가시키면 대량 발생으로 판단하는 데이터가 줄어들고, 정상 상태로 판단하는 데이터가 늘어나면서 정밀도와 재현율이 교차하는 지점이 존재한다. 이 지점을 지나 계속 복원 오차의 기준값을 증가시키면 점차 더 많은 데이터를 정상 상태로 판단하게 된다. 이처럼 비정상 판단 기준이 되는 복원 오차를 지나치게 낮게 설정할 경우 모델은 대부분의 데이터를 비정상으로 판단하게 되고, 반대로 지나치게 높게 설정할 경우 비정상 데이터까지 정상으로 판단하게 되므로 적절한 기준을 설정할 필요가 있다. 본 연구에서는 정밀도와 재현율이 교차하는 지점의 복원 오차를 해파리 대량 발생 조기 경보의 기준값으로 제시한다. 해당 지점의 복원 오차는 약 1.4151이며, 이때 LSTM-AE 모델의 정밀도와 재현율은 약 0.5714로, 정확도는 0.7469로 계산된다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Precision and recall calculated from the result of LSTM-AE model.
        
        

        

      

      제시된 복원 오차를 적용하여 LSTM-AE 모델의 해파리 대량 발생 예측 결과를 Fig. 8의 confusion matrix로 나타내었다. 테스트 데이터에 포함된 총 199개의 정상 데이터 중 약 87%에 해당하는 174개를 정상으로 판별하였고, 25개를 비정상으로 판별하였다. 또한, 총 42개의 비정상 데이터 중 약 14%에 해당하는 6개를 비정상 데이터로 판별하고, 36개를 정상 데이터로 판별하였다. 비정상 데이터에 대한 예측력이 다소 부족한 것으로 판단되나, 조기 경보 기간으로 설정된 2주 이내에 비정상 데이터가 검출되었으므로 조기 경보의 활용 가능성은 충분한 것으로 보인다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Confusion matrix of LSTM-AE model.
        
        

        

      

      테스트 데이터로 사용된 241개 데이터를 Fig. 9에 나타내었다. 푸른 점은 정상 데이터를, 주황색 점은 비정상 데이터를 나타낸다. 비정상 판단 기준이 되는 복원 오차가 붉은 가로 실선으로 표현되었다. Fig. 9에서 확인할 수 있듯이 해파리 대량 발생 시기와 그 외 시기는 복원 오차의 차이가 명확하게 나타나지 않음에도, 어느 정도 해파리 대량 발생 시기를 예측 가능한 것이 확인된다. 해파리 대량 발생 시기와 그 외 시기를 더 명확하게 구분할 수 있는 데이터가 포함되면 모델의 성능이 향상될 것으로 기대된다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Anomaly detection result of LSTM-AE model with given test set.
        
        

        

      

      해파리 대량 발생 기준이 되는 복원 오차를 보다 낮게 설정할 경우 더 많은 비정상 데이터를 감지할 수 있으나, 이때 정상 데이터를 비정상 데이터로 감지하는 경우가 함께 늘어나고 그로 인한 trade-off를 산정할 수 있는 근거가 부족하여 본 연구는 Fig. 7에서 설정한 것과 같이 정밀도와 재현율이 동일하게 나타나는 복원 오차를 비정상 탐지의 기준으로 제시하였다. 정상을 비정상으로 탐지하는 경우와 비정상을 정상으로 탐지하는 경우의 손익을 비교할 수 있다면, 더 최적화된 조기 경보의 복원 오차 기준을 제시할 수 있다.

      조기 경보 기간을 비교적 긴 시간으로 설정한 것도 예측력에 영향을 끼치는 요인이다. 조기 경보 기간을 길게 설정할수록 대량 발생 징후 감지에 성공할 시 유용하게 활용될 수 있으나, 모델의 전체적인 예측력은 낮아진다. 추후 연구를 통해서 조기 경보 기간을 조절하면서 모델의 예측력과 조기 경보 기간의 최적화가 이루어질 필요가 있다.

      추가적인 학습 데이터가 주어지거나 데이터 전처리 방법 등에 따라 LSTM-AE 모델의 예측력이 향상될 수 있다. 특히, 본 연구에서는 해파리 대량 발생 지점과 해양 환경의 공간을 일치시키는 것에 초점을 맞추어 모든 데이터를 부산 해역에서 수집했지만, 노무라입깃해파리의 거시적인 발생 및 거동 행태를 반영할 수 있는 데이터가 학습 데이터로 주어진다면 모델의 예측력을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

      데이터 전처리 과정에서 해파리 주간보고가 이루어지지 않는 시기는 일괄적으로 0으로 보간하였는데, 해파리 모니터링 주간보고가 이루어지는 시기에도 노무라입깃해파리 출현율이 0으로 측정된 경우가 확인된다. 선행연구에서 밝혀진 노무라입깃해파리의 발생 및 이동 행태, 과거 통계 자료, 모니터링 활동이 어민들에 의해 이루어지므로 어업 활동 여부의 영향을 받는다는 점을 고려하면 해파리 최초 발견 이후 모니터링 주간보고가 이루어지는 시기의 비출현 데이터(출현율 0)는 관측이 이루어지지 않은 결측값으로 판단하여 선형보간법을 적용하는 방법도 검토해볼 수 있다.

    

    

  
    
      6. 결 론
      최근 기후변화와 환경오염 등의 원인으로 해파리 대량 발생 사례가 점차 증가하고 있다. 국내 해역에서 다양한 해파리가 출현하고 있으며 특히 노무라입깃해파리는 강한 독성과 긴 체장으로 심각한 피해를 유발한다. 해파리로 인한 피해를 저감하기 위해 국내에서는 관련 법률을 제정하고 지속적인 모니터링을 수행하는 등 다양한 노력을 기울이고 있다.

      본 연구는 부산 해역을 분석 지역으로 선정하고, 노무라입깃해파리를 대상으로 대량 발생에 영향을 끼칠 가능성이 있는 데이터들을 수집하여 인공지능 알고리즘에 학습시킨 후 대량 발생 징후를 사전에 감지하였다. 입력 데이터로는 해양수질자동측정망과 해양관측부이의 측정 자료를 일평균 및 적절한 전처리를 마친 후 활용하였다. 타겟 데이터로는 해파리 모니터링 주간보고 자료의 부산해역 노무라입깃해파리 출현율을 이진화 및 조기 경보 기간만큼 사전 징후를 보이는 것으로 가공하여 사용하였다.

      학습을 마친 LSTM-AE 모델은 0.6162의 정밀도 및 재현율을, 0.7469의 정확도를 보이면서 정상 및 비정상 데이터를 탐지하는데 성공하였다. 이때의 해파리 대량 발생 판단을 위한 복원 오차는 0.7869로 제시되었다. 해당 모델은 정상 데이터 탐지 능력은 우수하나 비정상 데이터 탐지 능력은 다소 부족한 것으로 보인다. 그러나, 필요한 경우 해파리 대량 발생 판단을 위한 복원 오차를 조절함으로써 비정상 탐지 비율을 향상시키는 것이 가능하며, 또한 5장에서 논의된 바와 같이 학습 데이터 추가 확보와 후속 연구를 통해 예측력을 충분히 확보할 수 있을 것으로 기대된다.
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