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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 해색 위성 자료와 해양환경측정망 자료를 활용하여 시공간적 고해상도의 연안 저층 용존산소(dissolved oxygen, DO) 농도 산출을 위한 기계학습 모델을 개발하였다. 저층 DO 농도 산출을 위한 최적 모델로는 Gaussian process regression이 선별되었으며, 최적 예측변수로는 해색 위성 자료 중[원격반사도 6종, chlorophyll a 농도, 입자태 유기 탄소 농도, 분산광 소산 계수, 해수면 온도]가 선별되었다. 최적 예측변수 및 모델로 빈산소수괴가 가장 빈번하게 발생했던 대한해협의 저층 DO 농도를 산출했으며, 그 산출치와 관측치 간의 결정계수(R2)와 평균제곱오차(MSE)는 각각 0.69, 1.23으로 나타났다. 이후, 모델 정확도 개선 과정을 거친 최종 모델의 R2와 MSE는 각각 0.83, 0.47로 정확도 개선 전 대비 20.3, 61.8% 개선된 결과를 보였다. 매년 여름철 빈산소수괴로 어업 피해가 발생하고 있는 현재, 본 기술은 실시간 빈산소수괴 발생 탐지를 위한 기초 기술로 활용될 수 있을 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we developed machine learning-based models for the spatiotemporal high-resolution estimation of coastal bottom dissolved oxygen (DO) concentration using ocean color data and marine environmental monitoring system data. Gaussian process regression was selected as the optimal model for bottom DO concentration estimation, and the optimal predictor variables were chosen as six types of remote sensing reflectance, chlorophyll-a, particulate organic carbon concentration, diffuse attenuation coefficient, and sea surface temperature. Utilizing the optimal predictor variables and model, we estimated the bottom DO concentration in the South Sea of Korea, which is prone to frequent hypoxia events. The coefficient of determination (R2) and mean squared error (MSE) between the estimated and observed values were 0.69 and 1.23, respectively. Subsequently, after a process of model accuracy improvement, the R2 and MSE of the final model were enhanced to 0.83 and 0.47, indicating a 20.3% and 61.8% improvement, respectively, compared to the accuracy before improvement. Given the recurring hypoxia events causing damage to fisheries, the current technology could be employed as a fundamental tool for real-time detection of hypoxia water mass, offering a promising solution.
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      1. 서 론
      용존산소(dissolved oxygen, DO) 농도가 3 mg L-1 이하인 수괴를 빈산소수괴(hypoxia water mass)라 한다. 3.6 mg L-1 이하의 DO 농도에서 저서동물의 폐사가 시작되며, 3 mg L-1 농도의 DO는 해양 생물의 최저 인내 한계로 작용한다. 해역의 DO가 고갈되면 생물이 더 이상 살 수 없는 Dead zone이 형성되어 해양생물자원은 감소하게 된다(Breitburg et al.[2018]; Yin et al.[2004]). 빈산소수괴의 발생 빈도, 강도, 그리고 지속시간은 전 세계적으로 증가하고 있는 추세이다(Chan et al.[2008]; Stramma et al.[2008]). 빈산소수괴가 장기간 형성될 경우 저서 생태계는 황폐해지며, 그 결과 Dead zone이 형성될 수 있다(Conley et al.[2007]). 빈산소수괴와 그로 인한 Dead zone은 주로 연안역에서 발생한다. 연안으로 유입되는 육지 기원의 고농도 영양염은 식물플랑크톤의 대량 증식을 야기하며, 그것의 호흡과 사후 분해를 위한 산소 소모는 빈산소수괴의 주된 원인 중 하나이다(Howarth et al.[2011]). 육지 기원의 다량의 유기물질은 저층으로 퇴적되어 분해되는데 산소를 소비하는데, 특히 빈산소 조건에서 발생하는 유기물질의 분해는 H2S와 같은 독성물질을 발생시킨다. 연안 생태계의 보존과 수산 자원의 지속 가능한 이용을 위해 빈산소수괴의 모니터링과 그 대응은 매우 중요하다.

      50% 치사시간(median lethal time, LT50)은 특정 조건에서 생물집단의 50%가 사멸되는데 걸리는 시간을 의미한다(Duffus[1993]). 해양 생물 206개 종의 빈산소수괴에 대한 LT50을 조사한 연구 결과, 그 하위 10% 값은 6.8 시간에 불과했다(Vaquer-Sunyer and Duarte[2008]). 연안 생태계 보호를 위해서는 저층 DO 농도에 대한 시공간적 고해상도의 모니터링이 필요한 상황이지만, 국내에는 아직 이에 대한 시스템이 없다. 국내에서 운영 중인 연안 저층 DO 농도 모니터링은 해양환경공단의 해양환경측정망과 해양수질자동측정망, 그리고 국립수산과학원의 어장환경모니터링이 있다. 하지만, 해양환경측정망과 어장환경모니터링은 2~3개월 간격 자료로 실시간 모니터링이 불가하며, 해양수질자동측정망은 그 정점 수가 적고 위치가 하구역에 한정되어 공간적 해상도가 낮다.

      시공간적 고해상도의 빈산소수괴 발생 탐지를 위한 방법으로는 해색 위성 자료를 활용한 저층 DO 농도 산출이 있다. Kim et al.[2020]은 MODIS와 VIIRS의 해색 위성 자료와 다중회귀분석을 사용하여 서해안의 DO 농도를 높은 정확도로 산출할 수 있었다. 하지만, 이 연구는 빈산소수괴 발생 빈도가 적은 서해안을 대상으로 하고 있으며, 특히 빈산소수괴가 발생하는 저층이 아닌 표층 DO 농도를 산출하였다. 이 외에도 관련 연구가 수 차례 수행되었으나, 대부분 정적인 연못이나 호수 또는 표층 DO 농도만을 대상으로 하고 있다(Guo et al.[2021]; Shao et al.[2023]). 또한, 연구에 사용된 글로벌 위성 자료들은 이동궤도 위성 특성상 시공간적 해상도가 정지궤도 위성에 비해 낮다. 국내에서 운영 중인 천리안 위성은 세계 최초의 정지궤도 해양 관측 위성으로 그 시공간적 해상도가 1시간·500 m로 매우 높다. 천리안 위성의 해색 자료와 기계학습 기법의 활용은 기존의 방법보다 높은 정확도와 시공간적 해상도로 저층 DO 농도를 산출할 수 있을 것이며, 이는 실시간 빈산소수괴 탐지를 위한 기초자료로 활용될 수 있을 것이다.

      본 연구에서는 해양환경측정망의 DO 농도 자료와 천리안 위성의 해색 자료를 사용하여 국내 연안의 실시간 저층 DO 농도 산출 모델을 개발하였다. 먼저, 네 종류의 기계학습 모델별 성능 평가를 통해 최적 모델을 선별하였다. 이후, 정확도 개선 과정을 거쳐 최종 모델을 개발하였다.

    

    

  
    
      2. 재료 및 방법
      
        2.1 해양환경측정망 관측 자료
        생태구별·분기별 빈산소수괴 발생 빈도 분석과 저층 DO 농도 산출 모델 개발을 위해 해양환경공단에서 제공하는 해양환경측정망의 DO 농도가 사용되었다(KOEM[2023]). 해양환경측정망 정점은 총 425개로 국내 5개 연안 생태구[대한해협(South sea, SS), 동해(East sea, ES), 서남해역(West-south sea, WSS), 서해중부(West-middle sea, WMS), 제주(Jeju, JJ)]의 분기별 표층과 저층에서 관측된 해수 일반항목 16가지를 제공한다. 본 연구에서는 2012년 2월 ~ 2021년 2월 자료 중 결측치와 이상치를 제외하고 총 14,004개의 DO 농도 자료가 사용되었다.

      

      
        2.2 해색 위성 자료
        기계학습 기반의 저층 DO 농도 산출을 위한 예측변수로 해색 위성 자료를 사용하였다. 예측변수로는 천리안 위성의 원격반사도 6종(Rrs412, Rrs443, Rrs490, Rrs555, Rrs660, Rrs680), chlorophyll a(Chl.a) 농도, 입자태 유기 탄소(particulate organic carbon, POC) 농도, 분산광 소산 계수(diffuse attenuation coefficient, DAC), 그리고 Aqua-MODIS 위성의 해수면 온도(sea surface temperature, SST)가 사용되었다(NOAA[2023]). 천리안 위성 자료는 1시간, 500 m의 시공간 해상도로 제공되며, 본 연구에서는 일별 평균하였다. Aqua-MODIS의 SST는 1일, 4 km의 시공간 해상도로 제공되며, 천리안 위성 자료의 위경도 좌표상에 보간·맵핑하였다. 맵핑된 두 해색 위성 자료는 해양환경측정망의 DO 농도 정점에 다시 맵핑하였으며, 위성 자료 결측치를 제외하고 총 3,096개의 관측 자료가 사용되었다. 예측변수와 저층 DO 농도의 기본 통계량은 Table 1에 나타내었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Mean, standard deviation(Std), min, max, and median 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
            

          
          
            	Mean
            	0.0018
            	0.0033
            	0.0050
            	0.0061
            	0.0014
            	0.0010
            	5.33
            	0.52
            	654.26
            	17.75
            	8.14
          

          
            	Std
            	0.0037
            	0.0036
            	0.0040
            	0.0046
            	0.0027
            	0.0024
            	11.57
            	0.76
            	986.17
            	7.17
            	1.65
          

          
            	Min
            	-0.0121
            	-0.0083
            	-0.0063
            	-0.0027
            	-0.0032
            	-0.0031
            	0.11
            	0.03
            	46.13
            	1.59
            	1.13
          

          
            	Max
            	0.0148
            	0.0165
            	0.0193
            	0.0222
            	0.0188
            	0.0182
            	222.97
            	6.40
            	12953.40
            	34.50
            	16.92
          

          
            	Median
            	0.0019
            	0.0032
            	0.0044
            	0.0052
            	0.0005
            	0.0003
            	2.73
            	0.26
            	380.37
            	17.02
            	8.15
          

        

        

      

      
        2.3 저층 DO 농도 산출을 위한 기계학습 모델 개발
        
          2.3.1 예측변수 평가
          저층 DO 농도 산출을 위한 예측변수로 해색 위성 자료 10종(Rrs 6종, Chl.a, POC, DAC, SST)이 사용되었다. 모델 학습 전 예측변수 평가를 위해 반응변수인 저층 DO 농도와 각 예측변수 간의 1) 선형회귀 t-test의 p-value 및 2) random forest 기반의 feature importance를 계산하였다. 선형 회귀의 t-test는 예측변수를 선별하는 방법의 하나로 ‘독립변수의 계수(또는 가중치)는 0이다’라는 귀무가설 검정을 진행한다. 검정 결과 그 확률(p-value)이 0.05 이하일 경우 가설은 기각되며 해당 항목은 예측변수로서 유의하다. random forest 기반의 feature importance는 그 값이 클수록 변수의 중요성이 크다는 것을 의미한다.

        

        
          2.3.2 모델 학습 및 최적 모델 선별
          전체 자료 중 2,477개(80%)는 자료의 평균과 표준편차를 각각 0과 1로 만드는 표준화(Standardization) 과정을 거친 후 모델 학습에 사용되었으며, 나머지 619개(20%)는 모델 검증에 사용되었다. 모델 후보로는 기계학습 기반의 Decision tree, Support vector machine, Neural network, Gaussian process regression(GPR)이 고려되었다. 각 모델의 hyperparameter는 베이지안 최적화를 바탕으로 최적화되었다. DO 농도 산출치와 관측치 간의 목적함수 값으로부터 모델 후보들을 평가하였으며, 평가 결과를 바탕으로 최적 모델을 선별하였다. 모델 평가를 위한 목적함수로는 결정계수(R2), 평균 제곱근 오차(RMSE), 평균 제곱 오차(MSE), 평균 절대 오차(MAE)가 사용되었다.
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          모델 후보 중 Decision tree는 분류 및 회귀 문제에 사용되는 지도 학습 알고리즘이다. 데이터를 재귀적으로 분할하여 트리 구조를 형성하며, 직관적이고 해석이 쉽다는 장점이 있다. 복잡한 자료보다는 단순한 자료 예측에 적합하다(Charbuty and Abdulazeez[2021]). Support vector machine은 선형과 비선형 문제에 적용 가능한 지도 학습 알고리즘이다. 주어진 자료를 고차원 공간으로 맵핑하여 최적의 결정 경계를 찾을 수 있기 때문에 회귀보다는 분류 문제에 적합한 모델로 평가받는다(Zhang[2012]). Neural Network은 신경망 모델로 인공 뉴런들을 계층적으로 구성하여 복잡한 문제를 모델링 할 수 있다. 대규모 데이터셋에 뛰어난 성능을 보이나, 모델의 과적합(Overfitting) 문제가 자주 발생하며, 훈련 시간과 계산 비용이 크다는 단점이 있다(Lawrence et al.[1997]). 마지막으로 GPR은 기계학습-커널(kernel) 함수 기반의 non-parametric 모델로 입력자료의 분포를 고려하여 함수의 확률적인 분포를 추론한다. GPR은 학습자료에 대해 높은 유연성을 가지며, 해양의 DO 농도와 같은 복잡한 자료 예측에 적합하다(Park et al.[2021]).

        

        
          2.3.3 모델 정확도의 단계적 개선
          선별된 최적 모델은 정확도 개선을 위해 다음 세 가지 과정을 순서대로 거쳤다. 1) 최적 예측변수 선별: 예측변수 평가 결과를 바탕으로 최적의 예측변수 조합 선별, 2) 예측변수 생성: 표층 DO 농도를 산출하여 이를 다시 저층 DO 농도 산출을 위한 예측변수로 사용, 3) 생태구별 모델 분리: 자료를 생태구별로 나눠 각각 모델 학습.

          ‘최적 예측변수 선별’을 위해 선형회귀 t-test의 p-value와 feature importance 값을 기준으로 네 가지 조합의 예측변수 후보가 고려되었다. 예측변수 후보 선별 기준은 다음과 같다. 1) t-test의 p-value가 0.05 이하, 2) feature importance가 1.5 이상, 3) p-value가 0.05 이하이면서 feature importance가 1.5 이상, 4) 모든 변수. 예측변수 후보별 최적 모델을 학습하여 그 목적함수 값으로부터 최적 예측변수를 선별하였다. 선별된 최적 예측변수로 학습된 모델을 Model-UP1으로 정의하였다.

          ‘예측변수 생성’에서는 최적 모델과 예측변수를 이용하여 표층 DO 농도를 산출하였으며, 이를 다시 기존 예측변수들과 함께 예측변수로 사용하여 저층 DO 농도를 산출하였다. 이 기법은 우리의 이전 연구에서 모델 성능을 약 10% 개선하는 결과를 보였었다(Park and Kim[2023]). ‘최적 예측변수 선별’과 ‘예측변수 생성’ 기법이 적용된 모델을 Model-UP2로 정의하였다.

          최적 예측변수 선별과 예측변수 생성 이후 ‘생태구별 모델 분리’ 과정을 거쳐 최종 모델을 개발하여 Model-UP3로 정의하였다. ‘생태구별 모델 분리’를 위해 자료를 5개의 생태구(대한해협, 동해, 서남해역, 서해중부, 제주)별로 나눠 각각 모델을 학습하였다.

          해색 위성 자료와 기계학습을 활용한 실시간 저층 DO 농도 산출 모델의 개발 순서도를 Fig. 1에 나타내었다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Model development flowchart for real-time estimation of bottom dissolved oxygen (DO) concentration.
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 해양환경측정망 정점의 분기별 빈산소수괴 발생 현황
        2012년 2월부터 2021년 2월까지 분기별 관측된 해양환경측정망의 저층 DO 농도를 바탕으로 통계한 생태구별 빈산소수괴 발생 정점과 분기별 총 발생 빈도를 Fig. 2에 나타내었다. 대한해협의 180개 정점 중 38개의 정점에서 빈산소수괴가 발생했으며, 그중 26개 정점은 진해만 내에 위치하고 있다. 서남해역에서는 56개 정점 중 2개의 정점에서 빈산소수괴가 발생했으며, 서해중부에서는 86개 정점 중 1개의 정점에서 발생하였다. 동해 77개 정점과 제주 26개 정점에서는 관측 기간 동안 빈산소수괴가 관측되지 않았다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            (a) Location of stations where hypoxia water mass occurred in five ecological zones(SS: South sea, ES: East sea, WSS: West-south sea, WMS: West-middle sea, JJ: Jeju) and (b) total number of hypoxia occurrence by quarter from Feb 2012 to Feb 2021.
          
          

          

        

        관측 기간 동안 총 99건의 빈산소수괴가 발생하였다. 2월과 11월에는 빈산소수괴가 관측되지 않았으며, 5월에는 4건, 8월에는 95건의 빈산소수괴가 관측되었다. 8월에 관측된 95건의 빈산소수괴 중 92건은 대한해협 정점에서 관측되었으며, 이 중 79건은 진해만 내에서 발생하였다. 또한, 5월에 발생한 4건의 빈산소수괴는 모두 진해만에서 발생하였다.

        여름철 진해만의 상대적으로 높은 빈산소수괴 발생 빈도는 여름철 성층 형성과 높은 오염 부하량, 그리고 반폐쇄적인 지형적 특성에 기인한 것으로 판단된다. 여름철 높은 기온과 일사량에 의해 형성된 성층은 저층으로의 용존 산소 공급을 억제한다. 진해만의 반폐쇄적 특성으로 인한 낮은 해수 교환율로 인해 육지로부터 유입된 다량의 유기물은 저층으로 퇴적되어 산소를 소모한다. 연 누적 강수량의 2012~2021년 평균값은 창원과 통영 각각 1455.6, 1691.8 mm로 전국 평균보다 13.8, 32.3% 높았으며, 진해만의 육지 기원 오염 부하량이 상대적으로 많았을 것으로 예상된다(KMA[2023]).

        서해중부와 서남해역에서는 10년 관측 자료 중 단 3건의 빈산소수괴가 관측되었으며, 동해와 제주에서는 1건도 관측되지 않았다. 이는 분기별 정점 조사 자료의 낮은 시공간적 해상도로 인해 실제로 발생한 빈산소수괴를 관측하지 못한 것으로 판단된다. 빈산소수괴에 대한 빠른 대응을 위해서는 높은 시공간적 해상도의 저층 DO 농도 산출 기술이 필요하다.

      

      
        3.2 저층 DO 농도 산출을 위한 기계학습 모델 개발 결과
        
          3.2.1 예측변수 평가
          예측변수의 선형회귀 p-value와 random forest 기반의 feature importance를 Table 2에 나타내었다. Rrs412, Rrs443, Rrs490, Rrs555, 그리고 SST의 p-value는 0.05 이하로 예측변수로서 유의하였다. Feature importance가 1.5 이상인 변수는 Rrs490, Rrs555, Rrs660, Rrs680, Chl.a, DAC, POC, SST로 나타났다. SST와 Chl.a의 feature importance는 각각 10.84, 2.68로 다른 변수들에 비해 상대적으로 높게 나타났다. 표층 수온은 성층의 형성 여부와 두께를 결정하는 중요 요인 중 하나이며, 수온은 해수의 산소 용해도와 음의 상관성을 보인다(Wilson[2010]). Chl.a는 식물플랑크톤의 생체량을 나타내는 지표로, 식물플랑크톤의 광합성은 해양 1차 생산의 95% 이상을 차지한다(Edward et al.[2021]). 이와 같은 이유로 SST와 Chl.a의 feature importance가 다른 변수들에 비해 상대적으로 크게 나타난 것으로 판단된다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Results of predictor evaluation based on the t-test p-value of linear regression and feature importance of random forest
            
            

          

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

              
                	Wavelength
              

              
                	412 nm
                	443 nm
                	490 nm
                	555 nm
                	660 nm
                	680 nm
              

            
            
              	t-test p-value from linear regression
              	<0.05
              	<0.05
              	<0.05
              	<0.05
              	0.98
              	0.78
              	0.32
              	0.52
              	0.11
              	<0.05
            

            
              	Feature importance from random forest
              	1.47
              	1.47
              	
                1.65
              
              	
                1.61
              
              	
                1.78
              
              	
                1.67
              
              	
                2.68
              
              	
                1.71
              
              	
                1.63
              
              	
                10.84
              
            

          

          

          예측변수 평가 결과를 바탕으로 네 개의 예측변수 조합을 고려하여 최적 예측변수 조합을 선별하였다. 먼저, 1) p-value가 0.05 이하인 Rrs412, Rrs443, Rrs490, Rrs555, SST, 2) feature importance가 1.5 이상인 Rrs490, Rrs555, Rrs660, Rrs680, Chl.a, DAC, POC, SST, 3) p-value가 0.05 이하이면서 feature importance가 1.5 이상인 Rrs490, Rrs555, SST, 4) 그리고 모든 변수를 사용한 조합이 고려되었다.

        

        
          2.3.2 최적 모델 선별
          베이지안 최적화로 최적화된 모델 후보들의 hyperparameter와 목적함수 값들을 Table 3에 나타내었다. GPR로 산출한 저층 DO 농도와 관측값 간의 R2는 0.69로 모든 모델 중 가장 높은 재현도를 보였다. 또한, GPR의 RMSE, MSE, MAE는 각각 0.96, 0.92, 0.65로 모델 중 가장 낮은 오차를 보였다. 모든 목적함수에서 가장 우수한 결과를 보인 GPR이 저층 DO 농도 산출을 위한 최적 모델로 선별되었다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Optimal hyperparameters and objective function values(R2, RMSE, MSE, and MAE) for Decision tree, Support vector machine, Neural network, and Gaussian process regression
            
            

          

          
            
              	Optimal hyperparameters for each model
              	Models
            

            
              	Decision tree
              	Support vector machine
              	Neural network
              	Gaussian process regression
            

            
              	Hyperpa
rameters
              	Values
              	Hyperpa
rameters
              	Values
              	Hyperpa
rameters
              	Values
              	Hyperpa
 rameters
              	Values
            

            
              	Min leafs
              	23
              	Kernel function
              	Quadratic polynomial
              	Layer depth
              	2
              	Basis function
              	Linear
            

            
              	
              	Box constraint
              	0.001
              	Number of
 hidden node
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          11
                           
                          
                            
                              first layer
                            
                          
                        
                        
                          9
                           
                          
                            
                              second layer
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	Kernel function
              	Exponential
            

            
              	
              	Kernel scale
              	0.563
              	Activation
 function
              	Tanh
              	Kernel scale
              	13.264
            

            
              	
              	
              	Regularization
strength
              	0.002
              	sigma
              	16.249
            

            
              	R2
              	0.60
              	0.54
              	0.65
              	
                0.69
              
            

            
              	RMSE
              	1.09
              	1.16
              	1.02
              	
                0.96
              
            

            
              	MSE
              	1.19
              	1.36
              	1.03
              	
                0.92
              
            

            
              	MAE
              	0.77
              	0.83
              	0.72
              	
                0.65
              
            

          

          

          최적 모델로 선별된 GPR의 형태는 hyperparameter 중 커널 함수의 종류에 따라 결정되며, 지수(exponential), 제곱 지수(squaredexponential), 2차 유리(rationalquadratic), matern32, matern52 중 지수 커널 함수가 최적 커널 함수로 결정되었다. 지수 커널 함수는 다음과 같다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      K
                      =
                      k
                      
                        
                          
                            
                              x
                            
                            
                              i
                            
                          
                          ,
                           
                          
                            
                              x
                            
                            
                              j
                            
                          
                        
                      
                      =
                      
                        
                          σ
                        
                        
                           
                          f
                        
                        
                          2
                        
                      
                      e
                      x
                      p
                      
                        
                          -
                          
                            
                              r
                            
                            
                              
                                
                                  σ
                                
                                
                                  l
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (5) 
				
                
              

            

          

          
            
              
                	
                  
                    
                      r
                      =
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  
                                    x
                                  
                                  
                                    i
                                  
                                
                                -
                                
                                  
                                    x
                                  
                                  
                                    j
                                  
                                
                              
                            
                          
                          
                            T
                          
                        
                        
                          
                            
                              
                                x
                              
                              
                                i
                              
                            
                            -
                            
                              
                                x
                              
                              
                                j
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (6) 
				
                
              

            

          

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

        

        
          2.3.3 모델 정확도 개선
          예측변수 조합별 목적함수 값을 Table 4에 나타내었다. 모든 변수를 예측변수로 사용했을 때 R2는 0.69로 가장 높게 나타났다. 또한, RMSE, MSE, 그리고 MAE는 각각 0.96, 0.92, 0.65로 모든 예측변수 조합 중 가장 낮은 오차를 보였다. 이에 따라 모든 변수를 사용한 예측변수 조합을 최적 예측변수로 선별하였으며, 학습된 모델을 Model-UP1으로 정의하였다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Objective function values (R2, RMSE, MSE, and MAE) for each combination of predictors
            
            

          

          
            
              
                	Predictor selection criteria
              

              
                	Objective functions
                	t-test p-value<0.05
                	Feature importance>1.5
                	t-test p-value<0.05 and 
Feature importance>1.5
                	All variables
              

              
                	Rrs412, Rrs443, Rrs490, Rrs555, SST
                	Rrs490, Rrs555, Rrs660, Rrs680, Chl.a, DAC, POC, SST
                	Rrs490, Rrs555, SST
              

            
            
              	R2
              	0.62
              	0.64
              	0.62
              	
                0.69
              
            

            
              	RMSE
              	1.03
              	0.96
              	1.02
              	
                0.96
              
            

            
              	MSE
              	1.06
              	0.92
              	1.04
              	
                0.92
              
            

            
              	MAE
              	0.70
              	0.65
              	0.71
              	
                0.65
              
            

          

          

          해양의 DO 농도는 물리적 이류·확산과 생물 호흡, 유기물 분해와 같은 생화학적 과정들에 의해 비선형적으로 결정된다. 특히, 연안 해역은 육지로부터의 오염 부하와 반폐쇄적 특성에 의한 높은 체류시간 등 그 지리적 특성으로 인해 저층 DO 농도를 산출하는 것은 매우 어렵다. 연안의 저층 DO 농도 산출을 위해서는 다양한 변수가 고려되어야 하며, 그 결과로 모든 변수를 사용한 예측변수 조합이 가장 높은 재현도를 보인 것으로 판단된다(Park and Kim[2022]).

          Model-UP1과 ‘예측변수 생성’ 기법이 적용된 Model-UP2, 그리고 ‘생태구별 모델 분리’ 기법을 포함하여 모든 개선 기법이 적용된 Model-UP3의 목적함수 값들을 Table 5에 나타내었다. 그 목적함수 값들은 전체 정점 자료와 대한해협 정점 자료로 구분하여 나타내었다. 전체 정점 자료로 평가한 Model-UP2의 R2는 0.76으로 Model-UP1 대비 10.1% 개선된 결과를 보였다. Model-UP3의 R2는 0.84로 Model-UP1 대비 21.7% 개선되었으며, 또한, RMSE, MSE, MAE는 각각 28.3, 46.3, 32.3% 개선된 결과를 보였다. 특히, 빈산소수괴가 자주 발생했던 대한해협 정점 자료로 평가한 Model-UP3의 MSE는 0.47로 Model-UP1 대비 61.8% 개선되는 결과를 보였다. 모든 개선 기법이 적용된 Model-UP3는 모든 모델 중 가장 높은 재현도를 보였으며, 이는 저층 DO 농도 관측값과 산출값 간의 1:1 산점 비교 그래프에서도 확인할 수 있었다(Fig. 3).

          
            Table 5. 
				
            

            
              Objective function values (R2, RMSE, MSE, and MAE) for each model with applied improvement techniques. Model-UP1: model with applied ‘Optimal model selection’ and ‘Optimal predictor selection’, Model-UP2: Model-UP1 with applied ‘Predictor generation’, Model-UP3: Model-UP2 with applied ‘Separation by ecological zones’
            
            

          

          
            
              
                	
                	Model-UP1
                	Model-UP2
                	Model-UP3
              

              
                	Objective functions
                	All data
                	South Sea
                	All data
                	South Sea
                	All data
                	South Sea
              

            
            
              	R2
              	0.69
              	0.69
              	0.76
              	0.74
              	
                0.84
              
              	
                0.83
              
            

            
              	RMSE
              	0.96
              	1.11
              	0.78
              	0.88
              	
                0.65
              
              	
                0.69
              
            

            
              	MSE
              	0.92
              	1.23
              	0.61
              	0.78
              	
                0.42
              
              	
                0.47
              
            

            
              	MAE
              	0.65
              	0.79
              	0.50
              	0.55
              	
                0.44
              
              	0.48
            

          

          

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Validation results of the improved models for estimating bottom dissolved oxygen(DO) concentration. Model-UP1: model with applied ‘Optimal model selection’ and ‘Optimal predictor selection’, Model-UP2: Model-UP1 with applied ‘Predictor generation’, Model-UP3: Model-UP2 with applied ‘Separation by ecological zones’.
            
            

            

          

          최종 모델의 저층 DO 농도 산출값은 관측값과 높은 재현도를 보였다. 하지만, 빈산소수괴 발생 자료의 부족으로 본 모델이 실제 빈산소수괴 발생 탐지가 가능한지에 대해서는 불확실성이 존재한다. 실시간 빈산소수괴 발생 탐지를 위해서는 관측 자료를 보충하고, 위성 해색 자료들과 DO 농도 자료 간의 맵핑 과정에서 발생하는 오차를 줄일 필요가 있다. 해양환경측정망 자료와 함께 국립수산과학원의 어장환경모니터링 자료 등 다른 관측 자료들을 추가로 활용한다면 실시간 빈산소수괴 발생 탐지의 불확실성을 줄일 수 있을 것이다. 또한, 위성 해색 자료 간의 보간 과정을 거치지 않고 각각의 위성 자료를 DO 농도 자료에 맵핑한다면 보간 과정에서 발생하는 오차를 줄일 수 있을 것이다. 이 외에도 원격반사도의 음수값 처리를 통해 모델 개선이 가능할 것이다. 바다의 반사도는 육지에 비해 낮아 대기 보정 과정에서 개념적으로는 불가능한 음수값이 발생할 수 있다. 본 연구에서는 학습자료 수의 부족으로 원격반사도의 음수값을 원자료 그대로 사용하였으나, 이러한 음수값을 제거하거나 전처리함으로써 모델의 성능을 개선할 수 있을 것이다.

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      국내 연안에서는 매년 여름철 빈산소수괴가 발생하여 그로 인한 어업 피해가 최근까지도 잇따르고 있다. 빈산소수괴에 대한 빠른 대응을 위해 시공간적 고해상도 연안 저층 DO 농도의 수요는 증가하고 있으나, 국내에는 아직 관련 모니터링 시스템이 없다. 본 연구에서는 위성 해색 자료와 해양환경측정망의 DO 농도 자료를 사용하여 시공간적 고해상도의 연안 저층 DO 농도 산출을 위한 모델을 개발하였다. 정확도 개선 과정을 거친 최종 모델로 산출한 저층 DO 농도와 관측치 간의 R2는 0.84로 높은 재현성을 보였다. 본 기술은 시공간적 고해상도의 연안 저층 DO 농도를 제공할 수 있을 것이며, 더 나아가 실시간 빈산소수괴 발생 탐지를 위한 기초 기술로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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