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            Abstract
          
        

        
          최근 빈산소수괴의 규모와 빈도가 지속적으로 증가하고 있어 양식생물 집단폐사 등 수산업에 심각한 경제적 피해를 발생시키고 있다. 양식 현장에서 빈산소수괴로 인한 피해를 최소화하기 위해서는 빈산소수괴 발생 시기를 사전에 예측하여 조기 대응할 수 있는 예측모델 구축이 필요하다. 본 연구에서는 딥러닝 기반 시계열 예측에 특화된 순환신경망 모델 중 Long Short-Term Memory(LSTM), Gate Recurrent Unit(GRU)과 합성곱 신경망인 1-Dimension Convolution Neural Network(1D-CNN)을 활용하여 저층 용존산소의 변동을 예측한 후 모델별로 성능을 평가하였다. 딥러닝 모델의 입력자료는 당동만 해역에서 2019년부터 2022년 사이에 연속 관측된 층별 해양환경자료를 사용하였다. 2019년과 2021년 자료는 모델의 학습 및 검증자료로 사용하였고 2022년 자료를 예측하여 관측자료와 비교·검증하였다. 모델의 예측 정확도에 영향을 미치는 최적의 입력자료와 매개변수를 선정하기 위해 Pearson 상관관계와 Mutual Information(MI) 분석, 시행착오법을 수행하였다. 그 결과 GRU 모델과 1D-CNN 모델의 성능이 LSTM 모델보다 성능이 우수한 것으로 나타났다. 예측선행시간이 증가할수록 LSTM 모델의 단주기 변동 패턴의 재현성이 감소하였는데, 이는 각 모델 간 구조에 기인한 결과로 나타났다. 본 연구를 통해 시계열 예측에 딥러닝 모델을 적용할 경우 데이터 특성을 반영한 모델을 활용해야 함을 알 수 있었다. 향후 신뢰성 있는 양질의 입력자료 확보와 매개변수 조정을 통해 모델의 예측 오차를 줄일 경우 향상된 예측 정확도와 48시간 이상의 예측시간을 확보할 수 있을 것으로 판단된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In recent years, the scale and frequency of hypoxia events have continued to increase, causing serious economic damage to the fishery industry, including mass mortality of aquaculture organisms. In order to minimize the damage caused by hypoxia in aquaculture, it is necessary to build a prediction model that can predict the timing of hypoxia in advance and respond to it early. In this study, recurrent neural network models specialized in time series prediction, Long Short-Term Memory(LSTM), Gate Recurrent Unit(GRU), and 1-Dimensional Convolution Neural Network(1D-CNN), a convolutional neural network, were used to predict the variation of bottom dissolved oxygen, and the performance of each model was evaluated. The input data for the deep learning models were layer by layer marine environmental data continuously observed in the Dangdong bay from 2019 to 2022. The 2019 to 2021 data were used as training and validation data for the model, and the 2022 data were predicted and compared and validated with the observed data. Pearson correlation and mutual information(MI) analyses, trial and error methods were performed to select the optimal inputs and parameters that affect the prediction accuracy of the model. The results showed that the GRU model and 1D-CNN model outperformed the LSTM model. The reproducibility of the short-term variation pattern of the LSTM model decreased as the forecast lead time increased, which was attributed to the structure of each model. This study shows that when applying deep learning models to time series forecasting, it is necessary to use models that reflect data characteristics. In the future, if the prediction error of the model is reduced by securing reliable and high-quality inputs and adjusting the parameters, it is expected that improved prediction accuracy and a prediction time of more than 48 hours can be secured.
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      1. 서 론
      최근 기후변화, 인구증가와 산업 발달에 따른 과도한 영양염류 유입으로 인해 전 세계적으로 빈산소수괴의 발생 빈도와 강도가 증가하고 있으며, 이는 연안 생태계에 심각한 영향을 미치는 환경 문제 중 하나로 인식되고 있다(Diaz and Rosenberg[2008]; Keeling et al.[2010]; Breitburg et al.[2018]). 일반적으로 해수 중 용존산소 농도가 2 mg/L 이하인 상태를 빈산소라고 정의하는데(Diaz[2001]), 국내에서 빈산소로 인한 폐사는 매년 저층에서 발생하여 주로 피낭류(멍게, 미더덕, 오만둥이), 담치류(홍합) 및 패류(굴) 등의 수하식 양식장에 수산피해를 주고 있다. 연안 양식장에서 용존산소(Dissolved Oxygen)는 양식생물의 성장과 생식주기, 호흡 및 배설 등 대사기능에 영향을 미치는 중요한 지표이다(Pamatmat[1980]; Diaz[2001]). 따라서, 빈산소수괴로 인한 수산업피해를 최소화하기 위해서는 급변하는 양식어장 환경 변화를 파악할 수 있는 해양환경자료의 연속관측 시계열 자료 확보와 빅데이터 분석을 통해 빈산소수괴의 시간변동, 발생 시기 및 확률을 예측할 수 있는 예측 기술이 필요하다.

      빈산소수괴 발생 여부에 대한 조사는 주로 선박을 통한 공간분포 조사에 한정되어 있어 명확한 빈산소 발생시기나 해역별 시간변동 특성을 파악할 수 없었다. 용존산소는 조석과 기상의 영향으로 시간 규모의 단주기 변동을 나타내므로 시간에 따른 변화를 볼 수 있는 연속관측이 요구된다. 용존산소의 연속관측은 선박충돌로 인한 기기파손과 생물부착(Biofouling) 등의 문제로 수문학 분야와 비교해서 제한적으로 수행되어 장기간의 자료 확보에 한계가 있었다. 그러나 최근 관측기기와 모니터링 시스템의 발달로 국내·외적으로 장기간 양질의 수질자료 수집이 가능해지면서 관측 자료의 비선형성 등의 다양한 패턴을 분석, 처리할 수 있는 데이터 기반의 인공지능 모델로 용존산소를 예측하는 연구들이 활발하게 수행되고 있다.

      과거 시계열 예측은 Autoregressive Integrated Moving Average(ARIMA), Multiple-Linear Regression(MLR)와 같은 데이터 기반의 전통적인 시계열 예측 모델로 용존산소를 예측한 사례가 있었지만, 선형적이고 정규분포를 나타내는 자료에 적합한 기존의 시계열 모델은 비선형 시계열 특성을 가진 용존산소 변동에 대한 신뢰성 있는 예측 결과를 확보하는데 한계가 있었다(Li et al.[2021]; Qin et al.[2019]). 이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 환경인자들 사이의 비선형성을 고려할 수 있는 Support Vector Machine(SVM), Artificial Neural Network(ANN), Adaptive Neuro Fuzzy Inference System(ANFIS) 등 머신러닝 기반 모델들을 활용하여 용존산소를 예측하려는 시도들이 있었다(Ahmed[2017]; Ji et al.[2017]). 최근 시계열 자료들의 규모가 커지고 주기도 짧아지면서 딥러닝 기반의 모델들이 시계열 예측 분야에서 전통적인 통계적 모델이나 머신러닝 모델보다 우수한 예측 성능을 나타내는 것으로 보고되었다(Qin[2019]). 특히, 시계열 자료의 장기의존성 문제를 해결하여 연속적인 형식의 자료를 학습하고 예측하는데 탁월한 성능을 지닌 Long Short-Term Memory(LSTM) 모델을 이용하여 용존산소를 예측하는 연구가 활발히 진행되고 있다. LSTM 모델을 적용하여 용존산소를 예측하는 연구는 주로 담수 환경의 하천(Lim et al.[2020]; Zhang et al.[2019]; Kim et al.[2021]; Park and Kim[2021])과 양식장 표층을 대상으로 수행되었다(Huan et al.[2020]; Li et al.[2021]). LSTM 모델을 적용 하여 저층 용존산소를 예측한 연구는 표층에 비교하여 제한적으로 수행되었다(Han et al.[2020]; Park et al.[2022]).

      국내를 비롯한 국외에서 딥러닝 기반 용존산소 시간변동 예측 모델이 제시되었으나 대부분 환경이 급변하지 않은 하천이나 담수 환경의 양식장에서 표층 용존산소 예측에 한정되어 있었다. 저층 용존산소의 시간변동을 예측한 연구도 제한적으로 수행되었지만 6시간 이하의 단기 예측에 한정되어 다양한 선행예보시간에 따른 예측 정확도 분석에 관한 연구가 부족하였다. 또한, 성층의 강화로 빈산소가 강해지는 시기인 7~9월 기간에 대한 예측과 수일~수십일간 빈산소가 지속되는 구간 및 불규칙적으로 변동하는 구간에 대한 예측연구가 수행되지 않았다. 빈산소수괴는 수하식 양식생물의 대량폐사를 일으킬 수 있기 때문에 양식어업 현장에서 수산 피해를 최소화하기 위해서는 빈산소수괴의 생성, 지속, 소멸 시기를 포함하는 장기변동 예측과 단주기 변동 예측 연구가 필요하다. 빈산소수괴 발생현황은 주로 현장조사 이후 속보를 발효하는 방식으로 수행되고 있으며, 이러한 사후 대응 방식은 빈산소 발생시기 정보를 신속하게 제공할 수 없다는 한계가 있다.

      따라서 본 연구에서는 연속관측 자료와 딥러닝 기반 모델을 이용하여 당동만 해역 저층 용존산소의 시간변동을 예측하고자 하였다. 이를 위해, 최근 시계열 예측에 주로 활용되는 딥러닝 기반의 순환신경망 모델 중 수질예측에 활발하게 활용되고 있는 LSTM 모델과 GRU 모델, 자료의 특징을 추출할 수 있는 CNN 기반의 1D-CNN 모델을 활용하였다. 모델의 예측 방법은 Pearson 상관분석과 MI(Mutual Information) 분석을 통해 최적의 입력자료를 선정하고 시행착오법(Trial and errors method) 통해 딥러닝 모델의 최적 매개변수(Optimal hyper-parameters)를 탐색하였다. 모델의 선행예측시간은 1~72시간으로 설정하여 저층 용존산소 시간변동을 예측하고 그 정확도를 모델별로 비교·평가하였다.

    

    

  
    
      2. 재료 및 방법
      
        2.1 연구대상해역
        당동만은 진해만 서북부에 위치한 반폐쇄성 소규모만이며, 만 주변에는 다양한 산업단지가 조성되어 있고 만 내에는 수하식 굴 양식장이 밀집되어 있다. 당동만은 외해와 해수교환이 원활하지 않은 지리적인 특성과 주변 산업단지와 양식장으로부터 유기물 유입이 증가하면서 부영양화가 가속화되고 있으며, 이로 인해 매년 여름철 빈산소수괴가 형성되어 저서생물을 포함하여 양식생물에 악영향을 미치고 있다.

        본 연구에서 사용한 딥러닝 모델의 입력 및 검증자료는 국립수산과학원 해양환경연구과에서 2019년 4월부터 2022년까지 11월까지 약 4년간 당동만 관측정점에서 1시간 간격으로 연속관측된 층별(표, 중, 저층) 수온, 염분 및 용존산소를 사용하였다(Fig. 1). 딥러닝 모델 적용시 자료의 품질은 모델의 학습과 결과의 신뢰도에 영향을 미치므로 자료의 품질 향상을 위한 전처리 과정이 요구된다. 연안에서는 외해와 달리 생물부착이나 선박충돌로 인한 파손 등의 문제로 센서 정확도가 감소하거나 결측자료가 존재하게 된다. 당동만에 관측된 시계열 그래프와 결측자료의 항목별 통계자료 및 결측 비율을 Fig. 2와 Table 1에 각각 제시하였다. 4년간 당동만 해역에서 관측된 층별 수온과 용존산소의 결측 비율은 0.97~1.95%, 결측 시간은 최대 101시간으로 나타났다. 염분의 결측 비율은 3.03~4.04%, 결측 시간은 최대 264시간으로 가장 높게 나타났다. Fig. 2와 같이 층별 염분의 자료의 결측이 되지 않더라도 센서 감도의 문제로 층별 염분이 역전되거나 강우에 상관없이 염분 값이 감소하는 경우가 존재하였다. 딥러닝 모델 학습시 이러한 불확실한 데이터를 포함하는 것은 데이터 기반의 모델에 상당한 오류를 도입할 수 있으며, 잘못된 결과를 도출할 수 있다. 따라서 염분자료는 불안정한 데이터가 다수 존재하여 본 연구에서는 입력자료로 활용하지 않았다. 한편, 원시데이터(Raw data)만으로 모델을 설계할 경우, 모델이 설명할 수 있는 부분은 한계가 있기 때문에 파생변수 생성이 요구된다. 따라서 본 연구에서는 층별 수온과 용존산소와 더불어 저층 용존산소 변동과 관련성이 높은 표층 수온과 저층 수온차 △T(Kang et al.[2020]; Lee et al.[2017])를 파생변수로 추가하였고 시계열 자료의 변동성을 입력자료로 활용하기 위해 저층 용존산소와 △T의 1차 차분 자료도 파생변수로 활용하였다. 차분(Differencing)은 연속된 시계열 데이터 간의 차이를 계산하는 통계적 기법으로, 1차 차분은 현재 시점의 값에서 바로 이전 시점의 값의 차이를 구하는 것이다. 1차 차분 자료를 입력자료로 활용하는 목적은 시계열 데이터에서 추세를 제거하고 변동성을 반영함으로써, 딥러닝 모델이 데이터 패턴을 더욱 효과적으로 학습하고 단기적인 변화량을 예측할 수 있도록 하기 위함이다. 저층 용존산소는 기상과 조석에 따라 변동하는 특성을 나타내므로 당동만 인근 고성 AWS의 기온, 바람, 강수량 자료를 수집하였다. 본 연구에서는 2019년부터 2021년의 자료를 모델의 학습 자료로 활용하고 2022년는 검증자료로 활용하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            The location of study area and real-time monitoring station in Jinhae Bay.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Temporal variations marine environmental datasets at Dangdong station.
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Descriptive statistics of monitoring datasets at Dangdong station
          
          

        

        
          
            
              	Layer
              	Feature
              	Min
              	Max
              	Mean
              	SD
              	CV
              	Missing
values (%)
              	Max missing 
hour (hr)
            

          
          
            	Surface
            	Temp (℃)
            	14.59
            	32.06
            	23.04
            	3.56
            	15.43%
            	1.13
            	16
          

          
            	Sal (PSU)
            	15.01
            	36.99
            	30.71
            	2.62
            	8.52%
            	3.03
            	54
          

          
            	DO (mg/L)
            	0.00
            	20.00
            	8.06
            	2.07
            	25.67%
            	1.95
            	101
          

          
            	Middle
            	Temp (℃)
            	13.59
            	27.77
            	20.82
            	2.97
            	14.26%
            	0.97
            	13
          

          
            	Sal (PSU)
            	25.00
            	36.90
            	31.91
            	1.71
            	5.37%
            	3.39
            	49
          

          
            	DO (mg/L)
            	0.00
            	11.52
            	5.41
            	2.31
            	42.29%
            	1.22
            	28
          

          
            	Bottom
            	Temp (℃)
            	11.96
            	26.49
            	19.51
            	2.74
            	14.02%
            	1.19
            	16
          

          
            	Sal (PSU)
            	25.03
            	36.99
            	32.80
            	1.09
            	3.34%
            	4.44
            	264
          

          
            	DO (mg/L)
            	0.00
            	9.42
            	1.99
            	1.84
            	92.39%
            	1.82
            	35
          

        

        

      

      
        2.2 입력변수 설정
        특성 선택(Feature selection)은 예측모델의 효율성과 정확도에 영향을 미치는 중요한 전처리 과정 중 하나이다. 다양한 변수를 모델 학습에 적용하기 전에 종속 변수에 영향을 미치는 각 독립변수를 선정하여 입력자료로 활용하면 예측모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 종속변수와 독립변수들 사이의 상관성을 파악하기 위해 피어슨 상관분석(Pearson correlation analysis)이 주로 활용되고 있다. 피어슨 상관분석은 독립 변수 간에 어떤 선형적 관계를 있는지를 분석하는 방법이며, 상관계수 r은 -1에서 +1까지의 값을 가진다. 그러나 전술한 방법은 종속변수와 독립변수들 사이에서 선형적인 관계를 나타낼 때 적합하며(Zhang et al.[2019]), 연안에서 각각의 변수들은 서로 비선형적인 관계를 나타내므로 이러한 특성을 반영할 수 있는 상관성 파악이 요구된다. MI 분석은 선형적인 관계뿐만 아니라 비선형성 변수들 간의 중요도를 평가하고 모델링에 사용할 변수 파악이 가능한 특성 선택 방법으로 수질항목을 예측할 시 활용되고 있다(Zhang et al.[2019]; Iskandaryan et al.[2022]). 본 연구에서는 python 프로그램을 이용하여 피어슨 상관분석과 MI 분석을 수행하였다. 시계열 예측에서 데이터를 연속적으로 인식하기 위해 슬라이딩 윈도우 기법(Sliding window)을 적용하였으며, 모델의 학습 시 입력 데이터의 길이를 조정하는 시퀀스 길이(Sequence length)는 24시간으로 설정하였다. 즉, 과거 24시간(t-23 ~ t)를 활용하여 n시간 후의 값(t+n)을 예측하도록 설정하였다. Fig. 3은 lead time이 1 h과 3 h 이후 저층 용존산소를 예측할 수 있도록 구성된 학습 과정을 보여준다. 비교하는 과정을 반복하여 n일 이후 저층 용존산소를 예측하는 모델을 생성할 수 있도록 입력자료를 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            The schematic diagram of the sliding window and prediction method.
          
          

          

        

        한편, 각 변수들은 서로 다른 단위와 범위를 가지므로 이를 동일하게 조정하는 과정이 필요하다. 수집한 변수들은 최대값을 1, 최소값을 0으로 설정하는 최소-최대 표준화(Min-Max scaling)을 통한 정규화(Normalization)로 데이터 전처리를 수행하였으며, 식 (1)과 같이 표현된다.
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        2.3 딥러닝 기반 시계열 모델
        본 연구에서는 저층 용존산소 시계열 변동을 예측하기 위해 LSTM, GRU, 1D-CNN 모델을 활용하였다. Long Short-Term Memory(LSTM)은 RNN 모델에서 발생하는 장기의존성(Long-term dependency) 문제를 해결하기 위해 은닉층에 셀 상태(Cell state, Ct) 구조를 추가한 모델이다(Hochreiter and Schmidhuber[1997]). LSTM 모델의 구조는 Fig. 4와 같이 망각게이트(Forget gate, ft), 입력게이트(Input gate, it), 그리고 출력게이트(Output gate, ot)로 구성되어 있다. 망각게이트(ft)는 이전의 정보를 버릴지 결정하는 과정으로 식 (2)와 같이 이전 hidden state(ht-1)와 현재 입력값 xt를 연산하고 0과 1사이의 값을 출력하는 sigmoid 함수를 적용한다. 0에 가까울수록 이전 정보를 저장하지 않겠다는 의미이고, 1에 가까울수록 이전 정보를 보존하겠다는 의미이다. 여기서, σ는 sigmoid 함수, Wt는 망각게이트의 가중치, ht-1은 이전값의 출력값, xt는 현재 입력값, bf는 편향을 의미한다.
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          Fig. 4. 
				
          

          
            Structure of LSTM model.
          
          

          

        

        입력게이트(it)는 어떤 새로운 정보를 cell state(Ct)에 저장 또는 추가할 것인지를 결정하게 되는데 이는 크게 다음과 같은 두 단계로 구분된다. 먼저 식 (3)과 같이 시그모이드 함수를 이용하여 업데이트할 자료를 결정하며, 식 (4)와 같이 하이퍼볼릭 탄젠트 함수(tanh)를 통해 cell state에 추가될 수 있는 새로운 후보 값 Ct 벡터를 만들게 된다. 여기서, Wi, Wc는 각각 입력게이트 및 후보 셀의 가중치, bi, bc는 입력게이트와 후보 셀의 편향을 나타낸다.
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        다음으로 장기 상태라 불리는 cell state(Ct)에서는 식 (5)과 같이 이전 cell state(Ct-1)와 망각게이트(ft)를 통해 이전 시점의 정보를 얼마나 반영할지, 후보 Ct와 입력게이트(it)를 통해 현재 시점의 정보를 얼마나 반영할지 계산한다. 계산된 값들을 더해 현재 시점의 새로운 cell state(Ct)를 업데이트하게 된다.
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        마지막으로 출력게이트 ot는 식 (6)과 같이 시그모이드 함수를 이용해서 현재 cell state(Ct)를 얼마나 출력하고자 하는지 결정하고, 식 (7)과 같이 하이퍼볼릭 탄젠트 함수(tanh)를 이용하여 활성화된 cell state(Ct)와 연산을 통해 hidden state(ht)를 최종적으로 출력하게 된다.
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        Gate Recurrent Unit(GRU)는 LSTM의 변형 알고리즘으로(Cho et al.[2014]), LSTM의 망각게이트(forget gate), 입력게이트(input gate)와 유사한 역할을 하는 업데이트 게이트(Update gate, zt)와 리셋 게이트(Reset gate, rt)로 구성되어 있다(Fig. 5). 또한, cell state와 hidden state를 합쳐 하나의 hidden state로 표현하나 LSTM과 동일하게 장기기억 특성을 가지고 있다. 리셋 게이트(rt)는 이전의 정보를 얼마만큼 전달할지 결정하며, 업데이트 게이트(zt)는 과거와 현재의 정보를 얼마나 반영할지를 결정한다. 이에 대한 수식은 식 (8)~(10)과 같다. 식(10)과 같이 리셋 게이트(rt)는 하이퍼볼릭 탄젠트 함수(tanh)와 연산을 통해 hidden state에 추가될 수 있는 새로운 후보 값 ht 벡터를 만들게 된다. 식 (11)에서 1- zt는 이전 정보의 반영 비율을 결정하는 forget gate 기능을 하며, zt는 현재 정보의 반영 비율을 결정하는 input gate 역할을 한다. 즉, 이전 hidden state(ht-1)와 (1-zt)를 통해 이전 시점의 정보를 얼마나 반영할지 계산하고, 후보 ht 와 업데이트 게이트(zt)를 통해 현재 시점의 정보를 얼마나 반영할지 계산한다. 계산된 값들을 더해 새로운 hidden state(ht)를 업데이트하게 된다. 여기서, xt는 현재 입력값, ht는 현재 출력값, rt는 리셋 게이트, zt는 업데이트 게이트, W는 가중치, σ는 sigmoid 함수를 의미한다. GRU는 LSTM보다 게이트 수가 적어 구조적으로 더 간단한 모델이다. 예측성능은 LSTM 모델에 비해 우월하다고 할 수 없지만 학습할 매개변수와 가중치가 적어 학습 속도가 빠르다는 장점이 있다(Li et al.[2021]).
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          Fig. 5. 
				
          

          
            Structure of GRU model.
          
          

          

        

        Convolutional Neural Network(CNN)은 딥러닝 알고리즘의 한 종류로 이미지와 영상과 같은 격자 형태로 배열된 2D 데이터의 패턴을 식별하는 것에 특화되어 있는 신경망이다. CNN은 공유 매개변수가 있는 다수의 필터를 활용하여 2차원 데이터의 공간 정보를 유지함으로써 이미지 내 인접 영역의 특징을 효율적으로 추출하고 학습한다. 주로 이미지 처리에 사용하는 2D-CNN과 다르게 1D-CNN은 자연어 처리와 시계열에서 사용되며 커널을 시간 방향으로 움직이면서 Feature를 추출한다(Fig. 6). 1D-CNN 층은 데이터에 내재된 특징을 추출하는 역할을 하게 되는데 필터의 개수는 얼마나 많은 윈도우를 학습할지 결정하며 이는 출력 공간의 차원과 일치하게 된다. 즉, 필터를 한 개만 쓰게 되면 1D-CNN 모델이 첫 번째 합성곱 층에서 하나의 단일 기능만을 학습하게 되고 이는 입력 데이터 사이 연관성이나 복잡성을 측정하기에 부족할 수 있다(Azizjon et al.[2020]). 커널 사이즈는 합성곱 창의 높이를 뜻하며 너무 작으면 과소적합을 일으키고, 너무 크다면 과대적합을 일으킬 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Structure of 1D-CNN model.
          
          

          

        

      

      
        2.4 딥러닝 모델 입력 파라미터
        딥러닝 모델은 입력자료와 더불어 모델의 하이퍼파라미터(Hyper-parameter)의 조합에 따라 예측 성능이 달라지기 때문에 학습 전 최적의 매개변수 선정과정이 필요하다. 하이퍼파라미터는 값이 클수록 자료의 복잡성을 학습하는데 유리하지만, 과적합(Overfitting) 문제가 발생할 수 있기 때문에 적절한 값을 설정하는 것이 매우 중요하다. 최적의 하이퍼파라미터를 찾기 위한 방법은 과학적인 접근보다 주로 사용자의 경험이나 시행착오(Trial and errors)에 의존하여 설정되고 있다. 본 연구에서 설정한 최적의 하이퍼파라미터는 시행착오법을 통해 설정하였으며, 이를 Table 2와 Table 3에 제시하였다. 딥러닝 모델의 은닉층은 1개의 Layer로 구성하였으며, 유닛은 각각 64로 설정하였다. 활성화 함수는 비선형성을 고려할 수 있는 tanh 함수를 사용하였으며, 완전연결층(Fully connected)의 활성화 함수는 linear로 설정하였다. 최적화를 위한 손실함수는 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하였으며, 최적화 함수로는 Adam으로 설정하였고 learning rate를 0.0001로 설정하였다. 과적합을 방지하기 위해 dropout을 적용하였으며, 그 값은 0.2로 설정하였다. Batch size는 64, epoch는 100으로 설정하였고 학습의 과적합을 방지하기 위해 Early Stopping 기법을 적용하여 검증 데이터가 15회 이후까지 학습을 진행하였을 때 오차가 개선되지 않는 경우 자동으로 훈련을 종료하도록 설정하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Optimal hyper-parameters for the applied deep learning models Model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	LSTM, GRU
            

          
          
            	Hidden layer
            	1
          

          
            	Hidden unit
            	64
          

          
            	Dropout rate
            	0.2
          

          
            	Activation
            	tanh
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Learning rate
            	0.0001
          

          
            	Loss function
            	MSE
          

          
            	Batch size
            	64
          

          
            	Sequence length
            	24 hr
          

          
            	Output length
            	1 hr
          

          
            	Lead time
            	1, 3, 6, 12, 24, 36, 42, 48, 60, 66, 72h
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Optimal hyper-parameters for the applied deep learning models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	1D-CNN
            

          
          
            	Hidden layer
            	1
          

          
            	Filter
            	32
          

          
            	Kernel size
            	3
          

          
            	Activation
            	tanh
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Learning rate
            	0.0001
          

          
            	Loss function
            	MSE
          

          
            	Batch size
            	64
          

          
            	Sequence length
            	24 hr
          

          
            	Output length
            	1 hr
          

          
            	Lead time
            	1, 3, 6, 12, 24, 36, 42, 48, 60, 66, 72h
          

        

        

      

      
        2.5 모델 성능평가지표
        본 연구에서는 모델별 성능을 비교하기 위해 상관계수(Correlation Coefficient, CC), 결정계수(Coefficient of determination, R2), 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE), 평균제곱오차(Mean Square Error, MSE), 제곱근평균제곱오차(Root Mean Square Error, RMSE)를 모델 평가지수로 산정하였으며, 이는 식 (12)~(16)과 같다. 상관계수(CC)는 관측과 예측 데이터의 공분산을 각 데이터 분산의 내적으로 나눈 결과로 -1부터 1 범위의 값을 도출하며, 0에 가까울수록 상관성이 없고 1에 가까울수록 예측값이 관측값과 강한 양의 상관관계가 있다는 의미이다. R2은 0과 1사이의 값을 가지며, 1에 근접할수록 모델의 성능이 높다고 해석할 수 있다. MAE는 예측값과 관측값의 차이의 절대값을 평균한 값이다. MAE는 절대값을 취하기 때문에 오차의 크기를 그대로 반영한다. MSE는 예측값과 관측값의 차이의 제곱한 값의 평균을 의미하며, 특이값이 존재하면 수치가 많이 늘어난다는 특징을 지니고 있다. 이를 보완하고자 MSE에 제곱근(Root) 씌운 값이 RMSE이다. MAE, MSE 및 RMSE는 0에 가까울수록 예측 모델의 정확도가 높다고 해석할 수 있다.
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          	여기서 Ot = 관측값


          	　 　　Ot = 관측값의 평균


          	　 　　Pt = 관측값


          	　 　　Ot = 관측값


          	　 　　N = 데이터 개수


        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 상관관계 분석
        본 연구에서는 Pearson 상관분석과 MI 분석을 통해 저층 용존산소에 영향을 미치는 요인을 파악하였다(Fig. 7). Pearson 상관분석 분석결과, 표층 수온이 저층 용존산소와 -0.51의 상관관계를 나타내며 가장 큰 영향을 미치는 요인으로 나타났다. 이어서 표층 수온과 저층 수온의 차이를 나타내는 △T는 -0.45를 보였고, 기온(-0.44), 중층 수온(-0.36), 중층 용존산소(-0.36) 순으로 상관관계가 높았다. MI 분석을 통해 저층 용존산소와 가장 높은 정보량을 공유하는 변수를 분석한 결과, 누적강우량이 저층 용존산소와 0.62의 MI 값을 나타내며 가장 높은 정보량을 공유하는 것으로 나타났다. 이어서 저층 용존산소 1차 차분(0.39), 층별 수온, △T(0.27) 순으로 MI 값이 높았다. 각 통계 분석을 통해 추출된 입력변수를 활용하여 모델을 예측한 결과, Pearson 상관분석과 MI 분석을 통해 파악된 변수 9개(층별 수온, 중층 용존산소, 저층 용존산소, 기온, 누적강우량, △T, 저층 용존산소 1차 차분)를 모두 활용하는 것이 예측성능이 높은 것으로 나타나 9개 변수를 활용하여 예측선행시간에 따른 모델간 정확도를 비교, 분석하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            The result of feature importance scores. (a) Pearson correlation. (b) Mutual information.
          
          

          

        

      

      
        3.2 예측성능 비교
        본 연구에서는 앞에서 언급한 상관분석을 통해 선정된 9개 변수를 입력자료로 활용하여 순환신경망 계열의 LSTM, GRU 모델과 합성곱 신경망 계열의 1D-CNN 모델로 용존산소의 시간 변동을 예측하였다. 예측결과를 정량적으로 평가하기 위해 5가지 성능평가지표를 산정하여 모델별로 비교하였으며, 예측선행시간은 1~72시간까지 설정하여 Fig. 8와 Table 4에 제시하였다. 딥러닝 모델 모두 예측선행시간이 길어질수록 예측 정확도가 감소하는 것으로 나타났으며, 1D-CNN 모델의 예측성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 예측선행시간이 증가함에 따라 LSTM 모델의 CC는 0.97에서 0.62, R2는 0.94에서 0.38으로 감소하였으며, MSE는 0.19에서 2.15 mg/L, RMSE는 0.44에서 1.47 mg/L, MAE는 0.29에서 1.20 mg/L로 증가하였다. GRU 모델의 CC는 0.97에서 0.70, R2는 0.95에서 0.45로 감소하였으며, MSE는 0.19에서 1.89 mg/L, RMSE는 0.44에서 1.37 mg/L, MAE는 0.28에서 1.06 mg/L로 예측오차가 증가하였다. 1D-CNN 모델의 CC는 0.97에서 0.70, R2는 0.95에서 0.45으로 감소하였으며, MSE는 0.19에서 1.90 mg/L, RMSE는 0.43에서 1.38 mg/L, MAE는 0.28에서 1.06 mg/L로 예측오차가 증가하였다. Moriasi et al.[2015]에 따르면 수질 예측모델 모의에 대해 R2 ≥ 0.80이면 "Very Good"으로, 0.70 ≤ R2＜0.80이면 "Good"으로, 0.50 ≤ R2＜0.70이면 "Satisfactory", R2＜0.50이면 "Not-satisfactory"와 같은 기준을 제시하고 있다. 본 연구에서의 예측선행시간 48시간까지에 대한 결과는 모두 "satisfactory"로 딥러닝 모델을 활용한 저층 용존산소 시간변동 예측이 예측선행시간 48시간까지는 안정적으로 모의할 수 있다는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Comparison of the evaluation indexes LSTM, GRU, and 1D-CNN model under different prediction time(1-72 hours).
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Evaluation results of predictive performance using five error indicators for 1 to 72 h of prediction time.
          
          

        

        
          
            
              	Prediction time
              	1h
              	3h
              	6h
              	12h
              	18h
              	24h
              	30h
              	36h
              	42h
              	48h
              	54h
              	60h
              	66h
              	72h
            

          
          
            	LSTM
            	CC
            	0.97
            	0.91
            	0.88
            	0.86
            	0.85
            	0.83
            	0.78
            	0.76
            	0.75
            	0.74
            	0.68
            	0.64
            	0.62
            	0.62
          

          
            	R2
            	0.94
            	0.83
            	0.77
            	0.74
            	0.72
            	0.69
            	0.61
            	0.58
            	0.56
            	0.54
            	0.46
            	0.41
            	0.39
            	0.38
          

          
            	MSE
            	0.19
            	0.58
            	0.79
            	0.90
            	0.99
            	1.07
            	1.38
            	1.46
            	1.52
            	1.61
            	1.87
            	2.04
            	2.13
            	2.15
          

          
            	RMSE
            	0.44
            	0.76
            	0.89
            	0.95
            	0.99
            	1.03
            	1.17
            	1.21
            	1.23
            	1.27
            	1.37
            	1.43
            	1.46
            	1.47
          

          
            	MAE
            	0.29
            	0.53
            	0.63
            	0.70
            	0.73
            	0.78
            	0.91
            	0.95
            	0.97
            	1.00
            	1.1
            	1.16
            	1.19
            	1.20
          

          
            	GRU
            	CC
            	0.97
            	0.92
            	0.88
            	0.86
            	0.85
            	0.84
            	0.80
            	0.78
            	0.77
            	0.76
            	0.73
            	0.72
            	0.71
            	0.70
          

          
            	R2
            	0.95
            	0.84
            	0.78
            	0.74
            	0.71
            	0.70
            	0.64
            	0.60
            	0.57
            	0.55
            	0.51
            	0.48
            	0.46
            	0.45
          

          
            	MSE
            	0.19
            	0.55
            	0.78
            	0.90
            	1.00
            	1.05
            	1.27
            	1.40
            	1.49
            	1.55
            	1.71
            	1.80
            	1.86
            	1.89
          

          
            	RMSE
            	0.44
            	0.74
            	0.88
            	0.95
            	1.00
            	1.03
            	1.13
            	1.18
            	1.22
            	1.24
            	1.31
            	1.34
            	1.37
            	1.37
          

          
            	MAE
            	0.28
            	0.50
            	0.62
            	0.69
            	0.73
            	0.76
            	0.84
            	0.89
            	0.92
            	0.94
            	0.99
            	1.02
            	1.05
            	1.06
          

          
            	1D-CNN
            	CC
            	0.97
            	0.92
            	0.89
            	0.87
            	0.85
            	0.84
            	0.80
            	0.79
            	0.77
            	0.76
            	0.73
            	0.72
            	0.71
            	0.70
          

          
            	R2
            	0.95
            	0.85
            	0.78
            	0.75
            	0.72
            	0.70
            	0.64
            	0.60
            	0.58
            	0.56
            	0.51
            	0.49
            	0.47
            	0.45
          

          
            	MSE
            	0.19
            	0.52
            	0.75
            	0.87
            	0.99
            	1.06
            	1.28
            	1.38
            	1.47
            	1.54
            	1.71
            	1.77
            	1.84
            	1.90
          

          
            	RMSE
            	0.43
            	0.72
            	0.87
            	0.93
            	1.00
            	1.03
            	1.13
            	1.17
            	1.21
            	1.24
            	1.31
            	1.33
            	1.36
            	1.38
          

          
            	MAE
            	0.28
            	0.49
            	0.61
            	0.68
            	0.73
            	0.77
            	0.85
            	0.89
            	0.92
            	0.94
            	0.99
            	1.02
            	1.04
            	1.06
          

        

        

        각 모델별로 5개의 예측선행시간(6, 12, 24, 48, 72 시간)에 따른 예측 결과와 관측자료의 시계열 그래프와 산점도를 Fig. 9~11에 나타내었다. 시계열 자료에서 볼 수 있듯이, 예측선행시간이 증가할수록 GRU와 1D-CNN 모델이 LSTM 모델보다 단주기 변동성을 더 잘 모의하는 것으로 나타났다. 모든 모델에서 예측선행시간 24까지 관측자료의 시간에 따른 변동성을 유사하게 모의하였으나 그 이후는 GRU 모델과 1D-CNN 모델이 LSTM 모델보다 저층 용존산소의 단주기 변동을 더 잘 재현하는 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Result of LSTM to predict bottom dissolved oxygen in Dangdong bay by training with 3 years data(2019 to 2021). (a) Timeseries of 6 to 72 h prediction. (b) Scatterplot of 6 to 72 h prediction.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Result of GRU to predict bottom dissolved oxygen in Dangdong bay by training with 3 years data(2019 to 2021). (a) Timeseries of 6 to 72 h prediction. (b) Scatterplot of 6 to 72 h prediction.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Result of 1D-CNN to predict bottom dissolved oxygen in Dangdong bay by training with 3 years data(2019 to 2021). (a) Timeseries of 6 to 72 h prediction. (b) Scatterplot of 6 to 72 h prediction.
          
          

          

        

      

      
        3.3 모델 구조에 기인한 예측 성능 비교
        각 모델에 따른 예측성능의 차이는 근소하였지만 시계열 변동 패턴을 통한 정성적 평가에서는 GRU와 1D-CNN 모델이 LSTM 모델보다 장주기 성분뿐만 아니라 단주기 변동의 재현성이 높은 것으로 나타났다. 특히, 순환신경망 계열인 LSTM 모델과 GRU 모델의 성능 차이는 두 모델간의 구조적 차이에 기인한 결과로 판단된다. LSTM 모델은 앞서 언급한 바와 같이 input gate, forget gate, cell gate로 구성되어 있는데, forget gate에서는 이전 시점의 hidden state와 현재 시점의 input에 대한 연산을 진행하고 활성화 함수로 sigmoid 함수를 사용하게 된다. Sigmoid 함수는 0~1사이의 값을 출력하게 되는데, 0에 가까울수록 이전 정보를 잊는 것을 의미하며 1에 가까울수록 이전 정보를 기억하는 것을 의미한다. 즉, forget gate는 이전에 입력된 자료를 얼마나 기억하여 모델에 반영할지 결정하는 요소로 모델이 장기 기억을 유지할 수 있도록 하는 핵심 역할을 하게 된다. 시계열 데이터에서 대표적인 장기 성분은 추세 성분(Trend)과 계절 성분(Seasonal)이다. LSTM 모델은 시계열 자료의 trend와 seasonal 성분 같은 주기가 뚜렷하거나 장주기 성분에 대한 정보를 잘 반영할 수 있어도 본 연구의 저층 용존산소 자료처럼 단주기 변동이 강한 자료의 경우 forget gate의 sigmoid 함수에 의해 정보가 삭제되어 예측 시간(Lead time)이 길어질수록 LSTM 모델의 성능이 감소한 것으로 판단된다.

        GRU 모델은 LSTM 모델보다 간소화된 2개의 gate(reset, update)를 사용하여 파라미터 수가 적어 학습이 빠르고 예측성능도 LSTM 모델과 유사하거나 높다고 알려져 있다(Chung et al.[2014]). GRU 모델의 update gate는 LSTM 모델의 input gate와 forget gate의 기능을 수행한다. Update gate는 단기 정보와 장기 정보사이의 균형을 조절하여 필요한 정보를 유지하거나 불필요한 정보를 잊는다. 여기서 tanh 함수를 사용하여 이전 시점 정보의 보존 정도를 조절한다. 예를 들어 tanh가 0일 경우 이전 시점의 정보를 거의 유지하지 않지만 이전 시점의 정보를 완전히 잊지는 않게 된다. 반면, reset gate는 과거 정보를 얼마나 무시할지 결정하는데, 이는 모델이 과거 상태를 완전히 무시하고 새로운 입력 정보에만 집중할 수 있게 함으로써 단주기 시계열 정보를 빠르게 반영할 수 있는 역할을 수행한다. 이러한 모델 구조로 인해 단주기 변동이 강한 시계열 자료의 경우는 GRU 모델이 LSTM 모델보다 성능이 좋은 것으로 판단된다.

        합성곱 신경망 계열인 1D-CNN 모델은 일반적으로 이미지를 분석하는 데 사용되는 2D-CNN의 원리를 변형하여 시계열 데이터에 적용한 것으로, 합성곱 층을 통해 시계열 데이터 내의 지역적 패턴을 효과적으로 탐지하고 분석하게 된다. 각 합성곱 층은 입력 데이터의 작은 구간을 순차적으로 살펴보며, 다양한 필터(또는 커널)를 적용하여 해당 구간의 특징을 추출하게 된다. 1D-CNN은 슬라이딩 윈도우 방식을 활용해 데이터의 지역적으로 변화하는 패턴을 신속하게 감지하고, 이를 통해 보다 정확한 예측을 가능하게 한다. 특히, 시계열 데이터에서 단기적 변화나 주기성이 두드러지는 특성을 파악하는데 매우 유용하며, 이러한 특성으로 인해 단기 변동성이 강한 시계열 데이터를 처리할 때 1D-CNN이 뛰어난 성능을 보이는 것으로 보고되었다(Shin et al.[2021]). 따라서 향후 단기 변동성이 큰 저층 용존산소와 같은 시계열 자료를 예측할 때, LSTM 모델보다는 예측 성능이 우수한 GRU 모델이나 1D-CNN 모델을 사용하는 것이 더 합리적이라고 볼 수 있다.

      

      
        3.4 저층 용존산소 영향인자
        연안에서 용존산소는 성층과 기상 등 물리적인 요인과 광합성, 퇴적물 산소요구량 같은 생지화학적 요인의 영향으로 조석주기, 일주기 및 계절주기 등 다양한 시간 변동을 나타낸다(Kemp et al.[2009]; Nezlin et al.[2009]). 진해만은 폐쇄성 내만으로 외해수와의 해수교환이 원활하지 않아(Kim et al.[2016]) 매년 5월에서 9월 사이에 저층 빈산소가 형성되는데(Lim et al.[2006]; Lee et al.[2017]), 주로 일사량 증가로 형성되는 수온성층의 영향을 받는다(Lee et al.[2017]; Lim et al.[2018]). 퇴적물 산소요구량 또한 빈산소수괴 형성에 영향을 미친다. 수온이 증가하면 산소 용해도가 감소하고 유기물 분해를 통해 산소를 소비하는 박테리아 호흡이 증가하여 용존산소는 감소하게 된다(Shin et al.[2018]). 본 연구해역인 당동만은 외해와 해수교환이 원활하지 않은 반폐쇄성만으로 생지화학적 영향(수층, 퇴적물 산소요구량)보다 표층과 저층의 수온차와 빈산소수괴 발생과 가장 상관관계가 높은 것으로 나타났다(Kang et al.[2020], Lee et al.[2017]). 그러나 간헐적으로 집중호우시기에 형성된 염분성층이 수층의 안정성을 강화시켜 저층 빈산소가 지속된다(Kim et al.[2012]; Lee et al.[2018]). Kim et al.[2018]은 밀도성층을 수온성층과 염분성층으로 구분하여 시기에 따른 영향력을 파악하였다. 본 연구에서 저층 용존산소 변동에 영향을 미치는 성층의 영향을 파악하고자 수층별 수온과 염분을 연속적으로 관측하였지만 앞서 언급한 바와 같이 염분 자료의 신뢰성 문제로 본 연구에서는 염분 자료를 활용하지 못하였다. 향후 염분자료를 활용할 수 있도록 YSI 관측값을 활용한 염분 오차 보정을 수행하는 작업과 함께 데이터의 자료의 단절구간에 대한 보간 기법을 적용하여 입력자료로 활용할 수 있는 방안 마련이 필요 하다.

        한편, 하천에서 용존산소를 예측하게 위한 모델을 개발하고자 했던 선행연구에서는 pH, 용존무기물질, 전기전도도가 중요한 변수로 선택되었다(Kim et al.[2021], Han et al.[2023]). 그러나 현재까지 연안에서는 이러한 변수들을 연속적으로 관측하기 어려워 저층 용존산소를 예측하는 변수로 활용하기에는 한계가 있다. 연안에서 물리적 요인뿐만 아니라 생지화학적 요인도 저층 용존산소 변동에 영향을 미칠 것으로 판단되므로 이를 활용할 수 있는 방안 모색이 향후 필요할 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 연안해역에서 양식생물의 대량 폐사를 일으키는 빈산소수괴의 단기예측 가능성을 파악하고자 딥러닝 모델을 활용하여 저층 용존산소의 시간변동을 예측한 후 모델별로 예측 정확도를 비교하였다. 딥러닝 모델은 최근 시계열 예측에 많이 활용되고 있는 대표적인 순환신경망 모델인 LSTM과 GRU 모델과 합성곱 신경망인 1D-CNN 모델을 활용하였다. 모델의 예측 정확도에 영향을 미치는 최적의 입력변수와 매개변수를 선정한 후 딥러닝 모델에 적용하였으며, 각 예측선행시간(1~72 시간)을 고려하여 저층 용존산소의 시간변동을 예측하였다. 각 모델의 평가지표를 비교한 결과, LSTM 모델은 CC 0.62~0.97, R2 0.38~0.94, MSE 0.19~2.15 mg/L, RMSE 0.44~1.47 mg/L, MAE 0.29~1.20 mg/L로 예측 성능이 가장 낮은 것으로 나타났으며, 1D-CNN 모델은 CC 0.70~0.97, R2 0.45~0.95, MSE 0.19~1.90 mg/L, RMSE 0.43~1.38 mg/L, MAE는 0.28~1.06 mg/L로 예측 성능이 가장 우수한 것으로 나타냈다. GRU 모델과 1D-CNN 모델은 예측 시간이 증가할수록 예측성능 뿐만 아니라 LSTM 모델보다 저층 용존산소의 단주기 변동성을 더 잘 모의하였으며, 이는 각 모델 간의 구조 차이에 기인한 결과로 파악되었다. 따라서 예측 정확도 확보와 단주기 변동 재현성이 반영된 모델을 구축하기 위해서는 LSTM 모델보다 GRU나 1D-CNN 모델이 더 적합한 것으로 판단된다. 본 연구에서는 성층인자로 △T(표층 수온과 저층 수온차)을 활용하였으며, 기존 연구에 따르면 연구 지역에서 강우시기에 △S(표층 염분과 저층 염분차) 또한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이는 시기에 따라 저층 용존산소에 영향을 주는 성층 영향이 다를 수 있음을 시사한다. 따라서 앞서 언급한 것처럼 염분자료의 신뢰성 확보를 통해 복합적인 성층 자료를 수집하고, 이를 바탕으로 분석과 해석이 필요할 것으로 판단된다.

      빈산수소괴로 인한 수산피해를 최소화하기 위해서는 양식현장에서 어민들이 충분한 시간을 두고 사전 대비할 수 있도록 빈산소수괴 발생 예측정보 제공이 필요하다. 본 연구에서 제시한 딥러닝 모델의 예측 성능은 예측선행시간 48시간 이전까지 저층 용존산소의 시간변동을 안정적으로 예측할 수 있다는 것을 확인할 수 있었다. 딥러닝을 활용한 빈산소수괴 발생 예측 연구는 아직까지 초기단계로 향후 관측자료의 추가적인 확보, 모델의 매개변수 최적화 등을 수행하여 예측 정확도를 향상시킨다면 빈산소수괴로 인한 수산피해 저감에 기여할 수 있을 것으로 판단된다.
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