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요 약

본 연구에서는 불균형 데이터 환경에서 기계학습 기법의 한 갈래인 로지스틱 회귀모형을 이용하여 인공위

성 영상에서 Cochlodinium polykrikoides 적조 픽셀을 탐지하는 방법을 제안한다. 학습자료로 적조, 청수, 탁

수 해역에서 추출된 수출광량 분광 프로파일을 활용하였다. 전체 데이터셋의 70%를 추출하여 모형 학습에 활

용하였으며, 나머지 30%를 이용하여 모형의 분류 정확도를 평가하였다. 이 때, 청수와 탁수에 비해 자료 수가 

상대적으로 적은 적조의 분광 프로파일에 백색 잡음을 추가하여 오버샘플링을 하여 불균형 데이터 문제를 해

결하였다. 정확도 평가 결과 본 연구에서 제안하는 알고리즘은 약 94%의 분류 정확도를 보였다.

ABSTRACT

This study proposed a method to detect Cochlodinium polykrikoides red tide pixels in satellite images using a 

logistic regression model of machine learning technique under Imbalanced data. The spectral profiles extracted from red 

tide, clear water, and turbid water were used as training dataset. 70% of the entire data set was extracted and used 

for as model training, and the classification accuracy of the model was evaluated using the remaining 30%. At this 

time, the white noise was added to the spectral profile of the red tide, which has a relatively small number of data 

compared to the clear water and the turbid water, and over-sampling was performed to solve the unbalanced data 

problem. As a result of the accuracy evaluation, the proposed algorithm showed about 94% classification accuracy.
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Ⅰ. 서 론

적조현상은 식물 플랑크톤이 특정 환경조건에서 대

량으로 증식하여 해수면이 변색되는 현상이다. 그러나 

근래에 해수면을 변색시키지 않는 저밀도의 식물플랑

크톤이 다른 생물에게 피해를 입히는 현상들이 보고

됨에 따라 해양에서 식물 플랑크톤 대량증식이 생물

에게 물리적 피해를 야기하는 현상을 유해적조(HAB; 

Harmful Algal Bloom)라 구분하여 정의하고 있다[1]. 

우리나라의 경우 1980년대까지는 규조류(Diatoms)

에 의한 적조가 남해연안 일부 해역에서 일시적으로 

발생하였으나[2], 1990년대에 들어서는 와편모조류

(Dinoflagellates)에 의한 적조발생 비율이 급격히 증

가하여 적조발생 양상이 변화하고 있는 추세이다. 이

들 와편모조류들은 대부분 유해적조를 일으키는 종으

로 근래에 적조발생이 이슈가 되는 것은 이러한 추세 

때문이다.

와편모조류는 규조류와 달리 두 개의 편모를 가지

고 있으며, 이 편모를 이용하여 스스로 이동할 수 있

다. 운동능력으로 인해 한번 대발생을 일으키면 저층

의 높은 영양조건에서 지속적으로 영양분을 공급받아 

장기간, 넓은 해역에서 적조현상을 지속시킬 수 있다

[3]. 일반적인 규조류가 일주일 가량 적조현상을 지속

시키는데 비해 와편모조류는 수 주일에서 수개월까지 

지속시킬 수 있다. 이러한 와편모조류 중 특히 우리나

라에서는 Cochlodinium polykrikoides(이후 C. 

polykrikoides)가 최근 20여년 간 매년 여름과 가을철

(7∼10월)에 발생하여 수산업에 막대한 피해를 주고 

있으며, 특히 1995년에는 약 750억원 규모의 경제적 

손실을 가져온 종이다. C. polykrikoides는 무독성이

지만, 점액질을 생성하여 대발생을 일으켰을 경우 어

류의 아가미에 부착하여 질식사시킴으로써 양식업에 

큰 경제적 손실을 입하고 있다. 특히 2013년의 경우 

동해안까지 확산되어 우리나라 연안 수산업에 막대한 

손실을 입혔던 전례도 가지고 있다.

C. polykrikoides에 대한 생리 생태학적 연구가 지

속되고는 있으나 아직 적조발생 원인이나 과정이 명

확히 밝혀지지 않아 발생을 사전에 예측하여 대비하

는 것이 어렵다[4]. 이러한 이유로 사전예측보다는 조

기탐지 및 지속적인 모니터링을 통한 신속대응이 효

과적이다[4, 19]. 그러나 기존의 적조 모니터링 방법은  

규조류에 의한 적조를 위한 것으로 주로 선박이나 항

공기를 이용해왔다. 이러한 방법은 인력, 비용, 시간적 

측면에서 비효율적일 뿐만 아니라 광범위한 해역에 

발생하는 와편모조류에 의한 적조를 모니터링하는데 

제한사항이 많으므로 인공위성을 이용한 원격탐사 도

입이 필요한 상황이다[5]. 

인공위성 원격탐사를 이용할 경우 현장 조사 인력 

없이 넓은 해역을 탐지 및 모니터링 할 수 있으며, 시

각적인 결과물을 얻을 수 있다는 장점이 있다[6].

이러한 원격탐사를 활용한 적조탐지 기법들은 초기

에는 인공위성 영상 기반으로 산출된 Chlorophyll-a 

농도를 이용하여 시도되었다[7-10]. 이 방법들은 적조

가 발생하지 않은 일정기간의 Chlorophyll-a 농도 평

균값을 기준으로 anomaly를 계산하여 특이값을 가지

는 픽셀을 추출하는 기법이다. 그러나 적조를 유발시

키는 종에 따라 Chlorophyll-a 농도를 높이는 정도가 

다르며, 단순히 식물 플랑크톤의 증식으로 인한 

Chlorophyll-a 농도 변화를 이용하게 될 경우 대발생

을 일으킨 식물플랑크톤이 유해성인지 무해성인지 구

분하지 못한다는 단점을 가지고 있다[6]. 또한 대부분

의 해색위성 산출물에 적용되는 Chlorophyll-a 산출 

알고리즘들은 청색 파장의 밴드와 녹색 파장의 밴드 

간의 반사도 차이를 이용한 것으로 해수의 색이 식물

플랑크톤에 의해서만 결정되는 맑은 해수(Case-1)에

서는 신뢰할 수 있으나, 용존 유기물의 농도가 높은 

우리나라 연안해역(Case-2)에서는 그 정확도가 낮다

는 단점이 있다[11-13]. 우리나라 연안에서 발생한 적

조는 용존 유기물 및 부유물질의 영향으로 청색 파장

의 가시광선에서 흡광이 증가하여 위성에서 추정된 

Chlorophyll-a 농도가 과대추정되며, 이로인해 고농도 

용존 유기물 해역이 고농도 식물플랑크톤 해역으로 

탐지될 수 있다[13]. 

최근에는 Chlorophyll-a 농도 기반 탐지기법의 단

점을 개선하고자 해수의 분광학적 특성을 이용하여 

시도하고 있다[4, 11, 14, 15]. 해수의 분광학적 특성은 

외부의 광학적 환경에 관계없이 일정한 값을 가지는 

흡광계수(Absorption coefficient; ), 산란계수

(Scattering coefficients; ), 감쇄계수(Attenuation 

coefficient; ), 수출광량(Water leaving radiance; 

), 원격반사도(Remote sensing reflectance; ) 

등이 있다[6]. 이러한 광특성은 물질의 종류에 따라 
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서로 다른 특성을 나타내므로 이를 역이용하여 해수 

중의 물질 종류와 양을 추정할 수 있다[5, 16, 17]. 그

러나 이 방법은 배경이 되는 해양의 가시광선 스펙트

럼과 적조의 스펙트럼 형태 차이를 이용한 것으로 탐

지 대상이 되는 식물 플랑크톤과 배경해수의 광학적 

특성을 충분히 이해하고 있다는 가정 하에 제한적으

로 활용될 수 있다. 또한 용존 유기물 및 부유물질의 

농도가 높은 해수(Case-2)의 광학적 특성은 식물 플

랑크톤 외의 다른 물질(용존 유기물, 부유물질)의 농

도에 따라서 크게 변화하기 때문에 이들의 농도 변화

에 따라 매우 다양한 배경해수색이 만들어질 수 있다. 

이로 인하여 충분히 많은 상황에서 얻어진 탐지 대상

의 스펙트럼을 얻어낸다 하더라도 배경해수의 본래 

스펙트럼 형태에 따라 변색 패턴이 상이하기 때문에 

모든 상황에 대처 가능한 탐지 식을 생산하는 것은 

어렵다. 

이러한 복잡한 배경해수에서 발생한 적조로 인한 

변색을 모델링하기 위해서는 해수의 변색과정에 대한 

높은 수준의 인과관계 이해가 필요하다. 그러나 

Case-2 해수는 그 종류가 매우 방대하여 Case-2에 

포함된 각기 다른 배경색이 만들어내는 색에 대한 인

과관계를 규명하기는 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 최근 기계학습 기반 적조 탐지 알고리즘 개발 

연구가 이루어지고 있다[20, 21]. 그러나 기계학습 기

반 분류 알고리즘을 개발할 경우 학습데이터셋의 불

균형 데이터 문제가 발생할 수 있다. 불균형 데이터는 

특정 클래스의 레이블 수가 다른 클래스에 비해 현저

하게 적거나 많은 경우를 의미하며 이는 기계학습 알

고리즘의 성능을 저하시키는 요인으로 작용할 수 있

다[22]. 이는 일반적인 기계학습 알고리즘들의 경우 

학습데이터셋이 클래스별로 비슷한 비율로 구성되어 

있다는 가정하에 학습을 진행하기 때문이다. 그러나 

실세계의 많은 데이터들이 불균형 데이터 문제를 지

니고 있으며, 이러한 경우 소수 레이블을 가진 클래스

에 속한 데이터들은 다수 레이블을 가진 데이터보다 

오분류될 가능성이 높아진다. 적조 현상 또한 연중 수

일에서 수십 일 정도로 발생하며, 발생 위치 또한 한

정적이기 때문에 학습데이터셋 확보가 어렵다. 따라서 

기계학습 기반의 적조 탐지 알고리즘 개발 시 불균형 

데이터 문제가 발생하게 된다.

본 연구에서는 이러한 기계학습 기반 적조탐지 알

고리즘 개발 시 발생하게 되는 불균형 데이터 문제를 

해결하기 위해 로지스틱 회귀모형 기반의 3단계 필터

링 적조 탐지 알고리즘을 제안하고자 한다.

Ⅱ. 자료 및 방법

2.1 데이터셋

본 연구에서는 해수의 유형을 청수, 탁수, 적조의 3

가지로 분류하였다. 기계학습 모형을 학습시키기 위해 

해수의 유형별로 가시광선 및 근적외선 영역 수출광

량 분광 프로파일을 확보하여 활용하였다. 분광 프로

파일은 해양위성센터에서 제공하는 GOCI Level 1B 

자료를 통해 생산하였다. 또한 적조해역에서의 분광프

로파일을 획득하기 위해 2013년부터 2015년까지의 국

립수산과학원 적조속보 자료를 활용하였다. 2018년 적

조의 경우 GPS를 활용한 현장관측을 통해 위치정보

를 획득하였다. 

GOCI(: Geostationary Ocean Color Imager)는 천

리안 위성의 해양탑재체로 공간해상도는 500m이며, 

가시광선 영역의 6개(412, 443, 490, 555, 660, 680

) 채널과 근적외 영역의 2개(745, 865) 채널을 

가지고 있다(표 1). Level 1B 영상은 방사보정과 기하

보정이 된 자료이며, 이를 GDPS(GOCI Data 

Processing System)를 이용하여 대기보정 하였다. 대

기보정 후 산출되는 Level 2 자료 중 정규화 수출광

량(Normalized Water-leaving radiance; )을 

사용하였다.
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그림 1. 연구 흐름도
Fig. 1 Flow chart of research

Band

Centroid

Wavelength

()

Bandwidth

()

1 412 20

2 443 20

3 490 20

4 555 20

5 660 20

6 680 10

7 745 20

8 865 40

표 1. GOCI 밴드 구성
Table 1. Band Composition of GOCI

국립수산과학원에서 제공하는 적조속보 자료는 적

조발생 시 매일 1회 또는 필요에 따라 그 이상 제공

되며, 적조발생 해역의 위치와 해당 위치에서의 원인

생물, 생물밀도, 수온 등에 대한 정보를 포함하고 있

다. 본 연구에서는 과거 적조발생 위치 정보를 수집하

기 위해 적조속보 자료에 포함된 적조발생 해역도를 

활용하였다. 적조발생해역도는 이미지 형태 자료로 정

확한 위치정보를 포함하고 있지 않기 때문에 지오레

퍼런싱(Georeferencing)을 통해 공간자료화하여 적조

발생 해역의 위치정보를 추출하였다. 

지오레퍼런싱은 항공사진 또는 이미지 형태의 지도

의 X, Y좌표와 실세계 좌표를 일치시키는 방법이다. 

사진 또는 지도 상의 기준점에 실제 좌표를 입력함으

로써 이루어지며, 그 외 모든 좌표는 이 기준점에 대

한 상대적인 좌표값으로 입력된다.

최종적으로 확보된 분광 프로파일 데이터셋은 약 

600,000개의 레이블로 구성되어 있으며, 이 중 청수와 

탁수가 각각 300,000개로 적조의 분광 프로파일은 

1000여 건에 불과하다. 이는 적조현상이 연중 특정 

시기에 특정 해역에서만 관측가능 한 이벤트로 청수

와 탁수에 비해 분광프로파일을 얻기 힘들기 때문이
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다. 본 연구에서 활용한 데이터셋은 전형적인 불균형 

클래스 데이터셋으로 이 문제를 해결하지 않을 경우 

기계학습 알고리즘의 성능이 저하될 수 있다. 

이러한 불균형 데이터 환경에서 기계학습 모형을 

학습시키기 위해 Bak et al.(2018)은 적조 분광 프로

파일의 레이블 수에 나머지 클래스의 레이블 수를 맞

추는 언더샘플링을 적용시켰다. 그러나 이러한 언더샘

플링을 하게 될 경우 그 유형이 매우 다양한 탁수

(Case-2)의 일부 사례만 샘플링되는 문제가 발생할 

수 있다. 이 경우 데이터셋이 포함되지 못한 많은 유

형의 탁수들과 적조 픽셀을 혼동하여 탁도가 높은 연

안 해역에서 오탐지율을 높일 수 있다.

따라서 본 연구에서는 탁수 클래스의 분광 프로파

일을 최대한 학습과정에서 반영하기 위해 적조 분광 

프로파일을 오버샘플링하였다. 다른 클래스에 비해 상

대적으로 레이블 수가 적은 적조의 분광 프로파일을 

70:30으로 분리시켜 전체 데이터셋의 70%를 학습데이

터로 사용하였고 나머지 30%는 검증용 데이터로 사

용하였다. 이중 학습데이터에 인위적인 백색 잡음을 

추가하여 그 수를 다른 클래스와 동일한 300,000개로 

증폭시켰고, 이를 이용하여 학습데이터셋의 클래스 불

균형 문제를 해결하였다(그림 1).

2.2 로지스틱 회귀모형

원격탐사 산출물 개발 시 탐지 목표물과 탐지에 활

용하는 센서의 밴드들 사이의 관계를 모델링하는 작

업이 필요하다. 이때, 탐지 목표물을 설명하기 위해 

어떤 밴드 조합을 선택할 것인가에 대한 문제가 발생

하게 된다. 특징 선택(Feature Selection)이라 불리는 

이 과정은 최종적인 탐지 모델의 성능에 큰 영향을 

미치므로 매우 중요하다. 적조 산출물을 개발하는데 

있어서 선행연구들은 적조를 탐지하기 위해 적조의 

분광프로파일을 시각적으로 판독하여 특징선택을 수

행해왔다. 이러한 시각적인 판독으로도 일반해수와 적

조해수 사이에 매우 큰 차이를 보이는 밴드 조합을 

만들어낼 수 있었으나, 이는 연구자의 관찰력과 경험

에 의존적인 것으로 연구자가 발견하지 못한 특징은 

모델링에 활용될 수 없다는 단점이 있다. 반면 기계학

습 기법을 적용할 경우 축적된 데이터에 의존한 특징

선택을 수행하기 때문에 경험적 방법에 비해 객관성

을 확보할 수 있으며, 연구자가 시각적으로 판독하지 

못한 특징들이 모델에 반영되어 정확도 향상에 기여

할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 기계학습 기법 중 

로지스틱 회귀모형(Logistic Regression Model)을 활

용하여 C. polykrikoides 적조 탐지를 시도하였다.

로지스틱 회귀 모형은 독립변수와 종속변수 사이의 

관계를 함수로 나타내는 통계적 모형으로 일반적인 

회귀모형과 유사하다. 일반적인 회귀모형과 같이 설명

변수 간의 선형 결합을 통해 반응 변수를 설명하지만 

범주형 자료가 입력값으로 사용되었을 때, 그 결과가 

특정 클래스에 속하게 될 확률로 주어진다는 데서 차

이를 보인다[21]. 또한 일반적인 회귀모형에서는 반응 

변수의 범위가 -∞에서 +∞의 값을 가지는데 비해 로

지스틱 회귀모형의 경우 로지스틱 함수(Logistic 

Function)를 통해 종속변수의 값이 변환되어 0에서 1

의 값을 가진다. 로지스틱 회귀모형의 회귀계수는 일

반적인 선형회귀계수와 같이 반응 변수와 설명변수들 

사이의 관계를 설명하는데 사용된다[17, 21]. 

로지스틱 회귀모형을 포함한 모든 회귀모형은 설명

변수의 선택 방법에 따라 모형의 성능이 영향을 받을 

수 있다. 반응 변수에 영향을 줄 수 있는 선택가능한 

모든 설명변수를 이용하여 모형을 생성할 경우 데이

터를 획득하고 분석하며 관리하는데 많은 노력과 시

간이 요구될 뿐만 아니라 오히려 모형이 종속변수를 

설명하는 능력을 저해시킬 수 있다[21]. 따라서 반응 

변수를 설명할 수 있는 최소한의 설명변수 조합을 찾

아내어 사용하는 것이 중요하다[21]. 회귀모형의 변수

조합을 찾아내는 수학적 방법에는 일반적으로 후진소

거법, 전진선택법, 단계적 선택법이 있다.

후진소거법은 모든 설명변수를 포함한 모형을 생성

한 후 일정한 유의수준을 만족시키지 못하는 변수를 

찾아내어 순차적으로 제거하는 방법이다. 그러나 모형

에서 한번 제거된 설명변수는 다시 모형에 포함될 수 

없기 때문에 소거를 수행하는 과정에서 더 좋은 설명

변수 조합이 있더라도 선택할 수 없다[21].

전진선택법은 1개의 설명변수만을 이용하여 모형을 

생성한 후 설명력이 상대적으로 우수한 변수를 모형

에 추가하는 방법이다. 후진소거법과 함께 많이 사용

되는 선택법이나 모형에 한번 포함시킨 설명변수는 

도중에 탈락시킬 수 없기 때문에 유의하지 못한 변수

가 포함될 가능성이 있다[21].

단계적 선택법은 후진소거법과 전진선택법의 장점
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그림 2. 로지스틱 회귀모형을 활용한 적조탐지 과정
Fig. 2 Process of Red tide detection using Logistic regression model

을 취한 방법으로 모형에 포함된 변수도 선택과정에

서 언제든지 제거될 수 있다. 단, 모든 변수조합을 모

의해야하므로 후진소거법과 전진선택법에 비해 변수

의 수 증가에 따른 연산시간 증가폭이 크다는 단점이 

있다. 

본 연구에서는 단계적 선택법을 통해 로지스틱 회

귀모형의 최적 변수조합을 선택하였으며, AIC(Akaike 

Information Criterion)을 최소화하는 모형을 최적모형

으로 정의하였다. 

AIC는 변수선택법을 적용할 때, 이전 단계에서 선

택된 변수조합에 비해 새롭게 생성된 변수조합이 얼

마나 효과적인지 판단하는 기준으로, 회귀모형의 복잡

한 정도에 벌점을 부여하여 최적화시키는 방법이다.  

AIC는 개의 변수를 설명변수로 가지는 회귀모형 

에 관하여 식 (1)과 같이 정의된다[18, 21]. 

AIC = 


 










       (1)

이 때, 





는 로그 우도함수이며, 는 

에 대한 최대우도 추정량을 나타낸다. AIC는 회귀모

형이 채택한 설명변수의 수 가 증가함에 따라 비례

하여 값이 커지므로, 상대적으로 더 많은 설명변수를 

선택하게 될 경우 모델의 적합도를 낮게 평가하게 된

다.

2.3 로지스틱 회귀모형을 활용한 적조탐지 알고

리즘

본 연구에서 제안하는 적조탐지 알고리즘은 총 3단

계의 과정을 포함하고 있다(그림 2). 이 중 첫 번째와 

두 번째 단계를 통해 적조 후보 픽셀을 판별하며, 세 

번째 단계에서 미리 학습시켜둔 로지스틱 회귀모형을 

이용하여 적조 픽셀을 탐지하게 된다. 

먼저, 660와 680에서의 수출광량을 비교하

며, 그 다음 단계에서 490와 555에서의 수출

광량을 비교하여 적조 후보 픽셀을 분리시킨다. C. 

polykrikoides의 생물밀도가 증가하게 되면 세포 내에 

존재하는 광합성 색소인 Chlorophyll-a와 카로티노이
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드계 보조 색소의 양도 함께 증가하게 된다. 

Chlorophyll-a는 청색 파장(약 440∼450)과 적색

파장(약 650∼670)을 흡수하며, 680∼690  

파장대에서 형광신호를 방출한다. 또한 보조 색소인 

카로티노이드계 색소로 인해 450∼500의 청색 파

장이 흡수된다[10-12]. 이로 인해 적조가 발생하게 되

면 색소의 증가로 490와 660  파장에서의 흡광

이 일어나 상대적으로 555와 680  파장에 비해 

낮은 수출광량 값을 보이게 된다. 결과적으로 2단계 

필터링 과정을 거치게 되면, 일반적인 청수와 탁수 픽

셀이 제거된다. 이후 고밀도 식물플랑크톤과 유사한 

분광 프로파일을 보이는 픽셀들을 로지스틱 회귀모형

에 입력시켜 최종적으로 C. polykrikoides 적조 픽셀

만 탐지하게 된다(그림 2).

2.4 정확도 평가

본 연구에서는 분류 정확도를 평가하기 위해 혼동

행렬(Confusion Matrix, 표 2)을 이용하였다. 혼동행

렬은 기계학습 모형의 정확도를 평가하기 위해 사용

되는 평가측도 중 하나로 다수의 클래스를 분류하는 

모형의 정확도를 정량적으로 평가하는데 많이 사용된

다.

Prediction

True False

Reference
True TP FN

False FP TN
※ TP : True Positive / FP : False Positive

   FN : False Negative / TN : True Negative

표 2. 혼동행렬
Table 2. Confusion Matrix  

이 때, 모형의 예측 또는 분류 정확도(Accuracy)는 

식 (2)와 같이 정의된다. 

Accuracy=


       (2)

TP와 TN은 모델이 실제 클래스로 정확하게 분류

한 사례 수이며, FN과 FP는 모델이 클래스를 혼동한 

사례의 수이다. 따라서 정확도는 모델이 검증 데이터

셋을 분류한 결과 중 정확하게 맞춘 사례의 비율을 

뜻하게 된다. 

기계학습 모형의 경우 일반적으로 데이터셋을 특정 

비율로 나누어 그 일부를 학습용 데이터로 사용하며, 

나머지를 검증용 데이터로 사용한다. 이 때, 데이터셋

에 불균형 클래스 문제가 있을 경우, 검증용 데이터에

도 클래스 간 불균형이 발생하게 된다. 불균형 데이터 

문제가 있는 상황에서 혼동행렬을 이용하여 정확도를 

평가하면 소수 클래스에 대한 혼동사례가 저평가되어 

정확한 정확도 평가가 힘들어진다. 따라서 본 연구에

서는 검증용 데이터 선별 시 클래스 간 샘플링 수를 

일치시켜 검증에 활용하였다.

Ⅲ. 결과 및 토의

3.1 모형 생성 결과

로지스틱 회귀모형을 생성하기 위해 단계적 선택법

을 적용한 결과 선택된 설명변수는  , 

 ,  ,  ,  , 

 , 로 총 7개 파장의 정규화 수출

광량이었다. 해수에서 식물플랑크톤의 개체 수 증가로 

Chlorophyll-a 농도가 증가할수록 440∼450와 670

∼680  파장대에서 흡수가 일어나며, 560∼570  

파장대에서는 반사 670∼680  파장대에서는 형광

이 일어난다[10-12]. 이로 인해 적조발생한 해역에서

는 높은 Chlorophyll-a 농도로 인해 555와 680

의 두 파장에서 피크(Peak)를 보인다[10]. 변수 선택

법을 적용하여 얻어진 7개 파장 중  , 

 ,  , 는 이러한 적조발

생 해역에서 관찰되는 피크와 관련된 것들로 선행연

구들이 제시한 알고리즘 개발에도 많이 활용되었던 

파장들이다[4, 10, 12, 13]. 

3.2 정확도 평가 결과

로지스틱 회귀모형을 활용하여 적조 탐지를 시도했

던 선행연구[21]의 결과와 본 연구에서 제안하는 알고

리즘의 결과를 비교해보았다.

검증용 데이터셋을 이용하여 두 알고리즘의 성능을 

평가한 결과 선행연구의 알고리즘은 약 96%, 본 연구

에서 제안하는 알고리즘은 약 94%의 분류 정확도를 

보였다(표 3과 4). 
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그림 3. 적조 미발생 기간에 적조로 탐지된 적조 픽셀 수의 상대적 차이(A : Bak et al., 2018, B : 
제안하는 알고리즘).

Fig. 3 The relative difference in the number of red tide pixels detected as red tides during the no red 
tide occurrence period(A : Bak et al., 2018, B : Proposed Algorithm).

제안하는 알고리즘은 선행연구에 비해 탁수 픽셀을 

적조 픽셀로 오탐지하는 능력은 개선되었으나, 실제 

적조 픽셀을 탁수로 오탐지하는 사례는 오히려 선행

연구에 비해 많았다. 그러나 전반적인 탐지 능력은 두 

알고리즘 간에 큰 차이가 없었다.

Reference

R C T

Detection

R 463 0 27

C 0 478 0

T 23 8 459
※ R: Red tide / T :  Turbid water / C :  Clear water

※ Total Accuracy≒0.96

표 3. 언더샘플링을 적용한 로지스틱 
회귀모형[21]의 혼동행렬

Table 3. Confusion Matrix of Logistic Regression 
Model applied under-sampling[21]

Reference

R C T

Detection

R 412 0 9

C 0 486 0

T 74 0 477
※ R: Red tide / T : Turbid water / C : Clear water

※ Total Accuracy≒0.94

표 4. 제안하는 알고리즘의 혼동행렬
Table 4. Confusion Matrix of Proposed algorithm

그러나 적조가 발생하지 않은 영상을 입력값으로 

하여 두 알고리즘의 결과를 비교하였을 때, 본 연구에

서 제안하는 알고리즘은 선행연구 대비 약 20% 수준

의 낮은 오탐지율을 보였다(그림 3). 선행연구가 적조 

미발생 기간 영상에서 적조로 탐지한 픽셀은 대부분 

탁수 픽셀로 영상에서 탁수 해역 면적이 넓은 2011년 

4월 5일 영상에서 가장 많은 적조 픽셀을 탐지하였다. 

이는 학습데이터셋을 언더샘플링을 통해 구성하는 과

정에서 탁수에 포함되는 많은 유형의 해수 분광 프로

파일이 유실되어 상대적으로 적조의 분광 프로파일과 

유사한 탁수 픽셀이 적조로 분류된 결과로 판단된다. 

반면 본 연구에서 제안하는 알고리즘의 경우 선행연
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구에 비해 1000배 이상의 탁수 분광 프로파일이 학습

데이터셋에 포함되어 더 많은 유형의 탁수 분광 프로

파일을 적조와 구분시켜 학습시킬 수 있었다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 로지스틱 회귀모형을 활용하여 위성

영상에서 적조 픽셀과 일반해수 픽셀을 분류하였다. 

제안하는 알고리즘의 성능을 평가해본 결과 선행연구

에서 탐지한 결과와 전체 정확도에서는 유사한 성능

을 보였다. 그러나 적조가 발생하지 않는 기간에 촬영

된 영상을 입력값으로 하였을 때는 선행연구에 비해 

탁수 픽셀을 적조 픽셀로 오탐지하는 사례가 약 80% 

가량 감소한 것을 확인 할 수 있었다.

이는 적조 탐지에 있어서 불균형 데이터 문제를 해

결하기 위한 방법으로 언더샘플링 방식에 비해 백색

잡음을 추가하는 오버샘플링 방식이 더 적합함을 의

미한다. 

적조 현상 또한 연중 수일에서 수십 일 정도로 발

생하며, 발생 위치 또한 한정적이기 때문에 학습데이

터셋 확보가 어렵다. 뿐만 아니라 원격탐사 대상이 되

는 많은 자연현상들은 평상 시에 자주 발생하지 않는 

특이한 현상인 경우가 많아 적조 현상과 같은 문제가 

발생하기 쉽다. 따라서 기계학습 기법을 활용한 원격

탐사 산출물 개발 시 많은 경우 불균형 클래스 문제

에 직면할 수 있다. 따라서 본 연구의 결과는 적조 이

외의 다른 원격탐사 산출물 개발에도 활용될 수 있을 

것으로 예상된다.
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