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11. 서 론

용존산소(DO; Dissolved Oxygen)는 해양생물의 생존에 필

수적인 요소로, 해양생물의 서식지에까지 영향을 미친다

(Matear and Hirst, 2003). 연안 해역의 DO 농도는 20세기 중반 

이후 지속적으로 감소되어 왔다(Keeling et al., 2010; Diaz and 

Rosenberg, 2008). 이러한 탈산소화(Ocean deoxygenation)는 해

양 생태계에 영향을 미치는 중요 요인 중 하나이다(Levin 
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and Breitburg, 2015; Zhang et al., 2010). 3 ppm의 DO 농도는 해

양 유기체 생존의 최저인내한계(Minimum patience limit)로 작

용하며, DO 농도가 3 ppm 이하인 수괴를 빈산소수괴(Hypoxia 

water mass)라 한다(Breitburg et al., 2018). 이러한 빈산소수괴

는 외해와의 해수교환률이 낮은 반폐쇄성 해역에서 빈번히 

발생한다.

한국 남해에 위치한 진해만은 흐름이 약하고 외해와의 수

로가 좁은 반폐쇄성 해역이다. 매년 여름철 진해만은 다량

의 담수 유입과 표층 수온 상승으로 염분 성층화, 수온 성층

화 현상이 빈발하고 있다(Lee et al., 2008). 성층이 형성되면 
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요    약 : 본 연구에서는 진해만의 DO 농도 재현을 목표로 LSTM 모형의 최적 매개변수 조건과 예측변수를 선별하기 위한 Case study를 

진행하였다. 모형 매개변수 Case study 결과, 가장 적은 Hidden node와 Epoch인 Hidden node=10, Epoch=100에서 가장 낮은 정확도를 보였다. 

이는 모형이 과소적합(Underfitting) 상태인 것으로 판단된다. Hidden node=80, Epoch=1200에서 R2 값은 0.99로 가장 높은 정확도를 보였다. 예

측변수 Case study 결과, 1개의 환경변수만을 예측변수로 사용한 Step 1에서 수온을 예측변수로 했을 때 저층 DO 농도 재현의 R2 값은 0.81

로 가장 높은 정확도를 보였다. 이후 2개의 환경변수를 사용한 Step 2에서는 수온과 SiO2를 예측변수로 했을 때 R2 값은 0.92로 수온만 사

용했을 때보다 정확도가 급격히 증가하였다. 이는 저층 DO 농도와 SiO2 농도간의 높은 상관성(=0.70)에 기인한 것으로 판단된다. 상기 

결과로부터 진해만의 DO 농도 재현에 적합한 LSTM 모형의 매개변수와 예측변수를 찾을 수 있었다.
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Abstract : We conducted a case study to determine the optimal model parameters and predictors of Long Short-Term Memory (LSTM) for the 

reproduction of dissolved oxygen (DO) concentration in Jinhae Bay. The model parameter case study indicated the lowest accuracy when the Hidden 

node=10, Epoch=100. This was caused by underfitting of machine learning. The accuracy increased as the Hidden node and Epoch increased. The 

accuracy was the highest when the Hidden node=80 and Epoch=100 with R2=0.99. In the bottom DO reproduction of Step 1 of the predictors case study, 

accuracy was highest when the water temperature was used as a predictor with R2=0.81. In Step 2, The R2 value increased up to 0.92 when the water 

temperature and SiO2 were used as a predictor. This was caused by a high correlation between the bottom DO and SiO2 concentrations. Consequently, 

we determined the optimal model parameters and predictors of LSTM for the reproduction of DO concentration in Jinhae Bay.
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연직 혼합이 억제되어 저층으로의 산소 공급을 차단하고 산

소 고갈을 유발한다(Park and Ra, 2014). 이처럼 진해만은 그 

물리적·지리적 특성으로 인해 매년 여름철 빈산소수괴가 일

어나 해양생태계에 큰 피해를 입히고 있다. 해양생태계의 

보호를 위해 빈산소수괴는 관리·개선될 필요가 있으며, 이를 

위해서는 DO 농도의 모니터링이 우선되어야 한다.

해양의 DO 농도 재현·예측에는 확정론적 방법과 통계적 

방법이 사용되어 왔다(Huck and Farquhar, 1974; Ahn et al., 

2001; Xue et al., 2012). 최근에는 데이터 기반의 기계학습 모

형들이 DO 농도 예측 연구에서 활발히 사용되고 있다. 특히 

Long Short-Term Memory(LSTM) 모형이 DO 농도 예측 연구

에서 우수한 성능을 보이고 있다(Eze and Ajmal, 2020; Li et 

al., 2021; Park and Kim, 2021). Park and Kim(2021)의 연구에서

는 LSTM의 Sequence length가 1일 때 높은 DO 농도 예측 정

확도를 보였다. 이는 LSTM 모형이 DO 농도의 시계열 예측

뿐만 아니라 현재 농도의 재현에도 적합할 수 있음을 암시

한다.

본 연구에서는 LSTM 모형을 사용하여 진해만의 DO 농도

를 재현하는 Case study를 진행하였다. LSTM 모형의 매개변

수별·예측변수별 재현 정확도를 비교하고, 이를 토대로 DO 

농도 재현의 최적 모델 조건을 제시하였다. 상기 결과로부

터 LSTM 기반 DO 농도 재현을 위한 기초자료를 구축하고

자 한다.

2. 재료 및 방법

2.1 Study area and data pre-processing

본 연구에서는 국립수산과학원 어장환경모니터링의 진해

만 내 정점 자료를 취득하여 사용하였다(Fig. 1; NIFS, 2021). 

자료는 약 12년간(2009.01.~2020.11.) 2개월 간격으로 관측된 

자료(n=1803)로 학습 자료 또한 2개월 간격으로 구성하였다. 

항목으로는 수심, 투명도, 표·저층 수온, 염분, pH, COD, NH4, 

NO2, NO3, DIN, TN, DIP, TP, SiO2, SS, Chl.a. DO가 있다. 각 

항목의 이상치(Outlier)는 동 시간대에 관측된 인접 정점 자

료의 평균치로 치환하였다. 자료의 약 90 %를 기계학습에 사

용하였으며 나머지 10 %를 모형 검증에 사용하였다. 예측변

수에는 DO 농도를 제외한 16가지 변수의 표·저층 자료가 사

용되었으며 반응변수는 DO 농도이다. 자료는 기계학습을 위

해 평균=0, 표준편차=1이 되도록 표준화(Standardization)하였

다. 표준화 및 이상치 처리 전에 각 항목의 평균, 표준편차, 

최대, 최소, 중앙값을 계산하여 Table 1에 제시하였다.

2.2 LSTM structure

LSTM은 Recurrent Neuron Network(RNN) 계열의 딥러닝 모

델로 hidden cell 간의 순환구조를 이루고 있다(Rumelhart et 

al., 1986; Fig. 2). 이 순환구조로 인해 LSTM은 시계열 자료와 

같은 sequence data 처리에 적합하다(Tealab, 2018). 그뿐만 아

니라 Park and Kim(2021)의 연구에서는 DO 농도의 단기 예측

Fig. 1. Observation station in Jinhae Bay.
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에서 Sequence length가 1일 때 높은 정확도를 보인 결과도 있

다. 이에 본 연구에서는 sequence length를 1로 설정하여 DO 

농도 재현을 위한 LSTM 모델을 구성하였다. 즉, 본 연구의 

LSTM은 one-to-one 구조로 1개의 input과 1개의 output을 갖는

다. 각 gate와 state에 대한 식은 아래와 같다.

     (1)

     (2)

     (3)

  tanh 
  (4)

   ∙  ∙ (5)

   ∙tanh (6)

여기서, 는 forget gate, 는 input gate, 는 output gate, 

는 Cell state, 는 hidden state, W는 가중치(weight), b는 편

향(bias)이다. LSTM 모형의 학습 매개변수로는 Epoch, Hidden 

node, Sequence length가 있다. 여기서 Epoch은 학습 자료의 기

계학습 횟수이며, Hidden node는 Hidden node의 개수, Sequence 

length는 입력자료의 길이를 의미한다. Epoch에 따라 예측 성능

이 감소하는 과소적합(Underfitting) 또는 과대적합(Overfitting)

Fig. 2. LSTM structure (Park and Kim, 2021).

Feature Mean Std. Max Min Median

Transparency 5.69 2.44 17.00 0.00 5.20
Sur. Temperature 16.69 7.23 30.53 3.51 18.64
Bot. Temperature 14.57 5.63 27.05 3.57 14.82
Sur. Salinity 31.94 1.84 34.21 11.88 32.44
Bot. Salinity 32.80 0.84 35.25 28.03 32.95
Sur. pH 8.05 0.19 9.97 7.25 8.06
Bot. pH 7.88 0.26 8.49 6.59 7.91
Sur. COD 1.67 0.90 10.19 0.05 1.48
Bot. COD 1.38 0.58 6.74 0.04 1.29
Sur. NH4 0.02 0.03 0.70 0.00 0.01
Bot. NH4 0.04 0.05 0.48 0.00 0.03
Sur. NO2 0.01 0.01 0.15 0.00 0.00
Bot. NO2 0.01 0.02 0.29 0.00 0.00
Sur. NO3 0.03 0.06 1.11 0.00 0.01
Bot. NO3 0.03 0.04 0.23 0.00 0.01
Sur. DIN 0.06 0.08 1.36 0.00 0.02
Bot. DIN 0.08 0.08 0.51 0.00 0.06
Sur. TN 0.25 0.17 3.18 0.00 0.21
Bot. TN 0.25 0.14 1.55 0.00 0.23
Sur. DIP 0.01 0.01 0.07 0.00 0.01
Bot. DIP 0.02 0.02 0.13 0.00 0.01
Sur. TP 0.02 0.02 0.42 0.00 0.02
Bot. TP 0.03 0.02 0.15 0.00 0.03
Sur. SiO2 0.31 0.37 6.54 0.00 0.21
Bot. SiO2 0.53 0.45 3.79 0.00 0.46
Sur. SS 5.86 5.90 110.00 0.00 4.45
Bot. SS 6.46 5.64 70.40 0.00 5.00
Sur. Chl.a 4.50 9.26 235.05 0.01 2.47
Bot. Chl.a 3.46 3.92 56.95 0.01 2.34
Sur. DO 8.71 1.57 21.43 3.05 8.65
Bot. DO 6.58 2.99 14.96 0.20 7.15

Table 1. The mean, standard deviation, min, max, median of 

features before pre-processing
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이 발생할 수 있다. Hidden node의 수가 많을수록, Sequence 

length가 길수록 복잡한 자료의 예측에 적합하나 많은 Epoch

을 요구한다. 따라서 LSTM 모형을 이용한 연구에는 비용과 

성능을 고려하여 적합한 매개변수를 정하는 것이 중요하다. 

2.3 Case study condition

본 연구에서는 모형의 매개변수와 예측변수의 Case study

를 각각 진행하였다. 입력자료의 형태와 DO 농도 재현이라

는 목적에 따라 매개변수 Case study에서 Sequence length는 1

로 고정하였다. 즉, 매개변수 Case study에서는 Hidden node의 

수와 Epoch 횟수에 따른 DO 농도 재현 정확도를 비교하였

다. 이를 통해 DO 농도 재현의 최적 모델 매개변수 조건을 

제시하였다. 예측변수 Case study에서는 한가지 환경변수의 

표·저층 자료만을 예측변수로 사용하여 정확도를 비교하였

다. 그중 정확도가 가장 높은 예측변수 조건에 1개의 환경변

수를 추가로 사용하여 정확도를 비교하였다. 단계적으로 앞

의 과정을 반복하여 예측변수에 사용되는 환경변수 숫자를 

증가시켰다. 실험 결과를 바탕으로 비용적·실용적인 측면에

서 DO 농도 재현에 적합한 예측변수를 선별하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 Model parameter case study

모형의 매개변수인 Hidden node의 수와 Epoch 횟수에 따른 

관측값과 재현값의 결정계수 R2 값 결과를 Fig. 3에 나타내

었다. Hidden node의 수는 [10, 20, ..., 100], Epoch 횟수는 [100, 

300, 600, 900, 1200]을 고려하였다. 예측변수에는 DO 농도를 

제외한 16가지 환경변수의 표·저층 자료를 모두 사용하였다. 

표·저층 DO 농도 재현 결과, 두 층에서 모두 가장 적은 

Hidden node 수와 Epoch 횟수에서 가장 작은 R2 값을 보였다. 

Hidden node=10, Epoch=100에서 표층과 저층의 R2값은 각각 

0.93, 0.95로 나타났다. 이후 Hidden node와 Epoch의 증가에 

따라 R2 값도 증가하였다. Hidden node=100, Epoch=100에서 

표층과 저층의 R2는 각각 0.95, 0.96으로 0.02, 0.01 증가하였

Fig. 3. R2 values between observed and reproduced DO concentration as parameter (left) and 1:1 scatter plot (right).
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으며, Hidden node=10, Epoch=1200에서 표층과 저층의 R2는 

각각 0.96, 0.98로 약 0.03, 0.03 증가하였다. Hidden node=10, 

Epoch=100에서 낮은 정확도를 보인 것은 모형이 과소적합 

상태였던 것으로 판단된다. 과소적합이란 모형의 능력 부족 

및 기계학습 부족으로 학습 자료를 충분히 설명하지 못하는 

상태를 의미한다. Hidden node=80, Epoch=1200에서 표층과 저

층의 R2 값은 모두 0.99로 가장 높은 정확도를 보였다. 이때

의 DO 농도의 관측값과 재현값의 1:1 비교 산점 그래프를 

Fig. 3에 나타내었다. 그래프 상에서도 DO 농도의 재현값이 

관측값과 잘 일치하는 것을 확인할 수 있었다. 표층과 저층

의 DO 농도 재현의 평균 R2는 각각 0.96, 0.98로 나타났다. 

3.2 Predictor case study

모형의 예측변수 단계별 R2 값 결과를 Fig. 4에 나타내었

으며, 표·저층 DO 농도와 다른 환경변수들간 상관계수의 절

대값 을 Table 2에 제시하였다. DO 농도와의 상관성이 

높은 환경변수는 수온, pH, NH4, DIN, DIP, TP, SiO2로 나타났

다(Table 1). 그중에서도 수온이 가장 높은 상관성을 보였다. 

표층 수온과 표·저층 DO 농도와의  값은 각각 0.56, 0.84

였으며, 저층 수온과 표·저층 DO 농도와의  값은 각각 

0.65, 0.75로 나타났다. 수온 다음으로 DO 농도와 높은 상관

성을 보인 환경변수는 저층 SiO2로 저층 DO 농도와의 

값은 0.70으로 나타났다.

한가지 환경변수의 표·저층 자료만을 예측변수로 사용한 

결과를 Step 1에 나타내었다(Fig. 4). Step 1에서 가장 정확도

가 높은 예측변수 조건에 한가지 환경변수의 표·저층 자료

를 추가로 사용하여 Step 2에 나타내었다. 이 과정을 반복하

여 Step 4까지 진행하였다. Step 1에서 가장 높은 정확도를 

보인 환경변수는 표층과 저층 모두 수온으로 나타났다. 수

온을 예측변수로 사용했을 때 표층과 저층의 R2 값은 각각 

0.80, 0.81로 나타났다. 이는 수온과 DO 농도간의 높은 상관

성에 기인한 것으로 판단된다. Step 2에서 수온과 함께 예측

변수로 사용했을 때 가장 높은 R2 값을 보인 환경변수는 표

층과 저층에서 각각 COD와 SiO2 농도로 나타났다. 표층 DO 

농도 재현에서 [수온, COD]를 예측변수로 사용했을 때 R2 값

은 0.87로 수온만 사용했을 때보다 약 0.07 증가하였다. 특히 

저층 DO 농도 재현에서는 기존 Step 1의 0.81보다 SiO2 농도

를 추가로 사용했을 때 R2는 0.92로 0.11이 증가하였다. 이는 

SiO2 농도와 저층 DO 농도간의 높은 상관성(=0.70)에 기

인한 것으로 판단된다. 이후 Step 3에서 표층 DO 농도 재현

은 [수온, COD, SiO2]를 예측변수로 사용했을 때 R2=0.90, 저

층의 경우 [수온, SiO2, DIP]를 예측변수로 했을 때 R2=0.94로 

가장 높은 정확도를 보였다. Step 4의 경우 표층에서 [수온, 

COD, SiO2, 염분]을 예측변수로 했을 때 R2=0.93, 저층에서는 

[수온, SiO2, DIP, SS]를 예측변수로 했을 때 R2=0.95로 나타났

다. Step 4의 R2 값은 Step 3보다 표층과 저층에서 각각 0.03, 

0.01만이 증가하였다.

4. 결 론

본 연구에서는 LSTM 모형을 사용하여 진해만의 용존산

소농도를 재현하는 Case study를 진행하였다. 첫 번째 Case 

study에서는 모형 매개변수인 Hidden node의 수와 Epoch 횟수

에 따른 DO 농도 재현 정확도를 평가하였다. 두 번째 Case 

study에서는 단계적으로 예측변수에 사용되는 환경변수의 

숫자를 증가시키면서 적합한 예측변수를 선별하였다. 모형 

매개변수 Case study 결과, 가장 적은 Hidden node와 Epoch인 

Hidden node=10, Epoch=100에서 DO 농도 재현 정확도는 가장 

Feature Sur. DO Bot. DO

Depth 0.04 0.05

Transparency 0.11 0.09

Sur. Temperature 0.56 0.84

Bot. Temperature 0.65 0.75

Sur. Salinity 0.11 0.37

Bot. Salinity 0.19 0.14

Sur. pH 0.39 0.00

Bot. pH 0.27 0.62

Sur. COD 0.26 0.17

Bot. COD 0.20 0.02

Sur. NH4 0.32 0.01

Bot. NH4 0.39 0.53

Sur. NO2 0.33 0.08

Bot. NO2 0.28 0.31

Sur. NO3 0.20 0.00

Bot. NO3 0.31 0.20

Sur. DIN 0.30 0.02

Bot. DIN 0.46 0.50

Sur. TN 0.04 0.03

Bot. TN 0.24 0.30

Sur. DIP 0.35 0.07

Bot. DIP 0.42 0.56

Sur. TP 0.05 0.02

Bot. TP 0.35 0.55

Sur. SiO2 0.28 0.12

Bot. SiO2 0.37 0.70

Sur. SS 0.23 0.04

Bot. SS 0.01 0.02

Sur. Chl.a 0.35 0.02

Bot. Chl.a 0.33 0.13

Table 2.  values between DO concentration and Features.
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Fig. 4. R2 values between observed and reproduced DO concentration as predictor (x-axis: ).
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낮게 나타났다. 이는 모형이 과소적합 상태인 것으로 판단

된다. 이후 Hidden node와 Epoch이 증가하면서 정확도 또한 

증가하였다. Hidden node=80, Epoch=1200에서 R2 값은 0.99로 

가장 높은 정확도를 보였다. 예측변수 Case study 결과, 한가

지 환경변수만을 예측변수로 사용한 Step 1에서는 수온을 예

측변수로 했을 때 R2 값은 표·저층 각각 0.80, 0.81로 가장 높

은 정확도를 보였다. Step 2에서는 저층 DO 농도 재현의 예

측변수로 수온과 SiO2를 사용하였다. 이때의 R2 값은 0.92로 

수온만 사용했을 때보다 0.11이 증가하였다. 이후 Step 3과 

Step 4의 저층 DO 농도 재현에서 R2값은 각각 0.94, 0.95로 

Step 2에 비해 0.02, 0.03만이 증가하였다. 비용·실용적인 부

분을 고려했을 때 저층 DO 농도 재현의 예측변수로는 수온

과 SiO2 농도가 적합할 것으로 판단된다.

상기 결과로부터 진해만의 DO 농도 재현에 적합한 예측

변수를 선별하였으며, 과소적합 방지를 위해 충분한 Epoch 

횟수와 Hidden node의 수가 필요한 것을 확인하였다. 단, 과

대적합의 발생 조건을 확인하기 위해 보다 많은 Epoch과 

Hidden node를 고려한 향후 연구가 필요할 것으로 사료된다.
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