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Letter

북극 해빙표면온도 산출을 위한 Automated Machine Learning과 
Deep Neural Network의 적용성 평가

박성우 1)·성노훈 2)·심수영 3)·정대성 3)·
우종호 4)·김나연 1)·김홍희5)·한경수 6)*

Applicability Evaluation of Automated Machine Learning and Deep Neural 
Networks for Arctic Sea Ice Surface Temperature Estimation

Sungwoo Park 1)·Noh-Hun Seong 2)·Suyoung Sim 3)·Daeseong Jung 3)·
Jongho Woo 4)·Nayeon Kim 1)·Honghee Kim5)·Kyung-Soo Han 6)*

Abstract: This study utilized automated machine learning (AutoML) to calculate Arctic ice surface
temperature (IST). AutoML-derived IST exhibited a strong correlation coefficient (R) of 0.97 and a
root mean squared error (RMSE) of 2.51K. Comparative analysis with deep neural network (DNN)
models revealed that AutoML IST demonstrated good accuracy, particularly when compared to
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) IST and ice mass balance (IMB) buoy IST.
These findings underscore the effectiveness of AutoML in enhancing IST estimation accuracy under
challenging polar conditions.
Keywords: Arctic, Automated machine learning, Ice surface temperature

요약: 본 연구는 북극의 해빙표면온도(ice surface temperature, IST)를 자동화된 기계 학습(automated machine

learning, AutoML) 기반으로산출하였다. AutoML 기반 IST는상관관계(correlation coefficient, R) 0.97, 평균제곱
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1. 서론

해빙표면온도(ice surface temperature, IST)는북극기

후의변화를평가하는가장기본적인변수로사용된다

(Chapman and Walsh, 2007). IST는 해빙의 표면과 대기

간의열과수분의교환을제어하는 surface energy budget

변화를통합하며(Liu et al., 2018), 북극의잠열및복사강

제력계산에필수적인입력변수이다(Key and Hafefliger,

1992). 따라서 극지방 기후 시스템 이해를 위해서 지속

적인 IST의 시·공간 모니터링은 필수적이다(Sim et al.,

2022).

극지방의춥고혹독한지리적조건으로인한제한적

인현장측정으로인해 IST를사용하는다양한연구에서

위성자료를활용하고있다. 현재극궤도위성Terra/Aqua

에탑재된Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer

(MODIS)에서산출하는 IST는 split window기법을사용

하여, 11–12 μm파장의밝기온도차이를활용하여산출

된다(Hall et al., 2001). 하지만 Riggs and Hall (2015)에 의

하면 MODIS IST알고리즘은 구름을 식별하는 과정에

서해빙을구름으로식별하는오류를가지고있다. 이러

한문제를해결하기위해기존알고리즘개선(Liu et al.,

2018), 자료동화(Karagali et al., 2022) 등다양한연구가진

행되고있다. Sim et al. (2022)의연구에서는대기와해빙

간 열교환에 관련된 입력변수들을 사용한 deep neural

network (DNN) 모델을구축하여북극 IST를산출하고,

극야및구름영역에서의결측문제를해결하였다.

현재 sea surface temperature, land surface temperature

등 표면온도 산출과 관련하여 DNN뿐만 아니라 다양

한 AI를활용한많은연구가진행되고있다(Zhao et al.,

2019; Alerskans et al., 2022). AI기반의연구는모델선택

및 하이퍼파라미터(hyperparameter) 최적화와 같은 과

정에서복잡성이발생함에따라많은시간이소요된다.

따라서 본 연구에서는 IST의 정확도를 향상시키기 위

해 automated machine learning (AutoML) 기술을 활용하

였으며, 이를통해자동화된프로세스로모델선택과하

이퍼파라미터 조정을 통해 IST를 산출하였다. DNN,

AutoML기반으로 산출된 IST는 기존 위성기반 IST및

buoy자료와검증을수행하였다.

2. 연구자료 및 방법

공간적 범위는 북극의 해빙지역(30.98°–90°N, 0°–

360°S)이며, 시간적범위는 2016년 1월부터 12월 31일까

지 1년을 연구기간으로 설정하였다. 심층 신경망이라

불리는DNN은입력층과출력층사이에여러개의은

닉층들로이루어진인공신경망이며, 신경망의설계및

훈련에초점을맞춘특정접근방식이다. AutoML은데

이터 전처리, 기계 학습 pipeline을 탐색하고 최적화를

진행함으로써 사용자의 개입의 필요성을 줄이는 것을

목표로하는모델이다.

Sim et al. (2022)의DNN IST와본연구의AutoML IST

를 비교하기 위해 DNN IST입력자료(Table 1)와 동일

하게 연구를 진행하였다. 또한 산출된 IST의 정확성을

평가하기 위해 MODIS IST 및 Cold Regions Research

and Engineering Laboratory에서 개발된 ice mass balance

(IMB) buoy자료와비교를진행하였다(Richter-Menge et

al., 2006).

DNN에서 설정한 하이퍼파라미터는 Table 2와 같

으며, AutoML은 자체적으로 하이퍼파라미터 조정을

수행한다. AutoML에서 모든 변수는 모델 자체적으로

Z-score 정규화를 적용하였다. 또한 cross validation을

5회 수행하였으며, 평가지표로 root mean squared error

(RMSE)를 사용하여 최종적으로 K-nearest neighbor

(KNN)가선정되었다.
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근오차(root mean squared error, RMSE) 2.51K로산출되었다. 심층신경망(deep neural network, DNN) 모델과비

교하여 AutoML IST는 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) IST 및 ice mass balance (IMB)

buoy IST와의검증결과에서좋은정확도를보인다. 이는어려운극지방조건에서 IST 추정정확도를향상시키

는 AutoML의효과를강조한다.

주요어: 북극, 자동화된기계학습, 해빙표면온도



3. 연구결과

비교및검증을수행하기위해선형관계의강도와방

향을 측정할 수 있는 correlation coefficient (R), 예측 값

과 관측 값 사이의 평균 오차 크기를 측정한 RMSE, 예

측 값이 관측 값에서 얼마나 벗어나는지 %로 나타낸

relative root mean squared error (rRMSE), 모델이일정한

방향으로 실제 값에서 벗어나는 경향을 반영하는 Bias

를평가지표로사용하였다.

3.1. MODIS IST와 비교 결과

모델기반 IST의정확도를평가하기위해테스트데

이터를이용하여예측한값과참값으로둔MODIS IST

를 비교하였다(Fig. 1). AutoML IST, DNN IST 각각 R

(0.97, 0.96), RMSE (2.51K, 2.98K), rRMSE (0.97%, 1.15%),

Bias (0.001K, -0.629K)로 나타난다. 결과를 살펴보면

AutoML과 DNN에서 예측한 IST에서 매우 높은 선형

관계와 허용가능한 오차범위를 나타내며 통계적으로

유의미한 결과로 해석 가능하며, AutoML IST가 DNN

IST에 비해 RMSE가 0.47K, rRMSE가 0.18% 낮게 나타

난다.

3.2. IMB Buoy IST와 검증

본연구에서 AI기반 IST산출물이가지는정확도평

가를위해MODIS IST비교방법과동일하게 IMB buoy

IST와검증하였다. Fig. 2는 AutoML과 DNN을각각비
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Table 1.  Model input variables
Variable Source Spatial resolution Temporal resolution

Ice surface temperature MODIS/Terra 4 km Daily
Sea ice concentration (SIC) OISST 0.25° Daily
2 m temperature (Ta) ERA5 reanalysis data 0.25° Daily

Total column water vapor (TCWV) ERA5 reanalysis data 0.25° Daily
Solar zenith angle (SZA) Geometric data 0.25° Daily

Local solar noon angle (LSN) Geometric data 0.25° Daily
Latitude Geometric data 0.25° Daily

Table 2.  Selected hyperparameters in DNN
Hyperparameter Layer Node Batch size Epoch Loss function
Setting value 32 128,128,128 32 100 Mean squared error

Fig. 1.  Validation of estimated IST using AutoML and DNN through MODIS IST. (a) Comparison of AutoML IST and MODIS
IST. (b) Comparison of DNN IST and MODIS IST.



교한 산포도이며, R (0.97, 0.98), RMSE (2.68K, 3.14K),

rRMSE (1.05%, 1.23%), Bias (–1.42K, –2.36K)로 나타난

다. 각각의모델에서예측된 IST는 R이 1에가까운높은

선형관계를가지며, 유의미한결과로해석할수있다. 또

한AutoML IST가DNNIST에비해RMSE가 0.46, rRMSE

가 0.18%, Bias는 0.94K낮은결과를보인다. MODIS IST

는 1–3K의 정확도로 산출되고 있는데, AutoML IST는

MODIS와비슷한정확도로 IST를예측하였다.

4. 요약 및 결론

본연구는북극기후연구에중요한필수적인입력변

수로사용되는위성기반 IST의시·공간연속성을확보

하기 위해 기계 학습 기반의 AutoML을 활용하여 IST

산출을 진행하였다. AutoML과 DNN모델이 IST산출

적용가능성을 평가하기 위해 동일한 입력변수를 통해

동일한방법으로비교및평가를진행하였다.

MODIS IST와비교한결과를살펴보면, 각각의모델

에서 산출한 IST가 MODIS IST와 비교하여 R에서 1에

가까운선형적인관계와함께 AutoML IST에서 RMSE,

rRMSE, Bias가 DNN IST에 비해 낮게 나타난다. IMB

buoy IST와 비교한 결과 또한 AutoML IST에서 RMSE,

rRMSE, Bias가낮게나타나며, MODIS IST와유사한정

확도로산출되었다.

본 연구에서는 IST를 AutoML과 DNN을 사용하여

산출 및 비교를 진행한 것에 의의가 있다. AutoML IST

에서 MODIS와 IMB buoy와 비교한 결과가 DNN IST

보다정확도가높으나, DNN IST또한허용가능한오차

범위로나타났다. 따라서 AutoML과 DNN을활용하여

IST를산출에적용할수있다고판단하였다.
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Fig. 2.  Validation of estimated IST using AutoML and DNN through IMB buoy IST. (a) Comparison of AutoML IST and
IMB buoy IST. (b) Comparison of DNN IST and IMB buoy IST.
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