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서     론

담수에서 유해남조의 과도한 대발생 (cyanobacterial harm- 

ful algal blooms, CHABs)은 유체 역학의 수문학적 구조 변형 

으로 늘어난 수리학적 체류시간 (Mitrovic et al., 2010; Hwang 
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et al., 2016), 유역 오염원 (예, CSOs, 비점오염)의 불완전한 

통제 (Hwang et al., 2017), 내외적 과잉 영양염 공급과 축

적에 의한 부영양화 (Schindler, 2012) 및 지구온난화에 의

한 기후 (예, 온도, 가뭄) 패턴 변화 (Paerl and Huisman, 2009; 

Paerl, 2014; Qin et al., 2021)가 매 순간 단일·복합적 원인

으로 작용하여 날로 심화되는 수질환경 문제이다 (Anderson 

et al., 2012; Bruder et al., 2014). CHABs는 그 자체만으로

도 전형적인 물 오염 징후 중 하나로 볼 수 있으며 (Reynolds 

and Walsby, 1975; Pearl, 2014), 수색 변화와 투명도 저하 

(Shin and Park, 2018; Summers and Ryder, 2023), 용존산

소 감소와 어류 폐사 (Watanabe et al., 1996; OSTP, 2016), 

생물 다양성 감소 (Dodds et al., 2009) 및 이취미 발생과 식수 

공급 장애 (Shin et al., 2022) 등과 같은 다양한 부정적 이벤

트와도 무관하지 않다 (Bruder et al., 2014). 또한, 대발생 수

준 (106 cells mL-1)에 다다르면 수체의 유동성에 따라 그 영

향권은 공간적으로 급속히 확대되어 가시 규모의 제한적 대

응관리 이외에는 속수무책 상태에 이르게 되며 (Paerl and 

Otten, 2013; Summers and Ryder, 2023), 이 무렵에 독소 및 

이취미 대사물질의 고농도 이벤트는 무색으로 육안 식별이 

쉽지 않아 즉각적인 대응은 더욱 더 어렵고 복잡해진다 (Shin 

et al., 2022). 

CHABs는 유해남조의 주요 생리생태학적 특성에 의해 

군체 (예, Microcystis) 또는 사상체 (예, Anabaena)의 성장

과 수체의 안정성이 맞물리면 순식간에 폭발적으로 형성

된다 (Reynolds and Walsby, 1975; Paerl and Millie, 1996; 

Watanabe et al., 1996). 외형적 크기 또는 비정형적 구조와 

표층에 집적되는 강한 부유력 (buoyancy)에 기인한 높은 성

장률은 비교적 고온 및 고광 시기의 여름철을 중심으로 더욱 

촉발하는 우세한 요인이 되며 (Reynolds and Walsby, 1975), 

때로는 수표면에 조류막의 스컴 (scum)을 이뤄 경관을 해

치기도 한다 (Raps et al., 1983). 게다가, 일단 대발생 상태

로 번성한 후에는 다양한 인위적 환경요인 (예, 보 및 저수

지 운영패턴, 수위변동, 중·저층수 발전방류 등)의 작용에 의

해 시공간적으로 일정 수준 이상의 밀도를 유지하여, 초겨울

의 저온기까지도 좀처럼 소멸되지 않는 생태학적 특성을 가

진다 (Nichols et al., 2006; Shin et al., 2016; Shin and Park, 

2018; Shin et al., 2022). 이러한 현상은 자연 상태의 유수

하천에 비해 댐 저수지와 보 풀 (pool)을 포함한 조절하천

의 반 폐쇄성 수역에서 더욱 뚜렷하고 장기화되는 양상을 보

이기도 한다 (Mitrovic et al., 2010; Shin and Park, 2018). 또

한, 수자원 이용 및 수생태계 관리 측면에서 CHABs의 생활

사 중 체내·외 대사과정을 통해 분비 후 배출되는 독소 (예, 

microcystin) 및 냄새물질 (예, geosmin, 2-MIB)은 세포수와 

더불어 중요한 관심의 대상이 되고 있으며, 그 농도의 세기나 

노출 또는 잔류 영향은 해를 거듭할수록 더욱 부각되고 있는 

실정에 있다 (Paerl and Otten, 2013; Kim et al., 2021; Shin et 

al., 2022). 

무엇보다도 CHABs의 독소를 비롯하여 이상과 같은 다양

한 영향으로 인해, WHO (World Health Organization)를 중

심으로 미국, 캐나다, 유럽연합 (EU), 영국, 일본, 호주 및 뉴

질랜드 등 세계 주요 선진국가 (WHO, 2011)뿐만 아니라 우

리나라는 CHABs를 체계적으로 대응 관리하고 상수원의 안

전성 확보를 위해 연중 조류경보제를 시행 중에 있으며 (Shin 

et al., 2016), 상수원 및 친수활동 수역에 해당하는 주요 하

천·저수지 구간을 대상으로 유해남조 개체군 (예, Anabaena, 

Aphanizomenon, Microcystis, Oscillatoria속)의 세포수를 주

간 모니터링하고 있다 (MOE-NIER, 2020). 또한, 실측 데이

터 기반 모델링을 통해 사전에 CHABs의 발생량을 예측하

고, 그 결과를 정부 공인 공공포털인 물환경정보시스템 에 

업로드하여 과학적 물 관리에 활용하고 있다 (MOE-NIER, 

2020).

최근까지, 국내외에서 CHABs 발생으로부터 안전하고 양질

의 수자원 관리를 위한 수질예측에는 다양한 물리적 및 데이

터 기반 모델들을 목적과 필요성에 따라 꾸준히 사용해 왔다 

(Peters et al., 2014; LeCun et al., 2015; Baker et al., 2018; Krat- 

zert et al., 2019; Schuwirth et al., 2019; Kim et al., 2021). 

우리나라의 경우, 2020년에 조류경보제와 수질예보제를 통

합하기 전까지 다기능 보를 대상으로 EFDC 모델을 이용하

여 수온과 chlorophyll-a (chl-a) 항목을 예측하여 사전예방

적 수질관리를 실행하였다 (Lee et al., 2012). 이후, 머신러

닝 (machine learning, ML)과 딥러닝 (deep learning, DL) 알

고리즘에 기반한 모델을 이용하여 CHABs를 예측하였으

며, DL 모델링은 아직까지 미진한 상태에 있다 (Kim et al., 

2021). 또한, CHABs 예측에 가용된 학습 데이터는 chl-a 농

도 또는 형광 측정값 항목이 더 선호되었다 (Harada et al., 

2013; Liu et al., 2013; Xiao et al., 2017). CHABs의 세포수,  

독소 및 냄새물질 예측에 대한 선행연구는 매우 부족한 실정

에 있으나, 점차 다변화되는 수질문제에 능동적으로 대처하

기 위해 이에 대한 사전 연구는 필요한 것으로 사료된다. 그

중에서 우선적으로, ML과 DL 모델을 기반으로 한 CHABs

의 세포수 및 대사물질 예측에 대한 연구동향 검토를 통해 

언급되고 있는 주요 내용 파악과 더불어 미래 방향성도 탐구

될 필요가 있다.

본 연구는 국내외에서 ML과 DL 모델 기반으로 CHABs

의 세포수와 대사물질을 예측한 선행 연구사례를 과학논문 

데이터베이스 (예, SCOPUS)로부터 주요 키워드의 검색으로 

문헌을 탐색 및 조사하였다. 수집된 연구 결과들은 상세하게 

분석하여, 해당 주제에 관한 ML과 DL의 현황 및 경향을 검
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토하였다. 이를 근간으로, 모델의 알고리즘 적용성, 입력 (매

개)변수의 종류 및 가용된 학습 데이터 수의 비교를 통해 주

요 특성을 파악하였고, 향후 ML 또는 DL 모델링 기술의 발

전에 따른 CHABs 예측 연구의 성능 향상에 필요한 사항을 

중점적으로 고찰하였다.

재료 및 방법

1. 국내외 문헌 데이터 수집

CHABs 세포수 및 대사물질 (예, microcystin, geosmin 및 

2-MIB) 농도에 대한 ML과 DL 모델링 예측과 관련된 선

행 연구문헌의 탐색과 수집은 다중 데이터베이스 검색 포

털인 SCOPUS (https://www.scopus.com/)를 이용하였다. 

SCOPUS는 과학 관련 문헌들을 출판하는 대표적 기업인 

Elsevier에 의해 만들어진 세계 최대 규모의 학술 데이터베

이스 검색 플랫폼으로 과학, 기술, 의학 및 사회과학 분야

를 총망라하여 영어로 작성된 다양한 문헌의 검색을 가능

하게 해준다. 또한, 본 연구를 위한 문헌 검색도 영문 키워

드만 사용하였다. ML과 DL 모델의 알고리즘 관련 주요 검

색 키워드는 기계학습 (machine learning)과 심층학습 (deep  

learning)으로 하였고, CHABs와 연관된 검색 키워드는 남

조 세포수 (cyanobacterial cells), 독소 (microcystin) 및 냄새 

물질 (geosmin, 2-MIB)로 설정하였다. 예를 들어, 남조 세포 

수 예측에 ML 알고리즘이 적용된 문헌을 검색하는 경우 

“cyanobacterial cells + machine learning”을 사용하였고, DL  

알고리즘이 적용된 경우 “cyanobacterial cells + deep learn- 

ing”을 사용하였다 (Table 1). 남조 대사물질의 경우에도  

microcystin 예측 연구에서 ML이 적용된 경우 “microcys- 

tin +machine learning”, DL이 적용된 경우 “microcystin +  

deep learning”을 각각 사용하였다 (Table 1). Goesmin과 2- 

MIB도 동일한 방식으로 검색하여 문헌을 탐색하였다 (Table 

1). 한편으로, 각 예측변수와 ML과 DL 모델 알고리즘의 키

워드 조합 시 검색되지 않는 문헌 정보를 최소화하기 위해 

유사 키워드도 보조적으로 활용하여 확인하였다 (Al-Sulttani 

et al., 2021; Sibanda et al., 2021). 한 예로써, CHABs 세포수 

와 관련해서 “cyanobacterial cells”뿐만 아니라 “cyanobac- 

terial cell density”, “cyanobacterial abundance” 등과 같이 

남조의 생물량을 의미할 수 있는 유사 키워드들도 활용하여 

문헌을 반복적으로 검색하는 부가적 분석과정도 거쳤다. 문

헌데이터 검색기간은 1960년 이전부터 2023년 2월까지로 

설정하였다.

2. 탐색 문헌 데이터 분석

CHABs의 각 예측변수와 ML과 DL 모델 알고리즘 조합

으로 검색된 문헌들을 목록화하였고, 사전에 개별 문헌의 초

록과 주요 내용을 검토하여 상세 분석이 필요한 연구들을 심

층 분류하였다. 그 결과, 본 연구 수행에서 요구하는 내용을 

포함하지 않는 문헌들은 제외하였다. CHABs 세포수, 독소 

(1종) 및 냄새물질 (2종) 예측을 위해 ML과 DL 모델 알고리

즘을 적용한 선행 연구사례 또는 심층 분류를 마친 문헌들은 

상세 분석을 통해 적용된 알고리즘의 종류별로 각각 구분하

였다. 아울러 각 연구에 활용된 입력변수 (예, 기상, 수리∙수문 

및 수질), 학습 데이터 수 및 모델 적용사례를 동시에 조사한 

후 상호 비교하였다.

3. 텍스트마이닝 및 동시 출현단어 분석

SCOPUS에서 얻은 키워드 검색 결과는 csv format 파일

로 저장하였고, 이 파일은 서지 네트워크의 구축 및 시각화

를 하기 위해 VOS (visualization of similarities) viewer (ver. 

1.6.16, CWTS, The Netherlands) 소프트웨어를 사용하였다 

(van Eck and Waltman, 2009, 2010). VOSviewer는 논제, 초

록, 키워드 및 보문 섹션에 사용된 단어의 빈도를 기준으로 

검색 결과를 분석하였다 (van Eck and Waltman, 2007; van 

Eck et al., 2010a). 텍스트마이닝 기법을 통한 주제어 (또는 

Table 1. Key search words used in this study.

Search platform Search criterion
Total number 

of articles
Number of 

articles retained

SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY ((“machine learning”) OR (“deep learning”) AND 
((“cyanobacterial cell”))) 

55 10

(TITLE-ABS-KEY ((“machine learning”) OR (“deep learning”) AND 
((“microcystin”)))

20 15

(TITLE-ABS-KEY ((“machine learning”) OR (“deep learning”) AND 
((“geosmin”) OR (“2-MIB”)))

06 14

https://www.scopus.com/
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중심어, 핵심어) 간의 네트워크 분석과 주제어의 중요도, 밀

도 등은 VOSviewer program의 클러스터링 맵 (clustering 

map), 네트워크 시각화 (network visualization) 및 단어 밀

도 맵 (density map)으로 표현하였다 (Waltman et al., 2010). 

VOSviewer 결과는 mapping과 clustering 기법을 이용하여 

분석한 후 이를 시각화하였다 (van Eck et al., 2010b). 네트워

크 시각화는 주제어의 동시 출현 빈도를 기준으로 그 연관성

을 Kullback-Leibler distance를 이용하여 공간적으로 도해

화하였다 (Waaijer et al., 2011). 

참고로, 상호 연관성이 있는 주제어들은 동일 색상 (color)

을 통해 집괴화 (clustering)되며, 동일한 색상의 집단 내에서

도 동시 출현 빈도가 많을수록 가깝게 위치하고, 적을수록 상

호 멀리 떨어져 놓이게 된다 (van Eck and Waltman, 2009; 

Waltman et al., 2010). 이것은 두 개 이상의 주제어가 하나의 

문서 (document)에서 동시에 활용되고 있다면, 이들 주제어

가 상호 연관된다는 가정을 기초하고 있는 것이다 (van Eck 

et al., 2010a). 중요도는 주제어 밀도와 출현 수에 따라 자동

적으로 결정되며, 출현 수의 빈도가 많을수록 네트워크의 시

각화에서 크게 나타난다 (van Eck et al., 2010a). 주제어의 밀

도 또한 출현 빈도에 의해 결정되며, 밀도가 높아지면 짙은 

색에, 낮아지면 연한 색에 근접하는 강·약의 색상 구배를 가

진다. 이렇게 하여 전체 자료 중 각 주제어 밀도와 빈도를 일

목요연하게 나타내주게 된다 (van Eck and Waltman, 2009, 

2010; van Eck et al., 2010a).

결과 및 고찰

1.  CHABs 세포수와 대사물질 농도 예측을 위한  

ML과 DL 모델링의 선행 연구현황 및 네트워크 분석

ML과 DL 모델링을 통해 담수 CHABs의 세포수 및 대사

물질을 예측한 선행 연구는 전체 키워드 검색 결과 총 81개 

중 최종적으로 20개가 해당하였다 (Table 2). 이때, 하나의 문

헌에서 여러 대사물질의 결과를 동시에 소개한 것은 각 개별 

건수로 다루었다. 이 중에서, ML을 활용한 예측 연구는 15개 

(75%)였고, DL은 5개 (25%)였다. 모델 별로는 ML에서 세포

수가 6개 (30%), 독소가 4개 (20%)였고, DL에서 세포수가 4

개 (20%)를 차지하였다. 예측변수별로 보면, 세포수가 10개 

(50%), 대사물질이 10개 (50%)였다. 대사물질 중 독소가 5개 

(25%), 냄새물질이 5개 (25%)였다. ML과 DL 모델링 기법을 

활용한 CHABs의 세포수 및 대사물질 예측은 양적으로 많지 

않았으나, 냄새물질 (geosmin, 2-MIB)까지도 포함한 다양한 

연구가 진행된 특성을 나타냈다.

최근까지, CHABs를 예측하는 데 ML과 DL 모델의 활용

이 증가하고 있으며 (Russo et al., 2020), 이는 CHABs에 대

한 기본 지식만으로도 최적화된 입력변수 선택 및 학습을 통

해 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 (Chen and Mynett, 2003; 

Teles et al., 2008; Fornarelli et al., 2013) 반면, 학습에 활용

된 데이터 내에서 존재하는 패턴만 학습 가능하여 미지의 데

이터에 존재하는 새로운 패턴은 예측하기가 쉽지 않은 면도 

있다 (Welk et al., 2008). 즉, 예측 규칙 중 일부는 선택된 변

수의 값을 예상하는 데 유용할 수도 있지만, 직간접적으로 물

리적인 인과관계를 설명하기는 어려울 수도 있다 (Recknagel 

et al., 2014).

CHABs의 세포수, 독소 및 냄새물질 예측에 대한 ML과 

DL 모델링의 선행 연구를 중심어 (keywords)로써 네트워크

를 분석한 결과는 Fig. 1과 같다. 특히, ML과 CHABs의 세포

수 관계는 다른 모델-변수에 비해 다소 복잡한 양상을 보였

다 (Fig. 1A). 이에 반해, 남조 독소와 냄새물질은 단순한 관

계성을 나타냈다 (Fig. 1B, C). VOSviewer의 집괴된 결과에 

기초하여 주제어 (적정점수 (relevance score) 상위 60% 또는 

출현 빈도 최소 2~3회 이상에 해당하는 단어)가 각각 2~3

개의 영역 (cluster)으로 나뉘었다 (Fig. 1). 첫 번째, ML과 

CHABs 세포수 에서 주제어는 37개였고 (Fig. 1A), 영역 1은 

조류번성 (algal bloom), 영역 2는 수질예측 (prediction) 및 영

역 3은 남조 (cyanobacteria)를 중심으로 그와 관련된 단어가 

높은 빈도로 출현하여 네트워크를 이루었다. 두 번째, ML과 

microcystin 에서 주제어는 40개였고 (Fig. 1B), 영역 1은 조

류독소 (microcystin), 영역 2는 유해조류번성 (harmful algal 

bloom) 및 영역 3은 부영양화 (eutrophication)를 중심으로, 

세 번째, geosmin과 ML 에서 주제어는 10개였고 (Fig. 1C), 

영역 1은 냄새물질 (geosmin), 영역 2는 남조 (cyanobacteria)

를 중심으로 각각 관련성을 가졌다. 그리고 네 번째, DL과 

CHABs 세포수 에서 주제어는 26개였고 (Fig. 1D), 영역 1

은 심층학습 (deep learning), 영역 2는 유해조류번성 (harmful 

algal blooms) 및 영역 3은 남조 (cyanobacteria)를 중심으로 

관계망을 형성하였다. 주요 집괴된 영역들은 유해남조 세포

Table 2. Number of previous research literatures predicting the 
cyanobacterial cells and associated metabolites concentration using 
machine- and deep learning models.

Models/
Variables

Cyanobacterial 
cells

Metabolites

Microcystin Geosmin 2-MIB

Machine 
learning

6 4 4 1

Deep 
learning

4 1 - -
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수 및 대사물질의 발생과 예측 도구 (예, ANN 또는 CNN 알

고리즘)의 상호 연계성을 가진 주제 분야로 구분되었다. 결과

적으로, 문헌 검색에 대한 키워드가 구체적이어서 각 영역의 

주제어 범위도 비교적 단순하였으며, ML은 DL에 비해 보다 

포괄적인 것으로 사료되었다. 

2.  CHABs 세포수와 대사물질 농도 예측을 위한  

ML과 DL 모델에 적용된 알고리즘 비교

ML은 CHABs의 세포수, 독소 및 냄새물질 예측변수에 대

해 다양하게 이용되었고, 특히 CHABs의 세포수보다 대사물

질 예측에 사용되는 종류가 월등히 많았다 (Table 3). 세포수 

예측에 적용된 알고리즘은 ANN과 RF였다. 대사물질 중 독

소 예측에는 ANN, BT, Cubist, HMM, LASSO 및 SVM의 6

종이었고, geosmin과 2-MIB는 CART, FLM, MARS 및 RF

의 4종이었다 (Table 3). ANN은 세포수와 독소 예측에, RF

는 세포수와 geosmin 예측에 각각 공통적으로 사용되었다 

(Table 3). 반면에, DL 알고리즘은 CHABs의 세포수 예측에 

대부분 이용되었으며, 그 외 독소 대사물질에서 LSTM 1종

이 유일하였다 (Table 3).

주요 알고리즘의 적용을 한 예로써 살펴보면, ANN은 

CHABs의 미래 (단기 또는 장기) 예측 (Yabunaka et al., 1997; 

Recknagel et al., 1998; Wei et al., 2001; Xiao et al., 2017; 

Kim et al., 2021)과 수자원 데이터 분석 (Maier and Dandy, 

2000) 등에 많이 사용되었다. 단기 (5~30일 범위) 예측에서 

만족할 만한 정확도를 보였는데, 예측기간이 짧을수록 최소

한 2배 이상 높은 정확도 (예, 단기: r2 =0.74~0.89 (4 hrs~<1 

month), 장기: 0.32~0.46 (>1 month~10 yrs))를 가졌다 

(Harris and Graham, 2017). 남조의 총세포수에 대해 비교

적 높은 결정계수 (r2) 값을 가지지만 (Luo et al., 2017; Xiao 

et al., 2017; Kim et al., 2021), 기본 프로세스에 대한 자세

한 설명은 제공하지 못하였다 (Recknagel, 1997; Wei et al., 

2001). 그리고 Microcystis 개체군의 모의에서 우수하였으

나, 예측변수를 확인하기 위해 민감도 분석이 요구되었다 

(Harris and Graham, 2017).

CHABs의 세포수, 독소 및 냄새물질을 예측하기 위한 ML 

모델의 알고리즘을 비교한 것은 Table 4와 같다. ML에 속하

는 주요 알고리즘은 BT, Cubist, RF 및 SVM이었다. CHABs

Fig. 1. The VOSviewer results showing the keywords co-occurrence network visualization using data collected in the scopus database. Each 
cluster is distinguished by different colors. Size of circle represents quantity of network degrees. And gradient of color shows total frequen-
cy of the term. (A): cyanobacterial cells and ML, (B): microcystin and ML, (C): geosmin and ML, and (D): cyanobacterial cells and DL.

(A) (B)

(C) (D)
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의 세포수가 6.0 × 104 cells mL-1 이하 또는 그 이상에서 RF

만 적용되었다 (Table 4). Microcystin은 2.5 μg L-1 이하에

서 BT, Cubis 및 SVM만 적용되었고, geosmin은 20 ng L-1 

이하 또는 그 이상 농도에서 RF가 적용되었다 (Table 4). 이

때, CHABs 세포수와 대사물질의 발생 또는 촉발 시점은 대

체로 비슷하게 맞추었으나, 피크 (peak)의 높은 값은 비교적 

과소평가되는 경향을 나타냈다. 이러한 결과는 개별 알고리

즘 성능의 특성과 관련되는 것으로 사료되었다 (Harris and 

Graham, 2017).

3.  CHABs 세포수와 대사물질 농도 예측을 위한  

ML과 DL 모델링에 적용된 입력변수 비교

CHABs의 세포수와 대사물질 농도를 예측하기 위해 ML

과 DL 모델에 사용된 입력변수는 총 30개로 확인되었고, 

이 중에서 기상변수는 10개, 수리·수문변수는 3개 및 수질

변수는 17개였다 (Table 5). 그중 기상 및 수리·수문변수는 

CHABs의 세포수와 독소 예측에만 사용되었고, geosmin과 

2-MIB의 냄새물질 예측에는 전혀 이용되지 않았다 (Table 

5). 예측변수에 따른 입력변수는 CHABs의 세포수에서 22개

로 다소 많았고, 독소와 geosmin에는 각각 13개, 15개로 구

성되었으나 geosmin은 수질환경 변수만 포함하였다 (Table 

5). 2-MIB는 수온, 염분도, 총인 및 세포수의 4개 인자만 사

용되어 비교적 단순하였다 (Table 5).

전술한 바와 같이, 선행 연구에서 입력변수 적용의 유형과 

수는 상당히 다양하였다. 대부분의 모델에는 기상 및 수리·

수문 데이터와 함께 물리, 화학 및 생물학적 수질 매개변수의 

Table 3. Algorithms of ML and DL used in the study predicting the cyanobacterial cells and associated metabolites concentration using ma-
chine- and deep learning models. Numerics indicate the number of literature included in each case.

Features Algorithm Cyanobacterial cells
Metabolites

Microcystin Geosmin 2-MIB

Machine learning[a] ANN 5 1 • •

BT • 1 • •

CART • • 2 •

Cubist • 1 • •

FLM • • 1 1

HMM • 1 • •

LASSO • 1 • •

MARS • • 1 •

RF 1 • 3 •

SVM • 1 • •

Deep learning[b] CNN 2 • • •

GRU 2 • • •

HDL 1 • • •

LSTM 3 1 • •

RETAIN 1 • • •

Transformer 1 • • •

Abbreviation: [a] Artificial Neural Network (ANN), Boosted Tree (BT), Classification And Regression Trees (CART), Fuzzy Logic Model (FLM), Hidden 
Markov Model (HMM), Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), Random Forest (RF), 
Support Vector Machine (SVM); [b] Convolutional Neural Network (CNN), Gated Recurrent Unit (GRU), Hierarchical Deep Learning (HDL), Long Short-
Term Memory (LSTM), Reverse Time Attention (RETAIN).

Table 4. Comparison of machine learning model algorithms ap-
plied predicting the cyanobacterial cells and associated metabolites 
concentration. 

Targets\Model algorithms BT Cubist RF SVM

CHABs abundance (cells mL-1)

- Below 60,000 • • + •

- Above 60,000 • • + •

Microcystin (μg L-1)

- Below 2.5 + + • +
- Above 2.5 • • • •

Geosmin (ng L-1)

- Below 20 • • + •

- Above 20 • • + •

See Table 3 for the definitions of the abbreviations on the model algorithm.
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조합으로 구성되었으나, 예측변수에 따라 유연성이 높고 가

변성이 컸다 (Guven and Howard, 2006; Mooij et al., 2010). 

CHABs 세포수의 경우는 유해남조의 생활사 전반에 걸친 과

정이 관련되므로 그만큼 고려되어야 하는 입력변수가 많아

지게 된다 (Rousso et al., 2020). 반면에, 대사물질의 경우는 

남조의 생활사 중에서 조체의 노쇠 또는 사멸기에 현저하게 

배출되므로 (Shin et al., 2022), 이와 관련된 환경요인 변수가 

다소 제한적일 수 있다. ML과 DL 예측모델은 적절하게 선

택된 입력변수를 축소하더라도 만족할 만한 성능을 달성할 

수 있다 (Liu et al., 2013; Xiao et al., 2017). 입력변수의 선

택은 비용적 측면 외에도 가용성, 신뢰성 및 데이터 획득의 

용이성을 고려해야 할 필요가 있다 (Ostfeld et al., 2015). 이

러한 이유 때문에, 많은 연구에서는 입력변수의 가지 수를 줄

인 예측모델로 개발하는 것을 목표로 한다 (Liu et al., 2013; 

Xiao et al., 2017). 그 예로써, CHABs에 대한 단기 예측모델 

개발에서 chl-a (Harada et al., 2013) 또는 형광 데이터 (Liu 

et al., 2013; Xiao et al., 2017)만을 기반으로 하거나, 남조 

동태를 예측하기 위해 사전에 여러 변수를 예비평가하기도 

한다 (Wang et al., 2018). 

한편으로, CHABs에 가장 큰 영향을 미치는 입력변수를 

찾는 것을 목표로 하는 모델이 많이 사용되었다. CHABs 모

델링에 가장 민감한 변수 즉, 주요 입력변수를 확인하고, 여

Table 5. Comparison of input variables used predicting the cyanobacterial cells and associated metabolites concentration using machine- 
and deep learning models.

Features Input variables Cyanobacterial cells
Metabolites

Microcystin Geosmin 2-MIB

Meteorological 
variables

Air temperature ● ● • •

Rainfall ● • • •

Amount of light ● • • •

Evaporation ● • • •

Cloudiness ● • • •

Atmospheric pressure ● ● • •

Wind speed ● ● • •

Wind direction • ● • •

Rainfall intensity ● • • •

Rainfall duration ● • • •

Hydraulics and
hydrological variables

Flow discharge ● ● • •

Current ● ● • •

Water level ● ● • •

Water quality 
variables

Water temperature ● • ● ●
Dissolved oxygen ● • ● •

pH ● • ● •

Conductivity ● • ● •

Salinity • • ● ●
Total dissolved solids • • ● •

Turbidity ● ● ● •

Suspended solids • ● ● •

Transparency ● ● • •

Biological oxygen demand ● • ● •

Chemical oxygen demand • ● ● •

Organic matter • • ● •

Total Kjeldahl nitrogen • • ● •

Total phosphorus • • • ●
Nutrients (loads) ● ● ● •

Chlorophyll-a ● ● ● •

Algal cells • • ● ●
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러 기법들 (예, 민감도 분석, 주성분 분석, 데이터 마이닝 등)

을 이용하여 입력변수와 출력값 간의 통계적 관계를 평가한 

후 예측 또는 성능에 가장 민감한 변수의 우선순위를 매기

기도 한다 (Gelman and Hill, 2006). 그러나 통계적 상관관

계는 인과관계를 의미하는 것은 아니며 (Gardner, 2000), 통

계적으로 민감한 변수가 반드시 CHABs에 대한 인과관계의 

변수요인이 아닐 수도 있다 (Recknagel et al., 1997). 따라서, 

입력변수의 선택은 CHABs 예측 정도의 변동성을 파악하는 

것으로써, 입력변수는 모델 성능을 향상시킬 수도 있지만, 반

드시 기본적인 현상들을 이해하도록 하는 것은 아니다.

또한, 남조의 동태를 보여주는 입력변수는 매우 다양하고 

복잡한데, 그것과 직접적으로 연관된 입력변수를 포함하

게 되면, CHABs 예측 및 모델 성능의 추정력에 긍정적 효

과를 제공할 수도 있다 (Cawley and Talbot, 2010). 한편, 입

력변수를 많이 포함하는 것도 반드시 성능을 향상시키기 위

한 전제 조건은 아니다. 그 이유는, 교차 상관 효과로 인해 패

턴 인식을 방해하거나 데이터의 과적합 (overfitting)을 초래할 

수 있기 때문이다 (Cawley and Talbot, 2010). 따라서 입력변

수 개수의 감소에 의한 차원 축소는 대다수 모델의 목표가 되

며 (Chen and Mynett, 2003; Teles et al., 2008; Fornarelli et al., 

2013), 이와 관련한 주요 방법으로써 주성분분석 (principal 

component analysis, PCA)과 정준상관분석 (canonical 

correspondence analysis, CCA)이 가장 많이 사용되고 있다. 

이것은 모델링의 기능적 향상뿐만 아니라 비용 절감, 계산시

간 단축 및 효율성 등을 제고할 수 있는 잇점이 있다 (Millie 

et al., 2014; Qin et al., 2015; Xiao et al., 2017).

4.  CHABs 세포수와 대사물질 농도 예측을 위한  

ML과 DL 모델링에 사용된 학습 데이터 수 비교

CHABs의 세포수, 독소 및 냄새물질을 예측하기 위해 ML

과 DL 모델에 각각 사용된 학습 데이터의 수를 요약한 것은 

Table 6과 같다. ML과 DL 모델로 CHABs의 세포수 예측에 

사용된 평균 데이터의 수 (범위)는 각각 109개 (39~185개), 

2,528개 (1,826~2,922개)였고, 독소는 240~277개, 냄새물질

은 112~127개 범위였다 (Table 6). 대사물질의 경우, ML과 

DL에서 데이터의 수적 차이는 거의 없었으나, CHABs의 세

포수 예측에서는 달랐다 (Table 6). DL 모델은 ML에 비해 23

배 이상 많은 데이터가 사용되었다.

일반적으로, ML과 DL 모델링 연구에서 많은 빈도의 학

습 데이터를 사용할수록 모델의 예측 성능은 보다 향상되

는 것으로 언급하고 있다 (Moe et al., 2016; Tromas et al., 

2017; Page et al., 2018; Wang et al., 2018; Wilkinson et al., 

2018). 그러면서도 데이터 수의 양적 범위를 명확하게 제시

하지는 않았다. 현재 사용 가능한 데이터의 양과 질은 모델

링 접근 방식을 선택하는 데 중요할 수 있으며, 모델은 개발 

및 검증을 위해 최소한의 일상적 모니터링 데이터가 필요하

다 (Bertone et al., 2018). 또한, ML과 DL 모델은 학습 데이

터의 가용성뿐만 아니라 질적 수준에도 크게 의존하기 때문

에 데이터가 모델의 목적에 적합하지 않거나, 사전에 적절하

게 전처리되지 않은 경우 모델 성능은 예상과 달리 심각하게 

저하될 수 있다 (O’Hara and Kotze, 2010; Sheng et al., 2012). 

더욱이, ML과 DL 모델의 예측 규칙은 오로지 데이터 그 자

체에서만 추출되기 때문에 통상적으로 성능은 관찰 또는 측

정된 데이터의 범위로 제한될 수밖에 없다. 또한, CHABs를 

예측하기 위해 다중 소스 (sources)의 데이터를 조합하는 것도 

모델 성능을 개선하는 데 기여할 수 있다 (Chen et al., 2019).

또 다른 중요한 측면은 학습에 가용할 수 있는 데이터 취

득의 기간과 빈도 (예, 조사 또는 측정주기)를 들 수 있다 

(Rousso et al., 2020). 본 연구에서 CHABs 예측을 위해 ML 

모델에 짧게는 2개월에서 길게는 40년 동안의 입력 데이터

와 기간이 이용된 것으로 파악되었다. 대체적으로, 데이터가 

많은 게 바람직하지만, CHABs의 고유 변동성을 제대로 반

영하지 못하면 모델 성능은 결코 향상되지 않을 수도 있다 

(Rousso et al., 2020). 또한, 예측모델의 개발 및 검증을 위해

서는 CHABs 발생 유·무 기간 동안의 데이터가 요구되는

데, 기존 모니터링 방법 (예, 고비용적 현장의 샘플링, 시료 운

반, 실험실 분석 및 데이터 처리)에 의존하는 경우, 많은 빈

도의 데이터 취득은 CHABs 시기에만 제한적으로 가능하다 

(Millie et al., 2014). 그러나 모델 검증의 기초가 되는 경우, 

다중 샘플링 빈도가 있는 데이터를 사용하게 되면 오히려 결

과가 편향될 가능성이 있다 (Millie et al., 2014). 또한, 데이

터 취득일의 일 중 시간대에 대해서도 중요할 수 있다. 그 예

로써, 남조는 부유력 조절 (Reynolds et al., 1987) 또는 성층

화에 대한 주간 (diurnal) 변동 (Hamilton et al., 2010)의 생리

Table 6. Mean number of data used predicting the cyanobacterial 
cells and associated metabolites using machine- and deep learning 
models. 

Models/
Variables

Cyanobacterial 
cells

Metabolites

Microcystin Geosmin 2-MIB

Machine 
learning

109 

(39~185)
277 

(17~731)
127

 (72~185)
112

Deep 
learning

2,528 

(1,826~2,922)
240 - -

Parentheses indicate range (minimum to maximum value) that suggested in 
literatures.
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생태학적 특성으로 인해 하루 중 수층에 따라 세포밀도를 달

리하기 때문이다.

결     론

담수 CHABs의 세포수 및 대사물질을 예측한 ML과 DL 

모델링의 선행 연구는 총 20개 (ML 75%, DL 25%)로써 비

교적 양적으로 많지 않았으나 다양하게 적용되었다. ML은 

세포수, 독소 및 냄새물질 (geosmin, 2-MIB)까지도 포함하

였다. 중심어를 이용한 선행 연구의 네트워크를 분석한 결과, 

ML과 CHABs의 세포수 관계는 다른 모델-변수에 비해 다소 

복잡한 양상을 보였으나, 대사물질은 상대적으로 단순한 관

계성을 나타냈다. 주요 영역은 유해남조 및 대사물질의 발생

과 예측 도구의 상호 연계성을 가진 주제 분야로 구분되었다. 

ML 알고리즘 (10종)은 CHABs 세포수와 대사물질의 예측에 

폭넓게 사용된 반면에 DL (6종)은 CHABs의 세포수 예측에

만 주로 쓰였다. CHABs의 세포수와 대사물질 농도를 예측

하기 위해 ML과 DL 모델의 입력변수는 총 30개였다. 이 중

에서 기상 및 수리·수문변수는 CHABs의 세포수와 독소 예

측에만 사용되었고, 냄새물질 예측에는 전혀 이용되지 않았

다. 예측변수에 따른 입력변수는 CHABs의 세포수에서 22개

로 다소 많았고, 독소와 geosmin에는 각각 13개, 15개로 구

성되었으나 geosmin은 수질환경 변수만 포함하였다. 2-MIB

는 오직 4개 인자만 사용되어 매우 단순하였다. CHABs의 

세포수 예측을 위한 학습에 사용된 데이터 양은 ML에 비해 

DL 모델이 23배 정도 많았다.

본 연구는 ML과 DL 모델을 이용한 CHABs 세포수 및 대

사물질 농도를 예측한 선행 연구 성과를 통해 주요 알고리즘 

적용, 입력변수 및 학습데이터 수의 비교를 문헌적 분석에 의

한 것으로써 심층적 검토를 하는 데는 한계가 있었다. 그 이

유는 선행연구 모델링의 시공간적 차이와 환경요인의 배경

적 이질성 등을 감안할 때 자세한 탐구와 이해는 단시간에 

쉽지 않는 것으로 사료되었다. 반면에, 예측변수에 대한 주요 

속성사항을 추출하여 내용을 비교한 부분은 어느 정도 가치

가 있는 것으로 판단되나 지속적인 업데이트 보완이 필요할 

것으로 보이며, 향후 이 분야 연구 수행에 기초자료로써 유용

하게 활용될 수 있기를 기대한다.

적     요

근래에 들어, 머신러닝과 딥러닝 모델은 다양한 수체 내 수

질변화를 예측하기 위해 광범위하게 사용되고 있다. 특히, 담

수호의 물 이용과 수생태계 건강성에 위협 요인으로 작용할 

수 있는 유해남조의 발생을 예측하기 위해 많은 연구자들이 

인공지능 모델을 활용하고 있다. 따라서, 본 연구에서는 최근

까지 유해남조의 발생을 예측하기 위해 적용된 인공지능 모

델링의 선행 연구들을 검토하였고, 딥러닝을 포함하여 머신

러닝 모델을 이용한 이 분야 연구의 발전방향을 모색하고자 

하였다. 먼저, Elsevier의 초록 인용 데이터베이스인 Scopus

를 활용하여 체계적인 문헌 연구를 수행하였다. 주요 키워드

를 이용하여 탐색 및 정리된 문헌들을 리뷰한 결과, 딥러닝 

모델은 주로 남조 세포수 예측에만 사용되었고, 머신러닝 모

델은 남조 세포수 이외에 microcystin, geosmin, 2-MIB와 같

은 대사물질 예측에도 초점을 맞추고 있었다. 또한, 남조 세

포수와 대사물질의 예측을 위해 활용된 입력변수들은 현저

한 차이가 있었다. 남조의 대사물질을 예측하기 위해 딥러닝 

모델이 적용된 바가 없었는데, 향후 빅데이터 구축을 통한 대

사물질을 예측하는 연구가 필요할 것으로 사료된다.
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