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Abstract: Algal bloom outbreaks are frequently reported around the world, and serious water pollution
problems arise every year in Korea. It is necessary to protect the aquatic ecosystem through continuous
management and rapid response. Many studies using satellite images are being conducted to estimate
the concentration of chlorophyll-a (Chl-a), an indicator of algal bloom occurrence. However, machine
learning models have recently been used because it is difficult to accurately calculate Chl-a due to the
spectral characteristics and atmospheric correction errors that change depending on the water system. It
is necessary to consider the factors affecting algal bloom as well as the satellite spectral index. Therefore,
this study constructed a dataset by considering water quality, hydrological and meteorological factors,
and sentinel-2 images in combination. Representative ensemble models random forest and extreme
gradient boosting (XGBoost) were used to predict the concentration of Chl-a in eight weirs located on
the Nakdong river over the past five years. R-squared score (R2), root mean square errors (RMSE), and
mean absolute errors (MAE) were used as model evaluation indicators, and it was confirmed that R2 of
XGBoost was 0.80, RMSE was 6.612, and MAE was 4.457. Shapley additive expansion analysis showed
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1. 서론

녹조는 수온, 영양염류, 체류시간 등 환경조건에 영

향을받아부영양화된수체(하천, 호소, 강등)에서남조

류가대량증식하여물색이녹색으로변하는현상을말

한다(Park et al., 2018). 녹조의 대발생은 전세계에서 빈

번하게 보고되고 있으며(Smetacek and Zingone, 2013),

최근 몇 년 동안 기후변화로 인한 잦은 가뭄과 마른 장

마로 인해 발생 빈도와 강도가 증가하고 있다(Wang et

al., 2018; Ho et al., 2019). 녹조발생으로인한수질악화

는 경제적·생태적·심미적 피해 등 다양한 피해를 미치

며(Pretty et al., 2003), 일부남조류는독소를생성하여인

간과 동물에 건강상 피해를 유발한다(Jeon et al., 2015).

국내에서는 4대강 중 하나인 낙동강이 매년 지속적으

로 녹조가 가장 많이 발생하며, 수질 악화로 인한 심각

한문제를직면하고있다(Lee and Kim, 2021). 선제적인

관리와 신속한 대응을 위해서는 주기적인 모니터링이

필요하다.

녹조 발생과 수질의 영양 상태를 나타내는 지표로

chlorophyll-a (Chl-a) 농도가사용되고있다(Boyer et al.,

2009; Gregor and Maršálek, 2004). 위성영상을 기반으

로 한 녹조 탐지 연구는 광범위한 지역에 대한 관측이

가능하여 효율적인 모니터링 방법으로 활용되고 있다

(Zhang et al., 2019; Li et al., 2021). 많은 연구에서 녹조

가발생한탁한물과깨끗한물의분광특성이뚜렷하다

는 점과 Chl-a의 분광특성을 고려한 밴드비 조합 알고

리즘과 스펙트럼 지수가 적용되었다(Byeon et al., 2021;

Saberioon et al., 2020; Ansper and Alikas, 2019). Chl-a는

Blue, Red밴드에서반사도가낮고Green, Red edge밴드

에서반사도가높게나타나는특징이있다(Jensen, 2006).

Shi et al. (2022b)은 Sentinel-2 multi spectral instrument (MSI)

영상을기반으로 6개의단일밴드와 6개의밴드조합을

활용하여중국의차간호의 Chl-a 농도를예측하였으며,

Rodríguez-López et al. (2020)은 Landsat-8 operational land

imager (OLI) 영상을기반으로 11개의식생지수를활용

하여 칠레 라자호의 Chl-a 농도를 예측하였다. 그러나

위성 기반 탐지 기법은 대기 보정으로 인한 오류와 수

질에따라변하는수계의복잡한분광특성으로정확한

Chl-a 농도를 추정하는 것이 어렵다는 문제점이 있다

(Kim and Yom, 2018).
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that water quality factors, suspended solids, biochemical oxygen demand, dissolved oxygen, and the
band ratio using red edge bands were of high importance in both models. Various input data were
confirmed to help improve model performance, and it seems that it can be applied to domestic and
international algal bloom detection.
Keywords: Sentinel-2, Chlorophyll-a, Random forest, XGBoost, Machine learning, Algal bloom, SHAP

요약: 전세계적으로녹조대발생은빈번하게보고되고있으며, 국내에서도매년녹조로인한심각한수질오

염문제가발생하고있다. 지속적인관리와신속한대응을통한수생태계보호가필요하다. 녹조발생의지표

인 chlorophyll-a (Chl-a) 농도를예측하기위해위성영상을이용한연구가많이이루어지고있다. 하지만수계에

따라변하는분광특성과대기보정오류로인해정확한 Chl-a 산출에어려움이있어최근머신러닝모델을활

용하고있다. 위성분광지수뿐만아니라녹조에영향을미치는인자들에대한복합적인고려가필요하다. 따

라서, 본연구는수질, 수문및기상인자와 Sentinel-2 영상을복합적으로고려하여데이터셋을구축하였다. 최

근 5년간낙동강에위치한 8개보구간의 Chl-a 농도예측에대표적인앙상블모델 random forest (RF)와 extreme

gradient boosting (XGBoost)을활용하였다. 모델평가지표로 r-squared score (R2), root mean square errors (RMSE),

mean absolute errors (MAE)를 사용하였으며, XGBoost의 R2가 0.810, RMSE가 6.612, MAE가 4.457로 유의미

한 결과를 얻은 것을 확인하였다. Shapley additive explanations (SHAP) 분석을 통해 두 모델 모두 수질 인자

suspended solids (SS), biochemical oxygen demand (BOD), dissolved oxygen (DO)과 red edge 밴드를 활용한 밴

드비가 높은 중요도를 보인 것을 알 수 있었다. 다양한 입력 데이터는 모델 성능 향상에 도움을 주는 것을 확

인할수있었으며, 국내외녹조탐지에적용될수있을것으로보인다.

주요어: Sentinel-2, Chlorophyll-a, Random forest, XGBoost, 머신러닝, 녹조, SHAP



이러한 한계를 극복하기 위해 녹조 탐지의 많은 연

구에서 머신러닝 알고리즘이 활용되고 있다(Shi et al.,

2022a; Kim et al., 2022, Park et al., 2021). 머신러닝알고리

즘은구조가간단하고각인자간사전정보가없거나부

족한 경우에도 적용이 가능하며, 모델 구축 및 계산을

짧은 시간에 수행할 수 있다는 장점이 있다(Kim et al.,

2021). Li et al. (2021)은 6개의단일밴드와 4개의밴드조

합을세가지모델 support vector regression (SVR), linear

regression, catboost에 적용하여 중국 전역에 위치한 45

개 호수들의 Chl-a 농도 예측을 수행하였다. Kim et al.

(2022)은 random forest (RF), light gradient boostingmachine

(LGBM) 외 총 5가지 모델에 6개의 단일 밴드와 4개의

밴드 조합을 활용하여 국내 4대강 유역의 28개 하천과

호소의 Chl-a 농도 예측을 성능을 비교 및 분석하였다.

Nguyen et al. (2021)은Gaussian process regression, extreme

gradient boosting (XGBoost) 외 3개의 머신러닝 모델을

비교하여 베트남 TAR 저수지의 Chl-a 농도 예측 시 입

력데이터로수질인자와위성영상을별개로사용하여

모델성능을비교하였다. 최근머신러닝을활용한 Chl-a

농도예측연구에서는입력변수로수질인자뿐만아니

라 기상, 수문 인자 등 다양한 영향인자들의 복합적 분

석이활발히진행중이다. Park et al. (2015)은수질, 기상

인자를 기반으로 SVR과 artificial neural network를 활용

하여주암저수지와영산저수지의 Chl-a 농도를예측하

였다. Lee et al. (2020)은 낙동강 중류 지역, Lee and Kim

(2021)은낙동강하류지역의 Chl-a 농도를수질과수문

인자를 기반으로 RF, decision tree, elastic net, gradient

boosting을활용하여예측하였다.

머신러닝을 활용한 Chl-a 농도 예측 연구는 활발히

진행되고있지만다양한녹조발생영향인자와위성데

이터를융합하여머신러닝을적용한연구는미흡하다.

녹조발생원인을하나의기준으로살펴보기는어려우

므로, 보다 정확한 Chl-a 농도 예측을 위해서는 다양한

입력자료를 고려한 연구가 시도될 필요가 있다. 본 연

구에서는낙동강수계에위치한 8개보의 Chl-a 농도를

대표적인앙상블머신러닝알고리즘인 RF와 XGBoost

를적용하여결과를비교및분석하였다. 수질, 수문, 기

상자료와Chl-a농도추정시중요한Red edge밴드를탑

재한 Sentinel-2 MSI를활용하여수행하였다.

2. 연구자료 및 방법

2.1. 연구 지역

본연구에서는 Fig. 1과같이낙동강본류에위치한 8

개의보(상주보, 낙단보, 구미보, 칠곡보, 강정고령보, 달

머신러닝 기반 위성영상과 수질·수문·기상 인자를 활용한 낙동강의 Chlorophyll-a 농도 추정
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Fig. 1.  Research area: 8 weirs position of Nakong river.



성보, 합천창녕보, 창녕함안보)를대상지역으로선정하

였다. 낙동강은 2012년다기능보건설로인해체류시간

의변화로폐쇄성수역의특성을나타내고있으며, 녹조

발생과 같은 수질환경적 변화가 이루어지고 있다(Lee

et al., 2014; Cho et al., 2018). 녹조가자주발생하는여름

외의계절자료까지포함하여알고리즘의성능을평가

하기위해 2018년 1월부터 2022년 12월까지지난 5년을

연구기간으로설정하였다.

2.2. 연구 데이터

2.2.1. 위성 영상

본 연구에서는 유럽 우주국(European Space Agency)

이운용하여 Copernicus에서제공하는 Sentinel-2 MSI센

서자료를사용하였다. 2015년 6월에발사된 Sentinel-2A

위성과 2017년 3월발사된 Sentinel-2B위성의각재방문

주기는 10일로이루어져있으나두위성을함께사용할

시 5일로단축시킬수있다(Gascon et al., 2017). Sentinel-

2 MSI 센서는 10 m, 20 m, 60 m의공간해상도데이터를

제공하며, 가시광선 (visible, VIS), 근적외(near-infrared,

NIR) 및단파적외(short-wave infrared, SWIR) 영역에걸

쳐총 13개의넓은범위(443–2,190 nm)의다중스펙트럼

영상을제공한다(Table 1).

2018년 1월부터 2022년 12월까지다운로드한 Sentinel-

2 Level-1C (L1C) 영상은 Sentinel 2 Correction (Sen2Cor)

대기보정프로세서를사용하여 L2A 영상으로대기보

정후사용하였다. 10, 20, 60 m의밴드조합을위해 10 m

의공간해상도로리샘플링(resampling) 하였다. 높은정

확도의 Chl-a 농도예측을위해현장측정날짜와±1일

이내의구름이없는영상으로수집하였다.

본연구에서는선행연구를기반으로 Table 2와같이

6개의단일밴드와 7개의밴드조합으로총 13개의입력

변수가 선정되었다. 많은 연구에서 Red edge 밴드에서

반사도가매우높게나타나는특성을적용한밴드비알

고리즘이높은기여도를보였으며, 이를고려하여다양

한입력변수를모델에사용하였다(Li et al., 2021; Kim et

al., 2022).

2.2.2. 수질 및 기상, 수문 자료

수질자료는환경부물환경정보시스템(http://water.

nier.go.kr)에서 제공하는 보 지점의 상류에서 매주 1회

측정하는수질측정망의데이터를사용하였다. 기상자

료는기상청의기상자료개방포털(https://data.kma.go.kr)

에서제공하는보지점 10 km 내외의가장근접한기상

관측지점의데이터를사용하였으며, 수문자료는물정

보포털(https://www.water.or.kr)에서 제공하는 보 지점
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Table 1.  Sentinel-2 MSI band information

Sentinel-2 band Central wavelength 
(nm)

Resolution
(m)

Band 1 – Costal aerosol 443 60
Band 2 – Blue 490 10
Band 3 – Green 560 10
Band 4 – Red 665 10
Band 5 – Red edge 704 20
Band 6 – Red edge 740 20
Band 7 – Red edge 783 20
Band 8 – NIR 842 10
Band 8A – Red edge 865 20
Band 9 – Water vapor 945 60
Band 10 – Cirrus 1375 60
Band 11 – SWIR 1610 20
Band 12 – SWIR 2190 20

Table 2.  Sentinel-2 MSI input variables used to machine learning
Data Index Reference

Spectral bands Rrs (443), Rrs (492), Rrs (560), Rrs (665), Rrs (704), Rrs (740)

Two-band ratio

Rrs (492) / Rrs (560) Moses et al. (2009)
Rrs (560) / Rrs (665) Ha et al. (2017)
Rrs (704) / Rrs (665) Gurlin et al. (2011)
Rrs (740) / Rrs (665) Gitelson et al. (2008)
Rrs (740) / Rrs (704) Li et al. (2021)

[Rrs (704) – Rrs (665)] / [Rrs (704) + Rrs (665)] Gitelson et al. (2008)
Three-band ratio [Rrs (665)–1 – Rrs (704)–1] × Rrs (740) Gitelson et al. (2011)

http://water.nier.go.kr
http://water.nier.go.kr
https://data.kma.go.kr
https://www.water.or.kr


에따른수위관측지점에서측정된자료를사용하였다.

본 연구에 활용한 자료는 Table 3과 같이 Chl-a, 수소이

온농도(pH), 용존 산소(DO), 생화학적 산소요구량

(BOD), 화학적 산소요구량(COD), 수온(temp), 남조류

세포수(cell), 총질소(TN), 총인(TP), 총유기탄소(TOC),

전기전도도(conductivity), 암모니아성 질소(NH3-N), 질

산성질소(NO3-N), 용존총인(DTP), 인산염인(PO4-P), 부

유물질(SS), 평균기온(temp_avg), 최고기온(temp_high),

최저기온(temp_low), 평균풍속(wind_speed), 수위(water

level), 수량(pondage), 저수율(storage efficiency), 강우량

(rainfall), 유입량(inflow), 방류량(outflow) 이다. 매일 측

정되는 기상, 수문 자료들은 주간 단위로 측정되는 수

질자료와시간적해상도를일치시켰으며, 종속변수인

Chl-a가결측인날의자료는제외하였다.

2.3. 연구 방법

2.3.1. Random Forest

RF는 여러 개 의사결정나무(decision tree)의 각 모델

결과에대해다수나평균값을사용하여하나의예측결

과를 도출하는 분류, 회귀 분석 등에 사용되는 앙상블

(ensemble) 알고리즘 중 하나이다(Breiman, 2001). 부트

스트랩(bootstrap) 데이터 샘플링 방법을 적용하여 생

성된데이터셋의훈련결과를결합하는배깅(bootstrap

aggregation, bagging) 기법을기초로한다(Kim et al., 2021).

부트스트랩은 랜덤으로 데이터를 생성하고 중복을 허

용하여복원추출을통해원본데이터와같은크기의데

이터셋을생성하는방법이다. 부트스트랩을통해복원

추출되지않은데이터셋을 out-of-bag이라고하며, 모델

학습 결과 out-of-bag error를 통해 인자 중요도 분석이
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Table 3.  Water quality, meteorological, hydrology input variables used to machine learning
Category Variable name Variable description Resolution

Water quality

Chl-a Chlorophyll-a (mg/m3)

Weekly

PH Potential of hydrogen
DO Dissolved oxygen (mg/L)

BOD Biochemical oxygen demand (mg/L)
COD Chemical oxygen demand (mg/L)
Temp Water temperature (°C)
Cell Cyanobacteria cells (cells/ml)
TN Total nitrogen (mg/L)
TP Total phosphorus (mg/L)

TOC Total organic carbon (mg/L)
Conductivity Electric conductivity (µS/cm)

NH3-N Ammonia nitrogen (mg/L)
NO3-N Nitrate nitrogen (mg/L)
DTP Dissolved total phosphorus (mg/L)

PO4-P Phosphate phosphorus(mg/L)
SS Suspended solids (mg/L)

Meteorological

Temp_avg 1-day average of air temperature (°C)

Daily

Temp_high Maximum air temperature (°C)
Temp_low Minimum air temperature (°C)

Wind_speed 1-day average of wind speed (m/s)

Hydrological

Water level Water level of the weir (EL.m)
Pondage Water storage capacity (100,000,000 m3)

Storage efficiency Water storage rate (%)
Rainfall Rainfall of weir region (mm)
Inflow Inflow amount of water (m3/s)

Outflow Outflow amount of water (m3/s)



가능하다(Nguyen et al., 2021). RF는 훈련 시 독립 변수

간의높은비선형성을잘처리하고이상치에강하여수

질예측연구에서많이활용되고있다(Wang et al., 2021).

따라서본연구에서 RF를예측모델로사용하였다.

2.3.2. XGBoost

XGBoost는 extreme gradient boosting의 약자로 기존

gradient boost 모델의 과적합문제를 개선하고 병렬 학

습이지원되도록구조를변형하고알고리즘이다(Chen

and Guestrin, 2016). Gradient boost는여러개의약한의

사결정나무를조합하여강력한예측모델을만드는대

표적인앙상블모델중하나이다. 순차적으로학습하며

이전학습결과에따른가중치를부여하여모델의성능

을 향상시키는 boosting 기법을 기초로 한다(Cao et al.,

2020). 오류를최소화하기위해 2차미분계산과정규화

(regularization)를 통해 모델의 일반화를 개선하였다

(Nguyen et al., 2021). 모델의 병렬처리를 통해 기존

gradient boost 기법보다 학습 속도가 빠르며, 내부적으

로 결측치 처리가 가능하다. XGBoost는 분류와 회귀

분석에 모두 사용이 가능하며 예측 정확도가 뛰어나

많은연구에서활용되고있다(Cao et al., 2020; Lee et al.,

2021). 이러한 장점을 기반으로 XGBoost를 본 연구에

서예측모델로사용하였다.

2.3.3. 자료 및 모델 구축

낙동강 8개보Chl-a농도예측을위해수질인자 15개,

기상 인자 4개, 수문 인자 6개, 위성 인자 13개 총 38개

의독립변수가선정되었다. 총 757개의데이터셋을 8:2

의비율로랜덤하게훈련데이터(n=605), 테스트데이터

(n=152)로 나누었으며, RF와 XGBoost에 동일한 데이

터셋을적용하여모델의성능을비교및분석하였다.

머신러닝모델의성능을향상시키기위해서는최적

의 모델 hyperparameter를 찾는 과정이 매우 중요하다

(Yang and Shami, 2020). 본 연구에서는 다양한 조건의

hyperparameter조합으로모델의성능을최적화하는 grid-

search cross validation기법을통해최적의 hyperparameter

조합을선정하였다.

2.3.4. 평가지표

본 연구에서는 모델 성능 비교를 위해 R2, RMSE,

MAE 3개의평가지표를이용하였다. R2은 0에서 1 사이

의값을가지며 1에가까울수록모델이자료를잘설명

한다고할수있다. RMSE와 MAE는실제값과예측값

의차이를나타내기때문에값이작을수록모델이좋은

성능을보인다고할수있다. 평가지표의수식은식(1–3)

과같으며, 수식내 yi^는예측값, yi는실제값, y–는관측

치평균값을나타낸다.

R2 = 1 –                         (1)

MAE = ∑n
i=1 | yi – yi^ |                        (2)

RMSE =                       (3)

2.3.5. SHAP

머신러닝모델이많은연구에서활용되면서성능비

교 및 분석뿐만 아니라, 모델에 대한 해석 가능성과 설

명가능성에대한중요도가높아지고있다(Arrieta et al.,

2020). 모델의 훈련과 예측 과정을 제공하여 사용자의

이해를 돕는 explainable artificial intelligence (XAI) 방법

∑n
i=1(yi^ – y–)2

∑n
i=1(yi – y–)2

1
n

∑n
i=1

(yi – yi^)2

n
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Fig. 2.  Flow chart of chlorophyll-a estimation.



중 하나인 shapley additive explanations (SHAP)를 많은

연구에서활용하고있다(Kim et al., 2022; Shi et al., 2022b;

Werther et al., 2022). SHAP는 예측 모델의 출력 결과를

게임이론개념기반의 shapley value를이용한기법이다

(Lundberg and Lee, 2017; Shapley, 1953). SHAP은독립변

수에대한기여도를모든데이터셋뿐만아니라개별데

이터셋에 대해 평가가 가능하다. 또한 독립 변수의 개

별 값이 종속 변수에 대한 상관성 분석을 음과 양으로

영향력을제공하여기존의특성중요도기법보다정확

한 분석이 가능하다(Lee et al., 2021). 본 연구에서는 RF

와 XGBoost의결과해석에트리기반의모델에서사용

되는 Tree SHAP를 적용하여 인자 중요도 분석을 수행

하였다. 연구의전반적인흐름은 Fig. 2와같다.

3. 연구결과 및 토의

3.1. 모델 성능 비교

본연구에서는낙동강보 8개지점을대상으로, 머신

러닝모델인RF와XGBoost을적용하여Chl-a농도예측

을수행하였다. 모델성능지표로 R2, RMSE, MAE를활

용하였으며, 테스트 결과 비교는 Table 4와 같다. RF는

R2이 0.763, MAE가 4.924 mg/m3, RMSE가 7.386 mg/m3

으로나타났으며, XGBoost는 R2이 0.810, MAE가 4.457

mg/m3, RMSE가 6.612 mg/m3로 나타났다. 전체적으로

RF모델보다XGBoost모델의결과가더높게나타났다.

두 모델 모두 전체적으로 Chl-a 농도 값을 과소 추정하

는 경향을 보였으며, 특히 RF는 높은 Chl-a 농도인 80

mg/m3 값에대해과소추정했다(Fig. 3). 80 mg/m3 이상

의 높은 Chl-a 농도를 가진 데이터셋의 양이 적어 나타

난것으로보이며, 높은 Chl-a 농도를가진데이터의양

을추가하면개선될것으로보인다.

유사한연구사례로 Kim et al. (2022)은 4대강유역 78

개하천과호소의 Chl-a 농도예측에 5개모델을활용하

여 6개의단일스펙트럼과 4개의밴드비알고리즘을사

용하였으며, LGBM의 R2이 0.75, RMSE가 15.15 mg/m3,

MAE가 9.49 mg/m3의결과로가장좋은성능을보였다.

두번째로좋은성능을보인모델은 RF이며, 100 mg/m3

이상의높은Chl-a농도를과소추정하는경향이있었다.

Gradient boost 모델을 활용하여 연구한 Lee and Kim
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Table 4.  Model performance comparison with R2, MAE,
RMSE

Model R2 MAE (mg/m3) RMSE (mg/m3)
RF 0.763 4.924 7.386

XGBoost 0.810 4.457 6.612

                                                            (a)                                                                                                               (b)

Fig. 3.  The relationship between measured and estimated Chl-a by machine learning algorithms (a) RF and (b)
XGBoost. The black solid is with the 1:1 line.



(2021)은 수질, 수문 인자를 입력데이터로 낙동강 하류

에위치한합천창녕보와창녕함안보의 Chl-a 농도예측

을 수행한 결과 R2이 0.76–0.78로 나타났으며, RMSE는

7.51–7.99로나타났다. 본연구에서비교적좋은정확도

를 나타낸 것으로 보아 Chl-a 농도 예측에 위성 영상과

수질, 기상, 수문 인자는 복합적으로 모델 성능 향상에

영향을미치는것으로보이며, 향후다른 4대강(한강, 금

강, 영산강) 유역에대한 Chl-a농도예측에적용할수있

을것이다.

3.2. SHAP 분석 결과

모델예측결과에대한특징중요도분석에 SHAP 기

법을 적용하여 개별 데이터, 전체 데이터로 나누어 수

행하였다. Fig. 4는 개별 데이터의 shapley value의 절대

값 평균으로 Chl-a 농도 추정에 영향을 미치는 정도를

나타낸 그래프이다. 각 모델 예측에 높은 중요도를 보

인 상위 20개에 대한 결과이다. 두 모델에서 공통적으

로 높은 기여도를 보인 인자는 SS, BOD, DO, B5/B4,

((1/B4)–(1/B5))*B6으로 나타났다. 단일 분광밴드보다

밴드비알고리즘이 Chl-a예측에더중요한역할을한다

는것을알수있다. Kim et al. (2022) 연구에서모델에가

장높은중요도를가진 B5/B4가본연구에사용된모델

에서도높은성능을보였으며, 모델의성능에영향을미

치는인자에대한추가적인연구를통해모델의성능을

개선할수있을것이다.

Fig. 5는 개별 데이터가 모델 예측에 미친 영향력을

양(+)과 음(–)으로 나타낸 그래프이다. y축은 입력변수

를 x축은 shapley value를 나타내며, SHAP value가 0.0보

다 작으면 예측 값을 감소시키고, 크면 예측 값을 증가

시킨다는것을의미한다. 빨간색은특징중요도가큰값

을 파란색은 특징 중요도가 작은 값을 나타낸다. RF의

경우 SS 값이 클수록 Chl-a 농도가 높아지는 경향을 가

지며, NH3-N 값이 작을수록 Chl-a 농도가 높아지는 경

향을 가지는 것을 알 수 있다. XGBoost는 RF와 달리

B6/B5에서강한음의상관계를가지는것을확인할수

있었다. Chl-a와 높은 상관성을 가지는 중요한 인자로

알려진 SS는 Chl-a와함께수질을모니터링하는지표중

하나로사용되고있다(Li et al., 2019). 또한, 최근위성영

상을활용한많은연구에서 SS를탐지하여수질모니터

링을수행하고있다.
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                                                              (a)                                                                                                                      (b)

Fig. 4.  SHAP summary bar plot for Chl-a estimating (a) RF and (b) XGBoost: B1=Rrs (443), B2=Rrs (492), B3=Rrs (560),
B4=Rrs (665), B5=Rrs (704), and B6=Rrs (740).



4. 결론

본연구에서는낙동강본류에위치한 8개의다기능보

지점의 2018년부터 2022년까지 5년간의Chl-a농도예측

을 수행하였다. 수질, 수문, 기상 인자 25개와 Sentinel-2

의 13개의인자데이터를결합하여입력데이터로구축

하였으며, 대표적인앙상블알고리즘중 RF와 XGBoost

모델의성능을비교및분석하였다. 또한, XAI기법중하

나인 SHAP을 이용하여 모델 예측 결과를 해석하였다.

두모델의 Chl-a 농도예측테스트결과를살펴보면 RF

의 R2, RMSE, MAE의 값은 각각 0.763, 7.386, 4.924였

으며, XGBoost의 R2, RMSE, MAE의 값은 각각 0.810,

6.612, 4.457로 XGBoost가 상대적으로 좋은 성능을 보

였다. 두모델모두높은 Chl-a 농도에대해과소추정하

는경향을보였다. SHAP 분석결과 RF는 SS, BOD, B5/

B4, DO, (B5-B4)/(B5+B4)가 XGBoost는 SS, BOD, DO,

B5/B4, ((1/B4)–(1/B5))*B6가높은중요도를보였다. 수

질인자 SS, BOD, DO는두모델에서높은중요도를보

였으며, 위성 인자로는 높은 반사도를 가지는 B5와 낮

은 반사도를 가지는 B4의 특징을 조합한 밴드비가 높

은 중요도를 보였다. 본연구를통하여 Chl-a 농도예측

시수질, 기상, 수문인자와위성데이터의융합은모델

의 성능향상에 도움을 주는 것을 확인할 수 있다. 추가

적인 인자 중요도 분석을 통해 최적의 입력 데이터 조

합선정이필요할것으로보인다.
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Fig. 5.  SHAP summary dot plot for Chl-a estimating (a) RF and (b) XGBoost: B1=Rrs (443), B2=Rrs (492), B3=Rrs
(560), B4=Rrs (665), B5=Rrs (704), and B6=Rrs (740).
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