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GOCI 상과 기계학습 기법을 이용한 
Cochlodinium polykrikoides 조 탐지 기법 연구
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요 약

본 연구에서는 조 Cochlodinium Polykrikoide를 기계학습 방법과 정지궤도 해색 성 상을 활용하여 탐

지하는 방법을 제안한다. 기계학습 모형을 학습시키기 해 GOCI Level2 자료를 활용하 으며, 국립수산과학

원의 조 속보 자료를 활용하 다. 기계학습 모델은 로지스틱 회귀모형 , 의사결정나무 모형, 랜덤포래스트 

모형을 사용하 다. 성능 평가 결과 기계학습을 사용하지 않은 통 인 GOCI 상 기반 조 탐지 알고리즘  

(Son et al.,2012) (75%)과 비교해보았을 때 약 13~22%p (88~98%)의 정확도 향상을 확인할 수 있었다. 한 

기계학습 모형 간 탐지 성능을 비교 분석해본 결과 랜덤 포 스트 모형(98%)이 가장 높은 탐지 정확도를 보

다. 이러한 기계학습 기반 조 탐지 알고리즘은 향후 조를 조기에 탐지하고 그 이동과 확산을 추  모니

터링하는데 활용될 수 있을 것이라고 단된다.

ABSTRACT

In this study, we propose a method to detect red tide Cochlodinium Polykrikoide using by machine learning and 

geostationary marine satellite images. To learn the machine learning model, GOCI Level 2 data were used, and the red 

tide location data of the National Fisheries Research and Development Institute was used. The machine learning model 

used logistic regression model, decision tree model, and random forest model. As a result of the performance evaluation, 

compared to the traditional GOCI image-based red tide detection algorithm without machine learning (Son et al., 2012) 

(75%), it was confirmed that the accuracy was improved by about 13~22%p (88~98%). In addition, as a result of 

comparing and analyzing the detection performance between machine learning models, the random forest model (98%) 

showed the highest detection accuracy.It is believed that this machine learning-based red tide detection algorithm can 

be used to detect red tide early in the future and track and monitor its movement and spread.
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Ⅰ. 서 론

조 상은 식물 랑크톤이 특정 환경조건에서 

량 증식함으로써 해수가 붉게 변색되는 상으로 

알려져 있다. 그러나 조 원인 생물인 식물 랑크톤

의 종류에 따라 붉은색 이외의 변색 형태도 존재하며, 

해수의 색을 변화시키지 않는 낮은 생물 도에서 어

패류를 독화시키는 상이 지속 으로 보고되고 있다. 

따라서 2001년부터 조 상의 피해에 을 두어 

해양에서 식물 랑크톤 량증식이 생물에게 물리  

피해를 야기하는 상을 통틀어 유해 조(HAB; 

Harmful Algal Bloom)라는 용어로 정의하고 있다[1]. 

한국의 경우 고려사, 조선왕조실록 등 과거 문헌에

도 조 상이 기록된 바 있으며, 과학 인 보고로는 

1967년이 최 이다[2]. 한국에서는 Cochlodinium 

polykrikoides(이후 C. polykrikoides)로 인해 매년 여

름과 가을철(7∼10월)에 발생하고 있다. 1995년에는 

C. polykrikoides로 인해 약 750억원의 경제  손실이 

발생한 사례가 있다. 한국의 조 발생사를 되짚어볼 

때, 1980년 까지는 주로 규조류(Diatoms)에 의한 

조가 남해 연안 일부 해역에서 일시 으로 발생하

으나[2], 1990년 에 들어 비교  유해성이 높은 와편

모조류(Dinoflagellates)에 의한 조 발생 비율이 

격히 증가하고 있다. 

와편모조류는 편모조류(Phytoflagellates)의 일종으

로 두 개의 편모를 가지고 운동력을 지니고 있어 한

번 발생을 일으키면 층의 높은 양조건에서 지

속 으로 양분을 공 받아 장기간, 넓은 해역에서 

조 상을 지속시킬 수 있다[3]. C. polykrikoides는 

무독성 와편모조류로 알려져 있으나, 량발생을 일으

켰을 경우 어류의 아가미에 달라붙어 질식사시킴으로

써 양식업에 큰 경제  손실을 입하고 있다. 

조 원인생물의 량증식 메커니즘에 해서 이미 

많은 연구들이 진행되었으나, C. polykrikoides의 경

우 량증식에 유리한 환경 조건의 일부만 악되어 

있는 상황이다. 해양화학, 해양생태학, 해양물리학  

요인들이 복합 으로 상호작용한 결과로 발생하는 

상이라 조의 발생을 측하는 것은 재의 연구결

과들만으로는 어렵다[4]. 따라서 이러한 조의 특성

상 조발생의 사 측보다는 조기식별  지속 인 

추  모니터링을 통한 신속 응이 효율 이다[4, 5]. 

그러나  기존의 조 탐지  모니터링 방법은 주로 

장에서 직  채수한 시료를 실험실에서 분석하여 

식별하는 방법으로 조의 발생여부  원인 종 악

에 상당한 시간이 소요된다. 한 이러한 별법은 해

당분야의 숙련된 문 인력이 필요한 작업으로 범

한 해역에 용하기에는 시간 , 경제 으로 비효율

이다. 따라서 발생 범 가 공간 으로 범 한 C. 

polykrikoides 조를 모니터링하기에는 인공 성을 

이용한 원격탐사가 효율 이다[6]. 

인공 성 원격탐사를 이용할 경우 범 한 해역을 

단시간에 탐지  모니터링 할 수 있으며, 은 인력

과 비용으로 시각 인 결과물을 얻을 수 있다는 장

이 있다. 한 COMS(Communication, Ocean and 

Meteorological Satellite)와 같은 정지궤도 성을 이

용할 경우 하루 8회 촬 을 통한  연속 모니터링이 

가능하여 조방재 능력을 향상시킬 수 있다.

기의 인공 성 원격탐사를 이용한 조 탐지 기

법 연구는 주로 해색 성 상이나 고해상도 육상

측 성을 통해 추정된 Chlorophyll-a 농도와 

Chlorophyll-a 농도 anomaly를 이용하여 시도되었다

[7-10]. 이러한 방법은 조가 발생하지 않은 일정기

간의 Chlorophyll-a 농도 평균값을 기 으로 anomaly

를 계산하여 특이값을 가지는 픽셀을 추출하는 기법

으로 재 NOAA(: National Oceanic and 

Atmospheric Administration)에서 공식 인 조탐지 

기법으로 사용되고 있다. 그러나 이 방법은 단순히 식

물 랑크톤의 증식으로 인한 Chlorophyll-a 농도 변

화를 이용한 것으로 량발생을 일으킨 식물 랑크

톤이 유해성인지 무해성인지 구분하지 못한다는 단

을 가지고 있다. 한 부분의 해색 성 산출물에 

용되는 Chlorophyll-a 산출 알고리즘들은 해수의 색이 

식물 랑크톤에 의해서만 결정되는 맑은 해수

(Case-1)에 을 두고 개발되어 용존 유기물  부

유물질의 농도가 높은 우리나라 연안 해역에서는 그 

정확도가 낮다는 단 이 있다[11-13]. 한국의 연안에

서 발생한 조는 용존 유기물  부유물질의 향으

로 짧은 장의 가시 선에서 흡 이 증가하여 성

에서 추정된 Chlorophyll-a 농도가 과 추정된다[12].

최근에는 이러한 Chlorophyll-a 농도 기반 탐지기

법의 단 을 개선하고자 해수의 학  특성인 IOP(: 

Inherent Optical Properties)와 AOP(: Apparent 
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Optical Properties)를 이용하여 시도하고 있다[4, 11, 

14, 15]. IOP란 해수의 고유한 특성으로 외부의 

학  환경에 계없이 일정한 값을 가지는 흡 계수

(Absorption coefficient; ), 산란계수(Scattering 

coefficients; ), 감쇠계수(Attenuation coefficient; ) 

등이 있다. AOP는 해수면의 학  환경 특성에 따

라 그 값이 변할 수 있는 외형  특성으로 수출

량(Water leaving radiance; ), 원격반사도(Remote 

sensing reflectance; ) 등이 있다. 이러한 특성

을 악함으로써 해수 의 물질 종류와 양을 추정할 

수 있다[6, 16, 17]. 그러나 이 방법은 배경이 되는 해

양의 가시 선 스펙트럼과 조의 스펙트럼 형태 차

이를 이용한 것으로 탐지 상이 되는 식물 랑크톤

의 학  특성을 미리 알고 있다는 가정 하에서 제

한 으로 사용이 가능하다. 한 용존 유기물  부유

물질의 농도가 높은 해수(Case-2)의 학  특성은 

식물 랑크톤 외의 다른 물질(용존 유기물, 부유물

질)의 농도에 따라서 크게 변화하기 때문에 실험실에

서 얻어진 학  특성과 실제 측되는 학  특성 

간에 차이가 발생할 수 있다. 뿐만 아니라 충분히 많

은 상황에서 얻어진 탐지 상의 스펙트럼을 얻어낸

다 하더라도 배경 해수의 본래 스펙트럼 형태에 따라 

변색 패턴이 상이하기 때문에 모든 상황에 처 가능

한 탐지 식을 생산하는 것은 어렵다. 따라서 이런 복

잡한 배경 해수에서 발생한 조를 탐지하고 해결하

기 해 기계학습 기반 조 탐지 알고리즘 개발 연

구가 이루어지고 있다. 기계학습 모형은 인과 계 

신 데이터와 자연 상 간의 상 계를 활용하기 때

문에 인과 계를 모르는 상태에서 모델 개발이 가능

하다[18]. 그러나 기계학습 기반 분류 알고리즘을 개

발할 경우 학습 데이터셋의 불균형 데이터 문제가 발

생할 수 있다[19]. 따라서 본 연구에서는 이런 문제를 

해결하기 해 회귀모형 는 회귀모형이 포함된 모

형들을 이용해서 조를 탐지하는 방법을 제안했다. 

Ⅱ. 자료  방법

2.1 연구지역

국립수산과학원의 조 데이터를 바탕으로 조가 

발생한 가장 넓은 곳 는 탁수가 가장 많다고 알려

져 있는 남해 연안을 연구 지역으로 선택하 다

(그림 1). 

한 남해안 유해성 조의 요한 특성  하나는 

지역 으로 국한되지 않고 남해 연안  동해  서해 

연안 해역까지 확산되면서 많은 피해를 주는 것이다. 

그림 1 한국의 남해 연안
Fig. 1 South sea of South Korea

 

그래서 지역 으로 국한된 조사만으로는 유해성 

조의 조기 탐지  모니터링에 한계가 있기 때문에 

성을 활용한 자료 제공이 필수 이다[11]. 

연구 자료는 GOCI (Geostationary Ocean Color 

Imager) 상을 활용하 으며 GOCI는 가시 선 역

의 6개 채 과 근 외 역의 2개 채 을 가지고 있

다(표1). 그리고 해양 환경은 세계 최 의 정지궤도 

성으로 한반도 주변 2500km x 2500km 해양 수역

을  500m x 500m의 공간 정확도로 측하고, 정지 

궤도에서 하루 8번 한반도를 공 한다. 한 조 발

생 치를 얻기 해 국립수산과학원에서 제공하는 

조속보 자료를 사용했다. 
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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  

2.2 기계학습 모형

본 연구에서는 C.polykrikoides를 기계학습 방법과 

정지궤도 해색 성 상을 활용하여 탐지하는 방법을 

제안하고자 하며 기계학습 모형을 시키기 해 GOCI 

Level 2 자료를 활용하 다. 그리고 국립수산과학원의 

조 속보 자료를 사용하 다. 기계학습 모델은 회귀

모형, 의사결정 나무 모형, 랜덤 포 스트 모형을 이

용했다. 

회귀모형은 독립 변수의 선형 결합을 이용하여 사

건의 발생 가능성을 측하는데 사용되는 통계 기법

이다. 목 은 일반 인 회귀 분석의 목표와 동일하게 

종속 변수와 독립 변수간의 계를 구체 인 함수로 

나타내어 향후 측 모델에 사용하는 것이다. 본 연구

에서는 회귀모형을 포함한 후진 소거법  진 선택

법  단계  선택법을 이용하여 기계학습 모형을 각

각 만들었다. 이런 회귀모형을 포함한 회귀모형들은 

설명 변수의 선택 방법에 따라 모형의 성능에 향을 

받을 수 있다. 

의사결정나무 모형은 어떤 항목에 한 측값과 

목표값을 연결시켜주는 측 모델로서 결정 트리를 

사용한다. 한 트리 모델  목표 변수가 유한한 수

의 값을 가지는 것을 분류 트리라고 한다. 결정 트리 

 목표 변수가 연속하는 값, 일반 으로 실수를 가지

는 것은 회귀 트리라고 한다. 의사결정 분석에서 결정

트리는 시각 으로 명시 인 방법으로 의사 결정 과

정과 결정된 의사를 보여주는데 사용된다. 는 데이

터 마이닝 분야에서 결정 트리는 결정된 의사보다는 

자료 자체를 표 하는데 사용된다.

랜덤 포 스트는 분류, 회귀 분석 등에 사용되는 

앙상블 학습 방법의 일종으로, 훈련 과정에서 구성한 

다수의 결정 트리로부터 분류 는 평균 측치를 출

력함으로써 동작한다.

랜덤 포 스트의 가장 큰 특징은 랜덤성

(randomness)에 의해  서로 조 씩 다른 특성을 갖는

다는 이다. 이 특성은 각 트리들의 측들이 

decorrelation 되게 하며, 결과 으로 일반화 성능을 향

상시킨다. 한 랜덤화는 노이즈가 포함된 데이터에 

해서도 강인하게 만들어 다. 랜덤화는 각 트리들의 

훈련 과정에서 진행되며, 랜덤 학습 데이터 추출 방법

을 이용한 앙상블 학습법은 bagging과 랜덤 노드 최

화가 자주 사용된다. 이 두 가지 방법은 서로 동시에 

사용되어 랜덤화 특성을 더욱 증진 시킬 수 있다. 

2.3 조탐지 모형 생성

본 연구에서는 국립수산과학원에서 제공하는 조

발생 해역도를 지오 퍼런싱한 결과 자료 도  경

도값을 치 정보로 활용하 다. 한 조가 발생한 

해역의 GOCI Level 2 수출 량 분  로 일을 속

성값으로 이용해서 진행하 다.

HABs  nonHABs 데이터에 imbalance 환경이 

조성되어서 이 문제를 해소하기 해 샘  수가 은 

조는 오버샘 링 (HABs 2,412개에서 100,000개까지 

)을 수행하 고 조가 아닌 데이터는 언더샘 링(청

수의 경우 906,001개에서 50,000개까지, 탁수의 경우 

915,372개에서 50,000개까지)을 수행하여 데이터의 불

균형 문제를 해결하 다. 이를 기반으로 학습 자료랑 

검증 자료를 산출했다. 따라서 체 200,000개 데이터

셋(HABs과 nonHABs 각각 100,000개)의 80%를 학습 

자료로, 20%를 검증 자료  모형 평가 자료로 사용

하 다. 그 다음으로 기계학습 모형에 용하 다. 결

과 정확도 평가는 오차행렬(Confusion Matrix, 표 2)

을 이용해서 확인하 다(그림 2). 

  

2.4 정확도 평가

본 연구에서는 분류 정확도를 평가하기 해 오차

행렬(Confusion Matrix, 표 2)를 이용한 체 정확도

를 평가 측도로 사용하 다. 

이 때, 체 정확도(Accuracy)는 식 (1)과 같이 정

의된다. 
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그림 2. 연구 흐름도
Fig. 2 Flow chart of research

Accuracy=


        (1) Prediction

True False

Reference
True TP FN

False FP TN

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

표 2. 오차행렬
Table 2. Confusion Matrix
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TP와 TN는 모델이 실제 클래스로 정확하게 분류

한 사례 수이며, FP와 FN는 모델이 클래스를 혼동한 

사례의 수이다. 따라서 정확도는 모델이 검증 데이터

셋을 분류한 결과  정확하게 맞춘 사례의 비율을 

뜻하게 된다. 

기계학습 모형의 경우 일반 으로 데이터셋을 특정 

비율로 나 어 그 일부를 학습용 데이터로 사용하며, 

나머지를 검증용 데이터로 사용한다. 

Ⅲ. 결과  고찰

본 연구의 연구지역은 남해 연안으로 한국에서 

조가 많이 발생하고 해수가 case 2로 조 탐지가 가

장 어렵고 복잡하다. 연구 자료로 GOCI  Level 2 자

료와 국립 수산과학원의 조 속보 자료를 사용하

다. 기계학습 모델은 회귀 모형, 의사결정나무 모형, 

랜덤포 스트 모형을 이용했다. 회귀 모형에서는 후진 

소거법  진 선택법  단계  선택법을 이용하여 

기계학습 모형을 각각 만들어보았다. (표 3) 계산을 R 

스튜디오로 하 다. 

표3에 나와 있는 결과를 비교해보면 랜덤 포 스트 

모형을 빼고 나머지 모형들의 정확도가 체 으로 

유사하고(89, 90, 89, 88%) TP(17548, 17802, 17696, 

17548, 18183,)   FP 값도 (2501, 2381, 2487, 2501, 

1866,) 큰 차이를 보이지 않았다. 그러나  TN(18375, 

1589, 1519, 18375, 17243)   FN(1594, 18228, 18298, 

1594, 2708) 값들의 큰 차이를 보여주는 것을 확인할 

수 있었다. 

가. 변수 선택법을 용하지 않은 회귀모형과 진

선택법을 활용한 회귀모형을 비교해 보았을 때, 정확

도 결과가 크게 다르지 않은 것을 확인할 수 있었고 

진 선택법을 용한 회귀 모형인 경우에 TP  

FN의 측값이 더 높고 변수 선택법을 용하지 않

은 회귀모형의 경우에는 FP  TN의 값이 높게 나

타났다.

나. 변수 선택법을 용하지 않은 회귀모형과 후진 

소거법을 활용한 회귀모형을 비교해 보았을 때 정확

도 값이 회귀모형의 경우 0.8976 이었으며 후진 소거

법을 활용한 회귀모형의 경우에는 0.8998이다. 두 모

형은 큰 차이가 없는 것을 보여주지만 FN 값이 후진 

소거법을 활용한 회귀모형에 18298이라는 값이 나왔

고 변수 선택법을 용하지 않은 회귀모형 경우에는 

1594로 훨씬 더 낮게 나타난 것을 확인할 수 있었다. 

그러나 TN 값은 반 로 후진 소거법을 활용한 회귀

모형은 변수선택법을 용하지 않은 회귀모형보다 낮

게 나타났다.

다. 변수선택법을 용하지 않은 회귀모형과 단계

 선택법을 활용한 회귀 모형의 결과는 모두 동일하

다. 

라. 진 선택법을 활용한 회귀모형과 후진 소거법

을 활용한 회귀모형의 ACC 값은 진 선택법을 활용

한 회귀모형의 경우에 0.9008 이었으며, 후진 소거법

을 활용한 회귀모형의 경우에는 0.8998로 나타났다. 

그러나 오차행렬값에는 큰 차이가 없는 것으로 나타

났다. 

마. 진 선택법을 활용한 회귀모형과 단계  선택

법을 활용한 회귀모형을 비교해 봤을 때 ACC 값은 

큰 차이가 없었던 것을 확인할 수 있었고 TN과 FP 

값들을 보면 진 선택법을 활용한 회귀모형이 더 높

게 나타났다. 그러나 FN과 TP 값은 단계  선택법을 

활용한 회귀모형의 결과가 상 으로 높게 나타난 

것을 확인할 수 있었다. 

바. 후진 소거법을 활용한 회귀 모형과 단계  선

택법을 활용한 회귀모형을 비교해보면 ACC 값은 거

의 동일하지만 TN과 FN 값들이 많은 차이를 보 다.

사. 의사결정나무 모형의 경우 ACC 값은 0.8856으

로 나타났고 TP 값은 회귀모형 보다 높게 나타난 것

을 볼 수 있었다. 의사결정나무 모형의 경우 

complexity parameter 값을 따라 결과의 효율 인지

를 확인할 수 있다. 본 논문에서는 0, 0.005, 0.01, 

0.02, 0.03, 0.04, 0.05으로 계산해 봤을 때 CP=0.005 

경우에 가장 타당한 결과를 보 다 (88.56%). 

아. 랜덤 포 스트의 특징을 따라 ntree 값을 1로 

선택해서 랜덤 포 스트 모델을 만들었다. 랜덤 포

스트 정확도가 가장 높은 0.9863값을 보여  것을 확

인할 수 있었다.
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model CP ntree TP TN FP FN ACC

1 Regression model 17548 18375 2501 1594 0.8976

2
Regression model 
using forward 
selection method

17802 1589 2381 18228 0.9008

3
Regression model 
using backward 
elimination method

17696 1519 2487 18298 0.8998

4
Regression model 
using stepwise 
selection method

17548 18375 2501 1594 0.8976

5 Decision tree 0.005 18183 17243 1866 2708 0.8856

6 Random forest  1 78942 78860 1009 1189 0.9863

CP : Complexity parameter 
ACC : Accuracy 
ntree : number of trees

표 3. 정확도 결과 

Table 3. Result of accuracy

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 성 자료로 GOCI Level 2 자료를 

활용하 으며 조의 발생한 치를 얻기 해서 국

립수산과학원의 조 속보 자료를 사용해서 조 탐

지 기계학습 모형을 제안했다. 기계학습 모형으로 6가

지 모형을 생성해서 확인했으며 (표 3) 성능 평가 결

과 기계학습을 사용하지 않은 통 인 GOCI 상 

기반 조 탐지 알고리즘(75%)과 비교해보았을 때 약 

13~22%p (88~98%)의 정확도 향상을 확인할 수 있었

다. 한 기계학습 모형 간 탐지 성능을 비교 분석해

본 결과 랜덤 포 스트 모형(98%)이 가장 높은 탐지 

정확도를 보 다. 회귀모형과 의사결정 나무 모형은 

정확도가 부분 88~90% 사이로 나타났다. 

이러한 기계학습 기반 조 탐지 알고리즘은 향후 

조를 조기에 탐지하고 그 이동과 확산을 추  모니

터링에 활용될 수 있을 것이라고 단된다. 
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김나경(Na-Kyeong Kim)

2020년 부경 학교 공간정보시스템

공학과 졸업(공학사)

2020년 재 부경 학교 학원 지구환경시스템과학

부(석사과정)

※ 심분야 : 해양 원격탐사, Deep Learning

윤홍주(Hong-Joo Yoon)

1983년 부경 학교 해양공학과 졸

업(공학사)

1985년 부경 학교 학원 해양학

과 졸업(공학석사)

1997년 랑스 그르노블 I 학교 학원 성원격

탐사 공 졸업(공학박사)

1999년∼2002년 여수 학교 해양공학과 교수

2002년∼ 재 부경 학교 공간정보시스템공학 교수

2012년∼2013년 부경 학교 공간정보연구소  소장

2013년 (사)한국클라우드센터럴 크 이사

2014년 한국 자통신학회 부회장

2015년 공간정보 Big Data 센터장

2015년 행정공간정보화연구소 소장

2016년 (사)한국생태공학회 회장

※ 심분야 : 해양 원격탐사, GIS






