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[Abstract]

Recently, researches on the prediction of sea water temperature using artificial intelligence models has 

been actively conducted in Korea. However, most researches in the sea around the Korean peninsula 

mainly focus on predicting sea surface temperatures. Unlike previous researches, this research predicted 

the vertical sea water temperature profile of the East Sea, which is very important in submarine 

operations and anti-submarine warfare, using XBT(eXpendable Bathythermograph) data and machine 

learning models(RandomForest, XGBoost, LightGBM). The model was trained using XBT data measured 

from sea surface to depth of 200m in a specific area of the East Sea, and the prediction accuracy was 

evaluated through MAE(Mean Absolute Error) and vertical sea water temperature profile graphs. 
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[요   약]

최근 우리나라에서도 인공지능 모델을 이용한 수온예측 관련 연구가 활발히 진행되고 있으나 

한반도 주변 해역의 수온을 예측한 대부분의 연구는 주로 해수면 온도 예측에 중점을 두고 진행

되었다. 반면 본 연구는 XBT(eXpendable Bathythermograph, 소모성 연직수온측정기) 데이터와 기계

학습 모델(RandomForest, XGBoost, LightGBM)을 사용하여 잠수함 작전 및 대잠전(Anti-Submarine 

Warfare)에 있어서 군사적으로 중요한 동해의 수직 수온분포를 예측하였다. 동해 특정해역의 해수

면부터 수심 200m까지 측정된 XBT 데이터를 이용하여 모델을 학습시키고 절대 평균 오차(MAE, 

Mean Absolute Error)와 수직 수온분포 그래프를 통해 예측정확도를 평가하였다. 

▸주제어: 기계학습, RandomForest, XGBoost, LightGBM, 소모성 연직수온측정기, 수직 수온분포 예측
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I. Introduction

한국, 북한, 일본, 러시아 4개국이 접하고 있는 수역인 

동해는 해저 자원, 해상운송을 위한 통항로 등의 측면에서 

연안국들에게 매우 중요한 전략적 해양공간이다. 그리고 

평균수심이 1,684m에 이르면서 해류의 특성도 다양하여 

잠수함 작전 및 대잠전(Anti-Submarine Warfare) 측면

에서의 군사적 중요성과 유용성 또한 매우 크다[1]. 

지난 20세기 초 잠수함이 등장한 이후 대잠전은 해군의 

여러 임무들 가운데서도 기술적으로 가장 어려운 분야 중 

하나였다. 그 이유는 존재를 노출 시키지 않기 위해 수중

에서 활동하며 은밀하고 기습적으로 상대방의 전력을 공

격할 수 있는 잠수함을 대상으로 하기 때문이다. 특히, 

SLBM(Submarine Launched Ballistic Missile)을 통해 

핵무기의 수중 배치 및 운용이 가능해지면서 잠수함의 군

사적 위협 능력은 더욱 강화되었으며 이러한 이유로 군사

ㆍ안보 측면에서 잠수함 작전 및 대잠전의 중요성이 더욱 

부각되고 있다[2]. 

수중에서 활동하는 잠수함을 탐지하기 위해서는 주로 

소나(SONAR, Sound Navigation and Ranging)를 사용

한다. 소나는 음향신호를 탐지하는 수동소나와 음파를 송

신하여 반사되는 음파를 탐지하는 능동소나가 있다. 수중 

음파전달은 음속과 밀접한 연관성을 가지며 Mackenzie 

(1981)의 음속 계산식인 식(1)[3]에 따르면 음속은 해수의 

수온, 염분, 수심에 따라 결정되지만 수온의 영향이 가장 

크다.

       ×   

  × 
      

  × 
    × 

  

  ×   
  × 

  

c : 음속(m/s), T : 수온(℃), S : 염분(PSU), D : 수심(m)

한편, 해수면으로부터 음속이 최대가 되는 수심을 음향 

층심도(SLD : Sonic Layer Depth)라고 한다. 해군이 현

장에서 음향 층심도를 결정하는 일반적인 방법은 Fig. 1과 

같이 XBT(eXpendable Bathythermograph, 소모성 연직

수온측정기)로 수온의 수직구조를 측정하고 염분은 해역 

평균값으로 설정한 후 음속을 계산하거나 수온 수직구조

만을 가지고 혼합층 깊이(MLD : Mixed Layer Depth)를 

산출하여 음향 층심도로 전용하여 사용하고 있다[4]. 

잠수함 작전 및 대잠전에서 음향 층심도가 중요한 이유

는 음향 층심도 내에 해표면 도파관(Surface Duct)이 형

성되어 음파가 원거리까지 전달될 수 있고 Fig. 2[5]와 같

이 음향 층심도 상부에서는 음파가 상향굴절하고 하부에

서는 하향굴절하면서 음파가 제대로 전달되지 않는 음영

구역(Shadow Zone)이 형성되기 때문이다. 잠수함은 대잠

전력으로부터 피탐을 방지하고자 이러한 음영구역 내에서 

기동하게 되는데 이때의 잠항심도를 최적심도(BD : Best 

Depth)라고 하며 식(2)[5]와 같이 산출할 수 있다.

Fig. 1. Temperature Data Acquisition Using XBT

Fig. 2. Sonic Layer

   i f    and
     i f   

따라서 수직 수온분포 예측은 잠수함 작전 및 대잠전에 

필수적인 음향 층심도, 음영구역 등의 수중환경 정보를 사

전에 제공하여 효율적인 전력 운용 및 전장 가시화를 보장

하고 임무를 성공적으로 완수할 수 있도록 해준다. 이러한 

필요성에 따라 본 논문은 XBT 데이터와 기계학습 모델을 

이용하여 동해 특정해역의 해수면부터 수심 200m까지의 

수온을 예측하였다. 

이후 Ⅱ장에서는 인공지능 모델 기반의 수온예측 관련 

선행연구를 고찰하고 Ⅲ장에서는 실험에 사용된 XBT 데

이터, 기계학습 모델, 성능 평가지표 및 그래프를 통해 분

석한 실험결과를 정리한다. 마지막으로 Ⅳ장에서는 향후 

연구방향을 제시하고 결론을 맺는다.

(1)
(2)
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II. Related Works

과거에는 대부분 수치 모델을 이용하여 수온을 예측하

였지만 최근 인공지능 모델을 사용한 수온예측 연구가 활

발히 이루어지고 있다. 

Zhang et al. (2017)은 기존 수치 모델의 복잡성, 예측

을 위한 계산에 요구되는 많은 소요시간, 다양한 해역마다 

각기 다른 모델을 적용해야 하는 한계점에 대하여 설명하

였다. 데이터는 NOAA High-Resolution SST Data를 사

용했고 LSTM(Long Short-Term Memory) Layer를 

Fully-Connected Layer와 결합한 모델을 사용하여 중국 

연안의 해수면 온도를 예측하였다[6]. 

Liu et al. (2018)은 시간의 흐름과 수온 변화의 상관관

계를 반영할 수 있는 TD-LSTM(Temporal Dependence 

Based LSTM) 모델을 제안하였다. 이 모델은 시간 간격

(Closeness, Period, Trend)을 구분하여 적용할 수 있다. 

Global Ocean Argo Grid Dataset(BOA_Argo Data)을 

사용하여 산호해, 태평양, 남중국해의 0m, 50m, 100m, 

200m, 500m 수심의 수온을 예측하였으며 LSTM, 

SVR(Support Vector Regression), MLPR(Multilayer 

Perceptron Regressor) 모델과의 비교를 통해 제안하는 

모델의 성능이 우수함을 검증하였다[7].

Liu et al. (2019)은 수온과 염분 데이터를 사용하여 수

온을 예측했으며 수온과 염분 데이터의 관계를 반영하기 

위해 Convolutional Neural Network와 LSTM 모델을 

결합한 Thermocline Convolutional LSTM 모델을 제안

하였다. China Argo Real-Time Data Center의 

BOA_Argo Grid Dataset을 사용하여 태평양 해역의 0m, 

50m, 100m, 200m, 500m 수심의 수온을 예측하였으며 

입력 데이터로 수온 데이터만을 사용한 모델보다 수온과 

염분 데이터의 합성곱을 사용한 모델이 더욱 우수한 성능

을 나타내고 GRU(Gradient Recurrent Unit) 모델보다 

LSTM 모델이 높은 정확도를 보였다[8].

Jeong et al. (2020)은 우리나라 남해의 해수면 온도를 

예측하고 고수온 현상에 대한 예측 가능성을 분석하기 위

해 LSTM 모델과 Convolutional LSTM 모델을 사용하여 

비교 실험을 진행하였다. 데이터는 Copernicus Marine 

Environment Monitoring Service에서 제공하는 OSTIA 

(Operational Sea Surface Temperature and Sea Ice 

Analysis) 해수면 온도 합성자료를 사용하였다. 해수면 온

도 예측에서는 LSTM 모델보다 Convolutional LSTM 모

델이 더욱 우수한 성능을 보였으며 고수온 탐지의 경우 시

계열 자료 기반의 모델 특성상 예측 기간이 길어질수록 과

소 및 과대 추정을 하는 경향이 있음을 확인하였다[9].

Ko et al. (2021)은 이어도 해양과학기지에서 관측한 기

상 데이터 및 수심별 수온 데이터를 기반으로 LSTM 모델

을 사용하여 수심 38m 지점의 수온을 예측하였다. 중층

(20.5m) 수온 데이터를 이용하여 저층 수온을 예측하는 

경우 가장 높은 정확도가 달성되었으며 해수면 온도 및 기

상 데이터를 사용하여 저층 수온 예측이 가능함을 확인하

였다[10]. Ko et al. (2022)의 후속 연구는 고성, 양양, 강

릉 및 영덕의 해양 관측 부이에서 관측된 5m, 20m, 30m

의 수심별 수온 데이터와 LSTM, Bidirectional LSTM, 

GRU 모델을 사용하여 30m 수심의 수온을 예측하였다. 실

험결과 Bidirectional LSTM과 GRU 모델이 LSTM 모델

보다 우수한 성능을 보이는 것으로 나타났고 수심에 따른 

예측정확도 분석에서는 모든 연구지점에서 20m에서 30m

로 수심이 깊어지면서 오차도 더욱 커지는 것으로 확인되

었다[11].

태평양, 남중국해 등을 대상으로 한 국외 연구의 경우 

다양한 데이터를 사용하여 해수면 온도뿐만 아니라 깊은 

수심의 수온까지 예측하는 연구들이 많이 진행되고 있으

나 한반도 주변 해역의 경우 해수면 온도를 예측하거나 연

안에서 관측된 데이터를 사용하여 50m 이내의 특정 수심

의 수온을 예측하는 연구가 대부분이다.

한편, 예측 모델의 정확도를 비교, 분석하고 평가하기 

위한 많은 평가지표가 있지만, 대표적으로 RMSE(Root 

Mean Square Error)와 MAE(Mean Absolute Error)가 

사용되고 있다. 

Willmott et al. (2005)은 RMSE와 MAE를 비교하는 연

구를 진행하였다. RMSE는 예측값과 실제값에서 발생하는 

오차의 제곱합에 대한 평균값의 제곱근으로 모델의 정확

도를 나타내기에 명확하지 못한 부분이 있다. 반면 MAE

는 예측값과 실제값에서 발생하는 오차에 대한 절대값의 

평균으로 오차의 크기를 그대로 반영하기 때문에 정확도

를 해석하기에 직관적이며 명확한 부분이 있다[12]. 

Hodson, T. O. (2022)의 연구를 통해서는 정규분포 데

이터의 경우 RMSE로 평가하는 것이 적합하나 정규분포가 

아닌 라플라스 분포를 나타내는 데이터의 경우에는 MAE

로 평가하는 것이 더욱 적합한 방법임을 알 수 있다[13]. 

수온 데이터는 다수의 첨두를 가지고 있는 분포 형태를 나

타내기 때문에 정규분포로 가정 후 분석하는 경우에는 큰 

오차가 발생한다[14]. 
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III. The Proposed Scheme

본 논문에서 기계학습 모델을 이용하여 동해의 수직 수

온분포를 예측하는 전체적인 과정은 Fig. 3에서 보는 바와 

같다. 먼저 데이터를 전처리 후 학습 데이터와 평가 데이

터로 분리하였고 학습 데이터를 사용하여 모델을 학습시

켰다. 이때 모델의 정확도 향상을 위해 하이퍼파라미터를 

튜닝하여 설정하였다. 마지막으로 학습된 모델과 평가 데

이터를 사용하여 예측값을 산출하고 성능평가지표와 그래

프를 사용하여 모델의 정확도를 평가하였다.

1. Data

XBT는 바다에 투하되어 센서가 침강하면서 수심별 수

온을 측정하는 장치이다. 연구에 사용된 XBT 데이터는 해

양정보단으로부터 제공 받았으며 2011년부터 2021년까지 

동해 중부 특정해역에서 해군 전력에 의해 측정되었다. 

Fig. 4는 해수면부터 수심 200m까지 50m 단위로 구분

하여 표시한 연도별 수온 변화 그래프를 보여주고 있다. 

해수면 온도는 완벽히 대칭적이진 않지만 사인(Sine) 곡선 

형태의 모습을 보였으나 50m 이상의 수심에서는 이러한 

특징은 관찰되지 않았다.

Fig. 3. Flow Chart of Main Process

Fig. 4. Annual Trend of Sea Water Temperature on 

Multiple Depths
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Depth
Raw Data(℃) Preprocessed Data(℃) Regular Line Observation(℃)

Min Max Max-Min Min Max Max-Min Min Max Max-Min

0m 3.0 30.3 27.3 7.6 24.1 16.5 6.3 26.5 20.2

50m 0.8 22.3 21.5 5.0 11.3 6.3 3.2 12.5 9.3

100m 0.2 18.0 17.8 1.8 6.2 4.4 1.3 8.1 6.8

150m 0.1 16.5 16.4 1.1 4.0 2.9 1.0 4.3 3.3

200m 0.1 14.8 14.7 1.0 2.1 1.1 0.9 2.1 1.2

Table 1. Sea Water Temperature on Raw/Preprocessed and Regular Line Observation Data

2. Methodology

수직 수온분포를 예측하기 위해 기계학습 모델 중 회귀

분석이 가능하고 높은 정확도와 빠른 속도로 인해 다양한 

분야에서 널리 사용되고 있는 세 가지 모델을 선정하였다. 

RandomForest는 의사결정트리의 조합으로 각 트리는 

독립적으로 샘플링되고 모든 트리에 대해 동일한 분포를 

가지는 랜덤 벡터값에 의존하는 모델이다[15].

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)는 트리 부스팅

을 사용하는 확장 가능한 기계학습 모델로서 기계학습 및 

데이터 마이닝과 관련된 문제 해결에 있어 우수한 성능을 

발휘하고 있다[16]. 

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)은 기존 

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree) 모델이 고차

원의 큰 데이터를 처리할 때 소요되는 수행시간을 단축하

고자 개발되었으며 GOSS(Gradient based One Side 

Sampling)와 EFB(Exclusive Feature Bundling) 기술을 

적용하여 정확도는 유지하면서 처리속도는 더욱 향상된 

모델이다[17].

3. Experiments

3.1 Experiments Environment & Data Preprocessing

실험은 Windows 10 Home 64bit 운용체제, Intel(R) 

Core(TM) i5-8520U CPU, 8G RAM 사양의 노트북에서 

Google Colaboratory를 사용하여 진행하였다.

XBT 데이터는 측정 시점과 위치에 따라 측정한 수심이 

상이하여 해수면부터 수심 200m까지 10m 단위로 수심별 

수온 데이터를 추출하는 과정을 먼저 수행하였다. 그러나 

특정해역 내에서 다양한 해군 전력들이 비주기적 그리고 

고정되지 않은 위치에서 측정한 데이터이기 때문에 위도 

차이, 해류 등의 영향으로 결측치 및 이상치가 발생하였

다. 이러한 결측치 및 이상치를 처리하기 위해서 수심별 

평균 수온과 표준편차, 선형보간법을 사용하여 데이터를 

전처리한 후 실험에 사용하였다. 

Table 1은 전처리 전ㆍ후의 데이터, 정선해양 관측자료 

중 해수면부터 수심 200m까지 50m 단위로 나타낸 수심

Fig. 5. The Changes in Sea Water Temperature on 

Preprocessed Data

별 수온 데이터의 최소 수온과 최대 수온이다. 해양수산부 

국립수산과학원에서 주관하는 정선해양 관측(Regular 

Line Observation)은 선박을 사용하여 연 6회(2월, 4월, 

6월, 8월, 10월, 12월) 지정된 관측정점에 대하여 수행하

는 해양조사이다. Table 1의 정선해양 관측자료는 2011년

부터 2021년까지 동해 107-04 정점(38.21˚N-129.05˚E)에

서 관측된 수온 데이터로 XBT 데이터가 측정된 해역과 근

접한 위치의 정점이다. 전처리 전ㆍ후의 데이터와 정선해

양 관측자료의 수심별 최소/최대 수온을 비교하였으며 전

처리 전의 데이터보다 전처리 후의 데이터가 실제 해양의 

수온과 더욱 유사함을 확인하였다. Fig. 5는 전처리 후 실

험에 사용한 데이터 중 해수면부터 수심 200m까지 50m 

단위로 표시한 연도별 수온 변화 그래프이다.

3.2 Data Division & Model Training

측정된 XBT 데이터 중 2011년부터 2020년까지의 데이

터를 학습 데이터로 2021년 데이터를 평가 데이터로 사용

하였으며 학습 데이터는 8,408회 측정되었고 평가 데이터

는 501회 측정되었다. 15회 측정된 데이터를 이용하여 다

음 1회의 수직 수온분포를 예측하도록 모델을 학습시키기 

위해 15회 측정된 데이터가 한 번에 입력될 수 있도록 시

계열 데이터 구조로 변경하여 실험하였다.
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3.3 Parameter Setting

모델의 정확도 향상을 위한 최적의 하이퍼파라미터를 

선정하기 위해 파이썬 라이브러리(Python Library)의 

‘scikit-learn'에서 이용 가능한 RandomizedSearchCV

를 사용하였으며 실험에 사용한 모델별 하이퍼파라미터는 

Table 2에서 보는 바와 같다.

Methods Hyperparameters

RandomForest

n_estimator, max_depth,

max_leaf_nodes, max_samples,

min_sample_leaf

XGBoost

n_estimator, max_depth,

learning_rate, sub_sample,

min_child_weight

LightGBM

n_estimator, max_depth, 

learning_rate, num_leaves,

min_child_samples

Table 2. Used Hyperparameters on Experiments

4. Results

본 논문에서는 MAE를 사용하여 모델의 정확도를 평가

하였으며 MAE가 크면 예측정확도가 낮아지는 것이고 

MAE가 작으면 예측정확도가 높아지는 것이다. 계산식은 

식(3)과 같으며  는 번째 측정한 실제 수온 값이고 

는 번째의 수온 예측값이다. 

MAE = 
  





 
                     (3)

파라미터 세팅 후 모델을 학습시키고 평가 데이터와 

MAE를 사용하여 모델의 정확도를 비교한 결과는 Table 3

에서 보는 바와 같으며 모델별 MAE는 RandomForest : 

0.6144, XGBoost : 0.6192, LightGBM : 0.6189로 산출

되어 RandomForest, LightGBM, XGBoost 순으로 높은 

정확도를 보였다. 파라미터 세팅 전과 후의 MAE를 비교

해보면 RandomForest : –0.0125, XGBoost : –0.0049, 

LightGBM은 : –0.0072만큼 파라미터 세팅 후 모든 모델

의 정확도가 향상되었다. 모델의 파라미터 세팅 전에는 

XGBoost, LightGBM, RandomForest 순으로 높은 정확

도를 보였지만 파라미터 세팅 후에는 RandomForest, 

LightGBM, XGBoost 순으로 높은 정확도를 보였다. 

정확도가 가장 우수한 RandomForest를 사용하여 평가 

데이터인 2021년의 해수면부터 수심 200m까지 수심 50m 

단위로 예측값과 실제값을 비교한 그래프는 Fig. 6에서 보

는 바와 같다. 수심별 MAE는 0m : 0.8090, 50m : 

0.9506, 100m : 0.6390, 150m : 0.3005, 200m : 0.1312

로 산출되었고 상대적으로 시간에 따른 수온 변화가 큰 

100m 이내의 수심에서 오차가 크게 나타났다. 

2021년의 월별 특정 일자의 예측값과 실제값을 비교한 

수직 수온분포 그래프는 Fig. 7에서 보는 바와 같다. 예측

값과 실제값이 상당히 유사하였으며 이러한 결과는 XBT 

데이터와 기계학습 모델을 사용하여 동해의 수직 수온분

포를 1℃ 미만의 오차로 예측 가능함을 확인시켜 준다.

Methods
Default 

Parameter

Tuned 

Parameter

RandomForest 0.6269 0.6144(-0.0125)

XGBoost 0.6241 0.6192(-0.0049)

LightGBM 0.6261 0.6189(-0.0072)

Table 3. Comparison of MAE in Different Methods

IV. Conclusions

잠수함 작전 및 대잠전은 해양 안보 측면에서 매우 중요

하며 음향 층심도는 잠수함 작전 및 대잠전을 효율적으로 

수행하기 위한 핵심적인 요소이다. 그리고 음향 층심도를 

파악하기 위해서는 수직 수온분포 정보가 필수적이므로 

수직 수온분포 예측은 효율적인 전력 운용 및 전장 가시화

를 위해 반드시 선행되어야 한다. 이에 본 논문에서는 

XBT 데이터와 RandomForest, XGBoost, LightGBM 모

델을 사용하여 동해의 수직 수온분포를 예측하였다.

모델의 정확도 비교를 위한 지표는 MAE를 사용하였고 

정확도 향상을 위해 파라미터 세팅을 수행한 후 전과 후의 

MAE를 비교하였다. 그 결과 파라미터 세팅한 이후 모든 

모델의 정확도가 향상되었고 RandomForest의 MAE가 

0.6144로 가장 높은 정확도를 나타냈다. 이는 기계학습 기

반 예측 연구에 있어 파라미터 세팅의 필요성을 확인시켜 

준다. 

수심에 따른 예측값과 실제값 비교한 결과 상대적으로 

수온 변화가 큰 100m 이내 수심에서 더 큰 오차가 발생하

였고 월별 수직 수온분포 그래프를 통해 예측값과 실제값

을 비교한 결과 상당히 유사한 결과가 도출되었다. 이를 

통해 XBT 데이터와 기계학습 모델을 사용하여 수직 수온

분포 예측이 가능함을 확인하였다. 
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Fig. 6. Comparison of Prediction and True Sea Water 

Temperature in Multiple Depths

Fig. 7. Comparison of Prediction and True Vertical Sea 

Water Temperature Profile by Month
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본 논문 연구를 진행하는 과정에서 XBT 데이터를 사용

하여 더욱 정확하게 수온을 예측하기 위해서는 측정 방법 

및 데이터 수집 방법에 대한 개선이 필요함을 인식하였다. 

그러나 XBT 데이터는 해군 전력이 측정하기 때문에 측정 

방법 개선은 작전, 전력 운용 등 많은 요소가 고려되어야 

하므로 향후에는 수온예측을 위한 효율적인 XBT 데이터 

구축 방안과 관련된 연구를 진행할 계획이다. 

또한, 적용하는 모델별로 하이퍼파라미터 종류가 매우 

다양하므로 객관적인 모델의 정확도 비교를 위한 파라미터 

세팅 방법과 관련된 연구도 추가적으로 진행할 예정이다.
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