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다종 위성자료와 인공지능 기법을 이용한 
한반도 주변 해역의 고해상도 해수면온도 자료 생산

정시훈 1)·추민기 1)·임정호 2)†·조동진 1)

Generation of Daily High-resolution Sea Surface Temperature for the Seas around
the Korean Peninsula Using Multi-satellite Data and Artificial Intelligence

Sihun Jung 1)·Minki Choo 1)·Jungho Im 2)†·Dongjin Cho 1)

Abstract: Although satellite-based sea surface temperature (SST) is advantageous for monitoring large
areas, spatiotemporal data gaps frequently occur due to various environmental or mechanical causes.
Thus, it is crucial to fill in the gaps to maximize its usability. In this study, daily SST composite fields
with a resolution of 4 km were produced through a two-step machine learning approach using polar-
orbiting and geostationary satellite SST data. The first step was SST reconstruction based on Data
Interpolate Convolutional AutoEncoder (DINCAE) using multi-satellite-derived SST data. The second
step improved the reconstructed SST targeting in situ measurements based on light gradient boosting
machine (LGBM) to finally produce daily SST composite fields. The DINCAE model was validated
using random masks for 50 days, whereas the LGBM model was evaluated using leave-one-year-out
cross-validation (LOYOCV). The SST reconstruction accuracy was high, resulting in R2 of 0.98, and a
root-mean-square-error (RMSE) of 0.97°C. The accuracy increase by the second step was also high
when compared to in situ measurements, resulting in an RMSE decrease of 0.21–0.29°C and an MAE
decrease of 0.17–0.24°C. The SST composite fields generated using all in situ data in this study were
comparable with the existing data assimilated SST composite fields. In addition, the LGBM model in
the second step greatly reduced the overfitting, which was reported as a limitation in the previous study
that used random forest. The spatial distribution of the corrected SST was similar to those of existing
high resolution SST composite fields, revealing that spatial details of oceanic phenomena such as fronts,
eddies and SST gradients were well simulated. This research demonstrated the potential to produce high
resolution seamless SST composite fields using multi-satellite data and artificial intelligence.
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1. 서론

주기적으로 생산되는 위성기반 해수면온도 자료는

넓은영역에대한모니터링이가능하며, 기계학습과역

학기반의해양예측모델의주요한입력자료로사용된

다(Good et al., 2020; Jung et al., 2020; Xiao et al., 2019). 위

성기반해수면온도는관측센서의파장에따른특성으

로 인해 유효한 자료 양에서 차이가 발생한다. 열적외

센서는 상세한 공간해상도의 해수면온도 관측이 가능

하지만, 구름아래에서의온도를관측할수없다(Donlon

et al., 2012). 마이크로파센서는구름으로가려진영역의

해수면온도를산출할수있지만, 공간해상도가낮고, 강

한바람과강수가있는경우관측이어렵다는한계가있

다(Wentz et al., 2000). 위성을 통한 해수면온도 산출은

위와 같은 관측의 한계로 인해 일부 지역에 대해 시공

간적자료공백이발생해그활용성이감소한다. 따라서,

해수면온도 자료의 활용성을 증가시키기 위해 공백이

없는자료를생산할필요가있다.

공백이없는자료를생산하기위해자료동화, 신호처

리그리고통계적인방법기반의연구들이수행되어왔

다(Beckers and Rixen, 2003; Chin et al., 2017; Donlon et al.,

2012; Kim et al., 2017; Park and Kim, 2009). 한국기상청과

유럽중기예보센터(European Centre for Medium-Range

Weather Forecasts) 수치예보모델의 입력자료로 사용

되는 영국 기상청(Met Office)의 Operational Sea Surface

Temperature and Sea Ice Analysis (OSTIA) 합성장 자료

는다종위성과현장관측자료들을사용해서자료동화

기법중하나인최적보간을통해 0.05°공간해상도로생

산되며현장자료와의비교에서높은정확도를보여준

다(Donlon et al., 2012). 미국해양대기청(National Oceanic

and Atmospheric Administration, NOAA)의 Multi-scale

Ultra-high Resolution SST (MUR SST) 자료는 신호처리

방법인 웨이블릿 분해기반의 다중해상도 변동분석

(multi-resolution variational analysis) 기법을 사용하여 공

간해상도 0.01°의 초고해상도로 생산된다(Chin et al.,

2017). 대표적인 통계적인 기법으로는 해수면온도, 클

로로필 농도, 그리고 부유물질 농도 등 다양한 해양 파

라미터자료복원연구에서우수한성능을보인경험직

교함수 기반의 Data INterpolate Empirical Orthogonal

Function (DINEOF)가 있다(Alvera-Azcárate et al., 2016;

Alvera-Azcárate et al., 2007; Beckers and Rixen, 2003; Liu

and Wang, 2018; Nechad et al., 2011).

기존 방법들은 선형적인 연산, 노이즈 제거, 그리고

장기간누락된자료의기후장대체로인해복원된결과

Korean Journal of Remote Sensing, Vol.38, No.5-2, 2022

– 708 –

요약: 위성기반해수면온도는광역모니터링이가능한장점이있지만, 다양한환경적그리고기계적이유로

인한시공간적자료공백이발생한다. 자료공백으로인한활용성의한계가있으므로, 공백이없는자료생산이

필수적이다. 따라서본연구에서는한반도주변해역에대해극궤도와정지궤도위성에서생산되는해수면온

도자료를두단계의기계학습을통해융합하여 4 km의공간해상도를가지는일별해수면온도합성장을만들

었다. 첫번째복원단계에서는Data INterpolate Convolutional AutoEncoder (DINCAE) 모델을이용하여다종위

성기반해수면온도자료를합성하여복원하였고, 두번째보정단계에서는복원된해수면온도자료를현장관

측자료에맞춰 Light Gradient Boosting Machine (LGBM) 모델로학습시켜최종적인일별해수면온도합성장을

만들었다. 개발된모델의검증을위해복원단계에서무작위 50일의자료중일부분을제거하여복원한뒤제

거된영역에대해검증하였으며, 보정단계에서는 Leave One Year Out Cross Validation (LOYOCV) 기법을이용

하여 현장자료와의 정확도를 검증하였다. DINCAE 모델의 해수면온도 복원 결과는 상당히 높은 정확도

(R2=0.98, bias=0.27°C, RMSE=0.97°C, MAE=0.73°C)를보였다. 두번째단계의 LGBM 보정모델의정확도개선

은 표층 뜰개 부이와 계류형 부이 현장자료와의 비교에서 모두 상당한 향상(RMSE=Δ0.21–0.29°C, rRMSE=

Δ0.91–1.65%, MAE=Δ0.17–0.24°C)을보여주었다. 특히, 모든현장자료를이용한보정모델의표층뜰개부이

와의정확도는동일한현장자료가동화된기존해수면온도합성장보다나은정확도를보였다. 또한 LGBM 보

정모델은랜덤포레스트(random forest)를사용한선행연구에서보고된과적합의문제를상당부분해결하였다.

보정된해수면온도는기존의초고해상도해수면온도합성장들과유사한수준으로수온전선과와동등의중

규모해양현상을뚜렷하게모의하였다. 본연구는다종위성자료와기계학습기법을사용해시공간적공백없

는고해상도해수면온도합성장제작방법을제시하였다는점에서가치가있다.



에서 평활화(smoothing)가 발생하여 메소스케일(meso-

scale)의 해양현상을 모의함에 한계가 있다(Barth et al.,

2020; Donlon et al., 2012). 최근에는기계학습기법이발

전함에 따라 기계학습 기반의 누락된 해양 자료 복원

연구가활발히진행되고있다(Barth et al., 2020; Ouala et

al., 2018; Sunder et al., 2020). Barth et al. (2021)는 아노말

리 기반의 최적보간(optimal interpolation) 개념을 활용

한합성곱인공신경망인Data INterpolate Convolutional

AutoEncoder (DINCAE)를고안하였다(Barth et al., 2020).

DINCAE는 해양 분야에서 우수한 복원 성능을 보인

DINEOF기법보다높은복원정확도와해양현상의시

공간 변동성을 더 잘 모의할 수 있음을 제시하였다

(Barth et al., 2020). DINCAE를이용해북서태평양해수

면온도를복원한연구에서 4 km해상도의복원된해수

면온도장은 수평해상도 50 km 수준의 메소스케일 해

양현상을 복원할 수 있음을 보였다(Jung et al., 2022).

DINCAE는외해뿐만아니라남중국해, 서해그리고지

중해등의복잡한연안선을가진연구지역에서도해수

면온도, 클로로필, 그리고해수면높이자료복원에사용

되어 높은 정확도와 메소스케일의 해양현상을 복원하

였다(Barth et al., 2020; Barth et al., 2022; Han et al., 2020; Ji

et al., 2021; Jung et al., 2022; Luo et al., 2022).

해수면온도 합성장에 사용되는 위성기반 해수면온

도는낮시간관측의일주기가열(diurnal warming) 현상,

물리기반 산출식과 현장자료와의 측정 수심의 차이로

인한편차(bias)가발생한다(Merchant et al., 1999; O’Carroll

et al., 2008). 그러므로, 해수면온도합성장의입력자료인

위성기반 해수면온도자료는 현장자료를 참조자료로

활용하여편차를보정한다(Donlon et al., 2012; Stark et al.,

2007). Jung et al. (2022)는 DINCAE를 사용하여 다종위

성해수면온도를복원하였으며, 앙상블기계학습을통

해복원된해수면온도자료를융합하여현장자료와의

일치도를높였다. 하지만, 해당연구에서사용된랜덤포

레스트 기계학습은 현장자료와의 검증 정확도를 향상

시켰지만, 학습단계에서 다소 과적합(overfitting)을 야

기하였다.

본연구에서는극궤도와정지궤도를포함한다종위성

자료와DINCAE를사용해다양한해양환경특성을가진

한반도주변해역의해수면온도를일별복원하였다. 이

어최근많이활용되고있는부스팅(boosting) 기반기계

학습 방법 중 높은 학습 효율성과 효과적인 과적합 방

지를보이는 Light Gradient Boosting Machine (LGBM)을

이용하여현장관측자료를타겟으로하여복원된해수

면온도를 학습시킴으로써 현장 관측자료에 대한 일치

성을향상시켰다(Choi et al., 2021; Jang et al., 2022; Kang et

al., 2022; Park et al., 2021).

2. 연구 자료

1) 위성기반 해수면온도 자료

밤시간해수면온도는낮시간에서와같은태양으로

인한해수면가열현상이없으므로, 낮보다수직적구조

안정성이높다(Donlon et al., 2002). 현존하는해수면온도

합성장은해수면온도의일주기가열과냉각특성을보

정한자료를사용하여일해수면온도평균장(foundation

SST)의형태로생산되기때문에본연구에서도동일하

게일평균장을생산하고자한다(Chin et al., 2017; Donlon

et al., 2012). 한반도 해역의 해수면온도 평균 합성장 생

산을 위한 해수면온도 자료로 극궤도위성기반 L3S_

LEO_PM-STAR-v2.80 (이후에는 L3S로지칭), 정지궤도

위성기반Himawari-8, 그리고GK-2A의밤시간해수면

온도자료를활용하였다. 미국NOAA에서제공하는극

궤도다종열적외위성기반의L3S는Moderate Resolution

Imaging Spectroradiometer (MODIS) 와 Visible Infrared

Imaging Radiometer Suite (VIIRS) 센서를 탑재한 위성

자료를 사용하였다. VIIRS 센서를 탑재한 Joint Polar

Satellite System (JPSS) 와NOAA-20위성과MODIS센서

를탑재한 Aqua위성의 Level 3 밤시간(Local Solar Time

[LST] 01:30 AM) 해수면온도자료들을합성(collate)하여

산출된다(Jonasson et al., 2021). L3S 해수면온도 자료는

다종위성 swath자료들을정규격자에합성할때발생하

는 공간적 불연속성(spatial discontinuity)과 구름으로 인

한노이즈제거를위해공간평균을활용해편차(bias) 보

정하였다(Jonasson et al., 2021). L3S 아피층(Sub-skin) 해

수면온도 자료는 2 km의 공간해상도와 하루의 시간해

상도를 가진다(NOAA/STAR, 2021). 2012년 2월 1일부

터 2021년 12월 31일까지의 L3S해수면온도 자료를 수

집하였으며 해당 자료는 NASA Physical Oceanography

Distributed Active Archive Center (PODAAC)에서 받을

다종 위성자료와 인공지능 기법을 이용한 한반도 주변 해역의 고해상도 해수면온도 자료 생산
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수 있다(https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/L3S_LEO_

PM-STAR-v2.80).

일본기상청은정지궤도기상위성인Himawari-8 위성

의 Advanced Himawari Imager (AHI) 센서로부터수집된

자료를 이용하여 준물리기반 알고리즘을 통해 아피층

해수면온도를 산출한다(Kurihara et al., 2016). Himawri-8

해수면온도 자료는 2 km의 공간해상도와 1시간의 시

간해상도를가진다. L3S해수면온도자료의생산에사

용되는극궤도위성들이한반도지역을관측하는시간

은 지방시로 평균 02:00 AM이다(Levy et al., 2018). 그러

므로, L3S자료와동일한관측시간대인UTC 17시(KST

02:00 AM)의 Level 3 밤시간 SST자료를 2015년 7월 7일

부터 2021년 12월 31일까지수집하였으며, 해당자료는

일본우주항공연구개발기구(JapanAerospaceExploration

Agency)에서받을수있다(https://earth.jaxa.jp/en/data/

index.html).

한국기상청(KoreaMeteorologicalAdministration, KMA)

에서 제공하는 해수면온도 자료는 정지궤도 기상위성

인 천리안 2A호(GeoKompsat-2A, GK-2A)의 Advanced

Meteorological Imager (AMI) 센서로부터관측된자료를

이용하여생산된다(Park, 2019). GK-2A해수면온도자료

는 2 km의공간해상도와 10분의시간해상도를가진다.

연구기간 중 해당 위성이 가용한 2019년 7월 19일부터

2021년 12월 31일까지 UTC 17시(KST 02:00 AM)의 해

수면온도자료를수집하였다(https://nmsc.kma.go.kr/).

2) 현장관측 자료

본연구에서생산되는해수면온도합성장자료를검

보정하기 위해 새벽 2시(UTC 17시)에 관측된 기상청

해양 기상 부이(mooring buoy), in situ QUAlity Monitor

(iQUAM)의 표층 뜰개 부이(drifting buoy)에서 수집한

해수면온도 자료를 사용하였다. 본 연구의 보정에는

2012년부터 2021년까지의 iQUAM과 기상청 부이자료

를 사용하였으며, 검증에는 2012년부터 2021년까지

iQUAM, 기상청 그리고 국립해양조사원의 현장관측

자료 모두를 사용하였다. iQUAM과 기상청 현장관측

자료는기존해수면온도합성장자료생산에활용된다.

반면, 국립해양조사원의계류형부이자료는기존합성

장자료 생산에 사용되지 않으므로 기존 합성장자료와

동일한비교를위한검증용으로만활용하였다. 기상청

해양 기상 부이는 한반도 주변 해역의 20개 관측 지점

에서해수면온도를수집하고있으며, 관측수심은 0.2–
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Fig. 1.  Map of the in situ measurements for the validation and correction. (a) location of two types of fixed (or two types of
mooring buoys) in situ monitoring sites. The Korea Meteorological Administration (KMA) buoys are shown in blue
stars, while the Korea Hydrographic and Oceanographic Agency (KHOA) buoys are shown in red circles with their
IDs as the labels. The bathymetry downloaded from General Bathymetry Chart of the Oceans (GEBCO)
(www.gebco.net) was used as the background image. (b) accumulated acquisition of iQUAM drifting buoys. The
density is aggregated into 0.25°.

https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/L3S_LEO_PM-STAR-v2.80
https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/L3S_LEO_PM-STAR-v2.80
https://earth.jaxa.jp/en/data/index.html
https://earth.jaxa.jp/en/data/index.html
https://nmsc.kma.go.kr/
www.gebco.ne


0.4 m이다. 국립해양조사원의해양관측부이는기상청

부이와 표층 뜰개 부이보다 상대적으로 깊은 수심(~3

m)에서온도를관측하며, 본연구에서는동해, 남해의 4

개지점에서관측된자료를보정을제외한검증에만사

용하였다. 표층 뜰개 부이는 수심 0.2 m에서 해수면온

도를 측정하기 때문에 위성기반 해수면온도 자료들의

검증자료로주로활용되어왔다(Donlon et al., 2002; Xu

and Ignatov, 2014; 2016). 그러므로, 본연구에서는위성

해수면온도자료의품질관리데이터베이스인 iQUAM

의 표층 뜰개 부이 자료를 사용하였다(Xu and Ignatov,

2014; 2016). 수집된 기상청과 국립해양조사원의 부이

자료의 위치정보와 사용기간은 Supplementary Table 1

에 자세히 나타내었고, 부이의 위치와 표층 뜰개 부이

자료의밀도는 Fig. 1과같다.

3. 방법

본연구에서는두단계로나누어다종위성자료와기

계학습기법을이용하여일별해수면온도합성장을만

들었다(Fig. 2.). 첫단계는DINCAE를사용하여다종위

성자료로부터 자료공백이 있는 해수면온도를 시공간

적으로복원하는것이고, 이어두번째단계는 LGBM을

이용하여 복원된 해수면온도를 현장관측 자료에 맞춰

보정하는것이다. 위성기반아피층해수면온도를현장

관측부이자료에맞춘보정이므로, 보정된해수면온도

는 현장 자료 관측 수심에 맞춰진 표층 해수면온도 합

성장이다. 개발된해수면온도합성장자료를국립해양

조사원(KHOA) 현장관측 자료로 정확도를 평가하였

고, 현존하는고해상도해수면온도합성장인MUR SST,

OSTIA자료와공간분포를비교하였다.
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Supplementary Table 1.  The location of Korea Meteorological Administration (KMA) and Korea Hydrographic and
Oceanographic Agency (KMOA) mooring buoys

Service
administration Buoy name ID

Location
Validation time period

Latitude (°N) Longitude (°E)

KMA

Ulleungdo 21229 37.4554 131.1144 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Donghae 22105 37.5442 130.0 06 Feb 2012 to 31 Dec 2021
Pohang 22106 36.35 129.7833 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Ulsan 22189 35.3453 129.8414 22 Dec 2015 to 31 Dec 2021
Uljin 22190 36.9069 129.8744 09 Dec 2015 to 31 Dec 2021

Geomundo 22103 34.0014 127.5014 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Geojeodo 22104 34.7667 128.9 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Marado 22107 33.0833 126.0333 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Chujado 22184 33.7936 126.1411 15 Jan 2014 to 31 Dec 2021

Seogwipo 22187 33.1281 127.0228 22 Dec 2015 to 31 Dec 2021
Tongyeong 22188 34.3917 128.225 22 Dec 2015 to 31 Dec 2021

Namhae 239 22300 32.83 124.73 01 Dec 2015 to 31 Dec 2021
Oeyeondo 22108 36.25 125.75 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Incheon 22185 37.0917 125.4289 22 Dec 2015 to 31 Dec 2021

Buan 22186 35.6586 125.8139 22 Dec 2015 to 31 Dec 2021
Seohae 170 22191 36.1333 124.0569 01 Jan 2020 to 31 Dec 2021
Seohae 206 22192 34.0 123.2625 01 Jan 2020 to 31 Dec 2021
Gageodo 22193 34.0275 125.2147 01 Jan 2020 to 19 Jan 2020
Hongdo 22194 34.7467 125.2456 01 Jan 2020 to 24 Feb 2020

Seohae 190 22299 35.0 124.13 01 Jan 2021 to 31 Dec 2021

KHOA

Jeju nambu 1 32.0902 126.9658 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Namhae dongbu 2 34.2222 128.4188 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021

Ulleungdo bukseo 3 37.7425 130.6011 01 Jan 2012 to 31 Dec 2021
Ulleungdo bukdong 4 38.0072 131.5525 23 Apr 2012 to 28 Dec 2021



1) 해수면온도 복원 및 보정 모델 구축

첫번째단계(Step 1)에서우선DINCAE모델의입력

자료인 극궤도와 정지궤도 위성기반 해수면온도 자료

를동일하게 L3S 2 km격자에맞춘뒤합성하였다. 다종

위성자료를합성하는경우각위성자료의특성과처리

방법이달라서해수면온도의차이가발생한다(Jonasson

et al., 2021). 그러므로, 해수면온도 합성장을 만들 때에

는각위성해수면온도와현장관측자료또는배경장과

의차이를입력위성자료의가중치로사용하여합성하

였다(Donlon et al., 2012; Kim et al., 2017). 본연구에서는

다종위성해수면온도를합성할때, 위성자료간차이를

줄이는전처리(편차보정및정규화)가완료된 L3S을우

선적으로사용하였으며, 극궤도위성이관측하지못한

영역에대해유효한정지궤도위성기반해수면온도자

료들을평균하여사용하였다. 이어연산자원의한계로

인해 2 km해상도로생산된입력자료를선형보간기법

을이용하여 4 km해상도로재격자화하였다. 선행연구

에서 4 km 해상도의 복원된 해수면온도 합성장은 50

km 수준의 메소스케일 해양현상을 모의할 수 있음을
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Fig. 2.  Overall process and structure of machine learning in this study. (a) flow diagram of the proposed reconstruction
and correction methods, (b) structure of the Data INterpolate Convolutional AutoEncoder (DINCAE) model,
and (c) structure of the Light Gradient Boosting Machine (LGBM) model.



보였으므로, 본연구에서도입력자료와합성장의공간

해상도를 4 km에 맞추었다(Jung et al., 2022). 기존 합성

장들은 구름아래 관측이 가능한 마이크로파센서 기반

해수면온도자료를사용하여합성되는자료의양을증

가시켰다(Donlon et al., 2012). 하지만, 마이크로파 기반

해수면온도 자료들은 육지에서 100 km이내를 관측할

수없으며, 낮은해상도(~25 km)로인해본연구지역에

는 적합하지 않으므로 사용하지 않았다(Wentz et al.,

2000). 합성한 해수면온도 자료를 사용해 DINCAE의

입력자료인 아노말리와 오차분산(error variance)을 계

산하였다(Barth et al., 2020). DINCAE모델의 입력자료

는 Table 1에정리하였다.

두번째단계(Step 2)에서는복원된해수면온도자료

와현장관측자료사이의일치도를높이기위해현장관

측 자료(iQUAM의 표층 뜰개 부이와 기상청의 계류형

부이자료)를타겟으로한학습을진행하였다. 현장자료

의 관측지점에 해당되는 위성격자 해수면온도 자료를

추출하여 입력자료로 사용하였다. 입력자료로 활용한

위성기반 해수면온도는 아피층(sub-skin) 자료이므로

부이가 측정하는 0.2–0.4 m깊이의 표층 해수면온도와

차이가 있다. 이러한 차이는 해상풍(sea surface wind)의

영향을 받게 되므로 보정할 필요가 있다(Donlon et al.,

2002). 하지만, 위성기반해상풍자료는좁은관측범위

(swath), 그리고긴관측주기(revisit time)로인해준실시

간으로제공되지않는다. 또한, 낮은공간해상도의해상

풍 자료를 사용하여 연구지역에 대한 피층-표층의 온

도차이를보정하기에는그오차가크기때문에본연구

에서는 사용하지 않았다(Park et al., 2018). 최종적으로

LGBM 모델에서 생산되는 보정된 표층 해수면온도

(corrected SST), 즉 일별 해수면온도 합성장은 첫 번째

단계에서 복원된 해수면온도와 동일한 시공간 해상도

를가진다. 보정단계에서사용된 LGBM모델의입력자

료는 Table 1에정리하였다.

2) 기계학습 모델

(1) Data INterpolate Convolutional AutoEncoder

(DINCAE)

Barth et al. (2020)가제안한DINCAE모델은일부분의

유효한자료를통해누락된지역을복원한다(Barth et al.,

2020). DINCAE모델은시계열자료의아노말리를합성

곱인공신경망의입력자료로활용하였다. DINCAE모

델은 합성곱 인공 신경망 구조 중 차원 감소(dimension

reduction)를통해주요한특징(feature)을추출하는데우

수한성능을보이는오토인코더(autoencoder) 구조를사

용한다(Barth et al., 2020). 본 연구에서는 각각 4개의 합

성곱 인공 신경망 층으로 이루어진 인코더(encoder)와

디코더(decoder), 그리고완전연결층(fully connected)으

로 DINCAE 모델을 구성하였다. DINCAE 모델은 각

배치(mini-batch)마다아노말리입력자료에서일부분을

제거하여정답(reference)으로활용하여, 그차이를줄이
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Table 1.  Input variables used in the proposed two models: Data INterpolate Convolutional AutoEncoder (DINCAE) and
Light Gradient Boosting Machine (LGBM)
Model Variable

DINCAE

Anomalies of SST scaled by the inverse of the error variance of the present day
Inverse of the error variance of the present day
Anomalies of SST scaled by the inverse of the error variance of the previous day
Inverse of error variance of the previous day
Anomalies of SST scaled by the inverse of the error variance of the next day
Inverse of error variance of the next day
Normalized longitude (from –1 to 1)
Normalized latitude (from –1 to 1)
Cosine of the day of the year divided by 365.25
Sine of the day of the year divided by 365.25

LGBM
Reconstructed SST from DINCAE
Normalized latitude (from –1 to 1)
Sine of the day of the year divided by 365.25



는 방향으로 학습한다. 더 나아가 현재시점의 복원 정

확도를향상시키기위해전날과다음날의시계열정보

를 추가적인 입력자료로 활용하였다(Barth et al., 2020;

Jung et al., 2022). 입력자료(Table 1)들을 통해 DINCAE

모델에서산출되는결과물은두가지로, 첫번째는예측

된오차분산의역수(Tij1) 그리고두번째는아노말리를

오차분산으로 나눈 값(Tij2)이다(식(1), (2)). 예측된 오차

분산(σ̂ij
2)은식(1)의연산을통해산출되며, 복원된해수

면온도의 정확도를 나타낸다. 예측된 아노말리(ŷ ij)는

식(2)에따라계산되며, 복원된해수면온도는예측된아

노말리와 mean(SSTs)은 전체 연구기간의 해수면온도

자료의평균을더하여산출한다.

σ̂ij
2 =    (1)

ŷij = Tij2 * σ̂2
ij                                (2)

Rij = ŷij + mean(SSTs)                         (3)

위식에서 γ=10, 그리고 δ=10–3°C–2이다. i, j첨자는각픽

셀의위치정보이다.

DINCAE모델은Geohydrodynamics and environment

research Github (https://github.com/gher-ulg/DINCAE)

에서 제공되며, Python3언어와 tensorflow패키지로 구

성되어있다(Barth et al., 2020). DINCAE모델에는다양

한 하이퍼파라미터가 존재하는데 학습의 최적화까지

소요되는연산시간과연산량에영향을주는Number of

convolution layers of the encoder and decoder파라미터를

다양한값들로테스트한뒤가장적은연산시간을보인

값을우선적으로선택하였다. 이후, 나머지하이퍼파라

미터에대해다양한조합을시험하여가장우수한복원

정확도와 해양현상 모의수준을 보인 하이퍼파라미터

조합을선정하였다(Table 2).

(2) Light Gradient Boosting Machine (LGBM)

기존 부스팅 방법인 gradient boosting decision tree

(GBDT) 알고리즘은 입력 자료의 종류와 수가 증가하

면순차적인(sequential) 연산으로인해소요시간이길어

지며, 효율성과확장성이감소한다. 이에비해 LGBM모

델은 Gradient-based One Side Sampling (GOSS) 부스팅

방법과 Exclusive Feature Bundling (EFB)를적용하여, 기

존 부스팅(i.e., GBDT) 방법보다 효율성과 확장성이 우

수하다(Ke et al., 2017). LGBM모델구현을위해 Python3

환경에서 구동가능한 LGBMRegressor을 사용하였다.

LGBM모델도 다양한 하이퍼파라미터를 사용하는데,

대표적인 것으로 maximum depth of tree, minimum data

in leaf, number of leaves, 그리고 number of trees가있다.

Maximum depth of tree와minimum data in leaf는각각학

습하는 트리들의 깊이와 한 개의 leaf에 할당되는 샘플

의수를조절하는파라미터이며, 과적합을조절할수있

는중요한파라미터이다. Number of leaves는 leaf-wise모

델인 LGBM에서적합한학습을위한가장중요한변수

이다. 종종과적합을야기하는깊은트리로발전하는것

을 막기 위해 2Maximum depth of tree 보다 작게 설정할 필요가

있다(Park et al., 2021). 모든하이퍼파라미터는 grid search

방법을사용해결정하였다(Table 3). Grid search는다수

의하이퍼파라미터후보값조합에대한교차검증을통

해최적의하이퍼파라미터를도출한다. 본연구에서는

DINCAE와 LGBM모델구동을위해 Intel (R) Xeon (R)

Silver 4215R CPU @ 3.20GHz와 NVidia Quadro RTX

8000 GPU (48 GB of memory)를사용하였다.

3) 검증 방법

첫번째단계의DINCAE모델의복원성능을평가하

1
maximum(exponential(minimum(Tij1, γ)), δ)
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Table 2.  Hyperparameters determined in the DINCAE
model

Hyper-parameters Selection
Window of timeseries SST 3 days

Epoch 600
Image resize method in the decoder layers Nearest neighbor

Pooling layer in the encoder layers Average
Number of convolution layers of the

encoder and decoder 4 / 4

Number of filters for the encoder 
(same in decoder layers) 16 / 24 / 36 / 54

Activation function of convolutional layers Leaky ReLu
Optimizer Adam

Table 3.  Hyperparameters determined in the LGBM model
Hyper-parameters Selection

Boosting type GOSS
Maximum depth of tree 12
Minimum data in leaf 100

Number of trees 100
Number of leaves 28

https://github.com/gher-ulg/DINCAE


기 위해 입력자료의 일정 부분을 임의로 제거한 뒤 이

를검증자료로사용하였다. 우선 2012년 1월 1일부터 50

일간의자료에서구름마스크부분을추출하였다. 추출

한 50개의구름마스크를연구기간중랜덤하게 50일의

자료에적용하여유효한해수면온도값이있는부분을

제거한 뒤, 이를 DINCAE모델의 복원 정확도 평가에

사용하였다. 두번째단계에서보정모델인 LGBM의성

능을 검증하기 위해 시간적 교차검증 방법인 Leave-

One-Year-Out-Cross-Validation (LOYOCV)을 사용하

였다. LOYOCV는 전체 연구기간 중 특정 해의 자료를

제외하고나머지해의자료로학습하여제외된일년자

료를검증하는교차방법이다. 연구기간이 10년이므로

LOYOCV를 10회반복해서수행한다. 개발된해수면온

도자료를평가하기위해아래의다섯가지정확도지수

를통해검증결과를정량적으로도출하였다(식(4)–(8)).

R2 = 1 – , –yi =               (4)

Bias(°C) =                        (5)

RMSE(°C) =                   (6)

rRMSE(%) =                    (7)

MAE(°C) =  ∑n
i=1 | ŷi – yi |                     (8)

수식의 n은정확도계산에사용되는샘플수, yi는참값

(보간: 검증을위해제거된부분; 보정: 현장관측자료),

ŷi는모델로부터산출된예측값, 그리고 –yi는참값의평

균이다.

4. 결과 및 토의

1) 해수면온도 복원 검증

Fig. 3은임의로제거된 50일의검증자료에대한해수

면온도복원정확도를산점도와오차공간분포로표현

한 그림이다. Fig. 3(a)에 따르면 복원된 결과와 검증 자

료는 높은 상관성(R2=0.98, bias=0.27°C, RMSE=0.97°C,

MAE=0.73°C)을보인다. 위결과는서해가연구지역이

며동일한극궤도해수면온도자료를사용한선행연구

(R2=0.94, RMSE=1.09°C) 보다상대적으로높은복원정

확도를 보여주었다(Ji et al., 2021). 복원 결과(Fig. 3(a))에

서 해수면온도가 5°C이하인 경우 과대추정 하였으나,

5°C이상인 경우에는 과대 또는 과소추정 경향이 보이

지않았다. 복원결과에서전반적으로과소추정하는경

향을 보이는 선행연구보다 안정된 결과를 보였다(Ji et

al., 2021; Jung et al., 2022). 이러한차이는입력자료인아

노말리를 생산하기 위한 해수면온도 평균장이 연구기

간(본 연구: 10년, 선행연구: 10년 이하)에 따라 모델의

학습도에 영향을 준 것으로 판단된다. 열적외 센서 기

반 자료를 사용할 경우 높은 자료 소실률로 인해 평균

장생산에영향을주기때문에연구기간이늘어남에따

∑n
i=1(yi – ŷi)2

∑n
i=1(yi – –yi)2

∑n
i=1 yi

n

n
∑
i=1

( ŷi – yi)
n

∑n
i=1( ŷi – yi)2

n

100 * RMSE
–yi
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Fig. 3.  Validation accuracy of the SST reconstructed through DINCAE. (a) scatterplot between the reconstructed and
reference SST data and (b) spatial distribution of validation RMSE.



라모델의학습도가상승될수있다(Ji et al., 2021; Jung et

al., 2022; O’Carroll et al., 2019). Fig. 3(b)는복원정확도중

RMSE의 공간분포이며, 연안지역이 외해지역보다 상

대적으로높은오차를보인다. 특히, 보하이해(bohai sea)

연안의복원정확도는 RMSE가 1.2°C이상으로다른지

역과비교해서높은오차를보인다. 시계열아노말리를

통해복원하는 DINCAE모델은장기간일정한변동성

을가진지역에대한모의능력은우수하지만, 시공간변

동성이큰연안에서는복원정확도가감소하는경향을

보여주었다(Jung et al., 2022). 반면, 위도가 감소함에 따

라복원정확도는증가하는데, 이는선행연구와유사한

경향을 보인다(Jung et al., 2022). 저위도로 갈수록 해수

면온도의 시공간적 변동성이 감소되므로 모델이 모의

해야 하는 아노말리의 범위가 감소하게 되며, 이는 다

시 정확도 향상에 영향을 준 것으로 판단된다(Bulgin et

al., 2020; Jung et al., 2022).

Fig. 4는 원본, 검증자료, 복원된 해수면온도의 예시

이다. 복원된해수면온도(Fig. 4(c), (f))를보면, 울릉도부

근과 일본 남부의 쿠루시오 해류의 전선, 와동, 그리고

온도구배가원본(Fig. 4(a), (d))과유사하게복원되었음

을알수있다. 원본(Fig. 4(d))의보하이만연안은외해보

다상대적으로낮은해수면온도를보이는데, 복원결과

(Fig. 4(f))에서도비슷한공간분포를보인다.

2) 현장자료와의 비교

Table 4는기존해수면온도합성장과본연구에서개

발된 해수면온도 합성장을 표층 뜰개 부이(iQUAM

drifting buoy) 현장관측자료와비교한정확도를보여주

고있다. 복원된해수면온도(Reconstructed SST: R2=0.92,

bias=–0.53°C, RMSE=1.45°C, rRMSE=6.31%, MAE=1.14

°C)는OSTIA, MURSST보다상대적으로다소낮은정확

도를보인다. 이는기존합성장자료들을생산할때검증

으로사용된표층뜰개부이자료들을활용하기때문이

다(Chin et al., 2017; Donlon et al., 2012; Stark et al., 2007).

LGBM을 통해 보정된 해수면온도의 정확도(Corrected

SST: R2=0.92, bias=0.10°C, RMSE=1.23°C, rRMSE=5.35%,

MAE=0.97°C)는복원된해수면온도보다향상(RMSE=

Δ0.22°C, rRMSE=Δ0.93%, MAE=Δ0.17°C)되었다. 기존

합성장자료와동일한조건으로모든현장관측자료를

활용한모델은 OSTIA와MUR SST보다상대적으로높

은정확도(R2=0.97, bias=0.00°C, RMSE=0.81°C, rRMSE=

3.52%, MAE=0.61°C)를보인다. 또한, 본연구에서사용
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Fig. 4.  Spatial distribution of SSTs. (a) original SST, (b) original SST with the occlusion mask for validation, and (c) the
reconstructed SST on 5 May 2013. (d) original SST, (e) original SST with the occlusion mask for validation, and (f)
the reconstructed SST on 30 Oct. 2015.



한 LGBM 모델은 선행연구(Jung et al., 2022)에서 사용

한 랜덤포레스트의 문제점인 과적합의 정도(RMSE=

Δ0.71°C, rRMSE=Δ3.89%, MAE=Δ0.53°C; 본연구: RMSE

=Δ0.42°C, rRMSE=Δ1.83%, MAE=Δ0.36°C)를 상당히

감소시켰다.

Table 5는해수면온도자료들을기상청의계류형부

이 현장관측 자료와 비교한 정확도를 보여주고 있다.

기상청의계류형부이자료와의정확도는표층뜰개부

이자료와의검증결과와동일하게 LGBM모델을통해

뚜렷하게향상됨을보여주었다. 보정된해수면온도(단

계 2)는복원된해수면온도(단계 1)보다향상된정확도

(RMSE=Δ0.21°C, rRMSE=Δ1.19%, MAE=Δ0.17°C)를
나타내었다. 보정된 해수면온도(단계 2)의 정확도는

기상청 부이 자료(RMSE=Δ0.21°C, rRMSE=Δ0.91%,

MAE=Δ0.17°C)와 iQUAM표층뜰개부이자료(RMSE

=Δ0.22°C, rRMSE=Δ0.96%, MAE=Δ0.17°C)를 검증자

료로사용했을때유사하게상승하였다. 모든현장관측

자료를 학습하여 보정된 해수면온도는 정확도가 더욱

상승(RMSE=Δ0.31°C, rRMSE=Δ1.74%, MAE=Δ0.25°C)
하였지만, 기존의해수면온도합성장자료보다는약간

낮은 정확도를 보였다. 이러한 결과의 주요한 이유는

앞선뜰개부이자료를사용하였을때와동일하게기상

청 부이 자료가 전세계 해양관측 데이터베이스(global

telecommunications system)에 포함되어 기존 해수면온

도합성장을생산할때사용되었기때문일것으로판단

된다.
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Table 4.  Accuracy metrics of the operational SST products and SSTs produced in this study when compared to iQUAM
drifting buoy data

SSTs Coefficient of
determination (R2)

Bias
(°C)

RMSE
(°C)

rRMSE
(%)

MAE
(°C)

The number 
of data

OSTIA 0.94 0.00 1.07 4.69 0.81

627,981

MUR SST 0.94 0.08 1.13 4.93 0.86
Reconstructed SST (step1) 0.92 -0.53 1.45 6.31 1.14

Corrected SST (step2) 0.92 0.10 1.23 5.35 0.97
Corrected SST using entire 

in situ data (step2) 0.97 0.00 0.81 3.52 0.61

Table 5.  Accuracy metrics of the operational SST products and SSTs produced in this study when compared to KMA
mooring buoy data

SSTs Coefficient of
determination (R2)

Bias
(°C)

RMSE
(°C)

rRMSE
(%)

MAE
(°C)

The number 
of data

OSTIA 0.98 -0.01 0.69 3.88 0.49

40,765

MUR SST 0.98 0.15 0.85 4.78 0.59
Reconstructed SST (step1) 0.97 -0.64 1.30 7.30 1.01

Corrected SST (step2) 0.96 0.05 1.09 6.11 0.84
Corrected SST using entire 

in situ data (step2) 0.97 0.06 0.99 5.56 0.76

Table 6.  Accuracy metrics of the operational products and SSTs produced in this study when compared to KHOA buoy
data

SSTs Coefficient of
determination (R2)

Bias
(°C)

RMSE
(°C)

rRMSE
(%)

MAE
(°C)

The number 
of data

OSTIA 0.97 -0.01 0.74 4.14 0.54

11,493
MUR SST 0.97 0.11 0.80 4.46 0.57

Reconstructed SST (step1) 0.94 -0.79 1.49 8.33 1.16
Corrected SST of training 

entire data (step2) 0.94 0.38 1.20 6.68 0.92



앞서 검증한 iQUAM과 기상청의 현장 관측 자료들

은기존해수면온도합성장자료생산에활용되었지만,

국립해양조사원의부이자료는사용되지않았다. 그러

므로, 본연구지역에대해개발된모델을국립해양조사

원의 현장 관측 자료에 대해 검증을 수행하였다(Table

6). 복원된 해수면온도자료의 정확도(RMSE=1.49°C,

rRMSE=8.33%, MAE=1.16°C)는 앞서 검증한 iQUAM

과 기상청 자료와의 정확도보다 낮다. 기상청(관측 수

심: 0.2–0.4 m)과 iQUAM(관측수심: 0.2 m) 부이에비해

국립해양조사원(관측수심: 3 m) 부이는상대적으로깊

은수심에서온도를측정한다. 이는, 아피층의해수면온

도를복원한결과의정확도에영향을주었을것으로보

인다. 또한, 보정모델의 정답으로 기상청과 iQUAM부

이자료만을사용했기때문에국립해양조사원부이자

료의특성이학습되지않은점이정확도가낮게나온요

인으로사료된다. 기상청과 iQUAM의모든자료로학습

한보정된해수면온도의현장자료와의정확도는국립

해양조사원의 경우(Table 6)가 앞서 비교한 iQUAM과

기상청과의 결과(Table 4, 5)보다 향상(RMSE=Δ0.29°C,
rRMSE=–1.65%, MAE=Δ0.24°C)하였다.

3) 공간분포 비교

Fig. 5와 6은기존해수면온도합성장과본연구에서

개발된해수면온도자료들의공간분포예시를보여주

고 있다. 복원된 해수면온도(Fig. 5(c))는 초고해상도 합

성장인 MUR SST (Fig. 5(b)), 원본 해수면온도(Fig. 4(a))

와비슷한공간분포를보이지만, MUR SST와원본에비

해전반적으로해수면온도를과소추정하였다. 반면, 보

정된해수면온도(Fig. 5(d))는동해의와동(eddy)과전선

등의 해양현상을 복원된 해수면온도보다 뚜렷하고 상

세하게모의했으며, MUR SST와유사한온도분포를보

여주었다. 반면, 최적보간기반의OSTIA (Fig. 5(a)) 자료
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Fig. 5.  Spatial distribution of SSTs on 5 May 2013. (a) OSTIA, (b) MUR SST, (c) reconstructed SST, and (d) corrected
SST. The spatial resolutions of the SSTs are 0.05°, 1, 4, and 4 km, respectively.



에는메소스케일의해양현상들이평활화(smoothing)로

인해뚜렷하게모의되지않았다(Donlon et al., 2012; Woo

and Park, 2020). 본연구의보정과정은전반적으로복원

된해수면온도를상승시키는쪽으로모의하였다. 이는

야간해수면냉각으로인해위성의열적외센서가측정

하는 해수면온도가 현장 관측센서로 측정하는 해수면

온도보다낮기때문인것으로유추할수있다(Donlon et

al., 2002; Park et al., 2008). 본연구에서생산된최종해수

면온도합성장(Fig. 5(d))은복원된해수면온도(Fig. 5(c))

에서기존합성장산출물에비해저추정된동해와동과

일본남쪽의쿠루시오해류부분을더욱명확하게모의

하였다. 하지만, Fig. 6에서두단계를거쳐보정된해수

면온도는 복원된 해수면온도를 과대추정하여 전반적

으로 높은 온도 분포를 보이며, 특히 제주도 남쪽해역

에 대해 복원된 해수면온도 보다 1°C이상 상승하는 경

향을보인다. 이는, 학습에사용된현장자료들이 38°N

이상의연구지역에부재하기때문에보정결과에편차

(bias)를야기했을것으로판단된다(Fig. 1). 또한, 보정에

사용된입력변수가적어보정에사용된 LGBM모델의

성능을높이는데한계가있었을것으로보인다(Ke et al.,

2017). 선행연구에서는위성마이크로파센서기반해수

면온도산출물을입력변수로추가하여보정모델의성

능과 안정성을 향상시켰다(Jung et al., 2022). 하지만, 마

이크로파 센서기반 해수면온도는 육지로 인한 노이즈

를제거하기위해연안으로부터 100 km까지자료가산

출되지않아본연구에서는사용할수없다. 추후, 위성

해수면온도산출(retrieval)과합성장생산에서오차보정

과품질개선을위해사용되는Optimum Interpolated Sea

Surface Temperature (OISST)를입력자료로활용한다면

모델의성능을향상시킬수있을것으로보인다.
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Fig. 6.  Spatial distribution of SSTs on 30 Oct. 2015. (a) OSTIA, (b) MUR SST, (c) reconstructed SST, and (d) corrected
SST. The spatial resolutions of the SSTs are 0.05°, 1, 4, and 4 km, respectively.



4. 결론

본 연구에서는 DINCAE모델을 사용하여 다종위성

기반한반도연안해수면온도를복원하고이어 LGBM

기계학습을 사용하여 현장 자료와의 일치도를 높이는

보정을수행하였다. 첫번째단계에서복원된해수면온

도자료의정확도는(R2=0.98, RMSE=0.97°C)였고, 동해

의 와동, 전선, 그리고 쿠루시오해류의 사행과 같은 메

소스케일의 해양현상을 초고해상도 해수면온도 합성

장인MUR SST와유사하게모의하였다. 보정된해수면

온도(Step 2)의 현장자료와의 정확도는 기상청 계류형

부이(RMSE=Δ0.21°C, rRMSE=Δ0.91%, MAE=Δ0.17°C),
iQUAM 뜰개 부이(RMSE=RMSE=Δ0.22°C, rRMSE=

Δ0.96%, MAE=Δ0.17°C), 그리고국립해양조사원계류형

부이(RMSE=Δ0.29°C, rRMSE=Δ1.65%, MAE=Δ0.24°C)
모두 상승하였다. 또한, LGBM을 통한 보정은 과적합

을 보인 선행연구의 문제점을 유의미하게 해결했다.

모든현장자료들을이용해보정된해수면온도의표층

뜰개 부이와의 정확도는 다수의 다종위성, 현장 자료

활용, 그리고 오차를 줄이는 다수의 작업을 통해 생산

되는기존의해수면온도합성장자료보다나은정확도

를 보였다. 이는, 기계학습을 통해 피층을 관측하는 위

성과 표층을 관측하는 현장 자료 간의 차이를 줄이는

기여를 할 수 있을 것으로 기대한다. 본 연구의 연구기

간(2012–2021년) 동안기존합성장자료생산에활용된

해수면온도자료의갯수는 OSTIA가 6개, 그리고MUR

SST의 경우 8개이다(Chin et al., 2017; Good et al., 2020).

기존 합성장 자료들은 각 위성 별 고유의 오차와 다종

자료를합성할때발생하는오차를보정하는다수의단

계를 통해 생성된다(Chin et al., 2017; Good et al., 2020).

본연구의기계학습을통해생산된해수면온도합성장

은기존자료동화기반의합성장보다적은자료(3개)를

활용하고복원과보정두단계로이루어진비교적단순

한과정을통해생산되므로, 향후해수면온도합성장생

산시효율성증대에기여를할것으로보인다.
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