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AI 기법을 활용한 제주도 남서부 해역의 입자추적 예측 연구

AI-Based Particle Position Prediction Near Southwestern Area of Jeju Island
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요 지 :본 연구는 제주도 남서부 해역의 표류체 이동 예측을 위해 2020년 8월 제주도 남서부 5개 지점에서 투하

된 표층 뜰개 위치자료와 수치모델 예측자료를 학습자료로 이용한 인공지능 기반 입자추적 모델 5개를 구축하였다.

구축된 AI 기법은 기계학습 3종(Extra Trees, LightGBM, Support Vector Machine)과 딥러닝 2종(DNN, RBFN)이다.

또한 해수유동 수치모델 입자추적 예측자료 1종 및 AI 기법 입자추적 예측자료 5종을 표층 뜰개 관측자료와 비교하

여 각 예측모델별 예측 정확도를 평가하였다. 6종 모델의 예측 정확도를 평가하기 위해, 5개 정점에 대한 3개 스킬량

(MAE, RMSE, NCLS)의 평균값을 비교 검토하였다. 최종적인 결과로서 딥러닝 DNN 모델이 MAE, RMSE, NCLS

에서 다른 모델보다 가장 우수하게 나타났다.

핵심용어 :표층 뜰개, 입자 추적, 기계 학습, 심층 학습, 수치모델 

Abstract : Positions of five drifting buoys deployed on August 2020 near southwestern area of Jeju Island and

numerically predicted velocities were used to develop five Artificial Intelligence-based models (AI models) for the

prediction of particle tracks. Five AI models consisted of three machine learning models (Extra Trees, LightGBM,

and Support Vector Machine) and two deep learning models (DNN and RBFN). To evaluate the prediction accuracy

for six models, the predicted positions from five AI models and one numerical model were compared with the

observed positions from five drifting buoys. Three skills (MAE, RMSE, and NCLS) for the five buoys and their

averaged values were calculated. DNN model showed the best prediction accuracy in MAE, RMSE, and NCLS.

Keywords : drifting buoy, particle tracking, machine learning, deep learning, numerical model

1. 서 론

현재 우리나라에서는 유동방정식에 기반을 둔 해양수치모

델을 이용하여 해류, 표류체 이동 예측, 유류확산과 같은 오

염물질 방재 및 해난 사고에 따른 수색구조 등에 활용하고 있

으나, 이 같은 고전적인 수치모델 기반 해수유동 예측은 고

성능 서버에서도 수 시간이 소요되는 단점이 있다. 반면, 인

공지능 기법은 한번 학습이 되면 새로운 예측 결과를 수 분

만에 도출할 수 있는 장점이 있기 때문에 최근 인공지능 기

반 예측 모델이 빠르게 출현하고 있다(Ha et al., 2022).

최근 2020년 전후로 인공지능(기계학습 및 딥러닝) 기법을

이용한 표류체 이동 경로 예측에 대한 연구가 본격적으로 이

루지고 있다. Lee et al.(2017)은 관측된 바람자료와 표층 뜰

개의 이동경로를 5개 기계학습 기법으로 학습 후 뜰개 이동

경로 예측 모델을 제안하였다. Kim and Kim(2018)은 표층

뜰개 자료를 수집할 때 발생하는 오측 및 결측을 보정하기 위

한 방법으로 순환신경망 기법을 제시하였다. Seo(2021)는 위

성 뜰개가 관측한 바람 및 해류 데이터에 파생 변수로 바람

및 해류 방향을 생성하여 성능 개선을 연구하였다. Ha et al.

(2022)는 연안에서 관측한 조위와 바람 자료를 이용한 기계

학습 기반 표류 예측모델을 제안하고 관측 자료와 표류 예측

모델 이동경로를 비교·분석 후 개선방안을 제시하였다.

하지만 관측된 자료의 수집영역의 한계, 수집기간 등을 고

려하면 연안에서 멀어 질수록 학습할 수 있는 자료의 수가 줄

어들어 입자추적 예측이 어렵다. 또한 실제 표류 위치와 수

치모델의 오차, 예측영역이 육지와 가까운 경우 모의가 불가

능한 문제 등의 당면과제를 가지고 있다. 특히 수치모델의 해

상도를 향상시키거나 표층 뜰개 관측결과를 이용해 모델을 개
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선하는 방법이 진행되고 있으나 완전한 모의는 아직 불가능

하기에 지속적인 관측 및 연구가 필요한 실정이다(Ha, 2021).

본 연구는 제주도 남서부 해역의 표류체 이동 예측을 위해

수치모델 예측자료를 학습자료로 이용한 인공지능 기반 입자

추적 모델 5개를 구축하였다. 구축된 AI 기법은 기계학습 3

종(Extra Trees, LightGBM, Support Vector Machine)과 딥

러닝 2종(DNN, RBFN)이다. 또한 해수유동 수치모델 입자추

적 예측결과 1종과 해수유동 수치모델 결과를 학습한 AI 기

법 입자추적 예측자료 5종을 현장 표층 뜰개 관측 자료와 비

교하여 모델의 예측 정확도를 평가하였다. 현장 표층 뜰개 관

측 자료는 제주도 남서해역 5개 지점(Fig. 1)에서 최근 2년

(2020년~2021년) 동안 투하된 총 10개 표층 뜰개의 경로 관

측 자료이다. 모델 예측 정확도 평가 방법은 5개 정점에 대

한 3가지 스킬량(MAE, RMSE, NCLS)의 평균값을 기반으로

Fig. 1. Initial positions for the five deployed buoys in this study.

Table 1. Overview of collected drifting buoy data

Buoy

data

Buoy

code
Location (WGS-84) Period

Number

of data

Training

set

I-1 32
o

56.209'N 125
o

49.953'E 1 Aug.~2 Sep. 2020 1,382

I-2 32
o

43.507'N 125
o

38.344'E 1 Aug.~28 Oct. 2020 2,464

I-3 32
o

29.857'N 125
o

31.069'E 1 Aug.~5 Oct. 2020 2,283

I-4 32
o

21.005'N 125
o

21.547'E 1~8 Aug. 2020 0,212

I-5 32
o

7.570'N0 125
o

12.499'E 31 Jul.~2 Sep. 2020 1,077

Test

set

IE-1 32
o

59.483'N 125
o

58.283'E

19 Aug. 2021

~23 Aug. 2021

100 for

each buoy

IE-2 32
o

51.267'N 125
o

45.700'E

IE-3 32
o

30.083'N 125
o

35.567'E

IE-4 32
o

20.167'N 125
o

22.517'E

IE-5 32
o

5.467'N0 125
o

9.350'E0

비교 검토하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 표층 뜰개 현장 관측자료

본 연구에 사용된 표층 뜰개 관측 자료는 Fig. 1에 제시된

제주도와 이어도 해양과학기지 사이의 5개 정점이며, 2020년

7월 31일부터 10월 28일까지, 2021년 8월 19일부터 8월 23

일까지 자료를 수집하였다. Table 1은 5개 정점별 표층 뜰개

의 초기 투하 위치, 관측기간 및 획득된 자료의 수를 나타내

고 있다. 수집된 자료의 좌표 간 속도와 거리를 고려하여 2-

필터 기반 노이즈 제거 방식을 사용하였다(Kim and Park,

2012). 최종적으로 2020년에 수집한 표층 뜰개 자료(I-1~5)는

인공지능 기법의 학습자료(training set)로, 2021년에 수집한
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자료(IE-1~5)는 입자추적 모델의 스킬 평가를 위한 검증자료

(test set)로 활용하였다.

2.2 해수유동 기반 입자추적 모델

2.2.1 수치모델 예측자료

입자추적 모델의 입력자료와 인공지능 학습 자료를 생산할

수치모델은 국립해양조사원에서 운용 중인 ROMS 기반 3

km 해상도의 해수유동 수치모델(이하 ROMS)과 WRF 기반

4 km 해상도의 기상예측 수치모델이다. 수치모델에 관한 내

용은 참고문헌(Byun et al., 2017)에 기술되어 있다. ROMS

모델에서는 해수유동 유속(U, V) 자료를, WRF 기반 기상예

측 모델은 바람(U, V) 예측 자료를 활용하였다(Table 2).

2.2.2 자료의 해상도 차이 보정

본 연구에서 사용한 수치모델의 경우 표층 뜰개 관측자료

와 비교하였을 때 해상도에서 그 차이가 크다. 따라서 좀 더

세밀한 해수유동 및 바람 예측값을 얻기 위해 Shepard(1968)

가 제안한 역거리 가중법(Inverse Distance Weighting, IDW)

를 사용하였다. 이 기법은 관측 지점의 위치가 가까울수록 유

사하다는 기본 가정을 요구하며 다른 공간보간기법에 비해 적

용 방법이 단순하고 연산시간이 짧다는 장점이 있다. 자료의

시간 및 공간 해상도를 일치시키기 위한 선형보간과 역거리

가중법은 다음 식에 따른다.

(1)

(2)

여기서, y
o
는 알고자 하는 위치의 예측값을, y

o
i는 i번째 관

측지점에 대한 관측값을 의미한다. di는 y
o
의 위치와 y

o
i 관측

지점 간의 거리를 의미한다. k는 값에 따라 거리에 대한 영

향력을 조절할 수 있으며, 본 연구에서는 William and James

(1978)이 제시한 k = 2를 사용하였다.

2.2.3 입자추적 예측모델

입자추적 예측모델은 초기장으로 주어지는 임의의 위치에

서 가장 가까운 격자 위치를 찾은 후 해수유동성분을 계산하

여 경과시간 t에 의해 다음 식과 같이 새로 놓이게 될 위치

를 계산한다.

(3)

(4)

(5)

(6)

여기서, U0와 V0은 위치 X0, Y0와 가장 가까운 격자이며,

바람의 영향이 고려된 해수유동 예측 수치모델의 유속이다.

위 식을 이용하여 초기 입력위치, 수치모델의 모의 간격, 입

자추적 모의 시간을 입력하면 초기 위치로부터 입력한 모의

시간까지의 유속과 위치를 계산할 수 있다(Kämpf, 2009; Ha

et al., 2022).

2.3 인공지능(AI) 기반 입자추적 모델

2.3.1 기계학습 알고리즘

① Extra Trees(ET)

ET는 여러 개의 Decision Tree(DT)로 이루어진 앙상블 알

고리즘이며, Random Forest(RF)가 변형된 알고리즘이다. DT

는 일련의 예/아니오 질문을 통해 자료의 분류 혹은 회귀 결

정에 이르는 모형이다. DT는 비교적 이해하기 쉽고 시각화

가 용이한 방법이지만, 훈련단계에서 과적합(overfitting)되는

경향이 있어 일반화 성능이 좋지 않다(Hahm et al., 2019).

따라서 DT의 과적합을 줄이기 위해 RF는 복원추출한 학습

자료를 사용하여 여러 개의 서로 다른 DT를 만들고, DT의

결과를 평균한다. ET는 이러한 RF가 변형된 알고리즘으로 트

리가 분지할 때 변수(feature)를 무작위로 선정하여 폭넓은 시

각으로 변수들을 평가할 수 있게 해준다. ET는 RF보다 무작

위성이 증가하여 과적합의 위험이 적고, 연산량이 적어 속도

가 훨씬 빠르다는 장점이 있다(Geurts et al., 2006).

② LightGBM

LightGBM은 여러 개의 DT로 이루어진 앙상블 알고리즘

이며, 그래디언트 부스팅(Gradient Boost Machine, GBM)

알고리즘의 일종이다. 트리가 서로 독립적으로 생성된 ET와

는 달리, LightGBM은 순차적으로 생성되면서 이전 트리가

틀리게 예측한 자료에 대해 가중치를 부여하여 학습한다. 이

렇게 순차적인 학습을 통해 오차를 보완해가는 알고리즘을 부

스팅(Boosting)이라고 하며, 가중치 업데이트에 경사하강법

(Gradient descent)을 이용하는 것이 GBM 알고리즘이다. GBM

기반 트리 앙상블 모델인 XGBoost, LightGBM, CatBoost는

캐글(kaggle) 대회에서 상위권 참가자들이 자주 사용하는 알

고리즘으로 알려져 있다. LightGBM은 트리 성장 방식으로

수평적 성장(Leaf-wise growth) 방식을 이용하는 것이 특징

이며, 이로 인해 트리가 불필요하게 커지지 않아 모델이 가

y
o
 = Wiy

o
i

i=1

n



Wi = di

k
/ di

k

i=1

n



X = U0t

Y = V0t

XN = X0 + X

YN = Y0 + Y

Table 2. Overview of two numerical models for producing input

data of particle tracking model

Category (model) ROMS WRF

Number of grid 610 × 642 270 × 270

Horizontal grid size About 3 km About 4 km

Output data Current (U, V) Wind (U, V)

Interval 1 hour

Period
1 Aug.~28 Oct. 2020

19~24 Aug. 2021
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볍고 학습시간이 매우 빠르다. 그러나 과적합이 발생하기 쉬

우므로 적정한 하이퍼파라미터(Hyperparameter) 튜닝을 통해

과적합을 방지해야 한다(Ke et al., 2017).

③ Support Vector Machine(SVM)

SVM은 다차원 공간에 초평면(hyperplane) 또는 초평면들

의 집합을 형성하여 분류 혹은 회귀를 수행한다. 분류 모델

의 경우 초평면이 자료를 분류하는 경계선이 되어, 초평면과

자료 사이의 최소 거리인 마진(margin)이 최대가 되는 초평

면을 찾으며, 회귀 문제의 경우 분류와 반대로 일정 마진 내

에 가능한 많은 자료를 포함하도록 하는 초평면을 구한다.

SVM은 입력 공간에서 자료가 선형적으로 분류 및 회귀가 어

려울 때 커널함수(kernel function)를 사용하여 입력공간의 자

료를 고차원의 특징 공간으로 재배치함으로써 선형적인 분류

및 회귀가 가능하도록 한다(Vapnik, 2000; Sim et al., 2009).

SVM은 중소규모의 다양한 자료 해석에 좋은 성능을 보여주

지만, 세심한 자료의 사전 준비와 변수 조율이 필요한 단점

이 있다(Hahm et al., 2019).

2.3.2 딥러닝 기법 알고리즘

① Deep Neural Network(DNN)

DNN은 입력층과 출력층 사이에 두 개 이상(deep)의 은닉

층이 존재하는 인공신경망 기법을 의미한다. 인공신경망은 수

많은 뉴런(neuron)으로 구성된 인간의 뇌가 뉴런의 자극에 의

해 정보를 전달하며 자료를 학습하고 분석하는 방법을 모방

하였다. 인공신경망의 은닉층에는 뉴런의 역할을 담당하는 다

수의 노드(node)가 존재하며, 학습을 통해서 각각의 노드에

적절한 가중치를 부여한다(Chun et al., 2020). 가중치 업데

이트는 경사하강법을 사용하여 최적화되며, 오차를 출력층에

서 입력층으로 역방향으로 가중치를 조정하는 역전파(back-

propagation) 방식을 사용한다(Sze et al., 2017).

② Radial Basis Function Network(RBFN)

RBFN은 여러 학습자료를 군집화하여 군집중심을 방사형

기반 함수를 통해 고차원의 공간으로 변환하고 최적 가중치

를 구하여 신경망 모델링을 구축하는 방법이다(Kim and Kim,

2017). RBFN은 한 개의 은닉층을 가지며, 입력층과 은닉층,

출력층의 구조로 이루어진다. 입력층과 은닉층 사이에는 가

중치가 없고, 은닉층에서는 방사형 기반 함수를 사용하며, 출

력층은 선형 출력층(Linear output layer) 구조를 갖는다. MLP

(Multi-Layer Perceptron)가 스칼라곱(Dot product)을 기반으로

유사도를 측정하는 반면에, RBFN은 유클리드 거리(Euclidean

Table 3. Training data for particle tracking model

Category Contents

Period 1 Aug.~28 Oct. 2020

Predict interval 30 min

Input data

X, Y coordinates

U, V current data of ROMS numerical model

U, V wind data of WRF numerical model

Output data X, Y

Table 4. Test data for skill evaluation

Point Location (WGS-84) Predict period Predict interval

IE-1 32
o

59.483'N 125
o

58.283'E

09:00 19 Aug.

~13:00 23 Aug. 

2021

30 min

IE-2 32
o

51.267'N 125
o

45.700'E

IE-3 32
o

30.083'N 125
o

35.567'E

IE-4 32
o

20.167'N 125
o

22.517'E

IE-5 32
o

5.467'N0 125
o

9.350'E0

distance)를 기반으로 유사도를 측정한다. 또한 비선형함수로

시그모이드함수(Sigmoid function, S자형 함수)나 하이퍼볼릭

탄젠트 함수 대신 가우시안 함수(Gaussian function)를 사용

한다. 이로 인해 RBFN은 MLP보다 모델의 수렴속도가 빠르

며 간단한 구조를 가진다.

2.3.3 인공지능 예측 모델 구축

앞서 언급한 기계학습 3종(ET, LightGBM, SVM), 딥러닝

2종(DNN, RBFN)의 알고리즘을 사용하여 5개의 인공지능 기

반 입자추적 예측모델을 구축하였다. 인공지능 모델은 경위

도 좌표를 변환시킨 X, Y 좌표, 역거리 가중법을 적용한 수

치모델 ROMS 및 WRF의 해수유동 예측 자료(U, V), 바람

자료(U, V)를 입력변수로 사용하여 X, Y의 변화량을 예측한

다. 학습데이터의 기간과 모델 입력 및 출력 변수는 Table 3

에 제시된 바와 같다. 인공지능 예측 모델은 30분 뒤 위치를

예측하여 출력하고, 그 위치는 다시 모델의 입력변수로 사용

된다. 이 과정은 예측하고자 하는 시간만큼 반복하여 최종적

인 입자의 이동경로를 도출한다.

본 연구에서는 전술한 바와 같이 2020년에 관측한 표층 뜰

개 자료를 학습자료로, 2021년 자료를 비교·검증자료로 활용

하였다. 스킬 평가를 위한 검증데이터의 초기 위치는 Table

4와 같이 선정하였으며, 구축한 5개의 인공지능 모델의 성능

을 비교하였다.

기계학습과 딥러닝 모델을 구현하기 위해서 각각 사이킷런

(scikit-learn) 1.0.1과 텐서플로우(tensorflow) 2.3.0 버전을 포

함하는 케라스(keras) 2.4.0 라이브러리를 사용하였고 개발언

어는 Python 3.7을 이용하였다. 5개 모델의 하이퍼파라미터

(Hyperparameter)는 Table 5와 같이 설정하였다.

2.4 관측 결과를 이용한 스킬 평가

본 연구에서는 현장 표층 뜰개 관측 자료와 입자추적 예측
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모델의 결과를 비교하기 위해 각 자료들의 시간간격을 1시간

으로 재추출한 뒤 3가지 스킬 평가(MAE, RMSE, NCLS)를

수행하였다. 먼저 식(7)의 MAE(Mean Absolute Error)은 예

측값 Pi와 관측값 Oi의 차를 절대값으로 표시하고 그 값들을

합하여 관측된 수만큼 나누는 방법이다.

(7)

다음으로 식(8)의 RMSE(Root Mean Squared Error)은 정

량적으로 예측값 Pi와 관측값 Oi 사이의 차이를 표시하는데,

제곱근 방식을 사용함에 따라 편차가 심할수록 그 값이 커진다.

(8)

마지막으로 식(9)와 식(10)의 NCLS(Normalized Cumulative

Lagrangian Separation)은 Liu and Wiesberg(2011)이 제안

한 표층 뜰개 이동 예측평가 방법이다.

(9)

(10)

여기서, di는 관측지점과 모델의 거리차를 나타내며 loi는 관

측치 이동거리의 누적합, N은 자료의 수, n은 임계치를 나타

낸다. NCLS에 사용되는 임계치 n은 모델을 평가하는 영역

과 수준에 따라 임의로 조절할 수 있으며, SS 값이 1에 가까

울수록 모의를 완벽하게 한 것으로 판단할 수 있다(Table 6).

MAE = 
1

n
--- PiOi

i=1

n



RMSE = 

PiOi 2
i=1

n



n
-----------------------------

SN = di

i=1

N

 / loi
i=1

N



NCLS SS  = 
1

S

n
--- S n 

0 S n 



Table 5. Hyperparameters for five AI models

Hyperparameter
ET LightGBM SVM DNN RBFN

X Y X Y X Y X Y X Y

Loss function MSE MSE MSE MSE MSE

Max depth 15 1

N estimators 200 50

Objective Regression

Num leaves 31

Boosting type GBDT

Optimizer Adam RMSProp

Hidden layer 1 (64 nodes, Relu) 1 (50 nodes)

Batch size 32 32

Learning rate 0.1 0.01 0.001

C 30 1

Gamma 0.1 0.5

Kernel linear poly

Description of Hyperparameters

Loss function
The function that quantifies the difference between the expected

outcome and the outcome produced by the machine learning model

Max depth The maximum depth of the tree

N estimators The number of trees

Num leaves The number of leaves in the tree

Boosting type
 RF (Random Forest) / GBDT (Gradient Boosted Decision Trees) / DART (Dropouts meet

Multiple Additive Regression Trees) / GOSS (Gradient-based One-Side Sampling)

Optimizer Algorithms used to minimize an loss function

Hidden layer The layer located between input and output layer in neural network

Batch size The number of samples to pass to the network at one time

Learning rate
The tuning parameter in an optimization algorithm that determines the step

size at each iteration while moving toward a minimum of a loss function

C Regularization parameter. The strength of the regularization is inversely proportional to C.

Gamma Kernel coefficient

Kernel Specifies the Kernel type to be used in the algorithm.
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Table 6. Explanation of skill assessments

Skill assessments Explanation

MAE (km) Demonstrate the error quantity as a number.

RMSE (km)
RMSE demonstrates the error quantity as a number.

The larger discrepancy becomes, the bigger average error is.

NCLS
SS values change with tolerance threshold n.

SS = 1 (Perfect simulation); SS = 0 (No skill)

Table 7. Skill evaluaion for six particle tracking models in the test set

Model Point
MAE (km) RMSE (km)

NCLS
X Y X Y

ROMS

I-1 19.44 21.01 17.77 17.42 0.74

I-2 17.29 14.62 15.27 13.67 0.73

I-3 07.37 21.23 06.46 15.74 0.73

I-4 19.29 15.54 17.22 13.81 0.75

I-5 14.22 19.94 12.27 14.72 0.82

Average 15.52 18.47 13.80 15.07
0.75

Mean 17.00 14.44

Extra Trees

I-1 09.84 20.50 07.58 17.59 0.80

I-2 07.45 10.11 05.48 07.02 0.88

I-3 07.06 23.75 05.98 16.52 0.71

I-4 06.48 21.93 05.77 20.14 0.76

I-5 13.47 07.05 12.19 05.69 0.87

Average 8.86 16.67 7.40 13.39
0.80

Mean 12.76 10.40

LightGBM

I-1 11.78 16.19 8.90 14.00 0.82

I-2 08.31 10.28 6.95 07.24 0.86

I-3 05.79 21.20 4.96 15.23 0.75

I-4 05.79 35.85 4.91 33.16 0.62

I-5 08.20 05.81 6.84 04.74 0.92

Average 7.97 17.87 6.51 14.87
0.79

Mean 12.92 10.69

SVM

I-1 12.05 30.47 08.98 26.30 0.71

I-2 04.97 06.56 04.15 05.20 0.91

I-3 05.32 21.66 04.67 15.49 0.75

I-4 07.71 12.52 06.89 11.25 0.85

I-5 19.95 16.15 17.87 13.48 0.79

Average 10.00 17.47 8.51 14.34
0.80

Mean 13.74 11.43

DNN

I-1 04.69 11.79 03.28 10.82 0.88

I-2 11.17 12.26 08.64 08.37 0.84

I-3 05.66 23.65 04.82 17.05 0.72

I-4 04.17 14.92 03.34 14.92 0.84

I-5 06.38 05.50 05.05 03.98 0.94

Average 6.41 13.62 5.03 11.03
0.84

Mean 10.02 8.03

 RBFN

I-1 27.41 28.19 21.19 24.59 0.65

I-2 18.32 07.85 16.43 06.43 0.77

I-3 18.14 20.69 13.64 14.64 0.70

I-4 18.10 11.64 13.71 10.01 0.79

I-5 09.52 23.04 07.85 19.37 0.81

Average 18.30 18.28 14.56 15.01
0.74

Mean 18.29 14.79
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본 연구에서는 참고문헌(Lee et al., 2017)에서 제시한 n 값

을 1로 설정하여 적용하였다(Ha et al., 2022).

3. 결과 및 고찰

3.1 입자추적 모델의 스킬 평가

본 연구에서의 입자추적 모델의 스킬 평가의 최종 결과는

Table 7에 제시하였다. 계산 결과에서 평균값은 소숫점 3자

리에서 반올림하였다.

먼저, ROMS 수치모델의 스킬 평가 결과는 MAE 17.0 km,

RMSE 14.44 km, NCLS 0.75이었다. 본 연구에서 구축된 기

계학습 3종(ET, LightGBM, SVM) 중에서 Extra Trees(ET)

모델의 경우는 MAE 12.77 km, RMSE 10.40 km, NCLS 0.80

이었으며, LightGBM 모델의 경우 MAE 12.92 km, RMSE

10.69 km, NCLS 0.79이었고 SVM 모델의 경우는 MAE

13.74 km, RMSE 11.43 km NCLS 0.80이었다. 또한 딥러닝

2종(DNN, RBFN) 중에서 DNN 모델의 스킬 평가 결과는

MAE 10.02 km, RMSE 8.43 km NCLS 0.84이었으며 RBFN

모델의 경우에는 MAE 18.29 km, RMSE 14.79 km NCLS

0.74로 나타났다(Table 7, Fig. 2).

RBFN을 제외한 나머지 모델의 MAE, RMSE가 X 변화량

보다 Y 변화량의 오차가 더 크게 나타났는데 이는 학습했던

ROMS 모델의 Y 방향 오차가 상대적으로 더 큰 영향을 따

라간 것으로 볼 수 있다. 이는 본 연구에 사용된 ROMS 모

델 한계를 보여줌으로써 향후 ROMS 모델 개선을 통한 정

확도 향상이 필요할 것으로 사료된다.

최종적으로 6종류의 입자추적 모델 스킬 평과 결과에 따르

면 Fig. 3에 제시된 바와 같이 인공지능 기반의 딥러닝 해석

모델인 DNN 결과가 NCLS가 0.84로서 가장 우수한 결과를

도출한 것으로 나타났다.

Fig. 2. MAE and RMSE for six particle tracking models.

Fig. 3. NCLS for six particle tracking models.
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3.2 제주도 남서부 해역의 입자추적 예측 결과

본 연구에서는 Table 7에 제시된 스킬 평가 가운데 가장 높

은 예측 정확도를 나타낸 DNN 기반 입자추적 모델결과와 수

Fig. 4. Trajectories plotted by drifting buoys (black dot line), predicted by DNN particle tracking model (red dot line), and predicted by

ROMS particle tracking model (blue dot line) for (a) IE-1, (b) IE-2, (c) IE-3, (d) IE-4, and (e) IE-5, respectively.

치모델 ROMS 입자추적 모델결과 및 표층 뜰개 입자 추적

경로를 Fig. 4에 나타내었다. 정점 별 이동경로를 살펴보면

IE-1에서는 전체적인 이동경로가 비슷하게 나타난 것으로 보
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인다. IE-2에서는 관측자료는 제주도 서쪽 해안에 갇힌 모습

을 보이나 DNN 기반 예측자료는 관측자료보다 북향하여 제

주 북측으로 이동하였다. IE-3의 경우 이동경향과 거리가 과

대 모의가 되는 경우가 나타났고, IE-4, IE-5에선 관측치에 비

해 Tidal Jumping 경향이 과대하게 나타난 것으로 보인다.

전체적으로 볼 때 해수유동 수치모델에 비해 DNN 모델이

실제 표층 뜰개 이동 경로와 유사한 경향을 보이고 있음을 알

수 있다. 하지만 일부 정점에서 Tidal Jumping 현상 모의가

다소 부정확한 모습을 보인다. 이는 입자추적 모델이 조석 잔

차 또는 항류 성분을 제대로 모의하지 못하고 있는 것으로 생

각된다. 따라서 이를 개선할 방법으로는 학습자료 중 해수유

동과 바람뿐만 아니라 풍파에 의한 Stokes drift 등 추가적인

인자를 고려해 볼 필요가 있을 것으로 사료된다.

4. 요약 및 결론

본 연구는 제주도 남서부 해역의 표류체 이동 예측을 위해

2020년 8월 제주도 남서부 5개 지점에서 투하된 표층 뜰개

위치자료와 해수유동 수치모델 예측자료를 학습시킨 인공지

능 기반 입자추적 모델을 구축하고 해수유동 수치모델 기반

입자추적 모델과 비교, 분석하였다. 본 연구 결과를 요약하면

다음과 같다.

1) 표층 뜰개 위치자료와 해수유동 수치모델 예측자료를 학

습자료로 이용한 AI 기반 입자추적 모델 5개를 구축하였다. 구

축된 AI 기법은 기계학습 3종(Extra Trees, LightGBM, Support

Vector Machine)과 딥러닝 2종(DNN, RBFN)이다.

2) 해수유동 수치모델을 이용한 입자추적 예측 자료 1종과

AI 기법 입자추적 예측자료 5종을 현장 표층 뜰개 관측 자

료와 비교하여 입자추적 모델의 스킬 평가를 수행하였다. 스

킬 평가 방법은 5개 정점에 대한 3가지 스킬량(MAE, RMSE,

NCLS)의 평균값을 비교 검토하였다. 최종적인 결과로서 딥

러닝 DNN 모델이 3가지 스킬량에서 다른 모델보다 가장 우

수하게 나타났다.

3) AI 기반 입자추적 모델에 의한 경로를 보면 수치모델 기

반 입자추적모델이 경로를 과대 예측하는 현상을 크게 개선

하였다. 반면, Tidal Jumping 현상에 대해서는 다소 부정확

한 모습을 보인다. 이는 조석 잔차 또는 항류 성분을 제대로

모의하지 못하고 있는 것으로 보이며 이를 개선할 방법으로

는 학습자료 중 해수유동과 바람뿐만 아니라 풍파에 의한

Stokes drift 등 추가적인 인자를 고려해 볼 필요가 있을 것

으로 사료된다.
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