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Abstract: Recently, The sea water temperature around Korean Peninsula is steadily increasing. Water
temperature changes not only affect the fishing ecosystem, but also are closely related to military
operations in the sea. The purpose of this study is to suggest which model is more suitable for the field
of water temperature prediction by attempting short-term water temperature prediction through various
prediction models based on deep learning technology. The data used for prediction are water temperature
data from the East Sea (Goseong, Yangyang, Gangneung, and Yeongdeok) from 2016 to 2020, which
were observed through marine observation by the National Fisheries Research Institute. In addition, 
we use Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM, and Gated Recurrent Unit (GRU)
techniques that show excellent performance in predicting time series data as models for prediction. While
the previous study used only LSTM, in this study, the prediction accuracy of each technique and the
performance time were compared by applying various techniques in addition to LSTM. As a result of
the study, it was confirmed that Bidirectional LSTM and GRU techniques had the least error between
actual and predicted values at all observation points based on 1 hour prediction, and GRU was the fastest
in learning time. Through this, it was confirmed that a method using Bidirectional LSTM wasrequired
for water temperature prediction to improve accuracy while reducing prediction errors. In areas that
require real-time prediction in addition to accuracy, such as anti-submarine operations, it is judged that
the method of using the GRU technique will be more appropriate.
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1. 서론

기후변화에 관한 정부 간 협의체(Intergovernmental

Panel on Climate Change, IPCC)에서 발간한 보고서에

의하면지난 5년(2016–2020)간전세계적인기온은 1850

년 이후 가장 높은 것으로 확인되었다. 기상청(Korea

Meteorological Administration, KMA)에서 해양 기상부

이를통해 2020년여름철우리나라주변해양수온자료

를 관측한 결과 역시, 우리나라 주변 해양수온은 최초

관측된 1997년 20.7°C에서 2020년 21.8°C로지속적으로

상승추세임을확인하였다(KMA, 2020). 이러한수온변

화는 해양 생태계에도 큰 영향을 미치게 된다. 해당 지

역의어종분포, 어획량은물론어종변화에도직접적인

영향을 미친다. 한편, 해양 수온의 변화는 해군의 작전

과도 밀접하게 연관되어 있다. 그 중 하나가 잠수함을

탐지하는 대잠작전이다. 대잠작전에서는 음파를 활용

하여적대적잠수함의위치를확인한다. 음파는수온층

의형성에따라회절하거나반사하는특징을지니고있

어 대잠작전을 위해서는 주변해역의 수온을 수집하고

분석하려는노력이필수적이다. 우리나라의경우해군

과 기상청, 해양조사원, 수상과학원이 해양부이, 선박

등을 통해 얻은 수온 데이터를 수집하고 분석한다. 또

한 우리나라 외에도 미해군의 해군연구청(Office of

Naval Research, ONR), 중국의 국가해양환경예보센터

와같은각국의해양관련기관들이주변해역의여러지

점에서수온을측정하고다시이를분석하는노력을기

울이고있다.

그러나이러한노력들은실시간으로이루어지는적

대적잠수함전력에대응하기에는한계가있다. 해양관

련기관이수온데이터를수집하고분석하는데많은시

간은물론고성능의전산기를요구하기때문이다. 본연

구는최근데이터예측분야에서우수한성능을보이고

있는딥러닝기법을수온예측에활용하였다. 이를통해

잠수함또는함정이수집한수온데이터를분석기관에

보내지 않고도 자체 능력만으로도 예측이 가능하도록

단기간수온예측모델을설계하였다. 또한모델설계에

있어딥러닝의여러기법을수행시간과정확도를통해

비교 분석함으로써 어떤 기법이 실시간성을 요구하는

대잠작전에적합한지제시하고자한다.

2. 선행연구 고찰

1) 수치모델에 기반한 수온 예측

수온을예측하는방법으로현재사용되고있는방법

으로는 수치모델이 있다. 수치모델은 바람, 기온, 습도

와 같은 관측된 기상 요소의 시간 변화를 나타내는 물

리 방정식에 대입하고 슈퍼컴퓨터에 입력함으로써 미

래를예측하는방법이다(Lim et al., 2007). 우리나라에서

는국립수산과학원(National Institute of Fisheries Science)

이 IPCC 4차평가보고서에서사용된기후모델의자료

를입수하여한국형해양기후모델을구축하고있다. 또

한,국립해양조사원은관측자료기반의관측지점에대

한예측가능한조석과조류예측정보생산에서점차적
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요약: 최근한반도주역해역의수온이꾸준히증가하고있다. 수온변화는어업생태계에영향을미칠뿐만아

니라해양에서의군사작전과도밀접히연관되어있다. 본연구는딥러닝기술을기반으로하는다양한예측모

델을 통해 단기간 수온예측을 시도함으로써 어떠한 모델이 수온예측분야에 더욱 적합한지를 제시하는 것에

목적을두었다. 예측을위해사용한데이터는국립수산과학원에서해양관측부이를통해관측한 2016년부터

2020년까지 동해 지역(고성, 양양, 강릉, 영덕)의 수온 데이터이다. 또한 예측을 위한 모델로는 시계열 데이터

예측에우수한성능을보이는 Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM 그리고Gated Recurrent Unit

(GRU) 기법을사용하였다. 기존연구가 LSTM만을활용하였던데반해이번연구에서는 LSTM 외에다양한기

법을적용함으로써각기법의예측정확도와수행시간을비교하였다. 연구결과, 1시간예측을기준으로모든

관측지점에서 Bidirectional LSTM과 GRU 기법이실제값과예측값의오차가가장적은것으로확인되었으며,

학습시간에있어서는 GRU가가장빠른것으로확인되었다. 이를통해, 예측오차를줄이면서정확도를향상

하기위한수온예측에는 Bidirectional LSTM을활용하고대잠작전처럼정확도외에실시간예측이필요한분야

에있어서는GRU 기법을활용하는방안이더욱적절할것으로판단된다.



으로수치모델을이용한공간적기본해양예측정보(유

속, 해수면높이, 수온, 염분) 생산체계를구축하고있다

(Kim et al., 2013).

국방분야에서는 국방과학연구소가 실시간 관측이

제한되는점을고려하여과거관측자료에대한데이터

베이스와 제한적인 실시간 관측자료를 융합하여 잠수

함용 음탐환경 분석을 위한 실시간 Full Sound Speed

Profile추정 알고리즘을 개발하였다(ADD, 2005). 그러

나수치모델을기반으로하는수온예측알고리즘은계

산과정이복잡하고이를계산하기위한복잡한계산식

과고성능의컴퓨터를요구하는단점을지니고있다.

2) 딥러닝 기법을 활용한 수온 예측

최근에는딥러닝기법을활용하여수온을예측하는

연구가활발히진행되고있다. Zhang et al. (2017)은기존

수치모델의 단점과 Recurrent neural network (RNN) 기

법의단점을극복하기위한방안으로표층수온예측분

야에서는처음으로 Long Short-Term Memory (LSTM)을

활용함으로써 기존 수온예측 모델보다 예측이 정확해

졌음을입증하였다. Jung et al. (2020)은수온예측에우수

한성능을보여준 LSTM과 Convolutional LSTM기법을

활용하여 남해지역에 대한 해수면 수온예측을 시도하

였다. 실험결과, 시공간적인 특성을 동시에 학습할 수

있는 Convolutional LSTM이 LSTM기반모델보다고수

온탐지에서정확도가높음을확인하였다. 또한중단기

예측 모델에서는 LSTM이 2일전, Convolutional LSTM

이 5일전탐지예측이가능함을확인하였다.

또한, Park (2019)은 LSTM기법을활용하여국립해양

조사원등에서관측한우리나라서해 14개지점에대한

수온예측을시도하였다. 수온예측에는 1시간부터 72시

간 이후까지의 실제값과 예측값을 비교하였으며, 1시

간 후 평균절대오차는 0.52°C, 6시간 후 평균절대오차

는 0.64°C, 12시간 후 평균절대오차는 0.58°C, 24시간

후 평균절대오차는 0.77°C, 48시간 후 평균절대오차는

1.02°C, 72시간 후 평균절대오차는 1.01°C로 시간이 경

과함에따라오차가커지는것을확인하였다. 특히, Ko

et al. (2021)은이어도해양과학기지에서관측한수심 38

m지점까지의 수온 데이터와 LSTM기법을 활용하여

기존연구에서다루지않았던해양혼합층수온예측을

시도하였으며, 표층수온의 데이터로 저층수온 예측이

가능함을입증하였다.

하지만기존연구의경우딥러닝기법을활용하여수

온을예측함에있어 LSTM기법만을활용하였다. LSTM

기법에서파생되어최근날씨예측과같은분야에서우

수한성능을보이고있는 Bidirectional LSTM이나Gated

Recurrent Unit (GRU) 기법은 활용되지 않았다. 따라서

이번연구에서는 LSTM, Bidirectional LSTM, GRU기법

을모두활용하여성능을비교함으로써어느기법이잠

수함탐지와같은실시간수온예측영역에더욱적합한

지를확인하였다.

3. 연구지점 및 자료

1) 연구지점 및 데이터

국내에서해양관측데이터를제공하는기관은기상

과학원, 해양조사원, 수산과학원 등이 있다. Table 1은

각기관에서제공하고있는해양관측데이터이다. 기관
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Table 1.  Ocean observation data by Institution
Korea

Meteorological
Administration

Korea Hydrographic and Oceanographic Agency National Institute 
of Fisheries 

Science
Ocean Research 

Station Tidal Observatory Oceanographic 
buoy

Observation 
Contents

Sea Temperature, 
Salinity

Sea Temperature, 
Salinity, 

Temperature, 
Wind Speed, 

Atmospheric Pressure, 
Rain, 

Sunshine

Sea Temperature, 
Salinity, 

Temperature, 
Wind Speed, 

Atmospheric Pressure, 
Rain, 

Sunshine

Sea Temperature, 
Salinity

Sea Temperature, 
Salinity

Observation Cycle 6–7 days 1–10 minutes 1–10 minutes 1–10 minutes 30 minutes
Maximum Depth 2,000 m 75 m surface surface 50 m



마다 관측 내용과 주기, 최대수심이 각기 다른 것을 확

인할 수 있다. 이 중에서도 저층수온의 데이터를 제공

하는 곳은 국립수산과학원과 국립해양조사원이며, 국

립수산과학원의 경우 해양관측부이로 관측한 일부 지

점에대해서만해양수심에따른수온자료를제공하고

있다. 이번이번연구에서는잠수함의위치와활동범위

와 연계한 해양 수심에 따른 수온을 예측하기 위한 자

료로써 동해안에 위치한 고성, 양양, 강릉, 영덕 지점

(Fig. 1)의데이터를수온예측에활용하였다.

2) 데이터 분석 및 전처리

국립수산과학원에서 제공한 고성, 양양, 강릉, 영덕

지점의데이터를 Table 2와같이수심에따른최고·최저

수온과평균수온으로분석하였다. 먼저, 각측정지점별

최고수온을 살펴보면 표층(5 m)수온은 양양이 29°C로

제일높았으며, 중층(20 m)수온은강릉과영덕이 28.2°C

로동일하였고, 저층(30 m)수온은 34.5°C로고성의저층

수온이 제일 높은 것으로 나타났다. 한편, 고성 지점의

저층수온의 최고온도가 34.5°C로 같은 시기의 수온에

비해과도하게높아이를측정장비의이상으로판단하

고 이후 데이터 전처리 과정에서 이전 시간 값으로 대

체하였다. 최저수온의 경우 강릉 지점의 저층수온이

0.9°C로가장낮았는데, 다른지점의최저수온과의 1°C

미만으로관측지점에따라수온차는크게나지않는것

으로확인되어그대로활용하였다. 한편영덕의중층수

온 최저값이 0°C로 측정되어 이전 시간의 수온 값으로

보정하였다.

또한각관측지점에서관측한수온데이터는짧게는

몇 시간 이내에서 길게는 1주일 이상의 기간의 결측값

이 있는 것을 확인할 수 있었다. Table 3은 관측지점 마

다표층, 중층, 저층수온의결측값이다. 결측값은관측

지점에따라최소 786개에서최대 6,142개까지서로달

랐다. 이러한결측값은측정장비의고장등으로측정이

되지않았거나관측기관에서데이터검증간신뢰할수

없어처리하지않은데이터이다.

이러한결측값을대체하지않고삭제하는경우예측

모델을생성하고학습하는데저조한결과를초래할수

있어결측값을채우는것으로데이터를전처리하였다.

결측값을대체하는방법에는결측값의이전값또는이

후값으로대체하는방법이있으며, 결측이전값과이후

값의평균또는선형보간법을이용하여대체하는방법

이 있다. 수온의 경우 계절성 특징을 보이면서도 시간
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Fig. 1.  Location (Goseong, Yangyang, Gangneung, Yeongdeok)
of this Study.

Table 3.  Number of missing values of Sea water data
Number of missing values

Goseong Yangyang Gangneung Yeongdeok
Surface Layer (5 m) Temperature 786 699 1,878 2,330
Middle Layer (20 m) Temperature 5,985 1,611 1,809 2,816
Low Layer (30 m) Temperature 4,858 2,518 6,142 3,701

Table 2.  Sea water temperature at the observation point

Depth
Goseong Yangyang Gangneung Yeongdeok

Max 
(°C)

Min 
(°C)

Ave 
(°C)

Max 
(°C)

Min 
(°C)

Ave
(°C)

Max 
(°C)

Min 
(°C)

Ave 
(°C)

Max 
(°C)

Min 
(°C)

Ave
(°C)

5 m 28.9 4.1 16.2 29.0 4.0 15.5 28.0 4.8 16.3 28.6 3.9 16.7
20 m 24.9 3.2 12.8 27.1 3.5 13.4 28.2 2.7 14.0 28.2 0.0 14.7
30 m 34.5 1.4 11.1 24.9 1.9 11.8 26.8 0.9 11.8 27.2 2.0 12.8



변화에 따라 하루 사이에도 값이 차이가 크게 나기 때

문에 장기간 결측값을 이전, 이후, 또는 평균값으로 대

체할 경우 예측에 오차가 더욱 커진다. 따라서 이번 연

구에서는 결측값의 이전과 이후값을 직선거리에 따라

선형적으로 계산하는 선형보간법을 사용하여 결측값

을 대체하였다. Fig. 2는 데이터 전처리 이전 (a)와 평균

값으로대체한데이터 (b), 그리고선형보간법을사용하

여전처리한데이터 (c)를나타난그래프이다.

4. 연구방법

1) 시계열 학습 딥러닝 기법

(1) RNN

시계열데이터를학습하고예측하기위한딥러닝기

법에는 순환신경망(RNN)이 있다. 순환신경망은 은닉

계층 안에 하나 이상의 순환(Recurrent) 계층을 갖는 신

경망을의미한다. 기존의신경망은은닉층에서활성화

함수를 지닌 값으로 오직 출력층 방향으로만 향하는
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Fig. 2.  (a) Before Data Preprocessing, (b) Data Preprocessing Using Mean Substitution, and (c) Data
Preprocessing Using Linear Interpolation.



Feed ForwardNeural Network (FFNN)이다. 입력신호가

다음층(중간층)으로전달되고, 그신호를받은층은그

다음층으로전달되는형식으로한방향으로만신호가

전달되는형식이다(Saito, 2019). 이러한 FFNN은신경망

구성이단순하여구조가쉽고많은문제에응용할수있

는장점이있으나, 단순한 Feed Forward Neural Network

에서는 시계열 데이터의 성질(패턴)을 학습할 수 없다

는단점이있다. 그러나, RNN은순환경로를포함하기

때문에 FFNN과달리과거의정보까지를기억할수있

다. 하지만 RNN의경우. 비교적짧은절차(sequence)에

대해서만 효과를 보이는 단점이 있다. RNN은 입력과

출력 데이터 사이가 멀어지는 경우, 즉 시점(time step)

이길어질수록앞의정보가뒤로충분히전달되지못하

는현상인장기의존성문제(Long-termDependencies)가

발생한다(Kwak et al., 2019).

(2) LSTM

LSTM은앞서 RNN의장기의존성문제를해결하고

자 고안된 알고리즘으로 단기기억(Short-term)을 오랜

(Long) 시간 동안 지속할 수 있는 것을 의미한다. Fig. 3

에서처럼 LSTM은 Input Gate, Forget Gate, Output Gate

라는 3개의게이트(Gate)로이루어져있다. Forget Gate

는 Cell State에서 어떤 과거 정보를 잊을지 결정하는

Gate이다. Input Gate는 현재 입력정보 중에 어떤 정보

를 Cell State에 더해줄지 결정한다. Output Gate는 Cell

State와현재입력으로부터출력값(ht) 정보를선택한다

(Kim et al., 2020).

(3) Bidirectional LSTM

일반적인 RNN과 LSTM은입력순서를시간순서대

로처리하기때문에결과는주로직전패턴만을기반으

로 하는 경향을 보이는 한계가 있다. 즉 시계열 정보를

예측할때뒤에서앞으로가는역방향의데이터는활용

할 수 없다. 이 단점을 해결하는 목적으로 Bidirectional

LSTM이 제안되었다. Fig. 4는 Bidirectional LSTM의 구

조로순방향과역방향의두개의분리된순환신경망을

통해학습이진행되는것을알수있다. 이를통해과거

와미래의양방향으로데이터를수집하고기억한다. 이

러한방법으로학습되는시계열데이터의역방향에은

닉계층을추가시킨다면성능이더향상된다(Kwak and

Lim, 2021).

(4) GRU

GRU는 RNN이갖고있던장기의존성문제를해결

하면서 LSTM의구조를더욱간단하게만든모델이다.

LSTM에서는 Input gate, Forget gate, Output gate 3개의

gate가있지만, Fig. 5와같이GRU에는Reset gate, Update

gate 2개의 gate만을사용한다. Reset gate는이전시점의
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Fig. 3.  Structure of RNN and LSTM (Ko and Shin, 2018).

Fig. 4.  Structure of Bidirectional LSTM.

Fig. 5.  Structure of GRU (Kwak and Lim, 2021).



hidden state와 현시점의 x를 활성화함수 시그모이드를

적용하여구한다. 결과값은 0–1 사이의값을갖고이전

hidden state의 값을 얼마나 활용할 것인지 결정한다.

Update gate는 LSTM의 Input gate및 Forget gate와 비슷

한 역할을 하며 과거와 현재의 정보를 각각 얼마나 반

영할지에대한비율을구한다. GRU는 LSTM보다연산

속도가빠르다는장점을갖고있다(Kim et al., 2021).

2) 성능평가 지표

세 가지 딥러닝 기반 예측 모델의 성능을 비교하기

위한 평가 지표로 평균절대오차(Mean Absolute Error,

MAE; 식(1))와평균제곱근오차(RootMean Square Error,

RMSE; 식(2))를사용하였다. 먼저, MAE는예측값과실

제값의차이를절댓값으로변환하여평균화한값이다.

MAE는오차에있어서절댓값을취하기때문에오차의

크기를 그대로 반영하는 특징을 갖고 있다. RMSE는

예측값과 실제값의 사이의 절대오차인 Mean Squared

Error (MSE)에루트값을씌우고제곱하여평균화한값

이다. MSE의 경우 특이값이 존재하면 수치가 많이 늘

어난다는특징을지니고있다. 이를보완하고자MSE에

루트를 씌운 값이 RMSE로 RMSE는 오차가 클수록 가

중치가 높이 반영된다 . 본 연구에서는 성능지표로

MAE와 RMSE를 동시에 사용하여 실제값과 예측값의

차이를설명하였다.

MAE = ∑n
i=1 | yi –

˄y |                        (1)

RMSE =                        (2)

3) 모델 설계 및 학습

본 연구에서 Keras와 Tensorflow를 기반으로 하여

LSTM, Bidirectional LSTM그리고 GRU의딥러닝기법

을적용한예측모델을개발하였다. 먼저, 예측모델을최

적화하기 위해 학습의 횟수를 의미하는 epoch와 학습

의 크기인 batch사이즈, 은닉층의 개수를 변경해가며

최적화를 시도하였다. 또한, 조기 종료 기능을 통해 학

습하다가 오차가 증가하는 것을 감지하면 종료하도록

설정하였다. 이러한종료기능은예측모델의과적합을

방지할수있다.

모델최적화를위한학습을위해사용한데이터는국

립수산과학원에서 측정한 2016년부터 2020년까지의

강릉지역의 수온 데이터를 활용하였다. 2016년부터

2020년까지의 데이터는 학습데이터로 활용하였고,

2020년의 데이터는 평가 데이터로 입력하였다. LSTM

을기반으로하여 epoch를 50, 100, 150, 200으로설정하

여 실험을 진행한 결과, RMSE는 0.71, 0.644, 0.619, 0.61

으로나타났다. Epoch가 150 이후로는예측값과실제값

에는큰변화가없다는것을확인하였다. epoch수를늘

리면오차에는큰차이가없으나, 수행속도가늘어나기

때문에이후성능실험은 epoch를 150으로설정하였다.

다음으로 batch사이즈를 각각 12, 24, 36, 48, 72로 설정

하고성능을비교하였다. batch크기가 12, 24, 36, 48, 72

일때 RMSE가 0.673, 0.614, 0.605, 0.59, 0.644로 batch크

기가 72일때오히려오차가늘어나는것을확인하였다.

마지막으로 은닉층의 개수를 늘려가며 실험을 진행하

였다. Epoch와 batch크기를고정한상태에서은닉층의

수를 1, 2, 3으로 늘려 실험을 진행하였을 때 RMSE는

0.605, 0.616 0.623으로레이어층의개수를늘려도학습

결과에는큰영향을미치지않는것으로확인하였다.

이에 이번 연구에서는 모델 학습을 위한 설정은

epoch는 150, batch사이즈는 48, 그리고 은닉층의 개수

는 1로설정하였으며, 고성, 양양, 강릉, 영덕에서측정한

2016년부터 2019년까지의데이터를학습데이터로 2020

년 데이터를 평가데이터로 하여 LSTM, Bidirectional

LSTM그리고GRU 3가지모델을학습하고 1시간이후

의수온을예측함으로써각모델의성능을비교하였다.

5. 연구결과

1) 예측 오차에 따른 성능

연구지점을 기준으로 각 모델의 성능을 Table 4와

같이 성능 평가지표인 MAE와 RMSE를 이용하여 비

교하였다. 먼저, 고성의 경우 LSTM모델로 학습한 결

과를 보면 예측값과 실제값의 오차를 MAE로 평가한

값은 0.306이었고 , RMSE는 0.543이었다 . 다음으로

Bidirectional LSTM으로 평가한 결과는 MAE가 0.195,

RMSE가 0.503이었으며, GRU 모델로 평가한 결과는

MAE가 0.245, RMSE가 0.516으로 나타났다. 고성을 기

준으로는 Bidirectional LSTM기반 모델이 예측 오차가

∑n
i=1(yi –

˄y)2

n

1
n
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가장 적은 것으로 확인하였다. 다음으로 양양의 경우,

MAE가가장낮은모델은GRU가 0.308 이었으며, RMSE

가가장낮은모델은 Bidirectional LSTM이 0.709로가장

낮았으나, GRU의 RMSE가 0.715로 Bidirectional LSTM

기반 모델과 거의 유사한 수준이었다. 강릉은 MAE는

GRU가 0.319로오차가가장적었고 RMSE역시GRU가

0.708로가장적은것으로확인되었으며, 영덕은MAE는

GRU모델이 0.775로가장낮았고 RMSE는 Bidirectional

LSTM이 0.768로가장낮았다.

2) 학습 시간에 따른 성능비교

앞서 예측오차에 따른 성능비교에서는 Bidirectional

LSTM과GRU가우수한성능을보였다. 대잠작전과같

은군사작전에서는예측값과실제값의차이가어느정

도인지도중요하나, 실시간으로수온을예측하여음파

와의 관계를 얼마나 빠르게 정의하는 작업 역시 중요

하다. 따라서 Table 5와같이각모델별로학습시간을계

산하여성능을비교하였다.

학습시간을 계산한 결과, 전반적으로 LSTM의 학습

시간이GRU보다낮거나유사하였으며, 학습에가장오

랜 시간이 소요되는 모델은 Bidirectional LSTM이었다.

고성에서 관측한 수온데이터로 예측한 모델의 경우

Bidirectional LSTM기법을 활용한 모델의 학습시간이

295,000 ms로 LSTM모델의 학습시간인 43,578 ms와는

6.7배정도차이가났다. 한편, 영덕의수온데이터를GRU

로 학습한 시간은 62,203 ms였던데 반해 Bidirectional

LSTM은 185,844 ms로약 2.98배차이가나는것으로확

인되었다. Bidirectional LSTM과 LSTM, GRU의학습시간

은 최소 2.9배에서 최대 6.7배까지 차이가 나는 것이다.

학습속도 면에서는 GR와 LSTM이 Bidirectional LSTM

보다우수한성능을보이는것이다.

3) 은닉층 레이어 수 변화에 의한 성능 비교

이번연구에서는시험을위한은닉층의수를 1로설

정하고실험을진행하였다. 그러나앞서학습속도에있

어 LSTM보다 빠르다고 알려진 GRU기법이 LSTM과

비슷하거나오히려느린지점도확인되었다. 이에, 은닉

층의 레이어 수를 최초 1에서 3, 5로 늘려가며 LSTM과

GRU의 수행속도를 비교하였다. 실험결과, Table 6과

같이 양양을 기준으로 LSTM은 72,578 ms, 122,125 ms,

121,875 ms로 속도가 느려지는데 반해, GRU는 74,656

ms, 56,828 ms, 49,188 ms로 빨라지는 것을 확인하였다.
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Table 4.  Performance comparison by Deep Learning Model

Model Measurement
Location

Goseong Yangyang Gangneung Yeongdeok

LSTM
MAE 0.306 0.375 0.487 0.373
RMSE 0.543 0.739 0.749 0.791

Bidirectional LSTM
MAE 0.195 0.322 0.430 0.319
RMSE 0.503 0.709 0.715 0.768

GRU
MAE 0.245 0.308 0.319 0.330
RMSE 0.516 0.715 0.708 0.775

Table 5.  Learning Time by Deep Learning Model

Model
Location

Goseong (ms) Yangyang (ms) Gangneung (ms) Yeongdeok (ms)
LSTM 43,578 72,578 138,703 58,094

Bidirectional LSTM 295,000 332,641 724,062 185,844
GRU 69,312 74,656 129,672 62,203

Table 6.  Comparison of Learning Time by Number of hidden
layer

Number of Hidden Layer
1 3 5

LSTM (ms) 72,578 12,2125 121,875
GRU (ms) 74,656 56,828 49,188



레이어 수가 1일때는 수행속도의 차이가 크게 나지 않

으나 레이어 수가 늘어날수록 GRU기법이 LSTM보다

더 빨라졌다.. 양양 이외에도 다른 관측 지점으로 실험

한결과역시은닉층의레이어의수를늘리면 LSTM은

학습시간이 더 많이 소요되는 반면, GRU는 더 빨라지

는것을확인하였다.

4) 수심에 따른 예측 정확도 분석

표층(5 m) 수온 이외에 해양 수심 변화에 따라 수온

예측오차가어떻게변화하는지확인하기위해각연구

지점별로오차를분석하였다(Table 7). 모든연구지점에

서 20 m에서 30 m로수심이깊어지면오차가늘어나는

것으로나타났다. 이는 Ko et al. (2021) 연구에서수심이

깊어질수록 표층수온과 저층수온간의 수온차이가 많

이나게되어오차도커진다는결과와유사하다고볼수

있다. 또한앞서 Table 3에서확인한각연구지점별결측

값의개수에서수심 20 m지점의결측값보다수심 30 m

지점의결측값의개수가많은것을고려하면전처리과

정을거친데이터라할지라도결측값의개수가오차에

도영향을미치는것으로분석된다.

5) 연구 결과

해양 수온의 실제값과 예측값 오차는 Bidirectional

LSTM이 LSTM 보다 우수한 성능을 보였다 . 이는

Bidirectional LSTM이 LSTM과달리역방향의데이터까

지를분석하기때문으로판단된다. 한편수행속도면에

서 Bidirectional LSTM이 LSTM보다 학습에 시간이 더

많이소요되었는데, 이는 Bidirectional LSTM은 LSTM과

달리한방향이아닌양방향으로학습하기때문에시간

이더많은시간이소요되는것으로분석될수있다. 또

한 은닉층의 개수를 늘려가며 실험을 진행하였을 때

GRU가 LSTM보다 학습속도가 빠른 것을 확인하였다.

이는 GRU의구조에서기인한것으로 GRU가 LSTM보

다 게이트 수가 적어 학습속도가 더 빠른 것으로 분석

되며, 수온예측이외에다른연구결과와유사하다. 특

히수심이증가할수록오차가커지는것을확인하였다.

앞선 결과를 종합해 보면, 잠수함을 탐지하기 위한 수

온예측과같이빠른수행시간과정확도를필요로하는

수온예측에있어서는GRU기법을활용하는방안이고

려되어야한다.

6. 결론

본연구에서는국립수산과학원에서해양관측부이

를통해원격으로관측한우리나라동해안지역의 2016

년부터 2020년까지의 혼합층 수온 데이터를 활용하여

저층수온을예측하고자하였다. 관측된데이터는장비

고장등으로인해결측값이다수존재하여전처리과정

을수행하였고, 예측모델의최적화된성능을도출하기

위해 batch크기와 epoch, 은닉층의개수를달리하여실

험을진행하였다. 최적화된모델설정을통해인공신경

망 기법 중 시계열 데이터 처리에 우수한 성능을 보이

고있는 LSTM, Bidirectional LSTM, GRU기법을모두사

용하여실제값과예측값의차이를확인하는한편, 수행

속도를비교함으로써혼합층수온예측을위한최적의

기법을제시하였다.

성능을비교하기위한지표로MAE와 RMSE를활용

하였으며, 오차에 있어서는 Bidirectional LSTM과 GRU

가 LSTM보다우수한성능을보이는것으로확인하였

으나, 학습시간에 있어서는 Bidirectional LSTM이 GRU

와 LSTM보다 2.9–6.7배까지 차이가 나는 것으로 확인

되었다. 따라서혼합층수온을예측하기위한최적의기

법으로GRU기법이우수함을입증하였다.

이번 연구에서는 최근 5년치의 데이터를 학습에 활

용하였으므로, 향후에는보다많은데이터를활용하여
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Table 7.  Performance according to water depth change

Measurement
Location

Goseong Yangyang Gangneung Yeongdeok
Depth 20 m 30 m 20 m 30 m 20 m 30 m 20 m 30 m
MAE 0.178 0.245 0.199 0.308 0.285 0.319 0.215 0.330
RMSE 0.520 0.516 0.538 0.715 0.499 0.708 0.618 0.775



수행속도와성능차이가얼마만큼나는지를실험할예

정이다. 또한수온예측외에기상, 강우량예측과같은

분야에 LSTM기반으로한딥러닝기술을활용하고그

성능을비교함으로써실시간예측에적합한모델을제

안하고자한다.
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