
1. 서  론

울릉분지를 포함하고 있는 동해 남서부해역의 연간 일차생산력은 220 – 260 g C m-2 yr-1로 북쪽의 일본 분지나 동쪽의 야

마토 분지에 비해 10 - 20% 높은 것으로 알려져 있다(Yamada et al., 2005; Joo et al., 2016). 이처럼 높은 생산력을 지닌 까닭
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ABSTRACT

동해 남서부해역은 대마난류나 연안 용승에 의한 영양염 공급 등으로 동해 북부나 동부에 비해 일차생산력이 높은 것으로 알려져 

있지만, 이 해역의 생물 펌프에 관한 연구는 제한적이다. 본 연구에서는 O2/Ar 측정으로 산출한 고해상도 순군집생산 현장 관측 결

과와 기계학습 모형을 결합하여 시공간 해상도가 8일 간격, 4 km인 봄과 여름 순군집생산 시계열 자료를 추정하였다. 기계 모형의 

예측과 실측의 평균 제곱근 오차는 6 mmol O2 m
-2 d-1로 관측값 평균의 15%에 해당했다. 울릉분지 중앙부의 순군집생산은 3월에 49 

mmol O2 m
-2 d-1로 가장 높았고, 6월과 7월에 18 mmol O2 m

-2 d-1로 가장 낮았다. 이 같은 계절 변화는 3He 기체교환율로 추정한 질산

염 공급률이나 234Th 비평형법으로 추정한 입자유기탄소 방출률과 유사하였다. 봄과 여름의 순군집생산 추정으로 한정된 이 연구 

방법을 가을과 겨울로 확대하기 위해서는 아표층수의 표층 혼입에 따른 O2/Ar 순군집생산의 오차를 보정하는 연구가 필요하다.

The southwestern part of the East Sea is known to have a high primary productivity compared to those in the northern and eastern parts, 

which is attributed to nutrients supplies either by Tsushima Warm Current or by coastal upwelling. However, research on the biological 

pump in this area is limited. We developed machine learning models to estimate net community production (NCP), a measure of 

biological pump, with high spatial and time scales of 4 km and 8 days, respectively. The models were fed with the input parameters of 

sea surface temperature, chlorophyll-a, mixed layer depths, and photosynthetically active radiation and trained with observed NCP 

derived from high resolution measurements of surface O2/Ar. The root mean square error between the predicted values by the best 

performing machine model and the observed NCP was 6 mmol O2 m
-2 d-1, corresponding to 15% of the average of observed NCP. The 

NCP in the central part of the Ulleung Basin was highest in March at 49 mmol O2 m
-2 d-1 and lowest in June and July at 18 mmol O2 m

-2

d-1. These seasonal variations were similar to the vertical nitrate flux based on the 3He gas exchange rate and to the particulate organic 

carbon flux estimated by the 234Th disequilibrium method. To expand this method, which produces NCP estimate for spring and summer, 

to autumn and winter, it is necessary to devise a way to correct bias in NCP by the entrainment of subsurface waters during the seasons.
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으로는 여름철 한반도 남동해안을 따라 발생하는 연안 용승에 의한 영양염 공급(Hyun et al., 2009; Yoo and Park, 2009; 

Hahm et al., 2019a), 수온약층에 걸친 소용돌이에 의한 영양염의 수직 공급(Kim et al., 2012), 대마난류를 통한 영양염 공급

(Onitsuka et al., 2007) 등이 제안되었다.

해양 표층에서 일차생산으로 만들어진 유기물의 일부는 심층으로 침강하여 심해 생물에게 에너지를 공급할 뿐만 아니라 

대기 이산화탄소를 수십 년에서 수백 년 동안 심해에 격리시킨다. ‘생물펌프(biological pump; Volk and Hoffert, 1985)’라 

불리는 이 과정이 기후 조절에 중요한 역할을 하는 까닭에, 생물펌프의 척도가 되는 신생산(new production), 방출생산

(export production), 순군집생산(net community production, NCP) 등을 측정하기 위한 다양한 실험 방법들이 제안되어 전 

대양에서 관측이 이루어지고 있다. 하지만, 높은 일차생산력으로 주목받고 있는 울릉분지의 생물 펌프를 가늠해볼 수 있는 

연구 결과는 매우 제한적이다. Kwak et al.(2013b)은 매월 실시한 13C-15N 배양 실험을 근거로 연간 신생산이 일차생산의 

54%에 달하는 146 g C m-2 yr-1으로 보고하였다. 반면에, 3He의 해양-대기 기체교환율과 수온약층 구간의 3He과 NO3
- 상관

관계로 추정한 연간 신생산(질산염의 수직공급률)은 64 g C m-2 yr-1(Hahm and Kim, 2001), 238U-234Th 비평형법으로 추정한 

입자성유기입자 방출률은 59 g C m-2 yr-1(Kim et al., 2011)로, 표층 수온과 엽록소로 추정한 표층 질산염 농도의 겨울과 여

름 차이로 계산한 신생산 66 g Cm-2 yr-1(Joo et al., 2018)과 유사하였다. 배양법에 의한 울릉분지 신생산 추정(Kwak et al., 

2013b)과 추적자 기반 생물 펌프 추정 결과(Hahm and Kim, 2001; Kim et al., 2011) 간의 차이에 대한 체계적인 해석은 아직 

이루어지지 않았다.

동해 남서부해역 생물 펌프 추정 결과들이 이처럼 상이한 것은 극히 제한적인 현장 관측과 이를 보완할 광역 생물펌프 추

정 모형이 부재하기 때문이다. 평형기주입식 질량분석법(Cassar et al., 2009)은 연구선 이동 중에 1분 이내의 짧은 시간 간격

으로 연속하여 용존 O2와 Ar를 관측하여 순군집생산을 추정(O2/Ar-NCP)하는 기법으로, 광역 관측에 제한이 따르는 15N 배

양법이나 238U-234Th 비평형법 등의 대안이 될 수 있다. 이에 더해 표층 광역 관측으로 얻어진 고해상도 O2/Ar-NCP와 이의 조

절 인자로 작용할 수 있는 표층 수온, 엽록소, 광량 등의 정보를 결합하여기계학습 모형의 개발과 검증에도 활용함으로써 순

군집생산의 광역 시계열 추정이 가능하다(Li and Cassar, 2016; Park et al., 2019).

본 연구에서는 2013년부터 2021년까지 7회의 독립된 탐사를 통해 획득한 O2/Ar-NCP 결과와 주요 기계학습 모형

(Random Forest, Extra Trees, Extreme Gradient Boosting)을 결합하여 동해 남서부해역의 순군집생산을 추정하였다. 기계

학습 모형의 입력 자료로는 시공간 해상도 8일, 4 km인 수온(sea surface temperature, SST), 엽록소(chlorophyll-a, CHL), 

혼합층 수심(mixed layer depth, MLD), 광합성 광량(photosynthetically active radiation, PAR)을 이용하였다. 앞 서 소개한 

15N 배양법(Kwak et al., 2013b)과 238U-234Th 비평형법(Kim et al., 2011)에 의한 울릉분지 관측 결과의 최고 시간 해상도가 

각각 월별과 계절별로 제한되어 있는데 비해, 본 기계학습 모형을 이용한 추정 결과는 입력 자료와 동일하게 8일, 4 km의 높

은 시공간 해상도를 갖고 있다. 순군집생산 추정 기간은 혼합층 수심이 점차 얕아져 혼합층 하부 해수의 유입을 무시할 수 있

는 3월부터 8월까지로 하였다. 본 연구는 향후 혼합층 하부 해수의 유입에 따른 O2/Ar-NCP 오차를 보정하는 기법을 개발하

여 기계학습 모형으로 연간 순군집생산을 추정하기 위한 사전 연구에 해당한다.

2. 현장 관측과 자료 준비

2.1 순군집생산 현장 관측과 격자화

이번 연구에 이용된 순군집생산은 동해 울릉분지에서 평형기주입식 질량분석기(equilibrator inlet mass spectrometer, 

EIMS)를 이용하여 탐사선의 이동 중에 연속 관측한 표층 해수의 O2/Ar로부터 계산되었다(Cassar et al., 2009). 7회의 독립탐
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사에는 동일한 대기-해수 평형기(SKU-C900732/900733, General Oceanics)와 사중극자질량분석기(QMG 220, Pfeiffer)로 

구성된 EIMS를 이용하여 O2/Ar을 관측하였다(Hahm and Lee, 2018; Hahm et al., 2019a). 

비활성기체인 Ar은 수온에 따른 용해도와 확산계수 등이 O2와 매우 유사하여 수온과 염분의 변화, 기체교환 등 물리현상

에 따른 산소 농도 변화를 잘 대변한다. O2/Ar의 변화는 광합성이나 호흡과 같은 생물학적 현상에 따른 산소 변화를 구별하는 

도구로 활용되고 있다(Craig and Hayward, 1987).

생물학적 현상에 따른 과포화도(biological O2 saturation anomaly)로 불리는 ΔO2/Ar은 다음과 같이 정의된다.

∆O ⁄Ar 
O ⁄Ar

O ⁄Ar
   (1)

여기서 (O2/Ar)sample 와 (O2/Ar)sat는 해수 시료와 대기에 포화된 해수의 O2/Ar비를 각각 나타낸다(Kaiser et al., 2005). 수평 

이류와 수직 혼합이 무시할 만큼 작으면, 생물학적 과포화 산소의 기체 교환율은 산소의 혼합층 체류시간(1 - 2 주)의 수 배에 

해당하는 과거의 평균적인 순군집생산(NCP)을 대변한다(Teeter et al., 2018):

   ∙ ∙ O   ∙∆O ⁄Ar  (2)

여기서 는 해수의 밀도,  는 기체 포화상태의 산소 농도이다. 는 일별 가중치를 적용한 산소의 기체이동속도로, 

관측 시기의 산소 농도가 과거 기체교환의 누적된 결과임을 반영하기 위한 것이다(Teeter et al., 2018). 즉,
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관측일의 가중치(w1)는 1이고, 특정일 기체교환에 의해 환기된 혼합층 비율(ft)이 클 수록 전 날 가중치가 빠르게 감소한다. 

일별 기체이동속도() 계산을 위한 풍속에는 ERA5 바람(https://www.ecmwf.int/en/forecasts/dataset/ecmwf-reanalysis-v5 

(ECMWF, 2023))을, 풍속에서 기체이동속도를 계산하기 위해서는 Wanninkhof (2014)가 제시한 관계식을 이용하였다. 과

거 일별 에서 를 산출하는데 필요한 혼합층 수심은 ‘Ocean Productivity’ 홈페이지(https://sites.science.oregonstate.edu/ 

ocean.productivity/index.php(Ocean Productivity, 2023))에서 얻은 8 km, 8일 해상도의 자료를 일별로 내삽하여 사용하였

다. 이 자료의 혼합층 수심은 HYCOM 모형 결과를 이용하여 10 m에 비해 밀도가 0.03 kg m-3 증가한 수심으로 결정되었다. 

자세한   산출 방식은 Teeter et al.(2018)를 참고하기 바란다.

2013년부터 2021년에 사이 봄과 여름(3월부터 8월까지)에 획득한 순군집생산 자료 28500개를 기계학습에 이용하였다. 
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가을과 겨울에는 혼합층 수심이 점차 깊어짐에 따라 산소 농도가 낮은 혼합층 하부 해수의 표층 유입(entrainment)에 의해 순

군집생산이 과소평가될 수 있기에, 가을과 겨울 자료는 기계학습 모형 구축에서 제외하였다(Lee et al., 2021). 1분 간격으로 

얻어진 순군집생산은 기계학습 입력 자료의 해상도에 맞추어 공간 간격 4 km, 시간 간격 8일로 격자화하였다(Table 1). 격자

화 후 순군집생산 자료는 총 1325개로 주로 6월(32%)과 7월(51%)에 집중되었다. 관측 빈도는 울릉 분지의 남서부 해역에서 

3 - 4회로 높았다(Fig. 1).

2.2 위성 및 재해석 자료

기계학습 모형의 입력 자료로 기계학습으로 순군집생산을 추정한 선행 연구(Chang et al., 2014; Park et al., 2019)를 참고

하여 표층 수온(SST), 엽록소(CHL), 광합성 광량(PAR), 혼합층 수심(MLD)으로 선정하였다(Table 2). NASA Ocean Color 

Table 1. Counts of the NCP data in each grid with a temporal and spatial resolutions of 8 days and 4 km

Month Date Data count

3 2018-03-06 84

2018-03-14 85

5 2021-05-25 50

6 2016-06-25 85

2017-06-26 120

2019-06-02 205

2019-06-10 18

7 2013-07-12 128

2013-07-20 435

2017-07-20 115

Fig. 1. Numbers of observed data in each grid with a temporal and spatial resolutions of 8 days and 4 km, respectively. The 

orange rectangle (36.5 — 37.5 °N, 130.5 — 131.5 °E)  represents the center of the Ulleung Basin, which roughly follows 2000 m 

contour line.
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(https://oceancolor.gsfc.nasa.gov/l3/(NASA, 2023))에서 4 km, 8일 해상도의 MODIS SST, CHL과 PAR 자료를 얻었다. 

MLD는 ‘Ocean Productivity’ 홈페이지에서 얻은 8 km, 8일 해상도의 자료를 4 km 간격으로 내삽하여 사용하였다(https:// 

sites.science.oregonstate.edu/ocean.productivity/index.php(Ocean Productivity, 2023.)). CHL 자료는 상용로그 변환으로 

비대칭도(skewness)를 줄였다. 입력 자료의 시간 범위는 처음 관측이 있었던 2013년부터 마지막 관측이 있었던 2021년까지

로 하였다(Fig. 2).

Table 2. List of input data used in this study

Data Website Resolution Transformation

SST (Aqua MODIS)

NASA Ocean Color 4 km, 8-day

-

CHL (Aqua MODIS) log10CHL

PAR (Aqua MODIS) -

MLD (HYCOM) Ocean Productivity 8 km, 8-day interpolated to 4 km

Fig. 2. Time series of the 8-day averages of the input data in the study area (a-d) and spring and summer net community 

production predicted by the Extra Trees model (e).
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위에서 언급한 위성 및 재해석 자료에 더해 경도(LON)와 위도(LAT)의 위치 정보와 시간 정보를 입력 자료에 포함시켰다. 

동해 남서부해역의 순군집생산을 증가시키는 주요 요인으로 간주되는 연안 용승을 포함하여, 주요 입력 인자(SST, CHL, 

PAR, MLD)로 충분히 예측되지 않는 요소를 보완하기 위해 위치 정보를 포함시켰다(Nakaoka et al., 2013; Zeng et al., 

2014). 또, 자료의 계절 변화를 재현하기 위해 날짜 순서(day of year; 이후 DOY)의 사인함수와 코사인 함수를 추가 변수로 

활용하였다(Gregor et al., 2017; Hahm et al., 2019b).

3. 기계학습 모형

격자화한 순군집생산 관측 결과와 시공간이 일치하는 입력 자료를 결합하여 기계학습 모형 개발에 필요한 자료를 준비하

였다. 격자화한 순군집생산 자료는 1325개였지만, CHL 자료의 제한으로 인해 최종 모형 개발에 이용 가능한 입력자료과 순

군집생산 자료 짝은 모두 833개였다. 이 자료의 80%, 10%, 10%를 모형의 훈련, 검증, 시험 용도에 사용하였다.

동해 남서부해역의 순군집생산을 가장 잘 설명하는 기계학습 모형의 탐색에 TPOT (Tree-based Pipeline Optimization 

Tool)을 사용하였다. TPOT은 Python으로 쓰여진 자동기계학습(Automated Machine Learning) 도구로 유전 알고리즘을 이

용하여, 다양한 기계학습 모형과 모형 변수 조합을 효율적으로 탐색하여 최적의 기계학습 모형을 만들어낸다(Le et al., 

2020). TPOT의 기본 탐색 대상 모형에는 scikit-learn 기계학습 패키지(https://scikit-learn.org(Scikit Learn, 2023))에 포함

된 주요 모형(Extra Trees, Support Vector Machine, Random Forest 등)과 xgboost (https://xgboost.readthedocs.io(XGBoost, 

2023)) 패키지의 Extreme Gradient Boosting 모형 등이 있다. TPOT의 모형 성능 판정 기준은 모형이 예측한 값과 현장관측

결과(시험 자료)의 최소 평균제곱근오차(root mean square error, RMSE)로 정하였다.

TPOT이 최적화한 기계학습 모형인 Extra Trees (ET)에 더해 해양의 fCO2 모형 구축에 활용되고 있는 Random Forest (RF)

와 Extreme Gradient Boosting (XGB) (Gregor et al., 2017, 2019) 모형을 대상으로 TPOT을 이용하여 각 모형별 최적 변수

를 탐색하였다. RF 모형은 Decision Tree (DT) 구성에 필요한 입력 자료 표본과 입력 변수(feature)를 무작위로 선택하여 서

로 다른 다수의 DT를 만들고 평균함으로써 DT의 과적합을 줄인다(Breiman, 2001). ET는 RF와 유사하게 다수의 DT를 만

들고 평균하지만, DT의 경계값을 무작위로 선택하여 모형에 무작위성을 증가시킴으로써, 모형의 과적합과 모형의 특정 변

수에 대한 의존도를 줄일 수 있다. 또, RF와 달리 DT의 최적 경계값 탐색 시간을 줄임으로써 RF에 비해 연산효율이 높다

(Geurts et al., 2006).

XGB도 앞에서 언급한 RF, ET와 동일하게 다수의 DT를 결합하여 최종학습 모형을 구축하는 공통점이 있지만, 예측 능력

이 떨어지는 DT (weak learner)의 오차를 줄이는 새로운 DT를 반복하여 생성함으로써 강력한 예측 모형을 구축(Gradient 

Boosting)하는 차이점이 있다. XGB는 효과적인 regularization 기법을 이용하여 모형의 과적합을 줄이고 일반화를 강화할 

뿐만 아니라, 분산 병렬 연산이 가능하여 규모가 큰 자료를 효과적으로 취급하는 장점도 갖고 있다(Chen and Guestrin, 

2016).

4. 결과 및 토의

4.1 기계학습 모형의 성능

TPOT을 활용한 초기 모형 성능 탐색에서 가장 우수한 성능을 보인 Extra Trees (ET) 모형과 이와 유사한 성능을 보인 
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Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting (XGB) 모형을 대상으로 추가로 TPOT을 이용해 개별 모형 별 변수 최적

화를 진행하였다. 최종적으로 동해 남서부 해역의 순군집생산에 활용한 모형별 순군집생산 추정치와 현장 관측 결과(시험 자

료)를 비교하여 Table 3와 Fig. 3에 나타냈다. ET 모형의 RMSE가 6.1 mmol O2 m
-2 d-1로 RF나 XGB의 8 mmol O2 m

-2 d-1에 

비해 낮았고, R2는 0.96으로 가장 높았다.

순군집생산에 중요한 역할을 하는 입력 변수를 파악하기 위해 가장 우수한 성능을 보였던 ET 모형에서 출력하는 상대적 

중요도(feature importance)를 살펴보았다(Fig. 4(a)). 각 변수의 중요도는 0과 1 사이의 값을 가지며, 변수별 중요도의 합은 1

이다. 위도와 경도의 공간 정보가 가장 중요도가 높았고, 시간 정보는 가장 중요도가 낮았다. 모형 입력 변수의 상대 중요도는 

Table 3. Parameters of the models developed for the prediction of NCP. RMSE stands for root mean square errors between 

predicted values and observed data reserved for testing (n=80)

Model Parameter RMSE

Extra Trees
n_estimators=300, max_features=1.0, min_samples_leaf=1, min_samples_split=2, 

bootstrap=False
6.1

Random Forest
n_estimators=100, max_features=0.2, min_samples_leaf=1, min_samples_split=2, 

bootstrap=False
8.1

Extreme Gradient Boosting n_estimators=300, learning_rate=0.1, max_depth=7, min_child_weight=3, subsample=0.7 8.0

Fig. 3. Comparison between observed and predicted net community production by (a) Extra Trees (ET), (b) Random Forest 

(RF), and (c) Extreme Gradient Boosting (XGB) models.

Fig. 4. (a) Relative importance of the parameter for the best performing ET model. (b) Root mean square errors (RMSE) of ET 

models with different sets of input parameters. ‘All parameters’ indicates the parameters in (a). The bar at the bottom shows 

RMSE when net primary production is added to ‘all parameters’ for the ET model.
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변수 조합에 따라 달라질 수 있기에, 입력 변수를 한 가지씩 제외하였을 때 ET모형의 RMSE 변화를 추가로 살펴보았다(Fig. 

4(b)). ET 모형에서 제공한 상대중요도에서 예측한 것과 같이 위경도 변수를 제외하게 되면 RMSE가 15 mmol O2 m
-1 d-1로 

가장 크게 증가하였다. 이처럼 위치 정보가 중요하게 작용하는 까닭은 대마 난류, 여름철 울산, 경주 연안에 종종 일어나는 연

안 용승 등으로 인해 동해 연안과 외해의 큰 생산력 차이를 상당부분 위치 정보가 설명해주기 때문으로 여겨진다(Hahm et 

al., 2019a, 2019b). SST와 CHL을 제외한 경우 RMSE가 각각 9.8 mmol O2 m
-1 d-1과 8.4 mmol O2 m

-1 d-1로 PAR나 MLD에 

비해 순군집생산 예측에 상대적으로 중요한 역할을 하는 것으로 나타났다. 입력 변수의 추가가 반드시 기계학습 모형의 성능

을 증가시키지는 않았다. 예를 들어, Fig. 4(a)의 변수를 포함한 모형의 RMSE가 6.1 mmol O2 m
-1 d-1이었음에 반해 일차생산

력(Vertically Generalized Production Model for net primary production, VGPM-NPP)을 추가한 모형에서는 RMSE가 8.5 

mmol O2 m
-1 d-1로 오히려 증가하였다(Fig. 4(b)).

기계학습 모형의 시공간 예측 성능을 살펴보기 위해 7월 중 뚜렷한 연안 용승이 관측되었던 2013년의 월별 순군집생산 평

균을 ET 모형으로 산출하였다(Fig. 5). 2013년 순군집생산은 울릉분지 중앙부(36.5 — 37.5 °N, 130.5 — 131.5 °E)를 기준으

로 3, 4월에 50 mmol O2 m
-2 d-1 내외로 가장 높았고, 여름에는 15 mmol O2 m

-2 d-1 정도로 낮게 예측되었다. 7월에는 연안 용

승으로 인해 울산, 경주 연안의 순군집생산이 100 mmol O2 m
-2 d-1 이상으로 높았고, 용승한 해수가 울릉분지 쪽으로 이동함

에 따라 순군집생산도 용승 해역 북동쪽으로 증가하는 것으로 예측했다. 그 결과 2013년 7월 중순에는 30 mmol O2 m
-2 d-1 가

량으로 순군집생산이 20 mmol O2 m
-2 d-1 미만이었던 6월과 8월보다 높았다. 이 같은 결과는 연안 용승에 의한 일차생산력의 

증가를 보고하고 있는 기존 연구들과도 일치하는 것이다(Hyun et al., 2009; Hahm et al., 2019a).

4.2 울릉분지 봄과 여름의 생물펌프

기계학습모형이 순군집생산의 계절 변화를 잘 반영하는가 살펴보기 위해 울릉 분지 중앙부에서 얻어진 다른 생물 펌프 척

도(신생산, 입자성유기탄소 플럭스 등)와 본 연구에서 8일 간격으로 예측한 순군집생산을 비교하였다(Fig. 6). 질소 단위로 

보고된 선행 연구와 비교하기 위해 순군집생산 자료를 O2:N의 비를 170:16으로 가정하여 변환하였다(Anderson et al., 

1994). ET, RF, XGB 세 모형 모두에서 순군집생산은 3월 초(73일)에 최대(4 — 5 mmol N m-2 d-1), 8월 초(217일)에 최소(1 

Fig. 5. Monthly net community production in 2013 predicted by the Extra Trees model.



함도식 외 / 기계학습법을 이용한 동해 울릉분지의 봄과 여름 순군집생산 추정 ∙ 9

— 2 mmol N m-2 d-1)로 나타났다. 순군집생산이 봄에서 여름으로 가며 점차 감소하는 경향은 Hahm and Kim (2001)이 3He

의 기체교환율과 수온약층의 3He와 질산염의 관계식으로 추정한 질산염 수직 유입률과 유사하였다. 238U-234Th비평형법으

로 추정한 입자성 유기 탄소 침강률도 4월(105일)과 8월(227일)에 각각 2.7 mmol N m-2 d-1과 2.3 mmol N m-2 d-1(Kim et al., 

2011)로 순군집생산과 유사하였다. 

Yang(1997, 1998)이 15N배양법으로 추정한 신생산도 봄에서 여름으로 가며 2.4 mmol N m-2 d-1에서 0.2 — 0.7 mmol N m-2 

d-1로 감소하여 유사한 계절 변화를 보였다. 절대값은 순군집생산이 신생산에 비해 다소 높은 것으로 나타나는데, 이는 지화학 추

적자(여기서는 O2/Ar)를 이용한 현장(in situ) 측정 방법이 아중규모 혼합에 의한 영양염 공급을 포함하는 긴 시간과 넓은 공간의 

생산력을 반영하기 때문에, 배양 용기의 부피로 공간 규모가 제한되어 있고 수 시간 내외의 짧은 시간 동안 이루어지는 배양법에 

비해 생산력을 높게 평가한다는 선행 연구와 일치하는 것이다(Lipschultz et al., 2002; Stanley et al., 2015). 하지만 두 생물펌프 

추정이 큰 시간 간격을 두고 독립적으로 이루어져 울릉분지의 특성을 반영하는 구체적인 원인을 살펴보기는 어렵다. Kwak et 

al.(2013b)은 월별 15N 배양법으로 측정한 신생산을 근거로 연평균 신생산을 12 ± 5 mmol N m-2 d-1로 보고하였다. 이는 앞 서 소개

한 선형 연구나 본 연구에서 추정한 평균 순군집생산 2.5 mmol N m-2 d-1에 비해 현저히 큰 값이다.

Hahm and Kim(2001)에서 유의한 질산염의 수직 공급이 없는 것으로 간주한 7-8월(180-240일)에도 기계학습으로 추정

한 순군집생산과 입자성유기탄소 방출률은 모두 최대 2 mmol N m-2 d-1 가량 존재하는 것으로 나타났다. 이는 Hahm and 

Kim(2001)이 추정한 질산염 수직 공급이 혼합층 수심이 증가함에 따른 질산염 혼입(entrainment)의 영향이 지배적인 점을 

감안하면, 연안 용승 해수의 유입(Hyun et al., 2009; Hahm et al., 2019a)이나 대마 난류의 질산염 약층이 얕아지는 현상

(Kim et al., 2013; Kwak et al., 2013a)에 따른 수평 이류에 의한 순군집생산으로 추정된다. 또, 동해 남부해역의 연평균 일차

생산을 5 - 9% 증가시키는 것으로 알려져 있는 대기 침적도 여름철 순군집생산에 기여할 것으로 여겨진다(Onitsuka et al., 

2009; Lee and Yoo, 2016).

Fig. 6. Time series of net community production in the Ulleung Basin (36.5 — 37.5 °N, 130.5 — 131.5 °E) estimated by the 

machine learning algorithms. The circles and error bars indicate the averages and standard deviations of the values predicted 

for the years between 2013 and 2021. Previous estimates of the biological pump are shown for comparison. NP and POC 

stand for new production and particulate organic carbon.
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4.3 모형 개선 방향

ET 기계학습 모형의 RMSE 6.1 mmol O2 m
-2 d-1은 관측값 평균의 15%에 해당하는 것이다. 이는 O2/Ar- NCP 추정법이 갖

는 오차 30%(Hamme and Emerson, 2006)나 배양법의 오차 20%(Duarte et al., 2013)에 비해 작아 대체로 모형의 성능은 받

아들일 만하다. 하지만 여름에 비해 순군집생산이 높은 봄철 현장 관측 비중이 17%로 제한되어 있어 향후 연간 순군집생산 

추정의 오차를 줄이기 위해서는 봄철에 추가적인 현장 관측 자료를 축적할 필요가 있다. 

Li and Cassar(2016)에서 일차생산(net primary production, NPP)을 대양의 NCP 추정에 활용한 점을 고려하면, 본 연구에서 

활용한 입력 변수(SST, CHL, MLD, PAR) 에 NPP를 추가하였을 때 RMSE 증가한 점(Fig. 4(b))은 추가적인 탐색이 필요하다. 

본 연구에서 이용하였던 전 대양 알고리즘(VGPM-NPP; Behrenfeld and Falkowski, 1997) 대신 동해에 최적화된 알고리즘

(Yamada et al., 2005)을 적용한 NPP를 입력 변수 조합에 포함시켰을 때 RMSE를 더 줄일 수 있나 추가적인 연구가 가능하겠다.

본 연구의 기계학습법을 적용하여 연간 순군집생산을 추정하기 위해서는 가을과 겨울에 혼합층 수심이 깊어짐에 따라 산

소 농도가 낮은 저층수의 표층 유입으로 표층의 순군집생산이 저평가되는 것을 보정하기 위한 방법이 필요하다. 울릉분지 중

앙부, 연안 용승해역 등 수직 혼입의 양상이 서로 다른 해역별로 O2/Ar(혹은 O2) 수직 분포를 측정하고, 동시에 수직 확산 계

수를 측정함으로써 저층수의 혼입을 보정(Haskell et al., 2016; Lee et al., 2021)할 수 있겠다. 추가적으로 수직 혼합에 영향

을 받지 않는 18O 배양법(Ferrón et al., 2016)으로 독립적으로 얻은 순군집생산과 표층 O2/Ar을 이용한 순군집생산 결과를 

비교하여 혼입 영향을 보정하는 방법 등을 향후 연구에 포함시킬 계획이다.

5. 결  론

2013년부터 2021년 사이 7회의 독립적인 항해를 통해 표층 해수 O2/Ar 측정하여 동해 남서부해역의 순군집생산

(O2/Ar-NCP)을 추정하였다. 고해상도(<1 km)로 얻어진 순군집생산 현장 관측 자료와 기계학습 모형을 결합하여 4 km 공간

해상도와 8일 시간 해상도를 갖는 봄과 여름의 순군집생산을 추정하였다. 기계학습 모형의 입력 자료로는 수온, 엽록소, 혼합

층 수심, 광합성 광량을 사용하였다. 3월 중 순군집생산은 50 mmol O2 m
-2 d-1 가량으로 가장 높았고, 여름에는 15 mmol O2 

m-2 d-1로 가장 낮았다. 이는 3He의 기체교환율로 추정한 질산염의 수직 공급률과 비슷한 정도이고, 238U-234Th 비평평법으로 

추정한 입자 유기 탄소의 침강률과도 유사한 것이었다. 이 연구에서 표층 O2/Ar 연속 측정으로 산출한 고해상도 순군집생산 

자료와 기계학습 모형이 동해 남서부해역의 생물 펌프 추정에 효과적인 방법이 될 수 있음을 보였다. 앞 서 언급한 대로 혼합

층 수심이 깊어짐에 따라 산소 농도가 낮은 저층수의 표층 유입을 보정하기 위한 추가적인 연구가 이루어진다면, 기계학습 

모형의 예측 범위를 가을과 겨울로 넓혀 연간 순군집생산을 추정할 수 있을 것이다.
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