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[Abstract]

Red tide outbreaks cause severe damage to marine ecosystems, necessitating robust early warning 

systems. However, traditional models based on single data sources struggle with the nonlinear 

complexity of environmental factors. This study proposes a multimodal prediction model integrating 

GOCI satellite imagery and oceanographic numerical data. By combining spatial-temporal satellite 

features with time-series environmental variables, the model predicts red tide occurrences across 31 

Korean coastal regions. The proposed model achieved a Precision of 0.64, Recall of 0.82, and F1-score 

of 0.72, significantly outperforming existing LSTM-based methods (F1-score = 0.574). These results 

demonstrate the potential of multimodal integration for real-time red tide forecasting and decision 

support. 

▸Key words: Multimodal Artificial Intelligence, Red Tide, Deep Learning, LSTM, Cross Attention, 

Multi-Head Learning

[요   약]

적조는 해양 생태계와 수산업에 큰 피해를 유발할 수 있어 사후 대응뿐 아니라 사전 예측과 조

기 경보가 중요하다. 그러나 적조는 다양한 해양 환경 요인의 비선형 상호작용에 의해 발생하므

로 단일 데이터 기반 예측 모델은 실무 적용에 한계를 가진다. 이에 본 연구에서는 GOCI 위성 영

상과 해양 환경 수치 데이터를 결합한 멀티모달 기반 적조 예측 모델을 제안한다. 제안 모델은 

위성 영상의 시공간 정보와 해양 환경 시계열 데이터를 통합적으로 학습하여 적조 발생 가능성을 

예측한다. 실험 결과 제안 모델은 Precision 0.64, Recall 0.82, F1-score 0.72의 성능을 보였으며, 기

존 LSTM 기반 적조 예측 연구(F1-score 0.574) 대비 향상된 성능을 확인하였다. 이러한 결과는 적

조 예측 기반 의사결정 지원 및 향후 실시간 예보 시스템 구축 가능성을 제시한다.
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I. Introduction

적조는 미세한 식물 플랑크톤이 비정상적으로 증식해 

생태계, 수산업, 인체 건강 등에 피해를 유발할 수 있는 자

연현상이며 실제 피해로 이어질 경우 환경적·사회적·경제

적 손실을 수반한다. 적조는 발생 시 대규모 황토 살포, 비

상대응 등으로 피해 저감이 가능하나 이를 위해서는 선제

적인 예측과 경보가 필수적이다. 적조는 다양한 환경변수

의 복합적 상호작용으로 발생하므로 전통적 수학 모델링

만으로 일반적인 닫힌 해를 도출하기 어렵고 이에 따라 선

형 회귀(Linear Regression), SVM(Support Vector 

Machine) 등 전통적 머신러닝부터 CNNs(Convolutional 

Neural Network), RNNs(Recurrent Neural Network) 

등 딥러닝까지 다양한 예측 기법이 시도되어 왔다. 그러나 

자연현상으로서의 복잡성으로 인해 실무 적용 수준의 성

과는 여전히 제한적인 것으로 보인다.

이러한 한계를 보완하기 위해 본 연구에서는 위성 영상 

데이터와 해양 환경 수치 데이터를 결합한 멀티모달 기반 

적조 예측 모델을 제안한다. 제안 모델은 위성 영상에서 시

공간적 특징을 학습하기 위해 ConvLSTM(Convolutional 

Long Short-Term Memory) 구조를 사용하고, 수치 시계

열 데이터의 불규칙한 시간 간격을 반영하기 위해 

PhasedLSTM(Phased Long Short-Term Memory)을 적

용한다. 또한 서로 다른 데이터 유형 간 상호작용을 효과적

으로 반영하기 위해 Cross Attention 기반 멀티모달 융합 

구조를 도입하였다. 더불어 국내 여러 해역을 동시에 예측하

기 위해 Multi-Head 구조를 적용하여 지역별 예측을 수행

할 수 있도록 모델을 설계하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 적조 탐지 및 

예측과 관련된 기존 연구를 정리한다. 3장에서는 본 연구

에서 사용한 데이터와 전처리 과정을 설명한다. 4장에서는 

제안하는 멀티모달 적조 예측 모델의 구조를 설명한다. 5

장에서는 실험 환경과 결과를 제시하고 이를 분석한다. 마

지막으로 6장에서는 연구의 결론과 향후 연구 방향을 제시

한다.

II. Preliminaries

1. Theoretical Background

1.1 Red Tide

적조는 해양에서 식물성 플랑크톤이 급격히 증식하여 

해수의 색이 변하는 현상을 의미한다. 플랑크톤의 종류에 

따라 붉은색 외에도 갈색, 황토색, 녹색 등 다양한 색으로 

나타나지만, 일반적으로 적조라는 용어가 통용된다. 적조 

발생의 잠재적 주요 요인으로는 영양염류의 증가, 적절한 

수온과 일조 조건, 그리고 안정적인 해수 성층 구조가 제

시된다. 국내에서는 주로 남해안에서 발생하여 해류를 따

라 동해안으로 확산되며 최근에는 서해안에서도 발생 빈

도가 증가하는 경향을 보인다. 적조는 발생 조건에 따라 

수백 미터에서 수천 제곱킬로미터에 이르는 해역으로 확

산될 수 있으며 수일에서 수개월까지 지속되기도 한다. 이

러한 적조 현상은 수산업과 관광업을 포함한 지역 사회 전

반에 걸쳐 상당한 경제적 피해를 유발한다[1].

1.2 Multimodal Artificial Intelligence

멀티모달 인공지능(Multimodal Artificial Intelligence)

은 서로 다른 유형의 데이터를 동시에 처리하고 통합적으

로 이해하는 인공지능 기술을 의미한다. 단일 데이터 유형

에 의존하던 기존 인공지능과 달리 각 모달리티의 특성을 

고려하여 정보를 활용하며 공유 잠재 공간(Shared Latent 

Space) 상에서 데이터 간 연관성을 학습한다. 이후 융합

(Fusion) 단계에서 각 모달리티의 벡터가 결합된다. 최근

에는 트랜스포머(Transformer)의 크로스 어텐션(Cross 

Attention) 메커니즘이 이러한 역할을 수행하여 모달리티 

간 상호 의존성을 효과적으로 포착한다. 최종적으로 융합

된 표현을 기반으로 분류 또는 생성과 같은 과제를 수행한

다. 이러한 구조는 단일 모달리티 기반 접근법에 비해 복합

적인 맥락 정보를 정밀하게 반영할 수 있으며 특정 모달리

티의 불완전성을 다른 모달리티가 보완함으로써 예측 성능

과 강건성을 향상시킨다[2]. 

1.3 Convolutional LSTM(ConvLSTM)

ConvLSTM은 시공간 예측을 위해 LSTM의 전이 연산

을 완전연결 대신 합성곱으로 치환한 구조다. FC-LSTM

은 시간 의존성은 학습하지만 입력과 상태를 벡터화하면

서 공간 구조가 소실되는 반면, ConvLSTM은 수식 1과 

같이 은닉상태와 셀 상태를 행·열·채널 차원의 텐서로 유

지한다. 따라서 입력에서 상태, 상태에서 상태 전이를 합

성곱으로 정의한 게이트 연산을 통해 공간적 국소 상관을 

보존한 채 시간 축으로 정보를 전달한다[3].
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(1)

실험에서는 Moving-MNIST와 기상 레이더 

nowcasting에서 FC-LSTM 대비 오차 및 교차엔트로피가 

감소하는 등 성능 개선이 보고되었다. 이러한 특성으로 

ConvLSTM은 레이더·위성 영상, 환경 격자, 교통 밀도 맵 

등 격자형 공간 데이터의 시간적 변화를 예측하는 문제에 

적합할 것으로 보인다[3].

1.4 PhasedLSTM

PhasedLSTM은 불규칙한 시간 간격·이벤트 기반으로 

관측되는 시계열을 효율적으로 처리하기 위해 제안된 순

환 구조다. 입력·망각·출력 게이트에 시간 게이트를 추가

해 셀이 열림과 닫힘 구간을 주기적으로 구분한다. 시간 

게이트에 대한 연산을 수식 2와 같이 나타내었다. 시간 게

이트는 주기 , 위상 , 활성비율 로 정의되며 현재 시간

의 위상 에 따라 게이트가 활성화되는 구간에서만 셀 상

태가 실질적으로 업데이트된다[4].

  mod
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(2)

이러한 희소 업데이트는 관측이 드문 구간을 자연스럽

게 건너뛰어 불필요한 연산과 메모리 사용을 줄이고 정보

가 들어오는 시점에 학습을 집중시킨다. 또한 서로 다른 

샘플링 주기를 갖는 복수 센서 입력을 단일 모델로 통합할 

때 각 스트림의 이벤트 타이밍을 보존한 채 시간 게이트로 

업데이트 타이밍을 맞출 수 있어 비동기 입력 처리에 유리

하다는 점이 강조된다[4].

1.5 Cross Attention

Cross Attention은 한 모달리티의 표현을 Query로 다

른 모달리티의 표현을 Key–Value로 두어 두 입력의 상호 

의존성을 학습하는 메커니즘이며 Transformer의 Scaled 

Dot Product Attention에서 Query–Key 내적을 통해 정

렬 가중치를 산출한다[10]. 본 연구에서는 수치 모달리티

의 최종 은닉 벡터를 Query, 영상 모달리티의 시공간 특

징 맵을 Key–Value로 설정하여 두 표현을 정렬하고, 관

측 주기·해상도·스케일 차이로 단순 연결과 평균 결합이 

포착하기 어려운 상호작용을 선택적으로 반영한다. 수식적

으로는 수식 3과 같이 먼저 수치 벡터를 선형 변환하여 

Query를 생성한다[5].

수식 4와 수식 5에선 영상 모듈에서 얻은 특징 텐서  

는 공간 차원을 펼친 뒤 각각 Key와 Value로 변환된다.

  ∈�
 ×  (4)

 
′   ∈�

 ×  (5)

Query와 Key의 내적은 영상의 모든 공간 위치에 대한 

중요도 점수를 나타내며 차원 E에 대해 스케일링된 후 

Softmax를 통해 수식 6과 같이 정규화된 가중치 를 산

출한다.

  




∈�×  (6)

이 가중치는 Value에 대한 가중합으로 변환되어 수식 7

과 같이 영상 모달리티로부터 수치 모달리티가 현재 시점

에서 중요하다고 판단한 핵심 정보만을 추출한 벡터 를 

형성한다.

   
′∈� (7)

마지막으로 Cross Attention을 통해 추출된 표상 와 

수치 모달리티의 표현 는 연결 연산을 통해 최종 융합 

벡터로 구성된다[10].

2. Related Works

최근 인공지능 기술의 발전과 해양 관측 데이터의 축적

에 따라 적조 발생을 사전에 예측하고 피해를 최소화하기 

위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 초기 연구들은 수온이

나 염분과 같은 단일 환경 변수를 기반으로 한 통계적 예

측에 주로 의존하였다. 이후 위성 영상 데이터가 활용되면

서 해수 표층의 분광 반사 특성과 공간 패턴을 분석하는 

연구가 증가하였으며 최근에는 딥러닝을 이용하여 시공간 

특징을 학습하려는 연구들이 보고되고 있다. 또한 최근 연

구들은 단일 데이터 기반 접근의 한계를 극복하기 위해 위

성 영상과 해양 수치 데이터를 함께 활용하는 방향으로 확

  ∈�
 ×  (3)
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장되고 있다.

본 연구는 해양 관측 수치 데이터와 위성 영상 데이터를 

결합하여 적조 발생 여부를 예측하는 멀티모달 모델을 제안

한다. 수치형 시계열과 영상 시계열을 각각 시계열 인코더로 

표현한 후 Cross Attention 기반 융합을 통해 두 모달리티 

간 상호작용을 학습함으로써 적조 발생에 영향을 미치는 복

합적인 환경 변화를 효과적으로 모델링하고자 한다.

2.1 Satellite-based Red Tide Detection

위성 원격탐사 기반 연구는 해수의 분광 반사도 특성을 

활용하여 적조 발생 구역을 공간적으로 식별하는 데 주로 

초점을 두어 왔다. 고해상도 PlanetScope 위성 영상을 이

용하여 U-Net 기반 딥러닝 모델로 남해안 적조 영역을 분

할한 연구는 위성 영상 기반 적조 탐지의 유효성을 보여주

었다[6]. 또한 GOCI(Geostationary Ocean Color 

Imager) 자료의 분광 특성을 활용한 연구에서는 로지스틱 

회귀와 의사결정나무를 이용한 적조 탐지 기법이 제안되

었고, SVM(Support Vector Machine)과 Random 

Forest 등 다양한 기계학습 모형의 성능을 비교한 연구도 

보고되었다[7][8][9]. 이들 연구는 위성 영상이 제공하는 

공간적 정보를 바탕으로 적조 발생 영역을 효과적으로 탐

지할 수 있음을 보여주었으나, 대부분 단일 시점 또는 제

한된 시계열 영상에 기반한 탐지 문제에 집중되어 있어 해

양 환경의 시간적 변동성과 적조 발생의 선행 징후를 충분

히 반영하는 데에는 한계가 있다. 따라서 위성 영상 기반 

공간 정보와 더불어 해양 환경의 시계열 변화를 함께 고려

하는 예측 중심 접근이 필요하다.

2.2 Numerical Data-based Red Tide Prediction

해양 수치 데이터를 이용한 적조 예측 연구는 수온, 염

분 등 다양한 환경 변수의 시계열 변화를 분석하여 적조 

발생 가능성을 예측하는 방향으로 발전해 왔다[10]. 해양 

환경 데이터를 활용하여 BPNN, GRNN, SVM 등의 머신러

닝 기반 모형을 비교함으로써 적조 발생 예측의 가능성을 

분석한 연구가 보고되었으며[11], 국내 해양 관측 자료를 

이용하여 해양 환경 변수와 적조 발생 간의 관계를 분석하

고 예측에 유의한 변수를 탐색한 연구들도 수행되었다

[12][13][14].

이러한 연구들은 환경 변수의 시간적 변화를 반영할 수 

있다는 장점이 있으나, 위성 영상이 제공하는 공간적 정보

와 해수 표층의 분광 특성을 함께 고려하기 어렵다는 한계

를 가진다. 따라서 적조 발생을 정밀하게 예측하기 위해서

는 해양 수치 자료의 시간적 정보와 위성 영상의 공간·분

광 정보를 통합하는 접근이 필요하다.

2.3 Multimodal Approaches for Marine 

Environmental Prediction

최근 해양 환경 예측 연구에서는 단일 데이터 기반 접근

의 한계를 극복하기 위해 서로 다른 데이터 유형을 결합하

는 멀티모달 기반 접근이 주목받고 있다. 위성 영상은 해

수 표층의 공간적 분포와 분광 특성을 제공하지만 해양 수

치 데이터는 시간에 따른 환경 변화를 반영할 수 있다. 따

라서 두 데이터 유형을 함께 활용할 경우 해양 환경의 시

공간적 특성을 효과적으로 모델링할 수 있다. 그러나 기존 

연구들은 대부분 위성 영상 기반 탐지 또는 수치형 시계열 

기반 예측 중 하나에 집중되어 있으며 위성 영상과 해양 

수치 데이터를 동시에 활용하여 적조 발생을 예측하는 연

구는 상대적으로 제한적이다.

이에 본 연구에서는 GOCI 위성 영상과 해양 수치 데이

터를 결합한 멀티모달 기반 딥러닝 모델을 제안한다. 제안 

모델은 ConvLSTM을 이용한 시공간 특징 추출과 

PhasedLSTM 기반 시계열 학습을 결합하고 Cross 

Reference Data Type Method

[6] Image(PlanetScope Satellite) U-Net

[7] Image(GOCI Satellite) U-Net

[8] Image(Sentinel-2 Satellite) CNN-based model

[9] Image(SAR satellite) Deep CNN

[10] Numerical Ocean Data
Logistic Regression

Decision Tree

[11] Numerical Ocean Data

BPNN

GRNN

SVM

[12] Image Spectral Feature
SVM

Random Forest

[13] Numerical Ocean Data LSTM

[14] Numerical Environmental Data
Random Forest

SVM

Table 1. Existing studies on red tide detection and prediction
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Attention 구조를 통해 두 모달리티 간 상호작용을 학습

함으로써 적조 발생 가능성을 예측한다.

3. Differentiation from Previous Research

기존의 적조 예측 연구들은 위성 영상 기반의 탐지, 해

양 수치 데이터 기반의 시계열 예측의 두 가지 기법으로 

진행되었다. 그러나 이러한 단일 모달리티 접근 방식은 본

질적인 한계를 지닌다. 위성 영상 기반 연구는 해수면의 

광범위한 공간 정보를 제공하지만 구름이나 안개 등 기상 

여건에 따른 데이터 노이즈 발생 시 예측 신뢰도가 급격히 

하락한다. 그리고 표층 이외의 수질 변화를 직접적으로 반

영하기 어렵다. 해양 수치 데이터 기반 연구는 수온, 염분 

등 핵심 환경 변수를 정밀하게 반영할 수 있다. 그러나 특

정 관측 지점의 국지적 정보에 국한되어 적조의 광범위한 

이동 및 확산 패턴을 설명하기에는 한계가 있다. 본 연구

는 이러한 기존 연구들의 한계를 극복하기 위해 다음과 같

은 세 가지 측면에서 차별성을 나타내었다.

3.1 Multimodal

GOCI 위성 이미지로부터 추출한 시공간적 특징과 

JOISS(Jurisdictional Ocean Information Sharing 

System) 등에서 수집한 해양 환경 수치 시계열 데이터를 

결합한 멀티모달 프레임워크를 제안한다. 이러한 데이터 

통합 방식은 적조의 공간적 확산 패턴과 다양한 환경적 요

인을 동시에 고려하는 통합적 분석을 가능하게 한다. 특

히, 실제 해양 관측 환경에서 빈번히 발생하는 데이터의 

결측이나 노이즈 문제에 대응하기 위해 특정 모달리티의 

정보를 다른 모달리티가 상호 보완하도록 설계함으로써 

예측의 강건성을 확보하였다. 결과적으로 이러한 멀티모달 

접근 방식은 데이터의 불확실성을 줄인다.

3.2 Multi-Head

31개 지역의 적조 예측을 개별적인 헤드로 구성한

Multi-Head 구조를 선택하였다. 해류나 기상 조건에 의해 

인접 지역으로 확산되는 적조의 특성을 고려할 때 각 지역

의 예측 태스크가 유기적으로 연결되어 해역 전체의 시공

간적 흐름을 함께 학습하게 된다. 결과적으로 모델은 개별 

지역의 고유한 특성을 유지하면서도 지역 간의 상관관계

를 효과적으로 반영하여 단일 모델 대비 정교하고 일반화

된 예측 성능을 확보할 수 있다.

3.3 Future Prediction

기존의 실시간 적조 탐지 연구는 발생 초기 단계에서 즉

각적인 대응에 한계가 존재한다. 본 연구는 멀티모달 딥러

닝 아키텍처를 통해 적조의 발생 가능성을 예측함으로써 

사전 예방 중심으로 적조 대응을 전환하고자 한다.

III. Data Preprocessing

1. Data Overview

본 연구는 적조 예측을 위한 멀티모달 모델 구축을 목적

으로 위성 영상과 해양 수치 관측 자료를 통합하였다. 위

성 자료는 정지궤도 해색위성(GOCI)의 L1B 산출물로 원본 

공간 해상도는 948×1,252픽셀이다[15]. 수치 자료는 해양

수산부 해양 환경 정보 포털(MEIS)의 해양 수질 자동 측정

망과 해양 환경 측정망에서 수집하였다. 자동 측정망은 수

온, pH, 용존산소량, 탁도, 염분 등을 5분 간격으로 관측

하며, 환경측정망은 월별·계절별 조사를 통해 영양염류

(NH₃-N, NO₃-N 등)와 클로로필 a 등 적조 관련 변수를 

제공한다. 관측 기간은 2011년 4월 1일부터 2021년 3월 

31일까지이며 적조 발생 여부는 적조 속보를 기준으로 발

생(1)과 미발생(0)의 이진 레이블로 정의하였다. 총 10,392

개 관측(조사 일자-권역 조합) 중 미발생(0)이 10,251건

(98.64%), 발생(1)이 141건(1.36%)으로 적조 발생 사례가 

극히 적은 강한 클래스 불균형 구조를 보인다. 이는 모델 

학습 과정에서 불균형 완화 전략이 필수적임을 의미한다.

2. Data Analysis and Preprocessing

수집된 위성 및 수치형 자료는 멀티모달 모델 학습에 적

합하도록 시·공간 정합성 확보, 결측치 구조 파악, 입력 특

성의 과학적 타당성 검토를 중심으로 전처리하였다.

2.1 Analysis and Processing of Satellite Data

본 연구에서는 정지궤도 해색위성 GOCI의 하루 8회 관

측 자료 중 03:16 UTC(KST 12:16) 영상을 활용하였다. 

이는 주요 적조 유발종인 Cochlodinium polykrikoides

가 일주 수직 이동을 통해 정오 무렵 표층에 집적되는 특

성과, 높은 태양 고도로 인해 대기 산란 영향이 감소하여 

해수 표면 반사 신호가 명료해지는 관측 조건을 고려한 것

이다[3]. 전처리 단계에서는 한반도 주변을 ROI로 설정하

고 각 분광 밴드를 동일한 픽셀 크기로 정규화하였다. 특

징 추출 과정에서는 B5(Red)와 B8(NIR) 밴드를 이용해 수

식 8과 같이 NDVI를 산출하였다.
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식물성 플랑크톤은 엽록소의 분광 특성을 공유하므로 

NDVI는 고밀도 플랑크톤 증식 여부를 반영하는 지표가 된

다. 일반적으로 육상 식생 분석에 널리 사용되는 분광 지

수로 알려져 있으나 엽록소 기반의 분광 반응을 반영한다

는 특성으로 인해 해양 환경 분석에서도 지표로 활용될 수 

있다. 적조 현상은 식물성 플랑크톤의 급격한 증식에 의해 

발생하며, 이러한 생물학적 활동은 해수의 분광 반사 특성 

변화로 나타날 수 있다. 이러한 이유로 일부 해양 원격탐

사 연구에서는 NDVI 또는 NDVI와 유사한 분광 지수를 이

용하여 해양 생물 생산성이나 플랑크톤 농도 변화를 분석

한 사례가 보고된 바 있다. 본 연구에서도 위성 영상 기반 

적조 예측을 위한 입력 특징으로 NDVI 영상을 사용하여 

해양 표층의 분광 변화 패턴을 모델이 학습할 수 있도록 

하였다. RGB 영상과 NDVI 지수 맵을 각각 입력으로 사용

한 CNN 성능 비교 결과, NDVI 활용 시 F1-score가 더 

높게 나타나 분광 지수 기반 정량화의 효과가 확인되었다. 

이에 본 연구에서는 NDVI 컬러맵 이미지 데이터를 최종 

영상 입력으로 사용하였으며 수신 오류나 전면 구름 피복

으로 유효 영상이 확보되지 않은 16일의 데이터는 학습에

서 제외하였다.

2.2 Analysis and Processing of Numerical Data

수치형 자료는 GOCI 영상과의 정합을 위해 31개 행정

구역 단위로 권역화하였다. 시간 정합은 위성 관측 시각

(12:15 KST)에 맞춰 12:00 KST 관측값을 일별 대표값으

로 사용하였고, 공간 정합은 Table 2.와 같이 인접 정점을 

시·군 단위로 통합해 산술평균함으로써 국지 변동성에 따

른 과적합과 결측 영향을 완화하였다. 변수는 적조 발생 

기전과의 연관성을 기준으로 저층 데이터 등 부적합 항목

을 제외하고 총질소·총인 산출 공식을 반영해 정제하였으

며 일사량·일강수량을 포함해 최종 8개(수온, 염분, 용존산

소량, 암모니아성 질소, 총인, 일사량, 일강수량, 클로로필

-a)를 확정하였다. 적조 레이블은 국립수산과학원 자료를 

기반으로 구축하였고, 2011년 4월부터 2021년 3월 기간 

총 10,392건의 관측값으로 데이터셋을 구성하였다[15]. 탐

색 분석 결과, 변수별 결측치 규모는 다음과 같다. 전체 

10,392개 관측 중 수온과 염분은 각각 33건(약 0.37%), 용

존산소량은 432건(약 4.83%), 암모니아성 질소는 2,546건

(약 28.44%), 총인은 67건(약 0.75%), 일사량은 650건(약 

7.26%), 클로로필 a는 1,300건(약 14.52%)이 결측으로 나

타났다. 본 연구는 전처리 기반 대체 대신 불규칙 관측 간

격을 직접 처리하는 PhasedLSTM의 Time Gate 메커니

즘을 병행하여 정보 손실을 구조적으로 완화하였다. 한편 

클래스 불균형 문제를 완화하기 위해 SMOTE와 같은 오

버샘플링 기법이 사용되기도 하지만 시계열 기반 환경 데

이터에서는 인위적인 샘플 생성이 시공간적 연속성을 훼

손할 가능성이 있다. 따라서 본 연구에서는 데이터 증강 

대신 손실 함수 가중치 기반 접근을 적용하였다. 또한 시

계열 데이터의 특성을 고려하여 데이터 분할 과정에서 시

간 순서를 유지하였다. 전체 데이터는 관측 시점을 기준으

로 80:10:10의 비율에 따라 훈련(Train), 검증

(Validation), 테스트(Test) 세트로 분할되었다. 세부적으

로는 훈련 세트 8,313개, 검증 세트 1,039개, 테스트 세트 

1,040개를 각각 할당하였으며 이는 과거 데이터를 학습하

여 미래 시점을 예측하는 실제 운영 환경에서의 일반화 성

능을 검증하기 위함이다. 이는 미래 시점의 정보가 학습 

과정에 유입되는 미래 정보 누수(Temporal Leakage)를 

방지하기 위해 무작위 분할(Random Split)은 사용하지 않

았다. 이러한 시간 기반 분할 방식은 실제 예측 환경에서

의 일반화 성능을 보다 현실적으로 평가하기 위한 목적이

Region Mapping Region Mapping
양양남대천하구 양양 강구 영덕

여수신, 여자만, 전주포, 가막만, 광양죽랑 여수 거진, 고성자란안 고성
죽변, 영일만, 포항구, 포항신 포항 구룡포 포항

거제도, 옥포, 장승포 거제 남해 남해
온산, 울산매암 울산 대천 보령

조천, 표선, 한림, 대정, 서귀포, 성산포 제주 섬진강하구, 광양망덕, 초남, 광양만 광양
주문진, 강릉남대천하구 강릉 속초 속초

진주만, 삼천포 사천 신안 신안
통영신, 통영외안, 진해안, 삼덕 통영 인천용도 인천

태안, 천수만, 대산 서산 마산 창원
축한, 삼척오십천하구 삼척 영산목포 목포

가로림만 태안 금강하구 군산
감천, 기장, 다대포, 대변, 부산 수영, 부산진, 신항, 낙동 부산 천수만 천수만

감포 경주 - -

Table 2.  Geographic Region Mapping Table
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다. 또한 시계열 데이터의 시간적 종속성을 고려하여 일반

적인 k-fold 교차검증은 적용하지 않았다. 무작위 교차검

증 방식은 미래 시점의 정보가 학습 데이터에 포함될 가능

성이 있어 시계열 예측 문제에서 정보 누수(data leakage)

를 유발할 수 있다. 따라서 실제 예측 환경과 유사한 평가

를 위해 시간 기반 데이터 분할 방식을 사용하였다.

IV. Proposed Methodology

1. Problem Definition

본 연구에서 목표로 한 31개 지역의 적조 발생 여부 예

측 문제는 관측일자 ∈ , 권역 ∈별 적조 발생 여부 

 ∈ 로 정의된다.

2. Model Architecture

본 연구에서 제안한 모델은 GOCI에서 추출한 NDVI 컬

러맵 이미지 데이터와 적조 관련 수치형 데이터를 입력으

로 받아, 별개의 모듈로 처리한 후 특징 융합 모듈을 통해 

단일 표현을 생성한다. 전체 구조는 Fig. 1.과 같이 시공간 

특징 추출을 맡는 ConvLSTM, 비동기 시계열 처리를 담

당하는 PhasedLSTM, 멀티모달 융합을 구현하는 Cross 

Attention 모듈로 구성되며 최종적으로 Multi-Head 

Structure를 통해 각 지역에 대한 예측 결과를 개별적으

로 출력한다. 적조 발생은 해류 이동, 수온 변화, 플랑크톤 

증식 등 다양한 해양 환경 요인의 복합적인 상호작용에 의

해 발생하는 시공간적 현상이다. 위성 영상에서는 적조 분

포의 공간적 패턴이 나타나며, 해양 환경 수치 데이터는 

시간에 따라 변화하는 시계열 특성을 갖는다. 이러한 특성

을 동시에 반영하기 위해 본 연구에서는 위성 영상의 시공

간 특징을 효과적으로 학습할 수 있는 ConvLSTM 구조를 

적용하였다. 또한 해양 환경 관측 데이터의 불규칙한 시계

열 구조와 비동기적인 동적 변화를 모델링하기 위해 

PhasedLSTM을 사용하였다. PhasedLSTM은 Time Gate 

메커니즘을 통해 불규칙한 시간 간격을 갖는 시계열 데이

터를 처리하도록 설계된 순환 신경망 구조이다. 일반적인 

LSTM은 일정한 시간 간격의 입력을 가정하지만 

PhasedLSTM은 시간 게이트를 통해 특정 시간 구간에서

만 상태 업데이트가 이루어지도록 설계되어 불규칙한 관

측 간격을 갖는 데이터에 보다 적합한 구조를 갖는다. 이

후 두 데이터 표현 간의 상호 의존성을 학습하기 위해 

Cross Attention 기반 융합 구조를 적용하였으며, 지역별 

해양 환경 특성을 반영하기 위해 Multi-Head 구조를 통해 

각 해역에 대한 예측 결과를 개별적으로 출력하도록 설계

하였다.

또한 데이터 불균형 문제를 완화하기 위해 본 연구에서

는 양성 클래스 가중치(pos_weight)를 적용한 가중치 기

반 BCE(Binary Cross Entropy)를 사용하였다. 

pos_weight는 수식 9와 같이 전체 데이터에서 비적조 클

래스 샘플 수를 적조 클래스 샘플 수로 나누어 산출하였으

며 실제 학습에 사용된 값은 86.1274였다. 이는 적조 클래

스의 손실 기여도를 상대적으로 증가시켜 희소한 적조 패

턴에 대한 학습을 강화하기 위한 설정이다.

Fig. 1. Overview of the Multimodal AI Model for Red Tide Prediction
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2.1 ConvLSTM Based Visual Encoding Module

본 연구에서는 ConvLSTM을 적용한 영상 처리 모듈을 

설계하여 해역별 분포와 같은 공간 구조와 시계열 변동을 

동시에 반영하는 적조 예측 모델을 구성하였다. 본 모듈은 

시점별 입력 영상 특징과 이전 은닉상태를 결합한 뒤 합성

곱 기반 게이트 연산을 통해 상태를 갱신함으로써 공간 인

접성을 보존한 상태에서 시간축 정보를 누적한다. 이러한 

처리 흐름은 Fig. 2.의 수도코드에 제시하였다. 이는 시점

별 수치만을 입력으로 하는 순환 모델에 비해 공간적 인접

성에 의존하는 발생·확산 패턴을 더 일관되게 포착하도록 

한다.

Fig. 2. A Pseudo Code of ConvLSTM

각 시점에서 합성곱 기반 게이트 연산으로 은닉/셀 상

태를 갱신하고, 이를 시간축으로 누적하여 영상 시퀀스의 

시공간 표현을 형성한다.

2.2 PhasedLSTM Based Temporal Encoder 

Module

본 연구에서는 결측률이 높고 관측 공백이 잦은 수치 시

계열을 처리하기 위해 PhasedLSTM을 적용한 시계열 처

리 모듈을 설계하였다. 본 모듈은 시간 게이트 를 통해 

특정 시점에서만 상태 업데이트를 활성화하고 그 외 구간

에서는 이전 상태를 유지함으로써 불규칙 샘플링과 이벤

트성 입력이 혼재한 상황에서도 수렴 안정성과 계산 효율

을 동시에 확보하도록 구성된다. 이러한 처리 흐름은 Fig. 

3.의 수도코드에 제시하였다.

Fig. 3. A Pseudo Code of PhasedLSTM

각 시점에서 시간 게이트 를 계산한 뒤 후보 상태 갱

신을 로 혼합하여 관측 공백 구간에서의 불필요한 상태 

변동을 억제한다.

2.3 Cross-Modal Attention Fusion Module

Fig. 4.과 같이 최종 융합 표현    ∈�
  는 

이후 분류기 또는 다중 헤드 예측 구조에 전달되어 두 모

달리티에서 얻은 상호보완적 정보를 반영한 적조 발생 확

률을 산출하게 된다.

Fig. 4. A Pseudo Code of Cross Attention

2.4 Multi-Head Structure

최종 융합 표현은 각 지역별 헤드로 분기된다. 헤드 간 

가중치를 공유하지 않음으로써 권역별 특성을 반영한 독

립적 결정을 수행하며 ReLU와 Dropout을 포함한 개별 

구조를 통해 적조 발생 여부를 출력한다. 학습 시에는 약 

1.1%의 극심한 데이터 불균형을 고려하여 가중치 기반 이

진 교차 엔트로피(Weighted BCE; B) 손실함수를 사용한

다. 구체적으로 수식 9에 대해 수식 10으로 정의하며 양성 

표본의 기여를 확대하기 위해  ≫로 설정한다.
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최적화는 1, 2차 모멘트 추정 기반의 Adam 알고리즘을 

적용하여 안정적인 수렴 속도를 확보한다.

3. Experimental Setup and Hyperparameter Tuning

제안 모델의 전체 학습 가능 파라미터 수는 총 

1,435,936개이며 구체적으로는 시공간 특징 추출을 위한 

ConvLSTM에 265,344개, 시계열 처리를 위한 

PhasedLSTM에 273,152개가 할당되었다. 또한 모달리티 

간 융합을 담당하는 Cross Attention은 41,344개, 지역별 

특성을 반영하는 출력 헤드는 856,096개의 파라미터로 구

성되어 있다. 또한 실제 운영 환경에서의 효율성을 검증하

기 위해 추론 시간을 측정한 결과 Batch size 4 기준 

27,662±1,108 ms/batch를 기록하였다.

본 연구의 실험을 위해 구성된 환경은 Table 3.와 같다.

Category Specification

CPU Intel Core i9-12900K @ 3.2 GHz

Logical Processors 24 Threads

RAM 64 GB

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090

VRAM 24 GB

Operating System Microsoft Windows 11 Pro

Development Environment
Python 3.10.18

PyTorch 2.8.0+cu126

Table 3. Experimental Environment Specifications

모델 학습에 사용된 주요 하이퍼파라미터와 학습 설정

은 다음과 같이 설정하였다.

Category Value

Batch size 4

Learning rate × 

Epochs 100

Optimizer Adam

Adam  0.9

Adam  0.999

Adam  1e-8

Random seed Not fixed

Number of Parameters 1,435,936

Table 4. Hyperparameters and Experimental Settings

본 연구에서 실험 수행 시 random seed를 별도로 고

정하지 않았다. 데이터 분할은 학습 데이터(Train set), 검

증 데이터(Validation set), 평가 데이터(Test set)로 구성

되며 Validation set은 모델의 하이퍼파라미터 및 임계값

(threshold) 설정을 위한 기준으로 사용되었다. 최종 성능 

평가는 학습 과정에 사용되지 않은 Test set을 통해 수행

하였다.

V. Research Results

적조는 발생이 비주기적인 자연 현상이므로 예측 모델

에서 데이터 불균형 문제는 필연적으로 발생한다. 이로 인

한 클래스 불균형은 모델의 성능을 왜곡해서 평가될 수 있

다. 단순히 전체 정확도(Accuracy)만을 지표로 사용하면 

모델이 다수인 비적조 클래스만 예측하더라도 수치상 높

은 성능을 보일 수 있다. 따라서 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1-score와 같은 다각적인 지표를 우선적으

로 고려해야 한다[16]. 기존 문헌에서는 일부 비교 모델에 

대해 Accuracy만 보고되고 Precision, Recall, 

F1-score는 제시되지 않은 경우가 있었다. 이에 해당 비

교 모델들을 동일한 데이터셋과 평가 조건에서 직접 재실

험하여 Accuracy뿐 아니라 Precision, Recall, 

F1-score를 모두 산출하였고 이를 비교표에 반영함으로

써 지표 누락 문제를 보완하였다.

Research Models F1-score Pre Recall Acc

Ours Multimodal 0.72 0.64 0.82 0.99

[11]

BPNN

GRNN

SVM

0.17

0.15

0.21

0.12

0.11

0.16

0.31

0.28

0.35

0.75

0.78

0.86

[13] LSTM 0.574 0.405 0.96 0.89

[14]
Random Forest

SVM
0.63 0.64 0.63 0.98

Table 5. Performance comparison of red tide occurrence 

prediction models

제안된 모델을 독립 검증 세트로 평가한 결과, 

F1-score 0.72를 기록하며 Table 5.와 같이 기존 LSTM 

모델 대비 약 0.15 이상의 성능 향상을 보였다. 이는 

NDVI 위성 영상과 해양 수치 자료를 통합한 멀티모달 구

조가 단일 시계열 모델보다 적조 발생의 복합 메커니즘을 

더 효과적으로 반영함을 입증한다.

기존 U-Net 등 픽셀 기반 모델은 사후 탐지(Detection)

에 특화되어 미래 예측(Forecasting)이 어렵다는 한계가 

있으나 본 모델은 ConvLSTM, PhasedLSTM, Cross 

Attention을 결합해 시공간 패턴과 환경 변동성을 동시에 

학습함으로써 선제적 경보가 가능하다. 결과적으로 제안 

모델은 기존 예측 모델 대비 성능 개선과 실무적 실효성을 

동시에 달성하였다.
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Date
Station 

Name

Ground 

Truth

Predicted 

Probability

Final 

Prediction

Case 

Type

2020-08-14 진해만 1 0.9132 1 TP

2020-08-21 통영연안 0 0.8441 1 FP

2020-09-02 고성만 1 0.4723 0 FN

2020-09-07 광양만 0 0.0312 0 TN

Table 6. Representative Cases of Red Tide 

Occurrence Prediction on the Test Set

제안 모델은 실제 관측 데이터에 대해 높은 신뢰도의 추

론 결과를 보였다. 2020년 8월 14일 진해만 사례에서는 

0.9132의 높은 확률로 적조 발생을 정확히 예측(True 

Positive)하였으며 9월 7일 광양만 사례에서도 0.0312의 

낮은 확률로 비발생 상황을 안정적으로 판별(True 

Negative)하였다. 반면 8월 21일 통영 연안의 오경보

(False Positive, 0.8441) 및 9월 2일 고성만의 미탐지

(False Negative, 0.4723) 사례는 해양 환경의 극심한 비

선형성과 변동성으로 인한 예측의 난이도를 보였다. 이러

한 개별 증례 분석은 제안 모델이 단순 수치를 넘어 실제 

해역의 복합적인 상황에 유의미하게 반응하고 있음을 나

타낸다.

1. Ablation Study

본 연구에서는 제안하는 멀티모달 프레임워크의 구조적 

타당성과 각 구성 요소의 기여도를 검증하기 위해 소거 실

험(Ablation Study) 및 비교 실험을 수행하였다.

먼저 멀티모달 융합 구조의 실효성을 정량적으로 입증

하고자 단일 모달리티만을 활용한 소거 실험을 진행하였

다. 실험 결과 수치 데이터 기반의 PhasedLSTM만을 사

용했을 때의 F1-score는 0.37, 위성 영상 기반의 

ConvLSTM만을 사용했을 때의 F1-score는 0.08을 기록

하였다. 이는 단일 데이터 소스만으로는 복합적인 해양 환

경 변화와 적조 발생 기전을 충분히 설명하기에 한계가 있

음을 나타낸다. 반면 두 모달리티를 유기적으로 결합한 제

안 모델은 0.72의 F1-score를 달성하였으며 이는 개별 모

듈 대비 성능을 대폭 향상시킨 결과로 모달리티 간의 시너

지 효과를 증명한다.

또한 제안 모델의 주요 구성 요소가 예측 성능에 미치는 

영향을 확인하기 위해 추가적인 비교 실험을 수행하였다. 

먼저 시계열 인코더로 일반 LSTM을 사용할 경우, 정밀도

(Precision)는 0.31, 재현율(Recall)은 0.74, F1-score가 

0.44로 나타나 제안 모델에 비해 낮은 성능을 보였다. 이

는 PhasedLSTM이 불규칙한 관측 간격을 갖는 시계열 데

이터에 대해 보다 안정적인 학습이 가능함을 확인하였다.

그리고 위성 이미지 데이터로 RGB를 사용할 경우, 정밀

도(Precision)는 0.48, 재현율(Recall)은 0.54, F1-score

가 0.51로 NDVI 기반 입력을 사용하는 경우보다 낮은 성

능을 보였다. 이러한 결과는 NDVI가 엽록소 기반 분광 특

성을 반영하여 적조 발생과 관련된 해양 환경 변화를 보다 

효과적으로 표현할 수 있음을 의미한다.

VI. Conclusions

본 연구는 위성 영상의 시공간 변동성을 반영하는 

ConvLSTM과 불규칙한 수치 데이터에 최적화된 

PhasedLSTM을 통합한 멀티모달 적조 예측 모델을 제안

하였다. 특히 Cross attention 메커니즘과 멀티 헤드 구

조를 적용하여 국내 31개 해역의 지역적 특성을 반영하도

록 설계하였다. 실험 결과, 제안 모델은 F1-score 0.72를 

기록하며 기존 LSTM 모델(0.574) 대비 약 0.15의 성능이 

향상되었다. 이는 실시간 탐지에 국한된 기존 픽셀 기반 

모델들과 달리 미래 시점의 예측이 가능하다는 점에서 실

무적 의사결정 지원에 차별화된 강점을 가진다.

본 연구는 위성 영상과 해양 수치 데이터를 결합한 멀티

모달 기반 적조 예측 모델을 제안하였으나 몇 가지 한계를 

가진다. 먼저 적조 발생 데이터의 비율이 전체 데이터에 

비해 매우 낮은 불균형 구조를 가지므로 향후 더 다양한 

적조 사례 데이터를 확보하는 것과 함께 클래스 가중치 조

정, 오버샘플링, 언더샘플링, Focal Loss 등 다양한 불균

형 대응 전략을 적용한 비교 연구가 필요하다. 그리고 연

구에서 확인된 일부 해양 수치 데이터의 높은 결측률 문제

를 근본적으로 해결하기 위해 관측 단계에서부터 데이터 

손실을 최소화할 수 있는 안정적인 실시간 해양 관측 환경 

구축과 데이터 무결성 확보를 위한 시스템적 보완이 병행

되어야 한다. 또한 NDVI 기반 위성 영상을 주요 영상 입

력으로 사용하였으나 향후 Chlorophyll-a와 같은 해양 특

화 분광 지수를 함께 활용하면 더욱 정밀한 적조 예측이 

가능할 것으로 기대된다. 마지막으로 특정 해역 데이터를 

기반으로 모델을 학습하였으므로 향후 다양한 해역 데이

터에 대한 일반화 성능 검증이 필요하다.

결론적으로 본 연구는 복합 해양 데이터를 활용한 고성

능 예측 체계를 구축함으로써 향후 실질적인 적조 예보 및 

예방 정책 수립을 위한 핵심적인 기술 기반을 마련하였다. 

향후 연구에서는 제안 모델의 실제 적용 가능성을 높이기 

위해 위성 영상과 해양 수치 데이터를 실시간으로 수집·전

처리하고, 예측 결과를 경보 및 의사결정 지원에 연계하는 
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실시간 적조 예측 시스템으로 확장할 필요성이 있다. 또한 

다양한 적조 사례 데이터 확보와 함께 다양한 해역 데이터

에 대한 일반화 성능을 검증하고 클래스 불균형 문제를 완

화하기 위한 여러 대응 전략의 효과를 비교·분석함으로써 

실제 해양 환경에 적용 가능한 적조 예측 모델로 발전시킬 

필요가 있다.
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