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l 2017년 1월 1일 부터 2019년 12월 31일까지 연구를 수행하였으며, 북극의 해빙 프리보드 및 월별 리

드 비율 산출, 해빙 농도 예측, passive microwave 이용 얇은 해빙 두께 추정 및 해빙 농도 상세화 

알고리즘을 개발하였음.

l 1차년도(2017)에 북극 해빙 프리보드 및 해빙 두께 추정 알고리즘 개발과 월별 리드 비율 산출을 위

하여 해빙 프리보드 및 두께 추정알고리즘을 개발하였고 월별 북극 리드 비율 산출 알고리즘을 개

발하였음.

l 2차년도(2018)에 북극 해빙 농도 단기 예측 알고리즘을 개발 하였음. 해빙 농도에 영향을 미치는 인

자의 중요도 파악 및 위성 기반 인자 추출 및 개선 방법을 제안하였고, 재분석 자료 및 다중위성자

료를 융합하여 딥러닝 기반 월별 해빙 농도 예측 모델을 개발하였음. 또한, 여름 및 겨울 계절을 구

분하여 북극 해빙 농도의 전반적인 변화 및 영향을 미치는 요인을 분석하였음.

l 3차년도(2019)에 Passive microwave 위성의 융합을 통하여 얇은 해빙 두께를 추정하는 모델을 제안

하였음. 주파수, 주파수 비율과 기계학습을 활용한 초년생 해빙 두께 추정 모델 개발하였으며,

IceBridge 관측자료 기반의 현장자료와 비교를 통하여 알고리즘을 검증하였음. CryoSat-2,

CryoSat2-SMOS (CS2SMOS), SMOS에서 산출되는 해빙 두께 자료와의 정량적인 비교·분석을 통하여 

모델의 정확도를 분석하였음.

l 3차년도(2019)에 또한 해빙 농도 상세화 알고리즘을 개발하였음. 해빙 농도에 영향을 미치는 인자 

파악 및 고해상도 위성 및 모델 인자를 추출 하고, 다양한 통계 기법 및 기계학습을 활용하여 해빙 

농도를 상세화하는 알고리즘을 개발하였음.

l 본 연구에서 개발한 북극 해빙 특성 추출 알고리즘을 활용하여 북극 해빙의 변화에 대한 보다 다각

적인 분석이 가능할 것으로 기대되며, 딥러닝 기법을 적용하여 보다 수준 높은 원격탐사 산출물을 

제공할 수 있을 것으로 기대됨.

l North-American CryoSat-2 science meeting 및 IBRV ARAON Arctic Cruise ARA10B 참석을 통하

여 해빙관련 해외의 과학기술정보확보 및 다국적 연구진과의 교류를 수행하였으며, 이를 활용하여 

추후 해빙분야 연구에 적극적으로 활용할 수 있을 것으로 기대됨.

색  인  어
(각 5개 이상)

한  글 해빙, 해빙 리드, 해빙 농도, 해빙 두께, 원격 탐사

영  어 Sea ice, sea ice lead, sea ice concentration, sea ice thickness, remote sensing
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요   약   문

Ⅰ. 제    목: 위성기반 북극해 해빙특성 추출 알고리즘 개발

Ⅱ. 연구개발의 목적 및 필요성

l 북극 지역은 온실 효과와 해빙 사이의 양적 피드백을 통해 기후 변화에 크게 기여함

l 북극 해빙의 주요 특성을 추출하는 알고리즘을 개발하여 북극 해빙에 대한 이해를 높일 

필요가 있음

l 해빙의 주요 특성으로는 해빙 사이의 리드, 해빙 두께, 해빙 농도 등이 있음

l 고도계를 이용한 해빙 두께 추정은 비교적 두꺼운 얼음에 대해서만 가능했으며 초년빙과 

같이 얇은 얼음에 대해서는 적용하기 어려운 한계가 있기 때문에 수동 마이크로파센서를 

이용하여 얇은 해빙 두께를 추정하는 연구가 필요함

Ⅲ. 연구개발의 내용 및 범위

l 북극 리드를 탐지하기 위해 CryoSat-2 baseline C L1b waveform 자료를 사용하였음.

l 기존 초분광 센서 자료 분석에 많이 활용되던 linear mixture analysis를 CryoSat-2 L1b

waveform에 적용하고 waveform mixture algorithm을 개발하여 리드를 탐지하였음.

l 해빙 농도의 예측을 위해 수동 마이크로파센서 자료 및 재분석자료를 이용함

l 기계학습 기법 중 랜덤 포레스트와 Convolutionla neural network (CNN)을 이용하여 여

름철에 대한 월별 해빙 예측 모델을 구축함

l 해빙 농도의 상세화를 위해 Sentinel-1 SAR extended area HH/HV 자료와 Bremen 대학

교에서 배포하는 ARTIST 해빙농도를 사용하였음

l 기준으로 삼는 해빙 농도 자료로는 수동 마이크로파센서 기반의 해빙 농도 중 가장 높은 

해상도를 가지는 ARTIST 해빙 농도를 이용함

l 초년생 해빙의 두께를 추정하기 위해 수동 마이크로파센서 자료인 AMSR2와 SMOS,

SMAP을 이용하였으며 랜덤 포레스트 모델을 적용함

l 비교 및 검증을 위해 Ice Bridge를 이용하였으며, 타 위성에서 제공하는 해빙 두께와 비교

하였을 때 향상된 결과를 도출함



- iv -

Ⅳ. 연구개발결과

l Waveform mixture algorithm을 활용하여 탐지된 리드는 고 해상도 MODIS 영상을 통해 

검증되었고 기존의 CryoSat-2 기반 리드 탐지 알고리즘과 비교하였음.

l 2011-2016년 1-5월, 10-12월의 전 북극 월별 리드 비율을 산출하였고 최근 해빙의 연간 변

화가 크다는 것을 보여주었음.

l 전 북극 월별 리드비율 또한 기존의 알고리즘과 비교하였는데, 고도계 기반의 리드 탐지 

기법(CryoSat-2)과 장면 기반의 리드 탐지 기법(MODIS와 AMSR-E)이 명확한 특징을 보였

음.

l 랜덤 포레스트 및 CNN을 이용한 월별 해빙 농도 예측 결과를 비교하였을 때, 각각 6.61%

와 5.76%의 RMSE를 보였음

l 계절별 분석을 통해서 겨울철에 비해 여름철에 상대적으로 높은 nRMSE를 보였으며, 이를 

통해 여름철 해빙 농도에 대한 예측이 겨울철에 비해 어렵다는 것을 확인함

l 상세화 모델의 정확도를 수동 마이크로파센서 기반의 해빙 농도와 정량적 및 정성적으로 

비교 분석하였으며, 정량적 비교 결과 예측된 해빙 농도와 ARTIST 해빙 농도 사이의 

RMSE는 16.38%, 상관 계수는 0.74를 기록함

l 정성적 분석을 통해서는 전반적으로 SAR의 상세한 공간 정보를 잘 반영하는 것으로 나타

남

l 초년생 해빙 두께 추정 결과는 약 12.92cm의 RMSE를 보였으며, 이는 CryoSat2 (16.66cm),

CryoSat2 & SMOS (19.29cm), SMOS (17.96cm) 과 같은 다른 알고리즘에서 제공하는 해빙 

농도의 오차에 비해 향상된 결과를 보임

l 샘플의 불균형을 해결하기 위해 오버샘플링을 수행하였으며, 결과적으로 본 연구에서 수행

된 랜덤 포레스트 기반의 초년생 해빙 두께 추정 모델이 기존 산출물 대비 상대적으로 높

은 모의력을 보임

Ⅴ. 연구개발결과의 활용계획 

l Waveform mixture algorithm은 기계학습 기법을 포함한 임계값 기반의 리드 탐지와는 달

리 CryoSat-2의 baseline 업데이트에 영향을 받지 않기 때문에 앞으로 waveform mixture

algorithm의 리드 탐지 기법의 활용도가 더 높아 질것으로 기대됨.

l Waveform mixture algorithm은 Lee et al. (2016)의 DT 기법과 비슷한 성능으로 리드를 

탐지하였기 때문에 해빙의 freeboard와 두께 또한 추정 가능함.

l 전 북극 월별 리드 비율은 북극 해빙 농도를 예측하는 입력 자료로 사용될 수 있음.

l 월별 해빙 농도의 예측 결과는 기후 모델링에 활용될 수 있으며, 북극 항로 개척에도 사용

될 수 있음

l 해빙 농도의 예측 결과를 리드 및 해빙 두께와의 연관성 분석에 활용할 수 있음

l 수 km 이내에서의 해빙 농도의 변화를 통해 작은 규모의 리드 및 해빙의 변화를 파악할 

수 있음
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l 상세화된 해빙 농도는 수치 모델의 입력 자료로 이용될 수 있으므로 북극 해빙 모델 및 

기후모델 개선에 도움을 줌

l Sentinel-1 A와 B를 활용하면 약 3일의 재탐지 기간을 가지므로 높은 시간 및 공간 해상도

의 해빙 농도를 산출할 수 있음

l 수동 마이크로파센서를 이용한 초년빙 두께는 고도계 기반의 해빙 두께 추정 알고리즘의 

한계를 상호 보완하여 사용될 수 있음

l 초년빙은 다년빙에 비해 대기 및 해양과 큰 연관을 가지기 때문에, 수동 마이크로파센서 

위성을 이용한 초년빙 모니터링은 기후 변화 분석에 사용될 수 있음
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S U M M A R Y

(영 문 요 약 문)

I.  Title:	 Development	 of	 algorithms	 to	 extract	 satellite-based	 Arctic	 sea	 ice	 	
	 	 	 	 characteristics 

II.  Purpose	 and	 Necessity	 of	 R&D

l Arctic regions contribute significantly to climate change through quantitative feedback between greenhouse effects and sea ice.
l It is necessary to develop algorithms that extract the main characteristics of the Arctic sea ice to improve understanding of the Arctic environment.
l The main characteristics of the sea ice are leads between sea ice, sea ice thickness and sea ice concentration.
l Estimation of sea ice thickness using altimeter data was possible only for relatively thick ice, and was difficult to apply for thin ice, a study is needed to estimate the thickness of thin ice using a passive microwave sensor. 

III.  Contents	 and	 Extent	 of	 R&D

l In order to identify leads in the Arctic, CryoSat-2 baseline C L1b waveform data were used.
l The concept of linear mixture analysis was adapted to the waveforms from Synthetic Interferometric Radar Altimeter(SIRAL), CryoSat-2, to identify leads to estimate monthly pan-Arctic lead fractions from Jan. to May and Oct. to Dec. between 2011-2016.
l Passive microwave sensor data and reanalysis data were used to predict sea ice concentration.
l Random forest and convolutional neural network (CNN) were used to build a monthly sea ice prediction model for the summer season.



- vii -

l Sentinel-1 SAR extended area HH / HV data and the ARTIST sea ice concentration from Bremen University were used to build a model for downscaling of the sea ice concentration.
l We used ARTIST sea ice concentration as reference, which has the finest spatial resolution among sea ice concentration datasets that are delineated from passive microwave sensor data.
l We used  passive microwave sensor data (AMSR2, SMOS, SMAP) to estimate the thickness of first year ice based on random forest.
l The Ice Bridge data were used for comparison and validation. The results improved when compared to the sea ice thickness provided by existing algorithms.
IV.  R&D	 Results

l Leads detected using the waveform mixture algorithm were validated by high resolution MODIS images and compared to the existing CryoSat-2 based lead detection algorithms.
l Monthly lead fraction maps were produced by the waveform mixture algorithm, which showed a strong inter-annual variability of recent sea ice cover during 2011-2016, excluding summer season (i.e. June to September).
l The monthly sea ice concentration predictions using random forest and CNN resulted in the RMSE of 6.61% and 5.76%, respectively.
l Seasonal analysis showed that nRMSE was relatively higher in summer than in winter, and it was shown that the prediction of summer sea ice concentration was more difficult than in winter.
l The accuracy of the downscaling model was quantitatively and qualitatively compared to the sea ice concentration based on the passive microwave sensor data.
l The quantitative comparison showed that the RMSE between the predicted sea ice concentration and the ARTIST one was 16.38% and the correlation coefficient was 0.74.
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l Estimation of first year ice thickness using random forest resulted in an RMSE of about 12.92 cm, which was improved when compared to the existing algorithms including CryoSat2 (16.66 cm), CryoSat2 & SMOS (19.29 cm), and SMOS (17.96 cm).
l The random forest based first-year sea ice thickness estimation model developed in this study consistently showed a relatively high accuracy when compared to the other products.
V.  Application	 Plans	 of	 R&D	 Results

l Unlike the threshold-based lead detection methods, the waveform mixture algorithm is less influenced by the update of baseline version of CryoSat-2 data, which will be useful for future altimeter missions.
l The waveform mixture algorithm can be used in the retrieval algorithm for sea ice thickness.
l Pan-Arctic lead fraction maps will be potentially used for the prediction of sea ice concentration.
l Monthly sea ice concentration forecasts can be used for climate modeling and for exploiting Arctic sea routes.
l Prediction of sea ice concentration can be used to analyze the correlation with leads and sea ice thickness.
l Changes in sea ice concentration within a few kilometers can be used to identify small-scale leads and sea ice changes.
l Downscaled sea ice concentration can be used as input to numerical models, helping to improve Arctic sea ice models and regional/global climate models.
l Thin ice thickness using passive microwave sensor data can be used to complement the limitations of altimeter-based sea ice thickness estimation algorithms.
l Since first year ice has a greater association with the atmosphere and ocean when compared to multi year ice, monitoring of the first year ice thickness using passive microwave satellite data can be used for climate change research.
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제 1 장 서론

지구의 빙권은 기후변화에 민감하게 변화 한다. 기후변화로 인하여 기온과 수온이 점차 증가

되면서 많은 양의 해빙, 빙하, 빙상, 만년설이 감소하였다. 그 중에서도 해빙의 감소는 지구로

흡수되는 태양복사 에너지양을 증가 시켜 전 지구 기후에 상당한 영향을 준다. 따라서 정확한

해빙의 면적과 두께의 측정은 반드시 필요하다. 위성관측과 다양한 모델들이 해빙의 면적을 측

정하고 예측해왔다. 2012년 9월 위성은 북극해빙의 최소면적을 관측하였다. Boe et al., (2009)

은 18개의 기후 모델이 예측한 해빙 면적을 분석하여 21세기 말 9월의 북극에는 ice-free가 될

것이라고 예측했다. 더 나아가, Coupled Model Intercomparison Project Phase 5 (CMIP5) 모델

을 사용하였을 때는 2030년에 Arctic sea ice free가 될 것이라고 예측했다 (Wang et al.,

2012).

본 연구의 최종 목표는 시공간 해상도가 뛰어난 다양한 위성자료의 융합 모델링을 통해 북

극 해빙 변화를 보다 정확하게 모니터링 하는 기반을 마련하는 것이다. 기존의 잘 활용되지 않

던 북극 해빙 두께 산출물의 정확도를 향상 시켜 그 활용도를 높임으로써 변화하는 북극 환경

을 보다 효율적으로 모니터링 할 수 있는 환경을 마련할 수 있을 것이다. 더 나아가 북극 해빙

에 영향을 미치는 인자를 파악함으로써 북극 기후 시스템의 변화와 그 영향을 이해하는데 도

움을 줄 수 있을 것이다. 또한 북극 해빙 농도의 예측 모델을 개발함으로써 급격하게 변화하는

북극의 미래를 대비할 수 있을 것이다.

그림 1.1 본 연구의 연구 개발 목표 다이어그램
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제 2 장 국내외 기술개발 현황

국내에서 위성자료를 활용하여 리드만을 탐지하는 연구는 없었지만 Lee et al. (2016)에서는

CryoSat-2 기반 북극 해빙 freeboard와 두께를 추정하기 위해 CryoSat-2 beam behavior 변수

들과 후방산란계수와 규칙기반의 기계학습인 decision trees와 random forest를 활용하여 리드

를 탐지하는 알고리즘을 개발하였다. 위성자료를 활용한 해빙 농도 예측 모델은 Chi and Kim

(2017)에 의하여 제안되었으나, 본 연구에서는 CNN 기법을 활용한 딥러닝 기반 one-month

sea ice concentration prediction model을 제안하였다.

1. 북극해빙 프리보드 및 해빙 두께 추정 알고리즘 개발 및 월별 리드 비율 산출

국외에서는 1990년 초반부터 위성자료(AVHRR, DMSP)를 통해 리드를 탐지해왔다. 2000년

부터는 MODIS IST(Ice Surface Temperature)와 AMSR, 그리고 고도계(SARAL/Altika,

CryoSat-2) 위성이 리드를 탐지하기 위해 많이 활용되었다. Willmes and Heinemann (2015)은

MODIS IST 산출물을 활용하여 1km 해상도의 전 북극 리드 맵을 만들었다. IST는 열적외선

채널을 이용하기 때문에 구름의 영향이 있지만 상대적으로 작은 크기의 리드까지 탐지해 낼

수 있었다. Willmes and Heinemann (2016)에서는 fuzzy cloud artifact라는 기술을 활용하여 구

름의 영향을 최소화 하였고 북극 해양의 해류, 수심, shear zone등과 함께 리드의 다이나믹스를

분석하였다.
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그림 2.1.1 Willmes and Heinemann, 2015의 MODIS IST를 활용

한 lead 탐지 결과.

그림 2.1.2 2003년부터 2015년까지 북극의 해양 섹터별로 리드의 frequency 분석

(Willmes and Heinemann, 2016).

Rohrs and Kaleschke (2012)는 AMSR 채널의 polarization ratio를 활용하여 리드를 탐지하

였다. AMSR는 passive microwave를 사용하므로 3km 이상의 큰 리드를 탐지 할 수 있었다.
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그림 2.1.3 AMSR의 18, 89GHz의 비율을 활용하여 산출된 일일 얇은 해

빙 농도의 비율(Rohrs and Kaleschke, 2012).

MODIS와 AMSR와 같은 장면 기반의 위성 이외에도 항공, 위성 기반의 고도계 센서를 활

용하여 리드를 탐지하였다. Zygmuntowka 등 (2013)은 CryoSat-2의 SIRAL(Synthetic

Aperture Interferometric Radar Altimeter)와 비슷한 항공 센서인 ASIRAS(Airborne Synthetic

Aperture and Interferometric Radar Altimeter System)와 베이시안 분류기를 활용하여 링컨

해 주변의 적은 지역에서 리드를 탐지하였다. Zakharova 등 (2015)과 Wernecke and

Kaleschke (2015)는 각각 SARAL(Satellite with Argos and Altika)와 CryoSat-2 위성을 활용

하여 리드를 탐지하였다. Zakharova 등 (2015)은 단순한 임계값을 사용하여 특정 지역의 리드

를 탐지하였지만 Wernecke and Kaleschke (2015)는 임계값 최적화를 통해 리드를 탐지하고

전 북극 월별 리드 비율을 산출 하였다.
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그림 2.1.4 2013년 2, 3월의 월별 리드 비율(Wernecke and Kaleschke, 2015).

급격하게 변화하는 북극 해빙 환경을 모니터링하기 위해 다양한 위성 자료들이 활용되어 해

빙 농도, 해빙 면적, 해빙 두께 등의 위성 기반 해빙 관련 변수들이 산출되어 왔다. 그 중에서

도 해빙 두께는 그 두께에 따라 북극에 입사하는 태양복사의 반사도가 달라지고 해빙 용융에

의한 담수의 유출량 산출에 중요한 정보를 제공할 수 있을 뿐 아니라 기후 모델의 초기 입력

값이 되어 기후 모델의 북극 해빙 관련 변수의 예측 정확도를 상승 시켜 줄 수 있음에도 불구

하고 다른 북극 해빙 관련 변수들과 비교 하여 상대적으로 산출 알고리즘이 복잡하고 그 정확

도가 떨어져 해빙 농도, 해빙 면적 산출물에 비해 활용도가 떨어진다.

위성 기반 북극 해빙 두께 산출물은 2003년 NASA(National Aeronautic and Space

Administration)의 ICEsat(Ice Cloud Elevation satellite) 미션 이후부터 본격적으로 활용되기

시작하였다. ICEsat에 탑재된 고도계 센서를 활용하여 해빙 두께를 측정할 시 해빙 리드 (lead)

를 탐지하는 것이 매우 중요하다. 해빙 리드는 해빙 사이 얇고 길게 생기는 틈으로 리드에서

측정되는 높이를 해수면 높이로 간주하고 이 높이와 해빙 위에서 측정되는 높이의 차이를 해

빙 프리보드라 함. 해빙 두께는 해빙 프리보드 높이와 해빙, 해수, 눈의 밀도, 눈의 두께 정보와

함께 hydrostatic 법칙에 따라 계산될 수 있다. 따라서 정확한 리드 탐지가 수행되어야 정확도

높은 해빙 프리보드와 해빙 두께가 산출 될 수 있다.

ICEsat 자료를 활용한 리드를 탐지하기 위한 여러 알고리즘이 있었다. Kwok 등 (2003)은

ICEsat자료와 동시간대의 SAR(Synthetic Aperture Radar) 자료를 활용하여 리드를 탐지하였지

만 시간대가 일치하는 SAR자료가 있어야만 리드 탐지가 가능했고 자료처리 시간이 오래 소요

되는 단점이 있다. Zwally 등 (2008)은 ICEsat 프로파일의 높이 중 하위 2%의 높이를 리드라

간주하였다. 이 방법은 리드를 찾는 속도가 빠를 수 있으나 계절과 위도에 따라 리드의 비율이

다를 수 있는데 이점을 반영하지 못하였다는 단점이 있다. 마지막으로 Farrell 등 (2009)는 간
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단한 임계값을 활용하여 리드를 탐지하였다.

ICEsat은 레이저 고도계를 사용하여 foot print가 좁아 두 달 평균자료를 사용해야 전 북극

을 커버 할 수 있고 2009년도에 센서의 고장으로 미션이 종료되었다. 2010년 ESA(European

Space Agency)에서 lead 탐지 정확도를 높이기 위하여 SAR 고도계 탑재한 CryoSat-2를 발사

하였다. 2010년 이후 CryoSat-2를 활용하여 남북극 해빙 두께를 다양한 방법으로 현재까지 추

정하고 있다.

Laxon 등 (2013)은 Farrell 등 (2009)와 마찬가지로 간단한 임계값을 활용하여 리드를 탐지

하였다. Ricker 등 (2014)는 Laxon (2003)에서 사용되었던 변수에 다른 변수를 더 추가하여 리

드를 탐지하고 2013년 3월, 11월의 해빙 프리보드와 해빙두께를 추정하였다. 하지만 자연 상태

에서 리드는 다양한 상태로 존재하고 계절에 따라 다르기 때문에 계절과 위도를 고려하지 않

고 고정된 임계값을 사용하게 되면 리드를 오탐지하게 되는데 이는 곧 해빙 프리보드와 두께

추정의 정확성을 떨어뜨리게 된다. Lee 등 (2016)은 다양한 북극 리드의 특성을 반영하기 위해

MODIS 영상으로 리드를 파악하고 2011-2014년 3, 4월의 리드의 특성을 반영할 수 있는 5개의

변수(STD; Stack Standard Deviation, SS; Stack Skewness, SK; Stack Kurtosis, PP; Pulse

peakiness, Backscatter sigma-0)를 각각 리드, 해빙, 해양에 대해서 추출하여 훈련자료를 생성

하고 규칙 기계학습인 decision trees 와 random forest를 사용하여 리드를 탐지하고 2011-2014

년 3, 4월의 북극 해빙 프리보드와 두께를 추정하였다.
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그림 2.1.5 Decision trees 기반의 리드 탐지 방법을 활용하여 산출된

북극 해빙 두께 (Lee 등 2016).

하지만 Lee 등 (2016)의 리드 탐지 방법은 2011-2014년 3, 4월만 적용할 수 있어 한계점을

가진다. 여름(7-9월)을 제외한 나머지 월의 정확한 해빙 두께를 추정하기 위해서는 해당 월의

리드 샘플이 필요하다. 본 연구에서는 북극 해빙 두께 산출물의 활용도를 높이고자 한다.

여름을 제외한 전 월의 해빙 두께를 추정하기 위해 해당 월의 리드 샘플을 추출하여 각 월

또는 각 계절에 맞는 기계학습 기반 리드 탐지 모델을 개발할 것이다. 개발된 기계학습 기반

리드 탐지 모델을 각 월 또는 각 계절에 적용하여 해빙 프리보드 및 두께를 추정하고 현장관

측자료와의 비교 검증을 통해 해빙 두께의 정확도를 검증할 것이다. 북극 해빙 리드는 위에서

설명하였듯이 고도계를 활용하여 북극 해빙 두께를 추정할 때에도 중요하지만 리드는 독립적

으로도 중요한 의미를 가진다. 리드의 해양 온도는 상대적으로 대기에 비해 온도가 높기 때문

에 리드는 해양과 대기 사이의 많은 양의 열, 운동량, 수분을 교환하는 역할을 한다. 그 결과

리드 안에서 새로 형성되는 해빙은 계절별 해빙의 질량 변화에 상당한 기여를 한다. 게다가 리
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드와 얇은 해빙은 해빙 표류 패턴의 정성적인 평가의 변수가 될 수 있으므로 변화하는 북극

기후 시스템을 대변할 수 있는 변수가 될 수 있다.

따라서 해양과 대기 경계층 사이의 프로세스에 중요한 역할을 하는 리드를 탐지하는 것은

매우 중요하다. 본 연구에서는 기존에 사용되지 않았던 waveform mixture analysis를 사용하

여 리드를 탐지했다. Waveform mixture analysis는 spectral mixture model와 같은 개념으로

CryoSat-2 리드 waveform, 해빙 waveform을 각각 end-member로 두고 waveform mixture

model을 구축하였으며, 각 CryoSat-2 프로파일에서 리의 비율이 0.7 이상일 때 리드라 간주하

고 리드와 해빙을 구분하였다.

그림 2.1.6 Waveform mixture analysis를 활용하여 탐지된 리드.

배경은 MODIS 영상이며 빨간색 점은 리드 파란색 점은 해빙임.

리드의 구분을 통해 월 평균 북극 전체 리드 비율을 산출할 수 있으며 그 비율을 통해 시계

열적으로 변하는 리드의 비율을 파악할 수 있으며 얇은 해빙과 해빙 표류를 정성적으로 파악

할 수 있을 것으로 보인다.

2. 북극 해빙 농도 단기 예측 알고리듬 개발

최근까지도 북극지역의 해빙 예측 연구에는 자료동화 기반의 기후모델이 사용되고 있으며

DMSP (Defense Meteorological Satellite Program, 25km)와 SSMIS (Special Sensor

Microwave Imager/Sounder, 12.5km, 85-91GHz)의 해빙농도 산출물을 입력자료로 사용하며 해

빙 농도 및 확장을 예측하고 있다. P.G. Posey 등 (2015) 에서는 자료동화 기반 해빙 농도 예

측 모델인 ACNFS (Arctic Cap Nowcast/Forecast System)와 GOF 3.1 (Gloval Ocean
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Forecast System)에 기본 초기자료의 해상도 및 해빙 가장자리 오탐지를 개선하고자

MASIE/IMS (Multisensor Analyzed Sea Ice Extent/Interactive Multisensor Snow and Ice

Mapping System) 해빙 마스크를 사용하기도 하였다. Peng 등 (2013)에서는 해빙의 변화 패턴

을 보고자, 장기 누적 (1987년에서 2007년)까지의 위성기반으로 산출된 해빙농도를 이용한 해

빙 확장 (sea ice extension)의 변화 추이를 알아보았고, 시계열적 경향성을 파악하였다. 이는

과거의 해빙농도 및 해빙 확장자료를 이용하여 미래 경향을 예측할 수 있음을 의미한다.

그림 2.1.7 북반구와(상) 남반구(하)의 연간 최대해빙확장(좌)과 최소해빙

확장(우) 비교. 95% 신뢰도의 연간 경향 (적색)

Kang 등 (2014)은 GloSea4, NCEP CFSv2, GEOS-5 (National Aeronautics and Space

Administration Goddard Earth Observing System vversion 5), CCCma (the Canadian Centre

for Climate modeling and Analysis), CanCM3&4 (Coupled Climate Model versions 3 and 4)

모델들의 앙상블을 이용하여, 해면기압의 EOF (Empirical Orthogonal Function) 패턴 분석을

통해 극진동인자 (Arctic Oscillation index) 변화 예측을 하였다. 표면온도, 상층 바람, 강우의

변칙성 (anomaly) 또한 AO인자와 상관성이 있음을 물리적으로 해석하였다. 이는 해상풍과 AO

변화는 해빙의 움직임 (Sea ice motion)에 영향을 끼치고, 해빙 두께 및 해빙농도에 영향을 주

게 된다는 Rigor 등 (2002)의 결과와 비교하여, 해빙 농도 예측에 고려 요소로 사용이 될 수

있다.
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 그림 2.1.8 AO와 NAO (North Atlantic Oscillation) 인자에 대해 회귀한 해면기압

(흑색 점선)과 해빙의 움직임 (화살표). (a) AO인자에 회귀한 겨울, (b) AO인자에

회귀한 여름, (c) NAO인자에 회귀한 겨울, (d) AO와 NAO 인자의 차에 회귀한 겨

울 지도.

kang 등 (2014)은 MODIS IST(Ice Surface Temperature), MERRA(Modern-Era

Retrospective Analysis for Rearch and Applications)의 바람장 자료와 기계학습인

SVM(Support Vector Machine)을 통해 해빙면적을 예측하였다. 하지만 전체면적만을 예측하는

것은 해빙 분포를 볼 수 없어 한계점을 가진다. 본 연구에서는 문헌 조사를 통해, 과거의 해빙

농도 및 기상 요소, AO 인자가 미래의 해빙 농도 예측에 상관성이 있음을 파악할 것이다. 위

성 기반 자료인 MODIS IST(와 재분석 자료인 MERRA AO, 북극 dipole 인덱스, 바람 속도

등의 변수들과 해빙 농도 사이의 구체적 상관성과 해빙 농도에 영향을 미치는 인자의 중요도

를 파악할 것이다. 더 아나가 다중 위성자료의 융합과 다양한 통계기법 및 기계학습을 이용하

여 월 해빙 농도 예측 모델을 개발 할 것이다.
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3. Passive microwave 위성 자료 융합을 통한 초년생 해빙 두께 추정

해빙은 바다의 표면에서 바다와 대기 사이의 단열재 역할을 하는데 이 때 열 전도율은 해빙

의 두께에 반비례하며 Maykut 등 (1978)에 따르면 부분적 해빙의 열 전도율은 겨울철의 두꺼

운 해빙에 비해 수십~수백배가 높은 것으로 알려져있다. 초년생 해빙은 두께가 30cm ~ 2m 사

이이며 봄과 여름철에 녹고 1년이상 존재하지 않기 때문에 계절에 따라 그 농도와 두께 변화

폭이 크므로 해빙이 대기/해양에 미치는 영향을 파악하기 위해서 초년생 해빙 두께 변화에 대

한 보다 정확한 추정이 필요한 실정이다.

해빙 두께를 추정하기 위하여 주파수와 주파수 밝기 온도 비율을 이용하는 방법이 있는데

주파수를 이용한 방법은 SMOS(Soil Moisture and Ocean Salinity)위성에서 투과성이 좋은

L-band (1.4Ghz)를 통한 해빙 두께 추정이 있다 (Kaleschke 등 2010). Iwamoto 등 (2012)은

Chukchi해에 대하여 AMSR-E(Advanced Microwave Scanning Radiometer for EOS)의

89Ghz, 36Ghz 밴드의 수직, 수평 편광 밝기온도 비율로부터 초년생 해빙 두께를 구한 후,

MODIS의 열평형 모델로부터 얻은 초년생 해빙 두께와 비교하였고, Iwamoto 등 (2014)은 이를

개선하여 북극 전체에 적용하였다.

하지만 현재까지의 연구들은 passive microwave의 주파수, 주파수 비율과 초년생 해빙의 관

계를 통해 초년생 해빙 두께 추정 모델을 만들 때 단순한 선형관계식으로 모델을 만들었으나

선형관계식 보다 기계학습방법을 통한 모델 구축은 더 정확한 해빙 두께 추정 알고리듬을 만

들 수 있을 것으로 기대 된다.

4. 해빙 농도 상세화 알고리듬 개발

Passive microwave를 통한 북극 해빙 관측은 대기와 태양의 영향을 거의 받지 않고 연속적

으로 자료를 얻을 수 있다는 장점이 있으나 비교적 낮은 해상도 (현재 AMSR2의 경우 10km)

로 인하여 거시적인 해빙의 움직임 및 농도 변화 관측은 가능하지만, 작은 변화의 관측에는 어

려움이 있다. 이를 해결하기 위해 보다 높은 해상도의 자료가 필요하며 이번 연구에서 해빙 농

도 상세화 알고리듬을 개발하고자 한다. 저해상도의 Passive microwave를 통한 해빙 농도 상

세화를 위해서는 가중치 부여를 위한 고해상도 인자가 필요하며 해빙 농도에 영향을 미치는

인자들은 다양한데 Ogi와 Wallace (2012)는 북극 여름철 해수면 바람 anomaly와 해빙 농도와

의 관계를 연구했고 Choi 등 (2014)은 이른 여름철 구름에 의한 일사량과 늦은 여름철 해빙 농

도와의 관계를 연구했는데, 이와 같이 해빙 농도에 영향을 미치는 인자 파악을 통하여 해빙 농

도 상세화 알고리듬에 이용하고자 한다. 역학적인 인자 파악 이외에도 고해상도 위성의 해빙

산출물을 해빙 농도 상세화에 이용할 수 있는데 예를 들어 Ahn 등 (2014)은 MODIS 1km 해

빙일수비율을 가중치를 이용하여 10km 해상도의 오호츠크해 AMSR2의 해빙 농도 데이터를
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1km로 상세화 하였다. 최근 주목을 받는 기계학습을 이용하여 위성 자료의 공간 해상도를 높

일 수 있는데 Ke 등(2016)은 LandSat8 (30m)과 다양한 기계학습 방법(SVM, Cubist, RF 등)을

이용해 MODIS로부터 산출된 증발산량 (1km)의 해상도를 30m로 상세화 연구를 수행하였다.

하지만 아직 해빙 농도를 기계학습을 통하여 상세화 한 연구는 아직 부족하며 본 연구에서

는 해빙 농도에 영향을 미치는 고해상도 위성 인자를 파악하고 기계학습 및 통계 기법을 통하

여 해빙 농도 상세화 알고리듬을 개발하고자 한다.
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제 3 장 연구개발수행 내용 및 결과

본 연구는 기존 문헌과 관련 연구 자료 및 정보를 통해 각 분야의 조사 방법을 정립하여 외

국의 선진 연구그룹과 자료 분석 결과의 토의를 통한 자료 해석의 신뢰성을 제고하고자 하였

다. 현장조사, 위성관측, 공간모델링 등 다 분야 학제적 자료를 취합하여 상호 보완적으로 해석

하였다. 특히, 국내외의 여러 전문가와의 네트워크를 적극 활용하여 연구의 질을 높이고자 하였

으며, 본 연구의 추진 체계는 아래와 같이 정리할 수 있다.

1차년도

(2017-2018)

북극 해빙 프리보드 및 해빙두께

추정 알고리듬 개발
월별 리드 비율 산출

월 또는 계절 별 기계학습 기반

리드 탐지 모델 개발

해빙 프리보드 및 두께 추정

개발된 리드 탐지 모델을

기반으로 월별 북극 리드 비율

산출

2차년도

(2018-2019)

북극 해빙 농도 단기 예측

알고리듬 개발

북극 해빙 농도 단기 예측

알고리듬 개발

해빙 농도에 영향을 미치는

인자의 중요도 파악 및 위성

기반 인자 추출 및 개선

통계기법 및 기계학습을 이용한

해빙 농도 예측 모델 개발

3차년도

(2019-2020)

해빙 농도 상세화 알고리듬 개발

Passive microwave 위성자료

융합을 통한 초년생 해빙 두께

추정

해빙 농도에 영향을 미치는

인자의 중요도 파악 및 위성

기반 인자 추출 및 개선

통계기법 및 기계학습을 활용한

해빙 농도 상세화

∙주파수, 주파수 비율과

기계학습을 활용한 초년생 해빙

두께 추정 모델 개발

현장자료와 비교 검증을 통한

알고리즘 개선
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연구결과 연구 내용

N-FINDR를 활용한 waveform

end-member 선정

Lee et al. (2016) 제안된 Decision trees 알고리즘

을 사용하여 리드 8,501, 해빙 420,858개의 

waveform을 추출하고 리드와 해빙을 대표하는 

waveform을 선정하였음.

waveform mixture analysis를 통한 독창적

인 북극 리드 탐지

초분광 영상 분석에 많이 활용되는 Linear

mixture analsis를 CryoSat-2 waveform에 적용하
여 Waveform mixture analysis를 개발하였음.

2011-2016년 1-5, 10-12월 월별 리드 비율 

산출

월별 북극 리드 산출물과 대기와 해양의 역학적
인 현상과 비교하였음.

월별 리드 비율 타 산출물과 비교

2011년 1-3월 타 위성 기반의 북극 리드비율 산

출물과 비교 결과 해상도와 센서의 차이로 인하

여 값은 달랐지만 전제적인 리드의 분포는 비슷

하였음.

1. 연구에 사용된 자료

북극의 리드(이하 리드)는 해빙 사이에 길게 갈라진 틈으로 북극 해빙의 일반적인 특징이다.

리드에서는 북극 해양과 대기사이의 많은 열, 습도, 운동량을 교환하기 때문에 북극 전체에서

차지하는 비율은 낮지만 중요하다. Lupkes et al. (2008)에 따르면 리드 비율의 변화에 따른 해

빙 1% 해빙농도의 변화는 북극 해빙 표면 온도를 3.5K까지 상승시킬 수 있다고 하였다. 따라

서 북극 리드를 탐지하고 변화를 모니터링 하는 것은 북극 전체의 에너지 수지를 평가하고 대

기와 해양사이의 물리량 교환을 파악하는데 중요하다고 할 수 있다.

북극 전체의 리드 탐지는 현장관측 자료를 활용하기보다 주로 위성을 활용하여 효율적으로

리드를 탐지하였다. 1990년도 초반부터 AVHRR(Advanced Very High Resolution Radiometer),

DMSP(Defense Meteorological Satellite Program) 위성을 활용하여 리드를 탐지하여 왔다.

2000년도 이후부터는 MODIS(Mderate Resolution Imaging Spectroradiometer)와

AMSR-E(Advanced Microwave Scanning Radiometer for EOS)위성이 주로 활용되었다.

Chase and Holyer, 1990에서는 처음으로 linear mixture analysis를 Geosat 고도계에 적용하여

해빙의 종류와 농도를 추정하였다. Geosat 고도계는 상대적으로 낮은 공간해상도와 작은 개수

의 range bin으로 인해 작은 크기의 리드를 탐지하는 것은 쉽지 않다.

본 과제에서는 Geosat보다 더 진보된 레이더 고도계인 CryoSat-2에 linear mixture analysis
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를 적용하여 리드 탐지를 위한 waveform mixture algorithm을 개발하였고, 2011-2016년 1-5 /

10-12월의 북극 전역에 대한 월별 리드 비율을 산출하였다. CryoSat-2의 beam behavior 변수

와 후방산란계수를 사용하는 이전 임계값 기반의 리드 탐지와는 달리 L1b 자료의 waveform을

바로 사용하기 때문에 CryoSat-2 baseline 업데이트에 영향을 받지 않고 지속적으로 리드를 탐

지할 수 있다는 장점이 있다.

가. CryoSat-2

CryoSat-2는 SIRAL을 탑재하고 2010년 9월에 ESA(European Space Agency)에서 극지 환

경 변화를 위해 발사한 위성이다. 현재 극지 환경을 전문적으로 관측할 목적을 가진 유일한 위

성이다. CryoSat-2의 주요 센서인 SIRAL의 중심 주파수는 13.575GHz (Ku-band)이며

bandwidth는 320MHz 이다. CryoSat-2는 SIRAL 센서를 활용하여 지난 고도계 위성인 Geosat

이나 jason 보다 작은 리드를 효율적인 에너지 사용으로 탐지할 수 있다 (Wingham 등 2006).

본 연구에서는 CryoSat-2 baseline C SAR(Synthetic Aperture Radar) 모드와 SIN(SAR

Interferometric) 모드를 사용하였으며 각각 256개와 1024의 range bin을 보유하고 있다

(Scagliola, 2014).

CryoSat-2는 높은 PRF(Pulse Repetition Frequency, 18.181KHz)로 64개의 버스트 레이더

펄스를 지표로 발사한다. 이때 위성의 움직임으로 인해 도플러 빔(Doppler beam)이 형성 된다.

각 도플러 빔에서 256개의 waveform이 겹치게 되는데 이를 beam stacking이라 한다. 겹쳐있

는 Speckle noise와 thermal noise를 줄이기 위해 256개의 waveform을 평균하여 하나의

waveform으로 만든다. 다음 그림은 리드와 해빙의 CryoSat-2 L1b waveform의 예시이다.

Waveform의 시작 부분이 조금씩 다르기 때문에 leading edge 내의 signal 파워의 1%를 시작

점으로 하였다.

그림 3.1.1 대표적인 리드와 해빙의 CryoSat-2 L1b waveform.
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나. 해빙 edge 자료

EUMETSAT(European organization for the exploitation of METeorological SATellites)

OSISAF(Ocean and Sea Ice Satellite Application Facility)에서 제공하는 해빙 edge 자료를 사

용하여 전 북극 월별 리드 비율 맵을 마스킹 하였다. 해빙 edge 산출물은 SSMIS(Special

Sensor Microwave Imager/Sounder) 위성의 19GHz와 91GHz의 polarization ratio와 37GHz와

19GHz의 gradient ratio를 사용하여 개발 되었다.

다. 해빙 edge 자료

본 연구에서 산출된 전 북극 월별 리드 비율 맵과 기존 연구의 전 북극 월별 리드 비율 맵

을 비교하였다. Rohrs and Kaleschke (2012)는 AMSR-E 자료를 활용하여 얇은 해빙 농도를

산출한다. 얇은 해빙 농도가 50% 넘으면 리드라 간주 하고 일일 얇은 해빙 농도자료를 평균하

여 월별 리드 비율 맵을 만들었다. Wernecke and Kaleschke (2015)는 약 99.5km의 공간 해상

도로 월별 리드 비율 맵을 만들었다. Willmes and Heinemann (2016)은 일일 리드 맵을 육상,

구름, 해빙, 리드, 리드-artifact의 카테고리로 나누어 산출했다. 카테고리 중에서 리드 클래스만

고려하여 일일 리드맵을 평균하여 월별 리드 비율 맵을 산출했다. 본 연구에서는 모든 산출물

이 공통되는 시간인 2011년 1-3월만을 비교에 사용하였다.

2. Waveform mixture algorithm을 개발하기 위한 방법

가. Waveform mixture algorithm

원격탐사에서 endmember는 순수한 물, 식생, 나지 픽셀과 같은 지상에서 분광학적으로 순수

한 픽셀을 말한다. Endmember는 linear mixture analysis를 수행하는데 있어 필수적인 요소이

다. Linear mixture analysis는 픽셀 내에서 지상 물체의 분광학적 특성이 선형적으로 합성되어

있다는 것을 가정한다(Keshava and Mustard, 2002). Linear mixture analysis는 spectral

mixture 문제를 해결하는데 탁원할 성능을 보여왔다(Foody and cox, 1994; Dengsheng 등,

2003; Changshan, 2004; Iordache 등, 2011). Linear mixture analysis는 endmember를 기반으로

하여 혼합된 픽셀의 abundance를 산출한다. 고도계의 footprint 내에는 리드와 해빙이 혼합되어

존재하기 때문에 linear mixture analysis를 고도계의 waveform에 적절하게 적용할 수 있다.

본 연구에서는 linear mixture analysis를 CryoSat-2 L1b waveform에 적용하여 waveform

mixture algorithm을 개발하였다. 다음 그림의 (a)는 waveform mixture algorithm에서 사용된

리드 endmember이고 (b)는 해빙 endmember 이다. Waveform mixture algorithm의 성공적인

구동을 위해서는 적절한 endmember의 선택이 필수적이다.

기본적인 waveform mixture model의 구조는 아래 식과 같다.
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수식 3.1.1.

w a v e f o r m

mixture model

여기서   는 waveform vector 이고 k는 waveform의 range bin의 개수

이다. 는 abundance 비율로서 리드와 해빙 endmember에 따른 비율을 표현한다. 는

endmember vector이다. 는 un-modeled residual 이다. abundance는 un-modeled residual을

최소화 시키는 최소자승법을 수행함으로써 얻을 수 있다.

Chase and Holyer (1990)은 linear mixture analysis를 고도계의 waveform에 수행하는데 있

어 2가지 문제점을 제시했다. 첫 번째는 waveform의 footprint내에는 리드와 해빙이 선형적으

로 혼합되어 있지 않을 수 도 있다는 것이다. CryoSat-2는 리드의 specular 반사에 더 민감하

게 반응하기 때문에 footprint 내에 리드와 해빙이 공존하게 된다면 리드로 과대탐지 할 경향이

있다. 두 번째는 Chase and Holyer (1990)이 사용했던 Geosat은 waveform이 레이더 빔이

footprint 중심으로 편향 되어 있었다. 이는 linear mixture analysis를 waveform에 적용하는데

에러의 원인이 될 수 있다. 그러나 CryoSat-2 L1b waveform은 200개 이상의 waveform이 다

양한 입사각을 가지고 평균되어 만들어지기 때문에 다음과 같은 문제를 해결 할 수 있다.

나. Endmember의 선택

Endmember의 선택은 waveform mixture algorithm을 수행하는데 필수적인 요소이다.

2011-2016년 1-5월, 10-12월 총 48개월 동안 각 월마다 48개의 CryoSat-2 orbit 파일들의

endmember를 추출하기 위하여 선정하였다. 리드와 해빙의 endmember 후보 waveform은 Lee

등 (2016)에서 개발된 DT(Decision Trees) 기반 리드 탐지 기법을 참고하여 선택하었다. DT는

원격탐사의 분류 문제를 해결할 때 효율적으로 사용되어온 방법이다(Kim 등, 2015; Torbick

and Corbiere, 2015; Amani 등, 2017; Tadesse 등, 2017). 주관적인 endmember의 선택을 피하

기 위해서 DT에 의해 선정된 리드와 해빙의 후보 waveform 중에서 N-FINDR 알고리즘을 사

용하여 각각 리드와 해빙 endmember를 선정하였다. N-FINDR는 대표적인 endmember를 자동

적으로 선정해주는 알고리즘으로 endmember를 추출할 때 가장 많이 사용되는 알고리즘 중 하

나이다(Winter, 1999; Zortea and Plaza, 2009; Erturk and Plaza, 2015; Ji 등, 2015; Chi 등,

2016). DT에 의해 선정된 리드와 해빙의 waveform 개수는 각각 8,501, 420,858개 이다.
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그림 3.1.2 리드와 해빙의 endmember 추출을 위해 사용된 2011-2016년 1-5월,

10-12월 동안의 48개 CryoSat-2 orbit 파일들.

Waveform mixture algorithm 기반 리드의 분류는 3, 5, 10월의 250m 해상도의 MODIS 영

상으로 평가되었다. 모든 월의 MODIS 영상을 사용하여 리드 분류를 평가해야 하지만 극야와

MODIS와 CryoSat-2의 시간차이(30분)를 고려해야했기 때문에 4개의 비교만 수행하였다.

Waveform mixture algorithm의 모델은 각각 리드와 해빙의 abundance를 CryoSat-2

along-track 포인트에 따라 산출한다. 리드가 있는 곳에는 리드의 abundance가 높고 해빙의

abundance가 낮으면 해빙위에서는 그 반대이다. 리드와 해빙의 abundance를 리드와 해빙의 이

분법으로 만들기 위해서는 최적의 임계값을 설정하는 것이 중요하다. 자동 calibration을 통해

리드와 해빙의 구분할 수 있는 최적의 임계값을 산출하였다. 자동 calibration을 수행하기 위해

서 2014년 4월 17일, 2015년 5월 25일, 2015년 10월 10일, 2016년 3월 27일의 MODIS 영상을

통해 리드와 해빙의 기준자료를 육안으로 선정하였다. 여기서 waveform mixture algorithm이

탐지할 수 있는 리드의 크기를 언급할 필요가 있다. 최적의 임계값을 산출하기 위한 calibration

과정에서 MODIS 250m 해상도 영상을 사용하기 때문에 최소 250m 또는 그 이상의 리드를

waveform mixture algorithm이 탐지 할 수 있다. MODIS 영상에서는 250m 이하의 리드를 보

기 힘들며 이것이 리드를 탐지하는데 있어 불확실성이 될 수 있다.
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그림 3.1.3 2015년 10월 10일 waveform mixture algorithm에서 산출한 리드와 해빙의

abundance (a) 리드 abundance, (b) 해빙 abundance.

다. 10x10km 격자의 sensitivity 계산

전 북극 월별 북극 리드비율 산출은 10km 격자 내에 CryoSat-2의 관측수와 리드의 관측수

의 비율로 산출된다. 극 쪽으로 갈수록 CryoSat-2의 관측 개수가 많고 북극 해안가로 갈수록

CryoSat-2의 관측 개수가 적어진다. 격자에 따라 CryoSat-2의 관측수가 다르기 때문에 격자의

민감도 테스트를 수행하였다. 10x10km 격자 내의 리드와 해빙 관측수의 30%를 임의로 50번

바꾸어 표준편차를 계산하여 민감도를 계산하였다. 높은 표준편차 값일수록 리드와 해빙 개수

의 변화에 따라 더 민감하다는 것을 보여준다. 표준편차가 0인 지점은 리드가 발생하지 않은

지역이다.

3. 연구 결과

가. 리드 분류 결과

그림은 리드와 해빙을 대표하는 waveform으로 N-FINDR 알고리즘에 의해 선정되었다. 리

드의 waveform은 specular 반사에 의해 좁고 curve와 함께 빔 파워가 강하게 나타난다. 해빙

은 리드보다 거친 표면으로 인해 waveform의 분포가 리드 waveform 보다 넓다.

자동 calibration을 통한 리드와 해빙의 abundance 비율은 리드 abundance 0.84, 해빙

abundance 0.57로 나타났다. 다음 그림에는 waveform mixture algorithm의 리드 분류 결과와

임계값을 사용한 CryoSat-2 기반 리드 탐지 리드 분류 결과(Laxon 등 2013; Rose, 2013; Lee

등 2016)를 비교하였다. 기존에 임계값을 사용한 리드 분류 방법은 beam behavior 변수들과 후

방산란계수를 입력 값으로 사용하기 때문에 baseline C 자료를 사용하기 위해 각 변수들을

baseline C에 맞게 변환했다.
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MODIS 영상을 활용하여 4가지 리드 분류 결과를 평가·비교하였다. 아래 그림과 같이 리드

분류 결과에서 빨간 점이 리드를 의미하고 파란 점이 해빙의 의미한다. 객관적인 비교를 위해

각각 방법마다 정량적인 평가가 수행되었다. Lee 등 (2016)의 DT가 overall accuracy 95.19%로

가장 높았고 그 다음으로 waveform mixture algorithm이 95%, Rose (2013)이 93.26%, Laxon

등 2013이 91.70%를 기록했다. Waveform mixture algorithm의 리드 user’s accuracy는 DT의

리드 user’s accuracy보다 낮은데 이는 waveform mixture algorithm이 해빙을 리드로 오탐지

했다는 것을 알 수 있다. Waveform mixture algorithm은 전반적으로 DT와 비슷한 성능으로

리드를 탐지하였다. Waveform mixture algorithm을 수행하기 위한 endmember를 선정할 때

DT를 활용하여 리드와 해빙 waveform을 선정하였기 때문에 waveform mixture algorithm과

DT의 결과는 비슷한 것이 당연하다고 볼 수 있다. Waveform mixture algorithm을 해빙 두께

를 산출하는데 필요한 리드 탐지에 충분히 사용가능 할 것으로 보인다.
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그림 3.1.4 리드 분류 결과: (a)-(d) Rose (2013)의 리드 분류 결과, (e)-(h) Laxon 등 (2013)

의 리드 분류 결과, (i)-(l) Lee 등 (2016)의 리드 분류 결과, (m)-(p) waveform mixture

algorihtm의 리드 분류 결과.
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그림 3.1.5 리드 분류 결과의 정량적 비교.

나. 전 북극 월별 리드 비율 맵의 공간분포

2011-2016년 1-5월, 10-12월의 전 북극 월별 리드 비율 맵을 10km의 격자로 산출하였다. 적

절한 격자크기를 결정하기 위해 다양한 크기의 격자들(10, 50, 100km)을 테스트 해보았으나, 격

자 내의 리드와 해빙의 관측 개수와 같은 공간분포의 변동이 두드러지게 나타나지 않아, 보다

상세한 공간분포의 묘사가 가능 한 10km의 격자로 최종 산출하였다. 월별 리드 비율 맵에서

전반적으로 share zone과 해빙이 빠져나가는 해양 쪽에서 리드 비율이 높았다. 특히 봄철(3-5

월) 버포트 해양 쪽에서 항상 높은 리드 비율이 나타난다. 10월부터 3월 까지 결빙 시즌으로

리드의 비율이 감소하고 4월 이후로는 해빙이 녹는 시즌으로 리드 비율이 증가한다. 리드 비율

의 계절 변동성은 해빙 두께의 계절 변동성과 일치하는 경향을 보인다.
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그림 3.1.6 2011-2013년 1-5월, 10-12월의 waveform mixture algorithm으로 산출된 전

북극 월별 리드 비율.
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그림 3.1.7 2014-2016년 1-5월, 10-12월의 waveform mixture algorithm으로 산출된 전 북극

월별 리드 비율.
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다. 10x10km 격자 민감도 분석 결과

CryoSat-2의 관측 개수는 극 방향으로 갈수록 많아지고 해안선 방향으로 갈수록 작아진다.

CryoSat-2의 관측 개수가 작은 해안선 방향에서는 월별 리드 비율을 계산할 때 불확실성과 민

감도가 커진다. 2011년 1-3월의 리드와 해빙의 관측 개수가 다음 그림에 나와 있다. 북극해 해

안선 근처에서는 리드비율의 표준편차가 크고 북극해 중심 부부분에서는 리드비율의 표준편차

가 작게 나타난다. 동 시베리아해와 동 랍타프 해에서는 리드의 관측이 없었기 때문에 표준편

차 또한 0으로 산출 되었다. 고도계로 계산한 월별 리드비율은 위와 같이 CryoSat-2의 개수에

따라 민감하게 반응한다.

그림 3.1.8 (a-d) 리드의 관측 개수, (e-h) 해빙의 관측 개수, (i-l) 표준편차, 민감도 분석 결

과.
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4. 토론

가. 리드 분류 결과의 비교

Waveform mixture algorithm의 리드 탐지 결과는 DT와 비슷하였기 때문에 SSHA(Sea

Surface height Anomaly)를 산출할 때 사용 가능하다. 기존의 임계값 기반의 리드 탐지 방법은

baseline이 업데이트 될 때마다 임계값을 조정해야한다. CryoSat-2 baseline이 업데이트 되면

beam behavior 변수들과 후방산란계수가 바뀌기 때문이다. Waveform mixture algorithm은

CryoSat-2 L1b waveform을 직접 사용하기 때문에 baseline의 업데이트에 영향을 적게 받는다.

이것은 waveform mixture algorithm의 강점이 될 수 있다.

반면 waveform mixture algorithm을 재결빙된 리드에 적용할 때는 해빙으로 분류 할 수도

있다. 아래 그림 MODIS 영상의 어두운 부분(84.26⁰N, 43⁰W)을 보면 명확하게 리드 인 것을

알 수 있다. 재결빙된 리드는 FYI와 비슷한 경향이 있기 때문에 waveform mixture algorithm

으로는 재결빙된 리드를 해빙으로 오분류할 수도 있다. SSHA를 반영하면 이러한 불확실성을

경함 될 수 있을 것으로 보인다.

나. 월별 리드 비율 맵의 비교

4가지 월별 리드 비율의 장단점이 비교 평가 되었다(Rohrs and Kaleschke, 2012; Wernecke

and Kaleschke, 2015; Willmes and Heinemann, 2015). 기본적으로 장면 기반의 리드 맵

(MODIS과 AMSR-E)과 고도계 기반의 리드 맵(CryoSat-2)으로 나눠 볼 수 있고 각각 다른

특징을 가지고 있다. 장면 기반의 리드 맵은 지표의 다른 특징에 민감하고 리드의 선형적인 특

징과 폴리냐를 잘 표현한다. AMSR-E 기반의 리드 맵은 3km이상의 큰 리드만을 탐지할 수

있다. 고도계 기반의 리드 맵은 2011년 1월 척치해에 높은 리드비율을 보이지만, 장면 기반의

리드 맵에는 같은 기간에 낮은 리드비율을 보인다. 이시기에 리드의 길고 선형적인 모형인 아

니라 부서지거나 떨어져나간 해빙들이 많기 때문에 고도계 기반 알고리즘은 해빙 사이의 해양

도 리드로 탐지하였지만 장면 기반 알고리즘은 리드라 판단하지 않아 리드비율이 낮았다.

MODIS IST 기반의 리드 맵은 이 지역에 해빙과 해양의 온도가 혼합되어 온도가 낮게 나타남

으로써 리드라 탐지하지 못하였고 AMSR-E는 footprint 내에 해빙의 시그널이 더 우세하여 리

드로 탐지 못한 것으로 추정 된다.

고도계 기반의 리드 맵은 해안선 주변에는 CryoSat-2 개수가 작아 불확실성이 존재함에도

불구하고 전반적인 리드비율의 높고 낮음은 잘 표현하였다. Wernecke and Kaleschke (2015)의

리드 탐지 알고리즘은 리드의 false 분류를 줄이고자 하는 방향으로 개발되었기 때문에

waveform mixture algorithm에 비해 보수적으로 리드를 탐지했다. 그 결과 월별 리드 맵에서

도 전반적으로 waveform mixture algorithm의 리드 비율이 Wernecke and Kaleschke (2015)보
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다 높게 나타났다. Wernecke and Kaleschke (2015)는 waveform mixture algorithm 보다는 격

자의 크기가 큰 99.5km 이다. 따라서 월별 리드 비율을 계산할 때 waveform mixture

algorithm 보다는 불확실성이 작게 나타나는 경향이 있다.

월별 리드 비율 맵의 선택은 사용자의 관심사에 따라 다를 수 있다. 장면 기반의 리드 맵은

해안선 주변의 폴리냐와 전형적으로 선형적인 리드의 분포를 잘 보이는 반면 CryoSat-2 기반

의 리드 맵은 선형적인 리드의 특성은 잘 관측하지 못하지만 깨어지거나 부서진 해빙 사이의

틈을 잘 관측할 수 있는 장점이 있다.

그림 3.1.9 2011년 1-3월 리드 비율 맵의 비교. (a-c) Rohrs and Kaleschke (2011)의 AMSR-E

기반 리드 비율 맵, (d-h) Willmes and Heinemann (2015)의 MODIS 기반 리드 비율 맵, (g-i)

Wernecke and Kaleschke (2015)의 CryoSat-2 기반 리드 비율 맵, (j-i) waveform mixture

algorithm을 사용한 CryoSat-2 기반의 리드 비율 맵.

다. 리드 다이나믹스

북극 해빙의 다이나믹스는 바람, 위도, 해류에 의해 주로 좌우된다(Kwok and Untersteiner,

2011). 북극 해류 순환은 해빙 상태의 변화에 기여한다. 다음 그림에서 그린란드 북동쪽 부분은

북극의 주요 해류인 버포트 gyre와 Polar transport drift에 의해 항상 해빙이 수렴하기 때문에

리드 비율이 항상 낮다(Kwok 2015). Kwok 등 (2013)에서는 버포트 gyre와 polar transport
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drift가 1982년부터 2009년까지 증가하면서 다년생 해빙의 비율을 낮게 만들었다고 분석 하였

다. 하지만 2011-2016년, 6년 동안은 선형적인 리드 비율의 증가 보다는 연간 리드 비율의 변

화가 큰 것으로 나타났다. 이를 증명하기 위해서는 좀 더 장기간의 리드 비율 자료가 필요하

다.

리드 비율의 연간 변화는 대기의 이상 현상과 깊은 관련이 있다. 2013년과 2014년의 봄 사이

에 버포트 해 주변 리드 비율이 감소하였는데 이것은 해빙 두께의 증가와 관련이 깊다(Tilling

등 2015; Lee 등, 2016). Tilling 등 (2015)는 2013년 여름에 상대적으로 차가운 대기가 있었기

때문에 해빙의 두께가 2014년 봄에 증가했다고 보고했다. 일반적으로 11월부터 3월까지는 해빙

이 동결되는 시기이나 2016년 1월에는 오히려 리드 비율이 증가했다. Kim 등 (2017)과 Ricker

등 (2017)은 이 시기에 해빙의 성장이 느려진 이유를 규모가 큰 저기압이 대서양 북쪽에서 발

생하면서 중위도에 있는 열과 습도를 북쪽으로 이동시켰기 때문이라고 설명하였다.

그림 3.1.10 봄(3-5월), 가을(10-11월), 겨울(12,1,2월)의 월별 리드비

율의 평균.

5. 결론

본 연구에서는 waveform mixture algorithm가 CryoSat-2 L1b waveform에 적용되어 리드

를 탐지하였다. 리드와 해빙의 waveform이 waveform mixture algorithm이 수행하는데 필수적

인 endmember로 사용되었다. Endmember N-FINDR 알고리즘에 의해 수많은 후보
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endmember waveform 중에서 선정되었다. 리드를 탐지하기 위한 임계값의 최적화는 250m 공

간해상도의 MODIS 영상을 사용하여 수행되었다. Waveform mixture algorithm의 리드 탐지

결과는 DT의 리드탐지 결과와 성능이 비슷하였으며 기존의 리드 탐지 알고리즘 보다는 더

나은 성능을 보였다. 따라서 waveform mixture algorithm은 해빙 두께를 추정하는 알고리즘에

도 충분히 사용될 수 있을 것으로 판단된다. 월별 리드 비율 맵을 통해 최근 해빙의 연간 변동

이 심하다는 것을 보여주었다. 장면 기반의 리드맵과 고도계 기반의 리드맵은 기본적으로 다른

특성을 보여주었지만 전반적인 리드 비율의 분포는 비슷하였다. 리드 비율맵은 최근 연구결과

와 일치하는 것을 보여주었다.

Waveform mixture algorithm은 기계학습을 포함한 기존의 임계값 기반의 리드 탐지 기법에

비해 CryoSat-2 baseline 업데이트에 영향을 적게 받는다. 향후 고도계 미션에도 waveform

mixture algorithm을 적용하여 리드 탐지를 탐지할 수 있을 것으로 보인다.
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연 구 내 용 연 구 결 과

해빙 농도에 영향을 미치는 대기 및

해양 변수 도출

최근 5년 동안 수행된 북극 해빙 농도 예측에 대한 선행

연구 및 문헌조사를 통하여 해빙 농도에 영향을 미치는

대기/해양 변수를 분석하여, 변수를 도출하였음

변수와 해빙농도의 상관관계 분석

각 변수와 해빙농도의 상관관계를 분석(Pearson’s

correlation analysis)하여 모델 구축을 위한 변수를 도출

하였음

랜덤포레스트 기법을 활용한 변수별

상대적 중요도 파악

랜덤 포레스트 기법의 변수 중요도 분석을 통한 변수별

상대적 중요도를 비교하였음

기계학습 기법을 활용한 해빙농도 예

측 모델 개발

기계학습 기법 중 하나인 랜덤 포레스트 기법을 활용한

6~9월의 one-month 해빙농도 예측 모델 개발

딥러닝 기법을 활용한 해빙농도 예측

모델 개발

딥러닝 기법 중 하나인 CNN 기법을 활용한 6~9월의

one-month 해빙농도 예측 모델 개발

기계학습 기반 모델 및 딥러닝 기반

모델의 비교 및 분석

개발한 두 모델의 예측결과 비교 및 분석을 통한 최종

예측 모델 제안

1. 해빙 농도에 영향을 미치는 대기 및 해양 변수 도출

가. 국내·외 해빙 농도 예측 선행 연구

본 연구는 최근 5년 동안 수행된 북극 해빙 농도 예측에 대한 선행연구 및 문헌조사를 통하

여 해빙 농도에 영향을 미치는 대기/해양 변수를 분석하였고(표 1), 각 변수와 해빙농도의 상관

관계를 분석(Pearson’s correlation analysis)하여 모델 구축을 위한 변수를 도출하였다.

기존 해빙 관련 parameter의 예측 연구는 주로 수치모델링과 통계기법에 의거한 연구가 주

로 이루어지고 있는 것으로 나타났다 (Guemas et al., 2014; Chi and Kim, 2017). 또한, 대부분의 
통계기법 기반의 선행연구는 해빙과 해양 및 기후적 요소와의 관계를 규명하는 방향으로 진행되어 왔다 
(Guemas et al., 2014). Wang et al. (2016)은 vector autoregressive (VAR) 기법을 활용하여 여름
(5-9월) 해빙농도의 interseasonal variabiliity를 규명하였다. VAR 기법은 해양 및 대기 분야의 변수를 
활용하지 않고 과거의 해빙 관측자료만을 활용하여 예측하는 모델이며, 30일 예측 기준 약 17%의
RMSE의 예측성을 보였다. Yuan et al. (2016)은 Linear Markov model 기법을 활용하여 중 장기

북극 해빙 농도 예측 모델을 개발하였음. 해빙농도(SIC), 기상 관련 재분석자료(SAT, 300-hPa

height, and u and v at the 300-hPa level) 및 SST를 활용하여 북극 해빙 농도 변화와의 관

계를 분석하였으며, 최종적으로 SIC, SAT, SST와 11개의 MEOF modes 변수를 이용하여

1-12개월 예측 모델을 개발하였다. Chi and Kim (2017)은 시계열 분석(time series analysis)에
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널리 활용되는 딥러닝 기법 중 하나인 LSTM (long and short-term memory) 기법을 활용하

여 단기/장기 해빙 농도 예측 모델을 개발하였음. SIC만을 활용하여 미래 SIC를 예측하는 모

델을 개발하였으며, melting season에 대한 예측정확도가 상대적으로 낮은 것으로 나타났다.

Comeau et al. (2018)은 KAF (kernel analog forecasting) 기법을 활용하여 지난 800년간의 해

빙의 area and volume anomalies를 분석하고 단기/장기 해빙 농도 anomaly 예측 모델을 개발

하였다. SIC, SST 및 SLP 변수를 활용하였으며, 다양한 kernel로부터 얻어진 weights를 앙상

블하는 KAF 기법을 활용하여 보다 정교한 모델을 제안하며, 12개의 지역에 대한 분석을 수행

하였다.

study method variables
temporal/spatial

resolution
results

Wang

et al.

(2016)

vector

autoregressi

ve (VAR)

model

target: SIC

estimators: past SIC

daily

(1979-2012),

225km x 225km

RMSE of

30-days SIC

prediction = 17%

Yuan

et al.

(2016)

Linear

Marcov

model

target: SIC

estimators: SIC,

SST, SAT, and 11

MEOF modes

monthly

(1979-2012),

2° x 0.5°

RMSE of

2-months SIE

prediction = 0.41

Chi

and

Kim

(2017)

LSTM

(long and

short term

memory)

target: SIC

estimator: SIC only

monthly

(1978-2015),

25km x 25km

average RMSE

of monthly

prediction =

8.89%

Comea

u et

al.

(2018)

KAF

(kernel

analog

forecasting)

target: SIC anomalies

estimators: SIC,

SST, and SLP

monthly

(800 years), no

mention

regarding spatial

resolution

NRMSE of

one-month SIC

anomaly

prediction = over

0.5

표 3.2.1 해빙 농도 추정과 관련된 최근 연구 동향

나. 변수와 해빙농도의 상관관계 분석

선행연구 및 문헌조사를 통해 도출한 북극 해빙 농도에 영향을 줄 것으로 기대되는 대기/해

양 변수 9종을 선정하여, 2002-2017년 melting season(6-9월)에 대하여 한 달 뒤 해빙 농도와

의 상관성을 분석하였다 (Pearson’s correlation analysis). 9개의 변수는 각각 sea ice

concentration (SIC), forecast albedo (FAL), 2-meter temperature (T2m), sea surface

temperature (SST), mean sea level pressure (MSL), 10-meter u and v wind vector (u10

and v10), total cloud cover (TCC), ice surface temperature (IST) 으로 선정하였다.
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변수들의 상관성 분석 결과, 그림과 같이 SIC, FAL, SST, u10, IST는 다음 달의 북극 해빙

농도와 양의 상관관계를 가지는 반면, T2m, v10, TCC는 음의 상관관계를 가지는 것으로 나타

났다. 또한, MSL의 경우, melting season이 진행됨에 따라 양의 상관관계에서 음의상관관계로

변화하는 양상을 보였다. 본 연구에서는 평균 절대 상관계수가 상대적으로 낮은 TCC 및 상관

관계가 시간에 따라 변하는 MSL 변수를 제외한 나머지 7개의 대기/해양 변수를 활용하여

one-month prediction 모델을 구축하였다.

그림 3.2.1 Pearson’s correlation coefficient between SIC and one-month past

variables on melting season (June – Sep.) during 2002-2017

다. 랜덤포레스트 기법을 활용한 변수별 상대적 중요도 파악

RF 모델의 MSE(mean squared error) 기반의 변수 중요도(variable importance) 분석 결과,

한 달 전의 SST와 v10이 다음 달의 해빙 농도를 예측하는 데에 상대적으로 중요한 역할을 하

는 것으로 나타났고, 그 뒤로 SIC, u10, FAL, T2m, IST 순으로 나타났으며, FAL, T2m, IST

는 큰 차이 없이 비슷한 상대적 중요도를 갖는 것으로 나타났다. 본 연구에서는 u10 및 v10 중

에서 상대적으로 중요하게 나타난 v10과 T2m 및 IST 중에서 상대적으로 중요하게 나타난

T2m의 변수를 활용하였다. 따라서 최종적으로 다음과 같이 총 8종의 변수를 선정하였다: SIC

one-year before (sic_1y), SIC one-month before (sic_1m), SIC anomaly one-year before

(ano_1y), SIC anomaly one-month before (ano_1m), sea surface temperature (SST), 2-meter

air temperature (T2m), forecast albedo (FAL), and the amount of v-wind (v-wind).
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그림 3.2.2 relative variable importance based on MSE using Random

Forests

2. 모델 자료와 다중위성자료의 융합과 다양한 통계기법 및 기계학습을 이용한 해빙 농도

예측모델 개발

가. 데이터 구축 및 전처리

앞서 도출한 해빙 농도에 영향을 미치는 8종의 해빙 및 대기·해양 변수를 기계학습 및 딥러

닝 기법을 활용하여 해빙의 one-month prediction 모델을 개발하였다. 훈련자료는 1988년부터

2017년 30년 사이의 월별 데이터를 활용하였으며, 월 해빙 농도 예측 결과를 비교하여 정확도

를 검증하였다. 현재 월평균 자료로부터 다음 달 해빙 농도를 추정하는 one-month prediction

모델을 구축하였으며, 12개월 각각에 대한 총 12개의 월별 예측 모델을 개발하였다. hindcast

기법을 활용하여 훈련/검증 하였다. 예를 들어, 2000년의 월별 예측모델을 훈련하기 위하여

1988-1999년의 자료가 활용되며, 2017년을 위해서는 1988-2016년의 자료가 활용되었다. 대기/

해양 변수는 해빙 농도변수를 포함하여 총 8가지의 변수를 활용하였으며(표 2), 월평균

(monthly mean)하여 25km 극지 스테레오투영(Polar stereographic projection) 변환을 통해 모

델을 구축하였다. 마지막으로, 단순 anomaly persistence forecast 모델을 baseline 모델로 비교

하였는데, 이는 단순 연간 선형모델에 대하여 anomaly 예측 결과를 더해주는 모델로 구축하였

다.
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variable source
temporal

resolution

spatial

resolution

SIC one-year before (sic_1y) NSIDC Daily 25km

SIC one-month before (sic_1m) NSIDC Daily 25km

SIC anomaly one-year before

(ano_1y)
NSIDC Daily 25km

SIC anomaly one-month before

(ano_1m)
NSIDC Daily 25km

Sea surface temperature

one-month before (SST)
NOAA OISST ver.2 Daily 0.25°

2-meter air temperature

one-month before (T2m)
ECMWF ERA Interim Monthly 0.125°

forecast albedo one-month before

(FAL)
ECMWF ERA Interim Monthly 0.125°

the amount of v-wind

one-month before (v-wind)
ECMWF ERA Interim Monthly 0.125°

표 3.2.2 variables descriptions for SIC prediction model

나. 기계학습 및 딥러닝 기법을 활용한 해빙농도 예측 모델 개발

기계학습 기법으로는 회귀분석에 자주 사용되는 앙상블 기법중 하나인 랜덤포레스트

(Random Forests) 기법을 사용하였으며, 딥러닝 기법으로는 변수들의 공간적인 패턴을 고려하

는 인공 신경망 기법중 하나인 CNN(Convolutional Neural Networks) 기법을 사용하였다. 또

한, 랜덤포레스트 모델은 Matlab R2018의 TreeBagger 함수를 사용하였으며, 트리의 수는 50개

로 지정하였다. CNN 모델은 Python 3.6의 텐서플로(tensorflow)에서 지원하는 Keras conv2d

모듈을 활용하였으며, 총 3개의 convolutional layers, 2개의 max pooling layers, 1층의 fully

connected layer로 구성된 CNN 모델을 구축하였다. batch size는 1024, epoch은 100, window

size는 11x11로 구성하였으며, ReLU 활성화 함수와 Adam 최적화 함수를 적용하였다.

정량적인 비교를 위하여 본 연구에서는 다음과 같이 총 다섯 종류의 통계기법을 활용하였다.

mean absolute error (MAE, 수식 3.2.1), anomaly correlation coefficient (ACC, 수식 3.2.2),

root mean square error (RMSE, 수식 3.2.3), normalized root mean square error (nRMSE, 수

식 3.2.4), and Nash-Sutcliffe efficiency (NSE, 수식 3.2.5)

   

수식 3.2.1 MAE equation
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 √ ∑   √ ∑  

∑   

수식 3.2.2 ACC equation

  

수식 3.2.3 RMSE equation

  

수식 3.2.4 nRMSE equation

   ∑   ∑  

수식 3.2.5 NSE equation



- 36 -

그림 3.2.3 해빙 농도 예측 연구 흐름도

3. 기계학습 기반 모델 및 딥러닝 기반 모델의 비교 및 분석

1988-2017 평균 예측 오차의 경우, baseline으로 활용된 anomaly persistence model이 평균

예측 RMSE가 10.54로 나타났고, RF 기반 모델이 6.61%, CNN기반 모델의 경우, 5.76%로 나타

나 CNN 기반의 모델이 예측력이 더 뛰어난 것으로 나타났다. 이 외 MAE, ACC, nRMSE,

NSE등의 모든 지표에 대하여 CNN 기법을 활용한 모델이 가장 뛰어난 예측력을 보였다. 또한,

낮은 해빙농도 구간 (0-40%)의 예측력 또한 CNN 기반의 모델이 가장 높은 예측력을 보여주
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어, 북극 중심부분 뿐만 아니라 극 가장자리 부분에 대한 모의력도 상대적으로 좋은 성능을 보

이는 것으로 나타났다.

MAE ACC RMSE nRMSE NSE

All range

of SICs

(0-100%)

Persistence 4.31% 0.95 10.54% 29.17% 0.89

RF 2.45% 0.98 6.61% 18.64% 0.96

CNN 2.28% 0.98 5.76% 16.15% 0.97

Low SICs

(0-40%)

Persistence 2.94% 0.54 8.94% 24.62% 0.81

RF 2.38% 0.96 7.23% 19.87% 0.90

CNN 2.13% 0.96 6.18% 16.87% 0.93

표 3.2.3 해빙 농도 예측 모델 간 성능 비교

단순 통계수치 뿐만이 아니라, 지도를 활용하여 공간적으로 이 오차들이 어떻게 분포하는지

에 대한 분석을 수행하였다. 그 결과, 공간적인 오차 또한 anomaly persistence prediction

model과 RF모델에 비하여 CNN모델이 가장 낮은 오차를 보이고 있으며, melting / freezing

season과 관계 없이 해빙 가장자리 영역에 대한 예측력이 좋은 것으로 나타났다. 특히, Kara

Sea부터 Barents Sea 까지의 영역에서 꾸준한 해빙의 감소가 보이고 있는데, 이는 따뜻하고

염도가 높은 해수가 꾸준히 유입되기 때문인 것으로 판단된다 (Schauer et al., 2002; Årthun

et al., 2012; Kim et al., 2018) .
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그림 3.2.4 comparison among mean absolute SIC anomaly and MAE for

persistence, RF, and CNN models in annual (a-d); melting (e-f); and freezing

season (i-l)

다음 그림은 2000-2017 년의 melting season (6월 – 9월)에 대한 서로 다른 세가지 예측

모델의 예측 결과 및 NSIDC SIC의 분포를 보여준다. anomaly persistence prediction model은

모든 범위의 SIC에 대해서 낮은 예측력을 보여주었다. 또한 이 모델은 melting season에 SIC

가 높을수록 과대평가하는 경향을 보였다. 이는 지구 온난화로 인한 해빙의 추세를 잘 파악하
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지 못하는 것으로 판단된다. 반면, RF 및 CNN 모델은 경계 SIC 값 (10 % 미만 및 90 % 초

과 SIC)에 대해 비교적 약한 예측력을 보여주었다. 특히 RF 모델은 SIC를 거의 0과 100 %로

예측하는 데 취약성을 보였다. 낮은 SIC (5 % 미만)의 경우 두 모델 모두 과대평가 하는 경향

이 보였다. 전반적으로 CNN 모델이 RF보다 더 나은 예측 결과를 보여 주는 것으로 나타났다

(CNN : 평균 오류 4.84 % 및 표준 편차 7.65 %; RF : 평균 오류 5.92 % 및 표준 편차 9.77

%). 반면 SIC가 높은 경우 (95 % 이상) 두 모델 모두 과소평가 하는 경향이 보였다. RF 모델

은 오류 -4.62%와 표준 편차 4.57%를 보여 주었고, CNN은 각각 -4.17 %와 4.14 %를 나타내

어 상대적으로 나은 예측력을 보여주었다. 결과적으로 동일한 훈련 샘플을 통해 CNN이 더 낮

거나 높은 해빙 농도에 대한 예측력이 높은 것으로 나타났으며, 이는 RF보다 CNN의 학습 능

력이 크기 때문일 수 있을 것으로 판단된다 (Wang et al., 2017).

그림 3.2.5 histograms of SICs based on NSIDC (blue) and three prediction models (red) in

melting season

다음 그림은 2000-2017년 평균 RF 및 CNN 모델에 대한 월별 예측 정확도 (RMSE 및

nRMSE)를 나타낸다. RF 모델은 모든 기간에서 CNN 모델보다 낮은 예측 정확도를 보였다.

CNN 모델의 예측 정확도는 freezing season (12월 – 3월; 6.13%)보다 melting season (6월

– 9월; 5.41%)에서 더 높게 나타났다. 그러나 RMSE는 데이터의 범위에 의한 영향이 크기 때

문에, 해석에 주의가 필요하다. 예를 들면, RMSE가 전반적으로 melting season에 낮게 나타났

다 (Chi and Kim, 2017). 이에 본 연구에서는 nRMSE도 함께 비교하였는데, 비교 결과

nRMSE는 RMSE와 반대의 패턴을 보여주었다. 표준 편차를 사용하여 정규화 된 RMSE는 월



- 40 -

별 SIC의 상이한 분포를 고려하여 예측 정확도를 표시 할 수 있기 때문이다. CNN 모델의

nRMSE 분석 결과, melting season (6월 – 9월; 19.09%)과 freezing season (12월 – 3월;

14.08%)에서 RMSE를 활용한 분석과 반대되는 패턴이 관측되었다. 이는 최근 수년간 북극 해

빙의 예상치 못한 감소로 인하여 melting season의 SIC 예측이 어려워짐을 뜻한다 (Stroeve et

al., 2007; Chi and Kim, 2017).

그림 3.2.6 monthly prediction accuracies between RF and CNN models

앞의 분석 결과의 연장으로, CNN 모델의 예측 정확도의 연간 트렌드를 분석하였다. 이는

freezing season (12월 – 3월; nRMSE 14.08%) 및 melting season (6월 – 9월; nRMSE

19.09%)에 대하여 반대되는 추세가 나타났는데, melting season의 nRMSE는 최근 몇 년 동안

(2000-2017) 증가 추세를 보였다. 따뜻한 대기 온도 (Hassol, 2004; Zhang et al., 2007), 얇은

해빙 (Maslanik et al., 2007), 높은 해수면 온도 (Steele et al., 2008)를 포함한 북극 환경의 변

화가 최근 기후변화와 더불어 심화되었기 때문에, melting season에 대한 해빙 농도 변화 예측

을 더욱 어렵게 만든 것으로 판단된다. 예를 들어, 북극 해빙 범위는 예상치 못한 따뜻한 대기

환경, 일사량의 변화, 여름철 대형 사이클론의 발생과 같은 다양한 원인으로 인해 북극 해빙은

2007년 여름과 2012년 여름에 걸쳐 두 번의 최소 면적을 보인 적이 있다 (Kauker et al., 2009;

Kay et al., 2008; Parkinson and Comiso, 2012; Zhang et al., 2013).
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그림 3.2.7 annual changes of prediction accuracy of CNN model

본 연구는 또한 해빙 면적이 최소가 되었던 이상 현상에 대한 모의력을 비교하기 위하여,

2007년 및 2012년 9월의 RF 및 CNN 모델에 의해 예측 된 SIC 및 실제 SIC 예측 결과를 비교

하였다. 해빙 면적에서 예측치 못한 감소가 있었음에도 불구하고 CNN 모델은 2007 년 9 월과

2012 년에 상대적으로 좋은 예측 결과를 보여주었다 (RMSE 5.00% 및 4.71%, nRMSE 21.93%

및 23.95%).

2007 년 9 월의 경우, 여름 동안 보퍼트 해 – 척치 해 – 랩테브 해를 통해 큰 해빙의 감소

가 발생했다. RF와 CNN 모델 모두 척치 해와 랩테브 해에서 SIC의 과대 추정를 보여 주었다.

이는 두 모델이 훈련을 통해 해당 지역의 해빙의 급격한 속도를 효과적으로 학습 할 수 없었

음을 보여준다. 이와 유사하게, 2012 년 9 월의 RF 및 CNN 모델을 기반으로 한 예측 모델 또

한 예측의 한계가 나타났다. 2012년 여름에는 보퍼트 해 – 랩테브 해 – 카라 해에서 해빙이

크게 감소한 것을 확인할 수 있으며, RF 및 CNN 모델 모두 베런츠 해와 카라 해 사이의 지역

에서 SIC의 과대 추정을 보였다. 이는 여름철 대서양에서 따뜻한 해수가 유입되어 해당 지역의

해빙이 빠르게 감소했기 때문일 수 있으며 (Schauer et al., 2002; Årthun et al., 2012; Kim et

al., 2018), 두 모델 모두 예측 오류가 주로 SIC 이상이 높은 지역 (즉, 훈련 표본 크기가 작은

한계 얼음 영역)에서 발견되었다는 점을 미루어 보아, 훈련자료의 불균형에 의한 예측모형의

한계인 것으로 판단된다. 그럼에도 불구하고, RF기반의 모델보다 CNN 기반의 모델이 정량적

및 공간적으로 잘 모의하는 것으로 나타났다.
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그림 3.2.8 SICs prediction results in September 2007
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그림 3.2.9 SICs prediction results in September 2012

4. 결론 및 논의사항

본 연구는 딥러닝 기법중 하나인 CNN 기법을 활용하여 one-month SIC prediction 모델을

개발하였다. CNN 모델은 타 기법에 비하여 보다 나은 예측 성능을 보여주었으며 (MAE 2.28

%, ACC 0.98, RMSE 5.76 %, nRMSE 16.15 % 및 NSE 0.97), 해빙의 농도가 낮은 가장자리

지역에 대한 상대적으로 높은 예측력을 보였다. 지구 온난화로 인한 해빙 면적의 감소가 지속

되고 있는 현재 상황에서 CNN 모델의 예측력 또한 melting season에서 모의력이 점점 감소하

고 있는 것으로 나타났으며, 2007년 및 2012년 해빙 최소면적의 경우에 대한 추가적인 모의력

을 분석하였다.
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몇 가지 한계점 또한 존재하는데, 본 연구의 모델은 long-term effect를 고려하지 못한다는 

한계가 있다. 2007년 및 2012년의 해빙 면적 최소의 경우, 여름철의 비정상적인 따뜻한 대기조

건 뿐만이 아니라 지속적으로 따뜻했던 겨울과 봄철 기후로 인한 이유 또한 존재한다. 특히 이

들은 해빙 가장자리의 변화에 영향을 많이 미쳤다 (Devasthale et al., 2013). 또한, 해빙의 두께 

또한 해빙 변화를 예측하는데에 있어 중요한 요소로 작용한다 (Stroeve et al., 2008; Chevallier

et al., 2013; Zhang et al., 2013). 하지만, 현재 활용 가능한 해빙 두께 산출물의 가용성이 제한

되어 있기 때문에, 해빙의 두께를 고려하지 못하였다. 마지막 한계점은 딥러닝 모델의 해석의 

한계점을 들 수 있다. 잘 알려진 대로, CNN 기법의 convolution 레이어 간의 복잡하고 비선형

적인 연산으로 인하여 해석에 어려움이 있다 (Koh et al., 2017; Guidotti et al., 2018). 최근의 

딥러닝 연구는 heat map 혹은 occlusion map 등의 기법을 활용하여 시각화 기반의 애석을 시

도하고 있는 실정이다 (Brahimi et al., 2017; Trigueros et al., 2018). 그러나 본 연구에서는 변

수 사이의 비선형적인 관계에 대한 명확한 해석을 제공하지 못했다는 데에 한계점이 존재한다.
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연  구  내  용 연   구   결   과

기후, 해양 재분석 자료를 활용한 

2016년 해빙 최소면적 원인 파악

MERRA-2 대기 온도, 대기압, 바람장 자료를 활용하

여 2016년 8-10월의 온도 이상치를 확인하였음

각종 기후 변수들을 활용한2016년 

11월 해빙 최소 면적과 원격 상관

관계 파악

AD(ArcticDipole), EA/WR(East-Atlantic-West

Russia), NAO(North Atlantic Oscillation),

PNA(Pacific/North America), SCA(SCandinavian)과 

대기온도와 대기압과의 상관관계를 가지는 것으로 확

인하였음

1. 기후, 해양 재분석 자료를 활용한 2016년 해빙 최소면적 원인 파악 및 원격 상관관계 파

악

가. 기후, 해양 재분석 자료를 활용한 2016년 해빙 최소면적 원인 파악

2016년 11월 경, 해빙 면적(sea ice extent)이 최소면적을 기록하는 것으로 나타났다. 이에

대한 원인 분석을 위하여 여러 재분석자료 및 기후 변수를 활용하여 상관관계를 분석하고자

하였으며, MERRA-2 대기온도, 대기압, 바람장 자료를 활용하여 2016년 8-10월의 온도 이상치

(anomaly)를 확인하였다.
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그림 3.3.1 Anomalies of 2-m air temperature

(Aug.-Nov.) and sea ice extent (Nov.-Dec.) on

Arctic region

나. 각종 기후 변수들을 활용한 2016년 11월 해빙 최소 면적과 원격 상관관계 파악

AD(Arctic Dipole), EA/WR(East-Atlantic-West Russia), NAO(North Atlantic Oscillation),

PNA(Pacific/North America), SCA(SCandinavian)이 북극 대기온도와 대기압과의 유의미한 원

격 상관관계(teleconnection)를 가지는 것으로 확인하였다. 추가적인 분석이 필요한 상황이지만,

AD, NAO와 같은 기후 변수와 해빙면적의 원격상관성을 확인하였고, 특히, 북극 지역의 대기

온도와 대기압사이의 유의미한 원격 상관관계를 밝혀냈다는 데에 의미가 있다고 판단된다.
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그림 3.3.2 teleconnection between atmosphere and SIE
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연 구 내 용 연 구 결 과

주파수, 주파수 비율과 기계학습을

활용한 해빙 두께 추정 모델 개발

AMSR2 및 SMOS 주파수별 밝기온도 자료를 활용한

얇은 해빙 두께 추정 모델 개발

해빙 농도, Radio-Frequency Interference (RFI) 등

다른 변수 활용

CryoSat-2 해빙두께 자료와

융합을 통한 하이브리드 북극

해빙 두께 추정

CryoSat-2, SMOS, CS2-SMOS 해빙두께 자료와

비교를 통한 모델 검증 및 개선

현장자료와 비교검증을 통한

알고리듬 개선

Operation IceBridge 해빙 두께 관측자료와의 비교를

통한 모델 검증 및 개선

1. 주파수, 주파수 비율과 기계학습을 활용한 초년생 해빙 두께 추정 모델 개발

가. 연구 목적 및 배경

해빙은 바다의 표면에서 바다와 대기 사이의 단열재 역할을 하는데 이 때 열 전도율은 해빙

의 두께에 반비례하며, 부분적 해빙의 열전도율은 겨울철의 두꺼운 해빙에 비해 수십배에서 수

백배가량 높은 것으로 알려져 있다. 초년생 해빙은 두께가 30cm ~ 2m 사이이며 봄과 여름철에

녹고 1년 이상 지속되지 않기 때문에 계절에 따라 그 농도와 두께 변화 폭이 크며, 해빙이 대

기/해양에 미치는 영향을 파악하기 위해서 초년생 해빙 두께 변화에 대한 보다 정확한 추정이

필요한 실정이다. 하지만, 현재까지의 관련 선행 연구의 경우, passive microwave의 주파수, 주

파수 비율과 초년생 해빙의 관계를 통해 단순 선형 모델을 개발하는 데에 그치고 있다. 따라서

본 연구에서는 기계학습 기법을 활용하여 보다 정확한 해빙 두께 추정을 위한 알고리듬을 개

발하였다.

본 연구의 목적은 passive microwave 위성영상을 융합하여 초년빙 (first year ice)의 해빙두

께를 추정하는 알고리듬을 개발하는 것으로, passive microwave의 다양한 주파수로부터 얻어

진 자료를 활용하여 현장자료와의 비교 및 검증을 통한 개선된 알고리즘을 제안하였다. 초년빙

은 두께가 30cm~2m 사이로 다년빙에 비해 얇으며, 1년 이상 존재하지 않기 때문에 계절의 영

향을 크게 받는다. 또한 대기/해양과 큰 연관을 가지기 때문에, 초년빙 두께 변화를 보다 정확

하게 관찰하고자 하였다. Passive microwave 위성의 여러 주파수를 조합하여 기계학습 기법

적용하여 초년생 해빙 두께를 추정하고, 더 나아가 CryoSat-2와 같은 위성 관측자료를 융합하

여 초년생 해빙의 두께를 추정하는 모델을 구축하였다.
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그림 3.4.1 Example error characteristic of SMOS and CryoSat ice thickness

retrieval from SMOS (Algorithm II*) and CryoSat2 (AWI-retracked) with

uncertainties from data products (Kaleschke et al. 2015)

나. 국내·외 연구 동향

Cryosat-2 등 altimeter를 활용한 해빙두께 추정 알고리즘은 hydrostatic balance equation을

기준으로 산정하고 있으며, 1m 이상의 두꺼운 해빙에서는 비교적 잘 추정하지만, 얇은 해빙에

대한 정확도가 상대적으로 낮은 실정이다 (“relative uncertainties associated with this method

are large over thin 5 ice regimes”). Passive microwave를 이용한 해빙 두께 연구는 아직 제

한적이며, 눈이 쌓여 있지 않은 dry sea ice에 대한 sub-meter 급의 penetration depth를 가지

는 L-band (1.4GHz, SMOS and SMAP)를 적극 활용하고 있다. 하지만, 여전히 외적인 요인

(snow depth, salinity, sea ice concentration)과 센서 산출물의 불확실성 요인

(Radio-Frequency Interference (RFI), incidence angle)으로 인하여 두께 추정의 한계가 존재한

다. 50cm 이하의 thin sea ice의 경우, 해빙이 조각나기 쉬워, 한 grid 내에서 해빙농도가 100%

가 되기 어려우며, 빈 공간 (sea water)으로 인한 반사도 차이가 발생하기 쉬우며, 이러한 이유

때문에 coarse spatial resolution (10km)에서 추정하기가 더욱 어려울 것으로 판단된다. 또한,

얇은 해빙의 경우 young ice일 확률이 높으며, 기존 모델에서 가정하고 있는 dry ice와 특성이

많이 달라지기 때문에 (salinity, water content, melt pond, …), 파장대 및 편광 별 물리적 반
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사특성이 그대로 반영되지 않는 경향이 있다.

최근에는 passive microwave를 활용하여 해빙 위의 snow depth를 추정하는 연구가 활발히

진행되고 있다. MODIS thermal band를 활용한 thin sea ice thickness 추정 연구가 꾸준히 이

루어지고 있는데, 융합을 통하여 접근이 가능 할 것으로 기대된다. Heat budget을 고려한 개념

으로 ice surface temperature를 기준으로 추정하고 있으며, 최근에는 다양한 기후인자나 수치

모델을 활용한 보다 복잡한 알고리즘을 사용하고 있다.

대표적으로 Huntemann et al. (2014)는 SMOS 이용 50cm 이하 thin sea ice thickness

retrieval algorithm을 개발하였다. sea ice growth 모델을 통해 얻은 SIT 자료를 활용하여 훈

련 / 알고리즘을 개발하였으며, MODIS SIT 산출물 및 EM bird 관측 자료를 활용하여 검증하

였다.

그림 3.4.2 Scatter plot of EM bird and

SMOS SIT retrieval (Huntemann et al.,

2014)

Ricker et al. (2017)은 Cryosat-2 (1m이상)와 SMOS (1m 이하)를 융합한 해빙두께 모델을

개발하였다. 평균 해빙 두께가 높은 지역에 대해서는 단순 CS2모델이 더 잘 모의하나, daily

SMOS 와의 융합을 통하여 weekly product 제공이 가능해졌다는 면에서 많은 기여를 하였다.

Barents Sea 지역에서의 Airborne thickness data (AEM data)와 CS2SMOS 자료와의 비교를

통해 약 0.7m의 RMSD 수준의 정확도를 확보하였으며, thin ice에 대한 CS2 산출물의 활용도

를 확장하였다.
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그림 3.4.3 scatter polt of AEM in situ and CS2SMOS

SIT (Ricker et al., 2017)

Paţilea et al. (2019)는 SMAP과 SMOS를 결합한 thin sea ice thickness 추정 알고리즘 개

발하였다. SMAP 밝기온도 관측자료를 SMOS 밝기온도 관측자료에 fitting 하여

spatial/temporal coverage를 높인 50cm 두께 이하의 thin SIT 추정 모델을 제안하였으며,

SMAP의 고정된 incidence angle에 대하여 SMOS incidence angle 40-50도 사이의 자료를 변

환하였다. 두 관측 자료의 융합을 통하여 다음과 같이 크게 네 가지 improvement가 있었다.

(1) 두 위성의 융합 활용을 통한 북극 해빙 두께 산출물의 시간.공간적 해상도의 상승, (2) 두

위성의 융합 활용을 통한 RFI 필터링 기법의 전반적인 개선, (3) SMOS와 SMAP 밝기온도 관

측자료의 intercalibration 결과의 RMSD가 기존의 fitting에 비하여 약 30% 수준의 개선, (4)

해빙 두께 산출물의 전반적인 신뢰도의 개선. 하지만, 이 산출물 또한 100%의 해빙농도를 가정

하여 두께를 산출하기 때문에, 해빙 농도가 낮은 지역에 대해서는 정확도를 보증하지 못한다는

한계점이 존재한다. 특히, 선박을 이용한 현장 관측자료인 ASPeCT 해빙 두께 관측 자료와의

비교를 하였을 때, 과추정(overestimation)하는 경향이 보이는데, 이는 앞서 지적한 한계점으로

인하여 해빙 농도가 충분하지 못한 얇은 해빙에 대한 두께 모의가 제대로 이루어지지 못한다
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는 결과를 보여준다.

그림 3.4.4 Comparison of ASPeCT-based ice thickness and the SMOS-SMAP

retrieval (Patilea et al., 2019)

2. 현장 자료

해빙 두께의 reference로 활용할 수 있는 현장자료의 경우, 아래와 같이 크게 세 종류의 현

장 관측 자료가 있다.

첫 번째로, NASA에서 운용하는 IceBridge (The IceBridge L4 Sea Ice Freeboard, Snow

Depth, and Thickness (IDCSI4) product) 자료가 있다. 이는 2009년 03월부터 2018년 04월 까

지 매년 3-4월에 측정하고 있으며, 약 40m마다 포인트 단위의 측정자료를 제공한다. 측정에 활

용되는 장비는 Airborne Topographic Mapper (ATM), Snow Radar, Digital Mapping System

(DMS), and KT19 pyrometer 등이 활용되고 있으며, freeboard 및 snow depth 측정값을 활용

하여 간접적으로 해빙 두께를 추정하고 있다.



- 53 -

Parameter Description Units

Lat Latitude Degrees

Lon Longitude Degrees

Thickness Sea ice thickness Meters

thickness_unc Sea ice thickness uncertainty Meters

mean_fb Mean freeboard from the combined ATM and DMS

data set

Meters

ATM_fb Mean freeboard from the ATM data set only (may be

biased due to the loss of data over thin ice and water)

Meters

fb_unc Freeboard uncertainty Meters

snow_depth Snow depth Meters

snow_depth_unc Snow depth uncertainty Meters

n_atm Number of ATM measurements used n/a

표 3.4.1 Parameter lists for the IceBridge data

그림 3.4.5 a brief diagram of the IceBridge L4 products

이때, 간단한 hydrostatic balance model 이용하여 간접적으로 두께를 추정하고 있으며, 활용

되는 각 상수 값은 고정되어있다 (free board 높이와 snow depth 및 밀도자료 활용).

   


  

  


수식 3.4.1 hydrostatic

balance equation

IceBridge 자료의 경우, 아래 표와 같이 관측자료를 제공하고 있으며, 각 산출 값에 대한 불

확실성 데이터 또한 같이 활용할 수 있다. 이 값을 활용한 quality control (QC)가 가능하며, 해

빙 두께 산출물을 활용하기 이전에 신뢰할 수 있는 자료를 선별하여 분석에 활용할 수 있다.
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pcnt_ow Percentage of open water detected in the DMS

imagery over the 40 m area

n/a

pcnt_thin_ice Percentage of grease ice and/or nilas detected in the

DMS imagery over the 40 m area

n/a

pcnt_grey_ice Percentage of non-snow-covered grey ice detected in

the DMS imagery over the 40 m area

n/a

corr_elev Surface elevation after the removal of mean sea

surface, atmospheric pressure, and tidal corrections

Meters

elev Mean ATM elevation Meters

date Date of measurement in YYYYMMDD format n/a

elapsed Elapsed time from the start of the day in UTC Seconds

atmos_corr Atmospheric pressure loading term Meters

mss Mean sea surface Meters

ellip_corr Conversion factor between the WGS-84 and

Topex/Poseidon ellipsoids

Meters

tidal_corr Sum of the ocean, load, and earth tides Meters

ocean_tide_corr_

part

Ocean tide for the surface elevation Meters

load_tide_corr_p

art

Load tide for the surface elevation Meters

earth_tide_corr_

part

Solid earth tide for the surface elevation Meters

ssh Local interpolated sea surface height Meters

n_ssh Number of ATM measurements used to determine the

nearest sea surface height estimate

n/a

ssh_sd Standard deviation of ATM elevations used to

determine the nearest sea surface height estimate

Meters

ssh_diff Difference between the centroids of the final and initial

Gaussian fits to the nearest sea surface height

Meters

ssh_elapsed Elapsed time since the last sea surface height data

point was encountered

Seconds

ssh_tp_dist Distance to the nearest sea surface height tie point Meters

surface_roughne

ss

Standard deviation of the ATM elevation points in the

40 m grid

Meters

ATM_file_name Name of the ATM file which the surface elevation

measurements were from

n/a

Tx Mean transmit signal strength (40 m resolution) of the

ATM data

Relative

Rx Mean received signal strength (40 m resolution) of the

ATM data

Relative

KT19_surf Surface temperature from the KT-19 instrument Celsius

KT19_int Internal temperature of the KT-19 instrument Celsius

low_en_corr Correction added to the ATM elevation data for low

signal strength

Meters

sa_int_elev Height of radar derived snow-air interface relative to

the WGS-84 ellipsoid

Meters
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si_int_elev Height of radar derived snow-ice interface relative to

the WGS-84 ellipsoid

Meters

my_ice_flag Flag for ice type, 0: first year ice, 1: multi-year ice n/a

두 번째로, IMB Buoy 자료를 활용할 수 있다. 부이 자료의 경우, 2005 – 2016년 사이 관측

된 각 부이별 관측 자료를 활용할 수 있다 (2017-2019년 관측자료는 QA/QC중). 4시간 단위로

측정 자료를 제공하고 있다. 총 4가지 종류의 부이를 운영중이며, 측정항목의 차이는 없다. 측

정 항목은 Meteorological data, mass balance data, temperature data, metadata 로 구분할 수

있다. Meteorological data는 air temperature (°C) and air pressure (mbar)를 제공하며, Mass

balance data는 snow depth, ice thickness, top of ice position, and bottom of ice position

(all in meters)를 제공하며, Temperature data는 air, ice and ocean temperature profile data

(°C) from thermistor string(s)를 제공한다. 마지막 Metadata의 경우는 information about the

individual buoy, its deployment, operation, and a summary of the mass balance statistics,

including total ice growth/melt, total snow accumulation/ ablation, and dates of melt/freeze

onset during each full growth or melt season that the buoy operated에 대한 정보를 제공한

다. 하지만, 부이의 특성 상, 아래 그림에 나와 있듯 얇은 해빙 상에는 설치·운영하기 어려운

실정이며, 때문에 first year ice 혹은 thin sea ice에 대한 관측이 어렵다는 한계가 있다.

그림 3.4.6 IMB buoy diagram (source:

http://imb-crrel-dartmouth.org/imb/)
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그림 3.4.7 IMB installation (source: http://imb-crrel-dartmouth.org/imb/)

세 번째로는 Ice Watch Arctic Shipborne Sea Ice Standardization Tool (ASSIST) Data가

있다. 홈페이지(https://icewatch.met.no/about)에서 모든 자료를 획득/활용할 수 있으며, 해빙

관측선에서 육안측정을 기반으로 관찰이 이루어지는 특징이 있다. 이는 북반구에서 운용되고

있는 모든 선박에서 기록된 시각 기반 해빙 관측 자료를 모두 관장하고 있으며, 노르웨이 기상

연구소, 알래스카 페어뱅크스 대학교, 국제 북극 연구센터, 알래스카 지리 정보 네트워크에 의

하여 자료가 관리되고 있다. ASSIST system을 사용하는 모든 국제 선박의 Ice Watcher들은

Ice Watch 프로그램에 관측자료 (해빙 농도, 해빙 두께, 해빙의 상태, 표면의 거칠기 등)를 실

시간으로 보고할 수 있으며, 데이터베이스에 업로드 요청할 수 있다. 하지만, 육안 관측에 의존

하는 자료의 특성 상, 연속된 해빙 두께가 아닌, 10cm 단위의 이산적인 분포를 보이며, 이 또

한 정확한 수치를 기대하기 어렵다는 단점이 있다.
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그림 3.4.8 Ice Watch 자료 공유 사이트 화면 및 자료 분포도 (source:

https://icewatch.met.no/)

세 종류의 데이터는 아래 표와 같이 정리할 수 있다. 앞서 언급 하였듯이, IceBridge 자료를

제외한 두 자료는 thin sea ice 관측자료 활용에 한계가 있는 실정이다. 따라서 본 연구에서는

IceBridge 관측 자료를 바탕으로 thin sea ice (first year ice가 포함된) 의 두께 추정 모델을

개발하였다.

IceBridge 관측자료의 QC를 위하여 본 연구에서는 NASA에서 제공하는 guideline을 따라

(1) Freeboard의 불확실성이 10cm 이하, (2) Thickness의 불확실성이 1m 이하인 경우에 대하

여만 신뢰할 수 있는 관측자료로 판단, 분석에 활용하였다.

Source Coverage Spatial res.Temporal res. Variables

In-situ IceBridge 2016- Points 40 min. Ice type, snow depth, SIT

In-situ Buoy (IMB) 2000- Points Hourly
Ice type, SIT, temp.,

pressure

In-situ
Shipborne

(IceWatch)
2002- Points Hourly

Ice type, SIC, SIT, snow

thickness, melt pond,

algae…

표 3.4.2 available data sources for sea ice thickness
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variables source temp. res. spa. res.

1)AMSR-2 BT

(GR18-36 and GR 7-18, v-pol)
JAXA, AMSR L1R Daily 3.125 km

표 3.4.4 input variables for thin SIT estimation

3. 주파수, 주파수 비율과 기계학습을 활용한 해빙 두께 추정 모델 개발

본 연구는 최근 5년 동안 수행된 북극 해빙 농도 예측에 대한 선행연구 및 문헌조사를 통하

여 해빙 농도에 영향을 미치는 passive microwave 관련 변수를 분석하였다. 아래 표는 passive

microwave를 이용한 해빙 두께 분석에 활용할 수 있을 것으로 기대되는 위성자료 및 변수 리

스트이며, AMSR2, SSMIS-F18, SMOS, SMAP으로부터 얻어지는 밝기온도 자료를 활용할 수

있을 것으로 기대된다.

data type Source Coverage Spatial res.
Temporal

res.
Variables

BT AMSR2 2012.07 - 3.125 - 10km Daily
6.93, 7.3, 10.65, 18.7, 23.8,

36.5, 89.0 GHz H/V

BT SSMIS F18 2012.07 - 3.125 - 25km Daily
18.7, 23.8, 36.5, 89.0 GHz

H/V

BT SMOS L3 2012.07- 12.5km Daily
1.4 GHz avg, RFI,

uncertainty

BT SMAP L3 2015.03- 9km Daily 1.4GHz H/V

SIC AMSR2 2012.07- 3.125km Daily Sea ice concentration

Ice type OSI-SAF 2012.07- 12.5km Daily
Sea ice type (FYI / MYI

/ ambiguous)

표 3.4.3 available satellite data for SIT estimation

기존 passive microwave 활용 해빙 두께 추정 연구의 경우, 6, 37, 89 GHz (vertical pol.),

gradient ratio (7/19 and 19/ 37, vertical pol.), 및 1.4 GHz (L-band) 변수를 널리 활용 하고

있는 것으로 나타났다. 본 연구에서는 AMSR2 및 SMOS와 SMAP 관측자료로부터 측정할 수

있는 변수들로 구축하였으며, 3-km grid로 변환하여 분석하였다. 아래 표와 같이 총 7개의 변

수를 활용하였으며, penetration depth가 가장 큰 L-band의 기준에 맞추어, 1.0 m 이하의 얇은

해빙에 대한 두께 추정 모델을 개발하였다. 북극 전역에 대한 분석을 수행하였으며 (180°W –

180°E / 50°N – 90°N), SMAP 자료를 활용할 수 있는 2015년부터 2019년까지 제공되고 있는

모든 자료를 활용하였다.
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2) SMOS BT

(average of H and V-pol) and RFI
ICDC, SMOS L3C Daily 12.5  km

3) SMAP BT

(1,4 GHz, H and V-pol) and surface

temperature

NSIDC, SMAP L3C Daily 9 km

2015-2019 IceBridge 관측자료의 경우, 3.125 km의 grid에 맞추어 매칭하였을 때 전체 관측

자료는 아래 좌측 그림에 나와있는 바와 같이, 0 – 8m의 다양한 분포를 보여주고 있다. 하지

만, 본 연구에서는 0.8m 이하의 두께를 가지는 얇은 해빙에 대하여 초점을 맞추기 위하여 이들

중 1.0 m 이하의 자료만 따로 추려내었다. 이 과정에서 많은 관측자료의 손실이 있었으며, 결

과적으로 총 2,255개의 샘플이 확보되었다.

그림 3.4.9 IceBridge data distribution and histogram (left: overall, right: thin ice

with 3.125 km-mean, 2015-2019)

본 연구에서는 이들 관측자료를 활용하여 랜덤포레스트 모델을 구축하였고, 트리의 개수는

50개로 설정하였다. 또한, 이때 균질하지 못한 두께 관측자료의 밸런스를 맞추어주기 위하여

오버샘플링(oversampling) 기법을 활용하였다. 적은 수의 샘플로 인한 얇은 해빙 두께 추정 훈

련의 어려움이 예상되기 때문에, 10%의 랜덤 편차를 적용한 샘플을 추가 생성하여 모델의 훈

련에 활용하였다. 기존 2,255개의 샘플에서 총 3,650개의 샘플로 확장하였으며, 훈련시에만 활용

하여 얇은 두께 추정에 대한 약점을 보완하고자 하였다.
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그림 3.4.10 original SIT dataset (left) and the dataset after oversampling (right)

본 연구는 oversampling을 적용하지 않은 자료와 적용한 자료를 활용하여 예측 모델의 변화

를 비교하였다. 검증은 leave-one-out 형태로 진행하였으며, 아래 그림과 같이 오버샘플링 적용

이후 예측 모델의 개선이 이루어진 것으로 확인되었다. 기존의 unbalance한 샘플로 훈련을 진

행하였을 경우, 50cm 이하의 보다 얇은 해빙에 대한 모의력이 상대적으로 떨어지는 반면,

oversampling을 통하여 자료의 균형을 맞추어 준 후, 얇은 해빙에 대한 모의력이 많이 늘어난

것으로 나타났다.
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그림 3.4.11 RF-based SIT estimation models (upper: before oversampling; lower:

after oversampling)

4. 타 해빙 두께 산출물과의 비교

기존 산출물로써 제공되고 있는 CryoSat-2 (CS2), SMOS, CS2-SMOS 해빙 두께와의 비교·

분석을 통한 모델 검증 및 개선을 수행하였다. 세 종류의 산출물 모두 12.5 ~ 25km의 공간 해

상도로 freezing season에 대해서만 제공을 하고 있으며, 본 연구 또한 IceBridge에서 제공하는

3-4월의 자료만을 활용하고 있어, 모델의 결과를 상호 비교·분석하기에 용이하다고 판단하였다.

본 연구에서 활용한 입력자료를 모두 12.5km의 공간해상도로 맞추어 모델링 하였으며, 그 결과

를 가지고 다른 세 모델과 1.0m 이하의 얇은 해빙 자료에 대한 정확도를 비교하였다.

얇은 해빙에 대하여 IceBridge 해빙두께 관측자료와 CS2, SMOS, CS2-SMOS 해빙 두께 산

출물을 상호비교한 결과, RMSE 기준 CS2 (0.16m), SMOS (0.19m), CS2-SMOS SIT (0.18m)

으로, 얇은 해빙에 대하여 상대적으로 모의력이 낮은 것으로 나타났으며, 이들과 비교하여 RF

기반의 모델이 약 0.13m의 높은 정확도를 나타내었다.

CS2 CS2SMOS SMOS RF model

RMSE (cm) 16.66 19.29 17.96 12.92

표 3.4.5 model accuracy comparison with thin sea ice from IceBridge
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5. 결론 및 한계점

본 연구에서 개발한 RF 기반의 얇은 해빙 두께 추정 모델의 경우, 기존 산출물 대비 상대적

으로 높은 모의력을 보이는 것으로 나타났다. AMSR2, SMOS, SMAP에서 관측되는 자료를 활

용하여 모델을 구축하였으며, 오버샘플링을 통하여 IceBridge 관측자료의 얇은 해빙에 대한 자

료의 불균질(unbalancing) 문제를 완화하였다.

하지만, IceBridge 관측자료 또한 3-4월에만 자료가 집중되어있고, 공간적으로도 북극 전지

역에 대한 자료가 확보되어있지 않다는 한계점이 존재한다. 따라서, 보다 많은 현장자료를 활용

한 보완이 필요할 것으로 판단되며, 추후 EM 실측자료를 더 확보하여 모델을 보완해야할 필요

가 있을 것으로 보인다.
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연  구  내  용 연   구   결   과

해빙 농도에 영향을 미치는 인자 

파악 및 고해상도 위성 및 모델 

인자 추출

Sentinel-1의 HH, HV 및 입사각과 AMSR2 밝기온도

를 이용하여 해빙 농도를 모의하여 중요도가 높은 인

자 파악
다양한 통계기법 및 기계학습을 

활용한 해빙 농도 상세화

랜덤 포레스트 및 신경망을 이용한 해빙 농도 상세화 

모델 개발 및 비교
계절별 인자 중요도 파악 및 상세

화 알고리즘 개발 및 최적화
계절별로 변수 중요도를 비교 분석 

북극 지역은 온실 효과와 해빙 사이의 강한 긍정적인 피드백으로 기후 변화에 크게 기여한

다(Aagaard와 Carmack, 1989). 열전달에 대한 긍정적인 피드백은 물에 비해 해빙의 알베도가

높기 때문에 발생한다. 해빙농도(SIC)는 해빙의 분포를 나타낼 수 있는 해당 면적의 해빙으로

덮인 면적의 일부분으로 정의된다. 수동 마이크로미터파센서, 가시 영상, 열 적외선 및 SAR를

포함한 여러 유형의 위성이 북극 지역에서 SIC를 추정하는 데 사용되었다.

수동 마이크로파센서는 1979년부터 날씨나 구름의 유무에 관계없이 북극권 상공에서 매일

해빙 농도를 제공하는 데 이용되고 있다. Scanning Multichannel Microwave Radiometer

(SSMR), Special Sensor Microwave/Imager (SSM/I), Special Sensor Microwave

Imager/Sounders (SSMIS), Advanced Microwave Scanning Radiometer – Earth Observing

System (AMSR-E), Advanced Microwave Scanning Radiometer – 2 (AMSR2)와 같은 여러

위성이 매일 해빙 농도를 추정하는데 사용되었다. 이에 따라 NASA Team (NT),

Bootstrap(BT), Ocean and Sae Ice Satellite Application Facility (OSI-SAF), Arctic Radiation

and Turbulence Interaction STudy (ARTIST) 해빙 농도 알고리즘(Cavalieri 등, 1984;

Comiso, 1986; Comiso 등, 1997; Spreen 등, 2008) 등 여러 수동 마이크로미터파센서 기반 알

고리즘이 개발되었다. 이러한 수동 마이크로미터파센서 기반 알고리즘은 북극 전체에 대해

3.125-25km의 공간 분해능을 제공한다. 이 중 ARTIST 해빙 농도는 수동 마이크로파센서 기

반 해빙 농도 중 해상도가 가장 높은 AMSR2 89GHz를 사용해 3.125km 격자 분해능으로 SIC

를 제공한다 (Beitsch et al., 2014). 고주파 채널을 이요한 해빙 농도는 대기 영향에 민감하지만

공간 분해능이 높다는 장점을 가진다 (AMSR-E의 경우 6.25km, AMSR2의 경우 3.125km).

NASA Team 알고리즘은 3개의 SSM/I 채널 (19.4GHz 수평 및 수직 편광 및 37GHz 수직

편광) 을 사용하며, 1) 편광 및 스펙트럼 경사 비율 계산, 2) 알려진 영역에 대한 tie-point를

이용한 초년빙 및 다년빙 농도 추정의, 3) 기상 영향에 의한 바다 위의 비정상적인 SIC 값을
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제거하기 위한 기상 필터 사용의 단계로 이루어져 있다 (Cavalieri, 1994; Cavalieri 외, 1996;

Gloersen 와 Cavalieri, 1986; Swift 와 Cavalieri, 1985). NATA Team 알고리즘은 널리 사용되

지만, 눈과 초년빙 얼음에 의해 해빙 농도 값을 과소평가하는 경우가 많다 (Andersen 외,

2007). NT 알고리즘은 고주파 채널(SSM/I의 경우 85GHz, AMSR의 경우 89GHz)을 사용하여

NT2 알고리즘을 개발하기 위해 확장되었으며, 이를 통해 개방된 바다에 대한 대기 효과를 조

사할 수 있었다(Markus and Cavalieri, 2009, 2000). NASA Team 이외에 널리 쓰이는 알고리

즘은 SSMR 자료 (Comiso, 1986)를 위해 개발된 Bootstrap으로, SSM/I, AMSR2와 같은 새로

운 수동 마이크로파센서 (Choi 와 Noki, 2015; Comiso, 1995)에 적용되어 성능이 향상되었다.

Bootstrap 알고리즘은 통합된 얼음 영역(해빙 농도가 100%에 가까운 곳)과 얼음이 없는 영역

(해빙 농도가 0%인 곳)의 두 가지 표면 유형이 있다고 가정한다. 다채널 위성 자료에서 밝기

온도의 고유 군집 분포를 이용하며, 얇은 얼음과 편광에 대한 층화 효과에 덜 민감하기 때문에

계절적으로 안정된 경향이 있다 (Andersen 외, 2007; Comiso, 1995, 1986). Svendsen 외 (1987)

은 SSM/I의 85GHz 채널의 높은 공간 분해능을 활용할 것을 제안했다. 이는 나중에 Kaleschke

외 (2001)에 의해 확장되었다. ARTIST 해빙 농도 알고리즘은 Svendsen 외 (1987)가 제안한

고주파 채널 (SSM/I의 경우 85GHz, AMSR의 경우 89GHz)의 해빙 농도 모델을 저주파 채널

(19, 22, SSM/I의 경우 37GHz, SSM/I의 경우 18, 23, AMSR의 경우 37GHz)에서 파생된 해양

마스킹 자료와 결합한다(Kern 외, 2003; Spreen 외, 2008).

MODIS나 VIIRS와 같은 광학 및 열적외센 위성도 해빙 농도를 추정하는 데 사용되었다. 구

름 아래에서는 사용할 수 없음에도 불구하고, 광학 위성 센서는 수동 마이크로파센서보다 더

높은 공간 해상도를 제공할 수 있다. Drüe 와 Heinemann (2004)은 수온과 해빙의 표면온도 사

이의 비율을 계산하여 MODIS Terra 위성을 이용한 1km의 해빙 농도 알고리즘을 개발했다.

Ahn 외 (2014)은 MODIS 자료에서 월별 바다와 얼음 사이의 비율에 가중치를 적용하여

AMSR2 10km SIC를 1km로 상세화했다. 2011년에 VIIRS 위성의 발사 이후, VIIRS에서 해빙

농도를 추정하기 위한 여러 연구도 실시되었다. MODIS 또는 VIIRS에서 SIC를 직접 추정한

것 외에도 고해상도 광학 센서는 수동형 마이크로미터파센서 기반 해빙 농도에 대한 참조 자

료로 사용되었다. Chi 외 (2019)은 수동 마이크로파센서 기반 Bootstrap 및 ARTIST 해빙 농도

보다 더 정확한 해빙 농도를 얻기 위해 MODIS를 사용했다. 500m 해상도의 MODIS 기반 해

빙 농도를 얻기 위해 스펙트럼 혼합물 분석(Spectral mixture analysis; SMA)과 인공 신경망을

사용하였다. 높은 공간 해상도의 이점이 크더라도, 구름 아래에서 해빙 농도를 추출할 수 없는

것은 특히 구름이 많이 낀 북극 여름 동안 해빙 농도를 모니터링는데 있어서 광학 센서의 치

명적인 한계점이다.

SAR는 높은 공간 분해능과 기상 조건의 독립성을 모두 갖춘 극지방 모니터링에 널리 사용
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되어 왔다 (Dierking, 2013, 2009; Han 외, 2017; Han 및 Kim, 2018; Karvonen, 2014; Scheuchl

외, 2004). 최근 SAR 기반 해빙 농도 추정에 대한 대부분의 연구는 인공 신경망(Cooke and

Scott, 2019; Karvonen, 2017; Wang 외, 2017, 2016), 서포트 벡터 머신( Huiying 외, 2014), 랜

덤 포레스트(Han 외, 2017; Han 및 Kim, 2018)를 포함한 기계학습 기반 접근법을 이용하였다.

기계학습 기반 해빙 농도 추정에 대한 연구의 대부분은 훈련 데이터로 해빙 차트를 사용했다.

해빙 차트의 해빙 농도는 매우 넓은 영역에 대해서 이산적인 값을 가지기 때문에 연속값인 해

빙 농도를 훈련하는 데 적합하지 않다. 또한 해빙 차트는 각 나라의 기관별로 제공되므로 광범

위한 북극 지역에서 전반적으로 이용하기 어렵다. 대부분의 연구는 훈련 자료로해빙 차트의 해

빙 농도를 사용했지만, 최근 Cooke 및 Scott (2019년)은 수동 마이크로파센서 기반 해빙 농도

를 훈련 자료로 사용하였다. 해빙 차트 대신 수동 마이크로파센서 기반 해빙 농도를 이용한다

면 해빙 차트의 한계점인 수동 생성, 주관적 해석 반영, 낮은 시간 해상도 (1주일) 문제를 완화

할 수 있다.

본 연구의 목적은 SAR를 이용하여 수동 마이크로파센서 기반의 해빙 농도를 상세화 하는

것이다. SAR를 기반으로 한 해빙 농도 추출과 관련된 이전 연구를 확장하기 위해 본 연구는

해빙 차트의 해빙 농도 대신 수동 마이크로파센서 기반 해빙 농도를 학습 자료로 이용할 수

있는가에 초점을 맞춰서 연구를 수행하였다.

1. 연구에 사용된 자료

(가) Sentinel-1 SAR

Sentinel-1은 유럽우주국(ESA)의 코페르니쿠스 프로그램 위성 중 하나이다. Sentinel-1은 같

은 궤도면을 공유하는 두 개의 위성인 Sentinel-1A (S1A)와 Sentinel-1B (S1B)로 구성되어 있

다. 각 위성의 궤도는 12일 반복 주기를 가지며 사이클당 175개의 궤도를 완성한다. S1A와

S1B의 조합은 상승 궤도 및 하강 궤도를 모두 고려할 때 3일의 재방문 시간을 가진다. ESA는

Sentinel 위성을 쉽게 사용할 수 있도록 SNAP(Sentinel Application Platform)를 제공한다.

SNAP은 방사선 보정, 반점 노이즈 감소, 리샘플링 및 모자이크를 포함한 Sentienel-1 툴박스

(S1TBX)를 통해 기본적인 전처리 기능을 제공한다. Sentinel-1 및 SNAP에 대한 자세한 정보

는 ESA Sentinel-1 사용자 가이드

(https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-1-sar) 및 ESA Science Toolbox 플

랫폼(STEP; https://step.esa.int/main/toolboxes/snap)에서 확인할 수 있다. 본 연구에서는

Sentinel-1의 extra-wide 모드를 이용하였고 이는 40m의 공강 해상도를 가진다. Extra-wide

모드에서는 HH와 HV 편광 정보를 제공한다. 따라서 본 연구에서는 2018년 1월부터 9월까지의

HH, HV 및 입사각을 입력 자료로 이용하였으며, 예시는 아래 그림과 같다.
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그림 3.5.1 Sentinel-1 HH, HV, 입사각의 예시

(나) Sentinel-2 자료

Sentinel-2는 두 개의 트윈 센서로 구성된다. Sentinel-2A와 2B. 데이터가 클라우드 영역에

대해 불가능하더라도 Sentinel-2는 북극 지역에 높은 해상도(10m, 20m, 60m)의 다중 스펙트럼

영상을 제공할 수 있다. 본 연구에서는 Sentinel-2의 가시적 영상과 분해능 60m의 열 영상을

사용하여 하향 조정된 SIC를 검증하였다.

(다) ARTIST 해빙 농도 자료

학습 자료를 제공하기 위해 ARTIST 해빙 농도를 사용했다. ARTIST 해빙 농도는 89GHz

채널의 편광 차이를 얼음과 물의 타이 포인트에 맞춘다. ARTIST 알고리즘에서는 AMSR-E

센서의 저주파 채널을 기반으로 한 기상 필터를 적용한다. 이러한 기상 필터는 SAR 영상, 광

학 데이터 또는 선박 관측치와 같은 다른 데이터 출처와 시각적으로 비교했을 때 볼 수 있듯

이 mixed ice zone에서 해빙 농도가 현저하게 감소하는 경우가 많다. ARTIST 해빙 농도는 다

른 수동 마이크로파센서 기반 알고리즘에 버금가는 오류를 갖고 있으며, 다른 수동 마이크로파

센서 기반 해빙 농도에 비해 공간 분해능이 높기 (AMSR-E의 밝기 온도를 사용할 경우

6.25km, AMSR2의 밝기 온도를 사용할 경우 3.25km) 때문에 선택되었다.
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그림 3.5.2 본 연구에서 사용된 ARTIST 해

빙 농도

2. 자료 및 연구 방법

Sentinel-1 영상은 SNAP 소프트웨어에 내장된 Sentinel-1 Toobox를 사용하여 처리되었다.

열 노이즈 처리가 HH와 HV 모두에 대해 적용되었다. 방사선량 보정을 수행하여 HH와 HV를

시그마 naught로 변환하였다. 노이즈 제거와 계산량을 줄이기 위해 500m 해상도로 이미지를

리샘플링했다. 리샘플링된 500m SAR 영상은 다시 한 번 ARTIST 해빙 농도의 그리드에 맞춰

3,125m로 변환되어 샘플을 수집했다. 카라 해에 대하여 총 500개의 영상 중 400개는 학습용으

로 이용하였고 100개는 검증용으로 이용하여 분리된 영상에 대해 샘플을 추출하였다. 본 연구

에서는 공간적인 분포는 고려하지 않은 픽셀끼리의 비교만을 통해 샘플을 구축하였다.
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그림 3.5.3 본 연구의 연구 지역 (좌) 및 Sentinel-1 HH 영상의 예시 (우)

구축된 샘플을 이용하여 인공 신경망 기반 해빙 농도 상세화 모델을 만들었다. 먼저

ARTIST 해빙 농도의 해상도인 3.125km 격자에 맞춰서 모델을 학습하였다. 그 이후에 학습된

모델에 500m 해상도의 Sentinel-1 영상을 적용하여 최종적으로 500m 해상도의 해빙 농도를 산

출하였다. 본 연구의 전반적인 흐름도는 아래 그림과 같다.



- 69 -

그림 3.5.4 본 연구의 모식도

인공 신경망의 구조는 모델 결과에 영향을 미치며, 일반적으로는 깊은 구조의 신경망이 좋은

결과를 나타낸다고 알려져있다. 하지만 모든 경우에 대해 단순히 깊은 구조의 신경망이 향상된

결과를 보장하는 것은 아니며, 자료의 특성 및 효율을 고려하여 구조를 결정해야 한다. 본 연구

에서는 여러 번의 시험을 거쳐서 5개의 은닉층을 가진 신경망을 이용하였다. 총 샘플 개수는

4,144,059개이며, 학습 시간은 Nvidia사의 GTX 1080Ti 그래픽 가속 카드를 이용하여 약 1시간

정도가 소요되었다. 본 연구에서 이용한 인공 신경망의 구조는 아래 그림과 같다.
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그림 3.5.5 본 연구에서 쓰인 인공 신경망의 구조

3. 연구 결과

(가) 정량적인 검증

학습에 이용하지 않은 별도의 100개 영상에서 추출한 샘플을 이용하여 학습 모델의 성능을

평가하였다. 검증 결과 평균 제곱근 오차 (RMSE)는 16.38%가 나왔으며, 상관 계수 (R)은 0.74

를 기록하였다. 해빙 농도의 범위가 0부터 100%인 것을 감안하면 RMSE의 크기는 비교적 큰

것으로 판단된다. 추정한 모델의 분포와 실제 ARTIST 해빙 농도의 분포를 확인하기 위해 산

포도 그림을 분석하였다. 아래 그림에서 볼 수 있듯이, 전반적인 영역에 걸쳐 산포도가 넓게 분

포되어 있다. 이에 대한 원인은 크게 세 가지로 추정할 수 있는데, 첫 번째로는 Sentinel-1

SAR의 노이즈가 큰 오차를 초래했을 가능성과 두 번째로는 불균형한 학습 자료의 분포, 그리

고 마지막으로는 공간적인 요소가 고려되지 않은 하나의 픽셀을 이용했기 때문으로 보인다. 이

에 대한 대안으로는 단순히 HH, HV, 입사각 이외에도 GLCM과 같은 주변 픽셀의 공간 분석

에 쓰이는 변수를 추가하는 것과, 고해상도 및 저해상도 해빙 농도에 치우친 샘플을 히스토그

램 기반으로 보정하여 균형있게 학습하는 것을 제시할 수 있다.
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그림 3.5.6 SAR를 통해 예측한 해빙 농도와 ARTIST 해빙 농도의

산포도

(나) 정성적인 검증

정량적인 검증 이후에 저해상도 (3125m) 기반으로 생성된 모델에 고해상도 (500m) SAR 자

료를 이용하여 상세화된 해빙 농도를 추출하였다. 아래 그림들은 상세화된 해빙 농도를 나타내

며, 정성적 검증에 사용된 영상들은 학습 자료와 처음부터 분리되었다. 아래 영상들에서 확인할

수 있듯이, 상세화된 해빙 농도는 고해상도 SAR의 패턴을 잘 반영하는 것을 확인할 수 있다.

특히 바다와 해빙의 경계인 marginal ice zone에 대하여 ARTIST 해빙 농도가 상세한 정보를

줄 수 없는 것에 비하여 SAR를 이용하여 상세화된 해빙 농도는 리드 및 바다와 해빙 사이의

상세한 정보를 제공한다. 저해상도 추정 결과 (SAR-SIC 3125m) ARTIST 해빙 농도를 비교하

였을 때는 전반적으로 절대적인 값의 차이가 있으며, 이는 앞서 언급한 정량적인 분석에서 크

게 나타났던 RMSE의 원인이 되는 것으로 분석된다. 본 연구에서는 ARTIST 해빙 농도를 학

습 자료로 이용하였지만, SAR를 이용하여 추정한 해빙 농도는 SAR의 정보를 반영하기 때문

에 ARTIST 해빙 농도와 전반적인 값의 차이를 보인다. 하지만 전반적인 분포는 저해상도 추

정 결과와 ARTIST 해빙 농도가 비슷한 패턴을 보이며, 더욱 상세한 분석을 통해서는 고해상

도 광학 위성을 통한 분석이 필요할 것으로 보인다.
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그림 3.5.7 ARTIST 해빙 농도와 본 연구에서 추정한 저해상도 및 고해상도 해빙 농도의 비교

그림 3.5.8 ARTIST 해빙 농도와 본 연구에서 추정한 저해상도 및 고해상도 해빙 농도의 비교
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그림 3.5.9 ARTIST 해빙 농도와 본 연구에서 추정한 저해상도 및 고해상도 해빙 농도의 비교

4. 토론

ARTIST 해빙 농도와 저해상도 SAR 영상을 이용하여 구축한 인공 신경망 모델은 16.38%

의 RMSE와 0.74의 상관 계수를 보였다. 학습의 오차는 아직 개선의 여지가 필요한 것으로 판

단되며, 이를 개선하기 위해서는 전처리 및 학습 샘플 추출 단계에서 Sentinel-1 SAR의 노이

즈를 줄이는 것이 관건으로 보인다. 또한 본 연구에서는 해당 픽셀의 정보만 이용하였으며 주

변 정보를 이용하지 않았는데, 공간적인 분포를 적용하면 노이즈 감소와 함께 추가적인 정보를

제공하여 정확도를 향상시킬 수 있을 것으로 제시된다. 공간적인 분포 이용에는 SAR에서 전통

적으로 사용되는 GLCM 방법을 이용하거나, 인공 신경망에서 공간 분포 이용에 주로 사용되는

Convolutional Neural Netowork (CNN)을 이용할 수 있을 것으로 보인다. 또한 해빙 농도가 전

반적으로 고해상도에 밀집되어있는만큼, 학습 단계에서 고해상도에 지나치게 치중된 샘플이 아

니라 모든 해빙 농도 영역에 대해 골고루 분포된 자료를 이용한다면 정확도의 개선을 기대할

수 있을 것으로 보인다.

정성적인 분석에서는 추출된 고해상도 SAR 기반 해빙 농도가 Sentinel-1 SAR의 분포를 잘

반영하는 것으로 분석되며, 이는 ARTIST 해빙 농도 혹은 저해상도 SAR 기반 해빙 농도가 반

영하지 못하는 정보를 반영하는 것을 확인하였다. ARTIST 해빙 농도와 저해상도 해빙 농도를

비교하였을 때 전반적인 해빙 농도 크기의 차이를 확인할 수 있었으며, 이는 비교적 큰 RMSE
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의 원인으로 판단된다. 비록 본 연구에서 학습 자료를 ARTIST 해빙 농도를 이용하였으므로

최대한 ARTIST 해빙 농도를 모사하는 것이 이상적이지만, 그와 동시에 ARTIST 해빙 농도가

반영하지 못하는 고해상도 정보를 Sentinel-1 SAR를 통해 나타낼 수 있는 가능성을 확인할 수

있었다. 따라서 단순히 RMSE를 낮추는 것 이외에 추가적인 분석이 필요할 것으로 보이며, 추

가적인 검증 자료인 고해상도 광학자료 및 해빙 차트 등을 함께 이용한다면 보다 고도화된 검

증을 할 수 있을 것으로 보인다.

5. 결론

본 연구에서는 Sentinel-1 SAR와 ARTIST 해빙 농도를 이용하여 상세화된 해빙 농도를 생

성하였다. 기존 연구에서는 해빙 차트를 기계학습 모델의 학습 자료로 이용한 것과는 달리, 본

연구에서는 수동 마이크로파센서 기반의 해빙 농도인 ARTIST 해빙 농도를 학습 자료로 이용

하였다. 해빙 차트에서 제공하는 해빙 농도는 주관성, 이산적인 분포 및 상세하지 못한 정보,

그리고 북극 전역이 아닌 특정 지역에서만 제공하기 때문에 학습 자료로 이용하기에는 한계가

있다고 판단되었다. 카라 해에 대해 2018년 1월부터 9월에 걸쳐 총 500 장의 Sentinel-1 SAR

영상을 이용하였으며, 그 중 400장은 모델 학습에 이용하고 100장은 검증에 이용하였다.

정량적인 검증에서는 RMSE가 16.38%를 보였으며 상관계수는 0.74를 나타냈다. 전반적인 해

빙 농도 차이는 비교적 크게 나타났으며, 이는 수동 마이크로파센서 기반인 ARTIST 해빙 농

도와 SAR 기반으로 추정된 해빙 농도의 특성 때문으로 보인다. SAR 기반 해빙 농도에서는

수동 마이크로파센서의 낮은 해상도에서 제공하지 않는 상세한 정보를 제공하며, 특히 물과 해

빙 사이의 marginal ice zone에 대하여 차이를 보인다. 정량적인 분석을 통해서는 본 연구에서

수행한 상세화된 해빙 농도는 입력 자료인 고해상도 Sentinel-1 SAR의 분포를 잘 반영하는 것

으로 확인되었으며, ARTIST 해빙 농도에 비해 상세한 결과를 제공한다. 정성적인 분석을 통

해 본 연구의 가능성을 확인하였으며, 보다 상세한 검증 및 분석을 위해서는 추가적으로 고해

상도 광학 이미지와 해빙 농도 차트와의 비교도 필요할 것으로 보인다.

정리하자면 본 연구에서는 기존 연구와는 다르게 해빙 차트가 아닌 수동 패시브마이크로파

센서 기반의 해빙 농도를 기계학습 모델의 학습 자료로 이용하였으며, 그 결과 상세화된 해빙

농도는 SAR가 제공하는 고해상도 정보를 잘 반영하는 것으로 판단된다. 본 연구에서는 기초적

인 접근을 통한 상세화 연구를 진행하였으며 그 결과 SAR를 이용한 해빙 농도 상세화의 가능

성을 확인할 수 있었다. 본 연구를 토대로 공간 정보 및 고도화된 딥러닝 기법을 이용한다면

더욱 향상된 결과를 나타낼 수 있을 것으로 기대된다. 또한 본 연구에서는 해빙 차트의 해빙

농도 대신 수동 마이크로파센서 기반의 해빙 농도를 이용하였으므로, 특정 지역이 아닌 북극

전역에 대한 빙 농도 샘플을 추출할 수 있을 것으로 보인다. 이를 통해 기존의 연구들이 특정
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지역에서만 연구를 수행했던 것과는 차별적으로 북극 전역에 대한 학습 및 검증을 수행할 수

있는 것을 의미하며, 최종적으로 북극 전역에 대한 해빙 농도 상세화 모델을 구축할 수 있음을

시사한다.



- 76 -

제 4 장 연구개발 목표 달성도 및 대외기여도

본 연구는 2017년 1월 1일 부터 2019년 12월 31일 까지 크게 네 가지 연구를 수행하였다.

먼저, 북극 해빙 프리보드 및 해빙 두께 추정 알고리듬 개발 및 월별 리드 비율 산출을 위하여

해빙 프리보드 및 두께 추정알고리즘을 개발하고 월별 북극 리드 비율 산출 알고리즘을 개발

하였다.

2차년도에는 북극 해빙 농도 단기 예측 알고리즘을 개발 하였다. 해빙 농도에 영향을 미치

는 인자의 중요도 파악 및 위성 기반 인자 추출 및 개선 방법을 제안하였고, 모델 자료와 다중

위성자료의 융합과 다양한 통계기법 및 기계학습을 이용한 월 해빙 농도 예측 모델을 개발하

였다. 또한, melting / freezing season을 구분하여 해빙 농도의 전반적인 변화 및 예측력을 모

의하였다.

3차년도에는 Passive microwave 위성의 융합을 통하여 얇은 해빙 두께를 추정하는 모델을

제안하였다. 주파수, 주파수 비율과 기계학습을 활용한 초년생 해빙 두께 추정 모델 개발하였

으며, IceBridge 관측자료 기반의 현장자료와 비교를 통하여 알고리듬을 검증하였다. 또한,

CryoSat-2, CryoSat2-SMOS, SMOS에서 산출되는 해빙 두께 자료와의 정량적인 비교·분석을

통하여 모델의 정확도를 분석하였다. 또한, 해빙 농도 상세화 알고리즘을 개발하였다. 해빙 농

도에 영향을 미치는 인자 파악 및 고해상도 위성 및 모델 인자를 추출 하고, 다양한 통계 기법

및 기계학습을 활용하여 해빙 농도를 상세화하는 알고리즘을 개발하였다.
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수행 내용
수행월

1월 2월 3월 4월 5월 6월 7월 8월 9월 10월 11월 12월

북극 해빙

프리보드 및

해빙 두께

추정

알고리듬

개발 및 월별

리드 비율

산출

여름을

제외한 월별

해빙

프리보드 및

두께 추정

월별 북극

리드 비율

산출

북극 해빙

농도 단기

예측

알고리듬

개발

해빙 농도에

영향을

미치는

인자의

중요도 파악

통계기법 및

기계학습을

이용한 해빙

농도 예측

모델 개발

해빙 농도

상세화

알고리듬

개발

해빙 농도에

영향을

미치는

고해상도

위성 및 모델

인자 추출

통계기법 및

기계학습을

활용한 해빙

농도 상세화

Passive

microwave

위성자료

융합을 통한

초년생 해빙

두께 추정

주파수,

주파수

비율과

기계학습을

활용한

초년생 해빙

두께 추정

모델 개발

현장자료와

비교 검증을

통한

알고리듬

개선

표 4.1.1 연구 개발 목표 진행도
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1. 학술적 파급효과

우리나라에 극지연구와 위성자료의 활용도를 높임으로써 위성강국으로 발돋움하는데 일조하

였다. 본 연구에서 개발한 공간모델과 연구결과는 국제적인 극지 연구 분야의 기초자료로써 활

용될 것으로 예상된다. 우리나라에는 아직 극지연구 인력이 부족한 편이고 특히 원격탐사 전문

가는 더더욱 부족한 실정이며, 본 연구 과제를 통해 극지 원격탐사 분야 연구 인력을 양성함으

로써 극지연구의 발전가능성을 제고하였다.

기존의 임계값 기반의 CryoSat-2 리드 탐지 기법의 한계를 극복한 waveform mixture

algorithm을 개발하였다. 2020년까지 연장된 CryoSat-2 미션에 waveform mixture algorithm을

적용하여 연속적으로 리드를 탐지할 수 있고 향후 발사될 고도계 미션에도 waveform mixture

algorithm을 적용할 수 있을 것으로 기대된다. Waveform mixture algorithm은 CryoSat-2

baseline의 업데이트에 영향을 받지 않기 때문에 국제적인 활용이 예상 된다.

또한, 북극 해빙의 변화에 대한 보다 다각적인 분석이 가능할 것으로 기대된다. 특히, 해빙

의 두께와 상세화된 해빙 농도 분포 자료를 융합·활용한다면 해빙의 부피에 대한 개념으로 접

근할 수 있게 되며, 이를 통하여 해빙 면적이 아닌 북극 해빙의 총 부피의 변화에 대한 분석이

가능할 것으로 기대된다.

뿐만 아니라, 기존 통계기법 및 수치해석 기법을 통해 산출된 기법에 비하여 기계학습 및

딥러닝 기법을 활용하였을 경우, 보다 높은 수준의 결과를 얻을 수 있는 것을 확인하였으며,

추후 북극 해빙 분야 연구에 적극적으로 활용한다면 국제적으로 신뢰할 수 있는 위성 원격탐

사 산출물을 제공하는데에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

2. 경제적 파급효과

북극 해빙의 공간적 분포를 예측하는 위성기반 모델을 개발함으로써 다양한 응용분야에 중

요한 정보를 제공할 수 있다. 해빙의 리드 탐지 기법 및 리드 비율 지도를 활용하여 해빙의 분

포를 파악할 수 있으며, 이를 활용하여 해빙조사 및 연구단 파견의 계획을 세우는 데에 의사결

정 지표로써 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

해빙 농도 예측 모델을 활용하여 여름철 북극 항로를 결정하는데 활용할 수 있으며, 이로

인한 사회·경제적 손실을 감소할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 해빙 농도 변화에 영향을 미

치는 해양·대기 변수를 활용하여 해빙의 변화를 보다 상세하게 예측할 수 있으며, 상세화 알고

리즘과 융합을 통하여 해빙분야 현장 조사 계획 수립에 보다 유용하게 활용할 수 있을 것으로

기대된다.
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제 5 장 연구개발결과의 활용계획

앞서 파급효과에서 언급하였듯이, 본 연구 결과의 활용을 통하여 북극 해빙의 변화에 대한

보다 다각적인 분석이 가능할 것으로 기대된다. 해빙의 두께와 농도 분포 자료를 융합·활용한

다면 기존에 한계점으로 지적되고 있던 해빙 면적에 대한 접근이 아닌, 북극 해빙의 부피의 변

화에 대한 분석이 가능할 것으로 기대된다.

또한, CryoSat-2의 활용도를 더욱 증진시키기 위한 기초자료로써 활용이 가능할 것으로 기

대된다. ICESat-2 위성 관측자료와의 융합·활용하여 북극 해빙의 lead 및 melt pond가 해빙의

변화에 미치는 영향을 분석하여 해빙의 변화를 예측하는 연구가 진행 될 수 있을 것으로 기대

된다. 해빙의 리드 및 너비 추정 알고리즘 개발을 하기 위한 참고자료로 활용 할 수 있을 것이

며, lead fraction의 공간분포를 분석할 수 있는 기반으로 참고할 수 있다.

ICESat-2의 경우, 초당 10,000개의 레이저 펄스를 사용하여 지표면의 높이를 측정하며, 특히

북극을 비롯한 빙권의 감시에 특화되어 있다. land ice height, sea ice freeboard, sea ice

elevation, land/water vegetation elevation, inland water elevation, ocean elevation,

backscatter profiles 와 같은 다양한 산출물을 제공하고 있으며, backscatter profiles 자료를 활

용한다면 이 외에 더욱 다양한 해빙의 특성을 분석하는데 활용할 수 있을 것이다.

뿐만 아니라 ICESat-2는 약 17m의 footprint를 가지고 있으며, 약 300m X 1000m의

footprint를 가지는 CryoSat-2와 비교하여 보다 심도 있고 향상된 빙권의 분석이 가능할 것으

로 기대된다. 현재까지 위성을 활용한 북극 해빙의 lead 및 melt pond에 대한 구체적인 분석이

제대로 이루어지지 못하고 있는 실정이며, 특히 lead의 너비(lead width)나 melt pond의 면적

등에 대한 산출물이 제공되지 않고 있기 때문에, 본 과업에서 제시한 북극 해빙의 lead 탐지

및 lead fraction 지도를 활용한 개발에 주요 참고자료로 활용할 수 있을 것이다.

또한 Sentinel 시리즈와 같은 고해상도 광학 위성자료를 활용하여 lead와 melt pond 샘플을

구축하고 광학 특성 분석에 활용 할 수 있을 것으로 기대되는데, 이를 위한 참고자료로 또한

CryoSat-2 및 IceSat-2 자료가 참고자료로 활용될 수 있을 것이다.

본 연구에서 분석한 ECMWF나 MERRA-2와 같은 재분석자료를 활용한 북극 해빙 농도 및

면적에 영향을 미치는 요인으로 참고할 수 있으며, 이 뿐만 아니라 Arctic Oscillation (AO),

북극 dipole index 등을 활용한 기상인자들과 북극 lead 및 melt pond fraction의 상관관계를

분석 할 수 있다.

기계학습 및 딥러닝 기법을 활용하였을 경우, 기존 통계기법 및 수치해석 기법을 통해 산출

된 기법에 비하여 높은 수준의 결과를 얻을 수 있는 것을 확인하였으며, 추후 북극 해빙 분야

연구에 적극적으로 활용한다면 보다 수준높은 위성 원격탐사 산출물을 제공하는데에 기여할

수 있을 것으로 기대된다.
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제 6 장 연구개발과정에서 수집한 해외과학기술정보

1. North-American CryoSat-2 science meeting (이상균 연구원)

2017년 3월 20일부터 24일 까지 캐나다 Banff에서 열린 North-American CryoSat-2 science

meeting에 참여하여 연구의 최신 트렌드와 향후 동향을 파악하였다. 학회에서 본 현재 해빙연

구에서 주요 이슈는 고도계 기반의 해빙 두께를 추정할 때 필요한 정확한 눈(snow)의 두께를

추정하는 것이다. 해빙 freeboard에서 두께를 전환할 때 눈의 두께정보가 필수적인데 전 북극

의 눈 정보는 여전히 Warren (1999)에서 개발된 눈의 정보를 사용하고 있다. 따라서 해빙 두

께 또한 많은 불확실성을 가지게 된다. 하지만 아직까지도 위성을 활용하여 전 북극 눈의 두께

정보를 추정하는 것은 쉽지 않고 항공 자료, 모델, 통계 기법을 이용해서 눈의 정보를 추정하

고 있었다. 앞으로 위성을 활용한 전 북극 눈의 두께 정보의 추출이 필요할 것으로 보인다.

ICESat-2(Ice Cloud Elevation Satellite-2)는 ICESat-1의 후속 위성으로 2018년 발사를 앞

두고 있다. 이에 따라 현재 ICEsat-2의 calibration과 validation 상황에 대한 발표가 있었다.

ICEsat-2는 CryoSat-2와 달리 레이져 고도계를 사용함으로써 눈을 관통할 수 없다. ICEsat-2

가 CryoSat-2와 함께 사용할 경우 시너지 효과를 발휘할 것으로 예상되는데 예를 들면

CryoSat-2의 레이더 빔이 눈을 얼마나 관통하는지 파악할 수 있다. 추후 ICESat-2와

CryoSat-2의 활발한 융합 연구가 예상 되며, 본 연구진도 적극 활용할 수 있을 것으로 기대된

다.

2. IBRV ARAON Arctic Cruise ARA10B (August 3-27, 2019, 김영준 연구원)

2019년 8월 3일부터 27일까지 진행된 하계 아라온 북극탐사 (ARA10B)에 참여하여 북극 해

빙 및 북극해의 현장조사를 보조하였다. 북극 척치해/베링해/동시베리아해 해빙관측, 해양환

경․생태계 모니터링, 대기 환경 탐사를 위한 탐사계획에서 2항차에 참여하였다. 베링, 척치해

및 동시베리아해 주변 총 34개 조사 정점에서 해양 생물 및 대기 관측 수행을 보조하였으며,

해빙 캠프(sea ice camp)에 참여하여 척치 보더랜드 2개 정점에서 3D laser scanner 이용 해빙

표면 거칠기 및 적설 관측, UAV를 활용한 해빙 지형 관측, 수중 드론을 활용한 해빙 아래 환

경 분석, Ice core의 깊이별 염분 측정, melt pond 조사, ice tracker 설치 등을 보조하며 현장

의 상황을 직접 경험하고 현장자료의 획득 과정을 직접 체험하였고 기술정보와 데이터 등을

확보하였다.

특히, 해빙캠프의 경우, 독일, 영국, 크로아티아, 프랑스의 연구팀과 함께 국제 공동 해빙 연

구를 수행하는 기회를 얻었으며, 현장자료를 취득하기 위한 watch 과정과 연구진들의 소통 및

의사결정 과정을 몸소 체험할 수 있었다. 9개국(한국, 미국, 러시아, 크로아티아, 영국, 프랑스,

인도, 중국, 독일) 8개 연구기관, 9개 대학교, 4개 업체에서 총 75명(연구원 39명, 헬리콥터운영

팀 3명, 북극곰감시원 2명, 선의 1명, 해군 참관 1명, 해빙항해사 2명, 아라온 승조원 29명)의
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다국적 연구팀으로 구성된 현장조사 경험을 통하여 해빙에 대한 이해도가 높아졌음은 물론, 해

빙 면적이 전년 대비 대폭 감소한 2019년 여름의 해빙 현장 자료를 이용하여 추가적인 연구수

행이 가능할 것으로 기대된다.

그림 6.1 IBRV ARAON Arctic Cruise ARA10B 참가 사진
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