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Abstract 

인천해역 꽃게 어획량의 예측은 수산자원관리 및 

해양경계작전 차원에서 매우 중요한 의미를 가진다. 

따라서 본 논문에서는 딥러닝 기법 중 하나인 장단기 
기억 신경망(LSTM) 모델을 구축하여 인천해역 꽃게 

어획량을 예측하였다. 예측의 신뢰성을 확인하기 위해 

과거 어획량 통계자료만을 학습한 결과와 해양환경 
관측자료를 함께 학습한 결과를 상호 비교하였다. 

해양환경 자료를 함께 학습한 경우, 예측 정확도는 훨씬 

높게 나타났는데, 이는 LSTM 모델이 인천해역 꽃게 
어획량 예측에 활용될 수 있음을 시사한다.

Prediction of the catch amount of swimming crab in 

Incheon waters is very important in terms of fisheries 
resource management and marine security operations. 

Therefore, in this paper, we predicted the swimming crab 

catch amount by constructing a long short-term memory 
(LSTM) model, one of the deep learning techniques. To 

confirm the reliability of the prediction, the results of 

learning only past fish catch statistical data were 
compared with the results of learning together with ocean 

environment observation data. The prediction accuracy 

was much higher when learning ocean environment data 
together, which suggests that the LSTM model can be used 

to predict swimming crab catch amount in the Incheon 

waters.
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1. 서론

꽃게(학명 Portunas trituberculatus)는 절지동물문(Phylum 

Arthropoda), 갑각아문(Subphylum Crustacea), 십각목(Order 

Decapoda), 꽃게과(Family Portunidae)에 속하는 갑각류로 , 대
표적인 우리나라의 수산자원이다[6]. 국내의 꽃게 중 45 % 이상
은 인천해역에서 어획되며 , 주로 연평도와 백령도 인근 해역에서 
꽃게 개체군의 산란과 번식이 이루어진다[3]. 인천해역의 꽃게 어
획량 예측은 수산자원 관리 차원에서도 중요하며[5], 해군 및 해
양경찰의 경계작전과도 밀접하게 연관되어 있다 . 최근 연구에서
는 2006년~2017년간 연도별 북한의 NLL 침범 횟수와 서해안 꽃
게 어획량을 비교해 본 결과 , 어획량이 많을 경우 북한의 침범도 
증가하는 상관관계가 있음을 밝히기도 하였다[7]. 또한 , 꽃게 어
획량이 많은 해에는 중국 불법조업 어선의 침범 횟수도 증가하는 
것으로 나타났다[8]. 이러한 상황에서 인천해역 꽃게 어획량 예측
은 서해 해역의 전반적인 긴장도를 예측하는 지표로 활용될 수 있
을 것이며 , 이는 곧 해군과 해양경찰의 임무 수행과 전력 운용에 
중요한 정보로 활용될 수 있을 것이다 . 

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.31818/JKNST.2024.9.7.3.309&domain=http://journal.knst.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5
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특정 어종의 어획량에는 해양환경적 요소를 비롯
한 다양한 요인들이 복합적으로 영향을 미치므로 이
에 대한 정량적인 예측은 매우 어렵다 . 이에 따라 기
존의 어획량 예측은 주로 시계열 분석 방법을 통해 
수행되어왔다 . 이는 과거 어획량 자료 이외의 다른 
자료 없이 이전 시간 단계의 데이터 값과의 관계만
을 자동 회귀하여 예측하는 것이다[4]. 이러한 방법
으로 자기회귀 이동평균 모델(ARIMA)이 주로 많이 
사용되었는데 , 한국 근해 산 갈치의 단기간 어획량 
예측[5]과 말레이시아 부어(pelagic fish) 어획량 예
측[9] 등이 주요한 예이다 .

그러나 , 시계열 분석을 통한 예측은 어획량에 영향
을 주는 다양한 환경적 요인들을 고려할 수 없어 예
측의 정확도가 낮고 , 장기적인 예보를 수행하기 어
렵다 . 따라서 최근에는 인공지능 기법을 활용한 어
획량 예측 연구가 수행되고 있다 . 인공지능 기반 모
델들의 경우 빅데이터를 기반으로 어획량에 영향을 
주는 다양한 요소들을 함께 학습함으로써 더욱 정
확한 예측을 수행할 수 있다 . 따라서 시계열 예측 모
델보다 대체적으로 예측의 정확도가 높게 나타난다 . 

그러한 예로 해양환경 변수와 위성 데이터를 기반으
로 SVM(Support Vector Machine), RF(Random 

Forest), DNN(Deep Neural Network)을 활용한 일
일 어획량 예측 모델의 개발이 진행되었으며[6], 국
소 해역에 대한 소규모 어획량 예측에 딥러닝 모델
인 ANN(Artificial Neural Network)이 적용되기도 
하였다[11]. 한편 , ARNN(Autoregressive Recurrent 

Neural Network) 모델이 한국 남해 멸치 어획량 예
측에 적용되어 비교적 높은 성능을 보여주기도 하
였다 .(R 2 = 0.82)[10]. 그러나 국내에서 생산되는 꽃
게의 어획량을 인공지능을 통해 예측하는 연구는 
아직까지 존재하지 않으며 , 특히 딥러닝 기법을 활
용한 어획량 예측은 그 사례를 찾아보기 어렵다 . 따
라서 본 논문에서는 장단기 메모리 기억법(LSTM, 

long short-term memory)을 적용하여 인천해역 꽃
게 어획량을 예측하는 방안을 제시하였다 .

2. 자료 및 분석 방법

과거 인천해역 꽃게 어획량 통계자료는 KOSIS 국
가통계포털(https://kosis.kr)의 어업생산동향조사 자
료를 사용하였다. 해당 조사는 1990년 1월부터 최근

까지 월별 인천광역시 꽃게 어획량을 제공하고 있는
데, 본 연구에서는 내수면어업으로 획득된 어획량만
을 사용하였다. 

학습 및 예측의 정확성을 높이기 위해 어획량에 영
향을 미치는 평균 수온 , 강수량 , 풍속 , 파고 , 파주기
에 대한 관측자료를 수집하였다 . 수온과 염분은 게류 
유생의 성장에 매우 중요한 요소이며 , 특히 수온은 
갑각류 유생의 생존에 큰 영향을 미치는 것으로 알
려져 있다[1]. 또한 강수량은 한강 하구로부터 인천
해역으로 유입되는 영양염의 변동을 일으켜 꽃게 유
생의 성장에 영향을 준다[2]. 본 연구에서는 유생의 
물리적 수송에 의한 어획량 변동이 있을 것으로 예
상하여 해양환경 관측자료인 풍속 , 파고 , 파주기 또
한 고려하였다 .

인천해역 해양관측자료의 경우 하나의 정점에서 
장기간 지속적으로 관측된 자료가 존재하지 않는다. 

따라서 각 정점에서 기간별로 관측된 자료를 병합하
여 사용하였다. 표층수온 자료의 경우 한국해양자료
센터(https://www.nifs.go.kr)의 연안정지관측자료 
중 월미도 정점(31301)과 용유도 정점(31302)의 일
일 관측값을 병합하여 사용하였다 . 관측 정점의 위
치에 차이가 있는 이유는 관측소 임무 이전에 따라 
조사 위치가 변경되었기 때문이다 . 인천해역은 수심 
증가에 따른 수온 변화가 거의 없고 , 백령도 및 연평
도 인근해역의 꽃게 어장과 표층수온 관측 정점의 해
양환경에 큰 차이가 나타나지 않으므로 해당 정점의 
관측자료를 꽃게 어장의 해양환경 변수로 동일시하
여 사용하였다.

강수량의 경우 기상청 기상자료개방포털(https://

data.kma.go.kr)에서 제공하는 종관기상관측자료
(ASOS, automated synoptic observing system)의 
인천광역시 일일 강수량 자료를 사용하였다 . 풍속 , 

파고 , 파주기 등 해양환경 관측자료는 기상청 기상
자료개방포털의 해양기상부이 관측자료로부터 수
집하였으며 , 덕적도 지점(22101)의 일일 관측자료를 
사용하였다(Fig. 1 참조).

표층수온 관측자료와 강수량 관측자료의 경우 비
교적 오랜 기간 관측이 수행되었으나, 해양기상부이 
관측자료의 경우 1999년 이전 관측자료들의 결측값
이 매우 많아 실질적인 분석이 불가능하였다. 따라서 
1999년 이전에 수집된 자료들은 통계분석용으로만 
사용하였으며 , 1999년 1월 1일부터 2022년 11월 30
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일까지의 기간 동안 관측된 자료들만 선별하여 어획
량 예측에 활용하였다. 2022년 11월 30일 이후의 자
료는 현재까지 해당 사이트에서 공개되지 않고 있다 .

과거 어획량 통계자료를 제외한 나머지 관측자료
들은 모두 일일 관측자료이므로 , 월평균 값을 산출하
여 월별 자료로 변환하였다 . 이때 결측값이 월 기준 
15일을 초과할 경우 해당 월의 평균값은 품질이 보
장되지 않는 것으로 판단하여 공백값 처리하였으며, 

나머지 월평균 자료를 이용하여 선형 보간 하였다 . 

해양기상 변수들과 어획량 간의 상관관계를 통계
적으로 분석하기 위하여 R에서 제공하는 CCF(cross 

correlation function)를 이용하였다.

Deokjeok Island
덕적도
(22101)

Yongyu Island
용유도
(31302) Wolmi Island

월미도
(31301)

Fig. 1. Observation area and buoy location

3. 어획량과 해양환경 변수와의 상관관계

3.1 표층 수온과의 상관관계 분석 결과

1999년 1월부터 2022년 11월까지의 월별 평균 표
층 수온과 꽃게 어획량을 각각 Fig. 2와 Fig. 3에 제
시하였으며 , 두 변수 간 상관관계 분석 결과는 Fig. 4

와 같이 나타났다 . 그림에서 추세 곡선은 적색선으
로 표시하였으며 , 이후 본 고에서 제시하는 모든 관
측자료 그래프에서 동일하게 나타냈다 . 표층 수온과 
어획량은 시차 12개월 간격으로 0.4 이상의 상관계
수가 반복적으로 도출되었는데 , 이는 수온과 어획량 
간 주기적인 상관관계가 존재함을 의미한다(Fig. 3 

참조). 주기가 12개월인 것으로 보아 매년 인천해역
의 표층 수온은 꽃게 어획량 변동에 유의미한 영향
을 미치고 있음을 알 수 있다 . 또한 양의 상관계수와 
음의 상관계수가 반복적으로 나타나는 경향성을 보
이는데 , 이는 겨울철 저수온 기간 중 연안으로부터 

멀리 이동하여 월동하는 꽃게의 특성으로 인한 어획
량 감소가 반영된 결과로 보인다 .
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Fig. 2. Observed sea surface temperature
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Fig. 3. Catch amount of swimming crab
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Fig. 4. Correlation between sea surface temperature

(Fig. 2) and catch amount(Fig. 3)

3.2 강수량과의 상관관계 분석 결과 

인천해역의 강수량은 연간 변동이 크게 나타났으
며 , 추세의 변동에 있어 계절적 성분 이외의 뚜렷한 
경향성은 보이지 않았다 . 이는 강수량이 태풍 등 여
름철 기상현상에 의해 크게 영향을 받기 때문인 것
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으로 추정된다(Fig. 5 참조). 강수량과 꽃게 어획량 
간의 상관관계 분석 결과는 Fig. 6와 같다 . 12개월 주
기의 상관관계가 반복적으로 나타났으며 , 이는 강
수량과 꽃게 어획량 사이에 강한 상관관계가 존재함
을 의미한다 .
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Fig. 5. Observed precipitation
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Fig. 6. Correlation between precipitation(Fig. 5) and 

catch amount(Fig. 3)

3.3 풍속, 파고, 파주기와의 상관관계 분석 결과

유생의 물리적 수송과 관련된 풍속과 유의파고 , 

최대파고 관측자료는 강수량과 마찬가지로 계절적
인 추세성 이외의 특별한 패턴은 관측되지 않았으
며 불규칙한 형태를 보였다 . 이들과 꽃게 어획량 간
의 상관관계 분석 결과는 Fig. 7과 같이 나타났다 .

풍속과 유의파고 , 최대파고의 경우 12개월 주기로 
양의 상관관계가 반복적으로 나타났으며 , 이는 유
생의 물리적 수송이 어획량의 변동에 영향을 미치
고 있는 것으로 보인다 . 반면 파주기의 경우 모든 주
기에서 유의미한 상관관계가 나타나지 않았으며 , 

어획량의 변동에 큰 영향을 미치지 못하는 것으로 
나타났다(Fig. 7 참조).
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(a) Correlation between average wind speed 

and catch amount(Fig. 3)
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amount
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3.4 소(小)결론

상관관계 분석을 통해 꽃게 어획량 예측 모델에 
반영할 관측자료를 선별하였다 . 수온 , 강수량 , 풍속 , 

유의파고 , 최대파고의 경우 12개월 주기로 상관관
계가 반복적으로 나타났으므로 해당 관측자료들은 
어획량 변동에 유의미한 영향을 미치는 것으로 판단
하였다 . 반면 파주기 관측자료의 경우 어획량 변동
과 큰 상관관계가 존재하지 않는 것으로 나타났으
며 , 이러한 관측자료는 어획량 예측의 정확도를 저
하시킬 수 있으므로 학습에 반영하지 않았다 .

4. 어획량 예측

4.1 개발환경 구축

과거 꽃게 어획량 통계자료와 해양환경 및 기상 
관측자료들을 활용하여 LSTM 모델을 구축하고 어
획량 예측을 수행하였다 . 예측 모델의 개발은 신경
망 모델 구현에 필요한 패키지 및 기능을 제공하는 
Python 기반의 Keras 2.2.4를 사용하였으며 , Keras

의 경우 백엔드로 Tensorflow 2.3.0 버전을 사용하
였다 . Tensorflow의 경우 Python 3.6.0 버전부터 
3.8.0 버전까지 서비스를 지원하므로 Python 3.8.0

을 이용하였다 .

4.2. 예측모델 개발

딥러닝 모델의 구축을 위해 가상환경에 패키지들
을 설치하였다 . 예측 수행을 위한 기본적인 데이터 
연동 및 연산을 위해 Pandas, NumPy 패키지를 활
용하였으며 , 데이터 정규화를 수행하기 위해 scikit-

learn에서 제공하는 MinmaxScaler 패키지를 활용
하였다 . 또한 LSTM 모델 생성을 위해 Sequential, 

Dense 패키지를 활용하였고 , 예측 결과의 시각화를 
위한 pyplot과 예측모델의 성능평가를 위한 결정계
수(R 2 ) 계산을 위해 r2_score 패키지를 설치하였다 . 

수집된 자료들이 정상적으로 읽혀졌는지 확인한 
후 , 예측에 사용될 데이터만을 지정하여 분리하였
다 . 또한 원활한 학습을 위해 자료들의 값을 일정 범
위 내로 조정하는 정규화를 수행하였다 . 여러 방식
의 정규화 기법 중 Min-Max Scaling 방식이 가장 높
은 성능을 보여 어획량 예측 모델에 사용하였다 .

모델의 훈련에 의한 예측 결과 값을 실제 어획량
과 비교․검증하기 위해 자료를 training-set과 test-

set으로 분리하였다 . 입력자료가 모두 연속적으로 
존재하는 1999년 1월부터 2019년 11월까지의 자료
들을 training-set으로 지정(학습 시작 월 기준)하였
고 , 2019년 12월부터 2022년 11월까지의 자료는 
test-set으로 지정하였다 . 모델은 training-set의 기
간 동안 훈련을 거쳐 2020년 12월부터 2022년 11월
까지의 자료를 예측한다 . 이후 예측 결과를 test-set 

자료의 실제 값과 비교하여 성능을 검증할 수 있도
록 구성하였다 .

또한 , 모델의 학습에 해양환경 관측자료가 기여하
는 정도를 확인하기 위해 먼저 , 과거 어획량 통계자료
만을 이용하여 예측을 진행하였다 . 이후 관측자료와 
과거 어획량 통계자료를 함께 이용하여 예측한 결과
를 상호 비교함으로써 모델의 성능을 검증하였다 . 

4.3 어획량 예측 및 성능 검증

구축한 모델에 의한 어획량 예측 결과는 Figs. 8-9

와 같이 나타났다 . 과거 어획량 통계자료만을 학습
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Fig. 8. Prediction result when learning only past catch amount(red line: prediction, blue line: original data)
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한 예측 결과(Fig. 8 참조)의 경우 실제 값과 잘 일치
하지 않는 형태를 보였는데 , 전반적으로 어획량 증
감 패턴을 충분히 재현하지 못하였다 . 

반면 , 해양환경 관측자료를 과거 어획량 관측자
료와 함께 학습한 예측의 경우에는 상당히 정확한 
일치를 보였다(Fig. 9 참조). 과거 어획량 통계자료
만을 학습한 것과 달리 훨씬 개선된 결과를 나타내었
는데 , 실제 꽃게 어획량 통계와 매우 유사한 값을 도
출하였다 . 해당 예측에서의 R 2는 0.71로 , 모델의 예
측에 신뢰성이 있음을 보여준다 .

5. 결론 및 토의

본 연구에서는 LSTM 모델을 활용하여 과거 어획
량 통계자료와 해양환경 관측자료를 학습하여 인천
해역의 꽃게 어획량을 예측하였다 . 특히 , 이번 연구
에서 주목할 부분은 과거의 어획량만을 이용한 학
습보다 해양환경 관측자료를 함께 학습하였을 때 어
획량 예측 정확도가 훨씬 높아진다는 사실이다 . 따
라서 LSTM 모델을 적용하여 비교적 긴 기간에 대한 
인천해역 꽃게 어획량 예측이 효과적으로 수행될 수 
있음을 확인하였다 . 이는 추후 어획량의 예측 연구
에서 딥러닝 기반 기술들이 적용될 수 있음을 시사하
는 것이다 . 또한 인천해역의 꽃게뿐만 아니라 다양
한 중요 어종의 어획량 예측에도 딥러닝 기반 기술들
이 적용될 수 있을 것으로 보인다 . 

특히 인천해역 꽃게 어획량의 경우 해군 및 해경
의 접적해역 경계작전에도 큰 영향을 주므로 , 보다 
정확한 어획량 예측이 중요하다 . 본 연구에서는 실
제 꽃게 서식지에서 관측된 데이터가 없어 , 다소 이
격된 정점에서 수집된 자료를 대체하여 사용하였다 . 

또한 주요 영양염 등 생물학적 요인을 고려하지 못
했다는 점에서 한계점이 존재한다 . 그럼에도 본 연
구에서 LSTM으로 예측한 결과는 실제 어획량 자료
와 양호한 일치를 보였다 . 따라서 보다 정확한 관측
자료를 활용하여 학습한다면 예측의 정확도는 더욱 
높아질 수 있을 것으로 기대된다 . 향후 이에 대한 관
측 및 후속 연구가 필요할 것이다 .
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