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Creation of Multi-sensor Sea Surface Temperature Ensemble 

using  Bayesian Model Averaging

Kwangjin Kim

Department of Spatial Information Engineering, The Graduate School,

Pukyong National University

Abstract

Sea surface temperature(SST) is used with important parameter at 

climate system. So measuring accurate SST is demanded. But SST 

products derived from satellite-borne instruments have some different 

value because of different of retrieval algorithm and sensors. These 

products are retrieved by algorithm so they have uncertainty. Also, each 

product has different size of uncertainty. 

 To reduce the uncertainty, data assimilation based on ensemble is 

needed. Bayesian model averaging is weighted averaging method using 

posterior probability as the weight. Using training data, the posterior 

probability distribution of each data are calculated and the mean and the 

variance are estimated by Expectation-Maximization(EM) algorithm. The 

estimated mean is used posterior probability as weight. The monthly 

SST products of the Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer(MODIS) sensor and Advanced Microwave Scanning 

Radiometer for EOS(AMSR-E) sensor of Aqua and Advanced Very High 

Resolution Radiometer (AVHRR) sensor of National Oceanic and 

Atmospheric Administration(NOAA) are used as the ensemble member 

products. Advanced Along-Track Scanning Radiometer(AATSR) product 
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of Environmental satellite(Envisat) is used for training data and 

validation. To create the ensemble monthly averaging data, AATSR 

monthly data is preferentially made. 

Using the BMA and EM algorithm that calculate the weight through 

repeat process and likelihood function, the weight and weighted 

averaging were created. To validate about the accuracy of the BMA 

ensemble, reducing RMSE than the existing mean and median method is 

confirmed using one-leave-out-cross validation method.
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1. 서론 

해수면 온도는 해양 응용 분야, 대기-해양 순환시스템의 이해 및 나아가 

전 지구 순환시스템의 이해에 있어서 중요한 변수이다(Stark et al. 

2006). 뿐만 아니라 기상 및 기후 모델링에서도 중요한 파라미터로 사

용된다(Barton. 2007). 따라서 정확한 해수면 온도의 산출은 중요한 문

제이다. 해수면 온도는 다양한 방법으로 측정되고 있다. 부이, 배, 항공

기 같은 현장 측량으로도 해수면 온도는 탐지하고 있을 뿐만 아니라 기

상 위성을 통해서도 해수면 온도를 산출하고 있다. 해수면 온도의 측정

에 위성을 이용할 시 가장 큰  장점으로는 넓은 범위의 측정이 가능하며 

연속적인 측정 및 일관성 있는 측정이 가능하다는 것이다(O’ carroll et 

al. 2008). 그에 비해 부이, 배, 항공기와 같은 현장관측의 경우는 특정

지역의 관측이 주로 이루어진다. 이러한 자료는 전 지구 모니터링을 위

한 해수면 온도 측정에 대해 어려움을 가지고 있다. 그러나 현장 관측의 

장점으로는 위성 해수면 온도 산출물에 비해 높은 정확도를 보인다는 것

이다. 위성은 종관기상학의 장점을 가지고 있지만 그 현장자료에 비해 

정확도가 낮다. 이는 위성 해수면 온도 산출물은 센서를 이용해 측정된 

값을 알고리즘을 통해서 산출기 때문이다(Stark et al. 2006). 이 과정

에서 위성 산출물은 항상 불확실성을 가지게 된다. 또한 서로 다른 위성

은 서로 다른 센서와 알고리즘을 사용하기 때문에 이 불확실성의 크기에

도 차이가 나게 된다. 이로 인해 같은 해수면 온도를 산출하지만 위성에 

따라 서로 다른 값을 산출하는 것이다. 

 불확실성을 줄이기 위해 기후 모델 분야에서는 앙상블을 사용하고 있

다. 앙상블의 장점으로는 다중 모델의 사용하기 때문에 정보의 신뢰성을 

주며, 가장 기초적이 앙상블 기법인 산술평균을 하더라고 그 개별자료 
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또는 모델의 오차보다 정확도를 크게 개선할 수 있다는 것이다(Grimit 

and Mass. 2002). 이러한 앙상블의 장점으로 인해 Group for High 

Resolusion Sea Surface Temperature(GHRSST)에서는 전 세계 여러 

기관에서 만들어지는 위성으로 산출되는 해수면온도 앙상블 지도를 제공

하고 있다. 

 

Fig 2. 1 Ensemble median SST of GHRSST on Aprill, 27, 

2014.(GHRSST web site)
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 여기서 제공하고 앙상블 해수면 온도 지도의 앙상블 기법은 앙상블 

median 방식을 이용하여 다양한 기관에서 만들어진 해수면 온도 산출물

의 픽셀 별 중위수를 채택하여 앙상블 지도를 구성하고 있다. 그러나 여

기서 사용되고 있는 median 앙상블 및 가장 기초적인 앙상블 기법이 산

술평균은 실제 관측 자료에 대한 영향을 고려하지 않는다. 실제 관측 자

료에 대한 영향이란 위성 산출물이 실제 관측 자료에 비해 각 개별 산출

물들이 얼마나 정확하게 탐지하였는가 하는 정도이다. 단순한 산술평균

을 이용한 앙상블을 하게 된다면 각 위성 산출물의 불확실성을 크기를 

동일하게 보게 된다. 그러나 개별 위성산출물에 따라 센서의 특성 및 알

고리즘에 따라 불확실성의 차이가 존재하고 있다. 즉, 해수면 온도 탐지

에 대한 정확성의 차이가 존재 한다는 것이다. 따라서 불확실성의 차이

를 고려한 앙상블 기법이 필요하다.

 베이지안 모델 평균화(Bayesian Model Averaging: BMA)는 위에서 

제기된 불확실성의 차이를 고려할 수 있는 앙상블 기법이다(Hoeting et 

al. 1999). 베이지언 모델 평균화는 가중치 평균화를 하는 모델 앙상블 

기법중 하나로, 베이지언 모델 평균화의 가장 큰 장점으로는 사후확률을 

가중치로 사용한다는 것이다. 사후확률은 이전에 일어났던 위성 산출물

과 실제 관측 자료를 트레이닝함으로써, 실제 관측 자료에 대해 얼마나 

위성산출물의 탐지 값(예측 값)이 정확하게 예측했는가를 확률로 구할 

수 있다. 사후확률의 차이로 인해 각 개별 모델의 불확실성의 차이를 고

려할 수 있게 되는 것이다(Raftery et al. 2005). 

 베이지언 모델 평균화를 이용하여 많은 기모후델의 앙상블에 대한 연구

는 진행되어 왔다. 그중 Raftery(2005)는 베이지언 모델 평균화를 지표 

온도의 예측 모델에 적용하여 그 검증 정확도를 향상시키는 연구를 하였
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다. Min and Hense(2006)은 Raftery의 연구를 응용하여 베이지언 접근

법으로 IPCC AR4 기후 모델들의 평가와 다중 모델 평균화에 대한 연구

를 수행했다. 또한 베이지언 모델 평균화를 이용하여 다중 모형을 앙상

블 함으로써 더욱 정밀한 수문 예측 모형을 고안하는 연구도 진행되었다

(Q. Duan et al. 2007). 이처럼 예측 모형 분야에서 베이지언 모델 평균

화는 다양한 연구에 사용되고 있었지만 아직 위성산출물에 직접적으로 

적용된 사례는 아직 없었다. 베이지언 모델 평균화가 위성산출에 적용되

지 않은 이유로는 먼저 이용할 수 있는 위성산출물의 기간이 길지 않았

다는 것이다. 최근 위성산출물의 이용이 자유로워지고 있으며, 다양한 

위성의 자료를 이용할 수 있다. 또한 그 쌓여진 데이터의 기간도 기후 

연구에 이용할 수 있을 정도로 쌓여왔다. 다음으로 사후확률을 구하기 

위해서는 실제 관측 자료가 요구된다. 위성 산출물의 장점이기도 하지만 

접근이 어려운 지역에 대한 관측이나 연속적인 관측이 실제 관측 자료에

서는 단점으로 작용하는 부분이다. 따라서 시공간 일치되는 데이터를 구

축하기 어렵기 때문에 베이지언 모델 평균화가 위성산출물에 적용되기 

힘들었던 이유이다. 그러나 해수면 온도의 경우, 앞서 서술 했던 것과 

같이 기후연구에 적용될 수 있을 정도의 기간이 위성으로 관측되어 왔

다. 또한 참고 자료인 실제 관측 자료 또한 부이, 배, 항공기등과 같은 

다양한 방법을 통하여 관측되고 있으며 위성 재분석자료 또한 많은 기관

에서 산출되고 있다.  이에 대한 시공간 일치 자료 또한 기후연구에 적

용될 정도의 양이 쌓여져 왔다. 

 위의 근거를 토대로 본 연구에서 베이지언 모델 평균화가 위성산출물에 

적용가능하다고 판단하였으며, 베이지언 모델평균화를 위성산출물에 적

용하고자 한다. 위성산출물의 종류로는 신뢰도 높은 관측자료 및 정확도
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가 높다고 알려져 있는 위성산출물인 해수면 온도를 선택하였다. 정확성

이 높다고 알려져 있는 해수면 온도를 앙상블을 통하여 그 정확성을 높

인다면 다른 산출물의 적용에도 충분한 적용의 가능성을 보일 것이라 판

단된다. 따라서 본 연구의 연구 목표는 해수면 온도의 다중 위성산출물

을 베이지언 이론을 기반으로 하는 베이지언 모델 평균화를 이용하여 앙

상블함으로써 신뢰도 높고 정확도를 향상시킨 해수면온도를 산출하는 것

이다.

 이를 설명하기 위한 본 논문의 구성으로는 총 5장으로 이루어져 있으

며, 1장에서는 연구에 대한 배경을 소개 하고 2장에서는 연구에 사용한 

베이지언 모델 평균화 기법에 대한 소개를 하였다. 3장에서는 앙상블에 

사용된 위성 및 산출물에 대한 소개를 하였으며 4장에서 전체 앙상블 

과정과 그에 대한 검증을 하고 5장에서는 요약 및 결론에 대해 서술하

였다.
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2. 연구방법

2.1 베이지언 모델 평균화

 불확실성이란 여러 가지의 의미를 가지고 있다. 본 연구에 사용되는 불

확실성의 의미로는 측량의 불확실성을 의미하며 측정의 정확성에 영향을 

미치게 된다. 즉, 측정 결과에 대한 부정확의 의심의 정량화하는 것을 

의미한다(Bell. 2001). 불확실성의 크기를 정량화하는 것은 실제 관측자

료에 대한 비교가 필요하다. 위성을 통한 해수면 온도(Sea Surface 

Temperature: SST)의 불확실성 측정은 측정 평균의 오차, 편차 또는 

표준편차의 평균을 의미한다(Minnett. 2010). 그러나 산출물에 따라 실

제 관측자료와의 차이는 다르게 나타난다. 따라서 모델에 따라 불확실성

의 크기 차이가 존재하게 된다.

 베이지언 모델 평균화(Bayesian Model Averaging: BMA)는 이러한 

불확실성의 차이를 고려하여 모델 평균화를 수행한다. BMA에 대한 개

념은 Hoeting외 3명(1999)의 연구에 상세히 설명되어있다. 다음에 이어

지는 BMA의 기본 과정과 설명은 Hoeting et al(1999), Raftery et 

al(2005), Q. Duan et al(2007)을 참고하여 설명 하겠다. 알고자 하는 

값 y에 대한 주어진 데이터 D의 사후 분포는 다음과 같이 구할 수 있

다.


 



  
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 이것은 각 모델의 사후 분포의 평균이다. 여기서  는 고려되어

지는 모델들이다. 모델  의 사후확률은 다음과 같이 표현할 수 있다. 

 


 







또한 각 모델에  의 합계인 
 



 는 1이 된다. 이것은 충분

히 가중치()로 보일 수 있다. 여기서 

   

으로 표현되며 이것은 모델 의 종합 우도를 의미한다. 는 모델 

의 모수들의 벡터를 의미한다. 는 우도이고, 는 사전확률이

다. 위의 과정을 통해 BMA 예측 모형은 다음과 같이 표현할 수 있다.

  
 





여기서 는 bias-correction을 통하여 모델 예측값 의 수정된 예측

값이 된다. 는 그에 대한 조건부확률 밀도합수  에 영향을 준

다. 본 연구에서 사용될 데이터인 SST 자료의 오차는 정규분포를 따른

다는 것으로 알려져 있으며, bias correction된 예측값의 오차 또한 정
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규분포를 따른다고 가정할 수 있다. 따라서 은 모델의 

bias-correction 된 값을 평균으로 가지게 된다. 

 ∼   


BMA 예측 모형의 가중치와 의 분산을 구하는 과정은 뒤의 과정에서 

함께 설명을 하겠다.

 추정되는 BMA 모델의 사후 평균은 다음과 같이 계산될 수 있다. 

     
  





그러면 이 BMA 예측 모형에서 가장 중요한 부분인 가중치와 추정된 예

측값에 대한 오차의 분산을 추정하기 위해 우도함수를 구한다면 다음과 

같은 식으로 구하게 된다. 

 log
  



 

 하지만 개별적인 실제 관측값에 대한 사후확률과 모수를 추정할 수는 

있지만 전체 데이터를 대변하는 값을 도출하기는 불가능 하다. 따라서 

우도함수를 통하여 이를 추정하기 위하여 Raftery et al, Min et al, Q. 

Duan et al에서 추천하는 모수 추정 방법으로 Expectation - 

Maximization Algorithm을 사용하였다. 
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2.2 Expectation-Maximization Algorithm

 Expectation-Maximaization Algorithm(Dempster et al. 1977; 

McLachlan and Krishman. 1997)은 위의 문제를 해결하기 위해 사용하

였다. EM 알고리즘은 missing data 또는 잠재 변수(latent variable) 최

대우도추정(Maximum Likelihood Estimator: MLE)을 계산하기위한 효

과적인 반복 절차 이다(Bilmes. 1998; Frank. 2002). EM 알고리즘은 

크게 2가지 단계를 반복 수행한다. Expectation step(E-step)에서는 관

측자료에 대한 현제의 추정 모수를 이용하여 잠재 변수를 추정한다. 

Maximization step(M-step)에서는 모수를 재추정함으로써 평균과 분산

을 재설정 하게 되고 이로써 다음 반복에서 사용할 모형을 업데이트 한

다. 

E-step: 




  




  

  
  


  

  
  

M-step: 
  



 




  , 


 




 





 

 

 


 EM 알고리즘은 군집모형의 이론으로 설명하자면 다음의 Fig 2. 1.같이 

표현 할 수 있다. 만약 5개의 모델이있다면 그에 해당하는 5개의 정규분
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포(클러스터)가 생기게 되고 이 정규분포의 평균과 분산을 조정함으로써 

모든 관측 값을 5개의 정규분포가 포함하게 한다. 여기서 이전의 반복과 

현재의 반복에서의 평균과 분산의 변화가 일정 허용오차 이내로 들어오

게 되면 반복을 멈추게 된다. 그때 포함하고 있는 관측값의 정도에 따라 

가중치가 설정되게 된다(김완섭).

Fig 3. 1. Example : updating of the clusters through iteration process(대

용량 데이터를 처리하기 위한 EM Survey)

Fig 2. 2.　Process of the EM algorithm process(대용량 데이터를 처리하기 

위한 EM Survey)
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 최대 우도 추정을 이용하는 EM 알고리즘을 통하여 사후확률의 모수를 

추정한다. 추정된 사후확률을 가중치로 이용하여 가중치평균을 통해 모

델의 앙상블된 값을 구할 수 있다.  
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3. 자료

 SST의 탐지는 다양한 방법으로 이루어지고 있다. 본 연구에서는 위성

을 기반으로 산출된 SST를 중심으로 설명을 하겠다. Fig 3. 1.은 SST 

탐지 방법 별 탐지하는 해수면 깊이를 나타내는 그림이다. 

Fig 3. 1. Overview of SST measurement types used within 

GHRSST.(GHRSST User Guide version9)

여기서 대부분의 위성에서 사용하는 중적외 및 열적외를 이용한 탐지의 

경우 해수면의 최상층(~ 10-20μm)에 해당하는 SST-skin은 온도를 탐

지하고 있다. 마이크로파를 이용하는 위성 센서의 경우 skin영역의 바로 
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아래에 해당하는 영역인 sub-skin의 영역을 탐지하고 있다. 하지만 skin

과 sub-skin을 모두 포함하는 깊이는 약 1mm의 영역이다. 따라서 본 

연구에서는 두 영역의 SST를 같은 영역의 SST로 가정하고 사용하였다. 

또한 부이 등과 같은 현장 관측 자료의 경우 그림에서 초록색영역과 파

란색 영역에 해당하며 이는 foundation영역으로 태양의 주기성에 대한 

온도의 변화가 영향을 미치지 않는 영역의 온도를 측정하게 된다

(GHRSST). 이를 skin의 값과 비교를 위해서는 foundation 값을 skin 

영역의 값으로 또는 skin 영역의 값을 foundation 영역의 값으로 전환해 

주어야한다. 여기서 새로운 불확실성이 발생할 수 있다고 판단하였다. 

따라서 본 연구에서는 위성으로 탐지되는 SST 중에서 근적외 및 열적외 

그리고 마이크로파를 이용하여 SST를 구한 산출물만을 앙상블 멤버 및 

레퍼런스 자료로 사용하였다. 사용한 앙상블 자료로 Aqua위성의 센서인  

MODIS와 AMSR-E를 통해서 산출된 자료와 NOAA의 AVHRR 센서를 

이용해 산출된 SST자료를 앙상블 멤버로 사용하였다. 참고 자료로 사용

한 SST자료는 Envisat 위성의 AATSR센서의 자료를 사용하였다. 연구

기간으로는 앙상블 멤버를 구성하기 위한 위성과 레퍼런스 데이터를 구

성하기 위한 각 위성의 산출기간의 공통된 부분의 일부인 2006년부터 

2008년의 3년간 36개월의 월 평균 자료를 사용하였다. 

3.1 Ensemble members

3.1.1 MODIS and AMSR-E of Aqua 

  2002년에 발사된 Aqua 위성은 NASA(National Aeronautics and 

Space Administration)의 지구 관측 시스템(Earth Observation 



- 14 -

System: EOS)의 한 부분을 차지하는 위성이다. 주목적은 해양관측을 

위한 기상 위성으로 705km 상공에서 태양동주기의 극궤도 위성이다. 다

양한 센서를 통해서 해양을 관측하고 있으며, 본 연구에서는 Aqua의 탑

재 센서 중에 SST를 탐지하는  MODIS( Moderate-resolution Imaging 

Spectroradiometer)와 AMSR-E(Advanced Microwave Scaning 

Radiometer for EOS)를 통해서 구해지는 주간(daytime) SST 산출물을 

앙상블 멤버로 사용하였다. MODIS는 중적외와 열적외 파장 값을 알고

리즘의 계산을 통해 SST를 산출하고 있다. SST를 산출하기 위해 이용

하는 MODIS의 채널과 그에 해당하는 밴드 폭(Band width)는 Table 3. 

1.와 같다.

채널 밴드 폭(µm)

20 3.66 – 3.84

22 3.929 – 3.989

23 4.02 – 4.08

31 10.78 – 11.28

32 11.77 – 12.27

Table 3. 1. Channel and Bandwidth of MODIS for measuring 

SST

 중적외를 이용하는 SST관측의 경우 야간의 SST산출물만을 제공하고 

있다. 따라서 본 연구에서는 열적외를 이용하여 구해진 주간의 SST산출

물을 사용하였다. 이 산출물은 주간 및 야간으로, 4km 및 9km, 그리고 

일자료, 주간(weekly)평균 자료, 8일 평균 자료, 월 평균자료 등으로 다

양하게 제공되고 있다. 이 중 월 평균자료를 주간의 4km 월 평균자료를 

이용하였다. 공간해상도는 0.0416 도로 약 4.63km에 해당된다. 또한 

MODIS의 SST자료는 퀄리티 필드를 제공하고 있다. 제공하는 퀄리티 
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필드를 이용하여 퀄리티가 가장 높은 데이터만을 이용하여 앙상블 멤버 

데이터로 사용하였다. 

 AMSR-E 센서는 마이크로파를 이용하는 센서로 ascending과 

descending으로 주간과 야간을 구별하게 된다. 따라서 MODIS자료와 동

일하게 주간 자료를 사용하기 위해서 ascending 자료를 사용하였다.  

MODIS자료와 같이 전 지구 자료를 제공하고 있지만 MODIS에 비해 공

간해상도가 크다. AMSR-E의 자료의 해상도는 0.25도로 약 25km에 해

당된다. AMSR-E자료의 획득은 Remote Sensing Systems(RSS)에서 

제공하고 있는 자료로 사용하였으며, 이 자료는 일 자료, 3일 평균, 주간 

평균 자료를 제공하고 있다. 여기서 일 자료를 이용하여 월 평균 자료를 

생성하여 사용하였다. 또한 RSS에서 제공하고 있는 자료는 비나 거센 

바람 또한 해빙이나 연안에 가까운 지역에 대해 오탐지를 예방하기 위해 

제거된 자료를 제공한다. 

3.1.2 AVHRR of NOAA

Advanced Very High Resolution Radiometer(AVHRR)은 National 

Oceanic And Atmospheric Administration(NOAA)의 National 

Environmental Satellite 에 탑재된 센서이다. AVHRR을 이용하여 구한 

SST의 자료는 기상 위성을 통해 가장 긴 타임 시리즈를 구성하고 있다. 

AHVRR의 채널 중 5번을 통하여 SST를 산출하며 그 파장은 11.50 – 

12.50 µm 에 해당한다. MODIS SST산출물과 같이 일 자료, 5일 평균, 

8일 평균, 월 평균등 다양한 형태로 제공하고 있다. 자료의 범위는 전 

지구 자료이며 공간 해상도는 0.044도 이다. 퀄리티 필드가 존재하고 있

으며, 이를 이용하여 퀄리티가 자장 높은 자료를 추출하여 앙상블 멤버
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를 위한 자료로 사용하였다. 본 연구에서는 연구기간에 해당하는 

NOAA-18위성에서 산출된 자료로 Pathfinder 5버젼의 자료를 사용하였

다.  

 앙상블 멤버 자료로 Fig 3. 2.와 같이 36개월의 월 평균 자료를 취득 

및 생성하였다. 그림 Fig 3. 3.은 2006년 6월의 앙상블 멤버인 3개의 

센서에서 산출된 SST의 차이를 보여주는 그림이다. MODIS 산출물을 

기준으로 각 픽셀별 AVHRR과 AMSR-E의 산출물에서 가장 가까운 중

앙점을 가지는 픽셀을 찾음으로써 비교를 수행하였다. 3개의 산출물의 

최대값과 최소값의 차이를 보여주고 있다. 최대 6도 이상의 차이를 나타

내는 영역도 존재하고 있었다. 

Fig 3. 2. Ensemble members for SST ensemble
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Fig 3. 3. Difference among the three members on June 2006

3.2 Reference data

 레퍼런스 데이터는 앙상블 멤버 데이터와의 비교를 통하여 사후확률을 

도출하고, 앙상블 수행 후 검증 위한 자료로 사용된다. 레퍼런스 데이터

로 사용한 자료로는 in-situ match-up database와의 비교 등을 통해 

정확도가 높은 것으로 알려져 있는 AATSR센서를 통해서 구해지는 SST

자료를 사용하였다. AATSR 센서는 유럽 위성인 Envisat 위성에 탑재되

어 있는 센서이다. Envisat은 European space Agency(ESA)에서 발사

한 위성으로 지구 관측을 위한 극궤도 위성이다. 주요 임무는 대기, 해

양, 지표 그리고 얼음에 대한 관측을 하는 것이다. AATSR 센서의 SST

탐지에 대한 1km의 공간 해상도를 가지고 있다. AATSR의 퀄리티 필드
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로 사용된 변수로는 Cloud proximity confidence로 각 나타내는 숫자에 

대한 설명은 Table 3. 2.와 같다. 픽셀 별 다음의 숫자로 정보를 제공하

고 있으며, 간단한 설명으로 1은 미탐지 및 오탐지 가능성이 높은 데이

터이며, 2번은 노이즈로 인해 자료의 정확도를 보장할 수 없는 데이터이

다. 3번은 역시 구름에 의한 오탐지가 의심되는 곳이며, 4번 이상부터는 

정확도 높은 자료로 사용되지만 6번의 경우는 구름외의 요소로 인해 오

탐지가 위심되는 지역을 말한다(Stark et al. 2008). 본 연구에서는 참

고자료의 높은 정확도를 요구된다. 따라서 CPC가 5인 자료만을 추출하

여 사용하였다. 

Cloud proximity confidence Bias(K) Std   dev(K)

2(bad) 0.33 0.6

3(suspect) 0.33 0.3

4(acceptable) 0.19 0.3

5(excellent) 0.19 0.3

6(suspect,   cold skin, upwelling, 

riverine input, etc)
0.19 0.3

Table 3. 2. Values of the cloud proximity confidence flag and 

associated bias and std dev SSES(Stark et al. 2008)
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4. 앙상블 및 검증

4.1 앙상블 과정

 

Fig 4. 1. Process of BMA SST ensemble

  

 Fig 4. 1.은 전체적인 앙상블 SST 생성하기 위한 과정을 나타내는 그

림이다. 세부적인 설명으로는 다음과 같다. BMA를 이용한 앙상블을 수

행하기 위해 우선 데이터 전처리 과정을 수행하였다. MODIS와 AVHRR



- 20 -

의 SST산출물의 경우 주간(daytime) 월 평균 자료를 제공하고 있다. 따

라서 퀄리티 필드를 통하여 픽셀 별 가장 높은 퀄리티를 나타내고 있는 

데이터만을 추출하여 각각의 베스트 퀄리티 주간(daytime) 월평균 자료

를 생성하였다. AMSR-E의 SST산출물의 경우는 월평균 자료가 제공하

고 있지 않고 있다. 앞서 데이터 소개에서 언급한 내용과 같이 

ascending시의 획득 자료가 주간 자료로 알려져 있다. 따라서 

ascending일 자료를 추출하고 산술 평균을 통하여 월 자료를 생성하였

다. 참고자료인 AATSR SST는 ATS_NR_2P는 ESA에서 netCDF로 제

공하고 있는 자료이다. 첨부된 자료 중 탐지 시간과 탐지 위치의 위경도

를 이용하여 태양천정각(solar zenith angle, SZA)을 계산하였다. 그리

고 SZA가 85도 이상인 경우 주간의 데이터로 사용하였다. 1일간 주간

으로 간주된 자료의 평균을 이용하여 AATSR의 일 평균 SST자료를 생

성하였다. 그 후 1달을 초, 중, 말 기간으로 나누고 나누어진 기간의 초, 

중, 말 기간의 평균과 탐지 횟수의 기록하는 파일을 생성했다. 여기서 

초, 중, 말 기간의 평균 자료에서 탐지 횟수가 각각 1회 이상 탐지된 자

료만을 이용하여 월 평균 자료 생성을 위한 자료로 사용하였다. 위와 같

이 구해진 월 평균 SST 앙상블 멤버들과 AATSR자료의 시공간 일치의 

매치업 자료를 구성하였다. 이때 각 산출물에 따라 해빙을 나타내는 온

도가 다르게 나타난다. 또한 AMSR-E자료의 경우 해빙에 있을 경우 미

탐지 영역으로 간주하게 된다. 따라서 매치 자료 생성 시 남위와 북위 0 

– 30도 지역을 제외한 샘플 데이터를 구축하였다. 그 매치업 자료에 대

해 매월 1000개씩을 무작위 추출을 통하여 샘플을 추출하였으며 36개

월 샘플이 36000개의 샘플의 위치는 Fig 4. 2.와 같이 나타났다. 대서

양 지역의 샘플 자료의 분포가 적게 나타나는 이유로는 AATSR의 주기
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성에 주간에 태평양지역의 일대의 탐지로 인한 것으로 판단된다. 

Fig 4. 2. location of 36-months match-up sample data 

매월 1000개씩의 앙상블 멤버 그리고 참고자료의 매치업 샘플데이터를 

생성한 후, 선형회귀를 통하여 bias-correction을 수행하였다. BMA의 

주안점중 하나인 모델 내부의 불확실을 줄이 위해 bias-correction 과정

이 수행되어야 하며 여기 산출된 회귀식을 통하여 정규분포를 가지는 에

러의 분포를 설정하게 된다. 이렇게 구해진 3가지 앙상블 멤버에 대한 3

가지의 회귀식이 생성되고 이에 해당하는 사후확률 밀도 함수를 생성한 

뒤, EM 알고리즘의 반복 과정을 통하여 확률 밀도 함수의 MLE를 통해 

모수를 추정한다. 모수의 추정으로 가중치를 도출하게 된다. 도출된 가

중치를 bias-correction된 예측값에 적용함으로써 BMA앙상블 SST를 

생성하게 된다.
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4.2 검증

 앙상블 SST에 대한 검증을 위한 방법으로 one-leave-out cross 

validation을 수행하였다. 수행 방법은 Fig 4. 3.와 같이 전체 36개월 중 

특정 한달은 제외하고 35개월의 데이터를 가중치를 도출하기 위한 검증 

데이터 셋으로 설정한다. 이 검증 데이터 셋을 통하여 도출된 가중치를 

제외 되었던 한달의 앙상블 멤버들에 적용하고 구해진 한달의 앙상블 

SST와 앙상블 멤버들을 AATSR과의 RMSE를 계산하여 비교하는 방식

으로 진행하였다. 

Fig 4. 3. process of the one-leave-out cross validation 

제외되는 한달을 순차적을로 바꾸면서 총 36개의 검증 데이터셋을 생성

하였으며 이에 대한 36번의 비교가 수행되었다. 한달의 1000개의 매치

업 샘플 데이터로 구성되어 있기 때문에 1개의 검증 세트는 

350000(1000(데이터)×35(개월))개의 샘플을 이용하여 가중치를 도출하



- 23 -

게 된다. 이렇게 도출된 36검증 세트의 가중치는  Table 4. 1., Table 

4. 2.와 같다.

validation 
set

weight

MODIS AVHRR AMSR-E

1 0.383 0.207 0.410

2 0.386 0.203 0.412

3 0.372 0.192 0.436

4 0.378 0.193 0.429

5 0.378 0.212 0.410

6 0.381 0.204 0.415

7 0.383 0.207 0.410

8 0.385 0.206 0.409

9 0.382 0.206 0.412

10 0.386 0.200 0.414

11 0.386 0.208 0.406

12 0.39 0.206 0.404

13 0.385 0.213 0.403

14 0.385 0.207 0.408

15 0.388 0.208 0.404

16 0.392 0.202 0.405

17 0.383 0.206 0.411

18 0.384 0.205 0.410

Table 4. 1. Weight of each validation sets derived by EM 

algorithm. (1-18 sets)
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validation 
set

weight

MODIS AVHRR AMSR-E

19 0.384 0.204 0.412

20 0.384 0.204 0.412

21 0.383 0.204 0.412

22 0.385 0.202 0.413

23 0.391 0.211 0.398

24 0.396 0.206 0.398

25 0.397 0.204 0.399

26 0.388 0.201 0.411

27 0.393 0.205 0.402

28 0.406 0.202 0.392

29 0.411 0.197 0.392

30 0.402 0.204 0.394

31 0.393 0.206 0.401

32 0.389 0.206 0.404

33 0.386 0.208 0.406

34 0.380 0.212 0.407

35 0.381 0.210 0.409

36 0.391 0.206 0.403

Table 4. 2. Weight of each validation sets derived by 

EM algorithm. (19-36 sets)

36개의 대분분의 검증세트에서 유사한 가중치가 도출되었다. 대체로 

MODIS와 AMSR-E의 데이터에 대한 가중치가 비교적 높게 나왔으며, 

AVHRR의 데이터에 대한 가중치는 다른 두 앙상블 멤버에 비해 낮게 

나오고 있다. 여기서 앙상블 멤버의 AATSR과의 RMSE 통해 예상한 가

중치에 분포에 비해 AMSR-E의 가중치가 높게 산출되었다. 단순 오차에 

의한 가중치를 도출 한 것이 아니라 회귀식을 통한 새로은 예측값을 생

성하고 이에 대한 정규분포를 구성이 함으로써 이에 대한 사후확률로 구
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해지는 가중치이기 때문이다. 단순 오차를 이용한 가중치 산출과 확률을 

이용하는 가중치 산출의 가중치가 다를 수 있다는 것을 보여주고 있다. 

 Fig 4. 4.은 도출된 가중치를 제외된 1달의 앙상블 멤버들에 적용하여 

BMA앙상블을 산출하고 그에 따른 앙상블 멤버들의 AATSR과의 차이를 

보여주는 그래프이다.  

Fig 4. 4. RMSE of each validation sets of MODIS, AVHRR, AMSR-E and 

BMA ensemble SST with AATSR 

Fig 4. 4.에서 보는 바와 같이 36개의 모든 검증 세트에서 BMA가 가장 

낮은 RMSE를 보이고 있었다. 앙상블 멤버의 개별 위성들은 오차는 

MODIS SST 산출물이 다른 두 SST산출물보다 RMSE가 낮게 나왔다. 

각 검증한 기간에 따른 RMSE의 분포가 큰 차이 없이 거의 일정하게 유
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지 하고 있으며, 이는 계절에 따른 영향은 미비하다고 판단할 수 있다.

Fig 4. 5.은 다른 앙상블 기법과의 BMA 앙상블을 비교한 그래프이다. 

다른 앙상블 기법으로는 앙상블 멤버를 산술평균을 한 앙상블 mean과 

앙상블 멤버 중 중위수를 채택하는 앙상블 median을 구하였다. 각각의 

제외된 한달에 대한 앙상블 mean과 앙상블 median을 고하고 AATSR과

의 RMSE를 비교했다. 3자료 모두 앙상블 멤버의 영향을 받는 값이기 

때문에 값의 변화나 트렌드는 비슷한 형태를 보이고 있었다. 앙상블 멤

버와의 비교와 마찬가지로 계절적 영향은 없다고 판단하였으며, 36개월

의 모든 검증 세트에 대하여 BMA의 SST 앙상블이 가장 낮은 RMSE를 

보이고 있었다. 

Fig 4. 5.  RMSE of each validation sets of other ensemble(mean and 

median) and BMA ensemble SST with AATSR
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또한 시공간적 오차 특성을 살펴보기 위한 Fig 4. 6.은 BMA와 AATSR

의 각 계절의 대표로 1월, 4월, 7월, 10월의 에러 분포를 나타낸 그림이

며, Fig 4. 7-10. 과 Fig 4. 11-14.은 각각 위경도에 따른 에러의 분포

를 산점도로 나타낸 것이다. 태평양 중심으로 에러 분포를 나타낸 Fig 

4. 6.에서 보는 바와 같이 샘플의 수의 차이를 고려한다면 계절적으로 

유사 영역에서의 오차의 차이가 뚜렷한 차이를 보이지 않는다. 또한 Fig 

4. 7-10. 과 Fig 4. 11-14.에서 나타내는 바와 같이 위경에 따라 샘플

의 수의 차이가 있을 뿐, 특정 위도 또는 경도에서 특정오차의 분포가 

일정하게 나타나지 않는다. 이 자료들을 통해서 생성된 앙상블 SST는 

위경도나 또는 특정지역에 따른 오차가 큰 지역이 밀집지 않은 것을 확

인할 수 있다. 즉,  오차의 분포가 고르게 분포하는 것으로 판단된다. 



- 28 -



- 29 -

Fig 4. 6. Distribution of errors on January(a), April(b), July(c), 

October(d), 2006.
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Fig 4. 7. Distribution of error according to latitude on January, 2006

Fig 4. 8. Distribution of error according to latitude on April, 2006
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Fig 4. 9. Distribution of error according to latitude on July, 2006

Fig 4. 10. Distribution of error according to latitude on October, 

2006
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Fig 4. 11. Distribution of error according to longitude on January, 

2006

Fig 4. 12. Distribution of error according to longitude on April, 2006
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Fig 4. 13. Distribution of error according to longitude on July, 2006

Fig 4. 14. Distribution of error according to longitude on October, 

2006



- 34 -

5. 요약 및 결론

 본 연구에서는 위성 산출물을 불확실성을 줄이기 위해 BMA를 위성 산

출물의 앙상블에 처음으로 적용해 보았다. BMA는 모델 내부의 존재하

는 불확실성을 줄이고 모델의 사후확률을 통해서 모델 간의 불확실성을 

줄인다는 장점을 가지고 있다. 또한 사후확률이라는 실제 관측 자료에 

대한 조건이 있을 때의 확률을 이용함으로써 더욱 실질적인 가중치를 도

출한다는 장점을 가지고 있다. 앙상블의 대상으로는 SST를 산출하는 3

가지 센서인 MODIS, AVHRR, AMSR-E로 선정하였으며, 사후확률을 구

하기고 검증 자료로 사용하기 위한 참고자료로는 AATSR자료를 사용하

였다. AATSR의 SST자료와 AMSR-E의 SST자료에 대한 월 평균 자료

를 생성하는 전처리 과정을 수했하였다. 월 평균 자료를 제공하고 있는 

MODIS와 AVHRR자료의 경우는 퀄리티 필드를 이용하여 가장 퀄리티가 

높은 데이터만을 추출하여 월 평균 자료를 재구성하고 시공간 일치를 시

킨 매치업 자료를 생성하였다. 매치업 자료를 월 1000개씩의 임의 추출

을 통하여 매치업 샘플 데이터를 구성하였으며, one-leave-out cross 

validation 검증 기법을 이용한 검증을 수행하기 위해서 36개의 검증 세

트를 구성하였다. EM알고리즘의 반복을 통한 모수의 추정으로 36개의 

검증 세트에 대한 가중치를 산출하고 이를 각 검증 세트의 제외된 달에 

적용함으로써 검증을 수행하였다. 그 후, 제외된 달의 AATSR자료에 대

한 앙상블 멤버들과 BMA 앙상블 SST의 RMSE를 산출하였다. 그 결과

로 36개의 모든 검증 세트에서 BMA앙상블 SST의 RMSE가 가장 낮게 

보이고 있었다. 앙상블 멤버들과의 비교뿐만 아니라 다른 앙상블 기법과

의 비교를 위해 가장 보편적으로 사용되고 있는 앙상블 mean과 앙상블 

median 기법과의 비교 또한 수행하였다. 그에 따른 결과 역시 36개의 
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모든 검증 세트에 대해서 BMA가 가장 낮은 RMSE를 나타내고 있는 것

을 확실 할 수 있었다. 이 결과는 BMA의 위성산출물에 대한 적용의 가

능성이 있다고 판단되며, 장기간의 앙상블 멤버를 이용한다면 가중치로 

사용되는 사후확률은 장기간의 실제 관측 자료에 대한 정보를 가지게 된

다. 따라서 BMA를 이용하여 생성된 앙상블 SST자료는 기후연구에 사

용되기에 충분한 정확도를 가진다고 판단된다. 또한 본 연구는 다른 위

성산출물의 앙상블에 대한 연구에 참고 자료로 사용될 수 있다고 판단된

다. 
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