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1. 서 론

종 분포 모델(Species Distribution Model)은 생물 종

의 출현․비출현(presence․absence) 정보와 관련된 환경

변수 사이의 관계를 분석하여 대상 종의 지역별 출현 

가능성, 혹은 생물량을 모의하는 모델이다. 이러한 종 
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요 약 종 분포 모델은 생물 종의 관측 정보와 관련된 환경 변수 사이의 관계를 분석하여 생물의 출현 가

능성 혹은 생물량을 모의하는 모델이다. 각 생물 종들의 기후변화 등에 의한 서식 환경변화에 대한 영향평가와 

같은 활용이 가능하지만, 우리나라의 해양 생물 종 분포 추정과 관련된 연구는 아직 미흡한 상황이다. 본 연구

는 Scopus 및 Web of Science에 등재된 저널을 기준으로 지난 10년(2011–2020)간 게재된 해양 분야 종 분포 

추정 연구 200편에 대한 동향 및 키워드를 분석하고, 최근 5년(2016–2020)간 게재된 해양 포유류 및 바닷새 

분포 추정과 관련된 연구 62편에 대한 분석 대상(종), 분석 지역, 분석 기법에 대하여 조사ㆍ분석하였다. 해양 

종 분포 추정에 대한 연구는 점점 증가하고 있으나, 우리나라 해역에 대한 연구는 없는 것으로 나타났다. 해양 

포유류 및 바닷새 분포 추정에 대한 최근 연구는 단일 모델보다는 둘 이상의 모델을 활용한 비교를 수행하며, 
기존에 쓰이던 통계모델의 개선된 형태의 모델을 사용하는 것으로 나타났고, 두 가지 이상의 방법을 동시에 

활용하는 앙상블(ensemble) 기법도 활용되고 있는 것으로 나타났다. 추후 보다 체계적인 해역이용영향평가를 

위해서는 해양 생물 관측 자료의 보완, 다양한 종 분포 추정 모델의 활용 및 앙상블 형태의 접근, 해역이용평가 

시 해양포유류 및 바닷새 종 별 고유의 특성을 반영할 수 있는 환경변수에 대한 연구가 필요하다고 판단된다.

키워드 종 분포 추정, 해양, 해양 포유류, 바닷새, 리뷰

Abstract Species Distribution Models (SDMs) examine the relationships between species occurrence 
observations and environmental factors. SDMs are widely used to assess the impact of climate change to the 
habitats of each species. However, SDMs of marine species in Korea have had minimum exploration. The 
present study reviewed over the 200 articles on marine SDMs published between 2011 and 2020, and 
specifically examined 62 articles on SDMs for marine mammals or seabirds published between 2016 and 2020 
based on the Scopus and Web of Science databases. The number of studies on marine SDMs has been 
increasing in recent years, but there is none conducted in Korea. Recent studies on SDMs of marine mammals 
and seabirds tended to focus on comparison of multiple approaches, trying to propose improved models when 
compared to the existing statistical approaches. Ensemble approaches combining statistical and machine learning 
models have been adopted in very recent years. In order to establish a more sophisticated marine environmental 
impact assessment system in Korea, it is crucial to (1) collect a large number of in-situ measurements of 
marine lives, (2) use sophisticated modeling and ensemble approaches, and (3) comprehensively examine key  
environmental variables that can reflect the unique characteristics of marine mammals and seabirds in terms 
of their habitats and behaviors.
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분포 모델을 활용한 연구는 생물의 출현 확률 모의, 기
후변화에 의한 영향, 외래종에 대한 분석, 과거 기후에 

대한 분포, 생물량 및 군집분포, 서식지 적합도 분석, 
분포 추정 방법론에 대한 분석, 계획 및 관리 등 널리 

활용되고 있다 (Melo-Merino et al., 2020). 종 분포 모

델을 활용하여 생물 종의 분포에 대한 정량적인 예측

이 가능하며, 이를 이용해 각 생물 종들의 특정 개발 

사업이나 기후변화 등에 의한 서식 환경변화에 대한 

영향을 평가하는데 활용할 수 있다(Austin, 2002; 
Chung et al., 2020). 국내에서도 각종 대규모 개발 사

업 등에 앞서 멸종위기 등급 종 및 보호가 필요한 생

물군에 대한 분포 분석을 통해 종에 대한 환경 영향 

평가를 수행하고 있다. 이러한 종 분포 모형을 활용하

여 대상 생물군의 지리적 분포 및 환경 변수에 대한 

상관관계를 파악하여 보호구역을 선정하거나 추후 관

리 방안을 수립하는데에 활용된다(Franklin, 2009; 
Thorn et al., 2009; Chung et al., 2020).

하지만, 대규모 해상풍력 단지 건설 사업 및 바다골

재 채취사업 등 해양환경에 대한 환경 및 생물 영향평

가에 대한 연구는 많이 진행되지 않은 상황이다. 특히, 
우리나라 해역에 대한 해양생물 종 분포에 대한 연구

가 많이 수행되지 않은 실정이며, 아시아 연안에만 분

포하는 상괭이(Neophocaena asiaeorientalis)의 경우, 
해상 풍력기 설치 등에 민감하다고 알려져 있으며(Oh 
and Yeo, 2019; Oh et al., 2020), 이에 따른 영향평가

를 위한 개체수 분포에 대한 연구가 필요한 실정이다. 
현재 우리나라는 총 88종의 해양보호생물을 지정․관리

하고 있다. 이러한 해양보호생물은 우리나라 고유종으

로써 해당 생물군의 학술적 가치가 높으나 개체수가 

감소중인 보호가치가 높은 해양생물 중에서 개체 감소

에 대한 위협요인을 체계적으로 관리할 필요가 있다고 

판단한 생물을 대상으로 지정한다(Kim et al., 2017; 
Oh et al., 2020). 88종의 해양보호생물 중, 해송

(Myriopathes japonica)과 같은 무척추동물

(invertebrate)이 36종(41.0%)으로 가장 많이 지정되어 

있으며, 이어서 해양포유류(19종, 21.6%) 및 바닷새

(16종, 18.2%) 순으로 지정되어 있다. 해양 포유류 및 

바닷새의 경우, 활동 반경이 넓고, 관측 빈도와 개체수

가 많지 않아 추정과 관련된 연구 및 추정 정확도가 

상대적으로 낮은 실정이다. 해역이용계획수립 및 환경

영향평가에 있어 고래 및 돌고래와 같은 해양포유류 

및 바닷새 서식지에의 영향은 필수적으로 고려해야 할 

중요한 요소이다.
본 연구에서는 지난 10년(2011–2020)동안 게재된 

200편의 국내·외 해양 분야의 종 분포 추정 모델을 활

용한 연구논문을 조사하여 동향을 분석하고, 이 중 최

근 5년간(2016–2020) 게재된 국내·외 해양포유류 및 

바닷새와 관련한 종 분포 모델 활용 연구 62편을 조

사·분석하여 최근 연구에서 주로 활용하고 있는 종 분

포 추정 방법론에 대하여 비교·분석하였다. 분석 결과

를 바탕으로 향후 우리나라 해양 포유류 및 바닷새 분

포 추정 연구를 위한 방향을 제시하고, 더 나아가 해역

이용에 대한 영향평가 기법의 고도화를 위한 방안을 

제시하였다. 

2. 연구 방법 및 연구 자료

본 연구에서는 Scopus 및 Web of Science에 등재된 

저널을 기준으로 문헌조사를 수행하였으며, 종 분포 

모델 기법을 활용하여 해양 포유류 및 바닷새의 분포

를 추정하거나 서식지 적합도를 평가한 연구를 대상으

로 분석을 수행하였다.

2.1 연구 방법 및 자료

국내/외 종 분포 추정 연구 관련 최근 동향을 분석하

기 위하여 Scopus 및 Web of Science 기준 최근 10년
(2011–2020)간 게재된 논문을 대상으로 문헌조사를 

수행하였다. 키워드는 “species distribution models”와 

“sea”, “marine”, “ocean”을 조합하여 검색하였으며 

(Melo-Merino et al., 2020), 중복된 검색 결과는 제외

하였다. 이 외에 종 분포 추정 및 서식지 적합도 분석 

등과 관련이 없는 검색결과, 종 분포 추정 모델을 활용

하지 않은 연구 또한 분석에서 제외하였다. 총 200편
의 문헌이 검색되었으며, 연도별 게재 편수와 생물 종

과 관련된 주요 키워드 동향을 분석하였다.
또한 200편의 선행연구 중, 최근 5년(2016–2020) 사

이에 게재된 해양 포유류 및 바닷새 분포 추정과 관련

된 연구논문을 기준으로 해양포유류 및 바닷새 종 별 

분석 빈도, 분석 지역, 분포 추정 기법에 대한 동향을 

분석하였다. 본 연구에서는 선행연구들과 같이 해양에 

서식하는 고래, 바다코끼리 등과 같은 포유류를 해양 

포유류로 정의하였고, 해안 지역에 군락을 이루는 등 

해양환경에 적응한 갈매기, 바다쇠오리 등과 같은 조

류 종으로 정의하였다. Scopus 및 Web of Science 등
재지 기준 최근 5년간 해양포유류 및 바닷새 분포 추

정 관련 연구는 총 62건으로, 저자, 제목, 출판년도, 등
재저널, 분석 대상(종), 분석 지역, 분석 기법에 대하여 

비교·분석하였다. 
마지막으로 최근 연구 동향 분석을 통하여 향후 우

리나라 해역의 해양생물 종 분포 연구의 발전 방향 및 

해양환경영향평가 기법 개선을 위한 방안을 제시하였

다.
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2.2 종 분포 추정 모델

기존 널리 활용되고 있는 종 분포 추정 모델의 종류

는 크게 통계 기반의 모델과 기계학습 기반의 모델로 

구분할 수 있다. 최근엔 기계 학습 기법을 활용한 접근

이 보다 보편화되고 있는 추세이며, 기존의 통계 기반

의 모델에 대하여 변수간의 공선성(collinearity)에 덜 

민감하다는 장점이 있다(Fox et al., 2017). 또한, 기존 

통계 및 기계학습 기반의 단일 모델이 보여주는 불확

실성에 대한 한계점을 해결하기 위하여 두 가지 이상

의 기법을 함께 사용하는 앙상블(ensemble) 등의 다중

모형을 적용하는 연구가 증가하고 있다(Kwon, 2014). 
이때, 앙상블 모델에 들어간 각각의 추정 모델의 추정

정확도에 비례한 가중치를 적용하여 앙상블을 수행한

다(Hunt et al., 2020; Marmion et al., 2009).

2.2.1 통계 기반 추정 모델

Generalised Linear Models(GLM)은 선형 모델을 연

결 함수를 통해 종속 변수의 분포를 대변하도록 모의

한다(Nelder et al., 1972). 일반화 선형 모델은 세가지 

성분으로 랜덤 성분(Random component), 체계적 성분

(Systematic component), 그리고 연결 함수(Link 
function)로 구성되어 있다. 첫 번째로, 랜덤 성분은 반

응 변수(종속 변수)의 확률 분포를 나타낸다. 두 번째

로, 체계적 성분은 설명 변수(독립 변수)들이 결합된 

형태를 말한다. 세 번째로, 연결함수는 랜덤 성분과 체

계 성분을 연결해주는 함수이다. GLM은 정량적, 그리

고 정성적 자료 모두에 적용이 가능하다. 특히, 반응 

변수와 설명 변수가 비정규성(비선형성)일 경우 기존

의 선형 모델보다 우수하게 모의한다.
Generalised Additive Models(GAM)은 앞서 언급한 

GLM과 전체적인 식과 개념 구성은 유사하다. 하지만, 
각 변수 간의 비선형적 관계를 모의하기 위해서 GLM
과 달리, 각 설명 변수의 비선형 함수를 허용하여 일반

적인 선형 회귀모델에서 확장된 가법적(additive)형태

를 가진다(Hastie et al., 2017). 비선형 함수를 활용함

에 따라 반응 변수를 보다 우수하게 모의할 수 있다. 
하지만, 독립 및 종속변수의 관계가 가법적 이어야 한

다는 가정이 요구되며, 많은 설명변수가 있는 조건에

서는 각 변수간의 상호작용이 모호해지는 단점을 가진

다.
Hierarchical Bayesian model(HBM)은 계층적 베이

지안 분포를 가정하여 종 분포를 추정하는 기법으로, 
서식지 적합성과 종 탐지 가능성 등 다양한 계층적 과

정의 결과로 관찰 정보(관찰 여부 및 개체수)와 관련 

매개변수와의 관계를 해석할 수 있다. 이러한 베이지

안 접근 방식은 매개변수간 구조적 계측이 존재하거나 

누락된 자료가 포함되는 것과 같은 복잡한 모델을 할 

때 특히 적합하다고 알려져 있다(Rivera et al., 2019).
Multi-variate Adaptive Regression Splines (MARS)

는 변수선택방법(subset selection method)을 이용해 

다양한 입력변수에 적합한 스플라인(spline) 기저 함수

를 찾는 기법으로, 입력변수가 많은 다차원의 회귀 분

석에 적합하다(Freiedman, 1991). MARS는 각 입력 변

수에 대한 관측값들을 매듭점(knot point)으로 한 여러

개의 조각인 선형 스플라인들로 도출한다. 다수의 기저 

함수들의 곱을 활용해 오차의 제곱합을 최소화시키는 

방향으로 전진단계선형회귀(forward stepwise linear 
regression)방법을 활용하여 불필요한 기저함수쌍은 제

거하고 추론에 효율적인 기저함수쌍을 남겨 기저 함수

의 계수를 추정한다. 단계적, 조각적인 연산을 통해서 

비선형적인 입력자료 추론의 정확도를 향상시켰다. 
MARS의 학습법은 Classification And Regression 
Tree(CART)와 유사성을 보인다. CART와 다른 방식

으로 추론하는 것으로 보이지만 CART는 추론을 위한 

나무를 성장시킨다는 점에서 학습방식의 유사함과 높

은 정확도를 보인다. 기계학습 기법의 정확도와 비교

할 수 있는 정도의 우수한 추론 기법이다.
Flexible Discriminant Analysis(FDA)은 선형 회귀 

모델의 혼합을 기반으로 하는 분류 모델이다(Hastie et 
al.., 1994). 입력 자료의 특성에 따라 적절한 선형 분

리를 위해 최적 가중치를 도출한다. 앞서 도출된 가중

치를 다중 가법 회귀모델에 활용하여 자료의 특성을 

대표할 수 있는 판별 면(기준)을 생산한다(Hallgren et 
al., 2019; Freidman et al., 2017). FDA는 예측 변수의 

수가 많을 때, 우수한 각 변수들 사이의 상호관계 분

석, 효율적인 연산, 그리고 이상치에 대한 영향을 적게 

받는 다양한 장점을 갖는다. 하지만, 모델의 가중치 연

산을 위한 적합한 파라미터 산정의 어려움, 과적합 위

험성, 그리고 다른 선형 회귀모델 복잡한 해석으로 인

한 최적의 결과 모의에 어려움이 존재한다.
Ecological Niche Factor Analysis(ENFA)는 관측

(presence)자료만으로 대규모의 종 분포를 추정하는데 

활용되는 다변수 분석 모델로써, 기존 통계기법에서 

널리 쓰이는 요소 분석 (factor analysis)와 같이 다양

한 종 분포와 관련된 환경변수를 몇 가지의 주성분

(principal component)로 해석하는데 초점을 맞추고 있

으며, 유일한 차이점은 각 주성분은 생태학적 의미를 

갖는다는 것에 있다. 야생동물 관리, 서식지 평가, 서
식지 예측 등 다양한 분야에서 폭넓게 적용되고 있다

(Ouyang and Liu, 2008).
Getis-ord는 특정 현상에 대한 공간적 분포를 모의하
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기 위한 통계적 기법으로 특정 공간에 집중 또는 분산

되어있는 정도를 모의하는 기법이다(Ord and Getis, 
1995; Getis and Ord, 2010). Getis-ord은 전역적 및 국

지적 군집패턴 모두 구분하여 모델링을 할 수 있다

(Lee and Seung, 2016). 전역적 군집분석은 General G 
또는 Moran’s I 통계량을 이용하며, 국지적 군집분석

은 Getis-ord Gi, Local Indicator of Spatial Association 
(LISA)를 활용한다. 대표적으로 가장 널리 활용되어지

는 Getis-ord Gi는 z-score와 p-value를 활용하여 인접

한 영역에서 유사한 특징을 가진 변수들 간의 상관관

계가 높거나 낮은 지역에 대한 공간적 군집분석을 한

다. 

2.2.2 기계학습 기반 추정 모델

트리 기반(Tree-based) 기법은 의사결정나무(Decision 
tree)를 기반으로 하는 가장 널리 사용되는 기계학습 

모델이다. 생물 종 분포 추정 분야에서는 기본적인 

Classification and Regression Trees(CART) 및 

Classification Tree Analysis (CTA) 부터, 이를 기반으

로 하는 앙상블(Ensemble) 기법인 Random Forest(RF)
와 Gradient Boosting Machine(GBM) 등 다양한 트리

기반 모델을 활용한 연구가 수행되고 있다. CART는 

독립변수와 종속변수 사이의 관계를 학습하는 모델로

서 의사결정나무를 사용한다(Loh, 2011). 의사결정나

무는 특정 기준에 따라 데이터를 이진 분류하는 과정

을 반복하여 분류, 또는 회귀 문제를 해결할 수 있는 

지도학습 모델이다. 이때, 초기 분류 기준을 루트 노

드, 중간 분류 기준을 자식 노드, 가장 마지막 노드를 

리프 노드라고 한다. CART는 리프 노드가 가장 균일

한 상태로 분류되는 것, 즉 엔트로피가 가장 낮아지는 

방향으로 학습한다. CTA는 CART와 같은 원리로 학

습하나, 학습 대상이 분류의 형태를 가진다는 차이가 

있다. RF는 CART를 기반으로, 다수의 의사결정나무

를 학습하는 배깅(Bagging) 기반의 앙상블 모델이다. 
부트스트랩(Bootstrap) 기법을 통해 무작위로 선택된 

훈련자료와 입력변수에 대해 훈련된 기초 분류기들을 

결합하여 개별 결정 나무의 과적합(Overfitting) 문제

를 방지할 수 있다(Breiman, 2001). 생성된 개별 의사

결정나무들은 분류의 경우 다수결, 회귀의 경우 평균

을 통해 결합된다. GBM은 의사결정나무를 사용하는 

앙상블 중 부스팅(Boosting) 기반의 모델이다. 분석용 

데이터 관측 값의 가중치가 동일한 상태에서 시작되

어, 형성된 초기 분류기에 의해 오 분류된 관측 값은 

다음 관측 값에 높은 가중치를 주게 되지만, 정 분류된 

관측 값은 낮은 가중치를 주는 과정을 반복함으로써 

최종 분류기를 형성한다(Ayyadevara, 2018). 이를 통

해 모델의 편향과 분산을 줄일 수 있지만 과적합의 위

험이 있다. 여기서 CART와 boosting 기법을 결합한 

Boosted Regression Trees (BRT) 기법도 널리 쓰이고 

있다.
Support Vector Machine(SVM)은 서포트 벡터

(Support vector)와 초 평면(Hyper-plane)이 주요 개념

인 기계학습 기법이며, 간결한 알고리즘과 뛰어난 성

능을 장점으로 많은 종 분포 연구에 활용되었다. SVM
은 주어진 데이터 집합이 투영(Projection)된 공간에서 

새로운 데이터가 어느 카테고리에 속할지 판단하기 위

해 가장 큰 폭을 가진 선형 경계를 찾는다(Noble, 
2006). 이때 해당 결정 경계를 초평면, 경계와 가장 가

까이 있는 데이터 샘플들을 서포트 벡터라고 하며, 서
포트 벡터와 초평면 사이의 거리를 마진(Margin), 데
이터 샘플이 마진 내에 포함되거나 반대쪽에 있는 것

을 마진 오류(Margin error)라고 한다. SVM 분류는 마

진 오류를 최소한으로 하면서 가장 큰 마진을 가지는 

초평면을 찾는 것을 목표로 한다(Noble, 2006). 반대로 

회귀 문제에서는 마진 내에 데이터 집합을 최대한으로 

포함하는 최소한의 마진을 가지는 초평면을 찾는다

(Awad & Khanna, 2015). SVM은 선형 경계를 통해 

데이터를 분류하므로, 비선형 분류를 위해 데이터를 

더 높은 차원으로 투영하는 과정을 거치게 되며, 이때 

연산량을 줄이기 위해 커널 트릭(Kernel trick)을 사용

한다(Suthaharan, 2016). SVM은 선형(Linear), 가우시

안(Gaussian), 방사형 기저 함수(Radial Basis 
Function) 등의 커널 함수를 사용하며, 커널 함수의 종

류와 파라미터에 따라 성능이 크게 달라질 수 있다

(Min & Lee, 2005; Song et al, 2008).
Artificial Neural Network(ANN)은 인간의 신경망 

구조와 원리를 모방한 기계학습 알고리즘으로, Deep 
Neural Network, Convolutional Neural Network 등 다

양한 딥러닝 모델의 기초가 되는 기법이다. 인간의 뇌

에서 뉴런들이 자극을 받고, 그 자극을 처리하여 일정 

임계치(Threshold)를 넘으면 결과 신호를 발산하는 과

정에서 착안하였으며, 수학적 뉴런에서 자극은 입력 

값, 처리 과정은 가중치(Weight)를 이용한 연산, 임계

치는 활성화 함수(Activation function), 발산하는 신호

는 출력 값에 해당한다(Jain et al, 1996). ANN 구조는 

개별적인 수학적 뉴런이 모여 형성된 입력 층, 은닉 

층, 출력 층으로 구성되며, 각 층은 가중치로 연결되어 

있다. ANN의 입력 층에서 데이터를 받고, 은닉 층에

서 연산을 수행한 뒤 출력 층에서 데이터를 출력한다. 
역전파 학습법은 ANN의 가장 대표적인 학습 방법이

며, 입력자료가 입력 층에 제공되고 그에 따라 출력 값

이 계산되는 전향전파 단계와, 오류를 줄이기 위하여 
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연결 가중치를 조정하는 후향전파 단계를 반복하며 최

적의 가중치를 찾아낸다(Goh, 1995). ANN의 장점은 

연산부에 해당하는 은닉층과 뉴런의 개수를 유연하게 

조절할 수 있다는 점이지만, 너무 단순한 구조는 학습

력을 감소시키고, 너무 복잡한 구조는 과적합 문제를 

발생시킬 수 있다(Moghim & Bras, 2017)
Maximum Entropy(Maxent) 모델은 출현 자료만을 

가지고 생물 종의 분포를 추정할 수 있는 기계학습 기

반의 종 분포모델이다. Maxent 모델은 생물종의 서식

지 적합도를 연구 대상지 전체에 대한 확률 분포로 추

정한다(Phillips & Dudik, 2008). 이때, 최대 엔트로피 

접근법을 기반으로 엔트로피가 극대화되는 방향으로 

종 분포를 추정하며, 종 분포와 상관성이 있는 환경변

수를 추가함에 따라 해당 엔트로피에 제약을 거는 식

으로 작동한다(Lee et al, 2010). Maxent 모델은 종속

변수로 종의 출현자료 만을 요구하기 때문에 비 출현 

자료를 획득하기 어려운 경우에, 제한된 자료로 보다 

예측력이 높은 결과를 도출할 수 있다(Phillips et al., 
2004). 이러한 장점으로 Maxent 모델은 많은 종 분포 

추정 연구에 활용되고 있으며, 다양한 상황에서 높은 

추정 성능을 보이고 있다.

3. 연구 결과

3.1 국내/외 해양분야 종 분포 추정 연구 동향

최근 10년간 출판된 해양 분야 종 분포 추정 관련 

국내/외 선행 연구는 총 200편으로 나타났다. 지난 10
년간 관련 연구가 10년간 꾸준히 증가하고 있는 것으

로 나타났으며(Fig. 1), 우리나라 해역을 대상으로 수

행된 연구는 없는 것으로 나타났다. 
조사된 문헌 200편의 생물 종과 관련된 키워드를 분

석한 결과(Fig. 2), 해양 분야 종별 연구 동향은 바닷새

(seabird)가 16편으로 가장 많은 것으로 나타났고, 뒤

Figure 1. Trends in the number of publications per year
regarding species distribution models applied
to marine species (2011–2020)

Figure 2. Tendency in the target species of distribution 
models for marine mammals and seabirds 
(2016–2020)

를 이어서 산호(coral reef)와 고래류(cetacea)에 대한 

연구가 각각 15편과 13편 순으로 나타났다. 그 뒤로 

물고기(fishes) 8편 및 저서생물(benthos) 6편의 순으로 

나타났다. 바닷새는 ‘seabird’와 ‘bird’ 키워드 빈도를 

합한 결과이며, 산호 또한 ‘coral’과 ‘coral reef’ 키워드 

빈도를 합한 결과이다. 총 200편의 분석대상에 비하여 

분류 결과가 상대적으로 작게 나타났는데, 이는 생물 

종에 대한 키워드만 분석한 결과로, 다른 주요 키워드

는 종 자체보다는 ‘species distribution model’ (118건), 
‘climate change’ (58건), ‘ecological modeling’ (49건) 
등 모델링과 기후환경에 초점이 맞춰져 있는 것으로 

나타났다.

3.2 해양포유류 및 바닷새 분포 관련 연구 동향

해양포유류와 바닷새 분포 추정과 관련된 총 62건의 

선행연구에 대한 분석 결과(Fig. 3), 중복을 포함하여 

해양포유류와 관련된 연구가 62건, 바닷새와 관련된 

연구가 12건으로, 해양 포유류에 대하여 보다 많은 연

구가 진행되고 있는 것으로 나타났다. 해양포유류 중 

돌고래와 관련된 연구가 32건, 고래와 관련된 연구가 

Figure 3. Trends of keywords of publications regarding 
species distribution models applied to marine 
species (2011–2020)
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27건으로 총 62건의 해양포유류 관련 연구 중 59건(약 

95%)이 돌고래 및 고래와 관련된 연구인 것으로 나타

났다. 기타 해양포유류 3건은 각각 북극곰(polar bear), 
바다사자(sea lion), 매너티로(manatee), 극지 해양에서 

주로 서식하는 해양포유류와 관련된 연구에서 조사되

었다.
해양포유류와 바닷새 분포 추정과 관련된 총 62건의 

선행연구가 수행된 분석 대상 지역에 대한 분석 결과

(Fig. 4), 전 세계 해역을 모두 아우르는 연구는 단 1건
인 것으로 나타났으며, 그 외 연구는 모두 지역적인 분

석을 수행한 것으로 나타났다. 지역적인 분석을 수행

한 선행연구의 경우, 중복을 포함하여 멕시코만을 포

함하는 대서양에 대한 연구가 25건으로 가장 활발히 

수행되고 있는 것으로 나타났다. 그 뒤 태평양에 대한 

분석이 15건, 지중해 지역에 대한 분석이 12건, 북극과 

남극을 포함하는 극지해역에 대한 분석이 6건, 이 외 

기타 해역에 대한 분석이 5건으로 조사되었다. 기타 

해역의 경우 특정 해역으로 구분하기 힘든 해역으로, 
페르시아 만(Hemami et al., 2018), 호주남부에 위치한 

Coffin Bay (Passadore et al., 2018) 등으로 나타났으

며, 우리나라 해역을 포함한 연구는 없는 것으로 나타

났다. 

Figure 4. Tendency in the use of species distribution 
models for marine mammals and seabirds 
(2016–2020)

3.3 해양포유류 및 바닷새 분포 추정 기법 현황

해양포유류와 바닷새 분포 추정과 관련된 총 62건의 

선행연구에 활용된 분포 추정 기법에 대한 분석 결과

(Fig. 5), 크게 통계기법과 기계학습기법, 그리고 둘 이

상의 추정기법을 동시에 활용하는 앙상블 기법을 활용

한 연구로 구분할 수 있다. 
중복을 포함하여 통계기법은 총 52번 활용되었으며, 

GAM, GLM, BHM, MARS, FDA, ENFA, Geties-Ord
와 같은 7가지 기법이 활용되고 있는 것으로 나타났

다. 그 중 GAM이 29건(약 56%)으로 가장 많은 빈도

를 보였고, 뒤이어 GLM(10건, 약 19%), BHM(6건, 약 

12%)인 것으로 나타났다. 중복을 포함하여 기계학습 

기법의 경우, 총 44번 활용되었으며, MaxEnt, RF, 
GBM, BRT, CTA, SVM, ANN와 같이 7가지 기법이 

활용되고 있는 것으로 나타났다. 그 중 MaxEnt기법이 

19건(약 43%)으로 가장 많이 활용되는 것으로 나타났

고, 뒤이어 RF(9건, 약 20%)와 GBM(5건, 약 11%) 순
으로 많이 활용되고 있는 것으로 나타났다. Derville et 
al. (2018)는 기계학습(MaxEnt, BRT, SVM)과 통계기

법(GLM, GAM) 총 다섯 가지의 종 분포 추정 알고리

즘을 활용하여 동일한 환경변수를 입력하였을 때 뉴칼

레도니아 해역의 혹등고래(Megaptera novaeangliae)에 

대한 분포 추정 성능을 정량적으로 비교하였다. 해당 

연구에서 세 가지 기계학습 기법 모두 통계기법 모델

보다 높은 추정 정확도를 보였으나, SVM의 경우, 해
석이 어렵다는 점과 BRT 모델의 과적합에 대한 한계

점을 제시하였다(Derville et al., 2018). 
앙상블 기반의 접근을 한 6편의 선행연구의 경우, 

해양포유류 (Hunt et al., 2020; Passadore et al., 2018; 
Purdon et al., 2020; Zanardo et al., 2017) 뿐만 아니라 

바닷새(Fox et al., 2017; Pereira et al., 2018) 분포 추

정에도 높은 단일 추정 모형보다 높은 추정능력을 보

였다. 특히, Fox et al. (2017)은 같은 앙상블 모델을 활

용한 다른 5개의 연구와 다르게 상대적인 출현율

(probability of presence) 대신 직접적인 바닷새의 생

물량(population density; birds/km2)을 추정하였으며, 
앙상블 기법이 생물량 추정에도 높은 정확도를 보이는 

것을 밝혔다. 

Figure 5. Tendency in the use of species distribution 
model algorithms for marine mammals and 
seabirds (2016–2020)

최근 동향의 경우, 단일 모델이 아닌 두 가지 이상의 

모델을 활용하여 결과를 비교하는 연구(comparative 
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study)가 최근 5년간 각각 11, 21, 23, 30, 44%로 점차 

증가하고 있는 것으로 나타났다. 같은 종에 대한 분포를 

추정할 때, 입력자료의 형태(only presence, presence/ 
absence 등) 및 환경변수의 조합에 따라 두 가지 이상

의 독립된 모델의 추정 능력을 비교하여 보다 신뢰할 

수 있는 모델을 개발하고 있는 추세이다. Becker et al. 
(2020)의 경우, 7종의 돌고래와 고래류의 분포 추정을 

위하여 통계기반인 GAM과 기계학습 기반인 BRT 모
델을 동시에 활용하여 추정 결과를 정성/정량적으로 

비교․분석하였다. 
또한, 단일 모델만을 활용한 연구의 경우, 기존 널리 

활용되던 통계모델이 개선된 형태의 모델을 활용하고 

있는 것으로 나타났다. 가장 널리 활용되어온 GAM과 

GLM의 경우, zero-inflated GAM (Hemami et al., 
2018), GAM-GEE (Bonizzoni et al., 2019), mixed 
GAM (Thorne et al., 2019), GEE-GLM (Waggitt et 
al., 2020) 등의 형태로 기존의 단점을 조금씩 보완한 

모델을 활용하고 있는 것으로 나타났다.

4. 논의 및 제언

해양 종 분포 모델을 활용한 국내․외 연구 동향을 조

사한 결과(2011–2020), 우리나라의 해역을 대상으로 

분석한 연구는 없는 것으로 나타났다. 이로부터 다음

과 같은 논의 및 제언이 가능하다고 보이며, 추후 우리

나라의 해양 환경 자체에 대한 이해도와 각종 해역 이

용 사업에 의한 영향평가 및 기후변화 영향에 대한 이

해 확장을 위해서 해결해야 할 것이다.

4.1 우리나라 해역의 해양생물 관측 자료의 보완

우리나라 해역의 해양생물 종 분포 추정 연구의 활

성화를 위하여 보다 시․공간적으로 체계적인 관측 시

스템의 구축이 필요하다. 해양포유류 및 바닷새 분포 

추정과 관련한 해외 연구 동향 조사 결과(2016–2020), 
대다수의 연구들이 관측선, 항공기, 육안 관측 등을 활

용한 국가(지자체) 자체 관측 자료 혹은 공개되어있는 

다양한 출처의 관측 자료를 융합 활용하고 있는 것으

로 나타났다. 
우리나라의 경우, 국립수산과학원에서 고래연구센

터 운영을 통해 목시관측을 시행하고 있고, 국립공원

연구원에서 허베이 스피리트호 유류유출 사고와 관련

하여 유류에 의한 장기간의 변화 경향을 조사하기 위

하여 태안해안국립공원 등 특정도서지역에 대하여 해

양포유류에 대한 목시관측이 이루어지고 있으나, 해당 

기관들에서 우리나라 해역 전체를 관할하기에는 한계

가 있는 실정이다. 현재 고래 조사 또한 일부 지역을 

제외하면 선박을 활용한 체계적인 목시관측보다는 어

업활동 등에 의해 혼획된 개체수를 활용한 간접 추정

(Lee et al., 2018)이 이루어지고 있는 실정으로, 정량

적인 관측자료와 GIS 등을 활용한 체계적인 해양포유

류 및 바닷새의 종 분포 추정 모의가 어렵다. 바닷새 

조사 또한, 16종의 바닷새가 보호종으로 지정되어있는 

반면, 국립공원연구원의 조류연구소에서 신안, 태안, 
거제를 기점으로 동북아시아를 이동하는 철새에 대한 

국지적인 조사만이 체계적으로 이루어지고 있는 실정

이며, Kim et al. (2014)에서 분석한 우리나라 서해 연

안 봄철 바닷새 분포 조사 결과 이외에는 뚜렷한 생체

량 등에 대한 정보가 부족한 실정이다(Kim et al., 
2014). 이러한 자료의 부족을 해결하기 위해서는 보다 

다양한 국가 혹은 기관과의 협력을 통하여 시․공간적

으로 체계적인 관측이 이루어질 필요가 있다.
단일기관에서 확보하기 힘들다는 한계를 극복하기 

위하여 Roberts et al. (2016)의 경우, 다음과 같이 다

양한 기관의 협업을 통하여 대서양지역의 미국 일부 

해역 및 멕시코만의 고래류의 생물량을 추정하였다: 
NOAA NMFS Northeast Fisheries Science Center 
(NEFSC), New Jersey Department of Environmental 
Protection (NJDEP), NOAA NMFS Southeast 
Fisheries Science Center (SEFSC), University of 
North Carolina Wilmington (UNCW), Virginia 
Aquarium & Marine Science Center (VAMSC).

관측 자료량의 부족을 해결할 수 있는 또 하나의 방

안으로는 Derville et al. (2017)과 같이 시민 자원봉사

자들에 의하여 관측된 해양 포유류 자료를 활용하는 

방법도 있다. 해당 연구에서 활용한 시민 참여 자료의 

경우, 관측한 정확한 GPS위치 정보와 더불어 다음과 

같이 세가지 조건 중 하나가 충족될 때 활용이 가능하

다고 판단하였다: (1) 종의 구분이 가능한 수준의 사진

자료가 함께 제공될 때, (2) 시민이 해당 생물군의 종 

구분이 가능한 수준의 지식을 가지고 있을 때, (3) 제
보자가 관측한 생물군의 종 구분을 위한 상세한 묘사

가 함께 제공될 때. Kim et al. (2018)의 경우, 소셜 미

디어 정보를 활용하여 제주도 해역의 남방큰돌고래

(Tursiops aduncus)의 분포를 간접적으로 추정하고자 

하였으며, 이와 같이 우리나라도 체계적인 시민 참여

형 관측 시스템을 구축한다면 보다 많은 관측 자료를 

확보할 수 있을 것으로 기대된다.

4.2 환경변수를 이용한 종 분포 추정 모델의 활용도 

증진

보다 신뢰할 수 있고 상대적으로 불확실성이 작은 

해양 생물 종 분포 추정 모델 개발을 위하여 고도화된 
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종 분포 추정 기법 활용해야 한다. 기존 국내 종 분포 

추정 연구의 경우, 육상 분야에서는 통계, 기계학습 및 

앙상블을 활용한 연구가 진행되고 있으나(Chung et 
al., 2020), 해양 분야에는 많이 진행되지 않았다.

국외에서는 해양포유류 및 바닷새 분포 추정을 위하

여 다양한 통계, 기계학습 기법 및 앙상블을 활용한 연

구가 활발히 진행되고 있는 반면(Fig. 5), 우리나라의 경

우, 그렇지 못한 실정이다. Lee et al. (2017)은 수산과학

원에서 관측한 밍크고래(Balaenoptera acutorostrata) 개
체 수 자료(2000–2012; 총 195건)와 표층 클로로필 농

도와 일차생산성에 대한 Moderate Resolution Imaging 
Spectroradiometer (MODIS) 위성의 산출물의 상관관

계를 활용하여 우리나라 동해 지역 밍크고래 분포를 

간접적으로 추정하였다. 해당 연구에서 개체수와 환경

변수가 R2 0.9 이상의 높은 상관관계를 보이지만, 같은 

밍크고래 분포를 추정하기 위하여 클로로필 농도 뿐 

만 아니라, 해수면 온도, 바람, 해류, 다양한 지형학, 
생물학적 환경 변수를 고려하여 종 분포 추정 모델을 

도출한 선행연구(Roberts et al., 2016; Tobena et al., 
2016)와 비교하였을 때, 상대적으로 불확실성이 크다. 
아직까지 우리나라가 확보하고 있는 해양포유류 및 바

닷새에 대한 샘플 수가 적어 통계학적인 모델링에 한

계점이 있을 수 있지만, 기계학습 및 앙상블 기법을 활

용한다면 보다 고도화된 종 분포 추정 모형의 개발이 

가능 할 것으로 보인다.

4.3 해양포유류 및 바닷새의 특성을 고려한 환경 변수 

개발

마지막으로, 우리나라 해역이용에 따른 환경 및 생

물 영향평가를 위하여 해양포유류 및 바닷새의 특성을 

고려할 수 있는 환경변수에 대한 추가적인 연구가 필

요하다.
앞서 소개하였듯, 우리나라에서는 해양포유류 19종

과 바닷새 16종을 포함하여 총 88종의 해양보호생물

을 선정하여 보호활동을 장려하고 있다. 하지만, 해상

풍력단지 개발 등과 같은 해역이용에 따른 생물종에 

대한 영향과 관련한 연구가 많이 부족한 실정이다(Oh 
et al., 2020). 특히, 해역이용에 따른 수중소음의 발생

이 상괭이, 남방큰돌고래를 비롯한 우리나라 주요 해

양포유류에 미치는 영향 및 이에 따른 수중소음 영향

기준에 대한 기준이 정립되지 않은 실정이며(Sohn et 
al., 2015), 우리나라에 서식하거나 우리나라 해역을 

거쳐 이동하는 바닷새의 이동패턴(migration pattern)
과 기초적인 공간분포에 대한 분석 또한 제대로 이루

어지지 않은 실정이다(Oh et al., 2020). 반면 국외에서

는 수중소음에 따른 해양생태계 영향에 대한 평가

(Bailey et al., 2010; Southall et al., 2008) 및 바닷새와 

해상풍력건설에 따른 바닷새의 민감도 평가(Best and 
Halpin, 2019; Bradbury et al., 2014)가 적극적으로 이

루어지고 있다. 
이와 같은 해역이용영향평가에 대한 기술 개발 및 

보완을 통하여 해양생물의 종 분포 추정 모델을 고도

화할 수 있을 것으로 기대되며, 더 나아가 추후 우리나

라 해역이용에 따른 생물 영향평가에 중요한 지표로도 

활용할 수 있을 것으로 기대된다.

5. 요약 및 결론

본 연구에서는 지난 10년(2011-2020)간 국내/외 해

양 생물에 대한 종 분포 추정 모델을 활용한 연구의 

동향 및 주요 키워드를 분석하고, 최근 5년간

(2016-2020) 게재된 해양포유류 및 바닷새에 대한 분

포 추정 연구의 연구 대상 및 분석 지역, 종 분포 추정 

기법에 대한 현황을 분석하였다. 분석 결과, 국외에서

는 다양한 종 분포 추정 기법을 활용하여 다양한 해양

생물 종에 대한 연구를 진행하고 있는 반면, 우리나라 

해역에 대한 해양포유류 및 바닷새를 비롯한 종 분포 

추정 연구가 많이 미흡한 것으로 나타났다. 본 연구에

서는 연구 동향 분석 결과를 통하여 우리나라 해역에 

대한 해양 생물 관측자료의 보완, 체계적인 종 분포 추

정 모델의 활용, 해양포유류 및 바닷새의 특성을 고려

할 수 있는 환경 변수의 보완/개발의 필요성을 제시하

였다. 본 연구에서 제시한 논의사항을 통해 추후 우리

나라 해역에 대한 생물 종 분포 연구의 발전과 해역이

용에 따른 환경영향평가 기법의 개발 및 보완이 기대

된다.
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