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요  약  기상과 기후는 인간의 생활과 밀접하게 연관되어 있다. 특히 고해상도 기상 데이터를 활용하여 정밀한 연구나
실생활에 유용한 서비스가 가능하므로, 고해상도 기상·기후 데이터를 생산해야할 필요성이 증가하고 있다. 기존의 고해
상도 기상 데이터는 적절한 보간법에 따라 데이터를 생산하지만, 본 논문에서는 SRCNN을 이용하여 기온 데이터를
초해상화 하는 방안을 제안한다. 기온 데이터 초해상화에 가장 적절한 SRCNN 모델을 구축하고, 기온 데이터를 초해상
화 한다. 결과 데이터를 평가하기 위해 역거리 가중법을 이용하여 비 관측 지점에 대한 기온을 구하고, 제안한 방법을
적용한 기온 데이터와 보간법을 이용한 기온 데이터를 비교한다. 비교 결과, 기온 데이터를 초해상화하기 위한 적절한
SRCNN 모델을 구축하였고, 제안한 방법이 보간법을 이용한 방법보다 약 10.8% 더 높은 예측 성능을 보였다.

주제어 : 기온 데이터, 초해상화, 기계학습, SRCNN, 역거리 가중, 보간법

Abstract  Meteorology and climate are closely related to human life. By using high-resolution weather 
data, services that are useful for real-life are available, and the need to produce high-resolution 
weather data is increasing. We propose a method for super-resolution temperature data using SRCNN. 
To evaluate the super-resolution temperature data, the temperature for a non-observation point is 
obtained by using the inverse distance weighting method, and the super-resolution temperature data 
using interpolation is compared with the super-resolution temperature data using SRCNN. We construct 
an SRCNN model suitable for super-resolution of temperature data and perform super-resolution of 
temperature data. As a result, the prediction performance of the super-resolution temperature data 
using SRCNN was about 10.8% higher than that using interpolation.

Key Words : Temperature data, Super-resolution, Machine learning, SRCNN, Inverse distance weighting, 
Interpolation
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1. 서론

기상과 기후는 인간의 생활과 밀접한 연관을 갖고 있
으며, 기상과 기후 데이터를 이용하여 다양한 연구가 이
루어지고 있다[1-5].

서울의 강수, 기온 관측 자료와 딥 러닝 기법 중 하나
인 DBN을 이용하여 강수를 예측하는 연구가 있었고, 자
동으로 기상을 관측하고 기계학습을 이용하여 오류를 수
정하는 미니 AWS가 개발되었다[6,7]. 탁해성 등[8]의 연
구에서는 기상 정보를 활용하여 단기 전력 수요를 예측
하는 모델을 제안하였다. 박성봉[9]은 기상 데이터를 분
석하여 도시온도 상승에 관한 연구를 진행하였다. 문승현 
등[10]은 기상 자료와 기계학습 기법을 이용하여 폭우를 
위한 조기 경보 시스템을 제안하였다. 김장묵 등[11]은 
병원의 전력사용량에 미치는 기상요인의 영향에 대해 상
관관계를 구하고, 친환경 병원을 실현하기 위해서 기상요
소를 고려해야한다는 것을 검증하였다. 특히 정상옥[12]
은 논 관개요구량을 예측함에 있어 고해상도 기후자료를 
이용하였다. 이러한 연구처럼 점차 고해상도의 기상과 기
후 데이터의 필요성이 증가하고 있다.

본 논문에서는 이미지를 초해상화 하는 SRCNN[13,14] 
기법을 활용하여 이미지가 아닌 기온 데이터를 초해상화 
하는 방법을 제안한다. 우리는 이미지가 아닌 데이터를 
초해상화 하는 시도를 통해 비 관측지점에 대한 데이터
를 생산할 수 있는 방법으로 사용할 수 있을 것으로 생각
한다. 우리는 5km 단위격자 모델의 기온 데이터를 1km 
단위격자 모델의 기온 데이터로 초해상화 하였다. 초해상
화 한 지점에 대한 기온 데이터는 비 관측 지점에 대한 
데이터이므로 이를 평가하기 위해 실제 관측 지점 기반
으로 역거리 가중법[15]을 이용해 기온 데이터를 구하였
고, 초해상화 한 결과와 비교하였다. 실험 결과 이중선형 
보간법과 바이큐빅 보간법보다 SRCNN을 이용한 초해
상화가 약 10.8% 더 높은 예측 확률을 보였다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2절에서 SRCNN
과 역거리 가중법, 보간법에 대해서 설명한다. 3절에서 
기온 데이터를 이미지화하여 SRCNN에 적용하는 방안
에 대해 제안한다. 4절에서 실험에 사용한 데이터 세트와 
실험 결과에 대해 설명하고, 5절에서 결론을 내린다.

2. 선행 연구

2.1 SRCNN

C. Dong 등[13]은 이미지를 초해상화하기 위해 최초
로 딥러닝을 적용하였다. 그들이 제안한 SRCNN 모델은 
저해상도 이미지를 입력받아 고해상도 이미지를 출력하
게 된다.

Fig. 1. SRCNN structure

SRCNN의 구조는 Fig. 1과 같다. 패치 추출 및 표현
(Patch extraction and representation)은 입력되는 
저해상도 이미지에서 이미지의 특징을 가리키는 패치들
을 추출하는 과정이다. 비선형 매핑(Non-linear 
mapping)은 다차원의 패치들을 비선형적으로 다른 다
차원의 패치들로 매핑하는 과정이다. 마지막으로 복원
(Reconstruction)에서는 이 다차원 패치들로부터 고해
상도 이미지를 복원시키는 것이다. Fig. 1에서 각 단계의 
필터를 라 하고 각 단계의 바이어스를 

라 할 때, 각 과정을 수식으로 나타내면 다음

과 같다. 여기서 ×는 CNN의 컨볼루션 연산을 의미한
다.

 max×
 max×

 ×

식 (1), (2), (3)은 Fig. 1에서 패치 추출 및 표현, 비선
형 매핑, 복원을 순서대로 나타낸 것이며, SRCNN에서 
각 레이어이고, 총 3개의 컨볼루션 레이어로 구성된다.

학습시킬 때의 손실 함수는 평균 제곱 오차를 사용하
였고, 실험 결과에서 원본과 다른 고해상도 이미지와 비
교를 최대 신호 대 잡음비(PSNR)를 이용하여 비교하였
다. 최대 신호 대 잡음비는 일반적으로 이미지 품질을 평
가하는 지표로 잘 알려져 있다[16]. 최대 신호 대 잡음비
는 높을수록 이미지의 품질이 높은 것으로 여겨진다. 최
대 신호 대 잡음비는 식 (4)와 같이 계산할 수 있다.
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식 (4)에서 는 해당 이미지 채널의 최댓값에

서 최솟값을 뺀 값이고, 는 원본 이미지와 비교 이
미지 사이의 각 픽셀의 이다. 해당 논문에서 SRCNN을 
이용하여 얻은 고해상도 이미지는 바이큐빅 보간법과 희
소 코딩 기반 메서드(Sparse-coding-based method)
를 이용하여 얻은 고해상도 이미지와 비교를 하였다. 결
과적으로 SRCNN을 통해 얻은 고해상도 이미지가 가장 
초해상화가 잘 이루어진 것으로 나타났다.

2.2 역거리 가중법
D. Shepard[15]가 최초로 제안한 방법이며, 비 관측 

지점의 값을 관측 지점의 값의 가중평균을 이용하여 구
하는 보간법이다. 일반적으로 공간에 대해 모든 지점에서 
자료를 획득할 수 없기 때문에 지리적으로 비 관측 지점
에 대해 값을 얻고자 할 때 사용되어 진다.

구하려는 예측 값을 , 는 관측 지점의 값, 를 
가중치라고 할 때, 역거리 가중법은 식 (5)와 같이 계산할 
수 있다.

 















본 논문에서는 SRCNN을 이용하여 고해상도 기온 데
이터를 생성한다. 이 생성된 데이터를 평가하기 위하여 
인접한 4개의 실제 관측 지점에서 관측한 기온 값을 역
거리 가중법으로 비 관측 지점에 대한 기온을 구하고, 이
를 생성된 데이터와 비교한다.

2.3 보간법
이중선형 보간법은 선형 보간법을 2차원으로 확장시

킨 방식이다. 선형보간법에서 두 지점에서 각 지점에 대
한 값과 거리를 이용하여 보간하는 방법인데 이중선형 
보간법은 4개의 지점과 구하려는 지점의  좌표와  좌
표의 각 거리를 이용하여 보간하는 방법이다.

Fig. 2에서 우리가 구하려는 지점의 값을 라 
하고 인접한 4개의 지점을 라 할 때, 식 
(6)과 같이 구할 수 있다.

Fig. 2. Example of bilinear interpolation

이중선형 보간법은 인접한 4개의 지점으로 보간하는 
방법이지만 바이큐빅 보간법은 인접한 16개의 지점을 고
려하여 계산하는 방법이다. 이중선형 보간법보다 많은 지
점을 고려하므로 더 부드러운 결과를 얻을 수 있다.

≈

 





≈

 





≈

 


 


Fig. 3. Example of bicubic interpolation

인접한 16개의 지점을 로 표현하고, 구하려는 
지점의 값을 라 하면 식 (7)로 표현하여 구
할 수 있다.

      











   
   
   
   


















SRCNN에서 학습에 사용할 이미지를 생성하기 위해 
이미지를 축소한다. 이미지를 축소하기 위해 보간법을 사
용하며, 이 보간법에 따라 SRCNN 모델의 성능이 달라
질 수 있다. 본 실험에서는 이중선형 보간법과 바이큐빅 
보간법을 사용하여 이미지를 축소하였다.
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3. 기온 데이터 초해상화

3.1 개요
Dong 등[13]은 SRCNN을 이용하여 저해상도 이미지

를 고해상도 이미지로 생성하기 위하여 이미지의 휘도 
채널을 추출하고 이를 초해상화 하였다.

이미지의 휘도 채널을 데이터로 표현하면 0부터 255
까지 정수 값을 가진 배열로 볼 수 있다. 우리가 실험에 
사용할 기온 데이터는 한반도의 지도를 격자로 구성하여 
배열로 보고 배열이 가지는 값을 기온 데이터로 볼 때, 
실수 값을 가진 배열로 구성되어 있다. SRCNN 모델에 
입력되는 이미지를 기온 데이터로 대체하여, 저해상도 기
온데이터를 고해상도 기온 데이터로 초해상화 할 수 있
을 것으로 기대한다.

3.2 기온 데이터의 이미지화
기존 SRCNN에 기온 데이터를 그대로 입력으로 사용

할 수 없기 때문에 SRCNN을 이용할 수 있도록 기온 데
이터를 적절하게 변경하는 과정이 필요하다.

기온 데이터를 적절하게 입력으로 사용하기 위해서는 
기존 SRCNN의 동작을 이해할 필요가 있다. SRCNN은 
입력 데이터와 결과를 가지고 학습하는 지도 학습을 하
게 된다. 하지만 우리가 결과물로 얻고자하는 고해상도 
이미지는 기존에 존재하는 이미지가 아니기 때문에 
SRCNN이 학습하기 위해 기존의 이미지를 저해상도 이
미지로 축소하여 입력 데이터로 사용하고 기존 크기의 
이미지를 결과로 사용하여 초해상화를 학습한다.

SRCNN 모델이 이미지를 초해상화하기 위해 학습하
기 위해 입력 데이터와 결과 데이터를 생성하는 방법을 
Fig. 4로 나타내었다. 먼저 이미지의 휘도 채널을 추출한
다. 다음으로 지정된 크기만큼 이미지의 중심을 기준으로 
이미지를 잘라낸다. 잘라낸 이미지를 초해상화 할 비율만
큼 축소한다. 그리고 크기를 축소한 이미지를 입력 데이
터로 기존 크기의 이미지를 결과로 사용한다.  SRCNN
은 이미지를 텐서로 변환하여 저해상도 이미지를 고해상
도 이미지로 초해상화 하는 과정을 학습한다.

하지만 우리가 사용할 기온 데이터는 휘도 채널을 추
출하는 작업이 필요하지 않으며, 휘도 채널은 0부터 255
까지의 정수형 배열이지만 기온 데이터는 소수점 한자리
까지 표기되는 실수형 배열이므로 데이터 타입의 변환 
작업 또한 필요하다.

Fig. 4. How to generate input data and result data used 
for learning SRCNN1)

본 실험에서는 데이터의 변환으로 인한 손실이 생기지 
않도록 하기 위하여 기온 데이터를 0부터 1000범위로 
스케일하여 정수형 데이터로 이미지화 한 방법과 기온 
데이터 값 그대로 실수형 데이터로 이미지화 한 방법을 
적용하여 비교하였다.

4. 실험

4.1 데이터 세트
실험에 사용된 데이터는 기상청의 5km 단위격자 예

보 모델 자료를 SRCNN 모델의 학습, 검증, 테스트에 사
용하였다. 2016년 5월부터 2018년 1월까지 데이터 중 
무작위로 뽑은 120개의 테스트 세트, 119개의 검증 세
트 그리고 이외의 모든 자료 395개를 학습 세트로 사용
하였다. 검증 세트의 경우 테스트 세트와 같은 120개를 
무작위로 선택하였지만 그 중 1개의 해당 시간 모델 자
료가 존재하지 않았기 때문에 존재하는 119개로 검증 세
트로 사용하였다.

4.2 실험 결과
기존의 SRCNN의 이미지 대신에 기온데이터를 입력

하여 초해상화를 하기 위한 적절한 SRCNN 구조와 하이
퍼파라미터를 찾기 위해 입력되는 기온 데이터의 타입, 
초해상화 학습에 사용되는 보간법, 에포크, 학습률, 배치 
사이즈를 조절하여 적절한 SRCNN 모델을 찾는다.

기온 데이터의 타입은 정수형과 실수형, 학습에 사용
되는 보간법은 이중선형 보간법과 바이큐빅 보간법을 이
용하였다. 학습에 사용되는 데이터의 양이 적으므로 에포

1) http://bitly.kr/ruMl636ES
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Better Worse

Data 
type

Interpolati
on

Learning 
rate

Batch 
size Count RMSE MAE ME Count RMSE MAE ME

int

Bilinear

0.01 4 27786 2.67E+00 2.22E+00 2.13E+00 15930 2.31E+00 1.80E+00 -1.45E+00

int 0.01 8 18841 2.50E+00 2.02E+00 4.14E-01 24875 2.57E+00 2.10E+00 1.14E+00

int 0.001 4 20542 2.52E+00 2.04E+00 6.92E-01 23174 2.56E+00 2.08E+00 9.46E-01

int 0.001 8 22057 2.57E+00 2.10E+00 1.06E+00 21659 2.51E+00 2.03E+00 5.91E-01

int

Bicubic

0.01 4 18214 2.51E+00 2.01E+00 -3.44E-01 25502 2.57E+00 2.11E+00 1.66E+00

int 0.01 8 14990 2.35E+00 1.86E+00 -1.49E+00 28726 2.64E+00 2.18E+00 2.03E+00

int 0.001 4 20434 2.49E+00 2.01E+00 4.53E-01 23282 2.59E+00 2.12E+00 1.15E+00

int 0.001 8 27622 2.65E+00 2.19E+00 1.95E+00 16094 2.36E+00 1.85E+00 -1.09E+00

real

Bilinear

0.01 4 19429 2.47E+00 2.00E+00 7.71E-01 24287 2.60E+00 2.12E+00 8.71E-01

real 0.01 8 23446 2.51E+00 2.06E+00 1.84E+00 20270 2.57E+00 2.07E+00 -3.50E-01

real 0.001 4 21319 2.48E+00 2.03E+00 1.27E+00 22397 2.60E+00 2.10E+00 4.02E-01

real 0.001 8 20958 2.53E+00 2.07E+00 1.02E+00 22758 2.55E+00 2.07E+00 6.48E-01

real

Bicubic

0.01 4 22296 2.56E+00 2.08E+00 7.74E-01 21420 2.53E+00 2.06E+00 8.82E-01

real 0.01 8 23733 2.49E+00 2.04E+00 1.74E+00 19983 2.60E+00 2.11E+00 -2.54E-01

real 0.001 4 21976 2.50E+00 2.03E+00 9.03E-01 21740 2.59E+00 2.11E+00 7.49E-01

real 0.001 8 23902 2.57E+00 2.11E+00 1.24E+00 19814 2.51E+00 2.03E+00 3.30E-01

Table 1. Comparison of super-resolution results using SRCNN and interpolation results

크는 10,000으로 고정하였고, 학습률은 0.01과 0.001, 
그리고 배치 사이즈는 4와 8로 조절하여 실험하였다.

SRCNN 모델을 각 하이퍼파라미터에 맞게 학습을 하
여 테스트 세트를 초해상화 한 결과를 Table. 1에 정리
하였다. Table 1에서 초해상화한 결과와 학습에 사용한 
보간법으로 보간한 결과를 실제 관측 지점으로부터 역거
리 가중법을 이용하여 구한 기온 값과 비교하여, 초해상
화한 결과가 보간법으로 구한 결과에 비해 실제 관측한 
기온에 더 가까우면 ‘Better’, 아니면 ‘Worse’로 표기하
였다. 더 좋은 결과와 더 나쁜 결과들의 지점에 대해 보
간법을 통해 구한 결과와 비교한 평균 제곱근 편차, 평균 
절대 오차, 평균 오차를 표에 정리하였다.

Table 1에 나타난 결과를 볼 때, 기온 데이터 타입은 
실수형, 보간법은 바이큐빅 보간법인 경우에 학습률과 배
치사이즈에 관계없이 모두 보간법보다 더 좋은 결과를 
보였다. 또한 SRCNN이 예측한 결과가 더 좋은 경우의 
‘Count’와 나쁜 경우의 ‘Count’를 비율로 나타내면 약 
1.1079라는 값을 얻을 수 있다. 이는 더 좋은 결과가 약 
10.8% 많다는 것을 의미한다. 기온 데이터 타입은 실수
형, 보간법은 바이큐빅 보간법, 학습률은 0.001, 배치 사
이즈는 8인 모델로 2016년 5월 31일 데이터를 실제로 
초해상화 한 경우를 Fig. 5에 나타내었다. Fig. 5를 볼 
때, 가로와 세로의 길이는 5배씩 늘어났지만 히트맵 이미
지는 거의 유사한 것을 볼 수 있었다.

Fig. 5. Heatmap of original data(left-side) and heatmap 
of super-resolution data(right-side) on May 31, 
2016 

5. 결론

본 논문에서는 이미지를 초해상화 하는 기법 중의 하
나인 SRCNN을 활용하여 기온 데이터를 초해상화 하는 
방안을 제안하였다. 실험을 통해 기온 데이터를 이미지화
하고 초해상화하기 위한 적절한 SRCNN 모델을 구축하
였다. 초해상화 한 결과는 이중선형 보간법과 바이큐빅 
보간법에 비해 10.8% 더 높은 예측 확률을 보였다.

현실적으로 모든 지점에 대한 기온을 관측하는 것은 
어렵다. 따라서 본 연구를 통해 SRCNN과 같은 기계학
습 기법을 이용하여 비 관측 지점에 대한 기상 데이터를 
추정할 수 있을 것으로 예상한다.
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본 연구에서 이용한 보간법은 표면을 매끄럽게 만드는 
특징이 있다. 이러한 특징 때문에 초해상화 할 때, 지상과 
해상의 경계선 같은 지점에서 경계면을 부드럽게 만든다. 
경계면에서 부드럽게 만드는 것은 실제 현실의 경계면을 
잘 예측하지 못하는 문제가 된다. 향후 연구에서는 이러
한 지형적 특징을 고려하여 비 관측 지점에 대한 기상 데
이터를 추정하고, 개선을 통해 초해상화 한 기온 데이터
를 품질을 높일 수 있을 것으로 기대한다.
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