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요 약

최근 국내에서는 다양한 이상기후들이 발생하고 있으며 이로 인해 인명피해, 재산피해와 같은 큰 피해들이 발생하고 있다. 그 중에서

도 폭염으로 인한 피해는 점점 증가하는 경향을 보인다. 이에 대처하기 위해서는 빠르고 정확한 기온 및 폭염발생여부 예측이 필수적

이다. 현재 기상청에서는 폭염에 대한 정보를 단기예보를 통해 제공하는데, 단기예보를 위한 기온예측은 수치예보모델을 통해 수행

된다. 과거 15년간(1998~2012년) 인구대비 폭염 사망률이 가장 높았던 ○○군에 대하여 2019년도 기온 예보자료와 관측 자료를 비교

한 결과, 평균제곱근오차가 1.57°C 발생하였고, 관측 값이 33°C이상에 해당하는 데이터만 비교한 결과, 평균제곱근오차가 1.96°C 발

생하였다. 예보시간은 4시간이고 예보과정에는 약 3~4시간이 소요된다. 이에 본 연구에서는 소요시간과 예측 정확도를 고려하여, 기

계학습방법의 일종인 LSTM을 이용한 기온 및 폭염발생 예측 방법론을 제시한다. 기계학습모델을 이용한 4시간 기온예측결과 

1.71°C의 평균제곱근오차가 발생하였고, 관측 값이 33°C 이상에 해당하는 데이터만 비교한 결과 1.39°C의 평균제곱근오차가 발생하

였다. 전 범위의 오차는 수치예보모델이 더 작은 값을 가지지만, 33°C이상의 경우에는 기계학습모델 예측의 정확도가 더 높았다. 또한 

수치예보를 이용한 경우 예상 소요시간이 4시간가량인 반면 기계학습을 이용한 기온예측에는 평균 9분26초의 시간이 소요되어 경제

적이라 판단하였다. 향후 공간적인 범위를 확대하거나 대상 지역을 변경하는 일반적인 방안에 대해서 연구를 수행하고자 한다.

핵심용어: 기온예측, LSTM, 기계학습, 폭염, 수치예보

ABSTRACT

Climate variations have become worse and diversified recently, which caused catastrophic disasters for our communities and ecosystem 

including economic property damages in Korea. Heat wave of summer season is one of causes for such damages of which outbreak tends 

to increase recently. Related short-term forecasting information has been provided by the Korea Meteorological Administration based on 

results from numerical forecasting model. As the study area, the ○○ province was selected because of the highest mortality rate in Korea 

for the past 15 years (1998~2012). When comparing the forecasted temperatures with field measurements, it showed RMSE of 1.57°C and 

RMSE of 1.96°C was calculated when only comparing the data corresponding to the observed value of 33°C or higher. The forecasting 

process would take at least about 3~4 hours to provide the 4 hours advanced forecasting information. Therefore, this study proposes a 

methodology for temperature prediction using LSTM considering the short prediction time and the adequate accuracy. As a 
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result of 4 hour temperature prediction using this approach, RMSE of 1.71°C was occurred. When comparing only the observed value of 

33°C or higher, RMSE of 1.39°C was obtained. Even the numerical prediction model of the whole range of errors is relatively smaller, but 

the accuracy of prediction of the machine learning model is higher for above 33°C. In addition, it took an average of 9 minutes and 26 

seconds to provide temperature information using this approach. It would be necessary to study for wider spatial range or different 

province with proper data set in near future.

Keywords: Temperature prediction, LSTM, Machine learning, Heat wave, Numerical forecast

1. 서 론

최근 국내에서 다양한 이상기후들로 인하여 계절의 변화가 발생하였다. 이상기후보고서(KMA et al., 2019)에 따르면, 

1912년부터 2017년까지 106년 동안 여름은 19일 길어지고 겨울은 18일이 짧아졌으며 연평균 기온은 10년 마다 0.18°C 상

승하는 등 변화가 발생하였으며 이는 폭염이 주요한 원인이다. 특히 2018년도에는 폭염일수 31.4일(평년 9.8일), 열대야일

수 17.7일(평년 5.1일) 등 기록적인 폭염이 발생하였고 이로 인해 농업, 해양수산, 환경, 건강 등 다양한 분야에서 인명피해 및 

재산피해가 발생하였다. 국내에서 폭염이 일 사망률에 미치는 영향에 대해 연구한 결과, 일 최고기온이 임계 값을 넘을 때 기

온의 증가에 따라 일 사망자수는 급격하게 증가하는 등 폭염으로 인한 인명피해의 정도가 뚜렷하게 나타났다(Kim et al., 

2006). 또한, 폭염에 의한 지역별 인명피해에 대한 연구가 수행된 바 있으며, 폭염발생기간과 지역별 인명피해 자료를 분석

한 결과 대부분의 지역에서 상관관계가 있음을 확인하였다(Park et al., 2016). 이와 같은 피해를 예방하기 위해 국가기관들

은 예·경보 서비스 제공확대, 폭염재해영향모델 개발 등 다양한 대응방안을 마련하였으며, 이러한 시스템의 구축 및 활용에

는 기상예측자료가 기초자료로 사용된다. 기상청에서는 현재 수치예보모델을 이용하여 기상예측 및 예보를 실시하며 단기

예보를 통하여 기온, 최고기온, 최저기온 등의 폭염에 관한 기상정보를 제공한다. 단기예보의 기간은 예보발표시각으로부터 

4시간 ~ 67시간이며 기온의 경우 3시간 간격의 데이터를 제공한다. 기상청의 기상예보는 관측 장비로부터 온도, 습도 등 대

기 상태의 관측 값을 수신하여 수치예보모델을 통해 분석 자료를 만들어내고, 이를 예보관이 분석하여 발표하는 과정으로 이

루어진다. 이 과정에서 데이터를 수신하여 자료동화 하는데 약 2~3시간이 소요되며 수치예보모델을 통해 분석 자료를 만드

는데 약 1시간 정도 소요된다(KMA, 2018). 이에 더하여 예보관의 분석과정에도 시간이 소요되며 이는 예보관에 따라 차이

가 있다. 따라서 기상예보까지 최소 3~4시간이 소요되며 예보관의 데이터 가공 과정이 필수적이다. 기온예측에 소요되는 계

산 시간을 단축시킨다면 기상예보 및 피해예방에 도움이 될 것이다. 이에 본 연구에서는 기계학습을 이용하여 수치예보모델

보다 계산 시간이 짧고, 데이터 가공 과정이 불필요한 기온예측 방법론을 제시하고자 한다. 국내외로 기계학습을 이용한 기

후예측모델에 관한 연구는 수차례 수행된 바 있다. Sharma et al.(2011)은 기계학습을 이용하여 태양 강도예측 모델을 생성

하는 방법을 제안하였으며(Sharma et al., 2011), Zhang et al.(2017)은 기계학습을 이용하여 해수면 온도를 예측하는 모델을 

제안하였다(Zhang et al., 2017). 국내의 경우 Cho et al.(2019)은 기계 학습을 통한 미세먼지 예측을 수행하였고(Cho et al., 

2019), Yoon et al.(2017)은 LSTM의 성능을 검증하고 이를 이용하여 국내 광주지역의 24시간 기온예측을 수행한 바 있다

(Yoon et al., 2017). 그러나 지역별로 폭염으로 인한 영향에는 차이가 있으며 이에 본 연구에서는 인구대비 폭염 사망률이 가

장 높은 지역으로 기온예측을 수행하였고 4시간 예측을 통해 오차를 최소화하고자 하였다. 예보업무규정 부칙 제 17조에 따

르면 현재 국내 폭염특보발표기준은 폭염주의보와 폭염경보가 있으며 폭염주의보는 일 최고기온 33°C 이상인 상태가 2일 

이상 지속될 것으로 예상될 경우, 폭염경보는 일 최고기온 35°C 이상인 상태가 2일 이상 지속될 것으로 예상될 경우 발령한

다(KMA, 2019). 2°C의 근소한 차이로 특보의 종류가 달라질 수 있다. 이처럼 폭염 대비를 위한 기온예측에서 가장 중요한 

것은 정확도이다. 따라서 본 연구에서는 기온예측모델의 정확도를 우선적으로 고려하였고 결과의 정확도를 분석하여 수치
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예보모델을 이용한 기온예측의 정확도와 비교하였다. 본 연구에서 제안하는 기온예측 모델은 과거의 데이터를 이용하여 미

래의 데이터를 예측한다. 과거의 입력 값과 결과 값의 패턴을 분석하고 이를 학습하여 현재 시점의 입력 값을 제공하였을 때 

분석한 패턴에 맞게 결과 값을 출력한다. 본 모델의 입력 값으로는 기상변수들을 사용하였으며 결과 값은 기온이다. 

2. 본 론 

2.1 연구 내용

2.1.1 적용 대상

과거 15년(1998~2012년)간 인구대비 폭염 사망률이 가장 높은 지역은 ○○도 ○○군이다(Park et al., 2016). 따라서 대상

지역을 ○○군으로 선정하였다. 또한 우리나라 여름철(6~8월) 평균기온은 1979년 이후 현재까지 강한 변동성과 함께 증가

하는 추세를 보이며, 여름철 기온의 중요성이 강조되고 있다(Won et al., 2017). 따라서 기온예측을 위한 과거 기상자료는 

2010년부터 2018년까지 9년간의 여름철의 자료를 이용하였다. 또한 예측의 정확도 검토를 위한 비교자료는 2019년 여름철 

기상자료를 이용하였으며, 4시간 후의 기온예측을 수행하였다. 기상자료는 기온, 강수량, 풍속, 습도, 증기압, 일사량 데이터

를 이용하였다. 

2.1.2 연구 방법론

현재 기상청에서는 수치예보모델을 이용하여 기상예보를 수행하며, 단기예보를 통해 폭염에 대한 정보를 전달한다. 관측 

장비로부터 대기상태의 관측 값을 수신하고 수치예보모델이 관측 값을 이용하여 예측자료를 생성한다. 동네예보는 관측 자

료 및 수치예보모델의 예측결과를 기반으로 전국을 5 km 공간해상도 격자로 나눈 뒤, 예보관이 읍·면·동에 대한 날씨 예측 

정보를 편집하여 동네예보로써 제공한다(KMA, 2019).

본 연구에서는 기계학습을 이용한 기온예측모델을 제안한다. 기계학습의 학습방법으로는 지도학습, 비지도 학습, 강화학

습이 있다. 본 연구에서는 지도학습방법을 적용하였는데 이는 입력된 데이터에 대한 답이 주어진 상태에서 학습시키는 방법

이다. 지도학습은 분류와 회귀로 나뉘는데, 분류는 데이터가 주어졌을 때 데이터의 카테고리를 판단하는 방식이며 회귀는 데

이터가 주어졌을 때 이의 특징을 기반으로 하여 연속된 값을 예측하는 방식이다. 따라서 과거의 데이터를 학습하여 미래의 

데이터를 예측할 수 있다. 모델을 실행시키기 위해 입력해야하는 과거 데이터로는 학습 데이터 셋(train set)과 검증 데이터 

셋(test set)이 있다. 본 연구에서의 학습 데이터 셋은 과거 수년간의 기상자료들과 그로부터 일정 시간 후의 기온을 포함한다. 

검증 데이터 셋은 최근의 기상자료들과 일정시간 후의 기온을 포함한다. 이를 이용하여 모델을 실행하면 모델은 학습 데이터 

셋의 기상자료들이 일정시간 후의 기온을 형성하기까지 어떤 패턴을 이루는지를 분석하고 이를 학습한다. 그 후 검증 데이터 

셋의 기상자료에 학습한 패턴을 적용하여 일정시간 후의 기온을 예측하고, 이를 이미 입력되어있던 기온 데이터와 비교하여 

모델 자체적으로 정확도를 검토하며 반복계산을 통해 오차를 줄여나간다(Fig. 1).

본 연구에서는 4시간 예측을 수행하였다. ○○군의 2010년도부터 2018년도까지 9년간의 여름(6월~8월)의 시간 단위 기

상자료와 각 시간별 4시간 후의 기온을 입력하여 이를 학습 데이터 셋으로 사용하였다. 검증 데이터 셋으로는 2019년도의 6

월부터 8월까지의 기상자료와 4시간 후의 기온을 입력한 자료를 사용하였다. 기상자료로는 기온, 강수량, 풍속, 습도, 증기

압, 일사량자료를 수집하였고, t-test를 수행하여 각 기상변수의 기온예측과정에서의 유의성을 판단하였다. 유의하다고 판단

된 변수는 예측하고자하는 데이터인 기온과의 관계를 분석하기위해 상관성분석을 수행하였다. 상관계수가 양수일 경우 두 

변수는 양의 상관관계를, 상관계수가 음수일 경우에는 음의상관관계를 가지며, 절댓값이 클수록 상관성도 크다고 볼 수 있

다. 본 연구에서는 기온, 강수량, 풍속, 습도, 증기압, 일사량이 모두 유의하다고 판단하였고, 각 변수들과 기온과의 상관성 분
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석을 수행하였다. 이후, 기온예측모델에서 사용하는 매개변수들의 최적조건을 찾기 위해 매개변수의 값을 다르게 하여 몇 가

지 경우를 설정하였다. 설정한 경우대로 매개변수의 값을 입력하고 모델을 실행시켜 각 경우마다 오차를 분석하고 오차가 가

장 작은 경우를 매개변수의 최적조건으로 선정하였다. 이를 통해 찾은 매개변수의 최적 값을 입력하고 모델을 실행시켜 도출

한 결과가 최종 예측데이터이다. 최종 데이터의 정확도를 검토를 위해 오차지표 RMSE(Root Mean Square Error), MAE 

(Mean Absolute Error), R²를 이용하였다. 이와 같은 과정을 거쳐 도출해낸 최적 조건에서의 기온예측 결과와 수치예보모델

을 이용한 기온예측 결과의 정확도를 비교하였다. 

Fig. 1. Schematic process of this study

2.1.2.1 T-test

T-test는 두 집단의 평균을 비교하는 검정 방법이다. 집단을 대표할 수 있는 값인 평균을 비교하여 두 집단 간의 차이를 보

고 평균차이가 유의미한 차이인지를 판단한다. 본 연구에서는 폭염발생여부를 기준으로 기상변수를 각각 두 집단으로 나누

었다. 기온 관측 자료가 폭염발생기준인 33°C 이상의 값을 가진 경우와 33°C미만의 값을 가진 경우의 두 가지 집단으로 나누

었으며, 각 기상변수별로 두 집단 간의 T-test를 통하여 자료의 유의성을 판단하였다. 이때, p-value(유의확률)값을 기준으로 

판단하며, 이는 귀무가설이 관찰된 데이터와 양립하는 정도를 나타낸다. 
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2.1.2.2 상관성분석

상관성 분석은 두 변수간의 상관관계를 파악하기 위해 수행한다. 이를 통해 도출되는 상관계수는 -1과 1사이의 값을 가진

다. 상관계수가 양수일 경우 두 변수는 양의 상관관계를, 상관계수가 음수일 경우에는 음의상관관계를 가지며, 절댓값이 클

수록 뚜렷한 상관관계를 가진다고 볼 수 있다. 상관계수를 판단하는 기준에는 피어슨 상관계수, 스피어만 상관계수 등 다양

한 기준이 존재하며, 본 연구에서의 해석에는 보편적으로 사용되는 피어슨 상관계수를 적용하였다.

2.1.2.3 LSTM

인공신경망은 기계학습 방법의 일종이며 입력 층과 출력 층으로 구성된다. 입력 층과 출력 층에 은닉 층이 존재하기도 하

는데, 2개 이상의 은닉 층이 존재하는 경우를 심층신경망이라고 하며, 이를 학습시키는 것을 딥러닝이라고 한다. RNN 

(Recurrent Neural Networks)은 은닉 층 결과 값을 출력 층으로만 보내는 기존의 인공신경망과 달리 은닉 층의 결과 값을 출

력 층으로 보내는 동시에 은닉 층의 다음 계산 입력 값으로도 사용한다. LSTM(Long Short Term Memory)은 RNN의 일종

이며, 기존 RNN의 장기의존성문제를 보완하는 모델이다. 기존의 RNN은 이전의 정보가 현재의 계산결과에 영향을 미치지

만 이는 단기에만 해당되며 장기적인 영향을 미칠 수 없다. 반면 LSTM은 장기적인 정보 저장이 가능하다. LSTM cell은 현

재시점의 입력 값 

와 과거시점 은닉상태 

  
를 이용하여 현재시점의 출력 값 


, 현재시점의 은닉상태


를 출력한다. 

LSTM cell의 구조는 Fig. 2과 같다. 입력게이트와 망각게이트는 과거정보와 현재정보에서 필요한 정보를 저장하고 불필요

한 정보는 삭제하며 이를 셀 상태 
로 표현한다. 출력게이트는 셀 상태 정보를 이용하여 출력정보를 결정한다. 본 연구 대상

인 폭염여부를 결정하는 기온와 같이 과거의 정보를 기반으로 하고 현재의 정보를 이용하여 미래의 결과를 도출하고자 하는 

연구에서는 이러한 장기적 기억이 필수적이다. 따라서 본 연구에서는 LSTM을 이용하여 기계학습을 수행하였다

Fig. 2. Structure of LSTM cell (Qin Zhang, 2017)

2.1.2.4 오차지표

본 연구에서 사용된 오차지표는 RMSE, MAE 및 결정계수  이다. 일반적으로 RMSE와 MAE는 추정 값과 관찰 값을 

비교하는 지표이다. RMSE는 오차제곱평균에 루트를 취한 것으로, 큰 오차에 민감하고, MAE는 오차 절댓값의 평균으로 

RMSE에 비해 작은 오차에 민감하다. 기상예보 평가에 있어서, 기상변수별로 예보 검증지표가 다르며 일반적으로 기온에 대

해서는 RMSE, MAE 등을 이용한다(Ahn, 2017). 
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  



  







 




(1)

  
  





 
(2)

여기서  : 추정 값,   : 관찰 값이다. 

결정계수  은 선형회귀분석에서 추정한 모델이 주어진 자료에 적합한 정도를 나타내는 지표이다. 이는 분산을 기반으

로 하여, 예측 데이터와 관측 데이터의 분산정도를 비교할 수 있다. 0에서 1 사이의 값을 가지며 1에 가까울수록 적합한 모델

임을 의미한다. RMSE와 MAE의 경우, 데이터의 스케일에 따라 값에 큰 차이가 발생할 수 있으므로 상대적 값인  을 이용

하였다.


  



  









  








(3)

여기서  : 추정 값, 

 : 관찰 값,   : 관찰 값 평균이다. 

2.2. 연구결과

2.2.1 T-test 결과

95%신뢰구간에서 p-value가 0.05이하이면 그 변수는 유의하다고 판정할 수 있다. 기계학습에 입력 값으로 사용할 기상변

수인 기온, 강수량, 풍속, 습도, 증기압, 일사량을 대상으로 t-test를 수행한 결과, 모든 기상변수의 p-value 값이 약 2.2e-16으

로 판정되었다. 따라서 모든 변수들이 유의하다고 판단하였으며 모든 변수를 기온예측에 사용하였다. 

2.2.2 상관성분석 결과

본 연구에서는 예측하고자 하는 값이 기온이므로 기온과 각 변수들과의 관계의 선형성을 확인하기 위하여 상관성 분석을 

수행하였다. Table 1은 상관성분석의 결과이며 각 값은 상관계수이다. 상관계수의 해석에는 보편적으로 쓰이는 피어슨 상관

계수를 사용하였는데 상관계수가 0.3에서 0.7사이일 경우 뚜렷한 양적 선형관계임을, 상관계수가 -0.7과 -0.3 사이일 경우 뚜

렷한 음의 상관관계를 가진다. 또한 상관계수가 -0.1과 0.1사이일 경우 거의 무시될 수 있는 선형관계임을 의미한다. 강수량

과 기온과의 선형성은 비교적 낮으며 일사량과 기온과의 상관성이 높은 양의 상관관계를 가지고 있음을 확인할 수 있다. 강

수량을 제외하고 나머지 변수들은 모두 기온과 뚜렷한 선형관계를 가진다. 

Table 1. Result of correlation analysis

　 Precipitation Wind speed Humidity Vapor pressure Solar insolation

Temperature -0.07 0.44 -0.58 0.58 0.64
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2.2.3 매개변수 분석결과

기계학습의 매개변수로는 학습률(Learning rate), 시퀀스길이(Sequence length), 은닉 층(Hidden layer), 반복횟수(Iteration)

를 사용하였다. 시퀀스는 데이터에 번호를 지정하여 나열한 것이며 시퀀스길이는 한 번에 몇 개의 데이터를 이용하여 예측을 

수행할 것인지를 지정하는 변수이다. 은닉 층은 기계학습에서 입력 층과 출력 층 사이에 존재하는 층이며 개수가 많을수록 

많은 단계를 거쳐 출력이 이루어지는 것이므로 예측 측면에서는 일반적으로 정확도가 향상된다. Iteration은 반복횟수를 의

미하며 Learning rate는 학습률을 의미한다. 학습률은 기계학습의 학습과정에서 어느 정도로 세세하게 학습을 하는지를 결

정하는 변수이다. 매개변수들의 최적조건을 설정하기 위하여 Table 2와 같이 16개의 경우를 설정하였다. case L은 다른 매개

변수들의 조건은 고정시키고 학습률의 조건만 바꿔가며 최적의 학습률 조건을 찾도록 설정하였고 최적조건을 찾은 후 조건

을 고정하고 다음 매개변수의 최적조건을 찾는다. case S의 경우, 학습률은 앞서 설정한 최적조건으로 고정하고, 4개의 시퀀

스길이 조건 중에서 최적 조건을 찾는다. 이와 같이, case H, case I는 각각 은닉 층 개수, 반복횟수의 최적조건을 찾도록 설정

하였다. 최적조건은 오차지표인 RMSE 와 MAE, R²를 이용하여 오차가 가장 적은 경우를 최적의 조건이라고 판단하였다. 

본 연구의 매개변수 최적조건 분석결과는 Table 2에 나타내었다. 모델실행 결과, Learning rate=0.005, Sequence length=8, 

Hidden layer=20, Iteration=2000일 경우에 RMSE, MAE값이 가장 작고 R² 값이 가장 크게 산정되었다. 따라서 이와 같은 

조건을 매개변수의 최적조건으로 판단하였다. 따라서 최적조건으로 기온예측을 수행하였을 때 기계학습모델을 이용한 기

온예측은 RMSE 1.705°C, MAE 1.269°C가 발생하였다.

Table 2. Sensitivity analysis for each parameter 

Case Learning rate Sequence length Hidden layer Iteration RMSE (°C) MAE (°C) R2

L-1 0.0005 4 5 1000 3.03 2.40 0.47

L-2 0.001 4 5 1000 2.57 1.98 0.64

L-3 0.005 4 5 1000 2.35 1.77 0.70

L-4 0.010 4 5 1000 2.47 1.88 0.67

S-1 0.005 1 5 1000 2.98 2.33 0.53

S-2 0.005 2 5 1000 2.62 2.03 0.63

S-3 0.005 4 5 1000 2.35 2.40 0.47

S-4 0.005 8 5 1000 2.17 1.66 0.75

H-1 0.005 8 5 1000 2.17 1.66 0.75

H-2 0.005 8 10 1000 1.88 1.41 0.81

H-3 0.005 8 15 1000 1.89 1.42 0.81

H-4 0.005 8 20 1000 1.82 1.36 0.82

I-1 0.005 8 20 500 2.00 1.51 0.78

I-2 0.005 8 20 1000 1.82 1.36 0.82

I-3 0.005 8 20 1500 1.72 1.30 0.84

I-4 0.005 8 20 2000 1.71 1.27 0.84

2.2.4 기계학습모델과 수치예보모델의 예측결과 비교

각 매개변수를 최적 조건으로 설정하고 2019년도 ○○군의 기온 예측 값과 관측 값을 비교한 결과 1.71°C의 RMSE 값을 

가지며 결과는 Fig. 3과 Fig. 4와 같다. 또한 기온 관측 값이 폭염발생의 기준인 33°C이상일 경우의 RMSE는 1.39°C로 더욱 

낮은 오차가 발생하였다. 기계학습모델을 통한 예측은 데이터의 스케일이 클수록 극값 예측에 대한 정확도가 저하되는 경향
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을 보였다. 따라서 1년의 기온데이터를 이용하는 대신 여름철의 기온데이터만을 사용하였다. 또한, 33°C 이하보다 33°C 이

상에서 더 높은 정확도를 나타내었는데, 이는 33°C 이하보다 33°C 이상 데이터의 스케일이 작기 때문이라고 판단하였다. 모

델 실행에 소요되는 시간은 평균적으로 9분 26초 정도로 측정되었다.

Fig. 3. Temperature prediction with LSTM (2019 ○○-gun)

Fig. 4. Comparison of observations and machine learning model predictions (2019 ○○-gun)

○○도 ○○군의 기상관측지점은 중심점에서 약 20 km 떨어진 남쪽에 위치한 ○○읍에 있으므로 지리적 동질성을 확보

하였다고 판단하였다. 기상청에서 제공하는 기상관측자료는 시군구 단위로 제공 되고 단기예보자료는 읍면리 단위까지 제

공된다. 따라서 관측 자료는 ○○군의 자료를 수집하였고 예보자료는 ○○군에 속한 읍, 면별로 자료를 수집하였다. ○○군

에는○○읍을 포함하여 총13개의 읍과 면이 포함되어 있다. 관측 자료가 군단위로 제공되었기 때문에 전체적으로 예보의 정

확도를 파악하기 위하여 읍, 면 각각의 예보자료의 오차를 분석하였으며 그 결과는 Table 3과 같다. ○○군 예보는 최소 3~4

시간 이상이 소요되며 RMSE 1.57°C, MAE 1.17°C의 값을 나타냈다. 
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Table 3. Result of numerical forecast model error analysis (2019 ○○-gun)

○○-gun RMSE (°C) MAE (°C) R²

○○-eup 1.53 1.15 0.87

○○-myeon 1.53 1.15 0.87

○○-myeon 1.82 1.44 0.82

○○-myeon 1.44 1.04 0.89

○○-myeon 1.51 1.11 0.88

○○-myeon 2.00 1.63 0.78

○○-myeon 1.54 1.14 0.87

○○-myeon 1.41 1.00 0.89

○○-myeon 1.54 1.14 0.87

○○-myeon 1.43 1.04 0.89

○○-myeon 1.46 1.06 0.89

○○-myeon 1.70 1.33 0.85

○○-myeon 1.44 1.04 0.89

Mean 1.57 1.17 0.87

Table 4는 수치예보모델과 기계학습모델의 기온예측 오차와 소요시간을 나타낸 표이다. 수치예보모델과 기계학습모델의 

기온예측에 대한 오차는 RMSE 0.14°C, MAE 0.10°C로 근소한 차이를 보이며 R²값 또한 차이가 크지 않다. 그러나 예보 소

요시간 측면에서 큰 차이를 보임을 확인할 수 있다. 수치예보모델을 이용한 예측의 소요시간을 3시간이라고 가정했을 때, 기

계학습모델을 이용한 예측의 소요시간은 9분26초로 94.79%의 큰 감소율을 보였다. Table 5는 관측 값이 33°C이상인 경우 

두 모델의 기온예측 오차를 나타낸 표이다. 전범위의 오차는 수치예보모델이 더 작은 값을 가진 반면, 33°C 이상의 경우에는 

기계학습모델을 통한 예측이 더 작은 오차를 가지며 높은 정확도를 보였다. 수치예보모델을 통한 기온예측과 기계학습을 통

한 기온예측 결과데이터의 분포를 33°C전후로 나누어 확인해본 결과를 Fig. 5에 나타내었다. 관측 값 33°C 미만의 범위에서

는 기계학습모델과 수치예보모델의 예측 값이 비슷한 정도의 분포를 보인다. 관측 값 33°C이상의 범위에서는 예측 값의 분

포가 차이를 보인다. 기계학습모델에서 위로 뻗은 막대의 길이가 아래로 뻗은 막대보다 긴 반면, 수치예보모델에서는 위·아

래 막대의 길이가 같으며 다른 형태의 분포를 보인다. 또한 기계학습모델의 제1,2,3 사분위수가 각각 수치예보모델의 제

1,2,3 사분위수보다 큰 값임을 확인할 수 있는데 이는 동일한 관측 값 범위에서 기계학습모델이 수치예보모델보다 큰 값으로 

예측하였음을 의미하므로 기계학습을 이용한 예측이 더욱 보수적이라고 판단할 수 있다.

Table 4. Prediction accuracy and time required for summer season

Prediction using 

numerical forecast model

Prediction using 

machine learning model
Increase/Decrease

RMSE (°C) 1.57 1.71 8.95% increase

MAE (°C) 1.17 1.27 8.18% increase

R2 0.87 0.84 2.65% decrease

Time required More than 3~4 hours Average 9 minutes and 26 seconds 94.79% decrease
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Table 5. Prediction accuracy and time required (33°C or higher)

Prediction using 

numerical forecast model

Prediction using 

machine learning model
Increase/Decrease

RMSE (°C) 1.96 1.39 28.94% decrease

MAE (°C) 1.72 0.92 46.42% decrease

Fig. 5. Prediction distribution chart

3. 결 론

본 연구에서는 기계학습 중에서도 LSTM을 이용하여 국내 ○○도 ○○군의 4시간 후의 기온예측을 수행하였다. 해당 지

역의 2010-2018년도의 여름철 기상자료들을 이용하여 2019년도의 기온을 예측하였으며 다양한 오차지표를 이용하여 예측

의 정확도를 검토하였다. 현재 기상청에서는 수치예보모델을 이용하여 기상예보를 실시한다. 이는 데이터를 수신하여 분석 

자료를 출력하고 기상예보관의 분석을 거치는 단계까지 비교적 복잡한 과정을 거치며 3~4시간 이상의 시간이 소요되는 반

면, 본 연구의 기온예측은 사람의 분석과정이 없는 간단한 과정과 약 10분정도의 짧은 소요시간만을 필요로 한다. 본 모델의 

4시간 기온예측 결과의 오차는 두 가지 경우로 나누어 분석하였다. 첫 번째 경우 전체 데이터의 오차를 분석한 결과는 기계학

습모델이 약 1.71°C의 RMSE값을 가지는데, 이는 기상청예보모델의 오차인 1.57°C와 약 0.14°C, MAE값은 수치예보모델

이 1.17°C, 기계학습모델이 1.27°C로 0.10°C의 근소한 차이를 보인다. 2019년 6월~8월 ○○군의 관측기온데이터가 최저기

온 14°C, 최고기온 35.6°C으로 21.6°C의 데이터 폭을 가지는데 1.71°C는 이의 약 7.89%, 1.27는 약 5.88%의 오차에 해당한

다. 두 번째 경우 관측 값이 폭염주의보 기준인 33°C이상인 값들만 분석하였다. 그 결과 수치예보모델의 오차는 RMSE 

1.96°C, MAE 1.72°C, 기계학습모델의 오차는 RMSE 1.39°C, MAE 0.92°C의 값을 가지며 수치예보모델보다 높은 정확도

를 나타냄을 확인할 수 있었다. 본 연구에서 제안한 기계학습 모델을 통한 기온예측은 폭염대비를 목적으로 하므로, 폭염 주

의보 발령기준인 33°C이상의 데이터에서 수치예보모델을 이용한 기온예측보다 높은 정확도를 나타낸다는 것은 매우 유의

미한 결과라고 판단할 수 있다. 

본 연구의 기계학습모델은 ○○군을 대상으로 한 기온예측을 수행하였다. 따라서 ○○군이 아닌 다른 지역의 기온예측을 

수행한다면 정확도가 저하될 가능성이 있다. 따라서 향후 지역별 기온 차이에 대한 검토를 수행하고 이를 반영할 수 있는 요
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소를 포함하여 국내 모든 지역에 적용할 수 있는 보편적 모델을 개발한다면 기온예측모델의 효율성이 크게 증가될 것이라 기

대한다. 또한 본 모델을 이용하여 4시간 예측을 수행하는데 있어서 8% 이내의 오차가 발생하였는데 향후, 이와 같은 수준의 

정확도를 유지하며 12시간, 24시간 등으로 예측시간 증가가 가능하다면 폭염에 대하여 더욱 빠르고 철저한 대처가 가능할 

것이라 기대한다. 
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