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하여 생성될 수 있다 (Hoesly et al., 2018). 특히 한반도

는 편서풍에 의하여 동아시아 대륙에서 발생된 각종 

대기 오염물질의 유입과 국내 배출량의 기여로 인해 

에어러솔의 특성 연구가 중요하다 (Shin and Lee, 

2016; Lee and Kim, 2010). 

에어러솔은 복사 순환 과정에 영향을 미칠 수 있으

며, 태양 복사에너지를 직접 흡수하거나 산란하여 에

어러솔 복사강제 효과를 유발한다 (Bi et al., 2014). 주

  1. 서     론

대기 에어러솔 (aerosol)은 대기 중에 존재하는 다양

한 종류의 입자상 물체이며, 인위적 또는 자연적 발생

원에 의하여 분류된다 (Hua et al., 2016). 예를 들면, 모

래 폭풍, 해염 입자, 화산, 산불 및 생물학적 배출과 같

은 자연적 원인이거나 건설 및 시멘트 생산, 농업, 바

이오매스 및 화석 연료의 연소와 같은 인간 활동에 의
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Abstract In this study, we propose a new method to determine aerosol radiation forcing (ARF) by building the Deep 
Learning based ARF (DL_ARF) model. For the best optimization of the deep learning structures used in the DL_ARF, 
performances with the different layers used in the deep neural network were evaluated. The DL_ARF uses only two input data 
of aerosol optical depth (AOD) and solar zenith angle (SZA) and it has a very fast calculation speed compared to the typical 
radiative transfer model’s running time. In addition, accuracy of the DL_ARF was verified by comparing the ARF determined 
by DL_ARF and by the typical radiative transfer model based ARF (RTM_ARF) results. These comparisons showed very good 
correlation between DL_ARF and RTM_ARF (slope = 1.04~1.06, r = 0.95~0.97) and high accuracy (bias = 0.68~2.03 W/m2, 
RMSE = 6.51~8.41 W/m2) was obtained. The ARF calculation time of DL_ARF was significantly shortened compared to the ARF 
calculation time of the radiative transfer model. The aerosol radiation forcing efficiency (ARFE) of Seoul and Gangneung was 
calculated and compared by applying the DL_ARF model developed in this study. As a result, ARFE in Gangneung and Seoul 
are -1.22 W/m2∕ τ, -1.03 W/m2∕ τ, respectively. Interestingly, ARFE in Gangneung is 18.4% lower than Seoul because aerosols in 
Gangneung have less single scattering albedo (SSA) values than Seoul indicating the more absorbing aerosols. DL_ARF can 
be effectively used to provide real-time data needed to study complex surface atmospheric motion and climate change.

Key words: Aerosol Optical Depth, Aerosol Radiation Forcing, Deep learning, Deep Neural Network

접수일 2022년 8월 19일 
수정일 2022년 9월 16일 
채택일 2022년 9월 19일

Received 19 August 2022 
Revised 16 Setptember 2022 
Accepted 19 Setptember 2022

*Corresponding author 
Tel : +82-(0)33-640-2319 
E-mail : kwonho.lee@gmail.com

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5572/KOSAE.2022.38.5.669&domain=http://jekosae.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


                    표성훈, 이권호

한국대기환경학회지 제 38 권 제 5 호

670

로 무기염 성분을 가지는 에어러솔은 광 산란 효과가 

증가되어 대기를 냉각시키는 음 (-)의 복사강제력을 

유발하며, 화석 연료의 연소 등에 의해 생성되는 탄소 

입자는 대기를 가열시켜 양 ( + )의 복사강제력을 유발

한다 (IPCC, 2022). 에어러솔에 의한 복사강제력 

(Aerosol Radiative Forcing; ARF)은 기후 시스템에서 

가장 불확실한 요소이며 (IPCC, 2022), 기후 및 대기환

경 연구에서 중요하다 (Field et al., 2014; Krishnamurti 

et al., 1998; Charlson et al., 1991). 또한, ARF는 대기 

중 에어러솔의 질량, 농도, 화학조성 및 성분이 시공간

적으로 매우 다양하기 때문에 복잡한 특성을 지닌다 

(Bates et al., 2006; Yoon et al., 2005; Panner et al., 

1994). 

ARF는 에어러솔의 광학 특성과 대기 중의 부하량

에 의하여 결정되며, 주로 복사전달모델에 의하여 계

산하거나 복사에너지를 관측하여 결정할 수 있다. 이 

중 복사전달모델을 사용하는 방법은 대기에 관한 정

량적인 정보를 이용하여 모델의 계산 정확도 수준의 

결과를 생산할 수 있으나, ARF 계산을 위한 자료구축

에 대한 자원과 계산시간이 소요되는 단점이 있다. 관

측 자료를 이용한 방법은 복사계를 이용하여 대기 조

건이 매우 청명한 조건과 혼탁한 조건에 대한 상대적 

비교를 통하여 복사강제 효과를 결정할 수 있으나, 관

측 기기의 사용과 관측 자료의 유효성 등에 제한점이 

발생할 수 있다. 대기 정보는 매우 다양하며 복잡한 

요소들의 정보가 축적되고 있으므로, 이를 이용하여 

기존의 관측 자료 수준의 정확도를 가지면서 보다 빠

른 시간 내에 산출할 수 있는 방법론이 필요하다. 

최근 빅데이터를 효율적으로 다루는 기법인 머신

러닝 기법을 다양한 분야에서 사용하고 있으며, 클러

스터링, 인공지능, 딥러닝 등 세부적으로 다양한 기법

과 알고리즘이 개발되어 사용되고 있다 (Lee, 2021; 

Murphy, 2012). 기존의 복잡하고 전문적인 과정을 통

해 산출할 수 있었던 여러 가지 대기 물리량은 이러한 

딥러닝 기법을 사용하여 정확하고 빠른 산출이 가능

하게 되었다. 특히 딥러닝 기법은 기존 대기복사모델

의 불확실성을 줄이고 대기운동의 복잡한 비선형 관

계를 산출하는 데 효과적이다 (Ukkonen et al., 2020). 

최근에는 역전파 인공 신경망을 이용한 Aerosol Opti-

cal Depth (AOD) 산출 연구 (Qin et al., 2018)와 신경

망 기법을 이용한 Global Solar Radiation (GSR) 산출 

연구 (Jiang et al., 2019)가 진행되었다.

따라서 본 연구에서는 보다 효과적으로 에어러솔의 

특성에 따른 ARF를 산출하기 위하여, 딥러닝 기반의 

ARF 산출 모델인 Deep Learning based Aerosol Radi-

ative Forcing (DL_ARF)을 구축하였다. DL_ARF 모델

은 복사전달모델을 이용하여 산출된 학습데이터를 사

용하였으며, 모델의 예측 정확도의 비교 평가는 DL_

ARF 모델을 사용하여 산출한 ARF와 AERONET에서 

제공되는 ARF를 비교하였다. 이러한 딥러닝 기법을 

이용한 ARF 산출 연구는 지역별 관측 자료를 이용하

여 실시간으로 ARF의 산출이 가능하며 기후 및 대기 

연구에 관한 실시간 및 예측 데이터 제공의 수단으로 

사용될 수 있다. 

  2. 자료 및 방법

2. 1  연구 자료

연구 대상지역은 강릉과 서울로서, 두 도시는 유사

한 위도를 가지는 도시 지역이지만 동서방향으로 직

선거리 약 180 km 떨어져 있으며 배출원의 규모와 특

성 및 환경이 서로 다르게 나타나는 지역이다 (Kim et 

al., 2020; Lee and Lee, 2020). 그림 1은 연구 지역의 위

치와 고도 단면도이다. 서울은 약 605.2 km2의 면적으

로 약 950만 명의 인구가 거주 중으로 교통량이 많고 

다양한 배출 업체와 거주지에서 배출되거나, 서울 근

교 지역과 중국에서 발생하여 서해를 통해 유입되는 

대기오염물질의 영향을 크게 받는다 (Choi et al., 2016; 

Shin and Lee, 2016; Oh et al., 2015). 강릉은 1,040 km2 

면적으로 인구는 약 21만 명이며, 서쪽의 태백산맥과 

동쪽의 동해바다를 마주하고 있으므로 산맥과 해양에 

의한 복합적인 영향으로 인해 대기오염물질이 기상 

조건의 영향을 크게 받는다 (Lee and Lee, 2020). Pyo 
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et al. (2021)의 선행 연구에서는 강릉과 서울의 서풍

의 빈도가 각각 83%, 67%로 주로 서풍 계열의 바람으

로 인하여 외부에서 유입되는 에어러솔의 빈도가 높

은 것으로 나타났으며, 두 지점의 에어러솔 부하량에

는 차이가 있지만 입자의 크기 분포 영역은 유사한 범

위인 것으로 보고되었다.

표 1은 본 연구에서 사용된 자료 목록이며, 딥러닝 

모델의 학습 구축에 필요한 복사전달모델 입력 파라

미터인 파장 범위, 태양 천정각, 대기 프로파일, 에어

러솔 타입, AOD, 지표 알베도를 포함한다. 파장 범위

는 복사전달모델 구동을 위해 파장의 범위를 설정하

는 것으로서 본 연구에서는 단파장 영역인 0.25 µm~4 

µm의 영역대를 설정하였다. 태양 천정각은 지면에서 

수직 방향과 태양이 이루는 각도이며, 태양 천정각이 

커질수록 태양 복사에너지가 지구 대기를 통과하는 

광경로가 길어지므로 복사강제 효과에 영향을 준다. 

태양 천정각의 범위는 주간 동안 태양의 이동 범위를 

고려하여 0°~80°로 설정하였다. 대기 프로파일은 대기

층의 수, 고도별 기압, 기온, 수증기압, 오존에 관한 값

을 제공하며, 본 연구에서는 US76 표준대기모델을 선

정하였다. 에어러솔 타입은 Rural, Urban, Oceanic, 

Tropospheric 에어러솔 모델이 사용되었으며, 각각 파

장별 산란위상함수, 단산란 알베도, 소산계수 그리고 

고도별 에어러솔 분포값이 포함된다. 그리고 에어러솔 

광학두께는 0.00~5.00까지 0.01씩 증가하도록 설정하

였다. 이렇게 설정된 파라미터별 DL_ARF 모델의 학

Fig. 1. Geographical locations of ground-based sun-skyradiometer measurement sites in Gangneung and Seoul used in this 
study. Distance and elevation profile between Gangneung (37.77°N, 128.86°E, 60 m) and Seoul (37.56°N, 126.93°E, 97 m) also 
shown.
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습을 위한 입력값인 태양 복사량과 대기 물리량이 산

출된다.

표 2는 DL_ARF 결과값의 비교를 위하여 사용된 자

료목록이다. 이 중 CE-318 Sun-sky radiometer 관측 자

료는 전 세계 복사 관측 네트워크 중 하나인 AErosol 

RObotic NETwork (AERONET) (Hauser et al., 2005)를 

통하여 획득하였으며, 서울 (북위 37.56°, 동경 126.93°, 

고도 97 m)과, 강릉 (북위 37.77°, 동경 128.86°, 고도 60 

m)에서 2012년부터 2021년까지 관측된 자료를 사용

하였다. 기상조건에 따른 연구 지역의 에어러솔의 특

성 분석을 위해 상대습도 자료를 사용하였으며, 

CIMEL-318 Sun-sky radiometer 관측 지점과 가장 인

접한 자동기상관측장비 (Automatic Weather System; 

AWS)의 관측 지점 (강릉: 북위 37.78°, 동경 128.92°, 고

도 7 m, 서울: 북위 37.57°, 동경 126.94°, 고도 103 m)에

서 2012년부터 2021년까지의 자료를 사용하였다.

2. 2  DL_ARF

ARF를 산출하기 위해 머신러닝 기법의 하나인 심

층 신경망 (Deep Neural Network; DNN) 기법을 사용

하였다. 일반적으로, 신경망 (Neural Network) 또는 퍼

셉트론은 기본적으로 입력층 (Input Layer), 은닉층 

(Hidden Layer), 출력층 (Output Layer)으로 구성되며, 

두 개 이상의 은닉층이 존재하면 다층 퍼셉트론 또는 

심층 신경망이라고 한다 (Rumelhart et al., 1986). 입력

층에 값이 입력되면 가중치 계산을 통해 은닉층, 출력

층 순으로 계층적으로 전파된다. 모델의 오차를 줄여 

성능을 높이기 위해 산출된 정보를 입력층으로 역전

파 (Backpropagation)하고 가중치를 기울기 하강법 

(Gradient descent algorithm)을 사용하여 지속적으로 

업데이트하는 방식으로 학습을 시킨다 (Rumelhart et 

al., 1986). DNN은 이러한 신경망들의 결합으로 생성

한 뉴런들이 학습으로 가중치를 변형 및 기억하여 문

제를 해결하는 모델이며 비선형 문제를 해결하는 대

Table 1. List of radiative transfer model input parameters used to generate training data for DL_ARF model.

Parameters Input value Description

Wavelength (λ) 0.25 µm~4 µm Δλ = 0.01 µm

Solar zenith angle (θ) 0°~80° Δθ = 1°

Atmospheric profile US 76
(Standard Atmosphere)

Number atmospheric layers, Layer altitude, Pressure in millibars, 
Temperature, Water vapor, Ozone

Aerosol type Rural, Urban, 
Tropospheric, Oceanic

Scattering phase function, Single scattering albedo, 
Dissipation coefficient, Distribution of altitude

Aerosol optical depth (τ) 0.00~5.00 Δτ = 0.01

Surface albedo (ρ) Vegetation Δρ = 0.005 µm

Table 2. List of ground observation data used for comparative verification of DL_ARF output data.

Instrument Parameters Resolution Period Source

CE-318 Sunsky radiometer

Aerosol Optical Depth (AOD),
Solar Zenith Angle (SZA),
Single Scattering Albedo (SSA),
Asymmetry Factor (ASY),
Effective Radius (Reff)

5 minutes 2012~2021 https://aeronet.gsfc.nasa.gov

Automatic
Weather System (AWS) Relative Humidity (RH) 1 minutes 2012~2021 https://data.kma.go.kr
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표적 기법이다 (Reifman and Feldman, 2002). 신경망 

학습을 마친 후 구축된 모델을 사용하면 방대한 양의 

데이터를 입력하였을 때 그에 상응하는 결과값을 기

존의 복사전달모델에 비하여 빠르고 정확하게 산출이 

가능하다. 

그림 2는 본 연구에서 진행한 DL_ARF 모델을 구축

하기 위한 데이터 처리 과정에 대한 모식도이다. DL_

ARF 모델을 구축하기 위해 우선 정확하고 방대한 데

이터를 이용하여 학습시키는 과정이 필요하다. 학습에 

필요한 데이터는 복사전달모델을 이용하여 산출된 약 

210,000개의 AOD와 태양 천정각, 지표면 순 복사량 

데이터를 이용하였다. 에어러솔 타입은 표준 에어러솔 

모델인 Rural, Urban, Tropospheric, Oceanic Aerosol

에 대한 4가지 타입별로 모델을 이용하였다. DL_ARF 

모델 학습과정에서 모델의 정확도를 높이는 가장 중

요한 부분은 뉴런의 구조를 가장 효율적으로 구성하

는 것이다. 뉴런의 구조는 레이어와 노드들로 구성되

어 있으며 이러한 뉴런의 구조가 구성되면 결과를 산

출하는 과정 및 알고리즘은 내부적으로만 처리되므로 

그 과정을 정확히 알기 어렵다. DNN 기법에서 레이어

와 노드의 구조는 데이터의 종류와 수에 따라 달라져

야 하기 때문에 이를 효율적으로 구성하는 명확한 방

법이 정해지진 않았다 (Choldun et al., 2019; Chhach- 

hiya et al., 2017; Bunjongjit et al., 2014). 사용자가 직접 

구조를 변경하면서 학습시킨 모델들을 전부 비교해 

최적의 모델을 구축하는 방법이 널리 쓰인다. 이러한 

방법은 학습시간이 오래 걸리는 단점이 있지만, 가장 

효율적이며 정확한 모델이 구축된다는 장점이 있다. 

본 연구에서도 사용자가 직접 뉴런의 구조를 변경하

여 모델들을 구축하였으며, 각각의 타입별로 7가지의 

형태로 학습시킨 28개의 모델 중 가장 정확한 모델을 

선택하여 ARF를 산출하였다.

  3. 결과 및 토의

3. 1  DL_ARF 모델의 성능 평가 및 최적화

표 3과 4는 DL_ARF에서 사용된 뉴런의 구조별로 

학습이 완료된 모델들의 성능과 예측값의 선형 회귀 

결과 및 산출 시간을 정리한 표이다. 각 모델의 학습

결과에 대한 정확도를 평가하기 위하여 오차 제곱 합 

(Sum of Squares for Error; SSE)을 계산하였다. SSE는 

손실함수 (Loss Function) 중 하나로 신경망 모델의 성

능을 나타내는 지표로 사용되며 학습데이터를 얼마나 

Fig. 2. Schematic diagram of data process for the deep neural network model to calculate ARF used in DL_ARF model.
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잘 처리하느냐를 나타내는 대표적인 지표이다. 식 (1)

은 신경망에서의 SSE를 계산하는 식이며, 신경망이 

예측한 ARF (FD)에서 학습데이터에서의 ARF (FA)의 

차를 제곱하여 모두 합하게 된다.

16 

 

SSE)을 계산하였다. SSE 는 손실함수(Loss Function)중 하나로 신경망 모델의 198 
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(1)

i =데이터의 차원 수

FD =신경망이 예측한 값

FA =참값

본 연구에서는 전체 데이터 중 70%는 학습데이터

로 사용하였고 나머지 30%는 시험데이터로 사용하였

으므로 SSE는 70%에 해당하는 학습데이터를 학습하

여 찾은 최적의 매개변수와 학습데이터의 오차 제곱 

(Squares Error; SE)을 모두 합한 값을 의미한다. 이 과

Table 3. The accuracy of the DL_ARF model in Gangneung for different neuron structures. The computing times by DL_ARF 
and the radiative transfer model (RTM) for 2,138 dataset are also listed.

Aerosol 
types

Training Validation Compute time

Layers Nodes SSE R RMSE Bias DL_ARF RTM

Rural

2
5-3 0.16 0.95 7.41 1.19 2.46 s

420 min
(7 hours)

4-2 0.63 0.94 7.63 2.13 2.48 s

3
4-4-4 0.16 0.95 6.53 0.99 2.16 s
5-5-5 0.09 0.95 6.54 0.76 2.4 s
6-5-4 0.11 0.95 6.53 0.75 2.14 s

4
5-4-3-2 0.102 0.97 6.51 0.68 2.2 s
3-5-3-2 0.11 0.95 6.53 0.62 2.31 s

Urban

2
5-3 0.26 0.94 8.27 31.42 2.11

420 min
(7 hours)

4-2 0.82 0.94 8.62 33.61 2.61

3
4-4-4 0.038 0.94 7.22 30.92 2.1 s
5-5-5 0.071 0.94 7.2 31.39 2.12 s
6-5-4 0.062 0.94 7.15 31.12 2.42 s

4
5-4-3-2 0.046 0.95 7.08 31.42 2.3 s
3-5-3-2 0.033 0.93 7.31 31.13 2.27 s

Tropospheric

2
5-3 0.112 0.95 7.00 2.42 2.57 s

420 min
(7 hours)

4-2 0.78 0.95 7.14 1.63 2.62 s

3
4-4-4 0.234 0.95 6.55 2.39 2.36 s
5-5-5 0.082 0.95 6.51 2.50 2.24 s
6-5-4 0.113 0.95 6.48 2.63 2.2 s

4
5-4-3-2 0.136 0.95 6.51 2.39 2.52 s
3-5-3-2 0.255 0.95 6.52 2.10 2.8 s

Oceanic

2
5-3 0.11 0.95 7.56 4.11 2.56 s

420 min
(7 hours)

4-2 0.79 0.95 7.47 3.54 2.53 s

3
4-4-4 0.173 0.94 6.51 4.35 2.4 s
5-5-5 0.098 0.94 6.51 4.19 2.9 s
6-5-4 0.116 0.95 6.62 4.26 2.43 s

4
5-4-3-2 0.154 0.95 6.51 4.10 2.2 s
3-5-3-2 0.175 0.95 6.52 4.32 2.3 s
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정을 통해 모델의 성능을 평가할 수 있으며 SSE가 가

장 낮게 나타나면 모델의 성능이 높다고 판단이 가능

하지만 (Kim et al., 2019; Ghosh et al., 2007), SSE는 학

습데이터에 대해서만 판단이 가능하고 처음 입력되는 

데이터 즉, 본 연구에서 사용된 입력자료에 대해서는 

판단하기 힘들다. 따라서 SSE를 참고하여 추가로 새

로운 데이터를 통해 예측한 결과와 실제 데이터를 비

교하면서 모델의 성능뿐만 아니라 정확도를 확인하는 

과정을 추가로 진행하였다. 모델을 이용한 예측값의 

정확도 확인은 통계적인 선형회귀 분석에서 사용되는 

상관계수 (R), 평균 제곱근 오차 (RMSE), 편차 (Bias)를 

다음의 식 (2)~(4)와 같이 계산하였다. 

17 
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Table 4. The accuracy of the DL_ARF model in Seoul for different neuron structures. The computing times by DL_ARF and the 
radiative transfer model (RTM) for 3,948 datasets are also listed.

Aerosol 
types

Training Validation Compute time

Layers Nodes SSE R RMSE Bias DNN RTM

Rural

2
5-3 0.16 0.97 10.36 2.63 2.46 s

775 min
(13 hours)

4-2 0.63 0.95 10.42 2.79 2.48 s

3
4-4-4 0.16 0.96 10.37 2.45 2.16 s
5-5-5 0.09 0.96 10.29 2.41 2.4 s
6-5-4 0.11 0.97 10.35 2.48 2.14 s

4
5-4-3-2 0.102 0.97 10.32 2.47 2.2 s
3-5-3-2 0.11 0.97 10.32 2.47 2.31 s

Urban

2
5-3 0.26 0.96 52.42 41.39 2.11

775 min
(13 hours)

4-2 0.82 0.96 52.54 41.75 2.61

3
4-4-4 0.038 0.96 52.31 41.19 2.1 s
5-5-5 0.071 0.96 52.82 41.75 2.12 s
6-5-4 0.062 0.96 52.69 41.49 2.42 s

4
5-4-3-2 0.046 0.96 52.21 41.46 2.3 s
3-5-3-2 0.033 0.96 52.90 41.95 2.27 s

Tropospheric

2
5-3 0.112 0.97 8.48 2.42 2.57 s

775 min
(13 hours)

4-2 0.78 0.96 9.35 1.63 2.62 s

3
4-4-4 0.234 0.97 8.49 2.39 2.36 s
5-5-5 0.082 0.97 8.53 2.50 2.24 s
6-5-4 0.113 0.97 8.42 2.03 2.2 s

4
5-4-3-2 0.136 0.96 8.92 2.39 2.52 s
3-5-3-2 0.255 0.96 8.48 2.10 2.8 s

Oceanic

2
5-3 0.11 0.97 8.59 3.82 2.56 s

775 min
(13 hours)

4-2 0.79 0.96 8.68 3.57 2.53 s

3
4-4-4 0.173 0.97 8.67 3.89 2.4 s
5-5-5 0.098 0.97 8.66 3.88 2.9 s
6-5-4 0.116 0.97 8.65 3.89 2.43 s

4
5-4-3-2 0.154 0.97 8.65 3.86 2.2 s
3-5-3-2 0.175 0.97 8.66 3.86 2.3 s
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FD: DL_ARF로 예측한 값

FA: AERONET ARF

FD: 예측 ARF에 대한 표본 평균

SD: 예측 ARF에 대한 표준 편차

FA: AERONET ARF에 대한 표본 평균

SA: AERONET ARF에 대한 표준 편차

n: 표본의 수
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(4)
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n: 데이터 수

DL_ARF는 복사전달모델을 이용하여 미리 계산된 

총 210,000개의 데이터가 DNN의 학습을 위하여 사용

되었으며, 최적의 DNN 모델을 찾기 위하여 3개의 레

이어와 몇 가지의 노드 수의 조합인 총 28개의 독립된 

모델을 구축하였다. 그리고 강릉과 서울에서 CEMEL-

318 sun-sky radiometer로 측정된 에어러솔 광학 두께

와 태양 천정각 데이터 (강릉: 2,138개, 서울: 3,948개)

를 입력자료로 사용하여 ARF를 산출하였다. 이렇게 

DL_ARF로부터 산출된 ARF의 정확도 평가를 위하여 

AERONET level 2.0 inversion product에서 제공되는 

ARF 값 (복사전달모델링에 의하여 계산된 값)과 비교

하였으며, 28개의 DNN 모델 중 가장 높은 정확도를 

나타낸 모델을 사용하여 지역별 ARF 값을 결정하였

다. 그림 3~5는 강릉과 서울 두 지역에서 DL_ARF 기

반의 ARF와 AERONET에서 제공하는 ARF와의 회귀

분석을 통한 상관계수와 RMSE 그리고 Bias를 비교한 

결과이다. 

강릉의 경우 Rural 에어러솔 타입과 (5-4-3-2) 노드

Fig. 3. Heatmap depicting correlation between DL_ARF ARF and AERONET ARF in (a) Gangneung and (b) Seoul. Rows repre-
sent the nodes and number of layers for neuron structures. Columns represent individual aerosol type. Color represents the 
Pearson’s correlation coefficient (r).

(a) (b)
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Fig. 4. Same as Fig. 3 but for root mean square error (RMSE).

(a) (b)

Fig. 5. Same as Fig. 3 but for Bias.

(a) (b)
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로 구성된 DNN 모델을 사용할 때 R = 0.97, RMSE =  

6.51, Bias = 0.68로 가장 정확도가 높게 나타났다. 서울

의 경우 Tropospheric 에어러솔 타입과 (6-5-4) 노드로 

구성된 DNN 모델을 사용하였을 때, R = 0.97, RMSE =  

8.42, Bias = 2.03으로 가장 정확도가 높았다. 따라서 

서울과 강릉의 에어러솔 광학 두께와 태양 천정각의 

지상 관측값을 DL_ARF의 입력 자료로 하여 각각 

Tropospheric 에어러솔과 (6-5-4) 노드, Rural 에어러

솔과 (5-4-3-2) 노드로 구성된 DNN 모델을 사용하면 

가장 높은 정확도의 ARF 값을 예측할 수 있는 것으로 

판단된다.

3. 2  ARF 산출 결과 

그림 6 은 강릉과 서울에서 DL_ARF를 이용해 산출

된 ARF 결과와 AERONET에서 제공하는 ARF를 비

교한 회귀분석 그래프이다. 강릉의 경우 회귀직선의 

slop는 1.06이고 상관계수 R은 0.97로 AERONET 

ARF와의 상관성이 매우 높았다. 또한 Bias와 RMSE

가 각각 0.68, 6.51로 정확도도 높은 결과를 얻었다. 서

울의 경우 회귀직선의 Slop는 1.04이고 상관계수 R은 

0.97로 AERONET ARF와의 상관성이 매우 높았다. 

또한 Bias와 RMSE가 각각 2.03, 8.42로 정확도 높은 

모델 결과를 얻었다. 이렇게, 강릉과 서울 두 지역에서 

DL_ARF를 이용한 ARF는 복사전달모델로 계산된 값

과 상대편차는 2.38% (강릉), 9.67% (서울) 내외의 정

확도를 가지는 값을 보였다.

그림 7은 DL_ARF를 이용하여 산출한 서울 (a)과 

강릉 (b)의 과거 ARF를 연도별로 분석한 그림이다. 강

릉과 서울 두 지역 모두 2015~2020년 기간 동안 연평

균 에어러솔 복사강제력이 지속적으로 감소하는 추세

를 (서울: 3.04 W/m2/yr, 강릉: 3.63 W/m2/yr) 보였으며 

2021년부터 다시 증가하는 결과를 보인다. 특히, 2020

년의 연평균 ARF는 서울이 -36.9 W/m2, 강릉은 

-27.34 W/m2으로 이전 5년간 (2015년~2019년)의 평

균 ARF (서울: -48.84 W/m2, 강릉: -35.46 W/m2)에 

비해 크게 감소하였다 (서울: 18.8%, 강릉: 29.7%). 이

는 대기오염물질 배출 저감 정책과 코로나 19로 인한 

활동 제한 등 다양한 원인이 복합적으로 작용하여 나

타난 결과로 보인다. 

그림 8은 식 (5)를 이용하여 두 지역에서 단위 에어

러솔 광학 두께당 에어러솔의 복사강제력인 에어러솔 

복사강제효율 (Aerosol Radiative Forcing Efficiency; 

Fig. 6. Scatter plots of ARF determined by the optimal DL_ARF and AERONET ARF in (a) Gangneung and (b) Seoul, respec-
tively.

(a) (b)
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ARFE)을 계산하여 비교한 결과이다. 

28 

 

 304 
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방향으로 18.4% 더 크게 작용한다. 즉, 강릉의 대기 중 에어러솔 입자의 총량은 316 

서울보다는 적지만, 단위 입자당 태양복사량의 소산이 더 활발하여 이로 인한 317 

복사냉각효율이 더욱 크게 나타난 결과이다.  318 

 319 

  

(5)

∆∆ARF: ARF의 변화량 (W/m2)

∆∆AOD: AOD의 변화량 (τ)

ARF는 에어러솔에 의한 총 복사강제력을 의미하지

만, ARFE는 에어러솔의 부하량에 따른 복사강제력을 

의미하므로 두 지역의 에어러솔의 특성에 따른 복사강

제력의 차이를 비교할 수 있다. 강릉의 ARFE =-1.22  

W/m2/τ 이고, 서울의 ARFE =-1.03 W/m2/τ 로서, 서

울보다 강릉에서의 ARFE가 음의 방향으로 18.4% 더 

크게 작용한다. 즉, 강릉의 대기 중 에어러솔 입자의 

총량은 서울보다는 적지만, 단위 입자당 태양 복사량

의 소산이 더 활발하여 이로 인한 복사냉각효율이 더

욱 크게 나타난 결과이다. 

3. 3  지역별 에어러솔 특성 

강릉과 서울의 에어러솔 복사강제효율을 비교한 결

과 강릉의 에어러솔 복사강제효율이 더 크게 나타났

으며, 이러한 결과에 대한 원인을 분석하기 위해 지역

별 에어러솔의 광학 특성값을 비교하였다. 이를 위하

여 2012년부터 2021년까지의 강릉과 서울의 파장별 

단산란 알베도 (Single Scattering Albedo; SSA), 파장

(a)

(b)

Fig. 7. Box plot showing the annual average ARF and Interquartile range (IQR) of (a) Gangneung and (b) Seoul predicted 
using DL_ARF.
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별 비대칭 변수 (Asymmetry Factor; ASY), 상대습도 

(Relative humidity; RH), 에어러솔 유효 반경 (Effec-

tive Radius; Reff)을 사용하여 두 지역의 복사강제효

율의 차이가 발생하는 원인을 조사하였다. 

그림 9와 표 5는 강릉과 서울에서 관측된 평균 SSA

와 ASY 값을 표준 대기 에어러솔 모델과 비교한 것이

다. SSA는 0과 1 사이의 값을 가지는 입자의 상대적인 

광 흡수도를 나타내며, ASY는 산란된 복사에너지의 

각도별 분포를 설명하는 데 사용된다. ASY는 기본적

으로 -1 (후방 산란)에서 + 1 (전방 산란) 범위에 있을 

수 있다. 식 (6)과 식 (7)은 SSA와 ASY를 산출하는 식

이다.

30 
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(6)

Qsca : 산란 효율

Qext : 소산 효율
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(7)

θ : 입사광과 산란광 사이의 각도

P(θ): 위상함수 (산란광의 각도 분포)

각 파장별 SSA는 모든 파장에 대해 서울보다 강릉

의 SSA 값이 약 1.58% 더 작은 값이 나타났으며, 이로 

인하여 강릉의 대기 중에서는 단위 AOD당 더 많은 

Fig. 8. Aerosol radiative forcing versus aerosol optical depth in (a) Gangneung and (b) Seoul. Slope of the linear regression 
line depicts aerosol radiative forcing efficiency (ARFE).

(a) (b)

Table 5. Spectral asymmetry factor (ASY) and single scattering albedo (SSA) from the AERONET database and standard aero-
sol types.

Types/City
Single scattering albedo Asymmetry factor

440 nm 675 nm 870 nm 1,020 nm 440 nm 675 nm 870 nm 1,020 nm

RTM

Rural 0.930 0.947 0.945 0.942 0.658 0.636 0.624 0.618
Urban 0.567 0.702 0.760 0.790 0.682 0.644 0.627 0.617
Oceanic 0.978 0.986 0.985 0.985 0.683 0.677 0.681 0.684
Tropospheric 0.949 0.965 0.970 0.972 0.648 0.617 0.590 0.574

AERONET
Gangneung 0.933  0.927  0.908  0.896  0.697  0.653  0.639  0.637 
Seoul 0.935  0.938  0.928  0.921  0.701  0.645  0.626  0.624 
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광 흡수가 발생한 것으로 판단된다. 그리고 파장별 

ASY는 강릉이 서울보다 약 1.15% 더 큰 값을 나타낸

다. 상대적으로 큰 ASY 값은 전방 산란이 큰 것을 의

미하므로, 입자 산란 (또는 Mie 산란)에 의하여 직달 

(direct)보다는 산란된 (scattered or diffused) 복사량

이 서울에 비해 강릉이 더 큰 것을 의미한다. 따라서 

강릉의 ARFE가 서울보다 크게 나타나는 주요 원인 

중 한 가지는 대기 중 에어러솔의 광 흡수성과 산란 

특성으로 인하여 태양 복사를 더 많이 흡수 또는 산란

시키는 특성을 가지는 것으로 나타났다. 

대기 중에 동일한 성분의 입자 수가 존재할 때, 태

양 복사 스펙트럼 영역에서 입자의 크기가 작을수록 

미 산란 효과가 커지게 되므로 복사강제 효과에 더욱 

큰 영향을 미칠 수 있게 된다. 따라서, 지역 대기 중의 

입자 크기는 복사강제 효과의 영향요인으로 작용할 

수 있다. 그림 10은 강릉과 서울의 에어러솔 유효 반

경 (aerosol effective radius, Reff)의 월평균 그래프이

다. 강릉에서 관측된 입자의 Reff는 서울보다 약 4.5% 

(∫∆Reff = 01.8) 낮은 값을 나타내며, 이로 인하여 강

릉의 대기 중 태양 복사의 미 산란 효과가 더욱 클 수 

있음을 예상할 수 있다. 

한편, 대기 중의 입자는 상대습도 (RH)의 조건에 따

라 굴절률 및 크기가 변하게 되므로, RH는 광학 특성

값인 AOD와 ASY, SSA에도 영향을 미칠 수 있다 

(Kim et al., 2006; Markowicz et al., 2003; Gasso et al., 

2000; Kotchenruther et al., 1999). RH의 증가는 입자

의 흡습성장에 따른 크기 증가와 전방 산란 효과의 증

대로 ARF에도 영향을 미치게 된다 (Chin et al., 2002; 

Hegg et al., 2002; Takemura et al., 2002; Im et al., 2001; 

Kotchenruther et al., 1999; McInnes et al., 1998; Neme- 

sure et al., 1995). 따라서 상대습도의 차이로 인한 ARF

의 영향을 분석하기 위하여 강릉과 서울의 월별 평균 

상대습도를 분석하였다. 그림 11(a)은 강릉과 서울의 

상대습도 분포를 히스토그램이고, 그림 11(b)는 월별 

RH 값의 변화 그래프이다. 그림 11(a)에서 강릉의 상

대습도 분포의 폭이 서울보다 더 크게 나타났으며, 특

히, 6월~10월은 강릉의 상대습도가 높고 그 외 달에

는 서울의 상대습도가 더 높았다. 따라서, 상대습도와 

에어러솔 유효 반경을 비교했을 때, 습도가 높을 때 

습식흡착으로 인해 에어러솔 유효 입자의 크기가 변

하는 것으로 판단된다. 이상의 결과를 통하여 강릉에

서는 건조한 대기 조건하에서 서울보다 작은 크기의 

에어러솔 입자가 존재하며, 상대적으로 낮은 SSA 값

을 가지는 광 흡수성 입자의 특성을 나타냄으로써, 단

Fig. 9. (a) Asymmetry factor (ASY) and (b) single scattering 
albedo (SSA) from the AERONET database and standard 
aerosol types.

(a)

(b)
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일 입자에 대한 광 산란 및 흡수 효과가 커지게 되어 

ARFE도 커짐을 알 수 있었다.

  4. 결     론

대기 중 입자상 물질인 에어러솔의 광학 특성으로 

인하여 지표면에 도달하는 복사량의 증감을 나타내는 

물리량인 ARF는 에어러솔의 총량과 광학 특성값의 

변화에 크게 영향을 받는다. 또한 이러한 변화로 에어

러솔 복사강제효율이 변하게 되는데 이는 해당지역의 

대기 운동 및 기후에 영향을 주는 중요한 요소이며 실

시간 자료의 유무가 중요하다. 본 연구에서는 특정 지

역에서 관측된 AOD와 태양 천정각 데이터만을 입력 

자료로 사용하여 ARF를 결정할 수 있는 딥러닝 기반

의 모델인 DL_ARF를 구축하였으며 그리고 한반도의 

중부권의 동서를 대표하는 서울과 강릉 지역에 DL_

ARF를 적용한 결과를 통해 다음과 같은 결론을 도출

하였다.

첫째, 강릉과 서울에서 2012년부터 2021년까지 관

Fig. 10. The results of comparing the monthly average values of aerosol Effective Radius (Reff) observed in Gangneung and 
Seoul during the period from 2012 to 2021 with (a) histogram and (b) time series graph.

(a) (b)

Fig. 11. The results of comparing the monthly average values of Relative humidity (RH) observed in Gangneung and Seoul 
during the period from 2012 to 2021 with (a) histogram and (b) time series graph.

(a) (b)
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측된 AERONET level 2.0 AOD와 태양 고도각 데이터 

(강릉: 2,138개, 서울: 3,948개)를 DL_ARF 모델에 입

력하여 산출된 ARF와 AERONET에서 복사전달모델

을 이용하여 계산된 ARF를 비교분석한 결과는 상관

계수 R 값이 0.95±0.02를 나타내어 상관성이 매우 높

았으며, 두 ARF 간의 정확도는 약 98% 이상을 나타냈

다. 그리고 같은 수의 데이터를 별도의 복사전달모델

을 이용하여 산출하면 약 420분 (강릉), 775분 (서울)

의 산출 시간이 걸리지만 DL_ARF를 이용한 경우는 

약 3초 미만의 시간 동안 ARF를 산출할 수 있었다. 

즉, DL_ARF는 기존의 복사전달모델을 이용하여 

ARF를 계산하는 것보다 매우 빠르고 정확한 결과를 

획득할 수 있으며, 실시간 ARF 산출 및 예측까지 가

능함을 확인하였다. 

둘째, DL_ARF에서 사용되는 심층 신경망은 히든

레이어의 구조에 따라 다양한 뉴런 모델로 구성이 가

능하므로, 최적의 뉴런 모델을 결정하기 위하여 총 28

개의 DNN 모델을 구축하여 비교하였다. 각 지역별 

최적의 모델을 선택하기 위하여 ARF 산출 결과에 대

한 R, RMSE, Bias 값을 비교하였다. 그 결과 강릉은 

Rural aerosol 타입의 모델을 5-4-3-2 구조의 뉴런으로 

훈련시킨 모델 기반의 결과가 R = 0.97, Bias = 0.68, 

RMSE = 6.51로 가장 정확한 모델로 선택되었다. 서울

은 Tropospheric aerosol 타입의 모델을 6-5-4 구조의 

뉴런으로 훈련시킨 모델로 산출된 ARF가 R = 0.97, 

Bias = 2.03, RMSE = 8.42로 가장 정확한 모델로 선택

되었다. 이러한 통계적 최적화 기법을 알고리즘화하

여 지역별 에어러솔 특성에 맞는 모델을 선정 가능하

며, ARF를 정확하고 빠르게 산출하는 결과를 얻을 수 

있었다.

셋째, DL_ARF 를 이용하여 2011년~2021년 기간 동

안의 서울과 강릉의 연평균 ARF의 변화를 분석한 결

과 두 지역 모두 2020년까지 연평균 ARF가 지속적으

로 감소하였고 2021년에 다시 증가하였다. 2020년 이

전의 5년 평균 ARF (서울: -36.9 W/m2, 강릉: -27.34  

W/m2)보다 감소하였다 (서울: 18.8%, 강릉: 29.7%). 이

는 대기오염물질 저감 정책과 코로나 19로 인한 통제 

등 다양한 원인이 복합적으로 작용한 결과로 보인다.

넷째, ARFE를 분석한 결과는 강릉이 ARFE =-1.22 

W∕m2∕τ 이고, 서울이 ARFE =-1.03 W∕m2∕τ 로서, 

강릉의 ARFE 값이 더 낮은 값을 나타냈다. 이러한 원

인은 서울보다 강릉의 대기가 상대적으로 건조하며 

(약 4.1%), 더욱 작은 입자 크기와 (약 4.5%), 큰 광 흡

수성 (약 1.58%)을 가지고 있기 때문이며, 이러한 특징

이 대기 중 단일 입자에 의한 냉각효율을 더욱 낮게 

유도하는 것을 확인하였다. 

본 연구에서 사용된 DNN 기반의 DL_ARF 모델은 

기존의 복사전달모델링을 통하여 계산하였던 복잡한 

과정을 대신하여 정확성과 신속성을 확보하였다. 이

와 같은 실시간 ARF 산출 결과는 지표면에서의 대기 

운동과 기후변화를 연구하는 데 효과적으로 이용이 

가능할 것이다. 향후 DL_ARF 모델의 학습데이터와 

지상 관측 데이터 및 지역별 대기 중 입자상 물질의 

특성에 대한 데이터의 양이 늘어난다면 더욱 정확한 

DL_ARF 모델의 성능을 향상시키는 추가 연구가 가

능할 것이다.
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