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Abstract

In this study, the Artificial Neural Network (ANN) was used to mapping air temperature in Seoul. MODerate resolution Imaging 

Spectroradiomter (MODIS) data was used as auxiliary data for mapping. For the ANN network topology optimizing, scatterplots and 

statistical analysis were conducted, and input-data was classified and combined that highly correlated data which surface temperature, 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Enhanced Vegetation Index (EVI), time (satellite observation time, Day of year), 

location (latitude, hardness), and data quality (cloudness). When machine learning was conducted only with data with a high correlation 

with air temperature, the average values of correlation coefficient (r) and Root Mean Squared Error (RMSE) were 0.967 and 2.708℃. 

In addition, the performance improved as other data were added, and when all data were utilized the average values of r and RMSE were 

0.9840 and 1.883℃, which showed the best performance. In the Seoul air temperature map by the ANN model, the air temperature was 

appropriately calculated for each pixels topographic characteristics, and it will be possible to analyze the air temperature distribution in 

city-level and national-level by expanding research areas and diversifying satellite data.
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요  지

본 연구에서는 서울시 기온 지상관측 자료의 지도화를 위해 Artificial Neural Network (ANN)을 사용하였다. 지도화를 위한 보조자료로는 MODerate

resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) 자료를 사용하였다. ANN 모델 설계를 위해 입력자료와 출력자료 간의 산점도 및 통계분석을 수

행하였으며, 기온과의 상관성이 비교적 높게 나타나는 입력자료인 지표면온도, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Enhanced 

Vegetation Index (EVI)와 시간(위성관측시각, Day of year), 위치(위도, 경도), 데이터 품질(운량)과 관련된 데이터 종류를 분류 및 조합하여 학습을

진행하였다. 기온자료와 상관성이 높은 데이터만으로 학습을 진행하였을 때 상관계수(r)와 Root Mean Squared Error (RMSE)의 평균값이 0.9667,

2.708℃로 우수한 성능을 보였다. 학습에 사용된 데이터의 종류가 추가될수록 더 우수한 학습 결과를 보였으며, 모든 데이터가 활용될 때에는 r과 

RMSE의 평균값이 0.9840, 1.883℃로 가장 우수한 성능을 보였다. ANN 모델으로 생성한 서울시 기온 지도에서는 픽셀별 지형적 특성에 적절하게 

기온이 산정된 것으로 판단되며, 추후 연구지역 확대 및 위성자료의 다양화를 통해 시단위 및 전국단위 기온 분포 분석 연구가 가능할 것이다.

핵심용어: ANN, 기온, 서울시, 지도화, AWS, MODIS-Terra
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1. 서  론

과학기술 및 산업의 발전으로 도시 인구 및 도시화 비율이 

증가하고 있으며, 대한민국의 경우 지난 65년간 370%의 도시

화 비율 상승과 350%의 인구 증가세를 보였다(NGII, 2019). 

도시 인구가 밀집되고, 도시면적이 증가함에 따라 다양한 문

제들이 발생하고 있으며, 특히 도시 거주민들의 열 스트레스 

상승은 최근 사회적으로 큰 이슈가 되고 있다. 지구온난화, 열

섬현상, 도시민의 활동 등 무수한 자연적 영향과 인위적 영향

으로 도시 내 기온은 꾸준히 상승하는 경향을 보이고 있으며, 

스페인과 포르투갈에서는 폭염으로 인한 누적 사망자가 

2000명에 달하는 등 유례없는 기온 상승으로 인한 피해가 속

출하기도 하였다. 위와 같은 문제의 해결을 위해 세계 각지의 

여러 대도시를 대상으로 열섬현상, 한파와 같은 열 스트레스 

분석 및 모델링이 수행되고 있으나(Harmay and Choi, 2022; 

Tewari et al., 2019), 약 1,000만 명의 인구수로 전 세계 도시 

중 인구수 21위에 해당하는 서울시의 경우 열 스트레스 모델

링 관련 연구가 미비한 실정이다.

도시 지역은 자연적인 초원이나 농지 등에 비해 매우 큰 불

균일성을 보이는데, 도시 설계에 따라 지형적 특성의 차이가 

크게 나타나 적은 수의 지상관측기기로는 기후 관련 인자들의 

분포를 파악하기 어렵다(Mendelsohn et al., 2007; Peterson 

et al., 2003). 도시 내 기온 또한, 인공구조물의 위치 및 방향과 

난방시스템 등에 의한 와류의 변형으로 분석 및 모델링에 어

려움이 있으며, 각 인자들의 광범위하며 불규칙한 분포는 모

니터링과 변동성 파악을 매우 어렵게 한다.

최근 광범위한 지역의 기후 관련 인자 모니터링을 위해 인공

위성, 드론과 같은 원격탐사기법이 활용되고 있으며, 다수의 

플랫폼을 활용하여 광범위한 지역을 연속적으로 관측하는 원

격탐사기법의 특성상 기후 관련 인자 분석 및 모니터링에 적합

하다(Baik et al., 2018). 원격탐사 기법을 활용하는 방법으로 

Rigo et al. (2006), Nichol et al. (2009), Weng (2009)과 같이 

지상관측기기와 원격탐사기법을 같이 활용하여 관련 인자들

의 분석 가능하다. 그러나, 인공위성 영상의 경우 상부 대기층

의 정보를 1차적으로 수집하여 보정을 수행한 후 지표 인근의 

하부 대기층 정보를 산출하는 방법으로 데이터 처리가 수행되

기에, 구름과 같은 기상 상황과 지형별 보정 기법의 차이에 영

향을 받는다(Richter, 1997; Vanhellemont and Ruddick, 2018). 

기후 인자를 분석 및 해석하는 방법의 하나로 경험식과 물

리식이 혼합된 알고리즘을 활용하는 방법이 있다(Park et al., 

2017; Hao et al., 2019). 경험식이 포함되는 경우 해당 연구가 

수행된 지역 혹은 국가에 특화된 경우가 다수이며, 이를 다른 

지역에 활용하기 위해서는 해당 지역의 식생, 토질, 경사, 풍

속 등 여러 환경적인 요소들을 고려하여 적용성을 검증할 필

요가 있다. 예를 들어, 원격탐사기법을 활용한 지표면온도를 

산정하는 방법의 하나로 분할창 알고리즘(split-window 

algorithm)이 있다. 이는 두 개의 다른 파장 범위를 관측하는 

열적외선 센서를 활용하여 선형 혹은 비선형으로 지표면온

도를 산정하는 기법으로, 대기와 지표면의 상태에 따라 변동

하는 여러 계수들을 활용한다(Sobrino et al., 1993; Yu et al., 

2007). 분할창 알고리즘은 현재까지도 다양한 국가 및 지역

을 대상으로 그 적용성을 평가하는 연구들이 꾸준히 진행되

고 있다(Niclòs et al., 2021; Zheng et al., 2019).

한편 인공지능은 다량의 데이터를 활용하여 블랙박스 형

식으로 개별적인 모델을 생성해 원하는 결과를 도출할 수 있어, 

최근 데이터 분석 분야에서 주목을 받고 있다. 본 연구에서는, 

머신러닝 기법의 하나인 Artificial Neural Network (ANN)와 

위성자료를 활용하여 서울시의 대기 온도를 산정하였다. 위성

자료로는 MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer 

(MODIS) 센서를 탑재한 Terra 위성의 MOD11A1과 MOD13 

A2를 활용하였으며, 효과적인 머신러닝을 위해 2008년부터 

2013년까지 총 13년간의 데이터를 사용하였다. 지표면 인근

의 지상관측자료를 출력 자료로 상부 대기층의 위성자료를 

입력 자료로 활용하여 서울시 내 미관측지역의 기온자료를 위

성자료만으로 생성하고자 하였으며, 학습된 ANN 모델을 통

해 지점 단위 기온 관측자료를 2D 지도화하였다.

2. 연구 지역 및 데이터

2.1 연구지역

본 연구에서는 대한민국의 수도인 서울시를 대상으로 연

구를 수행하였다. 서울시는 약 978만 명이 거주하는 대한민

국에서 인구수가 가장 높은 도시이며, 위도 37.41~37.72°, 경

도 126.73~127.27°에 위치한다. 연평균 강수량은 1417.9 

mm, 연평균기온은 12.8℃이며, 해발고도는 38 m이다. 

MOIS (2021)에 따르면 2019년 기준 서울시 시가화면적 비

율은 61.4%로 서울시 내 개발 가능한 65%의 지역 중 거의 모

든 지역이 개발되어있는 상황이다. 서울시에는 29개의 Auto-

matic Weather System (AWS) 지상관측소가 위치하며, 위성

영상자료와 지상관측자료가 장기간 관측되고 있어 연구에 

적합하다고 판단하였다(Jee et al., 2014).

지도학습을 통한 ANN 모델의 기온자료 산출을 위해 실제 

지상에서 관측된 대기 온도 자료를 활용이 필수적이다. 본 연
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구에서는 기상청에서 제공하는 서울시 내 AWS 지상관측소 

29개소의 1시간 단위 기온 관측자료 중 2013년부터 2020년

까지 총 8년치의 데이터를 활용하였다(Fig. 1). 또한 관측소별 

위·경도 자료를 활용하여, 미 관측지의 위치정보를 반영한 기

온자료를 산출하고자 하였다.

2.2 인공위성자료

본 연구에서는 National Aeronautics and Space Administra-

tion (NASA)에서 지구관측시스템(Earth Observing System, 

EOS) 프로젝트로 발사된, MODIS 센서를 탑재한 Terra 위성

의 온도 관련 산출물을 활용하였다. MODIS 산출물 중 낮 시간

대와 밤 시간대의 지표면온도, 구름량, 천정각, 관측시각, 품

질관리정보와 열적외선밴드의 방사율을 제공하는 MOD11 

A1과 식생활력도와 관계된 지수인 Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI)와 Enhanced Vegetation Index 

(EVI), 품질관리정보, 지수산정에 사용되는 밴드별 반사율, 천

정각, 방위각, Day of year (DOY), 픽셀안정성정보를 제공하

는 MOD13A2를 활용하였다. 본 연구에서 활용된 MOD11A1

과 MOD13A2의 공간해상도는 1 km로 동일하나, 시간해상

도의 경우 MOD11A1은 낮과 밤 모두 하루 주기, MOD13A2

는 16일 주기로 제공되고 있다. 각 산출물의 정보는 Table 1과 

같으며, 이들 중 지표면 기준 2 m 상공에서 측정되는 기온자료

와 관련된 지표면온도, 태양의 고도 및 방위각과 관련된 위성

관측시각과 DOY, 위성자료 품질 및 태양 복사 에너지량과 관

련된 구름량, 픽셀 별 지형 정보와 관련되어 지표 인근 온도변

화에 영향을 끼치는 식생지수 자료를 활용하여 머신러닝을 

수행하였다. 식생지수로는 NDVI와 EVI를 사용하였다.

3. 연구방법 

3.1 Artificial Neural Network (ANN)

본 연구에서는 머신러닝 기법 중 하나인 ANN을 사용하였

다. ANN은 인간의 뉴런과 비슷하게 다수의 노드(node)와 층

(layer)으로 구성된 머신러닝 모델이다. ANN의 층은 입력층

(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output layer)으로 

구성되어 있다. 출력층은 연구자가 모의하고자 하는 임의의 

데이터들이 해당되며, 입력층은 출력층으로 설정된 데이터

의 모의를 위해 활용되는 데이터가 해당된다. 은닉층은 입력

층의 데이터로 출력층의 데이터를 모의하는 과정을 위해 필요

한 부분으로 은닉층의 개수가 증가할수록 비선형적인 모의가 

가능하다. 은닉층의 개수가 2개 이상으로 설정될 경우 최근 

활발히 연구되고 있는 딥러닝으로 분류된다.

입력층, 은닉층, 출력층 간의 데이터 전파를 위해 노드가 활

용된다. 일반적인 ANN 모델에서는 입력층과 출력층의 노드 

수는 모델 설계과정에서 각각 설정된 데이터 개수와 동일하게 

설정된다. 은닉층의 경우 데이터 종류, 데이터양, 학습의 복잡

Fig. 1. Location of the study area and AWS sites

Table 1. The scientific data sets of MOD11A1, MOD13A2

Product Variable Type

MOD11A1

Daytime LST

Nighttime LST

Day clear sky coverage

Night clear sky coverage

Time of daytime (local solar)

Time of nighttime (local solar)

MOD13A2
NDVI

EVI
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도, 노이즈 양 등에 따라 연구자가 임의로 노드 수를 설정할 

수 있다.

데이터 전파 과정에서는 가중치(weight), 편차(bias), 활성

화 함수(activation function)가 활용된다. 데이터 전파 과정 전

에 위치하는 노드의 값에 가중치와 편차를 적용하고, 적용된 

값들의 합에 활성화 함수를 활용하여 전파 과정의 후에 위치

하는 노드 값을 산출하는 방식으로 학습이 이루어진다. 본 연

구에서 실제 관측값과 추정값의 차이를 계산하는 목적함수로 

평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)가 사용되었다. 

일반적으로 ANN 모델 구조가 복잡하게 설계될수록 더 복

잡한 문제를 모의할 수 있으나, 노드의 개수와 은닉층의 수 등

이 과도하게 책정될 경우, 과적합(over-fitting)이나 학습비용

의 상승을 초래할 수 있다(Lawrence and Giles, 2000; Defernez 

and Kemsley, 1999). 이를 방지하기 위해 적절한 성능을 나타

낼 수 있는 최소의 노드 및 은닉층 수를 설정하는 것이 최선이

며, 대부분 학습의 경우 적은 수의 노드만으로도 높은 성능을 

보인다(Hunter et al., 2012).

3.2 머신러닝 활용 연구 절차

본 연구에서는 머신러닝 기법을 활용하여 서울시 기온 자

료 지도화 알고리즘을 생성하였다. 기온과 관련된 인공위성자

료(Table 1)를 입력자료로, AWS 기온 지상관측 자료를 출력

자료로 활용하여 서울시 내에서 기온 지상관측이 수행되지 않

는 지역의 대기온도를 인공위성자료만으로 생성하였다. 인공

위성자료 중 MOD11A1은 같은 날짜에 낮과 밤을 구분하여 2

개의 자료가 제공된다. 이에, 본 연구에서는 2008년부터 2020

년까지 총 13년간의 데이터를 낮과 밤을 구분하여 활용하였

으며, training set으로 70%, test set으로 30%의 데이터가 활용

되었다.

ANN 모델 설계과정에서 최적 학습 모델을 찾기 위해 노드 

수, 활성화 함수 종류를 변경하며 반복 학습을 진행하였다. 

은닉층의 노드 수는 층마다 10~30개를 변경하며 학습을 진행

하였고, 각 층에서의 활성화 함수는 linear, log-sigmoid, tan- 

sigmoid를 변경하며 학습을 진행하였다. 또한, 데이터의 특성

에 따라 기온과 상관성이 높은 자료(지표면온도, NDVI, EVI), 

시간 관련 자료(위성관측시각, DOY), 공간 관련 자료(위도, 경

도), 자료품질 관련 자료(운량)으로 분류하여 조합별로 학습

을 진행하였다. 데이터의 조합은 상관성이 높다고 판단되는 

자료들이 학습에 큰 영향을 끼칠 것으로 판단하였기에 이들을 

기본적으로 포함하되 나머지 자료들을 추가로 조합하는 형식

을 선택하였다. 자세한 조합 방법은 4.2절에 서술하였다. 본 연

구에서 설계된 ANN 모델의 개요도는 아래 Fig. 2와 같다. 

ANN은 각 노드 간에 임의의 데이터 처리 과정을 거쳐 출력

층에 해당하는 데이터를 모의하는 과정으로 학습이 이루어지

기에, 데이터 전처리 과정이 매우 중요하다. 기후 인자 관측 데

이터 특성상 결측값이 다수 발생하기에, 일부 자료에서 결측값 

발생 시 해당 시간대의 다른 자료를 모두 제외하였다. 또한, 각 

데이터가 갖는 값의 범위는 인자의 특성과 단위 등에 따라 차이

가 크므로, 데이터 정규화 후 머신러닝을 수행하였다(Table 1).

4. 결과 및 고찰

4.1 머신러닝 입출력자료 관계성 분석

머신러닝의 효과적인 학습을 위해서는 사용되는 데이터의 

품질이 매우 중요하다. 이를 위해서는 전처리뿐만 아니라, 모

델의 학습과 검증을 위해 분리 또한 적절하게 수행되어야 한

다. 이에, 학습에 활용된 데이터들이 머신러닝에 끼치는 영향

의 다각적인 해석을 위해 산점도(scatter plot) 분석과 통계분

석을 수행하였다. 본 연구에서 사용된 데이터량은 약 11만 개

로 산점도의 밀도 분석 또한 수행하였다.

Figs. 3 and 4는 각각 낮과 밤의 AWS 기온 지상관측 자료(출

Fig. 2. ANN model structure
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력자료)와 인공위성자료(입력자료) 중 상관성이 높게 나타난 

자료(지표면온도, NDVI, EVI)의 산점도이다. 각 그림의 1열

은 총 연구 기간의 데이터(100%)를 활용한 산점도이며, 2열과 

3열 순으로 training set (70%)과 test set (30%)에서의 산점도

이다. 데이터량의 차이로 인해 밀도가 상대적으로 떨어지는 

파란색으로 표시된 부분에서 다소 차이가 있으나, 상대적으

로 데이터량이 집중되는 밀도의 분포는 유사한 거동을 보였

다. 이는 training set과 test set의 분리가 적절하게 수행되었음

을 나타낸다. 또한, 연구기간 동안 계절을 분리하지 않아 밀도

에서는 기온이 낮은 부분과 높은 부분으로 양극화가 나타난 

것으로 판단된다.

Figs. 3 and 4의 1행에 위치한 AWS 기온자료와 MOD11A1 

지표면온도 자료는 높은 상관성을 보였다. 낮 기간 동안은 지

표면온도가 기온보다 약 4.2℃가 높게, 밤 기간 동안은 지표면

온도가 기온보다 약 1.8℃ 정도 낮게 나타났으며 training set

에 속하는 약 2008년부터 2016년까지의 기간이 test set에 속

하는 약 2017년부터 2020년까지의 기간보다 그 차이가 크게 

나타났다.

2행과 3행은 기온자료와 MOD13A2의 식생지수인 NDVI

와 EVI의 산점도이다. 산점도의 전체적인 형태는 기온이 높

은 픽셀에서의 식생지수가 넓게 나타나고 기온이 낮은 픽셀에

서 식생지수가 좁게 나타나는 사다리꼴 형태를 띄었다. 이는 

전체 기간 동안 기온과 식생지수의 분석이 이루어져, 식생활

력도가 높게 나타나는 여름의 데이터와 식생활력도가 낮게 

나타나는 겨울의 데이터가 혼합되어 이와 같이 나타나는 것으

로 판단된다. 또한, 연구지역이 서울시에 한정되어 있기에 상

대적으로 식생활력도가 낮은 값을 나타내는 불투수층의 픽셀

이 다수를 차지하여 밀도가 높게 나타났으며(노란색 및 초록

색으로 표시된 부분), 양의 상관관계를 보였다.

4.2 ANN 학습 분석

본 연구에서는 3.2절에 서술한 바와 같이 머신러닝의 성능

을 높이기 위해 ANN 파라미터와 데이터의 조합을 반복하며 

학습하였다. 데이터의 조합은 1)지표면온도, NDVI, EVI, 2)

지표면온도, NDVI, EVI, 관측시각, DOY, 3)지표면온도, 

NDVI, EVI, 위도, 경도, 4)지표면온도, NDVI, EVI, 관측시각, 

DOY, 위도, 경도, 5)지표면온도, NDVI, EVI, 관측시각, DOY, 

위도, 경도, 운량으로 5개의 조합을 구성하였다. Tables 2 and 

Fig. 3. Scatter plot of AWS air temperature and satellite data (land surface temperature, NDVI, EVI) at day time
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Fig. 4. Scatter plot of AWS air temperature and satellite data (land surface temperature, NDVI, EVI) at night time

Table 2. Statistical summary and parameter of ANN by data combination (day time). I = input layer, H1 = first hidden layer, H2 = second hidden layer, 

O = output layer

case
r RMSE Activation Function Nodes of hidden layer

training test training test I → H1 H1 → H2 H2 → O H1 H2

1 0.9642 0.9616 2.9757 3.0005 tansig tansig tansig 21 22

2 0.9806 0.9787 2.1972 2.2405 logsig tansig tansig 24 23

3 0.9702 0.9681 2.7193 2.7339 logsig logsig tansig 25 25

4 0.9840 0.9816 1.9971 2.0833 logsig logsig tansig 25 26

5 0.9849 0.9825 1.9443 2.0318 tansig tansig tansig 27 28

Table 3. Statistical summary and parameter of ANN by data combination (night time). I = input layer, H1 = first hidden layer, H2 = second hidden

layer, O = output layer

case
r RMSE Activation Function Nodes of hidden layer

training test training test I → H1 H1 → H2 H2 → O H1 H2

1 0.9732 0.9679 2.3747 2.4812 logsig logsig linear 21 23

2 0.9801 0.9759 2.0479 2.1555 logsig linear linear 23 17

3 0.9786 0.9731 2.1259 2.2810 logsig linear linear 24 25

4 0.9854 0.9810 1.7596 1.9187 tansig tansig linear 26 27

5 0.9863 0.9823 1.7034 1.8528 tansig linear tansig 27 27
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3은 각각 낮과 밤 시간대의 데이터 조합별 최적 학습 결과의 

파라미터와 실제 AWS 기온 관측값과의 통계분석 결과이다.

Tables 2 and 3에서 ANN 모델에서 산출된 기온과 AWS 

기온관측 자료의 통계분석 결과는 training set보다 test set의 

성능이 다소 낮게 나타난다. 이는 Figs. 3 and 4의 통계분석 결

과와 산점도의 분포 양상을 살펴보았을 때, test set에 해당하

는 데이터의 품질이 training set에 해당하는 데이터의 품질보

다 다소 낮게 나타나는 것과 연관이 있는 것으로 판단된다. 약 

11만 개의 많은 데이터양, 2개의 은닉층, 21~28개에 해당하는 

노드 수 등으로 인해 training set에서 다소 과적합이 되었다고 

볼 수 있으나, training set과 test set에서의 통계분석 결과가 

0.96 이상의 높은 상관성과 3℃ 이하의 Root Mean Squared 

Error (RMSE) 값이 나타난 것을 보았을 때 학습이 적절히 수

행되었다고 판단하였다.

자료 조합을 기준으로 결과를 분석하였을 때 전체적인 통

계분석 결과와 노드 수의 경우 일정한 경향성을 보였다. 먼저, 

통계분석의 경우 조합에 포함된 데이터 종류의 수가 증가할수

록 자료간의 일치성이 높게 나타났다. 이는 경향성이 높은 지

표면온도, NDVI, EVI 만으로도 높은 성능의 학습이 가능하

지만, 관련된 유의미한 데이터를 추가할수록 학습의 성능이 

더욱 증가하는 것으로 사료된다. 특히, 데이터가 추가될수록 

RMSE가 약 0.7~1℃ 가까이 감소하는 것으로 유의미한 오차 

감소가 확인되었다. 노드 수의 경우 데이터 종류의 수가 증가

할수록 노드 수 또한 증가하는 경향이 나타났다. 이는 데이터 

종류의 증가에 따른 효과적인 학습을 위해 은닉층의 필요 노

드 수가 증가한 것으로 사료된다.

Fig. 5는 ANN 모델로 생성한 2017년 8월 26일의 낮의 서울

시 기온을 1 km의 공간해상도로 지도화한 자료이다. 본 연구에

서 산출된 ANN 모델을 활용하여 기온 지도를 제작할 시, 픽셀

마다 입력자료로 활용된 MOD11A1과 MOD13A2의 값이 하

나라도 존재하지 않으면 기온 값이 산출되지 않게 설계하였으

며, 2017년 8월 26일은 입력자료의 서울시 내 픽셀의 값이 가장 

많은 날이기에 선정되었다. 한강 인근 지역 등의 일부 픽셀을 

제외한 나머지 도시 내 불투수층 픽셀에서 비슷한 기온 값이 

산출되었다. 두 시간대가 포함된 test set에서 ANN 모델의 성

능이 우수하게 나타난 것을 고려하였을 때(Tables 2 and 3), 

AWS 관측소가 위치한 픽셀뿐만 아니라 관측소 인근 불투수

층 픽셀에서의 기온을 우수하게 모의한 것으로 판단된다.

Fig. 6은 연구 기간인 2008년부터 2020년까지 서울시 여름

철 NDVI의 평균값을 보여주고 있다. Fig. 6에서 관찰할 수 있

는 공간적 패턴에서 NDVI가 높게 나타나는 곳은 서울 내 다른 

지역에 비해 식생이 많은 것으로 판단할 수 있다. NDVI값의 

공간분포 패턴과 비슷한 패턴을 Fig. 5에서도 관찰할 수 있다. 

이는 불투수층이 지배적인 픽셀의 기온과 식생이 넓게 분포한 

픽셀에서의 기온 거동이 다르게 나타나므로, 추후 독립적인 

학습을 위한 기준이 필요할 수 있음을 시사한다. 식생이 넓게 

분포하는 픽셀에서는 인근 불투수층 픽셀보다 다소 기온이 높

게 산정되는 경향을 보였다. 이러한 현상은 Figs. 3 and 4에서 

나타난 바와 같이, 1) 학습에 활용된 기온 지상관측자료와 식생

지수가 양의 상관관계가 나타나는 경향을 보였으며, 2) 연구지

역인 서울시는 전반적으로 도심지가 지배적이므로 식생 관련 

지수들이 매우 낮은값(NDVI : 0~0.4, EVI : 0~0.2; Figs. 3 and 

4의 노란색 및 초록색으로 밀도가 높게 나타난 부분)에 집중되

어 있어, 상대적으로 식생지수가 높은 지역에서는 1)의 경향

성이 더욱 크게 적용되어 나타난 것으로 판단할 수 있다.

5. 결  론

본 연구에서는 ANN 기법의 지도학습을 통해 MOD11A1, 

MOD13A2 위성자료만을 입력자료로 활용하여 서울시의 기

Fig. 5. Spatial distribution of daytime air temperature (Aug. 26, 

2017)

Fig. 6. Mean of summer time NDVI in Seoul
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온자료를 산출하는 모델을 생성하였다. 이를 통해, 하루 단위 

기온 자료를 우수한 성능으로 생성할 수 있었으며, 나아가 위

성자료의 시공간적 특성을 반영하여 기온 관측소가 설치되지 

않은 지역의 기온 자료 또한 산출할 수 있었다. 활용 데이터의 

분류 및 조합의 다양화를 통해 기온 산출 모델의 성능을 향상

하고자 하였으며, 본 연구의 결론은 다음과 같다.

1) ANN 모델에서 산출된 기온자료와 AWS 기온 지상관측 자

료의 통계분석 결과 데이터 조합과 무관하게 모든 조합에서 

training set의 성능이 test set보다 높게 나타났으며, training 

set과 test set의 r과 RMSE의 평균값은 각각 0.9787, 0.9753, 

2.1845℃, 2.2779℃로 나타났다. 이는 training set과 test 

set으로 분류된 데이터 중 training set의 품질이 다소 우수

한 것이 원인으로 사료되며, 두 데이터셋 모두 양호한 통계

분석 결과를 나타내기에 학습이 적절히 수행되었다고 판

단하였다.

2) 데이터 조합에 기반한 ANN 성능 분석 결과 데이터 종류가 

증가할수록 모델 성능이 우수하게 나타났다. 기온자료와 

상관성이 높은 데이터들의 조합만으로도 r과 RMSE의 평

균값이 각각 0.9667, 2.708℃로 높은 성능을 보였으며, 관

련 데이터를 추가할수록 학습 결과가 더 우수한 경향을 보

였으며 최종적으로 모든 데이터 종류를 활용한 조합에서

는 r과 RMSE의 평균값이 0.9840, 1.883℃로 가장 높은 성

능이 나타났다.

3) ANN 모델으로 생성된 서울시 기온 지도는 픽셀별 지표면 

특성에 기반하여 기온의 변동성이 적절하게 모의된 것으

로 판단된다. 또한, 학습에 활용되지 않은 test set에서도 

ANN 모델이 우수한 성능을 나타내는 것을 보았을 때, 위

성자료만을 활용한 정확도 높은 기온자료의 생성이 가능

할 것으로 사료된다. 

본 연구에서는 머신러닝 학습의 우수한 성능 확보를 위해 

MODIS-Terra 위성의 MOD11A1, MOD13A2 산출물과 기

상청에서 제공하는 AWS 기온자료를 사용하였다. 이에 ANN

모델은 높은 성능을 산출할 수 있도록 학습이 되었으며, 1 km 

공간해상도와 하루 단위 시간해상도를 갖는 기온 지도를 생성

할 수 있었다. 다만, 천리안2A (2 km, 10분), Landsat-8(30 m, 

16일), Sentinel-2A/B (10 m, 5일)와 같은 산출물 혹은 Level 

1 자료가 제공되는 위성자료들을 활용한다면 시단위 기온 분

석에 더욱 적절한 지도를 생성할 수 있을 것으로 기대된다. 또

한, 본 연구는 위성정보를 활용하여 서울시 기온을 분석한 연

구로, 추후 서울시를 비롯한 국내 도시 지역을 종합적으로 관

리할 수 있는 기초 기술로 활용가능하다. 추가로, 머신러닝 모

델이 출력값을 도출하는 과정을 알기 어려운 블랙박스 특성으

로 실제 입력자료들이 출력자료에 끼치는 영향을 분석하기 

어려움이 있었다. 추후 training과 test set의 교차검증 방법과 

다중공선성, 주성분 분석, T-distributed stochastic neighbor 

embedding 등의 데이터 분석 및 해석 방법 등을 활용할 시, 최

소한의 비용으로 최적의 효과를 산출할 수 있는 인공지능 모

델을 설계할 수 있을 것으로 기대된다.
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