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1. 서  론

방사능은 인체의 건강과 환경에 대한 중요한 이슈로 최

근 후쿠시마 원전 방사성 오염수 방류 문제로 인한 국내

외에서의 방사선/능 관련 우려와 논의 등 사회적 및 문

화적 문제가 증가하고 있다. 이로 인해 국가 및 지자체 단

위에서 방사선/능 관리와 안전에 대한 논의와 대책 마련

이 활발하게 진행되고 있다. 특히 방사선/능 노출 및 방

사능 농도 예측은 방사선/능 안전 및 관련 정책 수립에 

있어 핵심적인 요소지만 방사선/능은 다양한 현상과 환

경 조건에 따라 예측하기 어렵다. 이러한 이유로 방사선/

능 예측 모델의 중요성이 점차 높아지고 있어 이와 관련

한 연구가 활발히 이루어져야 한다. 그러나 현재 사용 중

인 방사선/능 예측 모델은 예측의 정확성에 한계가 있어, 

보다 정확하고 효율적인 방사선/능 예측 모델의 개발이 

필요한 상황이다. 그러므로 본 연구에서는 방사선/능 예

측 모델의 개선을 목표로 전라남도 장성 지역에서 2022

년 9월부터 2023년 3월까지 수집한 방사선량률 데이터와 

기상청에서 제공한 데이터를 활용하였으며, 기온, 습도, 

누적 강수량, 풍향, 풍속, 현지 기압, 해면 기압 등과 선량
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Abstract   In recent years, radiation has become a socially important issue, increasing the need for 
accurate prediction of radiation levels. In this study, machine learning-based models such as Multiple 
Linear Regression (MLR), Random Forest (RF), XGBoost, and LightGBM, which predict the dose rate by 
time (nSv h-1) by selecting only important variables, were used, and the correlation between temperature, 
humidity, cumulative precipitation, wind direction, wind speed, local air pressure, sea pressure, solar 
radiation, and radiation dose rate (nSv h-1) was analyzed by collecting weather data and radiation dose 
rate for about 6 months in Jangseong, Jeollanam-do. As a result of the evaluation based on the RMSE 
(Root Mean Squared Error) and R-Squared (R-Squared coefficient of determination) scores, the RMSE 
of the XGBoost model was 22.92 and the R-Squared was 0.73, showing the best performance among 
the models used. As a result of optimizing hyperparameters of all models using the GridSearch method 
and comparing them by adding variables inside the measuring instrument, it was confirmed that the 
performance improved to 2.39 for RMSE and 0.99 for R-Squared in both XGBoost and LightGBM.
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률 (nSv h-1)을 변수로 선택하여 사용하였다. 또한 기계학

습 알고리즘인 Random Forest, LightGBM (Light Gradient 

Boosting Model), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), 

다중선형회귀를 활용하여 방사선량률 (nSv h-1)을 예측하

였다. 그리고 각 알고리즘의 성능을 비교 및 평가를 통해 

방사선/능 예측에 있어 보다 효과적인 모델이 무엇인지, 

각각의 모델에 최적화 방법을 사용하여 하이퍼파라미터 

(Hyperparmeter)를 선정하여 모델의 성능 향상, 측정 내

부 요인이 선량값에 미치는 영향 등을 평가하였다. 이를 

통해 보다 정확하고 효율적인 방사능 예측을 위한 개선 

사항과 새로운 방법론을 제시하였다.

2. 재료 및 방법

2.1. 기상 데이터

기상청은 각 관측소에서 분 단위로 측정된 기상 정보를 

제공하며, 이 정보에는 관측소의 위치와 측정 시간을 기

반으로 한 온도, 습도, 풍향, 풍속, 기압 등의 기상 데이터

가 포함되어 있다. 따라서 본 연구에서는 방사선/능 예측

을 위한 기상자료로 기상자료개방포털에서 CSV (Comma 

Separated Values; 데이터 직렬화 포맷 중 표 형태의 데이

터를 저장하는 파일 형식의 확장자명) 형식으로 제공하

는 전라남도 장성의 종관기상관측 (Automated Synoptic 

Ovserving System, ASOS) 2022년 9월 1일부터 2023년 3월 

14일까지 (약 6개월) 데이터를 활용하였다 [1].

2.2. 선량 데이터

또한 방사선 측정기를 통해 전라남도 장성 지역의 대기

중 방사선량률를 측정한 데이터를 사용하였다 [2]. 측정된 

데이터에는 방사선량률 (nSv h-1), 장비온도 (℃), 전광판

온도 (℃), 습도, 배터리 잔량, 일시 등의 정보를 포함하여 

5분 단위로 측정된 데이터셋을 제공받아 활용하였다. 

본 연구에서는 기상 데이터 수집기간과 같은 기간의 데

이터를 활용하였으며, 일부 데이터의 경우 데이터 입력값

이 기록되지 않았거나 관측되지 않은 결측값에 대해서는 

데이터 품질차원에서 신뢰성이 없다고 판단하여 제외하

였다.

2.3. 데이터 전처리

방사선량률 데이터와 기상청의 기상 데이터의 형식이 

상호 다르기 때문에, 두 데이터 형식을 통일화하는 단계를 

거친 후, 데이터 정규화를 수행하였다. 사용한 데이터 중 

누적 강수량 (mm)의 경우 데이터 입력값이 기록되지 않

았거나 관측되지 않은 결측값 (NaN, Not a Number)이 있

었다. 따라서 이러한 결측값 대신 0으로 처리하여 데이터 

품질을 고려하였으며, 이외에 나머지 변수의 결측값은 결

측치가 발생한 시간 이전 시간 값으로 대체하여 사용하였

다. 그리고 ‘기온 (℃)’, ‘누적강수량 (mm)’, ‘현지기압 (hPa)’, 

‘해면기압 (hPa)’, ‘선량률 (nSv h-1)’, ‘풍향 (deg)’, ‘풍속 (m/s) 

등 모든 변수를 정확한 예측을 위해 수식 (1)의 Min-Max 

Scale 방식을 사용하여 0과 1 사이의 값으로 정규화한 후 

선량 데이터와 기상 데이터를 병합하였다.
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I. Introduction
방사능은 인체의 건강과 환경에 대한 중요한 

이슈로 최근 후쿠시마 원전 방사성 오염수 방류 

문제로 인한 국내외에서의 방사선/능 관련 우려

와 논의 등 사회적 및 문화적 문제가 증가하고 

있다. 이로 인해 국가 및 지자체 단위에서 방사

선/능 관리와 안전에 대한 논의와 대책 마련이 

활발하게 진행되고 있다. 특히 방사선/능 노출 

및 방사능 농도 예측은 방사선/능 안전 및 관련 

정책 수립에 있어 핵심적인 요소지만 방사선/능

은 다양한 현상과 환경 조건에 따라 예측하기 

어렵다. 이러한 이유로 방사선/능 예측 모델의 

중요성이 점차 높아지고 있어 이와 관련한 연구

가 활발히 이루어져야 한다. 그러나 현재 사용 

중인 방사선/능 예측 모델은 예측의 정확성에 한

계가 있어, 보다 정확하고 효율적인 방사선/능 

예측 모델의 개발이 필요한 상황이다. 그러므로 

본 연구에서는 방사선/능 예측 모델의 개선을 목

표로 전라남도 장성 지역에서 2022년 9월부터 

2023년 3월까지 수집한 방사선량률 데이터와 기

상청에서 제공한 데이터를 활용하였으며, 기온, 

습도, 누적 강수량, 풍향, 풍속, 현지 기압, 해면 

기압 등과 선량률(nSv h-1)을 변수로 선택하여 사

용하였다. 또한 기계학습 알고리즘인 Random 

Forest, LightGBM (Light Gradient Boosting 

Model), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), 다

중선형회귀를 활용하여 방사선량률(nSv h-1)을 예

측하였다. 그리고 각 알고리즘의 성능을 비교 및 

평가를 통해 방사선/능 예측에 있어 보다 효과적

인 모델이 무엇인지, 각각의 모델에 최적화 방법을 

사용하여 하이퍼파라미터(Hyperparmeter)를 선정

하여 모델의 성능 향상, 측정 내부 요인이 선량

값에 미치는 영향 등을 평가하였다. 이를 통해 보

다 정확하고 효율적인 방사능 예측을 위한 개선 

사항과 새로운 방법론을 제시하였다.

II. Materials and Methods
1. 기상 데이터

기상청은 각 관측소에서 분 단위로 측정된 기

상 정보를 제공하며, 이 정보에는 관측소의 위치

와 측정 시간을 기반으로 한 온도, 습도, 풍향, 

풍속, 기압 등의 기상 데이터가 포함되어 있다. 

따라서 본 연구에서는 방사선/능 예측을 위한 기

상자료로 기상자료개방포털에서 CSV(Comma 

Separated Values ; 데이터 직렬화 포맷 중 표 형

태의 데이터를 저장하는 파일 형식의 확장자명) 

형식으로 제공하는 전라남도 장성의 종관기상관측

(Automated Synoptic Ovserving System, ASOS) 

2022년 9월 1일부터 2023년 3월 14일까지(약 6

개월) 데이터를 활용하였다[1].

2. 선량 데이터

 또한 방사선 측정기를 통해 전라남도 장성 지

역의 대기중 방사선량률를 측정한 데이터를 사용

하였다[2]. 측정된 데이터에는 방사선량률(nSv 

h-1), 장비온도(℃), 전광판온도(℃), 습도, 베터리 

잔량, 일시 등의 정보를 포함하여 5분 단위로 측

정된 데이터셋을 제공받아 활용하였다. 

본 연구에서는 기상 데이터 수집기간과 같은 

기간의 데이터를 활용하였으며, 일부 데이터의 

경우 데이터 입력값이 기록되지 않았거나 관측되

지 않은 결측값에 대해서는 데이터 품질차원에서 

신뢰성이 없다고 판단하여 제외하였다.

3. 데이터 전처리

 방사선량률 데이터와 기상청의 기상 데이터의 

형식이 상호 다르기 때문에, 두 데이터 형식을 

통일화하는 단계를 거친 후, 데이터 정규화를 수

행하였다. 사용한 데이터 중 누적 강수량(mm)의 

경우 데이터 입력값이 기록되지 않았거나 관측되

지 않은 결측값(NaN, Not a Number)이 있었다. 

따라서 이러한 결측값 대신 0으로 처리하여 데

이터 품질을 고려하였으며, 이외에 나머지 변수

의 결측값은 결측치가 발생한 시간 이전 시간 

값으로 대체하여 사용하였다. 그리고 '기온(°C)', '

누적강수량(mm)', '현지기압(hPa)', '해면기압

(hPa)', ‘선량률(nSv h-1)’, ‘풍향(deg)’, ‘풍속(m/s) 

등 모든 변수를 정확한 예측을 위해 수식(1)의 

Min-Max Scale 방식을 사용하여 0과 1 사이의 

값으로 정규화한 후 선량 데이터와 기상 데이터

를 병합하였다.

 max  min
  min            Formula(1)	 (1)

이와 관련하여 Table 1은 본 연구에서 활용한 데이터를 종

합하여 나타내었다. 또한 Table 1과 같이 본 연구에서 활용

한 데이터에 측정기 내부 요인 (장비온도, 전광판온도, 습

도)이 선량값에 미치는 영향을 평가하기 위해 해당 변수

를 추가하여 Table 2에 나타내었다 [3].

2.4. 모델

2.4.1. 예측 모델

실험을 목적으로 수치 예측에 주로 사용되는 머신러닝 

알고리즘은 MLR, RF, XGBoost, LightGBM 등이 있다.

2.4.1.1. 다중선형회귀

다중선형회귀 방법은 종속 변수와 두 개 이상의 독립 

Table 1. Used data

Classification Feature Measurement 
period

Radiation data nSv h-1

5 minute
(6 months)Weather data

Temperatrue (°C)
Accumulated precipitation 

(mm)
Wind direction (deg)
Wind speed (m s-1)
Local pressure (hPa)
Sea level pressure (hPa)
Humidity (%)

https://file+.vscode-resource.vscode-cdn.net/s
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변수 간의 선형 관계를 모델링하고 예측하는데 사용된다. 

이 모델은 여러 독립 변수를 고려하여 종속 변수를 예측

하며, 이러한 관계를 선형 함수로 표현하고, 모델 훈련 과

정에서 독립 변수의 계수를 추정함으로써 각 독립 변수가 

종속 변수에 미치는 영향을 정량화하며, 이를 통해 새로운 

데이터 포인트에 대한 예측을 수행할 수 있는 방법이다. 

2.4.1.2. Random Forest

Random Forest 모델은 고차원 데이터나 다수의 입

력 변수를 다룰 때 정확한 예측을 수행하면서도 과적합 

(Over-fitting) 문제를 효과적으로 해결하기 위한 방법이 

다 [4]. 이 모델은 앙상블 (ensemble) 학습 기반으로, 여러 

개의 분류기를 결합하여 더 정확한 예측을 제공하고, 트리 

(tree)를 생성하는 과정에서 일부 훈련 데이터셋 (Training 

dataset)을 무작위로 선택하여 배깅 (bagging)을 수행한다. 

이렇게 생성된 여러 개의 트리에서 나온 결과 중 가장 빈

도가 높은 값을 최종 예측 결과로 선택하는 방법이다.

2.4.1.3. XGBoost

XGBoost는 다수의 결정 트리를 결합하여 예측을 수행

하는 알고리즘으로, 과적합 문제를 완화하는 방법으로 병

렬 연산을 활용하여 데이터 처리 속도를 향상시키며, 결정 

트리의 복잡성을 제한하는 패널티 항을 추가하여 과적합

을 방지한다. 또한, Loss Function을 최소화하여 모델을 학

습하고 최적화하는 방법이다 [5].

2.4.1.4. LightGBM

LightGBM은 Gradient Boosting 알고리즘 중 하나로, 

경량이면서 빠른 학습 및 예측 속도를 가지며 대용량 및 

고차원 데이터셋에서 높은 성능을 제공한다. 이 모델은 

leaf 중심 트리 분할 방식을 사용하여 효율적으로 데이터

를 처리하고, 범주형 특징을 자동으로 다룰 수 있어 전처

리 과정을 단순화한다. XGBoost와 같은 GBDT (Gradient 

Boosting Decision Tree) 기법을 기반으로 속도를 보완하

였고, GBDT의 각 노드에서 분기점이 나뉠 때, 잘 맞는 노

드를 기준으로 분리하며, 잘 맞지 않는 노드는 분기점으로 

선택하지 않는 방법이다 [6].

2.4.2. 예측 방법

본 논문에서는 방사선량률 (nSv h-1) 예측을 위해 Table 

1의 변수값과 Table 2의 측정기 내부 요인 데이터를 추가

하여 2022년 9월 1일부터 2023년 3월 14일까지 5분 단위 

데이터 총 47,076개를 사용하여 각 모델별로 실험을 진행

하여 성능을 비교하였다. 

예측 모델은 5분 단위로 수집한 선량 및 기상 데이터를 

7 : 3의 비율로 분할하여 32,953개의 훈련 데이터 (Training 

Data)를 사용하여 모델을 학습하였으며, 이 모델의 성능 

평가에는 14,123개의 검증 데이터 (Validation Data)를 활

용하였다. 

Fig. 1에 본 연구에서 진행한 예측 방법을 시각적으로 

나타내었고, 측정기 내부 요인 변수를 포함하여 모델의 성

능에 미치는 영향을 추가적으로 분석하였다. 이와 관련하

여 Fig. 2에서 측정기 내부 요인을 추가했을 때의 과정을 

나타내었다.

예측 성능을 평가하는 지표로는 회귀 모델에서 일반적

으로 사용되는 RMSE (Root Mean Squared Error, 평균제곱

근오차)와 R-Squared (결정계수)를 선택하였다. 

- 4 -

범주형 특징을 자동으로 다룰 수 있어 전처리 

과정을 단순화한다. XGBoost와 같은 

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree) 기법을 

기반으로 속도를 보완하였고, GBDT의 각 노드

에서 분기점이 나뉠 때, 잘 맞는 노드를 기준으

로 분리하며, 잘 맞지 않는 노드는 분기점으로 

선택하지 않는 방법이다[6].

 4.2. 예측 방법

본 논문에서는 방사선량률(nSv h-1) 예측을 위

해 Table 1의 변수값과 Table 2의 측정기 내부 

요인 데이터를 추가하여 2022년 9월 1일부터 

2023년 3월 14일까지 5분 단위 데이터 총 

47,076개를 사용하여 각 모델별로 실험을 진행하

여 성능을 비교하였다. 

예측 모델은 5분 단위로 수집한 선량 및 기상 

데이터를 7:3의 비율로 분할하여 32,953개의 훈

련 데이터(Training Data)를 사용하여 모델을 학

습하였으며, 이 모델의 성능 평가에는 14,123개

의 검증 데이터(Validation Data)를 활용하였다. 

Figure 1에 본 연구에서 진행한 예측 방법을 

시각적으로 나타내었고, 측정기 내부 요인 변수

를 포함하여 모델의 성능에 미치는 영향을 추가

적으로 분석하였다. 이와 관련하여 Figure 2에서 

측정기 내부 요인을 추가했을 때의 과정을 나타

내었다.

예측 성능을 평가하는 지표로는 회귀 모델에

서 일반적으로 사용되는 RMSE(Root Mean 

Squared Error, 평균제곱근오차)와 R-Squared(결

정계수)를 선택하였다. 

  
    Formula(2)  

수식 (2) RMSE는 예측 값과 실제 값 사이의 

차이를 제곱하여 전체 데이터 개수로 나눈 후 

루트를 씌운 값으로, 모델의 예측 정확도를 나타

내는 지표이다. R-Squared는 모델이 종속 변수의 

분산을 얼마나 잘 설명하는지를 나타내며, 높을

수록 모델의 설명력이 좋다는 것을 의미한다. 

이와 같은 방법을 모든 알고리즘의 예측 성능 

평가 지표로 활용하였다.

Figure 1. How to predict data

Figure 2. Data prediction method that 
adds internal factors of the measuring 
instrument

4.3. 예측 모델 최적화

Random Forest, LightGBM, XGBoost의 경우, 

각 모델의 성능은 하이퍼파라미터(Hyperparmeter)

에 따라 다를 수 있다. 그러므로 하이퍼파라미터

는 모델의 학습 및 예측 과정을 제어하는 매개

변수로, 이러한 하이퍼파라미터를 최적화하여 모

델의 성능을 향상시킬 수 있다. 따라서 본 연구

에서는 각 모델의 최적 하이퍼파라미터를 선정하

기 위해 가능한 하이퍼파라미터 조합을 사전에 

정의한 범위에서 모두 시도하여 파라미터 결과가 

개선되는 경우에만 이전 파라미터 값을 갱신하여 

최적의 파라미터를 선정하는 방법인 Grid Search 

기법을 사용하여 RF, XGBoost, LightGBM 파라

미터를 최적화하였다. 

  4.3.1. Random Forest
Random Forest 모델에서 max_depth와 

n_estimators는 의사결정 Tree의 최대 깊이와 모

델에서 사용할 결정 Tree의 총 개수를 설정하였

	
(2)

수식 (2) RMSE는 예측 값과 실제 값 사이의 차이를 제

곱하여 전체 데이터 개수로 나눈 후 루트를 씌운 값으로, 

모델의 예측 정확도를 나타내는 지표이다. R-Squared는 

Table 2. Data with added internal factors of the measuring in-
strument

Classification Feature Measurement 
period

Radiation data nSv h-1

5 minute
(6 months)

Weather data

Temperatrue (°C)
Accumulated 
precipitation (mm)
Wind direction (deg)
Wind speed (m s-1)
Local pressure (hPa)
Sea level pressure (hPa)
Humidity (%)

Measurement
data

Measurement 
temperature (°C)
Measurement
humidity (%)

https://file+.vscode-resource.vscode-cdn.net/s
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모델이 종속 변수의 분산을 얼마나 잘 설명하는지를 나타

내며, 높을수록 모델의 설명력이 좋다는 것을 의미한다. 

이와 같은 방법을 모든 알고리즘의 예측 성능 평가 지

표로 활용하였다.

2.4.3. 예측 모델 최적화

Random Forest, LightGBM, XGBoost의 경우, 각 모델

의 성능은 하이퍼파라미터 (Hyperparmeter)에 따라 다를 

수 있다. 그러므로 하이퍼파라미터는 모델의 학습 및 예

측 과정을 제어하는 매개변수로, 이러한 하이퍼파라미터

를 최적화하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 따라서 

본 연구에서는 각 모델의 최적 하이퍼파라미터를 선정하

기 위해 가능한 하이퍼파라미터 조합을 사전에 정의한 범

위에서 모두 시도하여 파라미터 결과가 개선되는 경우에

만 이전 파라미터 값을 갱신하여 최적의 파라미터를 선정

하는 방법인 Grid Search 기법을 사용하여 RF, XGBoost, 

LightGBM 파라미터를 최적화하였다. 

2.4.3.1. Random Forest

Random Forest 모델에서 max_depth와 n_estimators

는 의사결정 Tree의 최대 깊이와 모델에서 사용할 결정 

Tree의 총 개수를 설정하였다. 또한 Tree의 내부 노드 분

할에 필요한 최소 Sample 수를 지정하는 min_samples_

split, 노드에 개별 leaf의 최소 Sample 수를 지정하는 min_

samples_leaf를 사용하였다. 

RF의 최적화 하이퍼파라미터와 측정기 내부 요인을 추

가하여 도출한 모델의 하이퍼파라미터를 Table 3과 Table 

4에 각각 나타내었다.

2.4.3.2. LightGBM

LightGBM 모델에서도 RF와 같은 방법을 사용한 결과 

하이퍼파라미터와 측정기 내부 요인을 추가하여 도출한 

모델의 하이퍼파라미터를 Table 5와 Table 6에 나타내었

다.
2.4.3.3. XGBoost

XGBoost 모델에서는 subsample로 훈련 데이터의 일부

를 무작위로 선택하여 모델을 훈련하는 비율을 지정하고, 

L1 및 L2 정규화 항을 조절하는 reg_lambda와 reg_alpha

를 사용하였다. min_child_weight는 각 결정 Tree 노드에

서 필요한 최소 가중치를 지정하며, max_depth는 결정 

Tree의 최대 깊이를 결정한다. 

learning_rate는 모델이 각 반복에서 얼마나 빨리 학습

할지를 조절하고, gamma는 Tree 노드를 분할하는 데 필요

한 최소 손실 감소를 지정한다. 그리고 colsample_bytree

Fig. 1. How to predict data.

Fig. 2. Data prediction method that adds internal factors of the 
measuring instrument.

Table 3. Random forest hyperparameter-1

     Parameter Optimization value

max_depth 6
n_estimators 100
min_samples_leaf 2
min_samples_split 2

Table 4. Random forest hyperparameter-2

     Parameter Optimization value

max_depth 6
n_estimators 300
min_samples_leaf 1
min_samples_split 2
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는 각 결정 Tree를 훈련할 때 사용할 특성의 비율을 나타

낸다.

XGBoost 모델의 하이퍼파라미터와 측정기 내부 요인

을 추가하여 도출한 모델의 하이퍼파라미터를 Table 7과 

Table 8에 나타내었다.

3. 결  과

기상자료개방포털의 기상자료 기온 (℃), 누적강수량 

(mm), 현지기압 (hPa), 해면기압 (hPa), 풍향 (deg), 풍속  

(m s-1), 습도 (%) 등의 데이터 및 본 연구를 위해 개발

한 공간선량률 측정 장비의 방사선량률 (nSv h-1) 데이

터를 활용하여 다중선형회귀, Random Forest, XGBoost, 

LightGBM 네 가지 모델을 통해 방사선량률 (nSv h-1)을 

예측하고 RMSE (평균제곱근오차) 및 R-Squared (결정계

수)를 통해 각 모델의 성능을 평가하여 Table 9에 나타내

었다. 

Table 9에서 각 모델별 최적화와 측정기 내부 요인을 추

가하지 않은 성능 평가결과를 1에 나타냈고, 2는 최적화

를 수행한 모델의 결과, 3은 최적화와 측정기 내부 요인을 

추가한 후의 성능의 결과를 나타냈다.

기상관측 데이터와 방사선량률 (nSv h-1)과의 상관계수

를 토대로 변수를 선정하여 기계학습 모델별 최적화 결

과, LightGBM 모델은 RMSE 23.95 및 R-Squared 0.70으로, 

XGBoost 모델은 RMSE 22.92 및 R-Squared 0.73의 성능으

로 최적화되었다.

GridSearch 방법을 통해 하이퍼파라미터 (Hyperpar

meter)를 최적화하고 측정기 내부 변수를 추가하여 평가

Table 5. LightGBM hyperparameter-1

     Parameter Optimization value

max_depth 6
n_estimators 300
min_samples_leaf 4
min_samples_split 2

Table 6. LightGBM hyperparameter-2

     Parameter Optimization value

max_depth 6
n_estimators 300
min_samples_leaf 4
min_samples_split 2

Table 7. XGBoost hyperparameter-1

       Parameter Optimization value

n_estimators 200
learning_rate 0.2
max_depth 6
min_child_weight 3
subsample 0.8
colsample_bytree 0.9
gamma 1
reg_alpha 1
reg_rambda 1

Table 8. XGBoost hyperparameter-2

       Parameter Optimization value

n_estimators 300
learning_rate 0.1
max_depth 6
min_child_weight 2
subsample 0.9
colsample_bytree 0.7
gamma 0
reg_alpha 1
reg_rambda 1

Table 9. Evaluation for each model

Model RMSE R-Squared

MLR-1 43.76 0.01
MLR-3 17.20 0.84
RF-1 36.93 0.29
RF-2 17.31 0.84
RF-3 2.90 0.99
LightGBM-1 25.06 0.65
LightGBM-2 23.95 0.70
LightGBM-3 2.39 0.99
XGBoost-1 23.62 0.71
XGBoost-2 22.92 0.73
XGBoost-3 2.39 0.99
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한 RMSE 결과는 LightGBM과 XGBoost 모델이 2.39로 가

장 좋은 성능을 나타냈고, Random Forest는 2.9로 좋은 성

능을 나타낸 것을 확인하였다. 

이중 다중선형회귀의 경우, 다른 모델과 달리 하이퍼

파라미터가 없거나 제한적이기에 제외하였고, 결과가 

17.2로 성능이 낮게 도출되어 다중선형회귀 모델인 MLR 

(Multiple Linear Regression, 다중선형회귀)은 방사선량률 

(nSv h-1)을 예측하는 데 있어 성능이 떨어지는 것을 확

인하였다. 그리고 R-Squared 결과는 RF (Random Forest), 

LightGBM, XGBoost 모두 0.99로 모델을 잘 설명할 수 있

는 좋은 성능임을 확인하였다.

이와 관련하여 Table 9에 제시한 각 모델별 RMSE, 

R-Squared 결과를 Fig. 3과 Fig. 4에 각각 시각화하여 나타

내었다.

4. 결  론

최근 방사선/능은 사회적 관심사로 중요한 이슈가 되어 

방사선량률 (nSv h-1)의 정확한 예측 필요성이 증가하고 

있다. 

본 연구에서는 방사선에 대한 예측 모델을 개발하고 최

적화하기 위해 XGBoost 및 LightGBM과 같은 기계학습 

알고리즘을 활용하였고, 전라남도 장성 지역의 6개월 동

안의 종관기상관측 데이터와 방사선량률을 토대로 기후 

조건과 방사선량률 간의 상관관계를 분석하였으며, 상관

계수를 토대로 변수를 선정하여 기계학습 모델을 통해 예

측하였다. 이러한 결과는 기계학습 기반 모델이 방사선/

능의 정확한 예측에 효과적이며, 방사선/능 측정 장비 내

부 요인을 입력 변수로 추가함으로써 모델의 정확도를 높

일 수 있음을 확인하였다. 

국내의 경우 지리적으로 중국 원전과 매우 인접해 있고, 

일본과 같이 중국의 원전 사고에 의해 방사선 사고가 발

생할 경우 이러한 지리적 여건으로 방사선/능은 사회적

으로 환경 및 먹거리에 대한 국민 불안감 형성되어 있다. 

이에 대비하여 머신러닝을 기반으로 한 방사선 예측 모델

을 개발하고 최적화하는 것이 중요하다. 머신러닝을 활용

한 방사선 모니터링은 더 빠르고 정확한 데이터 분석을 

가능케 하여 사고 발생 시 즉각적인 대응을 할 수 있다. 국

내 원전에서의 방사선 사고에 대비하여 머신러닝 기술을 

활용한 예측 모델을 개발하면, 국민들에게 사고 상황에 대

한 더 신속하고 정확한 정보 제공이 가능해질 것이다.

이러한 과학 기술의 발전은 국민들에게 더 안전한 환경

을 제공함으로써, 원전 사고에 대한 우려를 최소화할 수 

있다. 따라서 국내 원전에서의 방사선 안전에 중점을 둔 

머신러닝 기반 모델의 연구와 적용은 국가 안전과 국민 

건강을 보호하기 위한 필수적인 노력으로 자리잡게 될 것

으로 기대된다.
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Fig. 3. RMSE for each model.

Fig. 4. R-squared for each model.
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