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Ⅰ. 서  론

전자파는 서로 다른 굴절률을 갖는 두 매질의 경계면
에서 굴절, 반사한다. 지구 대기권은 서로 다른 굴절률을

갖는 여러 층으로 구성되며, 우주에서 대기권을 통과하여
지상에 도달하는 전자파의 전파 특성은 대류권과 성층권

의 대기 굴절률에 의해 결정된다[1]. 대기 굴절률은 기온, 
기압, 상대습도의 측정값을 통해 정확한 계산이 가능하지

  
「이 논문은 2023년 정부(방위사업청)의 재원으로 국방과학연구소의 지원을 받아 수행된 연구임(UI210013YD).」
 *아주대학교 AI 융합네트워크학과(Department of AI Convergence Network, Ajou University)
 **국방과학연구소(Agency for Defense Development)
 ***홍익대학교 전자전기공학과(School of Electronic and Electrical Engineering, Hongik University)
 ****아주대학교 전자공학과(Department of Electrical and Computer Engineering, Ajou University)
  1: 석․박사통합과정(https://orcid.org/0000-0002-2888-0340), 2: 석․박사통합과정(https://orcid.org/0000-0003-0151-484X),
  3: 선임연구원(https://orcid.org/0000-0001-5683-2402), 4: 책임연구원(https://orcid.org/0000-0001-7152-1442), 
  5: 교수(https://orcid.org/0000-0002-8409-6964), 6: 교수(https://orcid.org/0000-0002-7095-4614)
․Manuscript received October 12, 2023 ; Revised October 23, 2023 ; Accepted November 13, 2023. (ID No. 20231012-085)
․Corresponding Author: Yong Bae Park (e-mail: yong@ajou.ac.kr)

기상관측데이터를 이용한 딥러닝 기반의
시계열 대기 굴절률 예측

Deep Neural Network-Based Time Series Atmospheric Refractivity Prediction 
Model Using Meteorological Observation Data

양준모1*․허 준2*․김정훈3**․박영주4**․추호성5***․박용배6*,****

Junmo Yang1*․Jun Heo2*․Junghoon Kim3**․Youngju Park4**․
Hosung Choo5***․Yong Bae Park6*,****

요  약

본 논문은 과거의 시계열 데이터를 학습하여 미래 시점의 값을 예측하는 딥러닝 모델의 방법론을 제시하고, 경기도
오산의 기상관측소에서 특정 기간동안 수집된 11,942개의 과거 기상관측데이터를 활용하여 미래 시점의 대기 굴절률을
예측한다. 경기도 오산 기상관측소에서 2023년 8월 4일 9시, 2023년 8월 5일 9시의 대기 굴절률을 예측한 결과, 제안된
모델과 ARIMA의 평균 MAPE는 각각 2.75 %, 7.61 %의 값을 갖는다.

Abstract
In this study, we propose a methodology for training a deep learning model using historical time series data to predict current values. 

Using 11,942 past meteorological observations collected over a specific period from the Osan weather station in Gyeonggi-do, we 
predicted the atmospheric radio refractivity at the current time. As a result of predicting the atmospheric radio refractivity at 00Z on 
August 4, 2023, and August 5, 2023, at the Osan weather station in Gyeonggi-do, the average MAPE(mean absolute percentage error) 
and ARIMA(autoregressive integrated moving average) of the proposed model were 2.75 % and 7.61 %, respectively.
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만, 전파 특성 예측을 위해 실시간으로 모든 점에서 측정
값을 얻는 것은 물리적·시간적 제약 때문에 어려움이 있
다. 따라서 일부 지점에서 측정된 값들을 기반으로 한 공
간 보간법을 활용하여 굴절률을 예측하는 방법이 사용된
다[2]. 공간 보간의 정확도를 높이기 위해 더 다양한 지점
에서 측정된 값들이 요구되지만, 국내에서 대기 굴절률
예측에 필요한 기상관측값을 제공하는 기상 관측소의 수
는 한정적이다. 이 문제는 현재는 운용되지 않는 기상관
측소들의 과거 시점의 측정 데이터를 활용함으로써 해결
할 수 있다. 즉, 과거에 운용되던 기상 관측소의 측정값의
시계열 패턴을 학습한 딥러닝 모델을 이용하여 미래 시

점의 측정값을 예측함으로써, 공간 보간에 이용 가능한
측정값의 개수를 증가시킬 수 있다. 다양한 분야에서 시
계열 데이터와 딥러닝을 이용한 미래 시점의 데이터를

예측하는 연구가 수행되었으나, 이를 대기 굴절률의 예측
에 적용한 사례가 없어 이에 대한 연구가 필요하다.
본 논문에서는 과거의 시계열 데이터를 학습하여 미래

시점의 값을 예측하는 딥러닝 모델의 방법론을 제시하고, 
경기도 오산의 기상관측소에서 과거의 특정 기간동안 수
집된 기상관측데이터와 LSTM(long short-term memory)구
조를 갖는 딥러닝 모델을 이용하여 미래 시점의 대기 굴
절률을 예측한다.

Ⅱ. 딥러닝 기반의 시계열 예측

2-1 딥러닝 기반의 시계열 예측 모델

본 논문에서 사용된 기상관측데이터는 각 데이터가 일
정 시간 간격으로 순차적으로 기록된 시계열 데이터 특
성을 갖는다. 이러한 시계열 데이터의 패턴을 학습하기
위해 적합한 딥러닝 모델은 구조는 순환신경망(recurrent 
neural network, RNN)이며, RNN은 기본적으로 다층 퍼셉
트론(multi-layered perceptron, MLP) 구조에서 이전 시간
()단계의 은닉층 출력을 다음 시간( )의 은닉층 입력
으로 재사용하는 경로가 추가된 형태로 과거 정보를 기
억하는 기능을 갖는다. LSTM은 RNN에 게이트 메커니즘
이 추가된 신경망으로, 장기 기억 능력이 강화되고 RNN
의 기울기 소실 문제를 완화하여 시계열 데이터의 장기
적인 패턴 학습에 적합하다[3]. 이러한 LSTM 신경망의 특

성은 수십 년에 걸쳐 누적된 대기 굴절률의 장기적인 패
턴 학습에 적합하기에 본 논문에서는 대기 굴절률의 시

계열 예측을 위해 LSTM 구조의 신경망을 사용한다.

2-2 학습 데이터

본 논문에서는 경기도 오산의 기상관측소 상공의 대기

굴절률 예측하기 위하여 경기도 오산에서 1991년 1월 31
일 9시부터 2023년 7월 31일 21시까지 12시간 간격으로
측정된 11,942개의 과거의 기상관측데이터를 이용한다. 
데이터의 수집을 위해 University of Wyoming의 기상과학
과 웹페이지의 데이터베이스를 활용한다[4]. 각 기상관측
데이터는 고도에 따른 기온, 기압, 상대습도를 포함하며, 
대기 굴절률은 다음과 같은 식에 의해 계산된다[5]. 식 (1)
에서 은 대기 굴절률[N-unit], 는 기온[K], 는 기압
[mbar], 는 수증기 부분압력[mbar]을 나타낸다.



× 



(1)

그림 1은 경기도 오산의 기상관측소 상공 1,500 m에서

그림 1. 기상 관측데이터의 시계열 분포(기온, 기압, 상
대습도, 굴절률)

Fig. 1. Time series distribution of meteorological observation 
data (temperature, atmospheric pressure, relative 
humidity, refractivity).
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12시간 간격으로 수집된 기상관측데이터의 시계열 분포
를 나타낸다. 시계열 데이터 예측 문제는 그림 1에서 시
계열 데이터가 나타내는 데이터의 장기적인 패턴을

LSTM 신경망이 학습할 수 있도록 지도학습 문제로 변형
된다[6]. 지도학습 문제를 위한 학습데이터는 수집된 시계
열 기상관측데이터로부터 생성된다. 그림 2는 슬라이딩
윈도우 방식을 이용한 학습데이터셋의 생성 과정을 나타
낸다. 각 학습데이터는 input window, output window로 구
성되며, 슬라이딩 윈도우 방식으로 다수의 학습데이터가
생성된다. 본 논문에서 제안된 LSTM 신경망은 기온, 기
압, 상대습도와 같은 변수들의 상관관계를 고려한 다변량
시계열 예측 모델이며, 각 학습데이터는 하나의 input 
window에 다수의 입력이, 하나의 output window에 다수의
출력이 포함되는 many to many 방식으로 구성된다.

2-3 모델 훈련 및 검증

본 논문에서 LSTM 모델 구축을 위해 파이썬 Ten-
sorflow-Keras 라이브러리를 이용하였다. 교차 검증을 위
하여 1991년 1월 31일 9시부터 2018년 6월 31일 21시까지
10,722개의 데이터는 훈련 세트, 2018년 7월 1일 9시부터
2023년 7월 31일 21시까지 1,190개의 데이터는 검증 세트, 

2023년 8월 1일 9시부터 2023년 8월 30일 9시까지 30개의 
데이터는 테스트 세트로 구분된다. 그림 3은 훈련 횟수에
따른 훈련 세트와 검증 세트의 손실함수를 나타낸다. 과
적합 또는 과소적합을 방지하기 위해 훈련 횟수는 두 그
래프의 교자점인 141회로 결정된다. 예측 성능은 input 
window의 크기가 20, output window 크기가 4인 경우에
가장 최적의 성능을 보였다. 이에 따라 최적화된 LSTM 
신경망은 입력층의 노드가 20개, 출력층의 노드가 4개, 
은닉층이 30개인 구조를 갖는다. 즉 신경망은 입력층에서
20개일의 굴절률을 입력값으로 사용하며, 30개의 은닉층
(drop out=0.2)을 거쳐 계산된 4개일의 굴절률은 출력층에
서 출력된다. 학습에 사용된 옵티마이저는 RMSprop, 손
실함수는 MSE(mean squared error)이다. Batch size=32, 
learning rate=0.001이며 학습은 AMD Ryzen 7 5800X 8- 
Core Processor 3.80 GHz, 128 GB RAM, NVIDIA GeForce 
RTX 3070 GPU 환경에서 수행되었다. 

2-4 시계열 대기 굴절률 예측

그림 4는 2023년 8월 1일 9시부터 2023년 8월 30일 9시
까지 경기도 오산의 기상관측소 1,500 m 상공에서 대기
굴절률의 측정값을 최종 선정된 모델의 예측값과 비교한

결과를 나타낸다. 해당 날짜의 대기 굴절률 예측을 위해
1991년 1월 31일 9시부터 2023년 7월 31일 21시까지 12시
간 간격으로 측정된 11,942개의 과거의 기상관측데이터
로부터 생성된 11,912개의 학습데이터가 사용되었다. 시
계열 예측의 평가 지표는 MAPE(mean absolute percentage 
error)가 사용되었으며, 다음과 같은 식에 의해 계산된다. 





  





  (2)

그림 2. 슬라이딩 윈도우 방식을 이용한 학습데이터 생
성 예시

Fig. 2. Example of generating training data using the 
sliding window technique.

그림 3. 훈련횟수에 따른 훈련 손실과 검증 손실
Fig. 3. Training and validation loss.
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식 (2)에서 Nmeasured는 대기 굴절률의 측정값, Nforecasted는
대기 굴절률의 예측값을 나타낸다. 측정값과 예측값의
MAPE는 3.15 %이며, 대기 굴절률의 시간에 따른 예측값
은 측정값과 어느 정도 일치하는 경향을 보인다. 그림 5
는 2023년 8월 4일 9시, 2023년 8월 5일 9시에 고도에 따
른 대기 굴절률의 측정값을 제안된 모델의 예측값 그리

고 통계학 기반의 전통적인 시계열 예측 기법인 ARIMA 
(autoregressive integrated moving average)[7] 모델과 비교한
결과를 나타낸다. 평균 MAPE는 제안된 모델, ARIMA에
서 각각 2.75 %, 7.61 %로, 본 논문에서 제안한 LSTM 기
반의 예측모델이 기존의 ARIMA 모델에 비하여 실제 대
기 굴절률을 더 잘 예측할 수 있음을 보여준다.

Ⅲ. 결  론

본 논문에서는 과거의 시계열 데이터를 학습하여 미래

시점의 대기 굴절률을 예측하는 LSTM 신경망 기반의 딥
러닝 시계열 예측 모델을 제안하였다. 또한 제안된 방법

으로 실제 경기도 오산의 기상관측소에서의 시간에 따른
미래 시점의 대기 굴절률과 특정 날짜의 고도에 따른 대

기 굴절률을 예측하였다. 예측 결과, 제안된 모델이 대기
굴절률 예측에 있어 ARIMA에 비해 유의미한 결과를 제
공할 수 있음을 확인하였다. 이렇게 예측된 대기 굴절률
은 미래 시점의 대기 굴절률을 예측할 수 있을 뿐만 아니
라, 과거의 대기 굴절률도 예측함으로써 공간 보간법에
사용되는 딥러닝 모델의 학습데이터로 사용될 수 있으며, 
실제 대기의 굴절률에 가깝게 더 정교하게 예측된 대기
굴절률은 측정 오차를 보정하고, 설계 마진을 확보함으로
써 레이다 및 위성 통신 시스템의 성능 개선과 최적화에

도움이 될 수 있다. 

References

[1] C. Kim, D. Y. Na, and Y. B. Park, "Electromagnetic 
wave propagation from low-earth orbit satellite to ground 
station considering interpolated atmospheric environ-
ments," IEEE Access, vol. 9, pp. 95853-95861, Jul. 2021.

[2] J. Yang, J. Heo, J. Kim, Y. Park, H. Choo, and Y. B. 
Park, "Predicting atmospheric refractivity over the Korean 
Peninsula using deep learning techniques," The Journal 
of Korean Institute of Electromagnetic Engineering and 
Science, vol. 34, no. 6, pp. 493-496, Jun. 2023.

[3] S. Hochreiter, J. Schmidhuber, "Long short-term memory," 
Neural Computation, vol. 9, no. 8, pp. 1735-1780, Nov. 
1997.

[4] University of Wyoming College of Engineering. Avail-
able: http://weather.uwyo.edu/upperair/sounding.html

[5] B. R. Bean, G. D. Thayer, "Models of the atmospheric 
radio refractive index," Proceedings of the IRE, vol. 47, 
no. 5, pp. 740-755, May 1959.

[6] J. Shi, M. Jain, and G. Narasimhan, "Time series forecasting 
(TSF) using various deep learning models," 2022. 
Available: https://doi.org/10.48550/arXiv.2204.11115

[7] S. L. Ho, M. Xie, "The use of ARIMA models for relia-
bility forecasting and analysis," Computers & Industrial 
Engineering, vol. 35, no. 1-2, pp. 213-216, Oct. 1998.

그림 4. 검증 데이터셋에 대한 예측
Fig. 4. Predictive performance on the validation dataset.

그림 5. 대기 굴절률 예측 비교(제안된 모델, ARIMA)
Fig. 5. Comparison of errors for forecasted atmospheric 

radio refractivity (proposed model, ARIMA).


