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Ⅰ. 서  론

지구 저궤도 위성과 지상국 사이를 오가는 전자파는
지구 대기권에 의해 굴절, 반사, 감쇠 등의 영향을 받는
다. 이러한 영향은 전파 송수신 지역에서의 대기권을 고

도에 따른 층으로 분할하고, 광선추적법과 기하광학법을
이용하여 각 층의 경계면에서의 굴절과 반사를 계산하여

목표 위치에 도달하는 전자파의 조준 오차, 수신 전력, 전
파 지연 등을 계산함으로써 확인할 수 있다[1]. 대기 굴절
률은 대기권을 통과하는 전자파의 전파 특성을 결정하는
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요  약

본 논문에서는 기상관측데이터와 딥러닝을 활용하여 대기 굴절률 예측하는 모델을 제안한다. 본 논문의 목적은 기존
의 보간법과 제안된 모델의 예측 정확도를 비교하여, 기상관측데이터로 학습된 딥러닝 모델이 더욱 참값에 가까운 값을
제공할 수 있는지를 검증하여 딥러닝이 대기 굴절률 예측에 활용될 수 있음을 제시함에 있다.

Abstract

In this study, we propose a model for predicting atmospheric refractivity using meteorological data and deep learning. The purpose 
of this study is to compare the prediction accuracy of traditional interpolation methods and the proposed model, verify whether the 
deep learning model trained on meteorological data can provide values closer to the true values, and thus demonstrate the potential 
for utilizing deep learning in predicting atmospheric refractivity.
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핵심 지표이다. 대기 굴절률은 온도, 기압, 상대습도에 의
해 결정되며, 기상관측소에서 라디오존데를 이용해 얻은
측정값을 이용하여 대기 굴절률의 참값을 계산할 수 있
다. 하지만 기상관측소의 수는 해석 영역의 크기에 비해
제한적이므로 관측점의 데이터와 역거리 가중법(inverse 
distance weighting, IDW), 크리깅(kriging)[2], 선형 보간법
(linear interpolation) 등을 이용해 미관측지점의 기온, 기
압, 상대습도를 예측하는 방법이 활용된다[3]. 최근 들어
활발히 연구가 진행되고 있는 기계학습의 방법론 중 하
나인 감독학습은 문제와 정답이 쌍으로 존재하는 다수의
데이터를 학습하여 여러 가지 예측 문제를 해결하는 데

활용되고 있으며, 이를 공간 보간법과 결합하여 미관측지
점에서의 강우, 풍속, 풍향 등의 예측에 활용한 여러 선행
연구가 존재한다[4],[5]. 이러한 방법론은 대기 굴절률 예측
에도 활용될 수 있으며, 다수의 기상관측데이터와 기계학
습 방법론을 이용하여 대기 굴절률을 예측하는 연구는
시도되지 않았다.
본 논문에서는 다수의 과거 기상관측데이터를 학습하

여 미관측지점에서의 대기 굴절률을 예측하는 딥러닝 모
델을 제안한다. 또한 1975년부터 2021년까지 대한민국 및
주변국의 9개 기상관측소에서 수집된 약 180,000여 개의
기상관측데이터를 학습한 딥러닝 모델을 이용하여 한반
도 상공의 2차원 대기 굴절률을 예측한다.

Ⅱ. 딥러닝 기반의 예측 모델

2-1 대기 굴절률

전자파는 서로 다른 굴절률을 갖는 매질의 경계면에서

굴절, 반사한다. 대기권 내의 전자파의 전파 특성은 대류
권, 성층권의 굴절률 변화에 의한 영향을 받으며, 굴절률
은 다음과 같은 식에 의해 계산된다[6].

  ×  (1)

식 (1)에서  [N-units]은 굴절률, 는 기온[K], 는 기
압[mbar], [mbar]는 수증기 부분압력을 나타낸다. 그림 1
은 대한민국 및 주변국의 기상관측소 위치를 나타낸다. 
University of Wyoming의 기상과학과 홈페이지에서는 각

지역의 기상관측소에서 측정한 고도별 기온, 기압, 상대
습도에 대한 데이터를 하루 2회 제공하고 있다[7]. 본 논문
에서는 한반도 상공의 고도에 따른 2차원 굴절률을 예측
하기 위해 University of Wyoming의 기상과학과 홈페이지
에서 제공하는 한반도와 주변 국가의 9개 기상관측소에
서 수집된 데이터를 활용된다. 표 1은 각 관측소의 관측
개시일로부터 2022년 11월 3일 00Z까지 이용 가능한 기
상관측데이터의수를나타낸다. 본 논문에서는 총 180,000 
여 개의 데이터를 학습데이터로 활용된다. 조각별 3차 에
르미트 보간 다항식(piecewise cubic hermite interpolating 

Observation 
station Observation start date Number of data available

47186 2016-05-23 4,167

47169 2003-05-07 13,706

47158 1978-01-06 33,210

47138 1966-11-12 40,346

47122 1957-03-31 47,832

47104 2015-12-24 4,478

47102 2018-05-01 2,760

47807 1991-12-05 19,447

47741 2001-01-23 15,001

표 1. 각 관측소별 학습데이터로 이용한 데이터의 수
Table 1. The number of data points used as training data 

for each observation station.

그림 1. 한반도를 포함한 주변국의 기상관측소 위치
Fig. 1. Locations of radiosonde observatories.
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polynomial, PCHIP)을 이용해 측정값의 고도를 1 m 간격
으로 균일하게 조정함으로써 각 관측소에서 수집된 데이

터들 사이에 발생하는 고도 불균일성 문제를 해결한다. 
이러한 데이터 가공 과정은 각 관측소에서 수집된 모든
기상관측데이터에 적용되며 가공된 데이터는 딥러닝 모

델의 학습데이터로 활용된다. 각각의 학습데이터는 특정
시점에서 각 관측소에서의 굴절률과 측정값이 존재하는
각 관측소 사이의 거리 관계에 대한 정보를 포함한다. 

2-2 모델 생성 및 검증

본 논문에서는 미관측지점의 굴절률 예측을 위해 완전
연결 신경망(fully connected neural network, FCNN) 구조를
사용하는 딥러닝 모델(DNN)을 제안한다[8]. 제안된 모델
의 입력층은 미관측지점의 위치, 관측지점의 위치, 관측
지점에서의 굴절률을 입력값으로 사용하며, 은닉층을 거
쳐 계산된 굴절률은 출력층에서 출력된다. 미관측지점에
서의 굴절률 는 식 (2)와 같이 관측지점에서의 굴절률 
의 선형조합으로 계산된다. 은 기상관측소의 수를 나타
낸다. 이때 coefficient λ는 예측 모델의 등가적인 표현이
며, 신경망의 학습을 통해 결정된다. 

     ⋯     (2)

신경망의 학습은 이미 측정값을 알고 있는 지역에서의

굴절률을 모른다고 가정하고, 그 지역의 굴절률을 예측하
는 방식으로 진행된다. 학습 초기에 신경망의 가중치는
무작위로 할당된 값이 사용되지만, 학습이 진행되면서 가
중치는 측정값을 더 잘 예측하는 방향으로 조정되는 훈
련 반복(training loop)이 진행된다. 즉, 가중치는 예측값과
측정값의 차이가 최소가 되는 방향으로 수정된다. 역전파
(backpropagation) 알고리즘은 학습 과정에서 가중치와 편
향을 조정하기 위한 핵심 알고리즘이며, 이러한 과정은
옵티마이저(optimizer)에 의해 수행된다. 
본 논문에서 제안된 모델의 학습에 사용되는 총

180,000여 개의 학습데이터는 80 %는 훈련 세트, 15 %는
검증 세트, 5 %는 테스트 세트로 구분된다. 훈련 세트를
이용하여 학습이 진행되고, 검증 세트, 테스트 세트를 이
용하여 하이퍼 파라미터 튜닝을 통해 여러 구조의 모델
을 실험하고, 최적의 성능을 보이는 모델이 선정된다. 학

습은 AMD Ryzen 7 5800X 8-Core Processor 3.80 GHz, 128 
GB RAM, NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU 환경에서 수
행되었다. 모델의 학습에 소요된 시간은 10시간이며, 굴
절률 계산에 소요된 시간은 학습이 완료된 딥러닝 모델
과 크리깅에서 모두 5분 내외로, 의미있는 차이를 보이지
않는다. 학습에 사용된 하이퍼 파라미터는 batch size=32, 
learning rate=0.001이며, 제안된 모델은 ReLU(rectified 
linear unit) 함수가 은닉층의 활성화 함수로 사용된 단방
향 6-layer DNN(drop out=0.2) 구조를 갖는다.
그림 2는 2022년 11월 3일 00Z부터 2022년 11월 12일

00Z까지 3일 간격으로 각 관측소에서 측정된 굴절률

(measured)과 딥러닝(DNN), 크리깅(kriging)으로 예측한
굴절률을 나타낸다. 굴절률의 예측은 참값이 제공되는 관
측지점에서의 굴절률을 예측하는 방식으로 진행되었다. 
예를 들면 딥러닝과 크리깅을 이용한 북강릉(47102)에서
의 굴절률 예측값은, 북강릉을 제외한 나머지 8개의 기상
관측소의 굴절률을 이용했을 때 각각 딥러닝과 크리깅으

로 예측한 값을 의미한다. 그림 2의 그래프는 모든 경우
에 대해서 크리깅에 비해 딥러닝으로 예측한 값이 측정
값에 더 가까움을 보여준다. 예측값이 측정값에 가까울수
록 오차율이 낮으며, 이는 굴절률의 참값을 더 잘 예측할
수 있음을 의미한다. 예측값에 차이를 가져오는 요인은

그림 2. 측정값과의 차이 비교(크리깅, 딥러닝)
Fig. 2. Refractivity by weather station (kriging, DNN).
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학습데이터에 있다. 딥러닝 모델은 다수의 과거 데이터를
이용하여 데이터 입/출력 간의 다양한 상관관계에 대한
학습을 기반으로 미관측지점과 관측지점의 관계를 파악
하기 때문에, 한 시점에 주어진 데이터들의 공간적인 상
관관계를 활용하는 크리깅에 비해 더 신뢰가 높은 예측
결과를 제공할 수 있다.
그림 3은 2022년 12월 8일 00Z의 각각 크리깅과 딥러

닝을 이용하여 한반도 상공의 미관측지점에서의 굴절률
을 연속적으로 나타낸 것이다. 앞선 방법론의 검증을 통
해, 제안된 딥러닝 모델을 이용하면 크리깅과 비교하여
더욱 실제 대기에 가까운 굴절률 분포를 얻을 수 있다.

Ⅲ. 결  론

본 논문에서는 과거부터 현재까지 수집된 기상관측데

이터를 학습데이터로 이용하여 대기 굴절률을 예측하는
딥러닝 모델을 제안하고, 제안된 모델이 기존의 보간법에

비해 더욱 실제 대기에 가까운 굴절률 예측을 제공할 수
있음을 확인하였다. 실제 대기의 굴절률에 가깝게 더 정
교하게 예측된 대기 굴절률은 측정 오차를 보정하고, 설
계 마진을 확보함으로써 레이다 및 위성 통신 시스템의
성능 개선과 최적화에 도움이 될 수 있다.
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그림 3. 대기 굴절률 분포(크리깅, 딥러닝)
Fig. 3. 2-D profiles of refractivity at 500 m above see 

level (kriging, DNN).


