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Abstract: Atmospheric aerosols not only have adverse effects on human health but also exert direct
and indirect impacts on the climate system. Consequently, it is imperative to comprehend the
characteristics and spatiotemporal distribution of aerosols. Numerous research endeavors have been
undertaken to monitor aerosols, predominantly through the retrieval of aerosol optical depth (AOD) via
satellite-based observations. Nonetheless, this approach primarily relies on a look-up table-based inversion
algorithm, characterized by computationally intensive operations and associated uncertainties. In this
study, a novel high-resolution AOD direct retrieval algorithm, leveraging machine learning, was developed
using top-of-atmosphere reflectance data derived from the Geostationary Ocean Color Imager-II (GOCI-
II), in conjunction with their differences from the past 30-day minimum reflectance, and meteorological
variables from numerical models. The Light Gradient Boosting Machine (LGBM) technique was
harnessed, and the resultant estimates underwent rigorous validation encompassing random, temporal,
and spatial N-fold cross-validation (CV) using ground-based observation data from Aerosol Robotic
Network (AERONET) AOD. The three CV results consistently demonstrated robust performance, yielding
R2=0.70–0.80, RMSE=0.08–0.09, and within the expected error (EE) of 75.2–85.1%. The Shapley
Additive exPlanations (SHAP) analysis confirmed the substantial influence of reflectance-related variables
on AOD estimation. A comprehensive examination of the spatiotemporal distribution of AOD in Seoul
and Ulsan revealed that the developed LGBM model yielded results that are in close concordance with
AERONET AOD over time, thereby confirming its suitability for AOD retrieval at high spatiotemporal
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1. 서론

에어로졸은대기중에부유하는고체또는액체상태

의작은입자(약 0.001–100 μm)들의총칭으로, 발생원의

종류에따라크게자연적발생과인위적발생으로구분

된다. 해염입자, 광진, 바이오에어로졸등은자연적발

생원에의해생성되며, 블랙카본(black carbon), 황산화

물, 질소산화물, 그리고 휘발성 유기화학물 등은 주로

인위적 활동을 통해 대기 중으로 배출된다(Kang et al.,

2022). 에어로졸은인체건강상의유해성으로공중보건

문제에도중요한역할을할뿐아니라기후시스템에도

직간접적으로 영향을 미친다(Mao et al., 2021; Noh,

2021). 직접적으로는빛의산란, 흡수를통해복사강제

력을변화시켜복사평형에영향을미치며, 간접적으로

는구름응결핵으로작용하여알베도(albedo)를변화시

키는 역할을 한다(Charlson et al., 1992). 따라서, 에어로

졸의광학및물리적특성과시공간적분포를이해하는

것은매우중요하다.

에어로졸광학두께(AerosolOpticalDepth, AOD)는대

기중에어로졸의흡수와산란으로인한태양복사에너

지의감소정도를나타내는값으로, 대기오염도를정량

화하여나타내는지표로활용된다(Chen et al., 2022b; Wei

et al., 2020). AOD는주로태양광도계(sunphotometer),복

사계(radiometer) 등복사관측장비를활용한지상관측과

항공 관측, 위성 관측을 통해 산출된다(Antuña-Marrero

et al., 2018). 지상관측장비의경우설치및관리에한계

가있어미관측지역에대한공간적인불확실성이존재

하기때문에, 최근넓은지역에대하여공간적으로연속

적인정보를제공할수있는위성기반 AOD자료가널

리 활용되고 있다(Cao et al., 2023; Kim et al., 2021; Kang

et al., 2022; Ranjan et al., 2021).

위성기반 AOD관측은 극궤도 위성이나 정지궤도
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resolution (i.e., hourly, 250 m). Furthermore, upon comparing data coverage, it was ascertained that the
LGBM model enhanced data retrieval frequency by approximately 8.8% in comparison to the GOCI-II
L2 AOD products, ameliorating issues associated with excessive masking over very illuminated surfaces
that are often encountered in physics-based AOD retrieval processes.
Keywords: Aerosol optical depth, GOCI-II, Machine learning, Air quality

요약: 대기중에어로졸은인체에악영향을끼칠뿐아니라기후시스템에도직간접적인영향을미치므로에

어로졸의 특성과 시공간적인 분포에 대한 이해는 매우 중요하다. 이를 위해 위성기반 관측을 통해 에어로졸

광학두께(Aerosol Optical Depth, AOD)를산출하여에어로졸을모니터링하는다양한연구가수행되어왔다.

하지만이는주로조견표를활용한역산출알고리즘에기반하여이루어지기때문에많은계산량을요구하며

불확실성이 존재한다. 따라서, 본 연구에서는 Geostationary Ocean Color Imager-II (GOCI-II)의 대기상한반사

도와 30일동안의대기상한반사도중최솟값과관측시점값의차이값, 수치모델기반기상학적변수등을활

용하여 기계학습 기반 고해상도 AOD 직접 산출 알고리즘을 개발하였다. Light Gradient Boosting Machine

(LGBM) 기법이 사용되었으며, 추정된 결과는 지상 관측 자료인 Aerosol Robotic Network (AERONET) AOD

를 활용하여 랜덤, 시간 및 공간별 N-fold 교차검증을 통해 검증되었다. 세 가지 교차검증 결과 R2=0.70–0.80,

RMSE=0.08–0.09, 기대오차(Expected Error, EE) 안에있는비율은 75.2–85.1% 수준으로안정적인성능을보였

다. Shapley Additive exPlanations (SHAP) 분석에서는반사도관련변수들이기여도의상위권대부분을차지하

고있는것을통해반사도자료가 AOD 추정에많은기여를하는것을확인하였다. 서울과울산지역에대한시

간별 AOD의공간분포를분석한결과, 개발된 LGBM 모델은시간의흐름에따라 AERONET AOD 값과유

사한수준으로 AOD를추정하고있었다. 이를통해높은시공간해상도(i.e., 시간별, 250 m)에서의 AOD 산출

이 가능함을 확인하였다. 또한, 산출 커버리지 비교에서 LGBM 모델의 평균 산출 빈도가 GOCI-II L2 AOD

산출물대비 8.8%가량증가한것을통해기존물리모델기반 AOD 산출과정에서발생하던밝은지표면에대

한과도한마스킹의문제점을개선시킨것을확인하였다.

주요어: 에어로졸광학두께, GOCI-II, 기계학습, 대기질



위성등에탑재된위성센서들을통해이루어져왔다. 위

성기반AOD산출은주로조견표(Look-UpTables, LUTs)

를활용한역산출알고리즘에기반하여이루어진다(Lim

et al., 2016). LUTs는특정에어로졸및환경조건의범위

에따라복사전달모델(Radiative Transfer Model, RTM)을

통해 미리 계산하여 데이터화 한 표를 의미한다. 이후,

실시간으로 관측되는 위성 영상의 대기상한 반사도가

입력되었을때미리작성된 LUTs와의비교를통해오차

를최소화하는최적의파라미터를찾고, 이정보를활용

하여AOD값을산출하게된다(Levy et al., 2009).

그러나이와같은물리모델기반 AOD산출알고리

즘은 LUTs가구축될때고려된특정조건및가정에기

반하기때문에이외의상황에서는정확도가떨어질수

있다는한계를가진다. 특히, 육상에서는지표의다양한

특성에 따른 반사도 차이가 AOD산출에 불확실성을

초래한다고알려져있다(Kittaka et al., 2011; Remer et al.,

2005; Tao et al., 2015). 또한, RTM과 LUTs를 기반으로

한 AOD산출의 경우 상대적으로 계산량이 많고 불확

실성을내포한다는한계점을가지고있기때문에, 최근

기계학습을활용한AOD를산출하고자하는다양한시

도가이루어지고있으며보다빠른계산속도와우수한

성능을 보였다(Chen et al., 2020; Kang et al., 2023; Kang

et al., 2022). 예를들어, Kang et al. (2022)은Geostationary

Ocean Color Imager (GOCI) 대기상한 반사도를 활용

하여동아시아지역에대하여기계학습기반 6 km해상

도의 AOD산출 알고리즘을 개발하고 이를 기존의 물

리모델 기반으로 산출된 MODerate resolution Imaging

Spectrometer (MODIS) Dark Target (DT) 및 Deep Blue

(DB) 알고리즘및 GOCI L2 산출물과의비교를수행하

였다. 그 결과, 제안된 기계학습 기반 알고리즘이 기존

산출물대비 R2값을 3–26 % 향상시키며기계학습기법

이 AOD산출의성능향상에기여할수있음을보여주

었다.

그러나 높은 시공간 해상도에서의 기계학습 기반

AOD산출 및 분석은 여전히 부족한 실정이다. 현재까

지의 선행 연구들은 대부분 극궤도 위성을 활용하여 1

km미만의 높은 공간해상도의 결과를 산출하지만 일

1~2회의낮은시간해상도를가지거나, 정지궤도위성

을 활용하여 높은 시간해상도로 결과를 산출하지만 5

km이상의 낮은 공간해상도 특성을 가진다(Chen et al.,

2023). AOD의시공간적분포는대기중에어로졸과밀

접한관련이있으며, 정확한대기오염추정에고해상도

의에어로졸정보가요구되므로고해상도의AOD산출

이 중요시되고 있다(Zhao et al., 2019). 따라서, 본 연구

에서는정지궤도위성인 GOCI-II위성의대기상한반

사도 자료를 활용하여 기계학습 기반의 AOD직접 산

출알고리즘을개발하고자한다. 본연구는GOCI-II위

성 자료를 활용하여 선행 연구 대비 높은 시공간 해상

도(i.e., 시간별, 250 m)의AOD산출기계학습모델을개

발하고, 이를 바탕으로한 남한 지역에 대하여 보다 정

확한대기중에어로졸농도감시를목표로한다. 또한,

제안하는모델의시공간적안정성및일반화가능성을

검증하고모델내에서각입력변수들의기여도를분석

하여 AOD와 입력 변수들 간의 상관관계에 대해 확인

하고자한다.

2. 연구지역 및 연구자료

2.1. 연구지역

본 연구는 남한 지역(33–39°N, 124–131°E)을 대상으

로 진행되었으며(Fig. 1), 연구 기간은 2021년부터 2022

년까지로 선정하였다. 해당 지역은 지난 수 십년간 급

속한산업화와경제성장으로인한대기오염물질의인

위적배출량급증으로심각한대기오염문제를겪고있

는 것으로 알려져 있다(Choi et al., 2023). 이에 따라, 최

근이지역에서에어로졸의시공간적모니터링에대한

관심 또한 증가하고 있는 추세이다(Lee et al., 2023; Lee

et al., 2022b). Fig. 1은연구지역과함께본연구에서사

용된에어로졸지상관측소인 Aerosol Robotic Network

(AERONET)의 분포를 나타낸다. 본 연구에서는 대기

오염물질의배출량이높은도시두곳(서울및울산)을

추가로선정하여분석에사용하였다. 서울은대한민국

의수도로서인구와경제활동의집중으로타도시에비

해 많은 에너지 소비가 이루어지는 곳이다. 울산은 국

내최대산업도시로서화석연료사용으로인한대기오

염물질이대량배출되고있어대기오염이심각한지역

중하나이다.

GOCI-II 대기상한 반사도와 기계학습을 이용한 남한 지역 시간별 에어로졸 광학 두께 산출
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Fig. 1.  Study area with in-situ observation (i.e., AERONET) sites. The color-coded dots
are indicative of the quality level of the AERONET data, while the background
image provides an elevation profile (m) of the study area. The red lines denote
the major cities (Seoul and Ulsan) used for the subsequent analysis.

Table 1.  Summary of input variables used in the AOD retrieval algorithm proposed in this study

Source Variables Abbreviation Spatial
resolution

Temporal
resolution

GOCI-II

TOA Reflectance
@ 380, 412, 443, 490, 510, 555, 620, 660, 680, 

709, 745, 865 nm

TOA380, 412, 443, 490, 510, 555, 

620, 660, 680, 709, 745, 865 nm

0.25 km 10 times / day

Differences between reflectance of target day 
and its minimum value over the past 30 days

@ 380, 412, 443, 490, 510, 555, 620, 660, 680, 
709, 745, 865 nm

Diff380, 412, 443, 490, 510, 555, 

620, 660, 680, 709, 745, 865 nm

Observation Angles
(Satellite Azimuth, Satellite Zenith, 

Solar Azimuth, Solar Zenith)

PHV, THV, SOLA, 
SOLZ

UM-LDAPS

Surface Temperature Tsrf

1.5 km 8 times / day

Temperature Temp
1 Hour Maximum Temperature Tmax
1 Hour Minimum Temperature Tmin

Dew point Temperature Dew
Relative Humidity RH

Cosine Value of Wind Direction Wcos
Sine Value of Wind Direction Wsin

1 Hour Maximum Wind Speed MaxWS
Surface Pressure Psrf

Planetary Boundary Layer Height PBLH
Visibility Visibility

GPM Precipitation Precip 0.1° (~ 10 km) 30 min



2.2. 연구자료

남한 지역에 대하여 시간별 AOD를 산출하기 위해

지상관측소기반 AOD자료, 수치모델기반기상자료,

다양한 위성 산출물 등이 함께 활용되었다. 지상관측

AOD값은기계학습모델의종속변수(목적변수)로사

용되었으며, 나머지 자료들은 독립변수(입력 변수)로

활용되었다. 총 41 개의변수가 AOD산출알고리즘개

발을위해고려되었다(Table 1).

2.2.1. 지상관측 자료

본 연구에서는 남한 지역 내에 존재하는 에어로졸

지상 관측소인 AERONET관측 AOD자료를 모델의

종속변수로활용하였다(Chen et al., 2022a). AERONET

은National Aeronautics and Space Administration (NASA)

와 PHOtométrie pour le Traitement Opérationnel de

Normalisation Satellitaire (PHOTONS)이설립한지상기

반원격감지에어로졸네트워크연합으로태양광도계

관측을통해에어로졸의광학적특성을산출하여관측

자료에 대한 보정 및 품질 관리를 거친 데이터를 제공

한다(https://aeronet.gsfc.nasa.gov/). AERONET은 Level

1.0 (미검수), Level 1.5 (구름스크리닝및품질관리), 그

리고 Level 2.0 (품질 보증)과 같이 세 가지의 데이터 품

질 수준에서 AOD자료를 제공하고 있다. 본 연구에서

는 품질 보증이 이루어진 Level 2.0 자료를 우선적으로

사용하였고, 해당품질수준의자료가제공되지않는관

측소와 기간에 한해 충분한 데이터 확보를 위해 Level

1.5 자료로 대체 활용하여 남한 내의 총 9 곳의 관측소

자료를사용하였다(Fig. 1). GOCI-II는 550 nm파장에서

AOD를 제공하지만 , AERONET은 해당 파장에서

AOD값을 제공하지 않기 때문에, 적절한 비교를 위해

500 nm파장에서의AERONETAOD를다음식을통해

보정과정을거쳐사용하였다(Bibi et al., 2015).

AODc = AODa( )
–α

                         (1)

식(1)에서AODc는보정된AOD값, AODa는AERONET

의 500 nmAOD값이며 c는 550 nm, a는 500 nm의파장값

이다. α는 440–870 nm파장대의옹스트롬지수(Ångström

exponent)를나타낸다.

2.2.2. 위성기반 자료

정지궤도 복합위성 천리안2B호(Geo-Kompsat2B,

GK-2B)에탑재된정지궤도해양위성 2호(Geostationary

Ocean Color Imager-II, GOCI-II)는 GOCI의 임무를 승

계받아, 250 m해상도로하루에 10회한시간간격(08–17

KST)으로동북아시아지역에대한관측을수행한다. 지

역관측은총 12개의슬롯(slot)으로구분되는데, 본연구

에서는남한지역이속한슬롯 7을사용하였다. GOCI-

II는 370–865 nm의 분광 범위에서 UV밴드 1개, 가시

광선 밴드 8개, 근적외선 밴드 3개, 광대역폭 밴드 1개,

총 13개의밴드를가진다. GOCI-II관측자료는국립해

양조사원 국가위성센터(National Ocean Satellite Center,

NOSC)에서다운받을수있으며본연구에서는광대역

폭 밴드를 제외한 12개 밴드의 대기상한반사도(i.e., 레

일리산란보정반사도(Rayleigh-corrected reflectance, Rrc)

자료를사용했다(https://www.nosc.go.kr/main.do).

또한, 반사도에 영향을 끼치는 태양 천정각, 태양 방

위각, 위성천정각, 위성방위각 4개의기하각정보도입

력변수로사용하였다. GOCI-II에는 SWIR채널이부족

하므로 SWIR범위의대기상한반사도에서가시범위의

표면 반사도를 계산할 수 없다. 따라서 표면 반사도를

결정하기위해최소반사도기법을적용하여 12개밴드

의 반사도에 대해서 관측 시점 이전의 30일 동안 관측

된대기상한반사도중최소값과관측시점의대기상한

반사도의 차이 값을 추가로 입력 변수로 사용하였다

(Choi et al., 2016). 30일동안의최소값이가지는의미는

매우 맑은 날 대기 상한의 반사도를 의미하며, 에어로

졸과구름이증가함에따라자체반사도증가가생기기

때문에차이값을통해에어로졸의영향을간접적으로

학습시켜주고자하였다.

추가로 강수에 의한 에어로졸 습성 침적 효과를 고

려하기 위해 Global Precipitation Measurement (GPM)

Integrated Multi-satellitE Retrievals for GPM (IMERG)의

강수량자료를이용하였다. GPM IMERG는 0.1 × 0.1°의
해상도를 가진 Level 3 데이터로 Goddard Earth Science

Data and Information Service Center (GES DISC)에서제

공받았다(https://disc.gsfc.nasa.gov/). 또한 구름 탐지를

위해국가기상위성센터에서제공하는 2분간격의 2 km

해상도를 지닌 천리안위성 2A호(Geo-KOMPSAT-2A;

GK2A)의 차세대 기상영상기(Advanced Meteorological

c
a
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Imager; AMI)의 구름 탐지 자료가 사용되었다(https://

nmsc.kma.go.kr/homepage/html/main/main.do).

2.2.3. 수치모델 자료

기상학적요인을고려하기위해기상청에서제공하

는 국지예보모델(Local Data Assimilation and Prediction

System, LDAPS)의자료를사용하였다. LDAPS는 1.5 km

의공간해상도로연직으로약 40 km까지 70 개층의정

보를 제공하며, 3시간 간격으로 전지구모델로부터 경

계장을제공받아하루에 8회예측을수행한다. 본연구

에서는 선행 연구를 참고하여 지표면온도(Tsrf), 기온

(Temp), 최고 및 최저 기온(Tmax, Tmin), 이슬점(Dew),

상대습도(RH), 풍향의 cos, sin값(Wcos, Wsin), 시간 별

최대 풍속(MaxWS), 해면기압(Psrf), 대기경계층 높이

(PBLH), 가시성(Visibility) 총 12개의 기상변수를 고려

하였다(Che et al., 2019; Kang et al., 2022). 해당 자료는

기상청 기상자료개방포털에서 다운받아 사용하였다

(https://data.kma.go.kr/cmmn/main.do).

2.2.4. 자료 전처리 및 준비

입력 변수들의 시공간 해상도가 다양하기 때문에

GOCI-II의 시공간 해상도로 모델 결과를 생성하기 위

해 GOCI-II의 시공간 해상도에 맞춰 리샘플링을 수행

하였다. GOCI-II의공간해상도와다른 LDAPS와GPM

자료는 이중선형 보간법(bilinear interpolation)을 통해

250 m로리샘플링해주었다. LDAPS자료는세시간간

격으로하루 8회제공되기때문에 linear내삽을이용하

여시간별자료를산출하였다.

본 연구에서 주된 자료로 활용하는 GOCI-II의 경우

열적외 채널이 부재하기 때문에 옅은 구름이 고농도

AOD로오탐지되는경우가발생한다(Lee et al., 2021a).

따라서보다정밀한구름탐지를위해기상위성인GK2A

AMI의 cloud mask를이용하여구름으로탐지된픽셀들

을직접제거해주었다. GK2A AMI는구름탐지결과를

픽셀별로구름(cloud: 0), 구름확률높음(probably cloud:

1), 청천(clear: 2)으로구분하고, 2 km의해상도로 2 분간

격자료를제공한다. 구름탐지결과, 구름(0)과구름확

률높음(1)으로판별된픽셀을모두구름이라고정의한

뒤, 연구지역(i.e., GOCI-II슬롯(slot) 7)에서GOCI-II의

촬영시간을고려하여매시간 25분에서 35분사이의자

료중한번이라도구름으로탐지된픽셀은구름으로간

주하여제거하였다.

3. 연구방법

본연구는시간별 250 m의고해상도로 AOD농도를

추정하기 위해, 독립 변수로는 GOCI-II, GPM그리고

LDAPS의자료를사용하고종속변수로 AERONET의

AOD를사용하였다. AOD농도를추정하기위해 Light

Gradient Boosting Machine (LGBM)이사용되었으며, 추

정된결과는 N-fold교차검증을통해검증되었다. 또한

각 입력 변수가 모델 결과에 미치는 기여도에 대한 분

석과 GOCI-II L2 AOD산출물과 LGBM추정 AOD간

의시공간적분포와데이터커버리지정도에대한비교

분석을수행하였다(Fig. 2).

3.1. 기계학습 알고리즘

LGBM은훈련데이터를오류를줄이는방향으로학

습해의사결정나무를구성하고다수의의사결정나무들

을결합하여최종예측을얻는경사부스팅알고리즘의

하나이다(Kang et al., 2021). 기존부스팅방법인Gradient

Boosting Decision Tree (GBDT) 알고리즘은입력자료의

종류와수가증가하면순차적연산으로인해계산시간

이길어지며모델의효율성이감소하게된다. LGBM은

이러한 한계를 극복하기 위해 Gradient-based One-Side

Sampling (GOSS) 부스팅방법의도입과Exclusive Feature

Bundling (EFB)의 적용을 통해 모델의 복잡성을 줄이

고 훈련의효율성을증가시킨모델이다(Ke et al., 2017).
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Fig. 2.  Process flow diagram of the machine learning-
based AOD retrieval proposed in this study.
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본 연구는 Python 3 scikit-learn 환경에서 수행되었고

‘lightgbm’ 패키지의 LGBMRegressor를 활용하였다 .

LGBM 모델의 하이퍼파라미터는 베이지안 최적화

(Bayesian Optimization) 알고리즘을기반으로한 Python

3.6.11 scikit-learn모듈에제공되는 ‘hyperopt’ 라이브러리

를 통해 최적화되었다. 그 결과, GOSS기법의 부스팅

방식이 사용되었으며, max_depth=9, n_estimators=900,

num_leaves=400, colsample_bytree=0.4, 그리고 learning_

rate=0.04의하이퍼파라미터가선정되었다.

3.2. 검증 방법

본연구에서개발된모델을평가하기위해결정계수

(R2), 평균제곱근편차(Root-Mean-Square-Error; RMSE),

기대오차(Expected Error; EE)의 오차 지표가 사용되

었다. 각오차지표를계산하는수식은식(2)–(4)에나타

내었다.

R2 =                              (2)

RMSE =                      (3)

EEMODISDT = ± (0.15 ×AERONET AOD + 0.05)    (4)

수식에서 n은전체자료의개수, yi는측정값, ŷi는예

측값, y–는평균값을의미한다. EE는 AOD값의불확실

성을의미하는값으로, 본연구에서는MODIS DT팀의

기준값을사용하여 EE를계산하였다(Levy et al., 2013;

Remer et al., 2005). EE범위안에들어오는데이터의비

율(i.e., within EE)을백분율로나타내었으며, 값이높을

수록모델의안정성이높다고해석할수있다.

본연구에서는개발된모델의시공간적안정성을평

가하기 위해 무작위 교차검증(random cross-validation,

RDCV), 공간적교차검증(spatial cross-validation, SPCV),

시간적교차검증(temporal cross-validation, TPCV) 세가

지의 N-fold교차 검증을 수행하였다. N-fold교차검증

은전체데이터를N개의서브그룹으로나눈후, N-1개

의 서브 그룹으로 모델을 훈련하고 나머지 1개의 서브

그룹에대해검증을하는방식을N번반복하여그결과

를 도출하는 검증 방법이다(Choi et al., 2023). RDCV의

경우전체학습자료를무작위로 10개의서브그룹으로

나누고, TPCV의 경우 GOCI-II의 관측 시간대별(i.e.,

08–17 KST)로전체샘플을 10개의서브그룹으로구분

하였다(10-fold CV). SPCV의 경우 활용된 AERONET

관측소별로 9개의 서브 그룹으로 나눠 9-fold CV를 수

행하였다.

개발된모델에서각변수의기여도를확인하기위해

설명가능한인공지능 (eXplainable Artificial Intelligence,

XAI)의 일종인 SHAP (Shapley Additive exPlanations) 분

석을 적용하였다. SHAP은 각각의 입력 변수에 대한

SHAP value를 계산함으로써 입력 변수와 모델의 결과

값사이의관계를분석하며, SHAP value는기계학습모

델의조건부기대값함수에대한섀플리(Shapley) 값으

로 정의된다(Lundberg and Lee, 2017; Shapley, 1953). 섀

플리값은각특성(입력변수)에대한중요도를알기위

해여러특성들의조합을구성하고해당특성의유무에

따른 평균적인 기여도 변화를 통해 얻어낸 값으로, 이

를 통해 모델의 예측에 대한 입력 변수의 기여도를 설

명하는것이가능하다. SHAP은각입력변수들의중요

도를 확인할 수 있을 뿐 아니라 결과에 미치는 영향력

의 방향성과 크기까지 확인할 수 있다는 장점이 있다

(Jang et al., 2022).

4. 연구결과 및 토의

4.1. 모델 성능 평가

Fig. 3은 2021–2022년에 대하여 구축된 LGBM모델

의 N-fold 교차검증결과를나타낸다. LGBM모델을통

해추정된AOD값과현장관측자료인AERONETAOD

를 비교한 결과, 세 가지 검증(RDCV, SPCV, TPCV) 측

면에서R2=0.70–0.80, RMSE=0.08–0.09, 그리고기대오차

(EE) 안에있는비율이 75.2–85.1% 수준의정확도를보

이며현장관측값과의높은일치도를보였다. 기대오차

(EE) 안에있는비율측면에서Levy et al. (2013)은MODIS

AOD검증 결과 육지에 대하여 69.4%, 해양에 대하여

76.2%의 결과를 보였으며, Choi et al. (2018)은 GOCI

Yonsei Aerosol Retrieval (YAER) AOD검증 결과 육지

에 대하여 60%, 해양에 대하여 71%의 결과를 보였다.

MODIS TOA반사도를 직접 활용하여 기계학습 기반

의 AOD를 산출한 Kang et al. (2023)에서는 250 m공간

해상도로 AOD산출시 RDCV, SPCV, TPCV결과에따

라 69.2–76.9% 수준의정확도를보였다. 선행연구별로

1
n ∑n

i=1(yi – ŷi)2

∑(ŷi – y–)2

∑(yi – y–)2
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검증을위해사용된데이터와모델산출물의시공간해

상도가다르기때문에직접적인정확도비교를하기에

는 어려움이 있지만, 본 연구에서 제안한 모델이 기존

연구들과유사하거나더나은결과를보이며유의미한

AOD값을산출함을확인할수있었다.

LGBM모델의일반화성능을평가하기위해세가지

교차검증방법에따른결과를분석하였을때, RDCV가

가장우수한성능을나타냈으며 TPCV와 SPCV가그뒤

를이었다(Fig. 3). 이는 RDCV의경우각관측소와시간

대 별로 명백한 분리 없이 무작위로 서브 그룹을 나누

어 훈련에 활용되어, 훈련 자료에 인근하는 시공간 정

보가검증자료에도포함될수있기때문에나타나는결

과로 해석된다. 반면, TPCV와 SPCV는 각각 시간대와

관측소를기준으로분리된서브그룹으로훈련및검증

데이터셋이 구성되기 때문에 검증 정확도가 상대적으

로감소하는것을확인할수있다. 이와같이훈련에포

함되지않은시간혹은공간에대하여정확도가감소하

는경향은기계학습기반의모델에서흔히나타나는특

성이다(Choi et al., 2021; Huang et al., 2018).

또한, TPCV와 SPCV에대하여각각N-fold교차검증

에 사용된 서브 그룹별 정확도 비교를 통해 시간대별,

그리고 관측소별 모델 성능을 비교하였다(Fig. 4). 시간

대별결과의경우정오근처에서가장높은정확도를보

였으며아침또는저녁으로갈수록정확도가떨어지는

경향을 보였다. 이는 아침 또는 저녁의 낮은 태양 고도

조건에서는정지궤도위성의관측반사도값의오차를
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Fig. 4.  Variations of R2 (black) and RMSE (orange) of each fold within (a) TPCV and (b) SPCV.

Fig. 3.  Scatter plots between in-situ observations (x-axis) and AODs (y-axis) estimated by the LGBM model for each
cross-validation method: (a) RDCV, (b) SPCV, and (c) TPCV. The black lines represent the one-to-one
correspondence, and the grey lines denote the expected error ranges of MODIS DT AOD. The color gradation
from yellow to red serves to highlight variations in data density.



증가시켜입력변수의불확실성이모델성능저하로이

어진것으로볼수있다(Feng et al., 2020; Lee et al., 2021b).

관측소별결과의경우제주도에위치한 ‘Gosan_NIMS_

SNU’ 관측소에서눈에띄는성능저하가발견되었는데,

이는관측소의위치가다른관측소들과달리섬지역에

위치하여(Fig. 1) 국지 오염원의 방해가 적고 인구밀도

가낮은청정지역이기때문에이러한지리적인위치에

따른요인으로볼수있다(Lee et al., 2010). 또한, 본연구

에서 활용된 9개의 AERONET관측소가 일부 지역에

제한적으로분포되어있기때문에연구지역의다양한

공간적인변동성을정확히훈련하지못해특정관측소

에서의정확도가저하될수있다.

4.2. SHAP 분석

Fig. 5는 본 연구에서 제안된 LGBM모델에 사용된

입력변수들이AOD예측에미치는기여도와방향성을

나타낸다. 변수기여도가 높았던 상위 10 개 변수 중 대

부분이 대기상한반사도 혹은 30일 최소반사도와의 차

이값인것을통해위성의반사도자료가에어로졸광학

적 특성을 나타내는 AOD를 추정하는 데 많은 영향을

끼친다는것을확인할수있다. 특히, 반사도관련변수

중 가장 높은 기여도를 보였던 Diff443nm의 경우 높은 값

을 가지는 경우 AOD예측 값을 증가시키는 방향으로,

낮은값을가지는경우예측값을감소시키는방향으로

기여하였다. 이는 해당 변수가 에어로졸 및 구름의 증

가에 따른 지표면 반사도의 증가, 즉 에어로졸에 의한

반사를간접적으로의미하는변수로써Diff443nm값이클

때 AOD예측 값이 높아지는 방향으로 영향을 미쳤다

고 판단할 수 있다. 또한, TOA380nm 변수가 뒤따라 높은

변수기여도를보였는데이는 380 nm가자외선관측밴

드로 황사 혹은 블랙 카본 등의 흡수성 에어로졸에 대

한민감도가증가한다는사실과일치하는결과를보인

다(Lee et al., 2021c; Li et al., 2012). 높은지표면반사도환

경에서는 AOD산출의 오차가 커지기 때문에, 눈과 얼

음을제외한지표에서낮은반사도를갖는자외선영역

의관측은에어로졸탐지에이점을가져모델에높은기

여도를 보였을 것이라 판단된다(Penning de Vries et al.,

2009). 기상학적요인으로는 Visibility변수값이낮을때

AOD예측값을증가시키는방향으로, 높을때AOD예

측값을감소시키는방향으로작용하며기상변수중가

GOCI-II 대기상한 반사도와 기계학습을 이용한 남한 지역 시간별 에어로졸 광학 두께 산출
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Fig. 5.  SHAP summary plots of input variables, ranked by their global feature importance in the
LGBM model (Only the top 10 variables of significance are displayed). The x-axis shows
the SHAP value that is related to the impact of a variable for each sample on model
prediction. Each point represents a specific sample, with varying degrees of feature
values illustrated by a color scheme ranging from high (red) to low (blue) values.



장높은기여도를보여주었다. 에어로졸은햇빛을산란

및흡수시키면서Visibility를감소시키므로, 가시성이낮

을때AOD예측값이높다는 SHAP의해석과일치한다.

4.3. 시공간 분포 분석

Fig. 6은 2021년 3월 10일서울지역에대하여본연구

를통해추정된시간별 AOD농도분포를나타낸다. 극

궤도위성의에어로졸관측횟수가일 1–2회인것에비

해정지궤도위성인 GOCI-II는일 10회관측을수행하

여하루동안의에어로졸변화를더높은시간해상도로

분석할 수 있다. 서울 지역은 대한민국의 수도로 인구

집중과 도시화로 인한 대기오염물질이 다량 배출되어

에어로졸의농도가다른지역에비해높은경향이있다.

시공간 분포 분석을 위해 선택된 날은 평균 0.5의 높은

AOD값을보이며아침시간대에높은값을보이다점

심 시간대에 낮아진 뒤 다시 높아지는 분포를 보였다.

해당 지역 및 일자에 존재하는 AERONET관측소인

‘Yonsei_University’ AOD관측값과도 일치하며 개발된

모델이높은시간해상도로 AOD값을잘모의하고있

음을확인하였다.

Fig. 7은 2022년 5월 24일울산지역에대해 LGBM모

델이 추정한 AOD값의 분포를 나타낸다. 울산은 많은

공장과산업단지가조성되어있는지역으로, 대기오염

이심각하여시간별에어로졸모니터링이중요한곳이

다. 분석에 활용된 날은 AOD가 평균 0.46으로 높은 농

도를보이며, 17:00 KST에는 0.6 이상의높은AOD를갖

는다. Fig. 6에서와마찬가지로 ‘KORUS_UNIST_Ulsan’

현장 관측소의 AOD값과 비교했을 때 시간의 흐름에

따라변화하는 AOD값을잘추정하고있다. 서울과울

산두가지사례를통해개발된모델이 AOD추정을안

정적으로수행하고있음을확인할수있었으며, 높은시

공간 해상도의 AOD산출이 가능하다는 것 또한 확인

하였다.
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Fig. 6.  Spatial distribution of hourly estimated AOD derived by the LGBM model for Seoul during 08:00-17:00 (KST) on
March 10, 2021 (There is a data gap at 09:00 (KST) due to a wheel off-loading issue). The area marked with a
circle is the ‘Yonsei_University’ station of AERONET. The date was selected for its low cloud contamination and
high AOD concentration.



4.4. 공간 커버리지 분석

본 연구에서는 위성의 대기상한반사도를 활용하여

LUTs와 RTM을통한물리모델기반방법대신기계학습

기법을 적용하여 AOD산출 알고리즘을 개발하였다.

이과정에서기상위성인 GK2A구름탐지자료를활용

하여구름지역을마스킹함으로써기존의물리모델기

반AOD산출시밝은표면(e.g., built-up또는사막) 혹은

높은대기오염사례에대하여과도하게제거되어AOD

값이 산출되지 못하는 한계점을 개선시킬 수 있었다.

Fig. 8은물리모델에기반하여산출된GOCI-II L2 AOD

산출물과본연구에서제안된 LGBM모델을통해산출

된 AOD의픽셀별산출커버리지의공간적비교를나

타낸다. 산출커버리지는전체연구기간내GOCI-II관

측이이루어지는전체시간과각픽셀별 AOD값이산

출되는 시간의 비율을 통해 계산되었다. 전체 연구 지

역에 대한 평균 산출 빈도는 GOCI-II L2 AOD산출물

의빈도인 20.6%에서 29.4%로 8.8%가량증가한것을확

인할수있었다. 공간적으로는서울, 대구, 부산등대도

시지역에서크게향상되었으며이를통해건물등이밀

집되어있는도시지역에서의밝은지표면반사도에의

해과도하게마스킹되는문제가개선된것을확인할수

있었다. 이는 도시 지역에서 위성기반 AOD산출 빈도

를 높임으로써 대기질 관련 연구 뿐 아니라 정부의 대

기오염관리정책에도유용하게활용될수있음을시사

한다.
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Fig. 7.  Spatial distribution of hourly estimated AOD derived by the LGBM model for Ulsan during 08:00-17:00 (KST) on
May 24, 2022. The area marked with a circle is the ‘KORUS_UNIST_Ulsan’ station of AERONET. The date was
selected for its low cloud contamination and high AOD concentration.



5. 결론

본연구에서는 2021–2022년남한지역에대하여정지

궤도 위성인 GOCI-II대기상한반사도 자료를 포함한

위성자료와수치모델기반기상학적변수들을융합활

용하여기계학습기반의고해상도AOD직접산출알고

리즘을 개발하였다. 기계학습 알고리즘으로는 LGBM

모델이활용되었으며, 기존연구대비높은시공간해상

도인 250 m해상도의시간별 AOD분포가산출되었다.

개발된 모델의 안정성 및 일반화 성능 평가를 위해 랜

덤, 공간적, 시간적N-fold교차검증을통해 AERONET

AOD와의 비교 결과, 세 가지 검증 측면에서 R2=0.70–

0.80, RMSE=0.08–0.09, 그리고기대오차(EE) 안에있는

비율이 75.2–85.1% 수준의 정확도를 보이며 본 연구에

서개발된모델이유의미한 AOD분포를산출할수있

다는것을확인하였다.

SHAP알고리즘을활용하여각입력변수가예측값

에미치는영향을분석한결과주로대기상한반사도관

련 변수가 높은 변수기여도를 보였으며, 특히 Diff443nm
는에어로졸에의한반사를간접적으로나타내는변수

로써 양의 방향으로 예측에 높은 영향을 미쳤다. 시공

간적고해상도(i.e., 시간별, 250 m) AOD산출결과의이

점을 확인하기 위해 서울 및 울산 지역에 대한 시공간

분포 분석을 수행한 결과 관측 값과 유사한 분포를 보

이며 AOD의 공간적인 분포를 파악하는 데에 큰 기여

를할수있을것으로판단된다. 시공간해상도측면뿐

아니라 기계학습 기반의 AOD직접 산출을 통해 공간

산출 커버리지 역시 도시 지역을 중심으로 8.8 % 증가

시키며인간활동이활발한지역에서의에어로졸모니

터링에유용하게활용될수있음을나타냈다.

그러나 위성 관측을 통한 AOD산출은 여전히 구름

에 의한 결측 비율이 높으며 추후 딥러닝 기법 등의 적

용을통한보간시 AOD결측값역시추정이가능할것

이라 기대된다(Lee et al., 2022a; Zhang et al., 2022). 또한

개발된 모델에 대한 세 가지 교차검증 결과, 무작위 검

증 대비 시간 및 공간적 검증 결과가 소폭 감소하는 경

향을 보였으며, 추후 개선 가능 여지가 남아있다. 시간

적인 측면에서는 GOCI-II반사도 산출물의 버전 업데

이트를통해개선될가능성이있으며, 공간적인측면에

서는지상참조자료로활용된 AERONET관측소가부

족하기때문이므로추후연구지역을동남아시아지역

까지 확대시키거나 연구 기간을 확장시킴으로써 개선

가능할것으로판단된다.
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Fig. 8.  Spatial distribution maps representing the coverage (%) of AOD data and standard deviation (SD) based on (a)
GOCI-II AOD product and (b) LGBM-derived AOD by pixel from 2021 to 2022. The spatial resolution of the GOCI-
II L2 AOD product is 2.5 km, while that of the LGBM-derived AOD is 250 m.
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