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I. 서론

최근 지속적으로 가속화되고 있는 환경변화로 인해 

전 세계적으로 폭염에 의한 피해가 증가하고 있는 추

세다. World Economy Forum(WEF)의 2020 세계 위험

보고서(The Global Risks Report)에서는 2020년을 위

협하는 가장 큰 요인 중 하나를 폭염으로 선정하였다

(World Economy Forum 2020). 우리나라의 경우에도 

여름철 평균기온이 매년 상승하고 있으며, 폭염 일

수와 빈도가 잦아지고 강도도 상승하고 있는 실정

이다(한국환경정책･평가연구원 기후변화리스크연

구단 2020). 행정안전부에 따르면, 폭염은 직･간접

적으로 사회 경제 전반에 영향을 미치고 있으며, 농작

물 피해 발생건수 및 가축/어류 폐사 피해 발생일이 

지속적으로 증가하고 있다고 밝혔다(국립재난안전연

구원 홈페이지1)). 또한, 이러한 농/축/수산업 종사자
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는 대부분 야외작업장에서 작업하는 50대 이상의 연

령대로 온열질환자의 대부분을 차지하고 있으며(질병

관리청 홈페이지, 온열질환감시체계 기준), 고령자일

수록 건강에 큰 영향을 받는 것으로 나타났다(Hajar 

and Kosatky 2010; 한국환경정책･평가연구원 기후

변화리스크연구단 2020). 특히, 주요 대도시(서울 및 

5대 광역시) 중 부산의 경우, 평균 5년(2014∼2018년) 

동안 가장 많은 온열질환자가 발생하였으며, 그중 65세 

이상 고령자의 온열질환자 수는 대도시 중 두 번째로 

높았다(한국환경정책･평가연구원 2020, <Table 1> 

참조).

이와 같이 폭염에 대한 피해가 지속적으로 발생함

에 따라 문제 해결의 필요성이 대두되어 2018년 9월 

｢재난 및 안전관리 기본법｣ 개정을 통해 폭염을 신종 

법정 자연재난으로 포함시켜 폭염 문제에 대한 제도

적 기반을 마련하기 시작하였다. 이러한 제도적 기반

이 마련됨으로써 지방자치단체(지자체)별 폭염 저감

시설 확충, 취약계층 돌봄 등의 정책들도 제시되고 있

음에도 불구하고, 폭염 리스크 관리 정책에 대한 효과

가 미비하고 검증되지 않았다는 문제가 제기되고 있

다(김효진 2019; 조진희, 이채연, 배민기, 오후 2018). 

폭염 정책에 따른 대규모 예산 투입은 지자체 입장에

서 현재 추진 중인 정책 효과를 종합적으로 판단하여 

합리적인 의사결정을 내려야 하므로 실제 문제 해결

에 적합한 대응전략을 수립할 필요가 있다.

한편, 4차산업혁명이 대두됨에 따라 빅데이터 및 

인공지능에 대한 관심이 증가하고 있으며, 다양한 분

야에서 이를 접목해 기존의 문제를 해결하고 있다. 특

히, 기후예측과 관련하여서 과거에는 상대적으로 예

측력이 부정확하였으나 최근에는 인공지능의 도입으

로 보다 정확한 예측을 수행하고 있다. 피터 바우어

(Peter Bauer)에 따르면, 과학적/기술적 진보에 기반하

여 정확한 예측으로 영향력이 큰 날씨(high-impact 

weather)에서 유발되는 다양한 문제(생명, 에너지 관

리, 경제적 손실 등)를 예방할 수 있음을 시사하였다

(Bauer, Thorpe and Brunet 2015). 이에 따라 기후 예측 

분야 중 미세먼지 농도 예측을 위해 인공지능 기법을 

활용한 연구가 활발하게 진행되고 있다(이홍석, 부이 

칵 남, 선충녕 2020; 서양모, 염재홍 2019). 그러나 폭

염 예측에 대한 연구는 전통적인 회귀모형이나 모델

링 기법을 통한 연구가 대다수로, 인공지능 기법을 접

목시킨 연구는 다소 미비한 실정이다(Kim, Deo, Park 

and Lee et al. 2019; Dodla, Satyanarayana and 

Desamsetti 2017; Singh, Arora, Ashrit and Rajagopal 

2017). 

이에 따라 본 논문에서는 국내 폭염주의보 및 폭염

경보 발효 기준인 “일 최고체감온도가 33∼35℃ 이상

인 상태가 2일 이상 지속될 것으로 예상될 때”를 보다 

정확하게 예측하고자, 온열질환자 수가 가장 많이 나

타나는 부산을 중심으로 인공지능 기법을 활용한 폭

염 유무 예측 연구를 수행하고자 한다.

1) http://www.ndmi.go.kr (2020년 11월 7일 검색).

Metropolitan
A 5-year average (2014~2018)

(10,000 people)

65+ 

(Rank)

Busan 7.0 8.7 (2)

Ulsan 5.4 10.7 (1)

Gwangju 4.9 8.1 (3)

Seoul 4.4 6.3 (5)

Daejeon 3.5 6.7 (4)

Incheon 3.4 5.5 (6)

Daegu 3.4 5.4 (7)

Source: KEI 2020, modified.

Table 1 _ Thermal Disease at the Metropolitan
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본 연구의 진행 방법은 다음과 같다. 2장에서 폭염

과 관련한 선행연구를 검토하여 본 연구의 차별성을 

도출하고, 3장에서 연구에 활용된 인공지능 방법론 

및 데이터 소개, 학습을 소개한다. 마지막으로 4장에

서 학습에 대한 결과를 분석하여 본 연구의 시사점을 

5장에서 제시하고자 한다.

II. 선행연구 검토

폭염에 대한 선행연구는 폭염의 영향에 대한 연구와 

폭염 예측 연구로 나누어 검토하였으며, 마지막으로 

본 연구의 차별성을 제시하고자 한다.

1. 폭염 관련 선행연구 

폭염 연구는 폭염일수가 가장 많았던 2018년과의 비

교연구(광주지방기상청 2018; 이희동, 민기홍, 배정

호, 차동현 2020) 및 취약지역(계층) 도출 연구(배민

기, 김보은, 이채연 2020; 성지훈, 이기림, 권용석, 한

유경 외 2020; 권용석, 안유정 2020; 김기욱, 박봉철, 

허종배, 강지윤 외 2020; 구유성, 김자은, 김지숙, 이

성호 2015)가 대다수 수행되었다.

그중 이희동, 민기홍, 배정호, 차동현(2020)은 21세

기 폭염일수가 가장 길었던 2016년과 2018년의 폭염 

메커니즘을 분석하였으며, 상층 고기압의 발달 및 블

로킹, 대기 대순환 현상이 폭염 메커니즘의 주요인임

을 밝혀냈다. 또한, 배민기, 김보은, 이채연(2020)은 

폭염 노출 위험지역과 취약계층 거주지역 간의 공간

관계를 확인하여 폭염 취약지역을 도출하였으며, 성

지훈, 이기림, 권용석, 한유경 외(2020)는 공간/지역적 

특성과 사회적 특성(에너지, 인구밀도, 도로분포 등)

을 고려하여 대구시의 폭염 취약지역을 도출하였다.

특히, 김인겸, 이승옥, 김혜민, 이대근(2020)은 폭염 

대책 비용과 환자 치료 자료를 중심으로 부산지역의 

폭염 특보 정보의 경제적 가치를 환산하는 연구를 수

행하였다. 연구에서는 폭염 특보 오류(False Alarm)가 

1회 감소할 경우 16.8백만 원의 가치가 증가하는 것으

로 확인되었다.

폭염 연구는 폭염 발생에 따른 대응방안 수립을 위

한 동적 모델 연구들이 대다수 수행되고 있음을 확인

하였다. 또한 정확한 예측이 부재할 경우 발생하는 경

제적 손실에 대한 연구도 수행되고 있었다. 이처럼 폭

염 특보 오류로 인해 지자체가 감수해야 할 경제적 

손실을 최소화하기 위해서는 필수적으로 사전에 정확

한 예측을 통해 적합한 대응 방안을 수립할 필요가 

있다. 이에 따라 폭염 예측을 위한 다양한 연구를 고

찰하였다.

2.　폭염 예측 관련 선행연구 

폭염 예측 연구는 기존 지수를 활용한 예측(허솔잎, 

현유경, 류영, 강현석 외 2019), 폭염 취약성 예측 연

구(김예슬, 이성희, 김영철 2020; 강미선, 이지선, 김

규랑, 조창범 외 2018), 그리고 인공지능 기법을 활용

한 연구(Khan, Shahid, Juneng and Ahmed et al 2019; 

Park, Jung, Lee and Park 2020; Dodla, Satyanarayana and 

Desamsetti 2017; Mandal, Joseph, Sahai and Phani et al 

2019; 김영인, 김동현, 이승오 2020)로 확인되었다.

그중 허솔잎, 현유경, 류영, 강현석 외(2019)는 폭염

을 예측하고자 극한예측지수(Extreme Forecast Index: 

EFI)를 적용하여 폭염 발생부터 최대 2주 전까지 0.8 

이상의 EFI가 나타난 것을 확인하였다. 그러나 그 이

상의 기간에 대해서는 예측성이 큰 폭으로 감소하는 

것으로 나타났다.

강미선, 이지선, 김규랑, 조창범 외(2018)는 폭염 사

례별 폭염 규모와 평균사망률의 선형회귀분석 및 
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t-test를 통해 폭염의 상대적 위험도 평가를 수행하였

으며, 김예슬, 이성희, 김영철(2020)은 지역의 다양한 

특성을 고려한 상세 지역별 맞춤 대응방안 수립을 위

해 대구광역시를 중심으로 행정구역별 폭염 취약성 

예측모델을 개발하였다. 그러나 폭염을 결정하는 다

양한 요인으로 인해 최적 모델을 도출하는 것에 한계

가 존재하는 것으로 나타났다.

인공지능 기반의 폭염 예측 연구는 다양한 국가 및 

지역을 중심으로 수행되었다. Khan, Shahid, Juneng 

and Ahmed et al.(2019)은 Quantile Regression 

Forests(QRF) 기법을 활용하여 파키스탄의 폭염을 예

측하였으며 폭염 발생일을 ±5일까지 정확하게 예측

하는 것으로 확인되었다. 특히 바람과 상대습도가 파

키스탄의 폭염을 규정하는 주요 요인임을 밝혀냈다. 

Park, Jung, Lee and Park(2020)은 Random Forest(RF) 

기법을 활용하여 한국의 폭염 피해를 예측하였다. 이

는 온도만을 통해 사람들이 느끼는 영향을 확인할 수 

없으므로 그 지역의 인구 수, 평균 수입, 취약집단의 

수 등의 도시 인적 요인을 활용하였다. 기존 Logistic 

Regression(LR), Support Vector Machine(SVM), 

Decision Tree(DT)와 성능 비교 결과, 활용한 RF에서 

가장 높은 정확도로 폭염피해를 예측하는 것으로 나

타났다. 김영인, 김동현, 이승오(2020)는 폭염 예측을 

위해 인공지능 방법론인 LSTM을 활용하여 기온 및 

폭염발생 예측을 수행하였다. 분석결과, 다른 기법에 

비해 높은 정확도를 보였으며 기존 4시간가량의 예

상 소요시간에 반해 인공지능을 활용할 경우 평균 

9분 26초의 시간이 소요되는 것으로 나타났다.

이와 같이 기존의 예측 방법을 활용한 연구와 더불

어 인공지능을 활용한 폭염 예측 연구가 다양하게 수

행되고 있음을 확인하였다. 특히, 폭염을 결정짓는 다

양한 요인 중 중요 요인을 도출하고자 하는 연구와 

다양한 도시적 요인(인적 요인)에 기반한 예측 연구도 

수행되고 있음을 확인하였다.

3. 연구의 차별성 

선행연구를 살펴본 결과, 폭염으로 인한 영향과 과거 

폭염 비교를 통한 비교도출 연구가 수행되고 있음을 

확인하였다. 폭염 영향 연구는 폭염에 의한 집단 및 

취약지역 영향에 대한 연구로 분지의 지역적 특성을 

보이는 대구와 해안 특성을 지닌 부산을 중심으로 수

행되는 것으로 나타났다. 또한, 폭염 예측 관련 연구

는 다양한 국가에서 다양한 인자를 토대로 회귀모형 

검증 및 모델링, 앙상블 모델 등을 활용하고 있음을 

확인하였다. 그러나 인공지능을 활용한 폭염 예측 연

구는 다소 미비한 것으로 확인되었다.

폭염은 지역별 연령 구조 및 지역 기후 특성 등 복

합적인 요인에 따라 발생하기 때문에 명확한 요인을 

규명하기 어렵다. 또한 예측이 지체될 경우 막대한 손

실로 이어지기 때문에 빠르고 정확하게 예측하여 대

응방안을 수립할 필요가 있다.

이에 따라 본 논문에서는 대도시 중 폭염 취약계층

이 많이 존재하는 부산을 중심으로, 기후적인 요인뿐

만 아닌 도시사회적 인자를 활용하여 인공지능을 활

용한 폭염 유무 예측 연구를 수행하고자 한다.

III. 연구 방법론

이 장에서는 연구에서 활용하고자 하는 방법론과 데

이터의 수집 및 정제, 학습방법에 대해 설명한다. 

1. Long-Short Term Memory(LSTM)

인공신경망은 기계학습의 일종으로 입력층(Input layer)

와 출력층(Output layer), 은닉층(Hidden layer)로 구성
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되며, 은닉층이 2개 이상 존재할 경우 심층인공신경

망이라 칭한다. 다양한 심층인공신경망 모델이 존재

하며, 그중 시계열 데이터(Time series)를 사용할 경우 

대다수 입력과 출력 사이 신경망이 재귀하는 구조인 

Recurrent Neural Networks(RNN)을 활용한다. RNN

은 자연어 처리(Natural Language: NL), 음성신호, 주

식 등 연속적인(Sequential) 데이터를 활용하는 분야에

서 활용된다. 그러나 기존 RNN 모델의 경우, 경사가 

소실(Gradient Vanishing)되거나, 폭발(Gradient Exploding)

하는 상황이 존재하며 장기의존성 문제(Long-Term 

Dependency)가 발생하는 한계로 특정 데이터가 변화

되거나 일부 정보가 사라지는 문제가 발생한다. 이러

한 한계를 보완하기 위해 1997년 LSTM 모델이 제안

되었다(Hochreiter and Schmidhuber 1997). 이는 RNN

의 장기 의존성 문제를 해결하고 학습 또한 빠르게 

수렴하는 장점이 존재하여 최근 다양한 분야에서 많

이 사용되는 모델이다.

본 논문에서 예측하는 폭염은 다양한 시계열 요인

을 기반으로 발생하는 특성을 지니기 때문에 이에 적

합한 방법론을 채택할 필요가 있다. 이에 RNN 모델의 

한계를 보완하여 널리 사용되고 있는 LSTM 모델을 활

용하여 폭염을 예측하고자 한다(<Figure 1> 참조).

2. 데이터 수집 및 정제 

1) 데이터 수집

본 논문에서는 부산광역시의 폭염을 예측하기 위해 

LSTM을 활용한 연구를 수행하고자 한다. 이에 따라 

기상청 기상자료개방포털에서 기 구축되어 있는 폭

염 데이터 세트를 구득하였으며, <Table 2>와 같다.

   
  


   

 

   
  


   



   
  


   

 

   tanh
  


   

 

   ⊗  
 ⊗ 

    
 ⊗tanh  

Figure 1 _Structure of LSTM cell 

Date 

(YYYY-

MM-DD)

Place

The highest 

temperature

(℃)

The average 

temperature

(℃)

The lowest 

temperature

(℃)

Wind chill 

temperature

(℃)

Average 

relative 

humidity

(%)

Heat 

wave 

alert

(O/X)

Heat 

wave 

effects

(step)

Tropical

night

(O/X)

UV

(step)

Heat 

Wave

(O/X)

2019-05-01
North 

Chuncheon
20.8 17 14.3 22.1 72.1 x - x High x

2019-05-02
North 

Gangneung
21.7 17.6 14.8 21.4 54.8 x - x Highest x

2019-05-03 Seoul 23.1 19.1 15.3 22.9 41.9 x - x High x

Source: KMA(http://data.kma.go.kr).

Table 2 _Heatwaves Dataset
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기상청 폭염 데이터 세트의 경우 2019년, 2020년 

5월에서 9월까지의 데이터를 제공하고 있으며 일시, 

지점, 폭염 여부 등의 인자와 서울, 인천 등을 포함한 

18개의 도시로 구성되어 있다. 그러나 2개년(2019∼

20년)의 데이터의 양이 상대적으로 적어 2018년 5월

∼9월 데이터를 추가적으로 수집하였다.

본 논문에서는 기후적 요인뿐만 아니라 도시사회

적 특성을 반영하여 폭염을 예측하고자 하므로 이에 

대한 데이터를 추가적으로 수집하였다. 우선 사회적 

요인을 고려하였을 때, 같은 기후적 조건에서도 피해 

정도가 상이할 수 있으며, 이는 인구 및 취약집단 등

에 따라 다르게 나타난다(Park, Jung, Lee and Park 

2020). 이에 따라 도시의 사회적 특성을 나타낼 수 있

는 ‘인구 수’와 폭염 취약집단으로 구별되는 ‘50대 이

상 연령대별 인구 수(50대 이상)’(국립재난안전연구

원2))를 통계청에서 수집하였다.

더불어, 도시의 특성을 나타낼 수 있는 변수로 ‘녹

지 면적’과 ‘도로 면적’, ‘최고/저 해수온도’ 데이터를 

수집하였다. 녹지면적의 경우, 폭염이 발생할 때 녹지

에서 열에너지를 흡수하는 기능이 있어 변수로 선정

하였다(조희선, 정유진, 최막중 2014). 도로 면적의 경

우는 더 많은 자동차 통행량을 수용하여 대기 오염물

질을 발생시키고, 포장재질로 인해 빗물이 토지에 고

이지 않아 열에너지 흡수를 감소시키는 영향이 있어 

변수로 설정하였다(이수미, 권일, 김용진 2019; 오규

식, 홍재주 2005; Coutts, Beringer and Tapper 2008; 

제민희, 정승현 2018). 이에 따라 녹지 면적 및 도로 

면적은 부산시청 및 e-나라 지표3)에서 각각의 데이터

를 수집하였다. 또한, 바다와 맞닿아 있는 부산의 도

시적 특성으로 폭염 기간에 해수온도 변화가 발생할 

것으로 예상되어(함유근, 나혜윤 2016) ‘최고/저 해수

온도’ 데이터를 국립해양조사원4)에서 수집하였다. 마

지막으로 부산은 국내 대도시 중 가장 높은 연평균 

오존 농도를 기록하고 있으며(0.030ppm, 2016년 기

준), 이는 연안도시의 특성으로 해륙풍/산곡풍 등의 

지리/지형적 특성이 반영된 국지기상과 함께 선박 등 

대규모 NOx 배출이 해양에서 이루어지는 환경으로 

이러한 특성을 보인다(강윤희, 김유근, 황미경, 정주

희 외 2019). 또한, 폭염 발생 시 대기의 정체로 배출

되는 오염원을 대기 중에 가두는 효과로 인해 지표 

오존 농도가 증가하는 것으로 나타난다(조진희, 이채

연, 배민기, 오후 2018). 이에 따라 폭염에 영향을 주

는 도시적 특성으로 에어코리아5)에서 ‘오존 농도’ 데

이터를 수집하였다.

2) 데이터 정제

앞서 수집한 폭염 데이터 세트 이외에 다양한 특성을 

반영하고자 수집한 데이터를 확인한 결과, 데이터의 

상이함(기간 및 수집위치)이 존재하여 일별 데이터로 

통일하기 위해 추가적인 정제를 진행하였다.

우선 도시의 사회적 특성인 전체 인구 수 및 50대 

이상의 연령별 인구 수와 도시적 특성인 녹지면적 및 

도로면적은 연도별로 데이터가 제공되어 일별로 나누

어 이를 보간하였다. 또한, 기상청에서 제공하는 폭염 

데이터 세트는 부산시 전체를 대표하는 데이터로 부

산시 중구에 위치한 대표 기상관측소에서 수집된 데

이터이다. 이에 따라 다양한 장소에서 제공되는 데이

2) http://www.ndmi.go.kr (2020년 11월 7일 검색).

3) http://www.index.go.kr (2020년 12월 16일 검색).

4) http://www.khoa.go.kr (2020년 12월 16일 검색).

5) http://www.airkorea.or.kr (2020년 12월 16일 검색).
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터 중 중구 기상관측소에서 제공하는 오존농도 및 해

수온도 데이터를 수집하였다.

이러한 정제과정을 통해 최종 데이터 세트를 설정

하고자 하였으나, 기존 폭염 데이터 세트에 존재하는 

최고체감온도의 경우 기상청에서 제공하는 수식으로 

제시되는 데이터이며 이를 기준으로 폭염 여부가 확

정되기 때문에 변수에서 제외하였다. 또한, 폭염특보 

및 폭염영향예보, 자외선 지수 데이터도 폭염으로 정

의된 이후 제공되는 요인이라 판단하여 이를 제외하

고 학습을 진행하고자 한다. 이에 따라 최종적으로 구

축된 데이터 세트는 <Table 3>과 같다.

IV. 모델 설계 및 분석 결과

본 장에서는 폭염 예측을 위해 반복 학습 횟수(Epoch) 

및 은닉층(Hidden Layer) 설정을 통한 최적화된 LSTM 

모델을 제시한다.

1. 학습 방법 

폭염의 시계열적 특성과 도시사회적 특성을 반영하고

자 LSTM 방법론을 활용하여 폭염 유무를 예측하고자 

한다. 최종적으로 구축한 12개의 인자를 입력층(Input 

layer)에 설정하고 출력층(Output layer)에서 폭염 유무

를 확인한다. 한 달(30일)을 기준으로 다음 30일의 폭

염 유무를 예측하는 것으로 설정하였다.

2. 환경 설정

본 연구는 파이썬 3.6을 통해 설계하였으며, 텐서플로

(Tensorflow) 및 케라스(Keras) 라이브러리 알고리즘을 

사용하였다. 활성화 함수는 ReLu(Nair and Hinton 

2010)를 활용하고 최적화 함수는 Adam(Kingma and 

Jimmy 2014)을 활용하였다. 학습에 사용되는 데이터

의 학습과 검증 비율은 ‘8:2’6)로 설정하여 데이터를 

분할하였다. 또한, 과적합 방지를 위해 Early stopping

을 사용하였다. Loss 값은 Mean Squared Error(MSE)로 

설정하였으며, 최종적으로 Mean Absolute Error(MAE)

를 활용하여 최적화를 진행하였다(<Table 4> 참조).

6) 인공지능을 활용한 예측 연구의 경우, 대다수 학습과 검증을 위해 데이터 세트를 8:2로 나누어 사용함.

Characteristics Variable Unit Class

CLIMATE

The highest temperature ℃

Input 

Layer

The average temperature ℃

The low temperature ℃

Average relative humidity %

Tropical night 0 or 1

SOCIAL
Total population Persons

The population over the 50s Persons

URBAN

Green area 

The road area 

The low sea temperature ℃

The highest sea temperature ℃

Ozone concentration ppm

Heat Wave day
Output 

Layer

Table 3 _Dataset for Heatwave Prediction at Busan

Class Setting 

Activation Function ReLU

Optimizer Adam

Batch Size 32

Epoch 100

EarlyStopping 20

Loss Mean Squared Error

Metrics Mean Absolute Error 

Table 4 _ Environment on Building Model
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3. 모델 최적화 

학습 및 예측하고자 하는 데이터에 따라 최적의 결과

를 도출하는 모델 및 구조(유닛 수/신경망 깊이)는 상

이하다. 이에 따라 본 연구에서는 폭염 데이터에 최적

화된 LSTM 모델을 도출하기 위해 반복 학습 횟수

(Epoch) 및 은닉층을 설정하였다. 이를 통해 폭염 예측

을 위한 최적화 모델 설정 값은 다음 <Table 5>와 같

다. 최적화 결과(<Table 6> 참조), 반복 학습 횟수 50, 

은닉층 노드 단위(Hidden layer node units) 80에서 가

장 낮은 MAE 값인 0.139(MSE 0.128)이 확인되었다.

이는 86%의 예측 정확도를 보이는 것으로 해석할 

수 있으며 한 달 동안 발생할 폭염의 일수를 정확하게 

예측할 수 있는 것으로 판단된다. 이는 앞서 확인한 

폭염 예측 선행연구의 정확도(70∼84%)와 비교하였

을 때(Khan, Shahid, Juneng and Ahmed et al. 2019; 

Park, Jung, Lee and Park 2020; 김영인, 김동현 2020), 

본 예측에서 보다 정확하게 폭염을 예측하는 것으로 

판단된다.

그러나 폭염 자체를 결정하는 요인은 다양하기 때

문에 변수에 대한 고려가 추가적으로 요구된다. 이에 

따라 변수 중요도 분석을 통해 인자 간의 폭염 결정요

인을 판단하고자 한다.

4. 폭염 변수 중요도 

폭염을 구성하는 다양한 요인 중 본 연구에서 활용한 

변수의 중요도를 파악하기 위해 머신러닝 랜덤 포레

스트(Random Forest) 기반의 변수 중요도 분석(Feature 

Importance Analysis)을 수행하였다. 랜덤 포레스트는 

과적합의 문제를 지닌 결정나무(Decision Tree) 모형의 

한계를 보완하기 위해 가지치기를 통해 일반화된 트

리 모형이다. 본 연구에서는 파라미터 설정을 통해 

Epo

Number of Hidden Layer node Units

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

10 0.137 0.245 0.133 0.181 0.156 0.215 0.165 0.288 0.135 0.160 0.135 0.177 0.137 0.172 0.124 0.164 0.121 0.215 0.136 0.243

20 0.239 0.288 0.170 0.220 0.120 0.178 0.183 0.312 0.155 0.189 0.120 0.169 0.129 0.172 0.138 0.186 0.123 0.181 0.125 0.218

30 0.166 0.233 0.128 0.208 0.142 0.241 0.128 0.176 0.135 0.165 0.131 0.178 0.121 0.178 0.122 0.139 0.135 0.264 0.127 0.175

40 0.165 0.269 0.147 0.188 0.125 0.199 0.144 0.192 0.170 0.255 0.112 0.149 0.128 0.165 0.145 0.160 0.123 0.188 0.126 0.211

50 0.176 0.262 0.158 0.235 0.145 0.141 0.145 0.185 0.126 0.186 0.116 0.158 0.134 0.186 0.128 0.139 0.116 0.183 0.144 0.216

60 0.195 0.265 0.113 0.184 0.117 0.187 0.111 0.223 0.128 0.183 0.112 0.160 0.120 0.176 0.188 0.280 0.143 0.205 0.166 0.177

70 0.149 0.139 0.139 0.235 0.180 0.345 0.141 0.188 0.169 0.181 0.185 0.177 0.119 0.180 0.165 0.175 0.143 0.176 0.154 0.192

80 0.169 0.222 0.128 0.221 0.143 0.245 0.108 0.171 0.187 0.269 0.116 0.166 0.128 0.183 0.135 0.156 0.148 0.254 0.121 0.164

90 0.150 0.144 0.118 0.165 0.212 0.370 0.122 0.165 0.160 0.261 0.128 0.196 0.115 0.186 0.165 0.189 0.164 0.176 0.128 0.175

100 0.190 0.236 0.134 0.171 0.116 0.192 0.151 0.222 0.154 0.184 0.110 0.146 0.105 0.140 0.144 0.178 0.134 0.177 0.126 0.172

Table 5 _ The Derived Result of Optimal LSTM by setting Epoch & Hidden Layer units

Class Setting 

Range of learning data 2018-2020

Hidden Layer LSTM(80), 15, 1

Activation Function ReLU

Optimizer Adam

Batch Size 32

Epoch 50

Early Stopping 20

Table 6 _Optimal LSTM Model Setting
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100개의 가지 형성으로 중요도를 분석하였다(<Table 

7>, <Figure 2> 참조).

변수 중요도 확인 결과, 기후적 특성인 평균기온

(31.12%), 최고기온(26.5%), 최저기온(11.81%) 변수

가 가장 많은 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 이는 

폭염 기준이 최고체감온도의 33℃ 이상으로 설정되

어 있으며, 기상청에서 설정한 수식으로 폭염 여부가 

결정되기 때문에 이와 같은 결과가 도출된 것으로 판

단된다. 또한 열대야(6.55%)도 영향을 끼치는 변수로 

확인되었다. 이는 낮에 폭염이 발생하였을 때 건물 등

에 잔열이 흡수되었다가 심야시간에 방출됨에 따라 

열대야로 이어진 것으로 판단되며, 그 잔열이 다음 날

까지 영향을 주기 때문에 폭염 유무 예측에 중요한 

변수로 선정된 것으로 사료된다. 이처럼 열대야는 도

시적 특성인 녹지면적과 도로면적 변수와 관련이 있

을 것으로 예상되나, 본 연구에서 중요한 변수로 파악

되지 않았다. 이와 함께 부산의 도시적 특성을 반영한 

해수온도(6.01%, 4.13%) 변수가 기후적 요인 다음으

로 중요한 요인으로 확인되었다. 이는 해수온도의 변

화를 통해 폭염을 사전에 감지할 수 있음을 시사하며, 

폭염 시 해수온도의 상승으로 어종의 변화, 해조류 양

식 생산량 감소 등 해양 생태계의 변화로 이어지므로 

해수온도를 중심으로 추가적인 분석이 필요할 것으로 

판단된다(송교욱 2012). 오존농도 변수의 경우에는 상

대적으로 폭염 예측에 미비한 영향(3.90%)을 주는 것

으로 확인되었다. 그러나 부산의 연안도시의 특성상 

폭염 전후 상황에서 오존 농도의 변화가 확인되었으

므로 이를 통해 폭염을 사전

에 감지할 수 있을 것으로 

기대된다.

더불어 사회적 변수의 경

우(총 인구 수(3.52%), 50대 

이상 인구 수(1.73%)), 상대

적으로 영향이 미비한 것으

로 확인되었다. 그러나 부산

의 경우 평균 5년간(2014∼

2018) 주요 대도시 중 가장 

많은 온열질환자가 발생하

는 도시이며, 특정 연령대에 

온열질환자의 대부분이 집

Variable Importance (%)

The Average Temperature(°C) 31.12

The Highest Temperature(°C) 26.55

The Low Temperature(°C) 11.81

Tropical Night 6.55

The Highest Sea Temperature(°C) 6.01

The Low Sea Temperature(°C) 4.13

Ozone Concentration 3.90

Total Population 3.52

Average Relative Humidity(%) 3.09

The Population over the 50s 1.73

The Green Area(m2) 1.60

The Road Area(km2) 0.00

Table 7 _Heatwave Feature Importance

Figure 2 _Heatwave Feature Importance
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중되어있기 때문에 향후 이러한 변수를 필히 고려하

여 폭염 피해를 예측할 필요가 있다고 판단된다.

이와 같이 폭염을 결정하는 요인은 기후적 특성이 

가장 중요한 것으로 나타났으나, 도시적 특성과 도시

를 구성하는 사회적 특성을 통해서도 폭염을 예측할 

수 있을 것으로 판단된다. 그러나 기후적 요인을 제외

한 여타의 특성 요인들은 기상청에서 일괄적으로 제

공하는 데이터가 아닌 외부에서 수집하여 병합한 데

이터로 추가적인 정제 및 보간이 이루어졌기 때문에 

상대적으로 낮은 예측 정확도 및 중요도가 도출된 것

으로 사료된다.

V. 결론 및 토의

폭염에 따른 피해가 지속적으로 증가함에 따라 국내

외에서 폭염 대비책을 마련하고 있는 실정이다. 우리

나라의 경우에도 폭염 일수와 빈도가 잦아지고 강도

가 상승하여 2018년 자연재난으로 폭염이 포함되어 

본격적인 제도적 정비가 마련되기 시작하였다. 특히, 

주요 대도시 중 부산의 경우 가장 많은 온열질환자가 

발생(한국환경정책･평가연구원 2020)하였으며 이를 

해결하기 위해 부산시에서는 ‘2020년 폭염 종합대책’

을 발표하였다. 그러나 기존의 폭염 위험 관리를 위한 

대책은 폭염 발생 이후에 대한 내용으로 폭염 피해 

저감 효과가 미비한 실정이다.

폭염은 다양한 요인에 의해 결정되므로 이러한 특

성을 고려하여 폭염을 예측하고 대응방안을 수립할 

필요가 있다. 이에 따라 본 논문에서는 폭염 이후가 

아닌 폭염 발생 이전에 폭염 발생을 예측하고자, 부산

의 도시사회적 특성을 반영하여 인공지능 기법을 통

한 폭염 예측 연구를 수행하였다. 

분석 결과, 86%의 정확도로 폭염을 예측할 수 있는 

것으로 확인되었다. 그러나 폭염은 기후적인 요인뿐

만 아니라 여타의 다양한 요인 또한 폭염 발생에 영향

을 미치기 때문에 이에 대한 고려가 필요하다. 이에 

따라 머신러닝 기법을 활용하여 폭염을 결정짓는 변

수 중요도를 추가적으로 확인하였다. 도출 결과, 기후

적 특성에 대한 요인이 가장 큰 영향을 미치는 것으로 

확인되었다. 또한, 연안 도시의 특성을 반영하기 위해 

설정한 해수온도 및 오존 농도 등이 유의미한 변수인 

것으로 나타났다. 반면, 사회적 변수는 상대적으로 낮

은 중요도가 도출되었으나, 폭염에 따른 피해도가 높

아지고 있는 실정이므로 사회적 변수를 활용하여 피

해 예측 연구가 고려될 필요가 있다.

그러나 기후적인 특성 외에 도시사회적 특성을 반

영하기 위해 설정한 데이터들은 기상청 원데이터가 

아닌 외부에서 수집하여 병합한 데이터이기 때문에 

상대적으로 중요도가 낮게 도출된 한계를 지닌다. 이

에 따라 향후 도시의 특성을 보다 상세하게 반영하기 

위해 행정동 단위의 분석이 필요할 것으로 판단되며, 

데이터의 크기, 보간 방법 등을 보완할 수 있는 방법

을 마련할 경우 보다 정확한 예측이 가능할 것으로 

사료된다. 이러한 보완 계획을 기반으로 모델 개선을 

통해 LSTM 모델을 중첩시켜 정확도를 향상하는 연구

와 LSTM 및 GRU(Gated Recurrent Unit) 비교 분석연

구를 수행할 수 있을 것으로 기대된다. 

본 연구는 폭염 예측을 위해 전통적으로 사용되었

던 회귀모형 등을 사용하여 예측한 것이 아닌 인공지

능 방법론을 통해 폭염을 예측한 것에 의의가 있다. 

또한 기존의 인공지능 방법론을 활용하여 폭염을 예

측한 연구는 기후 요인만을 활용하여 폭염을 예측하

였으나, 본 연구에서는 부산의 도시사회적 특성을 반

영하기 위해 다양한 변수를 활용하였다. 이에 따라 본 

연구에서 제시한 폭염 예측 모델을 토대로 당국에서

의 의사결정 참고자료로 활용할 경우, 정확한 예측에 

기반하여 폭염 피해를 사전에 대비할 수 있는 대응방
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안을 수립할 수 있을 것으로 기대된다.
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요약

주제어: 폭염, 부산, 인공지능, LSTM, 도시사회적 특성

일정 기준 이상의 기온 상승으로 인해 인명 및 재산 

피해를 유발하는 폭염은 2018년 자연재난으로 지정

될 만큼 국내외에서 발생하는 피해가 심각한 실정이

다. 특히, 국내 대도시권 중 부산의 경우 폭염에 의한 

온열질환자 수가 가장 많은 도시로 폭염 대응전략이 

필수적으로 수립될 필요가 있다. 이에 본 논문에서는 

부산의 도시사회적 특성을 반영하여 인공지능 방법

론인 LSTM 기법을 활용한 폭염 예측 수행을 통해 폭

염 대응 전략 수립의 기초자료를 제공하고자 한다. 

LSTM 최적화 분석 결과, MAE 0,139, MSE 0.128 값

으로 확인되어 기존의 회귀모형 및 앙상블 모형보다 

높은 정확도가 확인되었다. 또한 활용한 변수의 영향

을 검토하고자 변수 중요도 분석을 수행하였으며, 그 

결과 기온과 관련된 변수가 가장 높은 영향을 미치는 

것으로 확인되었다. 본 논문은 인공지능 방법론을 통

해 단순히 기후 데이터만을 활용한 것을 넘어 부산의 

도시적 특성을 반영하여 폭염을 예측한 데 의의가 있

다. 향후 데이터의 보완 및 변수 추가, 모델 개선을 

통해 폭염을 보다 정확하게 예측할 수 있을 것으로 

기대된다.


