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I. 서론

1. 연구의 배경 및 목적

우리나라는 지구온난화에 따른 기후변화로 인해 여름

은 길어지고 겨울이 짧아지는 현상이 나타나고 있으며, 

연평균기온은 +0.18°C/10년으로 상승하였다(기상청 

2018). 또한, 전지구모델(HadGEM2-AO)을 통한 2050

년 이전의 단기 기후변화 예측 결과, 한반도 평균기온

은 모든 대표농도경로(Representative Concentration 

Pathways: RCP) 시나리오에서 +1.05°C~+1.95°C 상

승하고, 폭염 등 고온 관련 극한지수가 증가할 전망이
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Abstract

As the annual average temperature continues to rise due to climate change caused by global warming, the incidence 

of heat diseases and the number of deaths are also increasing, which is expected to require various alternatives and 

research. In this study, the average temperature rise-related variables are extracted through statistical analysis for 

Wonju City, where the average temperature increase rate and change are high, and the average temperature is 

predicted by utilizing deep learning-based LSTM and GRU based on the extracted variables. Three models were 

extracted through correlation and regression analysis for 26 variables collected based on prior research consideration, 

based on which LSTM and GRU analysis were conducted. The analysis showed the lowest MSE of LSTM – 

0.4399(2.94°C), GRU – 0.4444(2.97°C) in the third model with 12 variables, with little MAE difference between 

validation and test data. This study is significant in that it extracted variables through statistical analysis and predicted 

average temperature rise using deep learning as a data acquisition method for adapting the annual average temper-
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다(기상청 2020). 기상청의 종관기상관측 자료를 살펴

보면 2001년부터 2018년까지 연평균기온 상승률이 

높은 지역은 강원 홍천, 경북 의성, 강원 원주 등으로 

분석되며, 연평균기온의 변화량은 원주에서 약 1.6°C

로 높게 나타났다(이재호, 백희정, 현유경, 조천호 

2011). 기온상승은 인간의 건강에 악영향을 미치며, 

고온에 장시간 노출되면 온열질환 발생률과 그에 따

른 사망자 수도 증가하기 때문에 기후변화에 대한 적

응방안이 마련되어야 한다(장재연 2009). 따라서 높은 

기온에 따른 폭염 등의 극한기후에 대한 사전 대책 

마련을 위해 연평균기온 상승률과 변화량이 높은 지

역에 대한 정확한 평균기온 예측 연구가 수행될 필요

가 있다.

한편, 산업의 고도화에 따라 다양한 분야에서 인공

지능과 관련한 많은 연구가 진행되고 있다. 특히 딥러

닝 네트워크 중 하나인 순환신경망(Recurrent Neural 

Network: RNN)은 자연어, 날씨, 주가 등 순서가 있고, 

시간의 흐름에 따라 변화하는 데이터를 처리하는 데 

좋은 성과를 보인다(Karpathy, Johnson and Fei-Fei 

2015). 그러나 RNN은 입력 데이터가 길어질수록 정

확한 예측이 어려운 장기의존성(Long-Term Dependency) 

문제가 존재하였다(Bengio, Simard and Frasconi 1994). 

이러한 장기의존성 문제를 해결하기 위해 장단기메모

리(Long Short Term Memory: LSTM) 모델과 LSTM의 

변형인 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit: GRU) 

모델이 제안되었다(Hochreiter and Schmidhuber 1997; 

Cho, Van Merriënboer, Gulcehre and Bahdanau et al. 

2014). LSTM은 입출력 사이에 셀 상태(cell state)를 추

가하여 앞선 레이어의 정보를 보존하거나 버림으로써 

장기의존성 문제를 해결하였고, GRU는 LSTM의 구조

를 간소화하여 학습속도가 빠르고 LSTM과 비슷한 성

능을 보인다(Chung, Gulcehre, Cho and Bengio 2014). 

이처럼 시간의 흐름에 따라 변화하는 데이터의 분석

에 활용되는 딥러닝 기반의 LSTM과 GRU 모델은 향

후 기후변화 예측에 적합할 것으로 사료된다. 또한 딥

러닝 학습을 통한 평균기온 예측을 위해 상관분석 및 

회귀분석을 통해 평균기온 상승에 영향을 주는 도시

공간 특성 변수를 추출하여 도시계획 차원에서의 극

한기후에 대한 사전 대책 마련할 필요가 있다.

이에 본 논문에서는 연평균기온 상승에 따른 기후 

문제의 사전 대책 마련을 위한 데이터 확보 방안으로 

딥러닝 기반의 LSTM과 GRU를 통해 연평균기온 상

승률과 변화량이 높은 강원 원주시를 대상으로 평균

기온을 예측하는 모델을 제안하고자 한다. 이를 통해 

원주시에 적합한 기후변화 적응대책으로서의 지역 및 

도시계획 시사점을 제공할 수 있을 것이다.

본 연구는 다음과 같은 순서로 진행된다. 2장에서

는 평균기온 및 극한일수, 도시환경에 따른 기온변화 

연구와 인공지능 기반 기후분석 연구를 고찰하여 본 

연구의 차별성을 도출한다. 다음으로 3장에서는 연구

에 사용된 방법론을 개략적으로 기술하고, 4장에서 

통계분석을 통해 평균기온 상승에 영향을 주는 변수

를 추출한 후 LSTM과 GRU를 활용한 평균기온을 예

측한다. 마지막으로 5장에서 학습 결과를 정리하고 

시사점 및 향후 연구를 제시한다.

II. 선행연구 고찰

본 장에서는 평균기온 및 극한일수 분석 연구와 도시환

경에 따른 기온변화 연구, 인공지능 기반 기후분석 연

구를 고찰하여 본 연구의 차별성을 도출하고자 한다.

1. 평균기온 변화 및 극한일수 분석 연구

평균기온 변화 및 극한일수 분석을 위해 측정지점에 

따라 과거부터 현재까지의 평균기온과 극한지수의 변
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화 및 경향 연구가 진행되었다(윤진일 2002; 이승호, 

허인혜 2011; 김진아, 김규랑, 조창범, 김백조. 2015). 

또한, 분석된 데이터를 통해 미래 기후 전망을 제시하

고, RCP 시나리오와의 비교분석도 연구되었다(김진

아, 김규랑, 조창범, 김백조 2015; 유동수, 권오창, 김

홍기 2020).

윤진일(2002)은 30년 단위로 시기를 구분해 14개 

지점에 대한 기온 변화량과 인구 증가 추세를 비교하

여 도시화에 따른 기온상승 경향을 정량적으로 분석

했다. 이를 토대로 월별 기온 변화량을 지구온난화에 

의한 부분과 도시화에 기인한 부분으로 나누었으며, 

순수 지구온난화 효과는 12월부터 4월 사이에서만 나

타났고, 도시화에 따른 승온효과는 주로 일 최저기온

의 상승을 주도한다는 것을 밝혀냈다.

이승호, 허인혜(2011)는 기온변화에 대한 도시화 

효과를 분석하고자 우리나라의 60개 지점을 대도시, 

중소도시, 비도시로 구분하여 총 16개의 극한지수 

변화 경향을 분석하였고, 도시화 효과가 극한기온의 

변화에 미치는 영향을 규명하였다. 분석 결과, 여름 

관련 극한지수는 증가하였고, 겨울 관련 극한지수는 

감소하였으며, 겨울철 변화폭이 더 크게 나타났다. 

또한 도시 규모가 클수록 변화 경향이 더 크게 나타

나 도시화가 기온변화에 큰 영향을 주고 있음을 밝

혀냈다.

김진아, 김규랑, 조창범, 김백조(2015)는 기후변화 

시나리오에 따른 과거 제주도 지역 지점별 폭염 및 

열대야 일수 차이에 대한 원인을 최저수온과 운량을 

이용하여 분석하고, 미래 전망을 제시하였다. 분석 결

과, 제주는 최저수온이 높아 폭염일수가 가장 많았고, 

서귀포는 새벽 시간 운량이 상대적으로 많아 열대야 

일수가 가장 많이 나타났다.

김장경, 정창삼, 권현한(2019)은 시간적 특성 및 공

간적 특성(읍면동별 토지이용 및 평균 표고, 도시계획

시설 등)과 센서스 통계(인구, 가구, 사업체 등)를 연계

한 폭염 취약성 관련 빅데이터 DB를 구축하고, 온열 

질환 신고현황과 연계하여 합리적 폭염 취약성 지수

를 개발하였다. 이를 통해 인공지능 기반의 의사결정

지원시스템과 연계하여 빅데이터를 활용한 잠재적 위

험과 불확실성 요소를 분석하여 폭염에 대한 선제적 

대응이 가능하다고 판단하였다.

유동수, 권오창, 김홍기(2020)는 미래 기후변화 시

나리오에 대한 불확실성 자료를 보완하기 위해 특정 

지점의 평균기온에 대해 2차 방정식을 이용한 회귀모

형으로 자료를 보완하고, 비선형 회귀모형을 통해 적

산온도를 산출해 변화를 추정하는 RCP 시나리오 기반 

생장도일 보간프로그램(RCP scenario-based Growing 

degree days Interpolation program: RGI)를 개발하였다. 

프로그램 성능 분석 결과, 잔차표준오차에서 우수한 

성능을 보여 RCP 시나리오의 불확실성에 대한 오류를 

보완할 수 있을 것으로 판단하였다.

대부분의 평균기온 변화 및 폭염, 열대야 등의 극한

일수 분석 연구는 기간 및 지점별 변화에 대한 분석과 

함께 미래 기후 전망을 제시하고, RCP 시나리오와의 

비교분석으로 이루어지고 있다. 그러나 많은 연구가 

기후변화 현황 및 대책과 관련하여 진행되었고, 미래 

기후변화 전망 예측을 위한 RCP 시나리오의 불확실

성 자료 보완 연구는 다소 미비한 것으로 나타났다. 

따라서 미래 기후변화 시나리오를 보완하기 위해 현

재까지의 기후변화 추세와 다른 기상 변수에 따른 미

래 기후변화 예측을 위한 연구 등 다양한 방법이 시도

될 필요가 있다.

2. 도시환경에 따른 기후변화 연구

도시공간 및 도시환경에 따른 기후변화를 분석하기 

위해 대기 온도와 폭염 등에 영향을 미치는 도시환경
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요소 추출 연구가 진행되었다(김학열 2003; 차영화, 

김학열, 허태영 2009). 또한, 회귀분석 등을 통해 도시

환경요소와 기후변화 간의 상관관계 분석도 함께 이

루어졌다(오규식, 홍재주 2005; 박경훈, 송봉근, 박재

은 2016; 고동원, 박승훈 2019).

김학열(2003)은 서울시 자동기상측정망(Automatic 

Weather Station: AWS)으로부터 반경 500m의 원형 

지역을 경계로 도시환경인자를 추출하고, 대기 온도

를 활용한 단순회귀 및 다중회귀 모델을 통해 영향력

을 분석하는 모델을 개발하였다. 분석 결과, 교통시설

지면적, 녹지, 불투수포장면적 등이 기온 저감과 관련

하여 주요 영향 인자임을 도출하였다.

오규식, 홍재주(2005)는 위성영상을 이용하여 서

울시의 기온분포도를 작성하고, 이를 토대로 토지이

용, 용적률, 녹지 등과의 상관관계 및 회귀분석을 통

해 도시 구성요소(토지이용, 녹지 등)와 기온의 관계

를 파악하였다. 또한 열섬현상 저감을 위한 공원 및 

녹지의 규모와 식생 특성에 따른 기온 저감효과를 

분석하였고, 이를 토대로 효과적인 정책 수립과 도시 

지속성 관련 대안을 마련할 수 있을 것으로 판단하

였다.

차영화, 김학열, 허태영(2009)은 대도시권 도시 온

도의 공간적 분포를 토지이용과 피복특성 등을 설명

변수로 2005년 월평균기온에 대한 회귀모형을 통해 

대기 온도 영향인자를 추출하고, 영향력을 분석하였

다. 분석 결과, 녹지 및 오픈스페이스 면적은 기온 저

감에 영향을 주었고, 교통시설지와 주택지 면적은 기

온상승에 영향을 주는 것으로 나타났다.

박경훈, 송봉근, 박재은(2016)은 밀양시를 대상으

로 RCP 보고서 기반 폭염일수 자료를 산정해 지수화

하고, 토지 피복과 지형 등의 공간자료를 구축하여 상

관분석을 진행하여 공간 특성이 폭염일수에 미치는 

영향을 분석하였다. 분석 결과, 도심 외곽지역의 시설

재배 중심 농경지의 폭염일수가 가장 많았고, 2000년 

이후 산림지역이 감소하고 시가화지역과 농업지역이 

증가하며 발생한 인공열 등의 영향으로 다른 지역에 

비해 폭염이 많이 발생한 것으로 분석되었다.

고동원, 박승훈(2019)은 공간정보시스템을 활용하

여 Landsat 8 위성영상 자료를 기반으로 도시열섬을 

측정하고, Moran’s I 테스트로 서울 지역 행정동 간 근

린환경특성과 도시열섬현상의 공간적 자기상관성을 

분석하였다. 분석 결과, 버스정류장 밀도는 도시열섬

에 부정적인 영향을 미쳤고, 정규화식생지수(Nor-

malized Difference Vegetation Index: NDVI)와 주거용 

건물의 연면적은 도시열섬현상 완화에 긍정적 영향을 

미쳤으며, 사회적 취약계층의 비율이 다소 양의 방향

성을 나타내고 있음을 밝혀냈다.

송봉근, 박경훈, 김경아, 김성현 외(2020)는 경남 창

원을 대상으로 노인인구 분포지역의 공간적 특성을 

토지이용특성을 고려한 군집화 분석을 통해 5개 유형

으로 나누고, 공간 유형에 따른 폭염 특성을 분석하였

다. 노인 인구수는 도시지역에서 가장 많았으나, 전체 

인구 대비 노인인구 비율은 산림지역과 농촌지역에서 

더 높았다. 폭염일수 또한 농촌지역에서 가장 많아 농

촌지역의 노인인구가 폭염에 더 많이 노출된 것으로 

나타났다.

대기오염 및 폭염 등 기후변화에 영향을 미치는 도

시환경 요소와 관련한 연구는 꾸준히 진행되고 있으

며, 주로 회귀모형을 통한 분석이 진행되었다. 또한 

분석을 통해 토지 피복, 토지이용, 녹지면적 등의 요

소가 기온변화에 영향을 많이 미치는 것으로 나타났

고, 녹지 식생을 통한 저감효과 분석도 같이 이루어지

고 있다.
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3. 인공지능 기반 기후분석 연구

인공지능을 활용한 기후분석 연구는 최근 미세먼지 

농도 및 도시열섬현상 예측 등 다양하게 진행되고 있

다(조경우, 정용진, 이종성, 오창헌 2019; 정용진, 조

경우, 이종성, 오창헌 2019; 오진우 2020). 또한, 단순 

기후 예측과 함께 기존 통계모형을 통한 기후분석과

의 비교와 기온변화 요소 간의 관계성 분석 등도 함께 

진행되고 있다(이슬기, 정성관, 이우성, 박경훈 2011; 

조수현, 정미리, 이진향, 오일석 외 2020).

이슬기, 정성관, 이우성, 박경훈(2011)은 창원지역

의 지표온도와 관측온도를 상관분석 및 회귀분석을 

통해 평균기온과 공업지역, 녹지지역 등 8개의 토지

이용 유형의 관계성 분석하고, 신경망 및 회귀모형을 

활용해 토지이용에 따른 도시 기온 예측모형을 구축

하였다. 분석 결과, 공업지역의 평균기온이 가장 높게 

나타났고, 녹지지역의 평균기온이 가장 낮게 나타났

다. 또한 신경망 모형을 통한 예측에서 84.7%의 설명

력을 보이며, 81.6%의 설명력을 보인 회귀모형보다 

높은 정확도를 보였다.

조경우, 정용진, 이종성, 오창헌(2019)은 천안지역

의 10년간 기상 데이터 및 대기오염 물질 데이터를 

활용해 LSTM 모델을 구축하고, PM10 미세먼지 농도

를 예측한 후 4단계의 미세먼지 대기환경지수(Air 

Quality Index: AQI)와 정확도를 비교하였다. 분석 결

과, AQI 예측 정확도는 87%의 성능을 보였고, 저농도 

미세먼지와 비교하여 고농도 미세먼지에 대한 예측 

정확도가 상대적으로 낮았으나, 실제 값과 근사한 수

치로 예측하는 것을 확인하였다.

정용진, 조경우, 이종성, 오창헌(2019)은 10년간의 

천안 지역 기상 데이터 및 대기오염 물질 데이터를 

활용해 GRU 모델을 구축하고, PM10 미세먼지 농도

를 예측한 후 4단계의 미세먼지 AQI와 정확도를 비교

하였다. 분석 결과, AQI 예측 정확도가 87.56%로 나

타났으나, 고농도의 미세먼지에서 예측이 저조하였

고, 이는 표본의 수가 많지 않은 것으로 판단하였다.

조수현, 정미리, 이진향, 오일석 외(2020)는 임의로 

선정한 17개 지역의 최다 풍향 및 평균 풍속 데이터와 

미세먼지 데이터 간의 피어슨 상관관계 분석으로 입

력변수를 선정하여, LSTM 모델을 통해 PM10 미세먼

지 농도를 예측하였다. 분석을 통해 기상정보와 미세

먼지의 양적 선형관계를 파악하였고, 풍향/풍속 데이

터를 활용한 LSTM 모델에서 미세먼지 예측에 높은 

성능을 확인하였다.

오진우(2020)는 서울 지역 54개의 자동기상측정망

(AWS)을 기준으로 수집된 기후, 토지피복, 건축물 공

간 데이터 등을 활용하여 도시열섬현상의 현황을 분

석하고, 열섬현상에 영향을 주는 요인을 추출하여 시

계열 기반 딥러닝을 통해 도시열섬현상을 예측하였

다. 평균 도시열섬 강도가 최대, 최소, 중간값에 해당

하는 3개 지역에 대한 시계열 예측 결과, 자기회귀누

적이동평균(Autoregressive Integrated Moving Average: 

ARIMA)모형보다 딥러닝을 통한 예측의 정확도가 더 

높게 분석되었다.

인공지능 기반의 연구는 단순 예측과 함께 각 변수 

간의 관계성 분석 및 기존 모형과의 예측 정확도 비교

분석이 함께 진행되고 있었다. 딥러닝 기반의 RNN 

모델은 시간의 흐름에 따라 변화하는 시계열 데이터

의 분석에 적합하며 특히, LSTM과 GRU 모델의 경우 

앞선 레이어의 정보를 계속해서 기억하기 때문에 정

확한 예측이 가능하다. 그러나 현재 인공지능 기반 기

후 변화 예측 연구는 미세먼지 농도 예측에 집중되어

있어 평균기온 등 다양한 기후변화 예측을 위한 연구

가 수행될 필요가 있다.



94 국토연구 제109권(2021. 6)

4. 소결 및 연구의 차별성

선행연구 고찰결과, 평균기온 및 극한일수 관련 연구

는 RCP 시나리오 기반의 상관관계 분석이 주를 이루

고 있으나, 미래 시나리오 자료의 불확실성이 존재하

여 이를 보완하기 위한 다양한 방법의 연구가 수행될 

필요가 있다. 또한 회귀모형을 통해 기후변화에 영향

을 미치는 도시환경요소를 추출하고 관계성을 분석하

고 있으며, 주로 토지피복과 녹지면적 등이 기후변화

에 영향을 주는 것으로 나타나, 이를 기반으로 다양한 

도시공간 특성 기반의 독립변수가 고려되어야 한다. 

인공지능 기반 기후분석 연구를 살펴보면 단순 예측

과 변수 간의 관계성 분석이 활발히 진행 중이며, 

RNN 모델을 통한 시계열 분석이 높은 정확도를 보이

지만 미세먼지 농도 예측에 집중되어 있어 다른 기후 

요소에 대한 예측이 필요할 것으로 사료된다.

이에 본 논문은 상관분석 및 회귀분석을 통해 도시 

공간 및 환경 변수들과 대기오염, 기상 데이터에서 평

균기온에 영향을 미치는 변수를 추출하고, 연평균기

온 상승률이 높은 원주시를 대상으로 딥러닝 기반의 

LSTM과 GRU를 통해 평균기온을 예측하고자 한다. 

이를 통해 해당지역의 평균기온 상승에 영향을 미치

는 요소를 확인하여 향후 적절한 기후변화 적응방안

을 마련할 수 있을 것으로 기대된다.

III. 연구의 범위 및 방법

1. 연구의 범위

본 논문에서는 연평균기온 상승률과 변화량이 높은 

강원 원주시를 공간적 범위로 설정하였으며, 시계열 

예측을 위해 2001년부터 2018년까지 1시간 단위의 

데이터를 확보하였고, 연속성을 위해 2월 29일의 데

이터(2004년, 2008년, 2012년, 2016년)는 제외하였다.

분석에 앞서 선행연구 고찰을 통해 평균기온에 영

향을 주는 변수와 원주시의 토지이용 및 기본 통계, 

대기오염 및 기상 데이터로부터 26개의 독립변수와 

1개의 종속변수를 수집하였다(<Table 1> 참조). 원

주시는 3개(문막읍, 중앙동, 명륜동)의 도시 대기 측정

소가 설치되어 있지만, 문막읍 측정소는 최근에 설치

되어 2018년 이전 데이터가 존재하지 않아 제외하였

다. 또한 중앙동 측정소는 SO2, PM10 등 도시 대기는 

측정하지만, 기온과 풍속 등 종관기상관측(ASOS)은 

Variables Unit

Independent 

Variable

Population person

Population_density person/km²

Ruminants head

forest_land ha

Residential_zone km²

Commercial_zone km²

Industrial_zone km²

Green_zone km²

Natural_parks 1,000km²

Urban_parks 1,000km²

Rivers_length km

Rivers_Improvement_rate %

Roads_length km

Roads_paved_rate %

Road_facilities m²

Vehicles car

SO2 ppm

CO ppm

O3 ppm

NO2 ppm

PM10 ㎍/㎥

Precipitation mm

Wind_speed m/s

Wind_direction 16th direction

Humidity %

Pressure hPa

Dependent 

Variable
Temperature °C

Table 1 _ Total_Variable
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하지 않아 최종적으로 명륜동 측정소에서 수집된 데

이터를 활용하였다(<Figure 1>, <Table 2> 참조). 

기기 고장 등의 이유로 결측이 발생한 시간은 일간 

및 주간 평균값으로 보간하였다(<Table 3, 4> 참조).

2. 연구의 방법

1) 상관분석 및 회귀분석

본 논문에서는 평균기온 상승을 예측하기 위해 평균

기온 상승에 영향을 미치는 변수를 추출하였다. 먼저 

Figure 1 _ Locations of National Air Pollution Monitoring Stations in Wonju (Provided by Airkorea)

Time 

(YYYY-MM-DD-hh)
…

Green_zone 

(km²)

Natural_parks 

(1,000km²)

Urban_parks

(1,000km²)
…

SO2

(ppm)

CO

(ppm)

O3

(ppm)
…

2001-01-01-01 … 45.25 107720 5214.4 … 0.0115 1.6500 0.0085 …

2009-06-15-12 … 54.26 181572 6724.0 … 0.0030 0.2500 0.0455 …

2018-12-31-24 … 53.13 105506 8228.0 … 0.0067 1.3000 0.0063 …

Source: Wonju Statistical Information; Air Korea; Korea Meteorological Administration.

Table 2 _Dataset Example

Total_

Value

Normal 

Value

Missing_Value_Interporation

mean_weekly mean_daily

145,785 5,367 6,528

157,680

Table 4 _Missing Value Statement

Date CO CO_Interpolation

2001010710 0.8 0.8

2001010711 -999 0.9

2001010712 -999 0.9

2001010713 0.9 0.9

Average_Day 0.9 0.9

Table 3 _Missing Value Interpolation



96 국토연구 제109권(2021. 6)

Stata와 R 통계분석 프로그램을 이용하여 앞서 수집한 

독립변수 간 상관분석에 따라 상관계수가 0.4 이상인 

강한 상관관계를 보이는 변수들을 확인하였다(Rea 

and Parker 2014). 다음으로 회귀분석을 통해 분산팽

창계수(Variance Inflation Factor: VIF)가 10 이상인 변

수는 다중공선성 문제를 고려하여 제외하고 첫 번째 

모형을 만들었다(Hair, Anderson, Tatham and Black 

1995). 다음으로 회귀분석 결과를 토대로 유의하지 않

은 변수를 첫 번째 모형에서 제거하여 두 번째 모형을 

만들었고, 추가로 보다 엄격한 VIF 기준을 적용하여 

VIF가 4 이상인 변수를 제거하여 세 번째 모형을 만들

었다(Ringle, Christian, Wende, Sven, and Becker 

2015)(<Figure 2> 참조).

2) 딥러닝 기반의 LSTM과 GRU 분석

본 논문에서는 상관분석 및 회귀분석을 통해 추출된 

변수에 따라 세 가지 모형을 구성하여 딥러닝 기반의 

RNN 모델의 변형인 LSTM과 GRU를 통해 평균기온

을 예측하였다. RNN은 자연어 처리나 음성 인식, 날

씨 주가처럼 시간의 흐름에 따라 변화하는 순서가 있

는 데이터를 처리하는 데 적합한 딥러닝 기법으로

(Karpathy, Johnson and Fei-Fei 2015), 데이터 일부가 

아닌 전체를 이해하는 방식으로 처리된다. 딥러닝의 

기본 구조인 인공신경망(Artificial Neural Network: 

ANN), 심층신경망(Deep Neural Network: DNN)과 

달리 RNN은 되먹임 구조를 가져 현재의 상태가 다음 

상태에 영향을 미친다(<Figure 3> 참조).

RNN은 되먹임 구조를 통해 이전 레이어의 출력

(hidden state, ht-1)을 현재 레이어에 입력(xt)으로 다

시 받아 활성화 함수와 입출력 가중치(U,W)를 반영하

여 값을 갱신해 출력하고(ht), 최종 결과 값(yt)를 출력

한다(<Figure 4> 참조).

Figure 2 _Correlation Analysis

Figure 3 _DNN & RNN Architecture

Figure 4 _RNN Network
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이때, 활성화 함수는 기울기 소멸(Vanishing 

Gradient)로 인한 학습 오류를 방지하기 위해 주로 비

선형 함수인 쌍곡탄젠트(tanh)와 정류 선형 유닛

(Rectified Linear Unit: ReLu)이 사용된다(Hochreiter 

1998)(<식 1> 참조).


 tanh


 <식 1>










 이전레이어의출력

  입력가중치
  출력가중치

단순한 형태의 RNN은 짧은 시퀀스 데이터에선 효

과를 보이나, 시퀀스가 길어질수록 이전 데이터와의 

연관성이 떨어져 정확한 예측이 어려워지는 장기의존

성 문제를 가진다(Bengio, Simard and Frasconi 1994). 

이러한 장기의존성 문제를 해결하기 위해 단기기억인 

이전 레이어의 출력(ht)과 함께 학습보다 정보 기억에 

중점을 두며 입출력 사이에 공유되는 장기기억 셀 상

태(ct)를 추가해 정보를 기억하는 형태인 LSTM 모델

이 등장하였다(Hochreiter and Schmidhuber 1997) 

(<Figure 5> 참조).

LSTM에는 장기의존성 문제 해결을 위해 3개의 게

이트(Input Gate, Forget Gate, Output Gate)가 존재하

여 이전 레이어의 정보를 보존하거나 버리는 선택을 

하고, 다음 레이어에 넘겨줄 정보와 출력할 값을 결정

함으로써 과거 데이터를 통해 미래 데이터를 예측한

다(<식 2> 참조).

  




  




  





 tanh




   × 
 ×



  tanh × 

<식 2>









  의출력

  의출력

  의출력


 이전의 

이후 장기의존성 문제를 해결하면서 LSTM의 구조

를 간소화하여 성능은 비슷하지만 처리속도가 빠른 

GRU 모델이 제안되었다(Cho, Van Merriënboer, 

Gulcehre and Bahdanau et al. 2014)(<Figure 6> 참조).

GRU는 LSTM과 달리 단기기억(ht)과 장기기억(ct)을 

나누지 않고 한 번에 처리하며(ht), 2개의 게이트(Reset 

Gate, Update Gate)가 존재하여 이전 레이어의 정보를 

보존하거나 버리는 선택을 하고, 다음 레이어에 넘겨줄 

정보와 출력할 값을 결정한다(<식 3> 참조).

  




  




  tanh
 × 




 

 × 
 ×



<식 3>

Figure 5 _ LSTM Network

Figure 6 _GRU Network
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








의출력

  의출력

  이전의 

3) 분석 환경 및 모델 구축

본 연구는 하드웨어 RAM 16GB, Nvidia GeForce GTX 

1650, 소프트웨어 Python 3.7 및 Tensorflow 2.30 환경

에서 이루어졌다. 분석에 앞서 2001년부터 2018년까

지 1시간 단위 데이터를 구득하였고, 모델 경량화를 

위해 평균기온 상승 관련 극한지수인 여름일수의 기

준에 따라 최고기온이 25°C 이상인 4월부터 10월까지

의 데이터만 추출하여 모델을 구축하였다.

전체 데이터는 모델의 학습 및 평가를 위해 시간 

순서에 따라 6:2:2=학습:검증:테스트 데이터로 분할

하였으며, 데이터의 60%로 모델을 학습시키고, 학습

시킨 모델에 대해 다시 20%의 데이터로 검증을 한 

후 최종 성능 평가를 위해 나머지 20%의 데이터로 

테스트하였다. 또한, 학습 시간을 줄이기 위하여 전체 

데이터 세트를 여러 그룹으로 나눈 후 그룹의 크기

(Batch Size)를 64로 설정하였다. 다음으로, 전체 데이

터 반복 학습 횟수(Epoch)는 100으로 설정하였고, 학

습의 과적합을 방지하기 위해 연속 5회 이상 손실 값

(loss)이 감소하지 않는 경우 학습의 조기 종료를 명령

하였다. 마지막으로 모델의 평가를 위한 손실 값(loss)

을 ‘평균제곱오차(Mean Squared Error: MSE)’로 설정

하고, ‘아담(Adam)’ 함수를 사용하여 최적화를 진행한 

후 평가지표로 ‘평균절대오차(Mean Absolute Error: 

MAE)’를 사용하였다.

IV. 분석 결과

1. 상관분석 및 회귀분석을 통한 변수 추출

앞서 추출한 26개의 독립변수 간 상관분석을 통해 상

관관계가 높은 변수들이 확인되었고, 회귀분석을 통

해 VIF가 10 이상인 8개의 변수(등록 인구수, 인구밀

도, 반추동물 사육 수, 주거지역 면적, 상업지역 면적, 

공업지역 면적, 도로 연장, 자동차 등록대수)를 제거

하여 18개의 독립변수로 구성된 첫 번째 모형을 만들

었다. 다음으로 회귀분석 결과를 토대로 유의확률

(p-value) 2.2e-16을 기준으로 통계적으로 유의하지 않

은 2개의 변수(자연공원 면적, 도로시설물 면적)를 제

거하여 두 번째 모형을 만들었고, 결정계수(R-square) 

0.7754로 높은 설명력을 보였으며, p-value 값도 유의

한 값을 가졌다. 마지막으로 예측 정확도를 높이기 위

해 VIF가 4 이상인 4개의 변수(녹지지역 면적, 도시공

원 면적, 하천개수율, 일산화탄소 농도)를 제거하여 

세 번째 모형을 만들었다(<Table 5> 참조).

Variables Unit
Model

1

Model

2

Model

3

Population person × × ×

Population_density person/km² × × ×

Ruminants head × × ×

Forest_land ha ○ ○ ○

Residential_zone km² × × ×

Commercial_zone km² × × ×

Industrial_zone km² × × ×

Green_zone km² ○ ○ ×

Natural_parks 1,000km² ○ × ×

Urban_parks 1,000km² ○ ○ ×

Rivers_length km ○ ○ ○

Rivers_Improvement_rate % ○ ○ ×

Roads_length km × × ×

Roads_paved_rate % ○ ○ ○

Road_facilities m² ○ × ×

Vehicles car × × ×

O3 ppm ○ ○ ○

(continued)

Table 5 _Analysis Model
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2. 딥러닝 기반 평균기온 예측

학습에 앞서 데이터의 단위를 맞추기 위해 평균 및 

표준편차를 통해 데이터 정규화를 진행하였고, 기온

은 +2.76°C~-3.69°C로 정규화되었다. 다음으로 평균

기온 예측을 위해 앞선 30일 데이터를 기준으로 다음 

30일을 예측하는 모델을 구성하여 딥러닝 기반의 

LSTM과 GRU를 이용한 학습을 진행하였다.

1) 분석 1 (독립변수 – 18개)

첫 번째 회귀모형에서 추출된 18개의 변수를 통해 평

균기온 예측을 진행한 결과 검증 데이터에 대한 

LSTM의 MAE는 0.5338 (3.57°C), GRU의 MAE는 

0.6845(4.86°C)로 나타났다. 또한 학습의 성능평가를 

위한 테스트 데이터 분석 결과 LSTM의 MAE는 

0.6897(4.61°C), GRU의 MAE는 0.6845(4.58°C)로 나

타나 전체적으로 MAE가 높게 나타났고, 검증 데이터

와 테스트 데이터 간의 차이가 발생하였다(<Figure 7, 

8> 참조). 따라서 MAE를 감소시키고, 검증 데이터와 

테스트 데이터 간의 차이를 줄이기 위하여 변수 구성

을 달리한 두 번째 모형을 만들었다.

(a) LSTM Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

(b) GRU Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

Note: Inputs : Input data, Labels : Actual data, 

Predictions : Prediction data.

Figure 7 _ Learning Result - 1st Model

Variables Unit
Model

1

Model

2

Model

3

NO2 ppm ○ ○ ○

PM10 ㎍/㎥ ○ ○ ○

Precipitation mm ○ ○ ○

Wind_speed m/s ○ ○ ○

Wind_direction 16th direction ○ ○ ○

Humidity % ○ ○ ○

Pressure hPa ○ ○ ○

Total 18 16 12

Table 5 _Analysis Model (continued)

Network_Name Validation_MAE Test_MAE

LSTM 0.5338 (3.57°C) 0.6897 (4.61°C)

GRU 0.5119 (3.42°C) 0.6845 (4.58°C)

Figure 8 _Analysis Result - 1st Model
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2) 분석 2 (독립변수 – 16개)

두 번째 회귀모형에서 추출된 18개의 변수를 통해 평

균기온 예측을 진행한 결과 검증 데이터에 대한 

LSTM의 MAE는 0.4207 (2.81°C), GRU의 MAE는 

0.4256(2.85°C)으로 나타났다. 또한 학습의 성능평가

를 위한 테스트 데이터 분석 결과 LSTM의 MAE는 

0.5678(3.80°C), GRU의 MAE는 0.5933(3.97°C)으로 

나타나 첫 번째 모형과 비교하여 MAE가 낮아졌으나 

여전히 검증 데이터와 테스트 데이터 간의 차이가 발

생하였다(<Figure 9, 10> 참조). 따라서 검증 데이터

와 테스트 데이터 간의 차이를 줄이기 위하여 다시 

변수 구성을 달리한 세 번째 모형을 만들었다.

3) 분석 3 (독립변수 – 12개)

세 번째 회귀모형에서 추출된 18개의 변수를 통해 평

균기온 예측을 진행한 결과 검증 데이터에 대한 

LSTM의 MAE는 0.4335 (2.90°C), GRU의 MAE는 

0.4442(2.97°C)로 나타났다. 또한 학습의 성능평가를 

위한 테스트 데이터 분석 결과 LSTM의 MAE는 

0.4399(2.94°C), GRU의 MAE는 0.4444(2.97°C)로 나

타나 두 번째 모형과 비교하여 검증 데이터의 MAE가 

높아졌으나 차이가 크지 않았고, 검증 데이터와 테스

트 데이터 간의 차이가 거의 없어 모델 구축이 잘 되

었다. 특히 MAE에 따른 예측값과 실제값의 차이가 

2.90~2.97°C로 많이 감소하면서 유의미한 결과를 도

출하였다(<Figure 11, 12> 참조).

(a) LSTM Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

(b) GRU Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

Note: Inputs : Input data, Labels : Actual data, 

Predictions : Prediction data.

Figure 9 _ Learning Result - 2nd Model

Network_Name Validation_MAE Test_MAE

LSTM 0.4207 (2.81°C) 0.5678 (3.80°C)

GRU 0.4256 (2.85°C) 0.5933 (3.97°C)

Figure 10_Analysis Result - 2nd Model
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V. 결론 및 토의

1. 결론 및 시사점

본 논문에서는 연평균기온 상승에 따른 기후문제 사

전 대응을 위한 데이터확보 방안으로 딥러닝을 통해 

연평균기온 상승률과 변화량이 큰 강원 원주시를 대

상으로 평균기온 상승을 예측하였다. 먼저, 상관분석 

및 회귀분석을 통해 도시 공간 및 도시 변수들과 대기

오염, 기상 데이터에서 평균기온 상승에 영향을 미치

는 변수를 추출했다. 다음으로 추출된 변수를 통해 딥

러닝 기반의 LSTM과 GRU 모델을 통해 평균기온 상

승을 예측하는 모델을 만들어 일반 선형추세 모형과 

비교하였다. 분석을 위해 2001년부터 2018년까지의 

통계데이터를 시간 단위로 수집하고, 모델 경량화를 

위해 최고기온이 25°C 이상인 날이 존재하는 4월~10

월까지로 데이터를 추출한 후 앞선 30일로 다음 30일

을 예측하는 모델의 평가를 진행하였다.

분석 결과 상관분석 및 회귀분석을 통해 R²= 

0.7753의 설명력을 보이며 18개, 16개, 12개의 변수를 

추출해 학습을 진행하였고, 변수가 12개인 모델에서 

MAE가 가장 낮게 분석되었으며, 검증 데이터와 테스

트 데이터 간의 MAE 차이가 거의 발생하지 않았다.

본 논문은 연평균기온 상승에 따른 기후문제의 사

전 대안 마련을 위한 데이터확보 방안으로 통계분석 

방법을 통해 평균기온 상승에 영향을 미치는 변수를 

추출하고, 딥러닝을 활용해 평균기온 상승을 예측하

였다는 점에서 의의가 있다. 또한, 평균기온 변화 추

세 예측과 함께 회귀 및 상관분석을 통해 원주시의 

평균기온 상승에 영향을 미치는 도시공간 요소를 추

출하여, 획일화된 기후변화 적응방안이 아닌 지역별 

영향 요소를 고려한 적절한 방안을 마련할 수 있을 

것으로 기대된다.

(a) LSTM Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

(b) GRU Model of Prediction the next 720 time step

based on the previous 720 time step

Note: Inputs : Input data, Labels : Actual data, 

Predictions : Prediction data.

Figure 11 _ Learning Result - 3rd Model

Network_Name Validation_MAE Test_MAE

LSTM 0.4335 (2.90°C) 0.4399 (2.94°C)

GRU 0.4442 (2.97°C) 0.4444 (2.97°C)

Figure 12 _Analysis Result - 3rd Model
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2. 연구의 한계 및 향후 과제

본 논문에서 사용한 딥러닝 기반의 LSTM과 GRU 모

델은 앞선 데이터를 기억하거나 제거하면서 다음 학

습을 진행하기 때문에 시계열 예측에 효과적인 만큼 

많은 데이터를 기억할 수 있는 주기억장치(RAM)가 

필요하다. 그러나, 본 논문에서 사용한 주기억장치의 

용량은 16GB로 장기간 분석을 진행하는 데 한계가 있

기 때문에 분석 기간을 30일 단위로 설정하고, 한 달 

기준 평균기온을 예측하여 전체기간의 평균기온 상승 

추세를 명확하게 제시하지 못하였다. 또한, 1440개(24

시간×30일×2개월) 데이터를 Batch Size 64로 나누었

고, 학습 횟수(Epoch)도 100으로 설정되어 더 깊은 학

습을 진행하지 못하면서 학습의 정확도를 높이기 위한 

다양한 모델 환경 구축을 진행하지 못하였다.

향후 예측 정확도를 높이기 위해 주기억장치의 용

량 확대에 따른 메모리의 추가적인 확보가 필요하며, 

이를 통해 모델 레이어 구성, Batch Size, 학습 횟수

(Epoch) 수치 등을 바꿔가며 다양한 모델 환경을 구축

할 수 있을 것으로 사료된다. 또한 메모리의 한계를 

보완하여, 한 달 기준 분석이 아닌 1년 단위 분석 및 

전체 기간 분석을 통해 거시적인 관점에서 평균기온 

상승에 대한 데이터를 구축하고, 이를 토대로 기후변

화에 대한 적응대책으로서의 지역 및 도시계획적 대

응방안이 도출될 수 있을 것으로 기대된다.
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요약

주제어: 평균기온 예측 딥러닝, LSTM, GRU, 원주시

지구온난화로 인한 기후변화로 연평균기온이 계속해

서 상승하는 추세를 보이면서 온열질환 발생률과 사

망자 수도 증가하고 있어 이를 위한 다양한 대안과 

연구가 수행될 필요가 있다. 이에 본 논문에서는 연

평균기온 상승률 및 변화량이 높은 원주시를 대상으

로 통계분석을 통해 평균기온 상승 관련 변수를 추출

하고, 추출된 변수를 토대로 딥러닝 기반의 LSTM과 

GRU를 활용하여 평균기온을 예측하자 한다. 선행연

구 고찰을 토대로 수집한 26개의 변수에 대해 상관분

석 및 회귀분석을 통해 3가지 모형을 추출하였고, 이

를 바탕으로 LSTM과 GRU 분석을 진행하였다. 분석 

결과, 변수가 12개인 세 번째 모형에서 테스트 데이

터 MSE가 LSTM – 0.4399(2.94°C), GRU – 0.4444 

(2.97°C)로 가장 낮게 나타났고, 검증 데이터와 테스

트 데이터 간의 MAE 차이가 거의 발생하지 않았다. 

본 논문은 연평균기온 상승 문제 적응을 위한 데이터 

확보 방안으로 통계분석을 통해 변수를 추출하고, 딥

러닝을 활용해 평균기온을 예측하였다는 점에서 의

의가 있다. 또한, 평균기온 변화 추세 예측과 함께 원

주시의 평균기온 상승에 영향을 미치는 도시공간 요

소를 추출하여, 획일화된 기후변화 적응방안이 아닌 

지역별 영향 요소를 고려한 적절한 방안을 마련할 수 

있을 것으로 기대된다.


