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            초록
          
        

        
          This study investigates a 1 km NO2-O3 concentration field inferred by a deep learning (DL) graph neural network (GNN) trained solely on publicly available reanalysis, emission inventories, and ground monitoring data over the Seoul Metropolitan Area-Gangwon region. Temporal holdout validation over the full year 2023 confirmed high predictive performance, with R2 of 0.892 for NO2 and 0.926 for O3. However, existing evaluations of high-resolution air quality fields have largely relied on such statistical fit metrics, leaving the chemical consistency of off-station spatial patterns insufficiently examined. To address this gap, we applied supplementary diagnostics based on Ox conservation and partitioning, NOx-Ox regression, weekend ozone effect, urban-forest temporal structure, and satellite formaldehyde-to-NO2 ratio (FNR). The data-driven model incorporating physics-based prior information captured a broad west-east transition of the surface oxidant partitioning ratio (r=NO2/Ox), from strong NO2 titration in central Seoul toward an O3-dominant background in Gangwon forests. The urban-forest contrast of O3 diurnal amplitude matched station observations, and the spatial pattern of the weekend ozone effect was consistent with the expected chemical response. The 1 km partitioning map further showed consistent negative correlations with both GEMS and TROPOMI FNR (Spearman ρ≈-0.5), providing supplementary evidence in observation-sparse areas. Interannual inference for 2020~2023 showed spatial changes in line with regional NOx emission trends. However, since the oxidant partitioning ratio r is not a direct measure of ozone sensitivity, these results should be viewed as a chemically informed consistency check, not as a validation of off-station absolute accuracy or forecast skill. Overall, these multi-source diagnostics support DL-inferred concentration fields as a chemically coherent basis for interpreting air quality in observation-sparse regions.
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      1. 서 론
      대기오염의 장기적 분석은 측정소의 수와 공간 배치에 따라 그 신뢰성이 크게 달라질 수 있다(Lee and Shin, 2025). 국내 지방자치단체 대기오염측정망(2024년 12월 말 기준) 674개소 중 도시대기측정소가 531개소(약 80%)를 차지하며(NIER, 2025) 강원·경북 등 비도시 지역은 측정소 밀도가 극히 낮아 지역 대기환경 평가의 불확실성이 크게 증가한다. 이러한 관측 공백을 해소하기 위해서는 시공간적으로 연속된 고해상도 농도장 산출이 필요하다. 특히 1 km 이하 고해상도 농도장은 환경보건 코호트 연구의 개인 노출 추정, 대기정책의 고농도 우심지역 식별, 환경영향평가의 사업 단위 영향 분석 등 다양한 분야에서 수요가 꾸준히 증가하고 있으며 이러한 요구에 대응하여 화학수송모델(Chemical Transport Model, CTM)·토지이용회귀(Land Use Regression, LUR)·국지 확산모델 하이브리드(Oh et al., 2021), 국지 확산모델과 이종 지상 관측 동화를 결합한 도시 규모 고해상도 매핑(Mijling, 2020) 등 다각적 접근이 활발히 시도되어 왔다. 다만 기존 접근은 LUR의 비선형 상호작용 포착 한계(Hoek et al., 2008), CTM의 배경농도 편향과 분해능 제약, 국지 확산모델의 높은 계산 비용 등이 구조적 제약으로 남아 있다.

      최근에는 딥러닝(deep learning, DL) 기반 고해상도 대기질 농도장 추론이 유력한 대안으로 부상하고 있다(Choi et al., 2025). Shen et al. (2024)은 CTM 시뮬레이션을 물리 기반 사전정보로 딥러닝에 통합하여 관측 희소 지역을 포함한 전지구 PM2.5 농도장을 추정한 바 있으며 정규 격자 대기질 자료의 딥러닝 다운스케일링도 다각적으로 시도되어 왔다(Gomez Gonzalez, 2023). 다만 정규 격자 입력을 가정하는 전형적 접근인 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)은 측정소가 불규칙하게 분포하고 관측 자료(점)와 격자 자료(면)의 해상도·형태가 이질적인 자료 환경의 대기질 추론에는 한계가 있다. 이에 비균질한 측정소 네트워크의 구조를 직접 활용하고 이종·다해상도 자료를 단일 체계에서 융합할 수 있는 그래프 신경망(Graph Neural Network, GNN) 기반 접근이 주목받고 있다(Terroso-Saenz et al., 2024; Li et al., 2023). GNN은 측정소, 격자, 광역 노드를 이종 그래프(heterogeneous graph) 위에서 계층적 메시지 패싱으로 연결하여 관측 정보를 미관측 격자로 일관되게 전파할 수 있다.

      한편, 대류권 오존(O3)은 질소산화물(NOx)과 휘발성유기화합물(VOCs)의 광화학 반응으로 생성되는 대표적 2차 오염물질이다. 국내에서는 NO2, SO2 등 1차 오염물질 농도가 장기적으로 감소해 온 반면 오존 농도는 지속적으로 증가하는 추세를 보여왔다(Park et al., 2024; Jeong et al., 2022; Yeo and Kim, 2021). 이는 O3 생성이 전구물질 농도에 대해 강한 비선형성을 갖기 때문으로 특히 VOC 제한(VOC-limited) 환경에서는 NOx 배출 저감이 NO에 의한 O3 적정(titration) 효과를 약화시켜 오히려 O3 농도를 상승시킬 수 있다(Colombi et al., 2023). 효과적인 O3 저감 정책 수립을 위해서는 대상 지역의 오존 생성 민감도 체제에 대한 공간적 이해가 선행되어야 한다(Lee et al., 2020; Kim et al., 2019). 수도권은 도심의 NOx 적정 우세에서 교외의 광화학 O3 생성 기여로 이어지는 도심-교외 간 민감도 차이가 보고되어 있으며(Baek et al., 2023; Jeong et al., 2022) 최근 연구에서는 한국의 대부분 지역이 NOx 제한에 가깝고 VOC 제한은 수도권 핵심부에 잔존하는 것으로 보고되고 있다(Oak et al., 2025; Lee et al., 2024b). 반면 강원 산림·산악권은 인위적 NOx 배출이 희소하여 배경 O3가 우세한 환경이나 관측망이 극히 희소하여 공간적 민감도 진단이 어려운 실정이다(Lee and Shin, 2025; Jeong et al., 2022).

      이러한 민감도 체제의 공간 진단에는 위성 기반 HCHO/NO2 컬럼 비(formaldehyde-to-NO2 ratio, FNR)(Duncan et al., 2010; Martin et al., 2004)와 CTM 기반 배출 민감도 분석이 주로 활용되어 왔으나, FNR은 임계값의 지역적 불확실성(Tian et al., 2025; Jin et al., 2020)과 위성 픽셀 크기의 분해능 제약이 내재하며 CTM은 방대한 계산 비용과 배출 인벤토리 불확실성이 수반된다. 이종·다해상도 자료를 융합하는 DL 기반 고해상도 농도장 추론은 이러한 분해능·계산 비용의 한계를 보완할 잠재력을 가지나, 기존 DL 대기질 연구의 다수는 측정소 위치에서의 점 단위 통계 지표(R2, RMSE 등)에 의존하여 학습·검증을 수행해 왔다. 명시적 물리·화학 메커니즘이 부재한 자료 기반 접근은 관측망 밖 격자에서 물리적으로 일관되지 않은 결과를 산출할 수 있어(Shen et al., 2024; Li et al., 2023) 측정소가 희소한 지역에서는 점 단위 지표만으로 산출장의 공간 분포 타당성을 담보하기 어렵다. 이러한 구조적 제약은 점 단위 오차 지표를 보완할 대기화학적 경향 기반 보조 검증 전략의 필요성을 시사한다.

      본 연구의 목적은 GNN 기반 1 km NO2·O3 DL 추론 농도장이 측정소가 없는 지역에서도 대기화학적으로 타당한 공간 패턴을 산출하는지를 점검하는 데 있다. 본 연구는 오존 생성 민감도를 직접 판정하기보다 산출장이 알려진 대기화학적 경향과 부합하는지를 검토하며 주요 내용은 다음과 같다. 첫째, 지표 산화제 농도 구조의 화학적 정합성을 점검한다. 토지피복별 Ox 보존성, NOx-Ox 회귀 기울기, 주말-주중 차이 및 도시-산림의 O3 일변화 구조를 통해 DL 농도장의 O3 공간·시간 분포가 배출 강도와 시간 변동이 다른 시공간 맥락에서 대기화학적으로 기대되는 패턴과 일치하는지 살펴본다. 둘째, 1 km 해상도 지표 산화제 분배 구조의 외부 정합성을 평가한다. 분배비 r(=NO2/Ox)로 산출한 1 km 분배 지도를 위성 FNR과 교차 비교하고 수도권 도시에서 강원 산림으로 이어지는 동서 횡단면에서 분배-민감도 공간 구조가 독립 자료와 방향적으로 일관되는지 확인한다. 마지막으로, 2020~2023년 4개년 추론을 통해 수도권-강원권 산화제 분배 구조의 다년도 경향을 분석한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2. 1 연구 지역 및 자료
        
          2. 1. 1 지상 관측 자료
          딥러닝 학습에는 대기오염측정망(AirKorea)의 6종 대기오염물질(PM10, PM2.5, NO2, O3, CO, SO2)과 국립 환경과학원(National Institute of Environmental Research, NIER)으로부터 제공받은 NO 등 총 7종 물질의 시간별 지상 관측 자료를 활용하였다.

          분석 대상 도메인은 수도권-강원권을 포함하는 약 300 km × 180 km 영역(126.0~129.4°E, 36.5~38.2°N, UTM-K 좌표계(EPSG : 5179) 기준 54,000개 1 km 격자)으로 도메인 내 309개소(도시대기 247, 도로변 38, 교외 11, 항만 13개소)의 시간별 농도를 활용하였다. 이에 더하여 도메인 경계 외부 10 km 이내의 13개소를 입력 자료에 추가하여(총 322개소), 경계 격자에서 관측 정보의 급격한 단절을 완화하였다. 분석 대상 도메인의 1 km 해상도 토지피복과 측정소 분포는 그림 1에 제시하였으며 관측망이 도시 지역에 집중되고 비도시 지역에는 희박하게 분포하여 뚜렷한 공간적 불균형을 보인다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Study area, monitoring stations by type, and MODIS IGBP 1 km land cover classification. Numbers in parentheses denote domain+boundary auxiliary stations within 10 km outside the domain boundary.
            
            

            

          

        

        
          2. 1. 2 위성 자료
          위성 자료는 기후에너지환경부 정지궤도 환경위성(Geostationary Environment Monitoring Spectrometer, GEMS)(Kim et al., 2020)의 Level-2 NO2 및 HCHO 대류권 수직컬럼밀도(Vertical Column Density, VCD) 산출물을 사용하였다. GEMS는 천리안위성 2B호(GEOKOMPSAT-2B, GK-2B)에 탑재된 분광계로 아시아 지역을 약 1시간 간격으로 관측하여 일 8~9회 스캔을 수행하며 공간 해상도는 약 3.5×8 km이다(Bae et al., 2025; Lange et al., 2024). NO2 VCD는 산출물에서 직접 제공되는 대류권 컬럼을 사용하였으며 GEMS HCHO VCD의 산출 품질은 독립 위성 및 지상 분광 관측과의 검증을 통해 동북아 지역에서 확인된 바 있다(Lee et al., 2024a). 데이터 품질 스크리닝은 Lange et al. (2024)의 GEMS 대류권 NO2 검증과 동일하게 QF=0(good only) 필터를 적용하였으며 이 필터는 구름 분율(cloud fraction)≥0.3인 구름 영향 픽셀과 태양천정각(SZA)≥70°의 고천정각 픽셀 등 불량 관측을 자동 배제한다.

          독립 교차 검증을 위해 Sentinel-5P 위성에 탑재된 대류권 관측 분광기(TROPOspheric Monitoring Instrument, TROPOMI) (Veefkind et al., 2012)의 Level-2 NO2 및 HCHO 대류권 VCD를 사용하였다. TROPOMI는 극궤도 위성으로 하루 1회 오후(약 13:30 KST)에 한반도 상공을 통과하며 공간 해상도는 약 3.5×5.5 km이다. 품질 스크리닝은 각 제품의 공식 권고 기준에 따라 NO2에 대해 qa_value≥0.75(van Geffen et al., 2022), HCHO에 대해 qa_value≥0.5(De Smedt et al., 2018)를 적용하였다. 본 연구에서는 관측 궤도, 시간대, 산출 알고리즘이 서로 다른 두 위성을 독립 교차 검증 자료로 활용하여 딥러닝 추론 농도장의 공간 패턴을 검증하였다.

          두 위성의 FNR은 식 (1)로 산출한 뒤 GEMS·TROPOMI 비교 선행 연구(Lee et al., 2024a)와 동일한 0.1° 격자로 평균하였다.
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          2. 1. 3 배출량 자료
          인위적 배출량은 국가미세먼지정보센터 대기정책지원시스템(Clean Air Policy Support System, CAPSS)의 1 km 격자 배출 인벤토리(2021년 기준)를 사용하였다. 2022–2023년에 대해서는 동 센터의 시군구별 배출량 통계(NAEIRC, 2025)에서 2021년 대비 변화율을 산출하여 격자 배출량에 적용하였다. 배출원은 이동, 면, 산업, 에너지, 선박, 유기용제의 6개 부문으로 분류하여 NOx, VOC, PM2.5, PM10, SOx, CO, NH3의 7종을 격자별로 산출하였으며 연간 배출량의 시간별 배분은 Ryu et al. (2021)의 3단계 가중치 체계(월별 × 요일별 × 시간별)를 적용하였다. 생물기원 VOC는 CAMS-GLOB-BIO v3.1(Granier et al., 2019) 월별 기후학적 배출량(0.25°)에서 이소프렌, 포름알데히드, 모노테르펜, 세스퀴테르펜 4종을, 산불 배출량은 CAMS GFAS(Kaiser et al., 2012) 일별 자료(0.1°)에서 CO 화재 플럭스 1종을 각각 5 km 격자로 보간하여 사용하였다. 다만 CAPSS는 국내 행정구역 기반 인벤토리이므로 도메인 내 북서측 북한 지역에는 인위적 배출량이 반영되지 않았다.

        

        
          2. 1. 4 입력 자료 종합 및 검증 체계
          본 연구의 1 km 격자 농도장 추론에 사용된 입력 자료는 표 1에 정리하였으며 수치형 53개와 범주형 1개 총 54개 입력 변수를 포함한다. 산화제 분배 분석의 대상인 NO2, O3, NO 3종에 대한 검증 체계는 표 2에 제시하였다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Input data sources, variables, and spatial resolutions.
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Source
                	Variables (n)
                	Native res.
                	Model res.
              

            
            
              	Ground obs.
              	AirKorea (NIER)
              	PM2.5, PM10, NO2, O3, CO, SO2, NO (7)
              	322 stations (309 domain + 13 buffer)
              	Point
            

            
              	Meteorology
              	ERA5-Land/ERA5 (ECMWF) (Hersbach et al., 2020)
              	T2m, BLH, u/v wind, RH, precip., SSRD, SSHF, inv. strength, u/v850, wind shear (12)
              	0.1°/0.25°
              	5 km bilinear
            

            
              	CTM (prior)
              	GEOS-CF (NASA) (Keller et al., 2021)
              	PM2.5, NO2, O3, CO, SO2, NO, HCHO (7)
              	0.25°
              	5 km bilinear
            

            
              	CTM (ensemble)
              	CAMS FC (ECMWF) (Inness et al., 2019)
              	NO2, O3, CO, SO2, NO, HCHO (6)
              	0.4°
              	5 km bilinear
            

            
              	Fire emission
              	CAMS GFAS (ECMWF)
              	CO fire flux (1)
              	0.1°
              	5 km NN
            

            
              	BVOC emission
              	CAMS-GLOB-BIO v3.1 (Granier et al., 2019)
              	Isoprene, formaldehyde, monoterpenes, sesquiterpenes (4)
              	0.25°
              	5 km bilinear
            

            
              	Anth. emission
              	CAPSS
              	6 sectors × 7 species (21: static 14 + temporal 7)
              	1 km
              	1 km
            

            
              	Topography
              	NASADEM (NASA) (NASA JPL, 2020)
              	Elevation, slope (2)
              	~30 m
              	1 km
            

            
              	Land cover
              	MODIS IGBP MCD12Q1 (Friedl and Sulla-Menashe, 2022)
              	21 classes (embedding)
              	500 m
              	1 km
            

          

          

          
            Table 2. 
				
            

            
              Validation hierarchy and interpretation scope for the 2023 target year.
            
            

          

          
            
              
                	Level
                	Source /Method
                	Diagnostic indicator
                	Interpretation scope
                	Res.
              

            
            
              	(a) Direct fit
              	Temporal holdout (2023) + 5-fold spatial holdout
              	R2, RMSE: NO2, O3, NO (309 domain stn, 2023)
              	Temporal generalization + spatial generalization at masked locations
              	Point
            

            
              	(b) Chemical consistency
              	Ox conservation
              	CV ratio (Ox/O3 by land cover)
              	Photostationary state reproduction
              	1 km
            

            
              	(b)
              	NOx-Ox regression
              	Slope, intercept by land cover
              	Oxidant production/ titration structure
              	1 km
            

            
              	(b)
              	Weekend ozone effect
              	ΔO3, ΔNO2
              	Natural-experiment support for high-NOx partitioning
              	1 km
            

            
              	(b)
              	Urban-forest temporal structure
              	Diurnal O3 phase
              	Time-structure consistency across environments
              	1 km
            

            
              	(c) Cross-source external constraint
              	GEMS L2 FNR
              	Spearman ρ, directional consistency
              	Column-surface proxy alignment (not absolute match)
              	~3.5 × 8 km
            

            
              	(c)
              	TROPOMI L2 FNR
              	Spearman ρ, directional consistency
              	Independent polar-orbit cross-validation
              	~3.5 × 5.5 km
            

          

          

          표 1의 입력 자료는 해상도에 따라 두 계층으로 구분된다. 기상(ERA5-Land, ERA5), CTM 배경농도(GEOS-CF, CAMS FC), 광역 배출 인벤토리(CAMS GFAS, CAMS-GLOB-BIO) 등 저해상도(0.1~0.4°) 격자 자료는 5 km 격자로 보간되어 광역 배경장을 제공하며 CAPSS 1 km 배출, NASADEM(~30 m) 지형, MODIS(500 m) 토지피복 등 고해상도 자료와 측정소 관측은 1 km 격자에서 활용되어 국지 배출원과 지표 특성을 반영한다. 표 2의 검증 체계는 (a) 시간 독립 및 5-fold 공간 교차 검증을 통한 측정소 통계 일치도 평가, (b) Ox 보존, NOx-Ox 회귀, 주말효과, 도시-산림 일변화를 이용한 화학 정합성 점검, (c) GEMS 및 TROPOMI 위성 FNR과의 독립 자료 교차 비교의 3단계로 구성된다. 본 연구의 모든 입력 자료는 별도의 자료 생산 과정(토지이용회귀 모델링, 고해상도 자료동화 농도장, 국지 확산 모델 산출물 등) 없이 기 배포된 재분석·CTM·배출 인벤토리·지형·토지피복 자료로 구성되며 이러한 외부 배포 자료와 측정망 관측 자료만으로 산출한 1 km 농도장이 화학적 정합성을 달성할 수 있는지를 실험하는 것이 본 연구의 목표 중 하나이다.

        

      

      
        2. 2 딥러닝 모델 설계
        
          2. 2. 1 모델 아키텍처
          대기오염물질의 농도 분포는 수백 km 규모의 종관 수송부터 1 km 이하의 국지 배출원 영향까지 다중 스케일이 중첩되어 형성된다. 본 연구는 이러한 특성을 반영하여 적응형 다중 해상도 이종 그래프 신경망(Adaptive Multi-Resolution Heterogeneous Graph Network, AMR-HGN; 이하 본 모델의 추론 산출물을 DL로 약칭)을 설계하였으며 다해상도 이종 그래프 구조, CTM 배경장 기반 적응형 편향 보정 예측, 관측 공백 지역의 신뢰성 확보 전략을 핵심으로 한다(그림 2). 모든 입력 변수는 공유 인코더를 통해 잠재 공간으로 사상된 뒤 관측-농도 관계의 비선형 표현이 입력에서 농도 산출까지 단일 모델 내에서 일괄학습된다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Architecture of the Adaptive Multi-Resolution Heterogeneous Graph Network (AMR-HGN): Phase 1 (feature extraction and node encoding), Phase 2 (hierarchical message passing), and Phase 3 (refinement and readout).
            
            

            

          

          본 연구 도메인의 지상 농도 관측은 322개 측정소 위치(도메인 내 309개+경계 완충 측정소 13개)에만 존재하므로 1 km 격자 54,000개의 약 0.6%에 한정되는 공간적 희소성을 보인다. 정답 위치인 측정소(점 자료), 추론 대상인 1 km 격자(면 자료), 광역 종관 영향권의 5 km 격자(면 자료)은 공간 단위와 해상도가 서로 다른 이종 비균질 자료원으로 공존한다. 모든 격자에 정답이 조밀하게 존재한다고 가정하는 정규 격자 기반 CNN(Bronstein et al., 2017)과 균질한 패치 토큰을 가정하는 Vision Transformer(ViT) (Dosovitskiy et al., 2021)는 이러한 희소·비균질 환경에 직접 적용하기 어렵다. 이에 본 연구는 정답 신호인 측정망의 비균질·희소 분포와 입력 자료의 이종·다해상도 특성을 단일 체계에서 동시에 다룰 수 있는 GNN을 채택하여 AMR-HGN을 설계하였다.

          AMR-HGN은 기존 GNN 기반 대기질 모델과 다음 세 가지 점에서 구별된다. 첫째, 메시지 패싱 연산자로는 GATv2(Brody et al., 2022) 류의 동적 attention 아이디어를 참고하되 송신·수신(source·target) 노드 표현과 엣지 속성을 함께 입력으로 활용하는 엣지 속성 인지형(edge-aware) 이종 attention을 격자(1 km)·광역(5 km)·측정소 노드 사이의 다양한 엣지 유형으로 구성된 다해상도 이종 그래프(Terroso-Saenz et al., 2024) 위에 적용한다는 점에서, 균질한 단일 해상도 그래프를 가정하는 표준 GCN(Kipf and Welling, 2017)·GAT(Veličković et al., 2018) 기반 대기질 모델과 구조적으로 다르다. 둘째, 322개 측정소의 희소 정답으로부터 54,000개 1 km 격자의 조밀 농도장을 추론하는 문제 설정은 반지도 계층 GNN(Han et al., 2023) 등 선행 연구를 본 단일 도메인으로 확장 적용한 것이다. 셋째, CTM 배경장을 외부 사전정보로 주입하되 학습 가능한 편향 보정 α·β와 GNN 잔차 δ(식 (3))가 결합 학습되도록 설계한 점에서 GNN 단독 구조와 구별된다.

          모델은 격자(Grid, 54,000개, 1 km), 광역(Region, 2,160개, 5 km), 측정소(Station, 322개)의 세 종류 노드와 다종 엣지로 구성된 이종 그래프 위에서 작동한다. 격자 노드는 1 km 국지 정보(지형, 토지피복, 배출량)를, 광역 노드는 5 km 중규모 공간 정보를, 측정소 노드는 시간별 관측 시계열을 표현하며 계층적 메시지 패싱을 통해 스케일 간 정보가 교환된다.

          Phase 1(그림 2, 특징 추출 및 노드 인코딩)에서 격자 노드의 입력 변수(표 1)는 두 경로(branch)로 분리 인코딩된다. 국지 경로(Local Branch)는 1 km 지형·배출 변수를, 대기 경로(Atmos Branch)는 5 km로 보간된 기상·CTM 변수를 각각 처리하여 국지 배출과 광역 기상의 다중 스케일 기여를 분리한다. 두 경로는 서로 다른 입력 부분집합과 별도 인코더 가중치를 사용하여 1 km 배출·지형 신호가 5 km 광역 평활화에 흡수되는 주파수 혼합을 인코더 수준에서 차단한다. 국지 경로 출력은 Skip 연결을 통해 Phase 3의 예측 단에 직접 전달되어 GNN의 공간 평활화 과정에서 소실되기 쉬운 1 km 배출 분해능의 고해상도 농도 구배를 보존한다. 측정소 노드는 과거·미래 각 24시간의 양방향 관측 시계열을 1D 합성곱으로 요약하여 현재 시점 농도 상태 표현을 강화하고 측정소 유형 임베딩(5종)과 좌표를 결합하여 128차원 표현을 생성한다.

          Phase 2(그림 2, 메시지 패싱)에서는 이종 GNN이 상향 2층(격자 → 광역, 격자 → 측정소, 광역 → 측정소)과 하향 2층(측정소 → 격자, 측정소 → 광역)으로 구성된 총 4층의 계층적 메시지 패싱을 수행하며 각 층에는 동일 노드 유형 내 KNN 인접 엣지가 함께 포함된다. 광역 → 격자 방향의 정보 전달은 GNN 백본에서 분리하고 Phase 3의 광역 배경 보정 모듈에서 별도 처리하여 광역 평균장이 1 km 격자의 국지 잔차 학습을 과도하게 평활화하지 않도록 하였다. 엣지 유형별 독립 가중치와 4-head attention을 적용하여 스케일 간 정보 전달과 동일 유형 내 공간 문맥 집계를 분리 학습하며(Hu et al., 2020; Wang et al., 2019), 이는 이종 그래프에서 관계 유형별 attention을 분리 학습하는 표준 접근에 해당한다. 이러한 분리는 격자 ↔ 격자 메시지(농도 평활화 역할)와 측정소 → 격자 메시지(관측 정보 전파 역할)가 서로 다른 변환과 attention을 학습하도록 보장한다. 4층 메시지 패싱을 통해 다중 hop 범위의 노드 간 정보 교환이 이루어지며(Hamilton et al., 2017), 측정소 관측 정보는 격자별 최근접 최대 12개 측정소로 구성된 측정소 → 격자 직접 엣지를 통해 1 km 격자에 전파된다. 공유 가중치 인코더가 전 도메인의 모든 격자에 동일한 변환을 적용하므로 측정소 밀집 지역에서 학습된 변수-농도 비선형 관계가 관측 공백 지역에서도 전이될 수 있다.
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          여기서 𝑑는 측정소–격자 거리(km), σ는 학습 가능한 감쇠 폭이다. 측정소 기원 메시지는 거리 감쇠로 영향권이 조절된 뒤 엣지 유형별 4-head attention으로 거리·기상·국지 변동의 신호 채널이 병렬 집계되어 공간 사전 분포 위에서 attention 가중치가 학습된다.

          Phase 3(그림 2, 정제 및 예측)에서 최종 농도 예측은 CTM 배경장의 적응형 편향 보정과 국지 잔차 학습으로 산출된다.
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          여기서 α와 β는 물질별 스칼라로서 CTM(GEOS-CF)의 체계적 편향을 전역적으로 보정하는 항이고 δ는 GNN이 격자별·시간별로 산출하는 국지 잔차항이다. 전지구 CTM은 한반도에서 유의한 체계적 편향이 보고되어 있으므로(Keller et al., 2021; Ryu and Min, 2021) 저해상도 CTM을 광역 배경장으로 활용하되 관측·배출 정보가 체계적 편향을 보정하여 1 km 농도장을 산출하는 구조로 설계하였다. 이 구조는 CTM이 제공하는 대규모 공간 패턴을 물리적 사전 정보로 활용하면서 모델이 1 km 스케일의 국지 보정에 집중하도록 역할을 분리한다. 여기서 ‘적응형’은 α·β가 측정소 관측으로 자동 조정됨을, ‘다중 해상도’는 5km CTM 배경과 1 km δ 잔차가 단일 손실로 결합 학습됨을 의미하며 단순 저해상도–고해상도 보간과 구별된다(Reichstein et al., 2019). 다만 전지구 CTM과 1 km 농도장 간 큰 해상도 격차 및 GEOS-CF 자체 편향으로 α·β의 식별 가능성에는 제약이 따를 수 있다.

          총 손실 함수는 다음과 같다.
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          세 항 모두 평균 제곱 오차(mean squared error, MSE) 기반이다. ℒstation은 322개 측정소에서 모델 예측과 실측 농도 간의 유효 관측 MSE로, 주 지도 신호이다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          L
                        
                        
                          s
                          t
                          a
                          t
                          i
                          o
                          n
                           
                        
                      
                      =
                      
                        
                          1
                        
                        
                          ∑
                          
                            
                              m
                            
                            
                              i
                              ,
                              p
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          ∑
                          
                            i
                            ,
                            p
                          
                        
                        
                           
                        
                      
                      
                        
                          m
                        
                        
                          i
                          ,
                          p
                        
                      
                      ⋅
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  y
                                
                                
                                  i
                                  ,
                                  p
                                
                              
                              -
                              
                                
                                  
                                    
                                      y
                                    
                                    ^
                                  
                                
                                
                                  i
                                  ,
                                  p
                                
                              
                            
                          
                        
                        
                          2
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (5) 
				
                
              

            

          

          여기서 𝑖는 측정소, 𝑝는 물질, 𝑚𝑖,𝑝는 유효 관측 여부 지시자(유효 = 1, 결측 = 0)이다. ℒgrid(𝜆grid = 0.5)는 각 측정소에 대응하는 1 km 격자에서의 MSE로, 이종 그래프에서 측정소 노드와 격자 노드 간 예측 정합성을 확보한다. ℒemis(𝜆emis = 1.0)는 격자 노드의 은닉 표현으로부터 CAPSS 배출량을 예측하는 보조 MSE 손실로, 배출 강도와 농도의 양적 관계를 은닉 표현에 내재화하여 관측 공백 지역의 추론 신뢰성을 높인다. 총 파라미터 수는 약 167만 개이며 주요 학습 하이퍼파라미터는 보충자료 표 S1에 수록하였다. 본 모델은 2022년(8,760시간)을 학습하고 검증은 시간 독립 검증(2023년)과 5-fold 공간 교차 검증(도메인 내 309개소 중 각 fold에서 약 62개소 차단)의 이중 검증 방식으로 구성된다. 경계 완충 측정소 13개소는 평가 대상이 아닌 GNN 입력 보조용으로 모든 검증 조건에서 활성 상태를 유지하였다.

        

        
          2. 2. 2 관측 공백 지역의 추론 신뢰성 확보 방법
          측정소가 희소한 지역에서도 물리적으로 일관된 농도장을 추론하기 위해 예측 구조와 학습 전략 양면에서 보완 장치를 두었다. 식(3)의 편향 보정 구조는 관측 정보가 부족한 원격 격자에서 국지 잔차 δ의 학습 신호가 자연스럽게 약화되어 CTM 배경장에 가까운 예측이 산출되도록 설계되었다. 본 연구는 측정망 관측과 CAPSS 배출 인벤토리에 대한 과적합을 완화하고 측정망 희소 지역으로의 일반화 성능을 확보하기 위해 측정소 드롭아웃과 배출량 드롭아웃을 도입하였다. 두 기법은 학습 시 일부 배치에서 측정소 입력 또는 CAPSS 배출 입력에 대해 배치 단위 마스킹을 적용하여 모델이 특정 입력에 과도하게 의존하는 것을 억제하며 적용 비율은 보충자료 표 S1에 정리하였다. 한편 배출량 보조 손실(ℒemis)은 은닉 표현에 배출 강도와 농도의 양적 관계를 내재화하여 측정소가 부재한 격자에서도 배출 정보가 농도 추론에 기여할 수 있도록 하였다.

        

      

      
        2. 3 화학 정합성 검증 체계
        
          2. 3. 1 산화제(Ox) 보존성
          본 연구는 DL 추론 1 km 농도장이 측정소 밖에서도 대기화학적으로 일관된 공간 구조를 산출하는지를 보조적으로 점검하는 데 초점을 둔다. NO2와 O3의 합으로 정의되는 총 산화제 Ox(식 (6))는 광화학 정상상태에서 적정-광분해 순환의 영향을 덜 받아 개별 성분보다 공간 변동이 억제되는 합성 지표이다(Jenkin, 2004; Clapp and Jenkin, 2001).
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          Ox 보존성은 토지피복 유형 내 Ox와 O3의 공간 변동계수(coefficient of variation, CV)를 비교하여 점검하였다.
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          여기서 𝑐는 Ox 또는 O3, 𝑘는 토지피복 유형, c-(x)=(1/T)∑t c(x,t)는 격자 𝑥의 시간 평균 농도, 𝜎와 𝜇는 유형 𝑘에 속하는 1 km 격자 집합에 대한 공간 표준편차와 공간 평균이다. CV(Ox)/CV(O3) < 1이면 적정–광분해에 의한 합성 지표로서 Ox 보존이 강함을 시사한다.

        

        
          2. 3. 2 NOx-Ox 선형 회귀를 통한 광역·국지 오존 기여 분해
          Clapp and Jenkin (2001)이 제안하고 García-Yee et al. (2018)이 도시–교외 공기괴 분류에 적용한 Ox-NOx 선형 회귀를 통해 O3의 기원을 광역 수송 성분과 국지 광화학 성분으로 분해하였다.
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          Ox 절편 b는 장거리 수송 및 성층권 기여를 포함한 광역 배경 Ox의 대리값을 나타낸다. 기울기 a는 국지 NOx 변화에 대한 겉보기 Ox 반응을 반영하며 양의 기울기는 NOx 증가에 따른 Ox 순증가를, 음의 기울기는 NOx 적정에 의한 Ox 감소 우세를 의미한다. 회귀 분석은 토지피복 유형(도시, 산림, 농경지)별로 그룹화하여 측정소가 희소한 지역을 포함한 도메인 전역에서 수행하였으며 동일 유형에 속하는 측정소 관측에 대해서도 동일 분석을 병렬 수행하여 DL 격자와 비교하였다.

        

        
          2. 3. 3 산화제 분배비(r)와 민감도 체제 지표(FNR)
          Ox 내 NO2의 비율인 분배비 r(식 (9))은 NOx 적정의 정도를 연속적으로 나타내며 r이 높을수록 적정이 강한 환경을, 낮을수록 O3 우세 배경을 나타낸다.
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          다만 r은 산화제의 현재 분배 상태를 보여줄 뿐 배출 변동에 대한 O3 생성 반응을 직접 측정하지 않으며 고NOx 조건이 일반적으로 VOC 민감과 상관하더라도 혼합고·이류·광분해율 변동에 따라 r과 민감도 방향이 분리될 수 있다. 따라서 본 연구에서 r은 배출 민감도의 판정 지표가 아니라 NO2-O3 적정–분배 구조의 진단 도구로 한정하여 활용한다. r 기반 분류에는 문헌에서 확립된 임계값이 존재하지 않으므로 운영적 기준을 도입하였다. 상한 r = 0.5는 NO2 = O3의 분배 등점이며 하한 r = 0.2는 Ox의 80%가 O3로 구성되는 수준으로 이 이하에서는 NOx 적정의 기여가 상대적으로 작아 광역 배경 O3가 우세한 분배 상태에 해당한다. 이에 따라 r≥0.5(고적정, NO2 우세), 0.2≤ r<0.5(전이), r<0.2(저적정, O3 우세)로 구분하였다. 이 3분류는 배출 민감도 체제 분류가 아니라 분배 상태의 공간 유형화로 활용된다.

          FNR(= HCHO VCD/NO2 VCD)은 오존 민감도 대리지표로 확립되어 있으나(Duncan et al., 2010; Martin et al., 2004) 임계값은 지역별 배출 구조에 따라 상당히 달라질 수 있다. Tian et al. (2025)은 1996~2022년 전지구 장기자료를 통해 FNR 전이 임계값을 전지구 평균 약 3.1, 동아시아 약 2.8로 제시하여 임계값의 지역적 불확실성을 재확인한 바 있다. 이에 더하여 위성 산출 오차(Souri et al., 2023)와 컬럼–지표 대표성 불일치가 내재하므로 본 연구에서는 FNR을 절대 경계 확정보다는 공간적 방향성 일관성 수준에서 r과 교차 검증하는 방식으로 활용한다. FNR 3분류는 Duncan et al. (2010)의 VOC 민감 하한(FNR<1)과 Jin et al. (2020)의 전이 상한(FNR≈3–4)을 종합하여 FNR<1(VOC 민감 방향), 1–3.5(전이), >3.5(NOx 민감 방향)로 설정하였다.

        

      

      
        2. 4 분석 시간창과 화학 정합성 점검 요소
        본 모델의 학습은 2022년 1개 연도 전 기간(8,760시간)의 자료로 수행하여 일변화·요일·계절 변동을 포함한 연중 시간 구조를 학습 분포에 반영하였다. 통계적 성능 검증(측정소 위치 R2·RMSE 및 시공간 독립 검증)은 추론 대상 연도인 2023년 전체 기간을 대상으로 수행하였다. 한편 본 연구의 분석 대상이 지표 산화제 분배 구조의 공간 진단이므로 본 절에서 다루는 화학적 정합성 검증(Ox 보존성, NOx-Ox 회귀, 위성 FNR 비교)은 광화학 정상상태 가정이 타당하고 위성 FNR과의 교차 비교가 가능하며 도시-배경 분배 구배의 대비가 가장 명료한 시간창으로 선행 연구(Lee et al., 2024b; Baek et al., 2023; Jeong et al., 2022; Yeo and Kim, 2021)를 참고하여 광화학 활성기의 주간을 선정하여 수행하였다.

        Ox 보존, r 기반 분배 분류와 FNR 교차 검증은 2023년 광화학 활성기(5~9월) 주간(10~16 KST)을 대상으로 하였다. 지표 산화제 분포와 위성 FNR 민감도 체제 비교를 위해 GEMS 관측이 가능한 주간 시간대 내로 한정하였다. NOx-Ox 회귀와 주말효과 분석은 광화학 신호가 극대인 JJA(6~8월, 여름철) 주간(10~16 KST)에 한정하였다. NOx-Ox 회귀는 DL 1 km 격자와 측정소 관측을 비교하여 DL 농도장의 NOx-Ox 반응 구조가 관측과 부합하는지 점검하였다. 주말효과 분석은 주중-주말 간 NOx 배출 차이에 따른 O3 농도 응답을 비교하는 실험으로서 도심 고NOx 적정 영역에서 주말 O3 상승이 나타나는지를 통해 DL 농도장이 배출-적정 관계를 반영하는지 점검하였다. 도시-산림 O3 일변화 진폭 비교는 2023년 전체 기간을 대상으로 도심의 강한 적정-광분해 일주기와 산림 배경의 완만한 일주기 간 시간 구조 차이를 통해 DL 농도장의 환경 유형별 시간 패턴 재현성을 점검하였다. 마지막으로 2020~2023년의 산화제 분배 구조의 다년도 변동을 분석하였다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3. 1 딥러닝 모델의 통계적 성능 평가
        표 3에 이중 검증 결과를 제시하였다. 시간 독립 검증은 학습에 사용되지 않은 2023년 전체에 대해 도메인 내 309개 측정소 위치에서 예측-관측 일치도를 평가한 것이며 5-fold 공간 교차 검증은 동일 학습 모델로 309개 도메인 측정소 중 각 fold에서 62개소(20%)의 관측 입력을 추론 시점에 차단하고 해당 측정소 위치의 예측-관측 일치도를 fold별로 평가한 후 5-fold 평균을 산출한 것이다. 학습 단계에서는 309개 측정소 전부를 사용하므로 본 검증은 추론 시점의 관측 의존성을 차단한 공간 외삽 성능 평가에 해당한다. 전체 격자 추론 시에는 가용한 모든 관측 정보를 GNN 입력으로 활용하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Deep learning model dual validation performance for NO2, O3, and NO.
          
          

        

        
          
            
              	Pollutant
              	In-sample R2 (2022)
              	Temporal holdout R2 (2023)
              	5-fold spatial holdout R2 (2023)
              	Spatial holdout RMSE
            

          
          
            	NO2
            	0.910
            	0.892
            	0.539
            	8.84 ppb
          

          
            	O3
            	0.944
            	0.926
            	0.732
            	10.55 ppb
          

          
            	NO
            	0.883
            	0.842
            	0.590
            	9.93 ppb
          

        

        
          
            R2, RMSE from grid readout at station-collocated 1 km grid cells
          

          
            Train: 2022, Eval: 2023
          

        

        

        시간 독립 검증 결과 NO2(R2 = 0.892)와 O3(R2 = 0.926)는 학습에 사용되지 않은 2023년에서도 높은 재현력을 보였다. NO는 Ox 산출 및 NOx-Ox 회귀 분석(3.2.2절)의 보조 물질로 함께 제시하였다. 5-fold 공간 교차 검증에서는 NO2 R2 = 0.539, O3 R2 = 0.732, NO R2 = 0.590으로 나타났다. O3의 공간 교차 검증 성능이 가장 높은 것은 광화학 생성과 기상 수송이 농도장을 공간적으로 평활화하여 측정소 정보 없이도 외삽이 용이하기 때문으로 판단된다. 반면 NO2와 NO는 도로변·산업단지 등 국지 배출원에 대한 의존도가 높고 NO의 경우 대기 수명이 매우 짧아 공간적 변동성이 크기 때문에 관측 정보가 차단된 조건에서 공간 외삽이 상대적으로 어렵다. 시간 독립 대비 공간 교차 R2의 하락은 GNN의 측정소 정보 의존도를 반영하며 관측 공백 지역에서의 추론 불확실성이 시간 외삽보다 크다는 것을 시사한다. 7종 전체 물질의 검증 결과는 보충자료 표 S2에 제시하였다.

      

      
        3. 2 지표 산화제 농도 구조의 화학적 정합성
        
          3. 2. 1 Ox 공간 분포 및 보존 특성
          본 절의 토지피복별 정량 통계는 CAPSS 배출 인벤토리가 미적용된 북한 격자와 해양 격자를 제외하고 시도 행정경계 내 남한 육상 격자만을 대상으로 산출하였다. 그림 3d의 ‘South Korea land’ 카테고리는 남한 육상 격자(IGBP 해양 코드 20 제외, 시도 행정경계 내 격자) 전체를 의미하며 도시·산림·농경지 카테고리는 남한 육상 내 각 토지피복 격자를 대상으로 한다. 해양 격자는 측정소가 부재하여 직접 검증과 관측 보정이 모두 제한적이며 도메인 경계부에 위치하여 격자 경계 불연속이 관찰되므로(그림 3a~c) 정량 분석에서 제외하였다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Spatial distribution of (a) Ox, (b) O3, (c) NO2 (ppb; color scale) for May~Sep daytime (10~16 KST) 2023, and (d) coefficient of variation (CV) of Ox, O3, and NO2 for four South Korea land categories (South Korea land=sido boundary∩IGBP≠20; Urban=IGBP 13; Forest=IGBP 1, 4, 5; Cropland=IGBP 12, 14). Ox/O3 CV ratio annotated above each Ox bar (red=ratio≥1, green=ratio<1).
            
            

            

          

          그림 3은 2023년 광화학 활성기(5~9월) 주간(10~16 KST) 평균의 Ox, O3, NO2 공간 분포를 나타낸다. 시도 행정경계 기준으로 서울 도시 격자 평균 O3는 ~48 ppb로 가장 낮았으며 경기 도시 격자는 ~52 ppb로 가장 높게 나타났는데 그림 3b의 공간 분포에서 경기 남부 교외가 도내 최고 농도 영역을 형성하였다. 강원 산림 격자의 평균 O3는 ~50 ppb로 경기 도시보다 소폭 낮았는데 이는 광화학 활성기에 국지 광화학 O3 생성이 적고 광역 배경 수준에 가까운 농도를 보이는 것으로 해석된다. 300 km × 180 km 도메인에서 Ox(=NO2+O3) 자체는 서울 도시(~66 ppb)에서 강원 산림(~53 ppb)으로의 체계적 경사를 보여 서로 다른 공기괴 기원에 따른 광역 Ox 보존 수준의 차이를 반영하였다.

          Ox 보존성은 토지피복 유형 내에서 변동계수 CV(식 (7))의 비율 CV(Ox)/CV(O3)로 평가하였으며 CV 비율이 작을수록 해당 유형 내 Ox의 공간 변동이 O3보다 작음을 의미한다. 육상 유형 중 도시의 Ox/O3 CV 비율은 0.85로 가장 낮게 나타났는데, 이는 공간적으로 집중된 NO 배출이 국지 적정을 통해 O3의 공간 변동을 확대하는 반면 O3+NO2로 정의되는 Ox는 이러한 적정 과정에서 상대적으로 보존적으로 거동하기 때문으로 해석되며 2.3.1절에서 기술한 Ox의 보존적 거동이 1 km 격자 단위에서도 확인됨을 보여준다. 산림(1.03), 농경지(1.03), 남한 육상 전체(1.13)는 CV 비율이 1 부근 또는 그 이상으로 도시와 대비되었다(그림 3d).

          본 분석에서 사용한 토지피복별 CV 비율은 측정소 단위의 NOx-Ox 회귀(Jenkin, 2004; Clapp and Jenkin, 2001)와 달리 1 km 격자 농도장의 공간 분산 구조를 평가하는 방법론적 보강이다. 산림·농경지·남한 육상 전체에서 CV 비율이 1 이상으로 산출된 결과는 본 평가 방식이 국지 적정-광분해 효과뿐 아니라 광역 배경 Ox 구배와 토지피복 영역의 공간 이질성을 함께 반영하기 때문으로 해석된다. 도메인 전역에 넓게 분포하는 유형에서는 서로 다른 공기괴 기원과 배경 농도 차이에 따른 광역 Ox 구배가 비율을 1 부근 또는 그 이상으로 끌어올릴 수 있으며 본 평가 방식만으로 적정 효과와 광역 배경 구배 효과를 정량적으로 분리하기에는 한계가 있다. 사전 공간 추세 제거 또는 하위 영역 단위 분석 등 토지피복별 Ox 보존성 평가의 방법론적 정제는 후속 과제로 남긴다.

          이상의 토지피복별 CV 비율 대비는 모델이 토지피복별 Ox 보존 수준의 차이를 1 km 격자 단위에서 재현하고 있음을 시사한다.

        

        
          3. 2. 2 NOx-Ox 반응 특성과 배출 강도와의 관계
          본 절에서는 García-Yee et al. (2018)의 접근을 따라 NOx-Ox 선형 회귀의 기울기와 절편으로부터 공기괴의 신선·노화 정도와 국지 광화학 생성·광역 수송의 상대적 기여를 토지피복 유형별로 진단하였다. 그림 4는 토지피복 유형별 NOx-Ox 선형 회귀 결과를 DL 1 km 격자(적색)와 동일 유형 내 측정소 관측(청색)으로 비교한 것이다(JJA 주간, 10~16 KST). 단, 산림 유형 비교에는 모델 학습 도메인의 경계 외부 10 km 이내에 위치한 강원 교외대기 측정소 4개소를 선정하였으며 DL 추론과 비교할 측정소가 매우 희소하여 직접 비교에 한계가 있다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              NOx-Ox scatter plots by land cover type (JJA daytime 10~16 KST, 2023). Top row (red, DL 1 km grid cells): (a) Urban - DL, (b) Cropland - DL, (c) Forest/Suburban - DL. Bottom row (blue, AirKorea station observations): (d) Urban - Obs, (e) Cropland - Obs, (f) Forest/Suburban - Obs. Relative density colorbars (low/mid/high) shown on the right of each row. Regression equations annotated per panel. Land cover masks: Urban (IGBP 13; 166 obs stations), Cropland (IGBP 12, 14; 39 stations), Forest/Suburban (DL: IGBP 1, 4, 5 forest grid; Obs: 4 Gangwon suburban stations within station buffer).
            
            

            

          

          DL 격자의 토지피복 유형별 회귀 기울기는 농경지(0.77)>산림(0.55)>도시(0.30) 순으로 나타났다. 동일 유형 내 측정소 관측 기울기는 농경지(39개소, 0.76), 도시(166개소, 0.28), 산림(강원 교외 4개소, 1.46) 순으로 산출되었다. 도시와 농경지에서는 DL과 관측의 기울기가 각각 0.30과 0.28, 0.77과 0.76으로 높은 일치도를 보여 DL 농도장이 관측의 NOx-Ox 반응 구조를 잘 재현하고 있음이 확인된다. 도시와 같은 고 NOx 환경에서는 NOx 증가에 따른 순 Ox 생성 효율이 제한되어 기울기가 낮게 나타나는 반면, 상대적으로 저NOx인 농경지와 산림에서는 NOx 증가가 광화학 Ox 생성으로 보다 효율적으로 연결되어 기울기가 크게 나타난다.

          산림 격자(DL 0.55)와 강원 교외 측정소 4개소(1.46)의 약 2.6배 기울기 차이는 다음 세 가지 요인의 복합으로 해석된다. 첫째, 산림 토지피복은 격자 내부에 직접 대응되는 측정소가 극히 희소하여 NOx-Ox 회귀의 관측 기반 직접 검증이 본질적으로 어렵다. 측정소 기원 메시지가 거리 감쇠(식 (2))로 약화되고 인위적 NOx 배출도 희박하여 GNN이 학습하는 국지 잔차 δ(식 (3))의 신호가 자연스럽게 작아지므로 산림 격자의 DL 출력이 CTM 배경장 보정 항(α·CTM+β)에 가까워지는 경향이 발생한다. 둘째, 본 연구는 차선의 비교 대상으로 도메인 경계 완충 측정소를 포함하여 강원 교외대기 측정소 4개소를 선정하였다. 이 측정소들은 도시대기·도로변 측정소 대비 NOx 배출원에서 멀고 산림 토지피복에 인접하여 생물기원 휘발성유기화합물(Biogenic VOC, BVOC)이 풍부한 산림 화학 환경을 가장 가깝게 반영할 수 있는 위치이다. 다만 표본이 4개소로 매우 적어 통계적 안정성이 낮고 정주지·도로 등 소규모 인위적 배출원의 영향을 받을 수 있어 인위적 배출이 통제된 순수 산림 화학 환경의 완전한 대리지표로 보기는 어렵다. 또한 점 자료인 측정소와 면 평균인 1 km 격자 사이의 본질적 공간 대표성 차이도 기울기 차이에 영향을 미친다. 셋째, 강원 교외 관측의 높은 기울기는 BVOC가 풍부한 환경에서 NOx 첨가가 광화학 O3 생성을 강화하는 잘 알려진 패턴을 반영한다. 생물기원 이소프렌·모노테르펜은 OH 라디칼과 반응하여 과산화라디칼(RO2)을 생성하고 RO2가 NO를 NO2로 산화시키는 사슬을 통해 광화학 O3 생성에 기여하기 때문이다(Yu and Son, 2021). 그러나 본 데이터 기반 모델은 BVOC 매개 NOx-VOC 비선형 광화학 반응을 명시적 화학 반응식이 아닌 입력 변수와 측정소 관측의 관계로만 학습한다. 따라서 학습 도메인 내 산림 측정소 표본의 절대적 희소성과 결합하여 BVOC 풍부 환경의 NOx-O3 비선형 응답을 충분히 포착하지 못하고 첫째 요인의 CTM 배경장 의존 효과와 결합되어 산림 영역 NOx-Ox 기울기가 과소 추론될 가능성이 있다. 약 2.6배의 차이는 이러한 BVOC 매개 광화학 학습 한계가 정량적으로 드러난 결과로 해석할 수 있다.

          DL 격자의 광역 배경 Ox(Ox 절편)는 도시(57.7 ppb)>산림(50.2 ppb)≈농경지(50.1 ppb) 순으로 나타났다. 도시에서 Ox 절편이 높게 나타난 것은 서해 방면의 광역 수송 영향권에 위치하여 배경 Ox 수준이 높고(Kim, 2025), NO 적정에 의한 손실에도 불구하고 국지 광화학 생성이 추가적으로 기여했을 가능성이 있다. 반면 농경지와 산림 Ox 절편이 낮은 것은 높은 회귀 기울기에 수반되는 구조적 특성도 있지만 내륙 지역의 상대적으로 낮은 광역 Ox 유입과 광화학 활성기 주간에 산림 지역의 활발한 수관층 건성침적 등 물리적 요인과 일관되는 결과로 해석할 수 있다.

        

        
          3. 2. 3 주말효과 및 도시-산림 지역의 시간적 구조 비교
          주말-주중 O3 차이는 배출 활동의 주기적 변화를 활용하는 자연실험적 진단으로 도시 환경의 NOx 적정 효과를 검토하는 데 널리 사용되어 왔다(Tian et al., 2025; Sicard et al., 2020). 주말에는 교통량 감소로 NOx 배출이 주중보다 자연적으로 줄어들며, 이에 따른 O3 농도 변화는 인위적 통제 실험 없이도 배출 변동에 대한 O3 반응 방향을 간접적으로 관찰할 수 있는 자연실험적 상황을 제공한다. 그림 5는 2023년 JJA 주간의 주말-주중 O3 및 NO2 차이의 공간 분포를 나타낸다. 남한 육상 평균에서는 ΔO3= +4.93 ppb, ΔNO2=-0.64 ppb로 나타나, 주말 NOx 감소에 따라 O3가 전반적으로 증가하는 경향이 확인되었다. 서울 도시에서는 ΔO3= +8.0 ppb, ΔNO2=-3.8 ppb로 강한 주말효과를 보였다. 이는 NOx 과잉 환경에서 주말 NOx 감소가 O3 적정을 약화시켜 오히려 O3 농도를 상승시키는 대기화학적으로 기대되는 패턴과 일관된다(Tian et al., 2025). 반면 강원 산림에서는 ΔO3= +4.2 ppb, ΔNO2=-0.34 ppb로 나타나 서울 도시의 약 절반 수준에 머물렀는데 이는 NOx 배출이 희소한 배경 환경에서는 주중-주말 배출 차이 자체가 작아 주말효과가 약화되는 특성을 반영한다. 이 결과는 3.2.2절의 도시 NOx-Ox 회귀 기울기 저하(0.30)와 동일한 비선형 구조를 상호 보완적인 관점에서 확인한 것으로 고NOx 환경의 적정 포화가 주말 NOx 감소 조건에서는 O3 상승이라는 역방향 응답으로 관찰됨을 뒷받침한다. 한편 남한 육상 격자의 100.0%에서 ΔO3>0, 91.0%에서 ΔNO2<0으로 나타나 주말 NOx 감소와 그에 대응하는 O3 변화가 분석 영역 전역에서 관찰되었다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Weekend minus weekday difference for JJA daytime (10~16 KST) 2023: (a) ΔO3 and (b) ΔNO2 (ppb; color scale). North Korea and ocean grids are masked (sido administrative boundary∩IGBP≠20), consistent with §3.2.1 and §3.2.2 analysis domain. Annotated land mean values are computed over South Korea land grids only.
            
            

            

          

          이러한 DL 추론장의 주말효과 패턴은 실제 관측에서도 확인되었다. 서울 도시대기 측정소 25개소에서 ΔO3= +8.5 ppb, ΔNO2=-3.9 ppb로 DL 격자 분석(ΔO3= +8.0 ppb)과 양호하게 일치하였으며 전 측정소에서 ΔO3>0이었다. 강원 도메인 내 측정소 30개소에서는 ΔO3= +3.6 ppb로 서울의 약 43% 수준에 그쳐 도시-배경 간 주말효과 대비가 관측에서도 재현되었다. 이러한 DL-관측 간 정합성은 DL 농도장이 배출 변동에 대응하는 농도 응답 구조를 측정소 외 영역에서도 공간적으로 재현하고 있음을 시사한다. 도심 ΔO3의 증가 방향은 수도권 지역의 오존 증가 분석(Colombi et al., 2023) 및 도시 환경의 주말효과 종합 분석(Tian et al., 2025; Sicard et al., 2020)에서도 일관되게 보고된 양상이다. 다만 본 분석은 기상과 배출 효과를 명시적으로 분리하는 절차(Ajayi et al., 2025; Koo et al., 2012)를 적용하지 않았으므로 도심 ΔO3의 정량값에는 기상 변동에 의한 잔여 영향이 일부 남을 가능성이 있다.

          수도권 도시와 강원 산림의 O3 일변화 구조에서도 두 환경의 산화제 분배 특성이 뚜렷하게 대비되었다(그림 6). 수도권에서는 오전 출퇴근 시간대의 NOx 적정에 의한 O3 최저와 오후 UV 극대 시의 광화학 생성에 의한 최대가 번갈아 나타나는 전형적인 적정-광분해 일변화(Kim et al., 2016)가 DL과 관측 간에 양호하게 일치하였다(관측 진폭 33.6 ppb, DL 진폭 32.1 ppb). 강원 산림에서는 NOx 배출이 희소하고 생물기원 VOC가 우세한 환경으로(Yu and Son, 2021) 적정에 의한 오전 O3 감소가 현저히 약하고 일변화 진폭(관측 21.5 ppb, DL 18.2 ppb)이 도시의 약 60% 수준(관측 64%, DL 57%)으로 완만한 배경 O3 우세 패턴을 보였다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              DL-inferred vs observed O3 diurnal patterns, full year 2023: (a) Metropolitan urban (DL: 2,356 grid cells, Obs: 123 urban stations in Seoul, Incheon, and Gyeonggi with grid IGBP 13) and (b) Gangwon forest (DL: 10,966 grid cells, Obs: 4 Gangwon suburban stations within station buffer)
            
            

            

          

          수도권에서는 DL이 관측보다 체계적으로 낮은 농도(오후 peak 기준 약 3.5 ppb)를 추론한 반면 강원 산림에서는 DL이 관측보다 일평균 약 3.3 ppb 높게 추론하였다. 이는 수도권의 경우 도시 환경의 간헐적 고농도 peak를 학습 단계에서 충분히 포착하지 못한 딥러닝 모델의 한계가 시간 평균에 누적된 결과이며 강원의 경우 교외대기 측정소 4개소와 산림 격자 10,966개 사이의 공간 대표성 차이가 작용한 것으로 판단된다. 강원 산림 DL 격자(10,966개)는 배출원에서 더 떨어진 산림 내부 격자를 다수 포함하므로 격자 평균에서는 NOx 적정 효과가 측정소 위치 대비 약화되어 O3가 상대적으로 높게 추론된 것으로 판단된다.

        

      

      
        3. 3 1 km 해상도 지표 산화제 분배 구조의 외부 정합성 평가
        
          3. 3. 1 1 km 지표 산화제 공간 분포
          도심의 강한 NOx 적정 효과가 배경 Ox 우세 상태로 전환되는 공간 구배는 수 km 이내의 좁은 범위에서 형성된다. 따라서 이러한 산화제 분배의 공간적 전이 대역을 분해하고 도시-교외 화학 대비를 분석하기 위해서는 수 km 미만의 고해상도 농도장이 요구된다. 그림 7은 2023년 광화학 활성기(5~9월) 주간(10~16 KST) 평균 분배비 r(=NO2/Ox)에 기반한 1 km 지표 산화제 분배 지도를 나타낸다. 이 지도는 배출 변동에 대한 O3 반응을 나타내는 민감도 지도가 아니라 지표에서의 NO2-O3 분배 구조를 보여주는 진단 지도이다. 해양·북한을 제외한 남한 육상 41,432개 격자에서 저적정 O3 우세 영역(r<0.2, 광역 배경 Ox 우세)이 96.4%, 전이 영역(0.2≤r<0.5)이 3.6%, 고적정 NO2 우세 영역(r≥0.5, 강한 NOx 적정)이 0.0%(서울 도심 핵심부 소수 격자)를 차지하였다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              1 km surface oxidant partitioning map for May~Sep daytime (10~16 KST) 2023: (a) continuous r (=NO2/Ox; color scale) and (b) 3-class surface oxidant partitioning.
            
            

            

          

          서울 도심 핵심부는 도메인 내에서 r이 가장 높게 나타난 영역으로(격자 최댓값≈0.50, 전이 구간 상한 부근), NOx 적정이 가장 강하게 작동하는 고적정 NO2 우세 영역에 해당한다. 전이 영역(1,497개 격자)은 수도권에 약 75%가 집중되었으며 인천 송도·남동공단 및 경기 시화 산업단지, 충남 당진·서산 화력·석유화학단지, 강원권·동해안(동해·삼척) 화력·산업단지 등 NOx 배출이 집중된 도시·산업·항만 영역과 공간적으로 일치하였다. 대부분의 도메인(배경, 산림, 교외)은 저적정 O3 우세로 분류되었다. 이러한 분배 구조의 공간 분포는 Oak et al. (2025)이 보고한 한국의 대부분이 NOx 제한 또는 전이이고 VOC 제한은 주로 중앙 수도권에 남아 있다는 최근 결과, 그리고 Lee et al. (2024b)이 OH 반응성 비 분석에서 인천이 전이 경계에 근접하였음을 보고한 결과와 방향적으로 일관된다. 다만 본 r 기반 분배 분류는 배출 민감도 체제 분류가 아니므로 선행 문헌의 VOC 제한·NOx 제한·전이 용어를 직접 귀속시키지 않고 분배 구조와 민감도 체제 사이의 공간적 방향성 대응 수준에서 해석한다.

          DL 추론 농도장은 서울 도심 내부의 r 공간 구배를 1 km 해상도에서 재현하였으며 고적정 NO2 우세와 저적정 O3 우세 사이의 전이 영역은 NOx 배출이 집중된 도시·산업 지역을 따라 형성되는 경향을 보였다. 이는 DL 모델이 배출 강도와 적정-분배 관계의 공간적 연계를 효과적으로 포착하고 있음을 시사한다.

        

        
          3. 3. 2 위성 FNR을 이용한 오존 생성 민감도 체제 비교
          본 절에서는 위성 FNR(컬럼 적분 산출물)과 DL 추론 r(=NO2/Ox, 지표 농도 산출물)이라는 서로 다른 물리량이 산화제 분배 구조의 공간 방향성에서 상호 일관됨을 확인하는 다중 자료 정합성 점검을 수행한다. 그림 8은 두 위성(GEMS, TROPOMI)의 FNR 공간 분포와 DL 추론 r의 교차 비교를 2023년 5~9월로 통일하여 제시한 것이다. GEMS는 관측 시간대(주간 일 8~9회) 중 10~16 KST 관측을 평균하여 r 산출 시간창과 일치시켰으며 TROPOMI는 극궤도에서 일 1회 오후(약 13:30 KST)에 한반도 상공을 통과하므로 별도의 시간 선별 없이 해당 시점의 관측값을 사용하였다. 그림 8a에 GEMS 10~16 KST 평균, 그림 8b에 TROPOMI FNR의 공간 분포를 나타내었다. 두 위성 모두 서울 도심에서 FNR이 최저(VOC 민감 방향)를 보이고 강원 산림으로 갈수록 증가(NOx 민감 방향)하는 도시-배경 경도 구배를 일관되게 포착하였다.

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Dual-satellite FNR and DL r (=NO2/Ox) comparison (May~Sep 2023): (a) GEMS FNR 10~16 KST average, (b) TROPOMI FNR, (c) DL r vs dual-source FNR scatter with FNR-bin median r curves and IQR bands (n=613 jointly valid 0.1° grid cells), (d) DL r distribution conditioned on satellite FNR regime class using GEMS 10~16 KST and TROPOMI (thresholds: FNR<1/1~3.5/>3.5).
            
            

            

          

          그림 8c에 DL 추론 분배비 r(=NO2/Ox)과 두 위성 FNR 산출물의 관계를 산점도와 FNR 구간별 median r 곡선으로 제시하였다. GEMS 10~16 KST 평균(ρ=-0.502), TROPOMI(ρ=-0.529) 모두에서 r-FNR의 단조 감소 관계가 확인되었다. 두 위성의 median r 곡선이 FNR 범위 전반에서 유사한 형태를 보이는 것은 관측 시간대와 관측 기하에 관계없이 r-FNR 단조 관계가 강건함을 확인한다.

          그림 8d에는 GEMS 10~16 KST FNR 민감도 체제별(VOC 민감: FNR<1, 전이: 1~3.5, NOx 민감: >3.5) DL r 분포를 TROPOMI와 비교하여 제시하였다. GEMS FNR이 VOC 민감으로 분류한 격자에서 DL r의 중앙값은 0.232로 본 연구의 분배 전환 지점(r=0.2) 부근에 위치함을 확인하였으며 이는 위성 민감도 체제와 지표 분배 구조가 공간적으로 대응함을 시사한다. TROPOMI에서는 FNR<1에 해당하는 격자가 관찰되지 않았는데 이는 극궤도 위성의 오후 1회 관측 특성상 FNR이 전반적으로 높게 산출되는 경향에 기인한 것으로 추정된다.

          표 4에 지상 관측, DL 모델, 위성 FNR의 산화제 분배 분류를 교차 비교하였다. 지상 측정소 r과 DL r의 3분류 일치율은 90.2%로 높게 나타났다. 지표-컬럼 간(Surface-Column) 일치율은 57.7~67.0%로 낮았으나 이는 컬럼 적분(FNR)과 지표 농도(r)라는 본질적으로 다른 물리량 사이의 구조적 차이에 기인한다(Souri et al., 2023). 반면 두 위성 간(Column-Column) 일치율은 87.6%(ρ= +0.882)로 관측 시간대와 관측 기하가 다름에도 독립 위성 산출물 간 양호한 정합성을 보였다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Cross-source pairwise classification agreement and directional consistency (May~Sep daytime, 2023).
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Comparison pair
                	Agreement (%)
                	Spearman ρ
                	n
              

            
            
              	Surface - Surface
              	Station r vs DL r
              	
                90.2
              
              	+0.957
              	305
            

            
              	Surface - Column
              	DL r vs GEMS FNR
              	57.7
              	-0.502
              	613
            

            
              	DL r vs TROPOMI FNR
              	67.0
              	-0.529
              	613
            

            
              	Column - Column
              	GEMS 10~16 KST vs TROPOMI FNR
              	87.6
              	+0.882
              	780
            

          

          

          위성 FNR은 컬럼 적분 산출물로서 HCHO·NO2 컬럼 산출 알고리즘에 내재된 오차, 컬럼-경계층 변환의 가정 오차, 평균화 커널(averaging kernel, AK)의 비식별성에 따른 경계층 감도 저하(NO2와 HCHO 모두 도시 핵심부 대기경계층 농도 변동이 과소 표현될 수 있으며, FNR 비율 편향 방향은 두 종의 수직 프로파일 차이와 화학적 피드백을 함께 고려하여 해석해야 함), 픽셀 해상도(수 km)에 따른 1 km 미세 구배 분해 한계, 맑은 날 편향(구름 분율 필터링), 운량·시야각·태양천정각에 따른 0.1° 격자별 산출 표본 수의 시공간 비균질성 등의 한계를 갖는다. 반면 본 연구의 DL 산화제 분배 r은 지표 농도를 직접 산출하므로 컬럼-지표 변환 오차로부터 자유롭고 1 km 격자에서 미세 구배를 분해하며 광역 측정소 관측을 학습 신호로 활용하므로 위성 자료 단독 분석보다 지표 분배 구조의 절대 수준 추정에서 더 높은 신뢰성을 가질 수 있다. 두 자료원은 상호 보완적으로 활용 가능하며 측정소가 부재한 영역에서는 위성 FNR이 DL r 공간 패턴의 독립 검증 자료원으로 기능하고 두 자료원의 민감도 체제 분류가 일치하는 0.1° 격자는 신뢰도 높은 진단 영역으로 활용할 수 있을 것으로 판단된다.

        

        
          3. 3. 3 동서 횡단면 분석을 통한 민감도 전이 구조
          앞서 분석한 공간적 산화제 분배 구조(r)와 민감도 체제(FNR) 분류 결과를 종합하여 서해-인천-서울-경기-강원을 관통하는 37.4~37.6°N 밴드의 동서 횡단면으로 분배 구조와 민감도 체제의 공간 전이를 통합적으로 분석하였다(그림 9). 본 절에서 제시하는 모든 밴드 프로파일 수치는 37.4~37.6°N 위도 범위에 대해 평균한 경도별 값이다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              W-E transect along 37.4~37.6°N: (a) 1 km r (=NO2/Ox; May~Sep daytime) with transect band, (b) band-averaged DL NO2, O3, Ox profiles with in-band AirKorea observations, (c) band-averaged r (left axis) and dual-satellite FNR (right axis, inverted; GEMS 10~16 KST and TROPOMI, 0.1° bins; threshold lines at FNR=1.0 and 3.5), (d) band-averaged weekend minus weekday ΔO3 (left) and ΔNO2 (right) (JJA daytime).
            
            

            

          

          밴드 평균 농도 프로파일에서 Ox(=NO2+O3)는 도시(인천-서울, ~64 ppb)에서 강원(~56 ppb)으로 갈수록 감소하나 횡단면 300개 경도 격자에 대한 공간 변동계수(CV)는 Ox가 8.2%(평균 59.1 ppb, 표준편차 4.8 ppb)로 NO2의 62.0%(평균 8.1 ppb, 표준편차 5.0 ppb)에 비해 현저히 억제되어 있다. 특히 도시 구간에서 NO2와 O3는 뚜렷한 반비례 관계를 보여, Ox 내 분배가 적정에 의해 조절되고 있음이 확인되었으며 이는 3.2.1절의 도시 Ox 보존성 결과와 일관됨을 보여준다. 분배 구조 지표 r(=NO2/Ox)은 서울 핵심부(126.8~127.2°E)에서 최대 0.32(전이)에 도달한 뒤, 서울 동단(~127.2°E, r≈0.18)에서 경기 동부(127.6°E, r<0.10) 까지 급감하였다.

          동일 횡단면에서 GEMS FNR(0.1° 경도 구간 평균, 5~9월 10~16 KST, QF=0)을 중첩한 결과, FNR은 서울 서부에서 횡단면 최저값(~0.88)에 도달한 뒤 강원으로 갈수록 증가(5 이상)하여 r과 역방향으로 일관된 경도 구배를 나타냈다. 오존 생성 민감도 3단 분류(FNR<1: VOC 민감, 1~3.5: 전이, >3.5: NOx 민감)를 적용하면 서울 서부가 VOC 민감에, 서울 중·동부 및 수도권 외곽이 전이에, 강원권 심부는 NOx 민감 방향의 양상을 보였다. 이는 3.3.2절의 FNR-r Spearman 상관(ρ=-0.502)을 공간적으로 확인하는 것이다.

          다만 도시 고NOx 환경에서는 컬럼-경계층 변환 오차(Souri et al., 2023)와 고NOx 조건에서 NO2가 HCHO 생성을 억제하는 화학적 피드백(Souri et al., 2020)에 의해 FNR이 실제보다 낮게 산출되어 VOC 민감 방향으로 편향될 수 있으므로 절대값 해석에는 유의가 필요하다. 동일 횡단면의 주말-주중 O3 차이(그림 9d)에서도 서울 도심에서 ΔO3 ≈ +9 ppb, ΔNO2 ≈ -5 ppb로 강한 주말효과가 나타나고 강원으로 갈수록 약화되어 r 구배 및 FNR 구배와 공간적으로 일관된 경도 패턴을 보였다.

        

      

      
        3. 4 다년도 평가
        산화제 분배 구조의 다년도 일관성을 확인하기 위해 2022년 자료로 학습한 모델을 각 연도의 입력 자료에 적용하여 2020~2023년(4개년)의 고해상도 농도 추론을 수행하였다(그림 10).

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Interannual variation of surface oxidant partitioning structure (2020~2023): (a) 2020 and (b) 2023 May~Sep daytime r (=NO2/Ox) maps over South Korea land grids (sido administrative boundary ∩ IGBP ≠ 20; North Korea and ocean masked), (c) pixel-wise Δr (2023 minus 2020) over the same domain with annotated domain-mean and standard deviation, (d) metropolitan urban and Gangwon forest median r with Δr band (4 years), (e) transition longitude (r=0.2 boundary) and metropolitan weekend ΔO3.
          
          

          

        

        본 연구는 연산자원의 제약으로 다년도 동시 학습 대신 2022년 단년도 학습 후 각 연도의 입력 자료에 적용하는 방식의 다년도 추론을 수행하였다(보충자료 표 S1). 이 설정에서 학습 시기와 다른 연도로의 적용 가능성은 다음 두 가지 가정에 의존한다. 첫째, 단년도 학습이라 하더라도 1년 자료는 4계절에 걸친 다양한 대기환경 현상을 포괄하므로 모델이 학습한 입력-농도 관계(CTM 배경장의 편향 보정 α·β, 배출-농도 비선형성, 측정소 관측의 공간 외삽)가 학습 연도 외에서도 유지된다. 둘째, 측정소 관측 자료를 매 연도 입력으로 활용하므로 모델은 연도별 NOx 배출 변화·기상 조건 변화를 관측 정보를 통해 흡수할 수 있다.

        수도권 도시의 r(=NO2/Ox) 중앙값은 4개년에 걸쳐 감소하는 경향을 보였으며 이는 동기간 CAPSS NOx 배출량 감소 추세와 방향적으로 일관된다. CAPSS 시도별 배출량 통계(NAEIRC, 2025) 기준 수도권(서울·인천·경기) NOx 배출량은 2020년 약 262 kt에서 2023년 약 212 kt로 약 19% 감소하였고 r 추세는 이와 방향적으로 부합하였다. 반면 강원도 NOx 배출량은 동기간 약 9% 감소(59 kt → 54 kt)에 그쳐 인위적 NOx 배출이 희소한 배경 환경에서 r이 일관되게 낮은 수준을 유지하였으며(그림 10d), 이러한 도시-배경 간 NOx 배출량 저감 격차는 r 구배 변화 방향과 부합한다. 도시-산림 간 r 구배는 Δr 0.174 → 0.134로 23% 축소되었으며 이 또한 동기간 수도권 NOx 배출량 감소 방향과 부합하는 관찰이다.

        다만 GEOS-CF 배경장의 연도별 편향 변동과 CAPSS 상향식 산정의 활동량·배출계수 갱신에 따른 연도별 불확실성 차이가 입력 자료에 내재되어 있어 이러한 방향적 부합의 절대 수준 해석에는 잔여 한계가 따른다. 연산자원이 제약되지 않을 경우 다년도 자료의 동시 학습을 통해 학습 도메인을 입력 분포 전체로 확장함으로써 이러한 한계 완화가 가능할 것으로 판단된다.

        수도권의 분배 전환 경도(r=0.2 등치선)는 4개년에 걸쳐 소폭 서진하는 경향을 나타내어 고적정 NO2 우세 영역이 서울 중심부로 수축하는 것으로 해석된다(그림 10e). 이러한 경향은 Lee et al. (2024b)이 2016~2018년 수도권에서 OH 반응성 비 분석을 통해 서울의 NOx 포화가 약화되고 인천이 전이 경계에 근접하였음을 보고한 결과의 연장선에 있으며 본 연구의 2020~2023년 추론 결과는 이 추세가 이후에도 지속되고 있음을 시사한다. 한편 수도권 주말 ΔO3는 2020~2021년에 상대적으로 낮았는데, 이는 COVID-19 기간 주중-주말 활동 격차 축소로 주말효과가 약화된 선행 사례(Gough and Anderson, 2022; Wu et al., 2022)와 부합하며 2022~2023년에는 활동 회복과 함께 주말 효과가 증가하는 경향이 관찰되었다. 국내에서는 관련 연구가 제한적이나, 본 연구의 2020~2021년 결과 또한 활동 변동의 영향 가능성을 시사하는 국내 사례로 볼 수 있다. 다만 2020~2021년은 COVID-19 활동 변화로 인해 학습 데이터 분포의 외삽 영역에 해당하므로 본 절의 결과는 NOx 배출 변화의 직접 증거가 아니라 산화제 분배 구조의 다년도 일관성 점검 차원에서 제시된다.

      

      
        3. 5 한계와 후속 과제
        본 연구의 주요 한계는 다음과 같다. 첫째, 위성 FNR(컬럼)과 지상 r(지표 농도)은 본질적으로 다른 물리량이므로 절대값 일치가 아닌 방향성 중심의 비교만 가능하며 위성의 맑은 날 편향과 픽셀 해상도(수 km) 한계로 1 km 세부 경계의 직접 검증이 불가능하다. 위성 산출에는 평균화 커널 비식별성에 따른 경계층 감도 저하, 운량·태양천정각에 따른 0.1° 격자별 표본의 시공간 비균질성, 도시 고NOx 환경에서 NO2가 HCHO 생성을 억제하는 화학적 피드백(3.3절)도 내재하여 절대값 해석에 추가적 제약이 따른다. 또한 FNR 3분류 임계값(1/3.5)은 선행 문헌의 경험적 기준이고 r 3분류 임계값(0.2/0.5)은 본 연구에서 도입한 운영적 기준(2.3.3절)으로 두 기준 모두 보편적 화학 임계값으로 확립된 것은 아니므로 임계값에 의한 경계 구분을 절대적으로 해석하는 데에는 한계가 있다. 둘째, 수도권 도시에서 O3의 체계적 저평가(3.2.3절)는 도시 환경의 높은 시공간 변동성과 간헐적 고농도 현상을 학습 과정에서 충분히 포착하지 못하는 데이터 기반 모델의 구조적 특성과 격자 평균-지점 측정 간 공간 대표성 차이가 함께 기여한 것으로 판단된다. 이러한 O3 저평가는 Ox 과소를 통해 도시 지역 r의 소폭 과대 방향으로 작용할 수 있으며 공간 교차 검증에서의 NO2 R2 하락(0.539)과 함께 관측 희소 지역의 분배비 산출 불확실성을 구성한다. 강원 산림에서 관찰된 O3 과대평가는 4개소 측정소 표본의 공간 대표성 제약뿐 아니라 데이터 기반 모델이 BVOC 매개 NOx-VOC 비선형 광화학을 입력 변수 관계로만 학습하는 구조적 한계(3.2.2절)와도 연관된다. 또한 해양 격자에서 관찰되는 격자 경계 불연속(3.2.1절)은 측정소 부재에 따른 공간 보정 한계와 학습 도메인 경계 효과를 반영한다. 이러한 추론 품질의 공간적 불균일성을 완화하기 위해 위성 보조 손실 도입이나 광역 배경장과 국지 세부 구조를 분리 학습하는 다단계 아키텍처로의 고도화가 필요하다. 셋째, 인위적 배출 입력인 CAPSS는 상향식 산정에 내재하는 배출원별 활동량·배출계수의 불확실성을 포함하며 1 km 격자 수준에서의 공간 배분 오차가 고해상도 농도 추론에 직접 전파될 수 있다. 넷째, R2/RMSE에 의한 직접 검증은 309개 측정소 위치(도메인 54,000 격자의 약 0.6%)에서만 가능하며 본 연구의 화학적 경향 비교는 나머지 격자의 공간 패턴을 해석하기 위한 보조 근거이지 미관측 지역의 절대 농도 정확도를 입증하는 것은 아니다. 또한 본 산출장은 배출 섭동에 대한 농도 응답을 직접 산정하지 않으므로 특정 배출원에 대한 저감 효과를 정량적으로 추정하는 데에는 한계가 있다. 다섯째, 본 연구는 주말효과 분석에서 기상과 배출 효과를 명시적으로 분리하지 않았다. 따라서 도심 ΔO3의 정량값에는 기상 변동에 의한 잔여 영향이 일부 남을 가능성이 있으며 광역 기상 정규화 또는 병행 CTM 시뮬레이션을 활용한 정량화는 후속 연구의 과제에 해당한다. 여섯째, 본 연구는 연산자원 제약으로 2022년 단년도 학습 후 각 연도 입력에 적용하는 방식으로 다년도 추론을 수행하였으며(3.4절) 특히 2020~2021년은 COVID-19 활동 변화로 학습 분포의 외삽 영역에 해당하여 직접 증거로 해석하기에는 한계가 있다.

        본 연구의 적응형 편향 보정(식 (3))의 α·β는 학습 가능 형식이지만 전지구 CTM(GEOS-CF)의 1 km 추론에 대한 해상도 격차와 GEOS-CF 자체 편향으로 인해 식별 가능성이 제한적이며 실제 농도장의 1 km 변동은 잔차 δ가 분해한다. 보다 신뢰성 있는 1 km 농도장 추론을 위해서는 향후 한반도 자료동화 산출물 등 관측 정합성과 공간 해상도가 보강된 배경장을 활용하여 적응형 편향 보정의 식별 가능성과 물리적 해석 가능성을 재점검하는 후속 연구가 필요하다. 또한 토지피복별 Ox 보존성 평가에서 광역 배경 구배와 국지적정 효과를 정량적으로 분리하기 위한 사전 공간 추세 제거·하위 영역 단위 분석 등 방법론적 정제도 후속 과제로 남는다(3.2.1절).

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구는 그래프 신경망 기반 1 km NO2-O3 DL 추론 농도장이 측정소 위치 밖에서도 대기화학적으로 일관된 공간 구조를 표현하는지를 평가하였다. 이를 위해 수도권-강원권을 대상으로 광화학적으로 활발한 기간을 중심으로 다각적 분석을 수행하였다.

      주요 결과는 세 가지로 요약할 수 있다. 첫째, NO2·O3·NO의 시간 독립 검증과 5-fold 공간 교차 검증 모두에서 관측과의 일치도가 확보되어(대표적으로 O3 시간 독립 R2=0.926, 공간 교차 R2=0.732) 후속 화학적 정합성 평가의 전제가 되는 관측 재현력이 확인되었다. 둘째, Ox 보존성, NOx-Ox 회귀, 주말효과, 도시-산림 O3 시간 구조, 1 km 분배비 r(=NO2/Ox) 공간 구배가 모두 수도권 도시와 강원 산림 간 상이한 산화제 분배 경향을 일관되게 드러내었고 서울 도심 핵심부에 국한된 전이 영역의 공간적 집중은 한국의 대부분 지역이 NOx 제한에 가깝다는 최근 보고와도 방향적으로 부합하였다. 다중 자료 교차 정합성에서 DL r은 지상 관측 분류와 약 90%의 일치율을 보였고 두 위성 FNR(GEMS, TROPOMI)과의 Spearman ρ가 모두 -0.5 수준의 방향적 일관성을 유지하였다. 셋째, 2020~2023년 다년도 평가에서 수도권 r 중앙값이 NOx 배출량 감소 추세와 일관되게 감소하고 분배 전환 경도(r=0.2 등치선)가 서울 중심부로 소폭 서진하는 경향이 나타났으며 COVID-19 기간의 주말효과 약화와 2022~2023년 회복이 함께 관찰되어 배출 저감과 사회적 활동 변화가 산화제 분배 구조에 반영됨을 확인하였다.

      본 연구는 다음 세 측면에서 방법론적·응용적 기여를 갖는다. 첫째 평가 방법론 측면에서, 기존 통계 지표(R2·RMSE) 중심의 평가를 Ox 보존성·NOx-Ox 회귀·주말효과·다중 자료 교차 정합성을 포괄하는 화학적 정합성 검증으로 확장하였으며 1 km 해상도에서 측정소 밖 격자의 분배 구조 일관성을 지상·DL·위성 교차 비교로 점검하는 절차를 정립하였다. 둘째 모델링 방법론 측면에서, 광역 물리 사전정보(CTM·기상의 5 km 보간), 국지 정적 자료(지형·배출·토지피복의 1 km 격자), 비균질·공간 희소 정답(322개 측정소 점관측)의 서로 다른 공간 단위·해상도·밀도를 단일 그래프 신경망 위에서 융합하여 1 km 농도장을 산출한 사례는 비균질한 측정망 환경에서 다중 자료 융합형 고해상도 농도 추론의 방법론적 참고가 될 수 있다. 셋째 응용 측면에서, 도출된 r 분배 지도는 도시-배경 간 화학 환경 차이를 1 km 분해능에서 가시화함으로써 시·군·구 단위 NOx 저감 우선순위나 광역 배경 영향이 큰 지역 식별 등 후속 정책 검토의 보조 근거로 활용될 수 있다.

      본 연구는 별도의 고해상도 자료동화 산출물이나 국지 확산 모델링 없이 기 배포된 자료만으로 1 km 농도장을 산출하였으며 향후 한반도 고해상도 자료동화 농도장 등 품질이 보강된 사전 정보가 가용해질 경우 적응형 편향 보정의 식별 가능성과 추론 정확도가 함께 개선될 가능성이 있다. 또한 연산자원 제약이 해소되는 경우 다년도 학습으로 시간 외삽 한계를 완화할 수 있으며 광역 배경장과 국지 세부 구조를 분리 학습하는 다단계 아키텍처나 위성 보조 손실의 도입을 통해 도시 환경의 시공간 변동성 포착력을 추가로 강화할 여지가 있다. 본 연구의 고해상도 DL 추론 농도장은 이러한 보완을 통해 관측 희소 지역 해석의 보조 자료로 활용 범위를 확장해 나가는 기초가 될 것으로 기대된다.
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          Supplementary Materials
          
            Table S1. 
				
            

            
              Training hyperparameters of AMR-HGN.
            
            

          

          
            
              
                	Parameter
                	Value
                	Note
              

            
            
              	Learning rate
              	3 × 10-4
              	Cosine annealing
            

            
              	Batch size
              	2 (gradient accumulation 4)
              	Effective batch = 8
            

            
              	Epochs
              	30
              	Early stopping patience = 10
            

            
              	Hidden dimension
              	128
              	All nodes shared
            

            
              	GNN layers
              	2 (bottom-up) + 2 (top-down)
              	4 layers total
            

            
              	Station dropout
              	p = 0.15
              	Observation masking (tested 0.1~0.2)
            

            
              	Emission dropout
              	p = 0.05
              	CAPSS input masking (tested 0.05~0.2)
            

            
              	Station decay σ
              	30.0 km
              	Gaussian distance decay radius
            

            
              	Station buffer
              	10.0 km
              	Boundary stations outside domain
            

            
              	Total stations
              	322 (309 + 13 buffer)
              	Domain + boundary buffer
            

            
              	λgrid
              	0.5
              	Station-grid consistency
            

            
              	λemis
              	1.0
              	Emission auxiliary; w(e) = min(1, e/5) warmup over first 5 epochs
            

            
              	Hardware
              	NVIDIA RTX 5090 (VRAM 32 GB), system RAM 128 GB
              	Single GPU; 2022-only training
            

          

          

          
            Table S2. 
				
            

            
              Deep learning model dual validation performance for all 7 pollutants.
            
            

          

          
            
              
                	Pollutant
                	In-sample R2 (2022)
                	Temporal holdout R2 (2023)
                	5-fold spatial holdout R2 (2023)
                	Spatial holdout RMSE
              

            
            
              	PM2.5
              	0.910
              	0.847
              	0.510
              	10.87 μg/m3
            

            
              	PM10
              	0.916
              	0.903
              	0.389
              	20.87 μg/m3
            

            
              	NO2
              	0.910
              	0.892
              	0.539
              	8.84 ppb
            

            
              	O3
              	0.944
              	0.926
              	0.732
              	10.55 ppb
            

            
              	CO
              	0.664
              	0.589
              	0.447
              	0.14 ppm
            

            
              	SO2
              	0.415
              	0.277
              	0.113
              	1.04 ppb
            

            
              	NO
              	0.883
              	0.842
              	0.590
              	9.93 ppb
            

          

          
            
              R2, RMSE from grid readout at station-collocated 1 km grid cells
            

            
              Train: 2022, Eval: 2023
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