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            초록
          
        

        
          In this study, we estimated characteristics of the local atmospheric aerosols by the machine learning techniques with the column aerosol and meteorological data measured at Seoul and Gangneung. Based on the classified aerosol properties, contributions of aerosol inflow and outflow can be inferred and scenarios based on these results were also determined. Column aerosol observation status for two cities showed that the aerosol optical depth (AOD) observed in Seoul is 39.2% (0.18±0.16) higher than that of Gangneung (0.28±0.24), and the Angstrom Exponent (AE) was a similar range level (1.29±0.3). Although aerosol loads are differences between the two regions, the particle size distribution of regions is similar. For the machine learning clustering analysis, all data samples were classified as the best number of classes and optimized scenarios for Seoul and Gangneung were determined. In order to verify the created scenarios, a case was selected from the GOCI RGB image and MODIS L1B, and the scenario algorithm was performed using the actual ground observation data. This methodology is useful for monitoring and predicting fine dust through the characterization and contribution calculation of atmospheric column aerosols. 
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      1. 서 론
      에어로솔 (aerosol)은 대기 중에 부유하는 미세한 고체 및 액체 입자이며, 인위적 또는 자연적으로 발생한 여러 가지 화합물을 포함한다 (Hua et al., 2016). 일반적으로, 에어로솔의 성분 및 농도는 인위적 오염원이 많은 도시 지역과 청정 지역에서 서로 다른 양상을 보인다 (Yoon et al., 2005). 도시 지역 에어로솔의 배출량과 농도는 비도시 지역에 비해 상대적으로 높은 것으로 알려져 있다 (Seinfeld and Pandis, 2008; Zhang et al., 2007; Pöschl, 2005). 또한 빛의 산란과 흡수에 의한 시정거리 감소는 황산화물, 질소산화물, 유기물질 등으로 생성된 초미세먼지 (PM2.5)의 비율이 높은 도시 지역이 비도시 지역보다 자주 나타난다 (Kim et al., 2001). 대기 중 입자상물질은 직경이 0.001~100 μm의 다양한 크기 분포로 존재하고 (Park and Lee, 2015), 물리·화학적 특성은 대기질을 연구하고 이해하는데 중요한 의미를 가진다. 특히 대기 중 입자상물질 중에서 0.1~1.0 μm 사이의 입자에서 시정 감소 효과에 직접적인 영향을 주는 기여율이 가장 높기 때문에 (Hu et al., 2004) 에어로솔 입자의 구성성분과 크기 분포의 다양성으로 인하여 오염원을 규명하는 데 있어 연직 방향으로 총량을 관측하고 특성을 분석하는 것이 필요하다 (Kim, 2018).

      동아시아 지역은 화석연료 사용과 같은 인위적 배출원뿐만 아니라, 사막 지역 등의 자연적인 배출원이 위치한 주요 에어로솔의 발생 및 분포 지역으로 알려져 있다 (Tan et al., 2017; Tao et al., 2016). 그리고 한반도는 지리적으로 중위도 편서풍 지역대에 위치하고 있으며, 동아시아 및 극동 지역에서 배출되는 오염물질에 의한 직접적인 영향과 (Hua et al., 2016; Bae et al., 2014) 장거리 이동 과정 중에 생성된 이차오염물질로 인한 결과가 복잡하게 영향을 미치는 것으로 알려져 있다 (Oh et al., 2015). 이러한 장거리 이동성 오염 물질뿐 아니라 국내 주요 배출원에서 발생하는 에어로솔도 복잡한 영향을 미치게 된다. 또한 도시 내에서 인위적으로 발생한 에어로솔의 대기 중 체류시간은 약 수분에서 일주일 정도이며 배출원이 상당히 국지적으로 분포하므로 에어로솔 농도의 시·공간적 분포를 정량화하기 힘들다 (Seinfeld and Pandis, 2008). 특히, 한반도 중부 지역은 지역 내 에어로솔 발생뿐만 아니라 중국에서 유입되는 장거리 이동성 오염물질이 이동하는 경로에 해당하지만, 수도권 지역을 제외하고는 대기 관측이 매우 부족한 실정이다. 이러한 지상관측 지점의 공간적인 부족함을 보완하기 위해 위성을 통한 관측이나 추가적인 지상관측의 필요성이 제시되었다 (Kim et al., 2016). 그리고, 시공간적인 관측의 한계를 극복하기 위하여 공간적 내삽이나 예측모델과 같은 수치해석적 방법이 사용되기도 하였다 (Son et al., 2020; Kokhanovsky et al., 2006; Singh and Jacob, 2000; King et al., 1999).

      최근, 다양한 분야에서 수집된 데이터는 급격히 증가하고 있으며, 이 데이터를 정보와 지식으로 재가공하여 다양한 문제를 신속하게 해결할 필요성이 있다 (Lee, 2021). IT 산업, 서비스 분야 등 산업 전반에서 머신러닝 (또는 기계학습)을 이용한 연구에 대한 요구가 증가하면서 다양한 알고리즘이 개발되어 왔다 (Lee, 2021; Murphy, 2012). 이러한 과정을 통해 가공된 정보는 마케팅, 경영, 과학분야 등 광범위한 분야에서 분석 및 예측에 유용하게 활용될 수 있다 (Lee, 2021). 다양한 머신러닝 기법들은 대기질 분야에도 해당되며 오랜 기간 동안 쌓여온 기상데이터 및 대기질 관측데이터를 빠르게 가공하고 정보를 재생산하는데 굉장히 효과적이다. 최근에는 공간내삽기법 (Sohn and Shin, 2007)이나 부스팅기반 머신러닝 기법 (Park et al., 2021)을 이용하여 미세먼지 농도 산출 및 추정하는 연구와 머신러닝 클러스터링을 이용한 대기 에어로솔 특성을 분석한 연구를 진행하였고 (Lee and Lee, 2020), AERONET 데이터를 기반으로 머신러닝 클러스터링을 이용하여 데이터 재분류 및 훈련데이터와 비교하는 연구가 진행되었다 (Siomos et al., 2020).

      따라서 본 연구에서는 컬럼 에어로솔 관측자료와 기상자료를 이용하여 대기 중 에어로솔의 시나리오별 특성 분류 및 기여도를 산정하기 위해 머신러닝 기법을 적용하였다. 이를 위하여 서울과 강릉에서 장기간 관측된 컬럼 에어로솔 자료와 기상자료를 이용하여 머신러닝 기법 중 하나인 클러스터링을 적용하여 대기 에어로솔의 특성에 기반한 시나리오를 작성하였다. 결정된 시나리오를 기반으로 지역별 컬럼 에어로솔의 유형별 기여도를 산정하는 연구를 진행하였다. 머신러닝 기법을 적용한 에어로솔 사례별 시나리오 분류 및 유형별 기여도 정보는 지역별 대기 에어로솔의 유형별 특성과 유출입 특성을 평가하기 위한 수단으로 사용될 수 있을 것이다.

    

    

  
    
      2. 자료 및 방법
      
        2. 1 연구 대상 지역 및 자료
        본 연구의 연구 대상 지역은 한반도의 중부 지역에 위치한 서울과 강릉이다. 두 도시는 직선거리로 약 176 km 떨어져 있으며, 두 도시 사이에는 최대 고도 1,354 m의 태백산맥이 남북방향으로 위치하고 있다 (그림 1). 강릉이 위치한 영동 지방은 태백산맥을 기점으로 서부 산지와 동부 해안 지형이 분포되어 있는 복잡한 지형이다 (Lee and Lee, 2020). 이러한 복합 지형의 영향과 해양 기후조건으로 인하여, 태백산맥 서쪽의 영서 지역과는 기후와 환경이 다르게 나타난다 (Kim et al., 2020). 또한, 강릉 주변 지역에는 주요 화력발전소와 시멘트공장이 다수 위치하고 있으며, 이로 인한 오염물질의 배출은 해륙풍의 영향으로 복잡한 이류 확산의 영향을 받는다 (Namgung et al., 2005).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Geographic locations of the ground observations in Seoul (37.56°N, 126.93°E) and Gangneung (37.77°N, 128.86°E). The straight-line shows a distance between the two locations.
          
          

          

        

        반면, 서울은 수도권 지역의 많은 산업시설로의 다양한 배출원에서 대기오염물질이 배출되기 때문에, 대기질과 구성성분 파악을 위한 많은 연구 결과들이 있다 (Choi et al., 2016; Oh et al., 2015). 또한, 한반도 중부 지역은 서해로부터 유입되는 오염물질의 주요 이동 경로로서, 수도권과 인근 지역에 가중되는 영향도 크게 나타난다. 그러나, 한반도 에어로솔의 크기 분포와 지역별 특성을 분석한 결과 (Kim and Choi, 2002), 춘천의 미세먼지 농도 및 원주의 대기오염물질 이동과 침적에 관한 결과 (Jung and Han, 2008; Kwon et al., 1996) 등 각 지역별 대기오염 연구사례는 많지만, 한반도 중부 지역 (서울-원주-강릉)을 대상지역으로 광역 오염물질의 분포 및 이동 경향에 관한 연구는 부족한 실정이다.

        표 1은 본 연구에서 사용된 자료 목록으로서, 칼럼 에어로솔 관측 자료, 기상자료, 위성관측 자료를 포함한다. 컬럼에어로솔의 관측 지점은 서울 (북위 37.56°, 동경 126.93°, 고도 97 m)과, 강릉 (북위 37.77°, 동경 128.86°, 고도 60 m)에 위치한 CIMEL-317 Sunphotometer 관측자료이며, Sunphotometer 관측자료는 구름이나 다른 기상요소에 의해 값이 비정상적으로 높거나 낮은 값을 모두 제거하여 산출한 Level 2.0자료를 AERONET 데이터 베이스 (https://aeronet.gsfc.nasa.gov/new_web/index.html)로부터 획득하였다. 기상 관측 자료는 sunphotometer 관측지점과 가장 인접한 자동기상관측장비 (Automatic Weather System; AWS)의 관측지점 (강릉: 북위 37.78°, 동경 128.92°, 고도 7 m, 서울: 북위 37.57°, 동경 126.94°, 고도 103 m)에서 2012년부터 2019년까지 관측된 자료를 이용하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Specification of measurement instruments and data used in this study.
          
          

        

        
          
            
              	Instrument 
              	Data 
              	Period 
              	Resolution 
              	Source
            

          
          
            	Sunphotometer
            	Aerosol Optical Depth (AOD),
Angstrom Exponent (AE)
            	2012~2019
            	5
            	min NASA
(https://aeronet.gsfc.nasa.gov)
          

          
            	Automatic Weather
System (AWS)
            	Wind Speed (WS),
Wind Direction (WD),
Relative Humidity (RH)
            	1 min
            	KMA
(https://data.kma.go.kr)
          

          
            	Moderate Resolution
Imaging 
Spectroradiometer
(MODIS)
            	L1B calibrated radiance
            	1~2 times/day,
1 km2/pixel
            	NASA
(https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/)
          

          
            	Geostationary Ocean
Color Imager (GOCI)
            	L1B calibrated radiance
            	Hourly,
500 m2/pixel
            	Korea Ocean Satellite Center
(https://www.kiost.ac.kr/kor.do)
          

        

        

        인공위성 관측 정보는 광역 지역에 관한 환경변화 정보를 제공함으로써, 에어로솔의 시·공간적 분포와 기상조건에 관한 시각적 정보의 획득이 가능하다. 또한, 본 연구에서 산출된 에어로솔 시나리오에 대한 정량적/정성적 비교 및 검증을 위하여, 정지궤도 위성인 천리안 위성 (Communication, Ocean and Meteorological Satellite: COMS)의 해양탑재체 Geostationary Ocean Color Imager (GOCI) (Kim and Yoo, 2014)의 칼라합성 영상과 저궤도 위성인 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) 에어로솔 산출 자료를 사용하였다. GOCI는 각 시간대별 위성영상을 분석하기 위하여 한국해양과학기술원 해양위성센터 (https://www.nifs.go.kr/sois/index.jsp)에서 제공되는 L1b 자료를 획득하였다. GOCI L1b영상자료의 해상도는 직하점에서 약 500 m이며, 전처리 과정과 대기보정을 거친 후 각 시간대별 RGB에 해당하는 적색 (443 nm), 녹색 (555 nm), 청색 (660 nm) 파장대의 영상을 합성하여 산출하였다 (Lee, 2013). MODIS는 미국 NASA의 지구 관측 위성인 Terra/Aqua에 탑재된 센서이며, NASA (https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/)의 위성자료 DB에서 제공한다. 에어로솔 광학두께 (Aaerosol Optical Depth; AOD) 산출을 위하여 MODIS SaTellite Aerosol Retrieval (MSTAR) 알고리즘 (Lee et al. 2007)이 사용되었으며, AOD의 산출오차 범위는 ~10%로 보고되었다 (Lee and Kim, 2010).

      

      
        2. 2 머신러닝 클러스터링
        강릉과 서울의 칼럼 에어로솔의 특성을 분류하기 위해 머신러닝 기법 중 K-Means 클러스터링 기법을 사용하였다. 본 연구에서 사용된 K-Means 알고리즘은 일종의 분할적 클러스터링 알고리즘으로서, 이 알고리즘의 개념은 데이터에 내재된 다차원 데이터들의 패턴들과 그 패턴이 속하는 클러스터의 중심 (Centroid)과의 평균 유클리디안 거리 (Euclidean distance)를 최소화하는 것이다 (Ahmad and Dey, 2007). 분할적 클러스터링은 다차원의 데이터 값들을 이용하여 클러스터의 중심 (Centroid)을 여러번 수정하는 과정을 거치면서 군집을 반복적으로 재분류하는 방법이다. 이를 통해 방대한 양의 다차원 데이터가 사용되며, 데이터가 한 군집에 영구히 속하지 않고 최종 결과를 개선할 수 있는 군집으로 이동하여 모든 관측 자료 중 대표성을 포함하고 있는 집단적 구성을 의미하게 된다 (그림 2). K-Means 클러스터링에 사용된 입력자료는 Aerosol Optical Depth (AOD), Angstrom Exponent (AE), 풍향 (WD), 풍속 (WS), 상대습도 (RH)이다. Aerosol Optical Depth (AOD)는 500 nm의 데이터를 사용하였고, Angstrom Exponent (AE)는 440_675 nm의 데이터를 입력자료로 사용하였다. 그림 3은 머신러닝 클러스터링을 위한 자료처리과정을 나타낸다. 머신러닝 클러스터링을 수행하기 위한 자료 전처리 과정에서는 각 입력자료에 대하여 시공간을 일치하는 작업을 수행하였고 결측값을 모두 제거하였다. 머신러닝 클러스터링 단계에서는, 이전 단계인 전처리 과정에서 생성된 데이터의 차원과 범위에 관한 데이터 표준화 작업이 수행되었고, 최적의 클러스터 수를 결정하였다. K-Means 클러스터링을 수행하기 위해 먼저 최적의 클러스터수를 지정해야 하며, 이를 위해 R프로그램의 NbClust 패키지 (Charrad et al., 2014)를 사용하였다. R의 NbClust 패키지는 데이터들의 최적의 클러스터 수를 추천하기위하여 사용되며, 클러스터 수 및 클러스터링 방법을 조합한 후 가장 최적의 군집수를 추천한다. 총 30가지의 내부 계산식이 포함되어 있으며 전처리 데이터를 입력하게 되면 최적화를 진행한 후 각 계산식 마다 개별적으로 클러스터 수를 정하는 테스트를 진행한 후 각 테스트별 최적의 클러스터 수를 선정한다. 본 연구에서는 가장 많은 테스트 결과를 획득한 클러스터 갯수를 선택하였다. 이러한 머신러닝 클러스터링 알고리즘 중 Nbclust를 이용하는 연구는 다양한 분야에서 연구가 진행되고 있다 (Lee, 2021; Oh et al., 2021; Lee and Lee, 2020; Huang et al., 2020; Bejarano et al., 2017; Charrad et al., 2014). 최적 클러스터 수가 결정된 후, 표준화된 입력 자료를 이용한 머신러닝 클러스터링을 수행하였으며, 클러스터링 결과는 각 클러스터의 최적의 중심값으로 산출하였다. 최종적으로 클러스터 수와 클러스터별 중심값, 전처리 데이터를 이용하여 에어로솔 영향도별 시나리오와 기여도를 산정하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Conceptual diagram of K-Means Cluster.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Data analysis process for calculating aerosol scenarios and contribution by aerosol type.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 토의
      
        3. 1 칼럼 에어로솔 광학 특성
        그림 4와 5는 강릉과 서울의 전체 관측 기간 동안 AOD와 AE값에 대한 시계열 그래프이다. 전체 기간 동안 평균 AOD 값은 0.28±0.24 (강릉), 0.46±0.4 (서울)로서, 서울이 약 0.18±0.16 (39.2%) 더 높은 수준이다. 평균 AE 값은 1.29±0.26 (강릉), 1.29±0.28 (서울)으로 두 지역의 평균 AE값은 유사한 범위를 나타냈다. 이러한 결과는, 두 지역의 대기 중 에어로솔 부하량의 수준 차이가 존재하지만, 입자크기 분포 영역이 상당히 유사함을 의미한다. 또한 두 지역 모두 AOD의 시계열 변화가 겨울에 낮고 여름에 높아지는 계절적 변화가 뚜렷하게 나타났다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Monthly mean AOD at 500nm wavelength observed in Gangneung and Seoul during 2012~2019. Shaded area represents ±1σ range.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Monthly mean AE440-875 observed in Gangneung and Seoul during 2012~2019. Shaded area represents ±1σ range.
          
          

          

        

        연구 지역의 에어로솔의 특성을 비교하기 위해 두 지역에 대하여 AOD와 AE의 상관분석결과는 그림 6과 같다. 강릉과 서울의 AOD의 1차 선형 회귀방정식은 AOD강릉=0.44AOD서울+0.1 (R=0.66, RMSE=0.24)로서, 두 지역간의 AOD는 강도는 다르지만 상관성이 다소 높게 나타났다. AE에 대한 상관분석 결과는 AE강릉=0.6AE서울+0.5 (R=0.69, RMSE=0.29)로서 유사범위 내 포함되어 있음을 알 수 있다. 따라서, 두 지역에서 관측되는 칼럼 대기 중 에어로솔은 유사한 크기분포를 가지는 입자가 칼럼 내 수 농도에 있어 차이가 나는 것을 의미한다. 따라서, 두 지역에서의 에어로솔의 타입별 분류 및 유출입 특성에 대한 분석을 통하여 지역별 에어로솔의 특징은 제시할 수 있을 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Scatter plots of (left) AOD at 500 nm and (right) AE440_675 between Gangneung and Seoul.
          
          

          

        

      

      
        3. 2 머신러닝 클러스터링
        2012년부터 2019년까지의 8년 동안의 기상자료와 대기컬럼관측 데이터를 사용하여 NbClust 패키지를 이용한 최적 클러스터링 테스트 결과는 그림 7과 같다. NbClust의 30개 테스트를 수행한 결과, 강릉에서는 최종적으로 30개 테스트 중 7개의 테스트 결과가 6개의 클러스터가 최적의 클러스터수인 것으로 판단되었고, 서울의 경우는 30개 테스트 중 12개의 테스트 결과가 4개의 클러스터 수가 최적의 클러스터 수로 결정되었다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            The optimal number of clusters in (left) Gangneung and (right) Seoul determined from the NbClust package.
          
          

          

        

        이렇게 결정된 지역별 최적 클러스터 수 (강릉: 6개, 서울: 4개)로부터 K-Means 클러스터링을 수행하였으며, 클러스터링을 수행한 결과는 각 지역의 클러스터별 대표값과 각 클러스터에 포함되는 데이터의 비율을 포함한다 (표 2, 3). 각 클러스터는 계층적 군집화 (Hierarchical Clustering)와 분할적 군집화 (Partitional Clustering) 중 분할적 군집화라는 방식으로 분류된 군집을 의미한다. 이를 통해 방대한 양의 다차원 데이터들을 사용할 수 있다. 본 연구에 사용된 8년치의 대기 컬럼 에어로솔 데이터와 기상자료의 매우 방대한 양의 데이터를 효과적으로 처리하는 데 매우 적합하다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            K-mean clustering analysis result using observation data from Gangneung.
          
          

        

        
          
            
              	Gangneung 
              	Cluster 1 
              	Cluster 2 
              	Cluster 3 
              	Cluster 4 
              	Cluster 5 
              	Cluster 6
            

          
          
            	AOD 500 nm
            	1.13
            	0.28
            	0.18
            	0.21
            	0.35
            	0.32
          

          
            	AE44_67
            	1.11
            	1.34
            	1.24
            	1.46
            	1.29
            	0.96
          

          
            	Wind Direction (º)
            	188 (S)
            	283 (W)
            	274 (W)
            	277 (W)
            	86 (E)
            	267 (W)
          

          
            	Wind Speed (m/s)
            	1.81
            	1.88
            	4.0
            	2.73
            	1.73
            	2.62
          

          
            	Humidity (%)
            	65
            	68
            	30
            	42
            	69
            	44
          

          
            	Percentage of Cluster
            	4
            	24
            	19
            	27
            	12
            	14
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            K-mean clustering analysis result using observation data from Seoul.
          
          

        

        
          
            
              	Seoul 
              	Cluster 1 
              	Cluster 2 
              	Cluster 3 
              	Cluster 4
            

          
          
            	AOD 500 nm
            	1.07
            	0.32
            	0.27
            	0.33
          

          
            	AE44_67
            	1.05
            	1.39
            	1.08
            	1.40
          

          
            	Wind Direction (º)
            	211 (SW)
            	57 (NE)
            	259 (W)
            	278 (W)
          

          
            	Wind Speed (m/s)
            	2.23
            	2.03
            	3.56
            	2.14
          

          
            	Humidity (%)
            	68
            	57
            	50
            	53
          

          
            	Percentage of Cluster
            	18
            	26
            	18
            	38
          

        

        

      

      
        3. 3 풍향별 AOD와 AE의 기여도
        그림 8, 9는 연구 지역의 풍향의 비율과 풍향별 AOD, AE의 비율을 분석하기 위하여 풍향별 물리량의 분포를 나타낼 수 있는 에어로솔 장미 (Aerosol rose)를 작성한 결과이다. 에어로솔 장미의 결과를 통하여 강릉과 서울의 풍향의 비율과 각 풍향별로 차지하는 AOD와 AE의 비율을 확인하였다. 강릉에서는 전체 기간 중 서풍 계열과 동풍 계열의 바람이 각각 83%와 17%를 차지한 것으로 나타났으므로, 연구기간 동안 강릉 지역 내에서는 서풍 계열의 바람이 우세하였다. 그리고 강릉에서 서풍 계열의 바람이 분 사례 중 약 13%의 사례에서 AOD값은 약 0.525±0.075를 나타냈다. 또한 서풍 계열의 바람 중 40%의 사례에서 1.5±0.1의 AE값을 차지하였고, 33% 사례에서는 1.2~1.4의 AE값을 차지하였다 (그림 8).

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Aerosol rose map for calculating the contribution of (left) AOD and (right) AE440_675 by wind direction observed in Gangneung.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Aerosol rose map for calculating the contribution of (left) AOD and (right) AE440_675 by wind direction observed in Seoul.
          
          

          

        

        서울에서 전체기간 중 서풍 계열의 바람은 67%, 동풍 계열의 바람은 33%를 차지하여 서울 지역은 강릉과 다르게 동풍 계열의 바람비율이 강릉보다 높게 나타났다. 서울의 서풍 계열의 바람 중 약 36.5%의 사례에서 AOD가 약 0.525±0.075의 AOD값을 차지하여 강릉보다 더 많은 사례에서 높은 AOD값을 차지했고, 동풍 계열의 바람 중 약 33.9%의 사례에서 AOD가 약 0.525±0.075의 AOD값을 차지했다. AE의 경우 서울의 서풍 계열 바람 중 35%의 사례에서 1.5±0.1 이상의 AE값을 차지하였고, 31%에서 1.2~1.4의 AE값을 차지하였다. 동풍 계열 바람 중 41%의 사례에서 1.5±0.1 이상의 AE값을 차지하였고, 29%에서 1.2~1.4의 AE값을 차지하였다 (그림 9).

      

      
        3. 4 칼럼 에어로솔 시나리오
        각 연구 지역에서 수행된 머신러닝 클러스터링 결과와 풍향별 기여도를 이용하여 각 지역에서 에어로솔의 유형별 시나리오를 작성하였다. 그림 10는 강릉에서 주로 관측되는 에어러솔에 대한 6가지 유형별 시나리오를 가시화한 그림이다. 강릉의 6개 시나리오 중 1 번 시나리오는 습한 남풍이 매우 약하게 불어오고 대기 중 에어로솔 크기는 AE가 1.11로 비교적 큰 입자일 때 AOD가 가장 높은 1.13의 값을 보였다. 이 시나리오는 전체 데이터 중 4%에 해당하며, 강릉 지역 내의 인위적 배출원 (자동차 또는 강릉의 남쪽에 위치한 화력발전소와 시멘트 공장 등)에 의한 영향이 반영된 것으로 추정된다. 2번 시나리오는 습한 서풍이 매우 약하게 불어오고 AE가 1.34로 대기 중 에어로솔 입자의 크기가 큰 경우 AOD는 0.28로 매우 낮은 값을 보인다. 3번 시나리오의 경우 건조한 서풍이 매우 강하게 불어오고 AE가 1.24로 에어로솔 입자의 크기는 큰 상태일 때 AOD는 0.18로 가장 낮은 값을 보였다. 4번 시나리오는 건조한 서풍이 약하게 불어오고 AE가 1.46으로 에어로솔의 크기는 시나리오 중 가장 작은 경우이다. 이때 AOD는 0.21의 값이다. 5번 시나리오는 습한 동풍이 매우 약하게 불어오고 AE가 1.29로 에어로솔 입자는 큰 경우이다. 이때 AOD는 0.35의 값을 보이며, 이 시나리오에서는 동풍의 영향으로 바다의 해염입자가 육지쪽으로 불어오는 사례이다. 6번 시나리오는 건조한 서풍이 약하게 불어올 때 AE가 0.96으로 대기 중 에어로솔이 시나리오 중 가장 큰 입자상태에서 AOD는 0.32를 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            6 aerosol scenarios at Gangneung determined by the K-Means clustering results.
          
          

          

        

        그림 11은 서울 지역의 에어러솔 유형별 시나리오를 가시화 한 것으로, 서울의 4개의 시나리오 중 1번 시나리오는 습한 남서풍이 약하게 불어올 때 AE가 1.05로 시나리오 중 에어로솔 입자의 크기가 가장 큰 상태일 때 AOD는 1.07로 에어로솔 농도의 영향이 가장 큰 경우이다. 2번 시나리오는 건조한 북동풍이 약하게 불어오고 AE가 1.39로 대기 중 에어로솔 입자의 크기가 비교적 작은 경우 AOD는 0.32를 나타냈다. 3번 시나리오의 경우 건조한 서풍이 강하게 불어오고 AE가 1.08로 에어로솔 입자의 크기는 비교적 큰 경우 AOD값이 0.27로 가장 낮은 시나리오이다. 4번 시나리오는 습한 서풍이 약하게 불어오고 AE가 1.40으로 대기 중 에어로솔의 크기가 시나리오 중 가장 작은 상태일 때 AOD의 값은 0.33을 나타내는 경우이다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            4 aerosol scenarios at Seoul determined by the K-Means clustering results.
          
          

          

        

        머신러닝을 이용한 시나리오 분류는 지역별로 기상특징과 컬럼 에어로솔의 특징을 반영하여 최적의 시나리오를 다양하게 산출하고 그 시나리오별 발생 비율까지 정량화 할 수 있다. 한반도는 지형적, 기상학적 편차가 지역별로 굉장히 크다. 또한 지상관측망의 분포도 일정하지 않아 지상관측과 인공위성을 이용한 관측이 중요하지만 이 또한 기상상황의 영향을 크게 받는 어려움이 있다. 머신러닝을 이용하여 서울과 강릉뿐만 아니라 여러 지역의 시나리오를 정량적으로 산출하는 연구가 진행되는 것이 중요하며 이를 통해 지역별 대기 에어로솔의 유형별 특성과 유출입 특성을 평가하기 위한 수단으로 활용할 수 있고, 나아가 지역별 미세먼지 관련 정책에도 도움을 줄 수 있는 자료가 될 것이다.

      

      
        3. 5 시나리오별 대표사례
        머신러닝 클러스터링 결과로 작성한 시나리오 사례를 검증하기 위하여, 강릉과 서울에서 동시에 지상관측자료가 존재하는 사례일에 대하여 GOCI RGB이미지와 MODIS L1B 데이터로부터 광역 에어로솔 정보를 확인하였다. 그리고, 지상관측데이터로 머신러닝을 수행한 결과로부터 결정된 시나리오와 관측데이터의 일치 여부를 확인하였다. GOCI와 MODIS L1B 사례에서는 연무가 서해에서 유입되었던 2018년 3월 27일과 상대적으로 대기가 청명한 2019년 1월 13일의 두 사례를 선택하였다 (그림 12, 13). 두 사례일 모두 강릉과 서울에서 지상 관측값이 존재하였으며, 각각의 지상관측 결과와 위성 관측값을 표 4에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            (left) GOCI RGB color composite Image and (right) MODIS retrieved AOD on March 27, 2018.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            (left) GOCI RGB color composite Image and (right) MODIS retrieved AOD on January 13, 2019.
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Sunphotometer and AWS observation data for March 27, 2018 and July 03, 2019.
          
          

        

        
          
            
              	
              	2018-03-27 
              	2019-01-13
            

            
              	Gangneung 
              	Seoul 
              	Gangneung 
              	Seoul
            

          
          
            	MODIS AOD 550 nm
            	0.3
            	1.1
            	0.1
            	0.2
          

          
            	Sunphotometer
AOD 500 nm
            	0.4
            	1.3
            	0.3
            	0.3
          

          
            	AE 440-675
            	1.1
            	1.1
            	1.3
            	1.4
          

          
            	Wind direction
            	W
            	SW
            	W
            	W
          

          
            	Wind speed
            	3.5 m/s
            	1.6 m/s
            	2.9 m/s
            	1.4 m/s
          

          
            	Relative humidity
            	33%
            	61%
            	48%
            	58%
          

          
            	Selected scenario
            	6
            	1
            	6
            	4
          

        

        

        2018년 3월 27일 강릉과 서울의 대기컬럼관측 자료와 AWS자료 (표 4)를 입력자료로 머신러닝을 수행한 결과, 강릉은 6번 시나리오에 해당하였으며 서울은 1번 시나리오에 해당하는 것으로 분류되었다. 이러한 분류 결과는 이전에 클러스터링으로 분류된 결과와도 일치하였다. 2019년 1월 13일의 강릉과 서울의 지상관측데이터 (표 4)의 관측값을 이용하여 머신러닝을 수행한 결과는 강릉이 6번 시나리오로 분류되었고, 서울의 경우는 4번 시나리오로 분류되었다. 머신러닝 클러스터링 기법 중 K-Means 알고리즘을 이용하여 시나리오를 분류하였고, 시나리오 검증을 위해 강릉과 서울의 지상관측 데이터로 머신러닝을 다시 검증한 결과 정확한 시나리오가 분류되었음을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      칼럼 에어로솔 관측자료는 대기권에서 연직 방향으로 에어로솔의 총량과 입경 등 다양한 특성을 산출한 자료이다. 대기 에어로솔은 생성원과 이동과정에서 다양한 경로를 통하여 대기권 내에서 존재할 수 있으므로, 칼럼 에어로솔은 대기 에어로솔의 특성과 오염원을 규명하기 위하여 매우 중요한 요소이다. 본 연구에서는 강릉과 서울의 AERONET Sunphotometer 자료와 AWS 자료를 사용하여 에어로솔의 특성을 분류하고 기여도를 산정하였다. 이를 위해 머신러닝 기법 중 빅데이터 분류방법으로 잘 알려진 K-Means 알고리즘을 이용하여 강릉 지역의 대기 중 컬럼 에어로솔의 시나리오별 특성 분류 및 기여도를 산정하였다. 2012년부터 2019년까지의 AOD와 AE풍향, 풍속, 상대습도 자료를 사용하였으며 다음과 같은 결론을 도출할 수 있었다.

      첫째, 강릉과 서울에서 장기간 동안 관측된 AOD와 AE의 시계열 분석 및 상관분석 결과, AOD 평균값은 강릉 0.28±0.24, 서울 0.46±0.4으로 서울이 강릉에 비하여 약 39.2% 높은 범위를 나타냈으며, 상관계수는 R=0.66으로 약한 양의 상관관계를 보였다. 그리고 AE의 평균은 강릉 1.29±0.26, 서울 1.29±0.28, 상관계수는 R=0.7을 나타내었으므로, 두 지역 간의 에어로솔입자의 크기는 유사하지만 AOD의 값은 서울이 더 높았다. 이러한 결과는 두 지역의 에어러솔 부하량에는 다소 차이가 있지만, 입자크기 분포 영역이 상당히 유사한 범위에 있음을 의미한다.

      둘째, 두 지역의 에어로솔에 관한 유형별 분류를 위하여 머신러닝 클러스터링을 수행한 결과, 강릉에서 6개, 서울에서 4개의 최적 클러스터 갯수가 선정이 되었으며 각 클러스터별 중심값을 이용하여 사례별 시나리오가 선정되었다. 강릉의 경우 가장 빈번하게 발생했던 시나리오는 건조한 서풍이 약하게 불어오고 대기 중 입자의 크기가 작은 상태일 때 AOD가 0.21로 나타나는 시나리오이다. 서울의 경우 습한 서풍이 약하게 불어오고 대기 중 에어로솔의 입자 크기가 작은 상태일 때 AOD가 0.33을 보이는 시나리오이다. 두 지역에서 모두 가장 빈번하게 나타나는 시나리오 모두 서풍 계열의 바람이 약하게 불어오고 AOD와 AE값이 비교적 낮은 시나리오였다. 이는 두 지역 모두 편서풍대에 위치하여 서풍 계열 바람이 머신러닝 알고리즘에 반영된 결과이다. 서울과 강릉에서 남풍 계열의 바람이 약하게 불고 습도가 비교적 높은 상태일 때 입자의 크기가 서울에서는 시나리오 중에서 가장 컸고, 강릉에서는 두 번째로 큰 상태였으며 두 지역 모두 가장 높은 AOD값을 나타냈다. 이는 남풍이 부는 시나리오에서는 지역 내 인위적 발생원에서 배출된 입자 크기가 큰 대기오염물질이 영향을 주는 것으로 추정할 수 있다. 동풍 계열의 바람이 부는 시나리오에서는 두 지역 모두 낮은 AOD값을 나타내어 대기 중 오염물질의 부하량이 낮은 것으로 나타났다. 그러나 서울의 경우 동풍 계열일 때 가장 낮은 AE값을 나타내어 오염물질의 부하량은 낮지만 시나리오 중 가장 미세한 입자가 유입되는 것으로 추정된다. 강릉은 동쪽의 바다로 인해 해염입자 또는 습한 공기가 유입되어 AOD와 AE에 영향을 주는 사례가 알고리즘에 반영된 것으로 추정된다.

      셋째, 강릉과 서울의 풍향 기여도와 풍향별 AOD, AE의 비율을 분석한 결과, 지역별 에어로솔 특성의 기여도는 강릉과 서울의 경우 각각 83%, 67%로 두 지역 모두 서풍 계열이 우세하였다. AOD와 AE를 에어로솔 장미로 분석하여 풍향별 AOD와 AE의 값의 분포와, 풍향의 변화에 따라 달라지는 기여도를 정량화 하였다.

      본 연구에서 사용된 머신러닝 클러스터링은 대기 중 컬럼 에어로솔의 특성 분류 및 기여도 산정을 통한 미세먼지 모니터링 및 예측에 효과적일 것이다. 그러나, 본 연구는 관측지점의 제한으로 인하여 서울과 강릉의 사이에 대한 정보가 고려되지 못하여 각 지열별 유출입량에 대한 연계성이 고려되지 못한 점과, 국내 배출원의 상세 정보가 반영되지 못한 점으로 인하여 정밀한 분류 및 기여도를 분석하지 못한 한계점이 있다. 따라서, 추가적으로 요구되는 정보가 확보되는 경우, 에어러솔의 유형별 평가 및 지역 대기질에 미치는 기여도 평가 등의 추가연구가 가능할 것이다.
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