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            초록
          
        

        
          Column aerosol observation has the advantage of obtaining microphysical information of aerosols present in the vertical atmospheric column at a given point. In this study, in order to predict column aerosol loads in the local atmosphere, time series machine learning technique was applied by using Aerosol Optical Depth (AOD) and Ångström Exponent (AE) data acquired from the selected ground-based Sun-sky radiometer observation network. For the determination of the best time series machine learning model, the independent optional properties including three regression models (glmnet, lm, and spark), four training period (1-4 years), and five regularization parameters (0-0.08) were tested in time series modelling. The results showed that spark model with the 1 year training period and regularization constant of 0.08 has the highest accuracy (RMSE = 0.302, bias = 0.213) for the AOD prediction. In the case of AE prediction, the highest accuracy (RMSE = 0.356, bias = 0.238) was obtained by the glmnet model with 1 year training period and the regularization constant of 0.08. In addition, machine learning clustering results shows that urban/industrial aerosol types occurred at a rate of 63.7% in Korea. The methodology and results of this study can be used for short-term aerosol prediction models and remote sensing data.
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      1. 서 론
      대기 중 다양한 형태로 존재하는 에어로솔 (Aero-sol) 입자는 대기 중에서 태양광을 흡수하거나 산란하므로, 시정거리 감소와 기후변화에 큰 영향을 미치는 것으로 알려져 있다 (IPCC, 2013; Hansen et al., 1997; Charlson et al., 1992). 일반적으로, 에어로솔의 주요 성분은 주요 공업 지역이나 대도시 지역에서 발생하는 인위적 기원 오염성 입자가 큰 부분을 차지하고 있고, 황사나 산불 같은 자연 배출원에 의한 영향도 받는다 (Lee, 2012). 특히, 동북아시아의 급속한 산업화로 인하여 대규모 오염물질이 배출되고 있으며, 대기 중으로 배출된 오염물질은 국가 간으로 이동하여 지역 대기 환경에 심각한 영향을 미치고 있다 (Park et al., 2013).

      대기 에어로솔을 측정하는 방법은 주로 지점 관측 (point measurement)이 사용되어 왔으며, 지점 관측의 대표적인 사례는 대기오염 관측망이나 대기질 관측 및 연직 대기의 정보를 포함하는 컬럼 대기를 관측하기 위한 전 세계 Sun-sky radiometer 관측 네트워크인 Aerosol Robotic Network (AERONET)가 있다. 지상에서 에어로솔을 관측하는 기기 중 다파장 분광계 (multi-wavelength spectroradiometer)의 일종인 Sun-sky radiometer는 대기 컬럼 중 에어로솔의 광학특성값을 연속 관측할 수 있으며 하루 1~2회만 관측할 수 있는 위성원격탐사에 비해 시간적 변화를 파악하기에 매우 용이하다 (Holben et al., 2001). 이와 관련된 최근의 연구 사례 중, Park (2020) 연구에서는 국내 대기질 관측망 자료를 이용하여 COVID-19 기간 동안의 대구 지역 내 PM 농도 감소의 원인은 교통량의 급감 및 배출 저감 정책과 외부 유입량 감소에 따른 결과임을 밝혔다. 또한, AERONET 관측 자료를 이용하여 컬럼에어로솔의 시간적 변동성과 황사 현상에 분석이 이루어졌으며 (Kim et al., 2008), 에어로솔 광학 두께 (Aerosol optical depth; AOD)와 Ångström Exponent (AE)는 여름에는 높고, 겨울에는 낮은 계절별 변화가 뚜렷하게 나타남이 보고되었다 (Lee et al., 2016, 2007). 그리고 장기간 동안 관측된 AERONET 데이터 베이스를 이용한 통계분석에 관한 연구결과, 한반도 대기 중 분포하는 미세먼지 입자 크기가 과거에 비해 작아지고 있고 (Noh, 2021), 주로 비흡수성 AOD가 증가하는 추세가 나타나고 있음이 보고되었다 (Joo et al., 2020). Lee (2018) 연구에서는 천리안 위성의 AOD 산출물 검증을 위해 지상 AERONET AOD 자료와 비교 분석한 결과, 최대 상관계수 (R) 값이 0.905로 유사성을 나타냈으나, 지역적인 한계가 있음을 보고하였다.

      최근에는 다양한 머신러닝 기법을 적용하여 대기 환경 자료를 예측하거나 분석하는 연구가 활발히 수행되고 있다. 예를 들면, Son et al. (2020)은 PM10, PM2.5 농도 자료와 기상인자 (기온, 습도 등) 자료를 기반으로 다중 선형 회귀 기법 (Multiple Linear Regression Method), Support Vector Machine (SVM) 및 Random Forest (RF) 기법을 적용하여 PM10, PM2.5 농도를 예측한 결과, 결정계수 (R2)값이 0.772~0.929의 범위를 가지는 것으로 나타났다. 보다 최근에는 서울 지역에서 관측된 PM 농도 자료를 하이브리드 머신러닝 모델로 예측한 결과, 기존의 모델보다 개선된 성능을 보였다 (Yang et al., 2020). 또한, 그리스의 월평균 기온과 월 총 강수량의 시계열 자료를 기반으로 신경망 및 SVM 기법을 이용하여 기온과 강수량을 예측한 결과는 기온은 Root Mean Square Error (RMSE)값이 1.31로 높은 정확도를 보였지만, 강수량은 RMSE값이 47로 낮은 정확도를 보였다 (Papacharalampous et al., 2018).

      이와 같이 지상에서 지점 관측 기반의 PM 및 기상 자료를 머신러닝 기법에 적용한 사례가 보고되고 있으나, 현재까지 머신러닝 기법을 적용하여 컬럼에어로솔의 예측을 수행한 연구 사례는 부족한 실정이다. 따라서, 본 연구는 대기 중 입자상 물질의 총 부하량인 컬럼에어로솔을 예측하고 평가하기 위하여 시계열 머신러닝 기법을 적용하였다. 이를 위하여, 첫째, 시계열 머신러닝을 위한 모델 수행 요소인 학습 기간 (Training Period), 회귀 모델 (Regression Model), 정규화 상수 (Regularization parameter)에 대한 조건별 모델링 결과를 비교 및 평가하여 가장 정확도가 높은 예측 모델을 결정하였다. 둘째, 최적의 모델링 기법을 이용한 컬럼 에어로솔의 예측값과 실제 관측한 관측값으로부터 모델링 결과에 대한 정확도 비교 및 검증을 수행하였다. 마지막으로 실제 관측한 AOD, AE, 단산란알베도 (Single Scattering Albedo, SSA), 입자크기분포함수 (Particle Size Distribution, PSD) 자료를 기반으로 클러스터링 기법에 적용하여 에어로솔의 유형을 분류하여 한반도에서 관측된 컬럼에어로솔의 특성을 파악하였다.

    

    

  
    
      2. 자료 및 방법
      
        2. 1 관측 자료
        연구 대상 지역은 대한민국에 위치한 총 28개 의 AERONET 관측 지점 중 최소 3년 이상의 유효 관측 자료가 존재하는 6개의 관측 지점인 Anmyon (36.539°N, 126.330°E, 47 m agl.), Gangneung_WNU (37.771°N, 128.867°E, 60 m agl.), Gosan_SNU (33.300°N, 126.206°E, 72 m agl.), Gwangju_GIST (35.228°N, 126.843°E, 52 m agl.), Seoul_SNU (37.458° N, 126.951°E, 116 m agl.), Yonsei_University (37.564° N, 126.935°E, 97 m agl.) 지점을 포함한다 (그림 1). 각 관측 지점에서는 Cimel사의 Sun-sky radiometer (모델명 CE-318)를 이용하여 대기 컬럼에어로솔이 관측되었으며, 본 연구에서 사용된 시계열 머신러닝 기법에 적용한 입력 자료는 AOD_500 nm, AE_440-675 nm 자료이고, 클러스터링 기법에는 AOD, AE, SSA, PSD 자료를 사용하였다. Sun-sky radiometer 관측 자료는 구름이나 다른 외부 요인에 의해 값이 비정상적인 값을 모두 제거하여 산출한 Level 2.0자료 (download date: 2021.10.02.)를 AERONET 데이터 베이스 (https://aeronet.gsfc.nasa.gov/)로부터 획득하였다. 자세한 관측 지점별 기간과 목록에 대한 상세 설명은 표 1 과 같다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Geographic locations of six Sun-sky radiometer measurement sites used in this study (Anmyon (36.539°N, 126.330°E, 47 m agl.), Gangneung_WNU (37.771°N, 128.867° E, 60 m agl.), Gosan_SNU (33.300°N, 126.206°E, 72 m agl.), Gwangju_GIST (35.228°N, 126.843°E, 52 m agl.), Seoul_SNU (37.458°N, 126.951°E, 116 m agl.), Yonsei_University (37.564° N, 126.935°E, 97 m agl.)).
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of AERONET datasets used in this study.
          
          

        

        
          
            
              	Site
              	Period
              	Parameter
(Level 2.0, daily average)
              	Number of data
            

          
          
            	Anmyon
(36.539°N, 126.330°E)
            	2014.01.01~2020.12.31
            	Aerosol Optical Depth (AOD),
Angstrom Exponent (AE),
Single Scattering Albedo (SSA),
Particle Size Distribution (PSD)
(VolCon-F,
EffRad-F,
VolMedianRad-F,
StdDev-F,
VolCon-C,
EffRad-C,
VolMedianRad-C,
StdDev-C)
            	1510
          

          
            	Gangneung_WNU
(37.771°N, 128.867°E)
            	2015.01.01~2018.12.31
            	1123
          

          
            	Gwangju_GIST
(35.228°N, 126.843°E)
            	2011.01.01~2014.12.31
            	721
          

          
            	Gosan_SNU
(33.300°N, 126.206°E)
            	2012.01.01~2016.12.31
            	609
          

          
            	Seoul_SNU
(37.458°N, 126.951°E)
            	2016.01.01~2020.12.31
            	1237
          

          
            	Yonsei_University
(37.564°N, 126.935°E)
            	2012.01.01~2020.12.31
            	2390
          

        

        

        본 연구에서 사용된 관측 장비인 CE-318 Sun-sky radiometer는 8개의 중심 파장 대역 (340 nm, 380 nm, 440 nm, 500 nm, 675 nm, 870 nm, 939 nm 및 1020 nm)에서 직사광 및 산란광을 측정하는 다중 파장 태양 분광광도계이다 (Model: CE-318, CIMEL Electronique., France, https://www.cimel.fr/). CE-318 Sun-sky radiometer는 대기 광경로 (Airmass)값이 7 미만의 낮 동안 직사광 또는 산란광을 여러 번 측정하도록 프로그래밍 되어 있다. 직사광 측정은 7개 파장 대역에서 이루어지며 레일리 산란 (Rayleigh Scat-tering), 오존 및 기타 미량 기체의 흡수에 의한 투과도를 보정한 후, 식 (1, 2)와 같이 Beer-Bouguer 법칙을 사용하여 AOD를 산출한다 (Giles et al., 2019).
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        식 (1)에서 V(λ)는 파장 (λ)에 의존하는 계측기의 측정된 전압이며, V0(λ)는 파장에 의존하는 보정 계수이다. d는 지구-태양 거리에 대한 평균 비율 (Michalsky, 1988), τ(λ)Total은 총 광학 두께, m은 대기의 상대 광경로 (Kasas and Young, 1989)이다. 식 (2)에서 τ(λ)Aerosol, τ(λ)Rayleigh, τ(λ)gas는 각각 AOD, 레일리 산란에 의한 광학 두께, 그리고 가스성 물질 흡수에 의한 광학 두께이다. 또한 이 장비는 태양의 주 평면 (태양 방위 각과 동일한 고정 방위각으로 산란각을 변경하여 관측)을 따라 4개 파장 대역 (440 nm, 675 nm, 870 nm 및 1020 nm)의 산란광을 측정함으로써, 에어로솔 크기 분포 (입자 크기 범위 0.1~15 μm), 산란 위상 함수 및 굴절률을 역산하여 산출한다 (Dubovik and King, 2000).

      

      
        2. 2 시계열 머신러닝
        연구 대상 지역의 컬럼에어로솔 예측을 하기 위하여 머신러닝 기법 중 하나인 시계열 머신러닝을 사용하였다. 본 연구에서 시계열 머신러닝 분석은 R의 timetk 패키지를 이용하여 수행하였다. R은 무료로 개방된 통계패키지로서 통계 모형, 통계 계산 및 통계 그래픽 관련 라이브러리가 2021년 12월 24일 현재 18,653개가 존재한다 (Jang, 2020). timetk 패키지는 과거 데이터의 추세를 분석하고, 분석한 추세를 바탕으로 미래의 값까지 예측할 수 있는 패키지이다. 그림 2는 본 연구에서 사용한 시계열 머신러닝 기법의 자료처리 과정을 설명하는 것이다. 먼저, 수집된 자료 (input data)를 전처리 (preprocess) 한 후, 신경망 내부에서 사용자가 지정한 회귀 기법을 이용하여 종속변수 (AOD, AE)와 독립변수 (시간)의 관계를 나타내는 함수식과 각 자료를 가장 잘 설명하는 해석 모델을 찾아, 함수식과 해석 모델을 토대로 다변량 입력값 (x)에 따른 미래의 결과값 (y)을 예측한다 (Dancho et al., 2021).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Conceptual diagram of time series machine learning technique used in this study.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Flowchart explaining the time series forecast of column aerosol measurement data in each modules.
          
          

          

        

        시계열 머신러닝을 위한 모델 수행 요소는 학습 기간, 회귀 모델, 정규화 상수 총 3가지이다. 따라서, 본 연구에서는 학습 기간이 모델에 미치는 영향을 파악하기 위하여 4가지 기간별 (1, 2, 3, 4년) 조건을 지정하였다. 회귀 모델별 차이는 timetk 패키지의 엔진 모델에서 사용되고 있는 3가지 회귀 모델 (glmnet, lm, spark)을 독립적으로 수행한 결과를 비교하였으며, 각 모델에 대한 상세 설명은 다음과 같다. 첫 번째, generalized linear model (glmnet)은 Penalized Maximum Likelihood (PMU)를 통해 추정하는 일반화 선형 모델이다 (Friedman et al., 2010). 두 번째, linear regression model (lm)은 단순 선형 회귀 모델이다. 마지막으로 spark 모델은 분산 머신러닝 기법을 이용한 모델이며, 2011년 버클리대학의 AMP Lab에서 개발하였다 (Venkataraman et al., 2016). 마지막으로, 정규화상수는 0부터 0.08까지 0.02 간격으로 총 5개의 정규화상수를 지정한 후 시계열 머신러닝 기법을 적용한 결과를 비교하였다. 이렇게 제시된 입력 자료 및 조건별 시계열 머신러닝 기법을 이용하여 예측한 컬럼에어로솔값과 실제 관측값을 비교하여, 모델의 정확도를 비교 및 검증하였다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 토의
      
        3. 1 시계열 머신러닝 결과
        그림 1에서 제시된 국내 6개 Sun-sky radiometer 관측 지점에서 관측된 월평균 컬럼에어로솔 자료를 이용한 시계열 그래프는 그림 4와 같다. 각 지점별 평균 AOD는 0.368±0.298 (Anmyon), 0.295±0.223 (Gangneung_WNU), 0.426±0.326 (Gwangju_GIST), 0.378 ±0.273 (Gosan_SNU), 0.399±0.327 (Seoul_SNU), 0.448±0.376 (Yonsei_University)으로서, 각 지점별 평균 AOD의 최대값과 최소값은 Yonsei_University와 Gangneung_WNU 지점이다. 또한, 각 지점별 평균 AE는 1.204±0.253 (Anmyon), 1.279±0.244 (Gangneung_WNU), 1.309±0.262 (Gwangju_GIST), 1.148±0.272 (Gosan_SNU), 1.256±0.262 (Seoul_SNU), 1.280±0.260 (Yonsei_University)이다. 각 지점별 평균 AE의 최대값과 최소값은 Gwangju_GIST와 Gosan_SNU 지점이다. 관측 기간 중 유효 데이터의 개수 (Ndata)는 Yonsei_University 지점이 2390개로 가장 많았고, Gosan_SNU 지점이 609개로 가장 적었다. 그리고 시계열 변화 경향은 6개 관측 지점 모두 대체로 여름에 AOD와 AE값이 높아지고, 겨울에 낮아지는 계절별 변화를 확인할 수 있고, 그림 4에서 보여진 계절별 변화는 Lee et al. (2007) 연구와 유사한 결과를 보인다. 이러한 계절별 변동성의 원인은 여름철 대기 중 입자상 물질의 부하량 증가 또는 대기 중 상대습도의 증가로 인한 입자의 흡습성장으로 인한 광산란 효과의 증가가 주요 원인으로 알려져 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Time series of the monthly mean AOD at 500 nm and AE at 440~675 nm observed at 6 selected sites.
          
          

          

        

        그림 5~7은 6개 관측 지점 중 유효 관측 자료가 2390개로 가장 많은 Yonsei_University의 자료를 대표 사례로 각 입력 요소 변화에 따른 분석 결과를 나타낸다. 먼저 그림 5는 학습 기간별 모델 예측 결과를 비교한 사례로서, 회귀 모델은 glmnet, 정규화 상수는 0으로 고정하고, 학습 기간을 1~4년 기간으로 각각 설정하여 Training (Blue area)하여, 학습 기간의 바로 다음 연도를 Test (Yellow area)기간으로 설정하였다. 이 사례의 경우, 학습 기간이 4년일 때 RMSE=0.350, bias=0.259로 4개의 학습 기간 중 가장 높은 정확도를 보였다. 반면 학습 기간이 2년일 때 RMSE=0.517, bias=0.351로 가장 정확도가 낮았다. 따라서, 이 경우에는 학습 기간이 4년인 경우에 최적의 예측 결과를 얻을 수 있게 되는 조건임을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Comparison of machine learning prediction results by four different training periods (a) training period of 1year, (b) training period of 2years, (c) training period of 3years, (d) training period of 4years. Symbols and colors represent total observations (black dots), learning period (blue regions), and test periods (yellow regions), and test results (red dots), respectively.
          
          

          

        

        그림 6은 회귀 모델별 결과를 비교하기 위하여, 서울 지점의 관측 자료를 기반으로 3가지 다른 회귀 모델 (glmnet, lm, spark)을 이용하고, 학습 기간은 1년, 정규화 상수는 0으로 고정하여 각각 Training하여 비교한 사례이다. 이 사례에서는 lm, spark 모델을 사용한 예측 테스트 결과는 모두 RMSE=0.334, bias= 0.257로 glmnet 모델을 사용한 결과값 (RMSE=0.437, bias=0.227)보다 정확도가 높게 나타났다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of machine learning prediction results by three different regression models (a) glmnet, (b) lm, (c) spark. Symbols and colors represent total observations (black dots), training period (blue regions), and test periods (yellow regions), and test results (red dots), respectively.
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            RMSE and bias derived from different input factors in the machine learning processes.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Training period
              	
              	Regression model
              	
              	Regularization parameter
            

            
              	1yr
              	2yr
              	3yr
              	4yr
              	glmnet
              	lm
              	spark
              	0
              	0.02
              	0.04
              	0.06
              	0.08
            

          
          
            	RMSE
            	0.437
            	0.517
            	0.376
            	0.350
            	
            	0.437
            	0.334
            	0.334
            	
            	0.517
            	0.513
            	0.507
            	0.503
            	0.500
          

          
            	Bias
            	0.327
            	0.351
            	0.290
            	0.259
            	
            	0.227
            	0.257
            	0.257
            	
            	0.351
            	0.348
            	0.345
            	0.343
            	0.341
          

        

        

        그림 7은 정규화 상수가 예측 결과에 미치는 정확도 분석결과를 비교한 사례이다. 이 사례는 정규화 상수 값을 0부터 0.08까지 0.02 간격으로 총 5개의 정규화 상수값을 적용하고, 학습 기간은 2년, 회귀 모델은 glmnet로 고정하여 Training 하였다. 이 사례의 경우, 정규화 상수값이 클수록 정확도가 더 높아짐을 알 수 있다. 정규화 상수가 0.08일 때 RMSE=0.500, bias=0.341로 가장 정확도가 높은 결과를 보였고, 정규화 상수가 0일 때 RMSE=0.517, bias=0.351 정확도가 가장 낮았다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of machine learning prediction results by five different regularization parameters (a) regularization parameter of 0, (b) regularization parameter of 0.02, (c) regularization parameter of 0.04, (d) regularization parameter of 0.06 and (e) regularization parameter of 0.08. Symbols and colors represent total observations (black dots), training period (blue regions), and test periods (yellow regions), and test results (red dots), respectively.
          
          

          

        

      

      
        3.2 모델별 정확도 비교 및 검증
        그림 8에서는 이전 장에서 제시된 사례별 분석방법을 토대로, 6개의 관측 지점별 입력 요소를 시계열 머신러닝 기법에 적용한 결과 중 가장 높은 정확도와 가장 낮은 정확도를 나타낸 사례를 비교하였다. 먼저 전체 관측 자료에 대한 AOD값의 예측과 관측값을 비교한 경우는 그림 8(a), (c)의 결과와 같다. 가장 높은 정확도를 보이는 그림 8(a)는 모델의 학습 기간이 1년, 정규화 상수가 0.08일 때 RMSE=0.282, bias=0.199로 전체 관측값의 표준편차 (σ=0.319)보다 값이 작아 유효한 결과로 판단되었다. 그러나, 그림 8(c)와 같이 학습 기간이 4년, 정규화 상수가 0일 때의 예측 결과는 RMSE=0.338, bias=0.238로 관측값의 표준편차 (σ=0.319)보다 RMSE 값이 높게 나타나 유효하지 않은 결과로 판단할 수 있으며, 예측 정확도 값도 가장 낮았다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Scatterplots of model predicted and observed data for (a) AOD (best): training period of 1 year, regularization parameter of 0.08, (b) AE (best): training period of 1 year, regularization parameter of 0.08 and (c) AOD (worst): training period of 4 years, regularization parameter of 0, (d) AE (worst): training period of 2 years, regularization parameter of 0.
          
          

          

        

        그림 8(b), (d)는 AE의 예측값과 관측값을 비교한 결과이다. AOD의 분석결과와 마찬가지로 학습 기간이 1년, 정규화 상수가 0.08일 때 가장 높은 예측 정확도를 보였으며, 이때 RMSE=0.246, bias=0.189로 관측값의 표준편차 (σ=0.262)보다 값이 작아 유효한 결과로 나타났다. 반대로 학습 기간이 2년, 정규화 상수가 0일 때 RMSE=0.490, bias=0.301로 두 값 모두 관측값의 표준편차 (σ=0.262)보다 큰 값을 가지므로 유효하지 않은 결과이며, 정확도가 제일 낮았다. 이러한 결과를 토대로 AOD와 AE 모두 큰 값의 정규화 상수 값으로 정규화를 진행하여 이상치를 최소화할 때 정확도가 높고, 관측값은 전년과 비슷한 추세를 보이는 것을 의미하며 본 연구에 적용된 시계열 머신러닝 기법은 장기간보다 단기간 예측에 더 효율적일 것으로 판단된다. 또한, 예측값과 관측값의 비교를 통해서 예측값의 과대 및 과소 추정 여부까지 확인할 수 있다. 예를 들어 그림 8(a)는 y=x (검은색 실선)보다 x축 방향으로 더 많이 분포하기 때문에 상대적으로 예측값이 관측값보다 과대추정되는 것을 알 수 있다. 그림 8(b)는 그림 8(a)와 반대로 검은색 실선보다 y축 방향으로 더 많이 분포하기 때문에 상대적으로 예측값이 관측값보다 과소추정되는 것을 알 수 있다.

        그림 9는 각 입력 요소를 시계열 머신러닝 기법에 적용하여 나온 결과를 세 가지의 입력 요소별로 RMSE와 bias를 나타낸 그림이다. 학습 기간의 경우 AOD와 AE 모두 학습 기간이 1년일 때 RMSE와 bias가 낮아 제일 높은 정확도를 보였다. AOD는 학습 기간이 길어질수록 정확도가 다소 떨어지는 추세를 보였지만, AE의 경우 학습 기간이 2년일 때 가장 정확도가 낮고 기간이 길어질수록 정확도가 조금씩 높아진다. 회귀 모델에 따른 비교 결과, AOD는 spark 모델일 때 가장 높은 정확도를 보였으며, AE는 glmnet 모델일 때 가장 높은 정확도를 보였다. 반면에 AOD와 AE 모두 lm 모델일 때 정확도가 가장 낮았다. 정규화 상수는 AOD와 AE 모두 정규화 상수가 클수록 정확도가 높아져서 0.08일 때 가장 높은 정확도를 보이지만, 정확도가 가장 낮은 0일 때와 큰 차이를 가지진 않았다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Comparisons of RMSE and bias values regarding model performance conditions by training periods, regression models, regularization parameter.
          
          

          

        

      

      
        3. 3 머신러닝 클러스터링 결과
        국내 대기 중 컬럼에어로솔 타입을 분류하기 위해 AOD, AE, SSA 그리고 PSD 자료를 기반으로 머신러닝 클러스터링 기법을 적용하였다. SSA는 입자의 광흡수 비율을 나타내는 변수이며, 입자의 성분별 특징에 의하여 영향을 받게 된다. SSA는 AERONET에서 기하조건별 관측을 통하여 수치적으로 계산한 값이다 (오차범위<0.01). 그러나, AOD가 관측되더라도 SSA를 산출하기 위하여 필요한 유효 데이터의 수가 부족한 경우에는 SSA 산출이 불가능하므로 (구름, 태양천정각>50°, AOD440nm<0.4), 일반적으로 SSA의 유효 데이터 개수는 AOD 데이터에 비하여 적다 (Holben et al., 2006). 이와 같은 이유로 클러스터링을 진행할 때 SSA를 포함한 자료와 포함하지 않는 자료로 나누어 수행되었다.

        본 연구에서 사용된 클러스터링 기법은 K-Means 클러스터링으로, 군집 분류에 앞서 결과물의 클러스터 숫자를 지정해야 한다. 클러스터링에 필요한 최적의 클러스터 숫자를 결정하기 위하여 R의 NbClust 패키지 (Charrad et al., 2014)가 사용되었으며, NbClust 패키지는 입력값으로 사용된 데이터로부터 30가지의 클러스터링 테스트를 수행하여 각 클러스터링 방법을 통해 생성된 결과로 최적의 클러스터 수를 선정한다. 따라서 30개의 테스트 결과 중 가장 많은 스코어를 획득한 클러스터 개수를 선택하여 K-Means 클러스터링을 수행하였다. 그림 10은 NbClust 패키지를 이용한 최적 클러스터링 테스트 결과이다. SSA를 포함한 자료는 30가지 계산식 중 9개 계산식에 선정을 받아 총 4개의 Case로 분류하였고, 데이터 개수는 1342개이다. SSA를 포함하지 않는 총 데이터 개수는 2779로 SSA를 포함하였을 때보다 약 2배가 많은 수치이며, 최적 클러스터링 테스트 결과 30가지 계산식 중 10개 계산식에 선정을 받아 총 3개의 Case로 분류하였다. 그림 11은 최적 Case 수를 적용하여 K-Means 클러스터링을 수행한 결과이다. SSA를 포함하였을 때는 Case 1이 35.4%로 가장 높은 비율을 차지했고, Case 3이 14.4%로 가장 낮은 비율을 차지하였다. SSA를 포함하지 않았을 때는 Case 1이 56.7%로 가장 높은 비율을 차지했으며, Case 2가 17.0%로 가장 낮은 비율을 차지했다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            The optimal number of clusters in (left) with SSA and (right) without SSA determined from the NbClust package.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Machine learning clustering results using data with and without SSA.
          
          

          

        

        그림 12는 SSA를 포함하였을 때 각 파장별, SSA 분포와 각 Case별 크기 분포를 나타낸 그림이다. 파장 별, Case별 SSA 결과는, Case 1, 4는 도시/산업 (Urban/Industrial, UI) 에어로솔 유형, Case 2는 탄소성 (Carbonceous; Cb) 에어로솔 유형, Case 3은 황사/먼지 (Desert dust; DD) 에어로솔 유형과 유사하게 나타났다. Case별 크기 분포 또한, 파장별, Case별 SSA 수치와 같은 결과가 나왔다. 따라서, SSA를 포함하였을 때 우리나라는 UI 에어로솔 유형이 51.4%로 가장 빈번하게 발생하였고, DD 유형이 14.4%로 가장 적게 발생하였다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Classified SSA for each wavelength and size distribution.
          
          

          

        

        그림 13은 SSA를 포함하지 않았을 때 파장별, Case 별 AOD 분포와 각 Case별로 크기 분포를 나타낸 그림이다. Case 1, 2 유형은 UI 에어로솔 유형, Case 3 유형은 DD 유형과 유사하다. 따라서 SSA를 포함하지 않았을 때 우리나라는 UI 에어로솔 유형이 63.7%로 가장 빈번하게 발생한다. Case 1, 2는 같은 UI 에어로솔 유형이지만 크기 분포에서 AOD 절대값의 차이로 인해 큰 차이를 보이고 있다. 또한, SSA를 포함하였을 때와는 달리 Cb 유형이 산출되지 않았으며, 이로 인해 Cb 유형과 같은 강한 광흡수성 물질에 대한 특성을 고려해야 하는 경우에는 SSA를 포함하여 클러스터링을 수행해야 한다는 것을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Classified AOD for each wavelength and size distribution.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      컬럼에어로솔은 대기 중 입자상 물질의 총 부하량을 나타낸다. 또한, 컬럼에어로솔은 대기 중 에어로솔의 유형과 특성을 알 수 있기 때문에 대기 에어로솔 연구에 있어 굉장히 중요하다. 본 연구에서는 전국의 6개 지점 (Anmyon, Gangneung_WNU, Gosan_SNU, Gwangju_GIST, Seoul_SNU, Yonsei_University)의 AERONET Sun-sky radiometer 컬럼에어로솔 자료를 이용하였다. 컬럼에어로솔 자료를 머신러닝 기법 (시계열, 클러스터링)에 적용하였고, 대기 중 입자상 물질의 총 부하량인 컬럼에어로솔을 예측하고 평가하여 다음과 같은 결론을 도출하였다.

      첫째, 시계열 머신러닝 기법 중 세 가지 입력 요소인 학습 기간, 회귀 모델, 정규화 상수를 Test한 결과 AOD의 경우 학습 기간이 1년, 회귀 모델은 spark 모델, 정규화 상수는 0.08일 때 가장 정확한 결과를 보였고, AE의 경우 학습 기간이 1년, 회귀 모델은 glmnet 모델, 정규화 상수는 0.08일 때 가장 정확한 결과를 보였다.

      둘째, 각 변수에 대한 최적의 입력 요소의 정확도를 비교한 결과, AOD의 경우 학습 기간이 1년일 때 RMSE=0.285, bias=0.200이고, 회귀 모델이 spark 모델일 때 RMSE=0.284, bias=0.202이다. 정규화 상수가 0.08일 때 RMSE=0.302, bias=0.213로 유효한 결과임을 입증하였다. AE의 경우 학습 기간이 1년일 때 RMSE=0.246, bias=0.189이고, 회귀 모델이 glmnet 모델일 때, RMSE=0.271, bias=0.212이다. 정규화 상수가 0.08일 때 RMSE=0.356, bias=0.238로 AOD와 마찬가지로 유효한 결과임을 입증하였다. 이러한 결과는, 시계열 머신러닝 기법은 컬럼에어로솔에 대해서 장기간 예측보다는 단기간 예측에 우수함을 의미한다.

      셋째, SSA를 포함한 자료를 이용하여 머신러닝 클러스터링을 수행한 결과, Cb 유형과 유사한 Case가 나왔지만, SSA를 포함하지 않았을 때는 Cb 유형과 유사한 Case가 발견되지 않았다. 이는 Cb 유형과 같은 강한 광흡수성 물질의 거동을 분석할 때는 SSA값의 사용 유무가 모델링 결과에 크게 작용하는 것을 의미한다. 또한, 한반도에서 관측된 컬럼에어로솔의 클러스터링 분석결과는 총 3가지 Case로 분류되었다. 그중 Case 1, 2는 UI 에어로솔 유형과 유사하며 전체에서 약 63.7% 비율을 차지하였다. Case 3은 DD 에어로솔 유형과 유사하며 약 26.3% 비율을 차지하였다. 본 연구에서 사용된 관측 지점별 총 데이터 개수는 상이하지만 관측 기간이 충분히 길고 (지점별 관측 기간이 최소 4년 이상), 각 관측 지점의 지리적 위치가 한반도 전역에 분포하고 있으므로 한반도 컬럼 대기의 특성을 대표할 수 있을 것으로 판단된다. 따라서 한반도에서는 황사나 미세먼지보다는 자동차 배기가스나 공장의 매연으로 인한 UI 유형이 보다 빈번하게 발생함을 알 수 있었다.

      본 연구의 방법론과 결과는 단기간 에어로솔 및 미세먼지 예측 모델의 검증과 원격탐사 자료를 이용하여 공간적인 분석에 활용할 수 있을 것이라 판단 된다.
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