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            초록
          
        

        
          Advancements in artificial intelligence (AI) and satellite remote sensing have become pivotal in air quality monitoring. This study presents a comprehensive review of 204 papers published between 2015 and 2025, synthesizing key research trends, limitations, and future directions. Based on this review, we identify three principal research approaches: (1) estimating ground-level concentrations from satellite column density products, (2) retrieving these values directly from top-of-atmosphere reflectance, and (3) addressing data gaps in satellite observations to achieve all-sky estimates. Furthermore, we highlight critical challenges identified in previous studies, including nighttime air quality monitoring, uncertainty quantification, consideration of interactions among multiple air pollutants, and the integration of AI techniques for air quality forecasting. Drawing on these findings, we propose targeted research directions to address existing gaps and advance the field. This study enhances the understanding of AI and satellite remote sensing integration, providing a foundation for future advancements in air quality monitoring. The development of a high-resolution, spatiotemporally continuous monitoring framework is expected to improve public health protection and strengthen climate change mitigation efforts.
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      1. 서 론
      대기 오염은 인류 건강을 위협하고 기후 시스템을 변화시키며 생태계를 교란하는 주요 환경 문제로 인식되고 있다. 특히, PM10, PM2.5, NO2, O3 등 주요 대기오염물질의 농도가 증가할 경우 천식, 기관지염, 심혈관 질환, 폐암, 뇌졸중과 같은 다양한 건강 영향을 유발할 수 있으며, 광화학 반응을 통해 2차 오염물질을 생성하고, 장거리 수송을 통해 광범위한 지역의 대기질을 악화시키는 등 인간 생활권에 직·간접적인 영향을 미친다 (Kim et al., 2025; Jung and Kim, 2024; Ayus et al., 2023; Wei et al., 2023b). 주요 지상 대기오염물질에는 미세먼지 (PM10, PM2.5), 이산화질소 (NO2), 오존 (O3), 이산화황 (SO2), 일산화탄소 (CO) 등이 있으며, 산업 활동, 교통 배출, 화석연료 연소 등의 인위적 요인뿐 아니라 화산 폭발, 생물학적 분해와 같은 자연적 과정에서도 배출된다. 세계보건기구 (WHO; World Health Organization)는 대기오염을 연간 수백만 명의 조기 사망을 초래하는 주요 공중 보건 위협 요소로 규정하였다 (WHO, 2021). 또한, 기후변화에 관한 정부 간 협의체 (IPCC; Intergovernmental Panel on Climate Change)는 대기오염물질이 온실가스와 복합적으로 작용하여 기후 시스템을 변화시키며, 지구 온난화를 가속하거나 특정 지역의 기후 패턴을 변화시킬 수 있음을 지적하였다 (Calvin et al., 2023). 따라서, 지상 대기오염물질 농도를 지속적이고 정밀하게 모니터링하는 것은 공중보건 향상뿐만 아니라 기후변화 대응 및 대기질 평가를 위한 필수적 과제이다.

      세계 각국에서는 지상 관측소 기반의 대기오염물질 모니터링 시스템을 운영하여 신뢰도 높은 데이터를 제공하고 있다 (Wei et al., 2022a; Wong et al., 2021). 그러나 지상 관측소는 주로 인구 밀집 지역에 집중적으로 배치되어 있어 공간적 불균형이 존재하며, 광범위한 지역을 아우르는 대기오염의 공간적 분포 파악에 어려움이 따른다. 이러한 제약을 보완하기 위해 위성 원격탐사를 활용한 대기질 모니터링이 활발히 이루어지고 있다 (Zaman et al., 2024; Abu El-Magd et al., 2023; Chen et al., 2022a). 위성 자료는 원격 감지 기술을 이용하여 대기오염물질의 분광학적 특성을 분석하고, 대기에서 반사·산란된 빛의 세기 또는 흡수된 스펙트럼의 변화를 감지하여 대기 중 농도를 추정하는 방식으로 제공된다 (Joy et al., 2024; Valappil et al., 2024; Holloway et al., 2021; Prunet et al., 2020). 이를 통해 넓은 지역을 지속적으로 모니터링할 수 있으며, 지상 관측소가 결여된 지역에서도 대기오염물질의 시공간적 변동성을 효과적으로 파악할 수 있다는 강점을 가진다. 따라서, 위성 기반 대기질 모니터링은 지상 관측소의 공간적 제약을 보완하는 중요한 수단으로 활용되고 있다.

      그러나 위성 산출물은 인체 건강 및 환경과 직접 연관된 지상농도가 아닌 연직 컬럼 농도 (VCD; Vertical Column Density)로 제공되며, 구름 등의 기상 조건에 의해 결측이 발생할 수 있다는 한계를 가진다 (Choi et al., 2021; Chi et al., 2020). 또한, 연직 컬럼 농도와 지상농도는 단순한 선형 관계가 아닌 대기역학적 및 대기화학적 요인에 의해 복합적으로 영향을 받는 비선형적 특성을 보인다 (Kang et al., 2021; You et al., 2016). 이러한 복잡성을 전통적인 통계 기법만으로 정밀하게 해석하는 데에는 어려움이 있다. 이를 극복하기 위해, 최근에는 인공지능 (AI; Artificial Intelligence) 기법과의 융합을 통해 위성 산출물의 활용도를 극대화하고자 하는 시도가 활발히 이루어지고 있다. 특히, 머신러닝 및 딥러닝 기법을 활용하여 위성 기반 대기오염물질 연직 컬럼 농도 또는 반사도 정보를 이용해 지상농도를 추정하는 연구가 활발히 이루어지고 있으며 (Kakouri et al., 2025; Shetty et al., 2024; Choi et al., 2023; Mao et al., 2021; Zhang et al., 2021b), 더 나아가 위성 자료의 결측을 보완하여 대기오염 감시의 공간적 연속성을 확보하려는 접근이 제안되고 있다 (Yang et al., 2025; Lee et al., 2024b; Li et al., 2023b; Wei et al., 2022b). 이러한 접근은 보다 신뢰도 높은 지상 대기오염 정보를 제공 가능하게 함으로써, 환경 정책 수립 및 공중보건 대응 전략 마련에 중요한 과학적 근거로 활용될 수 있다.

      본 논문에서는 인공지능을 활용한 위성 기반 대기질 모니터링 연구의 최신 동향을 분석하고 주요 연구 주제를 정리하며, 향후 연구 방향을 제시하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 먼저 대기질 모니터링에 활용되는 주요 위성 산출물을 요약하고, 관련 연구의 출판 경향을 통계 분석하였다. 이후, 선별된 문헌을 바탕으로 주요 연구 주제를 분류하고 각 접근법의 특성과 시사점을 검토한 뒤, 인공지능 기반 대기질 모니터링의 한계를 논의하고 향후 나아가야 할 방향을 제시하고자 한다. 이를 통해 현시점에서 인공지능과 위성 원격탐사의 융합이 대기오염 감시에 미치는 영향을 파악하고, 연구자들이 향후 연구 방향을 설정하는 데 도움을 제공하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 인공지능 기반 위성 대기질 모니터링 연구 동향
      연구 동향 분석을 위해 Scopus 데이터베이스의 ‘고급 검색 (Advanced search)’ 기능을 활용하여 인공지능 기반 위성 대기질 모니터링 관련 문헌을 수집하였다 (https://www.scopus.com/search/form.uri?display=advanced). 검색 대상은 최근 10년간 (2015년 1월부터 2025년 2월까지) 출판된 논문으로 제한하였으며, 다음과 같은 검색 쿼리 (query)를 사용하였다: “TITLE-ABS-KEY ((“air quality monitoring” OR “air quality”) AND (“artificial intelligence” OR “machine learning” OR “deep learning”) AND (“satellite” OR “remote sensing”)) AND PUBYEAR>2014 AND PUBYEAR<2026 AND (LIMIT-TO (DOCTYPE , “ar”)) AND (LIMIT-TO (LANGUAGE , “English”) OR LIMIT-TO (LANGUAGE , “Korean”)) AND (LIMIT-TO ( SRCTYPE , “j”))”. 검색 결과 총 316편의 문헌이 수집되었으며, 이후 추가 검토를 통해 ‘대기질’, ‘인공지능’, ‘위성 원격탐사’ 세 가지 공통 키워드와 직접적인 관련이 없는 논문을 제외하였다. 최종적으로 204편의 논문을 분석 대상으로 선정하였으며, 이를 바탕으로 인공지능 기반 위성 대기질 모니터링 연구의 주요 동향과 핵심 연구 주제를 분석하였다.

      본 논문에서 다루는 인공지능은 크게 머신러닝과 딥러닝으로 구분되며, 딥러닝은 머신러닝의 하위 개념으로 이해할 수 있다. 머신러닝은 주어진 데이터를 바탕으로 규칙을 학습하는 방식으로, 구조가 비교적 단순하고 해석이 용이하다는 장점을 가진다 (Linardatos et al., 2020). 반면, 딥러닝은 사람의 뇌 구조를 모방한 인공신경망을 기반으로 복잡한 패턴을 자동으로 학습할 수 있으며, 특히 이미지나 시계열과 같은 고차원 데이터를 처리하는 데 강점을 보인다 (Janiesch et al., 2021; Shinde and Shah 2018). 이러한 차이로 인해 위성 기반 대기질 연구에서는 입력 데이터의 특성과 분석 목적에 따라 두 기법이 선택적으로 활용된다.

      
        2. 1 위성 산출물
        공지능 기반 위성 대기질 모니터링 연구에서는 에어로졸 광학 두께 (AOD; Aerosol Optical Depth), 옹스트롬 지수 (AE; Ångström Exponent), 미세입자 비율 (FMF; Fine Mode Fraction), 단일산란 알베도 (SSA; Single Scattering Albedo) 등 에어로졸 변수와 함께 NO2, O3, SO2, CO, 포름알데히드 (HCHO) 등의 대기오염물질의 연직 컬럼 농도가 주요하게 활용된다. 표 1에서는 극궤도 (polar-orbiting)와 정지궤도 (geostationary) 위성으로 구분하여 주요 위성 센서의 시공간 해상도 및 관측 범위 정보를 요약하였다. 극궤도 위성 탑재체인 MISR (Multi-angle Imaging SpectroRadiometer)/Terra, MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)/Terra, MODIS/Aqua, OMI (Ozone Monitoring Instrument)/Aura, VIIRS/SNPP (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite/Suomi National Polar-orbiting Partnership), TROPOMI (TROPOspheric Monitoring Instrument)/Sentinel-5P 등은 전 지구를 대상으로 관측이 가능하지만, 관측 주기가 1-2일로 제한된다. 반면 정지궤도 위성인 탑재체인 AHI (Advanced Himawari Imager)/Himawari-8, GOCI-I/COMS (Geostationary Ocean Color Imager-I/Communication Ocean and Meteorological Satellite), GOCI-II/GK-2B (Geostationary Ocean Color Imager-II/Geostationary Korea Multi-Purpose Satellite-2B), GEMS (Geostationary Environment Monitoring Spectrometer)/GK-2B 등은 관측 범위가 특정 지역에 한정되지만, 시간 단위로 연속적인 관측이 가능하다는 점에서 차이를 갖는다. 두 유형의 위성은 상호 보완적인 역할을 하며, 이를 결합해 공간적 분포와 시간적 변동성 모두 효과적으로 분석할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Overview of commonly used satellite sensors for air quality monitoring. Products column values without any annotation indicate total column density, while values in parentheses represent vertical column density ranges (e.g., tropospheric, stratospheric, and profile).
          
          

        

        
          
            
              	Orbit
              	*Sensor/**satellite
              	***Products
              	Spatial resolution
              	Temporal resolution
              	Spatial coverage
              	Temporal coverage
            

          
          
            	Polar
            	MISR / Terra
            	AOD, AE
            	Version 22: 17.6 km×17.6 km / Version 23: 4.4 km×4.4 km
            	~9 days
(~10:30 Local time)
            	Global
            	2000.02-Present
          

          
            	MODIS / Terra
            	AOD, AE, FMF
            	MAIAC: 1 km / Deep Blue: 3 km / Dark Target: 10 km
            	1-2 days
(~10:30 Local time)
            	2000.02-Present
          

          
            	MODIS / Aqua
            	AOD, AE, FMF
            	MAIAC: 1 km / Deep Blue: 3 km / Dark Target: 10 km
            	1-2 days
(~13:30 Local time)
            	2002.07-Present
          

          
            	OMI / Aura
            	AOD, SSA, UVAI, NO2(Total/Tropospheric), O3, SO2, HCHO
            	13 km×24 km (nadir)
            	Daily
(~13:45 Local time)
            	2004.10-Present
          

          
            	VIIRS / SNPP
            	AOD, AE
            	6 km
            	Daily
(~13:30 Local time)
            	2011.10-Present
          

          
            	TROPOMI / Sentinel-5P
            	UVAI, NO2(Total/Tropospheric), O3(Total/Tropospheric), SO2, CO, HCHO
            	3.5×7 km (nadir) / 3.5 km×5.5 km (2019.08-)
            	Daily
(~13:30 Local time)
            	2017.10-Present
          

          
            	Geostationary
            	AHI/Himawari-8
            	AOD, AE, FMF
            	5 km×5 km
            	10 minutes
            	Full Disk
(60°S-60°N, 80°E-165°W)
            	2015.07-Present
          

          
            	GOCI-I / COMS
            	AOD, AE, FMF, SSA
            	6 km×6 km
            	Hourly
(8 times / day)
            	East Asia
(2,500 km×2,500 km; @ Center coordinate 130°E, 36°N)
            	2011.04-2021.03
          

          
            	GOCI-II / GK-2B
            	AOD, AE, FMF, SSA
            	2.5 km×2.5 km
            	Hourly
(10 times / day)
            	2020.12-Present
          

          
            	GEMS / GK-2B
            	AOD, SSA, UVAI, VISAI, AEH, NO2(Total/Tropospheric/Stratospheric), O3(Total/Tropospheric/Stratospheric/Profile), SO2, HCHO, CHOCHO
            	Aerosol: 3.5 km×8 km / Gaseous: 7 km×8 km
            	Hourly
(6-10 times / day)
            	Asia-Pacific
(5°S-45°N, 75°E-145°E)
            	2020.11-Present
          

        

        
          
            *Sensor: MISR (Multi-angle Imaging SpectroRadiometer), MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), VIIRS (Visible Infrared Imaging Radiometer Suite), OMI (Ozone Monitoring Instrument), TROPOMI (TROPOspheric Monitoring Instrument), AHI (Advanced Himawari Imager), GOCI-I/-II (Geostationary Ocean Color Imager-I/-II), GEMS (Geostationary Environment Monitoring Spectrometer)
          

          
            **Satellite: SNPP (Suomi National Polar-orbiting Partnership), COMS (Communication Ocean and Meteorological Satellite), GK-2B (Geostationary KOrea Multi-Purpose SATellite-2B)
          

          
            ***Products: AOD (Aerosol Optical Depth), AE (Ångström exponent), FMF (Fine Mode Fraction), SSA (Single Scattering Albedo), UVAI (Ultraviolet Aerosol Index), VISAI (Visible-aerosol index), AEH (Aerosol Effective Height
          

        

        

        대부분의 대기질 감시 위성 센서는 자외선 (UV; Ultraviolet), 가시광선 (VIS; Visible), 근적외선 (NIR; Near Infrared), 적외선 (IR; Infrared), 단파 적외선 (SWIR; Short Wave Infrared) 등 다양한 분광 채널을 이용해 에어로졸 총량에 대한 지표인 AOD를 산출한다. 일부 위성 센서 (e.g., OMI, TROPOMI, GEMS)는 초분광 (hyperspectral) 관측을 통해 대기 내 특정 기체의 흡수 및 산란 특성을 분석하여 NO2, O3, SO2 등의 대기 성분 컬럼농도를 산출한다. 특히, 최신 위성 탑재체인 정지궤도 환경위성 (i.e., GEMS/GK-2B)은 300-500 nm의 초분광 파장대를 활용하여 대류권 및 성층권 대기오염물질 농도 프로파일 등 세분화된 산출물을 제공한다. 이와 같이 다양한 위성 산출물은 인공지능 기법과 접목되어 지상 대기오염물질 농도 추정 및 예측에 유용한 자료로 활용되고 있다.

      

      
        2. 2 연구 동향
        그림 1은 2015년부터 2025년까지 최근 10년간 AI 기반 위성 대기질 연구 논문의 출판 추이와 주요 센서·위성 (Sensor/satellite)의 활용 비율을 나타낸다. 위성을 활용한 대기질 감시는 1900년대 후반부터 TOMS/Nimbus-7 (Total Ozone Mapping Spectrometer/Nimbus-7; 1978-1993), GOME/ERS-2 (Global Ozone Monitoring Experiment/European Remote-Sensing Satellite-2; 1995-2011), SCIAMACHY/ENVISAT (SCanning Imaging Absorption SpectroMeter for Atmospheric CHartographY/ESA’s ENVIronmental SATellite; 2002-2012) 등의 초기 위성 센서를 활용하여 수행되었다 (Wei et al., 2020). 그러나, 초기 연구들은 주로 위성 산출물을 활용하여 전 지구적 오염물질 분포 및 시계열 변화를 분석하는 데 집중되었으며 (Herman et al., 1997; Burrows et al., 1995), 다중 선형 회귀 (multiple linear regression) 혹은 토지 이용 회귀 (land use regression)와 같은 전통적인 통계 기법에 의존하여 지상농도를 산출하는 데 그쳤다 (Kloog et al., 2011; Gupta and Christopher, 2009). 위성 기반 대기질 모니터링에 AI가 접목되기 시작한 것은 비교적 최근인 2017년 이후부터이며, 특히 2021년 이후 관련 논문의 수가 급격히 증가하는 양상을 보인다 (그림 1a). 이는 AI 기술의 발전과 위성 데이터를 활용한 대기질 모니터링 연구의 확산에 따른 결과로 해석할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Trends in the number of publications on AI-based remote sensing of air quality by year and distribution of sensor/satellite usage. (a) The dotted line represents the total annual number of publications from 2015 to 2025 (investigated until February 2025), and the stacked bar chart categorizes the yearly number of publications by commonly used sensors/satellites, as indicated by the color bars. (b) The pie chart illustrates the normalized usage share of each sensor/satellite, computed as the total usage count divided by its number of operational years.
          
          

          

        

        AI 기반 위성 대기질 분석 연구에서 센서별 활용 빈도를 분석한 결과, 2015-2025년 전체 분석 기간 동안 각 센서의 가용 연도 (표 1)를 고려한 정규화 기준에서 MODIS/Terra (20.7%)와 MODIS/Aqua (19.6%)가 가장 높은 활용 비율을 보이는 것으로 나타났다 (그림 1b). MODIS 센서는 2000년대 초반부터 안정적으로 관측을 지속해왔으며, 전 지구적 공간 커버리지를 제공함에 따라 다양한 대기질 연구에서 지속적으로 활용되어 왔다. TROPOMI/Sentinel-5P (19.5%)도 높은 활용 비율을 기록하였으며, 이는 최신 대기질 감시 위성으로써 초분광 관측을 통해 다양한 대기오염물질 (NO2, O3, CO 등)의 컬럼 농도를 정밀하게 측정할 수 있어 활용성이 더욱 확대되었기 때문이다. 특히, TROPOMI는 OMI/Aura (13 km×24 km) 대비 약 16배 더 높은 공간 해상도 (3.5 km×5.5 km)를 제공하며, 이를 통해 도시 규모에서의 대기오염 변화를 보다 정밀하게 분석할 수 있는 장점이 있다. 실제로, 2017년 발사 이후 TROPOMI/Sentinel-5P의 활용 빈도는 2021년부터 급격히 증가했으며, 2023년에는 전체 42편의 논문 중 16편에서 활용되어 2위인 MODIS/Terra (13편)를 넘어섰다. 한편, 정지궤도 위성을 활용한 연구 비율은 전체의 10.8% 수준으로 상대적으로 낮았다. 그러나 정지궤도 위성은 높은 시간 해상도를 바탕으로 실시간 대기질 감시가 가능하다는 점에서 향후 활용 가능성이 크다. 특히, GEMS/GK-2B, TEMPO/IS-40e (Tropospheric Emissions: Monitoring of Pollution/Intelsat 40e), Sentinel-4/MTG-S (Sentinel-4/Meteosat Third Generation Sounder)는 각각 아시아, 북미, 유럽을 대상으로 한 차세대 정지궤도 환경위성으로 주목받고 있다. 향후 이러한 위성 데이터 활용이 확대되면, AI기반 대기질 분석에도 실시간 감시를 위한 새로운 연구가 활성화될 것으로 전망된다.

        그림 2a는 AI 기반 위성 대기질 연구에서 활용된 주요 키워드를 나타내며, AI 접근법 및 타겟 대기오염물질의 활용 경향을 파악하는 데 유용한 정보를 제공한다. 키워드 출현 빈도를 기반으로 생성된 워드 클라우드에서 ‘air quality’ (170회)와 ‘machine learning’ (143회)이 가장 높은 빈도를 기록하였으며, 이는 머신러닝이 해당 연구 분야에서 가장 널리 활용되는 중심적인 분석 도구임을 시사한다. 특히, ‘deep learning’ (42회)과 비교했을 때에도 월등히 높은 빈도는 복잡한 신경망 기반 기법보다 구조가 단순하고 해석이 용이한 머신러닝 기법이 실용성과 적용 용이성 측면에서 여전히 폭넓게 활용되고 있음을 보여준다. 대기오염물질 중에서는 ‘particulate matter’ (83회)가 가장 많이 언급되었으며, 지역별 키워드 중에서는 ‘China’ (53회)가 가장 높은 빈도를 기록하였다. 이러한 결과는 AI 기반 위성 대기질 연구에서 미세먼지에 대한 관심이 가장 두드러지며, 특히 중국과 같은 주요 오염 지역에서 연구가 집중적으로 이루어지고 있음을 보여준다. 실제로, 분석 대상 논문의 연구 지역은 아시아 (65.2%)에 가장 집중되어 있으며, 글로벌 연구는 전체의 6.4% 수준에 그치는 것으로 나타났다 (그림 2b).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            (a) Word cloud representation of the top 100 keywords from AI-based satellite remote sensing studies on air quality published between 2015 and 2025. Larger font sizes indicate higher keyword frequencies. (b) Regional distribution of study areas by continent, including a global category, based on the analyzed publications.
          
          

          

        

        그림 3은 AI 기반 위성 대기질 연구에서 각 대기오염물질을 대상으로 한 연구 비율을 나타낸다. PM2.5 (103건)와 NO2 (53건)에 대한 연구가 가장 활발하게 이루어졌으며, 이는 두 물질이 인체 건강에 미치는 영향이 크고 차량 및 산업 활동에서 직접 배출되는 주요 오염물질이라는 점에서, 지속적인 감시의 필요성이 강조되어 왔음을 시사한다. 또한 PM2.5는 직접 배출뿐만 아니라 황산염, 질산염 등 2차 생성 특성까지 포함하는 복합적인 성격을 지니기 때문에, 위성 자료를 활용한 광역 추정과 AI 기반 모델링에서 특히 활발하게 연구되고 있다. O3 (42건)은 건강에 중요한 오염물질이지만, 위성 자료가 주로 오존 전량 정보를 제공하기 때문에 대류권 오존을 분리하는 데 기술적 한계가 존재하며 (Xu et al., 2024), 이로 인해 AI 기반 연구 사례는 상대적으로 적은 것으로 나타난다. 그러나 최근에는 AI 기술의 발전으로 O3 VCD와 지상농도 간의 낮은 상관관계를 극복하려는 시도가 증가하고 있으며, 2021년 이후에는 관련 문헌 수도 빠르게 증가하는 추세를 보인다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Analysis of AI-based remote sensing publications by target air pollutant type. (a) The horizontal bar chart represents the total number of publications categorized by air pollutants over the entire analysis period. (b) The line graph shows the annual publication trends from 2017 to 2025 (investigated until February 2025), classified by target pollutants, with different colors representing each pollutant. 2015-2016 are excluded because no relevant publications were found during that period.
          
          

          

        

        위성 기반 연구에서는 자료의 특성과 한계 또한 연구 대상 선택에 영향을 미친다. 위성 자료는 대기 조건 (e.g., 구름, 에어로졸)에 민감하며, 오염물질별로 관측 감도와 정확도에 차이가 존재한다. 특히 SO2와 암모니아 (NH3)의 경우 관측은 가능하지만, 높은 불확도와 낮은 신호 대 잡음비 (signal-to-noise ratio)로 인해 활용에 제약이 있으며 (Li et al., 2022a; Van Damme et al., 2014), 이에 따라 해당 물질을 다룬 연구는 상대적으로 제한적인 양상을 보인다. 아울러 대기오염의 종합적인 영향을 평가하는 대기질 지수 (AQI; Air Quality Index)를 분석하는 연구 (6건)도 일부 수행되었다. 전체 출판 건수의 증가와 함께 각 대기오염물질에 대한 연구도 2021년 이후 급격히 증가했으며, 특히 COVID-19 팬데믹이 대기오염물질 농도에 미친 영향을 분석한 연구가 다수 출판되었다 (Zhang et al., 2023; Zhang et al., 2021a). 한편, ‘그 외 (Others)’로 분류된 물질에는 이산화탄소 (CO2)와 메탄 (CH4)과 같은 온실가스와 블랙 카본 등이 포함되며, 이는 AI 기반 위성 대기질 연구가 기존의 대기오염물질을 넘어 보다 다양한 성분을 대상으로 확장되고 있음을 의미한다.

      

    

    

  
    
      3. AI 활용 위성 기반 대기질 모니터링 분야 주요 연구 주제
      본 리뷰에서는 인공지능을 활용한 위성 기반 대기질 모니터링 연구를 세 가지 주요 주제로 정리한다. 첫째, 위성 컬럼농도를 활용한 지상농도 추정, 둘째, 대기상한 반사도를 이용한 고해상도 지상농도 직접 추정, 셋째, 결측 보완을 통한 전천 지상농도 추정이다. 이는 위성 자료의 활용성을 극대화하고 대기오염 모니터링의 정확성과 시공간적 연속성을 향상시키기 위한 핵심 연구 분야로, 본 논문에서는 각 접근법의 원리와 주요 연구 사례를 중심으로 논의한다. 한편, AI 기반 위성 대기질 연구는 위성 VCD 및 프로파일 자료 산출 과정에서 AI를 활용한 편향 보정 (bias correction), 설명 가능한 인공지능 (XAI; eXplainable AI)을 활용한 대기오염물질의 환경 영향 평가, 시계열 예측을 통한 대기질 변화 분석 등으로 확장되고 있다. 본 논문에서는 이러한 연구 흐름을 고려하되, AI를 활용한 위성 기반 대기오염물질 지상농도 산출의 최신 연구 동향과 향후 전망에 대해 중점적으로 논의하고자 한다.

      
        3. 1 컬럼농도 산출물 활용 지상농도 추정
        위성 기반 VCD 자료는 대기오염의 광범위한 공간적 패턴을 정량적으로 평가하는 데 핵심적인 역할을 하지만, 지상농도와 단순한 선형 관계를 형성하지 않으며 대기 혼합 상태, 행성경계층 내 오염물질 분포, 기상 조건, 국지적 배출원 등의 영향을 받는다 (Kang et al., 2021). 따라서, 최근에는 머신러닝 및 딥러닝 기법을 활용하여 컬럼 농도와 지상농도 간의 비선형적 관계를 학습하는 연구가 활발히 이루어지고 있다 (Park et al., 2024; Zhang et al., 2022b; Huang et al., 2021; Zhan et al., 2018, 2017). 이 과정에서 위성 기반 VCD 자료를 주요 예측 변수로 활용하고, 기상 자료, 지표 특성, 인위적 배출량 자료 등의 보조 변수를 결합하여 보다 정교한 지상 대기오염 농도 추정 모델을 구축한다. 그림 4는 이러한 접근법의 개념적 모식도를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Overall flow diagram of AI-based approaches for estimating ground-level air pollutant concentrations using satellite vertical column density data.
          
          

          

        

        지상농도를 정확히 추정하기 위해서는 각 대기오염물질의 특성을 반영할 수 있는 적절한 위성 자료를 선택하는 것이 매우 중요하다. 일반적으로 입자상 오염물질 (PM10, PM2.5)의 경우 AOD가 주요 예측 변수로 활용되며, MODIS, VIIRS, GOCI-I/II AOD 산출물 등이 널리 사용된다 (표 1) (Just et al., 2025; Kakouri et al., 2025; Su et al., 2024; Aguilera et al., 2023; Huang et al., 2021; Lee et al., 2021). AOD는 대기 중 에어로졸의 광학적 특성을 반영하여 지상 미세먼지 농도를 추정하는 데 유용한 정보를 제공한다. 반면, 가스상 오염물질 (NO2, O3, SO2, CO)의 경우에는 각 성분의 VCD가 핵심 예측 변수로 활용되며, OMI 및 TROPOMI 센서에서 산출된 자료가 대표적으로 사용된다 (표 1) (Chen et al., 2024; Shetty et al., 2024; Yu and Liu, 2021). 특히 NO2는 짧은 대기 수명 (atmospheric lifetime)과 강한 광학적 흡수 특성으로 인해 배출원 인근에 집중되어 분포하는 경향이 있으며, 이에 따라 위성 VCD는 지상농도 분포를 잘 반영하고 교통 및 산업 배출원의 국지적 특성을 뚜렷하게 포착할 수 있다 (Kim et al., 2012). 한편, O3은 성층권과 대류권에서의 분포 특성이 달라 이를 별도로 고려해야 하며, 광화학 반응 과정에서 NO2와 밀접하게 연관되므로 지상 O3 농도를 추정할 때 NO2 VCD를 함께 보조 변수로 사용하는 사례가 많다 (Ni et al., 2024; Tan et al., 2024).

        위성 VCD만으로는 지상 오염물질 농도를 정밀하게 추정하기에 한계가 있어, 기상 및 지표 환경 변수를 함께 고려하는 방식이 널리 사용된다. 대기 역학 및 오염물질 확산을 반영하기 위해 ERA5 (European centre for medium-range weather forecasts reanalysis v5)와 같은 기상 재분석 자료 (reanalysis data)가 활용되며, 기온, 상대습도, 행성경계층 높이, 풍속 등의 변수를 포함한다 (Kakouri et al., 2025; Zhu et al., 2023). 또한, 지역별 배출 특성을 반영하기 위해 토지 피복, 인구밀도, 도로밀도 등의 지표 환경 변수가 고려된다 (Su et al., 2024; Kang et al., 2021). 아울러, 지형 변화에 따른 오염물질의 이동을 설명하기 위해 수치표고모델 (DEM; Digital Elevation Model) 자료도 활용된다. 이처럼 컬럼 농도와 다양한 보조 변수를 결합하면 높은 시공간 해상도의 대기오염 모니터링이 가능해지고, 기존 지상 관측소 중심 모니터링의 한계를 보완하는 데에도 기여할 수 있다.

        현재까지의 지상농도 추정 연구에서는 일반적으로 지상 관측소 자료가 주요 참조 자료 (reference)로 활용되었으며, 이를 기반으로 한 회귀 모델링이 주로 수행되었다. 이때 사용되는 입력 변수와 타겟 대기오염물질은 정형 (tabular) 데이터로 비교적 단순한 구조로 표현되기 때문에, 이러한 구조에 적합한 트리 기반 머신러닝 기법이 널리 활용되어 왔다. 트리 기반 모델은 계산 효율성이 높고 예측 성능이 우수할 뿐만 아니라, 변수 중요도 (feature importance)를 산출할 수 있어 해석이 용이하다는 장점을 지닌다. 대표적으로 랜덤 포레스트 (RF; Random Forest), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Deep Forest 등이 널리 활용된다 (Just et al., 2025; Kakouri et al., 2025; Kim et al., 2024; Lee et al., 2024a; Ni et al., 2024; Zhu et al., 2023). 한편, 최근에는 위성 반사도 이미지 자체 혹은 시계열 형태로 누적된 고차원 비정형 데이터가 활용되면서, 이러한 복잡한 데이터를 효과적으로 학습할 수 있는 딥러닝 모델의 활용이 점차 확대되고 있다. 대표적으로 DNN (Deep neural network)과 장기 단기 기억 네트워크 (LSTM; Long Short-Term Memory)가 적용되는 사례가 다수 등장하였으며 (Chen et al., 2023; Li et al., 2023a; Zhang et al., 2023; Yu and Liu, 2021), Li et al. (2023a)은 물리정보 신경망 (PINN; Physics Informed Neural Network)을 활용해 시·공간적 특성을 학습함으로써 지상 NO2 추정 정확도를 향상시켰다. 해당 연구에서는 PINN이 WRF-Chem (Weather Research and Forecasting-Chemistry) 모델 대비 높은 성능을 보이며 데이터 기반 접근법의 가능성을 입증하였다.

        그러나, 위성 VCD 산출물을 활용한 지상 대기오염 농도 추정에는 몇 가지 한계가 존재한다. 첫째, 위성 자료의 시·공간 해상도가 제한적이므로 도시 내부의 미세한 변화를 정밀하게 분석하거나 단시간 대기질 변동을 포착하는 데 어려움이 있다. 둘째, 지상 관측소의 공간적 분포가 균등하지 않아 특정 지역의 특성에 과적합 (overfitting)되거나, 미관측 지역에서는 위성 자료의 패턴을 그대로 따르는 편향이 발생할 수 있다. 특히, 지상 관측소가 부족한 농촌이나 개발도상국에서는 데이터 불균형이 심화되어 모델의 일반화 성능이 저하될 가능성이 크다. 따라서, 최근에는 이러한 한계를 보완하기 위한 연구가 지속적으로 이루어지고 있으며, 이에 대해서는 다음 섹션에서 상세히 논의한다.

      

      
        3. 2 대기상한 반사도 활용 지상농도 직접 추정
        일반적으로 위성을 활용한 대기오염물질 지상농도 추정은 VCD 기반으로 이루어져 왔지만, 구름, 대기 산란, 지표 반사율 등의 영향으로 컬럼 농도와 지상농도 간의 관계가 지역 및 환경에 따라 달라질 수 있으며, 이로 인해 불확실성이 증가한다 (Choi et al., 2023; Chen et al., 2022b). 이러한 한계를 극복하기 위해 대기상한 반사도 (TOAR; Top-of-Atmosphere Reflectance)를 활용하여 지상농도를 직접 추정하는 방법이 연구되고 있다. TOAR 기반 모델은 지표면과 대기에서 반사된 신호를 분석하여 대기오염 정보를 추출하며, 머신러닝 기법과 결합하면 보다 정밀한 지상농도 추정이 가능하다 (Chen et al., 2022b). 이러한 접근법에서는 입력 변수로 사용될 파장대의 선정이 중요한 요소로 작용하며, 기존 연구에서는 크게 두 가지 접근법이 활용되고 있다. 첫째는 특정 대기오염물질의 분광 흡수 특성을 고려하여 주요 파장대를 선택하는 방식이며 (Kim et al., 2025; Hu et al., 2024; Kang et al., 2023; Luo et al., 2023; Yang et al., 2023a), 둘째는 머신러닝 모델의 성능을 최적화하기 위해 특성 선택 (feature selection) 기법을 적용하는 방식이다 (Abu El-Magd et al., 2023; Chen et al., 2023; Chen et al., 2022b; Li et al., 2022c).

        대기오염물질은 각 물질별로 특정 파장대에서 분광 흡수 강도가 다르게 나타나므로, 타겟 물질의 흡수 특성이 강한 파장대를 선정하여 활용하는 접근이 널리 적용되어 왔다. 예를 들어, Hu et al. (2024)는 NO2 흡수 특성이 강한 파장대와 상대적으로 약한 파장대 간의 비율을 계산하는 밴드 비율 기법을 적용하였다. 이는 복사 휘도 (radiance)를 그대로 사용하는 것보다 신호 대 잡음비를 개선하고 모델의 복잡성을 줄이며 NO2 농도 추정의 정확도를 향상시키는 데 기여하였다.

        또한, 특성 선택 기법은 머신러닝 모델의 성능을 최적화하기 위해 불필요한 변수를 제거하고 중요한 변수만을 선별하는 과정으로 활용된다. 모든 반사도 자료를 입력으로 사용할 경우, 모델의 복잡성이 증가하고 관련성이 낮은 변수가 추가되어 정확도가 저하될 수 있으며, 일반화 성능이 감소할 가능성이 크다. 이를 방지하기 위해 Chen et al. (2023)는 정보 엔트로피 (information entropy)와 정보 이득 (information gain)을 활용하여 타겟 변수와 높은 상관성을 가지는 채널을 선별하였다. 또한, 피어슨 상관 계수를 이용해 종속변수와 독립변수 간의 선형 관계를 평가하고, 공분산 및 분산 기반 분석을 통해 모델의 성능을 최적화하는 연구도 진행되고 있다 (Chen et al., 2022b; Li et al., 2022c).

        Bai et al. (2021)은 TOAR 기반 모델이 VCD 기반 모델과 유사한 정확도를 유지하면서도 공간 해상도와 커버리지 측면에서 향상된 결과를 제공함을 보고하였으며, Yin et al. (2021)은 TOAR를 활용하면 밝은 표면과 같이 AOD 산출이 어려운 지역에서도 PM2.5 추정의 시공간적 연속성을 개선할 수 있음을 강조하였다. Li et al. (2022c)는 기존 5 km 해상도의 오존 VCD를 활용한 경우와 비교하여 Landsat-8의 TOAR을 사용하면 300 m 해상도로 오존 지상농도를 추정할 수 있음을 확인하였다. 더불어, Choi et al. (2023)은GOCI-II AOD 기반 PM2.5 추정 모델 대비 GOCI-II TOAR 기반 모델이 최대 두 배 높은 공간 커버리지를 제공할 수 있음을 보고하였다. 이러한 연구들은 TOAR 기반 접근법이 기존 VCD 기반 방법보다 더 높은 공간 해상도와 시공간적 연속성을 제공할 수 있음을 시사한다.

        그러나, TOAR 기반 접근법에도 몇 가지 한계가 존재한다. 머신러닝 모델의 블랙박스 특성으로 인해 결과 해석이 어렵고, 대기오염물질의 생성·수송·제거와 같은 물리적 과정이 충분히 반영되지 않기 때문에 단독으로 활용하는 데에는 한계가 있다 (Mao et al., 2021). 향후 연구에서는 이러한 한계를 보완하기 위해 PINN과 같은 기법을 도입하여 물리 모델과 머신러닝을 결합한 고도화된 지상 대기오염물질 농도 추정 모델을 구축할 필요가 있다. 또한, 모델의 신뢰성과 해석 가능성을 향상시키기 위해 XAI 기법을 적용하는 연구가 더욱 확대될 것으로 기대된다.

      

      
        3. 3 결측 보완을 통한 전천 지상농도 추정
        위성 VCD 및 TOAR 활용 대기오염물질 지상농도 산출 결과는 지상 관측소 대비 넓은 공간적 커버리지를 제공하며, 대기화학수송모델 (CTM; Chemical Transport Model)보다 높은 공간 해상도를 갖는다는 장점이 있다. 그러나 구름, 밝은 지표면 등의 영향으로 다수의 결측 값을 포함하고 있어 공간적으로 연속적인 모니터링에 한계가 있다 (Tang et al., 2024; Zhang et al., 2024; Kang et al., 2023). 이러한 한계를 극복하고 전천 (all-sky)에서 공간적으로 연속적인 지상농도를 추정하기 위해, 결측 보완 기법을 활용한 세 가지 주요 접근법 또한 제안되고 있다. 이러한 접근법은 첫째, 위성 산출물의 결측을 보완한 후 지상농도를 추정하는 방식 (Tang et al., 2024; Milà et al., 2023; Wei et al., 2023a), 둘째, 딥러닝을 활용하여 결측 값을 직접 보완하는 방식 (Lee and Kim, 2024; Li et al., 2023b; He et al., 2022; Zhang et al., 2022a), 셋째, 위성 산출물의 유무에 따라 각각 독립적으로 산출된 지상농도를 결합하는 방식 (Kim et al., 2025; Li and Cheng, 2021)이며, 그림 5a-c는 각 접근법의 개념적 모식도를 제시한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Conceptual diagrams of three major approaches for gap-filling in satellite-based ground-level air pollution monitoring.
          
          

          

        

        다수의 전천 지상농도 추정을 위한 연구에서는 먼저 위성 산출물의 결측을 보완한 후, 이를 이용하여 지상농도를 산출하는 방식이 적용되어 왔다 (Pruthi et al., 2024; Tang et al., 2024; Zaman et al., 2024; Milà et al., 2023; Mu et al., 2023; Wei et al., 2023a, 2022b; Lei et al., 2022). 이러한 접근법은 크게 두 단계로 구성된다 (그림 5a). 첫번째 단계 (Step 1)에서는 위성 VCD 산출물의 결측 값을 복원한다. 이를 위해 CTM 산출물로 결측 값을 단순 대체하는 방법 (Lei et al., 2022), 다중 위성 데이터 융합 (Zaman et al., 2024), 크리깅 (kriging)과 같은 통계 기법 (Mu et al., 2023) 등이 활용된다. 최근에는 변수 간 비선형성을 고려한 보다 정교한 복원 기법이 적용되고 있으며, 특히 결측이 없는 위성 산출물 영역이나 지상 관측소 데이터를 타겟 변수로 설정한 기계학습 모델이 주로 사용된다 (Pruthi et al., 2024; Tang et al., 2024; Milà et al., 2023; Wei et al., 2023b, 2022b). 두번째 단계 (Step 2)에서는 결측 보완된 위성 산출물을 포함한 기상자료, 배출량, 지형 변수 등을 입력 변수로 활용하고, 지상 관측소 데이터를 타겟 변수로 설정하여 공간적으로 연속적인 대기오염물질 지상농도를 산출한다. 그러나 이 방식은 위성의 다양한 VCD 산출물을 활용할 경우 연산 비용이 증가하여 시간적 효율성이 저하될 가능성이 있으며, 결측 보완된 영역에서는 모델의 예측 오차 및 불확도가 증가할 위험이 있다.

        이후 합성곱 신경망 (CNN; Convolutional Neural Network) 기반 딥러닝 기법을 활용하여 위성 자료와 수치 모델 기반 기상 자료를 직접 입력으로 사용해 지상농도를 추정하는 방법이 제안되었으며 (그림 5b), 특히 U-Net과 STNN (Spatiotemporal Neural Network)과 같은 모델이 널리 활용되었다 (Kanngießer and Fiedler, 2024; Li et al., 2023b; He et al., 2022; Zhang et al., 2022a). 이 방법은 딥러닝을 통해 위성 및 수치모델 자료의 공간적 패턴을 학습하여 별도의 결측 보완 없이 지상농도를 추정할 수 있다는 장점이 있다. 그러나, 위성 산출물의 결측 지역에서는 수치 모델 기반 기상 자료와 CTM 산출물에 의존해야 하므로 해상도 및 예측 성능이 저하될 가능성이 있다.

        마지막으로, 위성 기반 VCD 산출물의 포함 여부에 따라 개별적으로 AI 기반 지상농도 추정 모델을 개발한 후, 두 모델의 예측 결과를 결합하는 방식이 적용되고 있다 (그림 5c) (Kim et al., 2025; Li and Cheng, 2021). 이 방법에서는 위성 VCD를 포함한 모델 (Model 1)에서 결측이 발생한 영역을 위성 VCD를 제외한 모델 (Model 2)의 예측 값으로 보완한다. 또한, Model 2는 CTM 자료, 기상 자료, 토지 피복, 정규식생지수 등을 입력 변수로 활용하여, 결측 지역에서 CTM 및 수치 모델 기반 기상 자료에 대한 의존도를 줄이고 최종 산출물의 공간 해상도를 개선시킬 수 있었다. 두 모델의 결합 과정에서는 포아송 혹은 가우시안 필터를 적용하는 방식이 제안되었으나 (Li and Cheng, 2021), 위성 VCD 산출물의 포함 여부에 따라 예측 값의 공간 해상도 차이가 발생할 가능성이 있으며, 이로 인해 결합 과정에서 불연속성이 나타날 수 있다. 따라서, 향후 연구에서는 딥러닝 기반 이미지 융합 기법을 적용하여 결합 과정에서 발생하는 경계 영역의 불연속을 최소화할 필요가 있다. 이를 통해 공간적으로 연속적인 위성 기반 지상농도를 산출하고, 위성 데이터를 활용한 대기오염물질 모니터링의 신뢰도를 더욱 향상시킬 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      4. 한계점 및 나아갈 방향
      최근 인공지능을 활용한 위성 기반 대기질 모니터링 연구가 활발히 진행되면서, 높은 시·공간적 해상도의 대기오염 정보를 제공하는 데 기여하고 있다. 그러나 이러한 발전에도 불구하고, 몇 가지 한계점이 지속적으로 논의됨을 확인하였다. 본 절에서는 현재 대기질 모니터링의 주요 제약을 분석하고, 향후 보완 및 발전이 필요한 연구 방향성을 논의하고자 한다.

      
        4. 1 밤시간 대기질 모니터링 부족
        인공지능 기반 위성 대기질 모니터링은 정지궤도 위성의 높은 시간 해상도를 활용해 준실시간 분석을 가능하게 하지만 (Lee et al., 2024a; Li et al., 2022b), 대부분의 연구가 주간 데이터에 의존하며 야간 모니터링은 제한적이다. 이는 대부분의 위성 센서가 태양광 반사에 의존하여 야간에는 충분한 에어로졸 및 기체상 대기오염물질 관측 신호를 확보하지 못하기 때문이다. 결과적으로 야간 데이터 결측이 빈번하게 발생하며, 이에 기반한 AI 모델의 추정 정확도 역시 낮아진다 (Kanngießer and Fiedler, 2024; Wang et al., 2022). 그러나 밤시간 대기오염 정보는 온도 역전층으로 인한 오염물질 축적과 질산염 형성 등 야간 화학 반응을 파악하는 데 필수적이며, 도시 오염 패턴과 대기질 관리의 연속성을 평가하는 데 중요한 역할을 한다.

        이에 따라 최근 밤시간 대기질 모니터링을 보완하기 위한 다양한 접근법이 연구되고 있다. Mi et al. (2024)는 데이터 보강 (data augmentation)을 통해 주간 AOD와 기상 변수에 노이즈를 추가해 합성 데이터를 생성하여 야간 조건을 모사함으로써 야간 PM2.5 농도를 간접적으로 추정하였다. Kim et al. (2025)는 대기오염물질 형성 요인과 높은 상관성을 갖는 위성 산출물을 활용하여 야간 농도를 추정해 24시간 연속적인 O3 지상농도를 산출하였다. 그러나 이러한 시도에도 불구하고 야간 대기질 추정의 정확도는 여전히 낮으며, 낮 시간대 데이터를 중심으로 학습된 모델은 야간 환경에서의 일반화 성능이 제한되는 문제가 지속적으로 제기되고 있다 (Liu et al., 2022). 따라서 향후 연구에서는 야간 관측이 가능한 센서를 활용한 연구뿐만 아니라, AI 기반 대기질 추정 모델이 주야간 변화를 반영할 수 있도록 시공간적 데이터 융합 기법을 적용하는 전략이 요구된다. 이를 통해 주간에 집중된 위성 기반 대기질 모니터링의 한계를 극복하고, 보다 연속적인 대기질 분석이 가능할 것으로 기대 된다.

      

      
        4. 2 불확실성 정보 제공
        인공지능을 활용한 위성 기반 대기질 모니터링은 다양한 기상 및 환경 변수를 융합하여 높은 정확도를 달성하고 있다. 그러나 대부분의 연구는 모델 성능 개선에 집중하며, 추정 값의 불확실성 (uncertainty)을 정량적으로 제시하는 경우는 제한적이다. 하지만 관측 오차, 결측 자료, 모델 구조적 한계 등 다양한 요인이 결과값에 영향을 미칠 수 있으므로, 추정 값의 신뢰도를 평가하고 활용성을 제고하기 위해 불확실성 정보를 제공하는 것이 필수적이다. 이에 따라, 최근 AI 기반 환경 연구에서는 베이지안 신경망, EDL (Evidential Deep Learning), CP (Conformal Prediction) 등을 활용하여 불확실성을 정량화하는 접근이 시도되고 있다.

        Nguyen et al. (2023)은 베이지안 LSTM 신경망을 활용하여 PM2.5 및 O3 농도를 예측하고, 신경망의 가중치를 확률적 변수로 처리함으로써 단일 예측 값이 아닌 확률 분포 형태의 결과를 생성하는 방법을 제안하였다. Schreck et al. (2024)은 EDL을 적용하여 모델의 최종 출력층에서 확률 분포를 학습하도록 설계하여 단일 신경망을 통해 예측 값과 불확실성을 동시에 출력할 수 있도록 하였다. 이러한 접근은 환경 데이터 기반 예측 모델의 신뢰도를 향상시키는 데 기여할 수 있다. 한편, Kakhani et al. (2024)는 CP를 활용하여 원격탐사 자료 기반 토양 유기 탄소 추정의 불확실성을 정량화하고, 모델 추정 값과 실제 값 간의 오차 분포를 기반으로 통계적 신뢰 구간을 설정하는 방법을 제시하였다. 이러한 연구들은 AI 기반 환경 모니터링에서 불확실성 정량화의 필요성을 강조하며, 대기질 모니터링에도 적용될 수 있음을 시사한다. 특히 신뢰 구간을 제공함으로써 모델의 오차 범위를 명확히 파악할 수 있으며, 이를 통해 정책 결정에 신뢰할 수 있는 과학적 근거를 제시할 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 이러한 기법을 통합한 불확실성 정량화 체계를 구축함으로써, 위성 기반 대기질 모니터링의 신뢰성을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

      

      
        4. 3 다중 물질들 간의 상호작용 고려
        기존 연구들은 주로 단일 대기오염물질을 대상으로 한 싱글 타겟 (single-target) 모델을 구축하여 특정 오염물질의 농도를 정밀하게 모니터링하는 데 초점을 맞추어 왔다. 그러나 실제 대기환경에서는 여러 오염물질이 동일한 배출원과 기상 조건을 공유하며, 특히 2차 오염물질 형성과정에서는 복잡하고 비선형적인 화학적·물리적 상호작용이 빈번하게 발생한다. 이러한 특성으로 인해 단일 물질 중심의 모델링만으로는 오염물질 간 상관관계를 충분히 반영하기 어렵다는 한계가 지적되어 왔다 (Milà et al., 2023; Yan et al., 2023).

        이를 극복하기 위해 최근 연구에서는 여러 대기오염물질을 동시에 추정하는 멀티 타겟 (multi-target) 모델링 접근법이 제안되고 있으며, 이는 물질 간 복합적 상호작용을 보다 체계적으로 반영하여 전반적인 예측 성능을 향상시킬 수 있는 것으로 보고되고 있다 (Kim et al., 2024; Yang et al., 2023a; Zhu et al., 2023). 특히, 물리기반 정보를 결합한 PINN과 같은 기법이 도입되면서 (Hu et al., 2024; Li et al., 2023a; Yang et al., 2023b; Mao et al., 2021), 다중 대기오염물질 간의 물리법칙과 현상에 대한 사전 지식을 모델 구조에 융합함으로써 예측력과 해석력을 동시에 강화할 수 있음을 시사하였다. 향후 연구에서는 다중 물질 간의 상호작용을 종합적으로 반영하는 멀티 타겟 모델링과 물리 기반 정보를 결합하여 보다 신뢰도 높은 대기질 모니터링 체계를 구축하는 것이 중요한 방향성이 될 것이다.

      

      
        4. 4 AI 활용 위성 기반 대기질 예측
        기존 AI 기반 위성 기반 대기질 연구는 주로 대기오염물질의 공간적 분포 추정에 초점을 맞추었으나, 최근에는 위성 자료와 AI를 결합하여 미래 대기질을 예측하는 방향으로 확장되고 있다. 대기오염은 기상 변화와 대기 화학 반응에 의해 시공간적으로 변동하기 때문에, 이를 정확하게 예측하는 것은 정책 수립 및 공공 건강 보호를 위해 필수적이다. Zhang et al. (2025)는 GEMS 위성 자료를 활용하여 ConvLSTM (Convolutional LSTM) 모델을 적용함으로써, NO2의 24시간 뒤까지 네 시간 간격의 지상 농도를 예측하였다. Panicker and Valarmathi (2024)는 MODIS AOD 자료를 기반으로 SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average)와 SVR (Support Vector Regression)을 결합하고, PSO (Particle Swarm Optimization) 기법을 활용하여 최적화된 모델을 개발하였다. 이를 통해 인도 북부 지역의 장·단기 AOD 변동성을 성공적으로 예측하였으며, 통계적 시계열 분석과 AI 융합을 통한 예측 정확도 향상 가능성을 입증하였다. Xia et al. (2024)는 베이징 및 톈진 지역에서 다중 관측소의 시계열 데이터와 원격탐사 이미지를 결합한 멀티 모달 (multi-modal) 딥러닝 기법을 적용하여 PM2.5 농도를 예측하며, 공간적 패턴과 시간적 변화를 종합적으로 반영하는 접근법의 유효성을 검증하였다.

        향후 연구에서는 이러한 다중 데이터 융합 접근법을 확장하여 GEMS, TROPOMI, MODIS 등의 다양한 위성 센서에서 획득한 다중 스펙트럼 및 다중 시계열 데이터를 결합하고, 트랜스포머 (Transformer) 및 그래프 신경망 (Graph Neural Network)과 같은 최신 AI 기법을 적용할 수 있을 것이다. 또한, 기상 및 대기 화학 모델과의 결합을 통해 AI 기반 예측의 물리적 해석 가능성을 강화하고, 단기 예측을 넘어 중·장기 대기질 변화까지 예측할 수 있는 방향으로 발전해야 한다. 이러한 접근은 대기질 개선 정책 수립 및 대기오염 저감 전략 마련을 위한 과학적 근거를 더욱 강화할 것으로 기대된다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 인공지능 (AI)을 활용한 위성 대기질 모니터링 연구의 최신 동향을 분석하고, 주요 연구 주제 및 향후 연구 방향을 논의하였다. 2015년부터 2025년까지 최근 10년간 출판된 영문 및 국문 논문 총 204편을 검토하고, 활용된 위성 센서, 연구 지역, 대상 대기오염물질별 연구 동향을 체계적으로 분석하였다. 분석 결과, AI 기반 위성 대기질 연구가 지상농도 추정의 정확도를 높이고 대기오염 감시의 공간적 연속성을 강화하는 데 기여함을 확인하였다. 향후 연구에서는 낮 시간 위주로 이루어진 대기질 모니터링을 야간까지 확장하여 보다 연속적인 감시 체계를 구축하고, AI 모델의 불확실성을 정량화하여 제시함으로써 신뢰도를 향상시킬 필요가 있다. 또한, 다중 대기오염물질 간의 상호작용을 반영하고 위성 데이터와 AI 기반 기법을 결합한 대기질 예측 연구로 확장한다면, 대기오염 변화에 대한 보다 정밀한 분석과 실시간 감시가 가능해질 것이다. 이러한 연구가 지속적으로 이루어진다면, AI 기반 위성 대기질 모니터링은 실시간 감시 및 정책적 의사결정의 핵심 도구로 기능할 것으로 기대된다.
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(a) Method 1: Usage of imputed VCD products. (b) Method 2: Usage of image-based deep learning algorithms.
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