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다 (Hathaway and Maibach, 2018; Frumkin et al., 2008). 

그리고 대기 중 이산화탄소 농도의 증가는 식물종에 

따라 광합성 속도를 증가시키거나 적응하지 못하는 

경우도 있으며, 농업 생산성 감소를 유발하여 경제적 

손실로 이어질 수 있다 (Lobell et al., 2011; Reddy et al., 

2010). 이와 같이, 이산화탄소 농도 증가에 따른 다양

한 문제가 제기됨에 따라 이산화탄소 농도의 모니터

링과 감소를 위한 노력이 필요하다.

대기 중 이산화탄소의 농도 측정은 지상 관측 또는 

원격탐지를 통하여 가능하다. 먼저 고정식 기상 관측

  1. 서     론

이산화탄소 (CO2)는 온실가스 중 한 가지로서 지구

의 평균 기온을 조절하는 데 기여함으로써, 기후 변화

와 생태계 변화 등 지구 시스템의 다양한 분야에서 중

요한 역할을 담당한다. 최근까지 대기 중 이산화탄소 

농도는 산업화 이전보다 약 40% 이상 증가했으며, 이

는 기온 상승과 극단적인 기후 현상과 밀접한 관련이 

있다 (IPCC, 2021, 2014). 기후 변화로 인한 극단적인 

기상 현상은 인명 피해와 질병의 확산을 초래할 수 있
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소에서는 정밀한 관측 센서를 사용하여 연속적으로 

대기 중 이산화탄소 농도를 측정하며, 주로 장기적인 

변화 추세를 파악하는 데 사용된다. 예를 들어, 미국 

하와이에 위치한 Mauna Loa Observatory에서 수집된 

데이터는 청정 대기 조건에서 지구 대기 중 이산화탄

소 농도의 증가 추세를 입증하는 중요한 자료로 사용

되었다 (Keeling et al., 2008). 그리고 이동식 측정 장비

는 다양한 환경과 조건에서 이산화탄소 데이터를 획

득할 수 있다 (Lee et al., 2017). 인공위성은 넓은 지역

을 대상으로 대기 조성물질을 측정할 수 있으며 (Lee 

and Bae, 2023; Lee et al., 2022), 최근의 인공위성 관측

기술은 전 지구 이산화탄소 농도를 측정할 수 있게 되

었다 (Eldering et al., 2017). 또한 위성 관측자료는 다

양한 모델링 소스 자료와 함께 온실가스 배출량을 산

정하는 데 사용된다 (Andrade et al., 2024).

한반도는 급격한 산업화, 거대 도시화, 농축산업 활

동의 변화 등으로 인해 이산화탄소 배출 패턴과 대기 

중의 농도가 영향을 받고 있는 것으로 보고되었다 

(Park and Hong, 2013). 국내에서도 지점관측이나 이

동관측을 통하여 지역 내 배출원에 대한 감시 및 농도 

수준에 관한 정보를 제공하였다 (Lee et al., 2019). 보

다 과거에는 GOSAT의 관측자료와 배출량 모델  

및 화학예측 모델을 사용하여 한반도 인근지역의 이

산화탄소 농도 변화를 분석하기도 하였다 (Shim et al., 

2018). 한반도 지역에서 이산화탄소 관련 연구들은 관

측영역이나 관측 해상도의 한계로 인하여 지역 단위 

수준의 농도 변화 및 미래 추세에 관한 정보를 제공하

지 못한 단점이 존재한다. 따라서 본 연구에서는 장기

간 지속적으로 이산화탄소를 관측하고 있는 OCO-2 

위성자료를 이용하여 한반도 지역의 이산화탄소 농도

에 대한 시공간적 변화와 미래 변화에 대한 예측 수준

을 평가하였다. 이를 위하여 인공위성이 최초 관측을 

수행한 2014년 9월부터 2023년 12월까지의 관측자료

를 이용하여 각 행정구역별 이산화탄소의 변화 및 특

성을 분석하였다. 그리고, 이산화탄소 농도 변화 추세 

및 미래 예측을 위하여 딥러닝 기법을 적용하였다. 각 

지역별 이산화탄소의 현황과 미래 예측 분석을 통하

여 국내 이산화탄소 수준 및 기후 변화 영향 요인에 

관한 증거를 제시하는 것을 목적으로 하였다.

  2. 자료 및 방법

2. 1  연구대상 지역

본 연구는 대한민국의 행정구역을 포함하는 북위 

32.5~39도와 동경 124.5~130도에 해당하는 정방형 지

Fig. 1. The study area is a rectangular region corresponding to 32.5~39 degrees north latitude and 124.5~130 degrees east 
longitude.
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역을 대상으로 하였다. 그림 1은 연구대상 지역에 대

한 지리적 위치 및 영역의 범위를 나타낸다. 대한민국

은 2023년 현재 총 인구 약 5177만 명이며, 이 중 약 

51%에 해당하는 2623만 명 (서울: 938만 명, 인천: 302

만 명, 경기도: 1382만 명)이 수도권역의 인구이다 (인

구총조사, https://kosis.kr/). 뒤를 이어 부산 (328만 명) 

과 경상남도 (327만 명)의 순으로 인구밀집 지역이다. 

2. 2  위성 관측자료

현재까지 이산화탄소의 시공간적 관측이 가능한  

인공위성자료 중 OCO-2 위성자료를 사용하였다. 

OCO-2 위성은 2014년 7월 2일 미국 캘리포니아의 반

덴버그 공군 기지에서 발사되었으며, 2014년 9월 6일

부터 정규적인 관측 산출물을 제공하고 있다. OCO-2

는 고도 705 km에서 태양-동기 극궤도 (적도 통과 시

간 13:36 LT)를 따라 지구 관측을 수행하며 (재방문 주

기 약 16일) (Crisp, 2015), 비교적 좁은 동서방향 관측 

범위 (약 0.4~1.29 km)를 따라 2.25 km 길이의 8개의 

관측영역을 측정한다 (Crisp et al., 2008). OCO-2 위성

에 탑재된 분광센서 기기는 3개의 근적외선 대역 

(0.76 μm, 1.6 μm, 2.1 μm)에서 분광 관측을 수행한다. 

이렇게 관측된 스펙트럼은 포워드 모델의 입력 파라

미터를 최적화하여 미리 계산된 스펙트럼과의 최적 

추정 접근법을 적용하여 이산화탄소 농도를 역으로 

추정하는 데 사용된다. OCO-2의 이산화탄소 산출 알

고리즘은 대기 중 이산화탄소 산출 알고리즘 (Atmo-

spheric CO2 Observations from Space (ACOS))으로 

불리우며, XCO2를 산출하는 데 사용된다 (O’Dell et 

al., 2012). XCO2는 대기 고도별 이산화탄소의 수 밀

도 (Number density)를 적분한 값으로써, 대기 칼럼 

내에 존재하는 이산화탄소의 평균 건조 몰 분율을 의

미한다. OCO-2의 1.6 μm, 2.1 μm 채널은 이산화탄소 

흡수 밴드, 0.76 μm 채널은 산소 흡수 밴드를 포함하

므로, 건조 대기의 몰 분율과 이산화탄소에 의한 광 

흡수비를 결정할 수 있다. 건조공기 중 산소 분율은 

일정하므로 각 채널별 관측값의 비율을 통하여 이산

화탄소의 몰 분율이 결정된다 (식 (1)).

	 ∫NCO2 ds
XCO2=0.20935 -------------- � (1)
	 ∫NO2 ds

위 식에서 NCO2는 이산화탄소 분자의 수 밀도, NO2는 

산소 분자의 수 밀도, s는 광 경로이다. 본 연구에서는 

2014년 9월부터 2023년 12월까지 사용 가능한 바이어

스 보정된 XCO2 데이터를 포함하여 최신 재처리된 

파일 (버전 11.1r)을 사용하였다. OCO-2 XCO2 산출

물과 지상관측 이산화탄소 농도와의 비교 결과는 약 

1.3 ppm 이내의 오차범위 수준을 가지는 것으로 평가

되었다 (Reuter et al., 2017). 

2. 3  이산화탄소 배출량 자료

위성 관측자료와의 비교를 위하여 탄소 배출량 자

료를 이용하였다. 인위적 이산화탄소에 대한 오픈 데

이터 인벤토리 (Open-Data Inventory for Anthropo-

genic Carbon dioxide (ODIAC))는 1 km의 공간해상 

도를 가지는 화석 연료 기원의 이산화탄소 배출량 

에 관한 데이터셋으로, 2009년 일본 국립환경연구소 

(National Institute of Environmental Studies (NIES))에

서 처음 개발되었다 (Oda and Maksyutov, 2011). ODIAC

은 개별 발전소의 배출량과 야간 조명 데이터 세트를 

통합하여 이산화탄소 배출량을 추정하는 방법론이 사

용되었으며, 첫 번째 버전 이후 계속적으로 업데이트

되고 있다 (Oda et al., 2018). 

2. 4  딥러닝 기법

한반도 지역에서 관측된 이산화탄소의 시계열 분석 

및 예측을 위하여 딥러닝 기법 중 Convolutional Neural 

Networks - Long Short-Term Memory (CNN-LSTM)  

기법을 사용하였다. CNN-LSTM 기법은 시계열 자료 

예측에서 뛰어난 성능을 발휘하는 딥러닝 모델로, 

CNN과 LSTM 네트워크를 결합하여 효과적으로 시계

열 데이터를 분석하는 방법이다. 특히, CNN은 공간

적 데이터의 패턴을 인식하는 데 효과적이며, 다차원

의 영상 처리뿐 아니라 시계열 데이터의 특징을 추출

할 때 유용한 것으로 알려져 있다 (Shi et al., 2015). 1D 

합성곱 레이어는 시계열 입력 데이터의 각 시점에서 
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이웃하는 값들과의 관계를 파악하여, 지역적 특성과 

변화를 감지할 수 있다. 즉, XCO2 농도의 변화는 시간

적 흐름에 따라 나타나는 특정 패턴이나 경향성을 반

영하기 때문에, 1D 합성곱을 통해 이러한 시계열 특

성을 분석하는 것이 적절하다. 이후 연결된 LSTM에

서는 CNN에서 추출된 공간적 특징을 기반으로 데이

터의 시간적 종속성을 모델링하게 된다. 

LSTM은 시계열 데이터의 장기적인 종속성을 학습

하는 데 유리한 Recurrent Neural Network (RNN)의 

확장 모델으로서, 셀 상태와 게이트 메커니즘을 사용

하여 시계열 변화에 관한 주요 정보를 유지하고 불필

요한 정보를 걸러낸다. 이를 통해 LSTM은 단시간 동

안의 변화 패턴과 장기적인 추세 의존성을 효과적으

로 학습할 수 있다. 일반적으로, LSTM은 cell state, 

forget gate, input gate, output gate의 네 가지 파트로 

구성되며, 식 (2)와 같이 입력데이터에 대한 가중치와 

전차가 포함된 식으로 표현된다.

ft =σ (Wf ·[ht-1, xt] + bf )�  (2)

위 식에서 σ는 활성화함수로서 입력값이나 출력값의 

상태를 필터링하거나 전환하기 위하여 사용된다. Wf

와 bf는 각각 forget gate의 가중치 행렬과 잔차, x는 시

계열 자료에서 얻은 다차원의 변수 입력값이다. 

그림 2는 본 연구에서 사용된 딥러닝 기법에 의한 

데이터 처리과정을 나타낸다. CNN-LSTM 결합 모델

에서는 시계열 입력 데이터의 지역적 특성을 추출하

기 위하여 필터를 사용해 합성곱 연산을 수행하여 주

요 특징을 추출한다. 이 모델의 특징 추출기는 1D 합

성곱 레이어와 최대 풀링 레이어를 사용하며, 뉴런의 

활성화 함수로 Rectified liner units (ReLu) 함수를 사

용하여 기존의 시그모이드 및 탄젠트 활성화 함수의 

소실 경사도 문제를 해결한다. 이후 CNN의 마지막 

층에서 산출된 특징맵을 평탄화 (Flatten)하여 1차원 

배열로 변환한다. 이 과정을 통해 CNN에서 추출한 

특징값이 LSTM으로 전달된다. LSTM에서는 CNN 과

정에서 획득된 평탄화된 특징들 간의 순서와 시간적 

상관관계를 고려하여 예측에 필요한 주요 패턴을 학

습한다. 최종 단계에서 LSTM의 출력값은 완전 연결

층 (Fully Connected Layer)을 거친 후 예측값을 출력

한다. CNN-LSTM 기법의 장점으로는 CNN을 이용한 

공간적 특징 변화 예측, LSTM을 이용한 시간 변화 특

징을 학습함으로써 두 기법의 강점을 극대화할 수 있

다. 그리고 복잡한 시계열 데이터에 포함된 비선형적 

패턴 추출과 노이즈에 의한 영향을 최소화할 수 있으

므로 예측과정에서의 오류를 최소화할 수 있다.

CNN-LSTM 모델이 시계열 자료의 변화를 설명 

하는 데 적합한지 확인하기 위해 식 (3)~(7)과 같은 

Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error 

Fig. 2. Configuration of CNN-LSTM model to train and predict XCO2 time series data.
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(RMSE), Mean Bias (MB), Mean Absolute Error (MAE), 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)를 계산하여 

모델의 성능을 평가하였다. 일반적으로, 참값과 모델 

예측값과의 상대비교 범위를 표현하는 이 지수값들은 

적은 값일수록 모델의 예측능력이 좋은 것으로 판단

할 수 있다. 

	 1MSE=---                             (yi-yi)2� (3)
	 n

	 1RMSE=√ ---                            (yi-yi   )2� (4)
	 n

	 1MB=---                           (yi-yi    )� (5)
	 n

	 1
MAE=---                          | yi-yi   

 |� (6)
	 n  

	 100	 yi-yi    MAPE=------                         |--------   |� (7)
	 n	 yi

위 식에서 y는 실제 관측값 또는 참값, y는 모델 예측

값 또는 실험값, n은 사용된 자료의 총 개수를 의미 

한다.

  3. 결과 및 토의

3. 1  XCO2 시공간 변동 특성

그림 3(a)는 관심대상 지역에서 2014년 9월부터 

2023년 12월까지 관측된 XCO2 농도값에 대한 전체 

기간 평균값을 나타낸다. 각 격자는 0.25도 간격으로 

재구성하였으며, 격자별 평균은 최소 100개의 유효 

측정값이 사용가능한 경우에 대해서만 계산되었다. 

대기 중으로 배출된 이산화탄소가 배출원과 계절 변

화, 그리고 기상 조건에 따라 변화하기 때문에 인위적 

배출량에 대한 기여도를 판단하기 어렵다. 따라서, 광

역 평균값이나 중앙값은 자연적인 요인의 영향을 크

게 받으며 변화하는 값으로 가정하여, 이보다 큰 값을 

인위적 배출에 기여도가 높은 값으로 가정하였다. 그

림 3(b)는 XCO2 고농도 지역을 분리하기 위하여 전

체 영역에 대한 평균값을 개별 관측치에서 차감한 값 

(식 (8))을 표시하였다 .

n
                                  XCO2i,j∆XCO2= XCO2i,j -

 -----------------� (8)

Fig. 3. (a) Mean OCO-2 XCO2 and (b) anomaly (∆XCO2) over study region (32.5~39, 124.5~130).

(a) (b)
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이러한 상대적 지역 차원의 편차 계산은 데이터의 계

절 변화와 관측 포인트의 불균형으로 인한 편향성을 

감소시킬 수 있다. 

그림 3(a)에서 XCO2 고농도 지역은 주요 인구밀집

지역인 서울 주변 수도권 지역에서 가장 높은 농도 분

포를 보였으며, 충청북도-전라북도를 포함하는 서부 

권역, 그리고 경상남도 지역에서 410 ppm 이상의 상

대적으로 높은 XCO2 수치가 관측되었다. 그림 3(b)에

서는 식 (8)로부터 계산된 공간적 평균값 대비 변화 

수치를 나타낸다. 지역 평균 대비 높은 값은 수도권과 

서부권역에서 전부 양의 수치를 나타났으며, 강원권

과 경북권에서는 음의 수치값을 보였다. 따라서, 장기

간 이산화탄소의 관측 결과를 통하여 한반도의 이산

화탄소 분포는 지역적으로 불균형한 분포를 나타내고 

있음이 확인되었다.

그림 4(a)는 2014년 9월부터 2023년 12월까지 연구

대상 지역에서 장기간 동안의 OCO-2 XCO2 농도와 

ODIAC 이산화탄소 배출량에 관한 시계열 변화를 나

타낸다. 각 월의 대기 중 XCO2 농도는 전년도 같은 

달의 농도보다 높았으며, 연평균값도 매년 증가하였

다. 이는 한반도에서 XCO2 농도가 지속적으로 증가

했음을 반영한다. ODIAC 이산화탄소 배출량의 변화

에서는 2014년부터 2019년까지 배출량이 지속적으로 

증가하였으나, 2020년 코로나 팬데믹 기간 동안 일시

Fig. 4. (a) Time series of the monthly mean OCO-2 XCO2 with ODIAC CO2 emission and (b) OCO2 XCO2 by month during 
2014~2023.

(a)

(b)
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적으로 크게 감소 후 배출량은 예년 수준으로 회복하

였다. 특이사항으로는 2021년 이후 배출량의 최대값

이 겨울철이 아닌 여름철에 나타나고 있다는 점이다. 

이는 팬데믹 이후 산업 활동의 회복과 계절적 에너지 

생산의 변화로 인하여 여름철에 배출량이 증가한 것

으로 판단된다. 이러한 국내 이산화탄소 배출량의 변

화는 원인과 영향에 대한 정밀한 분석이 필요하지만, 

본 연구의 범위를 벗어나므로 향후 추가 연구를 통하

여 분석할 예정이다.

2014년부터 2023년까지 기간 중 각 월별 평균 XCO2 

농도 변화는 그림 4(b)와 같다. 한반도의 XCO2는 10월

부터 점차 증가하면서 이듬해 4월에 최대값을 기록하

였으며, 이후 점차 감소하여 9월에 최저값을 나타났다. 

일반적으로, 대기 중 이산화탄소의 계절 변화는 인위

적 활동과 식물의 상태와 관련지어 설명된다 (Graven 

et al., 2013; Peters et al., 2007). 겨울철에는 난방 사용

으로 인한 에너지 수요가 증가하면서 화석연료 사용

이 늘어나고, 이에 따라 이산화탄소 배출량이 크게 증

가한다. 그리고 대부분의 식물에서 광합성이 거의 일

어나지 않기 때문에 대기 중 흡수 비율이 감소한다. 이

로 인해 겨울철 대기 중 이산화탄소가 점차 축적되고, 

광합성이 본격적으로 시작되는 봄철이 되기 전까지 

축적된 이산화탄소 농도는 최고치를 기록하게 된다. 

여름이 가까워지면 난방 사용량이 줄고 식물의 광합

성이 증가하여 점차 대기 중 CO2를 많이 흡수하게 되

어 여름철에 최소값이 나타나게 된다. 하지만, 한여름

의 냉방 사용량의 증가는 이산화탄소 배출을 증가시

킴으로써 7, 8월의 감소 추세는 상대적으로 느리게 발

생한다. 따라서, XCO2의 월별 변화 패턴은 인위적 배

출 및 식물의 광합성 주기와 대기-지표 탄소 플럭스의 

변동에 따른 영향을 크게 받을 것이다.

그림 5는 2014년 9월부터 2023년 12월까지 OCO-2

에서 관측된 XCO2 농도에 대해 대한민국의 각 행정

구역별 평균과 표준편차값, 그리고 통계에 사용된 화

소의 수를 나타낸다. 일반적으로, 표본의 수가 많을수

록 평균값은 모집단의 평균에 근접하고 표준편차의 

신뢰도가 증가한다. 본 연구에서 사용된 격자화된 

XCO2 자료는 공간상의 관측손실값이 발생되지 않았

으나, 각 행정구역별 총 유효화소수의 크기는 면적에 

크게 의존한다. 즉, 광역시와 특별시 단위의 행정구역

Fig. 5. Average XCO2 concentrations by administrative region in Korea. Error bars represent ±1σ for each region. Numbers of 
samples used in statistics is shown as red line.
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은 100개 이하의 화소값이 사용된 반면, 제주도 (315

개)를 제외한 도 단위의 행정구역은 1000개 이상 (경

상도 최대 3188개)이다. 그림 5의 결과에서는 각 행정

구역별 표본의 수가 다름에도 불구하고, 표본의 수에 

따른 표준편차의 변화가 선형적으로 나타나지 않으므

로 각 지역별 유효한 통계값으로 간주될 수 있다.

이 결과에서는 서울이 가장 높은 XCO2 농도인 

416.34±2.03 ppm을 기록하였다. 서울의 면적이 타 

행정지역보다 적음에도 불구하고 타 지역 대비 인구

밀집이 높은 지역이므로, 전국에서 가장 높은 이산화

탄소 배출이 이러한 대기 중의 농도값을 높게 하는 주

요 원인으로 작용할 수 있다. 그 다음으로는 세종시 

412.63±0.65 ppm, 전라북도 412.37±1.38 ppm, 경상

남도 412.10±1.50 ppm, 경기도 412.01±2.60 ppm, 충

청남도 412.00±1.50 ppm의 순으로 나타났으며, 서울

을 제외한 상위 5개 지역 모두 412 ppm 근처의 값을 

나타냈다. 반대로 울산 407.82±1.33 ppm과 강원 

407.86±2.35 ppm은 상대적으로 낮은 농도를 보였다. 

울산은 산업시설이 밀집되어 있음에도 불구하고 인구

밀집이 높지 않고 해양이 인접해 있는 특성이 반영되

어 최저값이 나타난 것으로 보인다. 강원도는 상대적

으로 공간적 영역이 넓지만 인구가 적고 주요 산업시

설 또한 해안가에 위치하고 있는 것을 반영한 결과로 

판단된다. 

지역별 표준편차 범위는 인천이 ±3.74 ppm으로 가

장 높은 변동성을 기록하였으며, 이는 특정 환경 요인

이나 산업 활동의 공간적 불규칙성을 반영한다. 뒤를 

이어 경기도 ±2.60 ppm, 강원도±2.35 ppm, 부산 ±

2.31 ppm, 경상북도 2.06 ppm, 서울 2.03 ppm의 순으

로 ±2 ppm 근처의 값을 나타냈다. 이러한 결과는 타 

지역 대비 (주로 <1.6 ppm) 행정구역 내 지역 변동성

이 상대적으로 높은 것을 의미한다. 그리고 지역별

XCO2 농도값의 차이는 주로 인구밀집도, 산업 구조  

및 환경 조건에 의존하여 나타나는 결과일 것이다. 특

히, 서울과 인천, 경기도를 포함하는 수도권 지역의 높

은 XCO2 농도는 국내 온실기체의 높은 현황 수준을 

반영하는 결과로서, 이에 대한 체계적인 관리 방안이 

필요함을 시사한다. 

3. 2  딥러닝 기반 XCO2 예측

OCO-2 위성으로 관측된 장기간 XCO2의 변화는 

계절 변화와 장기 추세 변화 특성을 가지고 있는 시계

열 자료임이 확인되었다. 이러한 시계열 특성으로부

터 이산화탄소 농도에 기여하는 요인을 구분하는 것

과 미래 추세 예측에 대한 딥러닝 기반 분석을 수행하

였다. 먼저, XCO2의 시계열 분해 (Time Series Decom-

position (TSD))를 이용하여 시계열 데이터를 추세 

(Trend), 계절성 (Seasonality), 그리고 잔차 (Residual)

로 분리하였다. 그림 6의 추세는 XCO2의 장기적인 방

향성을 나타내며, 2014년 약 400 ppm으로부터 2023년 

420 ppm으로 약 20 ppm이 증가하였으므로 전체 관측

기간 동안 증가 경향을 확인할 수 있다. XCO2의 계절

성은 일정 기간 동안 규칙적으로 반복되는 주기적 변

동 패턴을 나타낸다. 계절성에 영향을 미치는 주 요인

은 식물의 광합성 활동에 따른 계절적 변화를 반영한

다. 국내 평균값의 범위는 약 ±1 ppm으로서 진동하

는 변화를 나타낸다. 마지막으로 잔차는 시계열 관측 

데이터에서 추세 성분과 계절 성분을 제거한 후 남는 

불규칙적인 변동 부분으로 결정된다. XCO2의 잔차 

범위는 약 1 ppm을 기준으로 매년 불규칙한 변화를 

나타내고 있으나 상대적으로 잔차값이 증가한 2016

년 여름과 2019년 늦은 봄-여름 기간에 감소한 시점

이 확인된다. 이러한 불특정 기간 동안의 비정상적인 

XCO2 증가는 산업 활동 증가 또는 산불 활동의 발생 

등으로 인한 단기적 이벤트가 발생한 것이 한 원인이 

될 수 있다. 실제로 2016년에는 강한 엘니뇨가 발생하

여 CO2 농도가 일시적으로 증가하였음이 보고되기도 

하였다 (Chatterjee et al., 2017). 이와는 반대로 2019년 

잔차의 감소는 산업 활동이나 교통량 감소 등으로 인

해 CO2 배출이 줄어든 경우를 주요 원인으로 고려할 

수 있다. 

미래의 XCO2 농도값을 예측하기 위하여 그림 2 

에서 설명된 CNN-LSTM 결합모델을 사용하였다. 입

력자료의 구성은 전국 단위 각 월별 XCO2 농도 데이
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터셋으로서 12개월 단위의 데이터를 기준으로 다음  

1개월의 XCO2 농도값에 대한 관계를 텐서로 재구성

하여 모델의 학습과 테스트를 위하여 사용하였다.  

CNN-LSTM 모델의 구성은 CNN, Max Pooling, Flat-

ten, LSTM, Dense를 포함하는 5개의 은닉층 (Hidden 

layer)으로 구성하였다. 일반적으로, Max Pooling은 

CNN에서 주로 사용되는 다운샘플링 기법으로, 입력 

데이터의 공간적 크기를 줄이면서 가장 중요한 정보

를 유지하는 역할을 담당한다. Flatten은 다차원 배열

을 1차원 배열로 변환하여 LSTM에 연결한다. Dense 

Layer는 입력 벡터에 가중치를 곱하고 편향을 더한 

후, 활성화 함수를 적용함으로써 비선형성을 계산한

다. 모델의 하이퍼 파라미터는 최적의 성능 구현을 위

하여 다양한 변수값이 테스트되었으며, 예측 성능과 

효율의 최적화 및 과적합 방지를 위하여 Epoch는 

3000회, Batch Size는 100, Learning Rate는 0.01로 설

정하였다. 

CNN-LSTM 모델의 성능평가를 위하여 2014~2022

년 기간과 2023~2024년 기간 동안의 XCO2 데이터를 

각각 학습용과 테스트용 데이터로 구분하였다. CNN-

LSTM 모델의 수행 결과에 대한 정확도 검증지수값은 

표 1에 나열하였다. 모델의 학습을 통한 예측값과 학

습기간 동안 실제 관측값과의 비교 결과 MAE = 0.66 

ppm, MSE = 0.69 ppm, RMSE = 0.83 ppm, MB =-0.31 

ppm, MAPE = 0.16%의 범위를 획득하였으며, 학습 결

과에 대한 정확도가 매우 높게 나타났다. 이렇게 학습

된 CNN-LSTM 모델은 학습기간 이후의 약 2년 기간 

동안의 테스트용 입력자료를 이용하여 예측을 수행하

였으며, 그 결과는 MAE = 1.49 ppm, MSE = 3.10 ppm, 

RMSE = 1.73 ppm, MB = 0.60 ppm, MAPE = 0.36%의 

범위를 획득하였다. 모델의 테스트 결과를 통하여 학

습 결과 대비 다소 오차범위가 증가한 것을 확인할 수 

있었다. 그러나 두 경우 모두 MAPE 값이 1%보다 적

은 수준이므로 CNN-LSTM 모델의 성능이 XCO2의 

Fig. 6. Decompositions of observed XCO2 concentrations (ppm) time series in Korea.

Table 1. List of validation indices for training and testing 
results of CNN-LSTM models used in this study.

Mode MAE MSE RMSE MB MAPE

Train 0.66 0.69 0.83 -0.31 0.16
Test 1.49 3.10 1.73 0.60 0.36
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시계열 예측에 충분히 활용 가능함을 확인하였다.

그림 7은 OCO-2 XCO2 관측 결과와 CNN-LSTM 

모델을 이용하여 학습 및 테스트 결과에 대한 시계열 

변화 그래프이다. 이 결과에서는 관측 결과 대비 

CNN-LSTM 모델의 학습 결과는 월별 시계열 변화 추

세 및 계절변동성을 잘 따르고 있는 것을 확인할 수 

있다. 학습된 모델을 이용하여 2022년부터 2023년까

지 기간 동안의 테스트 기간에 예측 결과는 실제 관측

값보다 다소 크거나 작은 오차를 나타내었다. 표 1에

서 정리된 검증지수값들은 이러한 결과를 반영한다. 

이상으로 학습된 CNN-LSTM 모델의 정확도와 실

행 가능성이 평가 완료된 상태에서 미래에 대한 

XCO2 농도값을 예측하기 위하여 2024년부터 2025년

까지의 XCO2 농도를 예측하였다. 그림 8은 OCO-2 

XCO2 농도의 전체 관측기간과 CNN-LSTM 모델로 예

측한 미래 농도값에 대한 시계열 농도 변화 그래프이

다. 2024년과 2025년의 연평균 XCO2는 423.82±2.92 

ppm, 427.26±2.81 ppm, 2025년에 최대값인 431.76 

ppm에 이를 것으로 예측되었다. 한반도에서 XCO2의 

변화 추세는 자연적 또는 인위적인 배출원에 대한 적

Fig. 7. Monthly time series of the observed (blue), of a CNN-LSTM model trained (orange), and tested (green) results. Red 
dashed line divides between the training and testing periods.

Fig. 8. Monthly time series of the observed (blue) and CNN-LSTM model forecasted (red) XCO2 concentrations. 



                    이권호, 김관철

한국대기환경학회지 제 40 권 제 5 호

582

극적인 개입이 없다면, 향후에도 지속적으로 증가할 

것으로 예상된다. 

  4. 요약 및 결론

이산화탄소 측정이 가능한 인공위성인 OCO-2 위

성 관측자료를 이용하여 한반도 영역에서 약 10년 

(2014년 9월~2023년 12월) 동안의 XCO2 농도의 시

공간 분포 및 변화 특성을 분석하였다. 행정구역별 평

균 XCO2는 서울이 416.34±2.03 ppm으로 최대값을 

기록하였으며, 세종시, 전라북도, 경상남도, 경기도, 

충청남도 순으로 높은 XCO2 값이 관측되었다. 계절

적 변화를 최소화하기 위하여 계산된 지역 편차값은 

수도권과 서부권역에서 양의 값, 강원권과 경북권에

서는 음의 값 범위를 나타냈다. 이러한 XCO2의 시공

간적 불균형은 배출량의 증가 및 대기 중의 누적이 지

역별로 다르게 나타나며, 인구밀집도, 특정 환경 요인

이나 산업 활동의 불규칙성에 의한 결과로 판단된다.

OCO-2 XCO2의 장기간 관측자료는 딥러닝 기법에

서 사용되는 시계열 분해를 통해 추세, 계절성, 잔차로 

분리할 수 있다. 이로부터 한반도의 평균 XCO2는 

2014년 약 400 ppm에서 2023년 420 ppm으로 10년 동

안 약 5% 증가하였으며, 식물의 광합성 활동에 따른 

계절성 변화 범위인 ±1 ppm보다 매우 큰 수준을 나

타냈다. 또한, XCO2의 시계열 분해 결과 중 추세 변화

와 계절 변화를 제거한 후 남는 불규칙적 변동값은 

2016년과 2019년 중 XCO2의 비정상적인 증가 및 감

소 이벤트가 있었음을 확인할 수 있었다. 이러한 이벤

트성 기여도에 대한 평가를 위하여 전 지구적 이산화

탄소 농도 변화가 국내 환경에 미치는 영향에 관한 추

가 연구가 필요할 것이다.

미래의 XCO2 농도 예측을 위해 CNN-LSTM 결합

모델을 사용하였다. 모델의 하이퍼 파라미터는 최적

의 성능을 위해 조정되었으며, 2014년부터 2023년까

지의 데이터를 학습하여 예측 능력을 평가한 결과는 

MSE = 0.69 ppm, RMSE = 0.83 ppm, MAE = 0.66 

ppm, MAPE = 0.16%로 높은 정확도를 확보하였다. 

학습된 모델을 테스트한 결과는 MSE = 3.10 ppm, 

RMSE = 1.73 ppm, MAE = 1.49 ppm, MAPE = 0.36%

의 범위로서 정확도 1% 내의 성능을 가짐을 확인하였

다. CNN-LSTM 결합모델로 예측한 연평균 XCO2는 

각각 423.82±2.92 ppm (2024년), 427.26±2.81 ppm 

(2025년)으로 매년 증가될 것이며, 이 기간 동안 2025

년 12월은 최대값인 431.76 ppm을 나타낼 수 있음을 

보였다. 

한반도 지역에서 증가하고 있는 이산화탄소 농도의 

증가는 지역 규모의 온실효과 및 각종 물질수지에도 

영향을 미칠 가능성이 있다. 대기의 온도 상승은 기류 

및 수증기 패턴의 변화로 인한 불확실한 피드백이 생

성되기 때문이다. 향후 이와 관련된 추가 연구를 통하

여 지역적 불균형 요인이 온실효과 변동성에 미치는 

영향에 관하여 연구가 진행될 예정이다. 이는 지역 규

모의 기후 역학에 대한 이해를 증진하고 기후 변화 완

화 및 적응 전략을 개선하는 데 도움이 될 것이다. 그

러나, 본 연구의 분석과정에 관한 한계점이 존재하는

데 우선 OCO-2 위성은 관측영역이 매우 좁고 재방문 

주기가 상대적으로 길기 때문에 일별 변화 및 도시규

모 연속 모니터링에 제한적이다. 이로 인하여, 이산화

탄소의 갑작스러운 증가나 감소와 같은 이벤트성 사

례가 발생하는 경우에 대해 해당 지점에서 원인-과

정-영향권에 대한 종합적인 해석이 어려운 점이다. 이

러한 한계를 극복하기 위하여 위성관측뿐 아니라, 지

상이나 모델링 자료와 연계된 통합 분석을 통하여 다

차원적인 자료를 해석하는 노력이 필요하다. 
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