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져 왔다 (Hong et al., 2004; Schmid et al., 2003; Welton  

et al., 2000). 라이다 관측 연구는 대기 에어로졸의 수 

직 구조와 광학 특성을 정량화하여 기후 영향과 미세

먼지 문제를 이해하는 데 중요한 역할을 하고 있다 

(Lee, 2012; Ansmann et al., 1992). 라이다 관측은 대기 

중으로 조사된 레이저 빔이 되돌아오는 신호를 정밀하

  1. 서     론

에어로졸의 수직 분포와 광학적 특성은 지표에서 

관측된 중량 농도 또는 수 농도만으로는 파악하기 어

렵기 때문에, 라이다 (Lidar)와 같은 원격 측정 장비를 

이용한 방법은 오랫동안 중요한 연구 주제로 다루어
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Abstract	 Deriving aerosol extinction coefficient profiles from the Light Detection and Ranging (Lidar) observations has been 
constrained in accuracy and generalization performance due to structural limitations in the initial assumptions of the lidar signal 
equation. This study aimed to overcome these limitations by developing a deep learning-based inversion methodology com- 
bining a large-scale synthetic dataset with a 1D-Convolutional Neural Networks (1D-CNN). A dataset of 10,000 synthetic 
observations, encompassing diverse boundary layer and upper-level aerosol structures, was constructed for training and testing 
the deep learning model. The deep learning model completed training for 200 epochs after optimizing the required hyper- 
parameters through grid search. The optimized model achieved excellent performance across all altitudes, with train RMSE =  
1.54 × 10-3 km-1 and validation RMSE = 4.59 × 10-3 km-1. Analysis of altitude-specific means and standard deviations showed the 
predicted profiles from the deep learning model closely overlapped with true values, with bias approaching zero. Furthermore, 
comparing the proposed deep learning model’s performance against traditional Fernald’s and Klett’s inversion methods revealed 
that the deep learning model consistently outperformed in both layer structure reproducibility and quantitative accuracy. 
Therefore, this study demonstrates that the synthetic data-based deep learning inversion method can derive aerosol extinction 
profiles from Lidar observations with higher accuracy than existing techniques.
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게 측정하는 과정에서 에어로졸 후방산란계수 (back- 

scattering coefficient)와 소산계수 (extinction coeffi-

cient)를 분리해야 하므로, 전통적으로는 Klett 또는 

Fernald 알고리즘과 같은 수치 해석적 역산법이 널리 

사용되어 왔다 (Fernald, 1984; Klett, 1981; Fernald et al., 

1972). 그러나 수치 해석적 역산법은 라이다 비 (lidar 

ratio), 기준고도에서의 초기 광학계수 등 여러 물리량

을 사전에 가정해야 하고, 실제 대기의 시공간 변동성

을 충분히 반영하지 못할 경우 시스템적인 오차가 발

생한다는 한계가 지적되어 왔다 (Wandinger, 2005; 

Ansmann et al., 1992). 
라이다 관측 신호는 다양한 잡음 (noise)과 기기 특

성, 대기 조건에 따라 변동성이 크므로, 에어로졸 소산

계수를 산출하는 과정은 많은 가정과 경험적 판단에 

의존하고 있다 (Kaestner, 1986). 라이다의 관측 신호 

해석을 위한 초기 가정들이 실제 대기의 상태를 충분

히 반영하지 못할 경우에는 산출된 소산계수는 계통 

오차를 포함하게 되며, 특히 대류권 상단이나 에어로

졸 층이 중첩된 상황에서는 오차가 더욱 확대되는 경

향을 보인다 (Kovalev, 1993; Russell, et al., 1979). 이로 

인해 동일한 관측 자료에 대해서도 설정 조건에 따라 

상이한 소산계수 프로파일이 도출되고, 장기 관측 자

료의 비교나 모델 검증에 활용하기에 충분히 일관된 

자료를 확보하기 어렵다는 문제가 제기되어 왔다 

(Böckmann et al., 2004; Klett, 1981). 또한 라이다 역산 

과정은 신호 전처리, 기기 보정, 초기값 설정, 품질 관

리 단계가 복합적으로 얽혀 있어, 현장에서 실시간으

로 안정적인 소산계수 산출 결과를 제공하기가 쉽지 

않으므로, 대부분의 라이다 관측에서는 운영자의 판 

단에 따라 파라미터를 조정하거나, 자료의 품질을 개

별 사례별로 검토해야 하는 경우가 발생한다 (Thorsen 

and Fu, 2015). 이와 같은 복잡성은 관측 자료의 활용성

을 제한할 뿐 아니라, 동일 자료를 재분석할 때 재현성

을 확보하는 데도 장애 요인으로 작용한다. 따라서, 초

기 가정값에 대한 민감도가 낮고, 다양한 관측 조건에

서 일관된 성능을 보이며, 자동화된 새로운 에어로졸 

소산계수 산출 기법에 대한 요구가 꾸준히 제기되고 

있다 (Liang et al., 2022; Granados-Muñoz et al., 2019).

최근에는 이러한 한계를 보완하기 위하여 합성 자료

나 보조 관측과 결합한 새로운 역산 기법, 그리고 물리 

모델과 통계적 기계학습을 결합한 하이브리드 접근법

이 제안되고 있다 (Lopatin et al., 2013; Böckmann et al., 

2004). 특히 딥러닝을 포함한 인공지능 기법은 라이 

다 신호와 에어로졸 광학 특성 사이의 비선형 관계를 

직접 학습할 수 있는 장점이 있으며, 인공위성 및 지상 

라이다 자료를 이용한 에어로졸 특성 산출에 적용된 

사례들이 보고되고 있다 (Liang et al., 2022; Granados- 

Muñoz et al., 2019). 이러한 선행 연구사례들은 물리 

방정식을 명시적으로 풀지 않고 라이다 관측 신호와 

목표의 물리량 간의 관계를 데이터 기반으로 학습할 

수 있다는 장점이 있지만, 인공지능 모델의 학습을 위

한 고품질 데이터 확보가 어려운 경우는 여전히 제약

이 따른다. 

본 연구는 대규모 합성 데이터를 활용하여 딥러닝 

기반의 라이다 에어로졸 소산계수 역산 기법을 제안

함으로써, 기존의 물리 기반 수치 해석법이 가진 초기 

조건 민감성 및 재현성 한계를 극복하고자 하였다. 합

성 데이터 기반 인공지능 모델의 학습 전략은 실제 관

측에서 얻기 어려운 다양한 시나리오를 설계할 수 있

다는 점에서 관측 자료의 부족 문제를 완화하고 모델

의 일반화 능력을 강화하는 데 기여할 수 있다. 이와 

같은 방법론은 국내외적으로도 최초의 시도이며, 다양

한 대기 조건을 포괄하는 합성 데이터 기반 학습을 통

해 보다 안정적이고 자동화된 소산계수 산출 가능성

을 확인하였다. 실제 라이다 관측 자료에 모델을 적용

하여 전통적 방법과 비교 평가함으로써, 본 연구의 방

법론이 실질적 관측 환경에 유의미한 개선을 제공할 

수 있음을 입증하였다. 이러한 연구는 대기 에어로졸 

관측과 기후 및 환경 연구 분야에서 라이다 관측 자료

의 활용도를 한층 높이고, 향후 자동화된 실시간 대기 

모니터링 시스템 개발에 기여할 것으로 기대된다.

  2. 연구 방법  

본 연구의 방법론은 합성 데이터를 기반으로 한 AI 
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모델 학습과 그 검증 절차로 구성된다 (그림 1). 합성 

데이터 생성단계에서는 다양한 에어로졸 광학 두께 

(τ) 및 거리 (z)별 분포 특성을 반영한 에어로졸 소산계

수 프로파일 (α(z))을 생성한다. 에어로졸 소산계수 프

로파일은 지표를 기준으로 지수적으로 감쇠하는 기본

형 프로파일 (α1(z))과 특정 고도에서 피크값을 가지는 

증가형 프로파일 (α2(z))을 통합한 결과로 가정한다. 이

로부터 라이다 시스템의 특성값 (거리, 해상도, 시스템 

상수값 등)이 고려된 이론적인 라이다 관측 신호 

(P(z))를 모의하여 합성 데이터의 현실성을 높였다. 이

렇게 생성된 데이터를 입력 (라이다 신호)과 출력 (소

산계수) 쌍으로 사용하는 데이터셋을 거리와 시간 축

의 텐서 (tensor)로 변환하였다. 다음으로, 이 자료를 

학습하는 1차원 합성곱 신경망 (1 Dimension Convolu-

tion Neural Network (1D-CNN)) 기반 딥러닝 모델을 

설계하여 신경망 구조와 손실함수, 물리적 제약 조건

을 함께 정의하였다. 합성 데이터셋은 각각 학습, 검증, 

시험 구간으로 분할한 후, 1D-CNN 모델의 하이퍼파

라미터 (Hyper-parameter)를 조정하며 모델 학습을 수

행하였다. 하이퍼파라미터의 종류는 채널 (channel), 

커널 (kernel), 드롭아웃 (drop out) 값이다. 

모델의 예측 결과인 에어로졸 소산계수는 합성 데

이터의 에어로졸 소산계수를 참값으로 간주하여 통계

적 오차와 상관성을 이용해 성능을 평가하였다. 성능 

평가를 위한 지수값은 모델 예측치와 참값 간의 평균

제곱근오차 (Mean Squared Error; MSE)와 상관계수 

(Correlation coefficient)를 주요 지표로 사용하였다. 

RMSE는 오차의 절대 크기를 직관적으로 나타내며, 

상관계수는 예측 결과와 실제값 사이의 선형적 일치 

정도를 파악하는 데 적합하다. 이러한 평가 지표들은 

Granados-Muñoz et al. (2019)과 Lopatin et al. (2013) 

등의 선행 연구에서도 널리 활용되어 본 연구에서도 

검증의 신뢰도를 확보하는 근거로 삼았다. 모델 학습 

후 최적 하이퍼파라미터 조정을 거쳐 검증 및 시험 데

이터에서 평가를 수행하였다. 이때 가장 우수한 성능

을 나타내는 모델을 재학습하여 기존의 수치 해석적 

역산 결과와의 차이를 분석함으로써 제안 기법의 유

효성을 검증하였다. 각 단계별 데이터 처리와 모델 학

습 절차, 성능평가 방법은 다음 장에서 상세히 설명하

였다.

Fig. 1. Block diagram of the deep learning model designed for estimating the aerosol extinction coefficient profile from Lidar 
signal.
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2. 1  합성 데이터 생성

이 장에서는 라이다 신호 해석을 위한 딥러닝 모델

의 학습을 위한 합성 데이터 생성 과정을 상세히 설명

한다. 합성 데이터 생성은 에어로졸 광학 특성값과 라

이다 방정식을 결합하여, 라이다 관측 신호와 이에 상

응하는 에어로졸 소산계수 프로파일을 동시에 생성하

는 방식을 적용하였다. 우선, 대류권 경계층 내 혼합층, 

상층 연무층, 장거리 수송 황사층 등 대기환경에서 자

주 관측되는 상황을 반영할 수 있도록 에어로졸 연직

분포 형태와 광학 두께 범위를 설정하고, 각 거리별 

(또는 고도별) 에어로졸 소산계수 (α(z))는 식 (1)과 같

이 계산하였다. 

4 

 

Fig. 1. Block diagram of the deep learning model designed for estimating the aerosol extinction coefficient profile 
from Lidar signal. 
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식(1)에서, α0와 α(z)는 각각 지표와 거리 z에서 에어로졸 소산계수, Hs는 소산계수가 일정 비율로 
낮아지는 비율인 척도고도(scale height), αp는 거리 zp에서 최대값을 가지는 에어로졸 소산계수, tp는 
증가된 에어로졸층의 두께를 의미한다. 에어로졸 층의 광범위한 조건을 반영할 수 있도록 각 물리적 
변수값의 범위(α0 = 0.1~0.5 km-1, Hs = 500~3000 m, αp = 0.1~1.0 km-1, zp = 500~5000m, tp = 50~500 m)를 
설정하여 무작위로 반복 추출하여 1만개의 데이터를 생성하였다. 이는 딥러닝 모델의 초기 모델 
검증에 충분한 통계적 대표성을 제공하면서도, 최적의 하이퍼파라미터 탐색을 위한 전수조사에 
적합한 계산 효율성을 확보하기 위한 규모로 선정되었다. 
식(1)에 의하여 정의된 에어로졸 소산계수 프로파일은 가정된 시스템 파라미터(파장 = 532nm, 

기기상수 = 1 가정)를 고려하여 이론적인 라이다 수신신호를 산출하였다 (식 2). 
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식(2)에서, P(z)은 거리 z에서 수신되는 라이다 신호 강도, P0는 대기중으로 방출되는 레이저 펄스의 
초기 송신 강도, C는 시스템 상수, O(z)는 송신되는 레이저 빔과 수신부 망원경의 시야(Field of 
View)가 겹치는 정도를 나타내는 중첩함수, β(z)은 체적 후방산란계수(km-1·sr-1), 𝛼𝛼(𝑧𝑧) 은 체적 
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식 (1)에서, α0와 α(z)는 각각 지표와 거리 z에서 에어

로졸 소산계수, Hs는 소산계수가 일정 비율로 낮아지

는 비율인 척도고도 (scale height), αp는 거리 zp에서 최

대값을 가지는 에어로졸 소산계수, tp는 증가된 에어로

졸 층의 두께를 의미한다. 에어로졸 층의 광범위한 조

건을 반영할 수 있도록 각 물리적 변수값의 범위 (α0 =  

0.1~0.5 km-1, Hs = 500~3,000 m, αp = 0.1~1.0 km-1, 

zp = 500~5,000 m, tp = 50~500 m)를 설정하여 무작위

로 반복 추출하여 1만 개의 데이터를 생성하였다. 이

는 딥러닝 모델의 초기 모델 검증에 충분한 통계적 대

표성을 제공하면서도, 최적의 하이퍼파라미터 탐색을 

위한 전수조사에 적합한 계산 효율성을 확보하기 위

한 규모로 선정되었다.

식 (1)에 의하여 정의된 에어로졸 소산계수 프로파

일은 가정된 시스템 파라미터 (파장= 532 nm, 기기상

수= 1 가정)를 고려하여 이론적인 라이다 수신신호를 

산출하였다 (식 (2)).
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Fig. 1. Block diagram of the deep learning model designed for estimating the aerosol extinction coefficient profile 
from Lidar signal. 

 
 

2.1. 합성 데이터 생성 
이 장에서는 라이다 신호 해석을 위한 딤러닝 모델의 학습을 위한 합성 데이터 생성 과정을 

상세히 설명한다. 합성 데이터 생성은 에어로졸 광학 특성값과 라이다 방정식을 결합하여, 라이다 
관측신호와 이에 상응하는 에어로졸 소산계수 프로파일을 동시에 생성하는 방식을 적용하였다. 우선, 
대류권 경계층 내 혼합층, 상층 연무층, 장거리 수송 황사층 등 대기환경에서 자주 관측되는 상황을 
반영할 수 있도록 에어로졸 연직분포 형태와 광학 두께 범위를 설정하고, 각 거리별(또는 고도별) 
에어로졸 소산계수(𝛼𝛼(𝑧𝑧))는 식(1)과 같이 계산하였다.  
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식(1)에서, α0와 α(z)는 각각 지표와 거리 z에서 에어로졸 소산계수, Hs는 소산계수가 일정 비율로 
낮아지는 비율인 척도고도(scale height), αp는 거리 zp에서 최대값을 가지는 에어로졸 소산계수, tp는 
증가된 에어로졸층의 두께를 의미한다. 에어로졸 층의 광범위한 조건을 반영할 수 있도록 각 물리적 
변수값의 범위(α0 = 0.1~0.5 km-1, Hs = 500~3000 m, αp = 0.1~1.0 km-1, zp = 500~5000m, tp = 50~500 m)를 
설정하여 무작위로 반복 추출하여 1만개의 데이터를 생성하였다. 이는 딥러닝 모델의 초기 모델 
검증에 충분한 통계적 대표성을 제공하면서도, 최적의 하이퍼파라미터 탐색을 위한 전수조사에 
적합한 계산 효율성을 확보하기 위한 규모로 선정되었다. 
식(1)에 의하여 정의된 에어로졸 소산계수 프로파일은 가정된 시스템 파라미터(파장 = 532nm, 

기기상수 = 1 가정)를 고려하여 이론적인 라이다 수신신호를 산출하였다 (식 2). 
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식(2)에서, P(z)은 거리 z에서 수신되는 라이다 신호 강도, P0는 대기중으로 방출되는 레이저 펄스의 
초기 송신 강도, C는 시스템 상수, O(z)는 송신되는 레이저 빔과 수신부 망원경의 시야(Field of 
View)가 겹치는 정도를 나타내는 중첩함수, β(z)은 체적 후방산란계수(km-1·sr-1), 𝛼𝛼(𝑧𝑧) 은 체적 
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식 (2)에서, P(z)은 거리 z에서 수신되는 라이다 신호 

강도, P0는 대기 중으로 방출되는 레이저 펄스의 초기 

송신 강도, C는 시스템 상수, O(z)는 송신되는 레이저 

빔과 수신부 망원경의 시야 (Field of View)가 겹치는 

정도를 나타내는 중첩함수, β(z)은 체적 후방산란계수 

(km-1 sr-1), α(z)은 체적 소산계수 (km-1)이다. 이 연구

에서는 이론적인 합성 데이터 생성과 딥러닝 학습의 

목적으로 사용하기 위하여 C와 O(z)의 영향은 없는 

것으로 가정하였으나, 향후 특정 라이다 관측 시스템

을 대상으로 하는 경우엔 이를 반영한 값이 사용 가능

하도록 설계되었다. 이렇게 생성된 라이다 신호는 실

제 관측에서 사용하는 수직 해상도와 시간 평균 간격

에 맞추어 격자화된 데이터셋으로 변환하여, 최종적으

로 소산계수 프로파일에 대한 라이다 신호 데이터의 

쌍으로 이루어진 텐서 형태로 재구성하였다. 추후 실

제 라이다 관측 자료에 모델을 적용하기 위해, 동일한 

전처리 체계를 관측 자료에도 적용할 수 있도록 거리 

보정, 신호 정규화 절차를 합성 데이터 생성 단계와 일

관되게 정의하였다. 이러한 데이터 생성 과정은 학습

용 합성 데이터와 실제 관측 데이터 사이의 형식적 차

이를 최소화하여, AI 모델이 합성 데이터로 학습된 후

에도 실제 라이다 신호에 안정적으로 적용될 수 있도

록 하기 위한 것이다.

2. 2  딥러닝 모델 아키텍처

여기에서는 라이다 관측 신호 (P(z))로부터 에어로

졸 소산계수 프로파일 (α(z))을 산출하기 위하여 설계

한 딥러닝 모델의 구조와 구성 요소를 설명한다. 이전

단계에서 생성된 합성 데이터를 이용하여 학습된 딥

러닝 모델이 실제 관측 신호에도 안정적으로 적용될 

수 있도록 입출력 과정에 필요한 데이터는 일반적인 

라이다 관측 자료의 특성과 최대한 일치시켰다. 그리

고 딥러닝의 내부 신경망 구조는 수직 프로파일 정보 

보존과 잡음 완화를 동시에 고려한 형태로 구성하였

다 (그림 2). 입력 자료는 2.1장에서 생성한 합성 라이

다 신호를 고도에 대한 시퀀스 배열로 변환한 2차원 

필드로 정의하고, 이를 채널 차원으로 쌓아 다채널 입

력 텐서를 구성하였다. 각 시점의 신호값은 거리를 제

곱한 보정값 (range corrected signal)과 표준화 과정을 

거쳤으며, 고도에 따른 신호 감소와 관측 조건 간의 규

모 차이가 모델 학습에 과도한 영향을 주지 않도록 사

전 처리하였다. 목표 출력은 동일한 고도 - 시간 격자에
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서의 에어로졸 소산계수 프로파일로 정의하였으며, 물

리적으로 음수가 될 수 없는 양이라는 점을 반영하기 

위해 후단의 활성화 함수 (activation function)는 선택

과 손실함수 설계에서 이를 명시적으로 고려하였다.

그림 2에서 딥러닝 모델의 구조는 에어로졸 층 구

조와 경계층 상단과 같은 수직 특징을 효과적으로 포

착하기 위해, 인코더 (encoder) - 디코더 (decoder) 형태

의 1D-CNN 구조를 기본 틀로 삼았다. 인코더 부분에

서는 여러 단계의 1차원 합성곱과 다운샘플링을 통해 

라이다 신호의 국소 패턴과 더불어 광범위한 구조 정

보를 추출한다. 여기서 사용되는 1차원 합성곱은 입

력 신호 (x)와 필터 (커널) (w)가 있을 때, 출력 (y)의 i번

째 요소는 다음과 같이 계산한다.
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소산계수(km-1)이다. 이 연구에서는 이론적인 합성 데이터 생성과 딥러닝 학습의 목적으로 사용하기 
위하여 C와 O(z)의 영향은 없는 것으로 가정하였으나, 향후 특정 라이다 관측 시스템을 대상으로 
하는 경우엔 이를 반영한 값이 사용 가능하도록 설계되었다. 이렇게 생성된 라이다 신호는 실제 
관측에서 사용하는 수직 해상도와 시간 평균 간격에 맞추어 격자화된 데이터셋으로 변환하여, 
최종적으로 소산계수 프로파일에 대한 라이다 신호 데이터의 쌍으로 이루어진 텐서 형태로 
재구성하였다. 추후 실제 라이다 관측 자료에 모델을 적용하기 위해, 동일한 전처리 체계를 관측 
자료에도 적용할 수 있도록 거리 보정, 신호 정규화 절차를 합성 데이터 생성 단계와 일관되게 
정의하였다. 이러한 데이터 생성 과정은 학습용 합성 데이터와 실제 관측 데이터 사이의 형식적 
차이를 최소화하여, AI 모델이 합성 데이터로 학습된 후에도 실제 라이다 신호에 안정적으로 적용될 
수 있도록 하기 위한 것이다. 

 
2.2. 딥러닝 모델 아키덱처 
여기에서는 라이다 관측신호(P(z))로부터 에어로졸 소산계수 프로파일(α(z))을 산출하기 위하여 

설계한 딥러닝 모델의 구조와 구성 요소를 설명한다. 이전단계에서 생성된 합성 데이터를 이용하여 
학습된 딥러닝 모델이 실제 관측신호에도 안정적으로 적용될 수 있도록 입출력 과정에 필요한 
데이터는 일반적인 라이다 관측 자료의 특성과 최대한 일치시켰다. 그리고 딥러닝의 내부 신경망 
구조는 수직 프로파일 정보 보존과 잡음 완화를 동시에 고려한 형태로 구성하였다 (그림 2). 입력 
자료는 2.1장에서 생성한 합성 라이다 신호를 고도에 대한 시퀀스 배열로 변환한 2차원 필드로 
정의하고, 이를 채널 차원으로 쌓아 다채널 입력 텐서를 구성하였다. 각 시점의 신호값은 거리를 
제곱한 보정값(range corrected signal)과 표준화 과정을 거쳤으며, 고도에 따른 신호 감소와 관측 조건 
간의 규모 차이가 모델 학습에 과도한 영향을 주지 않도록 사전 처리하였다. 목표 출력은 동일한 
고도–시간 격자에서의 에어로졸 소산계수 프로파일로 정의하였으며, 물리적으로 음수가 될 수 없는 
양이라는 점을 반영하기 위해 후단의 활성화 함수(activation function)는 선택과 손실함수 설계에서 
이를 명시적으로 고려하였다. 
그림 2에서 딥러닝 모델의 구조는 에어로졸 층 구조와 경계층 상단과 같은 수직 특징을 

효과적으로 포착하기 위해, 인코더(encoder)–디코더(decoder) 형태의 1D-CNN 구조를 기본 틀로 
삼았다. 인코더 부분에서는 여러 단계의 1차원 합성곱과 다운샘플링을 통해 라이다 신호의 국소 
패턴과 더불어 광범위한 구조 정보를 추출한다. 여기서 사용되는 1차원 합성곱은 입력 신호(x)와 
필터(커널) (w)가 있을 때, 출력(y)의 i번째 요소는 다음과 같이 계산한다. 

 
𝒚𝒚[𝒊𝒊] = (𝑥𝑥 × 𝑤𝑤)[𝑖𝑖] = ∑ 𝑥𝑥[𝑖𝑖 + 𝑗𝑗] ∙ 𝑤𝑤[𝑗𝑗]𝑗                       (3) 

 
식(3)에서 x는 입력데이터(lidar signal), w는 필터 또는 커널(학습되는 가중치), 그리고 i와 j는 각각 
출력 인덱스와 커널내에서의 인덱스값이다. 디코더 부분에서는 업 샘플링과 합성곱을 반복하여 
원래의 고도–시간 해상도로 복원하면서 소산계수를 예측하도록 설계하였다. 이 과정에서 인코더와 
디코더 사이에 잔차 연결 또는 U-Net 형태의 skip connection을모사하였다. U-Net은 인코더에서 
데이터를 압축하며 특징을 추출하고, 디코더에서는 다시 원래 해상도로 복원하게 되는데, 이때, 
인코더의 각 층에서 나온 특징 맵(Feature Map)을 복사하여 대응되는 디코더 층의 결과물과 합쳐주는 
것이 Skip Connection으로서, 정보손실 방지와 학습의 효율화를 위하여 사용된다(Mao et al., 2016; 
Ronneberger et al., 2015). 따라서, 라이다 신호의 학습과정에서 미세한 층 구조나 경계층의 급격한 
변화가 다운샘플링 과정에서 손실되지 않도록 하였다. 
 

�
 (3)

식 (3)에서 x는 입력데이터 (lidar signal), w는 필터 또

는 커널 (학습되는 가중치), 그리고 i와 j는 각각 출력 

인덱스와 커널 내에서의 인덱스값이다. 디코더 부분에

서는 업샘플링과 합성곱을 반복하여 원래의 고도 - 시

간 해상도로 복원하면서 소산계수를 예측하도록 설계

하였다. 이 과정에서 인코더와 디코더 사이에 잔차 연

결 또는 U-Net 형태의 Skip Connection을 모사하였

다. U-Net은 인코더에서 데이터를 압축하며 특징을 

추출하고, 디코더에서는 다시 원래 해상도로 복원하게 

되는데, 이때, 인코더의 각 층에서 나온 특징 맵 (Fea-

ture Map)을 복사하여 대응되는 디코더 층의 결과물

과 합쳐주는 것이 Skip Connection으로서, 정보 손실 

방지와 학습의 효율화를 위하여 사용된다 (Mao et al., 

2016; Ronneberger et al., 2015). 따라서, 라이다 신호의 

학습과정에서 미세한 층 구조나 경계층의 급격한 변

화가 다운샘플링 과정에서 손실되지 않도록 하였다.

이렇게 구성된 딥러닝 모델의 손실함수는 기본적으

로 예측된 소산계수와 참값 사이의 평균제곱오차를 

최소화하는 것을 목표로 하며, 고도 방향으로의 과도

한 진동을 억제하고 물리적으로 불합리한 급격한 변

화를 줄이기 위하여 1차 미분항을 추가하였다. 또한 

출력층에는 Rectified Linear Unit (ReLU) 활성화 함수

를 사용하여 음의 소산계수가 발생하지 않도록 제약

을 두었다. ReLU는 단순한 임계값 연산을 통해 비선

형성을 부여함으로써, 기존의 Sigmoid나 Tanh 함수에 

비해 연산 비용이 낮고 수렴 속도가 훨씬 빠르다는 장

점이 있다 (Krizhevsky et al., 2012). 그리고 학습 과정

에서 발생가능한 과적합을 방지하기 위해 합성곱 계

층에 대한 정규화와 일부 은닉층에 대한 드롭아웃을 

병행하였다. 이러한 설계를 통해 딥러닝 모델이 학습

한 라이다 관측 신호와 에어로졸 소산계수와의 관계

Fig. 2. Architecture of the deep learning model with 6 convolutional layers for aerosol extinction profile estimation from the 
Lidar receiving signals. The size of the input layer is n-heights units out of m-profiles. 
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를 일반화하면서도, 다양한 관측 조건에서 안정적으로 

작동하는 에어로졸 소산계수 산출 기법이 되도록 하

는 것을 목표로 하였다.

2. 3  AI 모델 학습 및 검증

라이다 관측 신호 해석을 위한 딥러닝 모델을 학습

시키고, 그 성능을 정량적으로 평가하는 절차는 다음

과 같다. 이전의 합성 데이터 생성 파트에서 생성한 이

론적인 라이다 관측 신호와 에어로졸 소산계수에 관

한 데이터셋을 학습, 검증, 시험 세 부분으로 무작위 

분할하였다. 학습 자료는 전체의 70%를 할당하여 모

델 파라미터의 최적화를 위해 사용하였고, 검증 자료

는 전체의 15%를 배정하여 학습 과정에서의 하이퍼파

라미터 조정과 조기 종료 조건 판단에 활용하였다. 나

머지 15%는 학습과 검증 과정에 사용되지 않은 독립 

시험 자료로 사용하였으며, 딥러닝 모델의 일반화 성

능을 평가하였다.

모델의 학습은 배치 경사 하강법을 기반으로 한 

Adam 최적화 기법을 사용하여 수행하였다 (Ruder, 

2016; Kingma and Ba, 2014). 초기 학습률은 몇 가지 후

보값에 대해 사전 실험을 통해 결정하고, 학습이 진행

됨에 따라 검증 손실의 감소 폭이 일정 기준 이하로 줄

어들면 학습률을 단계적으로 감소시키는 방식으로 안

정적인 수렴을 유도하였다. 각 에폭 (epoch)마다 학습 

손실과 검증 손실을 동시에 모니터링하였으며, 검증 

손실이 연속된 여러 에폭 동안 개선되지 않을 경우 학

습을 종료하는 조기 종료 (early stopping) 전략을 도입

하여 과적합을 방지하였다. 하이퍼파라미터 (학습률, 

배치 크기, 네트워크 깊이, 필터 수, 정규화 계수 등)는 

사전 정의한 후보 조합에 대해 반복 실험을 수행한 후, 

검증 자료에서의 성능 지표가 가장 우수한 구성을 최

종 모델로 선정하는 격자 탐색 (Grid search) 기법을 적

용하였다 (Bergstra and Bengio, 2012). 격자 탐색 과정

에서 탐색을 위한 비용이 발생하지만 주요 하이퍼파라

미터 영역 내에서 전역적인 성능 경향성을 파악하고 

최적의 조합을 확정하기 위해 이 방법을 채택하였다.

딥러닝 모델의 정확도 평가는 예측된 에어로졸 소

산계수와 참값 사이의 평균제곱오차 (Mean Squared 

Error; MSE), 평균절대오차 (Mean Absolute Error; 

MAE), 결정계수 (r2) 등을 계산하여 전체 오차 수준을 

분석하였다. 또한 소산계수를 적분하여 얻은 에어로

졸 광학 두께와 참값 사이의 차이를 산정함으로써, 프

로파일 전체에 걸친 누적 오차를 평가하였다. 또한, 동

일한 라이다 관측 신호 사례에 대해 전통적인 역산 기

법 (Klett 또는 Fernald 알고리즘)을 적용하여 얻은 소

산계수 프로파일과 딥러닝 모델의 산출 결과를 비교

하였다. 이때 고도별 차이뿐만 아니라, 대류권 경계층 

상단 위치, 주요 에어로졸 층의 두께와 최대 소산계수 

등 구조적 특징의 재현성을 함께 검토하여, 제안된 기

법이 다양한 관측 조건에서 기존 방법과 비교해 어느 

정도의 일관성과 안정성을 제공하는지를 평가하였다. 

역산 알고리즘 간의 수치적 거동 및 오차 특성을 객

관적으로 비교하기 위해, 경계 조건 설정 방식을 단일

화하였다. 구체적으로, 합성 데이터의 최고 고도인 10 

km 지점에서 소산계수 값을 매우 적은 수 (0.00001 

km-1)로 고정하여 모든 역산 알고리즘의 공통 초기값

으로 사용하였다. 이러한 통제된 경계 조건 하에서의 

상대 비교는, 각 알고리즘이 상층부의 희박한 에어로

졸 구간에서 지표 부근의 고농도 구간으로 진입할 때 

발생하는 물리적 해법의 차이를 극명하게 보여준다. 

특히 지표 부근에서 발생하는 오차의 증폭 현상은 경

계 조건의 차이가 아닌, 모델 간의 수치적 수렴 특성 

차이임을 명확히 규명하고자 하였다.

Fernald 역산 방법은 라이다 방정식을 기반으로, 분

자 및 에어로졸 산란 성분을 분리하여 에어로졸 소산

계수 프로파일을 연속적으로 복원하는 고전적 알고리

즘이다 (Fernald et al., 1972). 이 방법의 장점은 분자 

산란이 포함된 일반적인 라이다 방정식에 직접 적용 

가능하며, 기준고도를 임의의 고도에 설정할 수 있어 

관측 조건에 유연하게 대응할 수 있다는 점이다. 반면, 

기준고도에서의 에어로졸 소산계수 가정값과 라이다 

비 선택에 민감하며, 수치적 적분 과정에서 잡음 증폭

이 발생할 수 있어 적절한 평활화와 품질 관리가 요구

된다. 본 연구에서는 에어로졸 소산계수와 라이다 신
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호와의 비선형성을 평가하기 위한 목적으로 분자 산

란에 관한 항을 무시한 단순화된 형태를 사용하였다. 

기준고도 zref에서의 에어로졸 소산계수 αfer(zref)를 알

고 있다고 가정하면 (또는, 에어로졸의 영향이 거의 없

는 조건의 매우 적은 값), 에어로졸 소산계수는 식 (4)

와 같이 표현할 수 있다.

7 

선정하는 격자 탐색(Grid search) 기법을 적용하였다 (Bergstra and Bengio, 2012). 격자 탐색과정에서 
탐색을 위한 비용이 발생하지만 주요 하이퍼파라미터 영역 내에서 전역적인 성능 경향성을 파악하고 
최적의 조합을 확정하기 위해 이 방법을 채택하였다. 
딥러닝 모델의 정확도 평가는 예측된 에어로졸 소산계수와 참값 사이의 평균제곱오차(Mean 

Squared Error; MSE), 평균절대오차(Mean Absolute Error; MAE), 결정 계수(r2) 등을 계산하여 전체 
오차 수준을 분석하였다. 또한 소산계수를 적분하여 얻은 에어로졸 광학 두께와 참값 사이의 차이를 
산정함으로써, 프로파일 전체에 걸친 누적 오차를 평가하였다. 또한, 동일한 라이다 관측 신호 
사례에 대해 전통적인 역산 기법(Klett 또는 Fernald 알고리즘)을 적용하여 얻은 소산계수 
프로파일과 딥러닝 모델의 산출 결과를 비교하였다. 이때 고도별 차이뿐만 아니라, 대류권 경계층 
상단 위치, 주요 에어로졸 층의 두께와 최대 소산계수 등 구조적 특징의 재현성을 함께 검토하여, 
제안된 기법이 다양한 관측 조건에서 기존 방법과 비교해 어느 정도의 일관성과 안정성을 
제공하는지를 평가하였다.  
역산 알고리즘 간의 수치적 거동 및 오차 특성을 객관적으로 비교하기 위해, 경계 조건 설정 

방식을 단일화하였다. 구체적으로, 합성 데이터의 최고 고도인 10km 지점에서 소산계수 값을 매우 
적은 수(0.00001km-1)로 고정하여 모든 역산 알고리즘의 공통 초기값으로 사용하였다. 이러한 통제된 
경계 조건 하에서의 상대 비교는, 각 알고리즘이 상층부의 희박한 에어로졸 구간에서 지표 부근의 
고농도 구간으로 진입할 때 발생하는 물리적 해법의 차이를 극명하게 보여준다. 특히 지표 부근에서 
발생하는 오차의 증폭 현상은 경계 조건의 차이가 아닌, 모델간의 수치적 수렴 특성 차이임을 
명확히 규명하고자 하였다. 

Fernald 역산 방법은 라이다 방정식을 기반으로, 분자 및 에어로졸 산란 성분을 분리하여 
에어로졸 소산계수 프로파일을 연속적으로 복원하는 고전적 알고리즘이다 (Fernald et al., 1972). 이 
방법의 장점은 분자 산란이 포함된 일반적인 라이다 방정식에 직접 적용 가능하며, 기준 고도를 
임의의 고도에 설정할 수 있어 관측 조건에 유연하게 대응할 수 있다는 점이다. 반면, 기준 
고도에서의 에어로졸 소산계수 가정값과 라이다 비 선택에 민감하며, 수치적 적분 과정에서 잡음 
증폭이 발생할 수 있어 적절한 평활화와 품질 관리가 요구된다. 본 연구에서는 에어로졸 소산계수와 
라이다 신호와의 비선형성을 평가하기 위한 목적으로 분자 산란에 관한 항을 무시한 단순화된 
형태를 사용하였다. 기준고도 zref에서의 에어로졸 소산계수 αfer(zref)를 알고 있다고 가정하면(또는, 
에어로졸의 영향이 거의 없는 조건의 매우 적은 값), 에어로졸 소산계수는 식(4)와 같이 표현할 수 
있다. 
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Klett 역산법은 라이다 방정식에서 기준고도 zref의 에어로졸 소산계수나 후방산란계수를 알고 
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선정하는 격자 탐색(Grid search) 기법을 적용하였다 (Bergstra and Bengio, 2012). 격자 탐색과정에서 
탐색을 위한 비용이 발생하지만 주요 하이퍼파라미터 영역 내에서 전역적인 성능 경향성을 파악하고 
최적의 조합을 확정하기 위해 이 방법을 채택하였다. 
딥러닝 모델의 정확도 평가는 예측된 에어로졸 소산계수와 참값 사이의 평균제곱오차(Mean 

Squared Error; MSE), 평균절대오차(Mean Absolute Error; MAE), 결정 계수(r2) 등을 계산하여 전체 
오차 수준을 분석하였다. 또한 소산계수를 적분하여 얻은 에어로졸 광학 두께와 참값 사이의 차이를 
산정함으로써, 프로파일 전체에 걸친 누적 오차를 평가하였다. 또한, 동일한 라이다 관측 신호 
사례에 대해 전통적인 역산 기법(Klett 또는 Fernald 알고리즘)을 적용하여 얻은 소산계수 
프로파일과 딥러닝 모델의 산출 결과를 비교하였다. 이때 고도별 차이뿐만 아니라, 대류권 경계층 
상단 위치, 주요 에어로졸 층의 두께와 최대 소산계수 등 구조적 특징의 재현성을 함께 검토하여, 
제안된 기법이 다양한 관측 조건에서 기존 방법과 비교해 어느 정도의 일관성과 안정성을 
제공하는지를 평가하였다.  
역산 알고리즘 간의 수치적 거동 및 오차 특성을 객관적으로 비교하기 위해, 경계 조건 설정 

방식을 단일화하였다. 구체적으로, 합성 데이터의 최고 고도인 10km 지점에서 소산계수 값을 매우 
적은 수(0.00001km-1)로 고정하여 모든 역산 알고리즘의 공통 초기값으로 사용하였다. 이러한 통제된 
경계 조건 하에서의 상대 비교는, 각 알고리즘이 상층부의 희박한 에어로졸 구간에서 지표 부근의 
고농도 구간으로 진입할 때 발생하는 물리적 해법의 차이를 극명하게 보여준다. 특히 지표 부근에서 
발생하는 오차의 증폭 현상은 경계 조건의 차이가 아닌, 모델간의 수치적 수렴 특성 차이임을 
명확히 규명하고자 하였다. 

Fernald 역산 방법은 라이다 방정식을 기반으로, 분자 및 에어로졸 산란 성분을 분리하여 
에어로졸 소산계수 프로파일을 연속적으로 복원하는 고전적 알고리즘이다 (Fernald et al., 1972). 이 
방법의 장점은 분자 산란이 포함된 일반적인 라이다 방정식에 직접 적용 가능하며, 기준 고도를 
임의의 고도에 설정할 수 있어 관측 조건에 유연하게 대응할 수 있다는 점이다. 반면, 기준 
고도에서의 에어로졸 소산계수 가정값과 라이다 비 선택에 민감하며, 수치적 적분 과정에서 잡음 
증폭이 발생할 수 있어 적절한 평활화와 품질 관리가 요구된다. 본 연구에서는 에어로졸 소산계수와 
라이다 신호와의 비선형성을 평가하기 위한 목적으로 분자 산란에 관한 항을 무시한 단순화된 
형태를 사용하였다. 기준고도 zref에서의 에어로졸 소산계수 αfer(zref)를 알고 있다고 가정하면(또는, 
에어로졸의 영향이 거의 없는 조건의 매우 적은 값), 에어로졸 소산계수는 식(4)와 같이 표현할 수 
있다. 
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상단 위치, 주요 에어로졸 층의 두께와 최대 소산계수 등 구조적 특징의 재현성을 함께 검토하여, 
제안된 기법이 다양한 관측 조건에서 기존 방법과 비교해 어느 정도의 일관성과 안정성을 
제공하는지를 평가하였다.  
역산 알고리즘 간의 수치적 거동 및 오차 특성을 객관적으로 비교하기 위해, 경계 조건 설정 

방식을 단일화하였다. 구체적으로, 합성 데이터의 최고 고도인 10km 지점에서 소산계수 값을 매우 
적은 수(0.00001km-1)로 고정하여 모든 역산 알고리즘의 공통 초기값으로 사용하였다. 이러한 통제된 
경계 조건 하에서의 상대 비교는, 각 알고리즘이 상층부의 희박한 에어로졸 구간에서 지표 부근의 
고농도 구간으로 진입할 때 발생하는 물리적 해법의 차이를 극명하게 보여준다. 특히 지표 부근에서 
발생하는 오차의 증폭 현상은 경계 조건의 차이가 아닌, 모델간의 수치적 수렴 특성 차이임을 
명확히 규명하고자 하였다. 

Fernald 역산 방법은 라이다 방정식을 기반으로, 분자 및 에어로졸 산란 성분을 분리하여 
에어로졸 소산계수 프로파일을 연속적으로 복원하는 고전적 알고리즘이다 (Fernald et al., 1972). 이 
방법의 장점은 분자 산란이 포함된 일반적인 라이다 방정식에 직접 적용 가능하며, 기준 고도를 
임의의 고도에 설정할 수 있어 관측 조건에 유연하게 대응할 수 있다는 점이다. 반면, 기준 
고도에서의 에어로졸 소산계수 가정값과 라이다 비 선택에 민감하며, 수치적 적분 과정에서 잡음 
증폭이 발생할 수 있어 적절한 평활화와 품질 관리가 요구된다. 본 연구에서는 에어로졸 소산계수와 
라이다 신호와의 비선형성을 평가하기 위한 목적으로 분자 산란에 관한 항을 무시한 단순화된 
형태를 사용하였다. 기준고도 zref에서의 에어로졸 소산계수 αfer(zref)를 알고 있다고 가정하면(또는, 
에어로졸의 영향이 거의 없는 조건의 매우 적은 값), 에어로졸 소산계수는 식(4)와 같이 표현할 수 
있다. 
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위 식은 αfer가 적분항에도 포함되어 있어 직접 해를 구할 수 없으므로, 초기 산출값 𝛼𝛼�𝑒�� (𝑧𝑧) 
으로부터 적분항을 𝛼𝛼�𝑒�� (𝑧𝑧)  으로 계산하여 𝛼𝛼�𝑒��+�(𝑧𝑧)를 업데이트한다. 그리고 𝛼𝛼�𝑒��+�(𝑧𝑧)와 𝛼𝛼�𝑒�� (𝑧𝑧)의 
차이가 수렴 기준 이하가 될 때까지 반복한다. 즉, Fernald 역산법은 기준고도 조건을 이용하여 수치 
해석적으로 전후진 적분(Iterative forward–backward integration)으로 에어로졸 소산계수를 복원한다. 

Klett 역산법은 라이다 방정식에서 기준고도 zref의 에어로졸 소산계수나 후방산란계수를 알고 
있다고 가정하면, 임의 고도 z에서의 에어로졸 소산계수( 𝛼𝛼��𝑒�(𝑧𝑧) )는 다음의 식(5)와 같이 
계산한다(Klett, 1981). 

  

으로 계산하여 

7 
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해석적으로 전후진 적분(Iterative forward–backward integration)으로 에어로졸 소산계수를 복원한다. 

Klett 역산법은 라이다 방정식에서 기준고도 zref의 에어로졸 소산계수나 후방산란계수를 알고 
있다고 가정하면, 임의 고도 z에서의 에어로졸 소산계수( 𝛼𝛼��𝑒�(𝑧𝑧) )는 다음의 식(5)와 같이 
계산한다(Klett, 1981). 
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프로파일과 딥러닝 모델의 산출 결과를 비교하였다. 이때 고도별 차이뿐만 아니라, 대류권 경계층 
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식(5)는 에어로졸의 영향이 거의 없는 상층의 기준 고도 zref에서 시작해 지표 방향으로 
후진적분(Backward integration)을 수행한다. 이 때 기준고도에서 𝛽𝛽��𝑧𝑧�𝑒��를 설정하고, 인접 고도 
간격 Δz에 대해, 적분을 누적 합 형태로 근사하여 𝛼𝛼�𝑒�(𝑧𝑧)를 역순으로 계산한다. 그러나 여기에서는 
라이다 신호에서 분자 기여도를 고려하지 않았다. 이후 Klett(1985)는 분자와 에어로졸 성분을 
분리한 형태로 확장하였으며, 분자 산란을 고려하여 에어로졸 후방 산란 계수를 추출하는 역산식(식 
5)이 제시되었다. 이 역산 알고리즘은 고도에 따른 후방 산란 대 소멸 비율의 변화에 대한 추가적인 
개선 사항을 포함한다. 
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                 (6) 

 
위 식에서, 아래 첨자 p와 m은 각각 입자와 분자성분을 의미하며,  Bp 는 입자에 의한 라이다 비, 
분자에 의한 라이다 비 Bm = 3/(8π) = 0.119 sr-1 이다. 

Fernald 방법이 전진과 후진의 반복적 적분 구조를 가지는 반면, Klett 방법은 한 번의 후진 
적분으로 해를 구할 수 있어 계산 효율성이 높으나 기준 고도 선택과 라이다 비 가정에 따른 체계적 
편향에 더 민감하다 (Granados-Muñoz et al., 2014). 즉, Klett 방법은 계산이 간단하고 수렴 특성이 
우수하여 운영 라이다 자료 처리에 널리 사용되지만, 초기값 가정이 부정확할 경우 전체 프로파일에 
체계적 편향을 야기할 수 있다는 한계를 가진다. 따라서 본 연구에서는 Fernald과 Klett 두 방법을 
모두 구현하고, 합성 데이터셋에서의 성능 비교 및 AI 기반 역산 결과와의 상호 검증을 
수행함으로써 전통적 역산 기법의 한계를 정량적으로 평가하였다. 

 
3. 결과 및 고찰  

 
3.1. 합성 데이터 특성 

2.1장에서 설명한 에어로졸 소산계수 프로파일 1만 개와 이에 대응하는 라이다 관측 신호 
1만개의 합성 데이터셋을 생성하였다. 에어로졸 광학 특성은 단일 라이다 비 (Lidar ratio = 60 sr) 
조건으로 고정하였고, 이는 국내의 라이다 관측에서 관측되는 값의 범위에 해당하며(Noh, 2020; Shin 
et al., 2017; Kim et al., 2011), 라이다 비 자체의 변동성보다는 소산계수 연직 구조와 신호 잡음이 역산 
정확도에 미치는 순수한 영향을 분리 및 평가하기 위함이다. 소산계수 프로파일은 연직 해상도(15 
m)와 최대 탐지 고도(10 km)에 맞춘 격자 단위의 값을 가지는 것으로 가정하였다. 단일 라이다 비 
조건임에도 불구하고, 소산계수의 층 두께, 최대값 위치, 감쇠 패턴 등의 다양성으로 인해 딥러닝 
모델이 라이다 신호 패턴으로부터 소산계수를 학습할 수 있는 충분한 변이를 고려하였다. 

그림 3은 생성된 합성 데이터셋에서 무작위로 추출한 두 가지 에어로졸 소산계수 프로파일과 
이에 대응하는 라이다 관측 신호를 비교한 사례를 나타낸다. 왼쪽 패널에서 소산계수 프로파일(청색 
실선)은 지표에서 0.5 km⁻¹ 수준의 고농도 에어로졸과 이후 지수적으로 감소하는 특성을 보인다. 
이에 대응하는 라이다 신호(녹색 점선)도 고도 증가에 따라 일정하게 감소하는 기울기를 나타낸다. 
이는 도시에서 전형적인 지표 근처의 고농도 오염층 구조를 잘 모의한 사례이다. 오른쪽 패널에서 
소산계수는 지표에서 낮은 값(0.2 km⁻¹)을 보이다가 고도 3 km에서 증가된 최대값을 가지는 2중 
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1만개의 합성 데이터셋을 생성하였다. 에어로졸 광학 특성은 단일 라이다 비 (Lidar ratio = 60 sr) 
조건으로 고정하였고, 이는 국내의 라이다 관측에서 관측되는 값의 범위에 해당하며(Noh, 2020; Shin 
et al., 2017; Kim et al., 2011), 라이다 비 자체의 변동성보다는 소산계수 연직 구조와 신호 잡음이 역산 
정확도에 미치는 순수한 영향을 분리 및 평가하기 위함이다. 소산계수 프로파일은 연직 해상도(15 
m)와 최대 탐지 고도(10 km)에 맞춘 격자 단위의 값을 가지는 것으로 가정하였다. 단일 라이다 비 
조건임에도 불구하고, 소산계수의 층 두께, 최대값 위치, 감쇠 패턴 등의 다양성으로 인해 딥러닝 
모델이 라이다 신호 패턴으로부터 소산계수를 학습할 수 있는 충분한 변이를 고려하였다. 

그림 3은 생성된 합성 데이터셋에서 무작위로 추출한 두 가지 에어로졸 소산계수 프로파일과 
이에 대응하는 라이다 관측 신호를 비교한 사례를 나타낸다. 왼쪽 패널에서 소산계수 프로파일(청색 
실선)은 지표에서 0.5 km⁻¹ 수준의 고농도 에어로졸과 이후 지수적으로 감소하는 특성을 보인다. 
이에 대응하는 라이다 신호(녹색 점선)도 고도 증가에 따라 일정하게 감소하는 기울기를 나타낸다. 
이는 도시에서 전형적인 지표 근처의 고농도 오염층 구조를 잘 모의한 사례이다. 오른쪽 패널에서 
소산계수는 지표에서 낮은 값(0.2 km⁻¹)을 보이다가 고도 3 km에서 증가된 최대값을 가지는 2중 
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식(5)는 에어로졸의 영향이 거의 없는 상층의 기준 고도 zref에서 시작해 지표 방향으로 
후진적분(Backward integration)을 수행한다. 이 때 기준고도에서 𝛽𝛽��𝑧𝑧�𝑒��를 설정하고, 인접 고도 
간격 Δz에 대해, 적분을 누적 합 형태로 근사하여 𝛼𝛼�𝑒�(𝑧𝑧)를 역순으로 계산한다. 그러나 여기에서는 
라이다 신호에서 분자 기여도를 고려하지 않았다. 이후 Klett(1985)는 분자와 에어로졸 성분을 
분리한 형태로 확장하였으며, 분자 산란을 고려하여 에어로졸 후방 산란 계수를 추출하는 역산식(식 
5)이 제시되었다. 이 역산 알고리즘은 고도에 따른 후방 산란 대 소멸 비율의 변화에 대한 추가적인 
개선 사항을 포함한다. 
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위 식에서, 아래 첨자 p와 m은 각각 입자와 분자성분을 의미하며,  Bp 는 입자에 의한 라이다 비, 
분자에 의한 라이다 비 Bm = 3/(8π) = 0.119 sr-1 이다. 

Fernald 방법이 전진과 후진의 반복적 적분 구조를 가지는 반면, Klett 방법은 한 번의 후진 
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편향에 더 민감하다 (Granados-Muñoz et al., 2014). 즉, Klett 방법은 계산이 간단하고 수렴 특성이 
우수하여 운영 라이다 자료 처리에 널리 사용되지만, 초기값 가정이 부정확할 경우 전체 프로파일에 
체계적 편향을 야기할 수 있다는 한계를 가진다. 따라서 본 연구에서는 Fernald과 Klett 두 방법을 
모두 구현하고, 합성 데이터셋에서의 성능 비교 및 AI 기반 역산 결과와의 상호 검증을 
수행함으로써 전통적 역산 기법의 한계를 정량적으로 평가하였다. 
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우수하여 운영 라이다 자료 처리에 널리 사용되지만, 초기값 가정이 부정확할 경우 전체 프로파일에 
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조건으로 고정하였고, 이는 국내의 라이다 관측에서 관측되는 값의 범위에 해당하며(Noh, 2020; Shin 
et al., 2017; Kim et al., 2011), 라이다 비 자체의 변동성보다는 소산계수 연직 구조와 신호 잡음이 역산 
정확도에 미치는 순수한 영향을 분리 및 평가하기 위함이다. 소산계수 프로파일은 연직 해상도(15 
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3. 1  합성 데이터 특성

2.1장에서 설명한 에어로졸 소산계수 프로파일 1만 

개와 이에 대응하는 라이다 관측 신호 1만 개의 합성 

데이터셋을 생성하였다. 에어로졸 광학 특성은 단일 

라이다 비 (Lidar ratio = 60 sr) 조건으로 고정하였고, 

이는 국내의 라이다 관측에서 관측되는 값의 범위에 

해당하며 (Noh, 2020; Shin et al., 2017; Kim et al., 2011), 

라이다 비 자체의 변동성보다는 소산계수 연직 구조

와 신호 잡음이 역산 정확도에 미치는 순수한 영향을 

분리 및 평가하기 위함이다. 소산계수 프로파일은 연

직 해상도 (15 m)와 최대 탐지 고도 (10 km)에 맞춘 격

자 단위의 값을 가지는 것으로 가정하였다. 단일 라이

다 비 조건임에도 불구하고, 소산계수의 층 두께, 최대

값 위치, 감쇠 패턴 등의 다양성으로 인해 딥러닝 모델
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이 라이다 신호 패턴으로부터 소산계수를 학습할 수 

있는 충분한 변이를 고려하였다.

그림 3은 생성된 합성 데이터셋에서 무작위로 추출

한 두 가지 에어로졸 소산계수 프로파일과 이에 대응

하는 라이다 관측 신호를 비교한 사례를 나타낸다. 왼

쪽 패널에서 소산계수 프로파일 (청색 실선)은 지표에

서 0.5 km-1 수준의 고농도 에어로졸과 이후 지수적으

로 감소하는 특성을 보인다. 이에 대응하는 라이다 신

호 (녹색 점선)도 고도 증가에 따라 일정하게 감소하는 

기울기를 나타낸다. 이는 도시에서 전형적인 지표 근

처의 고농도 오염층 구조를 잘 모의한 사례이다. 오른

쪽 패널에서 소산계수는 지표에서 낮은 값 (0.2 km-1)

을 보이다가 고도 3 km에서 증가된 최대값을 가지는  

2중 에어로졸 레이어의 구조를 나타낸다. 이러한 구조

는 장거리 수송되거나 연직방향으로 상승된 에어로졸 

층을 반영한다. 이 두 사례는 소산계수 연직 구조의 차

이에 따라 라이다 신호의 감쇠 특성이 뚜렷하게 구분

됨을 보여준다. 특히 고도에 따른 감소 기울기와 최대

값 피크 위치가 에어로졸 층의 위치와 강도를 직접적

으로 반영하는 패턴은 딥러닝 모델이 학습해야 할 핵

심 신호 특징이다. 실제 라이다 관측에서도 이러한 패

턴이 빈번히 관측되므로, 본 합성 데이터셋이 모델의 

현실적 일반화에 기여할 수 있음을 입증한다.

그림 4는 합성 데이터셋의 평균과 ±1σ 범위에 대

한 고도별 에어로졸 소산계수와 이론적 라이다 신호

를 나타낸다. 무작위로 생성된 에어로졸 합성 프로파

일 데이터는 지표 부근에 강한 에어로졸 층이 형성되

고 고도가 증가할수록 점진적으로 사라지는 추세를 

나타내며, 라이다 신호도 이에 대응해 지수적으로 약

해지는 전형적인 대류권 에어로졸 구조를 잘 재현하

고 있다. 보다 상세하게는 에어로졸 소산계수 분포는 

지표에서 최대값을 보인 뒤 고도가 증가함에 따라 감

소하며, 고도 약 4~5 km에서 완만한 형태를 유지한다. 

±1σ 음영은 고도 0~3 km 구간에서 특히 넓게 나타나

고 있어 경계층 내 에어로졸 농도와 층 구조가 다양한 

시나리오로 구성되어 있음을 보여주며, 고도 5 km 이

상에서는 표준편차 폭이 급격히 줄어 배경 상태가 상

대적으로 균질하게 설정되었음을 의미한다. 이에 대

응하는 평균 라이다 신호는 로그 스케일에서 거의 직

선에 가까운 감소를 보인다. 이는 소산계수 평균 프로

파일에 의해 결정되는 전형적인 지수적 감소 형태의 

분포 특성을 반영한다. 라이다 신호의 ±1σ 범위는 고

Fig. 3. Two representative aerosol extinction profiles (blue) and corresponding normalized lidar signals (green) randomly 
selected from the synthetic dataset.
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도 2~5 km 구간에서 크게 벌어져 있는데, 이는 합성 

데이터에서 다양한 에어로졸 층 고도와 두께가 고려

되어 해당 고도대의 신호 감쇠가 시나리오에 따라 크

게 달라질 수 있음을 의미하며, 상층 (8~10 km)에서는 

신호가 거의 배경 수준으로 수렴하면서 변동성도 크

게 줄어든다. 

그림 4에서 왼쪽 패널의 평균 소산계수와 오른쪽 

패널의 평균 라이다 신호는 서로 일관된 연직분포 형

태로 대응하며, 이는 전향 모의 과정이 라이다 방정식

을 물리적으로 잘 구현했음을 뒷받침한다. 동시에 두 

변수 모두에서 상당한 수의 수직 구조 다양성이 확보

되어 있으므로 역산을 위한 딥러닝 모델에서는 경계

층 내 강한 오염 이벤트부터 상층의 증가된 에어로졸 

층까지 폭넓은 상황을 학습할 수 있는 풍부한 학습 통

계 집단을 제공한다는 점에서 합성 데이터셋의 활용

성이 높다고 할 수 있다. 이러한 대규모 합성 데이터

는 실제 라이다 자료로는 확보하기 어려운 연직 구조

의 통계적 다양성을 제공하여, 딥러닝 기반 소산계수 

산출 모델의 견고한 학습과 일반화 성능 평가의 기초 

자료로 활용되었다. 

3. 2  AI 모델의 성능평가

생성된 합성 데이터셋을 활용하여 딥러닝 기반 에

어로졸 소산계수 역산 모델의 최적화를 위한 하이퍼

파라미터 최적화와 성능 평가를 수행하였다. 이 과정

에서는 전통적인 격자 탐색 기법을 통해 체계적으로 

탐색한 최적 모델을 예측용으로 사용하였다. 즉, 딥러

닝 모델의 성능 최적화를 위해 여러 가지 조합의 하이

퍼파라미터 조건에서 모델의 성능을 비교하여 가장 

성능이 좋은 모델의 하이퍼파라미터 조합을 선택하게 

된다. 본 연구에서는 다음과 같이 64개의 하이퍼파라

미터 조합 (Base channels: [2, 4, 12, 48], Kernel size: [2, 

3, 5, 7], Dropout rate: [0.1, 0.2, 0.3, 0.4])에서 격자 탐색

을 수행하였다. 각 조합은 100 에폭 동안 합성 데이터

셋의 15%에 해당하는 검증 데이터셋에서 오차 수준을 

평가하였으며, 이때 계산된 RMSE를 주요 기준으로 

최적의 하이퍼파라미터 조합을 선정하였다.

최적화된 하이퍼파라미터는 최종 산출된 소산계수 

프로파일의 물리적 타당성에 결정적인 역할을 한다. 

일반적으로, 커널 크기는 입력 신호의 특징 추출 범위

를 결정하며, 이는 물리적으로 공간 해상도 (Spatial 

Fig. 4. Vertical profiles of mean aerosol extinction coefficient (left) and normalized lidar backscattered signal (right) from syn-
thetic profiles, with ±1σ shading indicating statistical variability across diverse boundary layer and free tropospheric aerosol 
structures. 
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resolution)와 신호 대 잡음비 (Signal-to-Noise Ratio) 

간의 트레이드오프를 조절하는 과정과 유사하다. 구체

적으로, 최적화된 필터 가중치는 고도별 신호의 급격

한 변화율을 인식하여 에어로졸 층의 경계를 명확히 

식별하는 동시에, 무작위 노이즈에 의한 수치적 진동

을 효과적으로 억제한다. 또한, 적절한 학습 파라미터

의 설정은 모델이 라이다 방정식의 결정론적 해법을 

학습하는 과정에서 지표 부근의 수치적 불안정성을 

최소화하고, 물리적으로 유효한 양 ( + )의 소산계수 범

위를 유지하며 해에 수렴하도록 보장한다. 결론적으

로, 하이퍼파라미터 튜닝은 단순한 오차 최소화를 넘

어, 물리 모델이 가진 파라미터 민감도를 데이터 기반

의 가중치 조절을 통해 완화함으로써 최종 해의 강건

성 (Robustness)과 물리적 재현성을 확보하는 핵심적

인 수치 해석 과정이라 할 수 있다.

그림 5는 64개 조합별 모델의 학습 및 검증 결과에 

대한 RMSE 값의 크기 순으로 정렬한 막대그래프이

다. 하이퍼파라미터 중 Base channel은 1D-CNN 모델

의 첫 번째 합성곱 층에서 생성하는 피처 맵 (Feature 

Map)의 개수를 결정하는 핵심 하이퍼파라미터이다. 

채널 수가 많을수록 라이다 신호에 포함된 다양한 물

리적 특성 (에어로졸 층의 경계, 신호의 급격한 감쇠, 

미세한 노이즈 패턴 등)을 서로 다른 필터가 독립적으

로 포착할 수 있다. 채널 수가 너무 많은 경우에는 일

반화 성능이 저하되고 연산량이 증가하게 되며, 반대

로 채널 수가 적은 경우에는 입력 데이터의 복잡성을 

반영하지 못하는 정보 손실이 발생하여 정확도가 떨

어질 수 있다 (Krizhevsky et al., 2012). 라이다 신호에

서 특정 고도의 데이터는 인접한 고도의 상태와 강한 

물리적 연관성을 가지게 되는데, Kernel size는 이러한 

국소적 패턴 (Local Pattern)을 읽어내어 에어로졸 층

의 경계나 경사도를 인식한다. 작은 Kernel size는 세

밀한 신호 변화를 포착하고, 큰 커널은 신호의 전반적

인 흐름이나 거시적인 대기 구조를 파악하는 데 유리

한 것으로 알려져 있다 (Bai et al., 2018; Luo et al., 2016). 

반대로, 작은 커널은 잡음에 민감하게 반응하여 소산

계수 프로파일에 지터링 (Jittering)이 발생할 수 있으

며, 큰 커널은 에어로졸 층의 급격한 경계면이 무시될 

수 있으며, 연산 비용이 증가한다. Dropout rate는 모

델의 학습 과정 중 무작위로 일부 뉴런의 활성화를 차

단하여 모델의 과적합 (Overfitting)을 방지하고 일반

화 성능을 높이는 핵심적인 규제 (Regularization) 기법

이다. 일반적으로, Dropout 값이 적을수록 규제 효과

가 미미하여 모델이 라이다 신호의 무작위 노이즈까

지 학습하게 되어 오차가 커지는 과적합 현상이 발생

할 수 있다. 반대로 커질수록 과도한 정규화로 인하여 

학습 과정이 불안정해지고 수렴 속도가 느려지며, 데

이터의 중요한 패턴을 제대로 학습하지 못한 상태인 

과소적합 (Underfitting)이 발생한다 (Srivastava et al., 

2014). 라이다 신호와 같이 물리적 연속성이 중요한 데

이터에서는 적절한 Dropout rate를 설정함으로써 딥

러닝 모델이 노이즈 패턴에 편향되는 것을 효과적으

로 억제할 수 있다.

하이퍼파라미터 튜닝은 딥러닝 모델 성능 개선에 핵

심적인 역할을 하므로 학습 데이터와 검증 데이터에서 

각각의 평가 지표를 기반으로 최적 조합을 선정한다. 

그러나 그림 5의 결과에서는 실제 실험 결과에서 학습 

RMSE와 검증 RMSE가 가장 낮은 조합이 일치하지 않

는 경우와 두 지표 간 차이를 나타내는 과적합 지표 

(Overfit (ΔRMSE)) 또한 조합별로 차별적으로 나타난

다. 학습 RMSE는 새로운 데이터를 적용하는 경우 성

능이 저하될 수 있는 과적합 위험이 있으므로, 최적 조

합의 결정을 위해서 검증 RMSE가 최소화되는 조합은 

일반화 성능이 높음을 의미하여 우선 후보군으로 선정

하였다. 과적합 지표인 ‘Overfit (ΔRMSE)’은 학습 

RMSE와 검증 RMSE의 차이로, 이 값이 클수록 학습 

데이터에만 적합되어 일반화 성능이 떨어질 수 있다. 

따라서, 검증 RMSE의 최소값의 허용 오차 (tolerance) 

10% 범위에서 과적합 지표가 가장 낮은 조합을 우선적

으로 선택하여 모델의 안정성과 신뢰성을 확보하였다. 

이러한 기준을 적용하면, 그림 5의 격자 탐색 결과에서

는 Base channel = 48, Kernel size = 3, Dropout = 0.3인 

조합에서 최소값 Train RMSE = 3.262 × 10-2 km-1, Vali-

dation RMSE = 3.285 × 10-2 km-1, Overfit ΔRMSE =  
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2.248 × 10-5 km-1를 나타냈으며, 이 조건에서 프로파

일의 통계적 다양성을 효과적으로 활용하면서 과적합

이 억제된 것을 확인하였다. 따라서, 이 조합을 라이다 

신호의 역산을 위한 딥러닝 모델에서 필요한 최적의 

하이퍼파라미터 조합으로 판단할 수 있으며, 이 조합

을 이용하여 재학습된 모델을 이용하여 예측과 검증

을 시도하였다.

격자 탐색 기법을 통하여 최적 하이퍼파라미터 조

Fig. 5. Comparison of RMSE values for different hyperparameter combinations obtained through a grid search process with 
training and validation datasets. Training RMSE (top), validation RMSE (middle), and overfit ΔRMSE (bottom) are displayed. The 
red dashed lines and corresponding text indicate the configuration that yielded the best performance metrics for each dataset: 
base channel (Ch), kernel size (Ker), and dropout rate (Drop).
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합을 사용한 1D-CNN 모델에 대해 200 에폭 동안 재

학습을 수행하고, 이때의 에폭별 손실함수 변화는 그

림 6과 같다. 학습 손실과 검증 손실 모두 초기 수십 에

폭 동안 급격히 감소한 뒤, 약 20 에폭 이후에는 변화 

폭이 미미한 평탄 구간에 도달하여 모델이 수렴 상태

에 도달했음을 보여준다. 최종 에폭에서의 손실값은 

학습 손실 RMSE 1.54 × 10-3 km-1, 검증 손실 RMSE 

4.59 × 10-3 km-1 수준으로 수렴하였으며, 두 곡선 사이

의 간격이 에폭 전 구간에 걸쳐 크게 벌어지지 않는 점

을 고려할 때, 심각한 과적합은 발생하지 않은 것으로 

판단된다. 또한 사용된 손실함수는 소산계수 프로파일

의 평균제곱오차에 기반하므로, 최종 손실값은 고도별 

에어로졸 소산계수 오차가 약 10-3 km-1 수준임을 의

미한다. 이러한 결과는 앞에서 제시한 하이퍼파라미터 

최적화 단계에서 획득한 검증수치인 Train RMSE =  

3.262 × 10-2 km-1, Validation RMSE = 3.285 × 10-2 

km-1보다 낮은 수준이다. 이렇게 손실함수의 수렴 특

성과 시험 세트 평가 결과가 상호 부합하고 있는 결과

는 본 연구에서 수행한 격자 탐색 기반 하이퍼파라미

터 최적화가 모델의 일반화 성능 확보에 유효하게 기

여하였음을 의미한다. 그리고 손실곡선이 특정 에폭 

이후 안정적으로 유지되는 패턴은 실제 운영 환경에

서 계산 효율을 고려한 조기 종료 기준을 설정할 수 

있는 근거를 제시한다.

재학습된 1D-CNN 모델의 예측 성능을 평가하기 

위하여 시험 세트 중 임의로 선택한 네 사례에 대해 예

측된 소산계수 프로파일과 참값을 비교한 결과는 그

림 7과 같다. 각 패널에서 청색 실선은 합성 데이터에 

포함된 소산계수 (참값), 적색 점선은 라이다 신호를 

입력값으로 1D-CNN 모델이 예측한 결과이다.  그림 

7a~c 사례에서는 지표 부근의 에어로졸 층과 상층의 

증가된 에어로졸 층이 동시에 존재하는 구조임에도 

불구하고, 모델이 전체 고도 범위에서 참값의 곡선을 

매우 잘 해석하는 양상이 나타난다. 참값과 모델 결과

의 비교에 따른 Bias>-1.4 × 10-2 km-1와 RMSE< 

5.1 × 10-2 km-1로 낮은 수치를 보였다. 특히, 경계층 상

단의 급격한 소산계수 감소 구간과 중층의 에어로졸 

피크값의 위치가 예측 프로파일에서 정확히 재현되어, 

모델이 라이다 신호에 내재된 수직 구조 정보를 효과

적으로 학습하였음을 보여준다. 그림 7d~f 사례는 지

표 근처에서 주로 존재하는 에어로졸 층과 지수적으

로 감소하는 조건을 보여준다. 이 경우에도 모델이 예

측한 에어로졸 프로파일은 참값에 비해 다소 거칠게 

표현되는 경향이 있으나, 강도와 고도별 감소 경향을 

잘 따르고 있다. 참값과 모델 결과의 비교에 따른 

Bias>-1.6 × 10-2 km-1와 RMSE<2.7 × 10-2 km-1로 

다중 레이어 사례보다 낮은 수치를 보였다. 이러한 결

과는 모델이 잡음을 평균화하는 특성 때문에 세부 피

Fig. 6. Training and validation loss curves of the optimized 1D-CNN model.
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크의 진폭은 약간 저감시키지만, 대기 에어로졸의 주

요 구조적 특징 (층 두께, 중심 고도, 수직 기울기)을 신

뢰도 높게 복원한다는 점을 의미한다. 종합하면, 그림 

7에 제시된 개별 사례 비교는 이전 절에서 제시한 통

계적 성능 지표의 결과와 더불어 본 연구에서 개발한 

딥러닝 모델이 다양한 형태의 에어로졸 수직 분포에 

대해 높은 재현성을 갖는다는 것을 시각적으로 뒷받

침한다. 특히, 경계층 내 에어로졸 층과 상승된 에어로

졸 층 모두에서 참값과 예측값 간 차이가 낮음을 확인

할 수 있어 실제 관측 라이다 자료에 적용할 경우에도 

유의미한 역산 성능을 기대할 수 있을 것이다.

그림 8은 최적화된 딥러닝 모델의 일반화 성능을 

평가하기 위하여, 합성 데이터셋 중 전체 시험 데이터

셋에 대해 예측된 에어로졸 소산계수와 참값의 통계

적 특성을 고도별로 비교한 결과이다. 그림 8a는 참값

과 딥러닝 모델 예측값에 대한 고도별 평균 프로파일 

(실선과 점선)과 ±1 표준편차 범위 (음영)를 함께 나

타내며, 전 고도 범위에서 딥러닝 모델 예측값 (붉은 

점선)은 참값 (파란 실선)과 매우 유사한 수직 분포 따

르고 있음을 확인할 수 있다. 특히 고도 0~2 km 범위 

내 경계층에서의 소산계수 감소와 3~5 km 부근의 증

가된 에어로졸 층 구조가 잘 재현되고 있다. 참값과 

딥러닝 모델 예측값의 범위는 (7.14 × 10-2)±0.126 

km-1, (6.92 × 10-2)±0.128 km-1로 유사하며, 표준편

차 음영이 대부분의 고도에서 상당 부분 중첩되는 것

은 모델이 개별 프로파일의 변동성까지 일정 수준 잘 

반영하고 있음을 의미한다. 다만 예측 표준편차가 약

간 좁게 나타나는 구간은 딥러닝 모델이 일부 극단적

인 고농도 또는 저농도 사례를 다소 보수적으로 예측

하는 경향이 있음을 의미한다.

Fig. 7. Test cases comparing 1D-CNN retrieved aerosol extinction profiles (red dashed lines) with the corresponding synthetic 
ground-truth profiles (blue solid lines).
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그림 8b는 딥러닝 모델 예측값에서 참값을 뺀 오차

의 고도별 평균 편향과 표준편차를 시각화한 것이다. 

평균 편향은 (1.36 × 10-5) km-1로서 전 고도에 걸쳐 

거의 0에 근접하며, ±1σ 범위는 (2.88 × 10-5) km-1의 

좁은 구간에 수렴한다. 이는 최적 모델이 특정 고도대

에서 체계적으로 과대·과소 산출하는 경향이 거의 없

고, 오차가 주로 무작위 성분에 의해 지배되고 있음을 

보여준다. 경계층 근처 고도 2 km와 중층 고도 4 km

에서 오차 표준편차 범위가 다소 증가하는데, 이 구간

은 소산계수 수직구배와 층 구조 변화가 가장 큰 영역

으로, 역산 난이도가 높은 조건에서도 모델이 전반적

으로 편향 없이 변동성만 약간 크게 보이는 수준에 머

무른다는 점을 확인할 수 있다. 이와 같은 통계적 분

석 결과는, 개별 사례 비교 및 전역 손실함수 지표 결

과와 일관성을 가지며, 본 연구에서 개발한 1D-CNN 

기반의 딥러닝 모델이 다양한 수직 에어로졸 구조에 

대해 높은 정확성과 낮은 편향을 동시에 달성하고 있

음을 정량적으로 뒷받침한다. 특히 고도별 평균 편향

이 거의 0에 수렴하고, 표준편차가 물리적으로 허용 

가능한 범위에 제한된다는 점은, 실제 라이다 관측 자

료에 적용할 때도 전체 칼럼 내 층 구조를 신뢰성 있

게 복원할 수 있다는 중요한 근거가 된다.

3. 3  역산 기법과의 비교

그림 9a~f는 시험 데이터셋에서 무작위로 추출한 6

가지 사례에 대해, 참값 에어로졸 소산계수 프로파일 

(검은 실선)과 딥러닝 모델 예측 (붉은 점선), Fernald 

역산법 (파란 점선), Klett 역산법 (주황 점선)의 결과를 

비교한 것이다. 개별 역산 방법별로 산출된 에어로졸 

소산계수는 참값과의 비교를 통해 RMSE를 계산하였

으며, 정량적 오차와 수직 구조 재현성을 동시에 평가

하였다. 모든 사례에서 딥러닝 모델이 참값에 가장 근

접한 형태를 보이며, 전 고도 범위에서 딥러닝 모델 

기반의 에어로졸 소산계수에 대한 RMSE 값은 Fer-

nald 및 Klett 방법에 의한 결과보다 약 2~20배 정도 

낮게 나타난다. 특히, 경계층 내 에어로졸 층과 상층의 

급격한 수직 구배가 존재하는 구간에서는 딥러닝 모

델의 예측 프로파일은 참값의 곡선을 잘 따르는 반면, 

Fernald 역산 결과는 층의 최대값과 경계층 상단 고도

를 과소 산출하는 경향을 보인다. 이는 Fernald 역산

법이 고정 라이다 비와 기준고도 가정에 의해 결정되

는 해가 제약되는 반면, 딥러닝 모델은 라이다 신호와 

Fig. 8. Height-resolved comparison between true and 1D-CNN predicted aerosol extinction over the entire test dataset:  
(a) mean extinction profiles with ±1 standard deviation for true (blue) and predicted (red) values, and (b) corresponding vertical 
profile of bias (predicted minus true) showing mean bias (solid line) and ±1 standard deviation (shade).

(a) (b)
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소산계수 사이의 비선형 관계를 직접 학습함으로써 

다양한 층 구조를 더 유연하게 재현할 수 있기 때문이

다. Klett 역산법은 이론적으로는 수렴 특성이 우수하

지만, 본 연구에서 합성 자료로 재구성한 자료를 이용

한 실험 결과에서는 지표 부근 (약 0.5 km 이하)에서 

오차가 다소 증가하는 경향을 보였다. 이러한 현상은 

단일 기준고도에서 소산계수를 가정하는 Klett 알고

리즘의 구조적 한계와 관련이 있다. Klett 역산법은 단

일 고도의 초기값을 전체 프로파일에 적용하는 과정

에서 상층부에서 발생한 초기값 오차가 하층까지 일

정 부분 영향을 미침으로 인하여 하층부 오차가 증가

하는 것으로 판단된다. 그리고 고도별로 변화하는 에

어로졸 특성을 고려하지 않고 고정된 라이다 비를 가

정함으로써, 수치적 수렴 속도가 저하되고 이로 인해 

지표 부근에서 불확실성이 커지는 것이 원인이 될 수 

있다. 반면 딥러닝 모델은 동일한 라이다 신호를 사용

함에도 불구하고, 합성 데이터에서 다양한 에어로졸 

연직분포 조건을 학습한 덕분에 기준고도 설정 오류

에 덜 민감한 결과를 산출하는 것으로 판단된다.

결국, 전통적인 수치 해석 기반의 역산법은 기준고

도 근처에서는 참값에 대한 편향이 상대적으로 작지

만, 고도가 변할수록 역산을 위한 오차가 누적되어 고

농도 층의 세부 구조를 충분히 포착하지 못한다는 점

이 확인된다. 반대로 딥러닝 모델은 잡음 또는 계통 

오차를 평균화하면서 에어로졸 층의 위치, 두께, 최대

값을 정확히 재현하여 라이다 관측에서 중요한 경계

층 높이 및 상층 에어로졸 층 판별에 더 유리한 특성

을 보인다. 이러한 사례 비교 결과는 제안된 딥러닝 

기반 모델이 고전적인 역산 기법보다 수직 구조 재현

성과 정량적 정확도 측면에서 우수한 성능을 제공함

Fig. 9. Case studies comparing extinction profiles from the DL model (red dashed), Fernald inversion (blue dotted), and Klett 
inversion (orange dotted) against the truth profiles (black), with RMSE.
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을 뚜렷이 보여준다. 특히 기준고도와 라이다 비 가정

에 따른 계통 오차가 큰 상황에서도 딥러닝 모델이 보

다 안정적인 해를 제공한다는 점은, 실제 운용 라이다 

관측에 딥러닝 기반 역산을 도입할 경우 전통 기법의 

한계를 보완할 수 있는 중요한 장점으로 평가된다.

  4. 결     론

본 연구에서는 라이다 관측 신호로부터 에어로졸 

소산계수 프로파일을 역산하기 위한 딥러닝 기반 방

법론을 제안하고, 대규모 합성 데이터셋을 통해 그 성

능을 체계적으로 검증하였다. 물리적인 요소를 반영한 

합성 데이터셋 구축을 위하여, 다양한 경계층 구조와 

상층의 에어로졸 층을 포함하는 에어로졸 소산계수 

프로파일과 라이다 신호 쌍을 1만 개 규모로 생성하였

으며, 생성된 데이터의 통계적 특성과 수직 구조가 실

제 관측에서 기대되는 패턴을 잘 재현함을 확인하였

다. 합성 데이터셋을 기반으로 1D-CNN 아키텍처를 

설계하고, 기본 채널 수, 커널 크기, 드롭아웃 비율에 

대한 격자 탐색 기법을 통한 전수조사를 수행하여 최

적의 하이퍼파라미터 조합을 도출하였다. 그 결과, 중

간 수준의 모델 용량과 적절한 정규화 강도를 갖는 구

성이 검증 손실을 최소화하면서 학습 - 검증 손실 간의 

오차 범위를 억제하며 일반화 성능이 가장 우수한  

조합을 확보하였다. 최적의 하이퍼파라미터 조합을 이

용하여 1D-CNN 모델을 200 에폭 동안 재학습한 결과

는 각각 학습 손실 RMSE 1.54 × 10-3 km-1, 검증 손실 

RMSE 4.59 × 10-3 km-1 수준으로 수렴하였으며, 이는 

에어로졸 연직 구조와 총 부하량을 동시에 신뢰성 있

게 복원할 수 있음을 의미한다.

합성 데이터셋 중 시험 데이터셋에 대한 정량적 평

가와 개별 프로파일 사례 분석을 통하여, 제안된 딥러

닝 모델이 경계층 내부와 자유대류권의 에어로졸 층

을 포함한 다양한 수직 구조에서 에어로졸 소산계수 

프로파일을 높은 정확도로 재현함을 확인하였다. 고도

별 평균 및 표준편차 분석 결과는 딥러닝 모델 예측 값

이 참값에 거의 중첩되어 편향이 전체 고도에서 0에 

근접하는 형태를 보여, 과대 또는 과소 산출 경향이 미

미함을 입증하였다. 또한 수직 구조가 복잡한 개별 사

례에서도 층 위치, 두께, 최대값이 잘 재현되어, 라이다 

관측에서 중요한 경계층 높이 및 상층 에어로졸 층 판

별에 활용 가능성이 높음을 증명하였다.

전통적인 라이다 신호 역산 방법인 Fernald 및 Klett 

역산법과의 비교에서는 두 방법 모두 에어로졸 층의 

최대값 위치와 강도, 고도별 분포에서 유의한 편차를 

보인 반면, 딥러닝 모델 기반 역산 결과는 동일한 입력 

조건에서도 적은 RMSE 값과 수직 구조 재현성 면에

서 일관되게 우수한 성능을 나타냈다. 특히 Klett 방법

에서 관찰된 기준고도 오차의 전 고도 전파 및 비물리

적으로 평탄한 프로파일 문제는 딥러닝 모델에서는 

크게 완화되었으며, Fernald 방법이 갖는 층 경계의 과

도한 평활화 문제 역시 딥러닝 모델이 상당 부분 보정

하는 것으로 나타났다. 이는 학습 기반 접근법이 전통 

역산 알고리즘의 구조적 한계를 보완할 수 있는 유효

한 대안임을 보여준다.

결국, 본 연구는 물리 기반 전향모델로 생성한 대규

모 합성 데이터셋과 1D-CNN 아키텍처 최적화를 결

합함으로써, 라이다 관측 신호로부터 에어로졸 소산계

수를 높은 정확도로 산출할 수 있음을 입증하였다. 향

후 연구에서는 (1) 다채널 정보 및 동적 라이다비를 고

려, (2) 실제 장비별 잡음 특성과 보정 절차를 반영한 

합성 데이터 고도화, (3) 실측 라이다 관측과의 일관성 

검증 및 전이학습 적용을 통해, 제안된 딥러닝 기반 역

산 기법의 실제 운영 적용 가능성을 보다 정밀하게 평

가할 필요가 있다. 이러한 후속 연구를 통해, 라이다 

관측을 활용한 대기 에어로졸 감시와 환경 분야 응용

에서 인공지능 기반 역산 알고리즘의 활용 범위가 크

게 확대될 것으로 기대된다.
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