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1. 서  론

과학 기술이 발전하면서 기상 예보를 위해 기온·기압과 같은 관측자료를 이용하여 대기의 운동과 

물리과정을 컴퓨터로 계산하여 미래의 대기상태를 예측하는 방법인 수치예보가 사용되고 있다 [1]. 

수치예보는 관측자료를 이용한 예측 방법이기 때문에 관측 간격이 조밀하고 많은 양의 관측자료들을 

사용할수록 예보 정확도를 높일 수 있다. 현재 기상청(Korea meteorological administration)에서는 

전국에 약 700여개의 자동기상관측장비(Automatic Weather Station, AWS)를 설치하여 관측자료를 

수집 하고 있지만, 고가의 설치 및 유지보수 비용 등으로 인해 여러 지역에 추가적으로 설치하는 

것은 경제적인 한계가 있다. 이러한 단점을 극복하기 위해 AWS를 대체할 수 있는 방법들에 대한 

여러 연구들이 수행되었다. Straka 등[2]은 휴대용 기상관측장비를 개발하여 중규모 기상관측 
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요  약 
수치예보모델을 이용한 예보의 정확도를 높이기 위해 관측 간격이 조밀하고 많은 양의 관측자료를 사용하는 방법이 있다. 
현재 기상청에서는 자동기상관측장비(Automatic Weather Station, AWS)를 설치하여 관측자료를 수집하고 있지만, 고가의 설치 
및 유지보수 비용 등의 경제적인 한계가 있다. 소형 자동기상관측장비(Mini-AWS)는 기온, 습도, 기압을 측정하고 기록할 수 
있는 초소형 기상관측장비로 설치 및 유지보수 비용이 저렴하고 설치를 위한 장소 선택의 제약이 크지 않아 필요한 지역에 
설치하여 관측자료를 수집하기가 용이하다. 그러나 설치 장소에 따라 외부환경에 영향을 받을 수 있기 때문에 관측자료의 
보정이 필요하다. 본 논문에서는 Mini-AWS 기압자료를 기상자료로 활용하기 위한 보정기법을 제안한다. Mini-AWS를 통해 
수집된 관측자료는 전처리 과정을 거쳐 주변에서 가장 가까운 AWS 기압 값을 참값으로 기계학습 기법을 이용하여 기압 
보정을 수행하였다. 실험결과 기상관측 규정에 따른 허용오차 범위 내에 포함되었으며, 지지벡터 회귀를 적용한 보정기법이 
가장 좋은 성능을 보였다.
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Abstract
For high accuracy of forecast using numerical weather prediction models, we need to get weather observation data that are large and 
high dense. Korea Meteorological Administration (KMA) mantains Automatic Weather Stations (AWSs) to get weather observation 
data, but their installation and maintenance costs are high. Mini-AWS is a very compact automatic weather station that can measure 
and record temperature, humidity, and pressure. In contrast to AWS, costs of Mini-AWS’s installation and maintenance are low. It 
also has a little space restraints for installing. So it is easier than AWS to install mini-AWS on places where we want to get weather 
observation data. But we cannot use the data observed from Mini-AWSs directly, because it can be affected by surrounding. In this 
paper, we suggest a correcting method for using pressure data observed from Mini-AWS as weather observation data. We carried 
out preconditioning process on  pressure data from Mini-AWS. Then they were corrected by using machine learning methods with 
the aim of adjusting to pressure data of the AWS closest to them. Our experimental results showed that corrected pressure data are in 
regulation and our correcting method using SVR showed very good performance.
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연구를 수행하였다. Cassano[3]는 자전거에 관측 장비를 설치하여 

기온의 국지적 변화를 관측하는 연구를 수행하였다. Mahoney 등

[4]은 자동차 내의 여러 센서들을 이용하여 날씨정보를 수집하는 

것과 관련하여 연구를 하였다. Muller 등[5]은 크라우드소싱을 

이용한 기상자료 수집 및 활용 가능성에 대해 연구하였다. Kim 등

[6]은 스마트폰 센서를 통해 수집한 관측자료를 AWS 보조자료로 

활용하기 위하여 스마트폰 기압 보정기법을 제안하였다. 이전 

연구들은 AWS를 대체하기 위한 여러 가지 대안을 제시하였지만 

관측자료의 신뢰성 문제 등이 있었다. 

소형 자동기상관측장비(Mini-AWS)는 AWS의 단점을 보완하기 

위해 개발된 초소형 기상관측장비로 기온, 습도, 기압을 측정하고 

기록할 수 있는 기상관측장비이다 (그림 1). Mini-AWS의 사양은 표

1과 같다.

그림 1. 소형 자동기상관측장비
Fig. 1. Mini-AWS

표 1. Mini-AWS 사양
Table 1. Specification of Mini-AWS

Category Temperature Humidity Pressure

Measurement 
range 

-40~125℃ 0~100% RH 10~1200 hPa

Accuracy ±0.3℃ ±2.0% RH ±1.5 hPa

Resolution 0.01℃ 0.04% RH 0.012 hPa

Operating 
environment

-50~80℃ -40~85℃

Weight about 500g

Size(H*W*D) about 110×120×30㎜

Mini-AWS는 기존의 AWS보다 설치 및 유지보수 비용이 저렴하고 

설치를 위한 장소 선택의 제약이 크지 않아 필요한 지역에 설치하여 

관측자료를 수집하기에 용이하다. 그러나 Mini-AWS의 설치 장소에 

따라 외부환경에 영향을 받을 수 있기 때문에 수집된 관측 자료 

그대로 기상 예측에 활용할 수 없다. 수집된 관측자료를 보정하여 

기상관측 규정에 따른 허용오차 (±0.5 hPa) 범위 내에 포함된다면 

기상 예측을 위한 보조자료로 활용할 수 있다 [7].

최근 기상분야에서는 기계학습을 이용한 여러 연구들이 수행

[8, 9, 10]되었으며, 기계학습 기반의 보정기법 연구[11, 12]에서 좋은 

결과를 보였다.  

본 논문에서는 소형 자동기상관측장비(Mini-AWS)를 통해 

수집된 기압자료를 기상자료로 활용하기 위한 기계학습 기반의 

보정기법을 제안한다. Mini-AWS를 통해 수집한 관측자료는 전처리 

과정을 거쳐 주변에서 가장 가까운 AWS 기압 값과 대응시킨 뒤 

기계학습 기법을 이용하여 기압 보정을 수행하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 실험에 사용한 

기계학습 기법의 이론적 배경에 대해 설명한다. 3절에서는 실험에 

사용한 기상자료에 대해 설명하고, 4절에서 실험방법 및 결과에 

대해 다룬다. 5절에서는 결론 및 향후연구방향을 제시한다.

2. 기계학습 기법

2.1 선형회귀

선형회귀는 일반적으로 종속 변수와 한 개 이상의 독립 변수 간의 

상관관계를 선형적으로 모델링하는 기법이다. 개의 독립변수를 

가지는 개의 자료에 대하여 예측값을 구하는 식을 식 (1)과 같이 

정의할 때,

  (1)

손실함수 는 식 (2)와 같이 정의할 수 있다.

  (2)

손실함수 를 이용하여 예측값과 목표값의 차이를 최소화하는 

가중치 를 선택하여 선형회귀식을 구한다.

2.2 다층 신경망 회귀

다층 신경망 [13]은 비선형 분류 기법으로 인공신경망이라고도 

한다. 다층 신경망의 구조는 입력층, 은닉층, 출력층으로 되어 

있으며 학습은 크게 2단계로 나눌 수 있다. 첫 번째는 전방 계산 

단계이고, 두 번째는 예측 값과 실제 결과의 오차를 줄이는 쪽으로 

가중치를 갱신하는 오류 역전파 (Error Back-Propagation) 단계이다. 

입력층에서의 노드수가 n개, 출력층에서의 노드수가 m개일 때 

하나의 은닉층에 p개의 노드를 가지는 다층 신경망을 가정하면 

입력층으로부터 은닉층으로의 계산은 식 (3)과 같고, 은닉층에서 

출력층으로의 계산은 식 (4)와 같다. τ(·)는 활성함수로 sigmoid 

function 등이 사용된다. 

  (3)
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  (4)

전방 계산에 의해 나온 결과값과 실제 값의 오차를 줄이는 쪽으로 

가중치 v 와 가중치 u 를 갱신해주는 오류 역전파 과정을 식 (5), (6)

과 같이 나타낼 수 있으며 세대 h 만큼 반복하여 최적의 가중치를 

구한다.  

  (5)

  (6)

2.3 지지벡터 회귀 

지지벡터머신(Support Vector Machine, SVM)에서 임의의 

실수값을 예측할 수 있도록 일반화한 방법을 지지벡터 회귀(Support 

Vector Regression, SVR) [14]라고 한다. SVR 기반 회귀 함수의 

일반적인 형태는 식 (7)와 같다.

  (7)

커널함수 를 이용하여 개의 지지벡터 마다 테스트 샘플 의 

계산 결과를 모두 더한다. 는 라그랑주 승수(Lagrange multiplier)를 

나타내고, 는 부류를 표시하기 위한 정수, 는 초평면에서의 위치를 

나타내는 상수이다. 

본 연구에서는 SMO(Sequential Minimal Optimization)

알고리즘을 기반으로 한 SMOreg 알고리즘을 사용하였다.  SMO

는 지지벡터 회귀를 사용하기 위해 제안된 반복적인 최적화 

알고리즘이다 [15]. SMO에서는 임계치가 단 하나밖에 없어서 비효율 

문제를 유발하지만 SMOreg에서는 두 개의 임계치를 사용하면서 이 

문제를 해결하였다 [16].

2.4 EM 클러스터링

클러스터링은 비지도 학습기법의 하나로 패턴 공간에 주어진 

여러 패턴들을 분석하여 가깝게 모여 있는 패턴 집합들을 무리 

짓는 방법이다. EM(Expectation-maximization) 클러스터링 [17]

은 관측되지 않은 매개 변수들의 초기 값을 추측하고 이를 이용해 

각 인스턴스에 대한 군집확률을 계산하여 최대우도 (maximum 

likehood)를 갖는 매개변수를 찾는 반복적인 알고리즘이다.

3. 실험 자료

국립기상과학원(National Institute of Meteorological Research, 

NIMR) 모바일차량 및 평창 용평리조트 인근에 15개의 Mini-AWS를 

설치하여 기상자료를 수집하였다 (그림 2). 2015년 2월 23일부터 27

일까지 5일 동안 약 300,000개의 자료를 수집하였으며, 각 장비마다 

설치 시간이 달라 자료 수집기간에는 약간의 차이가 있었다. 

그림 2. Mini-AWS 관측자료 분포 및 용평리조트 지역에 
설치된 Mini-AWS 위치

Fig. 2. Distribution of data observed from Mini-AWS and Location of 
Mini-AWS in Yongpyong resort

표 2는 Mini-AWS의 설치 위치를 나타낸 것이다. 4004번, 4005

번, 4008번, 4012번, 4013번 장비는 자료 수집 도중 설치 위치를 

변경하였다. Mini-AWS 설치는 한 지점에 고정하여 설치되어 있는 

것과 이동형 물체에 설치한 것으로 나누어진다. 4004_2번, 4004_3번, 

4006번, 4007번, 4009번, 4010번, 4013_1번, 4013_2번, 4015번은 한 

지점에 고정하여 설치하였고, 나머지는 이동형 물체에 설치하였다. 
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표 2. Mini-AWS 설치 위치
Table 2. Location of Mini-AWS

Mini-AWS 
no.

Location
Mini-AWS 

no.
Location

4001
NIMS’s mobile 

vehicle2
4008_1

Gondola lift 
no. 20

4002
NIMS’s mobile 

vehicle1
4008_2

Gondola lift 
no. 66

4003 Silver lift no. 40 4009 Behind of S-Oil sign

4004_1 Gondola lift no. 50 4010
Highest station of  

gondola lift 

4004_2 Slope RP-3 4012_1 Gondola lift no. 70

4004_3
Jeongseon-gun 
(upward of the 

mountain)
4012_2 Gondola lift no. 16

4005_1
Gondola lift 

no. 94
4013_1

Highest station of  
gondola lift

4005_2 Silver lift no. 80 4013_2
Jeongseon-gun 

(downward of the 
mountain)

4006 Slope RP-39 4014 Slope RP-12

4007
Boarding station of 

gondola
4015 Accommodation

4016 Slope RP-25

Mini-AWS에서 수집되는 항목은 시간(년, 월, 일, 시, 분, 초), 위도, 

경도, 기온, 기압, 습도 등이며, 수집 간격은 10초이다. 기온, 기압, 

습도는 각각 3개의 센서로부터 자료를 수집하여 2배수 표준편차 

범위를 벗어나는 자료는 버리고, 산술평균을 취하는 방식으로 

대푯값을 취하여 사용하였다. 또한 해당 위경도의 DEM 고도 자료 

[18]를 사용하였다. 

Mini-AWS에서 관측된 시점의 가장 가까운 AWS지점의 기압값을 

가져와서 이를 참값으로 정하였다. AWS 자료의 자료수집 간격이 1분 

단위인 것을 고려하여 Mini-AWS 관측자료의 분 단위까지 일치하는 

시점의 가장 가까운 AWS 지점의 기압값을 사용하고, 문제가 있을 

시 그 다음으로 가까운 AWS 지점의 기압값을 사용하였다. 

4. 기압 보정

4.1 전처리 품질관리

수집한 자료에 대해 보정을 위해 물리한계검사, 해면경정처리, 

3배수 표준편차 범위를 벗어나는 이상치 제거 등의 전처리 단계를 

적용하였다. 전처리 과정을 통해 전체 자료 중 0.001%가 제거되었다.

WMO의 기상관측 표준규정 [19]에 의하면 기압은 500 hPa 미만 

1080 hPa 초과, 기온은 영하 60 ℃ 미만 영상 80 ℃ 초과, 습도는 0 

% 미만 100 % 초과 일 경우 이상 치로 판단하고 있다. 따라서 Mini-

AWS에서 수집된 자료 중 이상 치 값은 제거하였다.  

기압의 경우 측정된 고도에 따라 값에 차이가 있기 때문에 비교를 

위해서는 해면 경정 처리가 필요하다. 해면경정 수식은 식 (8)와 같다.

  (8)

는 해면기압 (hPa), 는 관측기압 (hPa), 는 고도 (m), 는 온도

(℃)이다. 고도의 경우 해당 위치의 DEM 고도자료를 사용하였다. 

주변 환경에 의해 인위적으로 기압 변화가 일어날 수 있는 상황을 

고려하여 Mini-AWS의 기압 대푯값과 AWS의 기압값에 대하여 3

배수 표준편차 범위를 벗어나는 것을 제거하였다. 

4.2 회귀 분석

Mini-AWS에서 수집한 관측자료를 기계학습의 학습자료로 

활용하고 참값으로 관측된 시점의 가장 가까운 AWS지점의 

기압값을 사용하였다. 

표 3. 기계학습에 사용한 데이터 필드
Table 3. Data fields used for machine learning

Data Field Unit

Observation data 
obtained by Mini-

AWS

Year YYYY

Month MM

Day DD

Hour hh

Minute mm

Second ss

Latitude Degree

Longtitude Degree

Temperature1

℃Temperature2

Temperature3

Pressure1

hPaPressure2

Pressure3

Humidity1

%Humidity2

Humidity3

DEM altitude m

Observation data 
obtained by the 
nearest AWS

Mean sea level 
pressure

hPa

표 3의 데이터 필드를 이용하여 Mini-AWS의 보정 기압값을 

출력하였고 참값으로 사용한 관측된 시점의 가장 가까운 AWS

지점의 기압값 사이의 MAE(mean absolute error)을 가중치 

평균으로 계산하여 결과를 비교하였다.

수집한 관측 자료 중 최근 1,500 개와 5,000 개를 추출하여 이들에 

대해서 Weka [20] 프로그램을 사용하여 선형회귀, 다층 신경망 회귀, 
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지지벡터 회귀를 적용했다. 이 때 기상자료를 이용한 기압자료 보정 

연구 [21]에서 좋은 성능을 보인 옵션 설정을 선택하여 사용하였다. 

선형회귀 적용 시에는 프로그램 기본값으로 사용하였고, 다층 

신경망 회귀 적용 시에는 은닉층이 1 개이고 은닉층에서의 노드수가 

(속성수+계층수) / 2인 값(옵션 a)를 사용하였다. 지지벡터 회귀 적용 

시에는 Pearson Universal Kernel(옵션 puk)을 사용하였다. 이에 

대한 분석 결과는 표 4와 같다. 

 
표 4. 샘플 자료에 대한 회귀 분석 결과 (MAE)

Table 4. Experimental results on sample data (MAE)

Method
Number of 
sample data

1500 5000

LR 4.276 4.717

MLP 1.170 1.667

SMO 0.678 1.287

선형회귀 결과보다 다층 신경망 회귀와 지지벡터 회귀의 결과가 

전체적으로 낮았다. 그러나 기상관측 규정에 따른 허용오차를 

만족하는 결과는 나오지 않았다. 

표 5. 4001번과 4002번의 관측 자료에 
대한 회귀 분석 결과 (MAE)

Table 5. Experimental results of sample data  observed 
from Mini-AWS on 4001 and 4002 (MAE)

Method Mini-AWS no.
Number of 
sample data

1500 5000

LR
4001 0.050 0.393

4002 1.237 1.060

MLP
4001 0.051 0.140

4002 0.448 0.366

SMO
4001 0.036 0.095

4002 0.328 0.165

이 중에서 모바일 관측차량에 설치된 4001번과 4002번의 결과(표 

5)를 확인해보니 자료 개수가 5000개이고 지지벡터 회귀를 적용했을 

때 결과가 0.095와 0.165로 표3의 결과 1.287보다 약 10배 좋았다. 

표 6. Mini-AWS 설치 위치별로 세분화된 자료에 대한 
회귀 분석 결과 (MAE)

Table 6. Experimental results on data which are divided according 
to Mini-AWS location (MAE)

Method
Number of 
sample data

1500 5000

LR 0.114 0.209

MLP 0.042 0.058

SMO 0.022 0.032

4001번과 4002번의 관측자료를 제외한 나머지 관측자료를 

이용해 Mini-AWS 장비의 설치 위치에 따라 세분화한 뒤 모델을 

생성하였다. 그 결과는 표 6와 같았다. Mini-AWS 장비 설치 위치에 

따라서 세분화하였을 때의 MAE값은 전체적으로 많이 낮아져 

전체적으로 0.5 이하의 값으로 나타났으며 지지벡터 회귀를 

수행했을 때 성능이 가장 좋았다.

4.3 클러스터링 

4.2절과 동일한 조건에서 각 지점별 전체 수집 자료에 대해서 EM 

클러스터링을 적용해보았다. 그리고 각 클러스터 별로 선형회귀, 

다층 신경망 회귀, 지지벡터 회귀를 수행하여 가중치 평균을 

구하였다. 

(a) Mini-AWS attached on movable object

(b) Mini-AWS attached on fixed object

그림 3. 각 지점별 클러스터링 적용 후, 각 클러스터에 대한 회
귀 분석 결과 (MAE)

Fig. 3. Experimental results on each cluster that is clustered by EM clustering 
(MAE)
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그림 3은 Mini-AWS 지점별 결과를 그래프로 그린 것이다. 

4004_3과 4013_2에서 선형회귀 결과가 0.1을 넘는 것을 제외하면 

전체적으로 0.1 이하의 값으로 나타났다. 같은 지점에서 회귀 분석 

간의 결과를 비교해보면 지지벡터 회귀의 성능이 가장 좋았다. 표 7

은 지지벡터 회귀의 수행결과를 나타낸 것으로 모든 지점에서 MAE 

값이 0.1 이하로 매우 낮았다. 

5. 결론

본 논문에서는 mini-AWS에서 수집한 관측자료에 선형회귀, 다층 

신경망 회귀, 지지벡터 회귀, EM 클러스터링 등 기계학습 기법을 

적용하여 관측 시점의 가장 가까운 AWS지점의 기압값을 참값으로 

하는 기압 보정을 수행하였다. Mini-AWS 장비의 설치 위치에 따른 

자료 세분화 전의 회귀분석 결과는 기상관측 규정에 따른 허용오차 

범위를 초과하였지만, Mini-AWS 장비의 설치 위치에 따른 자료 

세분화 후의 회귀분석 결과는 기상관측 규정에 따른 허용오차 범위 

내에 포함되었다. 또한 EM 클러스터링을 적용한 뒤 각 클러스터 

별로 회귀분석을 수행하였을 때는 MAE가 0.1보다 낮게 나타났다. 

보정기법에 있어서 회귀분석의 성능은 일반적으로 지지벡터 회귀가 

가장 좋았고, 다층 신경망 회귀, 선형회귀 순으로 좋았다. 

본 논문에서 제시한 보정기법을 이용하여 Mini-AWS 기압자료를 

기상예측을 위한 관측자료로 활용할 수 있는 가능성을 확인하였다. 

고가의 설치 및 유지보수 비용 등의 이유로 인해 AWS를 설치할 수 

없는 지역에 Mini-AWS를 활용함으로써 국지 예보 정확도 향상에 

기여할 수 있을 것으로 기대한다. 
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