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순환신경망 기반의 폭염 발생확률 예측 모델 개발: 

서울특별시를 중심으로

Development of Heatwave Probability Prediction Model Based 

on Recurrent Neural Network: A Case of Seoul Metropolitan 

Government

김동욱* · 장초록** · 조정윤*** · 장문엽**** · 송주일*****

Kim, Dongwook*, Jang, Cho-Rok**, Cho, Jung-Yun***, Jang, Moon-Yup****, and Song, Juil*****

Abstract

Recently, the incidence of heat waves has increased due to climate change, and the resultant mortalities and socio-economic damage 

are also increasing in Korea. Hence, emphasis has been placed on research examining heatwaves and their effects. Predicting the

probability of heatwave in advance is very important from the perspective of disaster risk management; however, related studies 

have been insufficient so far. Therefore, in this study, the probability of future heatwave onset was predicted using daily scaled

past weather data for Seoul Metropolitan Government. For the analysis, models based on recurrent neural networks (RNN, LSTM,

GRU) were used, which are suitable for analyzing time-series data. Upon evaluating the performance of the GRU model, which 

was selected as the optimized model, no overfitting problem was observed. The prediction accuracy of the model was high as 

it demonstrated a reproduction of 78% and 86% of actual heatwave days during the validation and test process, respectively. Therefore,

this model can be used by each local government to coordinate an efficient response to heat waves.

Key words : Heatwave Occurrence Probability, Recurrent Neural Network, LSTM, GRU

요 지

최근 기후변화의 영향으로 폭염 발생이 증가하여 우리나라에서도 인명피해와 사회⋅경제적 피해가 증가하고 있다. 이러한

이유로 국내에서는 폭염과 관련된 연구 개발의 중요성이 대두되고 있다. 폭염 발생확률을 사전에 예측하는 것은 재해 위험

관리의 측면에서 매우 중요하나, 현재까지의 선행 연구들 중 폭염 발생확률을 예측한 연구들은 미비한 실정이다. 따라서

본 연구에서는 서울특별시를 대상으로 일 단위 과거 기상 데이터를 활용해 미래의 폭염 발생확률을 예측하였다. 이를 위해

시계열 데이터의 분석에 유용한 순환신경망 기반의 모델(RNN, LSTM, GRU)을 활용하였다. 본 연구에서 최적 모델로 선정된

GRU 모델의 성능을 평가한 결과 과적합 문제가 발생하지 않았으며, 검증 및 테스트 과정에서 실제 폭염 발생일을 각각 

78%, 86% 재현하여 예측 정확도가 높은 것을 확인하였다. 따라서 향후 지자체별로 본 연구 방법을 적용한다면 효율적인

폭염 대비가 가능할 것으로 판단된다.

핵심용어 :폭염 발생확률, 순환신경망, LSTM, GRU
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1. 서 론

폭염은 비정상적인 고온 현상이 여러 날 동안 지속되는 

것을 의미하며 인명피해가 가장 큰 자연재해로 알려져 있다. 

하지만 폭염은 인명피해 뿐 아니라 사회⋅경제 전 부문에 

영향을 미치며, 장기간의 폭염이 지속되면 다른 재해와 복합

적으로 큰 피해를 야기하게 된다(KMI, 2021).

최근 기후변화의 영향으로 인해 전 세계적으로 폭염 현상이 

증가 추세에 있다. NOAA National Centers for Environmental 

Information (2021)에 따르면 2021년 7월의 평균 지구 표면 

온도는 1880년 관측이 시작된 이래 가장 높았으며, 2021년은 

역사상 가장 더운 10년 중 하나가 될 것으로 예상된다. 이로 

인해 2021년 여름 미국과 캐나다 서부에서는 역대 최악의 

폭염이 발생하여 수백 명의 사망자가 발생하였다.

우리나라 역시 기후변화의 영향으로 폭염의 발생 빈도 

및 강도가 증가 추세에 있으며, 폭염으로 인해 인명피해 

뿐 아니라 사회⋅경제적으로도 큰 피해를 입었다. 비교적 

최근인 2018년에는 기상관측 이래 최고기온인 41 ℃가 기록

되었고 폭염일 수 또한 전국 평균 31.5일로 평년 대비 3배 

이상 큰 값을 보였다(KEI, 2020). 이로 인해 4만여 명이 

넘는 온열질환자가 발생하였고, 500만 마리 이상의 가축 

폐사 피해, 370억 원 이상의 수산 양식 피해가 발생했다(KEI, 

2020). 이러한 문제로 우리나라에서는 2018년 ‘재난 및 안전

관리 기본법’에 폭염을 자연재해로 지정하여 폭염 정책 및 

대응수칙을 수립하고 있으며, 관련 연구의 중요성 또한 대두

되고 있다(NDMI, 2019; KMI, 2021).

국내에서는 폭염 발생과 관련하여 다양한 연구가 진행되

고 있다. E.-B. Kim et al. (2014)은 기상 데이터를 활용해 

서울특별시, 부산광역시 등 우리나라 주요 도시의 폭염 및 

열대야 발생 특성을 분석하여 7, 8월의 폭염 발생 빈도가 

80% 이상임을 확인하였다. Park et al. (2016)은 폭염으로 

인한 사망자 통계 데이터와 지역별 폭염 발생 빈도를 분석하

였고, 대부분의 지역에서 폭염 지속일과 인명피해가 양의 

상관관계를 보임을 확인하였다.

최근 인공신경망 기반 모델을 폭염 및 기온 예측에 적용한 

연구들 또한 국내⋅외에서 다수 진행되었다. Yoon and Jeon 

(2017)은 순환신경망 기반 모델 중 하나인 LSTM 모델을 

활용하여 광주광역시의 시간 단위 기상 데이터를 학습해 

24시간 이후의 기온을 예측하였다. Kim et al. (2020)은 시간 

단위 기상 데이터와 LSTM 모델을 활용하여 4시간 후의 

기온 예측을 수행하였고 모델의 정확도를 검토하였다. Kang 

and Kim (2021)은 도시⋅사회적 특성을 고려하여 LSTM 

모델을 활용한 부산광역시의 일 단위 폭염 예측을 수행하였

다. Toharudin et al. (2021)은 LSTM 모델과 Facebook Prophet 

모델을 활용해 Bandung 지역의 일 단위 최고기온 및 최저기

온 예측을 수행하였고 두 모델 모두 작은 오차를 보여 활용성

이 있음을 밝혔다. Ozbek et al. (2021)은 LSTM, ANFIS, 

ARMA 모델을 활용해 터키의 Belen, Mersin 지점의 10분, 

1시간, 일 단위 기온 데이터의 예측을 수행하였고 LSTM 

모델의 예측 정확도가 가장 높음을 입증하였다.

재난 관리의 측면에서 폭염 발생을 사전에 예측하는 것은 

중요하다. 하지만 기존의 연구들은 대부분 폭염 빈도를 분석

하고 폭염 피해와의 연관성을 규명하는데 초점이 맞춰져 

있으며, 인공지능 기법을 활용한 선행 연구들의 경우에도 

기온을 예측하는 연구들이 대다수이다. IPCC (2014)의 제5

차 보고서에 따르면 재해 위험은 위험한 사상이 발생할 

확률과 이것이 발생했을 때 노출된 요소들이 취약한 정도에 

따라 받는 영향의 함수로 정의된다. 이러한 측면에서 본 

연구에서는 서울특별시를 중심으로 폭염 사상의 일 단위 

발생확률을 산정하는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 인공지

능 기법 중 시계열 데이터를 분석하는데 적합한 순환신경망 

기반의 모델(RNN, LSTM, GRU)을 활용하였고, 과거 데이

터를 통해 학습한 모델이 미래의 일 단위 폭염 발생확률을 

산정할 수 있도록 모델을 설계하였다.

2. 연구 대상 지역 및 자료

본 연구는 서울특별시(Fig. 1)를 대상으로 진행되었다. 

서울특별시는 최고기온과 폭염 및 열대야일수가 증가 추세

에 있으며, 2018년의 경우 일 최고기온이 33 ℃ 이상인 

날을 의미하는 폭염일수(Fig. 2)가 35일로 1908년부터 2017

년까지의 연 평균 폭염일수인 9일을 크게 웃돌았다(Cho 

and Yi, 2018). 게다가 거듭된 도시화로 불투수율이 높아져 

태양열 저장량 및 인공열 배출량이 증가하였고 열 흡수원이 

감소하여 서울특별시는 폭염 영향에 취약한 환경이 되었다

(Cho and Yi, 2018).

Fig. 1. Study Area (Seoul Metropolitan Government)
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본 연구에서는 기상청의 종관기상관측(Automated Synoptic 

Observing System, ASOS) 서울 지점에서 관측된 일 단위 

기상 데이터를 활용하였다. 분석에 활용한 데이터는 1981년

부터 2021년 8월까지의 데이터 중 폭염 대책기간에 해당하는 

5월부터 9월까지의 데이터이다. 구축 데이터 중 풍속과 습도

는 기온과 함께 고온의 날씨에서 인체에 영향을 주는 요인으

로 체감온도의 산정에 활용된다(Schoen, 2005). 기압은 바람

의 발생 및 기온과 습도의 변화를 유발하는 요인으로, 폭염의 

발생 및 발달과 기압은 높은 연관성을 가진다(Y.-J. Kim 

et al., 2014; H.-C. Lee et al., 2020; H.-D. Lee et al., 2020).

이를 바탕으로 본 연구에서는 폭염 발생확률 산정을 위해 

독립변수로는 기온(평균, 최저), 평균 지면온도, 강수량, 풍속

(평균, 최고), 상대습도(평균, 최저), 평균 현지기압, 해면기압

(평균, 최고, 최저), 일조시간, 일사량을 활용하였고, 종속변

수로는 폭염 발생여부를 활용하였다. 폭염 발생여부는 일 

최고기온이 33 ℃ 이상인 경우를 1, 미만인 경우를 0으로 

하여 구축하였다. 분석에 활용한 각 변수들의 결측값은 해당

일 전, 후의 상황을 고려해 평균값으로 대체하였다.

3. 연구 방법

3.1 인공신경망

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)은 인간 두뇌

의 생물학적 신경망에서 영감을 받아 개발된 머신러닝 알고

리즘으로 시계열 예측, 패턴 인식, 컴퓨터 비전 등 다양한 

분야에서 활용되고 있다. 인공신경망은 입력층(Input Layer), 

은닉층(Hidden Layer), 출력층(Output Layer)으로 구성되며, 

은닉층이 2개 이상으로 이루어진 신경망을 심층신경망(Deep 

Neural Network, DNN)으로 정의한다.

3.1.1 순환신경망

본 연구에서 활용한 시계열 데이터와 같이 연속적인 데이

터를 분석하는데 유용한 신경망 모델로 Rumelhart et al. 

(1986)이 제안한 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)

이 있다. RNN은 은닉층의 결과를 출력층으로만 보내는 

기존의 인공신경망과는 달리 은닉층의 결과를 출력으로 

보내는 동시에 은닉층의 다음 입력 값으로 활용한다(Kim 

et al., 2020). 즉, 은닉층에 이전 정보를 기억시켜 학습을 

진행하기 때문에 데이터의 시간적 순서 관계가 중요한 시계

열 데이터에 적합한 모델이다(Joo and Choi, 2018).

RNN은 Fig. 3과 같이 구성되며 은닉층에서의 연산 값과 

출력 값을 Eqs. (1), (2)와 같이 나타낼 수 있다. 여기서 

는 시점에서의 은닉층을, 는 은닉층과 출력층에서의 

활성화 함수를, 는 입력층에서 은닉층으로의 가중치 

행렬을, 는 은닉층에서 출력층으로의 가중치 행렬을, 

는 은닉층과 출력층에서의 편향 벡터를 의미한다.


 


   

   (1)

  


   (2)

3.1.2 Long Short Term Memory

일반적인 RNN 모델은 입력값과 은닉층을 거친 이전 결과

값을 반복하여 학습한다. 하지만 학습이 진행됨에 따라 출력

과 먼 위치에 있는 정보를 기억할 수 없게 되는데 이를 

장기 의존성(Long Term Dependency)의 문제라고 한다. 즉, 

입력값과 출력 시점의 거리가 멀어질수록 오차 역전파 과정

에서 기울기가 소실되거나 폭주하여 모델의 학습 능력이 

저하된다. 이러한 문제를 극복하기 위해 제안된 RNN 기반의 

모델이 Hochreiter and Schmidhuber (1997)가 개발한 Long 

Short Term Memory (LSTM)이다.

LSTM의 구조는 Fig. 4와 같이 표현되며, LSTM에서는 

Fig. 2. Heatwave Days of Seoul (1981~2021)

Fig. 3. Structure of RNN
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기울기 소실 및 폭주의 문제를 해결하기 위해 일반적인 

RNN의 은닉층을 대체하는 LSTM 셀(Cell)이 활용된다. 

LSTM 셀은 RNN에서 활용된 은닉 상태(Hidden State)에 

더해 셀 상태(Cell State)가 도입되었는데, 셀 상태는 이전 

정보가 다음으로 흐르게 하는 역할을 한다. LSTM 셀에서는 

이전 셀 상태의 정보를 제어하여 다음 셀 상태로 출력하는 

과정에서 망각 게이트(Forget Gate), 입력 게이트(Input Gate), 

출력 게이트(Output Gate)가 활용된다.

우선 망각 게이트(Eq. (3))는 과거의 정보를 얼마나 잊을지 

결정하는 단계로, 시그모이드 함수()를 거쳐 표출된 0에서 

1사이의 값을 이전 셀 상태에 곱하게 된다. 여기서 시그모이

드 함수 값이 0에 가까울수록 과거 정보를 많이 잃게 되고, 

1에 가까울수록 과거 정보를 많이 기억하게 된다. 망각 게이

트 는 입력 데이터 벡터 와 가중치 행렬 의 곱, 은닉 

상태   과 가중치 행렬 의 곱, 그리고 편향 를 더한 

후 시그모이드 함수를 취해 산정한다.

  
   

  (3)

다음 단계인 입력 게이트(Eq. (4))에서는 새로운 정보 

중 어떤 정보를 통해 셀 상태를 업데이트할 것인지 결정하는 

단계이다. 여기서 Eq. (4a)를 통해 새로운 정보를 어느 정도 

반영할지 결정하고, Eq. (4b)를 통해 새로운 정보의 후보 

벡터()를 구한다. 다음으로 망각 게이트와 입력 게이트에

서 도출한 값을 활용해 이전 셀 상태를 다음 셀 상태로 

업데이트한다(Eq. (5)). 여기서 ∗는 각 행렬 인자 간의 곱셈

을 의미한다.

   
   

   (4a)


 tanh




 


  
 


 (4b)


  ∗   

  ∗ (5)

마지막으로 출력 게이트(Eq. (6))에서는 업데이트된 셀 

상태를 다음 은닉 상태로 얼마나 전달할 것인지 계산한다.

  
   

   (6a)


  ∗ tanh

 (6b)

3.1.3 Gated Recurrent Unit

LSTM과 같이 RNN의 한계점을 개선하기 위해 Cho et 

al. (2014)에 의해 개발된 Gated Recurrent Unit (GRU)는 

LSTM보다 간결한 구조를 가진다. 망각 게이트, 입력 게이트, 

출력 게이트를 포함하는 LSTM과는 달리, GRU (Fig. 5)는 

초기화 게이트(Reset Gate)와 업데이트 게이트(Update Gate)

로 이루어져 있다. GRU는 LSTM에 비해 파라미터가 적지만 

연산 속도가 빠르고 LSTM과 유사한 성능을 보인다는 장점

이 있으며 LSTM보다 소규모 데이터 셋에 적합하다고 보고

된 바 있다(Chung et al., 2014; Yang et al., 2020).

GRU의 연산은 다음과 같은 과정을 거쳐 수행된다. 먼저 

초기화 게이트()는 과거의 정보 중 얼마만큼의 정보를 

잊어야 하는지 결정하며 Eq. (7)과 같이 표현된다. 다음으로 

업데이트 게이트()는 과거의 정보와 현재의 정보를 얼마나 

반영할지 결정하며 Eq. (8)과 같이 표현된다.

  
   

   (7)

  
   

   (8)

Fig. 4. Structure of LSTM
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마지막으로 Eq. (9)를 활용하여 과거 은닉 상태와 초기화 

게이트의 결과를 곱해 후보 활성화 벡터(Candidate Activation 

Vector, )를 산정한 후 최종적으로 다음 은닉 상태(Eq. 

(10))를 계산한다.


 tanh







 ∗  



 (9)


  ∗   

   ∗ (10)

3.2 데이터 스케일링

본 연구에서 활용한 변수들의 스케일은 각각 다르다. 스케

일이 다른 변수들을 통해 모델을 학습시키게 되면 각 변수 

값의 크기에 모델이 영향을 받아 학습 성능이 떨어질 수 

있다. 따라서 분석에 활용되는 변수들의 범위나 분포를 동일

하게 조정하는 과정이 필요하다. 데이터 스케일링 방법은 

여러 가지가 있으나 본 연구에서는 표준화(Standardization)

를 통해 데이터 스케일링을 수행하였다. 표준화는 데이터를 

평균이 0이고 분산이 1인 표준정규분포로 변환하는 방법으

로 Eq. (11)과 같이 표현된다.


 



 

(11)

3.3 가중치 균형 방법

본 연구에서는 모델의 학습과 검증 및 테스트를 위해 

데이터를 Table 1과 같이 분리하였다. 먼저, 1981년부터 

2014년까지의 데이터를 모델의 학습에 활용하였다. 그 다음 

2015년부터 2017년까지의 데이터를 학습된 모델의 검증에 

활용하였고, 최적 모델의 성능을 평가하기 위해 2018년부터 

2021년 8월까지의 데이터를 활용하였다.

하지만 Table 1에 나타난 바와 같이 폭염이 아닌 날에 

비해 폭염일이 매우 적어 클래스 불균형 문제가 있다. 가중치 

균형 방법(Weight Balancing)은 클래스 비율에 따라 손실 

함수에 가중치를 설정하는 방법으로, 두 클래스의 비율이 

1:3이면 가중치를 3:1로 설정하여 균형을 맞추는 방법이다. 

본 연구에서는 폭염일과 폭염이 아닌 날의 비율에 따라 

데이터가 적은 쪽에 더 큰 가중치를 부여해 클래스 불균형을 

고려하였다.

3.4 모델의 성능 평가

머신러닝 모델의 성능 평가는 일반적으로 연구의 목적이 

회귀 문제인지 분류 문제인지에 따라 다른 평가 지표를 

활용한다. 본 연구에서는 종속변수로 폭염이 발생하는 경우

를 1, 발생하지 않는 경우를 0으로 정의하여 폭염의 발생확률

을 예측하는 것을 목표로 하였다. 따라서 이진 분류 문제에 

해당하는 평가 지표를 통해 모델의 성능을 평가하였다.

분류 모델의 성능을 평가하기 위한 지표로는 혼동행렬

(Confusion Matrix), 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 

재현율(Recall), F1 점수(F1-Score), AUC (Area Under the 

Fig. 5. Structure of GRU

Dataset
Heatwave Dataset

1 (Heatwave O) 0 (Heatwave X)

Train Set

1981~2014
226 4,976

Validation Set

2015~2017
45 414

Test Set

2018~2021
72 509

Table 1. Number of Heatwave Days
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Curve), Kappa 계수(Cohen’s Kappa Coefficient) 등이 활용된

다. 혼동행렬은 실제데이터와 모델 예측 데이터의 조합을 

행렬로 표현한 것으로 이진 분류 문제의 경우 True Positive 

(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative 

(FN) 4가지 경우가 나온다. 여기서 정확도는 전체 데이터에

서 맞게 예측한 데이터의 비율을 의미하며 Eq. (12)와 같이 

표현된다. 정확도는 분류 모델의 성능을 평가하는 가장 대표

적인 평가 지표이지만 분류하고자 하는 데이터가 불균형한 

경우 적합하지 않다.

 
      

  
(12)

정밀도(Eq. (13))는 양성으로 예측한 데이터 중 실제 양성 

데이터가 얼마나 있는지를 의미하고, 재현율(Eq. (14))은 

실제 양성 데이터 중 얼마나 양성으로 잘 예측했는지를 

의미한다. 일반적으로 정밀도는 실제 음성인 데이터를 양성

으로 예측하면 문제가 발생하는 경우, 재현율은 실제 양성인 

데이터를 음성으로 예측하면 문제가 발생하는 경우에 중요

하게 활용된다.

 
  


(13)

 
  


(14)

불균형 데이터를 분류하는 문제에서는 모델 성능의 평가 

지표로 F1 점수, AUC, Kappa 계수가 적합하다(Kim, 2009; 

Lee and Lee, 2014; Hwang et al., 2021). F1 점수(Eq. (15))는 

정밀도와 재현율의 조화평균을 의미하며 정밀도와 재현율

이 어느 한쪽으로 치우치지 않을 때 높은 값을 보인다. ROC 

곡선(Receiver Operator Characteristic Curve)은 위양성율

(False Positive Rate)이 변할 때 재현율이 어떻게 변하는지를 

나타낸 것으로 이 곡선 아래의 면적을 AUC라고 한다. 일반적

으로 AUC가 0.8 이상일 경우 모델이 좋은 분류 성능을 

보인다고 판단한다. Kappa 계수()는 동일한 대상에 대해 

두 관찰자의 분류 결과가 우연히 일치할 가능성을 보정하여 

정확도를 측정하는 것이며 Eq. (16)과 같이 표현된다. 여기서 

는 모델의 정확도를, 는 예측 데이터가 실제 데이터와 

우연히 일치할 확률을 의미한다. Landis and Koch (1977)이 

제시한 기준을 참고하였을 때 Kappa 계수가 0.6 이상 0.8 

미만인 경우 상당히 일치함을, 0.8 이상인 경우 거의 완벽히 

일치함을 의미한다.

    ×
  

 ×
(15)

 
  

  
(16)

4. 연구 결과

본 연구에서는 RNN, LSTM, GRU 모델을 활용하여 일 

단위 폭염 발생확률을 예측하는 것을 목표로 하였다. 모델의 

학습은 이전 14일의 독립변수 데이터를 학습해 다음날(15일)

의 폭염 발생확률을 예측하는 것으로 설정하였으며, 모델이 

산정한 폭염 발생확률이 50% 이상인 경우 폭염 발생일로, 

50% 미만인 경우 폭염 비발생일로 판단하였다.

4.1 모델의 하이퍼파라미터 및 학습

모델의 하이퍼파라미터(Hyperparameter)는 모델링 시 연

구자가 직접 설정해주는 값을 의미한다. 하이퍼파라미터는 

학습률(Learning Rate), 배치 크기(Batch Size), 손실 함수

(Cost Function) 등 여러 가지가 있으며, 하이퍼파라미터를 

어떻게 설정하는지에 따라 분석 결과는 달라진다. 하지만 

수많은 경우의 하이퍼파라미터 조합을 시도하는 것은 현실

적으로 한계가 있기 때문에 본 연구에서는 배치 크기, 활성화 

함수(Activation Function), 은닉층 수, 뉴런 수를 변경하며 

결과를 도출하였고, 분석에 활용한 하이퍼파라미터의 조합

을 Table 2에 나타냈다. 모델의 학습 과정에서 과적합 방지를 

위해 Dropout 층, L2 규제(L2 Regularization), Early Stopping

을 고려하였다.

4.2 모델 성능 평가 및 최적 모델 선정

폭염은 인명 피해를 비롯해 사회⋅경제적 피해를 유발하

는 자연 재해로 이를 제대로 예측하지 못한다면 대비 및 

대응 과정에서 문제가 발생할 수 있다. 이러한 부분을 고려하

기 위해 본 연구에서는 모델의 성능 평가 지표로 재현율을 

활용하여 실제 폭염일을 모델이 제대로 예측했는지 확인하

였다. 또한 불균형 데이터의 평가 지표로 적합한 F1 점수와 

AUC, Kappa 계수를 활용하여 모형의 전반적인 성능을 평가

Hyperparameter Settings

Batch Size 32, 64

Neurons 128, 256, 512

No. Hidden Layers 1, 2, 3, 4, 5

Activation Function tanh, ReLu, Elu

Optimizer Adam

Initial Learning Rate 0.001

Epochs 1,000

EarlyStopping 20

Loss Function Binary Cross Entropy

Table 2. Combinations of Hyperparameters
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하였다. 학습 데이터로 모델을 구성하고 검증 및 테스트 

데이터를 활용해 모델의 성능을 평가한 결과 Fig. 6이 최적 

모델로 선정되었고, 평가 결과를 Table 3에 나타냈다.

Fig. 6에 나타난 바와 같이 최적 모델의 경우 4개의 GRU층

을 쌓아올린 심층 구조 구성되었으며, GRU층 사이의 Dropout 

층과 출력층에서의 L2 규제로 과적합을 방지하였다. 또한, 

출력층에서의 활성화 함수를 시그모이드 함수로 설정하여 

폭염 발생확률을 산정할 수 있었다. 검증 데이터와 테스트 

데이터를 통한 모델의 성능 평가 결과 F1 점수와 AUC의 

경우 0.8 이상의 높은 값을 보였고, Kappa 계수는 높은 일치도

를 의미하는 0.6 초과의 값을 보였다. 따라서 최적 모델은 

과적합이 발생하지 않았다고 판단할 수 있으며, 데이터의 

불균형에도 불구하고 높은 성능을 보임을 확인할 수 있다.

재현율 측면에서 최적 모델을 평가한 결과, 최적 모델은 

검증 및 테스트 데이터의 실제 폭염일 45일과 72일 중 각각 

78%와 86%를 맞춰 높은 예측 성능을 보였다. 특히 테스트 

데이터(Table 4)의 경우 폭염 피해가 극심했던 2018년(5월 

15일~9월 30일)에 대해 폭염일 35일 중 1건을 제외한 34건을 

맞췄고, 폭염이 아닌 날 또한 104건 중 97건을 바르게 예측하

였다. 실제 폭염일을 제대로 예측하지 못했을 경우 인명 

피해와 같은 심각한 피해가 발생할 수 있다. 따라서 본 연구에

서는 폭염 재난의 대응 측면에서 활용할 수 있을만한 유의미

한 결과를 도출하였다고 판단된다.

5. 결 론

본 연구에서는 기상 데이터 및 심층신경망 기반의 인공지

능 모델을 활용하여 서울특별시의 일 단위 폭염 발생확률을 

예측하였다. 본 연구를 수행한 결과는 다음과 같다.

본 연구에서는 1981년부터 2021년 8월까지의 데이터를 

훈련, 검증, 테스트 데이터로 구분한 후 훈련 데이터를 활용해 

RNN, LSTM, GRU 모델의 학습을 진행하였다. 모델의 학습 

결과 심층 GRU 모델이 최적 모델로 선정되었으며 과적합 

문제도 발생하지 않았다. 또한 불균형한 데이터를 통해 학습

되었음에도 성능 평가 지표 모두 높은 값을 보였다. 특히 

검증 및 테스트 데이터에서 실제 폭염 발생일 중 78%, 86%를 

알맞게 예측하여 높은 예측 정확도를 보였다.

현재 기상청에서는 수치예보 모델을 활용해 폭염 정보를 

예측하는데 이러한 방법은 데이터를 가공하고 분석하는데 

긴 시간이 소요된다. 본 연구에서 개발한 폭염 발생확률 

예측 모델은 기존의 수치예보 모델에 비해 상대적으로 간단

하지만 신속한 결과를 도출할 수 있다는 장점이 있으며, 

높은 예측 정확도를 보이기 때문에 실용성이 있다. 따라서 Fig. 6. Structure of Optimized Model

Dataset Precision Recall F1 - Score Cohen’s  AUC

Validation Set 0.556 0.778 0.801 0.603 0.855

Test Set 0.579 0.861 0.818 0.638 0.885

Table 3. Results of Quantitative Evaluation from Optimized Model

Dataset
Heatwave O Heatwave X

Actual Predicted Actual Predicted

2018 35 34 104 97

2019 15 9 138 126

2020 4 3 149 137

2021 18 16 104 90

Table 4. Prediction of Test Dataset
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서울특별시의 폭염 대응을 위한 의사결정 과정에서 본 연구

의 결과가 활용될 수 있을 것으로 판단된다. 또한, 서울특별시 

이외에 다른 지자체에서도 본 연구 방법을 적용할 수 있기 

때문에 예측을 위한 시⋅공간 해상도를 변경하여 분석을 

진행한다면 지자체 단위로 사전 대비 및 대응 역량을 선택적

으로 집중하여 효율적으로 폭염 재난을 관리할 수 있을 

것이라 판단된다.
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