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2024년 여름, 우리 국민은 기후위기를 체감하지 않을 수 없었다. 장마철에는 일부 지역에 

시간당 100mm가 넘는 폭우가 쏟아졌으며, 하루 강수량이 역대 최고치를 경신한 사례도 

발생했다. 장마철을 지나고 숨을 고르기도 잠시, 기록적인 폭염과 열대야가 지칠 줄 모르고 

이어져 국민들은 예년과 다른 무더운 추석을 보내기도 했다. 이처럼 극한 기상현상의 일상화를 

실감케 하는 이례적인 기상현상이 반복됨에 따라, 기상예보의 중요성은 그 어느 때보다 커지고 

있다. 특히 예보의 정확도는 국민의 생명과 재산 보호에 직결되기 때문에, 기상청은 기존의 

방식을 넘어서는 새로운 접근이 필요하다는 인식 아래 변화에 나서고 있다.

이 변화의 중심에는 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 기술이 있다. AI는 기상청이 직면한 

‘예보 난도 상승’이라는 구조적 문제를 해결할 수 있는 열쇠로 주목받고 있다. 방대한 기상 

데이터를 학습해 숨겨진 패턴을 발견하고 수치예보모델의 결과를 바탕으로 더 빠르고 정밀한 

예측을 가능하게 한다는 점에서, AI는 예보 역량 고도화의 핵심 동력이라 할 수 있다.

기상청은 몇 해 전부터 AI 기반 기상예보 기술의 연구개발에 착수해 다양한 성과를 거두고 

있다. 국립기상과학원은 AI 초단기 강수예측모델인 ‘나우알파(NowAlpha)’를 개발 중으로, 

2014년부터 약 7년간 축적된 기상레이더 영상과 지상 관측자료를 학습 데이터로 활용하고 있다. 

나우알파는 6시간 후까지의 강수량과 강수 지역을 10분 간격으로 예측할 수 있으며, 연산 시간도 

약 40초로 매우 빠르다. 기상청은 올여름부터 나우알파를 시범 운영하여, 나우알파가 제공하는 

2시간 후까지의 강수 예측 정보를 실시간 방재 대응에 활용할 계획이다. 이 정보는 기상청 

날씨누리와 날씨알리미 앱을 통해 국민에게도 제공된다.

한편, 구글의 그래프캐스트(GraphCast), 엔비디아의 포캐스트넷(FourCastNet), 마이크로 

소프트의 클라이맥스(ClimaX), 화웨이의 팡구웨더(Pangu-Weather), 유럽중기예보센터 

(ECMWF)의 AI 예보시스템(AIFS) 등 세계 주요 기업과 기관들도 AI 기반 기상예측 모델 개발에 

앞다투어 나서고 있다. 이러한 글로벌 흐름에 발맞추어, 국립기상과학원도 카이스트를 비롯한 

국내외 기관들과의 협력을 강화하여 AI 기술의 기상 분야 적용을 가속화하고 있다. 특히, 

AI 예보 혁신, 국민 안전을 위한 
기상청의 새로운 도전
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국립기상과학원은 최근 AI 분야 국가전략기술 특화연구소로 지정되며, 세계 5위권 수준의 

기상·기후 AI 파운데이션 모델 개발을 목표로 연구 역량을 집중하고 있다. 아울러, 초단기 날씨 

예보를 넘어 기후 예측 분야에도 AI 기술의 적용 가능성이 논의됨에 따라, 국립기상과학원은 

이를 위한 기초 연구와 자료 기반 확충도 병행 중이다.

기상 분야에서 AI 기술의 활용 범위는 예보의 정확도를 높이는 것에 그치지 않는다. 

기상정보가 국민의 일상적인 의사결정에 실질적으로 기여할 수 있도록, 정보를 가공하고 

전달하는 방식의 혁신에도 활용되고 있다. 예를 들어, ‘시간당 50mm 강수’가 의미하는 바를 

국민이 직관적으로 이해할 수 있도록 영상 콘텐츠를 통해 시각화하고, 다양한 수요자 맞춤형 

예보 서비스를 개발하는 데에도 AI는 주요한 역할을 하고 있다. 이제 기상정보는 공급자 중심의 

전달 체계에서 벗어나 수요자의 삶 속에서 실질적인 가치를 제공해야 하며, 그 전환의 중심에 

AI가 있다.

물론 AI가 모든 해답을 제공하는 것은 아니다. 과거 사례를 기반으로 학습하는 AI의 특성상 

아직 발생하지 않은 새로운 형태의 극한 기상현상에는 대응에 한계가 있으며, 모델의 성능 

또한 학습 데이터의 질에 크게 좌우된다. 이에 따라 기상청은 AI 기술의 도입과 동시에, 한국형 

수치예보모델의 해상도 향상, 관측자료의 확대, 물리 과정 정교화 등 기존 수치예보 기술의 

고도화에도 지속적으로 투자하고 있다. AI와 수치예보, 그리고 예보관의 전문성이 유기적으로 

결합될 때, 기상예보의 정확성과 신뢰도는 높아질 수 있을 것이다.

기후변화의 시대, 앞으로도 기상청은 AI 기술을 적극 활용하여 기상예보의 한계를 극복하고, 

빠르게 변화하는 기후환경 속에서 국민의 생명과 안전을 지키기 위해 최선을 다할 것이다. 

변화무쌍한 날씨 속에서도 국민이 언제나 신뢰할 수 있는 예보를 전달받고 이를 통해 안전한 

일상을 누릴 수 있도록, 더욱 과학적이고 정밀한 기상예보 체계를 구축해 나가기 위한 기상청의 

도전은 계속될 것이다.

장동언
기상청장
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인공지능(AI)의 발전은 다양한 분야에 혁신을 가져오고 있으며, 기상 예측도 그 예외가 아니다. Google, 

Microsoft와 같은 주요 IT 기업들의 주도로 최근 몇 년간 단중기 AI 기반 기상 예측 모델이 눈에 띄게 

발전해왔다. 초기에는 지역 수준에서 강수량과 같은 특정 기상 변수를 예측하는 AI 모델이 주를 이루었으나, 

최근에는 ECMWF의 ERA5 재분석 데이터를 기반으로 학습된 전지구 규모의 AI 모델들이 등장하여 기존 

수치예보 기법보다 더 정확한 예측 성능을 보이고 있다. 본 문서에서는 이러한 AI 기반 기상 예측 모델들의 

발전 양상과 성과, 현재의 한계점, 그리고 향후 전망에 대해 살펴본다.

Ⅰ  AI 기술의 발전

Ⅱ  AI 기반 지역 모델

Ⅲ  AI 기반 전지구 모델

Ⅳ  도전 과제 및 미래 전망

Ⅴ  결론

AI 단중기 

기상예측모델

윤세영 KAIST 김재철AI대학원 부교수 yunseyoung@kaist.ac.kr
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2022년 11월 30일 공개된 OpenAI의 ChatGPT가 보여준 놀라운 능력은 전 세계를 

감탄시켰고, AI가 우리 일상으로 빠르게 스며드는 기폭제가 되었다. 이후 OpenAI의 

Sora가 선보인 이미지 및 동영상 생성 기술, 구글(Google)의 Gemini와 NotebookLM 같은 

서비스들은 더욱 다양한 영역에서 인간의 작업을 보조하거나 직접 수행하는 강력한 도구로 

자리매김하고 있다. 이러한 AI 서비스들의 성공적인 발전은 기상 예측과 같이 복잡하고 

방대한 데이터를 다루는 분야에서도 그 가능성을 기대하게 만든다.

최근 AI 기술 발전의 핵심에는 딥러닝(Deep Learning)이 있다. 딥러닝은 여러 

층(Layer)으로 구성된 인공 신경망(Artificial Neural Network, ANN)을 기반으로 하는 

기계학습(Machine Learning)의 한 분야이다. 데이터로부터 입력과 출력 사이의 복잡한 

상관관계를 스스로 학습할 수 있으며, 여러 층으로 이루어진 심층적인 네트워크 구조 

때문에 ‘딥(Deep)’이라는 명칭이 붙었다. 기존의 기계학습 알고리즘들은 연구자가 직접 

데이터의 특징(feature)을 설계하고 추출하여 모델의 성능을 높이려 노력했지만, 딥러닝은 

계층적 구조를 통해 데이터로부터 원하는 출력을 얻는 데 유용한 특징을 자동으로 학습하고 

추출한다는 점에서 큰 강점을 가진다.

딥러닝은 한때 ‘AI 겨울’이라 불리던 시기를 거치며 소수의 연구자들에 의해 명맥이 

유지되던 분야였으나, 2012년 이미지넷(ImageNet) 이미지 분류 대회에서 CNN 

(Convolutional Neural Network)이라는 딥러닝 구조가 기존의 컴퓨터 비전 방법론들을 

압도적인 성능으로 능가하면서 전 세계적인 주목을 받기 시작했다(Krizhevsky et al., 2012). 

CNN은 이미지 데이터의 공간적 특징을 효과적으로 추출하는 데 탁월한 성능을 보이며, 

단순 이미지 분류를 넘어 객체 탐지, 이미지 분할 등 다양한 컴퓨터 비전 분야는 물론, 음성 

인식, 자연어 처리 등 여러 영역으로 빠르게 확산되어 기계학습 분야에 혁명적인 변화를 

가져왔다. CNN 외에도 시계열 데이터 처리에 강점을 보이는 RNN (Recurrent Neural 

Network) 및 장기 의존성 문제를 개선한 LSTM (Long Short-Term Memory) 등의 구조 역시 

다양한 응용 분야에서 기존 방법들을 대체하며 딥러닝 시대의 개막을 알렸다.

최근 ChatGPT를 비롯한 거대 언어 모델(Large Language Models, LLM)들은 주로 

트랜스포머(Transformer) 아키텍처를 기반으로 개발된다. 트랜스포머는 셀프 어텐션(self-

attention) 메커니즘을 핵심으로 하며, 입력 데이터를 토큰(token) 단위로 분해하고 각 

토큰 간의 문맥적 관계와 중요도를 동적으로 계산하여 정보를 처리한다(Vaswani et al., 

2017). 이러한 셀프 어텐션 방식은 고정된 크기의 윈도우나 순차적인 처리 방식에서 벗어나 

 Ⅰ AI 기술의 발전
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입력 전체의 상관성을 유연하게 파악할 수 있다는 장점을 제공한다. 트랜스포머의 강력한 

표현력을 극대화하기 위해 모델들은 방대한 양의 데이터를 활용한 비지도 학습 방식의 

사전학습(pre-training)을 거치고, 이후 특정 작업에 맞는 소규모의 레이블된 데이터로 

미세조정(fine-tuning)하는 과정을 통해 다양한 다운스트림 작업에서 뛰어난 성능을 

보인다. 언어 모델뿐만 아니라, Vision Transformer (ViT), Swin Transformer 등 트랜스포머 

구조를 이미지 처리에 성공적으로 적용한 연구들도 활발히 진행되고 있다.

이처럼 눈부시게 발전하고 있는 딥러닝 기술은 복잡하고 비선형적인 물리 시스템을 

모델링하는 데 강력한 도구가 될 수 있으며, 특히 방대한 시공간 데이터를 다루는 

기상 예측과 같은 고차원 시계열 문제 해결에 효과적인 접근법으로 주목받고 있다. 

이러한 딥러닝 기술이 구체적으로 기상 예측에 어떻게 적용되고 있는지, 그리고 기존 

수치예보모델과의 차별점은 무엇인지 살펴보겠다.

AI 기술은 특정 지역을 대상으로 하는 상세 기상 예측, 특히 강수량과 같은 국지적이고 

변화가 심한 변수 예측에서 적용이 시도되었다.

구글은 북미 지역의 단기 강수 예측 정확도 향상을 목표로 MetNet 시리즈를 개발해왔으며, 

2023년 6월에는 세 번째 버전인 MetNet-3를 발표했다(Andrychowicz et al., 2023). MetNet-

3는 8km 해상도의 다중 레이더/다중 센서 시스템(Multi-radar/multi-sensor system, MRMS) 

데이터와 1분 단위 지상 관측소(One Minute Observations, OMO) 데이터를 주요 입력으로 

활용한다. 고해상도 MRMS 입력은 강수 강도와 유형을 나타내는 두 개의 채널로 구성되며, 

보조적으로 16km 해상도의 저해상도 MRMS 강수 강도 정보도 함께 사용된다. OMO 

데이터에서는 온도, 이슬점, 바람 정보가 주요 입력 변수로 활용된다. 이러한 정보들은 

현재 시점뿐만 아니라, 과거 일정 기간의 데이터를 함께 입력하여 기상 변수의 시간적 변화 

패턴을 모델이 학습할 수 있도록 한다.

MetNet은 1시간 간격으로 최대 24시간까지의 예보 시간(lead time)에 대해 순간 강수량과 

1시간 누적 강수량을 예측하며, 동시에 OMO 관측 변수인 온도, 이슬점, 바람에 대한 

예측도 수행한다. MetNet의 예측 성능은 기존의 앙상블 예보 시스템(ENSemble forecast, 

ENS), 고해상도 예보 시스템(High-Resolution forecast, HRES), 그리고 단기 예보 특화 

 Ⅱ AI 기반 지역 모델
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모델인 HRRR (High-Resolution Rapid Refresh)과 비교되었으며, 여러 평가지표에서 

개선된 정확도를 보여주었다. 모델 학습 및 검증에는 2017년 7월부터 2022년 9월까지의 

데이터가 사용되었으며, 시계열 데이터의 특성을 고려하여 학습, 검증, 테스트 데이터셋이 

시간 순서대로 번갈아 나타나는 방식으로 구성되었다. 구체적으로는 19일간의 데이터로 

학습을 진행하고, 1일의 간격을 둔 후 2일간의 데이터로 검증하며, 다시 1일의 간격을 둔 후 

2.5일간의 데이터로 테스트하는 방식을 반복적으로 사용하였다.

국내에서도 기상청 국립기상과학원과 KAIST가 공동으로 한반도 지역의 강수 예측 

성능 향상을 위한 AI 모델 개발 연구를 수행하였다. 이 연구는 특히 예보 리드 타임을 

최대 72시간까지 확장하는 것을 목표로 하였으며, 이를 위해 기존 수치예보모델의 예측 

결과를 AI 모델을 통해 보정하는 방식을 채택하여 수치 모델의 물리 기반 예측 정보와 AI의 

데이터 기반 패턴 인식 능력을 결합하고자 했다. GDAPS-KIM (Global Data Assimilation 

and Prediction System-Korean Intergrated Model), UM (Unified Model) 및 ECMWF-

IFS (Intergrated Forecast Model) 수치예보모델의 예측장을 입력으로 받아 트랜스포머 

구조의 강수확률 보정모델이 3시간 누적 강수량을 0.1mm/h 기준 양분 예보에 대한 확률을 

출력으로 만들어내는 결과를 살펴봤으며, 기존 수치예보 모델을 30% 이상 개선하고 Best 

Guidance 모델 성능을 상회하는 결과들을 얻었다(그림 1).

그러나 초기 AI 기반 기상 모델들은 주로 결정론적(deterministic) 예측, 즉 단일한 

평균값을 예측하는 경향이 있다. 이러한 접근은 실제 대기가 가지는 불확실성과 다양한 

가능성을 충분히 반영하지 못하며, 특히 강수와 같이 시공간적 변동성이 큰 현상에 

대해서는 예측장이 실제보다 흐릿하게 나타나거나(blurry effect) 극단적인 강수 강도를 

과소평가하는 경향이 있다. 이는 예보 활용 측면에서 큰 한계로 작용한다.

그림 1. GDAPS-UM 모델의 보정 전(좌) 후(우)의 AWS (Automatic Weather System) 지점별 CSI 
(Critical Sucess Index)
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이러한 한계를 극복하고 보다 현실적이며 다양한 기상 시나리오를 생성하기 위해 

확률론적 확률론적 예측(probabilistic forecasting) 방법론, 특히 생성 모델(generative 

models)의 도입이 매우 중요한 연구 방향으로 부상하였다. 구글 딥마인드(Google 

DeepMind)에서 발표한 심층 생성 모델(Deep Generative Model of Radar, DGMR)이라는 

생성형 적대적 신경망(Generative Adversarial Network, GAN) 기반의 모델이 그 

대표적인 연구이다(Ravuri et al., 2021). 해당 연구에서는 레이더 영상 기반의 초단기 강수 

예측(nowcasting, 일반적으로 0~2시간 예측)의 질을 크게 향상시켰다. DGMR은 과거 

레이더 관측치 시퀀스를 입력받아 미래의 가능한 레이더 강수 패턴들을 여러 개의 앙상블 

멤버(ensemble members) 형태로 생성한다. 이 앙상블 멤버들은 각각이 통계적으로 

발생 가능한 미래 시나리오를 나타내며, 이를 통해 예측의 불확실성을 정량화하고, 단일 

예측에서는 놓치기 쉬운 국지성 호우나 강한 강수대의 발달 및 이동 패턴을 보다 선명하고 

현실적으로 예측할 수 있음을 보여주었다. 특히, 기존의 결정론적 모델들이 강수 강도의 

정점(peak intensity)을 제대로 포착하지 못하고 평균화된 예측을 내놓는 반면, DGMR은 

강한 강수 영역의 디테일을 살리면서도 다양한 가능성을 제시하여 예보관들의 평가에서 

높은 점수를 받았다.

DGMR의 성공 이후, 생성 모델을 활용한 강수 예측 연구는 더욱 활발해졌다. 후속 

연구들은 DGMR의 아키텍처를 개선하거나, 다른 유형의 생성 모델(예: Variational 

Autoencoders, VAEs; Diffusion Models)을 적용하려는 시도로 이어지고 있다. 예를 들어, 

확산 모델(Diffusion Models)은 이미지 생성 분야에서 뛰어난 성능을 보이며 기상 예측, 

특히 강수 예측 분야에서도 그 가능성을 탐색하고 있다. 확산 모델은 데이터에 점진적으로 

노이즈를 추가하는 과정(forward process)과 노이즈로부터 원본 데이터를 복원하는 

과정(reverse process)을 학습하여 고품질의 다양한 샘플을 생성할 수 있다. 이는 강수 

예측에서 시공간적 일관성을 유지하면서도 현실적인 강수 패턴의 다양성을 포착하는 

데 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 예측 결과의 신뢰도를 높이기 위한 앙상블 

보정(ensemble calibration) 기법, 물리적 제약 조건을 생성 모델에 통합하려는 연구, 그리고 

더 긴 리드 타임으로 확률론적 예측의 범위를 확장하려는 노력들이 지속되고 있다.
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지역 모델을 넘어 전지구를 대상으로 하는 AI 기상 예측 모델의 등장은 이 분야의 

패러다임을 전환하는 계기가 되었다.

2022년 12월, Google DeepMind에서 발표한 GraphCast는 유럽중기예보센터(ECMWF)의 

현업 운영 모델보다 온도, 기압, 풍향, 풍속 등 다수의 기상 변수에서 더 높은 예측 

정확도를 보이며 AI 기상 예측의 가능성을 전 세계에 각인시켰다(Lam et al., 2023). 

GraphCast는 ECMWF의 재분석 자료인 ERA5의 약 40년간의 전지구 기상 데이터를 

기반으로 학습되었으며, Google의 TPU (Tensor Processing Unit)를 활용하여 학습된 

모델은 기존 수치예보모델에 비해 훨씬 빠른 속도로 전지구 예측 결과를 생성할 수 있다. 

학습에는 막대한 비용과 시간이 소요될 수 있지만, 일단 학습이 완료된 후 예측을 생성하는 

속도(inference time)가 매우 빠르다는 점은 AI 기반 예측 모델의 주요 장점 중 하나이며, 이 

분야의 연구가 더욱 기대되는 이유이다.

GraphCast의 이름은 입력 자료를 Graph의 개념으로 활용한 방법의 특징으로부터 

명명되었다. 지구는 구형이므로, 이를 평면적인 이미지 격자 형태로 처리하는 것은 

위도에 따른 왜곡 등 명확한 한계를 가진다. GraphCast는 이러한 문제를 극복하기 위해 

지구 표면을 등간격의 메시(mesh)로 표현하고, 각 메시 노드 간의 관계를 그래프 형태로 

정의하여 그래프 신경망(Graph Neural Network, GNN)을 핵심 딥러닝 아키텍처로 

활용했다. 이러한 접근법은 이미 다양한 물리 시스템 모델링 연구에서 그 효과가 입증된 바 

있으며, GraphCast가 기존의 격자 기반 AI 예측 모델들과 차별화되는 핵심적인 특징이다. 

모델은 인코더(Encoder), 프로세서(Processor), 디코더(Decoder)의 세 부분으로 구성되며, 

모두 GNN을 기반으로 설계되어 구형 지구의 시공간적 정보를 효과적으로 처리하도록 

최적화되었다. 이러한 구조의 원형을 Ryan Keisler 라는 당시 독립 연구자에 의하여 처음 

제안되었으며 약 6개월 이후 Google DeepMind에 의하여 개선된 형태로 공개되었다.

GraphCast는 높은 예측 성능으로 많은 주목을 받았지만 결정론적 모델로서, 기상 

예측에서 중요한 앙상블(ensemble) 예보 생성이 어렵고 단일 평균값만을 예측하는 데 

그치는 한계점을 지녔다. 이를 극복하기 위하여 초기 조건에 미세한 무작위 섭동(random 

perturbation)을 주어 다양한 앙상블 멤버를 생성하려는 시도가 있었으나, 그 다양성과 

신뢰성에는 명확한 한계가 있었다. 또한, GraphCast의 학습 형태는 자연스럽게 평균값을 

예측하게 만들고 따라서 시간이 지날수록 예측장의 평균값을 만들어 내기에 그 모양이 점차 

흐릿해지는(blurry) 현상이 나타나, 실제 예보 활용 관점에서 단점으로 지적되었다.

 Ⅲ AI 기반 전지구 모델
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이러한 단점들을 해결하기 위해 Google DeepMind는 2023년 6월 GenCast를 

발표했다(Price et al., 2025). GenCast는 확산 모델(diffusion model)을 활용하여 다양한 

기상 시나리오를 확률적으로 생성하는 개념의 알고리즘이다. GenCast는 12시간 간격으로 

다음 시간대의 예측을 사실적으로 생성하도록 학습되었으며, 이를 반복 적용하여 장기 

예측을 수행한다. 확산 모델은 확률적 생성 모델로서, 동일한 초기 조건에 대해서도 

통계적으로 발생 가능성이 있는 다양한 예측 결과를 생성할 수 있다. 이를 통해 생성된 예측 

앙상블은 CRPS (Continuous Ranked Probability Score)와 같은 확률 예보 평가 지표에서 

GraphCast보다 우수할 뿐만 아니라, ECMWF의 현업 앙상블 예보 시스템(ENS)보다도 

더 나은 성능을 보여주었다. 또한, 생성된 예측장의 시각적 형태(예: 구름 패턴, 기압골 

등)를 주파수 분석한 결과, 실제 관측과 매우 유사한 수준의 상세함을 유지함을 확인했다. 

GenCast의 뛰어난 성능은 단순히 GraphCast의 GNN 기반 구조에 확산 모델을 적용한 것을 

넘어, 프로세서 부분에 트랜스포머 구조를 도입하는 등 딥러닝 아키텍처의 개선도 함께 

이루어졌기에 가능했다.

Google 외의 다른 기관들도 비슷한 시기에 주목할 만한 AI 기반 전지구 모델들을 

발표했다. 화웨이(Huawei) 클라우드에서 2022년 11월에 공개한 Pangu-Weather는 LLM의 

철학과 유사하게 트랜스포머 구조를 깊게 쌓아 올리고, 약 43년 치의 ERA5 데이터를 장시간 

학습시켜 높은 예측 성능을 달성했다. 0.25도의 고해상도로 예측을 수행하며, 정확도 

측면에서 당시 GraphCast를 능가하는 성능을 보여 AI 기반 방식의 잠재력을 다시 한번 

입증했다(Bi et al., 2023). 이 모델은 높이(기압 고도) 정보를 포함하는 3차원 지구 데이터를 

효과적으로 처리하기 위한 3D Earth-Specific Transformer (3DEST) 아키텍처를 사용하며, 

예측 시간이 길어짐에 따라 누적되는 오차를 완화하기 위한 계층적 시간 집계(hierarchical 

temporal aggregation) 알고리즘을 적용했다. 또한, 지구 좌표계의 고유한 위치 정보를 

모델이 학습할 수 있도록 지구 특정 위치 편향(Earth-specific positional bias, ESP)을 도입한 

것이 특징이다.

중국 푸단대학교(Fudan University) 연구팀이 개발한 Fuxi 모델 또한 뛰어난 성능으로 

주목받았다(Chen et al., 2023). Fuxi는 6시간 간격으로 예측을 순차적으로 수행하는 

캐스케이드(cascade) 방식을 사용한다. 역시 트랜스포머를 기반으로 개발되었으며, 예측 

기간에 따라 최적화된 세 개의 다른 모델(0~5일, 5~10일, 10~15일)을 학습시킨 후, 각 예측 

구간에 해당하는 모델을 순차적으로 적용하여 최종 예측 결과를 얻는 특징을 가진다. 예를 

들어, 11일 후의 예측 결과를 얻기 위해서는 먼저 0~5일 예측 모델을 6시간 단위로 5일까지 

반복 적용한 후, 5일이 넘어가는 시점부터는 5~10일 예측 모델을, 그리고 10일 이후부터는 

10~15일 예측 모델을 사용하여 11일째의 예측 결과를 생성한다. 이러한 접근 방식을 통해 

Pangu-Weather보다 특히 일주일 이후의 장기 예측에서 더욱 향상된 성능을 보였다고 

보고되었다. 최근 발표된 Fuxi의 새로운 모델은 1시간 단위의 고해상도 예측을 위한 보간 
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모델을 추가로 제공하여 시간 해상도를 높였다.

거대 언어 모델에서 성공을 거둔 ‘파운데이션 모델(foundation model)’ 철학, 즉 거대한 

데이터로 큰 기계학습 모델을 사전 학습한 후 다양한 하위 작업에 맞게 미세 조정하는 접근 

방식은 기상 모델 분야에도 유용할 수 있음이 최근에 보여졌다. Microsoft에서 2024년에 

공개한 Aurora는 ERA5 재분석 자료, HRES 현업 예보, IFS 앙상블 예보, GFS 현업 예보, 

GEFS 앙상블 재예보, CMIP6 기후 시뮬레이션, MERRA-2 대기 재분석 자료, 그리고 CAMS의 

대기질 예보/분석/재분석 자료 등 매우 다양한 종류의 데이터를 통합하여 거대 모델을 사전 

학습했다(Bodnar et al., 2025). 이후, 단순 기상 예측뿐만 아니라, 대기질 예측, 파고 예측, 

태풍 경로 예측과 같은 다양한 특정 작업에 대해 미세 조정을 거쳐 우수한 성능을 달성했다. 

이는 AI 모델이 다양한 기상 관련 현상을 포괄적으로 이해하고 예측할 수 있는 잠재력을 

보여준다.

마지막으로 주목할 연구는 Google에서 2024년에 발표한 NeuralGCM이다(Kochkov et 

al., 2024). NeuralGCM은 기계학습 모델과 전통적인 대기 대순환 모델(General Circulation 

Model, GCM)의 구성 요소를 결합한 하이브리드 접근 방식을 제시하여 새로운 방향을 

보여주었다. 이 모델은 단기적인 날씨 예측 능력뿐만 아니라, 장기적인 기후 패턴을 

시뮬레이션하는 능력까지 갖추고 있음을 보여주어 AI가 기후변화 연구에도 기여할 수 

있는 가능성을 열었다. NeuralGCM은 GCM의 물리 방정식을 직접 풀기보다는, 신경망을 

사용하여 물리 과정의 일부를 모수화하거나 전체적인 시간 변화를 학습하는 방식으로 

작동한다. 순수 데이터 기반 AI 모델이 장기 시뮬레이션에서 겪을 수 있는 물리적 일관성 

부족 문제(예: 에너지 보존 실패, 예측장 발산)를 완화하고, 더 안정적이고 신뢰할 수 있는 

장기 예측 및 기후변화 시나리오 생성을 가능하게 하였다.

AI 기반 기상 예측 기술은 눈부신 발전을 이루었지만, 여전히 해결해야 할 도전 과제들이 

남아있다. 

먼저 AI 모델의 성능은 학습 데이터의 양과 질에 크게 좌우된다. 고품질의 장기간 관측 

데이터 및 재분석 자료 확보는 필수적이며, 데이터 편향이나 오류는 모델 성능에 직접적인 

영향을 미칠 수 있다. 이 데이터 문제는 기상이나 기후에 AI 기술을 적용하고 높은 성능을 

 Ⅳ 도전 과제 및 미래 전망
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얻는데 있어서 가장 어려운 문제이기도 하다. 예를 들어, 강수 예측을 위한 데이터는 

근본적으로 강수 지점이 비강수 지점보다 훨씬 적기에 데이터 편향이 생기기 쉬우며 강수 

지점을 포함한 장기간의 데이터를 확보하고 싶어도 1년에 얻을 수 있는 새로운 데이터는 

1년 뿐이다. 또한 기후변화로 모든 지점의 강수 형태가 변하고 있으며 이는 과거 데이터를 

바탕으로 미래를 예측하는 AI 방법론들에게 큰 어려움을 안겨준다. 특히 태풍, 집중호우, 

폭염, 한파 등 사회경제적으로 큰 피해를 유발하는 극단 기상 현상은 발생 빈도가 낮아 

학습 데이터가 부족하지만 이러한 희소 사건에 대한 예측 정확도를 높이는 것은 중요한 

과제이다.

모델 해석 가능성 및 신뢰성(Explainable AI, XAI) 역시 풀어야 할 숙제이다. 현재의 

딥러닝 모델은 ‘블랙박스’처럼 작동하는 경우가 많아, 특정 예측 결과를 도출한 이유를 

설명하기 어렵다. 예보관이나 사용자가 모델의 예측을 신뢰하고 의사결정에 활용하기 

위해서는 모델의 내부 작동 방식을 이해하고 예측 결과의 근거를 파악할 수 있는 해석 

가능성 연구가 매우 중요하다. 현재 AI 모델들이 만들어내는 예측들은 평균적인 성능 

수치 향상은 인상적이나 종종 나오는 기존 예보 상식을 어긋나는 예측들은 더더욱 이러한 

설명성이 치명적이라고 판단된다. 순수 데이터 기반 AI 모델은 때때로 물리 법칙에 

위배되거나 비현실적인 예측을 생성할 수 있다. 설명성에 더불어 물리 법칙을 모델 학습 

과정에 제약 조건으로 통합하거나, 물리 기반 모델과 AI 모델을 결합하는 하이브리드 

접근 방식이 앞으로 더 많이 고려가 될 필요가 있으며, 해석 가능성 및 신뢰성을 부여하는 

연구와의 연계를 통하여 발전되어야 한다.

향후 AI 기상 모델은 더욱 더 거대한 형태로 더 많은 데이터와 고려사항을 추가하며 

발전할 것으로 예측된다. 이러한 거대 AI 모델의 학습에는 막대한 계산 자원과 에너지가 

소모되며 따라서 보다 효율적인 모델 아키텍처 개발, 경량화 기술, 그리고 추론 속도 

최적화는 같이 고민되어야 할 사항이 될 것이다. 하지만 이러한 노력은 한계가 있기에 

딥러닝을 위한 GPU 기반의 슈퍼컴퓨터가 기상에서도 매우 중요한 연산 자원으로 

사용되어야 할 것이다. 그리고 개발된 AI 모델이 실제 예보 현업에 성공적으로 통합되기 

위해서는 예보관의 전문 지식과 경험을 활용하고, 이들이 AI 예측 정보를 효과적으로 

이해하고 활용할 수 있도록 지원하는 시스템 구축이 중요하다.
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AI, 특히 딥러닝 기술은 기상 예측 분야에 혁명적인 변화를 가져오고 있다. ChatGPT로 

대변되는 생성 AI의 발전은 복잡한 패턴을 학습하고 새로운 정보를 생성하는 AI의 능력을 

입증했으며, 이러한 능력은 MetNet, DGMR, GraphCast, Pangu-Weather, Fuxi, Aurora 등 

정교한 AI 기상 모델 개발로 이어졌다. 이 모델들은 기존 수치예보모델을 능가하는 예측 

정확도를 보이거나, 훨씬 빠른 속도로 예측 정보를 제공하며 그 가능성을 확장하고 있다.

지역 상세 강수 예측부터 전지구 대기 순환 예측, 나아가 기후변화 시뮬레이션에 

이르기까지 AI의 적용 범위는 빠르게 넓어지고 있다. GNN, 트랜스포머, GAN, 확산 모델과 

같은 첨단 딥러닝 아키텍처는 지구 시스템의 복잡성을 이해하고 예측하는 데 강력한 

도구임이 입증되었으며 파운데이션 모델의 등장과 물리 기반 모델과의 결합 시도는 AI 기상 

예측의 새로운 지평을 열고 있다.

물론 데이터의 질, 모델의 해석 가능성, 극단 현상 예측의 정확도, 계산 효율성 등 

해결해야 할 과제도 남아있다. 이러한 도전 과제들을 극복하기 위한 연구가 AI 연구자와 

기상학자들의 협력을 통하여 활발하게 진행된다면 앞으로 더욱 정교하고 신뢰할 수 있는 

기상 정보를 AI를 통하여 얻을 수 있을 것이다. AI와 기상 과학의 융합은 이제 시작 단계에 

있으며, 그 무한한 가능성은 높은 기대감을 준다.

 Ⅴ 결론
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AI 기반 

기후예측기술 개발

02

AI 기술은 기후예측기술 개발의 전반에 걸쳐 다양하게 활용되고 있다. 기후예측기술의 핵심이 되는 딥러닝 

기반 전지구 해양 모델들은 지역적·전지구적 해양 구조를 동시에 학습하여 중규모 소용돌이와 거대 규모의 

해류 패턴을 효과적으로 재현하며, 대기–해양 상호작용을 정밀하게 반영하고 에너지 보존성을 고려하도록 

개발되고 있다. 이를 통해 ENSO와 같은 장기 기후 변동을 물리적으로 일관되게 모사할 수 있어 기후예측에 

활용 가능함이 보고되고 있다. 한편, 딥러닝 기반 전지구 지면 모델은 역학 모델과 결합된 하이브리드 형태를 

많이 띄는데, 하이브리드 모델은 식생 수분 스트레스 모듈을 통합함으로써 복잡한 지면 반응을 보다 정확히 

재현한다고 알려져 있다. 자료동화 분야에서는 자동미분, 확산모델, 이미지 복원 기술 등을 활용한 딥러닝 

기반 접근이 기존 4DVAR 방식보다 계산 효율성과 표현력을 동시에 확보하고 있으며, 최근 Variational 

AutoEncoder나 Score-based Diffusion 방식은 고차원 비선형 특성을 반영하여 해양·대기 초기장 

성능을 지속적으로 향상시키고 있다. 기후예측 결과의 고해상도화를 위해서 SRGAN과 Implicit Neural 

Representation 기법이 활용될 수 있으며, 기후예측의 편향 보정을 위한 후보정 기술로는 GAN 기반의 

생성형 모델들이 주로 도입되고 있다. 이렇듯, AI 기반 기술들은 기후 기술 과정 전반의 정밀도 향상과 계산 

자원 효율성 증대에 기여하며, 차세대 기후 시스템 모델의 발전 방향을 제시하고 있다.

함유근 서울대학교 환경대학원 부교수 yoogeun@snu.ac.kr

Ⅰ  AI 기반 전지구 기후모델링

Ⅱ  AI 기반 자료동화

Ⅲ  AI 기반 고해상도화

Ⅳ  AI 기반 기후예측 후보정

Ⅴ  AI 기반 기후예측기술 개발 방향 제언
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1. AI 기반 전지구 해양모델 개발

해양은 기후 시스템의 핵심 축으로 그 변동은 지구 기후의 중장기 변동을 결정짓는다. 

기존 전지구 해양 순환 모델(Ocean General Circulation Model, OGCM)은 예측에 

활용되었으나, 막대한 계산 비용과 물리 파라미터화의 구조적 편향이라는 한계를 가졌다. 

이러한 한계를 극복하고자 최근 딥러닝 기반 모델이 해양 예측 분야에서 주목받고 있다. 

이들은 고해상도 재현성과 계산 효율성을 동시에 추구하며, 전지구 3차원 구조 복원, 극한 

현상 모사, 장기 예측 역량 확보, 그리고 대기-해양 상호작용 내재화 등을 차세대 해양 예측 

모델의 주요 과제로 삼고 있다.

이러한 흐름 속에서 등장한 대표적인 딥러닝 해양 예측 모델은 XiHe (Wang et al., 

2024)이다. 이 모델은 1/12도 해상도에서 Swin Transformer 기반의 계층적 구조를 

활용하여 지역적 특성과 전지구적 상호작용을 동시에 학습했다(그림 1). 특히 Local SIE와 

Global SIE 모듈로 중규모 소용돌이와 장거리 해양 상관성을 효과적으로 포착하며, 기존 

수치 모델(PSY4)보다 장기 해류 예측 정확도 및 anomaly correlation에서 뛰어난 성능을 

보였다. 얕은 수심에서 일부 한계도 있었지만, XiHe는 딥러닝이 기존 물리 기반 모델을 

대체하거나 보완할 가능성을 분명히 제시했으며, 향후 하이브리드 통합 및 자료동화(Data 

assimilation) 기반의 보강이 주요 발전 방향으로 제시된다.

XiHe의 성공에 이어, 이를 확장하고 보완하려는 시도로 WenHai (Cui et al., 2025)가 

개발되었다. WenHai 역시 1/12도 해상도에서 상층 해양 상태를 예측하는데, 초기 해양장과 

함께 표면 대기장을 입력으로 받아 대기-해양 상호작용을 보다 정밀하게 모사했다는 점이 

특징이다. 학습 방법의 개선과 얕은 수심 강조 등으로 중규모 변동성 재현 성능을 크게 

 Ⅰ AI 기반 전지구 기후모델링

그림 1. XiHe 모델의 구조 모식도. Patch Partition, Ocean-Specific Transformer, Patch Restoration 
모듈로 구성됨. Ocean-Specific Transformer는 해양 특화 블록과 업/다운샘플링 블록으로 
이루어지며, ocean-land masking을 통해 해양 역학에 집중하도록 설계되었음.
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향상시켰으며, 기존 수치 모델과 딥러닝 모델 XiHe 대비 뛰어난 정확도와 물리적 표현력을 

보여주었다. 다만, 일평균 예측 구조로 인해 조석 등 고주기 변동을 반영하지 못하는 제한은 

존재한다.

한편, 해양 예측 정확도를 더욱 높이기 위해 대기와 해양을 통합적으로 고려하는 딥러닝 

기반 대기-해양 결합 모델 개발도 이루어졌다. 대표적인 모델인 Ola (Wang et al., 2024)는 

0.25도 해상도에서 대기와 해양 역학을 개별 학습하되 상호작용의 물리적 일관성을 

유지하도록 설계되었다. Spherical Fourier Neural Operator (SFNO)와 autoregressive 

구조를 통해 장기 시계열을 빠르게 예측하며, ENSO 재현에서 관측 수준에 근접한 성과를 

보였다.

XiHe, WenHai, Ola는 각각 단기, 중기, 결합 예측이라는 서로 다른 방향에서 기존 해양 

예측 모델의 한계를 극복하려는 혁신적인 시도들이었다. 이들 접근은 상호 융합되어 앞으로 

인공지능 기반 전지구 결합 지구 시스템 모델(Coupled Earth System Model)로 진화할 

것으로 전망된다. 이는 단순히 예보 정확도를 넘어 기후위기 대응, 재난 예측, 탄소중립 

전략 수립 등 실질적인 사회 수요에 부응하는 새로운 예측 모델의 방향을 제시할 것이다.

2. AI 기반 전지구 지면모델 개발

지면은 기후 시스템에서 수분, 에너지, 탄소 흐름이 교차하는 핵심 매개층으로 그 예측은 

기후변화 대응에 필수적이다. 그러나 지면의 복잡성 때문에, 기존 육상 모델(Land Surface 

Model, LSM)은 구조적 한계를 지녀 예측 불확실성의 주된 원인이었다. 이에 최근 기계학습 

기반 접근이 이 한계를 극복하려는 시도로 활발히 연구되고 있다.

Abimbola et al. (2021)은 딥러닝을 활용한 토양 온도 예측에서 깊은 토양층의 성능 저하 

문제를 해결했다. 기상 변수에 시차 및 이동 평균을 적용하여 입력을 재구성함으로써, 예측 

깊이가 깊어질수록 정확도가 향상되는 결과를 보였다. 이는 모델 구조를 복잡하게 만들지 

않고도 물리적 특성을 반영하여 예측 성능을 개선할 수 있음을 입증했다.

육상 증발산(Evapotranspiration, ET) 예측에서도 기존 모델은 식생 수분 스트레스 

처리 등에서 한계를 보였다. 이에 하이브리드 접근이 주목받았고, Koppa et al. (2024)은 

GLEAM 모델(Global Land Evaporation Amsterdam Model)의 식생 수분 스트레스(St) 함수 

모듈을 딥러닝 기반으로 대체했다. 이 모듈은 다양한 관측 데이터를 학습하여 증발량 추정 

정확도를 높였으며, 이는 복잡한 시스템의 일관성을 유지하며 성능을 향상시킨 모듈형 

설계의 가능성을 제시했다.

이러한 하이브리드 접근은 Miralles et al. (2025)의 GLEAM4로 이어졌다(그림 2). 

GLEAM4는 Koppa et al. (2024)의 St 모듈을 통합하여 전지구 육상 증발산 및 토양 수분 



23

정
책
초
점

 _ 
AI

 기
반

 기
후

예
측

기
술

 개
발

데이터를 고해상도로 산출한다. 딥러닝으로 예측된 식생 스트레스를 기반으로 식생 

수분 응답을 정밀하게 재현했으며, 기존 모델 대비 높은 정확도를 보였고 가뭄 등 극한 

사건에서도 우수한 성능을 기록했다. 비록 일부 한계점도 지적되었지만, GLEAM4는 기후-

수문-생태계 전반에 걸쳐 광범위한 활용 가능성을 제시하며, 물리 기반 시스템과 데이터 

기반 모듈의 기능적 분업을 통한 예측 시스템의 진화를 보여주었다. 결론적으로, 이 

연구들은 지면 예측의 한계를 넘어서는 딥러닝 기반의 혁신적인 시도들을 보여주었으며, 

이는 기후 과학의 다양한 영역으로 확산될 잠재력을 시사한다.

그림 2. GLEAM4 모델의 구조 모식도. 강수 차단(van Dijk), 잠재 증발산(Penman), 토양 수분 균형 
등의 물리 기반 모듈과 다양한 입력 변수(P, fPAR, LAI, Ta, VPD 등), 위성 관측자료가 결합되어 
증발산(E)의 구성 요소들(Et, Ei, Eb, Ew, Es)을 계산하고, 증발 스트레스는 에디 공분산 및 수액 
흐름 관측을 기반으로 머신러닝을 통해 추정되며, 토양 수분(SM_rz, SM_s)은 재분석 자료를 
동화하여 추정됨.
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날씨 및 기후예측 성능을 담보하기 위해서는 정확한 초기조건(Initial condition)의 

이용이 필수적이다. 수치모델 기반 예측 시스템에서는 초기조건 산출을 위해 모델 자료와 

관측자료를 통계적 오차 정보에 근거하여 최적화된 통합을 수행하는 자료동화 방법이 주로 

활용되고 있다. 자료동화의 방법론은 다양하지만, 오차 정보를 활용하고 관측과 모델의 

서로 다른 시공간 정보를 다루기 위해 복잡한 대수학적 연산 체계가 요구된다. 즉, 전통적인 

자료동화 방법론은 복잡한 연산 체계와 많은 자원이 불가피하다.

최근 딥러닝 기반 전지구 날씨 예측 모델의 등장과 함께 자료동화를 통한 초기화 

문제가 대두되고 있다. 딥러닝 모델은 관측 또는 모델 데이터를 정답(Label)으로 

사용하고, 모델이 예측한 값(Predicted value)과의 차이를 손실함수(Loss function)로 

정의한 뒤, 이 손실함수를 최소화하는 방향으로 모델의 가중치를 경사하강법(Gradient 

descent)을 통해 최적화 한다. 이러한 학습 메커니즘은 관측과 배경장 사이의 차이를 

비용함수(Cost function)로 정의하고, 이를 최소화하는 해(분석장, Analysis)를 찾는 

변분 자료동화(Variational data assimilation)의 원리와 유사하다. 특히, 전통적인 변분 

자료동화에서는 비용함수를 최소화하기 위해 배경장 오차 공분산(Background error 

covariance), 접선 선형모델(Tangent linear model)과 수반모델(Adjoint model) 등의 정교한 

모델링이 필요하다. 이들은 고차원의 모델 공간에서 민감도(Gradient) 정보를 계산하기 

위해 필수적이지만, 수치 구현이 복잡하고 계산 비용 또한 매우 높다. 반면, 딥러닝 기반 

접근법은 대규모 관측자료와 모델 자료를 활용하여 이러한 복잡한 연산 과정을 직접적으로 

모사하거나 근사할 수 있다. 예를 들어, 접선 선형모델과 수반모델은 딥러닝 모델의 

자동미분(Automatic differentiation)을 통해 암시적으로 구현할 수 있으며(Xiao et al., 

2023; Li et al., 2024), 배경 오차 공분산 역시 과거 데이터를 기반으로 학습하여 통계적으로 

추정할 수 있다(Lu, 2025). 이러한 방식은 기존 수치모델에 비해 계산 효율성을 높이는 

동시에, 기존 방법의 한계를 보완하고, 다양한 형태의 비선형성과 고차원 상호작용을 

효과적으로 반영할 수 있다는 점에서 자료동화의 새로운 가능성을 제시한다.

딥러닝을 활용한 자료동화에는 크게 두 가지 접근법으로 구분하여 볼 수 있다. 첫 번째는, 

전통적 자료동화와 유사한 경사하강법 구조를 딥러닝으로 대체하는 접근이다. 프랑스 

국립과학연구센터 연구팀에서는 딥러닝의 자동 미분 기반의 비용 함수 계산 및 수반 모델을 

활용하여 4차원 변분 자료동화(4DVAR) 시스템을 개발하였다(Fablet et al., 2021). 이를 

단순 비선형 역학 시스템(Lorenz model)에 적용하여 전통적인 자료동화에 비해 효율적인 

연산 속도와 더불어 높은 정확도의 분석장을 산출하였다. 이론적인 딥러닝 기반 변분 

 Ⅱ AI 기반 자료동화
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자료동화의 강점이 알려지면서, 최근 딥러닝 기반 전지구 날씨 예측 시스템에도 활발히 

적용되고 있다.

중국 칭화대학교 연구팀에서 개발한 FengWu-4DVAR (Xiao et al., 2023)은 전통적 

4DVAR의 구조를 그대로 유지하면서 자동 미분을 최적화 문제와 수반행렬에 적용하여 

자료동화를 수행하였다(그림 3). 산출된 초기조건의 성능과 초기화를 통한 예측 성능 

모두 규준실험에 비해 향상되는 것을 보여 딥러닝 기반 자료동화의 강점을 확인하였다. 

중국과학원 또한 자체 개발한 딥러닝 기반 전 지구 날씨 예측 시스템인 FuXi 모델(Chen et 

al., 2023)에 적용 가능한 자료동화 체계를 공개하였다(FuXi-En4DVAR; Li et al., 2024). 앞서 

FengWu-4DVAR와 동일하게 자동 미분을 최적화 문제 및 수반행렬에 적용하여 자료동화를 

수행하였고, 이를 통해, 높은 정확도의 분석장 및 예측 결과가 산출됨을 보였다.

그림 3. FengWu-4DVAR 모식도. FengWu 예측 모델을 이용해 1시간 및 3시간 예측을 수행하고, 여러 
시점의 관측값(Obs 0~5)에 대한 예측 오차를 바탕으로 초기장을 갱신하는 4DVar 알고리즘이 
적용되며, PyTorch의 자동 미분 기능을 통해 수반 모델 ( )을 구현하고, 경사하강법을 적용함.

두 번째는 딥러닝 기법들이 갖는 고유한 방법론적 특징을 활용하여 자료동화를 

수행하는 접근이다. 이러한 접근법은 전통적인 자료동화와 목적만 일치할 뿐, 방법적 

측면에서 뚜렷한 차이가 있다. 자료동화에 적용되는 딥러닝 방법에는 크게 변분 오토 

인코더(Variational Auto Encoder, VAE), 점수 기반 확산(Score-based diffusion), 부분 

컨볼루션 기반 이미지 복원 기술(Image inpainting) 등이 있다. 우선 VAE는 대규모 

데이터로부터 의미 있는 특징(Feature)을 추출하고 잠재 공간(Latent space) 상의 확률 

분포로 표현한 뒤, 해당 분포에서 샘플링한 벡터를 통해 원래 데이터를 복원하는 구조를 
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갖는다. VAE 기반 자료동화 연구에서는 고차원의 모델 배경장을 저차원 잠재 공간으로 

학습시키고, 잠재 공간에서 관측자료와의 동화를 수행한다. 그리고 이 잠재 공간으로부터 

분석장을 복원하도록 VAE 구조를 학습한다(Mack et al., 2020; Peyron et al., 2021; Melinc 

and Zaplotnik, 2024). 이러한 잠재 공간 기반의 자료동화는 고차원의 모델 배경장으로부터 

주요 특징을 추출하여 축소된 저차원 모델(Reduced-order model)을 사용하여 연산 비용을 

줄일 수 있다는 장점이 있다.

다음으로 점수 기반 확산 모델을 활용한 자료동화 연구가 최근 활발하게 수행되고 

있다. 이는 VAE 기반 생성형 모델을 통해 산출되는 결과물의 품질이 생성형 적대적 

신경망(Generative Adversarial Network, GAN)이나 확산 모델(Diffusion model) 등의 다른 

생성형 딥러닝 기법에 비해 낮다는 한계를 해결하기 위한 방법으로 알려져 있다(Pandey et 

al., 2022). 확산 모델은 입력 자료를 정규 분포를 따르는 잡음 과정(Noising process)을 거쳐 

무작위 패턴으로 만든 후, 그 패턴으로부터 로그 우도 추정을 기반으로 하는 손실함수를 

통해 잡음을 단계적으로 제거하면서 입력 자료의 확률 분포를 최대한으로 따르는 새로운 

샘플을 생성하는 방법이다(Ho et al., 2020). 벨기에 리에주 대학 연구팀에서는 Score-

based Data Assimilation (SDA)라는 이름의 점수 확산 모델 기반의 자료동화 시스템을 

개발하였다(Rozet and Louppe, 2023). Lorenz 모델과 Navier-Stokes 기반 난류 모델을 

이용하여 사전 확산 모델을 구축한 뒤, 추론 단계에서 관측자료를 동화할 때 관측 

정보에 대한 조건부 점수 함수를 기반으로 하는 손실함수를 정의하여 관측자료의 확률 

분포까지 최대화하는 결과를 산출하는 방식으로 자료동화를 수행한다. NVIDIA에서는 

SDA를 고해상도 기상 모델에 적용하여 미국 본토 현장 관측자료를 동화함으로써 그 

효과를 조사하였다(Manshausen et al., 2024). SDA를 통해 현장 관측자료의 반영이 

모델 데이터에서 표현되는 물리 균형을 보존하고, 특히 다변량 특성을 반영할 수 있음을 

보였다. 확산 모델은 추계론적 미분 방정식(Stochastic differential equation)에 기반을 두어 

앙상블 초기장의 확보가 가능하다는 점에 착안하여 특징도 조사하였지만, 충분한 앙상블 

스프레드(Ensemble spread)를 담보하는 초기장 생성에는 한계가 있음을 밝혔다. 미국 

워싱턴 대학교 연구팀에서는 SDA를 이용하여 중규모 와류 규모(eddy-resolving scale) 

표층 해양 초기장을 추정하기 위해 고해상도 해양 재분석 자료를 활용하여 위성 기반 해양 

관측자료를 동화하는 시스템(GenDA)을 개발하였다(Martin et al., 2025). 이 연구에서는 

전통적 자료동화 방법인 최적 내삽법(Optimal interpolation)이나 회귀 기반 딥러닝 모델(U-

Net)에 비해 SDA의 성능이 우수함을 보였다.

마지막으로 결측 인식형 합성곱 기법 기반의 딥러닝 이미지 복원 기술을 활용한 자료동화 

연구도 활발히 수행되고 있다. 결측 인식형 합성곱은 결측이 포함된 입력 데이터에 대해 

결측 여부를 고려하여 합성곱 연산을 수행하는 방식이다. 이 접근은 입력 내 유효한(관측된) 

영역의 정보만을 기반으로 연산을 수행하거나, 결측 여부에 따라 정보의 반영 정도를 
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조절한다. 대표적인 기법으로는 부분 합성곱(Partial Convolution)과 게이트 합성곱(Gated 

Convolution)이 있다(Liu et al., 2018; Yu et al., 2019). 독일 기후 컴퓨팅 센터 연구팀에서는 

부분 합성곱 기반의 이미지 복원 기술을 전 지구 표층 온도 데이터에 적용하였다(Kadow et 

al., 2020). CMIP5 (Coupled Model Intercomparison Project Phase 5) 모델 자료를 기반으로 

관측에 존재하는 결측 범위를 부분 합성곱을 통해 복원하는 모델을 학습한 뒤 관측자료에 

적용하였다. 관측망이 부족한(결측 범위가 큰) 시기에 결측이 없는 완전한 관측자료 

복원이 성공적으로 수행됨을 보였으며, 이는 모델 자료를 통해 학습된 이미지 복원 모델을 

관측자료에 적용함으로써 자료동화를 통해 분석장이 산출됨을 의미한다. 서울대학교 

함유근 교수 연구팀에서는 부분 합성곱 기반 이미지 복원 기술과 더불어 GAN 모델을 

활용한 전진 연산자(time-forward operator)를 구현하여 3차원 전 지구 해양 온도 재분석이 

가능한 자료동화 시스템을 개발하였다(Ham et al., 2024).

자료동화는 기상 및 기후예측 성능을 향상하거나, 과거 현상의 재현 및 현재 상태 

모니터링을 위해 필수적이다. 물론 물리 법칙이 내재된 모델에 기반을 둔 전통 자료동화와 

달리, 딥러닝 기반 자료동화 시스템들은 오로지 데이터에만 의존한다는 한계가 있다. 

하지만, 기존의 전통 자료동화에서는 복잡한 계산 시스템 및 높은 구현 난이도, 방대한 

연산 자원이 요구되며, 이는 이상적 성능을 달성하기 위해 해결해야 할 난제임이 분명했다. 

이를 타개하기 위해 딥러닝 기술의 적용을 시도하는 연구가 꾸준히 이뤄지고 있고, 전통 

자료동화 시스템에 비해 효율적인 연산 과정 및 자원에 의존하면서도 비슷하거나 상회하는 

성능을 보이는 사례가 지속적으로 증가하면서 자료동화 기술의 새로운 흐름이 형성되고 

있다.

저해상도 전지구 기후 모형 시뮬레이션 결과의 해상도를 증가시키는 방식의 후보정 

방법에 대한 연구도 활발히 이루어지고 있다. 초고해상도화(Super-resolution) 딥러닝 

기법이 주로 활용되어 오고 있으며, 초창기 U-Net 기반 기법에서(Damiani et al., 2025), 

최근 적대적 신경망(adversarial network) 기반의 기법들이 고해상도 온도 및 강수 생산에 

성공적임이 다수의 논문에 의해 보고되고 있다. 이 중, Oyama et al., (2023)는 수평 해상도 

1.25도의 Japanese 55-year reanalysis (JRA-55) 데이터를 입력장으로, 수평 해상도 1km 

일본 내륙 온도 및 강수 데이터인 Agro-Meteorological Grid Square Data (AMGSD)를 

 Ⅲ AI 기반 고해상도화
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그림 4. Domain-agnostic Latent Diffusion Models (DDMI) 기법의 모식도. Encoder는 다차원 
이미지로부터 잠재 벡터를 생산하며, Decoder는 Hierarchically Decomposed Basis Fields 
(HDBFs)를 생산함. MLP는 위치 정보 c를 입력으로 받아 HDBF에 투영시킨 값을 이용해 최종적인 
출력장을 생산함. Diffusion model은 Encoder로부터 나오는 잠재벡터를 재생산하도록 학습됨.

출력장으로 SRGAN 모델을 구축하여 수평 해상도를 약 50배 증가시키는 다운스케일링 

기법을 개발하였으며, 해면기압장을 추가적인 입력 정보로 주었을 때 정확도가 더욱 

향상됨을 보였다.

앞서 언급된 초고해상도화 딥러닝 기법들은 저해상도 기후 모델 결과에 대해 공간적 

보정을 성공적으로 해냄에도 불구하고, 출력장 데이터로 정의된 해상도에 대해서만 

데이터를 생성할 수 있다는 한계가 존재한다. 이에 반해 Implicit Neural Representation 

(INR) 기반 딥러닝 기법들은 데이터의 공간적인 분포를 연속적인 함수로서 인식하여 

이론적으로는 무제한 해상도를 갖는 이미지를 생성할 수 있다(Sitzmann et al., 2020). 

INR은 일반적으로 위치 인코딩 모듈인 매핑 네트워크와 위치 정보를 입력장으로 하는 

MLP로 구성된다. 의료 영상 재구성 분야에 활용되고 있는 순수 MLP 기반의 Implicit Neural 

Representation Learning with Prior Embedding (NERP) 기법(Shen et al., 2022), StyleGAN 

기반 매핑 네트워크에 기반한 Poly-INR 기법(Singh et al., 2023)이 있으며, 최근 Diffusion 

기법에 기반한 INR 기법이 개발되고 있다(Park et al., 2024)(그림 4). 현재까지 INR 기법이 

기후 데이터 후보정에 성공적으로 활용된 연구는 보고된 적 없으나, 해당 기법이 무제한 

해상도의 데이터를 생성할 수 있다는 장점이 있어 지속적인 연구를 통해 적용 가능성을 

타진해 볼만한 가치가 있다고 판단된다.
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수치예보모형(Numerical Weather Prediction, NWP)의 예측 편향(bias)은 기상 재해의 

예방과 완화는 물론, 국가의 지속 가능한 발전과 사회적 안정을 위해서도 반드시 해결해야 

할 핵심 과제이다. 이에 따라 예보 정확도 향상을 위한 체계적인 편향(systematic bias)의 

보정은 필수적인 연구 주제로 인식되어 왔으며, 이를 위한 후보정(post-processing) 기법의 

개발도 활발히 이루어지고 있다.

기존에는 통계 기반 기법들이 널리 활용되어 왔으며, 대표적으로 Empirical Orthogonal 

Function (EOF) (Danforth et al., 2007), Singular Value Decomposition (SVD) (Ward 

and Navarra, 1997), Anomaly Numerical Correction with Observations (ANO) (Peng et 

al., 2013; Qian, 2012), Quantile Mapping (QM) (Ines and Hansen, 2006) 등이 있다. 이 

중 QM은 예측값과 관측값의 누적분포함수를 비교하여 매핑 함수를 도출하고, 이를 통해 

새로운 예측값을 정량적으로 보정하는 방식으로 널리 사용된다. QM은 격자 단위의 시간적 

분포 특성 보정에는 효과적이나, 공간적 간헐성(spatial intermittency)이나 시공간 구조적 

오류를 보정하는 데에는 한계가 있다(Thrasher et al., 2012; Déqué, 2007).

데이터 과학의 발전에 따라 Random Forest (Li et al., 2019), LightGBM (Zhong et al., 

2021), Support Vector Machines (SVM) (Pour et al., 2018) 등 머신러닝 기반 후보정 기법이 

제안되어 수치예보모형의 편향 보정에 적용되고 있다. 그러나 이러한 기법들은 주로 지점 

단위 (single-point) 또는 단일 지수 기반 예측에 한정되며, 공간적 연속성과 시계열적 상관 

구조를 충분히 반영하지 못하는 한계를 가진다.

이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 딥러닝 기반 후보정 기법의 연구가 활발히 

진행되고 있다. 대표적으로 Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM) (Shi et 

al., 2015), Gated Recurrent Unit (GRU) (Guo et al., 2020), Convolutional Neural Networks 

(CNN) (Tao et al., 2016; Lebedev et al., 2019; Han et al., 2020) 등이 개발되었으며, 컴퓨터 

비전 분야의 Image-to-Image Translation 기법도 기후 분야 후보정에 적용되기 시작하였다. 

이러한 딥러닝 기반 기법은 시공간 데이터를 바탕으로 복잡한 비선형 상호작용을 

효과적으로 학습할 수 있어 기존 통계 기반 후보정 기법의 한계를 보완하는 데 강점을 가질 

뿐 아니라, 높은 예측 정확도와 일반화 성능을 보여주고 있다(François et al., 2021; Kim et 

al., 2021; Pan et al., 2021; Han et al., 2021; Ling et al., 2022; Hess et al., 2022).

또한, 생성 기반 모델(Generative Models)은 목표 분포(target distribution)를 보다 

정밀하게 근사하고 지역적 특성(local characteristics)을 효과적으로 보존하는 데 강점을 
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가진 것으로 평가되고 있다(Pan et al., 2021; Hess et al., 2022; Ling et al., 2022). 단기 

수치예보에서는 관측값과의 일대일 대응(pairwise match)이 가능하여 지도학습 기반 

딥러닝 모델의 적용이 용이하지만, 지구시스템모델(ESM)을 활용한 장기 예측에서는 

예측값과 재분석 자료 간 정합성이 부족하여 일반적인 지도학습 기반 모델의 학습에 

구조적인 제약이 존재한다. 생성형 적대적 신경망은 목표 분포를 효과적으로 근사하여 

현실적인 샘플을 생성할 수 있기 때문에, 지도 데이터가 부족하거나 쌍을 이루지 않는 

데이터 환경에서도 유용하게 활용될 수 있다.

특히 Cycle-Consistent GAN (CycleGAN)은 쌍이 없는 학습(unpaired learning)을 

가능하게 하며, 소규모 변동성 및 공간적 간헐성을 효과적으로 모사할 수 있어 기존 CNN 

기반 모델의 블러링 문제(blurring)를 완화하는 데 유리하다. 이러한 특성 덕분에 GAN은 

sub-grid scale 모수화, 다운스케일링, 그리고 다양한 형태의 기상자료 후보정에 활발히 

응용되고 있으며, 일부 연구에서는 기존 QM 기법보다 뛰어난 성능을 보인다고 보고되고 

있다.

CycleGAN 구조는 지도학습을 위한 정합된 훈련 데이터가 부족한 상황에서도 활용 

가능한 비지도 학습 기반 생성 모델로서 두 도메인 간의 상호 변환 관계를 학습함으로써 

일관된 보정을 수행할 수 있도록 설계되어 있다(그림 5). Hess et al. (2022)의 연구는 

이러한 CycleGAN의 구조적 특성을 활용해 실제 기후모형 보정에 성공적으로 적용한 대표 

사례로 지구시스템모형(CM2Mc–LPJmL)의 전지구 강수장을 재분석 자료의 통계적 특성에 

맞도록 보정하였다. 이 과정에서 전지구 강수 총합 보존이라는 물리 제약 조건을 생성기에 

부여함으로써, 학습되지 않은 미래 기후 시나리오에 대해서도 일반화 능력을 확보하였다. 

해당 기법은 QM 및 고해상도 CMIP6 모델(GFDL-ESM4)과 비교하여 double ITCZ 현상 

제거, 강수 빈도 및 간헐성 표현, 고주파 공간 구조 복원 등 다양한 측면에서 우수한 성능을 

보였다.

또한 Yang et al. (2025)은 CycleGAN을 활용하여 NUIST-CFS 1.0 모델의 중국 동남부 

지역 여름철(6~8월) 강수 예측을 보정하였으며, 시공간 분포의 예측 정확도뿐 아니라, 

극한 강수의 빈도, 강도, 지속시간 예측 성능에서도 기존 QM 기법보다 향상된 결과를 

제시하였다.

이러한 연구들은 GAN 기반 기법이 기후예측의 후보정 과정에서 실질적인 성능 향상을 

제공할 수 있음을 입증하며, 향후에는 지구시스템모형의 공간 해상도를 증가시키는 딥러닝 

기반 다운스케일링 기법, 또는 보정된 강수장을 입력으로 활용하는 독립형 지구 시스템 

구성요소(예: 식생 모델)와의 연계 응용 등 다양한 확장 가능성을 제시한다. 이에 따라 

해당 기법은 지속적인 연구와 검증을 통해 실제 기후 운영 체계에 적용될 수 있는 실용적 

잠재력이 높은 기술로 평가되고 있다.
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그림 5. CycleGAN 모형의 모식도. 두 개의 생성기(Generator)-판별기(Discriminator) 쌍이 지구 
시스템 모델(ESM) 데이터를 ERA5 재분석 데이터로(회색) 그리고 그 반대로(노란색) 변환하는 
법을 학습함. 두 생성기를 역변환 관계로 학습시키면 unpaired samples의 변환에서도 순환 
일관성(cycle consistency)이 보장되도록 할 수 있음.  → G( ) → F(G( )) →  ≈ , 도 
마찬가지임.

AI 기술은 초기장 생성, 예측 시스템 개발, 후처리 및 다운스케일링 등 다양한 프로세스로 

이루어진 기후예측기술의 성능을 획기적으로 발전시킬 수 있는 강력한 대안으로 자리잡고 

있다. 미국은 글로벌 IT 기업들이, 중국은 국가 기관들이 강력한 이니셔티브를 가지고 

기후예측을 위한 AI 기술을 새로이 개발·도입하여 세계적인 수준의 시스템을 만들어내고 

있으나, 국내에서는 아직까지 소규모의 프로젝트 위주로 기존의 예측 시스템을 보완하는 

식의 AI 기술만이 도입되고 있다. AI 기술에 대한 소극적인 도입으로 이미 AI 선진국과 

우리나라의 AI 기반 기후예측기술 격차는 상당한 수준으로 벌어져 있다.

그렇다면 이미 우리나라가 기후예측분야에 있어 AI 선진국으로 설 기회는 없는 것인가? 

그렇지는 않다. AI 기반의 전지구 대기-해양-지면 결합 모델은 여전히 국제적으로도 

걸음마 단계이며, 온실 기체와 물리 변수간 관련성 모델링에 대한 이해 부족으로 AI 

 Ⅴ AI 기반 기후예측기술 개발 방향 제언
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기반의 기후변화시나리오 생산은 시도조차 되지 못하고 있다. 또한, 기존 Varitional 자료 

동화기법의 Loss function과 딥러닝 학습 과정의 유사성을 이용한 AI 기반 전지구 자료 동화 

기법들이 개발되었지만, 기존 자료동화 기법과 유사한 수준의 성능만을 보여주고 있어 기존 

기법의 단점을 보완할만한 AI 기법은 아직 개발되지 않고 있다.

AI 기반 기후예측기술의 획기적인 발전을 위해서는 순수한 AI 기반의 기후예측시스템 

구축을 새로운 장기 아젠다로 설정하는 것이 유일한 방법이다. 기존의 역학 기반 예측 

시스템을 보완하는 방식만으로는 근본적인 한계가 존재한다. 이러한 인식은 세계 최고 

수준의 역학 기반 기후예측시스템을 보유한 ECMWF에서도 2022년경부터 공유되기 

시작했으며, 이에 따라 ECMWF는 세계적 흐름에 뒤처지지 않기 위해 자체적인 AI 기반 

예측 시스템인 AIFS 구축에 착수하였다(Lang et al., 2024).

기후예측/연구를 위한 AI 기반 시스템 개발을 위해서는 초기화, 예측 시스템, 후처리에 

이르는 다양한 기후예측시스템 전반을 이해하고 능숙하게 다뤄본 경험이 있는 AI 전문가가 

필요하다. 컴퓨터 공학에서 마주하는 task와 기후예측시스템 개발을 위한 task 모두를 

깊이 있게 이해하고, AI 기법을 기후예측에 맞게 최적화할 수 있어야 한다. 기후 변수 샘플 

부족 문제를 해결하기 위한 학습 최적화, 대기-해양-지면-해빙 결합 물리 과정의 현실적인 

모의를 위한 soft/hard 물리과정 제약, 기후예측 결과에 최적화된 다운스케일링을 위한 

고해상도, 스케일프리 고해상도, 생성형 AI 기법 도입은 LLM 개발이나 사진 및 영상 생성 및 

분석에 최적화된 컴퓨터 공학자에 의존하여서만 할 수 있는 일이 아니며, 컴퓨터 공학에서 

개발되는 다양한 AI 기법을 깊이 있게 이해할 수 있는 AI-기후 전문가만이 이를 가능케 

할 것이다. AI-기후 융합 인재 양성을 위한 장기적인 안목에서의 끊김없는 지원이 절실한 

이유이다.
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예보 지원을 위한 설명가능 인공지능: 

신뢰성과 현업 활용성 강화를 위한 제언

03

최근 인공지능 기술은 기상 예측 분야에서 성능을 크게 향상시키고 있으나, 내부를 알 수 없는 모델 

특성으로 인해 예보관과 정책 결정자의 신뢰 확보에는 여전히 한계가 있다. 이에 따라, 모델의 예측 및 

추론 과정을 사용자에게 이해 가능하게 전달하는 설명가능 인공지능 기술이 핵심 수단으로 부각되고 있다. 

국립기상과학원과 수행한 사용자 중심의 설명가능 인공지능 적용 연구에서는 초기 사용자 요구 조사부터 

설명 기법 적용, 사용자 인터페이스 구현 및 피드백 수렴까지 전 과정을 수행하였다. 이 연구에서는 설명가능 

인공지능 기술이 인공지능 모델의 예측 결과에 대한 예보관의 신뢰도를 높일 수 있음을 확인했다. 사용자 

설문과 인터뷰를 통해, 사용자에게 설명 제공 시 직관적인 설명, 간편한 조작이 가능한 인터페이스, 그리고 

사람-컴퓨터 상호작용을 고려한 설계의 중요성을 확인했다. 향후에는 설명 결과의 일관성과 견고성을 

보장하는 표준화된 평가 프레임워크의 구축이 필요하며, 예보관의 전문 지식 데이터의 체계적 생산 및 구조화 

또한 병행되어야 한다. 결론적으로, 인공지능 기술이 기상 분야에 성공적으로 적용되기 위해서는 기술적 

완성도뿐만 아니라, 사용자 수용성 확보를 위한 설명성 강화가 반드시 함께 이루어져야 한다.

최재식 KAIST 김재철AI대학원 교수 jeasik.choi@kaist.ac.kr

Ⅰ  개요

Ⅱ  설명가능 인공지능의 주요 기법

Ⅲ  기상 분야 설명가능 인공지능 적용 사례

Ⅳ  결론 및 제안



39

정
책
초
점

 _ 
예

보
 지

원
을

 위
한

 설
명

가
능

 인
공

지
능

: 신
뢰

성
과

 현
업

 활
용

성
 강

화
를

 위
한

 제
언

1. 인공지능의 발전과 설명가능 인공지능의 필요성

최근 인공지능(Artificial Intelligence, AI), 특히 딥러닝 기반 기술은 기상 예측 및 기후 

분석 분야에서 비약적인 성능 향상을 이끌어내고 있으며, 예보 정확도, 계산 효율성, 정보 

해석력 측면에서 새로운 가능성을 열고 있다. 그러나 이러한 인공지능 기술의 발전에도 

불구하고, 복잡한 내부 연산과 불투명한 의사결정 구조를 가진 ‘블랙박스(black box)’ 

특성은 신뢰성 확보와 기상현장에서의 실질적인 활용 확산에 걸림돌로 작용하고 있다. 

인공지능 모델이 제시하는 예측 결과에 대해 “왜 그런 결과가 나왔는가?”에 대한 설명이 

부재할 경우, 예보관과 정책결정자는 이를 신뢰하거나 의사결정에 활용하기 어렵다. 특히 

극한 기상 현상, 기후변화와 같은 비정형적이고 고위험 상황에서는 인공지능 모델이 과거의 

데이터 패턴에만 의존해 오작동할 가능성이 높으며, 이는 사회적 재난 대응이나 국가 

인프라 보호에 중대한 영향을 미칠 수 있다. 이러한 블랙박스 문제는 인공지능 기반 기상 

예측의 신뢰성과 투명성 확보에 핵심적 난제로 부상하고 있다.

 Ⅰ 개요

그림 1. 예보 업무에서 인공지능 예측 모델과 설명가능 인공지능의 사용
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이와 같은 문제를 해결하고자, 최근 주목받는 개념이 설명가능 인공지능(Explainable AI, 

XAI)이다(그림 1). 설명가능 인공지능은 인공지능 시스템이 도출한 예측 결과와 그 과정을 

인간이 이해할 수 있도록 지원하는 기술적 방법론을 포괄하는 개념으로 모델의 투명성, 

공정성, 견고성을 제고하는 데 핵심적인 역할을 수행한다. 이는 예측 성능 향상뿐 아니라, 

결과의 해석 가능성, 오류 진단 능력, 사회적 수용성 제고를 동시에 추구하는 방향으로 

인공지능 발전의 균형을 맞추는 핵심축이라 할 수 있다. 다양한 설명가능 인공지능 

기법들은 입력 변수의 중요도 도출, 시각적 근거 제공, 예측 신뢰도 정량화 등을 가능케 

하여, 예보관이 모델의 출력을 진단하고 개선하는 데 실질적 도움을 줄 수 있다. 기상 

분야에서의 첨단 인공지능 모델에 대한 설명가능 인공지능 적용은 여러 측면에서 중요하다. 

첫째, 모델의 예측 결과를 과학적으로 검증하고, 예보관들이 모델의 예측을 신뢰하고 

활용할 수 있도록 돕는다. 둘째, 모델이 어떤 입력 변수와 시공간적 패턴을 중요하게 

고려하는지 파악함으로써, 기존에는 알려지지 않았던 새로운 기상학적 통찰을 얻을 수도 

있다. 셋째, 모델의 잠재적인 편향이나 취약점을 식별하여 모델을 개선하고, 보다 견고하고 

일반화 성능이 뛰어난 모델을 개발하는 데 기여할 수 있다.

2. 기상 분야 설명가능 인공지능 필요성

국제적으로 유럽중기예보센터(ECMWF)의 인공지능 예보 시스템(AIFS) 운영, 미국 

해양대기청(NOAA)의 인공지능 기반 지구 예측 시스템 개발 및 설명가능 인공지능 연구는 

인공지능 기술의 기상 분야 적용을 선도하고 있다(EPIC, 2025). ECMWF는 인공지능 

예보시스템(AIFS)을 도입하여 기존 통합예보시스템(IFS)과 병행 운용하고 있으며, 일부 

기상 요소에서는 20% 이상의 예보 성능 향상을 보고하였다(ECMWF, 2025). NOAA 역시 

인공지능 기반 수치예보 시스템 개발과 더불어, 예측 결과의 해석 가능성과 신뢰성 확보를 

위한 기술 연구를 병행하고 있다(EPIC, 2025). 민간 기업이 주도한 GraphCast (Lam et 

al., 2023), Pangu-Weather (Bi et al., 2022), FourCastNet (Kurth et al., 2023) 등 인공지능 

기상예측 모델은 전통적 수치모델(NWP)과 유사하거나 그 이상의 성능을 달성하고 있으며, 

전 세계적으로 인공지능 기반 기상예측이 본격적인 전환기를 맞고 있다. 국내에서는 

기상청이 ‘알파웨더(AlphaWeather)’ 프로젝트를 통해 인공지능 기반 예보 시스템을 

개발하고 있으며, 예보관의 의사결정을 지원하기 위한 설명가능 인공지능 기술 통합을 

계획하고 있다. 또한, 초단기 강수 예측 모델 개발 등 인공지능 기술을 실제 예보 서비스에 

접목하려는 노력이 활발히 진행 중이다. 학계에서도 미세먼지 농도 예측, 한반도 맞춤형 

기후 예측 시스템 개발 등 다양한 연구에서 설명가능 인공지능 기법을 적용하여 모델의 

해석 가능성을 높이려는 시도가 이루어지고 있으며, 관련 워크숍 및 학술 활동을 통해 연구 

저변이 확대되고 있다. 민간 부문에서도 재생에너지 발전량 예측, 재해 예측 등 특화된 기상 

서비스에 인공지능을 활용하고 있으며, 설명가능 인공지능의 도입은 서비스 신뢰도 제고에 

기여할 것으로 기대된다.
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하지만 설명가능 인공지능의 광범위한 적용에는 여전히 기술적, 개념적, 실용적 도전 

과제들이 산재해 있다. 설명 결과의 일관성 부족, 계산 비용, 사용자 수용성 확보 등은 

대표적인 문제로 지적되며, 설명가능 인공지능 기법이 단순한 변수 중요도 분석에 머무르고 

있다는 한계도 제기된다. 데이터의 품질과 편향 문제, 그리고 예보관, 정책 결정자 등 실제 

사용자의 수용성 확보 또한 중요한 고려 사항이다. 이에 따라 기상 분야에서는 설명가능 

인공지능 기술의 신뢰도, 평가 기준, 사용자 인터페이스 개선 등을 포괄하는 통합적 접근이 

필요하다.

본 보고서는 국내외 설명가능 인공지능 적용 동향과 핵심 과제들을 비교 분석하고, 향후 

기상 분야에서 설명가능 인공지능 기술이 나아가야 할 방향으로 학제 간 협력 강화, 연구 

및 인프라 투자 확대, 표준화된 평가 프레임워크 개발, 개방형 데이터 및 모델 공유 활성화 

등을 제안한다. 궁극적으로 설명가능 인공지능은 인공지능 기반 기상-기후 서비스의 

신뢰성과 투명성을 확보하여 보다 정확한 예측, 지구 시스템에 대한 깊이 있는 이해, 그리고 

향상된 사회적 재난 대응 능력에 기여할 핵심 기술로 자리매김할 것이다.

설명가능 인공지능 기술은 다양한 모델 구조와 데이터 유형에 적용될 수 있도록 다양한 

기법으로 발전해왔다. 대표적으로 SHapley Additive exPlanations (SHAP) (Lundberg et 

al., 2017), Integrated Gradients (IG) (Sundararajan et al., 2017), Layer-wise Relevance 

Propagation (LRP) (Binder et al., 2016), Gradient-weighted Class Activation Mapping 

(Grad-CAM) (Selvaraju et al., 2017), Local Interpretable Model-agnostic Explanations 

(LIME) (Ribeiro et al., 2016) 등이 있으며, 입력 기여도 분석, 시각적 주목 영역 강조 등을 

지원한다. 이러한 기법들은 기상·기후 분야에서도 실제 응용되고 있으며, 다음의 사례들이 

이를 잘 보여준다.

	 극한	기상	현상	전조	예측:	XAI4Extremes	프로젝트는	설명가능	인공지능	기법을	활용하여	

인도차이나	반도	폭염의	전조	신호를	분석하였다(Wei	et	al.,	2025).	예를	들어,	고도	200hPa의	

기온	변화가	주요	전조로	확인되었으며,	설명가능	인공지능	기법을	통해	강수	예측	모델에서	

중요한	위성	채널이나	기상	변수를	도출하는	연구도	이루어지고	있다.

	기후변화	탐지:	Zachary	Labe	et	al.	(2021)의	연구는	설명가능	인공지능	기법을	통해	인간	유발	

기후변화와	자연적	변동성을	분리하고,	다양한	기후	모델의	예측	기제를	시각화함으로써	기후	

분석의	정밀도를	높이고	있다.

 Ⅱ 설명가능 인공지능의 주요 기법
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	 운영	기관의	설명가능	인공지능	적용	사례:	ECMWF는	AIFS	시스템을	통해	고정밀	인공지능	

예보를	운영하고	있으며,	기존	설명가능	인공지능	기법을	통합하는	해석	기능	도입을	추진	

중이다(ECMWF,	2025).	NOAA는	다양한	설명가능	인공지능	기법을	적용하여	예보	모델의	

해석성을	개선하고	있으며,	scikit-explain	도구를	통해	실무	활용을	지원한다.

이처럼 설명가능 인공지능은 단순한 부가 기술이 아니라, 기상·기후 분야에서 인공지능의 

신뢰성과 해석 가능성을 제고하는 핵심 인프라로 자리매김하고 있다. 향후 기상청 및 민간 

예보기관은 설명가능 인공지능 도입을 통해 예보관의 전문성 보완, 예보 시스템 진단, 

정책적 의사결정 지원 등 다양한 부문에서 실질적 효과를 기대할 수 있다.

최근에는 설명가능 인공지능의 활용 편의성을 높이기 위한 도구와 플랫폼도 등장하고 

있다. 「KAIST 설명가능 인공지능연구센터」는 2024년, 다양한 인공지능 모델에 손쉽게 설명 

기능을 부여할 수 있는 ‘플러그앤플레이 설명가능 인공지능 프레임워크’를 공개하였다(Choi 

et al., 2025). 이 프레임워크는 모델 구조에 따라 적합한 설명 알고리즘을 자동 추천하고, 

시각화 결과 및 신뢰도 평가 지표까지 함께 제공하는 시스템으로 구성되어 있다. 인공지능 

비전문가도 손쉽게 사용할 수 있어 실제 기상 업무에 적용 가능성이 높은 실용적 도구로 

평가된다. 또한 설명가능 인공지능은 학술적 영역에서도 활발한 논의의 대상이다. 최근 

Longo et al. (2024)은 국제 설명가능 인공지능 연구자들과 함께 ‘XAI 2.0’이라는 선언문을 

발표하고, 설명 가능성의 신뢰도 정량화, 사용자 중심 인터페이스, 윤리적 설명의 기준을 

제시하였다.
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그림 2. 합성곱신경망 기반 토네이도 예측 모델의 내부 활성화 벡터 탐색(McGovern et al., 2019)

1. 해외 주요 연구 사례(McGovern et al., 2019)

대표적으로 소개하는 기상 분야 설명가능 인공지능 연구 사례로 McGovern et al. 

(2019)은 다양한 설명가능 인공지능 기법을 적용하여 기상 예측 모델의 투명성과 해석 

가능성을 제고하는 연구를 수행하였다. 이 연구는 전통적 머신러닝(랜덤 포레스트, 

서포트벡터머신 등)과 딥러닝(합성곱신경망 등)을 활용한 예측 모델을 기반으로 다양한 

해석 기법을 비교하고 분석하였다. 분석 대상은 대륙 규모의 우박 예측, 중규모 겨울 

강수 형태 예측, 토네이도 발생 예측 등 다양한 공간·시간 스케일의 기상 현상이다. 주요 

설명가능 인공지능 기법과 사례는 다음과 같다.

Activation Vector Exploration (활성화 벡터 탐색)

토네이도 예측에 사용된 합성곱신경망 아키텍처의 내부 레이어별 노드들의 활성화 

벡터인 피쳐 맵을 확인하여 모델이 내부에 학습한 노드들의 패턴을 시각화하여 확인한다. 

사람이 이해가능한 설명을 제공하지는 않지만 모델 내부에서 활성화되는 패턴을 확인할 수 

있다(그림 2).

 Ⅲ 기상 분야 설명가능 인공지능 적용 사례
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그림 3. 대류성 폭풍 및 겨울 강수량 사례별 10개 변수의 섭동 중요도 순위 비교(McGovern et al., 2019)

그림 4. 랜덤 포레스트 기반 모델의 두 개 예측 변수가 주어졌을 때 4개 강수 유형의 확률에 대한 부분 
의존성 그래프(파란색 히스토그램은 훈련 데이터에서 각 예측 변수의 분포를 나타냄)

Permutation Importance (섭동 중요도)

섭동 중요도 기법은 어떤 변수가 예측에 중요한지를 정량적으로 파악하며, 변수의 변화가 

예측 결과에 어떤 영향을 주는지를 시각화하는 방법이다. 대류성 폭풍 예측을 위해 학습한 

딥러닝 모델(합성곱신경망)에서 섭동 중요도를 확인한 결과, 가장 중요한 변수는 지상 5km 

상공 반사도 변수임을 확인하였다(그림 3).

Partial Dependence Plot (PDP, 부분 의존도 플롯)

기상 분야에 적용하기 위해 4개 겨울철 강수인 비(rain), 어는 비(freezing rain), 

눈(snow), 싸락눈(ice pellets)을 분류하는 문제에 대해 학습한 랜덤 포레스트 모델을 

사용하였다. 이 모델에 대해 PDP 분석을 통해 지표 습구 온도가 어는 비와 비를 구분하는 

데 매우 중요한 변수임을 확인하였다. 온도가 273.15K 이상일 경우 어는 비가 발생할 수 

없다는 물리적 해석과도 일치하는 것을 보였다(그림 4).
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그림 5. 합성곱신경망 기반 토네이도 예측 모델에 대해 Grad-CAM 입력 기여도 설명 결과. 네 가지 정확도 
사례인 최고 정탐 사례, 최악 오경보 사례, 최악 미탐 사례, 최고 무현상 예측 사례에 대해 네 가지 
입력 변수별 기여도를 공간별로 확인함.

Saliency Map 및 Grad-CAM

이 두 방법 역시 입력 기여도 기법으로서 합성곱신경망 기반의 토네이도 예측 모델에서 

각 입력 지점(레이더 변수 등)이 예측 확률에 어떤 영향을 주는지를 시각화할 수 있다. 사례 

분석에서 Grad-CAM은 메조사이클론(회전 폭풍) 내부가 토네이도 발생 예측에 중요한 

공간임을 강조했으며, 이는 기상학적 직관과도 일치하는 것을 확인하였다(그림 5). 

Saliency Map 기법을 통해 합성곱신경망 기반 우박 예측 모델에서 상층, 중층, 하층 

레이어의 뉴런들에 대한 기여도를 확인한 결과, 상층 뉴런은 수퍼셀과 유사한 태풍과 

원형 및 회전형의 바람장을 포착하고, 중층 뉴런은 활형 에코와 유사한 태풍과 가늘고 긴 

형태의 강한 저층 수렴장과 작은 회전 성분을 포착하고, 하층 뉴런은 점형 태풍과 원형이나 

직선형이 아닌 예외적인 형태의 저층 바람장을 포착하는 것을 확인하였다(그림 6).
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그림 6. 합성곱신경망 기반 우박 예측 모델의 Saliency Map 분석 결과

그림 7. 합성곱신경망 기반 우박 예측 모델의 세 가지 지위고도의 역방향 최적화 기법 분석 결과. 
지위고도에 대한 표준편차 값을 시각화하여 파란색일수록 평균으로부터 음의 이상 편차를 
나타내며 빨간색일수록 양의 이상 편차를 나타냄.

Backward Optimization (역방향 최적화)

역방향 최적화 기법은 자체 제안 방법으로서, 입력 초기값으로 모든 값이 0인 배열 즉, 

아무 정보도 없는 상태를 기준으로 모델이 큰 우박 발생 확률을 최대화 또는 최소화하도록 

입력을 조정하여 모델이 학습한 이상적인 우박 발생 조건을 분석한다. 예를 들어, 토네이도 

발생 확률을 낮추기 위해 반사도, 회전도 등의 값을 감소시키는 방식으로 모델 입력이 

조정됨을 시각화할 수 있다.
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그림 8. 특정 기간 데이터 내 가장 새로운 토네이도 사례 100개에 대한 신규성 감지. 위에서 아래로 (1) 실제 
폭풍, (2) 폭풍의 활성화 벡터를 이미지 공간으로 투영한 결과, (3) 활성화 벡터의 SVD, 신규성 
맵(2에서 3을 뺀 값)

Novelty Detection (신규성 탐지)

합성곱신경망의 내부 활성화 벡터를 추출한 뒤, 이를 특이값 분해(SVD)를 통해 복원하고 

원래 특성과의 차이를 계산하여 신기성(Novelty) 점수를 정량화한다. 이후 이를 다시 

이미지 공간으로 투영하여 시각화함으로써, 관측자는 신기성이 높은 사례와 그 공간적 특이 

위치를 파악할 수 있다. 이러한 분석은 새로운 예측 지표나 과소평가된 물리 메커니즘을 

탐색하는 데 활용될 수 있으며, 데이터 수집의 우선순위를 결정하거나 물리 기반 수치모형 

개선을 위한 피드백 루프로도 확장 가능하다(그림 8).
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이 연구는 기상 분야에서 다양한 설명가능 인공지능 기법이 실질적인 예보 모델 해석 

및 과학적 가설 생성에 어떻게 활용될 수 있는지를 체계적으로 보여주었다. 설명가능 

인공지능은 단순히 모델 해석을 넘어서 예보관의 의사결정 신뢰성을 높이고, 물리 기반 

모델의 개선 방향까지 제시할 수 있는 강력한 도구로 활용될 수 있음을 시사한다.

2. 사용자 중심 설명가능 인공지능 연구(Kim et al., 2023)

국내에서 기상 분야 설명가능 인공지능을 적용한 사례로 국립기상과학원과 KAIST가 

수행한 두 가지 연구를 소개한다. 본 연구는 사용자 중심의 설명가능 인공지능을 기상 

예측에 적용하고자 예보관 대상 사용자 연구를 통해 세 가지 주요 설명 요구사항을 

도출하였다: (1) 강수 유형 시나리오별 통계적 성능 분석, (2) 모델의 입출력 원인, (3) 출력 

결과에 대한 신뢰도 제공(그림 9). 도출한 각 요구사항에 적절한 설명가능 인공지능 기법을 

매핑하고, 사용자 피드백을 반영한 인터페이스 시스템을 설계하였다(그림 10). 이후 현업 

예보관을 대상으로 설문 및 인터뷰를 통하여 설명가능 인공지능이 도입되었을 때 효과를 

계량하였다.

정량 및 정성 평가 결과, 시범 구축한 설명가능 인공지능 시스템은 사용자 신뢰와 

의사결정 효율을 높이는 데 다소 효과적이었으며, 사용자는 설명가능 인공지능 알고리즘 

기반 설명보다 직관적인 설명을 선호하는 경향을 보였다(그림 11). 이는 기상 분야에 

특화된 사용자 중심 설명가능 인공지능 기술의 필요성과 가능성을 제시하며, 향후 실용적 

인공지능-기상 시스템 개발의 기반을 마련할 수 있는 실증적 근거를 제공한다.

그림 9. 입력과 출력을 생성하는 블랙박스 인공지능 모델에 대해 사용자 연구를 통해 도출한 사용자에게 
필요한 설명 유형 세 가지에 해당하는 설명가능 인공지능 기법과 구축 결과 표출 화면(kim et al., 
2023)
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3. 유사 강수 메커니즘 사례 검색 설명 연구(Kim et al., 2025)

앞서 연구 결과와 같이 기상 분야에서 초단기 인공지능 예측 모델의 신뢰성을 높이기 

위해서는 단순한 예측 정확도 평가뿐 아니라, 모델의 추론 과정에 대한 직관적 설명 제공이 

필수적이다. 본 연구는 이를 위해 모델이 학습한 데이터셋 내에서 인식한 패턴을 기준으로 

유사 사례를 검색하여 현재 예측한 사례가 모델 내부 표현 공간에서 어떤 강수 메커니즘 

유형으로 인식하고 출력을 냈는지 확인할 수 있는 프레임워크를 제안하며, 사용자가 이해할 

수 있는 방식으로 인공지능 모델의 내부 추론 과정의 인식 패턴을 설명하는 것을 목표로 

한다.

그림 10. 사용자 중심 설명가능 인공지능 연구에서 개발한 세 가지 설명 기법의 사용자 인터페이스 예시: (1) 
강수 유형별 퍼포먼스 다이어그램, (2) 모델 예측에 대한 입력의 중요도 설명, (3) 예측 결과 신뢰도 
설명(kim et al., 2023)

그림 11. 사용자 AB테스트를 통해 설명 기법이 추가될수록(A→B), 설명 결과의 표현이 쉬워질수록(B→C) 
모델 예측 결과의 신뢰도가 증가함을 확인(kim et al., 2023)
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본 유사 강수 사례 설명 프레임워크는 레이더 데이터 기반으로 시간과 공간 패턴상 

유사한 사례를 제시한다. 가까운 사례 간에는 군집화 기법을 통해 묶고, 임의의 기상 

유형 이름을 정한다. 또한, 예보관이 작성하는 레이더 사후분석서 2년치 자료를 사용하여 

개별 강수 시스템에 강수 유형을 할당하는 데이터 레이블링 작업을 통해 모델 표현 

기반으로 임의로 묶인 군집들과 예보관이 인식하는 강수 유형 간에 서로 부합하는지 

확인한다. 레이블 데이터를 통해 각 강수 유형별 이진 판별기를 학습하고, 입출력의 강수 

세그먼트마다 각 강수 유형에 속할 확률을 부여하여 다중적이고 모호한 기상 유형도 

설명가능하도록 설계하였다(그림 12).

실험 결과, 딥러닝 모델은 비선형적인 강수 메커니즘을 효과적으로 표현할 수 있으며, 그 

개념 설명은 기상 전문가의 인식과 잘 부합하는 것으로 나타났다(그림 13-14). 이는 예측의 

해석 가능성과 사용자 신뢰도를 높이는 데 기여한다. 기존의 설명가능 인공지능 연구들이 

인공지능 개발자 중심으로 이루어진 반면, 본 연구는 기상청과 국립기상과학원 전문가들과 

협업하여 사용자 중심의 설명가능 인공지능 기법을 고안하였으며 실제 적용을 위한 사용자 

인터페이스도 함께 개발하였다(그림 15). 이러한 결과는 기상 예보 분야에서 인공지능 

모델에 대한 설명가능 인공지능 기술의 활용 가능성을 보여주며, 향후 운영 시스템과 

통합하여 실효성을 확인할 수 있는 기반을 제공한다.

그림 12. 학습된 초단기 강수 예측 모델의 내부 표현 공간은 유사한 강수 시스템마다 가까운 위치에 놓여 
있으며, 이 공간에서 유사한 기상 메커니즘 사례를 조회하여 모델 출력이 충분히 유사한 사례를 
표현공간에 학습했는지 신뢰도 확인 가능(kim et al., 2025)
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그림 13. 인공지능 모델이 학습한 표현 공간에서 추출한 태풍 샘플로 학습한 태풍 분류기는 시각적으로 
유사한 회전성의 극저기압 사례에서는 낮은 판별 확률을 나타내는 반면, 태풍 사례에는 높은 판별 
확률을 나타내어, 인공지능 모델은 내부에 비선형적 패턴을 식별하고 있음을 확인함(kim et al., 
2025).

그림 14. 북태평양 고기압 강수 사례와 동풍강수 사례에 대해 상위 3개 유사 강수사례를 검색한 결과: 해당 
강수 메커니즘에 대해 높은 확률을 나타냄(kim et al., 2025).
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그림 15. 강수 메커니즘 유사 사례 설명 방법의 사용자 인터페이스(kim et al., 2025).
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1. 주요 시사점

기상청의 인공지능 기술 도입을 통한 효율적인 예보 지원을 위해서는 예측 정확도를 

넘어 모델의 해석 가능성과 사용자 신뢰 확보가 핵심 과제로 대두되고 있다. 특히, 예보관이 

인공지능을 현업에 활용하기 위해서는 설명가능 인공지능 기술을 통해 모델의 예측 및 추론 

결과에 대한 해설을 제공함으로써 신뢰도를 높이는 것이 필수적이다.

국립기상과학원과의 협력을 통해 수행한 예보 지원을 위한 사용자 중심의 설명가능 

인공지능 적용 연구 결과, 인공지능 모델의 추론 과정을 시각적이고 개념적으로 설명할 

수 있었으며, 이러한 설명 방식은 기상청의 현업 시스템에 통합되어 예측 근거 제공, 국민 

대상 예보 설명력 향상, 정책 신뢰도 제고 등 다양한 서비스 혁신의 기반이 될 가능성을 

확인하였다. 또한, 해당 연구 과정에서 수행된 사용자 설문 및 인터뷰를 통해 예보관의 

현업 활용성을 제고하기 위해서는 이해하기 쉬운 설명과 간단한 조작이 가능한 인터페이스 

제공이 필요하다는 요구를 도출하였다. 따라서 인공지능 모델 개발 이후에는, 설명가능 

인공지능 기술을 통해 모델 의사결정의 근거를 직관적으로 전달할 수 있는 시각화 방식을 

마련하는 것뿐 아니라, 사용자 중심의 사람-컴퓨터 상호작용(Human-Computer Interaction, 

HCI)에 대한 전문적인 고려 또한 병행되어야 한다.

인공지능 기술이 정교하게 발전하더라도, 최종 사용자인 기상 예보관, 기상 과학자, 정책 

결정자, 일반 국민이 그 결과를 이해하고 신뢰하며 실제 의사결정에 활용하지 못한다면, 

해당 기술의 가치는 제한적일 수밖에 없다. 따라서 인공지능 기술의 성공적인 현업 운영을 

위해서는 기술적 완성도뿐 아니라, 사용자 수용성을 높이기 위한 설명가능 인공지능 기술을 

통한 다각적인 노력이 함께 이루어져야 한다.

2. 향후 연구 및 정책 제언

궁극적으로, 설명가능 인공지능 기술은 기술 중심이 아닌 사용자 중심의 접근 방식으로 

개발되고 평가되어야 한다. 기상학자를 포함한 최종 사용자들이 설명가능 인공지능 

시스템의 설계, 개발, 평가 과정에 적극적으로 참여하여 그들의 요구사항과 피드백이 

충분히 반영되어야 한다. 설명이 사용자의 기존 업무 흐름에 자연스럽게 통합되고, 

의사결정 과정을 실질적으로 지원하며, 새로운 통찰을 제공할 때 비로소 인공지능 기술은 

신뢰를 얻고 성공적으로 채택될 수 있다. 신뢰는 단번에 형성되는 것이 아니라, 일관되고 

신뢰할 수 있으며 진정으로 유용한 설명을 통해 점진적으로 쌓여가는 것이다.

 Ⅳ 결론 및 제안
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연구 측면에서의 향후 제언으로는 설명 결과의 일관성과 견고성이 사용자 신뢰 구축에 

있어 중요한 요소라는 점을 들 수 있다. 동일한 상황에서 설명가능 인공지능 기법이 매번 

서로 다른 설명을 제공하거나, 입력 값의 작은 변화에 따라 설명이 과도하게 달라진다면, 

사용자는 그 결과를 신뢰하기 어렵다. 따라서, 다양한 설명가능 인공지능 방법의 성능과 

신뢰성을 객관적으로 비교, 평가할 수 있는 표준화된 벤치마크와 평가 지표의 개발이 

필요하다. 설명 결과가 실제 모델 작동 방식을 얼마나 잘 반영하는지, 입력의 작은 변화에 

설명이 얼마나 안정적인지, 실제 사용자에게 얼마나 유용한지 등을 정량적으로 평가할 

수 있는 평가 프레임워크가 구축된다면, 설명가능 인공지능 결과의 품질을 보증하고 

사용자에게 일관된 수준의 설명을 제공하는 데 크게 기여할 수 있을 것이다.

정책 측면에서의 향후 제언으로는 국내에서 예보관의 빠르고 정확한 의사결정을 

지원하기 위한 인공지능 에이전트 개발이 활발히 진행되고 있는 만큼, 그에 상응하는 

설명성 확보가 필요하다. 특히, 예보관의 지식 수준에 적합한 설명을 제공하기 위해서는 

예보관의 전문 지식을 반영하는 고품질 데이터의 체계적인 생산이 선행되어야 하며, 해당 

데이터를 인공지능 연구자 및 개발자에게 적절히 제공하는 구조가 마련되어야 한다. 

현재 다양한 유형의 자료가 전문가에 의해 생산되고 있으나, 인공지능 개발을 고려하여 

학습에 적합한 데이터 유형을 사전에 정의하고, 전문가가 생성한 지식이 인공지능 학습에 

활용 가능한 형태로 구조화되어 고품질의 인공지능 모델 및 설명 기법이 개발되고, 다시 

예보관에게 유의미한 설명으로 환류될 수 있는 지식 순환 구조가 필요하다. 이를 통해 

설명가능 인공지능 기술이 실제 현업 예보 서비스에서 안정적으로 활용될 수 있을 것이다.
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04

최근 인공지능 기법은 빠르게 발전하고 있으며, 기상 예측 분야에서도 인공지능 기법을 활용하는 연구가 

급격히 늘어나고 있다. 국내외의 연구 결과는 인공지능 기법을 이용한 예측 성능이 수치예보모델에 비견할 

정도의 수준에 도달하고 있음을 보고하고 있다. 하지만 지금까지의 인공지능 기법을 이용한 날씨 예보는 

대량의 정보를 해석하고 추론하는 방향에 집중되어 과학적인 요소가 누락되어 있는 경우가 많다. 예측 

정확도의 향상을 위하여는 예보관의 예보 결정 과정을 이해하고 인공지능 기법에 적용하는 방향으로 연구가 

진행되어야 할 것이다.

Ⅰ  기상 예측 분야에서의 AI

Ⅱ  현재 인공지능 기법 적용의 한계점

Ⅲ  예보관 모사 인공지능 방안 개발

Ⅳ  결론 및 제언

예보관의 기상 업무 지원을 위한 

인공지능기법 연구 방향

장은철 공주대학교 대기과학과 교수 eunchul.chang@gmail.com
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인공지능 기법은 다양한 과학·기술 분야에서 활용되고 있으며 날씨 예측 분야에서도 

도전적 시도를 넘어 의미있는 성과를 보이고 있다. Google의 GraphCast는 Graph Neural 

Network 기반의 날씨 예보 시스템으로 수치예보(Numerical Weather Prediction, NWP)보다 

600배 빠른 연산 속도로 전지구 10일 예보를 생산하며, 유럽중기예측센터(European Centre 

for Medium-Ragne Weather Forecasts, ECMWF)의 고해상도 모델(HRES)과 유사하거나 더 

나은 정확도를 보였다(Lam et al., 2023). NVIDIA와 ECMWF는 Fourier Neural Operator 

기반의 고해상도(0.25°) 해상도로 전지구 10일 예보를 생산하는데, GPU 가속으로 1초내 

예측이 가능하다. FourCastNet은 빠른 계산 속도의 장점을 살려 앙상블 예측에 활용되고 

있다. 기상청은 AI 기반의 초단기 강수 예측 시스템을 개발하여 운영하고 있다. ECMWF는 

AI 기반의 자료동화 기법을 개발하여 사용 중이며, NVIDIA 및 Google DeepMind와 협업을 

수행하고 있다.

날씨 예측에 사용되는 인공지능 기법을 기술 및 분야별로 정리하면 다음과 같다.

1. 기계학습 기반 예보

점 포레스트, 서포트 벡터 머신, 의사결정트리, XGBoost 등의 기계학습 기법을 이용하여 

강수 유무, 낙뢰 가능성, 태풍 경로와 같은 단일 변수 예측에 활용할 수 있다. 또한 NWP 

모델의 예측 결과의 보정에도 활용된다.

2. 딥러닝 기반 예보

CNN 기법은 위성영상, 레이더영상 등을 활용한 공간 패턴 인식 및 강수량 예측에 

사용된다. RNN 및 LSTM 기법은 시계열 데이터를 이용하여 시간적 의존성을 학습하여 

단기 기온 및 풍속 예측에 사용되고 있다. GAN (Generative Adversarial Networks)은 위성 

영상을 생성하거나 미래 레이더 영상 예측에 활용된다.

3. 수치예보 요소 대체

NWP 모델에서 계산 자원을 많이 활용하는 복사과정 또는 미세물리과정의 모수화 입력 

변수와 계산 결과를 훈련시켜 해당 모수화 모듈을 인공지능 기법으로 대체하는 연구가 

수행되고 있다. 이는 수치예보 모델의 정확도를 유지하면서 계산 속도를 증가시켜 제한된 

계산 자원 상황에서 더 고해상도의 모델 운영이 가능하게 하는 기반 기술로 활용될 수 있다. 

 Ⅰ 기상 예측 분야에서의 AI
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또한 NWP 모델에서 대기 지배 방정식을 계산하는 역학 코어의 입력 변수와 결과를 

훈련시켜 방정식 기반의 모델을 인공지능 기법으로 대체하는 연구가 실험적으로 수행되고 

있다. 

4. 기후 요소 예측

서울대학교 함유근 교수는 CNN 기법을 이용하여 엘니뇨 남방 진동(El Nino Southern 

Oscillation, ENSO)을 예측할 수 있음을 보였다(Ham et al., 2019). 기존의 ENSO 예측은 

대기-해양 결합 모델 시스템으로도 예측이 쉽지 않았으며, 예측 선행시간도 6개월 수준에 

불과했다. 또한 전형적인 동태평양 엘니뇨와 중태평양 엘니뇨의 구분이 어려웠던 것에 

비해 개발된 CNN 기반의 예측 모형은 12개월의 선행 시간을 가지고 엘니뇨의 패턴 예측이 

가능해졌다(그림 1).

그림 1. 인공지능 엘니뇨 예측 모형의 개요와 성능
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현재 인공지능 기법을 이용한 날씨 예측 기술은 앞에서 언급된 바와 같이 다양한 

변수들에 대하여 적용되고 있으며, 빠르게 발전하여 활용 가능한 수준의 성능을 제시하고 

있다. 하지만 여전히 한계점을 가지고 있는데, 몇 가지 측면에서 이를 논의해 보고자 한다.

1. 물리적 이해 및 설명 부족

인공지능을 이용한 날씨 예측은 역학적·열역학적 법칙에 기반한 이해가 부족하여 예측 

결과를 도출하는 과정과 이유를 해석하는 것이 어렵다는 한계를 가진다. NWP 모델 결과가 

날씨 예측을 위한 핵심 도구로 사용될 수 있는 것은 모델이 지배 방정식을 풀어 대기 상태 

변화를 계산하기 때문에 결과 변수를 통해 대기 상태 변화 과정을 파악 가능하다는 점이 

중요하다고 볼 수 있다. 하지만 NWP 모델 예측 결과는 완벽하게 실제 대기를 표현하고 

예측하는 것이 불가능하다. 모델이 대기를 지배하는 모든 법칙을 온전하게 반영하고 

있지 않으며, 시·공간에 대한 특징적 편차(계통 오차)를 가질 수 있고, 모델이 불연속적인 

격자를 기반으로 연속적인 대기를 표현하기 때문에 격자 공간 내에서 극값이 발생하더라도 

평활화하여 나타내는 문제 등이 원인이다. 그렇기 때문에 예보관은 생산된 모델 예측 

결과를 모델의 특성을 고려하여 최종 결정한다. 인공지능 기법 기반의 예측 결과가 NWP 

모델과 유사한 수준으로 생산된다는 것은 현재의 날씨 예측의 핵심 도구를 대체할 수 있는 

가능성을 시사하지만 여전히 완벽한 예측을 기대하기는 어렵다는 점과, 인공지능 기법의 

예측 결과가 가지는 오차의 구조를 예보관이 판단하기 어렵기 때문에 생산된 예측 결과 

그대로를 최종 예보로 사용하는 데 어려움이 존재한다.

인공지능 기법이 물리 기반의 추론이 아니기 때문에 대기를 지배하는 법칙들을 위배하는 

결과를 생산할 수 있다. 예를 들어 연속 방정식으로 표현되는 질량 보존 법칙, 열역학 

방정식으로 표현되는 에너지 보존 법칙에 위배되는 결과를 생산하면 설명이 어려운 것 

뿐만 아니라, 예측 결과에 대한 신뢰도가 떨어진다. 특히, 전례 없는 극한 현상이 발생할 

경우 예측 실패의 가능성이 높아진다. 한반도 지역에서 최근 들어 시간당 100mm 이상의 

강한 강수 사례가 종종 관측되고 있다. 이는 2020년 강한 장마가 나타나기 이전 관측에서는 

확인되지 않은 사례들이다. 방정식 기반의 NWP 계산에서는 조건만 충족되면 극한 현상의 

발생을 표현할 수 있다. 하지만 인공지능 기법을 활용하는 과정에서 이러한 극한 사례의 

정보가 훈련 자료로 충분히 제시되지 못한다면 극값을 생산하는 것은 어려울 것이다. 

유사한 이유로 온난화를 포함하여 과거에 겪지 못한 환경 변화가 예상되는 미래 시기의 

기후변화를 예측하는 분야에서 인공지능을 이용한 방법은 과거에 겪지 못한 새로운 형태 

또는 강도의 현상을 추론하는 것은 어려울 것이다.

 Ⅱ 현재 인공지능 기법 적용의 한계점
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2. 자료 의존성 및 편향 문제

인공지능 기법은 학습 자료에 의존하기 때문에 관측 인프라가 부족한 해양, 사막, 

극지역 등에서는 정확도가 급감할 것이다. 최근 극지역에서 앞서 언급된 것과 같이 과거 

훈련자료에 의존하기 때문에 새로운 양상으로 발생하는 극한 현상을 예측하기 어렵다는 

것도 자료 의존성 한계로 고려할 수 있다. 또한 많은 AI 연구에서 ECMWF의 재분석 

자료(ERA5)를 훈련 자료로 활용하고 있는데, 이 자료 역시 모델의 단기 수행 결과이기 

때문에 모델의 계통 오차가 포함될 수 있어 학습 결과로 잘못된 정보가 전이될 수 있다.

지구 대기에서 발생하는 현상들은 수평적으로 나타나는 파동의 전파, 시스템의 이동 뿐만 

아니라 연직 방향으로의 구조에 따라 현상의 발생·발달·소멸 과정이 결정되기 때문에 이를 

이해하고 예측하기 위해서는 충분한 해상도의 3차원 관측망이 반드시 필요하다. 3차원  

대기를 직접 관측하는 거의 유일한 방법은 라디오 존데를 사용하는 것이다(그림 2). 

하지만 비용과 인프라 문제 등에 의하여 공간적 해상도를 충분히 확보하기 어렵고, 특히 

해상 관측망을 구축하는 것이 어렵다. 대기 현상은 시간 규모와 공간 규모가 선형에 

가까운 특징을 가지는데 짧은 시간 동안 강하게 발달하여 큰 영향을 미치는 극한 현상들을 

이해하고 감시·예측하기 위해서는 최소 수 km 수준의 공간 해상도의 3차원 관측망이 

필요하다. 이는 인공지능 기법을 학습시키기 위한 자료도 동일하게 충분한 해상도 문제가 

적용될 것이기에 충분하지 않은 자료를 사용해야 한다는 자료 의존성 문제도 존재한다. 

관측의 공간 제한을 극복하기 위하여 위성, 레이더가 사용되고 있으나 이는 직접 해당 대기 

변수를 관측하는 것이 아니라, 복사 또는 반사도를 통해 변수를 추정하기 때문에 자료 

내부에 추정식의 불확실성으로 인한 오차가 포함되어 있어 편향의 문제를 동반한다.

그림 2. 전지구 라디오 존데 관측소



62

기
상

기
술

·정
책

 V
ol

.18
, N

o.
1

 (통
권

 제
40

호
) 2

02
5년

 0
6월

 3
0일

3. 현업 운영의 어려움

기상청은 단순히 날씨 현상을 예측하여 정보를 제공하는 것을 넘어 재난 방재를 위한 

결정 지원, 기후변화에 대응하고 적응하기 위한 정책 결정 및 인프라 구축의 과학적 근거를 

제공한다. 그렇기에 기상청은 예보 실패 사례가 발생하면 사후 분석을 통해 실패의 원인을 

과학적으로 규명하고 유사한 현상이 발생하는 경우에 예보 정확도가 높아질 수 있도록 

예보 기술을 향상시키는 노력을 지속적으로 기울이고 있다. 예측 결과의 정확성 만큼이나 

신뢰성이 중요하며 검증, 과학적 이해가 중요하기 때문에 설명 가능성에 한계를 가지는 

인공지능 기법을 현업 예보로 바로 적용하는 것에는 부담이 있다.

국외의 최신 인공지능 날씨 예측 모델인 GraphCast, FourCastNet은 GPU 자원을 상당 

규모로 요구한다. 현재 기상청에서 NWP를 운영하기 위한 슈퍼컴퓨터 시스템도 예산 

확보에 부담을 가지고 있는데, 현재의 현업 모델들을 운영하기에 빡빡한 규모인 것이 

현실이다. 향후 도입 예정인 시스템은 지금보다 높은 계산량을 가지도록 구성하고 있으나 

현업 NWP 모델의 해상도 증가 및 미래 기후변화 대응을 위한 차세대 기후 예측 모델이 

개발되고 있어 슈퍼컴퓨터의 계산량은 여유가 많지 않다. 이러한 현실에서 국가 기관인 

기상청이 GPU 기반의 슈퍼컴퓨터 시스템을 추가로 확보하는 것은 많은 난관에 직면하게 

될 것이 예상된다. 또한 NWP 모델을 개선하는 연구는 상대적으로 실험실 수준의 계산 

서버에서 수행이 가능하지만 인공지능 기법 모델을 개선하는 과정은 주로 데이터의 품질을 

개선하여 재학습을 수행하기 때문에 업데이트 비용이 큰 점 역시 현업 운영과 개선의 

어려움으로 작용할 수 있다.

지금까지 현재 기상 분야에서 활용되고 있는 날씨 예측을 위한 인공지능 기법들과 

한계점들에 대하여 논의하였다. 언급된 기술들은 날씨 예측을 위하여 자료 해석 및 추론이 

주된 개념이라고 볼 수 있다. 여기에서는 예보관이 날씨를 예측하는 과정을 다시 검토하여 

“인공지능”이 “예보관의 지능”을 모사하는 방안에 대하여 생각해 보고자 한다.

과거 국립기상과학원은 인공지능 전문가 그룹과 함께 인공지능 기법을 이용하여 

예보관의 업무를 지원하는 연구를 수행하였다. 이를 포함한 기존의 인공지능 기반 예보 

지원 연구의 주요 접근 방식은 예보관이 주로 참고하는 기본 및 보조 일기도를 입력 자료로 

 Ⅲ 예보관 모사 인공지능 방안 개발
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사용하여 예보관이 도출하는 결과를 학습시키는 방법이었다. 이 과정에서 대기과학의 배경 

지식이 적극적으로 활용되기 보다는 예보관의 판단 절차를 주로 고려하였기 때문에 예보 

생산 과정에 과학적 논리 판단은 크게 적용되기는 어려웠던 것으로 생각된다.

하나의 구체적인 예로 예보관이 500hPa 단파골을 파악하여 현상 발생을 판단하는 과정을 

고려해보자. 숙련된 예보관은 500hPa 지위고도선을 이용하여 남쪽으로 휘어져 저기압성 

흐름을 가지는 위치 중에서 곡률이 가장 작은 지역을 기준으로 파동의 특성을 고려하여 

기압골을 판단하고 전형적인 형태인 고위도에서 저위도로 갈수록 서쪽으로 휘어지는 

형태의 기압골을 결정할 것이다.

그림 3에 2020년 8월 3일 00 UTC의 예시를 제시하였다. 한반도 북서쪽 만주 지역에 상층 

저기압 중심을 두고 기압골이 한반도로 접근하고 있는 상황에서 지상 분석 일기도에 표현된 

것과 같이 중국 지역에 기압골(파란색 타원)이 분석되었으며, 동해 북쪽으로 한반도를 

지나간 기압골(검은색 타원)이 분석되었다. 500hPa 일기도의 지위고도만으로 이 기압골을 

파악하자면 중국 지역의 기압골은 상층 저기압 중심에서 다소 뾰족하게 남서쪽으로 표현된 

지역을 판별해야 하며, 한반도 동쪽의 기압골은 5820gpm과 5760gpm 선이 굴곡을 가지는 

위치로 판별해야 한다. 여기에 더하여 표현된 기압골의 위치를 판단한 다음 기압골의 

범위를 결정하는 것은 다소 어려움이 있다. 예보관의 경험이 있다면 이를 판단하는 것은 

가능하겠지만 지위고도만으로 모든 것을 판단하는 것은 무리가 있다.

기존의 접근 방식에서는 500hPa 지위고도를 입력자료로, 분석 일기도의 기압골 분석 

결과를 정답으로 하여 인공지능 기법을 활용한 훈련을 수행하여 분석 모델을 구성하였다. 

실제 이 인공지능 분석 모델을 통해 생산된 결과는 예보관이 판단한 기압골의 위치 및 

형태와 큰 차이를 보였다. 숙련된 예보관이 지위고도를 참고하여 기압골을 분석한다는 

사실에만 기반하여 발생하는 문제라고 할 수 있다. 예보관은 지위고도만으로 기압골 파악이 

어려우면 그림 4와 같은 500hPa의 상대와도를 추가로 참고한다. 그림 4와 같이 주변 지역에 

그림 3. 2020년 8월 3일 00 UTC의 (좌) 500hPa 일기도와 (우) 지상 분석 일기도
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비해 상대와도가 높은 지역을 파악하면 지위고도 형태에 더하여 기압골 파악을 좀 더 

명확하게 할 수 있다. 추가로 500hPa의 유선을 분석하면 완만한 흐름에서 굴곡을 가지는 

변화를 분석하여 기압골 판단에 활용할 수 있다. 이와 같이 필요한 경우 추가되는 자료도 

인공지능 모델을 학습시키는 데 고려할 필요가 있다. 이는 기압골의 특성을 파악하기 

위하여 상세한 인간 예보관이 추가로 수행하는 분석 과정을 세심하게 검토할 필요가 있음을 

의미한다. 

하지만 이 예시에서도 상대와도가 크게 분석되는 모든 위치가 기압골로 분석되는 

것은 아니며, 유선도의 모든 굴곡이 기압골로 판별되지 않거나 모든 기압골에서 유선의 

굴곡이 부각되어 나타나지는 않는다. 현재 공주대학교 연구팀은 국립기상과학원에서 

수행 중인 인공지능 기반의 예보관 지원 연구를 수행하고 있으며 이 예시에서와 같은 

한계를 대기과학의 이론적 배경을 추가하여 극복하고자 한다. 그림 4에 표현된 상대와도 

중 한반도를 동서로 통과하는 와도 밴드는 기압골로 분석되지는 않는다. 상대와도를 

자연좌표계로 표현할 경우 다음 수식과 같이 곡률와도와 시어와도로 나누어 표현할 수 

있다.

V는 풍속, r은 흐름의 곡률, n은 자연좌표계에서 흐름의 좌측으로 직교하는 법선 

단위벡터이다. 한반도를 동서로 지나는 와도 밴드는 시어와도에 해당하는 것으로 분석 

할 수 있다(그림 5). 예보관이 판단하는 기압골은 곡률와도에 해당하는 것으로, 그림 5의 

곡률와도가 그림 3에서 분석된 기압골과 잘 일치하는 것을 확인할 수 있다. 여기에서 

대기과학의 이론적 배경을 고려할 필요가 있는데, 예보관이 기압골을 분석하는 이유는 상층 

기압골의 진행 방향 전면에서 상승 운동이 유도되어 현상을 발생시킬 수 있으며, 이 지역의 

하층에 저기압이 위치하면 저기압과 기압골은 결합되어 발달할 수 있기 때문이다.

그림 4. 2020년 8월 3일 00 UTC 500hPa의 (좌) 지위고도, 기온, 상대와도 일기도, (우) 유선과 풍속

(1)
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이를 설명하는 것이 준지균 이론이며 중요한 결론으로 식(2)의 지위경향 방정식과 

식(3)의 오메가 방정식이 도출된다. 식(2)의 A는 지위고도의 경향, B는 와도 이류, C는 

두께(층후) 또는 온도 이류의 연직 차이를 의미한다. C항은 상층 기압골의 전면 하층에 

저기압이 위치하는 경우 상층 기압골 아래에 한랭 이류가 발생하여 지위를 감소시키기 

때문에 기압골과 저기압이 발달함을 설명한다.

식(3)의 오메가 방정식은 A가 연직 운동(오메가, 기압 연직 속도), B가 와도 이류의 연직 

차이, C는 두께 또는 온도 이류, D는 비단열 가열로 구성된다. 이는 B항에서 양의 와도 

이류가 나타나면 상승 운동을 유도할 수 있음을 설명한다. 여기에서 양의 와도 이류는 최대 

와도를 동서 흐름이 가로지를 때 나타날 수 있는데, 곡률와도 지역에서 크게 나타나며, 

시어와도는 동서 흐름과 균일한 경도를 가지는 형태에 가깝기 때문에 상승 구역을 파악하기 

위해서는 곡률와도 지역을 중점적으로 판단하는 것이 분석 목적에 가깝다고 볼 수 있다.

지금까지 언급된 내용을 사용하여 객관적 기압골을 판단하더라도 예보관이 분석한 

기압골과는 차이가 있을 수 있다. 현재 진행 중인 연구에서는 인공지능 기법을 사용하여 

이론적 배경을 고려한 객관적 판단 요소를 예보관이 판단한 기압골과 같이 학습시켜 

예보관의 지능을 모사하는 분석 모델을 개발하고자 한다.

이상의 논의를 통해 기압골 분석은 단순히 상층 일기도의 지위고도 형태를 인공지능 

기법으로 학습시켜 얻을 수 있는 결론이 아님을 강조하고자 한다. 또한 현재의 인공지능 

그림 5. 2020년 8월 3일 00 UTC 500hPa의 (좌) 지위고도, 곡률와도, (우) 지위고도, 시어와도

(2)

(3)
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모델 학습 과정에서 예보관의 판단 과정을 고려하지 않고 단순히 예보관이 참고하는 대표 

자료만을 입력 자료로 활용하는 방안이 타당하지 않음을 반드시 고려하여야 한다. 그리고 

기압골 판단과 같은 분석 결과만을 목표로 하는 것이 아니라 예보관이 해당 분석 결과를 

이용하여 예보에 사용하고자 하는 목적을 이해하고 이를 지원할 수 있는 모델이 개발되어야 

한다.

예보관의 예보 생산 과정을 검토해 보면 제일 첫 단계는 현재 발생하여 한반도로 

유입되고 있거나 향후 발생할 수 있는 현상의 구조와 메커니즘을 파악하는 것이다. 

예보관은 대상 현상을 파악하면 이론과 경험을 통해 현상에 따라 중요한 핵심 요인을 

다르게 적용한다. 이와 연계되어 과거 GK-2A 위성 활용 방안 개발 과정에서 NWP 모델과 

위성 영상 및 산출물을 통해 발생한 현상을 판별하고, 현상별로 발달 및 쇠퇴에 연계된 핵심 

요인을 제시하여 예보관을 지원하는 연구가 수행되었다.

그림 6. 한반도 강수 시스템 특징에 따른 현상 분류표
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이 연구의 결과는 객관적 요인을 사용하여 현상을 분류하고 발달을 판단하는 것이었으나, 

예보관의 주관적 판단이 필요한 요소를 일부 포함하고 있다. 예를 들어 첫 질문인 “분석 

현상이 저기압 시스템에 연계되어 있는가?”는 주요 요인 또는 강수가 저기압 구조와 이어져 

있는지를 판단하는 것이다. 이러한 판단 과정은 “예보관의 지능”에 해당하는 경험에 의존할 

수 밖에 없다. 이 경험의 영역이야말로 인공지능 기법의 학습을 통해 극복할 수 있을 것으로 

기대된다. 즉, 인공지능 기법이 대량의 자료 학습을 통해 모든 것을 해결한다는 것 보다, 

이론적 내용을 포함한 객관적 요인을 입력자료로 활용하고 예보관의 경험에 따라 판단하는 

영역을 인공지능 기법 기반의 학습으로 보완하면 예보관의 업무를 빠르게 지원하는 “지능을 

가진” 결정 지원 도구가 될 수 있을 것이다.

최근 인공지능 기법의 발전 속도는 가속되고 있다. 날씨 예보 분야 또한 인공지능 

기법의 활용이 빠르게 늘어나고 있으며 인공지능 기법의 발전과 더불어 예측 성능이 

수치예보모델에 비견할 정도의 수준에 도달하고 있다. 하지만 기술적 발전이 

이루어지더라도 날씨 예보는 정보 생산 이상의 의미와 책임을 가진다. 그렇기에 예보관은 

예보 과정에서 여전히 핵심적인 의미를 가진다. 먼 미래에 이 개념이 어떻게 바뀔지 

예측하는 것은 쉽지 않으나, 현재 또는 가까운 미래에는 예보관 업무를 지원하는 형태로 

인공지능 기법이 활용될 것으로 예상된다. 대량의 정보를 검색하고 처리하여 예보관의 업무 

과정을 고려하여 지원하는 방향으로 인공지능 기법을 개발하고 적용하는 것은 현재의 예보 

업무의 판도를 바꿀 수 있을 것으로 기대된다. 

 기상 예측을 위한 인공지능 기법 개발은 빅데이터 해석과 추론의 방향으로 진행되고 

있다. 하지만 지금과 같은 대기 상태변수(온도, 지위고도, 바람 등)를 입력 자료로 

학습시키는 것에서 나아가 기상 현상의 구조와 변화에 연관된 강제력을 설명할 수 있는 

변수를 이론적으로 발굴하고 예보관의 판단 과정을 고려하여 인공지능 기법의 학습 자료로 

사용하는 방향으로 전환될 필요가 있다. 이를 위해서는 인공지능 기법의 전문가 뿐만 

아니라 과학적 이해를 바탕으로 하는 기상 현상 및 예측 전문가가 같이 참여하는 형태의 

연구가 수행되어야 한다. 또한 인공지능 기법을 이용한 기상 예측의 비중이 늘어나는 

상황에서도 기상 현상 자체에 대한 과학적 이해를 높이는 기초 연구가 같이 늘어나야 한다. 

이론적 배경에 대한 연구와 이를 활용하는 인공지능 연구가 같이 진행될 때 궁극적으로 

우리가 기대하는 예측 정확도의 향상이 이루어 질 수 있을 것이다.

 Ⅳ 결론 및 제언
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포커스

국립기상과학원은 기상·기후 분야 기술자립화를 위해 대한민국 2호 「국가전략기술특화연구소」로 

지정되었다. 본 과제는 기후추세를 반영해 중기예보 정확도를 높이고, 초단기부터 장기까지 활용 가능한 

한국형 AI 기반 모델 개발한다. 데이터 처리부터 인재양성까지 통합적 체계를 갖추고 있으며, 2025~2029년 

동안 단계적으로 추진된다. 이후 국내외 협력과 기술확산을 통해 공공 AI 기술로 확장할 계획이다. 본 모델은 

기상기후 분야 기술주권 확보와 국제 기술 기여의 기반이 될 것으로 기대된다.

Ⅰ  국가전략기술 개요와 의의

Ⅱ  기반 기술의 기상·기후 분야적용

Ⅲ  한국형 기상·기후 AI 기반 모델 개발

Ⅳ  기상·기후 AI 기반 모델 기술자립과 미래 전환

AI 분야 

국가전략기술 특화연구소

이혜숙 국립기상과학원 인공지능기상연구과 과장 hslee05@korea.kr
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1. 국가전략기술 정의 및 배경

국립기상과학원은 2025년 2월 「국가전략기술 인공지능분야 특화연구소」로 지정됐다. 

이는 2023년 9월 「국가전략기술육성법」 시행 이후 서울대병원(’24.1.)에 이어 두 번째로 

지정된 ‘대한민국 2호 국가전략기술 특화연구소’이다.

국가전략기술은 전 세계적으로 기술패권 경쟁이 가속화되고 있는 기정학(技政學) 구도 

속에서 대한민국의 기술주권 확립을 위한 핵심기술로 정부는 12대 핵심 국가전략기술1) 을 

선정하고 관련 기술 육성을 위한 「국가전략기술 육성에 관한 특별법(이하 ‘특별법’)」을 

제정하였다. 특별법은 전략기술의 연구개발, 기술개발·인재양성 그리고 전략적 국제협력 

등의 거점이 될 특화연구소 지정에 관한 내용을 담고 있다.

국립기상과학원은 인공지능 국가전략기술 특화연구소로서의 역할 수행을 위해 △한국형 

기상·기후 AI 기반(Foundation) 기술 개발, △핵심 인재양성 및 KAIST AI 기상예측연구센터 

등 △국내·외 전문기관과의 협력 네트워크 구축을 통해 기상·기후 AI 기술 자립화 및 국내 

기술확산을 위한 거점 센터로서의 역할을 수행할 예정이다.

2. 인공지능 특화연구소로 기상·기후 분야 지정

극한기상이 일상화되는 기후위기 시대, 기상재해 규모의 불확실성 증가는 기상·기후 

정보를 날씨예보를 넘어 국가의 안정적이고 탄력성있는 생산능력 확보와 경제안보를 위한 

핵심정보로 기능하게 하고 있다. 특히, 폭염, 태풍, 집중호우 등 극한기상이 일상화되는 

가운데 기상·기후 예측기술은 재난 대응역량의 핵심지표로서 기술 주권의 확보는 

첨단사회로 갈수록 더욱 중요해지고 있다.

이번 국립기상과학원의 인공지능분야 특화연구소 지정은 기상·기후 기술이 국가 차원의 

전략기술 육성체계 안으로 본격 편입되었음을 의미한다(표 1).

 Ⅰ 국가전략기술 개요와 의의

1)	 12대	핵심	국가전략기술:	반도체·디스플레이,	이차전지,	첨단	모빌리티,	차세대	원자력,	첨단	바이오,	우주항공·해양,	
수소,	사이버보안,	인공지능,	차세대	통신,	첨단로봇	제조,	양자(국가전략기술	육성방안)



72

기
상

기
술

·정
책

 V
ol

.18
, N

o.
1

 (통
권

 제
40

호
) 2

02
5년

 0
6월

 3
0일

표 1. 국가전략기술 특화연구소 승인 및 지정 현황

분야
중점 

기술
부처 지정대상 대표사업/지원내용

첨
단
바
이
오

합성	

생물학

과기

한국생명공학연구원

	합성생물학	핵심기술개발(과기),		

바이오파운드리	인프라	구축	및	활용기술개발(과기·산업)	등

	바이오파운드리	인프라	구축,	

합성생물학	협의체	운영	및	성과	기반	산업화

산업

과기
KAIST

공학생물학대학원

	바이오파운드리	인프라	구축	및	활용기술개발	등

	합성생물학	국제협력,	인력양성	프로그램	운영

감염병

산업

백신글로벌산업화	

기반구축사업단	

(동물세포실증지원센터)

	바이오산업기술개발(맞춤형진단치료)

	동물세포배양	기반	혁신제조기술	개발

산업
백신글로벌사업단	

(미생물실증지원센터)

	바이오산업기술개발(맞춤형진단치료)

	mRNA	백신	실증지원

과기
한국바이러스	

기초연구소

	바이오의료기술개발(미래감염병	기술개발),	

기초과학연구원연구단(한국바이러스기초연구소	운영)	등

	바이러스	기초연구,	넥스트	팬데믹	대비(모의훈련	등)

과기
한국화학연구원	

의약바이오연구본부

	한국화학연구원	연구운영비	지원(국가위협	감염병	치료제어	

기술개발),	바이오의료기술개발(미래감염병	기술개발)	등

	치료제·백신	원천기술	확보	및	사업화

디지털	

헬스

복지
서울대병원

(’24.1.	지정)

	글로벌연구협력지원사업	

(보스턴코리아	연구혁신지원-	디지털헬스	특화연구소)

	韓美	의료데이터	연계	및	데이터기반	의사과학자	양성

과기

(공동)	생명연	KOBIC,	

KISTI	디지털바이오	

컴퓨팅지원단

	국가통합바이오빅데이터구축,	

국가생명연구자원선진화(바이오연구데이터	활용기반조성)	등

	국가통합	바이오빅데이터	활용기반	조성

유전자	

세포	

치료

과기

유전자·세포치료	TOP	

전략연구단	(생명연	총괄,	

총	6개	기관)	

	바이오의료기술개발(바이오혁신기반조성)

	희귀·난치	난제	해결	및	핵심기술	국산화,	지속적인	신규	

파이프라인	공급

복지 공모	후	결정

	재생의료	임상연구	기반조성	등	지정기관	추진	사업

	유전자·세포치료제	선도기술	확보,	임상시료	생산,	사업화,	

임상·산업계	인력양성,	국제협력

인공지능

산업 한국전자기술연구원
	PIM인공지능반도체핵심기술개발	등

	온디바이스	및	서버향	AI반도체	및	SW기술	국산화

기상청
국립기상과학원

(’25.2. 지정)

 기상업무지원기술개발연구(인공지능 기술지원 및 활용)

 기상 파운데이션 기술 자립화, 동아시아 AI 기상특화센터 지정

양자 과기
유관기관		

컨소시엄	형태

	양자기술	플래그십	프로젝트	등

	산학연	개방형	양자	연구거점	

(인력	공동양성,	연구인프라	공동활용)
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1. 기반 모델이란?

최근 AI 기술은 ‘기반 모델(Foundation Model)’이라 불리는 새로운 패러다임의 등장으로 

또다시 급격한 변화를 맞이하고 있다. 기반 모델은 방대한 양의 데이터를 활용하여 

사전학습(pre-training)을 수행한 후 다양한 하위 과업에 맞게 적응(fine-tuning 또는 prompt 

engineering) 가능한 대형 AI 모델을 의미한다(Schneider et al., 2024). 이와 같은 접근은 

기존의 특정 목적형 AI 모델과 달리, 하나의 모델이 텍스트 생성, 이미지 분석, 코드 생성, 

번역으로 기상·기후 분야에서는 초단기에서 단·중기 그리고 계절과 기후까지 여러 분야에 

걸쳐 광범위하게 활용될 수 있는 범용성과 유연성을 특징으로 한다.

 Ⅱ 기반 기술의 기상·기후 분야 적용

그림 1. 트랜스포머 구조
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이러한 패러다임의 핵심 기술 중 하나는 2017년 구글이 발표한 ‘Attention Is All You Need’ 

논문에서 제안된 트랜스포머(Transformer) 아키텍처이다(그림 1). 트랜스포머는 입력된 

데이터 내 각 요소 간의 관련성을 self-attention 메커니즘을 통해 병렬적으로 계산함으로써, 

정보 간 상호작용을 빠르게 파악하고 중요한 요소에 집중할 수 있게 한다. 이 구조는 학습 

속도를 크게 향상시켰을 뿐만 아니라, 모델이 의미 있는 패턴을 스스로 선택·강조할 수 

있도록 하여 텍스트, 이미지, 시계열 데이터 및 기후 데이터 등 다양한 형태의 데이터에 

폭넓게 적용될 수 있는 기반을 마련하였다(Vaswani et al., 2017).

이와 같이 트랜스포머 구조의 도입으로 기반 모델은 수천억 개의 파라미터를 활용한 

대규모 학습이 가능해졌으며, 논문·코드·이미지·웹문서 등 멀티모달 형태의 방대한 

데이터를 통합적으로 수용할 수 있게 되었다. 그 결과, 학습 과정에서 명시적으로 다루지 

않았던 문제에 대해서도 높은 성능을 보이는 ‘비약적 능력(emergent capabilities)’이 

나타나고 있다. 예를 들어, 수학문제 풀이에 대한 별도 학습 없이도 적절한 프롬프트를 

통해 정답에 가까운 해답을 도출해내는 현상은 이러한 능력의 대표적인 사례라 할 수 

있다(Bommansini et al., 2021).

이러한 기반 모델의 확산은 AI 기술의 개발 방식뿐 아니라, AI를 활용한 서비스 전반의 

구조적 변화를 야기하고 있다. 특히 모델 개발 및 배포의 중심이 소수의 글로벌 빅테크 

기업에 집중되면서, 기상·기후를 포함한 다양한 도메인에서도 이들 기업의 기반 모델을 

중심으로 생태계가 재편되는 양상이 뚜렷하게 나타나고 있다. 이를 통해 기술 개발의 

효율성과 속도는 향상되었으나, 동시에 기술독점, 알고리즘 편향, 응용 확산에 따른 

부작용도 함께 부각되고 있다. 특히 동일한 기반 모델이 여러 하위 응용에 반복 사용됨에 

따라 하나의 오류나 편향이 광범위하게 전파될 수 있는 ‘알고리즘 동질화(homogenization)’ 

현상에 대한 우려도 제기된다(Bommansini et al., 2021).

기상·기후 분야 또한 AI를 중심으로 한 글로벌 기술구도 변화의 영향권에 있다. 

그러나 기상·기후 기술은 단순한 정보 제공을 넘어, 국가 재해대응 역량과 직결되는 공공 

인프라로서의 성격을 갖는다. 따라서 해당 기술에 대해 기술주권을 확보하고, 국내 도메인 

전문가의 참여를 통해 알고리즘 편향을 통제하며, 정확하고 신뢰 가능한 서비스를 제공할 

수 있는 기술 자립화가 무엇보다 중요하다.

2. 기상·기후 AI 기반 모델 동향

AI 기반의 대규모 언어 및 시계열 모델 기술이 빠르게 발전함에 따라, 이러한 기반기술이 

기상·기후 예측 분야에도 본격적으로 적용되기 시작했다. 특히 대용량 데이터 처리 능력과 

다양한 시·공간 패턴 학습에 강점을 보이는 트랜스포머(transformer) 기반 구조는, 전통적인 

수치예보모델(Numerical Weather Prediction, NWP)의 계산 복잡성과 의존적 구조를 
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보완하거나 대체할 수 있는 새로운 가능성을 제시하고 있다.

최근(2022~) 기상·기후 분야에서 AI 기술의 적용은 크게 두 가지 방향으로 발전하고 

있다. 첫째는 특정 예보 범위(예: 5~10일)를 목표로 정밀 예측을 수행하는 단일 목적 AI 

중기예측모델이며, 둘째는 다양한 예보 범위와 태스크에 걸쳐 확장 가능한 범용 기반 모델의 

개발이다(그림 2).

전자의 대표 사례로는 Google DeepMind의 GraphCast와 Huawei의 Pangu-Weather가 

있다. 두 모델은 고해상도 수치예보모델 출력을 학습하여 전지구 5일 또는 10일 단기 

예보를 초고속으로 수행할 수 있도록 설계된 목적 특화 모델이다. GraphCast는 그래프 

신경망 기반으로 ECMWF의 고해상도 수치모델(HRES) 대비 대부분의 주요 변수에서 더 

높은 정확도를 보였으며, Pangu-Weather는 3차원 대기 구조를 반영한 트랜스포머 구조를 

통해 빠른 계산과 높은 정확도를 동시에 달성하였다. 무엇보다 AI 기상예측모델은 1분 

이내에 예측 수행이 가능할 정도록 연산 속도가 빠르며, 이는 수치예보 대비 수백 배 이상의 

효율성을 보여준다(Bi et al., 2023; Lam et al., 2023).

한편, 다양한 시간·공간 범위의 기상·기후 예측을 단일 아키텍처로 수행하려는 시도는 

기반 모델 개발을 통해 이루어지고 있다. 대표적으로는 ClimaX, Aurora, Prithvi WxC, 

CBottle이 있다.

 ClimaX는 Microsoft Research가 개발한 모델로, CMIP6의 다중 기후 데이터셋을 self-

supervised 방식으로 사전학습한 후, 초단기예보부터 장기기후 전망까지를 단일 구조로 

수행할 수 있는 잠재력을 입증하였다(Nguyen et al., 2023).

 Aurora는 Google Research가 개발한 멀티모달 트랜스포머 기반 모델로, NWP, 위성, 

그림 2. 2022년 FourCastNet 이후 대표적인 기상·기후 AI 모델 발표 현황
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레이더 등 다양한 데이터를 통합하여 정밀 시계열 예측과 공간적 정합성을 동시에 확보한 

최신 기반 모델이다(Bodnar et al., 2024).

 Prithvi WxC는 NASA와 IBM이 협력하여 개발한 기후 특화 AI로, 위성 관측 자료와 

수치모델 출력을 통합한 AI 학습 구조를 바탕으로 여러 예측 태스크에 활용될 수 있는 

확장성을 지닌다(Schmude et al., 2024).

 CBottle은 NVIDIA가 개발한 다중해상도 컨볼루션-트랜스포머 하이브리드 모델로, 

대규모 ERA5 재분석 자료를 사전학습하였으며, 다양한 기상예보에 적용 가능한 범용 AI 

기반 모델이다(Brenowitz et al., 2024).

이러한 AI 기상예측모델의 발전과 함께, AI 기상예보 관련 시장 규모도 빠르게 성장하고 

있다. Verified Market Research는 매년 기상예보 및 안전·보안을 포함한 시장 규모를 

분석하고 있으며 2023년 보고서에서는 2022년에서 2030년까지의 연평균 성장률(Compound 

Annual Growth Rate, CAGR)을 13.19%로, 2023년에서 2031년에 대한 분석에서는 5.6%의 

연평균 성장률을 전망했다. 이러한 변화는 단순한 기술 진보를 넘어, 공공안전·국가 재난 

대응 체계에 있어 기상·기후 기술의 전략적 중요성을 부각시키고 있다.

1. AI 초단기 강수예측 모델 개발

국립기상과학원은 위험기상에 대한 실시간 대응역량을 강화하고, AI 기반 기상예보 

기술의 현업 적용 가능성을 검증하기 위한 연구의 일환으로, AI 초단기 강수예측 모델 

‘NowAlpha’를 개발하였다. NowAlpha는 10분 간격의 시간 해상도와 최대 6시간까지 

강수예측을 목적으로 한다.

NowAlpha는 레이더 반사도를 입력으로 사용하는 생성형 딥러닝 모델로, 생성형 AI를 

통해 과거 약 2시간 분량의 영상 데이터를 인코딩하여 강수의 이동 및 발달 패턴을 추출한 

뒤, 트랜스포머 기반 예측 네트워크를 통해 미래 시점의 강수 분포를 예측한다(그림 3). 

이후 예측된 잠재 공간(latent space) 정보를 생성형 AI로 디코딩하여 1km 해상도의 예측 

영상으로 생성하는 구조를 갖는다. 이러한 인코딩–예측–디코딩 3단계 구조는 시·공간 

상관관계를 효율적으로 학습할 수 있도록 설계되었으며, 특히 영상기반 AI 기술을 

기상예측에 맞게 특화시킨 모델이라는 점에서 의미가 있다.

 Ⅲ 한국형 기상·기후 AI 기반 모델 개발
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2월부터는 예보관 대상 시범운영을 통해 실시간 예보지원 도구로 제공되고 있다. 

예보관들은 실제 예보 상황에서 NowAlpha의 예측 결과를 참고하고 있으며, 정성적 

피드백과 정량적 검증을 바탕으로 모델의 현업 활용 가능성과 기술적 보완점을 동시에 

평가하고 있다.

비록 NowAlpha는 입력 자료가 단일 채널(레이더 반사도)에 한정되어 있고, 아직 

다양한 기상요소나 응용 분야로의 확장성은 고려되지 않은 단일 목적 모델이지만, 본 

모델의 개발 및 운영 경험은 향후 AI 기반 예보기술이 기상청 현업 프로세스에 어떻게 

통합될 수 있는지에 대한 실증적 사례를 제공하고 있다. 또한 고해상도 영상자료 처리, 

실시간 예측 최적화, 예보관 피드백 기반 검증 등의 경험은 향후 한국형 기상·기후 AI 

기반 모델(foundation model)을 구축하는 데 있어 실용적 기반을 제공할 수 있을 것으로 

기대된다.

2. 한국형 기상·기후 AI 기반 모델 설계 및 개발

국립기상과학원은 특화연구소 대표과제인 ‘한국형 기상·기후 AI 기반 모델(K-

Foundation Model for Weather & Climate)’ 개발에 착수하였다. 모델은 기상에서 기후까지 

예측가능하도록 설계할 예정으로 기상·기후에 공통적으로 활용 가능한 사전학습 구조와 

예측 선행시간, 시·공간 해상도와 목적별로 분화 가능한 응용 세부모듈인 미세조정 구조로 

구성된다.

사전학습은 위성, 레이더, 기상·기후 예측모델 등 이기종의 멀티모달 데이터를 통합 

학습하는 구조로 설계되며 트랜스포머 기반의 사전학습을 통해 다양한 기상 현상의 

시·공간적 패턴을 추출한다. 이를 통해 초단기(수 시간)에서 계절(수 개월)까지 다양한 

예보범위를 포괄하는 미세조정 모델군과 연계한다(그림 4).

그림 3. 2024.09.21. 16:00 KST 사례: 관측 실황(위)과 NowAlpha 예측(아래) 결과 비교
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한국형 기상·기후 AI 기반 모델은 기후변화의 추세를 학습하게 됨으로써 과거에 없었던 

극한 기상사례의 예측성이 향상될 것으로 기대하고 있으며 또한 더 나아가 기상·기후와 

관련된 위험기상 대응 정책의사결정, 기후위기 관리 등 다양한 응용분야로 확장이 

가능하도록 모델을 설계·개발해 나갈 예정이다.

그림 4. 한국형 기상·기후 AI 기반모델 개념도
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기후위기의 가속화와 고위험 기상 현상의 일상화는 기존의 수치예보 기반 예보체계에 

AI 기술이 융합된 새로운 패러다임으로 우리를 이끌고 있다. 이에 따라, AI를 

접목한 예보체계의 구조적 전환은 더이상 선택이 아닌 필수적 대응전략이 되었으며, 

국립기상과학원이 수행하는 국가전략기술 특화연구소 과제는 이러한 전환의 핵심 거점 

역할을 수행한다.

이 과제는 단일 모델 개발에 그치지 않고, 기상·기후 데이터 처리, AI 학습 인프라, 현업 

적용 인터페이스, 예보관 참여 구조, 인재양성 프로그램, 산업 생태계 조성까지를 포괄하는 

통합형 연구개발 거버넌스를 지향한다. 특히 ‘연구개발–인력양성–기술확산’의 선순환 

체계를 통해 AI 기반 예보기술의 내재화와 지속가능한 기술자립 생태계를 구축하는 것이 

핵심이다.

이러한 기술개발을 실현하기 위해 특화연구소는 2025~2027년 동안 데이터 처리 체계 

구축과 사전학습용 모델 개발, 2027~2028년은 fine-tuning 및 응용모델 제작, 2028년 

이후부터는 모델 운영, 기술확산, 해외 협력 기반 확산 체계 구축으로 이어지는 단계적 개발 

로드맵을 추진 중이다. 또한 글로벌 기술 경쟁 속에서 국내 독자 기술 기반을 확보함과 

동시에, KAIST AI 기상예측연구센터, WMO 및 글로벌 빅테크 기업 등과의 국내외 

연구협력체계를 구축하고 기상 AI 분야의 국제표준화에 기여하는 역할도 병행 수행하고 

있다. 이러한 전략은 단순한 자립에 머무르지 않고, 국제 기술 생태계에 기여하는 공공 AI 

기술모델로의 확장 가능성을 제시한다.

앞으로의 기반 모델 개발은 국내 예보체계를 AI 중심으로 전환시키는 기술적 토대이자, 

기상청이 국민의 생명과 재산을 지키는 선제적 정보기관으로 자리매김하기 위한 전략적 

인프라로 작동하게 될 것이다. 기상·기후 AI 기반 모델은 기술자립과 국제 기여를 아우르는 

이중의 전략축 위에서, 미래 기상과학기술의 방향을 새롭게 열어갈 핵심 플랫폼이 될 

것으로 기대된다.

 Ⅳ 기상·기후 AI 기반 모델 기술자립과 미래 전환
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 국가 기후정보 제공 및 활용 방안, 제3권 제2호(통권 제10호), 2010년 6월
칼 럼  국가기후자료 관리의 중요성 켄 크로포드 1-2

정책초점

 기후변화통합영향평가에대한 국가기후정보의 역할
 친환경 도시 관리를 위한 기후 정보 구축 방안
 기상정보의 농업적 활용과 전망
 기상자료 활용에 의한 산불위험예보 실시간 웹서비스
 경기도의 기상·기후정보 활용
 국가기본풍속지도의 필요성
 국가기후자료센터 구축과 기상산업 활성화
 국가기후자료센터 설립과 민간의 역할 분담
 가치있는 기후정보

전성우
권영아
심교문
원명수
김동영
권순덕
김병선
나성준

김윤태, 정도준

4-11
12-22
23-32
33-45
46-57
58-62
63-74
75-83
84-99

논 단  기상청 기후자료 활용 증대 방안에 관한 제언 최영은 100-110
뉴스 포커스  국가기후자료센터의 역할 임용한 111-119

 장기예보 정보의 사회·경제적 가치와 활용, 제3권 제3호(통권 제11호), 2010년 9월
칼 럼  장기예보 투자 확대해야 박정규 1-2

정책초점

 전력계통 운영 분야의 기상정보 활용
 기상 장기예보에 대한 소고
 패션머천다이징과 패션마케팅에서 기상 예보 정보의 활용
 장기예보의 사회·경제적 가치와 서비스 활성화 방안
 기상 장기예보의 농업적 가치와 활용
 장기예보 정보의 물관리 이수(利水) 측면에서의 가치와 활용
 기상예보와 재해관리
 장기예보 업무의 과거, 현재, 그리고 미래

정응수
박창선
손미영
김동식
한점화

우수민, 김태국
박종윤, 신영섭
김지영, 이현수

4-15
16-23
24-33
34-43
44-53
54-64
65-81
82-89

해외기술동향

 영국기상청(Met Office) 해들리센터(Hadley Centre)의 기후 
및 기후영향에 관한 서비스 현황

 WMO 장기예보 다중모델 앙상블 선도센터(WMO LC-
LRFMME)

조경숙 

윤원태

90-101 

102-106

뉴스 포커스  영국기상청과의 계절예측시스템 공동 운영 협정 체결 이예숙 107-109

 사회가 요구하는 미래기상서비스의 모습, 제3권 제4호(통권 제12호), 2010년 12월
칼 럼  시대의 요구에 부응하는 기상·기후서비스 권원태 1-3

정책초점

 기상학의 역사
 지질학에서 본 기후변동의 과거, 현재, 그리고 미래
 예보기술의 성장 촉진을 위한 광각렌즈
 전쟁과 기상
 날씨와 선거
 기후변화와 문학
 기후변화와 문화 I (문명의 시작과 유럽문명을 중심으로)
 비타민 D의 새로운 조명
 G20서울정상회담과 경호기상정보 생산을 위한 기상청의 역할

윤일희
이용일
변희룡
반기성
유현종
신문수
오성남
김상완
이선제

6-16
17-29
30-44
45-55
56-64
65-74
75-87
88-96
97-105

논 단  기상정보의 축적과 유통 활성화를 통한 국부 창출
 날씨의 심리학

김영신
최창호

106-115
116-122

해외기술동향  기상정보의 사회·경제적 평가에 관한 해외동향 김정윤, 김인겸 123-130
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기상기술·정책지 발간 목록

 신규 시장 창출을 통한 기상산업 육성 방안, 제4권 제1호(통권 제13호), 2011년 6월
발 간 사  G20 국가에 걸맞는 기상산업 발전 방향 조석준 1-3

칼 럼

 대학과 공공연구소의 기상기술 이전 활성화 및 사업화 촉진을 
위한 기술이전센터(TLO) 발전 방안

 새로운 기상산업 시장창출과 연계된 금융시장 활성화에 대한  
소고 - 보험산업의 입장에서

박종복 

조재린, 황진태

4-13 

14-23

정책초점  신규 기상시장 창출을 통한 기상산업 육성 방안 연구 국립기상연구소
정책연구과 26-63

 도시기상관측 선진화방안, 제4권 제2호(통권 제14호), 2011년 12월
발 간 사  도시기상 선진화, 미래의 약속입니다. 조석준 1-3

칼 럼

 도시기후 연구의 과거, 현재, 미래
 기후변화로 인한 도시 재해기상의 특성 변화 및 기상관측 선진화 
방안

 도시열섬의 환경평가와 도시기상관측시스템 구축방안
 수치모델을 이용한 도시기상 연구의 현재와 한계
 도시 기상 관측 연구 현황

최광용
박민규, 이석민 

김해동
이순환
박영산

6-18
19-30 

31-42
43-50
51-62

정책초점  도시기상 관측 선진화 방안 연구 이영곤 64-73

 원격탐측기술(레이더, 위성, 고층) 융합정책 실용화 방안, 제5권 제1호(통권 제15호), 2012년 6월
칼 럼  원격탐측의 융합정책과 기상자원 가치 확산 Kenneth Crawford 3-8

정책초점

 레이더-위성 융합 강수정보 생산 기술
 위성과 첨단기술 융합을 통한 미래 기상서비스 발전 방향
 라이다 관측기술 활용 방안
 위성기술을 이용한 수문분야의 융합 정책
 위성자료의 해양 환경감시 활용

신동빈
은종원
김덕현

배덕효, 이병주
황재동

10-18
19-27
28-41
42-53
54-65

논 단  우리나라의 융합기술발전 정책 방향 이상현 66-72

해외기술동향  일본의 원격탐사 활용 및 융합정책 윤보열, 장희욱, 임효숙 73-85

포커스  레이더 융합행정 포럼 : 레이더운영과 송원화 86-93

 해양기상서비스의 현황 및 전망, 제5권 제2호(통권 제16호), 2012년 12월
칼 럼  해양기상서비스의 의미 및 가치 확산 박관영 3-7

정책초점

 해양기상 융합서비스의 필요성
 수자원 변동에 따른 해양기상서비스의 강화
 해양기상정보 관리의 선진화 방안
 해양기상·기후변화 대응을 위한 정책제언

김민수
김희용
정일영
양홍근

10-20
21-29
30-39
40-47

논 단  해양기상서비스 현황과 정책 방향 김유근 48-57

해외기술동향  선진 해양기상기술 동향 우승범 58-67

포커스  제4차 WMO/IOC 해양학 및 해양기상 
합동기술위원회(JCOMM) 총회 해양기상과 68-73
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기상기술·정책지 발간 목록

 국민의 행복 증진을 위한 "기상기후서비스 3.0", 제6권 제1호(통권 제17호), 2013년 6월
칼 럼  국민이 원하는 기상기후서비스 이일수 3-4

정책초점

 기상기후분야 과학과 서비스 발전 방향
 지진조기경보 역량 강화를 위한 정책적 제언
 기상기후 서비스 혁신을 위한 기술경영 전략
 자연재해 대응 서비스 기술 및 정책변화

전종갑
최호선
박선영

허종완, 손홍민

6-14
15-30
31-47
48-59

논 단  수요자 맞춤형 서비스를 위한 기상기술 고도화 방안 김영준 60-72

포커스  국민행복서비스 포럼 개최 후기 국립기상연구소
정책연구과 73-78

 빅데이터 활용 기상융합서비스, 제6권 제2호(통권 제18호), 2013년 12월
칼 럼  정부3.0에 따른 기상기후 빅데이터 활용 고윤화 3-4

정책초점

 [정책] 정부3.0 지원을 위한 빅데이터 융합전략
 [정보] 스마트국가 구현을 위한 빅데이터 활용방안
 [서비스] 빅데이터 분석 기반 기상예보의 신뢰도 향상 방안
 [경영] 빅데이터 기반 날씨경영 성과 제고 방안 
 - 공항기상정보 활용사례 -

 [농업] 기후변화시나리오 활용 농업 기상 과학 융합 전략
 [재난] 재난관리의 새로운 해결방안, 빅데이터

안문석
김현곤
이기광
방기석 

김창길, 정지훈
최선화, 김진영, 이종국

6-13
14-31
32-46
47-58 

59-76
77-87

논 단  기상기후데이터를 품은 빅데이터
 한국형 복지국가의 전략적 방향성안

이재원
안상훈

88-97
98-111

 기상기후 빅데이터와 경제, 제7권 제1호(통권 제19호), 2014년 6월
칼 럼  기상기후 빅데이터를 활용한 날씨경영 고윤화 3-4

정책초점

 기상기후정보의 사회경제적 역할
 미래 재난재해 해결을 위한 기상기후 서비스
 빅데이터의 사회경제적 파급효과
 기상기후 빅데이터의 산업경영 활용과 전략
 기상기후 빅데이터 기반 기상산업육성

안중배
김도우, 정재학

김진화
김정인
송근용

6-11
12-19
20-30
31-41
42-56

논 단  빅데이터 기반의 미래 산업
 기상기후정보 효율성 제고를 위한 융복합 연구

황종성
이성종

57-71
72-77

포커스  위험기상에 따른 기상기후 빅데이터 활용 국립기상연구소
정책연구과 78-93

 위성 기술과 활용, 제7권 제2호(통권 제20호), 2014년 12월
칼 럼  위성을 활용한 전지구적 관측 방안 고윤화 3-4

정책초점

 기상위성 운영기술의 선진화 방안
 관측위성기술의 현황 및 전망
 연구개발용 위성의 현업 활용성 제고 방안
 위성을 이용한 국가재난감시 체계 구축
 위성영상서비스 시장 빅뱅과 새로운 관점

김방엽
김병진
안명환

윤보열, 염종민, 한경수
조황희

6-15
16-24
25-43
44-56
57-67

논 단  우주기상의 연구 현황 및 발전 방향 김용 68-81

해외기술동향  기상위성 기술·정책 정보 동향
 위성기반 작전기상 소개

국가기상위성센터 위성기획과
안숙희, 김백조

82-92
93-100
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기상기술·정책지 발간 목록

 장마의 사회경제적 영향, 제8권 제1호(통권 제21호), 2015년 6월

칼 럼  장마와 날씨경영 고윤화 3-5

정책초점

 수자원 확보에 있어서 장마의 역할
 장마가 농업생산에 미치는 영향
 장마의 변동성과 예측성 향상
 장마기간 유통산업 영향 및 전략
 장마철 유의해야할 건강 상식

박정수
최지현
서경환
김정윤
이준석

8-16
17-24
25-30
31-40
41-51

논 단  장마-몬순 예측기술 향상 방안 하경자 52-59

해외기술동향  동아시아 여름강수 예측기술 현황 권민호 60-65

 겨울철 위험기상의 영향과 대응, 제8권 제2호(통권 제22호), 2015년 12월

칼 럼  겨울철 위험기상 예보의 중요성 고윤화 3-4

정책초점

 겨울철 위험기상을 위한 에너지 정책
 한국의 동절기 도로제설 현황
 한파가 농업에 미치는 영향
 겨울철 한파 대비 건강관리

김두천
양충헌
심교문
송경준

6-17
18-29
30-41
42-56

논 단  겨울철 위험기상의 예측능력 향상
 미래 겨울철 위험기상의 변화

김주홍
차동현

57-68
69-75

 영향예보의 현황 및 응용, 제9권 제1호(통권 제23호), 2016년 6월

칼 럼  영향예보를 통한 기상재해 리스크 경감 고윤화 3-4

정책초점

 영향예보 비전과 추진 방향
 재해기상 영향예보시스템 현황 소개
 영향예보 지원을 위한 수치예보 개발 방향
 영향예보를 위한 수문기상정보 지원

정관영
최병철
김동준
이은정

6-22
23-31
32-40
41-51

논 단  재해영향예보의 효과 손철, 김건후 52-63

포커스  확률 예보를 위한 앙상블예측 기술 소개 및 현황 강지순 64-74

 인공지능을 접목한 기상 분야 활용, 제9권 제2호(통권 제24호), 2016년 12월

칼 럼  기상서비스를 변화시키는 인공지능 고윤화 3-4

정책초점

 인공지능의 발달이 몰고 오는 변화상
 4차 산업혁명과 기상예보시스템의 혁신
 인공지능 시대를 살아가기 위한 인간 능력은?
 인공지능의 기상정책 개발 활용

진석용
최혜봉
구본권

국립기상과학원

6-20
21-30
31-50
51-63

논 단  인공지능 도입으로 정확도를 혁신하는 기상예보 고한석 64-77
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 영향예보 서비스 확대, 제10권 제1호(통권 제25호), 2017년 6월
칼 럼  영향예보 서비스 개발과 활성화 고윤화 3-4

정책초점

 영향예보 서비스 확대를 위한 제언
 교통안전관리를 위한 도로기상정보 활용
 태풍 재해 리스크 관리를 위한 영향예보
 기상, 기후 그리고 숲과 사람
 KISTI 재난대응 의사결정지원시스템(K-DMSS) 소개

예상욱
손영태
이은주
박주원
조민수

6-17
18-30
31-40
41-55
56-70

논 단  기상예측정보를 활용한 농경지 물사용 영향예보
 화재 기상예보 서비스

최진용, 홍민기, 이성학, 이승재
류정우, 권성필

71-81
82-92

포커스  오픈데이터와 일본기상비즈니스 컨소시엄 정효정 93-107

 4차 산업혁명과 미래 기상기술, 제10권 제2호(통권 제26호), 2017년 12월
칼 럼  기후변화 저감을 위한 미래 기상기술 남재철 3-4

정책초점

 4차 산업혁명과 미래 기후변화 대응기술
 4차 산업혁명 시대의 기후변화 대응
 인공지능 기술 발전을 위한 제도 및 정책
 기후변화 대응을 위한 에너지 정책

김형주
채여라
김윤정
전재완

6-15
16-25
26-43
44-54

논 단  기후변화에 대응하기 위한 농업과 과학기술의 융합 이현숙 55-65

포커스  4차 산업혁명과 미래 전문직 윤상후 66-73

 여름철 위험기상의 영향과 대응, 제11권 제1호(통권 제27호), 2018년 6월
칼 럼  국민의 안전을 위협하는 여름철 폭염과 대응 남재철 3-4

정책초점

 기후변화로 심화되는 폭염 대응을 위한 경보체계의 개발
 재난정보관리 표준화 기술 개발
 지표홍반자외선정보 제공 및 향후 대응
 스마트 폭염대응을 위한 기상 전문가의 역할
 인공지능을 활용한 재해기상 저감·예측 기술

이명인
김병식
박상서
권용석
김동훈

6-18
19-34
35-43
44-53
54-69

논 단  미래 여름철 기온변화에 의한 건강영향 예측 이재영, 김호 70-77

포커스  폭염 피해와 정책 동향 김도우 78-85

 기상정보 활용 확대와 기상청의 역할, 제12권 제1호(통권 제28호), 2019년 6월
칼 럼  날씨, 국민 생활의 시작과 끝 김종석 3-4

정책초점

 기상조건에 따른 이동수요의 변화
 기상데이터로 알려주는 국민건강 알람서비스
 신재생에너지 발전량 예측에서의 기상정보 활용
 ICT수목원과 기상기술
 기후변화가 농작물 생산에 미치는 영향과 대응
 4차 산업혁명 기술을 활용한 친환경 건축/도시 설계 기술
 실시간 수(水)재해 예측을 위한 기상정보 활용 방안

이재호, 전재영
한성욱, 전예슬
이영미, 박다빈

이상용
문경환
이호영
이병주

6-14
15-23
24-32
33-43
44-57
58-69
70-80

포커스  복합재난대응 연구사례 중 도심지 침수 현상을 중심으로 백용, 이동섭, 김형준 81-87
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 겨울철 위험기상의 사회경제적 영향, 제12권 제2호(통권 제29호), 2019년 12월
칼 럼  겨울철 안심사회 건설과 기상청의 기여 김종석 3-4

정책초점

 도로에서의 기상정보 활용 및 시스템 구축 사례
 정확한 산불위험 예보를 위한 노력
 기해년 4월 산불 이후, 「산불극복 뉴딜 전략」 제안
 미세먼지 개선을 위한 국가 정책 및 기술 방향
 2019년 겨울철 대설·한파 종합대책
 건강한 겨울나기, 겨울철 질환에 대한 예방 및 대응

윤덕근
이병두
김경남
심창섭
최병진
임도선

6-16
17-24
25-39
40-48
49-59
60-68

논 단  서울시 미세먼지 저감정책의 효과: 차량 배출량 관점 허창회 69-80

 중규모 대류계 기상현상의 이해와 대응, 제13권 제1호(통권 제30호), 2020년 6월
칼 럼  호우 피해, 아는 만큼 대비할 수 있다 김종석 3-4

정책초점
 코로나, 4차 산업혁명, 그리고 대기 관측
 도시 돌발홍수 관리를 위한 수문과 기상 기술의 융합
 기후변화 대응과 소하천 계측기술

홍진규
황석환, 이동률

정태성

6-23
24-40
41-52

논 단

 돌발 기상 예보와 과제
 중규모 대류계의 예측
 위성원격탐사 기반의 한반도 하계 강우특성 진단
 중규모 대류계 연구를 위한 국지기상관측 제언

이우진
이동규
손병주
이규원

53-65
66-79
80-90
91-105

포커스  집중호우 등 풍수재 사고와 담보보험 이보영 106-112

 유관 부처 기상정보 관측·예측기술 현황, 제13권 제2호(통권 제31호), 2020년 12월

칼 럼  소금과 같은 기상서비스, 가치를 더하기 위해 부처협업이 필요한 
때입니다 박광석 3-4

정책초점

 국립해양조사원 해양예보서비스 현황
 동해연안 원전주변 해양환경변화 실시간 모니터링시스템
 도로기상정보를 활용한 도로살얼음 사고예방 사례와 제언
 해양로봇을 활용한 해양 공간 조사와 활용
 국가대기오염측정망 운영과 명예대기관리원 제도
 식물계절 현장 관측자료를 활용한 산림생태계의 기후변화 영향 예측
 드론과 위성을 활용한 디지털 농업관측기술
 홍수관리를 위한 기상 관측 및 정보 활용 현황

이준식
신충훈
경기원
권오순
박지해
손성원
홍석영
현명숙

6-16
17-31
32-43
44-54
55-63
64-72
73-86
87-98

 미래 도심항공교통(UAM) 준비를 위한 지식·기술 그리고 정책, 제14권 제1호(통권 제32호), 2021년 6월
칼 럼  도심항공모빌리티(UAM) 성공을 위한 필수 정보 ‘기상정보’ 박광석 3-4

정책초점

 도심항공교통을 위한 기상관측 제언
 도심항공기상을 위한 중미기상학
 안전한 UAM을 향한 제언
 도심항공교통(UAM) 안전을 위한 바람시어 및 돌풍감지시스템

이규원
강성락
홍진규
박문수

6-19
20-31
32-41
42-55

논 단  K-UAM 사업으로의 도시대기과학 연구 활용 김재진 56-66

포커스  UAM 운항 지원을 위한 항공기상 자료 관련 제언 구성관 67-76
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 2050 탄소중립 대응 전략, 제14권 제2호(통권 제33호), 2021년 12월
칼 럼  탄소중립을 위한 청량음료 한 모금 박광석 3-4

정책초점

 2050년 탄소중립 달성 전략
 2050 탄소중립 추진전략(에너지기술)
 ‘2050 탄소중립’과 기후변화 과학
 탄소중립 이행을 위한 신재생에너지 발전 분야의 이음새 
없는(Seamless) 기후예측정보의 활용 제언

 2050 탄소중립 달성을 위한 생태계의 역할
 탄소중립대응을 위한 탄소흡수원 관리

노동운
김현구
전의찬
오지현 

이동근
이우균

6-18
19-25
26-32
33-44 

45-55
56-65

포커스  기후위기 극복을 위한 탄소중립과 기후변화 적응 박진한 66-74

 기상특보의 사회경제적 효과, 제15권 제1호(통권 제34호), 2022년 6월
칼 럼  기상재해 리스크 경감을 위한 기상청의 도전 유희동 3-4

정책초점

 폭염특보 현황 및 선진화
 폭염과 건강영향, 그리고 대응정책
 폭염(열파)이 국민 건강에 미치는 영향을 고려한 폭염특보 개선 
방향 제언

 호우특보와 재난관리
 도시 기후변화 재해취약성분석 제도의 이해와 기상분야 과제

이명인
홍윤철
최광용 

조재웅
권용석

6-20
21-29
30-41 

42-54
55-62

논 단  변화하는 기후에 달라지는 태풍: 시사점과 대응방안 문일주 63-73

포커스  자연재난에 안전한 지자체 구축을 위한 기상특보의 활용 허종배 74-83

 지진·화산·지진해일 기술동향 및 추진방향, 제15권 제2호(통권 제35호), 2022년 12월
칼 럼  지진, 더 이상 남의 나라 얘기가 아니다 유희동 3-4

정책초점

 3차원 속도구조 모델을 이용한 지진 분석과 지진동 예측
 우리나라 주변 해역에서 발생하는 지진
 지진해일 모델링의 새로운 도전과 과제
 지진해일 조기 탐지 및 예·경보를 위한 기술 동향 및 제언
 화산기술과 화산특화연구센터

이준기
김광희
손상영
신성원
윤성효

6-16
17-25
26-42
43-55
56-70

포커스  백두산 화산 재해 이윤수 71-81

 선진 기술동향 및 미국 기상예산 분석, 제16권 제1호(통권 제36호), 2023년 6월
칼 럼  기상기술의 퀀텀점프를 가능케 할 양자컴퓨팅 기술 유희동 3-5

정책초점

 메커니즘 기반의 장마 이해
 집중관측을 통한 한반도 중규모 강수과정 연구
 양자컴퓨팅과 일기예보: 장마와 집중호우를 중심으로
 수치해석기반 기상 및 기후예측을 위한 양자컴퓨팅의  
실현 가능성 연구

장은철
이규원
방승현
안도현

8-19
20-35
36-47
48-58

포커스  미국 해양대기청(NOAA)의 예산구조 분석 김득갑 59-71
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 기후전망·기상조절 기술동향 및 선진국 투자 동향, 제16권 제2호(통권 제37호), 2023년 12월
칼 럼  기후위기 시대, 더욱 안전한 국민의 나라를 위한 기상청의 역할 유희동 3-5

정책초점

 신속하게, 정의로운 저탄소사회로 전환을 위한 미래 기후전망의 
활용과 제언

 IPCC 6차 기후변화 평가보고서 기반 한반도 상세 기후변화 전망
 기상조절기술 현황 및 전망
 구름물리챔버: 미래로 전진을 위한 실험실

최영은 

차동현
김병곤
엄준식

8-22 

23-35
36-48
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