
1. 서  론

 현재 기상 상황과 가장 유사한 과거의 시점을 빠르게 
찾으려는 목적으로, 기상위성영상과 기상관측정보를 동
시에 함유하는 임베딩(Embedding)은 어떻게 생성할 수 
있을까? 기상위성영상은 대기 상태를 관측하기 위해 기
상위성을 통해 가시광선부터 적외선까지 넓은 범위의 파
장 영역에서 촬영한 영상이다. 국내 기상위성에는 2010
년 가동을 시작한 천리안위성(COMS; Communication, 
Ocean and Meteorological)과 2018년에 발사한 천리안위
성 2A호(GK2A; GEO-KOMPSAT-2A)가 있다. 기상관측정
보는 기압, 습도, 풍향, 풍속 등을 국내 지역별 기상관측
소에서 측정한 정보이다. 실시간으로 생성되는 기상위성
영상과 기상관측정보는 과거부터 누적되어 파일 크기로 
수 십 테라바이트의 용량을 차지할 만큼 규모가 방대하
다. 이러한 방대한 규모의 데이터에서 빠르게 가장 유사
한 과거의 시점을 찾기 위해서 오토인코더(AutoEncoder) 
등을 활용한 임베딩 기법을 적용할 수 있다. 임베딩은 
데이터를 고정 차원의 벡터(Vector)로 변환하는 기법으
로, 변환된 임베딩 벡터(Embedding Vector)간 유사도를 
비교함으로써 원래 데이터 간 유사도 근삿값을 빠르게 
구할 수 있다. 
 본 연구에서는 기상관측정보를 고려한 기상위성영상 임
베딩 방법을 제안한다. 각각의 용량이 큰 기상위성영상
을 512차원의 벡터로 변환하도록 합성곱 오토인코더
(Convolutional AutoEncoder) 기법을 활용한다. 또한, 임
베딩 벡터에 기상관측정보를 내재적으로 포함하도록, 합
성곱 오토인코더와 기상관측정보 예측 모델(Model)을 동
시에 학습하는 멀티모달 학습법(Multimodal Learning)을 
적용한다.
논문의 구성은 다음과 1)같다. 2장에서는 배경이 된 관련 

연구를 소개하고, 3장에서 임베딩하는 방법의 모델을 소
개한다, 4장에서 실험에 대해 소개한 후 5장에서 연구를 
결론짓는다.

2. 관련 연구

 오토인코더(AutoEncoder): 오토인코더는 입력 데이터와 
이를 재구성(Reconstruction)한 출력 데이터를 비교하여 
데이터를 가장 잘 나타내는 임베딩 벡터를 생성하는 비
지도 학습 방법이다. 데이터의 특징을 파악해야 하는 추
천 시스템[1], 이미지 특징을 파악하여 저조도 이미지를 
개선하는 모델[2] 등으로 사용되고 있다.
 U-Net: 이미지로 부터 객체를 추출하는 것에는 많은 기
법들이 존재한다. 그중 U-Net은 픽셀(Pixel) 단위로 이미
지를 분할하는 목적을 가지고 있으며, 완전연결네트워크
(Fully-connected Network)로 구성되어있다.[3] 수축 단계
(Contracting Path), 팽창 단계(Expanding Path), 전환 구
간(Bottle Neck)으로 나뉘어 실행되며, 수축 단계는 이미
지 주변 픽셀을 보며 맥락 정보(Context Information)를 
추출한다. 이 픽셀의 범위를 점차 넓혀가며 정보를 추출
한다. 각 단계마다 합성곱(Convolution) 연산을 진행한 후 
최대 풀링(Max Pooling) 그리고 다운샘플링(Down 
Sampling)을 진행한다. 팽창 단계에서는 수축 단계에서 
추출된 맥락 정보와 픽셀 위치 정보를 결합하여 각 픽셀
이 어느 객체에 속하는지 구분한다. 이 단계는 업-합성
곱(Up-convolution) 연산, 합성곱 연산을 거쳐 업샘플링
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요  약

 이 논문에서는 기상위성영상 임베딩 벡터(Embedding Vector)에 기상관측정보를 내재적으로 포함하도록 
하는 멀티모달 임베딩 기법(Multimodal Embedding Method)을 제안한다. 제안 모델은 기상위성영상과 기상
관측정보를 모두 함유하도록 임베딩(Embedding)하기 위해 오토인코더(AutoEoncder)와 완전연결계층
(Fully-connected Layer)으로 구성된다. 오토인코더로 기상위성영상을 임베딩하고 오토인코더의 인코더
(Encoder)와 완전연결계층을 연결한 모델로 기상관측정보를 임베딩한다. 대한민국 기상청에서 제공하는 데
이터를 활용한 실험 결과, 제안 모델로 생성한 임베딩 벡터가 유사한 경우 기상위성영상과 기상관측정보 
모두 유사하게 나타남을 확인했다.
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(Up Sampling)하여 채널(Channel) 수를 줄여간다. 전환 
구간은 수축 단계와 팽창 단계를 연결한 구간이다. 합성
곱, 배치정규화(BN; Batch Normalization) 연산을 하고 마

지막에 드롭아웃(Dropout) 층을 통해 모델을 일반화한다.
SE 네트워크(Squeeze-and-excitation Networks): SE네트워
크는 소프트 셀프-어텐션(Soft Self-attention)을 사용하여 
채널 간의 상호 의존성을 모델링(Modeling)해 가중치를 
재보정한다.[4] 한 데이터에서 전반적인 특징을 종합한 
변환 데이터를 만들고, 그 변환 데이터를 압축하는 작업
(Squeeze Operation)을 진행한다. 압축된 데이터로 채널
별 가중치를 만드는 연산(Self-gating Operation)을 진행
한 후 이전의 데이터와 가중치를 채널별로 곱하여 나타
낸다.

3. 제안 기법

 그림 1은 제안하는 모델로, 기상위성영상과 기상관측정
보를 모두 함유하도록 임베딩하기 위해 오토인코더와 완
전연결계층(FC; Fully Connected Layer)으로 구성된다. 오
토인코더로 기상위성영상을 임베딩하고, 오토인코더의 
인코더와 완전연결계층을 연결한 모델로 기상관측정보를 
임베딩한다. 
오토인코더는 U-Net의 구조를 임베딩 목적에 맞게 변형
하여 구성한다. 기존 U-Net에서 인코더(Encoder) 각 층
의 결과가 디코더(Decoder)에서 해당 층의 입력으로 직
접 연결되는 부분을 제거하고, 인코더의 출력이 512차원 
벡터가 되도록 수정한다. 제거된 직접 연결부분을 보완
하기 위해 인코더와 디코더의 각 층에 SE 네트워크를 추
가한다. 인코더의 출력층은 디코더뿐 아니라 기상관측정

보 학습을 위한 완전연결계층의 입력으로 연결한다. 완
전연결계층은 두 층으로 구성하고, 과적합 방지를 위해 
각 층마다 배치정규화와 드롭아웃을 적용한다.

4. 실  험

 4.1 데이터 수집 및 전처리

 기상위성영상 수집 및 전처리: 천리안위성에서 2010년 
9월부터 2020년 3월까지 촬영한 기상위성영상 중 단파적
외, 수증기, 적외1 채널의 영상을 3시간 간격으로 추출하
고, 각 영상의 크기를 세로 173 픽셀, 가로 200 픽셀이 
되도록 조절한다. 
기상관측정보 수집 및 전처리: 세계기상전문(GTS)의 대한
민국 데이터에서 7 종의 기상 정보를 16 지역에 대해 추
출한다. 7 종의 기상 정보는 습도, 16 방위 풍향, 풍속, 
현지기압, 해면기압, 이슬점 온도, 기온 등이고, 16 지역
은 춘천, 강릉, 서울, 인천, 울릉도, 청주, 대전, 포항, 대
구, 전주, 울산, 광주, 부산, 목포, 여수, 제주 등이다. 각 
종의 기상 정보 별로 규모가 서로 달라 큰 규모의 숫자
에 학습이 가중되는 현상을 피하기 위해 각 종 별로 평
균이 0, 분산이 1이 되도록 정규화한다. 결측값과 이상치
를 포함하는 날짜는 제외한다. 기상위성영상의 일시와 
기상관측정보의 일시를 맞추고 시간 순서대로 앞의 80% 
데이터를 학습에 활용하고 나머지 20% 데이터를 테스트 
데이터(Test Data)로 활용한다.

 4.2 모델 실험

 학습하는 방법에 따라 제안 모델을 세 가지로 세분하여 
실험을 진행한다. S-SM(Sequential-Satellite images and 

그림 1 제안 모델 구조
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Meteorological Info.)은 인코더와 디코더의 출력으로부터 
재구성 오류(Reconstruction Error)가 최소가 되도록 먼저 
학습한 후 완전연결계층을 학습한다. S-MS(Sequential-Me
teorological Info. and Satellite Images)는 인코더와 완전
연결계층을 거쳐 출력된 기상예측오류가 최소가 되도록 
먼저 학습한 후, 디코더를 학습한다. M-SM(Multimodal-Sa
tellite images and Meteorological Info.)은 두 출력의 오
류를 동시에 최소화 하도록 인코더, 디코더, 완전연결계
층을 모두 함께 학습한다.

위성영상의 재구성 오류(BCE) 기상정보 예측 오류(MSE)

S-SM 0.5342 0.4915

S-MS 0.5604 0.3310

M-SM 0.5473 0.3237

표 1 테스트 데이터에 대해 모델별 기상위성영상의 재구성 

오류와 기상관측정보 예측 오류

표 1은 각 모델에서 200회 반복 학습한 후 테스트 데이
터에 대해 합성곱 오토인코더의 재구성 오류와 기상관측
정보 예측 오류를 측정한 결과이다: 각각 BCE(Binary 
Cross Entropy)와 MSE(Mean Square Error)를 사용한다. 
M-SM은 S-SM보다 기상관측정보 예측 오류가 34.14%
낮게, S-MS보다 재구성 오류가 2.33% 낮게 측정되었다.

유클리드 코사인

S-SM 1.3784 1.1211

S-MS 0.6089 0.6127

M-SM 0.6013 0.6068

표 2 모델별 기상관측정보 유사도 차이(MSE)

표 2는 각 모델로 구한 임베딩 벡터가 기상관측정보를 
잘 함유하는지 확인하기 위해, 각 테스트 데이터의 임베
딩 벡터와 유사도가 가장 높은 3 개의 임베딩 벡터를 학
습 데이터(Train Data)에서 구한 후, 해당 일시의 기상관
측정보와의 차이(MSE)를 계산하여 평균한 결과이다. 유
클리드 유사도(Euclidean Similarity)와 코사인 유사도
(Cosine Similarity)를 사용한다. MSE는 유사도 순위에 
따라 5:3:2의 비율로 가중평균한다.
S-SM은 S-MS와 M-SM에 비해 MSE가 1.3784, 1.1211 등
으로 상대적으로 높게 측정되어 S-MS와 M-SM의 임베딩 
벡터에 기상관측정보가 상대적으로 잘 함유 되었다고 해
석할 수 있다.

질의 Top 1 Top 2 Top 3

날짜
18-09-15 
12:00

14-09-14 
15:00

13-09-21 
12:00

14-09-14 
18:00

습도 70.9779 65.6592 66.3566 68.3216

16방위 풍향 20.4482 20.1341 21.2122 18.6913
풍속 6.0102 4.5124 6.3216 5.2199

현지기압 1013.152 1011.394 1012.109 1010.934
해면기압 1017.583 1016.428 1016.992 1016.465

이슬점 온도 10.7298 7.4039 8.1294 6.7017
기온 19.6288 16.0437 15.3376 16.0159

질의와의 
기상관측정보 차이(MSE)

0.4984 0.6504 0.4185

표 3 질의 데이터와 유사도가 가장 높은 3 개의 임베딩 벡터에 

해당하는 기상관측정보

그림 2와 표 3은 M-SM을 이용하여 임베딩 벡터를 구한 
후, 학습 데이터 중 임의의 질의 데이터(Query)와 유사도
가 가장 높은 3 개의 임베딩 벡터를 구하고 해당 일시의 
기상위성영상과 기상관측정보를 출력한 결과이다. 유클
리드 거리(Euclidean Distance) 상 임베딩 벡터가 가장 유
사한 순서대로 Top 1, Top 2, Top 3라고 명명한다.
구름의 양, 위치, 태풍의 존재 등으로 보아 육안상 기상
위성영상들이 유사함을 확인할 수 있다. 또한, 기상관측
정보 역시 그 수치가 상당히 비슷함을 확인할 수 있다.

5. 결  론

 본 논문에서는 기상관측정보를 고려한 오토인코더 기반 
기상위성영상 멀티모달 학습법을 제안한다. 제안모델은 
기상위성영상을 입력으로 하여 인코더와 디코더를 거쳐 
출력된 영상과의 재구성 오류와, 인코더와 완전연결계층
을 거쳐 출력된 값과 기상관측정보와의 오류를 최소화하
도록 학습한다. 두 정보를 동시에 학습하는 M-SM은 기
상위상영상을 먼저 학습하는 S-SM과 비교했을 때, 기상
관측정보 예측 오류가 34.14% 낮았다. 또한 기상관측정보
를 먼저 학습하는 S-MS보다 재구성 오류가 2.33% 낮게
측정되었다. 제안 기법을 이용하여 기상위성영상을 임베
딩 한 후, 유사한 임베딩을 가지는 기상위성영상이 육안
상 유사함을 확인하였고, 그 때의 기상관측정보의 유클
리드 거리값이 0.6013 등으로 측정됨을 확인하였다. 이는 
멀티모달 학습법에 의해 생성한 임베딩 벡터가 기상위성
영상의 정보와 기상관측정보를 잘 함유하도록 생성되었
음을 나타낸다.
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