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1. 서론

위성항법시스템 (Global Navigation Satellite System, GNSS) 

신호는 대기를 통과하는 과정에서 전리층 및 대류층에 의한 신

호지연이 발생하며, 이로 인해 적절한 보정 없이 GNSS를 활용할 

경우 측위 정확도가 크게 저하될 수 있다. 특히 대류층 지연은 신

호가 지표면에서 가까운 대류층을 통과할 때 발생하는 지역적 오

차로, 대류층에 의한 신호지연은 수 미터 이상의 위치 오차를 유

발하는 주요 요인 중 하나이다. 이 때문에 GNSS 기반 고정밀 위

치결정에서는 대류층 지연의 정밀한 추정과 예측이 필수적이다 

(Hofmann-Wellenhof et al. 2001).

대류층 천정 지연 (Zenith Total Delay, ZTD)은 건조지연 

(Zenith Hydrostatic Delay, ZHD) 및 습윤지연 (Zenith Wet Delay, 

ZWD)으로 구성된다. 건조지연은 대기압이나 온도처럼 변화가 
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ABSTRACT

Global navigation satellite system (GNSS) signal delay caused by the troposphere is a significant source of error for precision 

positioning. To mitigate this tropospheric delay effect, a precise point positioning (PPP) method estimates the tropospheric 

delay with carrier phase ambiguities. With accurately predicted tropospheric delay, this delay effect can be effectively 

minimized or the tropospheric delay estimation process can be improved. An artificial intelligence technique, Long Short-

Term Memory (LSTM), was developed to predict the wet tropospheric delay using meteorological observations such as 

temperature, pressure, and relative humidity at GNSS monitoring stations. Five years of meteorological observation data 

from four GNSS measuring stations in the Korea were used to train the LSTM network model, which predicts one year of 

wet tropospheric delays at those stations. The predicted wet delays are compared with the wet delays estimated by the PPP 

method, and the forecast accuracy and geographical error differences are discussed.
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비교적 적고 안정적인 대기 변수에 의해 결정되기 때문에, 다양

한 경험적 대기 모델을 활용하여 높은 정확도로 추정 가능하다. 

대표적으로 University of New Brunswick 3 modified (UNB3m) 

모델이나 Saastamoinen 모델은 관측된 대기압, 기온, 수신기 위

치 정보 등을 입력하여 ZHD를 산출하며, 이 값은 계절이나 위치

에 따른 변화에도 비교적 정확하게 동작한다. 이에 비해 ZWD는 

대기의 순간적인 변화와 국지적인 기상 조건에 크게 좌우되므로, 

경험적 모델이나 단순한 보정 기법만으로는 충분한 정확도를 얻

기 어렵다 (Bevis et al. 1992).

그렇기 때문에 ZWD 예측에 관한 연구가 최근 머신러

닝과 딥러닝 기법을 중심으로 활발히 이루어지고 있다. 

Katsougiannopoulos & Pikridas (2009)는 GPS 상시관측소의 위

치 정보와 시간 데이터를 입력 데이터로 사용하여 Multi-Layer 

Perceptron (MLP) 모델로 ZTD 예측을 수행하였다. Selbesoglu 
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(2020)는 Artificial Neural Network (ANN)을 이용하여 최대 6

시간 후의 ZWD를 예측하였다. Bi et al. (2024)는 1차원 합성곱 

신경망 (Convolution Neural Network, CNN)을 활용해 2018년 

중국 기상관측소의 ZWD를 예측하였고, Global Pressure and 

Temperature (GPT) 3 등의 기존 모델 대비 Root Mean Squared 

Error (RMSE)가 감소함을 보고하였다. Chen & Gao (2024)는 

Long Short-Term Memory (LSTM) 및 Feed Forward Neural 

Network (FFNN) 모델을 이용해 실시간 ZWD를 예측하였다. Wu 

et al. (2024)는 CNN-LSTM 모델을 통해 2022년 남미에서 ZWD

를 예측하였고, Li et al. (2022)과 Li et al. (2023)은 LSTM, Back 

Propagation Neural Network (BPNN), Random Forest (RF) 등 다

양한 머신러닝 기법을 적용해 각각 남극과 중국에서의 ZWD 예

측 정확도를 개선하였다. 국내에서도 Lim & Bae (2021)은 기상 

데이터를 입력으로 LSTM과 Multi-Layer Perceptron (MLP) 기반 

ZWD 추정 모델을 제안하여 2015년 10월-11월 수원의 ZWD를 예

측하였다.

본 연구에서는 시계열 데이터 예측에 강점을 가진 LSTM 모델

을 적용하여 (Hochreiter & Schmidhuber 1997), 2017년부터 2022

년까지 6년에 걸친 국내 GNSS 상시관측소의 관측데이터와 기

상데이터를 활용해 2022년 한 해 동안의 ZWD 예측 성능을 분석

하였다. European Space Agency (ESA)에서 만든 소프트웨어인 

gLAB의 PPP 기능을 통해 ZTD를 추정하였으며, ZHD를 산정하

기 위해서 캐나다의 University of New Brunswick (UNB)에서 개

발한 UNB3 모델을 사용하였다. 예측 모델의 입력 변수로는 각 관

측소에서 획득한 기압, 기온, 상대습도 등 주요 기상 자료와 시간

에 대한 파라미터를 사용하였다. 본 연구의 가장 큰 특징은, 단기 

데이터가 아니라 다양한 계절과 기상 조건, 그리고 실제 환경 변

동성이 반영된 6년간의 장기간 실측 데이터를 바탕으로, LSTM 

모델이 ZWD 예측에 있어 얼마나 안정적이고 신뢰성 있게 동작

하는지를 체계적으로 평가했다는 데 있다.

본 논문의 2장에서는 ZWD 예측에 사용된 기법의 이론에 대

해 설명하고, 3장에서는 예측에 사용한 데이터와 전처리 결과에 

대해 설명하였다. 4장에서는 LSTM 모델의 구조와 최적화 결과를 

제시하고 5장에서는 ZWD 예측 성능분석을 수행하였다.

2. 대류층 지연 추정 및 예측 기법

2.1 LSTM 추정기법

LSTM 모델은 Recurrent Neural Network (RNN)에서 발

생하는 장기 종속성 문제를 해결하기 위한 딥러닝 기법이다 

(Hochreiter & Schmidhuber 1997). RNN은 장기 데이터를 학습

할 때 역전파 과정에서 기울기가 소실되어 가중치 갱신이 제대로 

이루어지지 않는 문제를 가진다. 이것을 해결하기 위해 LSTM 네

트워크는 입력 게이트, 망각 게이트 및 출력 게이트를 활용하여 

RNN의 은닉 상태에서 셀 상태를 제어한다. LSTM 구조는 각 게

이트가 현재 입력과 이전 네트워크 출력을 결합하여 게이트 출력

을 계산하며, 이는 Eq. (1)과 같이 표현된다 (Cui et al. 2018).
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                                                                               (1) 
 
여기서   와   는 각각 현재 입력   와 이젂 출력     에 곱해지는 가중치 행렬을 

의미하며,  는 각 게이트별 편향치에 해당핚다. 망각 게이트 (forget gate)는 시그모이드 

함수 값을 통해 이젂 셀 상태     에서 어떤 정보를 보존핛지 결정핚다. 

(1)

여기서 Wx와 Wh는 각각 현재 입력 xt와 이전 출력 ht-1에 곱해지는 

가중치 행렬을 의미하며, b는 각 게이트별 편향치에 해당한다. 망

각 게이트 (forget gate)는 시그모이드 함수 값을 통해 이전 셀 상

태 ct-1에서 어떤 정보를 보존할지 결정한다.

새로운 셀 상태 ct는 입력 게이트 (input gate)의 출력값과 새로

운 후보 셀 상태 gt를 곱하여, 망각 게이트를 거친 이전 셀 상태와 

합산함으로써 계산된다. 이 과정은 Eq. (2)와 같이 표현된다.
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                                                                                 (3) 
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                                                                           (4) 
 
여기서    와    는 각각 출력 게이트에 대핚 가중치 행렬이고,   는 출력 게이트의 
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이 나타낼 수 있다.
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여기서 Wxo와 Who는 각각 출력 게이트에 대한 가중치 행렬이고, 

b0는 출력 게이트의 편향을 의미한다. LSTM 네트워크는 시계열 

데이터의 분석 및 예측 문제에서 탁월한 성능을 보이는 순환 신

경망 (RNN)의 대표적 구조이다.

본 연구에서 개발한 LSTM 기반 ZWD 예측 모델은 일일 시간, 

계절 정보 및 기상관측값을 반영하여 ZWD를 예측하도록 구성되

었다. Table 1은 LSTM 모델의 7개 입력 데이터 및 출력데이터를 

정리한 것이다.

시간에 관한 입력 데이터로는 연중 날짜 (day of year, DOY)

과 일일중 시간 (hour of day, HOD)을 사용하였는데, 각각 cosine 

및 sine 형태의 두 개씩 파라미터로 분리하여 사용하였다. 이

는 해나 날짜가 변경되는 시점에서 입력 데이터의 연속성을 보

전하기 위한 방법이다. 기상변수로는 대기압 (pressure), 기온 

(temperature) 및 상대습도 (relative humidity)를 선정하였는데, 

이는 다양한 반복시험 등을 통해 도출한 입력 파라미터 조합이

다.

Table 1.   Input/Output data of LSTM model.

Input/Output Data type Parameter

Input

Time

Hour of day – cosine
Hour of day - sine
Day of year– cosine
Day of year– sine

Metrological
Pressure (P)
Temperature (T)
Relative humidity (RH)

Output Tropospheric delay Zenith wet delay (ZWD)
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네트워크 구조는 입력층을 시작으로 두 개의 LSTM 계층을 

순차적으로 지나도록 하였다. 첫 번째 LSTM 계층에서는 입력

된 시계열 데이터의 low-level 단기 패턴을 학습하며, 그 출력을 

두 번째 LSTM 계층에서 받아 장기적 의존성과 특징을 모델링한

다. 이는 깊이가 얕은 단일 계층 구조보다 표현력과 학습 효율성

에서 유리하며, 실제로 Sutskever et al. (2014)의 연구에서도 심

층 LSTM 계층 구조가 더 우수한 성능을 보여준 바 있다. 이러

한 Stacked LSTM은 상대적으로 더 적은 뉴런과 빠른 학습으로

도 복잡한 함수 근사에 효과적인 반면, 계층 수가 과도하면 과적

합, 학습 불안정성 및 계산 비용 증가 등의 문제를 초래할 수 있

다 (Zaremba et al. 2014). 각 LSTM 계층에는 여러 개의 은닉 노

드가 포함되어 있으며, 시계열 데이터의 시간적 연관성을 학습한

다. 이후 완전연결 (Fully Connected, FC) 계층을 거쳐, 최종적으

로 ZWD를 예측한다. 각 계층의 활성화 함수는 예측 성능을 극대

화하기 위해 Rectified Linear Unit (ReLU)를 적용하였으며, 계층 

및 노드 수는 최적화 과정을 통해 결정하였다. Fig. 1은 LSTM Cell 

내부에서 ZWD 예측 모델의 과정과 데이터 입출력 과정을 보여

준다.

2.2 Bayesian 최적화기법

Bayesian 최적화는 복잡한 하이퍼파라미터 조합에서 목적함

수의 최적값을 효율적으로 탐색하는 확률론적 기법으로, 계산 비

용이 높은 모델 (LSTM 등)의 하이퍼파라미터 튜닝에 특히 유리

하다 (Brochu et al. 2010). 해당 기법은 관측된 목적 함수 값을 바

탕으로 함수의 분포를 확률적으로 추정하고, 새로운 데이터가 추

가될 때마다 사후분포를 갱신하여 탐색 효율을 높인다. 이 과정

에서 이미 충분히 탐색된 영역은 피하고, 불확실성이 높은 영역

을 우선적으로 탐색한다. 이러한 특성으로 인해 제한된 계산 자

원이나 실험 횟수 내에서 높은 성능을 확보할 수 있다.

Bayesian 최적화의 절차는 초기 하이퍼파라미터 조합을 무작

위로 평가한 뒤, Gaussian Process 등의 확률 모델로 사후분포를 

추정 및 업데이트하고, 획득 함수 (acquisition function)를 최대화

하는 지점을 다음 후보로 선정하는 순서로 진행된다. 획득 함수

는 탐색과 활용 (exploration-exploitation)의 균형을 조절해 전역 

최적해 탐색을 돕는다. 이로써 무작위 탐색이나 그리드 탐색보다 

훨씬 적은 연산으로도 전역 최저점 (global minimum)에 도달할 

가능성을 높일 수 있다 (Snoek et al. 2012).

3. 데이터 처리

3.1 한국천문연구원 관측데이터

한국천문연구원 (Korea Astronomy and Science Institute, 

KASI)은 전국에 9개 GNSS 상시관측소를 운영 중이며, 각 상시관

측소별 기상관측데이터를 제공하고 있다. 본 연구에서는 Fig. 2와 

같이 대전 (DAEJ), 제주 (JEJU), 속초 (SKCH), 밀양 (MLYN) 4개 

상시관측소의 기상데이터를 사용하였으며, 전국에 골고루 분포

되어 있다.

각 상시관측소에서는 기상장비를 활용하여 온도, 압력 및 상

대습도 등의 기상관측데이터를 수집하고 있다. KASI에서 제공하

는 기상데이터는 1분 간격인데, 노이즈에 의한 영향을 완화시키

고 ZWD 예측 간격과 맞추기 위하여 이동평균필터를 사용하여 5

분 간격의 데이터로 변환하였다.

Fig. 3은 DAEJ 관측소에서 2017년부터 2022년까지 6년간 수집

된 기상관측데이터를 나타내고 있다. 기상관측데이터의 노이즈

를 줄이기 위하여 이동평균필터를 적용한 결과에 해당하며, 각각

Fig. 1.  The architecture and input/output of LSTM.

Fig. 2.  Location of KASI GNSS monitoring stations used for processing.
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의 기상 데이터는 뚜렷한 계절별 변화 경향을 보이고 있다. Table 

2에 제시된 2018년도 관측소별 기압, 기온, 상대습도의 통계량에

서 볼 수 있듯이 지역적인 편차도 존재하는데, 최남단에 위치하

고 도서지역인 JEJU의 경우 다른 관측소에 비해 기상변수의 변화

량이 크지 않으며, 해양성기후 성격을 가지는 SKCH는 고기압의 

영향으로 타 지역에 비해 습도가 약간 낮다 (KMA 2025a).

3.2 대류층 천정 지연

LSTM 기반 ZWD 예측 모델의 학습 및 평가를 위해서는 학습

기준값 또는 참값으로 사용할 정밀한 ZWD 값이 필요하다. 각 상

시관측소별로 장기간 ZWD 값이 필요한데, 이는 상시관측소에서 

수집한 GNSS 데이터를 이용하여 PPP를 수행하면 얻을 수 있다. 

PPP 과정에서 모호정수 추정을 위해서는 ZTD 추정이 필수적인

데, ZTD 추정값에서 모델로 계산한 ZHD를 차감하면 ZWD를 계

산할 수 있다. ZHD는 모델만을 사용하더라도 오차가 크지 않기 

때문에 ZTD를 정밀하게 추정할 경우 ZWD도 정밀하게 추정하는 

것이 가능하다. 한편, DAEJ 관측소는 IGS 기준국이므로 IGS에

서 정밀한 ZTD 추정값을 제공한다. 이를 이용하여 본 연구에서 

추정한 ZTD값의 정확도를 검증하였다. Fig. 4는 6년간 대전 IGS

와 PPP에서 추정된 ZTD의 차이를 나타낸다. 추정 결과, PPP 기

반 ZTD와 IGS ZTD 추정 데이터 간의 평균 오차는 -0.004 m, 표

준편차는 0.010 m, 최대 오차는 0.200 m로 산출되어, 장기간에 걸

쳐 두 데이터가 전반적으로 매우 높은 정합성을 유지함을 확인할 

수 있었다. 이러한 결과는 본 연구에서 산출한 PPP 기반 ZTD 참

값이 IGS ZTD 추정 데이터와 비교해 장기적으로도 신뢰할 수 있

는 수준임을 보여준다.

Fig. 5는 각각 DAEJ, JEJU, SKCH 및 MLYN 상시관측소에서 6

년간 추정한 ZTD 및 ZHD를 나타내고 있다. ZTD는 gLAB 프로그

램의 PPP를 사용하여 추정하였으며, ZHD는 UNB3m 모델을 사

용하여 추정하였다. ZWD는 ZTD와 ZHD의 차이이다. 모든 관측

소의 ZTD를 비교했을 때, 제주 상시관측소에서 ZTD 값이 가장 

낮은 것을 확인할 수 있었는데, 이는 지리적 위치에 따른 기압, 기

온 및 상대습도의 차이에 기인한 것으로 생각된다.

Fig. 6은 DAEJ 상시관측소에서 2017년 1월부터 2022년 12월까

지 6년간 추정한 ZTD, ZHD 및 ZWD를 나타내고 있다. 기상데이

Fig. 3.  Meteorological data of DAEJ from 2017 to 2022.

Fig. 4.  Difference between IGS ZTD and PPP ZTD in DAEJ station from 
2017 to 2022.

Fig. 5.  Estimated KASI stations’ ZTD and ZHD from 2017 to 2022.

Table 2.  Statistics of pressure, temperature, and relative humidity for each KASI ground stations in 2018.

Station
Pressure (hpa) Temperature (°) Relative humidity (%)

Mean STD Mean STD Mean STD
DAEJ
JEJU

SKCH
MLYN

1005.9
969.9
1013.5
1013.4

8.1
6.0
7.5
7.6

12.7
12.8
13.4
16.8

11.8
8.1
10.0
11.4

69.8
70.2
61.0
63.0

21.7
18.1
22.4
22.7



Soyoon Yoon et al.   Prediction Method of Zenith Wet Tropospheric Delay with LSTM  285

http://www.ipnt.or.kr

터와 같이 뚜렷한 계절적 변화 경향을 보이고 있지만, 연도별 변

화는 크지 않다. 이는 태양활동에 직접적인 영향을 받는 전리층

변화와 다른 점이다.

4. LSTM 모델 구성

4.1 LSTM 모델 최적화

LSTM 모델의 예측 성능을 최대화하기 위해 입/출력 데이터

를 평균이 0이고 표준편차가 1인 정규분포를 가지도록 표준화를 

수행하였으며, 모델의 파라미터를 탐색하기 위하여 Bayesian 최

적화 기법을 적용하였다. LSTM 모델의 성능은 학습률 (learning 

rate), 반복횟수 (epoch), 미니배치 크기 (mini-batch size), 학습

률 감소 주기 및 감소율 (learning rate drop period, factor), 은닉

층 수와 노드 수, 활성화 함수 등 다양한 하이퍼 파라미터 조합에 

따라 크게 달라진다. 하지만 이러한 파라미터의 조합이 매우 많

기 때문에, 기존의 무작위 탐색 (random search)이나 그리드 탐

색 (grid search) 방식은 계산 효율성과 최적 조합 도출 측면에서 

한계가 있다 (Bergstra & Bengio 2012, Snoek et al. 2012). 이에 

따라, 본 연구에서는 Bayesian 최적화 기법을 도입하여 적은 계산 

횟수로도 효과적으로 최적 조합을 탐색할 수 있도록 하였다.

최적화는 총 2단계로 진행되었다. 먼저 1단계에서는 은닉층 노

드 수 제외 주요 하이퍼 파라미터의 초기 탐색 범위를 설정한 후, 

Bayesian 최적화로 100회의 탐색을 반복 수행하여 적합한 하이

퍼 파라미터 조합을 도출하였다. 이어 2단계에서는 1단계 결과를 

바탕으로 두 개 LSTM 계층의 은닉 노드 수를 집중적으로 탐색하

였으며, 이 역시 100회의 탐색을 통해 최적의 구조를 결정하였다. 

각 최적화 단계에서는 별도의 조기 종료 조건을 두지 않고, 사전

에 설정한 100회의 탐색 반복을 종료 조건으로 하였다. 이는 예비 

실험에서 약 50회 전후로 목적 함수 값이 수렴하는 경향을 확인

하였으나, 탐색 안정성을 확보하기 위해 반복 횟수를 100회로 설

정하였는데, 실제로 100회 반복 수행 결과, 탐색 후반부에서는 성

능 개선 폭이 미미하여 탐색이 수렴하였음을 확인하였다. Fig. 7

에는 Bayesian 최적화 과정에서 두 은닉층의 노드 수 조합에 따

른 예측오차의 RMS 변화를 도시하였으며, 하단의 빨간색 점이 

최적 조합일 때의 최소 RMS를 나타낸다. 각 단계별 최적화 결과 

및 최종적으로 선정된 하이퍼 파라미터 조합은 Table 3에 정리하

였다. 최적화에는 대전 상시관측소의 전체 기간 관측 데이터를 

사용하였다.

4.2 LSTM 학습 데이터 분할

LSTM 모델 학습 시에는 가능한 많은 데이터를 사용하는 것이 

유리하므로 2017년 1월부터 2021년 12월까지 5년간의 기상데이터

와 ZWD 데이터를 학습에 활용하였고, ZWD 예측 기간은 2022년 

1월부터 12월까지 1년으로 설정하였다. ZTD는 1년 주기를 가지므

로, 5년간의 데이터는 총 다섯번의 변화 주기를 포함하여 ZTD의 

계절별 변화 특성을 반영하기에 적합하다. 입력 데이터 간격은 5

분으로 비교적 짧게 설정하였는데, 이는 출력데이터 ZWD 간격

을 5분으로 설정하였으므로 입력 데이터 시간간격을 출력 데이

터의 시간간격과 일치시켰다. Fig. 8은 SKCH 상시관측소의 ZWD 

데이터 중 LSTM 모델 학습에 사용된 ZWD 데이터와 예측에 사

Table 3.  Optimized hyperparameters for the LSTM prediction.

Hyperparameter Value
Optimizer
Epoch
Mini batch size
Learning rate
Learning rate schedule
Num hidden Unit 1
Num hidden Unit 2

Adam
50

1000
0.005

Constant
5
25

Fig. 6.  Estimated and modeled zenith total delays at DAEJ from 2017 to 
2022.

Fig. 7.  Searching number of hidden units by Bayesian optimization.

Fig. 8.  Train and prediction data period of ZWD at SKCH station from 2017 
to 2022.
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용된 ZWD 데이터 구간을 나타낸다.

본 연구에서는 학습데이터를 이용하여 LSTM 네트워크를 구

성한 뒤 2022년 1년 동안의 ZWD를 네트워크 갱신없이 예측하였

다. 이는 고정된 네트워크로 장기간 예측하는 경우의 예측성능 

저하를 살펴보는 것을 목표로 하기 때문이다. 한편, 다음 시점의 

ZWD를 예측하기 위하여 과거 1일 입력 데이터를 사용하여 학습

하였다.

5. ZWD 예측 결과

4개 KASI 상시관측소의 5년간 기상데이터를 이용하여 LSTM 

학습을 진행한 뒤, 2022년 1월부터 12월까지 1년간 ZWD 예측결

과를 제시하였다. Fig. 9는 MLYN 및 DAEJ 상시관측소에서 2022

년 7월 2일과 11월 2일의 ZWD 추정값 (PPP)과 예측 결과 (LSTM)

을 비교한 것이다. 해당 날짜의 예측 결과는 PPP 추정 결과와 비

슷한 수준을 유지하는 모습을 볼 수 있다. 여름철에는 고온 다습

한 환경에서 ZWD의 절대값과 변동성이 모두 증가하기 때문에, 

ZWD 예측값 범위가 0.2 m 이상으로 그림에는 나타나지 않았지

만 ZWD 범위가 0.1 m 근처인 겨울철의 예측보다 오차가 전반적

으로 증가하는 경향이 나타났다 (KMA 2025b).

계절에 따른 예측 성능의 차이를 확인하기 위해 여름 (2022년 

7월, DOY 182-212)과 겨울 (2022년 11월, DOY 305-334)을 대표 

구간으로 선정하여 4개 KASI 상시관측소의 예측 결과를 비교하

였다. Fig. 10은 4개 KASI 상시관측소의 2022년 7월과 11월, 각각 1

개월간 4개 KASI 상시관측소의 ZWD 예측 오차를 제시하고 있는

데, 계절별 예측 오차 특성 및 실제 예측값의 시계열 변화를 확인

할 수 있다. 각 KASI 상시관측소의 7월 예측 RMS 오차는 대전이 

0.045 m, 속초와 제주가 각각 0.054 m, 0.055 m, 밀양이 0.041 m에 

해당하는 반면, 11월 예측 RMS 오차는 대전과 속초가 각각 0.024 

m, 0.025 m, 제주와 밀양이 0.029 m로 ZWD의 변화가 큰 여름철

보다 ZWD의 변화가 작은 겨울철의 예측 성능이 더 좋다는 것을 

확인하였다.

Fig. 11은 LSTM 모델을 활용하여 각각 대전, 제주, 속초, 밀양 

상시관측소의 2022년 ZWD를 예측한 결과를 나타내고 있다. 파

란색은 각 상시관측소의 ZWD 추정값이며, 빨간색은 본 연구에

서 제안한 LSTM 모델로 예측한 결과이다. Fig. 12에서는 각 상

시관측소의 예측 오차를 비교하고 있다. 모든 ZWD 시계열은 전

반적으로 여름철에 큰 값을 나타낸다. DAEJ 상시관측소의 경우, 

2022년 7월에는 평균 0.282 m, 표준편차 0.059 m로 관측되었다. 

그러나 겨울철인 2022년 11월에는 평균 0.086 m, 표준편차 0.033 

m로, 여름철에 비해 값이 작고 변동성이 낮은 양상을 보였다. 이

러한 경향은 여름철에 고온다습한 우리나라 기후 특성상 ZWD가 

대류권 내 수증기량에 민감하게 반응한다는 물리 특성과 일치하

며, 이러한 환경에서는 ZWD의 절대값과 변동성이 모두 증가함

을 나타낸다. 예측된 결과는 이러한 계절 변동성과 급격한 변화 

패턴을 0.030 m 이내의 오차 수준으로 반영하고 있음을 알 수 있

다. KASI 밀양 상시관측소의 경우, 데이터의 불연속성이 일부 존

재하는데, 이는 PPP에 사용되는 KASI 관측 데이터의 누락 또는 

입력 변수로 사용되는 기상 데이터의 누락과 관련이 있다.

Fig. 9.  ZWD prediction of (a) MLYN on July 2 and (b) DAEJ on November 2, 2022. 

Fig. 10.  ZWD prediction errors of four KASI stations in (a) July 2022 and (b) November 2022.
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Table 4는 2022년 1년간 KASI 대전 (DAEJ), 제주 (JEJU), 속초 

(SKCH), 밀양 (MLYN) 4개 상시관측소의 ZWD 예측 결과에 대한 

오차 통계를 비교한 것이다. 각 상시관측소에 대해 예측값과 실

제 ZWD 간의 오차 평균, 오차에 대한 표준편차, 평균 제곱근 오

차 (RMSE), 최대 절대 오차 (Maximum Absolute Error, MAXAE), 

마지막으로 평균 절대 오차 (Mean Absolute Error, MAE)를 산

출하였다. Fig. 13은 KASI 상시관측소별 ZWD 예측 오차를 비교

하여 보여준다. 전체적으로 RMS 오차는 약 0.030 m, MAE는 약 

0.020 m 수준으로 유지되었다. 이는 네 개 KASI 상시관측소에서 

관측된 ZWD 범위 (0.05 m – 0.5 m)에 비해 약 5% 내외의 오차 수

준에 해당한다. 모든 상시관측소에 대하여 평균 오차는 0.010 m 

이하로 유지되었으며, 이러한 이유로 대부분 RMS 오차 결과는 

오차의 표준편차 결과와 유사하다. 예측 오차는 대전과 속초 상

시관측소에서 RMS 오차가 각각 0.029 m, 0.030 m, MAE가 0.020 

m로 가장 좋은 예측 성능을 보였다. MAXAE는 대전이 0.164 m, 

속초가 0.215 m로 대전의 예측 성능이 더 좋았다. 이는 Table 2에

서 볼 수 있듯 내륙 중부에 위치한 대전의 상대습도가 평균적으

로 더 높지만, 해양성 기후와 고기압의 영향을 받는 속초에 비래 

전형적인 대륙 기후 특성을 보여 예측이 상대적으로 용이했기 때

문이라고 판단하였다. Table 2에서 대전 (DAEJ)의 평균 상대습

도는 69.8%로 속초 (SKCH)의 61.0%보다 높으나 변동성은 속초

보다 작게 나타나는데, 이는 분지 지형을 기반으로 한 대륙성 기

후 특성상 대전의 습도 변화가 계절적, 지역적 변동성에 의해 크

게 요동치지 않고, 예측 안정성을 확보하는 데 유리했음을 시사

한다. 반면 속초는 해양성 기후와 foehn 현상, 양간지풍 등 지역

적 특수 기후 현상의 영향을 받아 고기압의 영향을 받는 동시에 

상대습도의 변동성이 더 크며, 이에 따라 특정 시점에서 예측 성

능이 저하되어 MAXAE가 상대적으로 크게 나타난 것으로 해석

Fig. 11.  Each KASI stations’ prediction results in 2022.

Table 4.  Prediction error of ZWD for each KASI stations.

Station Mean (m) STD (m) RMS (m) MAXAE (m) MAE (m)
DAEJ
JEJU
SKCH
MLYN

-0.000
0.006
-0.003
0.008

0.029
0.034
0.030
0.036

0.029
0.034
0.030
0.037

0.164
0.177
0.215
0.156

0.020
0.025
0.020
0.028

Fig. 12.  Each KASI stations’ prediction errors in 2022.
Fig. 13.  ZWD prediction error for each KASI stations in 2022.
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할 수 있다 (KMA 2025a). 제주의 RMS 오차는 0.034 m, MAE는 

0.025 m로 제주의 기상 변화량은 4개 상시관측소 중에서 가장 작

지만, 쿠로시오 난류의 영향을 받아 연중 온난 습윤하며 가장 큰 

평균 상대습도를 가진다 (KMA 2025c). 그러한 해양성 난류의 영

향으로 습도 변동성이 크지 않아 극단적 오차가 상대적으로 적게 

발생하였다. 이에 따라 예측 오차는 대전, 속초에 비하여 크게 나

타났음에도 불구하고, MAXAE는 0.177 m로 속초보다 작은 값을 

보였다. 최대 ZWD 오차는 밀양에서 RMS 오차가 0.037 m로 가

장 크게 나타났으며 이는 지역적 특성으로 인한 여름철 급격한 

ZWD 변화 혹은 입력 데이터의 부재와 관련된 것으로 판단된다.

본 연구와 유사한 기존 논문을 비교 대상으로 삼아, 동일 국가 

또는 본 논문에서 사용한 한반도와 유사한 ZWD 범위를 가지는 

지역의 예측 결과를 검토하였다. MLP와 LSTM을 사용한 Lim & 

Bae (2021) 연구의 경우 LSTM 모델에서 0.0262 m 수준까지 RMS 

오차를 줄였다. BPNN과 RF 모델을 사용한 Li et al. (2023) 연구

의 경우 RF 모델의 경우 RMS 오차는 0.0353 m, BPNN 모델의 경

우 0.0365 m RMS 오차를 달성하였다. CNN 모델을 사용한 Bi et 

al. (2024) 연구는 대기 모델에 따라 각각 0.0389 m, 0.0421 m의 

RMS 오차를 달성하였으며, CNN-LSTM 모델로 예측한 Wu et al. 

(2024)의 연구에서는 0.0440 m의 RMS 오차를 달성하였다. 예측 

정확도는 기법뿐만 아니라 입력 변수와 최적화 방법에 따라 크게 

달라지는데, 본 연구는 단기 예측에 최적화된 파라미터를 적용하

여 계절과 지역을 불문하고 안정적인 성능을 확보하였다.

6. 결론

GNSS 신호 지연의 주요 원인인 대류층 지연은 기상 변수와 

계절 변화에 큰 영향을 받으며, 특히 ZWD는 수증기량과 지역적 

기상 조건에 따라 변동성이 커 높은 예측 정확도가 필요하다. 본 

연구에서는 LSTM 기반 예측 모델을 통해 ZWD를 예측하였으며, 

5년간의 기상변수 시계열 데이터를 학습한 뒤 1년간의 예측 성능

을 분석하였다. 모델 성능 검증을 위한 ZWD 참값으로는 PPP를 

통해 추정된 ZTD와 UNB3m 모델을 통해 추정된 ZHD의 차이를 

사용하였다.

예측 결과, 국내 지상국들의 예측 오차 RMS의 평균은 여름 

(2022년 7월)에 0.049 m로 높았고, 겨울 (2022년 11월)에는 0.027 

m로 낮아졌다. 이는 건조한 계절일수록 예측 오차가 낮게 유지되

고, 습한 날씨에서도 기상 변동성을 비교적 잘 추적함을 의미한

다. 2022년 전체 예측에서 대전과 속초의 예측 오차 RMS는 각각 

0.029 m와 0.030 m, 제주는 0.034 m, 밀양은 0.037 m로, 네 지점 

모두 유사한 오차 수준을 보였다. 이러한 결과는 LSTM 모델이 

계절 및 지역에 관계없이 안정적인 성능을 유지하며, GNSS 대류

층 지연 예측에 충분히 활용 가능함을 보여준다.
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