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Abstract Recent advances in artificial intelligence (AI) technologies are broadly integrated

across all stages of climate prediction systems, driving significant innovations. Deep learning-

based weather prediction models are rapidly progressing worldwide, demonstrating perfor-

mance surpassing that of traditional numerical model-based integrated forecasting systems. In

ocean modeling, deep learning simultaneously learns local detailed structures and global ocean

configurations, precisely simulating complex ocean dynamics from mesoscale eddies to exten-

sive current patterns, thereby substantially enhancing prediction ability. For land surface model-

ing, deep learning adopts hybrid forms combined with physics-based approaches to more

accurately reproduce intricate land responses, with the integration of vegetation water stress

modules enabling realistic depictions of land-atmosphere interactions. In data assimilation, AI

contributions are prominent, where deep learning methods utilizing automatic differentiation,

diffusion models, and image restoration techniques offer superior computational efficiency and

expressiveness compared to conventional data assimilation approaches. Recent technologies like

Variational AutoEncoders and Score-based Diffusion effectively incorporate high-dimensional

nonlinear characteristics, continuously improving ocean and atmospheric initial field perfor-

mance. Various deep learning methods exhibit potential for high-resolution enhancement of cli-

mate prediction outputs, while deep learning-based generative models are primarily employed

for post-processing techniques to correct model biases. Beyond technical advances, AI-based

technologies provide a strategic pathway toward operational implementation and climate ser-

vices, enhancing both forecast accuracy and computational efficiency. Collectively, these devel-
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opments point toward an integrated, next-generation climate prediction framework that bridges

physical modeling, data-driven methods, and practical applications.

Key words: AI-based global weather forecasting, AI-based data assimilation, AI-based post-

processing, AI-based super-resolution, AI-based carbon cycle

1. 서 론

기후 변화로 인한 전지구적 재난과 재해의 빈도가

증가함에 따라, 예측 모델의 정확도 향상과 신뢰성 있

는 기후 정보 제공의 필요성이 점점 강조되고 있다.

극한 기상 현상의 빈도 증대, 해수면 상승, 생태계 변

화 등은 인류의 지속 가능한 발전과 사회∙경제적 안

정에 직∙간접적인 위협을 초래하며, 이를 대비하기 위

해서는 기상∙기후 예측 기술의 발전이 필수적이다. 최

근 인공지능(artificial intelligence, AI)의 급속한 진보

는 기상∙기후 예측 분야에 새로운 가능성을 열었으며,

특히 딥러닝(deep learning) 기술은 지구 시스템의 비

선형성을 효과적으로 분석하여 기후 변화 대응에 핵

심적인 역할을 하고 있다.

전통적으로 기상 및 기후 연구에서는 일반 순환 모

델(general circulation models, GCMs)과 수치 기상 예

측 모델(numerical weather prediction, NWPs)이 기후

변화 추세 분석과 미래 시나리오 예측의 핵심 도구로

활용되어왔다. 이들 모델은 대기, 해양, 지면, 해빙 등

기후 시스템 구성 요소를 물리 법칙에 기반한 복잡한

계산으로 모의한다. 그러나 복잡한 물리 과정의 모수

화, 비선형 현상에 따른 불확실성, 높은 계산 비용 등

의 한계가 지속적으로 지적되어 왔다.

딥러닝 기술의 발전은 기상∙기후 데이터에 존재하

는 패턴을 학습하여 복잡한 물리 기작을 대체함으로

써 기존 수치 모델의 제약을 극복하고 있다. 빅테크

기업들이 주도하는 딥러닝 기반 기상 예측 모델들은

대규모 학습 데이터를 활용해 전통적인 수치 모델과

비교 시 더 뛰어난 예측 성능을 보여주며 학계와 산

업계의 주목을 받고 있다(Pathak et al., 2022; Bi et

al., 2023; Bonev et al., 2023; Chen et al., 2023; Lam

et al., 2023; Nguyen et al., 2023; Lang et al., 2024).

예를 들어, NVIDIA의 FourCastNet은 적응형 푸리에

신경 연산자(adaptive Fourier neural operator, AFNO)

와 구면 푸리에 신경 연산자(spherical Fourier neural

operator, SFNO)를 통해 장거리 의존성을 모델링하

며, Huawei의 Pangu-Weather는 3D Earth-Specific

Transformer (3DEST)와 계층적 시간 집계로 3차원 데

이터 처리를 강화했다. Google DeepMind의 GraphCast

는 그래프 신경망(graph neural networks, GNN)을 활

용해 고해상도 예측에서 우수성을 입증했다.

해양은 지구 시스템에서 에너지 저장과 수송의 핵

심 매개체로, 전지구 평균 기온, 수문 순환, 탄소 흡

수에 직접적인 영향을 미친다. 해류와 해양 변동성은

수개월에서 수년에 걸친 중장기 기후 변동의 주요 조

절 요인이다. 전지구 해양 순환 모델(ocean general

circulation model, OGCM)은 물리 과정의 복잡성, 모

수화의 불확실성, 고해상도 운용에 필요한 막대한 연

산 자원 등의 한계로 인해 실시간 예측에 제약이 있

다(Bryan et al., 2007; Kamenkovich et al., 2021;

Ruan et al., 2023). 예를 들어, 중규모 소용돌이나 원

격 상관성을 정밀히 모사하려면 1/10o 격자 해상도가

필요하지만, 이는 현재 OGCM의 운영적 한계로 작용

한다. 최근 AI 기반 해양 예측 모델은 수치 모델과 위

성 관측 데이터를 학습하여 수천 배 빠른 예측 속도

를 유지하면서도 주요 변수의 정확도와 시계열 일관

성을 향상시키고 있다. 이러한 모델은 전지구 고해상

도 예측, 극한 현상 모사, 대기-해양 상호작용 반영에

서 학술적·운영적 가치를 제공한다.

지면은 에너지, 물, 탄소의 흐름이 교차하는 지구

시스템의 핵심 요소로, 대기와의 복잡한 상호작용을

통해 기후 시스템에 중대한 영향을 미친다. 초기 지

면 모델(land surface model, LSM)은 Manabe and

Bryan (1969)의 단순 버킷 모델에서 시작해 토양 수

문학, 식생 생리학, 지형 및 기후의 공간적 이질성을

반영하는 물리 기반 모델로 발전했다(Liang et al.,

1994; Cox et al., 2000; Takata et al., 2003; Ivanov et

al., 2008). 그러나 복잡한 구조와 관측 불가능한 요소

들로 인해 예측 정확도는 여전히 제한적이다. 세계기

상기구(World Meteorological Organization, WMO)와

FLUXNET의 글로벌 관측 인프라 발전에도 불구하고,

고정밀의 전지구 지면 예측 모델 구축은 기후 변화

대응과 극한 기후 예측의 과제로 남아있다. 최근 AI

기술은 관측 데이터로부터 비선형 패턴을 학습해 토

양 수분, 증발산, 식생 수분 스트레스 등의 예측을 개

선하며, 물리 기반 모델과 결합한 하이브리드 모델링

이 일반화 한계와 물리적 비일관성을 보완하는 새로

운 가능성을 제시한다.

정확한 초기 조건은 기상 및 기후 예측 성능의 핵

심이다. 수치 모델 기반 예측 시스템은 자료동화(data
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assimilation)를 통해 모델과 관측 데이터를 통계적 오

차 정보에 기반해 최적화된 초기조건을 사용한다. 전

통적인 자료 동화는 복잡한 대수 연산과 높은 계산

비용을 요구한다. 반면, 딥러닝 기반 자료 동화 시스

템은 관측 또는 모델 데이터를 손실 함수로 정의하고

경사 하강법으로 가중치를 최적화하며, 이는 전통 변

분 자료 동화와 유사한 원리를 따른다(Xiao et al.,

2023; Li et al., 2024). 딥러닝은 자동 미분으로 접선

선형 모델과 수반 모델을 암묵적으로 구현하고, 과거

데이터를 통해 오차 공분산을 추정하여 계산 효율성

을 높이며 비선형성과 고차원 상호작용을 효과적으로

반영한다(Lu, 2025). 이는 자료 동화의 새로운 가능성

을 열어주고 있다.

수치 기상 예측 모델의 예측 편향은 기상 재해의

예방과 지속 가능한 발전을 위해서 반드시 해결해야

할 과제이다. 최근 체계적인 편향 보정을 위한 후보

정(post-processing) 기법들이 활발히 개발되고 있다.

특히, 생성 기반 모델은 목표 분포를 보다 정밀하게

모사하고, 지역적 특성을 효과적으로 유지할 수 있는

장점을 가진 것으로 평가되고 있다(Pan et al., 2021;

Hess et al., 2022; Ling et al., 2022).

육상 생태계는 전지구 이산화탄소 배출의 25~30%

를 흡수하며 기후 변화 완화에 기여하지만, 탄소 흡

수량 추정의 불확실성이 여전히 크다(Cramer et al.,

2001; Ahlström et al., 2015; Friedlingstein et al.,

2022). 또한, 해양은 전지구 탄소 흡수원의 약 25%를

차지하며, 표층 해수의 이산화탄소 분압(pCO2) 변화

는 대기-해양 탄소 플럭스를 조절하여 기후 피드백에

직접 영향을 미친다. 그러나 관측 인프라의 제한과 데

이터 편중으로 인해 전지구 pCO2 추정은 불확실성을

동반한다(Bakker et al., 2016).

Table 1. Characteristics of AI-based atmospheric forecast models.

GraphCast Pangu-Weather FuXi GenCast

Architecture GNN 3DEST U-transformer
Diffusion,

Graph-transformer

Horizontal resolution 0.25o 0.25o 0.25o 0.25o

Vertical resolution 37 13 13 13

Time interval 6-hour 6-hour 6-hour 12-hour

Variables

T2m, U10, V10, 
MSLP, Total 

precipitation, T, U, V, 
Z, Q, W

T2m, U10, V10, 
MSLP, T, U, V, Z, Q

T2m, U10, V10, 
MSLP, T, U, V, Z, RH

T2m, U10, V10, 
MSLP, Total 

precipitation, SST, T, 
U, V, Z, Q, W

Inference time ~1 min / 10 days 1.4s / 24 hours - 8 min / 15 days

Inference hardware TPU v4 V100 GPU A100 GPU TPU v5

Reference Bi et al. (2023) Lam et al. (2023) Chen et al. (2023) Price et al. (2025)

이처럼, AI 기반 기술은 기상∙기후 모델링 전 과정

에서 예측 정확성과 계산 효율성을 혁신적으로 향상

시키며, 차세대 기후 시스템 모델의 방향성을 제시한

다. 현재까지 기상 모델 리뷰 논문은 비교적 풍부하

지만, 기후 예측 기술의 광범위한 범위와 다양한 요

소로 인해 AI 활용의 통합적 정리는 아직 부족하다.

본 리뷰 논문은 AI 기술이 기후 예측 시스템의 각 구

성 요소에 어떻게 적용되고, 어떤 성과를 도출하는지

를 종합적으로 분석하여 향후 연구의 전략적 방향을

제시한다.

2. 본 론

2.1 AI 기반 전지구 기후모델링

2.1.1 AI 기반 전지구 대기모델 개발

최근 개발된 AI 기반 대기 예측 모델은 합성곱 신

경망(convolutional neural network, CNN), 트랜스포머

(transformer), 그래프 신경망 등 첨단 아키텍처를 활

용하여 기상 시스템의 복잡한 시공간 패턴을 학습하

고 미래 상태를 예측한다(LeCun et al., 2002; Scarselli

et al., 2008; Vaswani et al., 2017). 대표적인 모델로

는 Google DeepMind의 GraphCast, Huawei의 Pangu-

Weather, 중국과학원의 FuXi가 있으며, Table 1은 해

당 모델들의 특징을 보여준다(Bi et al., 2023; Chen et

al., 2023; Lam et al., 2023). GraphCast는 격자 구조

기반의 기존 딥러닝 모델들과 달리, 지구의 구면 구

조를 그래프로 표현하여 위상구조를 보전하면서 전지

구적 정보 흐름을 학습한다(Lam et al., 2023). Pangu-

Weather는 3DEST를 적용하여 각 블록 내에서 자기-

주목(self-attention) 기법을 활용하여 계산 복잡도를 줄

이면서, 구면 위의 위도와 경도 변형을 인코딩을 통
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해 보정하였다(Bi et al., 2023). FuXi는 U자형 구조의

트랜스포머를 도입하여 지역적 자기 주목 기법을 통

해 고해상도 입력을 효율적으로 처리하였다(Chen et

al., 2023). 이들 AI 모델은 결정론적 예측을 통해 높

은 정확도를 달성하며, 특정 기상 변수 예측에서 유

럽중기예보센터(European Centre for Medium-Range

Weather Forecasts, ECMWF)에서 운영하는 통합예보시

스템(integrated forecasting system, IFS)을 능가한다

(Table 2). 그러나 예측 불확실성을 명시적으로 표현

하지 못하고, 초기 조건 및 모델 불완전성으로 인한

장기 예측에 과도하게 부드러워지는 문제가 있다. 이

를 보완하기 위해 확률론적 접근이 도입되었으며, 확

산 모델 기반 GenCast가 대표적이다(Price et al., 2025).

GenCast는 그래프 트랜스포머(graph-transformer)를 활

용함으로써 지구 구면의 공간 연결성과 이웃 관계를

보존하였다. 또한, 확산 모델(diffusion model)을 통해

초기 가우스 노이즈를 단계적으로 제거하여 앙상블

예측을 수행하며, 12시간 간격의 직전 두 대기장을 조

건으로 받음으로써 다음 예측 시점이 물리적으로 연

속된 상태를 유지하게 하였다(Fig. 1).

최근 AI 기반 기상 예보 모델이 빠르게 발전함에

따라, 다양한 접근법의 성능을 일관되게 비교할 수 있

는 표준화된 평가 체계의 필요성이 제기되었다. 이러

한 배경에서 WeatherBench 2 (WB2)는 차세대 데이

터 기반 전지구 중기예보 모델의 발전을 가속화하기

위해 제안된 벤치마크 데이터셋이다(Rasp et al., 2024).

WB2는 평가 프레임워크, 공개 학습 및 검증용 자료,

그리고 최신 모델들의 성능 지표를 지속적으로 갱신

하는 웹 플랫폼으로 구성되어 있다. 주요 자료로는

ECMWF의 5세대 재분석 자료(ERA5)를 기반으로 한

관측 유사 자료, IFS (HRES/ENS) 예보 결과, 그리고

다양한 AI 모델의 예측 결과가 포함된다. 또한, 평균

제곱근 오차 에러(root mean squared error, RMSE), 상

관 스킬(correlation skill) 등 WMO와 ECMWF의 검

증 체계를 따르는 다중 평가 지표를 제공하여, 물리

기반 예보모델과 AI 모델의 예측 성능을 동일한 기준

에서 비교할 수 있다. Table 2는 WB2 벤치마크를 활

용하여 GraphCast, Pangu-Weather, FuXi, GenCast의

500 hPa 지위고도장(Z500) 예측 성능(RMSE)을 비교

한 결과이다. 모든 AI 기반 전지구 예보 모델의 RMSE

가 ECMWF IFS보다 낮았으며, 확산 모델 기반의

GenCast가 모든 리드타임에서 다른 딥러닝 모델들을

능가하는 성능을 보였다. 특히, 10일 예측에서 IFS의

RMSE가 801인 반면, GenCast는 606, FuXi는 631로

나타나 GenCast가 가장 우수한 예측 정확도를 달성하

였다. 이러한 결과는 AI 기반 딥러닝 모델들이 기존

물리 기반 수치예보모델의 예측 한계를 빠르게 추월

하고 있음을 보여준다. 특히 동일한 데이터셋과 평가

지표를 적용함으로써, 각 모델의 성능 차이를 정량적

으로 비교할 수 있다는 점에서 WB2 벤치마크는 AI

예보모델 연구의 공정성과 재현성을 확보하는 핵심

Fig. 1. Schematic diagram of the GenCast model based on a
diffusion model for probabilistic forecasting. The blue boxes
illustrate the denoising process from the initial noise (Z0

1),
conditioned on the input fields (X−1

 and X 0) at 12-hour
intervals. This process utilizes a neural network (rθ).
Adopted from Fig. 1. in Price et al. (2025).

Table 2. RMSE of Z500 are evaluated for the year 2020
against ERA5. The values are adopted from WeatherBench
2, with the bold numbers indicating the lowest RMSE.

Lead days 1 3 5 7 10

GraphCast 39 124 274 467 731
Pangu-Weather 44 133 294 501 778

FuXi 40 125 277 433 631
GenCast 39 123 262 420 606

IFS 42 135 304 521 801
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도구로 기능한다. 나아가, 딥러닝 모델 간 비교를 통

해 구조적 혁신이 예보 정확도 향상에 미치는 영향을

체계적으로 분석할 수 있다는 점에서 학문적 의미 또

한 크다.

AI 기반 전지구 예보 모델들의 발전을 바탕으로, 기

상 기초모델이 제안되고 있다. 그 중 Microsoft의

Aurora는 대기, 해양, 대기 오염 등 다양한 지구 시스

템 변수를 하나의 통합적 구조 안에서 학습할 수 있

도록 설계된 범용 기상 모델이다(Bodnar et al., 2025).

이는 기존의 단일 목적 예보 모델들과 달리, 하나의

대규모 사전학습 과정을 통해 여러 예보 과제를 세분

화할 수 있다는 점에서 혁신적이다. 다양한 해상도와

리드타임 조건을 단일 네트워크로 처리할 수 있어 모

델 간 비교 가능성과 재현성을 확보하는 데 중요한

역할을 한다. 이러한 특성 덕분에 Aurora는 향후 AI

Table 3. Key characteristics of the XiHe and WenHai global ocean deep learning prediction models.

XiHe WenHai

Architecture Patch-Transformer Swin-Transformer

Forecast 60 days (non-autoregressive) 5 days (autoregressive)

Horizontal resolution 1/12o (1,442 × 206) 1/12o (1,442 × 1,206)

Vertical resolution 23 levels (~5,500 m) 23 levels (~643 m)

Time interval 1 day 1 day

Variables
T, S, U/V current, SSH, SST,

Wind stress, Heat flux
T, S, U/V current, U10, V10

T2m, 2m dewpoint temperature, SLP

Train data GLORYS12, ERA5, OSTIA GLORYS12, ERA5

Reference Wang et al. (2024) Cui et al. (2025)

Fig. 2. Schematic diagram of the XiHe model architecture. The Ocean-Specific Transformer effectively learns ocean-dynamics-
specific representations by incorporating regional and global SIE modules along with ocean-land masking. Adopted from Fig. 1
in Wang et al. (2024).

기반 기상모델 평가의 새로운 기준으로 기능할 가능

성이 높으며, 물리기반 수치예보와 데이터 기반 모델

간의 경계를 허무는 기상 예측의 패러다임 전환 모델

로 평가된다.

2.1.2 AI 기반 전지구 해양모델 개발

최근, 전지구 해양 예측에서도 딥러닝 모델이 수치

해양모델의 복잡한 계산 과정을 대체하거나 보완하기

위한 대안으로 활발히 개발되고 있다. 대표적으로

Fudan 대학교가 개발한 XiHe 모델과 중국해양대학교

와 중국과학기술대학교가 개발한 Wenhai 모델이 있

으며, Table 3은 해당 모델들의 특징을 보여준다. XiHe

는 Wang et al. (2024)이 제안한 딥러닝 기반 전지구

해양 예측 모델로, 1/12
o
(약 9 km) 격자 해상도에서

해양 3차원 상태의 시계열 변화를 예측한다(Fig. 2).
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이 모델은 수온, 염분, 수평 유속, 해수면온도, 해수면

높이를 포함한 96개 입력 변수를 활용하며, 수직 23

개 층의 정보를 통합한다. 해양에 특화된 Patch-

Transformer 구조를 채택하여, 전지구 해양장을 패치

단위로 분할해 입력하고, 자기-주목을 통해 지역적 소

용돌이부터 대규모 해류에 이르는 다양한 공간 스케

일의 상호작용을 동시에 학습한다. 또한 대륙과 섬 영

역을 마스킹(masking) 함으로써, 지역 및 전지구적 해

양 패턴을 효율적으로 모사하고 해양 역학적 과정에

집중할 수 있도록 설계되었다. 비자기회귀(non-

autoregressive) 다단계 시계열 예측 구조로 학습된

XiHe는 GLORYS12 재분석, 위성 관측, 기존 수치모

델(PSY4, FOAM) 대비 대부분 변수에서 RMSE와 상

관계수가 개선되었다. 특히 해류 예측에서 PSY4의 10

일 정확도를 60일 리드타임까지 능가하며, 단일 GPU

로 10일 예측을 0.35초 만에 수행해 높은 계산 효율

성을 보인다. 그러나 OGCM 기반 재분석 데이터 의

존으로 관측 현실성에 한계가 있으며, 단일 MSE 손

실 함수로 인해 Kuroshio, Gulf Stream 등 고변동성

지역에서 예측 표류(drift)나 예측 편차가 발생한다.

WenHai는 Cui et al. (2025)이 개발한 전지구 해양

예측 모델로, 대기-해양 상호작용을 명시적으로 반영

한다. 1/12
o
 해상도에서 상층 643 m의 수온, 염분, 유

속, 해수면 높이를 예측하며, 초기 해양장(23개층, 4

개변수)과 표면 대기장(10 m 풍속, 해면기압, 2 m 기

온, 이슬점)을 입력으로 사용한다. 대기 변수는 bulk

formula를 통해 플럭스로 변환되어 해양에 적용된다.

WenHai는 변수의 절대값 대신 하루 변화량을 예측하

여 단기 변동성과 에너지 보존을 효과적으로 재현한

다. Swin Transformer 기반으로 패치 임베딩, 윈도우

attention, 업샘플링 단계를 포함하며, 1일 예측 선행

학습 후 5일 누적 자기회귀 미세조정으로 학습된다.

얕은 수심 가중 손실, 에너지 스케일 정규화, 해양-육

지 마스킹 등을 통해 중규모 소용돌이 에너지 재현이

개선되었다. XiHe 및 GLO12v4 대비 RMSE, Skill

Score 등 다양한 지표에서 우수한 성능을 보였으며,

해수면 온도, 해수면 높이, 수온·염분 수직 구조, 해류

예측에서 강점을 보인다. 다만, 일평균 단위 예측 구

조로 인해 조석, 고주기 진동, 심층 해양, 해빙, 담수

유입 영향은 반영되지 않는다.

2.1.3 AI 기반 지면 모델 개발

지면모델은 머신러닝(machine learning, ML)과의 통

합 및 물리 제약을 도입한 머신러닝(physics-constrained

ML)이라는 두 축을 중심으로 발전하고 있다. 이러한

변화는 물리 기반 지면모델의 복잡성과 구조적 불확

실성을 보완하고, 위성 및 지상 관측으로부터 얻은

대규모 데이터를 효율적으로 활용하기 위한 방향으

로 진화하고 있다. 최근 연구들은 특히 증발산

(evapotranspiratio, ET) 추정과 매개변수 추정 및 불

확실성 정량화에 초점을 맞추어 머신러닝 기법을 도

입하고 있다.

ET 추정 분야에서는 Miralles et al. (2025)의 Global

Land Evaporation Amsterdam Model version 4

(GLEAM4)가 대표적이다. 해당 연구는 기존의 GLEAM

에 Koppa et al. (2022)이 제안한 딥러닝 기반 증발

스트레스 모듈을 통합하였다(Fig. 3). 기존 GLEAM은

토양 수분에 기초한 단순한 토양 수지 모델로 식생

스트레스를 산정하였으나, 기온, 증기압 부족, 광량,

이산화탄소 농도 등 비선형적 기후 요인을 충분히 반

영하지 못하였다. 반면, GLEAM4는 전 대규모 플럭

스타워와 및 수액 흐름 데이터로 학습한 딥러닝 모듈

을 물리 기반 모델에 결합함으로써, 복합적인 증산 스

트레스를 정밀하게 모사하였다. 검증 결과, 전 세계

473개 플럭스 타워에서 GLEAM v3.8a 대비 RMSE가

0.95 mm day1로 감소, 클링-굽타 효율 지수(Kling-

Gupta efficiency, KGE)가 0.49로 향상되어 ERA5-Land

Fig. 3. Schematic diagram of the GLEAM4 model
architecture. GLEAM4 estimates evapotranspiration by
sequentially applying modules for precipitation interception,
potential evapotranspiration, soil moisture, and evaporative
stress. The evaporative stress is derived using a hybrid
approach based on machine learning trained on eddy
covariance and sap flow observations. Adopted from Fig. 1
in Miralles et al. (2025).
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보다 우수한 예측 성능을 보였다.

매개변수 추정 및 불확실성 정량화 분야에서도 머신

러닝 기반 접근이 활발히 시도되고 있다. Dagon et al.

(2020)은 Community Land Model version 5 (CLM5)의

생지구물리적 매개변수 공간을 분석하여, 수문 및 탄

소 플럭스 관측자료에 적합하도록 핵심 매개변수를

전지구적으로 보정하였다. 이들은 artificial neural

network (ANN)을 이용해 CLM5의 출력을 모사하고,

이를 통해 매개변수 불확실성이 총 1차 생산량과 잠

열 시뮬레이션의 전체 불확실성에 기여하는 정도를

정량화하였다. 이는 CLM5를 모사하는 ANN이 내부

적으로 작동하는 기작을 보다 깊이 이해할 수 있음을

보여준다.

또한 Abimbola et al. (2021)은 딥러닝 기반 토양 온

도 예측 모델에서 깊은 토양층의 예측 정확도 저하 문

제를 해결하기 위해, 기상 변수에 시간지연과 이동 평

균을 적용한 natural temporal-averaged climate memory

adjustment (NT-ACMA) 기법을 제안하였다. 이 방법

은 과거 기상 변수의 시계열 패턴을 학습하여 시간

지연 효과(time delay effect)와 완충 작용(damping

effect)을 모사함으로써, 깊은 토양층에서도 높은 예측

정확도를 달성하였다(RMSE: Lancaster 1.0oC, Polk

1.2
o
C, 기존 최대 RMSE 3.1

o
C). 이는 복잡한 모델 구

조 없이도 물리적 특성을 반영하여 높은 예측력을 달

성한 사례로 평가된다.

최근 들어 지면모델 연구는 기존의 머신 러닝 및

인공신경망 기반 접근을 넘어, 시계열 의존성과 공간

일반화를 동시에 학습할 수 있는 딥러닝 모델로 진화

하고 있다. 특히, 장단기 기억 네트워크(long short-term

memory, LSTM)는 지면 및 생태계 예측 분야에서 널

리 활용되고 있으며, 이는 지표면 과정이 종종 마코

프 과정(Markov process)처럼 작동하기 때문이다.

LSTM의 게이팅(gating) 기작은 이러한 연속적이고 잡

음이 많은 입력 신호를 효과적으로 처리하기 때문에

널리 활용된다(Kratzert et al., 2018). 이러한 특성을 기

반으로, Kraabel et al. (2025)의 StefaLand는 LSTM 구

조를 확장하여 시계열적 안정성과 공간적 일반화를

동시에 구현한 대표적 사례로 제시되었다. StefaLand

는 유사한 토양 특성을 가진 지역을 그룹화 마스킹

기법으로 통합 학습함으로써 변수 간 인과 기반 추론

을 강화하였다. 그 결과, 하천 유량 예측에서는

TerraMind 대비 낮은 RMSE (1.156)를 토양 수분 예

측에서는 RMSE 0.068 및 상관계수 0.783을 기록하여

TerraMind 및 PrithviWxC 모델을 능가하는 성능을 보

였다. 이러한 결과는 StefaLand가 지면 과정의 시공간

적 패턴을 효율적으로 학습함으로써, 데이터가 제한

된 지역에서도 일반화 가능한 지면 예측 모델의 새로

운 가능성을 제시한다는 점에서 중요한 시사점을 갖는다.

2.2 AI 기반 전지구 자료동화 기법

2.2.1 전통 방법과의 원리적 접점을 통한 딥러닝 기

반 자료동화

딥러닝을 활용한 자료동화는 크게 두 가지 접근법

으로 나뉜다. 첫째는, 전통적 변분법적 자료동화와 유

사한 경사 하강법 구조에 신경망을 적용하는 방법으

로, 자동 미분을 활용해 비용 함수 최적화와 수반 모

델 계산을 효율적으로 수행한다. 이는 전통적인 4차

원 변분 자료동화(4DVAR)의 높은 연산 비용을 줄이

고 비용 함수의 최적 값을 효과적으로 구하는 것에

초점을 둔다.

유럽 중기 예보 센터는 자동 미분을 이용해 접선

선형 모델(tangent linear model, TLM)과 수반모델

(adjoint model) 기반 민감도 계산을 수행하는 4DVAR

체계를 개발했다(Hatfield et al., 2021). 이를 자체 개

발된 신경망 기반 물리 모수화 에뮬레이터에 적용해

물리 모수화와 자료동화의 통합 가능성을 입증했다.

프랑스 국립 과학 연구 센터는 자동 미분 기반 비용

함수와 수반 모델을 활용한 4DVAR 시스템을 단순

비선형 역학 시스템에 적용하여, 전통적인 자료동화

대비 빠른 연산 속도와 높은 정확도의 분석장을 산출

했다(Fablet et al., 2021).

독일 기상청은 전통적인 3DVAR 자료동화를 대체

하는 딥러닝 기반 자료동화 프레임워크인 AI-Var를

제안했다(Keller and Potthast, 2024). 이 연구에서는 딥

러닝 신경망을 활용하여 3DVAR의 비용함수를 손실

함수로 정의하고, 관측값과 배경장만을 입력으로 사

용하여 분석장을 직접 추정하는 자기지도학습(self-

supervised learning) 구조를 구현했다. 이는 지도학습

과 달리 분석장을 명시적으로 제공하지 않고 최적 해

를 도출하며, 독일 중부 지역의 지상 기온 배경장 오

차를 효과적으로 보정했다. 이론적인 딥러닝 기반 변

분 자료동화의 강점이 알려지면서, 최근 딥러닝 기반

전지구 날씨 예측 시스템에도 활발히 적용되고 있다.

중국 칭화대학교의 FengWu-4DVAR는 전통적 4DVAR

구조를 유지하며 자동 미분을 비용 함수 최적화와 수

반행렬에 적용해 자료동화를 수행, 규준실험 대비 초

기 조건과 예측 성능을 향상시켰다(Fig. 4). 중국과학

원은 딥러닝 기반 전지구 날씨 예측 시스템인 FuXi

모델(Chen et al., 2023)에 적용 가능한 자료동화 체계

를 공개하였다(FuXi-En4DVAR; Li et al., 2024). 앞서

FengWu-4DVAR와 동일하게 자동 미분을 최적화 문

제 및 수반행렬에 적용하여 자료동화를 수행하였고,

이를 통해, 높은 정확도의 분석장과 예측 결과를 산

출했다.

2.2.2 딥러닝 고유 기법 기반 자료동화

딥러닝 고유 기법을 활용한 자료동화는 전통적인
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방법과 목적은 유사하나 방법론적으로 차별화된다. 주

요 기법으로는 변분 오토 인코더(variational auto

encoder, VAE), 점수 기반 확산(score-based diffusion),

부분 합성곱 기반 이미지 복원(image inpainting) 등이

있다. VAE는 고차원 배경장을 저차원 잠재 공간(latent

space)으로 압축해 특징을 추출하고, 관측 자료를 잠

재 공간에서 동화한 뒤 분석장을 복원한다 (Mack et

al., 2020; Peyron et al., 2021; Melinc and Zaplotnik,

2024). 이는 저차원 모델로 연산 비용을 줄이며 고차

원 데이터의 주요 패턴을 효과적으로 유지한다. 전통

자료동화에서 최적 가중치 행렬의 역행렬 연산 비용

을 줄이기 위해 다양한 필터링 기법이 적용된 저차원

의 오차 공분산 행렬을 이용하는 방향성과 유사하다.

하지만 가우시안 가정에 기반한 선형 근사를 통해 데

이터의 확률을 표현하는 전통 자료동화와 달리 VAE

는 복잡한 비가우시안 및 비선형성을 효과적으로 근

사할 수 있다는 강점이 있다.

또한, 점수 기반 확산 모델을 활용한 자료동화 연구

가 최근 활발하게 수행되고 있다. 이는 VAE 기반 생

성형 모델을 통해 산출되는 결과물의 품질이 생성형

적대적 신경망(generative adversarial network, GAN)

이나 확산 모델 등의 다른 생성형 딥러닝 기법에 비

해 낮다는 한계를 해결하기 위한 방법으로 알려져 있

다(Pandey et al., 2022). 확산 모델은 입력 자료를 정

규 분포를 따르는 잡음 과정(noising process)을 거쳐

무작위 패턴으로 만든 후, 그 패턴으로부터 로그 우

도 추정을 기반으로 하는 손실함수를 통해 잡음을 단

계적으로 제거하면서 입력 자료의 확률 분포를 최대

한으로 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 난

류 모델을 이용하여 사전 확산 모델을 구축한 뒤, 추

론 단계에서 관측 자료를 동화할 때 관측 정보에 대

한 조건부 점수 함수를 기반으로 하는 손실 함수를

정의하여 관측 자료의 확률 분포까지 최대화하는 결

과를 산출하는 방식으로 자료동화를 수행한다. NVIDIA

는 SDA를 고해상도 기상 모델에 적용하여 미국 본토

현장 관측 자료를 동화함으로써 그 효과를 조사하였

Fig. 4. Schematic diagram of implementing 4DVar on the FengWu forecasting model (corresponding to one step optimization
at time t = t0). The temporal aggregation strategy is represented by 3 and 3 in the figure, enabling more direct and
efficient propagation of gradients. The auto-differentiation strategy is represented by 1 and 3 in the figure and is
automatically implemented by PyTorch, requiring no manual code writing. Adopted from Fig. 2 in Xiao et al. (2023).
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다(Manshausen et al., 2024). SDA를 통해 현장 관측

자료의 반영이 모델 데이터에서 표현되는 물리 균형

을 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 조사하였지

만, 충분한 앙상블 스프레드(ensemble spread)를 담보

하는 초기장 생성에는 한계가 있음을 밝혔다. 미국 워

싱턴 대학교는 SDA를 이용하여 중규모 와류 규모

(eddy-resolving scale) 표층 해양 초기장을 추정하기

위해 고해상도 해양 재분석 자료를 활용하여 위성 기

반 해양 관측 자료를 동화하는 시스템(GenDA)을 개

발했다(Martin et al., 2025). 이 연구에서는 전통적 자

료동화 방법인 최적 내삽법(optimal interpolation)이나

회귀 기반 딥러닝 모델에 비해 SDA의 성능이 우수함

을 보였다. 확산 모델을 이용한 자료동화 역시 VAE

처럼 데이터의 복잡한 비가우시안 분포 및 비선형성

을 학습할 수 있으며, 관측 연산자가 필수적인 전통

자료동화와 달리 조건부 점수 함수 기반 구조는 별도

의 관측 연산자 없이도 관측 정보를 배경장에 반영할

수 있다.

결측 인식형 합성곱 기반의 이미지 복원 기법은 결

측 데이터를 고려해 합성곱 연산을 수행하며, 관측된

유효 영역만을 활용하거나 결측 여부에 따라 정보 반

영을 조절한다(Liu et al., 2018; Yu et al., 2019). 대

표 기법으로는 부분 합성곱(partial convolution)과 게

이트 합성곱(gated convolution)이 있다. 독일 기후 컴

퓨팅 센터는 부분 합성곱을 이용해 CMIP5 (Coupled

Model Intercomparison Project Phase 5) 데이터를 학

습, 관측되지 않은 결측 지역의 전지구 해수면 온도

를 복원했다(Kadow et al., 2020). 이는 결측 범위가

큰 시기의 관측 데이터를 완전한 분석장으로 재구성

하여 자료동화 효과를 입증했다. 서울대학교 함유근

교수 연구팀은 부분 합성곱 기반 이미지 복원 기술

과 GAN 모델을 활용한 전진 연산자(time-forward

operator)를 구현하여 3차원 전지구 해양 온도 재분석

이 가능한 자료동화 시스템을 개발했다(Ham et al.,

2024). 이미지 복원 기술의 활용은 대규모 학습 데이

터가 요구되고, 학습 데이터에 대한 의존도가 강하다

는 유의점이 있지만, 데이터의 물리적 비선형성을 학

습할 수 있고, 결측이 포함된 관측자료의 시공간적

연속성 및 관측 밀도 증가에 효과적으로 기여한다는

장점이 있다.

2.2.3 End-to-end 딥러닝 예측 체계 내 자료동화

딥러닝 기반 날씨 예측 모델과 자료동화 체계의 통

합은 초기화부터 예측까지의 종단 간(end-to-end) 예

측 체계를 구현하는 가능성을 제시한다. 관측 데이터

를 활용해 초기 상태 추정과 예측을 하나의 통합된

모델로 수행하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

마이크로소프트의 OMG-HD는 위성, 레이더, 지상

관측 데이터를 동화해 초기 상태를 추정하고 날씨 예

측을 수행하는 종단 간 시스템이다(Zhao et al., 2024).

Swin Transformer 기반 자료동화 블록(assimilating

block)은 불규칙한 관측 데이터를 고해상도 예측 모델

의 배경장과 통합하여 격자화 된 초기 조건을 생성한

다. 이후 AFNO 기반 예측 블록을 통해 예측을 수행

한다.

영국 캠브리지 대학의 Aardvark Weather는 다종 관

측 데이터를 동화하는 Vision Transformer 기반 종단

간 날씨 예측 시스템이다(Allen et al., 2025). 이 시스

템은 관측 지점의 위치 정보를 활용해 직접 내삽 없

이 격자화된 초기 조건을 생성하며, 자기-주목 기작으

로 관측 간 상호작용을 학습한다. 자료동화를 통해 얻

은 초기 조건을 순방향 신경망(feed-forward neural

network)으로 예측한다. 딥러닝 기반 종단 간 모델은

고정된 입력 형식을 요구하지 않아 시공간적으로 불

균일한 관측 데이터를 전처리 없이 처리한다. 관측 정

보만으로 분석장 또는 재분석 데이터를 정확히 추정

하도록 학습되며, 배경장 정보 없이 최적 초기 조건

을 생성한다. 이는 재귀적 배경장 업데이트를 제거해

구조를 단순화하고 계산 효율을 높여 실시간 예보에

유리하다.

2.3 AI 기반 기후예측 후보정 기법

2.3.1 AI 기반 계통오차 보정

기존 기후 예측 보정에서는 통계적인 기법인 empirical

orthogonal function (Danforth et al., 2007), singular

value decomposition (SVD; Ward and Navarra, 1997),

anomaly numerical correction with observations (ANO;

Qian, 2012; Peng et al., 2013), quantile mapping (QM;

Ines and Hansen, 2006)이 주로 사용되었다. QM은 예

측값과 관측값의 누적 분포 함수를 매핑해 정량적으

로 보정하지만, 공간적 불연속성이나 시공간 구조적

오류 보정에는 한계가 있다(Déqué, 2007; Thrasher et

al., 2012).

데이터 과학 발전으로 random forest (Li et al.,

2019), lightGBM (Zhong et al., 2021), support vector

machines (Pour et al., 2018) 등 머신러닝 기법이 편

향 보정에 활용되었으나, 단일 지점 또는 단일 변수

중심으로 공간적 연속성과 시계열 상관성을 충분히

반영하지 못한다.

이러한 한계를 극복하고자 최근 딥러닝 기반 연구

가 활발하며, convolutional long short-term memory

(Shi et al., 2015), gated recurrent unit (Guo et al.,

2020), CNN (Tao et al., 2016; Lebedev et al., 2019;
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Han et al., 2020) 및 컴퓨터 비전 분야의 image-to-

Image translation 기법이 도입되고 있다. 이들 모델은

비선형 시공간 상호작용을 학습해 기존 통계 기법의

한계를 극복하며 높은 예측 정확도와 일반화 성능을

보여준다(François et al., 2021; Han et al., 2021; Kim

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

et al., 2022).

U-Net은 격자 기반의 공간 패턴을 효과적으로 학습

할 수 있어, 기상 예측과 같은 공간 기반 예측에 널

리 사용된다. Lyu et al. (2023)은 남중국 여름철 강수

예측을 위해 강수량 및 다양한 대기 변수(풍속, 온도,

습도 등)를 입력으로 한 U-Net 회귀 모델을 제안했다.

Han et al. (2021)은 ECMWF 단기-중기 예보(24~240

시간)를 보정하기 위해 ERA5 관측 데이터와 예측값

을 입력으로 사용하는 CU-Net을 개발, 온도, 습도, 풍

속, 풍향의 격자 기반 편향을 보정했다. 두 연구는 U-

Net의 공간 패턴 복원 능력으로 통계 기법 대비 우수

한 성능을 입증했다.

단기 예보에서는 관측값과의 일대일 대응으로 지

도학습 기반 딥러닝이 효과적이지만, 장기 예측은 지

구시스템 모형(Earth system model, ESM)과 재분석

데이터 간 정합성 부족으로 지도학습 적용이 어렵다.

이러한 상황에서 생성형 적대적 신경망(GAN)은 목

표 분포를 효과적으로 근사하여 현실적인 샘플을 생

성할 수 있기 때문에, 지도 데이터가 부족하거나 쌍

을 이루지 않는 데이터 환경에서도 유용하게 활용될

수 있다. 특히 Cycle-Consistent GAN (CycleGAN)은

쌍이 없는 데이터 학습을 통해 목표 분포를 근사하

며, 소규모 변동성과 공간적 간헐성을 모사해 CNN

기반 모델의 블러링(blurring) 문제를 완화한다.

CycleGAN은 양방향 변환 학습으로 일관된 보정을

수행하며, sub-grid scale 모수화, 다운스케일링, 기상

자료 보정에 활용된다(Fig. 5). Hess et al. (2022)은

CycleGAN에 전지구 강수 총합 보존 제약을 적용해

지구시스템모델(CM2Mc-LPJmL)의 강수장을 재분석

데이터 특성에 맞게 보정, double ITCZ 현상 제거,

강수 빈도와 고주파 공간 구조 복원에서 QM 및

CMIP6 (GFDL-ESM4) 대비 우수한 성능을 보였다.

Yang et al. (2025)은 CycleGAN으로 NUIST-CFS 1.0

모델의 중국 동남부 여름철(6~8월) 강수 예측을 보정,

극한 강수의 빈도, 강도, 지속시간 예측에서 QM 대

비 개선된 결과를 보고했다.

Fig. 5. Schematic diagram of the CycleGAN model. Two generator-discriminator pairs learn to translate samples from the ESM
simulations to the ERA5 reanalysis (grey) and vice versa (yellow). Training the two generators to learn inverse mappings of
each other allows cycle consistency to be enforced in the translation of the unpaired samples, that is,
x  G(x)  F(G(x))  x  x, and vice versa for y. Adopted from Fig. 1 in Hess et al. (2022).
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2.3.2 AI 기반 고해상도 기법

저해상도 전지구 기후 모델 결과를 고해상도로 변

환하는 후보정 기법이 활발히 연구되고 있다. 초고

해상도화(super-resolution) 딥러닝 기법이 주로 사용

되며, 초기 U-Net 기반 접근(Lin et al., 2023)에서

최근 적대적 신경망(GAN) 기반 기법으로 발전해 온

도 및 강수 예측 정확도가 향상되었다. Oyama et al.

(2023) 는 1.25 해상도의 55-year reanalysis (JRA-55)

데이터를 입력으로, 1 km 해상도의 일본 내륙 온도

및 강수 데이터(Agro-Meteorological Grid)를 출력으

로 하는 SRGAN (super-resolution GAN) 모델을 개

발해 약 50배 해상도 증가를 달성했다. 해면 기압장

을 추가 입력으로 사용 시 예측 정확도가 더욱 향상

되었다.

그러나 초고해상도 기법은 출력 해상도가 학습 데이

터에 종속된다는 한계가 있다. 이를 극복하기 위해 공

간적인 분포를 연속적인 함수로서 인식하여 이론적으

로는 무제한 해상도를 갖는 implicit neural representation

(INR) 기법이 주목받았다(Sitzmann et al., 2020). INR

은 위치 인코딩 모듈인 매핑 네트워크와 위치 정보를

입력장으로 하는 multi-layer perceptron (MLP)로 구성

된다. 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 기

Fig. 6. Schematic diagram of the Domain-agnostic latent diffusion models (DDMI) architecture. Discrete data x and continuous
function ω are connected in the shared latent space z (D2C-VAE). The decoder generates Hierarchically-decomposed basis
fields (HDBFs) given latent variables z. The MLP returns the signal value for queried coordinate c using the Coase-to-Fine
Conditioning method. Latent diffusion model operates on the shared latent space. Adopted from Fig. 2 in Park et al. (2024).

법(Singh et al., 2023) 이 있으며, 최근 확산 모델 기

반 INR 기법이 개발되고 있다(Park et al., 2024; Fig.

6). INR은 아직 기후 데이터 후보정에 적용된 사례는

없으나, 무제한 해상도의 데이터를 생성할 수 있다는

장점이 있어 지속적인 연구 가치가 크다.

2.4 AI 기반 전지구 탄소모델링

2.4.1 AI 기반 전지구 육상탄소모델링

지구시스템모델의 탄소플럭스 변수는 높은 불확실

성과 모델 간 큰 차이를 보인다(Hu et al., 2022). 신

뢰성 있는 전지구 육상 탄소플럭스 평가를 위해 관측

데이터 확보가 우선시된다(Yuan et al., 2014). 이에 따

라 머신러닝 기반 탄소순환 추정 연구가 활발히 진행

되며, 대표적으로 FLUXCOM 프로젝트가 있다(Jung

et al., 2019; Nelson et al., 2024). FLUXCOM은 전 세계

플럭스 타워에서 수집된 현장 관측 자료, 원격탐사 자

료, 기상자료, 랜덤 포레스트, 인공신경망 및 extreme

gradient boosting (XGBoost) 등의 머신러닝 알고리즘

에 학습시켜 탄소플럭스를 추정한다. 이 프로젝트를

통해 총일차생산량 및 순생태계교환량과 같은 탄소플

럭스가 자료가 미관측 지역을 포함한 전지구적 규모

로 제공된다. 이 데이터는 지구시스템모델 성능 평가

와 탄소순환 기작 이해에 기여한다.

신뢰성 있는 관측 기반 데이터 구축과 함께, 딥러

닝과 물리 기반 모델을 결합한 하이브리드 모형(Tao
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et al., 2020; Hu et al., 2024; Son et al., 2024; Xu et

al., 2025) 및 지식 기반(knowledge-guided) 딥러닝(e.g.,

Liu et al., 2024) 연구도 활발하다. Hu et al. (2024)

은 심층 신경망(deep neural network, DNN)을 활용

해 물리기반과정모형(boreal ecosystems productivity

simulator, BEPS)의 핵심 매개변수인 최대카르복실효

율을 개선, 총일차생산량(gross primary productivity,

GPP) 예측 성능을 향상시켰다(Fig. 7). Xu et al. (2025)

은 생지화학 정보화된 신경망(biogeochemistry-informed

neural network, BINN)을 통해 Community Land

Model version5 (CLM5)의 생지화학 매개변수를 추정,

토양 유기탄소 저장량을 예측하며 기존 베이지안 추

론 대비 50배 이상 연산 효율을 개선했다. 이들 연구

는 온도∙수분∙복사 조건에 따라 비선형적이고 지역적

으로 이질적인 생태계 탄소 과정을 경험식이나 선형

근사로도 충분히 설명하기 어렵다는 한계를 극복하기

위해, 신경망의 비선형 학습 능력을 활용하여 물리모

형의 반응을 정교하게 보완하고자 했다.

앞서 언급된 연구들이 단일 변수 개선에 집중한

것과 달리, 광합성과 생태계 호흡을 동시에 고려한

연구도 있다. Fang and Gentine (2024)는 육상 생태

계 모델(data assimilation linked ecosystem carbon,

DALEC)의 토양 수분 스트레스 추정 모듈을 신경망

으로 대체한 하이브리드 모델을 개발, FLUXNET 데

이터로 GPP와 생태계 호흡(ecosystem respiration, Reco)

예측 정확도를 높였다. 다만, 물리적 제약이 약한 신경

망 구조 특성상, 모델이 관측 자료에 과도하게 적합

하거나 여러 파라미터 조합이 동일한 출력을 만드는

과적합 및 등결과성(equifinality) 문제가 지적되었다.

Cohrs et al. (2024)는 이중기계학습(double machine

learning)을 통해 순생태계교환량(net ecosystem

exchange, NEE)을 GPP와 Reco로 인과적으로 분리, 빛

이 NEE에 미치는 ‘순수한 인과 효과’로 명확히 규정

하고 추정함으로써, 등결과성과 편향을 줄이며 모델

의 해석 가능성과 신뢰성을 강화했다.

2.4.2 AI 기반 전지구 해양탄소모델링

AI 기법을 활용한 해양 pCO2 추정 및 전지구 해양

재분석장 구축 연구가 활발하다. AI 모델은 해수면온

도, 염분, 엽록소 농도, 혼합층 깊이, 해수면높이, 대

기 중 CO2 농도 등 위성 관측 및 재분석 기반 환경

변수를 입력으로 사용하며, 관측 pCO2와의 통계적 관

계를 학습해 유연하고 정확한 추정을 수행한다
(Landschützer et al., 2014; Gregor et al., 2019). feed

forward network (FFNN)과 서포트 벡터 회귀(support

vector regression, SVR), 그래디언트 부스팅(gradient

Fig. 7. Schematic diagram of the hybrid model for gross primary productivity (GPP) estimation. This model employs the
differential evolution algorithm (BEPS-DE) to back-calculate the optimal daily maximum carboxylation efficiency. These back-
calculated values then serve as the true (reference) values for a deep neural network (DNN), which is trained to estimate this
optimal efficiency using MODIS surface reflectance as input. Finally, the DNN's estimated maximum carboxylation efficiency
is integrated as a parameter into a process-based model, significantly enhancing the accuracy of GPP estimations. Adopted from
Fig. 1 in Hu et al. (2024).
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boosting machine, GBM) 등 AI 기법은 기존 생지화

학 모델보다 높은 정확도와 일반화 성능을 제공한다

(Rödenbeck et al., 2013; Friedlingstein et al., 2022).

특히, FFNN은 비교적 단순한 구조를 지니면서도

다양한 해양 물리 변수 간의 비선형적 상호작용을 효

과적으로 학습할 수 있다는 점에서 전지구 해양 pCO2

재분석장 산출 연구에 널리 활용되어 왔으며, 다양한

구조 및 학습 전략이 제안되었다. 대표적으로 Laruelle

et al. (2017)와 Gregor et al. (2019)은 환경 변수를 기

반으로 자기조직화지도(self-organizing Map, SOM)를

활용해 전지구 해양을 여러 군집으로 나눈 뒤, 각 군

집에 대해 FFNN기반 회귀를 적용했다(Fig. 8). 이 접

근법은 유사한 변동성을 갖는 지역 내 정보를 공유함

으로써, 관측이 희소한 지역에 pCO2 추정의 일반화

성능을 높이는데 유리한 장점이 있다. 하지만 군집 간

경계가 불연속적으로 나타날 수 있다는 한계점이 존

재한다. 반면, Zeng et al. (2014)와 Denvil-Sommer et

al. (2019)은 별도의 군집화를 거치지 않고 위도 및 경

도 정보를 추가 예측변수로 활용함으로써, 공간적 연

속성을 유지한 상태에서 FFNN 회귀를 구현하였다.

이러한 방법은 군집 경계 문제를 회피할 수 있는 장

점이 있으나, 지역 특화된 예측력이 다소 저하될 가

능성도 존재한다.

3. 요약 및 토론

AI 기반 대기 예측 모델은 전례 없는 계산 속도와

정확도로 대기 과학 분야의 패러다임을 변화시켰다.

결정론적 모델은 단일 예측을 제공하고, 확률론적 모

델은 불확실성을 정량화해 의사결정을 지원한다. 그

러나 온실가스 농도 급변 같은 미경험 조건에서의 일

반화 약화(Kochkov et al., 2024), 극지방이나 상층 대

기처럼 관측 부족 지역에서의 예측 저하, 소규모 비

선형 극한 현상 처리 어려움 등의 한계가 있다. 블랙

박스 구조로 인한 해석성 부족도 실제 적용을 제한한

다. 향후 연구는 위성·지상 관측·레이더·수치 모델 데

이터를 통합한 기초 모델 개발, 인과 추론과 설명 가

능한 인공지능(explainable AI)를 활용한 과정 기반 불

확실성 분석, 대기 예측을 넘어 해양·지면·해빙 통합

전지구 장기 시스템 확장에 초점을 맞춰야 한다. 이

는 예측 정확도와 신뢰성을 높여 기후 변화 시나리오

불확실성을 줄일 것으로 기대된다.

현재 AI 기반 전지구 해양 모델은 빠른 진보에도

불구하고 관측 데이터 부족, 물리적 일관성 미비, 예

측 불확실성 등의 제약을 안고 있다. 극지방·심층 해

역의 관측 희소성과 물리 제약 미반영은 장기 예측

표류(drift)나 진폭 왜곡 같은 비현실적 결과를 초래할

수 있다. 이를 극복하기 위해 에너지·운동량·질량 보

존을 학습에 직접 반영하는 물리 내재형 신경망(physics-

informed neural networks, PINNs)과 예측 불확실성을

정량화하고 외삽 안정성을 확보할 수 있는 베이지안

신경망 및 앙상블 학습 기법으로 불확실성을 정량화

하고 외삽 안정성을 확보하는 접근이 주목받고 있다

(Lütjens et al., 2021; de Wolff et al., 2021). 이는 AI

기반 해양 예측의 과학적 신뢰도와 장기 안정성을 동

시에 제고할 전망이다.

AI 기반 지면 모델은 물리 기반 지면 모델이 가지

는 공간적 이질성과 관측 불가능한 매개변수로 인한

예측 한계를 극복하고자 머신러닝 기반 예측 기법과

물리 기반 모델을 결합한 하이브리드 접근이 제안되

어오고 있다. AI 기술이 지면 과정의 복잡한 비선형

성과 시간 지연 특성을 효과적으로 반영함으로써 토

양온도, 증산 스트레스, GPP/열플럭스의 유의한 예측

성능을 확보하였다. 다만, AI 모델의 일반화 한계, 물

리 법칙 위반 가능성, 변수 간 보존 관계 미반영 등

은 여전히 주요 과제로 남아 있으며, 향후에는 물리

적 제약을 통합한 학습 전략, 복합 관측자료 기반 멀

티모달 학습, 지면-대기 연계 모델링 내 AI 통합 등

이 지속적인 연구 과제로 요구된다.

자료동화는 예측 성능 향상과 과거·현재 상태 모니

터링에 필수적이다. 전통적 방법과 달리 딥러닝 기반

시스템은 데이터 의존적이며, 관측·배경 오차 공분산

의 직접 통합이 불가능해 분석장의 물리 보존성 신뢰

성 문제가 있다. 최근 연구는 딥러닝이 데이터 내 물

리 관계를 암묵적으로 학습해 고품질의 분석장을 생

성 사례가 증가하고 있다(Manshausen et al., 2024;

Wang et al., 2024; Fan et al., 2025). 이는 효율적 연

산 구조로 자료동화의 새 흐름을 형성한다.

Fig. 8. Schematic diagram of estimating global ocean pCO2

using SOM-FFNN. Adopted from Fig. 1 in Laruelle et al.
(2017).
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기후 예측 후보정 연구는 GAN 기반 기법의 성능

우위를 입증하며, 지구 시스템 모델의 해상도 증대나

보정된 강수장을 입력으로 한 식생 모델 연계 등 확

장 가능성을 제시한다. 지속적 연구를 통해 실무 기

후 시스템 적용 잠재력이 크다.

육상 탄소 변수 추정 개선을 위한 딥러닝 기법과

물리 기반 모델 결합 시도가 활발하나, 대다수 연구

는 단일 변수 최적화에 그친다. 흡수원(식생 성장, 토

양 유기물 축적)과 배출원(토양 호흡, 산불, 영구동토

해빙)의 복잡한 상호작용·시공간 특성을 아우르는 통

합 모델 개발이 필요하다. 이는 육상 탄소 순환 이해

를 심화하고 기후 변화 예측 불확실성을 줄이는 데

기여할 것이다.

AI 기반 해양 pCO2 재분석은 통계 보간이나 단일

모델 대비 정확도와 연속성에서 우수하며, 탄소 플럭

스 추정의 새 대안으로 부상한다. 그러나 해역·계절별

독립 검증, 신뢰 구간·불확실성 정량화, 극한 환경(고

위도, 연안, 해양 프런트) 적용이 미흡하다. 향후 AI

와 물리·생지화학 모델의 하이브리드, 외삽 안정성 확

보, 앙상블 기반 불확실성 평가가 필요하다. 이는 pCO2

추정을 넘어 탄소 순환 동역학 이해, 흡수력 평가·감

시, 기후 정책 근거 마련에 활용될 수 있다. 위성·실

측 네트워크 연계와 오픈 벤치마크 구축은 AI 기반

해양 탄소 연구 발전을 촉진할 것이다.

한편 이러한 성과의 상당수는 사후 실험과 재분석

자료 기반으로 얻어진 것이므로, 현업 운영 환경에서

는 실시간 입력 자료의 지연, 관측 자료의 결측, 계산

자원 제약 등 현실적 요인을 충분히 반영해야 한다.

따라서 표준화된 데이터 처리, 안정적으로 효율적인

예측 시스템 구축이 요구된다. 또한 기후 서비스 관

점에서는 예측 결과를 단순히 수치가 아니라 현장에

서 바로 활용할 수 있는 실질적 정보로 전달할 필요

가 있다. 불확실성 정보를 함께 제공함으로써 사용자

가 예측의 신뢰 수준을 이해하고 판단할 수 있어야

하며, 농업∙수자원∙재난관리 등 분야별 수요에 맞춘 맞

춤형 전달 체계가 중요하다. 나아가 이러한 예측 정

보는 사회적 대응과 정책 수립 과정에서도 활용될 수

있도록 위험 수준이나 영향 지수 등 이해하기 쉬운

방식으로 제공되는 것이 바람직하다.

AI 기술에 기반한 기후 예측의 초기장 생성, 시스

템 개발, 후처리, 다운스케일링 성능을 더욱 높이기

위해서는 기후 모델링 및 예측의 전체 과정을 이해한

AI 전문가가 필수적이다. 컴퓨터 공학 분야의 작업과

기후 과학 분야의 작업을 모두 깊이 파악하고, AI 기

법을 기후 예측에 최적화할 수 있어야 한다. 기후 변

수의 샘플 부족 문제를 해결하기 위한 학습 최적화,

대기-해양-지면-해빙 간 결합 물리 과정의 현실적 모

의를 위한 soft/hard 제약 도입, 예측 결과 최적화를

위한 고해상도·스케일 프리·생성형 AI 기반 다운스케

일링 등의 문제가 해결되어야 하며, 이러한 과제들을

컴퓨터 공학에서 개발된 다양한 AI 기법을 통해 깊이

이해하고 기후 맥락에 적용할 수 있어야 한다.
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