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Logistic Regression, Random Forest, Support Vector Machine등
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Spatial

Source: https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
https://dryjelly.tistory.com/147
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Temporal



Park, S., Im, J., Han, D., & Rhee, J. (2020). Short-Term Forecasting of Satellite-Based Drought Indices Using Their Temporal Patterns and Numerical Model 
Output. Remote Sensing, 12(21), 3499.
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https://joungheekim.github.io/2020/09/28/paper-review/

 Fully connected layer를 사용
하지 않고 convolution 연산으
로만 이뤄져 있는 fully 

convolutional network (FCN)

의 일종
 입력 크기와 동일한 크기의

출력 생성 가능
 모든 filter를 전체 영역에 공

유하므로 메모리의 효율성
 Encoder-decoder 구조를 통해

feature 추출
 Skip connection을 통해 깊은

구조에서도 원본 이미지의 고해
상도 정보 손실을 보완함



• 위성기반의 가뭄지수의 시공간적 패턴변화와 단기 기상예측자료(수치

모델)을 이용하여 기계학습 (random forest)을 포함한 딥러닝

(ConvLSTM) 기반의 동아시아 가뭄을 단기 예측함

· · ·

• 가뭄의 단기(8일 뒤) 예측

• 위성자료 + 수치예보모델 융합

• ConvLSTM + Random forest

• 지형자료 이용

• 실시간학습(online model)

Park, S. et al. (2020). Short-Term Forecasting of Satellite-
Based Drought Indices Using Their Temporal Patterns and 

Numerical Model Output. Remote Sensing, 12(21), 3499.





• 위성기반의 SST의 원격상관 및 가뭄의 시계열 패턴을 고려하여 CNN 

기반의 동아시아 가뭄을 장기 예측함

• CNN을 이용하여 과거 12개월

의 SST의 시공간적 패턴 정보를

추출함

• 과거 가뭄패턴+ 기후인자 융합



• 위성기반의 SST의 원격상관 및 가뭄의 시계열 패턴을 고려하여 CNN 

기반의 동아시아 가뭄을 장기 예측함



The SST anomaly 
(left) and Heat map 
(right) derived from 
the CNN model



• CNN 기법을 활용한 여름철 북극 해빙 3, 6, 9개월 예측 모델 개발

variables

과거해빙농도 (4)

• 현재해빙농도

• 1년전해빙농도

• 과거해빙농도변화패턴 (5, 10년)

과거해빙농도이상치 (4)

• 현재해빙농도이상치

• 1년전해빙농도이상치

• 과거해빙농도이상치변화패턴 (5, 10년)



• CNN 기법 활용한 7월 북극 해빙 장기 예측 결과

(25km, 2010-2019)

• 3 ~ 9개월 예측 모델 모두 10% 이하의 RMSE

• ECMWF SEAS5 예측 모델 기준, 6-8월 1개월 해빙

농도 예측결과, 10% 이상의 예측 오차를 보임

7월 해빙 농도
(2010-2019)

3개월 예측 결과
(RMSE = 7.08%)

6개월 예측 결과
(RMSE = 7.87%)

9개월 예측 결과
(RMSE = 8.06%)

ECMWF SEAS5 1개월 예
측 오차 (Johnson et al.,

2019)



• CNN 기법 활용한 북극 해빙 1개월 단기 예측

• 현재 및 과거 해빙 특성, 해양 및 대기 변수 활용 예측 모델 개발

• 전체 예측 기간에 대하여 5.76%의 RMSE를 보였으며, 과거 해빙 농도 특성이 가장

중요한 예측 변수로 나타났으며, 뒤이어 해수면 온도가 중요한 것으로 나타남

변수 1년전 SIC SIC
1년전 SIC 
anomaly

SIC 
anomaly

변수
중요도

1.134 1.029 1.095 1.012

변수
해수면
온도

대기
온도

알베도
풍속

(v-wind)

변수
중요도

1.035 1.005 1.006 1.008

2017년월별해빙 1개월예측결과 상대적변수중요도

Kim et al. 2020. The Cryosphere.



• 실시간으로 레이더 강수 패턴을 딥러닝 모델 (CNN)에 학습하여 초단

기 (0-1시간) 강수 예측을 수행함



예측 시간에 따른 결과

Multi-target

Recursive

Fc+10min Fc+30min Fc+60min

Fc+10min Fc+30min Fc+60min



LDAPS 수치모델과의 비교

레이더 16:00 Mutli-target +01hr Recursive +01hr LDAPS +01hr

레이더 17:00 Mutli-target +01hr Recursive +01hr LDAPS +02hr



• 정지궤도 기상위성기반 태풍 관측자료의 적외채널별 패턴을 딥러닝

(2D-/3D-CNNs)을 통해 분석하여 해당 태풍의 강도를 객관적으로 추출

함



• 정지궤도 기상위성기반 태풍 관측자료의 적외채널별 패턴을 딥러닝

(2D-/3D-CNNs)을 통해 분석하여 해당 태풍의 강도를 객관적으로 추출

함



• 정지궤도 기상위성기반 태풍 관측자료의 적외채널별 패턴을 딥러닝

(2D-/3D-CNNs)을 통해 분석하여 해당 태풍의 강도를 객관적으로 추출

함

20 kts 75 kts

120 kts105 kts

2011 MUIFA, 2012 BOLAVEN 의
강도 별 태풍의 Heat map 분포 분석

태풍 강도 별
다중 적외 채널 간 Heat map 분포의 차이



 AI is not a panacea

 Require multidisciplinary approaches

 Knowledge engineers for AI vs. domain experts

 Limitations of AI 

• Require too much data no more training data

• Causation vs. correlation  ExAI (Explainable AI)

• Limited capacity of transfer; not transparent

• Not good at modeling unstable situations

• Locality  Generalization (Expandability)

 Based on my experience,

• Good at modeling relatively static environment such as land cover classification

• Has high uncertainty for modeling dynamic parameters especially when input 
variables are not well identified in relation with the target variable.

• Representation is a key to successful AI applications. 



• “Science progresses one funeral at a time.”



Thank you
Questions?
ersgis@unist.ac.kr


