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1. 서론

우주기상은 지구와 우주 환경 간의 상호작용으로 발생하는 

다양한 현상을 포함하며, 위성항법시스템 (Global Navigation 

Satellite System, GNSS)의 성능에 중요한 영향을 미친다. 특히 

태양 활동은 전리층의 총 전자량 (Total Electron Content, TEC)

에 영향을 미치며 GNSS 신호의 지연과 위치 오차를 유발하는 주

요 요인으로 작용한다 (NOAA 2024a). 일반적으로 태양 활동이 

활발할수록 전리층 지연 오차와 사용자 위치 오차가 증가한다. 

태양 활동의 주요 지표로는 F10.7 태양활동지수가 사용되며, 이는 

태양에서 방출되는 2.8 GHz 대역 (10.7 cm 파장)의 태양 복사 강

도를 나타낸다 (Tapping 2013). 태양 활동은 약 11년을 주기로 극

대기와 극소기를 반복하는데, 극대기에는 태양 활동이 활발해져 

더 많은 태양 복사선이 방출되고, 극소기에는 태양 활동이 감소
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하며 방출량도 줄어드는 경향을 보인다 (NOAA 2024b, 2024c).

전리층 지연 오차를 보정하기 위해 Global Positioning System 

(GPS)은 항법메시지를 통해 Klobuchar 전리층 모델 정보를 제

공하여 사용자가 전리층으로 인한 신호 지연 오차를 보정할 수 

있도록 한다. Klobuchar 모델은 전리층에 의한 신호 지연의 강

도와 지속시간을 8개의 계수로 표현하여 GPS 신호 지연을 보정

하는 방식이다. 이 모델은 하루 단위로 갱신되는 예측 정보를 기

반으로 실시간 전리층 지연값 대신 1일 후의 예측 지연값을 생

성한다. Klobuchar 모델은 전리층 지연값을 예측하기 위해 주

로 F10.7 태양활동지수의 예측값을 활용하는 것으로 알려져 있

다 (Klobuchar 1987). F10.7과 연중 날짜 (day of year)를 입력모

델로 하는 경험모델을 이용하여 F10.7 예측값에 따라 미리 정해

진 Klobuchar 모델 파라미터값을 전송하는 방식이다. 따라서 

F10.7 예측 정확도를 향상시키는 것은 GPS Klobuchar 모델 또는 
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유사한 전리층 모델의 성능을 높이는 데 매우 중요하다. 장기간 

Klobuchar 전리층모델의 정확도를 분석한 연구에서 Klobuchar 

모델의 전리층 보정오차와 F10.7값은 0.85의 높은 상관관계를 가

지는 것으로 파악되었다 (Kim & Kim 2023).

F10.7 예측에 관한 연구는 이전부터 활발히 이루어져 왔

다. 시계열예측에 많이 사용되는 AutoRegressive (AR), Auto-

Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) 모델, Support 

Vector Regression (SVR)와 같은 회귀 (Regression) 모델을 활용

한 연구들이 대표적이다. Du (2020)는 AR 모델을 사용하여 1일부

터 81일까지 예측을 수행하였으며, 예측기간별로 다른 최적화 파

라미터를 적용하여 최적의 차수를 탐색하였다. Liu et al. (2010)

과 Wen et al. (2010)은 AR 모델을 사용하여 최대 27일까지의 예

측을 수행하였다. 머신러닝 모델을 기반으로 한 F10.7 예측 연구

가 활발히 진행되고 있는데, Chatterjee (2001)는 neural network

을 사용하여 1일 예측을 수행하였으며, Huang et al. (2009)은 

SVR 모델로 11년간 데이터를 사용하여 3일이내 예측을 수행하였

다. Long Short-Term Memory (LSTM) 네트워크는 시계열 예측

에 적합한 모델로 주목받아 다양한 연구에 활용되고 있다. Kim et 

al. (2020)은 ARIMA와 LSTM을 사용한 연구를 수행하였는데, 월

평균 F10.7 데이터를 사용하여 12개월까지 월 단위 예측을 수행하

였다. Zhang et al. (2022) 역시 LSTM 모델을 사용하여 F10.7 데

이터를 최대 3일까지 예측하였다. 기존 LSTM 모델을 확장한 기

법도 개발되고 있는데, Luo et al. (2022)는 Convolutional Neural 

Network (CNN)에 LSTM을 결합하였으며, Hao et al. (2024)는 

Variational Mode Decomposition (VMD)에 LSTM을 결합하여 

F10.7 예측을 수행하였다. F10.7과 유사한 성향을 나타내는 태양흑

점수(Sun Spot Number, SSN) 예측에 관한 연구도 많이 수행되었

는데, Abdel-Rahman & Marzouk (2018)는 AR과 ARIMA 모델을 

이용하여 2년간 SNN을 예측하였다.

본 연구에서는 시계열 데이터 예측에 널리 사용되는 Auto-

Regressive Moving Average (ARMA) 모델과 LSTM 모델을 이용

하여 F10.7 예측 기법을 개발하고, 두 모델의 예측 성능을 비교하

였다. ARMA 모델은 일반적으로 LSTM 모델에 비해 장기 예측 

성능이 부족하지만, 구현이 간단하고 성능 최적화가 용이하여 안

정성이 중요한 예측 시스템에는 적합할 수 있다. 반면, LSTM 모

델은 복잡한 시계열 데이터를 처리하는 데 강점을 가지며, 보다 

정확한 예측이 가능하다. 추가적으로, ARMA 및 LSTM 모델과의 

성능 비교를 위해 다항식 외삽법과 같은 간단한 예측 기법도 적

용하였다. 기존의 연구들은 주로 1개월에서 12개월까지의 중장기 

예측을 목표로 하였으나, 본 연구는 위성항법 전리층 보정 정보 

생성에 사용되는 것을 주요 목적으로 하기 때문에 예측 기간을 1

일부터 7일까지로 짧게 설정하였다. 이는 Klobuchar 모델을 사용

하여 다음 날 또는 일주일 후의 전리층 지연값을 예측하는 것을 

가정한 설정이다. 새로운 예측기법을 제시하는 기존 논문에 비해 

본 연구는 추정 파라미터의 최적화에 주안점을 두었다. 최적화 

파라미터는 예측기간에 따라 변하게 되는데 중장기 예측을 목표

로 하는 기존 연구에 비해 7일 이내의 짧은 예측기간에 적합한 최

적화 파라미터를 제시하였다.

F10.7 예측에서는 다양한 우주환경 변수들을 활용할 수 있지

만, 본 연구에서는 과거 F10.7 값만을 사용하여 예측을 수행하였

다. LSTM 모델은 학습 데이터의 길이가 예측 성능에 중요한 영

향을 미치므로, 태양 활동의 약 11년 주기 변화를 고려해 이를 초

과하는 장기간의 데이터를 사용하는 것이 필요하다. 또한, 태양 

활동은 각 주기마다 강도가 달라지는 특성이 있으므로, 본 연구

에서는 1965년부터 2009년까지 총 45년간의 데이터를 학습에 사

용하고, 2010년부터 2020년까지의 11년 데이터를 예측하여 검증

하였다. ARMA 모델은 사용한 차수에 따라 학습길이를 결정하는

데, 본 연구에서는 270일 학습데이터를 사용하였으며, 학습길이 

결정 방법은 3.2절에 기술하였다.

이 논문의 2장에서는 F10.7 예측기법의 이론에 관해 설명하고, 

3장에서는 예측에 사용한 데이터와 데이터 전처리 과정에 관하

여 설명하였다. 4장에서는 예측 모델의 최적화와 학습 방법을 설

명하고, 5장에서 예측결과의 성능분석을 수행하였다.

2. F10.7 시계열 데이터 예측 기법

2.1 Auto-Regressive Moving Average (ARMA)

ARMA 모델은 자기회귀 모델인 AR 모델과 이동평균 모델인 

Moving Average (MA) 모델을 결합한 모델이며, 시계열데이터를 

예측하는데 많이 사용된다 (Box & Jenkins 1970). 식 (1)은 미래의 

시계열데이터 y(t)를 예측하는 ARMA 모델의 식을 나타내고 있다.
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Fig. 1. ARMA model structure (Iqbal et al. 2019). 
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델은 과거 데이터의 가중치 합으로 구성되며, MA 모델은 오차의 

가중치 합으로 구성된다. p와 q는 각각 AR 모델과 MA 모델의 차

수이다. 입력 시계열데이터에 대한 ARMA 모델을 구성하는 것

은 AR계수 Ak와 MA 계수 Bk를 결정하는 것을 의미하는데, 최소

자승법 및 Yule-Walker 모델 등 다양한 결정방법이 개발되어 왔
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수록 예측 정확도는 증가하지만, 일정 수준을 넘어 차수 p와 q가 

과도하게 크다면 모델의 복잡성과 과적합의 가능성이 증가한다 

(Hyndman & Athanasopoulos 2021). Fig. 1은 AR 모델과 MA 모

델로 구성된 ARMA 모델의 구조를 나타내고 있다.

최적화된 ARMA 모델의 계수 Ak와 Bk를 선정하기 위한 지표로 

많이 사용되는 것은 Akaike’s Information Criterion (AIC)인데, 

이는 예측값의 적합도를 나타내는데 사용되는 것으로, ARMA 차

수에 대한 패널티를 적용한 AIC는 식 (2)와 같이 나타낼 수 있다 

(Akaike 1974).

Fig. 1. ARMA model structure (Iqbal et al. 2019).
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더하여 모델의 적합도 평가하면서 복잡성도 동시에 고려하여, 최적의 모델을 선택핛 수 

있다. AIC 값이 최소가 될 경우 예측에 가장 적합핚 모델이다. AIC와 병행하여 예측값의 

Root Mean Squared Error (RMSE)도 사용하였다. 
 
2.2 Long Short-Term Memory (LSTM) 
 

LSTM 네트워크는 Recurrent Neural Network (RNN)에서 발생하는 장기 종속성 문제를 

해결하기 위해 개발된 딥러닝 기법 중 하나이다 (Hochreiter & Schmidhuber 1997). RNN은 

장기 데이터를 학습핛 때 역젂파 과정에서 기울기가 소실되는 문제가 발생하여 가중치 

갱싞이 제대로 이루어지지 않는 핚계를 가진다. 이러핚 문제를 해결하기 위해 LSTM 
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parameter 조합을 찾는 것을 목표로 하였다. Bayesian 최적화는 

Bayes 정리에 기반하고 있으며, Bayes 정리는 사전 확률과 관측

된 데이터를 이용하여 사후 확률을 계산하는 이론이다. 이는 식 

(8)과 같이 표현된다.

Fig. 2. LSTM network structure (Kim & Kim 2022).
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여기서 P(A|B)는 B가 주어졌을 때 A가 발생할 확률, 즉 조건부 확

률을 의미하며, P(B|A)는 A가 주어졌을 때 B가 발생할 확률이다. 

또한, P(A)는 사건 A의 사전 확률, P(B)는 사건 B의 전체 확률을 

나타낸다.

Bayesian 최적화는 초기 탐색, 사후분포 업데이트, 그리고 획

득 함수 최적화의 세 단계로 이루어진다. 첫 번째 단계에서는 설

정된 변수 범위 내에서 임의의 점 xi를 선택하고, 이 점에서 목적 

함수 yi=f(xi)를 계산한다. 두 번째 단계에서는 초기 탐색에서 계

산된 데이터 xi와 yi를 바탕으로 목적 함수의 사후분포 Q(f|xi,yi)
를 Gaussian Process로 모델링하여 업데이트한다. 세 번째 단계

에서는 사후분포를 기반으로 획득 함수 a(xi)를 최적화하여 다

음 탐색 지점 xi+1을 선택한다. 획득 함수는 사후분포로부터 점 xi
의 적합도를 평가하며, 탐색 과정에서 이미 조사된 영역의 점들

을 과도하게 조사하지 않도록 설계되었다. 이를 통해 전역 최적

해 (global minimum)를 찾을 가능성을 높이고, 지역 최적해 (local 

minimum)에 머무르는 문제를 방지한다 (Snoek et al. 2012). 이처

럼 Bayesian 최적화 기법은 random search, grid search 방법과 

비교하여 hyper parameter 공간을 보다 효율적으로 탐색할 수 있

도록 한다.

3. 데이터 처리

3.1 F10.7 데이터 전처리

본 연구에서는 독일 GeoForschungsZentrum (GFZ)에서 제공

하는 1일 단위의 F10.7 관측 데이터를 사용하였으며 (GFZ 2024), 

1965년부터 2020년까지의 56년치 데이터를 학습과 예측 검증에 

활용하였다. 일반적으로 1개월 이상의 장기 예측에서는 월 평균 

데이터와 같은 1개월 단위 데이터를 사용하는 경우도 있으나, 본 

연구는 1일에서 7일까지의 단기 예측에 주목하여 1일 단위 데이

터를 사용하였다. 한편, 특정일의 데이터가 누락될 경우, 연속적

인 시계열 데이터를 가정하는 예측 알고리듬의 구동에 문제가 발

생할 수 있다. 56년간 20,454개 데이터 중 누락된 데이터의 개수

는 9개로 매우 적지만 spline 보간법을 활용하여 누락된 데이터를 

보완하였다.

Fig. 3은 1965년부터 2023년까지 F10.7 지수의 일일 변화를 나

타내고 있는데, 11년주기로 변화함을 알 수 있다. 태양활동 극대기

에는 최고 300 Solar Flux Unit (SFU) 값을 가지며 극소기에는 최

저 60 SFU 근처의 값을 가진다. 주기마다 극대값 수준은 약간씩 

변화하는데, 2010년대의 극대값 수준은 1960 ~ 1990년대의 극대

값 수준보다 약간 낮은 것을 알 수 있다. 1일 단위 데이터를 사용

하였지만, 일일 측정 오차에 의한 영향을 감소시키기 위해서 5일 

이동평균 데이터로 변환하여 사용하였다. 특정 날짜를 기준으로 

4일전까지의 데이터를 평균하여 해당 날짜의 데이터로 사용하였

다. 5일 평균을 사용한 이유는 GPS Klobuchar 모델에서 5일 이동

평균 F10.7을 사용하여 전리층 모델 계수 예측을 수행하는 것으로 

알려져 있기 때문이다 (Liu et al. 2024).

Fig. 4는 2020년 F10.7 일일 데이터와 5일 이동평균 데이터를 

나타내고 있다. 2020년 후반기에는 태양활동 극대기로 진입하는 

시기이기 때문에 F10.7이 증가하는 것을 알 수 있는데, 급격한 변

화로 인해 시간지연 효과가 발생하는 것을 알 수 있다. 즉, 이동평

균 시 원시 데이터와의 차이가 2020년 후반기에 급증하는데, 최

대 14 SFU의 차이가 발생한다. 한편, LSTM 모델의 예측 알고리듬

에 적용 시 이동평균 데이터를 평균이 0이고 표준편차가 1인 정

규분포를 가지도록 정규화를 수행하였다.

3.2 데이터 분할

F10.7 데이터의 예측 기간은 검증에 필요한 과거 데이터가 존

재하는 2010년부터 2020년까지 총 11년으로 설정하였다. 예측 알

고리듬의 학습에는 ARMA와 LSTM 모델을 사용하였으며, 두 모

델의 학습 방식과 데이터 사용 기간에 차이가 있다. ARMA 모델

의 경우, 계수 Ak와 Bk를 추정하기 위해 일반적으로 차수 합의 10

배에 해당하는 데이터를 사용하였다. 너무 많은 데이터를 사용

할 경우 과적합과 연산 시간 증가 문제가 발생할 수 있기 때문

에, 최적화 과정을 통해 AR 차수 p=18, MA 차수 q=9로 설정하였

다. 차수의 합인 27의 10배에 해당하는 270일의 데이터를 사용

하여 ARMA 모델 계수를 추정한 후, 1일에서 7일 후의 데이터를 

예측하였다. 예측 과정에서는 매일 과거 270일 데이터를 사용해 

학습 (계수 추정)을 새로 수행하여 예측 성능을 높였다. 예를 들

Fig. 3. Daily variation of F10.7 from 1965 to 2023.

Fig. 4. Daily variation of F10.7 in 2020: Raw and five-day moving average 
data.
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어, 2010년 1월 1일의 F10.7을 예측하기 위해 2009년 4월 6일부터 

2009년 12월 31일까지의 데이터를 사용하며, 2010년 1월 2일의 예

측에서는 2009년 4월 7일부터 2010년 1월 1일까지의 데이터를 새

롭게 학습에 활용하였다. ARMA 차수를 결정하는 자세한 과정은 

4.1절에서 설명한다.

LSTM 모델은 가능한 많은 데이터를 사용하여 학습하는 것이 

유리하다. 이에 따라 1965년부터 2009년까지 45년간의 데이터

를 학습에 활용하였으며, 이는 약 4개의 태양 활동 주기에 해당하

여 최근 태양 활동 변화 특성을 반영하기에 적합한 데이터이다. 

LSTM 모델은 이 45년 데이터를 이용해 학습한 뒤 네트워크를 생

성하며, 이를 이용하여 1일 또는 7일 후의 F10.7 값을 예측한다. 이

후 예측 과정에서는 예측된 데이터와 실제 관측 데이터를 결합

하여 LSTM 모델을 매일 갱신함으로써 학습에 필요한 연산 시간

을 최소화하였다. 예를 들어, 2일 후의 F10.7 값을 예측할 경우, 1

일 후의 예측값을 포함한 데이터를 활용하여 LSTM 네트워크를 

업데이트한다. Fig. 5는 LSTM 모델 학습에 사용된 데이터와 예측 

및 검증에 사용된 데이터 구간을 나타내고 있다.

4. 예측 모델 학습 및 최적화

4.1 ARMA 모델 최적화

예측모델은 모델 파라미터 조합에 따라서 예측성능이 변화하

므로 가능한 최적의 파라미터 조합을 찾기 위한 방법을 시도하

였다. ARMA 모델의 최적화는 차수 p와 q에 의한 예측 기간에 따

른 성능을 고려하였다. 매 예측 단계에서 p+q의 10배에 해당하는 

데이터를 사용하여 학습을 진행하였다. ARMA 모델의 학습 데

이터는 최소 100개 이상 확보하는 것을 권장하기 때문이다 (Box 

& Jenkins 1970). ARMA 모델은 AR 모델의 차수 p와 MA 모델의 

차수 q를 변경하면서 예측오차가 최소화되는 조합을 찾는 방법

으로 최적화하였다. p는 1부터 25까지 변경하고, q는 1부터 9까지 

변경하는 방법을 사용하였다. 예측성능을 판단하기 위한 지표로

는 2.1절에서 설명한 AIC와 RMSE를 사용하였다. 연산시간을 단

축하기 위하여 초기에는 p와 q의 변경간격을 6과 4로 크게 설정

한 후, 최적해가 있는 영역에서 변경간격을 1로 단축하는 방법을 

사용하였다. 

Fig. 6은 차수 p와 q의 변화에 따른 ARMA 모델 7일 예측 결과

의 RMSE를 나타낸다. 최적화에 사용된 데이터 예측 기간은 2010

년 1월부터 2020년 12월까지이며, 7일 이후의 값을 예측하였다. 

그러나, p와 q의 합이 커질수록 모델의 복잡성과 연산 시간이 증

가하는 단점이 존재한다. 이를 고려하여, 차수 값을 보다 세밀하

게 결정하기 위해 AIC를 추가로 활용하여 ARMA 모델의 차수를 

최적화하였다.

Fig. 7은 차수 p와 q의 변화에 따른 ARMA 모델 7일 예측 결과

의 AIC를 보여준다. AIC는 차수의 합 p+q가 계산에 반영되기 때

문에, 같은 오차 수준에서 예측 모델의 복잡도가 높아질수록 학

습에 소요되는 시간과, AIC 값이 증가한다. 이러한 특성으로 인

하여, p=1, q=1일 때 AIC 값이 가장 작게 나타나며, 이는 차수 변

화에 따른 시스템 복잡도 변화에 비해 오차의 변화가 작음을 의

미한다. 높은 차수에서의 AIC 오차를 분석한 결과, p가 7에서 19 

사이일 때 오차가 근소하게 감소하는 경향을 보였다. 이를 바탕

으로 p를 8부터 18까지 1 단위로 변경하며 RMS 오차와 AIC 변화

를 관찰하였다. 이러한 최적화 과정을 통해 ARMA 모델의 최적 

차수를 p=18, q=9로 결정하였다.

예측기간에 따라 ARMA 최적 파라미터 구성이 차이가 나기 

때문에 1일 예측기간에 대한 파라미터 최적화도 수행하였다. 1일 

예측오차는 7일 예측오차와 유사하게 p와 q 차수가 증가할수록 

RMSE는 감소하지만, AIC는 증가하는 경향을 나타내었다. 1 일 

예측인 경우 p, q 차수 변화에 따른 RMSE 변화폭이 0.9 SFU에 불

과하여, 변화폭이 10 SFU인 7일 예측에 비해 최적화 효과가 매우 

작았다. 이러한 이유로 7일 예측에 최적화된 파라미터를 1일부터 

6일 예측에도 적용하였다. 

Fig. 5. Train and prediction data period for the LSTM F10.7 prediction 
model (1965-2020).

Fig. 6. RMSE of ARMA prediction errors with different orders of p and q.

Fig. 7. AIC of ARMA prediction errors with different orders of p and q.
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4.2 LSTM 최적화

본 연구에서는 LSTM 모델에 Bayesian 기법을 적용하여 최

적화를 수행하였다. LSTM 모델의 최적화는 다양한 hyper 

parameter와 이들의 조합을 고려해야 하는 복잡한 과정으로, 이

를 적절히 수행하기 위해 세부적인 조정이 필요하다. LSTM 모델

에서 최적화 대상이 되는 주요 hyper parameter로는 LSTM 계층 

수, 각 LSTM 계층의 은닉층 노드 수, 최적화 기법 (optimizer), 에

포크 (epoch), 미니배치 크기 (minibatch size), 학습률 (learning 

rate), 학습률 감소 기간 (learning rate drop period), 학습률 

감소율 (learning rate drop factor) 등이 있다. 이러한 hyper 

parameter들은 방대한 수의 조합을 형성하며, 경우의 수가 매

우 많기 때문에 이를 모두 탐색하는 데에는 과도한 시간이 소요

된다. 기존에 널리 사용되는 random search 기법은 일부 조합만

을 임의로 실험하기 때문에 최적화 정확도가 떨어질 가능성이 있

으며, 도출된 결과가 전역 최적해임을 보장하지 못한다는 단점

이 있다. 또다른 최적화 기법인 grid search 기법은 모든 hyper 

parameter의 조합을 고려하여 최적해를 찾아내는 방법이기 때문

에 연산 비용이 천문학적으로 증가한다는 단점이 존재한다. 이러

한 문제를 해결하기 위한 효율적인 접근법으로 Bayesian 최적화 

기법을 선택하였다.

고려해야 할 hyper parameter의 개수가 많기 때문에 최적화

를 위한 반복 계산 시 많은 연산 시간이 소요되므로 2010년부터 

2020까지 11년 데이터를 이용하여 학습을 수행한 뒤, 7일 후의 

F10.7 예측을 수행한 후 실제 F10.7과의 비교로부터 예측 오차를 

산출하였다. 2단계로 나누어서 최적화를 수행하였는데, 1단계에

서는 은닉층 노드 수를 제외한 파라미터를 최적화하기 위하여 각

종 파라미터를 변경시켜 가면서 170회의 탐색을 수행하였다. 이 

과정에서 각 파라미터들의 초기 탐색 범위를 설정한 뒤, 반복적

으로 Bayesian 최적화를 적용하였다. 2단계에서는 1단계 결과를 

기반으로, 은닉 노드 수를 최적화하기 위하여 2개의 LSTM 계층

을 대상으로 추가 탐색을 수행하였다. 

Fig. 8은 Bayesian 최적화 기법을 사용하는 과정을 나타내고 

있는데, 2개 은닉층 수에 따른 예측오차 RMS의 변화를 나타내고 

있다. 하단의 빨간색 점은 최적 은닉층 조합일 때의 오차 RMS를 

나타낸다. Table 1은 LSTM 파라미터의 최적화 결과를 나타내고 

있다. 네트워크는 총 6개의 층으로 구성되어 있으며, 시계열 데이

터를 입력으로 받아 완전 연결 계층을 거쳐 두 개의 LSTM 층을 

지난다. 은닉층의 개수는 각각 274, 250이며, LSTM 계층을 지날 

때마다 활성화 함수로 정류된 선형 함수 (Rectified Linear Unit, 

ReLU)를 사용하였을 경우 가장 성능이 좋았다.

5. F10.7 예측 결과

1965년 1월 1일부터 2009년 12월 31일까지의 F10.7 관측 데이

터를 사용하여 2010년 1월 1일부터 2020년 12월 31일까지 총 11

년간의 F10.7 값을 예측하였다. ARMA와 LSTM 모델을 사용하

여 1일부터 7일 후의 값을 추정했으며, 성능 비교를 위해 구현이 

간단한 다항식 기반의 예측도 수행하였다. 과거 데이터를 이용

한 내삽 (interpolation)으로 다항식 계수를 결정한 후, 이를 외삽 

(extrapolation)하여 예측하였고, 다항식의 차수를 1차부터 4차까

지 변경하며 RMS 오차를 계산한 결과, 2차 다항식에서 RMS 오

차가 최소값을 나타냈다. 따라서 2차 다항식을 이용한 예측 결과

를 ARMA 및 LSTM 모델 결과와 비교하였다.

Fig. 9는 2018년 4월 12일 (DOY 102)부터 18일 (DOY 108)까지 

7일간의 F10.7 예측 결과를 보여준다. 다항식 모델은 2차 다항식

을 사용하였으며, 4월 9일부터 11일까지 3일간의 데이터를 활용

해 2차 다항식 계수를 결정하였다. ARMA 모델은 4월 11일까지의 

과거 270일 데이터를 이용해 학습을 진행하였고, LSTM 모델은 

2009년까지 학습하여 네트워크를 생성한 뒤 2018년 4월 11일까지

Fig. 8. RMS of LSTM prediction errors with different hyper parameters by 
Bayesian optimization.

Table 1. Optimized hyperparameters for the LSTM prediction.

Hyperparameter Value
Optimizer
Epoch
Mini batch size
Learning rate
Learning rate drop period
Learning rate drop factor
Hidden unit 1
Hidden unit 2

Adam
598
63

0.007
54
0.6
274
250

Fig. 9. F10.7 prediction for 1 to 7 days ahead from April 12 to 18, 2018.
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의 실제 F10.7 데이터를 반영하여 네트워크를 갱신하였다. 다항식 

모델은 예측 기간이 길어질수록 실제 F10.7 데이터 (raw)와의 차

이가 급격히 증가하며, F10.7 예측에 적합하지 않은 모델임을 확

인할 수 있다. ARMA 모델은 1일 또는 2일 정도까지는 실제값에 

근접한 예측값을 생성하지만, 예측 기간이 길어질수록 오차가 증

가하는 경향을 보였다. 반면, LSTM 모델은 7일 후까지도 실제값

과 거의 유사한 예측값을 생성하며 안정적인 성능을 보였다.

Fig. 10은 2010년부터 2020년까지 11년 동안 ARMA와 LSTM 

모델을 이용하여 1일 후 F10.7 데이터를 예측한 결과를 나타내고 

있다. 2014년에 태양활동 극대기를 지난 후에 F10.7의 세기가 약

해지다가 2020년 후반에 점차 증가하는 것을 알 수 있다. 2017년

은 극소기에 진입하는 시기이지만 일시적으로 F10.7이 반등한 것

을 알 수 있다. 실제 (raw) 데이터와 비교하면 ARMA와 LSTM 모

델의 예측결과는 거의 유사한 값을 나타내지만, 다항식 예측결과

는 어느 정도의 차이를 나타낸다. Fig. 11은 2010년부터 2020년까

지 11년 동안 1일 후 F10.7 예측데이터의 오차를 비교하고 있다. 태

양활동 극대기에 오차 크기가 증가하는 경향을 보이며 다항식 모

델로 예측 시 최대 오차는 50 SFU이다. ARMA와 LSTM 모델의 

오차 수준은 큰 차이가 없다.

Fig. 12는 2010년부터 2020년까지 11년 동안 7일 후 F10.7 데이

터를 예측한 결과를 나타내고 있다. 1일 예측 결과인 Fig. 10에 비

해 다항식 예측값의 분산이 증가하여 실제 (raw) 값과의 차이가 

상당히 발생함을 알 수 있다. 특히 태양활동 극대기인 2012년에

서 2015년 사이에 차이가 급증하는데, 이로부터 다항식 모델은 7

일 후 예측에는 부적합한 것을 알 수 있다. ARMA 모델은 LSTM 

모델과 유사하지만 부분적으로 분산정도가 증가하는 것을 알 수 

있다. Fig. 13은 2010년부터 2020년까지 11년 동안 7일 후 F10.7 예

측데이터의 오차를 비교하고 있다. 태양활동 극대기인 2012년에

서 2015년 사이에 예측오차가 급증하며, 태양활동 극대기에 진입

하는 2020년 후반에 다시 급등하는 것을 알 수 있다. ARMA 모

델이 LSTM 모델에 비해 좀 더 높은 수준의 예측오차를 나타내고 

있다.

Table 2는 2010년부터 2020년까지 11년 동안 1일 후와 7일 후 

F10.7 예측데이터의 오차의 통계값을 비교하고 있다. 실제 F10.7 

값 대비 오차 비율도 같이 제시하였다. 모든 예측 오차의 평균은 

0에 근접하는데, 이는 예측모델의 오차 편이가 낮은 수준임을 의

미한다. 이러한 이유로 오차 RMS의 대부분 성분은 오차의 표준

편차 성분으로 구성된다. 1일 예측오차 RMS에 비해 7일 예측오차 

RMS는 3.1배 (LSTM)에서 9.9배 (ARMA)까지 증가하는데, LSTM 

모델에 비해 ARMA 모델의 오차 증가폭이 높다. 이는 중장기 예

측 시 ARMA 모델보다 LSTM 모델이 유리하다는 것을 의미한다. 

ARMA 모델의 1일 예측오차 비율은 0.9%로 F10.7 관측값에 근접

Table 2. Prediction error statistics of F10.7 from 2010 to 2020.

Prediction day Method
Mean 
(SFU)

STD 
(SFU)

RMS 
(SFU)

RMS 
(%)

1
Polynomial

ARMA
LSTM

0.0
0.0
0.0

7.6
1.2
2.7

7.6
1.2
2.7

6.3
0.9
2.1

7
Polynomial

ARMA
LSTM

0.0
0.0
-0.1

34.5
11.9
8.5

34.5
11.9
8.5

30.5
10.1
7.1

Fig. 10. One-day prediction values of F10.7 from 2010 to 2020.

Fig. 11. One-day prediction errors of F10.7 from 2010 to 2020.

Fig. 12. Seven-day prediction values of F10.7 from 2010 to 2020.

Fig. 13. Seven-day prediction errors of F10.7 from 2010 to 2020.
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하는 매우 낮은 수준을 나타내고 있다. F10.7 예측데이터를 입력

값으로 사용하는 GPS Klobuchar 모델의 경우 전리층 지연값 오

차는 50% 수준으로 알려져 있는데, 이를 고려하면 0.9% 수준의 

입력값 오차는 전리층 보정정보 예측값 생성에 사용할 수 있는 

수준으로 생각된다. LSTM 모델의 7일 예측오차 비율은 7.1% 로 1

일 예측오차에 비해 증가하였지만, 이 역시 전리층 보정정보 예

측값 생성에 사용할 수 있는 수준으로 생각된다.

Fig. 14는 11년간의 예측 결과에서 7일간 일별 오차의 전체적인 

변화에 대하여 설명한다. 그래프를 보면, 예측 3일차부터 LSTM 

모델의 오차가 ARMA 오차보다 근소한 차이로 낮아지는 경향을 

확인할 수 있다. 이는 두 모델의 예측 기법 차이에서 기인한 결과

로 분석할 수 있다. ARMA 모델은 최신 과거 데이터들의 선형 결

합을 기반으로 예측을 수행하기 때문에, 1, 2일차 예측과 같이 예

측 일수가 매우 짧을 경우 LSTM 모델보다 더 좋은 성능을 보이

지만, 예측 일수가 길어질수록 ARMA 모델의 선형적인 접근 방

식은 데이터의 장기적인 비선형적 패턴과 변동성을 충분히 반영

하기 못하기 때문에 예측의 불확실성이 더 크게 나타난다. 반면, 

LSTM 모델은 시간에 따른 데이터의 패턴을 더 잘 학습하고, 장

기 종속성을 학습하는 데 유리하다. 이로 인하여 초기 예측 기간

에서는 ARMA 모델보다 성능이 다소 떨어질 수 있지만, 예측 기

간이 길어질수록 데이터의 변화를 효과적으로 반영하여 안정적

인 성능을 보이는 것으로 해석할 수 있다. 

본 연구와 유사한 기존 논문결과와 비교하면, 7일 이내의 예측

정확도는 본 연구가 우수한 것으로 파악된다. AR 모델을 사용한 

Du (2020) 연구의 경우 7일 예측오차 평균은 10.4 SFU이며, 역시 

AR 모델을 사용한 Liu et al. (2010) 연구의 경우 1일 예측오차 평

균이 2.0%로 본 연구 결과보다 오차수준이 다소 높은 것으로 파

악된다. LSTM을 사용한 Zhang et al. (2022) 연구의 경우에도 1일 

예측오차 평균은 6.4 SFU로 본 연구 결과보다 오차수준이 높은 

것으로 파악된다. 예측오차 수준은 예측기법 뿐만 아니라 최적화

정도에 따라 많이 달라지게 되는데, 본 논문은 7일 이내 예측정

확도 최적화에 주안점을 두었으므로, 중장기 예측을 주로 다루는 

기존 논문보다 우수한 성능을 나타내었다고 할 수 있다. 기존 논

문결과에는 최적화결과가 상세히 기술되지 않은 경우도 있으므

로 단기예측에 대한 본 연구의 최적화결과는 유용하게 활용될 수 

있다.

6. 결론

GNSS 신호 오차의 주요 성분인 전리층에 의한 신호지연은 태

양활동과 밀접한 관련이 있으며, GPS Klobuchar 등과 같은 전리

층 보정정보 예측모델은 태양활동 지수인 F10.7 예측값을 입력값

으로 사용하는 것으로 알려져 있다. 이러한 이유로 F10.7 예측정

확도를 높이는 것은 GNSS 신호지연 오차를 줄이는데 매우 중요

하다. 본 연구에서는 시계열데이터 예측에 많이 사용되는 ARMA 

모델과 LSTM 모델을 이용하여 F10.7을 예측하는 알고리듬을 개

발하였다. 45년간 F10.7 데이터를 사용하여 학습을 진행한 뒤, 11

년간 예측성능을 분석하였고, 예측기간은 1일부터 7일로 설정하

였다.

예측모델의 최적화를 위해 ARMA 모델 차수 변경 및 LSTM-

Bayesian 방법을 사용하여 모델 파라미터를 결정하였다. 비교를 

위해 다항식을 이용한 예측도 수행하였는데, 예측오차 수준이 높

아서 적용하기에는 부적합한 것으로 파악되었다. 1일 예측오차의 

경우 실제 F10.7 값 대비 ARMA 모델은 0.9%, LSTM 모델은 2.1%

로 매우 낮은 수준을 나타내었다. 또한 7일 오차의 경우 ARMA 

모델은 10.5%, LSTM 모델은 7.1%로 1일 오차수준보다는 증가했

지만 폭이 크지는 않았다. 예측기간이 증가할수록 ARMA 모델

에 비해 LSTM 모델의 오차수준이 낮게 유지되지만, 1일 예측의 

경우 ARMA 모델도 충분한 성능을 산출하는 것으로 생각된다. 

ARMA 모델이 LSTM 모델에 비해 알고리듬 구현 난이도가 낮고, 

최적화 파라미터 변화에 의한 불안정성이 낮으므로 단기 예측에

는 충분히 활용될 수 있을 것으로 보인다. 두 방법 모두 전리층 보

정정보 예측값 생성에 충분히 활용될 수준인 것으로 파악된다. 

최근에는 LSTM을 확장한 CNN-LSTM 또는 VMD-LSTM을 이용

한 F10.7 예측에 관한 연구가 시도되고 있는데, 향후 이러한 기법

을 적용하여 예측 정확도 및 신뢰성을 높이는 연구가 필요하다.
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