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            초록
          
        

        
          As urban areas account for more than 70% of global anthropogenic GHG emissions, there is growing need to establish observation networks for identification of GHG emission characteristics. However, due to the high variability of observed CO2, urban monitoring networks require structured data management standards to improve the understanding of complex concentration patterns. This study proposed new data selection criteria suitable for urban monitoring networks. Data variability was analyzed based on these criteria and compared to those of global background station Mauna Loa (MLO). For MLO data, 44% of observed data were considered as background concentrations, and the differences based on the selection criteria were less than 1 ppm. In contrast, for urban stations, less than 20% of the total data was considered as background concentrations, and differences were as large as 13.5 ppm depending on data selection. MLO showed a steady annual growth rate of 2.25 ppm/yr despite the data selection criteria. However, for the urban monitoring network, annual growth rates at single sites ranged from 2.08 to 2.22 ppm/yr depending on the data selection criteria. Furthermore, data selection can sometimes result in opposite outcomes. For example, the ΔCO/ΔCO2 emission ratio in winter was 6.97±0.25 ppb/ppm with urban data but was 15.59±1.23 ppb/ppm with background data. Additionally, unequal numbers of data points resulting from data selection can lead to unreliable inter-seasonal comparison results. This study suggests the importance of the data selection method in urban GHG monitoring to avoid significant variation and potential biases.
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      1. 서론
      이산화탄소(CO2)는 지구온난화를 유발하는 대표적인 온실가스로, 대기 중 온실가스 농도 증가는 인간 활동에 의한 배출임이 밝혀져(IPCC, 2023) 지속적인 농도 감시에 대한 중요성이 커졌다. 이에 세계기상기구(WMO)의 GAW (Global Atmosphere Watch) 프로그램과 미국 해양대기청(NOAA)의 GGGRN (Global Greenhouse Gas Reference Network)은 지구 대기의 온실가스 농도를 감시하기 위한 배경 대기 관측망을 구축하였다(NOAA, 2025; Thoning et al., 1989). 대표적으로 하와이 Mauna Loa 관측소와 한국 기상청의 안면도, 고산 관측소 등에서 온실가스 모니터링이 이루어지고 있으며, 이러한 관측망은 주로 배경 농도만을 추출하여 국가 규모 이상의 넓은 공간적 범위를 대표하는 역할을 수행하고 있다(Lee et al., 2019; Thoning et al., 1989). 그러나, 이와 같은 배경 농도 중심의 기존 관측 방식은 온실가스 배출 감시 목적에는 한계가 있어, 최근 인위적 배출량의 70% 이상을 차지하는 도시 지역의 온실가스를 감시하는 것이 중요해졌다. 이러한 추세에 따라, 많은 국가에서 주요 도시 규모의 온실가스 변화를 감시하고자 도시 온실가스 지상 관측망을 구축하고 있다(Mitchell et al., 2018; Shusterman et al., 2016; Xiong et al., 2023). 도시의 관측망은 주요 온실가스 배출원과 인접한 곳에 위치하여, 다양한 배출 영향이 반영된 농도를 분석하기 위한 목적을 가진다. 따라서, 도시 관측망에서 측정된 농도는 배출원의 영향을 직접적으로 받아 단기간 변동성이 매우 크고, 계절 변동성 또한 배경 대기 관측망과 다른 양상을 보인다(Mitchell et al., 2018; Xueref-Remy et al., 2018). 이처럼 높은 변동성을 나타내는 도시의 관측 데이터를 신뢰성 있게 활용하기 위해서는 배경 농도 관측 중심의 기존 분석 접근과는 차별화된 방법론이 필요하다. 특히, 도시에서 측정된 온실가스 농도는 도시 배경 농도와 도시 배출 영향으로 인한 농도 증가량이 혼합된 값이다. 따라서, 측정된 값이 배경 농도인지, 배출 영향에 따른 증가분인지를 명확히 구분하여 분석에 활용하는 것은 필수적이다. 그러나, 연구마다 관측 데이터를 구분하는 체계화된 기준이 충분히 정립되어 있지 않아 이로 인한 분석 결과 해석에 일관성이 부족한 한계가 존재하여, 국제적으로 관련 논의가 이루어지고 있는 상황이다(WMO, 2022). 따라서, 본 연구에서는 서울의 구축된 온실가스 지상 관측망의 CO2 농도 데이터를 활용하여, 높은 시공간적 변동성을 가진 도시 특성에 적합한 데이터 분류 및 선택 방법에 대해 제안하였다. 나아가, 본 연구에서 개발된 데이터 분류 방법을 기반으로, 도시 관측망 내에서 데이터 선택에 따라 농도 변동성이 유의미한 차이를 나타내는지 비교 분석하였다. 본 연구의 결과는 향후 국내 주요 도시로 확장될 온실가스 관측망에서 생산되는 데이터의 신뢰도 향상과 표준화된 분석 체계 구축에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      2. 연구방법
      
        2.1. 서울 도시 온실가스 관측망
        서울대학교는 한국 도시 온실가스 관측망의 일부인 SNUCO2M (Seoul National University CO2 Measurement) 관측망을 2018년 구축하여, 서울의 CO2 농도 변화를 감시하고 있다. 주변 배출원의 분포, 관측소의 고도 등을 고려하여 다양한 영향을 분석하고자 관측망을 구축하였으며(Park et al., 2021), 본 연구에서는 Fig. 1에 나타난 용산, 남산타워, 서울대 3곳의 관측소를 이용하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            SNUCO2M urban CO2 monitoring network and equipped analyzers
          
          

          

        

        용산(YSB) 관측소는 국내 최초로 구축된 도시 온실가스 관측망으로, 2018년 10월부터 현재까지 운영되고 있다. 해발고도 116 m (지면고도 104 m)에 설치되어 있어 배출 영향이 혼합된 공기를 측정하고 있고, 주변 배출 및 흡수원으로는 한강대교 및 올림픽대로의 교통 영향과 상업 지역의 배출 등이 있으며, 한강이 인접해 있다.

        남산(NST) 관측소는 2019년 7월 2번째로 구축된 SNUCO2M 관측망으로, N서울타워 정상에 해발고도 380 m (지면고도 110 m)에 설치되어 고도별 농도 차이를 분석하기 위해 설치되었다. NST는 높은 고도에 위치하기 때문에 낮시간에는 지면 가열로 인한 높은 대기 수직 난류 영향을 받으나, 밤에는 낮은 난류 영향으로 인해 관측소가 PBLH (Planetary Boundary Layer Height, 대기 경계층)보다 높은 고도에 위치하는 특성을 가진다. 이러한 특성으로 인해, NST는 낮시간에 비해 밤시간 동안 서울의 배출 영향을 덜 받는다(Park et al., 2022). 주변 배출 및 흡수원으로는 남산의 식생 생장 기간 중 광합성 영향으로 인한 흡수 및 호흡의 영향이 있다.

        서울대(SNU) 관측소는 2021년 3월 3번째 구축된 SNUCO2M 관측망으로, 서울대학교 캠퍼스 내 해발고도 174 m (지면고도 2 m)에 설치되어 있으며, 서울의 중심 배출원과는 상대적으로 거리가 떨어져 있어 배출 영향을 덜 받는 지역이며, 주변 배출 및 흡수원으로는 관악산, 국수봉 등 식생의 광합성 및 호흡 영향과 서울대학교 캠퍼스 내 배출이 있다.

        3개의 관측소 모두 NDIR (Non-Dispersive InfraRed, 비분산 적외선법) 기반의 장비인 LI-850 (LICOR Incorporation)을 이용하여 CO2와 H2O를 1초 단위로 측정하고 있다. 또한, 2024년 7월에는 NST 관측소에 CRDS (Cavity Ring Down Spectroscopy, 공동 감쇠 분광법) 장비인 G-2401 (Picarro)이 추가로 설치되어 CO2, CH4, CO, H2O를 추가로 측정하고 있다(Fig. 1, Table 1).

        
          Table 1. 
				
          

          
            Basic monitoring sites Information for SNUCO2M monitoring network
          
          

        

        
          
            
              	Stations
              	Instruments
              	Installation Date
              	Lat
              	Lon
              	Air Inlet Altitude 
Above Ground Level [m]
              	Air Inlet Altitude 
Above Sea Level [m]
            

          
          
            	YSB
            	NDIR
            	OCT 2018
            	37.523
            	126.96
            	104
            	116
          

          
            	NST
            	NDIR, CRDS
            	JUL 2019
            	37.551
            	126.99
            	110
            	380
          

          
            	SNU
            	NDIR
            	MAR 2021
            	37.463
            	126.96
            	2
            	174
          

        

        

      

      
        2.2. 관측기기 관리 및 데이터 품질관리 방법
        도시의 높은 PM10 및 PM2.5 영향으로부터 기기를 보호하기 위해, inlet에 1 μm 미세먼지 필터를 부착하여 운영하고 있다. 또한, CRDS 장비의 경우 수분의 영향이 제거된 Dry Mole Fraction을 측정하기 위해 수분 제거 장치인 Nafion-Dryer를 부착하였다.

        NDIR, CRDS 관측 장비는 표준 가스를 활용한 주기적인 측정기기의 교정이 필요하며, SNUCO2M 관측망에서는 국제 표준 인증 물질인 CRM (Certified Reference Material) 기준을 충족하는 표준 가스만을 이용한다. 또한, 모든 표준 가스는 Air-Balanced 또는 N2-Balanced로 제작된 가스를 이용하고 있다. NDIR 장비는 0 ppm, 400 ppm, 1,000 ppm 총 3종, CRDS 장비는 0 ppm, 400 ppm, 600 ppm, 1,000 ppm 총 4종의 가스를 이용하여 2주에 1회 기기 교정을 실시하고 있다. 관측된 결과값은 기기 오작동, 전원 공급 중단, 기기 점검, 기기 교정 실시 기간, 그 외 관리자가 판단한 신뢰할 수 없는 값 등에 대해 품질 관리를 실시하여 데이터의 품질을 관리하고 있다. 최초 Raw data로부터 신뢰할 수 없는 값을 제거한 Level 0 데이터를 생산한 뒤, 1분 평균을 실시한 Level 1, 1시간 평균의 Level 2 데이터를 생산한다. 1분 또는 1시간 평균 시, 데이터의 50%가 확보되지 않은 경우, 평균값 산출에서 제외하였다.

      

      
        2.3. 배경 대기 관측망에서의 데이터 선택 방법
        WMO의 GAW, NOAA의 GGGRN 관측망에서는 온실가스의 배출 및 흡수로 인한 영향이 제거된 배경 대기 조건의 농도만을 선택하는 것이 주된 목적이다(Lee et al., 2019; WMO, 2019). 그러나 연속 관측값의 경우, 대기 안정도, 풍향 및 풍속 변화에 따라 농도 변동성이 다르게 나타나기 때문에(Xueref-Remy et al., 2018), 배경 조건을 분류하는 일정한 기준이 필요하다. 이에 따라, GAW와 GGGRN의 대표 관측소인 Mauna Loa에서는 NOAA에서 제시하는 배경 조건 산출 방법을 이용하고 있으며(NOAA, 2020), 그 방법은 Table 2에 나타내었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Mauna Loa Observatory’s background data selection criteria
          
          

        

        
          
            
              	Flag
              	Description
            

          
          
            	No Flag
            	No code applied. Data are considered ‘background’
          

          
            	*
            	Unable to compute a mole fraction or average
          

          
            	I
            	No data available due to instrument calibration or malfunction.
          

          
            	V
            	Large variability of CO2 mole fraction with in one hour (STD < 0.3ppm)
          

          
            	D
            	Hour-to-hour difference in mole fraction > 0.25ppm
          

          
            	U
            	Hours that are likely affected by local photosynthesis (11 to 19 LST)
          

          
            	S
            	Single hour bracketed by flagged data
          

          
            	N
            	No unflagged data within 8 hours.
          

          
            	W
            	Wind direction out of the clean air sector. Assume non-background
          

        

        

        총 9개의 Flag 기준을 이용하였으며, 데이터의 단기간 변동성에 기반한 통계적인 방법이 주로 이용되었다. 이 방법으로 선택된 배경 조건의 데이터는 전체 데이터의 약 37.9%에 해당하며(NOAA, 2020), 많은 데이터가 배경 농도가 아닌 값으로 분류된다.

      

      
        2.4. 도시 대기 관측망에서의 데이터 선택 방법
        배경 대기 관측과는 다르게, 도시에서 관측된 데이터는 다양한 배출원의 영향을 받고, 농도의 단기 변동성이 크기 때문에 연구 목적에 맞는 데이터 선택이 더욱 중요하다. 본 연구에서는 NOAA의 방법(NOAA, 2020)을 참조하여, SNUCO2M 관측망에서 측정된 값에 데이터 분류 Flag 기준을 부여하여, 분석 목적에 맞는 데이터 선택 기준을 제시하였다. 아래에 제시된 방법은 데이터 Flag를 분류한 과정 및 그 기준에 대해 설명하고 있으며, Table 3에 나타내었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            SNUCO2M network’s urban data selection criteria
          
          

        

        
          
            
              	Flag
              	Description
            

          
          
            	*
            	Unable to compute a mole fraction or average
          

          
            	I
            	No data available due to instrument calibration or malfunction
          

          
            	P
            	Hours that inlet heights are located over PBLH. 
Assume not affected by local influenced
          

          
            	V
            	Large variability of CO2 mole fraction with in one hour (STD < 3ppm)
          

          
            	E
            	ΔCO2 larger than 10% of CO2bg
          

          
            	W
            	Wind speed lower than 1.5m/s. Assume locally influenced
          

        

        

        
          	a. Raw data로 5분 평균값을 이용한다.


          	b. 신뢰도가 확보되지 않다고 판단된 데이터에 * Flag를 부여하며, 기기 교정 과정이나 기기 이상이 발생한 경우 I Flag를 부여하여 데이터 분석에서 제외한다.


          	c. 높은 고도에 위치한 관측지의 경우, 일간 PBLH 변동에 영향을 받는다. 지면 가열로 인한 수직 난류가 활발한 낮 시간대에는 높은 PBLH로 인해 도시 내부의 배출 영향을 받지만, 밤 시간대에는 안정된 대기로 인하여 수직 난류 영향을 거의 받지 않는다(Park et al., 2022). 따라서 고도가 높은 관측지의 경우 PBLH보다 높은 고도에 위치한 시간대를 분류하는 것이 필요하며, 이 경우 P Flag를 부여한다.


          	d. 1시간 평균 시 단기적 배출 영향으로 인한 편향을 분류하기 위해 시간 표준 편차 임계값을 지정하였다. 배경 대기 관측소에서는 낮은 변동성으로 인해 0.3 ~ 0.5 ppm의 표준 편차 임계값이 이용되지만(NOAA, 2022; Ramonet et al., 2020), 본 연구에서는 도시에서의 높은 변동성과 데이터 수의 확보를 고려하여, 총 데이터의 60% 이상이 확보되는 3 ppm의 임계값을 적용하였다(Fig. 2). 이 경우 V Flag를 부여한다


        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Frequency distribution of hourly standard deviation at station YSB (black solid bars), NST (hatched bars), SNU (open bars)
          
          

          

        

        위에서 제시한 1 ~ 3 과정을 적용했음에도 도시 관측망의 높은 변동성을 설명하기에 부족하였고, 추가적인 변동성 파악을 위해 CO2 Enhancement (ΔCO2) 개념을 이용하였다. CO2 Enhancement란, 관측된 농도(CO2obs)에서 배경 농도(CO2bg)를 뺀 농도 증가량 개념으로, 관측된 값이 얼만큼의 농도 증가 영향을 받았는지 추정할 수 있다. 본 연구에서는 도시에서 CO2 기준선(Baseline) 농도를 추정할 때 주로 이용되는 백분위수 방법(Ammoura et al., 2016; Bares et al., 2018)을 CO2bg로 ΔCO2를 계산하여 Flag 기준을 적용하였다.

        
          	e. 본 연구에서는 24시간 이동 윈도우(Moving window) 내 하위 5% 값을 CO2bg로 이용하여, 이렇게 계산된 ΔCO2가 CO2bg의 10%를 초과하는 값을 분류하였다. 이 방법은 24시간 내의 높은 배출로 인한 영향을 분류하는 데 효과적이다. 이 경우 E Flag를 부여한다.


          	f. 마지막으로, 대기 안정 상태로 인한 국지적 영향을 분류하기 위해 풍속 기반의 필터링을 적용하였다. 이러한 접근은 지역 오염 영향을 최소화하기 위해 풍속을 기준으로 데이터를 선별한 선행연구(Lelandais et al., 2022; Xueref-Remy et al., 2018)에 근거하였다. 본 연구에서는 기상청에서 제공하는 융합기상 고해상도 격자자료의 풍속 변수를 이용하였으며, 선행연구를 참고하여 1.5 m/s 미만의 풍속 조건을 대기 안정 상태로 간주하였으며, 이 경우 W Flag를 부여하였다


        

        이처럼 도시 온실가스 관측망에는 이상치를 포함한 총 6개의 Flag가 부여되었고, 모든 Flag를 선택하였을 때를 ‘Urban Background’ 조건이라 정의하였다. 또한, 도시 관측망에서는 배출 영향이 포함된 데이터가 중요한 의미를 갖기 때문에, 이 영향만을 분석하기 위한 별도의 조건을 정의할 필요가 있다. 전체 데이터에서 ‘Urban Background’로 분류된 데이터를 제외한 값을 ‘Urban Effect’라고 정의하였다.

        이후, 전 지구 배경 농도와 비교하여 서울의 CO2 농도 증가율을 계산하기 위해 추세 계산에 주로 이용되는 NOAA의 CCG Filtering 방법을 관측된 데이터에 적용하여 적합 곡선과 장기 추세를 계산하였다. 이 기법은 Fast Fourier Transform 기반의 Low pass filter를 거쳐 데이터의 피팅 곡선을 적합한 후, 장기 추세 및 계절 변동성을 분석한다. 또한, Raw data와 ‘Urban Background’로 분류된 데이터 각각에 대해 장기 추세를 계산하여, 데이터 Flag 선택에 따른 증가율 계산 편차를 평가하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구결과 및 토의
      
        3.1. 데이터 선택 방법별 CO2 농도 특성 변화
        Fig. 3에서는 본 연구에서 정의한 데이터 선택 방법별로 2022년 한 해 각 관측소의 CO2 농도 분포를 나타내었고, Table 4는 방법별 평균 농도, 표준 편차, 선택된 데이터 개수를 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            CO2 concentration distribution by 3 different data selection methods (urban background, urban effect, raw data) in 2022 at each monitoring sites
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Annual growth rate, CO2 concentrations and number of nours in 2022 by data selection methods (errors are representing 1σ)
          
          

        

        
          
            
              	Site
              	Growth rate
(ppm/yr)
              	
              	Urban Background
              	Urban Effect
              	Raw Data
            

          
          
            	YSB
            	2.22
            	Mean
(ppm)
            	451.7 (±13.2)
            	465.2 (±25.9)
            	462.8 (±24.7)
          

          
            	Count
            	1274 (17.6 %)
            	5965 (82.4%)
            	7239
          

          
            	NST
            	2.09
            	Mean
(ppm)
            	441.3 (±10.2)
            	447.7 (±17.0)
            	446.5 (±16.1)
          

          
            	Count
            	1447 (18.5%)
            	6387 (81.5%)
            	7834
          

          
            	SNU
            	2.67
            	Mean
(ppm)
            	441.6 (±10.8)
            	447.8 (±21.4)
            	446.8 (±20.3)
          

          
            	Count
            	1328 (15.2%)
            	7381 (84.8%)
            	8709
          

          
            	MLO
            	2.25
            	Mean
(ppm)
            	418.5 (±1.9)
            	418.1 (±2.1)
            	418.3 (±2.1)
          

          
            	Count
            	3462 (44.4%)
            	4344 (55.6%)
            	7806
          

        

        

        배경 관측소인 Mauna Loa에서는 배경 조건으로 분류된 데이터가 44%에 해당했으며, 데이터 Flag 선택에 따른 농도 차이는 1 ppm 미만이었다. 반면, 도시 관측소의 경우, 본 연구에서 정의한 ‘Urban Background’ 조건으로 선택된 데이터는 전체 데이터의 약 15 ~ 18%에 불과하며, 평균 농도는 ‘Urban Effect’ 조건에 비해 최대 13.5 ppm의 차이를 나타냈다. 이는 ‘Urban Background’로 분류된 데이터가 배출 영향이 최소화된 데이터를 적절히 선택했음을 의미하며, 도시에서 관측된 값은 평균적으로 80% 이상 도시 영향에 노출되는 것을 확인할 수 있다.

      

      
        3.2. 연간 CO2 농도 시계열 및 추세 분석
        Fig. 4는 서울 3개 관측소(YSB, NST, SNU)와 Mauna Loa 관측소(MLO)의 CO2 농도 시계열 그래프와 추세를 나타내었다. MLO와 같은 배경 관측소에서는 전 지구 CO2 농도 증가율을 계산하기 위해, 전체 데이터 중 배경 농도만을 선택한 뒤 증가율을 계산하는 것이 일반적이다(Seo et al., 2021, Sreenivas et al., 2022). 따라서, 배경 관측망보다 변동성이 큰 도시 관측망에서는 증가율 계산을 위한 배경 데이터 선택이 더욱 중요할 수 있기 때문에, Raw data와 Urban Background 2가지 데이터에 NOAA CCG Filtering을 적용하여 연간 증가율이 어떻게 달라지는지 비교하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Time series of hourly CO2 concentrations and annual growth rate by 2 different conditions (background, raw data)
          
          

          

        

        MLO 관측소는 전 지구 배경 농도를 측정하는 데 집중되어 있어 CO2 농도 변동성이 매우 작고 안정적인 추세를 나타내며, 데이터 Flag 선택에 따른 연간 증가율의 유의미한 차이가 나타나지 않았다. 반면, YSB, NST, SNU 3개 관측소에서는, 데이터 Flag 선택에 따라 최대 6.31%, 1.44%, 1.87%의 연간 증가율 차이를 나타냈다. 이 차이는 농도 변동성이 큰 관측소일수록 더욱 컸으며, Table 4에서 나타난 각 관측소의 표준 편차 크기와 일치한다. 이처럼, 도시 관측망과 같은 변동성이 큰 관측소에서는 데이터 Flag 선택에 따라 CO2 증가율에서 최대 6% 이상 편차를 나타낼 수 있기에, 적절한 도시 배경 데이터 산출이 매우 중요함을 시사한다.

      

      
        3.3. 계절 변동성 분석 시 데이터 선택 방법
        본 연구에서 제시한 데이터 선택 방법을 분석 기간에 대해 일괄적으로 적용할 경우, 선택된 데이터의 수가 기간별, 계절별로 다르게 나타날 수 있다. 도시 관측 데이터 Flag 선택 방법은 CO2의 변동성을 기준으로 분류되기 때문에, 광합성에 의한 흡수, 겨울철 평균 PBLH의 감소 등 계절적 요인이 반영된다.

        Fig. 5는 전체 데이터 중 서울 3개 관측소에서 ‘Urban Background’ 조건을 선택하였을 때의 평균 월별 데이터 가용성을 나타내었다. 모든 관측소에서 월별로 선택되는 데이터의 수가 계절별로 5 ~ 30%까지 큰 편차를 나타내는 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 여름철에 가장 적은 데이터가 선택되는 경향을 보이며, 이 경우 계절별 차이를 직접 비교하기에 어려움이 있다. 따라서, 계절별 특성을 비교하기 위해서는 계절에 영향을 받지 않는 CO2 변동 요인만을 선택해야 함을 시사하며, 본 연구에서 제시한 방법은 계절 변동 분석과 같은 시간적 요인이 반영된 분석보다는 데이터의 장기 추세 분석 또는 배출 영향을 분류 해내는 방법에 더욱 적합함을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Seasonal variation in monthly CO2 data availability at each station
          
          

          

        

      

      
        3.4. 배출 영향 모니터링 시 데이터 선택
        본 절에서는 NST 관측소에서 CO2와 동시 측정된 CO를 활용하여, 도시 배출 영향을 받은 데이터를 분석할 때 고려해야 할 점을 제시하였다. CO는 CO2와 배출원이 유사하여 인위적 배출 CO2를 추적하는 추적자 물질(Tracer)로 주로 활용된다. 본 연구에서는 ΔCO와 ΔCO2 간의 가중 선형 회귀 분석을 실시하여, 도시 배경 조건과 도시 영향 조건 하에서의 RCO (ΔCO:ΔCO2 비율)을 계산하여 비교하였다. Fig. 6은 2025년 1월 NST 관측소에서 측정된 ΔCO2와 ΔCO 간의 상관관계를 나타낸다. ΔCO, ΔCO2 계산에 이용된 기준선 농도는 이전 방법론에서 적용하였던 24시간 이동 윈도우 내 하위 5% 값을 이용하였다. (a) Urban Background 조건에서는 ΔCO2와 ΔCO 간의 낮은 상관관계(R2=0.34)가 나타나는 데 반해, (b) Urban Effect 조건에서는 높은 상관관계(R2=0.62)를 보였다. 발생 기원을 간접적으로 추정할 수 있는 ΔCO/ΔCO2 배출비에서도 차이가 나타났다. 배출비 계산은 선행연구의 방법(Gamage et al., 2020; Maier et al., 2024; Young et al., 2023)을 참조하여 ΔCO2와 ΔCO 모두를 고려한 총 가중치 선형회귀(Total Weighted Least Squares Regression)를 통해 실시되었다. 배경 조건만을 추출한 (a) 조건에서는 15.59±1.23 ppb/ppm의 높은 배출비가 나타난 반면, 도시 배출의 영향만을 보기 위해 추출한 (b) 조건에서는 6.97±0.25 ppb/ppm의 배출비가 나타났다. 이러한 결과는 가을 및 겨울철(OCT 2024 ~ FEB 2025)에 관측된 대부분 월에서 비슷한 값을 나타내었다. 각 월별로 도시 영향으로 분류된 조건에서 최소 6.77 ppb/ppm에서 최대 9.24 ppb/ppm을 나타내었으며, 선행 연구(Bares et al., 2018; Gamage et al., 2020; Maier et al., 2024; Sim et al., 2020; Young et al., 2023)에 제시된 배출비 5.76 ~ 11 ppb/ppm 범위와 일치한다. 이러한 결과는 연구의 목적에 따라 적절히 데이터가 분류되었음을 나타내며, 큰 편차가 나타남을 확인하였다. 따라서, 도시의 배출 영향을 받은 데이터를 주로 분석할 때는 겨울철, 오후 시간대 데이터 선택과 같은 시간적 요인 외에도, 변동성을 기반으로 한 추가적인 데이터 분류를 거치지 않을 경우 배출비 계산에서 오류가 발생할 수 있음을 시사한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Scatter plot between ΔCO2 and ΔCO in JAN 2025 at (a) urban background and (b) urban effect conditions. The red line represents the RCO slope calculated by weighted linear regression method
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결론 및 시사점
      본 연구는 서울의 온실가스 관측망에서 측정된 CO2 농도를 활용하여, 도시에 적합한 온실가스 관측 데이터 분류 및 선택 방법을 제안하였다. 연구 결과, 배경 관측소인 MLO에서는 관측값의 44%가 배경 농도로 분류되었지만, 도시에서는 80% 이상의 데이터가 인위적 배출 영향이 포함된 ‘Urban Effect’ 조건으로 분류되었다. 따라서, 도시에서 관측되는 CO2 농도는 대부분 배출 영향을 받은 값으로 해석할 수 있다. 이러한 데이터 분류에서 나타나는 차이는 대기 중 CO2 농도의 연간 증가율을 계산할 때 최대 6.31%까지 편차를 유발할 수 있는 것으로 확인되었으며, 이는 향후 도시 CO2 농도 추정 결과에 오류를 불러올 가능성을 시사한다. 또한, 본 연구에서 제시한 데이터 선택 방법론은 주로 CO2 변동성에 기반하기 때문에, 계절별로 선택되는 데이터의 구성이 달라진다. 따라서, 동일한 관측망 내에서도 연도별로 계절성을 비교 분석하기 위해서는, 시간적 요인이 반영되지 않은 데이터 Flag를 선택해야 함을 시사한다. 도시 관측망에서는 배경 농도뿐만 아닌 배출 영향만이 반영된 데이터를 분류해 내는 것 또한 중요하다. 본 연구에서 정의한 Urban Effect 조건의 데이터는, 겨울철에 일반적으로 도시에서 나타나는 ΔCO/ΔCO2 비율 범위 내 값인 6.97 ppb/ppm을 나타냄으로써, 배출 영향만을 적절히 대표하였음을 보여주었다. 이러한 결과는 월별로도 일관된 양상을 나타내었으며, 관측 데이터 분류가 목적에 부합하게 이루어졌음을 시사한다. 본 연구에서는 도시 온실가스 관측 데이터 분석 시, 데이터 선택 방법에 따라 분석 결과의 해석이 달라질 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 도시 관측망 데이터 분석의 신뢰성을 높였으며, 데이터를 보다 체계적인 방법으로 분류하는 공통의 기준을 제시하였다. 나아가 본 연구 결과를 활용하여, 주변 배출원 및 관측지의 특성을 고려한 지역별 정책 수립 및 평가에도 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 한편, 본 연구는 서울 내 세 곳의 관측소에 기반하였으며, 향후 관측망의 확장을 통해 더 많은 관측소를 포함할 경우, 서울의 배출 영향을 더욱 정밀하게 분석할 수 있을 것이다. 또한, 현재 공통으로 확보된 관측 기간은 약 4년으로, 향후 데이터가 추가로 확보된다면 도시 CO2 농도의 장기 변동성을 더욱 명확히 분석할 수 있을 것으로 기대된다.
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