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요 지

인공신경망(artificial neural network) 기법은 인간의 두뇌 신경세포의 활동을 모형화한 것으로 오랜 시간

동안 발전해 왔으며 여러 분야에서 활용되고 있고 수문분야에서도 인공신경망을 이용한 연구가 활발히 진행

되어 왔다. RDAPS와 같은 단기수치예보 자료는 강우의 유무 판단과 같은 정성적인 분석에서 비교적 정확도

가 높지만 정확한 강우량의 추정과 같은 정량적인 부분에서는 정확도가 매우 낮으므로 인공신경망 기법과

같은 후처리 기법을 통해서 정확도를 높이게 된다. 인공신경망 기법을 수행할 때, 가장 중요한 것은 입력변

수선택(input variable selection)으로 입력 변수의 적절한 선택이 결과값에 큰 영향을 주게 된다. 본 연구에서

는 mutual information을 입력 변수 선택 기법으로 채택하여, 인공신경망의 입력변수 선정의 정확도를 알아

보고자 한다. Mutual information은 주어진 자료의 엔트로피값을 이용하여 변수들 간의 독립과 종속의 관계

를 나타내는 기법으로서, MI값은 ‘0’에서 ‘1’의 값을 가지며 ‘0’에 가까울수록 변수들 간의 관계가 독립적이고

‘1’에 가까울수록 종속적인 관계를 나타낸다. 인공신경망의 입력변수선정에 대한 mutual information의 정확

도를 알아보기 위해, 기존 입력변수선택 기법과 mutual information을 이용했을 경우의 인공신경망의 처리능

력, 정확도를 비교 검토하였다.

핵심용어: Mutual Information, 인공신경망 기법, RDAPS
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1. 서론

근래 세계 곳곳에서는 이상 기후변화로 인한 천재지변이 빈번하게 일어나고 있으며 이로 인한 여러 가지

환경문제가 대두되고 있다. 우리나라의 경우만 해도 매년 수해와 가뭄으로 인한 피해의 복구와 예방에 많은

예산을 들이고 있다. 점점 심각해지는 이상 기후변화와 강우 예보의 부정확성은 사회간접자본과 관련된 사업

전반에 걸친 위기가 아닐 수 없다. 따라서 정확한 강우 예측 시스템을 개발하는 것은 매우 중요하다.

우리나라 기상청에서는 장·단기 수치예보를 위해 GDAPS(global data assimilation and prediction system)

와 RDAPS(regional data assimilation and prediction system) 모델을 각각 이용하여 자료를 생산하고 있다.

하지만 RDAPS 모델의 자료는 강우예측 부분에서 비교적 큰 오차를 보이고 있어 정확도 향상을 위한 후처

리 과정이 필요하다. 이러한 후처리 기법으로 신주영 등(2008)은 인공신경망(artificial neural network) 기법

을 이용하여 RDAPS 모델 예측 자료의 정확도를 높이는 연구를 하였다.

인경신경망 기법을 수행할 때, 가장 중요한 것은 입력 변수 선택(input variable selection)에 있다. 적절한

입력변수의 선택이 인공신경망의 결과값에 큰 영향을 주게 된다. Mutual information은 최근에 연구 된 입력

변수 선택 기법(input variable selection technique) 중 하나로 인공신경망 수행 시, 입력 변수간 독립성의 척

도를 나타내어 준다. 이 기법은 두 변수간의 독립성 구조에 관한 가정이 없고 데이터 변환이나 noise에 대한
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영향이 적어 다른 기법에 비해 신뢰도가 높다(Hanchuan Peng 등 2005). 또한, mutual information의 결과값

은 ‘0’부터 ‘1’사이의 값으로 도출되는데 0에 가까울수록 각각의 변수는 서로 독립성을, 1의 값에 가까울수록

종속성을 띈다.

2. 인공신경망(Artificial neural network)

2.1 인공신경망의 구조

인공신경망 구조는 층(layer)으로 뼈대를 이룬다. 입력층과 출력층, 그리고 이 사이에 하나 또는 그 이상의

은닉층으로 구성된다. 모든 층은 서로 연결이 되어 있어 각각의 연결마다 연결강도 즉, 가중치(weight)가 결

정되며 연결 가중치는 feedback으로 보정이 가능하다. 인공신경망의 기본적인 구조는 그림 1과 같다.

그림 1. 인공신경망 구조 (One input layer and output layer, two hidden layers)

2.2 인공신경망의 학습

학습(learning)은 입력층과 출력층을 거쳐 나온 학습자료에 대응하여 일정한 학습규칙을 통해 연결 가중치

가 보정되는 과정이다. 또한 반복적인 학습과정을 통해 네트워크안의 입력자료와 출력자료의 진행을 최적화

하도록 가중치를 결정해 나간다. 이 때 학습의 결과로 나온 출력값( )과 예상결과인 목표값()의 차이

를 비교하여 평균제곱오차(mean square error : MSE)를 구하게 된다. 학습시간 t에 대한 오차함수는 다음

식 (1)과 같다.

  
   (1)

학습의 최종적인 목적은 오차함수의 값을 최소로 하는 연결 가중치를 구하는 것이다. 최초에 가중치의 값

은 임의로 결정되며 학습과정을 통해 일정한 학습규칙을 가지고 가중치가 변화하게 된다. 가중치 변환 함수

는 다음과 같다.

  (2)

여기서, 는 모멘텀이고 일반적으로 gradient descent method를 통해 가중치 증가량 를 구하게 된다.

인공신경망은 정확하게는 아니지만 학습을 통해 입력자료와 출력결과의 관계를 대략적으로 결정할 수 있다.

3. 입력 변수 선택 기법

입력변수선택기법(input variable selection techniques)은 인공신경망 등과 같은 모델에 입력 가능한 모든

변수들 중에 가장 관련성이 높은 변수를 찾아내는 방법이다. 적절한 입력 변수를 찾는 것은 모델의 결과에

상당한 영향을 주게 된다. 만약 부적절한 변수를 입력한다면 모델의 결과는 과대 또는 과소추정 될 수 있다.

3.1 Mutual information
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Mutual information은 변수간의 관련성을 결정해주는 좋은 척도가 된다. Mutual information을 계산하기

위해서는 각 변수의 엔트로피값이 결정되어야 하는데 엔트로피는 변수의 불확실성을 말한다. 변수는 , 확률

밀도함수(probability density function)를  Pr로 정의한다면 의 엔트로피는 다음 식 (3)으로

정의된다.

 
∈
log (3)

그리고 ,  두 변수간의 mutual information은 다음 식 (4)과 같다.

 
∈∈

log (4)

Mutual information의 값이 크다면 두 변수간은 밀접한 관련을 가지고 있는 것이며, 반대로 값이 작다면

두 변수의 관련성은 적다는 것을 나타낸다. 만약 데이터가 연속성을 가지고 있다면 mutual information은 식

(5)로 구한다.

 log


(5)

확률밀도함수인  ,  , 을 찾고 이중적분을 하는 것은 매우 어렵다. 그래서 일반적으로 데이터

를 몇 개의 부분으로 나눠 이산화 시켜 엔트로피와 mutual information을 구하게 된다. 하지만 이때 오차가

발생할 수 있다. 따라서 이번 연구에서는 parzen window density를 이용하여 입력 분포를 구하였다. Parzen

window density를 이용하면 다른 방법에 비해 오차가 적고 더 나은 결과값을 구할 수 있다(Hanchuan Peng

등 2005).

3.2 입력 자료(RDAPS)
                                 

RDAPS는 총 152개의 자료를 가지고 있고 자료의 생산은 하루 2번(00UTC 12UTC)에 걸쳐 이루어지며, 3

시간 간격으로 총 48시간 예보자료를 포함하고 있다(한국수자원공사, 2005). 152개의 모든 자료가 인공신경망

가능 입력 변수가 되지만 152개의 자료를 모두 인공신경망의 입력값에 넣어 수행을 할 경우 모델이 복잡해

지고 많은 메모리를 소요하게 된다. 따라서 신주영 등(2008)은 상관성 분석을 통해 가장 상관성 계수가 높은

M850(850mb에서의 혼합비), 우리가 보정하고자 하는 지표면 강우량값(ASFC), 그리고 강우이동을 가장 잘

나타내리라 판단되는 700mb의 풍향자료 U700(동서방향의 풍향)과 V700(남북방향의 풍향)을 이용하여 인공

신경망의 입력 변수를 구성하였다.

4. 연구 결과 및 분석

4.1 Mutual information 결과 및 분석

본 연구에서는 금강유역 두 지점(전주, 천안)의 지점 관측 강우량(기상청 자료)을 목표자료값으로 하여 실

험을 진행하였다. 지점별 mutual information 결과로 나온 입력 변수는 다음의 표 1과 같다.

번 호 관측소명 순 위 입력변수 내 용

1 전주

1 T350 350mb 기압대의 기온

2 T400 400mb 기압대의 기온

3 H050 50mb 기압대의 지오포텐셜 고도

고정 ASFC 지표면 강우량값

2 천안

1 M800 800mb 기압대의 혼합비

2 M750 750mb 기압대의 혼합비

3 U800 800mb 기압대의 동서방향 풍속

고정 ASFC 지표면 강우량값

표 1. 지점 별 입력변수
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Mutual information을 계산 한 결과 각각의 지점별로 관련이 높은 입력변수가 모두 다르게 나타난다. 기

온, 지오포텐셜 고도, 동서방향 풍속, 혼합비 등이 지점 강우량값과 밀접한 관련이 있는 것을 알 수 있다.

4.2 인공신경망 학습 결과 및 분석

본 연구에서는 상관성 계수와 mutual information의 결과로 나온 각각의 입력변수를 인공신경망에 입력값

에 넣고 학습을 시켰다. 학습 결과는 표 2에 직접 비교하였다.

표 2. 상관성 분석과 mutual information 입력변수의 인공신경망 수행 결과 비교

번 호 관측소명
상관성 분석 Mutual information

MSE 상관계수(R) MSE 상관계수(R)

1 전주 0.0060 0.5464 0.0049 0.6765

2 천안 0.0108 0.3019 0.0007 0.6960

여기서 MSE는 최종적인 오차의 크기와 같고 상관계수(R)는 결과값과 목표값의 양을 선형 회기분석 했을

때의 기울기 값이다. 결과적으로 mutual information으로 구한 입력변수를 활용했을 때 상관성분석 보다 모

든 지점에서 오차가 적었고 상관계수는 높은 것으로 나타났다.

5. 결 론

본 연구에서는 RDAPS 기상수치모델 자료를 이용해 인공신경망을 수행하였고, 152개의 RDAPS 자료 중

인공신경망 입력값에 적용할 적절한 입력변수 선택을 위해 mutual information기법을 채택하였다. 변수간의

관련성을 결정하는데 있어서 좋은 척도가 되는 mutual information은 ‘0’부터 ‘1’사이의 값으로 나타나며 ‘1’에

가까울수록 변수간의 관련성이 높고 ‘0’에 가까울수록 관련성이 낮다. 금강유역의 두 지점에서 Mutual

information을 구한 결과, 전주 지점에서 관측된 강우량은 RDAPS 자료 중 350mb 기압대의 기온, 400mb 기

압대의 기온, 50mb 기압대의 지오포텐셜 고도가 가장 밀접한 관련이 있는 것으로 나타났으며, 천안 지점의

관측 강우량은 800mb 기압대의 혼합비, 750mb 기압대의 혼합비, 800mb 기압대의 동서방향 풍속과 관련성이

높아 인공신경망의 입력변수로 채택되었다. 두 지점에서 상이한 입력변수가 채택된 것은 지점마다 또 다른

지역적인 인자가 존재하기 때문이라고 생각된다. 또한 기존의 방법보다 mutual information으로 구한 입력변

수를 활용했을 때, 모든 지점에서 MSE의 값은 작았으며 상관계수는 높은 것으로 나타났다. 결과적으로

mutual information이 상관성 분석보다 변수간의 관련성을 나타내는 지표로서 더욱 뛰어난 것으로 분석되었다.
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