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Abstract

In this study, we examined the new ensemble training approach to reduce the systematic error and improve prediction 
skill of wind by using the Short-range Ensemble prediction system (SENSE), which is the mesoscale multi-model ensem-
ble prediction system. The SENSE has 16 ensemble members based on the MM5, WRF ARW, and WRF NMM. We 
evaluated the skill of surface wind prediction compared with AWS (Automatic Weather Station) observation during the 
summer season (June - August, 2006). At first stage, the correction of initial state for each member was performed with 
respect to the observed values, and the corrected members get the training stage to find out an adaptive weight function, 
which is formulated by Root Mean Square Vector Error (RMSVE). It was found that the optimal training period was 
1-day through the experiments of sensitivity to the training interval. We obtained the weighted ensemble average which 
reveals smaller errors of the spatial and temporal pattern of wind speed than those of the simple ensemble average.

Key words: wind prediction, Short range Multi-Model Ensemble, ensemble training, ensemble weighted average

*Corresponding Author: Ji Won Yoon, Forecast Research
Laboratory, National Institute of Meteorological Research,
KMA, Seoul 156-720, Korea.
Phone : +82-2-834-5920, Fax : +82-2-834-5922
E-mail : jwyoon@metri.re.kr

1. 서 론 

우리나라에서는 해마다 단시간 내에 발생하는 국지

적인 악천후 사례가 더욱더 빈번해지고 있어 인적, 경
제적인 피해가 매우 크게 증가하고 있다 (김성진․류

찬수, 2006). 따라서 악천후에 대한 신속하고 정확한 

예측의 필요성이 증가하고, 이에 따라 강수, 기온, 바람 

등과 같은 기상요소들의 정확한 예보의 중요성이 더욱 

강조되고 있다. 그 중 바람은 다른 기상요소들과 달리 

순간변동이 심하고 국지성이 강하여 정확한 예측을 하

기가 어려운 기상요소이다. 그러나 바람은 인간의 생

활 및 환경, 그리고 사회․경제적으로도 많은 분야와 

밀접하게 관련되어 있어 바람의 정확한 예측은 더욱 

필요하다. 예를 들어 농업, 어업, 건설업, 조선업, 항공

업 그리고 스포츠 경기 등과 밀접한 관련이 있으며, 최
근 매우 많은 관심이 집중되고 있는 황사현상의 예측

과 대기오염물질의 이동․확산의 예측은 바람 예측 결

과에 따라 달라진다.
이렇듯 다양한 분야에서 정확한 바람 예측이 요구

되므로 최근에는 미세규모, 중규모 및 허리케인 (태풍)
에 대한 연구 등 바람 예측 분야의 특성에 따른 연구가 

활발하게 진행되고 있다. 기존의 국지규모 바람장의 
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연구들에서는 모델의 분해능이 수백 m ∼ 수 km로 제

한되어 미세규모 바람순환에서 중요한 역할을 하는 건

물 등을 분해하여 미세규모 바람순환의 특성을 상세히 

밝히는데 어려움이 있었다. 이를 극복하고자 수 m ∼ 수
십 m의 분해능을 가지는 미세규모 모델 (MUKLIMO)
을 중규모 모델 (MM5)과 연동하여 고해상도의 바람 

예보자료를 산출한 바 있다 (안광득 등, 2003). 그리고 

중규모 모델 (MM5)을 기반으로 한 MOS (Model 
Ouput Statistics) 시스템의 바람 예측 결과는 12 km, 4 
km 분해능을 가지는 중규모 모델의 바람 예측보다 더 

나은 예측 수준을 보였다 (Hart et al. 2003). 또한 허리

케인의 지상 바람을 정확하게 예측하기 위해 기존의 

Holland 모델에 비대칭항을 추가하여 새로운 비대칭 

Holland 모델 (new asymmetric Holland model)을 개

발하고 수행하였다. 그 결과 대칭 바람 예측 모델 

(symmetric wind forecast model)보다 더 정확한 허리

케인의 바람 예측 결과를 보였다 (Xie et al., 2006). 그
러나 이러한 바람 예측에서는 단일 수치 모델의 초기

조건, 경계조건과 모델에 내재되어 있는 불확실성으로 

인한 오차를 줄이고, 예측 수준을 향상시키기 위해 다

양한 방법들을 제시하였으나 여전히 수치모델의 불확

실성은 존재하고 있다. 따라서 이러한 불확실성으로 

인한 오차를 줄이고자 다양한 통계적인 접근 방법들이 

제시되고 있는데, 그 중 현재 많이 활용되고 있는 것이 

앙상블 방법이다 (Kalnay, 2003).
앙상블 예보는 최고 성능을 보이는 모델 (best model)

을 사용한 규준모델 (control model)의 초기 조건에 섭

동을 주거나 물리과정을 달리하여 다수의 멤버를 구성

하고, 확률 예보를 하므로 예보의 신뢰도를 높일 수 있

다. 최근에는 독립적인 초기조건과 물리과정으로 구성

된 서로 다른 특성과 예측성을 가지는 최상의 모델들

로 앙상블 멤버가 구성되고, 각각의 멤버로부터 생산

되는 예측결과를 조합하여 예측하는 다중모델 앙상블 

예보에 관심이 많아지고 있는 추세이다 (Krishnamurti 
et al., 2000). 그리고 다양한 최상의 앙상블 멤버로부

터 구해진 앙상블 예보는 개별 예보보다 더 숙련되어 

있고, 단시간 예측에 더 유용하다 (Kalnay and Ham, 
1989; Hamill and Colucci, 1997; Fritsch et al., 2000). 

이러한 앙상블 바람 예측에 대한 선행 연구로는 

Grimit and Mass (2002)가 00 UTC를 초기시각으로 3
시간 간격의 48시간 앙상블 예측을 수행하였고, 
Yussouf et al. (2004)은 00 UTC, 12 UTC를 초기시각

으로 3시간 간격의 48시간 앙상블 예측을 수행하였다. 

그리고  Jones et al. (2007)은 00 UTC를 초기시각으

로 1시간 간격의 48시간 앙상블 예측을 수행하였다. 그 

결과 앙상블 예측은 앙상블 멤버들에 비해 작은 오차를 

나타내어 앙상블 예측의 장점이 잘 나타났다. 그러나 대

부분의 선행 연구에서는 바람만을 중점적으로 앙상블 

예측을 수행한 것이 아니라 여러 가지 기상 요소들과 같

이 앙상블 예측이 수행되어 바람의 특성을 적절히 고려

한 앙상블 예측을 수행하는데 한계가 있었다.
따라서 본 연구에서는 MM5 (Grell et al., 1994), WRF 

(Weather Research and Forecasting) ARW (Advanced 
Research WRF; Skamarock et al., 2005), WRF 
NMM (Nonhydrostatic Mesoscale Model)의 3개의 

역학체계로 구성된 총 16개의 멤버로 다중모델 앙상블 

예측시스템을 구축하고, 00, 06, 12, 18 UTC를 초기 

시각으로 1시간 간격의 24시간 앙상블 바람 예측을 수

행하였다 (기상연구소, 2006). 또한 기존의 앙상블 바

람 예측이 포함하는 오차를 평가하고 보정하여 예측숙

련도를 높이기 위해 바람 특성에 맞는 다중모델 슈퍼

앙상블 기법의 앙상블 훈련 (ensemble training)을 개

발하고 수행하였다. 앙상블 훈련은 모델의 예측 자료

와 고해상도 자료인 AWS (automatic weather station)
자료를 사용하여 구한 RMSVE (Root Mean Square 
Vector Error; Cox et al, 1998)를 이용하여 예측 전 훈

련 기간별로 최신화 된 가중치를 멤버별로 적용하여 

이루어지며, 앙상블 훈련 후 예측된 바람은 AWS의 바

람 관측 자료와 검증을 수행하였다. 

2. 다중모델 앙상블 멤버와 검증방법
 

2.1 앙상블 멤버

앙상블 바람 예측을 위해 운영된 앙상블 멤버는 총 16
개이며, 각 멤버는 독립적인 초기조건과 물리과정으로 

구성된 다중모델이다. 다중모델을 구성하고 있는 MM5, 
WRF ARW, WRF NMM 모델의 역학체계는 다음과 

같다. MM5는 비압축성 비정수계 (non-compressible 
non-hydrostatic) 모델로 수평격자는 Arakawa B 격자

체계를 사용하고, 연직격자는 지형을 따라가는 시그마 

좌표계 (σ coordinate)를 사용한다. WRF ARW는 NCAR
에서 개발한 수치모델로 완전 압축성 비정수계 (fully 
compressible non-hydrostatic) 모델이다. 수평격자는 

Arakawa C 격자체계를 사용하고, 연직격자는 Eulerian 
질량 좌표계 (mass-based terrain following coordinate)
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Table 1. Configuration of 16 ensemble members in the Short-range Multi-Model Ensemble (SMME).

Member Core MicroPhysics
Scheme

Convective 
Parameterization 

Scheme
PBL KLAPS

M1

MM5

Schultz KF2 YSU
M2 WSM5 BMJ MYJ
M3 WSM5 KF2 YSU
M4 WSM5 KF2 YSU ○

M5 WSM5 KF2* YSU
M6 Schultz KF2 YSU ○

W1

WRF
ARW

WSM3 BMJ MYJ
W2 WSM3 KF2 YSU
W3 WSM5 KF2 YSU
W4 WSM5 BMJ MYJ
W5 WSM5 KF2* YSU
W6 WSM5 NOC YSU
W7 Ferrier BMJ MYJ
N1

WRF
NMM

Ferrier BMJ MYJ
N2 Ferrier KF2 MYJ
N3 Ferrier SAS MYJ
WSM3 : WRF single moment 3 class
WSM5 : WRF single moment 5 class
KF2 : Kain-Fritsch Ⅱ 
KF2* : revised Kain-Fritsch Ⅱ 
YSU : Yonsei university
BMJ : Betts-Miller-Janjic
NOC : No Convective Scheme
SAS : Simplified Awakawa-Shubert 
MYJ : Meller-Yamada-Janjic 

를 사용한다. WRF NMM은 NCEP에서 개발한 수치

모델로 WRF ARW와 마찬가지로 완전 압축성 비정수

계 모델이다. 수평격자는 Arakawa E 격자체계를 사용

하고, 연직격자는 하이브리드 좌표계 (pressure-sigma 
coordinate)를 사용한다.

이러한 3가지의 역학체계로 총 16개의 앙상블 멤버

를 구성하고, 다중모델 앙상블 예측시스템을 구축하였

다. 각 멤버들은 MM5 기반의 6개 (M1∼M6), WRF 
ARW 기반의 7개 (W1∼W7), WRF NMM 기반의 3
개 (N1∼N3)로 각각 구성되었다. 각 멤버들의 구름 물

리 과정, 적운 대류 모수화 과정, 행성 경계층 모수화 

방안과 한반도 국지규모 기상자료 분석시스템 (Korea 
Local Analysis and Prediction System, KLAPS)의 이

용여부에 대해서는 Table 1에 자세하게 나타내었다. 
그리고 앙상블 멤버 중 M5와 W5는 Lee et al. (2006)
의 연구 결과에 따라 기존의 Kain-Fritsch Ⅱ의 대류가

용에너지 소모율을 수정한 멤버이다. 
앙상블 멤버 중 M4와 M6은 기상연구소의 단시간 분

석 및 예측시스템 (Short Range Analysis and Prediction 
System, SRAPS)을 근간으로 산출하였고 (기상연구

소, 2003), SRAPS의 분석시스템에서는 KLAPS를 이용

하여 자료동화가 이루어졌다. KLAPS는 미국 NOAA의 

FSL (Forecast Systems Laboratory)에서 개발한 국지 

분석 시스템 (Albers et al., 1996)을 기반으로 기상연구

소에서 개발한 국지 분석 시스템으로 종관 및 비종관 자

료를 이용하여 지상 및 3차원 바람, 온도, 습도, 구름, 강
수, 토양 등의 분석 과정을 통하여 3차원 기상 분석장을 

제공하게 된다. 이때 기상 분석에 사용되는 자료는 

GTS (Global Telecommunication System)를 통해 수

신되는 각종 종관 관측자료와 항공 지상 관측자료, 민간 

항공기 관측자료인 ACARS (Aircraft Communications, 
Addressing, and Reporting System) 자료 등이 사용된
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Fig. 1. (a) The model domain and topography. The inner box indicates the verification area. (b) The location of the 610 AWS
sites. 

다. 그리고 지상 기온장의 보정은 정지 기상 위성 

(Geostationary Satellite)의 휘도온도 자료에 변분법을 

적용하여 이루어지고 있다 (김용상 등, 2005). KLAPS
의 초기 추정장은 모델의 6시간 예측장을 사용한 자체 

자료동화 사이클을 가지고 독자적인 예보를 수행한다. 
모델 영역은 한반도를 중심으로 한 동아시아 지역

으로 181 × 210의 수평격자로 구성되어 있으며 (Fig. 
1a), 모델의 수평 해상도는 18 km이다. 모델의 연직층

은 35층으로 구성되었으며, 연직 상단은 50hPa이다. 
초기값과 경계값은 수평격자 간격이 1° × 1° 이고, 6시

간마다 자료가 생산되는 NCEP FNL (final analysis) 
자료를 사용하였다.
 

2.2 검증 방법
  
2006년 여름철 (6∼8월)에 대하여 1일 4회 (00, 06, 

12, 18 UTC) 1시간 간격의 24시간 앙상블 예측이 지

상 바람에 대해 수행되었다. 예측 결과에 대한 검증은 

610개의 AWS 관측지점 (Fig. 1b)의 지상 바람을 사용

하였다. 검증 방법은 식 (1)과 같이 u, v 벡터값을 고려

한 RMSVE를 적용하였다 .

RMSVE = [
1
N ∑

N

i=1
( ( u mod el- uobs )

2
i

       +( v mod el- v obs )
2
i ) ] 0.5

 (1)

여기서 u mod el, v mod el은 u, v 각 성분의 예측값이며 

u obs, v obs는 관측값을 각각 나타낸다. 그리고 멤버별

로 u, v 각 성분의 예측값과 관측값의 차이를 각각 제

곱하여 나온 u, v 두 성분을 더하고, 이렇게 계산된 모

든 멤버들의 값을 더하여 평균한 값의 제곱근으로 나

타낸다. 이는 예측값과 관측값의 차이인 오차의 크기

를 나타내는 RMSE와 유사한 개념이지만 RMSE는 스

칼라값을 고려하고 RMSVE는 벡터값을 고려한다. 그
리고 u, v 성분으로부터 구한 풍향, 풍속은 BIAS와 

RMSE를 사용하여 검증하였다.

3. 바람 예측 설계 및 기법
  
앙상블 바람 예측이 가지는 초기 오차와 모델에 내

재된 예측 오차를 보정하기 위하여 통계적인 기법인 

초기 오차 보정기법을 이용하였다. 초기 오차를 보정

한 후에는 다중모델의 결과를 후처리하여 결정론적이

고 확률적인 예측을 산출하는 다중모델 슈퍼앙상블 기

법의 앙상블 훈련을 실시하였다. 모델이 1시간 간격으

로 24시간 예측을 수행하므로 예측 시각은 F01∼F24
로 나타내었다.

첫 번째로 수행된 초기 오차 보정은 F01∼F24의 예

측 자료 중에서 예측 초기 시각 F01의 u, v 각 성분의 

값을 사용하여 보정하였다. 즉, 모든 개별 멤버에 대하

여 관측 지점별로 F01의 u, v 성분의 예측값과 관측값

의 차이를 모든 예측 시각에 대하여 공통적으로 보정

하였다. 이렇게 u, v 각 성분이 보정된 개별 멤버로부

터 다시 앙상블 평균을 산출함으로서 초기 오차가 보

정된 앙상블 바람 예측을 수행하였다.
두 번째는 초기 오차가 보정된 멤버별 u, v를 다중모
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Fig. 2. RMSVE of each members and ensemble average (AVG) from July to August 2006. 

델 슈퍼앙상블 기법을 이용하여 다시 보정한 후 앙상

블 바람 예측을 수행하였다. 이 기법에서 사용되는 슈

퍼앙상블 알고리즘은 훈련 및 학습 단계와 예보 단계

의 두 부분으로 구성된다. 훈련 및 학습단계에서는 앙

상블 훈련이 이루어진다. 앙상블 훈련은 예측 전 일정

한 훈련 기간동안 개별 멤버들의 예측숙련도를 이용하

여 멤버별 가중치를 구하는 과정으로 각 멤버에 최신

화 된 가중치를 부여하게 된다. 매 예보단계에서는 최

신화 된 가중치가 부여된 앙상블 멤버들로부터 앙상블 

가중 평균을 산출하여 앙상블 예측을 수행한다. 즉, 다
중모델 앙상블 훈련을 통한 앙상블 예측은 정해진 훈

련 기간 동안 앙상블 훈련이 매회 수행되면서 나온 최

신화 된 훈련 결과를 이용하여 예측을 수행한다. 최근

에는 이러한 기법을 이용하여 앙상블 멤버에 가중치를 

부여한 다중모델 예측에 대한 연구가 다양하게 수행되

어 왔다 (Kharin and Zwiers, 2002; Stefanova and 
Krishnamurti, 2002; Yun et al., 2003).

본 연구에서는 앙상블 바람 예측을 위하여 초기 오

차 보정된 u, v를 이용하여 예측 전 1일, 2일, 3일, 5일, 
10일, 20일, 한 달 동안 앙상블 훈련을 수행하고, 각 훈

련 기간별로 예측 전 최신화 된 멤버들의 가중치를 구

하였다. 훈련 과정에서 각 멤버의 가중치는 식 (2)로 구

하였다. 

        Weightm =
1

RMSVEm

∑
16

m=1

1
RMSVEm

                      (2)

  여기서 m은 개별 멤버를 의미하며, 은 개별 

멤버의 RMSVE를 이용하여 구한 멤버별 가중치이다. 
즉, 는 RMSVE의 값이 작을수록 오차가 작으

므로 개별 멤버의 1/RMSVE를 모두 더한 값과 각 개

별 멤버가 차지하는 1/RMSVE의 비로 나타낼 수 있

다. 각 훈련 기간별 앙상블 훈련 이후 예측 과정에서는 

각 멤버의 가중치가 훈련 후의 24시간 예보에도 계속

적으로 유효하다는 가정을 하였다. 그리고 앙상블 훈

련을 통하여 구한 개별 멤버들의 가중치를 예측 전 멤

버별로 적용하여 앙상블 가중 평균을 구한 뒤 앙상블 

바람 예측을 수행하였다. 
  
4. 검증 결과 

  
초기 오차 보정 후에 수행될 앙상블 훈련의 기간이 

예측 전 최소 1일에서 최대 한 달이므로 훈련 후 앙상

블 예측의 검증 기간은 2006년 7월 1일 0000 UTC ∼ 
8월 31일 1800 UTC로 정하였다.

Fig. 2에서는 초기 오차 보정 전의 개별 멤버들 (M1 
∼N3)과 앙상블 단순평균 (AVG)의 오차에 대한 정량

적인 평가를 하기 위해서 u, v 성분의 RMSVE를 나타

내었다. 개별 멤버들 중 M5의 RMSVE는 3.31 m s-1로 

나타나 가장 작은 오차를 보이고 있으며, AVG는 3.43 
m s-1로 나타났다. 따라서 AVG는 M5를 제외한 15개

의 나머지 멤버들 보다 가장 작은 오차를 보이고 있어 

앙상블 예측의 장점이 잘 나타나고 있음을 알 수 있다.
Fig. 3에서는 u, v 각 성분의 초기 오차가 보정된 후 

수행될 앙상블 훈련을 위하여 각 멤버별로 2006년 6월 

1일 0000 UTC ∼ 8월 30일 1800 UTC (91일간) 기간
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Fig. 3. The average of weight percentile of each member with initial correction from 1 June to 30 August 2006. 
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Fig. 4. RMSVE of ensemble average (AVG), ensemble average with initial correction (CAVG), and ensemble weighted 
average (WAVG) from July to August 2006.

의 일별 가중치를 구하고 각 멤버별 가중치의 평균을 

나타내었다. 그 결과 개별 멤버 16개 중에 M5의 가중

치가 6.88%로 가장 높고, M6가 5.14%로 가장 낮게 나

타나 앙상블 바람 예측에서 멤버별 예측숙련도의 차이

를 알 수 있다. 그리고 이러한 멤버별 예측 숙련도의 차

이는 앙상블 훈련을 통한 앙상블 바람 예측의 정확성

에 영향을 준다.
Fig. 2와 Fig. 3의 결과를 보면 AVG는 개별 멤버들 

중 가장 좋은 예측 결과를 보인 M5에 강하게 의존한 

것처럼 보이나 실제로 영향은 크지 않았다. 그림을 제

시하지는 않았지만 M5를 제외한 나머지 15개의 앙상

블 멤버로 앙상블 바람 예측을 수행한 결과 RMSVE는 

3.46 m s-1로 나타나 AVG에 비해 0.03 m s-1 정도로 미

미하게 증가하였다. 따라서 M5가 앙상블 평균에 미치

는 영향은 크지 않음을 알 수 있으며, M5를 제외한 앙

상블 평균을 다른 멤버들과 비교하였을 때도 여전히 

앙상블 평균의 장점이 잘 나타나고 있다. 
훈련 기간별 앙상블 바람 예측의 예측숙련도를 알아

보기 위해 예측 전 1일 동안 훈련한  후의 앙상블 가중평

균을 WAVG-01, 2일 동안 훈련한 후의 앙상블 가중평균

을 WAVG-02, 그리고 각 훈련 기간별로 각각 WAVG-03, 
WAVG-05, WAVG-10, WAVG-20, WAVG-30으로 나

타내었다. Fig. 4에서는 앙상블 단순평균 (AVG), 초
기 오차 보정 후의 앙상블 단순평균 (CAVG), 그리고 

훈련 기간별로 구한 앙상블 가중평균 (WAVG-01∼
WAVG-30)의 예측숙련도를 알아보기 위해 각 앙상블 

예측의 RMSVE를 나타내었다. CAVG의 RMSVE는 

AVG의 RMSVE에 비해 약 0.29 m s-1 감소하였으며, 
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Fig. 5. BIAS and RMSE of ensemble average (AVG) and ensemble weighted average (WAVG-01) of wind speed from 2
June to 31 August 2006.

Fig. 6. Same as in Fig. 5 except for wind direction.

초기 오차 보정 전의 모든 멤버의 RMSVE에 대해서도 

가장 작게 나타나 초기 오차 보정의 효과가 뚜렷하게 

나타났다. 따라서 초기값에 의한 오차가 전체 오차에

서 차지하는 비중이 비교적 큰 것을 알 수 있다 (최정

희 등, 2005). 초기 오차 보정 후 앙상블 훈련을 통한 

앙상블 바람 예측에서는 WAVG-01의 RMSVE가 3.08 
m s-1로 나타나 각 앙상블 멤버, AVG, CAVG와 비교

하였을 때 가장 작은 값을 나타냈으며, 특히 AVG의 

RMSVE에 비해서는 0.35 m s-1만큼 감소하였다. 그러

나 WAVG-02의 RMSVE는 다시 증가하여 CAVG와 

비슷한 값을 나타내었고, WAVG-03, WAVG-05 등 그 

이상의 훈련 기간의 앙상블 예측도 큰 변화 없이 

WAVG-02와 비슷한 경향을 나타내었다. 따라서 다중

모델 앙상블 훈련을 통한 앙상블 바람 예측에서는 예

측 전 훈련기간이 1일인 경우에 앙상블 예측의 장점이 

가장 잘 나타났다. 

위의 결과를 바탕으로 앙상블 훈련 기간을 1일로 선

택하고, AVG와 WAVG-01를 자세히 비교․분석하여 

앙상블 훈련을 통한 예측의 장점을 알아내고자 앙상블 

예측 수행 기간을 2006년 6월 2일 0000 UTC∼8월 31
일 1800 UTC로 하였다. Fig. 5는 풍속에 대한 AVG와 

WAVG-01의 검증 결과를 BIAS와 RMSE로 나타낸 

것이다. 풍속의 경우 WAVG-01의 BIAS는 AVG에 비

해  0.39 m s-1, RMSE는 0.20 m s-1만큼 감소하여 초기 

오차 보정과 앙상블 훈련을 통한 앙상블 예측의 유용

성을 알 수 있다. 
바람은 야간에 무풍 (calm)이 자주 관측되고 풍속과 

달리 무풍 시 나타나는 풍향의 오차 특성은 크게 나타

나므로 Fig. 6에서는 검증 기간 중 풍향의 AVG와 

WAVG-01을 비교하기 위하여 무풍인 경우를 제외한 

풍향의 BIAS와 RMSE를 나타내었다. AVG의 BIAS
는 4.0°, WAVG-01의 BIAS는 4.0°로 나타났으며, 
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(a)

   

(b)

Fig. 7. The spatial distributions of RMSVE of experiments a) AVG and b) WAVG-01 from 2 June to 31 August 2006.

(a)

   

(b)

Fig. 8. Same as in Fig. 7 except for BIAS of wind speed.

AVG의 RMSE는 77.3°, WAVG-01의 RMSE는 77.5°
로 나타나 BIAS, RMSE 모두 보정 전후의 차이가 거

의 없이 나타났다. 따라서 풍향보다는 풍속의 경우에 

보정 효과가 뚜렷하게 잘 나타남을 알 수 있다. 
Fig. 7에서는 u, v 성분의 공간적인 오차 특성을 살

펴보고자 AVG와 WAVG-01에 대한 RMSVE의 공간

분포를 나타내었다. WAVG-01의 전 지점 평균값은 

3.25 m s-1로 AVG의 3.50 m s-1에 비해 0.25 m s-1 만큼 

작아졌고, 공간적으로도 전 지역에서 비교적 고르면서 

낮은 RMSVE를 나타내고 있어 오차가 작아졌음을 알 

수 있다. 특히 AVG는 동해안을 따른 산맥지역과 전라

북도의 덕유산 지역에서 RMSVE가 크게 나타났고, 서
해안 지역과 영주, 대구, 거창 지역에서는 RMSVE가 

작게 나타났다. 따라서 지형적인 영향이 뚜렷하게 나

타나고 있음을 알 수 있다.
마찬가지로 Fig. 8에서는 풍속의 공간적인 오차 특

성을 살펴보고자 AVG와 WAVG-01에 대한 BIAS의 

공간분포를 나타내었고, Fig. 9에서는 RMSE의 공간
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(a)

   

(b)

Fig. 9. Same as in Fig. 7 except for RMSE of wind speed.

분포를 나타내었다. 그 결과 풍속의 BIAS와 RMSE 모
두 RMSVE와 비슷한 경향을 나타내었다. 그리고 

WAVG-01은 AVG에 비해 BIAS, RMSE의 전 지점 평

균값이 각각 약 0.4 m s-1, 0.2 m s-1 만큼 작게 나타나 

공간적으로도 모두 고르고 작은 오차를 나타나고 있

다. 그리고 대부분의 BIAS의 값이 (+)이므로, 다중모

델 앙상블 바람 예측에서는 모델이 관측에 비해 다소 

강하게 예측함을 알 수 있다. 
Fig. 10에서는 예측시간에 따른 바람의 오차 특성을 

살펴보고자 00, 06, 12, 18 UTC를 초기시각으로 1시

간 간격의 24시간 앙상블 예측의 RMSVE, BIAS, 
RMSE를 3시간 간격으로 나타내었으며 막대그래프는 

AVG를 나타내고, 실선은 WAVG-01을 나타낸다. 
RMSVE를 살펴보면 AVG는 예측시간에 따른 오차가 

크게 특징적이지 않고 전반적으로 그 값이 큰 편이나 

WAVG-01은 예측시간이 길어질수록 오차가 서서히 

증가하는 경향을 나타내고 있다. 따라서, 예측시간이 

짧을수록 WAVG-01은 AVG에 비해 상대적으로 작은 

RMSVE를 나타내었으며, 13시간 예보부터는 반대로 

WAVG-01가 AVG에 비해 상대적으로 큰 RMSVE를 

나타내고 있다 (Fig. 10a). BIAS의 경우에도 RMSVE
와 비슷한 경향을 나타내었으며, 특히 17시간 예보부

터는 WAVG-01이 AVG에 비해 상대적으로 큰 BIAS
를 나타내었다 (Fig. 10b). RMSE도 전반적으로 비슷

한 경향을 나타내고 있으며, RMSVE와 마찬가지로 

13시간 예보부터는 WAVG-01가 AVG에 비해 상대적

으로 조금 더 큰 RMSE를 나타내었다 (Fig. 10c). 따라

서 앙상블 바람 예측에서 앙상블 훈련을 통한 앙상블 

예측 (WAVG-01)은 12시간 이내의 단시간 예보에 더 

유용하다고 볼 수 있다. 이는 앙상블 훈련을 통해 나온 

각 멤버의 가중치가 훈련 후 24시간 예보에도 계속적

으로 유효하다는 가정을 하고, 1일 동안의 평균 가중치

를 각 예측 시각 (F01∼F24)에 부여한 방법이 12시간 

이내의 단시간 예측에 유용한 결과를 나타내는 것으로 

사려된다. 그리고 본 연구에서는 00, 06, 12, 18 UTC
를 초기시각으로 하루에 4 번, 1시간 간격으로 24시간 

예측이 수행되었으므로, 각 초기시각에서 12시간 이내

의 단시간 앙상블 바람 예측 결과를 이용하게 된다면 

앙상블 훈련을 통한 예측의 유용성을 충분히 더 가질 

수 있다. 따라서 단시간 앙상블 바람 예측에서 초기 12
시간까지의 예측은 앙상블 훈련을 통해 수행하고, 12
시간 이후의 예측에서는 단순 앙상블 평균을 사용하는 

등의 블랜딩을 통해 예측성을 유지할 수 있을 것으로 

사려된다.

5. 결론  

이 연구에서는 여러가지 기상요소들 중 순간변동이 

심하고 국지성이 강하여 정확한 예측을 하기가 어려운 

바람에 대하여 다중모델 앙상블 예측을 수행하였다. 
앙상블 예측이 가지는 초기 오차와 모델에 내재된 예

측 오차를 보정하기 위한 통계적인 기법으로 초기 오
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Fig. 10. The comparison of a) RMSVE, b) BIAS, and c) RMSE between AVG (bar) and WAVG-01 (solid lines) from 2
June to 31 August 2006.

차 보정기법을 수행하였고, 초기 오차 보정 후 예측의 

정확성을 더욱 높이기 위해 바람 특성에 맞는 앙상블 

훈련을 실시하였다.  
앙상블 바람 예측을 위하여 서로 다른 역학 체계를 

가지는 MM5, WRF ARW, WRF NMM의 3개 모델을 

기반으로 16개의 앙상블 멤버들을 구성하여 다중모델 

앙상블 예측시스템을 구축하였다. 그리고 2006년 여

름철 00, 06, 12, 18 UTC를 초기시각으로 1시간 간격

의 24시간 앙상블 바람 예측을 수행하였으며, 검증은 

610개의 기상청 AWS 관측지점의 바람자료를 사용하

였다. 
앙상블 훈련은 초기 오차가 보정된 u, v 성분으로 

RMSVE를 계산하고 이를 이용하여 앙상블 멤버별 가

중치를 구하였다. 이렇게 구한 가중치를 예측 전 다양

한 훈련 기간별로 최신화시켜 멤버에 적용하는 방법으

로 앙상블 훈련이 수행되었다. 훈련 후의 u, v에 대하

여 RMSVE를 이용하여 검증한 결과 예측 전 훈련기간

이 1일 (WAVG-01)인 경우에 가장 작은 오차를 나타
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내었고, 특히 풍향보다는 풍속의 보정효과가 뚜렷하게 

나타났다. 앙상블 훈련을 통한 바람 예측은 RMSVE, 
BIAS, RMSE의 공간분포에서도 기존의 앙상블 단순 

평균에 의한 예측 결과보다 더 작은 오차를 보이고 

시․공간적으로도 편중된 오차가 완화된 높은 예측숙

련도를 나타냈다. 
따라서 RMSVE를 이용한 새로운 앙상블 훈련은 기

존의 앙상블 바람 예측의 예측숙련도를 높일 수 있는 

새로운 방법으로 앙상블 바람 예측에 매우 유용함을 

확인할 수 있었다. 하지만 국지성이 강한 바람의 특성

상 풍향에 대한 보정이 쉽지 않은 단점이 있어 이에 대

한 연구가 필요하다. 
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