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Bayesian MBLRP 모형을 이용한 시간강수량 모의 기법 개발

김장경*ㆍ권현한**ㆍ김동균***

Kim, Jang Gyeong*, Kwon, Hyun Han**, Kim, Dong Kyun***

A Development of Hourly Rainfall Simulation Technique Based on 

Bayesian MBLRP Model

ABSTRACT

Stochastic rainfall generators or stochastic simulation have been widely employed to generate synthetic rainfall sequences which can 

be used in hydrologic models as inputs. The calibration of Poisson cluster stochastic rainfall generator (e.g. Modified Bartlett-Lewis 

Rectangular Pulse, MBLRP) is seriously affected by local minima that is usually estimated from the local optimization algorithm. In 

this regard, global optimization techniques such as particle swarm optimization and shuffled complex evolution algorithm have been 

proposed to better estimate the parameters. Although the global search algorithm is designed to avoid the local minima, reliable 

parameter estimation of MBLRP model is not always feasible especially in a limited parameter space. In addition, uncertainty 

associated with parameters in the MBLRP rainfall generator has not been properly addressed yet. In this sense, this study aims to 

develop and test a Bayesian model based parameter estimation method for the MBLRP rainfall generator that allow us to derive the 

posterior distribution of the model parameters. It was found that the HBM based MBLRP model showed better performance in terms 

of reproducing rainfall statistic and underlying distribution of hourly rainfall series.

Key words : Bartlet-Lewis, Bayesian, Uncertainty, MBLRP

초 록

추계학적 강수발생 및 모의기법은 수문학적 모형의 입력 자료로써 널리 이용되고 있다. 그러나 Modified Bartlett-Lewis Rectangular Pulse 

(MBLRP)와 같은 추계학적 포아송 클러스터 강수생성 모형에 대해서 국부최적화 방법을 통한 매개변수 추정 방법은 매개변수의 신뢰성에 상당

한 영향을 주는 것으로 알려져 있다. 최근에는 MBLRP 모형의 국부해추정 문제를 해소하기 위하여 Particle Swarm Optimization (PSO) 또

는 Shuffled Complex Evolution developed at The University of Arizona (SCE-UA) 등 매개변수 추정 성능이 우수한 전역최적화기법이 

도입되고 있지만, 제한된 매개변수 공간에서 항상 신뢰성 있는 매개변수 추정이 가능한 것은 아니다. 뿐만 아니라, 모형의 매개변수들이 갖고 있

는 불확실성에 관한 연구는 아직 충분히 논의되지 않았다. 이러한 관점에서 본 연구는 Bayesian 기법과 연계한 MBLRP 모형을 개발하였으며 

각 매개변수들의 사후분포(Posterior Distribution)를 유도하여 매개변수가 내포하는 불확실성을 정량적으로 평가하였다. 그 결과 관측값에 대

한 시간단위 이하 강수발생 통계치를 효과적으로 복원하고 있음을 확인할 수 있었다.

검색어 : Bartlet-Lewis, 베이지안, 불확실성, MBLRP
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1. 서 론

강수자료는 수공학분야에서 기본적인 입력 자료로써 목적에 

따라 다양한 시계열의 형태로 이용되나 댐과 같은 대규모 수공구조

물 설계에서는 상대적으로 자료 연한이 짧은 문제로 인해 신뢰성 

있는 수자원계획 수립이 어렵다(Wheater et al., 2006). 이러한 

문제를 개선하기 위한 방법 중 가장 대표적인 방법은 강수모의기법

을 이용하는 것이다. 강수모의기법의 가장 핵심적인 부분은 과거자

료의 통계특성을 효과적으로 복원할 수 있어야 하며 다양한 기상학

적 특성들 또한 적절하게 모의될 수 있어야 한다(Boughton and 

Droop, 2003).

강수모의 시 일강수량 이하의 시간 규모에서는 구형펄스모형

(Rectangular Pulses Model) 기반의 강수모형이 일반적으로 활용

되고 있으며, 포아송 클러스터 프로세스 기반의 지점 강수모형인 

Bartlet-Lewis Rectangular Pulse (BLRP) 모형이 대표적으로 

이용되고 있다. BLRP 모형은 공간상의 한 점에 대한 연속시간 

강수모형으로 일단위 및 일단위 이하 시간 규모의 통계특성을 

재현하는데 유용하며, 다양한 시간 규모에 대하여 대부분의 통계특

성을 비교적 정확하게 재현하는 것으로 알려져 있다(Rodriguez- 

Iturbe et al., 1987). 그러나 무강수기간(zero depth period)의 

비율을 정확하게 재현하지 못하는 문제가 지적된 바 있으며, 이러한 

문제를 해소하기 위해서 Rodriguez-Iturbe et al. (1988)은 기존 

모형에 매개변수를 1개 더 추가한 Modified Bartlet-Lewis 

Rectangular Pulse (MBLRP) 모형을 제시하였다.

MBLRP 모형은 복잡한 강수의 물리적 발생특성을 계층적 구조

로 간략화 함으로서 비교적 적은 수의 매개변수로 다양한 지역 

및 계절의 강수 특성을 효과적으로 복원할 수 있는 장점을 갖고 

있다(Onof et al., 2000). 특히 우리나라는 강수관측 초기 일단위 

이하의 자료가 계측되지 않아 시간단위 강수에 대한 분석 시 신뢰성

이 결여되는 단점이 있다. 이러한 점에서 MBLRP 강수모의기법은 

일단위 이하의 강수자료에 대해서 신뢰성 있는 기초자료를 제공함

으로써 일단위 이하 관측 자료가 갖는 시공간적 한계를 효과적으로 

보완해 줄 수 있을 것으로 판단된다. 그러나 MBLRP 모형을 구축하

는데 있어서 가장 어려운 점은 매개변수 추정이 쉽지 않다는 점이다. 

특히, 기존 최적화 방법의 경우 최적해가 수렴되지 않아 모형의 

매개변수 추정에 실패하는 사례가 많았으며, 모형이 매개변수들에 

민감하게 반응하는 등의 문제가 있었다(Verhoest et al., 1997).

최근에는 이러한 문제점을 개선하기 위한 노력으로 Downhill 

Simplex Method (DSM), Simplex-Simulated Annealing (SSA), 

Particle Swarm Optimization (PSO), Shuffled Complex Evolution 

developed at The University of Arizona (SCE-UA) 등 다양한 

전역 최적화기법들을 도입하여 만족할 만한 재현 능력을 입증한 

바 있다(Vanhaute et al., 2012). 그러나 강수량의 1, 2차 모멘트 

이상의 통계적 특성을 효과적으로 재현하지 못하고 극치강수량이 

관측값에 비해 현저하게 과소 추정되는 문제점은 여전히 남아있다. 

뿐만 아니라 모형의 매개변수들이 갖고 있는 불확실성에 관한 

연구는 아직 충분히 논의되지 않았다.

국내의 포아송 클러스터 기반의 강수모의기법과 관련된 연구는 

다음과 같다. Kim and Yoo (2008)은 관측강수의 시간적 군집특성

을 적절하게 재현해 주는 강수모형을 선정하기 위하여 포아송 

과정에 근거한 RPPM과 NS-RPPM 프로세스 모형을 비교한 바 

있다. Kyoung et al. (2008)은 카오스 이론을 적용해 일강수 자료를 

시간단위 자료로 분해하였으나 극치값의 경우 과소 추정되는 문제

점을 지적하였다. Kim et al. (2013)은 홍수량 산정 모형의 입력 

강수자료를 생성하기 위해서 MBLRP 모형을 활용한 바 있으나, 

극치강수량이 과소 추정되는 문제로 인해 신뢰성 있는 홍수량 

추정이 어려움을 지적한바 있다.

이러한 점에서 본 연구에서는 일 단위 이하 강수량의 평균적 

특성뿐만 아니라 극치강수량의 통계적 특성을 동시에 구현하고 

MBLRP 모형의 매개변수들이 갖고 있는 불확실성을 정량적으로 

평가하기 위한 방법으로 Bayesian 기법을 연계한 Bayesian 

MBLRP 모형을 제안하고자 한다. 본 연구에서 제시하는 Bayesian 

MBLRP 모형의 주된 목적은 6개 매개변수의 사후분포(posterior 

distribution)를 제공함으로서 매개변수의 불확실성을 정량적으로 

분석할 수 있으며, 추정된 사후분포로부터 Monte Carlo 모의를 

통해 다양한 시간 규모에서 극치강수량에 대한 재현효과를 극대화 

하는데 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 Bayesian 기법과 

연계한 MBLRP모형의 이론적 배경을 제시하였으며 3장에서는 

전주지점 시간 강수량 자료를 활용하여 제시된 방법론의 적합성을 

평가하였다. 마지막으로 4장에서는 연구 결론 및 향후연구방향을 

제시하였다.

2. 연구방법

2.1 MBLRP Model

추계학적 관점에서 가상 강수시계열과 관측 강수시계열의 유사

성은 통계값의 유사성에 의해 결정된다. Rodriguez-Iturbe et al. 

(1987)은 이러한 점을 고려하여 강수와 셀 특성을 5개의 매개변수

(, ,  , , )로 표현한 Bartlett-Lewis Rectangular Pulse 

(BLRP) 모형을 개발하였다. 모형의 매개변수 는 포아송 과정을 

따르는 강수의 도달시간을 결정한다. 는 포아송 과정을 따르는 

셀의 도달시간을 결정한다. 셀의 깊이는 를 매개변수로 갖는 

지수분포에 의해 결정되며, 강수 전체의 길이는 지수분포를 갖는 
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매개변수 에 의해 결정된다. 각각의 셀 길이들은 를 매개변수로 

갖는 지수분포로 표현되며, 수학적 편의를 위해, 매개변수 와 

는  ,  로 무차원화 한다. 그러나 BLRP 모형은 

다양한 시간스케일에 대하여 통계치 재현능력이 우수한 것에 비해 

무강수기간의 비율을 정확하게 재현하지 못하는 문제가 있었다. 

이러한 문제를 해소하기 위해 Rodriguez-Iturbe et al. (1988)은 

기존 모형에 매개변수를 하나 더 추가한 Modified Bartlet-Lewis 

Rectangular Pulse (MBLRP) 모형을 제안하였다.

MBLRP 모형에서 셀 길이는 더 이상 를 매개변수로 갖는 

지수분포로부터 취하지 않고 형상인자(shape factor) 와 규모인

자(scale factor) 를 갖는 감마분포로 결정된다. 따라서 매개변

수 는 매개변수 와 로 대체되어 최종적으로는 6개 매개변수

(, ,  , ,  , )에 의해 모형이 결정된다. 모형의 통계치는 

집성시간별(aggregated time) 평균, 분산, 지체시간 인 자기공분

산, 무강수기간의 비율로 다음 Eqs. (1), (2), (3) and (4a)∼(4d)와 

같이 표현된다. 여기서, 는 강수 당 셀의 수 평균값으로 

 로 표현된다. 는 강수 당 셀의 수를 의미한다. 는 

대상 집성시간이고 는 지체시간으로 일반적으로 1이 사용된다. 

편의상 과 는 Eqs. (5a)∼(5b)와 같이 매개변수화 하였다.

 



  (1)







 

 




 




 







 (2)

 






 (3)












   
    (4a)

 


 




 













 (4b)

 


 







   (4c)

 


 
 



    


 







   (4d)

  
 









   (5a)

  






   (5b)

한편 본 연구에서는 무강수기간의 비율에 대한 식을 Rodriguez- 

Iturbe et al. (1988)의 것을 그대로 인용하지 않고 에 표현된 

세 개의 항을 수정하여 셀 길이를 무작위화하였다. 추가되는 

매개변수의 수정으로 강수 셀 길이의 값은 더 이상 순수한 지수분포

로 제한되지 않으며, 지수분포의 한 형태인 감마분포로부터 생성되

어 강수의 표현에 있어 모형을 유연하게 하였다.

2.2 Bayesian Modeling

Bayesian 확률은 사전확률(prior probability)을 기준으로 자료

의 증가에 의해서 정보가 갱신되며 최종적으로 조건부로 바뀌는 

사후확률(posterior probability)을 추정하는 과정이다. Bayes 정

리(Bayes's rule)는 Thomas Bayes(영국, 1702~1761)에 의해 개

념이 정립되었으며, 두 확률 변수의 조건부확률(conditional 

probability)과 주변확률(marginal probability) 사이의 관계를 나

타내는 정리로, 확률론의 Bayesian 해석에 따르면 새로운 증거에 

기반하여 과거의 정보를 향상시키거나 개선한다고 할 수 있다

(Gelman et al., 2003).

주어진 확률변수 와 가 있을 때, 두 확률변수들의 결합확률분

포(joint probability distribution)는 Eq. (6)과 같이 사전분포(prior 

distribution) 와 우도(likelihood)   의 곱으로 표현할 

수 있다. Bayes 정리에서 확률사건 와 의 조건부확률과 주변확률

의 관계는 Eq. (7)와 같으며, Eq. (8)은 좌변 ∣는 사후분포를 

나타내며 사전분포와 우도  ∣의 곱으로 추정될 수 있다. 

      (6)

  





 

 (7)

  ∝    (8)
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Fig. 1. Concept of Correlated Random Number Generation Based 
on t and Gamma Distribution

여기서 는 의 사전확률 또는 경계 확률이며, ‘사전’이라는 

의미는 사건 에 관한 기본적인 정보를 의미한다.  는 가 

주어졌을 때 의 조건부 확률을 말하며, 의 특정 값에 의해 결정되

기 때문에 사후확률이라고도 불린다.  는 가 주어졌을 

때 의 조건부 확률을 말하며, 는 의 주변확률로써 정규화 

상수의 역할을 한다.

2.3 Markov Chain Monte Carlo 모의

기지의 확률분포(probability density function, PDF)로부터 

추출된 난수를 바탕으로 적분값이나 신뢰구간 등을 추정하는 방법

으로 Monte Carlo Simulation (MCS) 기법이 있다. MCS 기법은 

주어진 확률분포로부터 동일한 분포를 따르며 상호독립인(Independent 

and Identical) 난수를 얻기 위해 활용된다. 그러나 다변량확률분포

(Multivariate Probability Density Function, MPDF)의 경우에는 

기존 MCS를 통해서 변량을 모의할 수 없으며, 이러한 특수한 

경우에 대해서 적용 가능한 방법으로 Markov Chain Monte Carlo 

(MCMC) 기법이 이용되고 있다.

MCMC 기법은 MPDF가 복잡하여 결합확률을 정확히 고려하

여 모의하기 어려운 경우에 적용하는 방법으로 서로 독립인 형태의 

변량 대신에 Markov Chain을 따르는 변량을 연속적으로 추출하여 

사용한다. Markov Chain을 통해서 초기에 추출된 변량들은 정확하

게 주어진 확률분포를 따르지는 않지만 연속적인 모의를 통해서 

충분한 시간이 흐르게 되면 가정한 확률분포에 수렴하게 된다. 

MCMC 기법은 복잡한 MPDF를 갖는 경우 매개변수 추정 및 

사후분포(posterior distribution)를 추론(inference)하기 위한 방

법으로 활용된다. 특히 사후분포가 확률분포로서 적합성을 가지기 

위해서는 전체 적분값이 1을 가져야 하는데, 이러한 확률분포의 

적합성을 갖기 위해서는 사후분포의 분모 즉 상수항의 적분이 

필수적으로 필요하게 된다. 그러나 다변량 함수의 적분을 수학적으

로 추정하거나 추론을 하는 것은 불가능하므로 이러한 경우에 

가장 적절한 방법으로써 MCMC 기법이 활용된다.

본 연구에서는 MBLRP 모형의 6개 매개변수의 다변량 분포가 

복잡하여 수리적인 추정치의 계산이나 각 매개변수들에 대한 주변

분포(marginal distribution)의 계산이 난해한 이유로 MCMC기법

을 활용하였다. MCMC 기법의 대표적인 방법에는 메트로폴리스-

헤스팅 알고리즘(Metropolis-Hastings algorithm)과 깁스표본법

(Gibbs Sampling) 등이 있으며, 본 연구에서는 깁스표본법을 이용하

였다. 깁스표본법은 원하는 다변량 확률분포에서 iid (independent 

identically distributed) 표본을 추출하는 것이 복잡하거나 난해한 

경우 이용 가능한 방법으로서 3개의 변수를 갖는 다변량 확률분포를 

이용하여 설명하면 다음과 같다.

첫째, 3개의 변수를 갖는 다변량 확률밀도함수를 라

고 하면, 깁스표본법은 확률밀도함수로부터 직접 표본을 추출할 

수는 없으나 각각의 변수들의 대해서 다른 두 변수들이 주어졌을 

때의 조건부 분포가 알려져 있고 이로부터의 표본추출이 가능한 

경우에 사용할 수 있다. 일반적으로 깁스표본법을 적용하기 위해서

는 Eq. (9)와 같은 3개의 조건부 분포를 알고 있어야 한다.

∣

∣

∣

 (9)

둘째, 위의 조건부 확률분포로부터 iid 난수의 추출이 가능해야 

깁스표본법을 통해서 매개변수의 사후분포 추정이 가능하다. 알고

리즘은 다음과 같다.

(1) 세 변수에 대한 초기 값(



)을 부여한다. 

(2) 번째 난수 벡터 (



)가 주어졌을 때 번째 

난수 벡터를 다음과 같은 조건부 분포에서 추출한다.

① 
∼ 


  

② 
∼ 




③ 
∼ 




(3) 위의 과정을 충분히 반복한 후 초기의 일정부분 난수를 

제거한 이후의 난수들을 이용한다. 이러한 제거과정을 

Burning이라고 하며 Bayesian 해석에서 중요한 구성단계

이다(George and McCulloch, 1993).

상기 알고리즘과 같이 깁스표본법은 조건부 분포들에서 조건으

로 주어지는 변수들의 값은 정확하게 바로 직전의 단계에서 주어진 

값들이 사용된다. 따라서 조건부 분포에서 추출된 난수들이 안정 
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Fig. 2. Posterior Distribution of MBLRP Parameters

Table 1. The Estimated Optimal Parameter Using SCE-UA Algorithm 
in Jeonju Station

Parameters July August

 0.0178 0.0194

 39.0616 31.9035

 39.0261 70.6537




6.3874 7.1972

 0.0614 0.0675

 0.1660 0.4170

상태에 도달하는 것이 주어진 다변량 확률분포를 정확히 따르는 

난수가 되는 척도가 되며 깁스표본법을 구현하는 데 가장 중요한 

부분이 된다. Fig. 1은 t확률분포와 Gamma확률분포를 따르는 

2변량에 대해서 깁스표본법을 적용한 결과로서 2개의 난수가 서로 

상관성을 가지고 모의되고 있는 것을 확인할 수 있다.

2.4 Bayesian MBLRP 모형의 매개변수 추정방법

매개변수의 사후분포를 추정하기 위해서는 매개변수의 사전분

포를 가정해야 한다. 본 연구에서는 각 매개변수간 물리적 범위를 

고려할 수 있는 Truncated 정규분포를 매개변수의 사전분포로 

가정하였다. 매개변수에 대한 결합확률밀도함수는 Eq. (10)과 같으

며, Bayes 정리에 의한 매개변수의 사후분포는 Eq. (11)과 같이 

표현된다.

     ∝ (10)

∣ 



∝∣∙  (11)

여기서        는 전체매개변수들의 집합

을 나타내며, 는 매개변수들의 사전분포를 의미한다. 은 

시간강수량자료()의 집성시간별 통계치 즉, 평균, 분산, 1차 자기

상관계수, 무강수비율을 나타내며 우도함수 ∣는 Eq. (12)

와 같다. 는 시간강수량의 집성시간을 나타낸다. 매개변수의 사후

분포는 Eq. (13)과 같이 나타낼 수 있다.

∣  
  

∣
  (12)

∣∝ 
  

∣
  ∙

 
 

 ∙ 
 

∙ 

 

 ∙ 
 

 ∙
 

 
 ∙ 

 



 

(13)

Eq. (13)은 모든 매개변수에 대한 적분을 통해 직접적으로 추정

하는 것은 불가능하며 본 연구에서는 앞서 언급한 MCMC방법을 

도입하여 매개변수들의 사후분포를 추정하게 된다. 본 연구에서는 

모형의 Convergence를 확증하기 위해서 3개의 Chain을 독립적으

로 시행하여 Sampling이 효과적으로 혼합(mixing)되도록 하였

다. 한편 매개변수 추정을 위한 목적함수는 Eq. (14)과 같으며

(Cowpertwait et al., 2007), 결과적으로 Eq. (14)의 값이 최소화 

될 때 최적 매개변수가 된다.

 
  

 





′














′





 (14)

여기서 

′는 관측값으로부터 추정된 통계치를 나타내며 



는 모의된 강수량으로부터 추정된 통계치를 는  개의 

매개변수를 나타낸다.

3. 연구결과

3.1 Bayesian MBLRP 모형의 매개변수 추정결과

본 연구에서는 전주지역을 연구대상으로 하였으며 Bayesian 

MCMC 기법을 통해 MBLRP 모형의 매개변수(, ,  , 

, 

, )의 사후분포를 추정하였다. 매개변수의 최적화 및 불확실성 

구간을 추정하기 위한 Bayesian 모형 구축은 MBLRP 모형의 
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Table 2. Statistics of Posterior Distribution Associated with MBLRP Model Parameters

Month Parameters Mean Standard Deviation Probability (2.50%) Median Probability (97.50%)

July

 0.019 0.002 0.015 0.019 0.023

 39.100 17.250 6.927 38.950 72.490

 53.610 22.620 11.560 53.310 99.070




6.888 0.664 5.731 6.843 8.309

 0.062 0.009 0.044 0.062 0.081

 0.231 0.062 0.122 0.227 0.360

August

 0.019 0.002 0.015 0.019 0.023

 40.310 15.180 15.250 38.890 72.250

 76.310 25.170 31.030 75.610 128.100




7.189 0.931 5.601 7.110 9.203

 0.077 0.015 0.050 0.077 0.108

 0.405 0.086 0.243 0.401 0.582

Fig. 3. Comparison of Performance in Terms of Reproducing Rainfall Statistic on July

통계치의 우도함수를 나타내는 Eq. (13)과 목적함수를 나타내는 

Eq. (14)를 이용하였다. 매개변수 사후분포 추정을 위한 초기값은 

SCE-UA 알고리즘으로부터 분석된 최적해를 이용하였으며(Table 

1), 경계조건은 0부터 SCE-UA 알고리즘으로 분석된 최적해의 

최대 2배까지 설정하였다. 샘플링은 20,000번 시행하였으며, 매개

변수 초기값의 불확실성을 고려하여 초기 5,000번의 샘플은 사후분

포 추정에 이용하지 않았다. 추정된 매개변수 사후분포의 결과는 

정규분포형을 따르고 있음을 확인할 수 있으며, 각 매개변수간의 

결합확률밀도함수를 효과적으로 계산되었음을 알 수 있다(Fig. 

2 and Table 2).

3.2 Bayesian MBLRP 모형의 재현능력 평가

추계학적 관점에서 강수재현능력은 관측값의 통계치와 모의값

의 통계치의 유사성으로 평가할 수 있다. 이를 위해 Bayesian 

MBLRP 모형을 통해 추정된 매개변수의 사후분포로부터 Monte 

Carlo 모의를 통해서 다수의 강수계열을 생성하여 통계치를 추정하

였다. 검정에 사용한 자료는 기상청 산하 전주 기상관측소의 40년간

(1973~2012년) 시간강수량 자료를 이용하였으며, 비교적 강우강

도가 큰 7, 8월을 대상으로 검정하였다. 재현능력 평가를 위한 

통계치는 강수의 집성시간별 평균강수량, 분산, 1차 자기상관계수, 

무강수비율이며 집성시간은 1, 3, 12, 24시간으로 하였다.
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Fig. 4. Probability Density Function of Annual Maximum Rainfall Estimated from Bayesian MBLRP Model on July

Fig. 5. Comparison of Performance in Terms of Reproducing Rainfall Statistic on August

본 연구에서는 제안한 모형의 성능을 평가하기 위해 우수한 

매개변수 추정 성능을 보이는 것으로 알려진 SCE-UA 전역최적화

기법(Duan et al., 1994)을 이용한 모의결과와 비교 분석하였다. 

그 결과 Bayesian 모의값이 SCE-UA 모의값에 비해 관측값의 

통계치 적합이 우수한 것으로 나타났다(Figs. 3∼6 and Table 

3). 확률밀도함수(Figs. 4 and 6)를 비교해보면 Bayesian 모형이 

관측값의 확률분포와 보다 유사하게 모의되고 있음을 확인할 수 

있었다. 특히, 확률분포의 Tail부분에 거동이 상당히 유사하게 모의
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Fig. 6. Probability Density Function of Annual Maximum Rainfall Estimated from Bayesian MBLRP Model on August

Table 3. Comparison of Rainfall Statistics Between Observation, Bayesian Model and SCE-UA Algorithm Over Different Aggregation Time in 
July and August

Month Statistics Aggregation Time Observation Bayesian Simulation SCE-UA Simulation

July

Mean

1hour 0.39 0.39 0.32

3hour 1.18 1.16 0.96

12hour 4.71 4.62 3.84

24hour 9.42 9.24 7.68

Variance

1hour 4.80 4.15 3.17

3hour 25.54 22.67 16.52

12hour 181.83 164.92 104.51

24hour 432.85 426.85 250.23

Autocorrelation

1hour 0.45 0.46 0.43

3hour 0.38 0.37 0.28

12hour 0.21 0.28 0.19

24hour 0.19 0.26 0.17

Zero Depth 

Probability

1hour 0.87 0.91 0.92

3hour 0.80 0.82 0.83

12hour 0.64 0.63 0.62

24hour 0.49 0.50 0.48

August Mean

1hour 0.37 0.38 0.38

3hour 1.12 1.14 1.14

12hour 4.49 4.56 4.55

24hour 8.98 9.11 9.10
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Table 3. Comparison of Rainfall Statistics between Observation, Bayesian Model and SCE-UA Algorithm Over Different Aggregation Time in 
July and August (continue)

August

Variance

1hour 4.85 4.24 3.88

3hour 26.50 21.84 16.97

12hour 198.63 159.31 121.04

24hour 471.99 409.54 303.74

Autocorrelation

1hour 0.45 0.39 0.25

3hour 0.40 0.37 0.35

12hour 0.20 0.26 0.25

24hour 0.14 0.22 0.14

Zero Depth 

Probability

1hour 0.89 0.91 0.90

3hour 0.82 0.84 0.83

12hour 0.66 0.69 0.69

24hour 0.51 0.55 0.54

Table 4. Comparison of Design Rainfall  between Observation, Bayesian Model and SCE-UA Algorithm Over Different Aggregation Time in 
July and August

Month Aggregation Time Method
Design Rainfall according to Return Period(mm)

2yr 5yr 10yr 20yr 30yr 50yr 100yr 200yr

July

1hour

Observation 29.1 40.6 48.3 55.6 59.8 65.1 72.2 79.3

Bayesian 26.3 34.3 39.6 44.7 47.6 51.3 56.2 61.2

SCE-UA 20.0 27.0 31.6 36.0 38.6 41.8 46.1 50.3

3hour

Observation 41.6 58.0 68.8 79.1 85.1 92.5 102.6 112.6

Bayesian 40.9 60.5 73.4 85.9 93.1 102.0 114.1 126.1

SCE-UA 32.4 46.7 56.2 65.3 70.5 77.1 85.9 94.7

12hour

Observation 62.9 90.9 109.4 127.1 137.3 150.1 167.3 184.5

Bayesian 63.1 96.6 118.8 140.1 152.4 167.7 188.3 208.9

SCE-UA 46.4 68.7 83.5 97.6 105.8 116.0 129.7 143.4

24hour

Observation 75.3 111.6 135.7 158.8 172.0 188.6 211.0 233.3

Bayesian 79.1 123.0 152.1 180.0 196.0 216.1 243.2 270.2

SCE-UA 54.7 80.5 97.5 113.9 123.3 135.0 150.9 166.7

August

1hour

Observation 27.0 37.4 44.3 50.9 54.7 59.5 65.9 72.3

Bayesian 27.7 37.7 44.2 50.5 54.1 58.7 64.8 70.8

SCE-UA 23.7 31.4 36.5 41.3 44.1 47.6 52.4 57.1

3hour

Observation 40.6 59.0 71.1 82.8 89.5 97.9 109.2 120.5

Bayesian 44.1 64.1 77.4 90.1 97.4 106.6 118.9 131.2

SCE-UA 31.5 42.5 49.7 56.7 60.7 65.7 72.5 79.2

12hour

Observation 66.9 102.4 125.9 148.5 161.4 177.7 199.5 221.3

Bayesian 68.3 101.4 123.3 144.3 156.4 171.5 191.9 212.2

SCE-UA 49.3 66.9 78.5 89.7 96.1 104.2 115.0 125.8

24hour

Observation 77.7 119.2 146.7 173.1 188.3 207.3 232.9 258.5

Bayesian 86.6 127.0 153.8 179.5 194.2 212.7 237.6 262.4

SCE-UA 62.3 85.3 100.5 115.0 123.4 133.9 148.1 162.1
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되고 있으며 최종적으로 극치강수량 재현효과가 상당 부분 개선되

었음을 알 수 있다. 그러나 다른 통계치들과 다르게 자기상관계수가 

집성시간이 커질수록 과대 추정되는 문제점을 확인할 수 있었다. 

이는 강수의 지속성 또는 강수량의 크기가 관측치보다 일부 크게 

생성되는 문제로 기인한다고 할 수 있다. 그러나 12시간이상에서는 

상대적으로 자기상관계수가 크지 않으며, 통계적인 유의성이 없는 

점을 고려한다면 강수모의기법으로의 활용성에는 큰 지장이 없을 

것으로 판단된다.

3.3 Bayesian MBLRP 모형의 극치강수량 재현 효과

앞선 연구를 통해 Bayesian MBLRP 모형이 일단위 이하 강수량

을 효과적으로 모의하고 있음을 확인하였다. 본 절에서는 극치강수

량 재현효과를 검토하기 위해 관측강수량과 모의강수량의 빈도해

석을 수행하였다. 빈도해석에 사용한 확률분포형은 우리나라에서 

극대치강수량자료의 확률분포로 주로 사용되는 Gumbel 확률분포

를 이용하였다. Gumbel 분포의 확률밀도함수(PDF)와 누가확률밀

도함수(CDF)는 Eqs. (15) and (16)과 같다.

 



exp








 exp







 




 (15)

  expexp
 


 (16)

여기서 는 확률밀도함수를 나타내며, 는 누가확률밀

도함수이다. 또한, 는 위치매개변수(location parameter)이고, 

는 규모매개변수(scale parameter)이다.

빈도해석에 사용한 재현기간은 2년, 5년, 10년, 20년, 30년, 

50년, 100년, 200년을 기준으로, 집성시간 1시간, 3시간, 12시간, 

24시간의 연속강수사상에 대하여 관측값 및 Bayesian 모의값, 

SCE-UA 모의값을 비교 분석하였다(Table 4). 비교 분석결과 

Bayesian MBLRP의 극치강수량 재현 효과는 SCE-UA 모의결과

에 비해 RMSE (Root Means Square Error) 기준 최소 10%~최대 

92%까지 전반적인 극치강수량 재현성능이 향상되었다.

4. 결 론

강수자료는 수자원 계획 수립 시 다양한 수문 모형의 입력 자료로

써 이용되고 있지만, 시공간의 제약으로 신뢰성 있는 강수 자료 

취득은 쉽지 않다. 특히, 과거에는 일단위 이하의 강수자료 취득이 

어려웠기 때문에 이를 활용한 수자원 계획 수립 시 어려움이 따른다. 

이러한 이유로 강수자료를 모의할 수 있는 다양한 강수모형이 

개발되고 활용되어지고 있다. 국내외에서 가장 대표적인 강수모의

기법인 MBLRP모형을 포함해서 대부분의 추계학적 강수모의기법

은 2차모멘트 이상의 통계치에서 과소 추정되는 문제점이 나타나고 

있다. 이러한 점에서 본 연구에서는 기존 MBLRP 모형의 대표적인 

문제점인 극치강수량 과소 추정 문제점을 개선하기 위한 방법으로 

계층적 Bayesian 모형과 MBLRP 기법을 연계한 Bayesian 

MBLRP 모형을 개발하였다. 

Bayesian MBLRP 모형은 각 매개변수간 결합확률분포를 계산

하여 매개변수의 사후분포를 추정하므로 매개변수의 불확실성을 

정량적으로 분석할 수 있으며, 추정된 사후분포로부터 Monte 

Carlo 모의를 통해 다양한 시간 규모에서 극치강수량에 대한 재현을 

효과적으로 복원할 수 있는 장점을 확인할 수 있었다.

정량적인 재현능력 평가를 위해 전역 최적화기법인 SCE-UA 

알고리즘을 적용한 모의 통계치와 비교 분석하였다. 그 결과 1차 

모멘트인 평균강수량과 2차 모멘트인 분산을 기준으로 SCE-UA 

모의 값에 비해 전주 기상관측소의 7월 평균강수량은 약 16%, 

분산은 약 20∼40%, 8월 분산은 약 7∼22%의 오차개선효과가 

있었다. 반면 8월 평균강수량 및 1차 자기상관계수, 무강수기간 

비율 등은 SCE-UA 모형과 비슷한 수준을 나타냈다. 한편 극치강수

량 재현효과는 약 4∼39% , 평균적으로 약 20% 오차개선효과가 

있었다.

현재 개발된 모형은 단일지점 적용을 위한 모형으로서 홍수량 

산정시 유역전반의 강수특성을 대표하기에는 무리가 있다. 이러한 

점에서 다지점에 적용할 수 있는 다변량 Bayesian MBLRP 모형 

개발이 필요할 것으로 판단된다.
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