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Abstract

In this study, we estimated missing evapotranspiration (ET) data at a eddy-covariance flux tower in the Cheongmicheon farmland site 

using the Artificial Neural Network (ANN). The ANN showed excellent performance in numerical analysis and is expanding in various 

fields. To evaluate the performance the ANN-based gap-filling, ET was calculated using the existing gap-filling methods of Mean 

Diagnostic Variation (MDV) and Food and Aggregation Organization Penman-Monteith (FAO-PM). Then ET was evaluated by time 

series method and statistical analysis (coefficient of determination, index of agreement (IOA), root mean squared error (RMSE) and 

mean absolute error (MAE). For the validation of each gap-filling model, we used 30 minutes of data in 2015. Of the 121 missing values, 

the ANN method showed the best performance by supplementing 70, 53 and 84 missing values, respectively, in the order of MDV, 

FAO-PM, and ANN methods. Analysis of the coefficient of determination (MDV, FAO-PM, and ANN methods followed by 0.673, 0.784, 

and 0.841, respectively.) and the IOA (The MDV, FAO-PM, and ANN methods followed by 0.899, 0.890, and 0.951 respectively.) 

indicated that, all three methods were highly correlated and considered to be fully utilized, and among them, ANN models showed the 

highest performance and suitability. Based on this study, it could be used more appropriately in the study of gap-filling method of flux 

tower data using machine learning method.
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인공신경망 기법을 이용한 청미천 유역 Flux tower 결측치 보정
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요  지

본 연구에서는 청미천 유역에서의 플럭스타워에서 산출되는 증발산량의 결측값을 보완하기 위해 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)

을 사용하였다. 비교 평가를 위해, Mean Diurnal Variation(MDV), Food and Agriculture Organization Penman-Monteith(FAO-PM) 방법들

을 이용하여 증발산량을 산정하였고, ANN 방법을 이용한 결과와 비교하였다. 비교 평가 방법으로 시계열 방법 및 통계 분석(결정계수, IOA, RMSE,

MAE)이 사용되었다. 각 gap-filling 모델의 검증을 위해 2015년의 30분 단위 데이터를 이용하였으며, 121개의 결측값 중 MDV, FAO-PM, ANN

방법 순으로 각각 70, 53, 54개의 결측값을 보완하여 모든 데이터가 관측되지 않은 36개의 데이터를 제외하면 각각 82.4%, 62.4%, 63.5%의 성

능을 보였다. 결정계수(MDV, FAO-PM, ANN 방법 순으로 각각 0.673, 0.784, 0.841)와 IOA(MDV, FAO-PM, ANN 방법 순으로 각각 0.899, 

0.890, 0.951)를 분석한 결과, 3가지 방법 모두 양질의 상관성을 보여 활용성이 충분하다고 판단되며, 이 중 ANN 모델이 가장 높은 적합도와 양

질의 성능을 나타내었다. 본 연구를 기반으로 기계학습방법을 이용한 플럭스 타워 자료의 gap-filing 연구에 보다 적절하게 활용될 수 있을 것이다.

핵심용어: 플럭스 타워, 인공신경망, 증발산, 평균일변동법, FAO-PM
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1. 서  론

지표 및 수면의 물이 공기 중으로 기화하는 증발(evapora-

tion)과 식생의 기공을 통해 방출되는 증산(transpiration)을 

아우르는 증발산(evapotranspiration, ET)은 에너지 및 물 순

환을 파악하기 위한 핵심적인 인자이다(Allen et al., 2007). 

지구온난화와 기상이변으로 인한 물 부족 해결을 위해, 증발

산의 정확한 파악은 효율적인 수자원관리를 위해 필수적으로 

고려되어야 하는 것으로 인지되고 있다.

증발산에 대한 관심이 높아지면서, 농업, 축산업 등의 실생

활과 기타 연구에 이용하기 위해 증발산량을 측정하는 방법 중 

가장 통상적으로 사용된 방법은 증발접시법이다(Jeong and 

Kang, 2009). 이는 금속재질의 여러 가지 규격의 증발 접시에 

일정량의 물을 채운 후 그 변화량을 측정하는 방법으로 다른 

방법들에 비해 측정하기에 간편하다. 그러나 증발접시법은 토

양이 물에 포화됨을 가정하며, 식생의 증산을 반영하지 못하기

에 실제 증발산량이라고 정의하기 어렵다는 이론적인 한계점

을 가지고 있다(Peterson et al., 1995; Roderick and Farquhar, 

2004). 과학이 발전함에 따라 지표면과 식생에서의 증발과 증

산을 고려한 실제 증발산량을 관측하기 위해서, 생태계와 대기 

사이 임의의 공간에서 난류로 인한 기체의 온도, 밀도 및 연직 

풍속을 관측하여 에너지 및 다양한 물질을 정량화 하는 미기

상학적 기술인 에디공분산(eddy covariance)을 기반으로 한 

플럭스 타워(flux tower)가 사용되고 있다(Chen et al., 2009; 

Post et al., 2015). 플럭스 타워에는 대기온도, 습도 등과 같은 

일반적인 수문기상인자들을 관측하는 장비와 에디공분산 기

법을 이용하여 연속적으로 에너지 및 탄소에 관한 인자들을 

관측하는 장비들이 탑재되어 있다(Kang et al., 2018). 세계 

각지의 플럭스타워들은 다양한 생태계 및 토지피복에서 지속

적으로 관측 및 관리되고 있으며, FLUXNET, AMERIFLUX, 

AsiaFlux 등의 네트워크를 통해 공유되고 있고, 우리나라의 

경우 KoFlux를 출범하여 국가농림기상센터, 국립기상과학

원, 한국수자원조사기술원 등에서 관측 및 운영하고 있다.

미기상학적 방법을 기반으로 다양한 가정 사항들을 고려하

는 에디공분산 기법을 통해 산출된 관측값들은 폭설과 돌발성 

강우 등의 극한기상상황에서의 환경적인 요인과 기기 오작동

과 같은 기계적 결함 등에 의해 오차 값 및 결측값(플럭스 타워 

자료의 수득률 65 ~ 70%)을 산출하게 된다(Kim et al., 2016). 

위와 같은 오차 값들은 지형 및 기후적인 특성을 고려하여 각 

기관의 플럭스 타워 품질 관리(Quality Control, QC) 프로세스

를 토대로 제공되고 있다(Baldocchi et al., 2001; Papale et al., 

2006). 국내에서는 KoFlux 표준화 프로그램을 통해 좌표 회

전, 밀도 효과 보정 및 튀는 자료 제거 과정을 거쳐 품질관리를 

수행하고 있으며, 이 과정을 거치면서 불량자료(오차값)로 판

별되는 flag 값들은 결측값이 된다. 그러나 실제적으로 수문순

환 및 연구에 있어서 연속적인 자료가 요구되기 때문에, 이러한 

결측치를 보완하기 위해 Penman-Monteith 복합방정식과 같

은 물리식을 이용하여 증발산량을 보정하는 방법과, 수정된 

색인 목록 방법과 같은 통계적 분석이 이용되고 있다(Kim et 

al., 2016, Park et al., 2015). 현재 KoFlux에서는 증발산 자료 

결측 구간을 보완하기 위해서 수정된 색인 목록 방법(modified 

lookup table method, MLTM)과 Penman-Monteith (PM) 복

합방정식에 칼만 필터(Kalman filter)를 적용하는 두가지 방

법이 사용되고 있다(Hong et al., 2009).

기존 선행연구들을 살펴보면 플럭스 타워 기반 증발산 자료

의 결측 구간 보완 방법(gap-filling)으로 일반적인 통계 기반 

방법이 다수 시행되고 있으며, 최근 수치 예측 문제 해결을 위해 

과학기술 전반에 도입되고 있는 머신러닝(machine learning) 

방법의 우수함이 다수 검증되었음에도 불구하고(Kendale et 

al., 2018; Jean et al., 2016; Gao et al., 2018) 이를 이용한 gap- 

filling 방법은 아직 찾아보기 힘들다. 머신러닝은 컴퓨터를 활

용하여 데이터를 자동적으로 학습하게 하는 연구로써 인공지

능 분야에서 핵심적인 연구이다(Langley and Simon, 1995; 

Mitchell, 1997). 이 방법은 다양한 분야로 연구가 확대되고 

있으며, 검색엔진, 게임, 음성인식 등의 일상생활과 밀접한 부

분까지도 상용화가 되고 있다(Heo et al., 2018). 이에 본 연구

에서는 머신러닝의 대표적인 방법 중 하나인 인공신경망 기법

을 gap-filling 분야로 확대하였고, 기존 연구에서 활용되었던 

Food and Agriculture Organization Penman-Monteith (FAO- 

PM) 방법 및 평균 일변동(Mean Diurnal Variation, MDV) 방

법과 비교 검증 하였다. 검증방법으로는 시계열 분석 및 다양한 

통계분석이 사용되었고, 성능 및 적합성이 가장 뛰어난 방법을 

선정하였다.

2. 연구 지역

본 연구에서는 증발산의 측정이 가능한 플럭스 타워 자료를 

활용하기 위해, 청미천(Cheongmicheon Farmland Site)을 연

구지역으로 선정하였다(Fig. 1). 청미천은 남한강 하류(37° 9' 

35"N, 127° 39' 10"E)에 위치하며, 그 주변은 41%의 임야지와 

49%의 농경지로 이루어져 있다. 청미천은 경사가 거의 없는 평

지이며 식생의 높이는 약 1 m정도 이다. 연평균 강수량은 1,220 

mm이며 연평균 대기온도는 11.6℃, 해발고도는 141 m이다.
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청미천 유역의 플럭스타워에는 미기상학적 방법을 기반으

로 한 에디공분산 기법과 기타 기상관측 시스템, 순 복사에너지 

관측 시스템 등이 설치되어 있다. 사용되는 센서로는 순 장파복

사에너지, 순 단파복사에너지, 순복사에너지를 관측하는 센

서인 CNR2 Net Radiometer, 에디공분산 기법에 기반한 삼차

원 초음파 풍향풍속계(CSAT3)와 고속반응 기체 분석기(EC- 

155) 및 기타 기상 및 플럭스를 관측하는 여러 센서들이 설치

되어 있다. 플럭스 타워의 자세한 설명은 다음과 같은 논문들에

서 확인 할 수 있다(Park et al., 2015; Yuan et al., 2007; Kwon 

et al., 2007).

3. 연구방법 

3.1 Gap-filling Methods

플럭스 타워의 증발산량을 gap-filling 하는 방법으로는 물

리식을 기반으로 하여 증발산량을 추정하는 방법과, 플럭스

타워에서 산출되었던 데이터들에 통계적인 기법을 활용하는 

방법으로 크게 두 가지가 활용되고 있다. 본 연구에서는 각각의 

대표적인 방법인 FAO-PM 방법, MDV방법과 인공지능을 활

용한 ANN 기반 gap-filling 방법을 검증하였다.

3.1.1 FAO-PM

증발산량을 계산하기 위해 만들어진 다양한 경험적 식들은 

새로운 환경적인 조건의 지역에서는 적절하지 않고, 이를 엄

격하게 교정하기 위해서는 많은 시간과 비용이 든다. 이에 미국

의 FAO에서는 증발산을 산정하기 위한 대상 표면이 반사율

(albedo)이 0.23이며 수분공급이 원활하게 이루어지는 기준

작물(알팔파 또는 잔디)이 있음을 가정하는 등 다양한 환경조

건을 아우르는 하나의 기준을 정하여 해당 조건에서의 기준증

발산량을 산정할 수 있는 FAO-PM 식을 개발하였다. 이러한 

기준증발산량은 아래 Eq. (1)의 식을 통하여 실제증발산으로 

변환이 가능하다.






×


 (1)

여기서, 

는 실제 증발산량(mm/day), 


는 작물계수를 나

타낸다. 

는 기준 증발산량(mm/day)을 나타내며, Eq. (2)을 

통해서 산정할 수 있다.





∆



∆

 













 (2)

여기서, 

는 기준 증발산량(mm/day), ∆는 증기압 곡선의 

기울기(kPa/℃), 

은 순 복사에너지(MJ/mday), G는 지중

열(MJ/m2day), 는 건습계 상수(kPa/℃), T는 2 m 높이에서

의 일평균대기온도(℃ ), 

는 2 m높이에서의 풍속(m/s), 



는 포화증기압(kPa), 

는 실제증기압(kPa)이다. FAO-PM방

정식을 계산하기 위해 필요한 입력자료의 종류는 풍속, 순복

사량, 대기온도, 상대습도이다. 본 연구에서는 작물계수를 결

측값이 발생한 시간의 인근 일주일 동안, 플럭스 타워에서 관

측된 실제 증발산량과 FAO-PM식을 이용해 추정된 기준 증발

산량의 비를 이용해 계산하였고, 일반적인 작물계수의 값이 

0.05 ~ 2의 범위에서 거동하기에 계산된 작물계수를 해당 범위

에 포함되도록 보정하는 과정을 거쳤다(Kim et al., 2016). 보

정된 작물계수 값을 결측구간에서의 기준 증발산량에 곱하여 

실제 증발산량을 산정하였다. 

Fig. 1. Geographic information of Cheongmicheon Farmland Site
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3.1.2 MDV

MDV 방법은 대표적인 통계적인 gap-filling 방법 중 하나

로, 결측된 증발산량은 인근 기간의 동일한 시간대의 증발산

량과 비슷한 경향성을 띨 것이라는 가정 하에 시행되는 선형

보간법이다. MDV 방법으로 높은 신뢰도의 증발산을 추정하

기 위해서는, 선형보간법을 시행하기 위하여 연구자가 설정하

는 결측구간에 인접한 날의 기간인 창 크기(window size)의 적

절한 설정이 중요하다. 본 연구에서는 선행연구인 Baldocchi 

et al. (2001)에서와 같이 창 크기를 6으로 설정하여 결측구간 

기준 3일 전후 총 6일의 증발산량에 선형보간법을 시행하였

으며, 창 크기 내에 2개의 또 다른 결측값이 포함될 경우 해당 

결측값은 보완이 불가능한 것으로 판단하였다. MDV 방법은 

물리식을 이용한 FAO-PM 방법과 달리 기상인자에 대한 고

려없이 인근 증발산량만을 이용하여 결측된 증발산량을 산정

하기에 극한기상상황과 같은 환경적 요인에 인한 결측값들을 

예측하기에는 문제가 있지만, FAO-PM과 같은 물리식 기반의 

방법에 비해 계산 과정이 간편하다는 것에 가치가 있다. 본 방

법에 대한 자세한 설명은 Kim et al. (2016)에서 확인 할 수 있다.

3.2 Artificial Neural Network (ANN)

ANN은 인간이나 동물이 가지고 있는 뇌의 신경세포인 뉴

런에서 착안하여 이들의 연결관계를 수학적으로 모델링 하여 

인공적으로 학습하는 지능을 만드는 것을 목적으로 개발되었

다. ANN의 장점은 데이터들을 이용하여 스스로 학습이 가능

하며, 특히 회귀분석 모델에 비해 고려되는 가중치의 개수가 

많아 비선형적인 모델을 예측, 분석하는데 효과적이다(Jensen 

et al., 1999; Atkinson and Tatnall, 1997). 

ANN은 다양한 구조의 모델이 있지만, 그중 예측모델로 자

주 쓰이는 Multi-layer Perceptrons (MLP)의 구조는 Fig. 2와 

같다. MLP는 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출

력층(output layer)의 3개 종류의 층으로 구성되었고, 각 층들

은 여러 개의 노드(node)들로 이루어져 있다. 데이터들은 입력

층의 노드에서 은닉층, 출력층 순으로 전달되며 각 전달 과정

에서 가중치를 이용해 출력값이 변환된다. 출력층에서 나오

는 출력값과 데이터의 출력값, 즉 원하는 출력값과의 차이를 

이용해 가중치 값을 역으로 변화 시켜 모델이 학습된다. MLP

는 은닉층의 수와 node의 수를 증가시키면서 더욱 복잡한 비

선형의 모델을 학습할 수 있다. ANN 모델의 학습에 있어 최적

의 은닉층 수 및 노드 수를 선정하는 방법에 대해서는 많은 선

행연구들이 진행되고 있으며, 은닉층 수와 노드 수를 부적절하

게 선정할 시 과적합 또는 과소적합이 발생할 수 있다(Sheela 

and Deepa, 2013). Panchal et al. (2011)은 은닉층 수를 결정하

는데 있어서 1개의 은닉층으로도 대부분의 모델들이 충분히 

정상적으로 구동함을 밝혔다. 노드 수를 선정하는 방법에 대해

서는 많은 연구들이 진행되었으나, 각 연구들 마다 선정하는 

방법 및 그 수가 상이하다(Sartori and Antsaklis, 1991; Tamura 

and Tateishi, 1997; Choi et al., 2008; Hunter et al., 2012).

본 연구에서는 2012년부터 2014년까지의 플럭스 타워 데

이터를 사용하여 ANN 모델을 학습하였고, 2015년의 데이터

를 활용하여 모델의 정확도를 검증하였다. 입력 자료로 사용

되는 플럭스 타워 데이터 값의 범위가 각각 다르기에 정규화 

과정을 거쳐 숫자의 차이로 인한 모델의 학습오류를 방지하였

다. 모델 구축에 관해서는 1개의 은닉층을 설정하여 ANN을 

시행하였고, 활성화 함수로는 linear, log-sigmoid, tangent- 

sigmoid로 3개를 고려하였다. 또한 노드수를 선정함에 있어

서 앞에서 언급한 것과 같이 선행연구들 마다 상이한 결과를 

보이기에, 본 연구에서는 1개부터 600개의 범위에서 노드수

를 변경하며 학습시켜, 최적 노드수를 찾을 수 있게 하였고, 

또한 은닉층과 출력층에서의 2개의 구간에 대해 최적의 활성

화함수를 고려 할 수 있게 하였다(Fig. 2). 

Fig. 2. Conceptual diagram of Artificial neural network
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4. 결과 및 고찰

4.1 ANN 모델의 입력자료 선정을 위한 증발산량과 

수문기상학적인자 간의 관계성 분석

Gap-filling 방법을 통해 산출된 증발산량의 다각적인 해석

을 위하여, 청미천 유역에서의 플럭스타워를 이용해 관측한 

증발산량과 다른 입력 자료들의 상관성 분석을 시행하였다

(Fig. 3). 분석결과를 확인하면, 모든 수문기상학적 인자들 간

의 유의성(p < 0.01)이 높게 나타나는 것으로 관찰되었다. 특

히, 증발산량과 순 복사에너지간의 상관계수 값이 0.792로 가

장 영향이 높은 것으로 나타났다. 이는 실제적으로 증발산량

과 순 복사에너지가 아주 밀접한 관계를 가지고 있다는 것을 

나타내고 있다.

Fig. 3에서 증발산을 기준으로 영향을 미치는 인자들과의 

관계성을 파악하면 다음과 같이 순 복사에너지(Net radiation, 

RN), 상대습도(Relative humidity, RH), 대기온도(Air tem-

perature, Ta), 기압(Atmospheric pressure, Pa), 풍속(Wind 

speed, u), 강수량(Precipitation, P) 순으로 관계성이 크게 나

타내는 것을 확인할 수 있다. 증발산은 순복사량과의 상관계

수값이 0.792로 제일 높은 것으로 관찰되었다. Ambas and 

Baltas (2012) 은 다양한 증발산을 산정하는 식들을 이용하여 

증발산을 산정하였고, 증발을 산정하는데 영향을 미치는 민

감도 분석의 결과 보통 RN이 가장 높은 민감도를 나타내는 것

으로 확인되었으며, RN, T, RH, u 순으로 민감도가 높게 나타났

다. 이는 본 연구에서와 비교하였을 때 비슷한 경향을 나타내

는 것으로 보이고 확연하게 증발산에 가장 영향을 미치는 인

자가 RN임을 단편적으로 나타내고 있다. 그에 비하여. 풍속의 

경우 증발산과의 상관계수 값은 0.224으로 강수량에 비해 비

교적 높은 값이 나타났으나, 나머지 순 복사에너지, 대기온도, 

기압, 상대습도에 비해 낮은 상관계수 값을 확인할 수 있었다.

2015년의 30분 단위 청미천 플럭스타워 자료의 결측값을 

확인하였다. 총 121개의 증발산이 결측되는 시점 중 67개의 

시점에서 풍속이 결측되었고 66개의 시점에서 대기온도가 

결측되었으며, 나머지 인자들이 결측되는 시점은 37개 뿐 이

었다. 플럭스타워에서 증발산량이 결측되는 시점에 풍속과 

대기온도가 동시에 결측되는 경우가 많았으며, 더 많은 결측

값을 산출한 풍속을 인자를 제외한 순복사량, 대기온도, 상대

습도, 강수량, 기압으로 증발산과 상관성이 있는 5개의 인자가 

사용되었다. 이는 입력자료의 유무가 ANN 방법의 gap-filling 

성능과 직결되는 중요한 요인이기에, 풍속을 제외하였으며 

상대적으로 증발산량에 더 큰 상관성을 나타내는 대기온도는 

포함하는 것이 적절하다고 판단하였다.

본 연구에서는 최적의 ANN 모델을 선정하기 위해, 600개

의 노드 수와 3개의 활성화 함수를 조건으로 5400개의 조합 

중 가장 낮은 RMSE를 가지며, 높은 결정계수와 IOA를 가지

는 모델을 선정하게 하였다. 먼저 변경 조건 중 노드 수를 기준

으로 하여 각각 1개의 모델을 선정하였고, 이때 결정계수가 

0.80 이하인 모델은 제외하였다. 선정된 598개 모델의 통계분

석 결과 결정계수, IOA, RMSE, MAE의 평균값은 각각 0.825, 

0.947, 1.287 mm/day, 0.6651 mm/day 이었으며, 이 중 결정

계수와 IOA가 가장 높으며 RMSE와 MAE 값이 가장 작은 값

을 출력하여 최적의 모델으로 선정된 모델은 노드 수가 22개, 

은닉층과 출력층에서의 활성화함수가 모두 tan-sigmoid인 

모델이었다. 노드 수의 변화에 따른 모델의 적합도 차이가 크

게 나타나지는 않았으나, 노드 수가 증가할수록 모델의 적합

도가 낮아지는 경향을 보였으며, 최적의 모델로 선정된 모델

을 이용하여 본 논문의 gap-filling 연구를 진행하였다.

4.2 Gap-filling 모델 성능 평가

2015년 청미천 플럭스타워의 30분 단위 데이터를 기반으로 

하여 MDV, FAO-PM, ANN 방법을 이용하여 gap-filling을 

시행하였다. 플럭스 타워에서 어떠한 데이터도 생성되지 않

은 시점 36개의 데이터를 제외한 17,484개의 데이터 중 결측

값이 발생한 데이터는 85개이고, 각각 4월(71개), 10월(4개), 

11월(4개), 12월(6개)에 발생하였다. 이 중 성공적으로 결측값

을 보완할 수 있었던 데이터의 개수는 MDV방법과 FAO-PM

은 각각 70개와, 53개의 결측값을 보완하였으며, 이에 비하여 

ANN 방법은 54개의 결측값을 보완하였다. FAO-PM방법과 

ANN 방법의 경우 입력자료의 부재가 모델의 성능에 큰 영향

을 끼치며, 결측값이 발생했을 때의 모델 거동을 Fig. 4에 나타

내었다.

Fig. 3. Multiple correlation coefficient between hydro-meteorological

factors
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Fig. 4는 결측값이 발생한 기간 중 2일(4/19, 10/6)과 결측값

이 발생하지 않은 기간 중 1일(7/24)의 인근 30분 단위 데이터

에 대해 각 수문기상인자 및 증발산량의 시계열을 나타내었

다. Fig. 4(a)에서 나타낸 3개의 수문기상학적인자들은 각각 

FAO-PM 방법과 ANN 방법에 큰 영향을 끼치는 인자들로, 

각 인자들의 부재 및 오차가 결측값 보완 결과에 큰 영향을 미

친다. Fig. 4(b)에서 4가지의 예측 및 관측된 증발산량의 거동

을 확인 할 수 있다. Fig. 4(a)에서 수문기상학적인자들 중 결측

값이 발생한 경우 Fig. 4(b)와 같이 결측값 보완을 하지 못하는 

모습을 보인다. 또한 10월 6, 7일과 같이 환경적인 요인의 변동

이 비교적 크지 않은 시점에는 3가지 gap-filling 방법 모두 관

측값과 비슷한 거동을 보이지만, 4월 19일과 같이 환경적인 

요인의 변동이 비교적 큰 시점에는 다른 두 가지 방법에 비해 

MDV 방법이 그 경향성을 따라가지 못한다. 특히 7월 24일과 

같이 비와 구름 등의 요인으로 RN 값이 급격하게 줄어드는 시

점에서 MDV 방법이 가장 성능이 떨어졌다. 7월 24일 근처 

강수량이 집중되는 두 시기에 ANN 모델에서 산출된 증발산

량이 전자는 소폭 상승하는 경향을 보이고, 후자는 하락하는 

경향을 보인다. 이는 RN과 Ta가 비슷한 값이 산출 되었을 때 

풍속이 높은 값이 산출되는 경우 높은 증발산량이 산출되는 것

으로 판단된다. 실제 두 시점의 RN과 Ta의 차이가 각각 10 W/m2

과 0.9℃가량 나타나며 이는 정규화 과정(0 ~ 1)을 거칠 시 0.1

에 불과하나, 풍속의 경우 2 m/s 가량 차이나며 0.4에 해당하는 

차이를 보여 그 영향력이 더욱 크게 나타난 것으로 보인다.

4.3 Gap-filling 모델 적합성 평가

각 결측값 보완 방법의 적합도 및 오차를 파악하기 위해 

통계분석을 시행하였다(Fig. 5). 통계분석은 결정계수, IOA, 

RMSE, MAE를 이용하였으며, 월별 분석과 1년 치 전체 데이

터의 분석을 시행하였다. 각 gap-filling 방법 별 예측결과를 

분석한 결과, IOA의 평균값은 MDV, FAO-PM, ANN 방법 순

으로, 0.899, 0.890, 0.951, 결정계수의 평균값은 0.673, 0.784, 

0.841으로, ANN 방법이 다른 두 가지 방법에 비해 높은 적합

도를 보이는 것으로 확인되었다. 또한 기상학적 인자들을 반영

하여 예측하는 ANN 방법과 FAO-PM 방법에 비해 인근 일자

의 증발산량을 선형보간법을 이용하여 예측하는 MDV 방법

은 적합도가 낮은 경향을 보인다(Fig. 5). 오차와 관련된 RMSE

와 MAE는 ANN, FAO-PM, MDV 방법 순으로 좋은 결과를 

보인다. 결측값이 발생하는 기간, 특히 4월의 인근에서 RMSE

와 MAE값이 크게 증가하며 MDV 방법과 다른 두 방법들의 

RMSE와 MAE가 역전되는 결과를 보인다(Fig. 5). 이는 계절

이 바뀌면서 기상상황에서 많은 변수가 생기면서, 전체적인 

플럭스타워 데이터의 질이 하락한 것으로 판단된다.

Fig. 6에서 각 3가지 방식의 일평균 증발산량을 산정한 결

과를 나타내었다. MDV 방법은 window size 내의 값들을 선

형보간 하는 방법으로 예측하는 만큼 그 결과 값들이 튀지 않

는 반면, 각 기상인자들을 반영하는 FAO-PM과 ANN 방법은 

그 결과 값들이 실제 관측 값을 따라 변동이 크게 나타났다. 

이는 MDV 방법은 주변 환경이 급변할 때의 증발산량 값을 

잘 예측하지 못한다는 것으로 볼 수 있다. Fig. 7은 월별 증발산

량 및 누적 증발산량을 산정한 결과이다. MDV 방법의 경우 

월 증발산량을 산정하는데 있어서 가장 정밀한 결과를 나타내

었다. 이는 결측값을 보완하기 위해 창 크기 내의 실제 증발산

량에 선형보간법을 이용하기에, 환경적인 변화가 비교적 큰 

구간에서는 개별적인 데이터의 산정에 어려움을 겪지만, 전

체적인 증발산량의 평균값은 경향을 잘 따르는 것으로 판단된

Fig. 4. Comparisons between (a) hydrometeorological factors and (b) latent heat fluxes when missing values occurred
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Fig. 5. The coefficient of determination, index of agreement (IOA), root mean squared error (RMSE) and mean absolute error (MAE) between 

estimated ET of each gap-filling method and observed ET

Fig. 6. Comparisons between observed daily ET and estimated daily ET of gap-filling methods. (a) : MDV, (b) : FAO-PM, (c) : ANN
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다. FAO-PM 방법의 경우에는 식물의 성장기에 과소 산정되

는 경향을 보인다. 이는 Kc값을 산정할 때, 평균적인 농경지에

서 Kc의 범위를 벗어난 값들을 보정해주는 과정에서 높게나

온 값들을 낮추면서 생긴 현상으로 보인다. 대략적인 토지의 

종류 및 식생의 종류에 따른 Kc값을 FAO에서 제공하고 있으

나, 이 값이 모든 지역에서 적절하다고 단정하기 어렵다. 이에 

Kc를 산정하기 위해 많은 선행연구들이 시행되었으나, 대부

분의 연구들이 한 특정지역에서의 Kc값을 산정하는데 그쳐 

있어 범용적으로 사용하기에 무리가 있다(Marin et al., 2016; 

Park et al., 2017). 이에, gap-filling이 시행될 지역의 Kc 값을 

산정하기 위한 후속연구가 시행되어, 엄밀한 Kc값이 산정되

었을 시에 FAO-PM 방법이 더욱 좋은 적합도를 보일 것으로 

판단된다. ANN 방법의 경우 여름철에는 과소산정 되는 경향

을 보이며, 겨울철에는 과대산정 되는 경향을 보인다. 결측값

이 발생하는 4월, 10월, 11월, 12월에는 예외적으로 예측값들

이 관측값에 비해 과소 산정되는 경향을 보이며, 특히 결측값의 

수가 가장 많았던 4월의 경우 그 차이가 크게 나타났다. 연 증

발산 누적 그래프를 보면, MDV 방법(591 mm), 플럭스 타워의 

관측값(587 mm), ANN 방법(559 mm), FAO-PM 방법(367 

mm) 순으로 크게 나타났으며, 크게 과소산정된 FAO-PM 방

법을 제외한 나머지 두 가지 방법에의 결과 들을 살펴보면, 

선행연구에서의 결과와 같이 연 누적 강수량(975 mm)의 약 

60% 정도가 대기 중으로 증발했다는 것을 확인 할 수 있다(Kim 

et al., 2016). 이와 같은 결과들로 ANN 방법이 기존의 다양한 

gap-filling 방법들보다 뛰어난 거동을 보인다는 것을 확인 할 

수 있으며, 이는 효율적인 수자원 관리에 큰 기여를 할 수 있을 

것으로 보인다.

5. 결  론

본 연구에서는 청미천 유역의 플럭스타워에서 관측된 증

발산량 데이터에서 인공신경망 기법을 활용한 gap-filling 방

법의 적합성에 대해 연구하였다. 이에 비교 대상으로 기존에 

gap-filling 방법으로 사용되고 있던 MDV 방법과 FAO-PM 

방법을 사용하였고 그 결론은 다음과 같다. 

1) 2015년 청미천유역 플럭스타워의 결측값을 보완한 결과, 

121개의 결측값 중 MDV, FAO-PM, ANN 방법 각각 

70(57.9%), 53(43.8%), 54(44.6%)개의 결측값을 보완할 

수 있었으며, 모든 데이터가 관측되지 않은 36개의 데이터

를 제외하면 ANN 방법이 63.5%의 결측값을 보완할 수 있었

다.

2) 본 연구에서 활용한 세 가지 gap-filling 방법인 MDV, FAO- 

PM, ANN 방법 각각 평균 결정계수는 0.673, 0.784, 0.841

로 나타났으며, IOA는 0.899, 0.890, 0.951로 나타났다. 

ANN 방법의 적합성이 가장 우수한 것으로 판단되며, FAO- 

PM 방법은 MDV 방법에 비해 각 시점에서의 증발산량을 

잘 모의하지만 전체적으로 과소산정이 되어 IOA 값이 더 

낮은 것으로 판단된다.

3) MDV, FAO-PM, ANN 방법 각각 평균 RMSE 값은 1.785 

mm/day, 1.667 mm/day, 1.234 mm/day으로 나타났으며, 

MAE 값은 0.872 mm/day, 0.714 mm/day, 0.635 mm/day

로 나타났다. 이는 MDV 방법이 기상변화에 따른 증발산량

의 변화를 반영하지 못하여 오차값들이 커진 것으로 판단

된다.

Fig. 7. Comparisons between observed monthly and annual accumulated ET and estimated monthly and annual accumulated ET of gap-filling 

methods
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4) Gap-filling 방법 중 과소산정이 심한 FAO-PM 방법을 제

외한 ANN, MDV 두 가지 방법 모두 2015년의 연 누적 증발

산량이 559 mm와 590 mm로 플럭스 타워의 관측량과 비

슷하며, 선행연구와 같이 연 강수량의 약 60%를 차지한다.

전반적으로 MDV 방법은 앞서 언급한 것과 같이 주변 날짜

에 대한 선형보간법을 적용함으로써 외부조건을 고려하지 않

고 결측값을 보완할 수 있으나, 그 반면에 다양한 기상자료를 

활용함으로써 결측값을 보완하는 FAO-PM 방법은 전반적인 

경향성이 기존의 MDV 방법에 비해서는 높으나, 요구되는 기

상인자가 관측되지 않는 시점에서 결측값을 보완하지 못하는 

결과를 나타내었다. 그에 비하여 본 연구에서 활용한 ANN 방

법은 증발산량이 관측되지 않을 때 동시에 관측되지 않는 기

상인자들을 최대한 제외하고 머신러닝을 시행하여 그 성능이 

상대적으로 높게 나타났고, 적합성 또한 다른 방법들에 비해 

가장 높게 나타났다. 이러한 결측값을 보완하는 방법으로 머

신러닝 방법들 중 하나인 ANN을 활용함으로써 효율적인 수

자원관리를 위한 양질의 수문기상학적 자료의 생성 및 축적에 

큰 도움이 될 것이다.

본 연구에서는 현재 청미천의 2012-2014년간의 3년 자료

를 ANN 모형 구축을 위해 활용하였으나, 향후 장기간의 자료

를 확보하고 보다 다양한 머신러닝 기법을 적용한다면 양질의 

gap-filling 방법을 파악 및 개발할 수 있을 것으로 사료된다. 

또한, 식물의 생장기와 비 생장기에 각각 과소 산정 및 과대 산

정되는 경향을 보여 기간을 나누어 학습을 진행할 시 더 양질

의 모델 적합도를 얻을 수 있을 것으로 판단된다. 
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