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ABSTRACT

Recently, an R-based point time series data validation system has been established for the 

statistical post processing and improvement of the National Center for AgroMeteorology-Land 

Atmosphere Modeling Package (NCAM-LAMP) medium-range prediction data. The time series 

verification system was used to compare the NCAM-LAMP with the AWS observations and 

GDAPS medium-range prediction model data operated by Korea Meteorological 

Administration. For this comparison, the model latitude and longitude data closest to the 

observation station were extracted and a total of nine points were selected. For each point, 

the characteristics of the model prediction error were obtained by comparing the daily 

average of the previous prediction data of air temperature, wind speed, and hourly 

precipitation, and then we tried to improve the next prediction data using Support Vector 

Machine(SVM) method. For three months from August to October 2017, the SVM method 

was used to calibrate the predicted time series data for each run. It was found that The 

SVM-based correction was promising and encouraging for wind speed and precipitation 

variables than for temperature variable. The correction effect was small in August but 

considerably increased in September and October. These results indicate that the SVM 

method can contribute to mitigate the gradual degradation of medium-range predictability as 

the model boundary data flows into the model interior. 

Key words: Support Vector Machine, LAMP, Statistical correction

 

* Corresponding Author : Seung-Jae Lee

(sjlee@ncam.kr)

한국농림기상학회지, 제23권 제4호(2021) (pISSN 1229-5671, eISSN 2288-1859)

Korean Journal of Agricultural and Forest Meteorology, Vol. 23, No. 4, (2021), pp. 415~423

DOI: 10.5532/KJAFM.2021.23.4.415

ⓒ Author(s) 2021. CC Attribution 3.0 License.

단  보



Korean Journal of Agricultural and Forest Meteorology, Vol. 23, No. 4416

I. 서  론

최근 국가농림기상센터에서는 NCAM-LAMP 중기

예측자료(Lee et al., 2016)의 통계적 후처리와 개선을 

위하여 R 기반의 지점 시계열 자료 검증 체계를 구축하

였다. 이 시계열 검증체계를 이용하여 기상청 AWS 관

측 자료와 NCAM-LAMP, KMA GDAPS 중기예측 모

델 자료를 비교하여, 모델의 예측 성능을 평가하고 있

다. 관측 지점에 가장 근접한 모델 위도 및 경도 자료를 

추출하여 총 9개 지점에 대해 NCAM-LAMP, GDAPS 

모델의 기온, 강수량, 풍속 일평균 예측 자료를 관측과 

비교한 결과, 모델들은 풍속의 과대예측 경향을 뚜렷이 

보였으며, 기온과 강수의 경우에는 두 모델의 예측 오

차가 월별 및 변수별로 다르게 나타남을 보였다(Kwon 

and Lee, 2017). 이러한 모델의 예측 오차는 계통 오차

와 무작위 오차의 합으로 볼 수 있으며, 여러 연구에서

는 통계적 기법을 이용하여 수치모델이 가지고 있는 

예측 오차를 줄이고자 노력하고 있다.

모델 오차를 줄이기 위해 일반적으로 쓰이는 통계

적 후처리 방법은 모델 결과와 관측의 장기적인 상관

관계를 통해 편차를 제거하는 MOS (Model Output 

Statistics)이다. MOS는 수치예보 모델의 계통오차를 

설명할 뿐만 아니라, 기상 인자들과 모델 변수들 사이

의 통계적 관계를 결정한다. 즉, 기존 모델에 의한 예

측값에 보정값을 합하여 최종 예측값을 구하는 방식이

다. MOS에서 사용하는 통계적 방법은 다중선형회귀

(Sokol et al., 2003; Ranaboldo et al., 2011), 다항식

(Antolik, 2005; Jacobsone et al., 2009) 또는 로지스틱 

회귀(Sokol et al., 2003; Wilks, 2009) 등이 가능하다.

근래에는 인공지능 기법 중 SVM (Support Vector 

Machine)에 기반하여 MOS를 연구하는 시도들이 주목

을 끌고 있다. Wu et al.(2008)은 SVM과 회귀식을 결

합한 수위예측 모형을 개발하여 수위 예측에 적용하였

다. Moon et al.(2014)는 상세화된 공간해상도의 강우

를 예측하기 위해 비선형 예측모형인 SVM을 활용하

여, 상세화 이전의 25km 격자 강우에 비해 상관계수 

향상과 평방제곱근오차(RMSE), Index of Agreement 

(IOA) 및 편차(bias)의 개선을 보였으며 전반적으로 높

은 정확도를 지님을 보였다. Patil et al.(2015)는 풍속 

일일 예측에 SVM을 사용한 결과, 평균절대오차(Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE)는 약 7%이며, 상

관계수는 1에 가까운 우수한 결과를 얻었다. Yoon et 

al.(2016)은 지하수위 변동패턴에 대한 오차지표 분석 

결과 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 모

델이 SVM 모델보다 다소 높은 직접예측능력을 보여

주지만 반복예측모델에 대한 안정성은 SVM이 높음을 

보였다. Bae et al.(2017)은 기상 입력변수와 관련하여 

기후 예측 오차에 따른 태양광 출력 예측 정확도를 분

석한 결과 SVM이 인공신경망 보다 높은 정확도를 보

였다. Mokhtarzad et al.(2017)은 가뭄 예측에 SVM이 

ANN 및 ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference 

System)보다 더 정확함을 보였다.

국내에서는 SVM 방법을 기상예측 자료에 적용한 

연구는 드문 실정이며, 그 효용성 또한 잘 알려져 있지 

않은 상황이다. 본 연구에서는 SVM의 유용성이 입증

된 연구들을 바탕으로 하여, SVM 방식을 NCAM- 

LAMP 중기 기상예측 자료에 적용하고, 그 효용성을 

살펴보고자 한다.

II. 자료 및 방법

2.1. 예측 자료 및 관측 자료

2.1.1. NCAM-LAMP 중기예측 자료

국가농림기상센터(NCAM)에서는 수요자 맞춤형 영

농 영림을 지원하기 위하여 전용 수치모델링시스템인 

지면대기모델링패키지(Land-Atmosphere Modeling 

Package, LAMP)를 구축하였다(Lee et al., 2016). 

LAMP 패키지는 WRF/Noah-MP 결합시스템과 오프

라인 1차원 Noah-MP 지면모델로 구성되어 있으며, 전

자는 7일 이상의 중기예측 자료를 1km 내외의 고해상

도로 생산하는 일을 담당하고, 후자는 대표적인 농림생

태계에 대하여 1년 모의 자료를 15분 간격으로 생산하

는 일을 담당한다. LAMP의 예측자료는 현재 주 2회 

정기적으로 생산되고 있으며 시간단위 및 일단위로 다

양한 농림기상 변수들에 대해 데이터베이스화 되고 있

다(So et al., 2020; Lee et al., 2020). 본 연구에서는 

비교적 대표성 있는 농림지 기상 관측자료가 많고 

LAMP 고해상도 운영 이력이 긴 경기도 지역에 대하여 

810m 공간해상도 및 12일 예측 기간으로 생산된 자료

를 이용하였다.

2.1.2. 전지구예보모델 중기예측 자료

기상청에서 운영하는 수치예보 현업모델 중 전지구

예보모델(Global Data Assimilation Prediction System, 

GDAPS)은 수평적으로 1024×769개의 격자 및 약 25 

km의 수평 분해능을 가지고 있으며, 연직적으로는 약 
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80km 고도까지 70층으로 되어 있다. GDAPS는 일 2회 

00, 12UTC에 288시간 예측과, 일 2회 06, 18UTC에 

87시간 예측을 수행한다. 또한 4차원 변분법 기반의 자

료동화가 접합되어 있기 때문에 6시간 주기 순환예측

에 필요한 각종 배경장을 생산하기 위한 일 4회 15시간 

예측을 수행한다. 일 1회 06UTC에는 해수면온도, 해

빙자료 및 동서평균 오존량을 갱신하기 위한 배경장 갱

신과정이 별도로 수행된다. GDAPS 자료는 기상청에

서 국가농림기상센터 자료획득처리시스템 서버로 실

시간 전송되고 있으며, 이 자료에 대한 최신 업데이트 

내용은 Hwang et al.(2020)에 기술되어 있다.

2.1.3. 자동기상관측 자료

자동기상관측장비 AWS (Automated Weather 

Station)는 주로 무인관측소에 설치하며, 기상 측정, 연

산, 저장, 표출 등 모든 과정이 실시간 자동으로 처리

된다. 기본 관측 요소는 기온, 풍향, 풍속, 강수량, 강수

유무이다. 본 연구에서는 LAMP 모델의 중기예측 성

능을 경기도 지역에서 지점별로 검증하기 위해 모델 

최내부 도메인에 위치하는 기상청 9개의 관측소를 사

용하였으며, 관측소별 정보는 Table 1과 같다.

2.2. 통계적 후처리 방법

본 연구에서는 SVM을 이용하여 LAMP가 가지고 

있는 예측 오차를 줄이고자 하였다. SVM은 훈련 또는 

학습 자료(training data)를 통해 자료를 이분법으로 분

리하는 기법으로서, 자료를 커널 매핑(kernel mapping)

을 통해 고차원 공간으로 사상시킨 후, 최적화 기술을 

No.
Station name

(Station number)
Address

Altitude

(m)

Latitude

(degree, N)

Longitude

(degree, E)

1
Sinhyeon-dong

(367)
Po-dong Siheung-si, Gyeonggi-do 26 37.4061 126.7844

2
Hyeondeok-myeon 

(358)

Ingwang-ri, Hyeondeok-myeon, 

Pyeongtaek-si, Gyeonggi-do
35 36.9672 126.9214

3 Gangbuk(424) Suyu-dong, Gangbuk-gu, Seoul 56 37.6397 127.0257

4 Gangnam(400) Samseong-dong, Gangnam-gu, Seoul 59 37.5134 127.0470

5 Hanam(444) Sinjang-dong, Hanam-si, Gyeonggi-do 37 37.5359 127.2156

6 Seolbong(440) Jungni-dong, Icheon-si, Gyeonggi-do 168 37.2750 127.4424

7
Okcheon

(449)

Okcheon-ri, Okcheon-myeon, 

Yangpyeong-gun, Gyeonggi-do
44 37.5073 127.4522

8
Yongmunsan

(326)

Sinjeom-ri, Yongmun-myeon, 

Yangpyeong-gun, Gyeonggi-do
197 37.5455 127.6112

9
Yeoju

(548)

jeombong-ri, Yeoju-eup, Yeoju-gun, 

Gyeonggi-do
144 37.2688 127.6395

Table 1. Information of the nine KMA observation stations

Fig. 1. Optimal boundary by SVM. Adapted

from Asano(2004).

   
Fig. 2. Structure of SVM. Adapted from Yoon et al.(2016)
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적용한 선형 회귀를 통해 최적의 초평면을 찾아 자료를 

분류하는 방법이다(Fig. 1). SVM의 경우 모델에 적합

한 것으로 판정된 자료가 벡터의 형태로 모델 입력층을 

구성하는데 이를 지지벡터(support vector)라고 한다. 

SVM에서는 새로운 입력 벡터에 대해 지지벡터들과의 

연산을 통해 출력값을 예측하도록 구성한다(Fig. 2).

SVM 모델 구성의 최종 목적은 주어진 자료에 대해 

가장 적합한 지지벡터를 선정하고, 각 지지벡터들의 연

결강도 및 편중값을 결정하는 것이다. 본 논문에서는 

불용해가 나오는 것을 방지하고자 ε-SVM을 사용하였

으며 최적화 식은 다음과 같다.

여기서 x는 입력 회귀벡터, y는 출력벡터, ω는 계수벡

터, b는 편중값, Φ는 비선형 전이함수, ε는 오차 허용율, 

ξi ξi*는 슬랙 변수(slack variable)를 나타낸다. 우선 선

형함수 f(x)를 찾아서 f(x)와 모든 학습 자료의 최대편

차가 ε 이내가 되면서 동시에 ω(연결강도, 계수벡터)를 

최소화하는 것이다. 위의 식에서 ω, b, ξi, ξi*를 최소화

하여 다음과 같은 식을 도출한다.

상수 C는 ε보다 큰 오차를 얼마만큼 허용할 것인가와 

함수 f(x)의 편평함(flatness) 사이의 타협점을 결정하

는 것으로 비용계수(cost coefficient)라고 부른다. 즉 

비용계수 C는 과적합을 막는 정도를 지정하는 파라미

터로 Fig. 1에서 자료를 잘못 분류하는 선을 긋게 될 

경우 얼마만큼의 비용을 지불할 것인지를 지정한다. 비

용계수 C가 상대적으로 큰 경우에는 학습 자료의 오차

를 가능한 작게 만드는 것이고, 반대로 C가 상대적으로 

작은 경우에는 ω의 노옴(norm)을 작게 만들기 때문에 

함수 f(x)를 가능한 편평하게 만드는 것이다. SVM은 

자료를 한 가운데로 얼마나 잘 나누는지, 잘못 구분한 

점으로 인한 비용의 합을 최소화하는 선을 찾는다. 결

과적으로 SVM은 비용을 사용해 과적합 정도를 조절

하게 된다.

두 가지 자료 클래스를 분리하는 가장 쉬운 방법은 

2차원 자료의 경우에는 선을, 3차원 자료의 경우에는 

평면이다. 하지만 모든 자료를 항상 초평면으로 나눌 

수 있는 건 아니며, 이러한 클래스를 분리하려면 비선

형 영역이 필요하다. SVM은 이 문제를 커널 트릭이라

는 기법으로 해결한다. 커널 트릭의 기본 아이디어는 

주어진 자료를 적절한 고차원으로 옮긴 뒤 변환된 차원

에서 SVM을 사용해 초평면을 찾는 것이다(Fig. 3). 본 

논문에서는 이러한 커널 매핑에 가장 성능이 우수하다

고 알려준 방사기저함수(radial basis function)을 사용

하였다.

여기서 x는 지지벡터, y는 입력벡터, γ는 방사기저함수 

파라미터를 나타낸다.

또한 본 논문에서는 R 패키지를 사용하여 SVM함수

를 튜닝(tuning)하였다. 튜닝은 성능을 최적화하거나 

편향과 분산 사이의 균형을 맞출 때 알고리즘을 조절하

기 위해 사용된다. 튜닝 단계에서 γ는 [0.1, 1, 10] 범위

에서, 비용계수 C는 [0.1, 1, 10] 범위에서 모델 구성 

단계에서의 오차를 최소화하는 파라미터를 선정했다.

예측의 정확도를 수치적으로 평가⋅비교하고자, 아

Fig. 3. Kernel Trick. Adapted from A. Statnikov et al.(2011).
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래의 편차(Bias), 평균제곱근오차(RMSE) 통계량을 계

산하였다.

여기서, N은 자료의 개수, F는 예측값, O는 관측값을 

의미한다. 본 연구에 사용된 수치모델 자료의 경우, 

1회의 LAMP 중기예측에서 변수별로 N=288개의 시

간 단위 자료가 생성되며, 이는 통상 6시간 또는 3시간 

간격의 자료를 검증이나 훈련에 이용하는데 비해 시간

적으로 많은 자료를 이용하는 것이므로, 표본의 크기가 

충분히 크다고 가정하였다.

III. 결과 및 고찰

1시간 간격의 LAMP 모델 예측 값과 해당 시각의 

관측 자료에서 기온(℃), 10m 풍속(m/s), 시간 강수량

(mm) 변수에 대해 14일 간격으로 SVM 기법을 적용하

였다. 1시간 간격의 관측 자료와 LAMP 자료를 훈련 

세트(training set)로, 14일 후, 3시간 간격의 관측 자료

와 GDAPS 자료를 시험 세트(test set)로 하여 교차검증

법(cross-validation)을 수행하였다. 교차검증법은 주어

진 데이터를 일부 나누어서 한 쪽 데이터로는 학습을 

시켜 모델을 만들고, 나머지 학습시키지 않은 데이터로 

그 모델에 대해 검증하는 방법을 말한다. 훈련 세트에

서 관측 자료 및 LAMP 자료에 SVM 기법을 적용한 

예측 자료와 LAMP 자료를 산술적 평균 방식의 편의 

보정(bias correction)을 하였고, 최종 편의 보정된 

LAMP_SVM 자료를 시험 세트와 비교하였다. 1시간 

간격의 훈련 세트와 3시간 간격의 시험 세트를 비교하

기 위해 훈련 세트의 LAMP_SVM 자료를 3시간 간격

으로 평균을 낸 후, 시험 세트와 비교하였다. 훈련 자료

의 시간 간격과 시험 자료의 시간 간격은 Table 2와 

같다. 7월부터 11월까지 5개월에 대하여 기온, 풍속, 강

수량의 GDAPS 예측값과, SVM을 이용해 보정된 

LAMP 예측값(LAMP_SVM)을, 관측값과 비교하여 

산출한 편차와 평방제곱근오차는 Table 3∼Table 5에 

정리되어 있다.

기온의 경우 GDAPS가 LAMP_SVM보다 여전히 

관측치에 가까운 값을 보였으며, SVM을 이용한 통계

적 예측 보정의 효과가 GDAPS 기온 예측의 성능을 

앞지르지 못하였다(Table 3). 이에 대한 한 원인은 

GDAPS는 1.5m 높이에서, LAMP는 2m 높이에서 기

온을 각각 예측하고 있으므로, 두 모델의 지상 기온 예

측 높이의 차이로 여겨진다. 기상청의 지상기상관측지

침(2016.7.25.개정)은 “기온은 대기의 온도를 말하지

만, 같은 장소에서 같은 시각에도 높이에 따라서 기온

이 다르기 때문에 일반적으로 기상관서에서 발표하는 

기온은 지면 위(또는 설면 위) 1.2∼1.5m 정도 높이의 

온도를 말한다”고 명시하고 있다. 따라서 1.5m 높이에

서 기온을 관측하는 AWS에 대하여, GDAPS가 LAMP

보다 기온 예측에 유리한 측면이 있다고 판단되며, 추

후 관측높이 기준에 대한 보완점을 찾을 필요가 있다고 

판단된다.

그러나, 풍속의 경우 LAMP_SVM은 GDAPS의 예

측과 비슷하거나 관측치에 더 가까운 성능을 보여주었

다(Table 4). 7∼8월에는 현업 GDAPS의 예측력에 미

치지 못했으나 9, 10, 11월로 가면서 LAMP_SVM 예

측력이 GDAPS를 뚜렷이 능가하여, SVM을 통한 통계

적 보정 효과가 매우 긍정적으로 나타났다. 이는 SVM

이 WRF 모델이 가지고 있는 풍속의 과대 모의 및 예측 

현상(가령, Lee et al., 2014)을 줄일 수 있는 좋은 대안

이 될 수 있음을 제시한다.

강수량의 경우에도 전반적으로 LAMP_SVM이 

GDAPS와 비슷하거나 관측치에 더 가까운 값을 나타

냈다(Table 5). 8, 11월에는 GDAPS의 예측이 더 우수

Month Training data Test data

July 12UTC 16 JUL 2017∼28 JUL 2017 12UTC 30 JUL 2017∼11 AUG 2017

August 12UTC 03 AUG 2017∼15 AUG 2017 12UTC 17 AUG 2017∼29 AUG 2017

September 00UTC 03 SEP 2017∼15 SEP 2017 00UTC 17 SEP 2017∼29 SEP 2017

October 00UTC 01 OCT 2017∼13 OCT 2017 00UTC 15 OCT 2017∼27 OCT 2017

November 00UTC 01 NOV 2017∼13 NOV 2017 00UTC 15 NOV 2017∼27 NOV 2017

Table 2. Time period in UTC (Universal Time Coordinated) for training data and test data
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No.
Statistical

score

GDAPS
LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM

July August September October November

1
Bias -0.46 -0.51 -0.39 2.06 -0.76 0.99 -0.89 1.92 -0.94 4.93

RMSE 2.45 2.42 1.88 3.03 2.18 2.69 2.37 2.83 3.22 5.39

2
Bias -0.79 -0.42 -0.67 1.05 -1.51 -0.19 -0.79 1.06 0.98 4.93

RMSE 2.32 2.44 1.61 2.16 2.58 2.52 2.19 2.5 3.22 5.48

3
Bias -1.74 0.63 -1.2 2.54 -1.92 1.23 -2.18 2.42 -0.83 5.75

RMSE 2.96 2.51 2.22 3.47 2.59 2.51 2.64 3.08 2.91 6.08

4
Bias -1.54 -0.34 -1.45 2.08 -1.8 1.09 -1.99 1.52 -0.73 5.35

RMSE 2.87 2.53 2.46 3.16 2.4 2.4 2.5 2.29 3.02 5.7

5
Bias 1.01 4.01 0.78 3.44 0.12 2.46 0.18 3.45 0.38 5.91

RMSE 2.4 4.54 1.83 4.01 1.99 3.49 2.08 4.12 2.92 6.39

6
Bias -0.18 1.19 0.21 2.73 -0.8 1.66 -0.21 3.26 0.89 5.68

RMSE 2.24 2.58 1.65 3.49 2.17 2.89 2.1 4.01 3.39 6.48

7
Bias -0.73 -0.71 -0.43 1.41 -1.22 0.73 -0.87 1.91 0.07 4.94

RMSE 2.06 2.48 1.85 2.77 2.62 3.33 2.53 3.88 3.01 5.74

8
Bias 1.25 -1.02 1.4 2.59 0.83 1.76 0.63 2.82 2.02 5.67

RMSE 2.39 2.4 2.57 3.56 2.71 3.49 2.76 4.07 3.76 6.38

9
Bias 0.41 1.46 0.43 2.56 -0.29 1.65 -0.07 3.15 1.15 5.85

RMSE 2.18 2.68 1.92 3.47 2.07 2.84 2.03 3.89 3.41 6.57

Table 3. Statistical scores (Bias, RMSE) between medium-range model prediction result and observation during

about 12 days in July to November 2017 by air temperature

No.
Statistical

score

GDAPS
LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM

July August September October November

1
Bias 1.07 2.1 1.19 1.31 0.19 0.62 1.1 1.64 1.66 1.49

RMSE 1.65 2.8 1.85 2 1.08 1.34 1.67 2.02 2.47 1.92

2
Bias 0.45 1.04 0.72 0.45 0.26 0.17 1.2 0.96 1.32 0.43

RMSE 1.17 1.97 1.54 1.54 1.31 1.24 1.96 1.59 2.56 1.73

3
Bias 0.24 1.79 0.45 0.79 -0.43 0.17 0.59 1.32 0.5 0.37

RMSE 1.27 2.71 1.53 1.76 1.26 1.14 1.35 1.72 1.77 1.35

4
Bias 0.68 2.09 0.92 1.45 -0.08 0.77 0.76 1.52 0.92 1.37

RMSE 1.44 2.85 1.66 1.84 1.04 1.28 1.51 2.02 1.99 1.97

5
Bias 0.93 2.06 1.13 1.36 0.56 1.15 1.07 1.32 1.38 1.11

RMSE 1.51 2.56 1.6 1.67 1.15 1.58 1.64 1.88 2.27 1.64

6
Bias 0.18 1.53 0.35 0.87 0 0.31 0.73 0.98 0.69 0.43

RMSE 1.12 2.23 1.2 1.46 1.18 1.08 1.51 1.4 2.01 1.38

7
Bias 0.34 1.16 0.51 0.79 0.15 0.52 0.82 0.69 0.39 0.9

RMSE 1.2 2.03 1.2 1.2 0.93 1.06 1.57 1.04 1.6 1.62

8
Bias 0.69 2.15 0.98 0.94 0.43 0.48 1.04 1.15 1.18 0.35

RMSE 1.26 2.49 1.38 1.2 1.13 0.91 1.6 1.41 1.97 1.00

9
Bias 0.6 1.69 0.8 0.91 0.24 0.47 0.96 0.97 0.85 0.74

RMSE 1.3 2.41 1.27 1.33 0.95 0.79 1.61 1.33 2.06 1.42

Table 4. Statistical scores (Bias, RMSE) between medium-range model prediction result and observation during

about 12 days in July to November 2017 by 10-m wind
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했으나 7, 9, 10월은 LAMP_SVM가 GDAPS의 예측력

을 앞섰다. LAMP의 강수량 예측자료는 논, 밭, 산림지

역의 토양수분 모델에 고해상도 중기 입력자료로 제공

되기 때문에(Hong et al., 2015; 2020; Park et al., 

2018; Shin et al., 2017), 이러한 강수량 예측의 통계적 

개선은 농림 가뭄지수(Lee et al., 2020; Lee et al., 

2021)와 산사태 예측(So et al., 2020) 등의 정확도로 

이어질 것으로 기대된다.

보정 후의 예측력이 보정 전보다 높아지는 것은 보

정 전의 LAMP 모델예측값에 SVM을 튜닝(변수조정)

한 예측값을 산술평균한 편의보정 값을 적용하여, 보정 

전의 LAMP가 가지고 있던 오차를 줄여 주었기 때문이

다. 특히, 9월과 10월에서 보여준 오차의 개선 수준은 

Hyeon et al.(2015)에서 보인 풍속의 오차의 개선 수준

과 비교할 때, 그보다 높은 수준이다. 이러한 결과는 

지역 수치예보 모델이 시간 적분됨에 따라 경계 자료가 

모델 영역 내부로 흘러 들어오면서 영역 내 예측가능성

이 점점 저하되는 현상(Lee et al., 2015)을 완화시키는

데 SVM 방법이 일정 부분 기여할 수 있음을 가리킨다. 

양질의 입력 자료가 더욱 축적되고 훈련 기간이 증대되

면 현업 표출 중인 NCAM AgroMeteogram (Lee et al., 

2017)의 예측력도 높아질 것으로 기대된다. 향후 물리

역학적 및 정성적 분석을 병행하여 수치모델과 인공지

능의 빅데이터 상호작용에 대한 이해도를 더욱 높이고, 

SVM 외에 다른 방법을 다중적으로 적용하는 방안도 

시도할 계획이다.

적  요

NCAM-LAMP 중기예측 자료의 통계적 후처리와 

개선을 위하여 R 기반의 지점 시계열 자료 검증 체계를 

구축하였다. 이 시계열 검증체계를 이용하여 기상청 

AWS 관측 자료와 NCAM-LAMP, KMA GDAPS 중

기예측 모델 자료를 비교하였다. 이를 위해 관측 지점에 

가장 근접한 모델 위도 및 경도 자료를 추출하여 총 

9개 지점을 선정하였다. 각 지점에 대해 NCAM-LAMP, 

No.
Statistical

score

GDAPS
LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM
GDAPS

LAMP_

SVM

July August September October November

1
Bias 1.25 0.46 -0.07 -0.18 0.06 0.03 0.11 0.13 -0.15 -0.11

RMSE 5.74 3.44 4.89 6.64 0.41 0.1 0.58 0.42 1.52 1.89

2
Bias 0.08 -0.14 0.28 -0.17 0 0.01 0.07 0.09 0.06 0.04

RMSE 3.39 3.31 1.62 1.5 0.56 0.54 0.41 0.28 0.37 0.26

3
Bias 1.32 0.54 0.67 0.28 0.04 0.11 0.13 0.14 0.07 0.08

RMSE 6.28 3.3 2.84 4.44 0.25 0.46 0.67 0.58 0.47 0.53

4
Bias 1.13 0.56 0.47 0.27 0.07 0.07 0.11 0.12 -0.02 0.07

RMSE 5.65 3.92 2.78 4.74 0.41 0.24 0.58 0.37 0.8 1.24

5
Bias 0.88 0.52 0.33 -0.02 0.07 0.08 0.13 0.14 0.07 0.15

RMSE 4.63 3.9 4.02 5.52 0.52 0.43 0.69 0.55 0.36 0.58

6
Bias 0.37 0.34 0.6 -0.27 0.07 0.04 0.1 0.13 0.03 0.08

RMSE 2.85 2.49 2.73 2.05 0.53 0.18 0.54 0.62 0.4 0.42

7
Bias 0.99 0.44 0.6 0.13 0.1 0.09 0.13 0.15 0 0.04

RMSE 4.83 3.06 2.66 4.36 0.55 0.52 0.68 0.61 0.74 0.96

8
Bias 0.85 0.14 0.08 -0.38 0.1 0.1 0.16 0.27 0.03 0.14

RMSE 4.98 1.77 4.95 6.3 0.56 0.55 0.75 0.99 0.13 0.59

9
Bias 0.54 0.49 0.52 -0.39 -0.03 -0.05 0.1 0.09 0.01 0.05

RMSE 2.64 2.99 2.38 1.82 1.05 1.06 0.54 0.5 0.41 0.59

Table 5. Statistical scores (Bias, RMSE) between medium-range model prediction result and observation during

about 12 days in July to November 2017 by hourly precipitation
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GDAPS 모델의 기온, 강수량, 풍속 일평균 예측 자료

를 관측과 비교한 결과, 모델들은 풍속의 과대예측 경

향을 뚜렷이 보였으며, 기온과 강수의 경우에는 두 모

델의 예측력이 월별 및 변수별로 다르게 나타났다. 이

를 바탕으로 본 연구에서는 통계적 기법을 개발하여 

NCAM-LAMP가 가지고 있는 오차를 줄이고자 하였

다. 모델 오차를 줄이기 위해 일반적으로 쓰이는 MOS 

(Model Output Statistics)기법 중에 인공지능 SVM 

(Support vector machine) 방식을 8~10월 기간에 적용

한 결과, 8월에 비해서 10월이, 기온 변수에 비해서 바

람과 강수 변수가 개선된 효과를 보여주었다. 이러한 

결과는 풍속의 과대예측을 줄이고, 농림 가뭄지수와 산

사태 예측 등을 개선시키며, 지역 수치예보 모델이 시

간 적분됨에 따라 영역 내 예측가능성이 점점 저하되

는 현상을 완화시키는데 SVM 방법이 일정 부분 기여

할 수 있음을 가리키며, 현업 표출 중인 NCAM Agro- 

Meteogram 개선에도 도움을 줄 것으로 기대된다.
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