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ABSTRACT

The optimization of long-range ensemble climate prediction for rice phenology model with 

advanced bias correction method is conducted. The daily long-range forecast(6-month) of 

mean/ minimum/maximum temperature and observation of January to October during 

1991-2021 is collected for rice phenology prediction. In this study, the concept of “buffer 

period” is newly introduced to reduce the problem after bias correction by quantile mapping 

with constructing the transfer function by month, which evokes the discontinuity at the 

borders of each month. The four experiments with different lengths of buffer periods(5, 10, 

15, 20 days) are implemented, and the best combinations of buffer periods are selected per 

month and variable. As a result, it is found that root mean square error(RMSE) of 

temperatures decreases in the range of 4.51 to 15.37%. Furthermore, this improvement of 

climatic variables quality is linked to the performance of the rice phenology model, thereby 

reducing RMSE in every rice phenology step at more than 75~100% of Automated Synoptic 

Observing System stations. Our results indicate the possibility and added values of 

interdisciplinary study between atmospheric and agriculture sciences.

Key words: Long-range forecast, Interdisciplinary study, Quantile mapping, Bias correction, 
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I. 배  경

대기과학 분야에서 장기예측은 역학(dynamical) 또

는 통계(statistical)모형 기반 3~6개월의 기상전망자료

를 생산하는 것으로, 기온, 강수, 풍향, 풍속 등 주요 

기상변수뿐만 아니라 폭염, 기상학적 가뭄 등의 이상 

현상의 장기적 전망에 활발히 활용되고 있다(Jo et al., 

2017; Min et al., 2017; Heo et al., 2019; Kim et al., 

2019; Song et al., 2021). 하지만 초기조건의 불확실

성, 모형의 불완벽성, 자연의 혼돈적 성질 등 다양한 

요소로 인하여 장기예측 결과에는 모형이 지닌 편차 

및 불확실성이 존재한다(Ahn and Lee, 2016; Lee and 

Ahn, 2019). 따라서, 세계 현업기관 및 연구자들은 자

료동화, 앙상블 기법, 통계적 보정 등과 같은 방법들을 

통하여 모형이 지닌 불확실성을 줄이고, 예측성능을 

향상시키고자 노력하고 있다(e.g., Stocker et al., 

2014). 

한편, 작물의 생육기간 동안의 기온, 강수량, 일조 

시간 등과 같은 기상변수는 농산물의 생산량 및 품질

에 직접적인 영향을 미치므로(Menza and Silva, 

2009; Shim et al., 2013), 농산물의 작황, 생물계절, 

병해충 등 다양한 농업모형의 핵심 입력변수는 기상

조건이다. 그러므로 이러한 계절전망 자료를 농업분

야에서 활용하고 학제간 연구를 통해 상호 분야에 대

한 이해를 높이면 더욱 부가가치를 창출할 수 있을 

것으로 기대된다. 예를 들어, 작물의 생육단계 및 각 

단계 동안 노출될 수 있는 기상환경에 대해 전망하는 

일은 각 생육계절마다 발생 가능한 기상위험에 미리 

대비하고 한 해의 작황을 예상해 보는 등 사회⋅경제

적으로 큰 파급효과를 가진다. 한국의 주요 식량작물

인 벼는 주식으로 사용되는 작물이자 농가소득의 가

장 큰 부분을 차지하며 재배면적도 넓은 대표적인 작

물이다. 

그러므로 본 연구에서는 벼의 생물계절 모의를 위

해 집중적으로 필요한 기상자료인 1~10월의 일 평균/

최저/최고 기온의 앙상블 장기(6개월) 전망자료를 생

산하고 해당자료의 질을 높이기 위해 분위사상법 기반

의 보정방법의 개선을 수행하였다. 또한, 장기 기상예

측 자료의 보정방법 고도화가 기상자료 자체의 예측성

능뿐만 아니라 벼 생물계절 예측 모형의 예측성능에 

얼마나 영향을 줄 수 있는지 분석하고 학제간 연구의 

필요성을 확인하고자 한다.

II. 재료 및 방법

2.1. 벼 생물계절 예측을 위한 앙상블 장기기후

예측자료 

선행연구를 통해 전구모형-지역기후모형 체인을 통

해 역학적 규모축소된 기상전망 자료는 미래예측이 가

능하지만 낮은 공간해상도를 가지는 전구모형의 한계

를 극복하고 특히 지형이 복잡한 남한 지역에 대해 

지형적 특성을 상세하게 반영하며, 전구모형에서 모의

할 수 없는 상세 기후의 역학적 모의를 통해 지역기후

의 모의에 부가가치를 만드는 것으로 알려져 있다

(Kim et al., 2019; Im et al., 2021). 이에 본 연구에서

는 부산대학교에서 생산하는 PNU CGCM (Pusan 

National University Coupled General Circulation 

Model) 전지구 기후예측 시스템에서 생산된 장기기후

예측자료를 남한지역에서 농업적 활용성을 높이기 위

해 WRF (Weather Research and Forecasting) 지역기

후모형을 이용하여 5km해상도로 역학적 규모축소한 

6개월 전망자료(Hur et al., 2021)를 분위사상법을 기

반으로 한 새로운 보정방법을 이용해 보정하고 벼 생물

계절 예측의 입력자료로 사용하였다. PNU CGCM은 

APCC (Asia-Pacific Economic Cooperation Climate 

Center) 다중모형앙상블 장기예측(6개월)에 참여하는 

모형으로 전지구에 대해 매 월 장기기상 전망 자료를 

생산하고 있다(Ahn and Lee, 2015; Ahn et al., 2018a; 

2018b). PNU CGCM-WRF체인은 매월 PNU CGCM

에서 생산된 최신의 장기 전망자료를 WRF모형의 측

면경계조건으로 이용하여 적분시작 월로부터 6개월까

지의 상세농업기후전망자료를 생산한다. 본 연구에서

는 벼의 생육단계 추정을 위해 필요한 1~10월의 기온

예측 자료를 확보할 수 있는 가장 빠른 적분인 3월 

적분(5~10월 기상전망)의 생산시점인 4월 이전의 기

온은 경과기상 관측자료를, 4~10월까지는 해당 기간

을 커버하는 1월출발, 2월출발, 3월출발 적분 자료를 

앙상블하여 활용하는 Fig. 1과 같이 상세농업기상 전

망 및 벼 생육단계 추정 시스템을 구축하였다. 관측과

의 연계를 위하여 관측 지점과 가장 가까운 격자의 

기상값을 가져오는 방식을 이용해 기상청 ASOS 

(Automated Synoptic Observing System) 관측 61개 

지점에 대해 내삽된 자료를 사용하였으며, 각 월별로 

누적확률밀도함수를 구하기 위해 관측과 앙상블 상세

기후전망 자료 모두 1991-2021년 31년치의 일별 기온 

3종(최고, 최저, 평균)의 자료를 수집 및 생산하여 보
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정을 위한 입력자료로 활용하였다.

2.2. 분위사상법을 활용한 기후모형 자료 보정방법 

고도화

모형의 장기전망자료가 경과기상에 활용된 관측자

료와 자연스럽게 이어져 사용되기 위해서는 모형의 계

통적 오차가 보정되어야만 한다. 또한, 실측값을 기반

으로 경험적 모수 선정 방식을 사용하는 생물계절 예

측의 경우 모형의 오차값은 비현실적인 모의 결과를 

유도할 수 있다. 그러므로 본 연구에서는 기상 및 수문 

분야에서 많이 활용되며 효과가 좋은 것으로 알려진 

분위사상법을 이용해 기후모형자료를 보정하였다. 또

한, 아래에서 설명할 방법과 같이 분위사상법의 전달

함수(transfer function) 구축과정을 고도화하여 기존

의 방법보다 기상자료의 에러를 효과적으로 보정하는

지 여부와 이를 벼 생물계절 예측모형의 입력자료로 

활용하였을 때 벼 생물계절 예측모형의 예측성에 미치

는 영향을 살펴보았다. 

일반적으로 기상변수는 각 계절이나 월마다 가지는 

값의 범위 및 특성이 다르므로, 관측과 모형의 누적확

률분포 사이의 전달함수를 월별로 구성한다(e.g. Maitu 

and Hanzer, 2021; Fauzi and Atok, 2020; Passow and 

Donner, 2020; Jo et al., 2019). 하지만 이렇게 구성된 

보정시스템으로 생산된 일별 기온 자료를 분석하던 가

운데 각 월의 경계에서 불연속이 생기는 단점이 발견

되었다(Fig. 3b). 이에 본 연구에서는 전달함수를 구성

할 때에 월별로 앞뒤로 5, 10, 15, 20일로 버퍼기간

(buffer period)을 추가하는 실험을 수행하였다. 예를 

들어 7월 기온의 보정을 위해 전달함수를 구성 할 때

에 과거 30년 동안의 7월 1~31일의 일별 기온에 더하

여 버퍼기간이 5일(20일) 인 경우 6월 26~30일(6월 

11~30일), 8월 1~5일(8월 1~20일)의 일별 기온자료가 

함께 전달함수의 구성에 활용된다. 이는 월의 경계에 

해당하는 월 초 및 월 말의 기온과 관련이 높은 앞선 

월과 후속 월의 기온을 버퍼기간만큼 전달함수에 고려

할 수 있게 되기 때문에, 월별로 전달함수를 구축하는 

기존의 방법에서 나타난 월의 경계에서 불연속이 생기

는 단점을 보완할 수 있을 뿐 아니라, 기후변화에 따라 

계절의 경계가 변동하고 그로 인해 월 마다 발생할 

수 있는 기상값의 범위가 넓어지는 것을 효과적으로 

반영할 수 있다. 이와 같이 정량적으로 버퍼기간을 추

가하는 방법은 본 연구에서 새롭게 제안하는 방법으

로, 최적의 버퍼기간을 선정하기 위해 5, 10, 15, 20일

의 버퍼기간을 적용하여 각 월마다 4번의 실험을 수행

Fig. 1. The long-range ensemble forecast system of PNU CGCM-WRF chain for predicting rice phenology outlook.

Fig. 2. Schematic diagram of the correction system based on quantile mapping with buffer period.
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한 후 오차제곱근(Root Mean Square Error, RMSE)을 

기준으로 월마다 각자 가장 높은 보정효과를 나타낸 

버퍼기간을 골라 최적의 조합을 구성하고 그 예측성능

을 평가해 보았다. 벼의 생물계절 예측에는 1~3월은 

경과기상 자료를 활용하고, PNU CGCM-WRF모형 

체인에 의해 생산된 4~10월의 앙상블 장기전망 자료

를 활용하였다. 그러므로 버퍼기간별 예측성능의 평

가는 예측에 활용된 4~10월의 앙상블 장기전망 자료

에 적용하였다. 

2.3. 벼의 생물계절 예측

벼의 생물계절 예측 모형은 유효적산온도 모형

(Growing Degree Day, GDD)을 사용하였으며(Eq. 1), 

총 6단계의 벼의 생육단계를 국립농업과학원 조기경

보 시스템(Yun et al., 2013; Yun, 2014; Shim et al., 

2017)에서 중⋅만생종 벼에 사용되고 있는 기준을 적

용하였다(Table 1; RDA, 2018; Jo et al., 2020). 

 ... (Eq. 1)

i = Julian Day, n = total number of days (Jan. 

1- Oct. 31), , 

Tbase = basement temperature (10°C) 

III. 결  과

보정 실험을 수행하기 전, 각 월별로 서로 다른 앙상

블 멤버로 구성된 자료이기 때문에 월별로 불연속이 발

생하는 것인지 살펴보기 위해 Fig. 3a에서는 보정전의 

모형과 관측의 일별 기후값(1991~2020년 평균)을 나

타내었다. 그 결과 모형은 기온 3종을, 특히 최고기온

을 관측에 비해 작게 모의하는 계통적 오차를 가지고 

있음을 확인할 수 있으며, 각 월별로 나타나는 불연속

은 보정 전에는 보이지 않는 것을 확인할 수 있다. 한편, 

월별로 분위사상법을 적용한 후에는 Fig. 3b와 같이 월

의 경계에서 불연속이 나타나는 것을 확인할 수 있으며 

4~6월의 최고기온에서 특히 뚜렷한 것으로 확인되었

다. 이러한 문제는 버퍼기간을 고려함으로써 효과적으

로 해결되는 것을 확인하였다(Fig 3c). 보정 결과를 좀 

더 자세히 살펴보기 위해 Fig. 4에서는 다양한 버퍼기

간을 고려하여 성능의 변화를 살펴보았다. 위의 2.2절

에 설명한 바와 같이 각 월의 앞뒤로 5, 10, 15, 20일의 

버퍼기간을 추가로 하여, 월마다 보정실험을 수행하였

Fig. 3. The climatology(averaged during 1991-2020, 

30 years) of daily mean/ maximum/minimum

temperatures of a) observation and model 

prediction before bias correction, b) after bias

correction without buffer period and c) after 

bias correction with buffer period.

Seeding

(stage 1)

Transplanting

(stage 2)

Tillering

(stage 3)

Elongation

(stage 4)

Heading

(stage 5)

Harvest

(stage 6)

GDD ≥110°C ≥300°C ≥860°C ≥1160°C ≥1640°C ≥2180°C

Table 1. Rice phenology stages and heat requirement for GDD model



Jo et al.: The Advanced Bias Correction Method based on Quantile Mapping for Long-Range Ensemble Climate ... 159

고, 그 가운데 버퍼기간이 없는 실험(ORG)의 RMSE와 

비교하여 RMSE의 개선이 크게 나타난 버퍼기간을 각 

월의 최적 버퍼기간으로 선정하였다. 이 때, 각 실험의 

RMSE는 1991~2020년 30년 기간에 대하여 각 년도별

로 해당 월의 관측과 실험 사이의 RMSE를 구하고 이

를 30년 평균하여 구하였다(Table 2). 그 결과 기온 3종 

모두 대부분의 월에서 20일을 버퍼기간으로 선정하였

을 때 4.51~15.37%까지 RMSE가 감소하는 것을 확인

하였으며, 8~10월은 변수 및 월 별로 최적 버퍼기간이 

다른 것을 확인하였다. 이렇게 선정된 최적의 버퍼기간

을 적용하여 생산된 모형의 4~10월 전체 기간의 일별 

기후값을 관측과 비교한 결과 시간상관계수는 증가하

고, RMSE는 최고기온의 경우 8.09%, 평균기온은 4.83%, 

최저기온은 4.89% 감소하였다. 또한, 여기에 모형의 

계통적 오차를 보정하기 위해 모형의 기후값을 제외한 

변동값을 관측의 기후값에 더하는 평균편차(mean bias) 

a) t2min(obs) b) t2m (obs) c) t2max (obs)

d) t2min(org) e) t2m (org) f) t2max (org)

g) t2min(best) h) t2m (best) i) t2max (best)

Fig. 4. The time-series of minimum(a, d, g), mean(b, e, h) and maximum(c, f, i) temperatures of observations(a,

b, c), org experiments (d, e, f), and best experiments(g, h, i) during April to October in 2021.

APR MAY JUN JUL AUG SEP OCT

t2max

Best Exp. 20dy 20dy 20dy 20dy 20dy 10dy org

RMSE diff. 

(%)
-10.06 -14.50 -15.37 -7.98 -5.96 -1.70 -

t2m

Best Exp. 20dy 20dy 20dy 20dy 5dy org org

RMSE diff. 

(%)
-8.93 -8.65 -8.43 -7.94 -1.45 - -

t2min

Best Exp. 20dy 20dy 20dy 20dy org org org

RMSE diff. 

(%)
-13.00 -9.19 -4.51 -7.03 - - -

Table 2. The RMSE differences(%) between org (no buffer period) and the selected best experiments for each

month and variable. If the “org” is selected as the best experiment, RMSE difference marked with dash(-)
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보정을 적용한 최종 보정결과는 최고기온은 10.48%, 

평균기온은 5.53%, 최저기온은 7.29% 오차가 감소하

였다(Table 3). 기후값뿐만 아니라 2021년의 기온 3종 

시계열을 살펴보았을 때(Fig. 4), 특히 최고기온의 경우

(Fig. 4c, 4f, 4i) 관측과 비교하여 월 경계에서의 변동

폭이 평균 3.67℃(가장 큰 경우 5~6월의 경계에서 7.51 

℃) 크게 나타났던 기존의 보정방법에 비해(Fig. 4f), 버

퍼기간의 적용 후 평균 0.93℃, 약 25% 감소하였고, 그 

차이가 5℃ 이상이였던 5~6월, 6~7월, 8~9월의 경우 

평균 4.39℃에서 3.80℃로 13.5%만큼 불연속이 개선

된 것을 확인하였다. 최고기온뿐만 아니라, 평균기온의 

경우 3.6%, 최저기온의 경우 29.2%만큼 월 경계에서

의 불연속이 해소되었다.

그렇다면 이렇게 개선된 모형보정 결과가 벼의 생

물계절 모형에 활용되면 얼마만큼의 개선효과를 가지

는지 살펴보기 위해 Fig. 5에서는 기상관측 자료로 전

망한 벼의 생물계절 모형 모의 결과와 ORG 및 BEST 

보정 결과의 RMSE 차이를 분석해 보았다. 그 결과 

한반도 평균 모든 성장기간에서 7.82~10.60% RMSE

가 감소하여 앞서 기후자료 자체의 RMSE보다 더 많

은 오차(error)의 감소가 나타난 것을 확인하였다. 61

개 지점 각각의 RMSE 차이를 살펴보면(Fig. 5g), 생

육단계에 따라 전체 61개 지점 중 75~100%의 지점이 

모두 보정전보다 RMSE가 감소하였으며, 특히 분얼기

(Stage 3)의 시작일의 경우 30% 이상 RMSE가 감소한 

지점이 나타나 기상자료의 개선이 벼의 생물계절 예측 

결과에 더 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다.

IV. 결  론

농업 분야에서 기온, 강수, 일조시간 등의 기상학적 

조건은 농산물의 생산량 및 품질에 직접적인 영향을 

미치는 핵심 요인이다. 그럼에도 불구하고 농업모형을 

이용한 농산물의 작황, 생물계절, 병해충 등의 장기전

망 분야에서 대기과학 분야에서 고도화된 장기전망 자

료의 활용은 활발히 진행되고 있지 않다. 본 연구에서

는 벼생물계절 예측 모형을 예시로 하여 해당 모형의 

구동에 필요한 맞춤형 앙상블 상세기후예측자료를 구

축하고 해당 자료의 보정방법을 고도화 하였을 때 농

업적 활용 분야에서 가지는 부가가치를 확인해보고자 

하였다. 기상 전망자료의 고도화를 위해 기존의 월별 

전달함수를 활용하는 분위사상법에서 버퍼기간을 고

려하는 방법으로 개선하였다. 그 결과 기상학적 변수의 

개선은 벼의 생육단계 시작일 예측의 RMSE를 한반도 

평균 7.82~10.60% 감소시켰으며, 지점별로 살펴보았

을 때에도 생육단계에 따라 61개 ASOS지점 가운데 

75~100%의 지점에서 RMSE가 감소하는 결과를 확인

하였다. 현재의 실험은 벼의 생물계절 예측 모형에 접

목해 보았지만 해당 1~10월 기간의 자료는 벼의 작황

예측, 감자, 고구마, 옥수수 등의 식량작물의 생육에 

적용해볼 수 있는 공통적인 기간이므로 타 작물로의 

확대 적용도 가능할 것으로 생각된다. 또한, 추후 일조

시간, 습도, 풍속과 같은 예측변수들의 보정자료가 구

축되면 농산물 작황전망, 병해충 예찰 등 다양한 분야

의 학제간 연구에 적용하여 더 많은 부가가치 창출이 

가능할 것으로 기대된다.

Variable t2max t2m t2min

Score CORR RMSE CORR RMSE CORR RMSE

QM ORG (0 day) 0.75 2.73 0.88 2.04 0.88 2.46

Score CORR
RMSE

diff. (%)
CORR

RMSE

diff. (%)
CORR

RMSE

diff. (%)

QM buffer

5day 0.77 -2.83 0.88 -0.71 0.88 -0.50

10day 0.78 -3.66 0.88 0.13 0.88 -0.13

15day 0.78 -3.17 0.88 1.97 0.87 0.83

20day 0.77 -0.78 0.87 5.84 0.87 3.42

best 0.79 -8.09 0.89 -3.37 0.88 -4.89

best+meanbias 0.79 -10.48 0.89 -5.53 0.89 -7.29

Table 3. The summary of the QM buffer period experiments performance in terms of temporal correlation 

coefficient (CORR) and Root Mean Square Error(RMSE) from April to October during 1991-2020
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적  요

본 연구에서는 벼의 생물계절 예측 모형을 예시로 

하여 해당 모형의 구동에 필요한 맞춤형 앙상블 상세

기후예측자료를 구축하고 해당 자료의 보정방법을 고

도화 하였을 때 농업적 활용 분야에서 가지는 부가가치

를 확인해 보았다. 이를 위해, 벼의 생물계절 모의를 

위해 집중적으로 필요한 기상자료인 1~10월의 일 평균/

최저/최고 기온의 앙상블 장기(6개월) 전망자료를 생산

하고 해당자료의 질을 높이기 위해 분위사상법 기반의 

보정방법의 개선을 수행하였다. 그 결과 최저/최고/평

균 기온 모두 대부분의 월에서 20일을 버퍼기간으로 

선정하였을 때 4.51~15.37%까지 RMSE가 감소하는 

것을 확인하였으며, 8~10월은 변수 및 월 별로 최적 

버퍼기간이 다른 것을 확인하였다. 또한, 이러한 기상

학적 변수의 개선은 벼의 생육단계별 시작일 예측이 모

든 단계에서 7.82~10.60% 감소하였으며, 61개 ASOS

지점 가운데서도 생육단계에 따라 75~100%의 지점에

서 RMSE가 감소하는 결과를 확인하였다. 본 연구 결

과는 벼의 생물계절뿐만 아니라 감자, 고구마, 옥수수 

등 타 작물로의 적용도 가능할 것으로 생각된다. 나아

가, 일조시간, 습도, 풍속과 같은 예측변수들의 보정자

료가 구축되면 농산물 작황전망, 병해충 예찰 등 다양

한 분야의 학제간 연구에 적용하여 더 많은 부가가치 

창출이 가능할 것으로 기대된다.

Fig. 5. The RMSE difference map for starting date of rice with each phenology stage (a~f) and corresponding

box plot (g). The whisker in boxplot indicates 5th and 95th percentile values of 61 ASOS stations. The box

ranges from 25th to 75th percentile, and the bar inside the box shows the position of the median value. 
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