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Abstract Three free parameters included in a cumulus parameterization are optimized by

using micro-genetic algorithm for three precipitation cases occurred in the Korea Peninsula

during the summer season in order to reduce biases in a regional model associated with the

uncertainties of the parameters and thus to improve the predictability of precipitation. The first

parameter is the one that determines the threshold in convective trigger condition. The second

parameter is the one that determines boundary layer forcing in convective closure. Finally, the

third parameter is the one used in calculating conversion parameter determining the fraction of

condensate converted to convective precipitation. Optimized parameters reduce the occurrence

of convections by suppressing the trigger of convection. The reduced convection occurrence

decreases light precipitation but increases heavy precipitation. The sensitivity experiments are

conducted to examine the effects of the optimized parameters on the predictability of precipita-

tion. The predictability of precipitation is the best when the three optimized parameters are

applied to the parameterization at the same time. The first parameter most dominantly affects the

predictability of precipitation. Short-range forecasts for July 2018 are also conducted to statisti-

cally assess the precipitation predictability. It is found that the predictability of precipitation is

consistently improved with the optimized parameters.
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1. 서 론

수치예보모델에서 격자 규모로 분해되지 않는 아격

자규모의 운동은 일반적으로 관측, 통계, 경험 식 등

을 활용하여 모수화된다. 그 중 아격자규모의 강수 현

상은 적운물리과정을 통해 모수화되며, 적운물리과정

은 아격자규모의 연직 운동과 대류에 의해 발생하는

적운이 주위 대기에 미치는 영향을 모수화한다.

모수화에서 복잡하거나 중요하지 않은 과정은 생략

되거나 수학적 가정을 통해 단순화된다. 또한 모수화

에 사용되는 많은 모수 값들은 경험적으로 설정됨에

따라 모수화는 불확실성을 포함하게 되며, 모델의 오

차를 유발하는 주된 원인이 된다(van Lier-Walqui et

al., 2012; Shutts and Pallares, 2014). 이에 수치 모델

의 불확실성과 오차를 줄이고자 적운물리과정 모수화

는 지속적으로 개선되어 왔다. 첫째로, 적운물리과정

의 모수화 방법론을 보다 현실적인 방향으로 고도화
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하여 개선하였다. Ma and Tan (2009)은 Kain-Fritsch

(1993) 질량 속 적운물리과정의 대류 발생 조건에 수

분 이류 효과를 고려하여 열대저기압의 대류 강도와

강수 분포의 예측 성능을 개선시켰다. 그리고 Wang

et al. (2016)은 Groenemeijer and Craig (2012)가 사용

한 방법을 기반으로 한 Plant-Craig (PC) 확률론적 적

운물리과정을 결정론적 적운물리과정(Zhang and

McFarlane, 1995)과 결합하여 미국 국립 대기연구센

터(National Center for Atmospheric Research, NCAR)

의 CAM5 (Community Atmosphere Model version 5)

모델에 적용하였다. 이를 통해 강수 강도의 확률밀도

함수를 개선하여 CAM5에서 이슬비 과대 모의를 감

소시켜 강수예측성능을 개선하였다.

둘째로, 적운물리과정의 경험적, 근사적으로 추정된

모수를 자료동화 방법과 인공지능 기법을 활용하여

개선하였다. Li et al. (2018)은 앙상블 접합 자료동화

방법을 이용하여 접합대순환모형(Coupled General

Circulation Model, CGCM)의 Relaxed Arakawa-Schubert

적운물리과정(Moorthi and Suarez, 1992)을 최적화하

였다. 적운물리과정의 흡기율, 대류 조절 시간 규모와

관련된 완화 계수, cloud work function의 임계 비율,

깊은 대류와 얕은 대류 과정의 강수 효율에 영향을

미치는 모수에 대해 최적화하였다. 해양과 기후 모의

에 대한 최적 적운물리과정 모수 값의 차이를 줄이는

데 앙상블 접합 자료동화 방법이 효과적이었고 최적

모수는 대기, 해양의 예측 성능을 모두 개선하였다.

Zou et al. (2014)은 MVFSA (multiple very fast simulated

annealing) 방법을 이용하여 MIT-Emanuel (Emanuel,

1991; Emanuel and Zivkovic-Rothman, 1999) 적운물리

과정을 최적화하였다. 대류 발생의 상대습도 임계값,

운저에서 상승하는 질량 속의 완화율, 구름 물에서 강

수로 전환되는 임계값, 육지와 해양에서의 자동전환

규모 인자, 육지와 해양에서의 격자 내의 구름 양에

대한 상대습도 임계값을 최적화하였다. 이를 통해 강

수의 공간적 분포, 일 강우 강도의 확률밀도함수를 개

선하였다. Lee et al. (2006)은 유전알고리즘을 이용하

여 적운물리과정의 대류 가용 잠재 에너지 감소율과

수치적 안정도 과정의 Asselin 필터 모수를 추정하였

다. 이를 통해 2005년 한국의 집중호우 사례에 대해

강수 검증 지수인 ETS (Equivalent Threat Score)를 약

0.4에서 약 0.6으로 개선하였다. 그리고 Yu et al. (2013)

은 마이크로 유전알고리즘을 이용하여 적운물리과정

의 대류성 시간 규모와 대류과정에서 미세물리적 피

드백을 제어하는 자동전환률을 최적화하였다. 이는

2002년 태풍 루사(Rusa)가 동반한 한반도 집중호우 사

례에 대해서 강수예측성능 향상에 긍정적인 영향을

미쳤다.

현재 한국형 수치예보모델(Korean Integrated Model,

KIM)의 적운물리과정은 질량 속 방법인 Simplified

Arakawa and Schubert (SAS)에 기반을 둔 KIAPS SAS

(KSAS) 방법(Han et al., 2016, 2020; Kwon and Hong,

2017)이다. SAS는 Arakawa and Schubert (1974) 방법

을 단순화 한 것으로 한 격자에 하나의 상승, 하강

운동만을 고려한 방법이다. Han and Hong (2018)은

그레이존 해상도 영역에서 Kwon and Hong (2017)이

제안한 격자 적응 SAS 방법이 강수예측성능에 미치

는 영향을 살펴보았다. 격자 적응 SAS 방법을 적용

하면 약한 강수에 대한 예측 성능이 높아지고 적용

하지 않으면 강한 강수에 대한 예측 성능이 높아지

는 것을 확인하여 격자 적응 SAS 방법의 적용 유무

에 따른 계통 오차를 확인하였다. Han and Hong

(2018)은 정량 강수 예보를 개선하기 위한 방법으로

앙상블 방법, 인공지능 기법을 이용한 후처리 등을

제안하였다.

이 연구에서는 인공지능 기법의 일종인 유전알고리

즘을 이용하여 KSAS 방법에서 불확실성을 내포한 모

수를 최적화함으로써 여름철 강수예측성능을 개선하

고자 한다. 유전알고리즘은 유전적 계승과 생존 경쟁

이라는 자연현상을 알고리즘화 한 모델로 불확실성과

비연속성, 비선형적 관계를 고려하여 최적의 모수 조

합을 탐색하는 장점을 가졌다(Holland, 1975; Goldberg,

1989). 이때, 기존 선행 연구들(Lee et al., 2006 ; Hong

et al., 2014)에서 사용한 유전알고리즘의 계산 비용

측면을 개선하여 수치예보모델에 더 적합한 마이크로

유전알고리즘을 이용하고자 한다.

2장에서는 이 연구에서 사용한 모델과 적운물리과

정 모수, 모수 최적화 방법인 마이크로 유전알고리즘

에 대해 설명한다. 3장에서는 모수 최적화 과정과 모

수 최적화에 따른 강수예측성능에 대한 민감도 실험

결과, 한달 간의 강수 모의를 통한 최적 모수의 영향

을 살펴보았다. 마지막으로 4장에서는 요약 및 결론

에 대해 기술한다.

2. 자료 및 실험 설계

2.1 모델 설명 및 적운물리과정 모수

이 연구에서 사용한 모델은 WRF (Weather Research

and Forecasting Model) 3.9.1.1버전이다. 미세물리과정

은 WRF Double-Moment 7-class (WDM7; Bae et al.,

2019), 단파와 장파 복사과정은 RRTMG-K (Beak,

2017), 대기경계층 물리과정은 Shin-Hong 방법(Shin

and Hong, 2013, 2015), 적운물리과정은 KSAS 방법

(Han et al., 2016, 2020; Kwon and Hong, 2017)을 적

용하였다. 설정한 모델의 영역은 한반도를 중심으로

한 5 km 해상도로 격자 수는 234 × 282이다. 적운물

리과정에서 5 km 해상도는 그레이존에 해당하기 때문
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에 격자 적응(Kwon and Hong, 2017)을 고려하고 있

는 KSAS 방법을 적용하였다.

KSAS 방법은 질량 속 방법인 SAS를 기반으로 적

운형 구름이 대기의 비단열 가열, 건조 효과, 수분 유입

및 유출 과정 등을 통해 대규모 운동에 미치는 영향

을 모수화 한다. SAS의 원형인 Arakawa and Schubert

(1974) 방안은 다양한 규모의 적운형 구름들과 대규

모 운동 사이의 상호 작용을 바탕으로 개발되었고 한

격자에 여러 개의 구름 유형을 고려한다. 이후 Grell

(1993)은 한 격자에 하나의 상승, 하강 운동만을 고려

하도록 단순화하여 SAS를 제안하였다. 적운물리과정

은 일반적으로 그레이존 해상도에서 부분적으로 분해

되며 그 정도가 역학 과정의 종류, 사용하는 적운물

리과정의 유형에 따라 다르기 때문에 그레이존에서는

모수화의 사용 및 적용 유무 결정에 주의가 필요하다

(Hong and Dudhia, 2012). 이에 Kwon and Hong (2017)

은 SAS를 그레이존 해상도에서 사용할 수 있도록 적

운 대류 구름 비율을 수평해상도에 대한 함수로 정의

하여 KSAS에 반영하였다. KSAS 방법은 SAS를 기반

으로 격자 적응을 고려할 뿐만 아니라 대류 발생 조

건, 흡기율, 대류종결, 대류미세물리(Han et al., 2016,

2020) 등이 수정되었다.

이 연구에서는 KSAS 방법에서 강수예측성능에 민

감하게 영향을 미치면서 물리적으로 단일 모수 값으

로 설정하는데 있어 불확실성 및 자유도가 큰 모수

중 세 가지 모수를 선정하여 강수예측성능을 향상시

키도록 모수 값을 최적화하였다. 각각의 모수는 KSAS

방법의 대류 발생, 구름 모형, 대류종결과정에 포함된

다. KSAS 방법은 이 연구에서 고려한 모수 외에도

경험적으로 설정된 모수들을 포함하며 이러한 모수들

의 강수예측성능 민감도는 모델의 특성 및 오차 등에

의존한다. 이에 선행 연구들에서는 모델의 오차 특성

및 모델에서의 각각의 모수 민감도 등을 고려하여 최

적화할 물리과정 모수를 경험적으로 선정하여 최적화

하고 있다(Lee et al., 2006; Yu et al., 2013; Zou et

al., 2014). 향후에는 적운물리과정 모수 뿐 아니라 타

물리과정의 서로 다른 경험적 모수 사이의 상호 작용

및 균형을 고려하여 보다 종합적으로 물리과정 내 모

수를 최적화하는 것이 필요하다.

KSAS 방법은 대류가 발생하기 위한 조건으로 5가

지 조건을 사용한다. 그 중 첫 번째 조건은 식(1)과

같이 상승 시작 고도와 자유대류고도의 기압 차이가

임계값(pcr)보다 작아야 하는 것이다(Han et al., 2020).

여기서 임계값은 식(2)로 계산된다.

(1)

(2)

여기에서 Pmax와 pmin은 각각 240 hPa, 120 hPa이고

RHlow은 하층 상대습도를 의미한다. 는 적운 대류 구

름 비율로 수평해상도에 따라 값이 변하고 이 연구에

서 실험한 5 km 수평 해상도에서는 0.5이다. 이 연구

에서는 대류 발생 조건 중 첫 번째 조건의 임계값에

모수(이하 thre)를 곱하여 임계값에 따른 강수예측성

능 민감도를 살펴보고 최적화하였다.

KSAS의 대류종결과정은 적운물리과정에 의해 안정

해지는 정도와 대규모 대기 운동 과정에 의해 불안정

해지는 정도가 균형을 이루고 있다고 가정하는 Arakawa

and Schubert (1974)의 준평형가정을 기반으로 한다.

대규모 불안정성은 를 기반으로 Bechtold

et al. (2014)에서 경계층-대류 과정의 평형 이론에 따

라 경계층의 강제력 효과를 고려한 식(3)으로 계산된

다(Han et al., 2020).

(3)

(4)

(5)

(6a)

(6b)

여기에서 A는 cloud work function, LS는 대규모 과

정, BL은 대기경계층 과정, c는 대류 조절 시간 규

모, g는 중력가속도, hBL은 지금 시간과 이전 시간의

경계층 높이 차이, BL은 경계층 시간 규모, t는 모

델 적분 시간 간격, H는 대류의 깊이, 는 자유대

류고도와 부력이 0이되는 고도 사이의 평균 상승기류

연직 속도이고 은 상승 시작 고도와 운저 고도 사

이의 평균 수평바람속도를 의미한다. 이 연구에서는

경계층 강제력에 모수(이하 apbl)를 곱하여 적용 비율

에 대한 강수예측성능의 민감도를 확인하고 최적화하

였다.

KSAS에서는 응결물을 대류성 강수 또는 격자 규모

의 구름물로 전환한다. 그 중 응결물이 대류성 강수

로 전환되는 비율을 결정하는 모수(C0)는 구름분해모

델 결과를 기반으로 수정되었으며 식(7a)-(7b)와 같이

계산된다(Han et al., 2016).

for T  T0 (7a)

for T > T0 (7b)

여기에서 a는 2.0 × 103 m1으로 일정한 값이고 는
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0.07
o
C

1로 지수감소율이다. 그리고 T0는 어는점온도

로 0oC를 의미한다. C0는 어는점 이상에서는 일정한

값을 가지고 어는점 이하에서는 온도에 따라 지수함

수적으로 감소한다. 이 연구에서는 구름분해모델 결

과를 기반으로 결정된  (이하 beta)에 따른 강수예측

성능 민감도를 살펴보고 최적화하였다.

2.2 마이크로 유전알고리즘을 이용한 모수 최적화

실험 설계

2.2.1 마이크로 유전알고리즘

마이크로 유전알고리즘(micro genetic algorithm, 이

하 micro-GA)은 고전적인 유전알고리즘(Holland, 1975)

을 개선한 최적화 기법의 일종으로 자연세계의 생물

진화 과정과 다윈의 적자생존 원리를 기본 개념으로

하여 알고리즘화한 것이다. Micro-GA는 Fig. 1의 흐

름도로 작동되며 micro-GA의 연산자는 초기화, 적합

도 평가, 선택, 교배, 재생산 등이다. 초기화 과정에서

는 주어진 문제에 대해 유전적 형식을 정의하고, 세

대별 개체들의 수렴여부를 판단한 뒤 최적화 목적에

기반한 적합도 평가를 수행한다. 적합도 평가 결과에

따라 유전자들을 선택하고 교배 과정을 통해 유전자

들을 서로 교체하고 재생산 과정에서 부모 세대의 유

전자의 일부를 선택하여 새로운 세대의 해를 만들어

낸다. 이 과정에서 적합도가 높은, 우수한 해들을 선

택하여 교배하면 새로운 해는 우수한 해들이 가지는

특성을 이어받을 가능성이 높아진다. 적합도 평가, 선

택, 교배, 재생산 과정은 수렴 조건이 만족할 때까지

반복적으로 수행하게 된다. Micro-GA는 유전알고리

즘의 돌연변이 연산자가 없는 대신에 재시작을 반복

하는 접근방법을 기초로 매우 작은 수의 개체로도 다

양한 해 집단 탐색이 가능하기 때문에 계산 비용이

적은 장점이 있다(Krishnakumar, 1989).

Micro-GA을 이용하여 최적화할 때, 개체 수와 세대

수를 지정하여 개체들을 유지하면서 세대를 거쳐 진

화한다. 여기에서 개체 수는 일반적으로 2의 승수로

결정하는데 이 연구의 추정 모수는 세 가지이기 때문

에 세대 당 개체 수는 8로 하였고 세대 수는 총 30세

대를 수행하였다. Micro-GA를 이용하여 추정하고자

한 모수는 Table 1에 정리하였다. Table 1의 최솟값과

최댓값을 이용하여 각 모수에 대해 기본 값을 포함하

는 범위 내에서 최적 모수를 탐색하도록 하였다. 여

기서 최솟값과 최댓값은 각 모수에 대한 사전 민감도

실험을 통해 경험적으로 정하였다. 교배 방법은 균등

교배를 사용하고 교배율은 0.5로 설정하였다. 이는 부

모 세대 사이에 고정된 혼합 비율을 사용하는 방법이

고 0.5의 교배율은 자손 세대의 유전자는 부모 세대

의 절반을 이어 받게 된다는 의미이다.

2.2.2 사례 선정 및 적합도 함수

이 연구에서는 여름철 강수예측성능을 개선하는 것

을 목표로 한다. Han and Hong (2018)은 격자 적응

SAS 적용 시 약한 강수의 예측 성능은 높지만 강한

강수의 예측 성능이 낮음을 확인하였다. 2018년 여름

철 한반도에서 발생한 세 가지 집중호우 사례를 선정

하여 강한 강수의 예측 성능을 개선하고자 하였다. 첫

번째는 6월 27일 장마 전선에 의해 남부지방을 중심

으로 시간당 최고 70 mm 이상의 강수가 발생한 사례

Fig. 1. Flow chart of micro-Genetic Algorithm (micro-GA)

(Lee et al., 2016).

Table 1. Summary of optimized parameters. Min and Max are the ranges used in the optimization process. Default is the

parameter used in the KIM.

Parameter Min/Default/Max Optimized parameter

Trigger Threshold (thre) 0.0/1.0/1.200 0.391

Boundary layer forcing (apbl) 0.0/1.0/1.200 0.029

Exponential decaying rate (beta) 0.02/0.07/0.1 0.066
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이다. 두 번째는 6월 30일 장마전선으로 인해 남부지

방에서 강수가 시작되어 전국적으로 강수가 발생하고

시간당 최고 40 mm 이상의 강수가 발생한 사례이다.

그리고 세 번째는 7월 1일 두 번째 사례와 연속하여

중부지방을 중심으로 강수가 발생하고 점점 강수가

소강되면서 국지적인 강수가 발생한 사례이다.

Micro-GA가 강수예측성능이 개선되는 방향으로 모

수를 최적화하기 위해 강수 검증 지수인 CSI (Critical

Successive Index)와 BIAS를 기반으로 적합도함수를

구성하였다. CSI와 BIAS는 식(8), (9)로 정의된다.





여기서 hits는 강수가 발생하였을 때 강수를 예측한

경우를 의미하고 misses는 강수가 발생하였을 때 강

수를 예측하지 못한 경우, false는 강수가 발생하지 않

았을 때 강수를 예측한 경우를 의미한다. 따라서 BIAS

는 1 미만은 과소 모의, 1 초과는 과대 모의를 의미

하며 CSI는 1에 가까울수록 완벽한 예보를 의미한다.

Micro-GA를 통해 추정한 모수로 각 사례별 24시간

강수 예측을 수행하고, 예측된 1시간 누적 강수에 대

해 기상청 자동기상관측망(Automatic Weather Station,

AWS) 관측자료를 이용하여 예측 성능을 검증하였다.

각 사례별 초기 시간은 2018년 6월 27일 1200 UTC,

2018년 6월 30일 1200 UTC, 2018년 7월 1일 0600

UTC이다.

적합도 함수는 세 사례를 모두 포함하도록 Lee et

al. (2016)에서와 같이 식(10)로 정의하였다.

(10)

여기서, i는 강수 임계값(mm)을 나타내는 것으로 0.5

mm부터 70 mm까지 총 16개의 값이고, j는 사례를 의

미한다. 적합도가 높은 값을 가질수록 강수예측성능

이 향상됨을 의미한다.

3. 결 과

3.1 마이크로 유전알고리즘을 이용한 모수 최적화

과정

Micro-GA을 이용한 적운물리과정 모수 최적화 과

정의 적합도 변화를 살펴보았다. Figure 2는 micro-GA

가 30세대까지 수행되는 동안 세대에 따른 적합도 변

화를 나타낸 것이다. Figure 2에 최소, 평균, 최대 적

합도와 적운물리과정의 기본 값을 적용했을 때의 적

합도를 나타냈다. 30세대까지 수행되는 동안 계산되

는 적합도의 수렴 및 발산 여부를 살펴보았을 때, 10,

27세대에 재 시작이 있었고 18세대에 적합도가 가장

높은 모수 값이 산출되었다. 최대 적합도는 442.59로

기본 모수를 이용했을 때의 적합도인 422.50 보다 높

았고 1세대의 최대 적합도도 기본 모수를 이용했을

때의 적합도 보다 높았다. 적합도가 가장 높았을 때

의 모수, 즉 최적 모수로 산출된 값은 Table 1에서처

럼 thre와 apbl은 기본 값보다 작은 0.391, 0.029로 추

정되었고 beta는 기본값과 유사한 0.066로 추정되었다.

모수 최적화에 사용한 세 가지 모수에 대한 적합도

분포를 Fig. 3에 나타내었다. 세 가지 모수 사이의 강

수예측성능에 대한 민감도 비교를 위해 적합도에 대

한 상대 분포를 나타내었다. Figure 3a는 thre와 apbl,

Fig. 3b는 thre와 beta, 그리고 Fig. 3c는 apbl과 beta의

적합도에 대한 상대 분포를 나타내고 기본 값은 검은

실선으로 표현하였다.

Figure 3a에서 thre는 기본 값인 1.0 보다 작은 약

0.3에서 0.5 사이에 적합도가 높은 것을 알 수 있고

apbl은 기본 값인 1.0 보다 작을수록 적합도가 높아지

는 것을 알 수 있다. Figure 3b에서 thre는 Fig. 3a에

서와 마찬가지로 약 0.3에서 0.5 사이, 특히 약 0.4에

서 적합도가 뚜렷하게 높은 것을 볼 수 있다. Beta는

적합도가 산발적으로 분포되어 있는 것으로 보아 thre

보다 강수예측성능에 대한 민감도가 작은 것으로 보

인다. Figure 3c에서 apbl은 Fig. 3a와 마찬가지로 약

0.1에서 적합도가 높은 것을 알 수 있고 beta는 Fig.

3b와 마찬가지로 적합도가 산발적으로 분포되어 세

가지 모수 중 강수예측성능에 대한 민감도가 가장 낮

CSI = 
hits

hits + misses + false
---------------------------------------------------

BIAS = 
hits + false

hits + misses
--------------------------------

FITNESS = 
2

2 1BIASi  + 1 
------------------------------------------ + CSIi 
 

i=1

16


j=1

3



Fig. 2. The fitness for generations during the processes of

optimization. The red, blue, and green lines indicate the

average, maximum, and minimum value of fitness, respec-

tively. The black line indicates the fitness value of CNTL.
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은 것을 알 수 있다.

3.2 최적 모수 별 강수 예측 민감도 실험

최적화한 모수에 따른 강수예측성능에 대한 민감도

를 확인하기 위해 Table 2와 같이 여섯 가지의 실험을

추가로 수행하였다. Figure 4는 최적화에 적용한 세 가

지 사례에 대해 기본 값을 사용한 실험(CNTL)과 적합

도가 가장 높은 최적 모수를 사용한 실험(GA_BEST)

을 추가 민감도 실험들과 6시간 예보에 대한 강수예

측성능을 비교한 것이다. Figure 4a는 2018년 6월 27

일 1200 UTC 사례, Fig. 4b는 2018년 6월 30일 1200

UTC 사례, Fig. 4c는 2018년 7월 1일 0600 UTC 사

례에 대한 강수예측성능을 성능 도표(performance

diagram)로 나타내었다. 성능 도표는 POD (Probability

of Detection), SR (Success Ratio), BIAS, CSI의 관계

를 이용하여 예측 성능을 도표로 나타낸 것으로 오른

쪽 상단에 위치할수록 예측 성능이 높은 것을 의미한

다(Roebber, 2009). 여기에서 POD는 강수가 발생한

경우 예보가 적중한 경우의 비율이며 SR은 강수를 예

보한 경우 실제로 강수가 발생하여 예보가 적중한 경

우의 비율이다. POD와 SR은 모두 1에 가까울수록 예

측 성능이 높은 것을 의미한다. Figure 4a에서 CNTL,

GA_BEST와 추가 민감도 실험의 예측 성능을 비교해

보면 GA_BEST가 POD, SR, CSI가 가장 높고 BIAS

가 1에 가까워 예측 성능이 가장 높았다. 최적 thre를

Fig. 3. The distribution of fitness according to (a) thre and apbl, (b) thre and beta, and (c) apbl and beta.

Table 2. Summary of sensitivity experiments.

Experiment Description

CNTL Use default parameter

GA_BEST Use optimized parameter

EXP1 Use optimized parameter (thre)

EXP2 Use optimized parameter (apbl)

EXP3 Use optimized parameter (beta)

EXP4 Use optimized parameter (thre, apbl)

EXP5 Use optimized parameter (thre, beta)

EXP6 Use optimized parameter (apbl, beta)
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Fig. 4. Performance Diagram summarizing the SR, POD, BIAS, and CSI. Dashed lines represent BIAS score, solid contours

are CSI. Markers indicate precipitation verification for CNTL, GA_BEST, EXP1, EXP2, EXP3, EXP4, EXP5, and EXP6 at

6 hour forecast (a) 1200 UTC 27 June 2018 case (b) 1200 UTC 30 June 2018 case and (c) 0600 UTC 1 July 2018 case.
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이용한 EXP1, EXP4, EXP5는 GA_BEST와 유사한 예

측 성능을 보였고, 최적 thre를 적용하지 않은 EXP2,

EXP3, EXP6은 CNTL과 유사한 성능을 보였다. Figure

4b에서 모든 실험의 SR은 유사하였으나 최적 apbl을

사용한 EXP2, EXP6이 0.5 mm 강수에 대해 POD와

CSI가 가장 높았지만 BIAS가 1 이상으로 과대 모의

하는 경향을 보였다. Figure 4a와 마찬가지로 최적 thre

를 이용한 EXP1, EXP4, EXP5는 GA_BEST와 유사한

예측 성능을 보였고 GA_BEST가 SR, POD, CSI가 가

장 높고 BIAS도 1에 가장 가까워 예측 성능이 가장

높았다. Figure 4c는 최적 thre를 사용한 GA_BEST,

EXP1, EXP4, EXP5는 0.5 mm, 1 mm 강수 임계값의

예측 성능이 BIAS가 1보다 작아 과소 모의하는 경향

을 보이고 SR이 높았다. 반면, 최적 thre를 사용하지

않은 CNTL, EXP2, EXP3, EXP6은 0.5 mm, 1 mm 강

수 임계값의 예측 성능이 BIAS가 1 이상으로 과대

모의하는 경향을 보이고 POD가 높았다. Thre의 최적

값이 기본 값보다 감소하면서 대류가 발생하기 위한

조건이 강화되어 대류가 억제되는 효과로 인해 대류

성 강수에서 발생하는 약한 강수가 감소하고 비대류

성 강수에서 발생하는 강한 강수가 증가하였다. 이로

인해 CNTL보다 BIAS는 1에 가까워지고 CSI는 높아

진 것을 알 수 있다. 최적 apbl은 기본 값보다 감소하

면서 대기경계층의 강제력 효과가 감소하고 대규모

불안정성이 증가하여 적운물리과정에 의해 안정해지

는 정도가 증가하였다. 최적 apbl의 효과는 최적 thre

를 적용한 실험보다 작았다. 최적 beta는 기본 값과

유사한 값으로 최적화되어 CNTL과의 차이가 미미했다.

Fig. 5. The 1hr accumulated precipitation of (a) Reanalysis, and 6 hour forecasted by (b) CNTL, and (c) GA_BEST at

1200 UTC 27 June 2018.

Fig. 6. Same as Fig. 5 but for 16 hour forecasted at 1200 UTC 30 June 2018.
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3.3 최적 모수에 따른 강수예측성능 분석

이 연구에서 선정한 세 가지 강수 사례에 대해 CNTL

과 GA_BEST에서 예측한 1시간 강수량과 한반도 강

수재분석자료의 1시간 강수량을 비교하였다. 여기에서

사용한 한반도 강수재분석자료는 AWS와 1 km, 3 km

해상도의 레이더 반사도 자료를 이용해 합성강수자료

로 생산한 후 후처리 과정을 거쳐 생산한 자료이고 1

시간 누적 강수량에 대해 한반도 중심으로 5 km 수

평해상도를 가진 자료이다(Nam et al., 2012). Figures

5-7은 한반도 강수재분석자료와 CNTL, GA_BEST의

1시간 누적 강수량이고 Fig. 5는 2018년 6월 27일

1200 UTC 사례의 6시간 예측 결과, Fig. 6은 2018년

6월 30일 1200 UTC 사례의 16시간 예측 결과, Fig. 7

은 2018년 7월 1일 0600 UTC의 9시간 예측결과이다.

Figure 5의 CNTL은 약한 강수가 넓게 분포하여 강수

재분석자료보다 강수 구역이 넓고 전라남도 지역에서

발생한 강수에 대해 과소 모의한다. 반면 GA_BEST

는 CNTL에서 발생한 시간당 3 mm 이하의 약한 강

수가 감소하고 강수재분석자료와 유사한 강수 영역이

모의되었다. 또한 전라남도 지역에 발생한 강수를

CNTL보다 관측과 더 유사하게 모의하였다. Figure 6

은 강한 강수의 위치가 관측보다 실험들이 모두 북쪽

에 위치하고 있다. CNTL은 20 mm 이상의 강한 강수

구역 주변에 5 mm 이하의 약한 강수가 넓게 분포하

고 GA_BEST는 CNTL보다 약한 강수가 감소하고 강

한 강수는 증가하였다. GA_BEST의 서해안 강수가

관측과 유사하게 모의되었다. Figure 7의 CNTL은 우

리나라 전역에 5 mm 이하의 약한 강수가 넓게 과대

하게 모의되는 것을 볼 수 있다. GA_BEST는 CNTL

보다 약한 강수가 감소하고 8 mm 이상의 강수가 증

가하였다. 또한 우리나라 서쪽의 강수 구역에 대해 관

측과 유사하게 모의하였다. Figures 5-7의 세 가지 사

Fig. 7. Same as Fig. 5 but for 9 hour forecasted at 0600 UTC 1 July 2018.

Fig. 8. Convective rain ratio of CNTL (blue line) and GA_

BEST (red line) (a) 1200 UTC 27 June 2018 case (b) 1200

UTC 30 June 2018 case and (c) 0600 UTC 1 July 2018 case.

례에서 모두 GA_BEST가 CNTL 보다 약한 강수가

감소하고 강한 강수가 증가하여 관측과 더 유사해 지
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는 것을 확인하였다.

Figure 8은 24시간 예측 자료에 대한 도메인 전체

영역에 대한 대류 강수 비율을 나타낸 것이다. Figure

8a는 2018년 6월 27일 1200 UTC 사례이고 Fig. 8b는

2018년 6월 30일 1200 UTC 사례, Fig. 8c는 2018년

7월 1일 0600 UTC 사례이다. Figure 8의 대류 강수

비율은 세 가지 사례 모두 CNTL보다 GA_BEST에서

감소한 것을 볼 수 있다. 이는 GA_BEST에서 대류

발생 임계값 조절 모수가 감소함에 따라 대류가 발생

되는 경우가 줄어들어 대류가 억제되었기 때문이다.

3.4 2018년 7월 적용 결과

기본 모수와 최적 모수를 이용하여 2018년 7월 한

달 동안 0000 UTC 부터 6시간 간격의 초기 자료를

이용하여 24시간 강수를 예측하고 강수예측성능을 비

교하였다. Figure 9은 CNTL과 GA_BEST의 BIAS,

CSI를 비교한 것이다. CNTL은 시간당 1 mm 이하의

약한 강수를 과대 모의하는 경향을 보이며 6시간 예

측까지 시간당 10 mm 이상의 강한 강수를 모의하지

만 15시간 예측 이후에는 강한 강수를 모의하지 못하

는 것을 볼 수 있다. 반면 GA_BEST는 시간당 30 mm

이상의 강한 강수를 과대 모의 하는 경향이 있지만

CNTL 보다 시간당 1 mm 이하의 약한 강수에 대해

과대 모의 하는 경향이 감소했다. CSI는 GA_BEST가

CNTL보다 값이 높아져 전반적으로 GA_BEST의 강

수예측성능이 CNTL보다 향상됨을 알 수 있다.

4. 요약 및 결론

이 연구에서는 micro-GA를 이용하여 적운물리과정

의 세 모수를 최적화하고 강수예측성능에 대한 민감

도를 살펴보았다. 대류 발생 조건에 사용되는 임계값

조절 모수(thre), 대류종결과정의 경계층 강제력 효과

모수(apbl), 응결물이 대류성 강수로의 전환 조절 모

수(beta)를 선택하여, 2018년 여름철 한반도에 발생한

세 가지 집중호우 사례에 대해 강수예측성능을 개선

하도록 모수를 최적화하였다. Micro-GA를 18세대 수

행하였을 때 최대 적합도의 모수가 추정되었고 thre와

apbl은 기본 값보다 작게, beta는 기본 값과 유사하게

최적화되었다. 추가적인 민감도 실험을 통해 최적화

된 세 모수 중 강수예측성능에 thre가 가장 민감하게

반응하는 것을 알 수 있었으며 최적 모수는 대류 발

생을 억제하여 대류성 강수에 대한 과대 모의 경향이

감소하고 비대류성 강수가 증가하여 강수예측성능이

향상됨을 보였다. 또한 2018년 7월 한달 간의 예측

실험 수행 결과를 검증했을 때에도 사례에서 나타난

강수예측성능 개선 효과가 일관되게 나타나는 것을

확인하였다. 이는 이 연구에서 최적화한 모수가 우리

나라 여름철 강수예측성능에 긍정적으로 영향을 미치

는 것을 의미한다.

이 연구에서 마이크로 유전알고리즘을 통해 도출된

모수의 최적 값은 최적화 실험에 적용된 사례 및 계

절과 모델의 오차 특성에 따라 다소 다른 값으로 도

출될 수 있다. 그러나 이러한 경험 모수들이 모수화

과정에서 단일 상수 값으로 근사되거나 불확실성을

가지고 설정되었다는 모수화의 기본적인 한계를 고려

할 때 물리적으로 타당한 범위 안에서 모수 값의 유

연한 설정은 가능하다. 향후에는 보다 다양한 사례에

서 적운물리과정뿐만 아니라 타 물리과정의 서로 다

른 경험적 모수 사이의 상호 작용과 균형을 고려하여

Fig. 9. The results of monthly verification. Left Panels are CNTL and Right panels are GA_BEST. (a) (b) BIAS, (c) (d) CSI.
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보다 종합적으로 모수를 최적화하는 것이 필요하며,

궁극적으로는 물리 모수를 검증할 수 있는 관측자료

등을 활용하여 보다 물리적으로 타당하게 모수 값을

결정하는 것이 필요하다.
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