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Abstract This study compares the three detection algorithms of East Asian summer atmo-

spheric rivers (ARs). The algorithms developed by Guan and Waliser (GW15), Park et al. (P21),

and Tian et al. (T23) are particularly compared in terms of the AR frequency, the number of AR

events, and the AR duration for the period of 2016-2020. All three algorithms show similar spa-

tio-temporal distributions of AR frequency, centered along the edge of the North Pacific high.

The maximum AR frequency gradually shifts northward in early summer as the edge of the

North Pacific High expands, and retreats in late summer. However, the detailed pattern and the

maximum value differ among the algorithms. When the AR frequency is decomposed into the

number of AR events and the AR duration, the AR frequencies detected by GW15 and P21 are

equally explained by both factors. However, the number of AR events primarily determine the

AR frequency in T23. This difference occurs as T23 utilizes the machine learning algorithm

applied to moisture field while GW15 and P21 apply the threshold value to moisture transport

field. When evaluating AR-related precipitation, the ARs detected by P21 show the closest rela-

tionship with total precipitation in East Asia by up to 60%. These results indicate that AR detec-

tion in the East Asian summer is sensitive to the choice of the detection algorithm and can be

optimized for the target region.
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1. 서 론

대기의 강(Atmospheric River, AR)은 가늘고 긴 띠

의 형태로 이루어지는 수증기 수송 현상으로 전 지구

수문 순환에 있어 중요한 역할을 한다(Zhu and Newell,

1998; Newman et al., 2012; Gimeno et al., 2016). 특

히 AR은 강수 혹은 극한 강수와 밀접한 관련이 있으

며(Ralph et al., 2006; Neiman et al., 2011; Ralph and

Dettinger, 2012; Konrad and Dettinger, 2017), 특정 지

역의 지속적인 가뭄을 종식시키거나(Dettinger, 2013)

수자원을 공급하기도 한다(Guan et al., 2010; Dettinger

et al., 2011). 이와 같이 수문 순환과 지역 강수에 큰

영향을 미치는 AR의 중요성을 고려할 때, 정확한 AR

탐지의 중요성이 대두되고 있다.

일반적으로 AR을 탐지하기 위해서는 임계값 설정

이 필요하다. 임계값으로는 주로 연직 적분된 수증기
(Integrated Water Vapor, IWV) (e.g., Ralph et al.,

2004; Bao et al., 2006; Wick et al., 2013; Goldenson

et al., 2018) 혹은 연직 적분된 수증기 수송(Integrated

water Vapor Transport, IVT)을 사용하는데 최근 연구

는 주로 IVT를 이용하는 추세이다. 임계값으로 사용
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할 변수를 결정한 이후에는 임계값의 크기를 절대 임

계(absolute threshold) (e.g., IVT  250 kg m1 s1)

(e.g., Rutz et al., 2014) 혹은 상대 임계(relative

threshold) (e.g., IVT  IVT 기후 값의 85번째 백분율

값) (Lavers et al., 2012)로 설정할 것인지를 결정한다.

이후 길이, 축, 방향, 비율 등의 기하학적 특성을 고

려하여 AR을 탐지하며, 추가적으로 극 수송 수증기

의 유무, AR의 중심이 위치한 위도 등의 조건을 고

려하기도 한다.

임계값을 중심으로 AR을 탐지하는 방법과 달리, 머

신러닝 혹은 딥러닝 기반 탐지 방법을 사용하여 특정

한 임계값 없이 AR을 정의하기도 한다. Radić et al.

(2015)에서는 머신러닝의 일종인 자기조직화지도(Self-

Organizing Maps, SOM)를 이용하여 대규모의 IVT

특성을 파악해 AR의 미래변화에 대해 살펴보았고,

Muszynski et al. (2019)에서는 Support Vector Machine

(SVM) classifier를 이용해 사례를 AR 및 non-AR로

이진 분류(binary classification)하는 방법을 제안하였

다. Higgins et al. (2023)에서는 CG (Context Guided) -

Climate이라는 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network, CNN)을 기반으로 이미지 내 AR 패턴의 존재

여부를 탐지하였다. 이처럼 연구 별로 각기 다른 과정을

통해 AR을 탐지하고 있기에 최근 AR 커뮤니티에서는

국제적인 협력(Atmospheric River Tracking Intercomparison

Project, ARTMIP)을 통해 다양한 알고리즘이 가져올

불확실성에 대해 이해하고자 하는 연구가 진행되기도

했다(Shields et al., 2018; Rutz et al., 2019).

동아시아의 경우 비교적 최근에야 AR의 영향을 많

이 받는 지역으로 주목 받기 시작했다. 동아시아 AR

은 여름철에 가장 빈번하게 발생하며 여름철 강수 및

극한 강수와 밀접한 관련이 있음이 확인되었다(Guan

and Waliser, 2015; Mundhenk et al., 2016; Kamae et

al., 2017a, b; Pan and Lu, 2020; Kim et al., 2021;

Park et al., 2021; Kwon et al., 2022). 그러나 다른 지

역과 마찬가지로 사용한 알고리즘에 따라 AR 발생

빈도 및 강수에 미치는 영향의 차이가 나타난다. 일

례로 Mundhenk et al. (2016) 알고리즘을 사용한

Kamae et al. (2017a)에서는 여름철 동아시아 AR의

빈도수가 13~16% 정도로 나타났고 PanLu2.0 알고리

즘을 사용한 Pan and Lu (2020)에서는 6월 중순에서

7월 초의 AR의 빈도수가 최대 30% 정도까지 나타난

다. 또한 Park et al. (2021)에서는 Guan and Waliser

(2015) 알고리즘을 개선한 알고리즘을 이용하여 여름

몬순 시기의 동아시아 AR의 빈도수를 약 20% 정도

로 보고하였다. 이와 같은 차이는 사용한 데이터와

AR탐지 알고리즘의 차이 때문으로 추정되지만, 아직

까지 알고리즘간 직접적인 비교 분석은 수행되지 않았다.

본 연구는 다양한 AR 탐지 알고리즘을 비교하여,

동아시아 여름철 AR 탐지의 불확실성을 평가하고자

한다. 유사한 연구가 유럽과 미국 서부에 대해 진행

된 바가 있으나(Shields et al., 2018; Rutz et al., 2019;

O’Brien et al., 2022), 동아시아에 대해서는 보고된

바가 없다. 구체적으로 상대적인 임계값을 사용하는

Guan and Waliser (2015) 알고리즘(GW15), 절대적인

임계값을 사용하는 Park et al. (2021) 알고리즘(P21)

그리고 딥러닝 기반의 Tian et al. (2023) 알고리즘

(T23)을 선택하여 동아시아에서 AR이 가장 빈번한

여름철에 대해 AR 탐지 특성을 비교하였다. 각기 다

른 알고리즘을 활용하여, 각 알고리즘이 탐지하는 동

아시아 여름철 AR의 특성을 이해할 수 있을 것으로

기대된다.

이후의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에

서 사용한 자료와 세 가지 AR 탐지 알고리즘을 설명

하였고, 3장에서는 각 알고리즘이 탐지한 동아시아 여

름철 AR의 결과를 AR 빈도수로 비교하였다. 이를

AR 발생 횟수 및 AR 지속 시간으로 나누어 살펴보

았으며 AR 강수 또한 비교하였다. 마지막으로 4장에

서는 주요 결과를 요약하고 토의하였다.

2. 자료 및 방법

2.1 자료

유럽중기예보센터(European Center for Medium-

range Weather Forecasts, ECMWF)에서 제공하는

ECMWF Reanalysis version 5 (ERA5, Hersbach et

al., 2020) 재분석 자료를 사용하였다. 해당 자료는 6

시간의 시간 해상도와 1.5o × 1.5o의 수평해상도, 37개

의 연직해상도를 가진다. 본 연구에서는 IVT를 계산

하기 위해 ERA5 재분석 자료의 1000 hPa부터 300 hPa

까지의 동서 방향, 남북 방향의 바람과 비습을 사용

하였다. 마찬가지로 비습을 연직 적분하여 IWV를 정

의하였다. 구체적으로 IVT와 IWV는 (식 1)과 같이 계

산된다.

(1)

이때 , 는 각각 동서, 남북 방향의 단위 벡터, u,

v는 각각 동서방향과 남북방향의 바람, q는 비습, g는

중력가속도를 나타낸다. 연직 적분은 하부 대류권부

터 상부 대류권에 속하는 1000 hPa에서 300 hPa까지

를 고려하였다.

강수 분석을 위해 미국 해양대기청(National Oceanic
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and Atmospheric Administration, NOAA)에서 제공하

는 Global Precipitation Climatology Project (GPCP)의

1o × 1o 일별 강수 자료를 이용하였다(Adler et al., 2018).

ERA5와 GPCP 모두 2016년부터 2020년의 6~8월 기

간을 사용하였다.

2.2 AR 탐지 알고리즘

본 연구에서는 동아시아 지역의 AR 탐지를 비교하

기 위해서 3가지의 서로 다른 알고리즘을 사용하였다.

해당 알고리즘은 IVT 상대 임계값을 활용한 GW15,

IVT 절대 임계값을 활용한 P21, IWV를 학습시켜 AR

을 탐지하는 딥러닝 알고리즘 T23이다. GW15는 IVT

가 절대적 기준 값(상위 85% 이상 및 100 kg m
1

 s
1

이상)을 만족하는 연속된 격자들의 집합을 AR 후보

객체로 선정한다. 가장 먼저 각 격자에서 5개월 이동

창 내 IVT 중 상위 85%를 초과하는 지점을 해당 타

임 스텝의 AR 후보로 선정한다. 수분 함량이 지속적

으로 낮은 극지방의 경우, 상위 85%에 해당하는 IVT

값이 현저하게 작기 때문에 절대 임계값을 사용하여

100 kg m1 s1을 넘는 객체만을 남긴다. 이 중 객체

IVT의 방향이 평균 IVT의 방향과 45o 이상 차이 나

는 경우를 제외하여 AR의 방향과 실제 수증기 수송

방향의 차이가 크지 않은 객체들만을 포함한다. 또한,

객체 평균 IVT의 북향 성분이 50 kg m1 s1 이하이

거나, 객체가 적도에 걸쳐 있는 경우 AR 후보 객체

에서 제외한다. 이를 통해 북향 수증기 수송만을 고

려한다. 마지막으로 AR의 기하학적 정의를 고려하여

Fig. 1. AR detection procedures of Guan and Waliser (2015; GW15) and Park et al. (2021; P21) algorithms. The key

differences between the two algorithms are highlighted in red.

길이가 2000 km 이상이고 길이와 너비의 비율이 2 이

상인 객체만을 남긴다. 이 과정을 모든 기간에 대해

반복 수행한 후 남은 객체들을 AR로 정의한다(Guan

and Waliser, 2015).

P21은 GW15를 동아시아의 실정에 맞게 변형한 것

으로, 두 가지 주요 수정을 통해 동아시아 여름 몬순

수증기 수송(Park et al., 2021)의 특성을 반영한다. 첫

번째는 IVT 아노말리가 150 kg m1 s1 이상인 연속

된 격자들의 집합을 AR 후보 객체로 선정한 것으로,

IVT 아노말리는 동아시아 여름 몬순 시기에 극한 강수

를 잘 포착한다고 알려져 있다(Liang and Yong, 2021).

또한, 북향에 대한 조건을 포함하지 않았다는 점에서

GW15와 차이점이 있다. 이는 동아시아 여름 몬순에

동반되어 발생하는 AR은 종종 동서방향으로 길게 늘

어져 수증기를 공급하기 때문이다. 이 두 조건을 제

외한 다른 조건들은 GW15와 동일하게 유지하여 AR

을 정의한다(Park et al., 2021). 이처럼 P21은 GW15

를 기반으로 한 탐지 알고리즘이지만 GW15은 상대

적 임계값을, P21은 절대적 임계값을 사용하여 AR을

정의한다는 점에서 큰 차이를 보인다. Figure 1에서는

앞에서 설명한 GW15와 P21의 탐지 과정의 순서를

도식화하였다.

T23은 여러 개의 합성곱 신경망을 앙상블하여 구성

한 딥러닝 알고리즘이다. 총 다섯 개의 알고리즘(CGNet,

U-Net, DeepLabv3+, PSPNet, DUC-HDC)을 사용하며,

ClimateNet (Kashinath et al., 2021)에서 제공하는 IWV

와 850-hPa 바람장을 이용하여 학습한 버전이다(Tian
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et al., 2023). 각 알고리즘으로 ERA5 자료를 개별 탐

지한 후 다섯 알고리즘 모두가 AR로 탐지한 지점을

AR로 정의한다. T23의 경우 앞서 설명한 GW15와

P21과는 다르게 특정 임계값을 고려하지 않다는 차이

점이 있다. 또한, IVT 값이 없는 자료에 대해서도 AR

을 탐지할 수 있다는 장점이 있다. Figure 2a는 T23

을 구성하는 과정들을 모식도로 나타낸 것이다. 앙상

블에 사용된 개별 알고리즘은 부록에 간략히 설명하

였다. Tian et al. (2023)에서 자세한 설명을 찾을 수

있다. Figure 2b는 ClimateNet 2011년 9월 6일 자료에

서 AR로 라벨링한 지점을 파란색으로, T23으로 탐지

한 결과를 빨간색으로 나타내 비교한 것이다.

2.3 AR 빈도수, AR 발생 횟수, AR 지속 시간, AR

강수의 정의

AR 빈도수는 각 격자점에서 전체 기간 중 AR이 존

재했던 기간의 비율을 나타낸다(Espinoza et al., 2018).

반면 각 격자점에서 불연속적으로 존재한 AR들 중

12시간 이상 지속된 것을 개별 AR로 정의하며 이것의

총 개수를 AR 발생 횟수로 정의하였다. 이 개별 AR

들이 지속된 총 시간을 AR 발생 횟수로 나누어 평균

적인 AR 지속 시간을 계산하였다. AR의 영향을 받

은 강수(AR 강수)는 강수 자료에서 AR과 강수가 동

시에 존재하는 것을 기준으로 판별하였다(e.g., Moon

et al., 2019). 특히 각 격자 점에서 하루 4번의 시간

간격 중 2번 이상 AR이 관측되었을 때 해당 격자에

서의 일 누적 강수를 AR 강수로 정의하였다.

3. 결 과

3.1 AR 탐지 예시

Figure 3는 세 가지 다른 알고리즘으로 2020년 7월

Fig. 2. (a) AR detection procedure using five deep learning algorithms, and (b) ARs labelled in ClimateNet on September 6,

2011 (blue shades) and ARs detected by deep learning algorithms (red shades). See Tian et al. (2023) for the details of each

algorithm.
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3일 00 UTC의 AR을 탐지한 결과를 나타낸다. IVTA

는 동중국부터 한반도 남쪽에 양의 값을 보이며, 북

서태평양 고기압의 북쪽 가장자리를 따라 강한 양의

값이 나타난다(Fig. 3a). IWV는 동중국부터 서일본 지

역까지 높은 값을 보이며, IVTA가 강하게 나타나는

지역인 북태평양 고기압의 가장자리를 따라서도 40~60

kg m2 정도의 IWV 값이 나타났다(Fig. 3d).

GW15에서 탐지한 AR의 경우 동아시아 지역에서

3개의 AR을 탐지하였으며, IVTA의 최댓값을 중심으

로 탐지되는 것을 확인할 수 있다(Fig. 3a). P21의 경

우, GW15와 유사하게 AR을 탐지 하였으나 몇 가지

차이점을 보인다. P21은 GW15와 달리 러시아 극동

남쪽 지역의 양의 아노말리가 AR로 탐지되지 않았다

(Fig. 3b). 이는 해당 지역의 IVT가 상위 85%에 해당

했지만, IVTA가 150 kg m1 s1를 넘지 않기 때문이

다. 다른 차이점은 북서태평양 지역에서의 AR이 P21

에서 GW15보다 더 넓게 탐지된 것이다(Figs. 3a, b).

T23의 경우, AR 탐지 영역이 북서태평양 북쪽 가장

자리를 따라 다른 알고리즘보다 넓고 길게 나타났다.

IVTA 최대값을 중심으로 AR이 탐지된 GW15와 P21

과는 달리 T23은 IVTA 분포와 유사하게 나타나지는

않으며, IWV와 보다 유사하게 나타난다(Fig. 3f).

3.2 AR 빈도수

Figure 4는 세 알고리즘으로 탐지한 동아시아 지역

의 여름철(6~8월, JJA) 및 월 별 AR 빈도수를 나타

낸다. 세 알고리즘 모두 동아시아 지역의 여름철 평

균 AR 빈도수는 북태평양 고기압의 가장자리를 따라

높게 나타나는 특징을 보인다(Figs. 4a-c). 하지만 각

알고리즘은 AR 빈도수의 집약적인 분포 정도와 그

최댓값에 있어서 차이를 보인다. GW15은 여름철 AR

빈도수를 동아시아 지역 전반적으로 넓은 영역에서

약 10~20%의 빈도를 보였다(Fig. 4a). P21로 탐지한

AR은 북서태평양 고기압의 가장자리인 기압경도가 큰

지역을 따라서 집약적으로 분포하며, 이 지역에서

GW15보다 빈도수를 약 5% 정도 더 빈번하게 탐지

하였다(Fig. 4b). T23은 다른 두 알고리즘에 비해서 북

서태평양 해양 지역의 AR 빈도수를 더 빈번하게 탐

지하며, P21의 AR 빈도 최대값이 약 160oE에 부근에

존재하는 것과 달리, 보다 더 동쪽(180oE)에서 AR 빈

도의 최대값이 나타났다.

이러한 알고리즘별 특징은 각 월별 AR 빈도에서도

Fig. 3. Example of East Asian ARs on 00 UTC July 3, 2020. Figures (a)-(c) shows the 850-hPa geopotential height (gpm,

contoured), IVTA (kg m
1

 s
1

, shaded), and ARs (thick red line) detected by (a) GW15, (b) P21, (c) T23. Figures (d)-(f) are

same as Fig. (a)-(c) but shows IWV (mm, shaded) instead of IVTA.
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유사하게 나타난다. 세 AR 탐지 알고리즘 모두 북서

태평양 고기압의 가장자리를 따라 AR 빈도수의 최댓

값이 점차 북상하고, 8월부터는 북서태평양 고기압이

동쪽으로 후퇴함에 따라 AR 빈도수가 상대적으로 감

소하는 월별 변화를 보인다. 공통된 월별 변화에도 불

구하고, 각 알고리즘에서 탐지한 AR의 월별 빈도수

는 조금 다르게 분포한다. GW15의 경우 6월 AR 빈

도수는 북태평양 고기압의 가장자리를 따라 길고 뚜

렷하게 나타남에 비해, 7월과 8월에는 북서태평양 고

기압의 가장자리를 중심으로 보다 더 넓은 영역에서

산발적으로 나타났다. GW15와는 달리 P21는 6월과

7월 모두 기압 경도가 큰 북서태평양 고기압의 가장

자리에 집약적으로 AR이 분포하였으며, 기압 경도가

약해지는 8월에 넓은 영역에서 AR을 탐지하였다. T23

의 경우 P21과 유사하게 AR이 북서태평양 고기압의

가장자리를 따라서 집약적으로 탐지된 것으로 보이나,

다른 알고리즘에 비해서 AR 빈도수의 최대값이 보다

더 동쪽에 나타나며 남북방향으로 이 최대값의 월별

변동이 제일 적게 나타났다. T23의 AR 빈도수의 최

대값은 다른 알고리즘에 비해서 모든 월에 대해서 더

높게 나타났다. 반면 GW15와 P21은 빈도수의 최대

값이 6월에는 거의 비슷하게 나타나나, 7월과 8월에

P21의 AR 빈도수의 최대값이 GW15보다 5% 정도 더

크게 나타났다.

이처럼 6월에는 세 AR 탐지 알고리즘의 AR 빈도

수가 북태평양 고기압의 가장자리를 따라 큰 값을 보

여 분포 및 강도 편차가 적었고, 북태평양 고기압이

점차 북상하는 7월과 8월에는 알고리즘 별 AR 빈도

수 분포 및 강도 편차가 컸다. IVT를 기준 값으로 하

는 GW15와 P21의 등지위고도선 간격이 좁고 수증기

수송량이 많은 곳에서 AR 빈도수가 크게 나타난 반

면, IWV를 기반으로 학습된 T23의 경우 수증기량이

많은 곳 위주로 AR 빈도수가 크게 나타나는 것을 확

인하였다. 이 결과를 통해 동아시아 여름철 AR 탐지

는 알고리즘에 민감하다는 사실을 재확인할 수 있다.

3.3 AR 발생 횟수 및 AR 지속 시간

앞서 살펴 본 각 탐지 알고리즘의 AR 빈도수를 결

정하는 요인 분석을 하기 위해 AR 발생 횟수와 AR

지속 시간으로 나누어 살펴보았다. 참고로 AR 지속

Fig. 4. (a)-(c) Seasonal-mean (JJA) and (d)-(l) monthly climatology of AR frequency (%, shaded) detected by GW15, P21, and

T23 and 850-hPa geopotential height (gpm, contoured) in East Asia.
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시간과 AR 발생 횟수의 곱을 전체 기간으로 나누면

AR 빈도수와 유사한 분포를 보인다. Figure 5는 세

알고리즘에서 나타난 여름철 및 월 별 AR 발생 횟수

를 나타낸 것이다. 여름철 및 월 별 AR의 발생 횟수

의 분포는 여름철 및 월별 AR의 빈도수 분포와 거의

유사하게 나타난다(Fig. 5). 여름철 평균 및 6월의 AR

빈도수 분포는 세 알고리즘 모두 북서태평양 고기압

의 가장자리를 따라 나타나며, 7월과 8월은 보다 넓

은 영역에 산발적으로 분포한다. 눈에 띄는 점은 T23

에서의 발생 횟수의 월별 변화는 빈도수의 변화와 달

리 최댓값의 남북 방향 변동이 보다 두드러지게 나타

난다는 점이다. 세 알고리즘 간의 AR 발생 횟수의 차

이는 알타이-사얀 산맥 동쪽 지역에서 두드러지게 나

타나는데, GW15에서는 AR의 발생 횟수가 빈번하게

나타나는 반면, P21과 T23에서는 적거나 거의 나타나

지 않았다. 화북 지역을 제외한 북서태평양 가장자리

에서의 발생 횟수는 P21에서 가장 많은 AR 발생 횟

수를, T23에서 가장 적은 AR 발생 횟수를 보였다.

Figure 6은 세 알고리즘으로 탐지한 동아시아 지역

의 여름철 및 월 별 AR 지속 시간을 나타낸다. 여름

철 평균 및 6월의 AR 지속 시간은 세 알고리즘 모두

스톰 트랙의 남쪽을 중심으로 지속 시간이 길게 나타

나는 반면, 7월 및 8월의 AR 지속 시간은 어떤 뚜렷

한 분포를 보이지는 않았다. 여름철 및 각 월별 AR

의 지속시간은 AR 발생 횟수와는 달리 T23에서 가

장 긴 AR 지속 시간을 보이고, P21에서 가장 짧은

지속시간을 보였다. AR 지속 시간의 분포는 6월, 7월

에는 세 알고리즘 모두 비슷하게 나타나나, 8월에는

각 알고리즘 별로 다르게 나타났다. GW15는 필리핀

해역 부근에서 가장 긴 지속시간을 보인 반면 P21은

태평양 부근에서 가장 긴 지속시간을 보였다. 한편

T23은 이 두 지점 모두에서 긴 AR 지속 시간을 보였다.

세 알고리즘에서 AR 빈도수는 정성적으로 유사하

게 나타났으나, 그 집약적 분포 정도와 최대값은 각

알고리즘 마다 상이하게 나타났다. GW15와 P21은 북

서태평양 고기압의 가장자리에서의 AR 빈도수가 가

장 크게 나타나고, P21에서 GW15보다 AR 빈도수가

크게 나타났다. 반면 T23의 경우 AR의 빈도수가 동

쪽에 치우쳐 있는 경향이 있고, 다른 두 알고리즘에

비해서 값이 더 크게 나타났다. 여름철 결과에 대해

Fig. 5. (a)-(c) Seasonal-mean (JJA) and (d)-(l) monthly number of ARs (shaded) detected by GW15, P21, and T23 and 850-hPa

geopotential height (gpm, contoured) in East Asia.
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각 알고리즘 별로 피어슨 상관 분석을 한 결과 GW15

의 AR 빈도수와 지속 시간의 상관 계수가 0.64이고

빈도수와 발생 횟수의 상관 계수는 0.50으로 유사한

분포를 보여 GW15의 빈도수 분포에 두 요인 모두가

중요한 것으로 나타났다. P21의 AR 빈도수와 지속 시

간의 상관 계수는 0.86, 빈도수와 발생 횟수의 상관

계수는 0.95로 P21의 빈도수 분포 또한 두 요인 모두

에 의해 결정되었다. 반면 T23의 AR 빈도수와 지속

시간의 상관 계수는 0.79이고 빈도수와 발생 횟수의

상관 계수는 0.96으로 AR 발생 횟수가 AR 빈도수 분

포에 더 중요한 요인으로 작용하였다. 해당 분석은 통

계적으로 유의하였다.

3.4 AR 강수

여름철 동아시아 지역에서 각 알고리즘이 탐지한

AR과 강수의 연관성을 확인하기 위해 순 별 AR의

빈도수와 한반도 및 서일본의 영역 평균(30~40.5
o
N,

124.5~138oE; Fig. 6c의 파랑 박스)된 순 별 강수를 분

석하였다(Fig. 7). 한반도 및 서일본의 영역 평균된 강

수는 6월 초순부터 7월 초순까지 증가하다가, 7월 초

순(약 12 mm day1)에 최대 지점이 나타나는 것을 확

인할 수 있다. 이후 강수량이 감소하다 8월 말에 다

시 강수량이 증가한다. 이러한 강수량의 순 별 변화

는 해당 영역의 AR 빈도수의 변화와 비슷한 양상을

보인다.

세 알고리즘 모두 6월 초순부터 AR의 빈도수가 증

가하여 7월 초순에 최댓값을 보이다, 7월 하순까지 감

소하는 양상을 보였다. 세 알고리즘 간의 순 별 변화

양상의 차이는 8월 초순부터 나타나는데, GW15와

T23의 경우 8월 AR의 빈도수가 각각 약 13%와 7%

정도로 유지되는 것으로 나타났다. P21의 경우, 8월

초순부터 점차 AR의 빈도수가 증가하여 8월 말에 다

시 높은 AR 빈도를 보인다(20%).

Figure 8는 여름철 순 별 영역 평균한 AR 탐지 알

고리즘의 AR 강수와 전체 강수량 중 AR 강수의 비

율(AR 강수 비율)을 나타낸다. 세 알고리즘에서의 AR

강수의 순 별 변화는 전체 강수의 순 별 변화와 유사

한 양상을 보인다(Fig. 7과 Fig. 8의 막대). 세 알고리

Fig. 6. (a)-(c) Seasonal-mean (JJA) and (d)-(l) monthly duration of ARs (hours, shaded) detected by GW15, P21, and T23 and

850-hPa geopotential height (gpm, contoured) in East Asia. The blue boxed region in (a) is the South Korea and Western Japan

domain in this study (30~40.5oE, 124.5~138oE).
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즘 모두 6월 초순부터 7월 초순까지 AR 강수가 증가

하다 7월 하순까지 감소하는 모습을 보인다. GW15와

T23은 8월에 전체 강수와 유사한 AR 강수량을 보이

나 P21는 8월 하순까지 AR 강수가 증가하는 경향을

보인다. 전체 강수 대비 AR 강수의 비율은 GW15와

P21에서 약 30~60% 정도로 나타나며, T23은 약 30%

미만 정도로 낮게 나타났다. 전체 강수 대비 AR 강

수 비율의 순 별 변화는 세 알고리즘 모두 두 개의

Fig. 7. AR frequency (%, bar) of GW15, P21, and T23 and total precipitation (mm day
1

, line) in 10-day bins in South Korea

and Western Japan domain (blue boxed region in Fig. 6. (a); 30~40.5oE, 124.5~138oE).

Fig. 8. AR precipitation (mm day1, bar) and ratio of AR precipitation (%, line) of GW15, P21, and T23 in 10-day bins in

South Korea and Western Japan domain (blue boxed region in Fig. 6. (a); 30~40.5oE, 124.5~138oE).
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피크를 보이나, 그 시기가 알고리즘마다 상이하게 나

타났다. GW15는 6월 말과 8월 초순에 두 개의 피크

를 보이며, P21은 AR 강수의 순 별 변화와 유사하게

7월 초순과 8월 하순에 두 개의 피크를 보였다. 반면

T23의 경우 7월 하순과 8월 초순에 두 개의 피크를

보였다. 강수량과 AR 빈도수 간의 피어슨 상관 분석

을 한 결과, GW15 AR과의 상관 계수는 0.75, P21

AR과는 0.89, T23 AR과는 0.59로 나타났다. 즉 P21

알고리즘에서 강수의 순 별 변화가 AR 빈도수와 밀

접한 관련을 보였다. 특이한 점은 T23의 AR 빈도수

가 다른 알고리즘에 비해서 확연히 적게 나타난 것이

다. 이는 T23의 AR 빈도수가 북서태평양 고기압의

가장자리를 중심으로 집약적으로 분포하여 최댓값이

태평양 부근에서 나타나 한반도 및 서일본 지역에는

적게 AR을 모의하기 때문이다(Fig. 4).

4. 요약 및 토의

본 연구에서는 세 가지 AR 탐지 알고리즘으로 동

아시아 여름철 AR을 탐지 및 비교 분석하였다. 먼저,

개별 AR 사례를 통해 AR 탐지 알고리즘 간 유의미

한 차이가 존재한다는 것을 확인하였다. 보다 긴 기

간에서 확인하기 위해 2016년부터 2020년 동아시아

여름철의 AR을 각 알고리즘으로 탐지 후 AR 빈도수

를 여름철 평균 및 월 별로 논의하였다.

세 알고리즘 모두 북태평양 고기압의 가장자리를

따라 AR이 빈번하게 탐지되는 특징을 보이지만, 집

약적인 분포 정도와 그 최댓값에서 차이를 나타냈다.

여름철에 GW15는 AR 빈도수가 전반적으로 넓은 영

역에서 나타난 반면, P21은 기압경도가 큰 지역에 집

약적으로 분포했으며 T23은 가장 동쪽에 집중된 분

포를 보였다. 월 별 AR 빈도수의 경우 세 알고리즘

모두 북서태평양 고기압의 가장자리를 따라 최댓값을

보였으나 시간에 따라 점차 북상하다 7월 및 8월부터

상대적으로 감소하는 경향을 보이며 알고리즘 별 편

차가 두드러졌다. 이와 같은 결과는 임계 기준에 따

라 AR 빈도수가 강조되는 지점이 달랐기 때문으로

확인하였다. AR 빈도수의 요인 분석을 하기 위해 알

고리즘 별로 AR 발생 횟수와 AR 지속 시간과의 피

어슨 상관 분석을 한 결과 GW15와 P21의 빈도수 분

포는 AR 지속 시간과 발생 횟수 모두에 의해 결정됨

을 알 수 있었다. 반면, T23은 AR 발생 횟수가 AR

빈도수의 더 주요한 요인이었다.

한반도 및 서일본에서 각 알고리즘이 탐지한 AR과

강수의 연관성을 보았을 때, 세 알고리즘 모두 7월 하

순까지는 비슷한 양상을 보이다가 8월 초순부터 차이

가 나타났다. 강수량과 AR 빈도수 간의 피어슨 상관

분석을 한 결과, P21 알고리즘에서 가장 밀접한 관련

이 있었다. 또한, 각 탐지 알고리즘의 AR 강수와 AR

강수 비율을 비교하였을 때 세 알고리즘에서 AR 강

수의 순 별 변화는 전체 강수의 순 별 변화와 유사한

양상을 보였다. 다만 T23이 다른 두 알고리즘보다 낮

은 AR 강수를 보였으며, 세 알고리즘 모두 두 개의

피크가 나타났지만 그 시기가 상이했다. 본 연구에서

사용한 T23은 ClimateNet을 학습한 것으로 이는 IWV

를 기반으로 라벨링 된 자료이다. 이 알고리즘이 GW15

와 P21과는 상대적으로 다른 결과를 보였는데 이는

ClimateNet의 라벨이 AR을 과장하는 경향이 있기 때

문으로 보인다(Higgins et al., 2023). 또한 T23은 IWV

를 기반으로 학습된 반면 GW15와 P21은 IVT를 기

반으로 AR을 탐지하였다는 차이가 있어, 이 역시 탐

지 결과에 영향을 미쳤을 수 있다. 따라서 IVT를 기

반으로 라벨링 된 AR 학습 자료를 개발할 필요가 있

으며, 개발될 경우 이 자료로 학습한 딥러닝 기반 알

고리즘과 여타 IVT 기반 탐지 알고리즘을 비교하는

연구가 필요할 것으로 판단된다.

AR 탐지 알고리즘 비교는 본 연구에서 처음 시도

된 것이 아니다. 이미 ARTMIP을 통해 다양한 종류

의 AR 탐지 알고리즘이 비교된 바 있다(Shields et al.,

2018; Rutz et al., 2019). 그러나 비교 지역이 유럽 및

미국 서부에 국한되었으며, AR이 빈번한 겨울철로 제

한 되었다(Shields et al., 2018; Rutz et al., 2019;

O’Brien et al., 2022). 동아시아는 유럽 및 미국 서부

와 계절적 변동이 다르고 특히 여름 몬순이라는 특수

한 시스템에 의해 AR이 큰 영향을 받기 때문에(Park

et al., 2021), 별도의 AR 탐지 알고리즘 비교 분석이

추가적으로 수행될 필요가 있다. 본 연구에서는 GW15,

P21, T23의 세 가지 알고리즘만을 이용하였으나, 동

아시아 AR 연구에 활용되고 있는 다양한 알고리즘을

활용하여(Yang et al., 2018; Pan and Lu, 2019; Liang

and Yong, 2021) 추가적인 분석을 수행할 필요가 있

다. 이를 통해 동아시아 AR 탐지의 불확실성을 보다

정량적으로 이해할 수 있을 것으로 기대된다.

부 록

본 연구에 사용된 딥러닝 알고리즘은 다음과 같이

간략히 설명할 수 있다. CGNet (Wu et al., 2020)을

구성하는 CG block들은 결합 특성을 학습하여 이들

이 공간 상 공유하는 특징들을 잘 학습하게 된다. 이

에 따라 CGNet은 파라미터 수를 줄이고 메모리 공간

을 절약해 경량화하면서도 기존 분할 모델보다 뛰어

난 성능을 보인다. U-Net (Ronnenberger et al., 2015)

은 완전 합성곱 네트워크(Fully Convolutional Network,

FCN)을 기반으로 하며, 수축 경로와 확장 경로를 다

운 샘플링과 업 샘플링을 반복하여 크기가 다양한 특
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성 맵을 병합해 크기가 다양한 이미지의 객체를 분할

할 수 있다는 특징이 있다. DeepLabv3+ (Chen et al.,

2018)은 완전 연결층의 단점을 보완하기 위해 Atrous

합성곱을 사용하는 모델이다. 인코더와 디코더의 구

조를 가지며, 일반적으로 인코더-디코더 구조에서는

불가능했던 인코더에서 추출된 특성 맵의 해상도 조

절을 Atrous 합성곱을 도입하여 제어할 수 있도록 했

다. PSPNet (Zhao et al., 2017) 또한 완전연결층의 한

계를 극복하기 위해 피라미드 풀링 모듈을 추가했으

며, 양선형 보간법을 사용하여 빈 화소에 값을 할당

해 영상의 품질을 개선했다. DUC-HDC (Wang et al.,

2018)는 FCN을 두 부분에서 변형한 것으로 FCN 마

지막 층에 Dense Upsampling Convolution (DUC)을

추가하여 전체 라벨 맵을 여러 개의 채널을 가진 더

작은 라벨 맵으로 변환하였다. 또한, Hybrid dilated

convolution (HDC)를 인코딩 과정에 사용하여 확장률

을 적절하게 증가시켜 효과적으로 수용 영역을 늘리

고 이는 보다 높은 정확도로 이어진다. 보다 구체적

인 내용은 Tian et al. (2023)에서 찾을 수 있다.
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