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Abstract Deep convection can make adverse effects on safe and efficient aviation operations

by causing various weather hazards such as convectively-induced turbulence, icing, lightning,

and downburst. To prevent such damage, it is necessary to accurately predict spatiotemporal dis-

tribution of deep convective area near the airport and airspace. This study developed a new

index, the Aviation Convective Index (ACI), for deep convection, using the operational global

Unified Model of the Korea Meteorological Administration. The ACI was computed from com-

bination of three different variables: 3-hour maximum of Convective Available Potential Energy,

averaged Outgoing Longwave Radiation, and accumulative precipitation using the fuzzy logic

algorithm. In this algorithm, the individual membership function was newly developed follow-

ing the cumulative distribution function for each variable in Korean Peninsula. This index was

validated and optimized by using the 1-yr period of radar mosaic data. According to the

Receiver Operating Characteristics curve (AUC) and True Skill Score (TSS), the yearly opti-

mized ACI (ACIYrOpt) based on the optimal weighting coefficients for 1-yr period shows a better

skill than the no optimized one (ACINoOpt) with the uniform weights. In all forecast time from 6-

hour to 48-hour, the AUC and TSS value of ACIYrOpt were higher than those of ACINoOpt, show-

ing the improvement of averaged value of AUC and TSS by 1.67% and 4.20%, respectively.

Key words: Deep convection, Aviation Convective Index (ACI), Optimization, Receiver Oper-

ating Characteristics (ROC) curve analysis

1. 서 론

대류 현상은 전선과 지형에 의한 강제 상승, 수증

기 유입으로 인한 비단열 과정, 그리고 불안정도 해

소와 같은 다양한 기상학적 요인들로 인해 발생하는

상승 기류를 의미한다. 그 중 높은 고도까지 발달하

는 깊은 대류는 난류, 착빙, 그리고 낙뢰와 같은 다양

한 재해 기상을 유발하기 때문에 안전한 항공기 운항

을 위해서는 깊은 대류에 대한 시공간 예측은 필수적

이다.

미국과 유럽에서는 항공기 운항에 있어서 예보자의

적절한 의사 결정을 돕기 위해, 전지구 영역에서 발

생하는 깊은 대류의 분포 및 강도를 예측하는 연구들
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이 활발히 진행되어 왔다. 국제 민간 항공 기구

(International Civil Aviation Organization, 이하 ICAO)

에서는 내륙뿐만 아니라 해양성, 그리고 대륙 간의 대

류를 예측하기 위해 World Area Forecast System

(WAFS) Cumulonimbus (Cb)를 개발하였다(ICAO,

2012). 영국(WAFS-London)과 미국(WAFS-Washington)

의 통합 모델(Unified Model, 이하 UM)과 전 지구 예

측 시스템(Global Forecast System) 모델을 기반으로

6시간마다 4000 ft min1 또는 1220 m min1 이상의 강

한 상승 대류의 수평 발생 분포, 운정 고도, 운저 고

도에 대한 예측 결과를 산출한다. 먼저, WAFS Cb의

발생 유무는 특정 임계 값을 기준으로 각각의 수치

모델에서 생산되는 대류성 강수량에 따라 결정되며,

Cb가 존재한다고 판단되는 경우에는 특정 격자에서

예측된 운량에 따라 0부터 1까지의 무차원 값으로 할

당된다. 이처럼 WAFS Cb는 특정 단일 수치예보모델

의 결과를 기반으로 전지구 규모의 강한 대류에 대한

결정론적 예측 결과를 제공한다.

뿐만 아니라 미국 국립대기연구센터(National Center

for Atmospheric Research, 이하 NCAR)에서는 2개 이

상의 앙상블 수치모델 결과를 사용하여 다중모델 앙

상블 기반 확률 예측 시스템인 Ensemble Prediction

of Oceanic Convective Hazards (EPOCH)을 개발하

였다(Melling et al., 2019). 6시간마다 제공되는

Global Ensemble Forecast System (GEFS)와 Canadian

Meteorological Center Ensemble (CMCE)의 예측장을

사용하여 30,000 피트 고도 이상 발달하는 강한 대류

에 대한 발생 확률을 산출한다. WAFS Cb와 마찬가

지로 EPOCH은 전구 영역에서 대류 예측 결과를 제

공하기 때문에 해양 또는 대륙 간에 발생하는 대류

예보에 용이하다.

앞서 언급한 종래 기술들은 몇 가지 한계점이 존재

한다. WAFS Cb와 EPOCH은 내륙뿐만 아니라 해양

및 대륙 사이에 발생하는 대류를 예측하는 데 활용되

고 있지만, 두 시스템의 수평 해상도는 각각 1.25
o와

1o로 매우 성기다는 단점이 있다. 이러한 수평해상도

는 종관 규모 미만의 현상을 예측하는 데 한계가 있

을 수 있다. 또한 WAFS Cb의 경우, 오직 수치모델에

서 계산된 운량만을 사용하여 깊은 대류에 대한 예측

장을 산출한다. 하지만 전지구예보모델에서 생산되는

단일 변수의 예측 결과는 대류의 발달 과정을 충분히

설명하지 못한다. 이러한 한계는 고해상도 모델 기반

지역 규모 예측 시스템에도 여전히 존재한다. 현대에

들어서는 컴퓨터 계산 자원의 증가로 고해상도 지역

규모 수치 모델, 특별히, 적운 모수화 방안을 사용하

지 않아도 격자 규모에서 깊은 대류의 발달이 명시적

으로 모의되는 모델(Convection-Allowing Models,

CAMs)이 깊은 대류와 관련된 우박과 토네이도와 같

은 중규모 재해 기상을 예측하는 기술에 활발하게 활

용되고 있다(Sobash et al., 2016; Wendt et al., 2016;

Gagne et al., 2017). CAMs를 활용한 대부분의 연구

에서도 마찬가지로 단일 변수의 한계점을 극복하기

위해 상승 속도와 수직 와도를 동시에 고려한 Updraft

Helicity (UH)와 같은 대변 인자 및 지수를 사용하고

있다(Sobash et al., 2011; Clark et al., 2012; Wendt et

al., 2016, Jahn et al., 2022). 이처럼 대류의 발달 과

정을 보다 정확히 예측하기 위해서는 대류의 물리적

인 특성과 관련 깊은 여러 변수들이 함께 고려되어야

한다.

깊은 대류는 발달하는 과정에서 특정 지역이 갖는

지역적 특성이 반영된다. 한반도는 대부분 복잡한 산

악 지형으로 이루어져 있기 때문에 지형적 강제력이

대류가 촉발하는 것을 도울 수 있다. 또한, 여름철에

는 북태평양 고기압의 세력이 한반도까지 확장되어,

많은 양의 수증기와 고온의 공기가 유입되는 고기압

가장자리 전면에서는 전선 및 대류 발생의 호조건이

조성된다. 즉, 이러한 한반도 고유의 기상학적 특성을

고려하여 한반도 주변에서 발생하는 깊은 대류를 정

확히 예측하기 위해서는 한반도 지역을 중심으로 개

발되어 지역적인 특성이 고려될 필요가 있다. 하지만

현재 국내에는 자국 수치모델을 기반으로 개발된 깊

은 대류 예측 시스템이 없는 실정이다. 국내 공항, 그

리고 동아시아를 포함한 넓은 공역을 중심으로 향후

일관적인 예보 지원을 위해서는 국내 전지구 예보모

델을 기반으로 예측 시스템이 개발되어야 한다.

본 연구에서는 국내 공항 및 넓은 공역 지역에 대

한 깊은 대류 예측을 위해 우리나라에 적합한 새로운

예측 지수인 Aviation Convective Index(이하 ACI)를

개발하였다. 해당 지수는 앞서 언급된 선행 연구에서

사용된 전지구 모델보다 더욱 고해상도의 기상청 현

업 전지구 예보모델을 기반으로 개발되었으며, 국내

관측 자료를 통해 검증되었다. 지수를 계산하는데 사

용된 결합 알고리즘은 특정 지역에 최적화 시킬 수

있다는 장점이 있다. 본 연구에서는 한반도 지역을 중

심으로 지수의 예측 성능을 향상시켰다. 해당 연구는

파트 1과 파트 2로 나뉘어져 있으며, 본 논문인 파트

1에서는 ACI를 개발하는 데 사용한 자료와 방법론,

그리고 장기간에 대한 최적화 및 통계적 검증을 담고

있다. 파트 2에서는 ACI 지수의 계절별 최적화, 통계

적 검증, 사례 분석을 통한 정성적 검증 내용을 다루

고 있다.

2. 자료 및 방법론

2.1 입력 및 검증 자료

국내 공항 및 공역 예보에 활용 가능한 현업 예보
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모델에는 전지구 예보모델(Global Data Assimilation

and Prediction System, 이하 GDAPS)과 전지구 앙상

블예보모델(Ensemble Prediction System for Global, 이

하 EPSG)이 있다. 하지만 EPSG 자료는 32 km의 낮

은 수평 해상도로 이루어져 있기 때문에 대류 현상

을 충분히 예측하기에는 한계가 있다. 반면에 GDAPS

의 경우, 더 높은 수평 해상도의 자료를 제공한다.

통합모델(Unified Model) 기반의 GDAPS(이하 UM-

GDAPS) 자료의 수평 해상도는 10 km이며, 한국형 수

치모델(Korean Integrated Model) 기반 GDAPS 자료

는 12 km의 수평 격자를 지니고 있다. 본 연구에서는

현업 전지구 예보모델 중 가장 해상도가 높은 UM-

GDAPS 예측장을 입력자료로 사용하였다. Table 1은

UM-GDAPS에 대한 정보를 보여준다. 해당 예보 모

델은 하루에 4회(0000, 0600, 1200, 1800 UTC) 예측이

수행되며, 288시간까지 6시간마다 예측장을 제공한다.

본 연구에서는 2021년, 1년 기간 동안의 6시간부터

48시간까지의 예측장을 사용하여 ACI를 개발하였다.

ACI의 예측 성능은 국내 레이더 관측 자료를 통해

검증되었다. 현재 한국 기상청에서는 인천 공항의 공

항 레이더를 제외하고, 총 10 곳의 관측소에서 현업

용 기상레이더를 운영 중이다. 레이더 자료는 기본적

으로 하나의 관측 지점을 중심으로 방위각과 고도각

에 대한 좌표계로 이루어져 있으므로 격자 자료인

ACI의 예측장과 직접적으로 비교하는데 한계가 있다.

이를 해결하기 위해, 오픈소스 형태로 개방된 Python

ARM Radar Toolkit의 map to grid 알고리즘(Barnes,

1964)을 사용하여 10개의 관측소의 레이더 자료를 하

나의 격자 형태의 데이터로 합성하였다. 먼저, 위도

36oN와 경도 127.5oE를 중심 지점으로 정의하였고,

1 km와 100 m의 수평과 수직 격자로 이루어진 3차원

격자를 설정하였다. 그리고 각 격자점에서 500 m 반

경 이내의 반사도 관측 값을 거리에 따라 가중치를

두어 내삽하였다.

레이더의 반사도는 다양한 기상학적 변수로 변환되

어 활용될 수 있다. 경험적인 반사도-강수(R-Z) 방정

식을 기반으로 강수량으로 변환될 수 있을 뿐만 아니

라 우적의 지름 및 수상체의 개수에 대한 간단한 가

정을 통해 연직 적분 액체 수액량(Vertically Integrated

Liquid water content, 이하 VIL)으로 계산될 수 있다.

VIL은 구름 내의 액체 수상체의 양을 의미하기 때문에

주로 강수를 발생시키는 습윤 대류에서 높게 나타난다.

이 변수는 레이더 자료를 기반으로 폭풍 및 뇌우를 탐

지하고 추적하는 기술인 Thunderstorm Identification

Tracking Analysis and Nowcasting (TITAN)에서 대류

운을 식별하는 데 활용된 바 있다(Dixon and Wiener,

1993). 또한, 반사도는 에코 정상고도(Echo Top Height,

이하 ETH)로 변환되어 대류의 강도 및 위치 분포를

파악하는 데 많이 활용된다. Zhang et al. (2006)은 대

류로 인한 강수 지역을 15 dBZ ETH와 30 dBZ ETH

을 기준으로 약한 강수 지역과 강한 강수 지역을 나

누어 정의하였다. 또한, Delobbe and Holleman (2006)

에서는 우박 폭풍을 탐지하기 위해 45 dBZ ETH을 사

용하였다. 이처럼 분석 목적 및 분석하고자 하는 대

류의 물리적인 특징에 따라서 반사도 기준이 달라질

수 있다. 여기서, 일반적인 대류의 유무를 파악하는

데 15 dBZ 반사도가 임계 값으로 활용될 수 있다
(Awaka, 1998; Zhang et al., 2006; Sohn et al., 2013;

Song and Sohn, 2015). Figure 1은 반사도로 산출한

VIL과 15 dBZ ETH의 예시이다. 두 변수는 기본적으

로 매우 유사한 공간 분포 및 강도를 보여주고 있다.

그러므로, 두 변수 모두 ACI의 예측 성능을 검증하는

데 충분히 활용될 수 있다. 하지만 VIL의 단위(kg m
2

)

보다 ETH의 단위(비행고도, Flight Level, 이하 FL)가

대류의 강도를 더 직접적으로 표현할 뿐만 아니라

ACI를 해당 단위로 변환하였을 때 예보에 더욱 쉽게

활용될 수 있다는 장점이 있으므로, 본 연구에서는

15 dBZ ETH를 검증 변수로 사용하였다.

2.2 ACI 산출 방법론

전지구 모델에서 실제 대류 현상은 단순히 하나의

변수로 설명하기에는 한계가 있다. 이를 극복하기 위

해서는 특정 현상의 물리적 특징과 관련이 깊으며 이

를 잘 대변하는 변수들을 동시에 사용하는 것이 바람

직하다. 본 연구에서는 기상학적 이론을 바탕으로 대

류의 물리적인 특징을 잘 설명하는 대류 가용 잠재에

Table 1. Model Information of Global Data Assimilation and Prediction System (GDAPS) based on Unified Model (UM).

Models UM- GDAPS

Horizontal resolution 10 km

Vertical resolution 70 Layers

Vertical model top 80 km

Operation times 4 Times (0000, 0600, 1200, 1800 UTC)

Forecast period 0~288 h (0000, 1200 UTC), 0~84 h (0600, 1800 UTC)

Forecast interval 3 hour (0~84 h forecast), 6 hour (84~288 h forecast)
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너지(Convective Available Potential Energy, 이하

CAPE), 누적 강수량(Accumulated Precipitation, 이하

APCP), 그리고 상향 장파 복사량(Outgoing Longwave

Radiation, 이하 OLR)을 사용하였다. 먼저, CAPE는

공기 덩어리가 단열 과정에서 자유상승고도(Level of

Free Convection, 이하 LFC)부터 열적 중립 고도

(Equilibrium Level, EL)까지 순식간에 상승하였을 때

발생하는 양의 부력 에너지의 합을 의미한다. 높은 대

류가 발달하기 위해서는 충분한 잠재 에너지가 해소

되어야 하므로 강한 대류의 대표적인 필요 인자라고

할 수 있다. 또한, 강한 대류 운동이 존재하는 경우에

는 습윤한 공기는 빠르게 상승하며 응결한다. 이 과

정에서 많은 양의 물방울을 형성되고 강한 호우를 발

생시킬 수 있다. 그러므로 많은 양의 누적 강수량은

곧 깊은 대류의 존재를 직접적으로 대변할 수 있다.

마지막 입력 변수인 OLR은 지면에서 대기 중으로 상

향 전파되는 복사량을 의미한다. 대류는 상향 방출되

는 복사를 막는 역할을 하기 때문에 구름이 많고 높

게 발달할수록 OLR은 작게 나타난다. 정리하면, 높은

CAPE와 APCP, 그리고 낮은 OLR은 깊은 대류를 의

미할 수 있다. 앞서 언급한 EPOCH에서도 해당 변수

들을 동일하게 사용하여 깊은 대류에 대한 발생 확률

을 계산하였다.

ACI를 산출하기 위해서는 서로 다른 입력 변수들

을 하나의 지수로 결합하는 과정이 필요하다. 본 연

구에서는 3개의 변수를 하나의 연속적인 값으로 변환

하기 위해 퍼지-로직(Fuzzy-logic) 방식을 사용하였다.

해당 방법론은 딥-러닝 분야에서도 활발하게 사용되

는 논리 알고리즘으로, 특정 사건을 단순히 이진법이

아닌 연속성을 갖는 값으로 표현될 수 있도록 하는데

유용한 방법론이다. Kessinger et al. (2008)은 퍼지-로

직 알고리즘을 기반으로 미국 국립해양대기청의

Geostationary Operational Environmental Satellite (GOES)

위성 자료로 관측된 기상 변수들을 하나로 결합하여

해양성 대류 진단 지수인 Convective Diagnosis Oceanic

(CDO)를 개발하였다. 이 진단 지수는 내륙뿐만 아니

라 해양에서 발생하는 대류의 공간 분포를 파악하기

용이하기 때문에 EPOCH의 예측 성능을 검증하는 데

활용되었다. 뿐만 아니라 레이더 관측 자료를 활용하

여 퍼지-로직 방식 기반 대류 세포 추적 시스템인

Fuzzy-logic Algorithm for Storm Tracking (FAST)가

개발된 바 있다(Jung and Lee, 2015). 해당 연구에서

는 레이더 관측자료에서 산출한 대류 세포의 이동속

도, 반사도 변화율, 대류 면적 변화율, 그리고 축 변

형율을 결합하였다.

본 연구에서 개발된 ACI도 같은 방식을 통해 계산

된다. Figure 2는 그 과정을 설명하는 모식도이다. 서

로 다른 변수들이 결합되기 위해서는 동일한 범위를

갖는 값으로 변환되어야 한다. 이 과정에서 각 변수

의 멤버십 함수(Membership Function, 이하 MF)가 정

의되며, 이 MF는 각 변수들을 0~1의 새로운 값으로

할당한다. 이러한 값들은 멤버십 값(Membership value,

Fig. 1. Samples of Vertically-Integrated Liquid water content (VIL) (left), and 15 dBZ Echo Top Height (right) with radar

location (purple marker). Grids only located within the observation boundary are masked.
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이하 M)으로 정의되며, 각 변수가 갖는 깊은 대류에

대한 잠재도를 의미한다. 입력 변수인 CAPE, APCP,

OLR의 MF와 M은 각각 MFCAPE, MFAPCP, MFOLR, 그

리고 MCAPE, MAPCP, MOLR으로 표현된다. 앞서 설명한

기상학적 이론에 따라 CAPE와 APCP는 높을수록 1

에 가까운 MCAPE와 MAPCP 값으로 할당되는 반면, OLR

은 낮을수록 MOLR이 1에 가까워진다. 이렇게 산출된

각 변수의 잠재도 값들은 합이 1이 되는 특정 상수

조합[ (CAPE),  (APCP),  (OLR)]에 따라 가중 평

균 되어 하나의 값으로 계산된다. 그러므로 최종적인

잠재도를 의미하는 ACI는 1에 가까울수록 깊은 대류

의 발생을 의미한다.

이러한 계산 과정에서 가중치 조합은 최종적인 ACI

계산 결과에 큰 영향을 끼친다. 동일한 입력 변수 값

을 사용하더라도 사용되는 가중 상수에 따라 최종적

인 ACI 값은 충분히 다르게 계산될 수 있다. 이는 특

정 변수의 가중치가 높을 수록 해당 변수의 시공간

분포가 ACI 결과에 더 많이 반영되기 때문이다. 그러

므로 가중 상수의 조합은 각 변수의 대류 예측 성능

을 고려하여 결정하는 것이 바람직하다.

Fig. 2. A flow chart on computing ACI based on fuzzy-logic algorithm. Here, CAPE, APCP, and OLR indicates the convective

available potential energy, the accumulated precipitation, and the outgoing longwave radiation. M and MF means the

membership value and the membership function. And, , , and  are the weight coefficients for CAPE, APCP, and OLR.
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2.2.1 최적화 이전의 ACI (No Optimized ACI,

ACINoOpt)

퍼지-로직 알고리즘에 사용되는 MF는 각 변수의 확

률 분포를 근거로 구축되었다. 먼저, 한반도 주변 지

역(위도 30~42oN, 경도 121~134oE)을 중심으로 2021

년 동안의 6~48시간 예측장에서 나타난 입력 변수들

의 백분위 수를 살펴보았다(Table 2). 본 연구에서는

각 변수의 백분위 수를 기반으로 위험 범위를 설정하

였고, 해당 구간 내에서 MF를 구축하였다. 여기서 위

험 범위는 평균 및 다양한 백분위 수 값을 기준으로

다르게 설정될 수 있다. 그리고 이 범위에 따라 멤버

십 함수와 특정 변수 값이 갖는 잠재도가 다르게 결

정되기 때문에 예측 성능에도 큰 영향을 끼친다. 예

를 들어, 위험 범위를 높게 설정하는 경우에는 해당

구간 내에서 낮은 값들은 깊은 대류를 예측한 격자수

가 급격히 감소하기 때문에 예측 성능이 크게 감소한

다. 그러므로, 본 연구에서는 다양한 위험 범위를 비

교한 후, 그 중 예측 성능이 상대적으로 높게 나타났

던 범위를 임의로 위험 범위로 정의하였다. 결론적으

로, CAPE와 APCP는 평균으로부터 단일 표준 편차에

해당하는 상위 84.1% 값부터 상위 99% 값까지, 그리

고 OLR은 1% 값부터 15.9% 값을 위험 범위로 정의

하였고, 이렇게 1년 기간에 대해 정의된 CAPE, APCP,

Table 2. Percentile of CAPE, APCP, and OLR in 1-yr period of 2021. Bracket correspond to the percentile of OLR. Bold letters

represent the severe range.

Percentile [%] CAPE [J kg1] APCP [mm] OLR [W m2]

99 (1) 684.19 10.152 137.156

95 (5) 264.05 02.73 159.859

90 (10) 105.92 00.888 177.749

84.1 (15.9) 051.8 00.281 194.062

80 (20) 035.49 00.136 203.046

50 04.52 00.0 252.187

Fig. 3. Cumulative Distribution Function of CAPE (left), APCP (middle), and OLR (right). The Membership Function is

indicated by the blue line in each plot.

OLR의 위험 범위는 각각 51.8~684.19 J kg
1

, 0.281~

10.152 mm, 그리고 194.062~137.156 W m2이다.

MF는 0부터 1까지 값으로 이루어진 선형 함수로

정의되며, CAPE와 APCP는 위험 범위에서 높을수록,

반면에 OLR은 낮을수록 1에 가까운 값으로 할당되

는 것이 이상적이다. 본 연구에서는 MF들을 누적 분

포함수(Cumulative Distribution Function, 이하 CDF)

를 기반으로 구축하였다. 자세히 말하면, 각 변수의

위험 범위를 100개의 구간(bin)으로 나누어 각 구간에

대응되는 발생 빈도를 분석하였다. 여기서 발생 빈도

는 본 연구에서 다루는 2021년 1년 기간 동안 앞서

정의된 한반도 주변 도메인 내에서 산출되었다. 그리

고 각 변수의 발생 빈도에 대한 CDF를 구축하여, 이

를 따르는 선형식을 구하고자 하였다. 본 연구에서는

각 변수의 CDF를 따르는 다항식 형태의 회귀식을 최

소 제곱법(Least Square Error)을 통해 구하였다. 즉,

근사적으로 구하려는 방정식과 CDF 값의 오차들의

제곱의 합이 최소가 되도록 하는 회귀 방정식을 MF

로 정의하였다. Figure 3은 앞서 설명한 방식을 토대

로 구축한 각 변수의 발생 빈도에 대한 CDF이다. 각

각의 멤버십 함수에서 최소 및 최대 구간 값은 각 변

수의 위험 범위를 의미하여 CDF 위에 위치한 파란

선은 최소 제곱법을 통해 계산된 다항식 형태의 MF



Atmosphere, Vol. 33, No. 5. (2023)

박이준 · 김정훈 525

이다. 여기서 다항식은 차수가 높을수록 더욱 정교한

피팅이 가능하지만, 본 연구에서는 가장 단순한 1차

부터 복잡한 8차까지의 다항식 형태의 회귀식들을 비

교한 후, CDF에 적절히 적합 되면서 적은 시간이 소

요되는 6차 방정식 형태를 선정하였다(Table 3). 이렇

게 정의된 MFs들을 통해 서로 다른 3개의 변수 값은

하나의 ACI 값으로 계산되며, 이는 Eqs. (1)-(4)으로 표

현된다. 본 연구에서는 지수를 최적화하기 이전에 먼

저 균일한 가중 상수( = 0.333,  = 0.333,  = 0.333)

를 가정하였다. 이는 곧 모든 변수가 동일한 중요도

가졌다는 의미이다. 여기서 균일한 가중치 조합을 적

용시켜 구한 ACI를 최적화 이전의 ACI (No Optimized

ACI, 이하 ACINoOpt)라고 정의하였다.

MCAPE =

(1)

MAPCP =

(2)

MOLR =

(3)

(4)

2.2.2 1년 기간에 대해 최적화된 ACI (Year Optimized

ACI, ACIYrOpt)

각 변수의 가중치는 최종적인 ACI 값에 대한 기여

도를 의미하기 때문에 가중 상수 조합은 ACI의 예측

성능에 크게 기여할 수 있다. 그러므로 예측 성능이

가장 높은 최적의 상수 조합을 찾는 과정이 필요하다.

각각의 상수를 0.05 단위로 나누었을 때  +  +  = 1

조건을 만족하는 모든 경우의 수는 총 231가지이다.

본 연구에서는 통계적 분석법을 기반으로 모든 경우

의 수를 비교하였다.

본 연구에서는 최적화와 예측 성능 검증 과정에서

다양한 통계치들이 사용되었다. 먼저, Probabilistic Of

Detection (PODY)는 특정 현상의 전체 발생 횟수 대

비 발생을 예측한 경우의 비율을 의미하며, 적중률이

라고 한다[Table 4와 Eq. (5)]. PODY는 발생한 현상

에 대해 얼마나 발생 예측을 성공하였는지 판단하는

데 사용된다. 다음으로 Probability Of False Detection

(POFD)는 발생하지 않은 현상을 발생한다고 예측한

비율을 의미한다. 예측하였지만 발생하지 않은 횟수

를 전체 발생하지 않은 횟수로 나누어 계산할 수 있

다[Table 4와 Eq. (6)]. 마지막으로 검증 단계에서 사

용되는 True Skill Statistics (TSS)는 PODY와 POFD

의 차이로 나타낼 수 있으며, 특정 현상에 대해 발생

을 예측한 비율과 발생하지 않은 것에 대해 예측을

실패한 비율의 차이를 의미한다[Eq. (7)]. 그러므로 해

당 값이 클수록 이상적인 예측을 의미한다.

(5)

(6)

(7)

최적화 및 검증은 2021년, 1년 기간에 대해 이루어

졌으며, 분석에는 수신자 조작 특성 곡선(Receiver

Operating Characteristics curve, 이하 ROC curve)이 사

용되었다. 특정 가중치 조합으로 계산된 ACI의 6시간

예측 결과와 레이더의 15 dBZ ETH와 비교하였다. 1

년간 총 1460개의 시간대가 고려되었으며, 이 중 모

든 레이더 관측소에서 동시에 결측이 발생했던 날짜

를 제외하여 총 1459개 시간대의 관측장과 예측장이

0 CAPE 51.8 J kg
1 

MFCAPE CAPE  51.8 J kg
1

CAPE 684.19 J kg
1 

1 684.19 J kg
1

CAPE 





0 APCP 0.281 mm 
MFAPCP APCP  0.281 mm APCP 10.152 mm 

1 10.152 mm APCP 





1 OLR 137.156 W m
2 

MFOLR OLR  137.156 W m
2

OLR 194.062 W m
2 

0 194.062 W m
2

OLR 





ACI = M
CAPE

 + M
APCP

 + M
OLR

PODY = 
a

a + c
------------

POFD = 
b

b + d
-------------

TSS = PODYPOFD = 
ad - bc

a + c  b + d 
-----------------------------------

Table 3. Coefficients of the membership function of CAPE, APCP, and OLR.

Coefficients of Membership Function, MF(x) = a + bx + cx2 + dx3 + ex4 + fx5 + gx6 + hx7

a b c d e f g

CAPE 0.529 0.016 9.95 × 10
5

3.47 × 10
7

6.70 × 10
10

6.68 × 10
13

2.68 × 10
16

APCP 0.053 0.773 0.335 0.084 0.011 0.001 2.37 × 10
5

OLR 1007.3 37.46 0.577 0.005 2.15 × 105 5.21 × 108 5.22 × 1011

Table 4. Contingency table between observation and forecast.

Forecast
Observation

Yes No Total

Yes a b a+b

No c d c+d

Total a + c b + d a + b + c + d
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활용되었다. 본 연구에서는 관측장과 예측장을 정량

적으로 비교하기 위해 두 자료를 0.1o × 0.1o의 해상

도로 재격자화하는 과정을 거쳤다. 또한, UM-GDAPS

의 변수들은 3시간 단위로 제공되므로 정확한 비교를

위해 최근 3시간 평균 15 dBZ ETH로 검증을 진행하

였다. 또한, ROC curve 분석은 비교하는 두 자료가

True/False로 이루어진 이분법적인 자료일 때 가능하

다. 먼저, 관측장에서는 깊은 대류의 발생 유무를 15

dBZ ETH의 FL250 고도를 기준으로 정의하였다. 해

당 고도는 미국 항공기기상센터(Aviation Weather

Center)에서 Air Traffic Management (ATM)의 의사 결

정을 돕기 위해 현업으로 운영 중인 Traffic Flow

Management (TFM) Convective Forecast (TCF) 시스

템에서 표출하는 최소 비행고도 기준이다(AWC).

본 연구에서 최종적으로 예측하고자 하는 이벤트는

15 dBZ ETH이 FL250 이상인 깊은 대류 영역이다. 하

지만 해당 기준을 만족하는 이벤트는 드물게 발생하

기 때문에 PODY와 POFD를 계산하는 데 사용되는

격자 수를 유사하게 맞춰주고자 하였다. 이를 위해,

본 연구에서는 두 통계치를 15 dBZ가 FL0보다 높은

지역에 한해서 계산하였다. ACI 값을 0.0부터 1.0까

지 0.01 단위로 나누어 각 지수 값에 대한 PODY와

POFD를 산출하였다. 그리고 1.0과 0.0 값에 대응되는

우측 상단과 좌측 하단의 점을 이어 POFD에 대한

PODY의 함수로 ROC curve를 표현하였다. 해당 방식

은 검증 과정에서도 동일하게 적용하였다.

ROC curve가 이루는 면적은 Area Under the Curve

(이하 AUC) 로 정의되는데, 그 값이 1에 가까울 때

시스템의 예측성이 100%이며 특정 현상을 완벽히 분

리해 예측해 낼 수 있다는 것을 의미한다. 본 연구에

서는 모든 가중치 조합으로 산출된 AUC 값들을 비

교하였다(Table 5). 상위 10개의 조합들을 살펴보면,

CAPE와 OLR의 가중 상수는 매우 높은 반면 APCP

의 가중치는 매우 낮거나 0인 것을 알 수 있다. 이는

1년 전체 기간에 대해 고정된 가중치 조합을 사용할

때, 수치모델에서 제공되는 CAPE와 OLR의 예측 장

을 주로 사용하는 것이 깊은 대류를 예측하는 데 유

리하다는 의미이다. 하지만 이러한 결과는 1년 기간

동안 항상 APCP가 깊은 대류를 거의 예측하지 못한

다는 것을 의미하지 않는다. 여기서 고려한 AUC는

특정 잠재도 값에서의 PODY와 POFD의 값과 상관

없이 ROC 곡선이 이루는 면적을 의미하며, 이는 다

양한 경우에서 증가할 수 있다. 예를 들면, PODY가

증가하고 POFD가 감소하는 이상적인 경우 이외에도,

PODY와 POFD가 모두 증가하지만 PODY가 더 큰

폭으로 증가하는 경우와 PODY와 POFD가 모두 감소

하지만 POFD가 더 감소하는 경우도 존재한다. 본 연

구에서는 오직 장기간에 대한 최종적인 AUC 값만 단

순히 비교하였기 때문에 위 경우들을 구분하지 않았

다. 그러므로, 계절과 같은 특정 기간을 따로 고려한

다면 충분히 다른 결과가 나올 수 있다. 이와 관련된

내용은 파트 2에서 주로 다룰 것이다. Table 5에서

 = 0.45,  = 0.05,  = 0.50 일 때 AUC가 0.7662로 최

댓값이 나타났으며, 이 1년 기간에 대한 최적의 가중

치 조합을 적용한 ACI를 Year Optimized ACI(이하

ACIYrOpt)라고 정의하였다.

3. 예측 성능 검증

3.1 ACINoOpt 예측 성능

먼저, 균일한 가중치로 설정된 ACINoOpt의 예측 성

능에 대한 통계적 검증을 수행하였다. Figure 4는 예

측 기간 별 ACINoOpt의 ROC curve와 이에 해당되는

AUC 값을 보여준다. 여기서 표시된 점은 우측 상단

으로부터 순서대로 ACINoOpt가 0.25, 0.50, 그리고 0.75

에 대응되는 점이다. 다양한 예측 기간의 곡선들을 비

교해보면, 예측 기간이 가장 짧은 6시간 예측 결과가

가장 넓은 곡선을 보여주며, AUC 값이 0.758로 가장

높았다. 또한, 예측 기간이 길어지면서 곡선의 면적이

일관적으로 감소하여 AUC가 꾸준히 감소하는 것을

볼 수 있다. 즉, ACI의 예측 성능은 예측 기간이 길

어질수록 감소하는 경향을 보인다. 결론적으로, 48시

간 예측 결과의 AUC 값은 0.686이었다.

해당 그림에서 곡선 위의 점들을 통해, 예측 기간

에 따라 곡선이 어떻게 이동하는지 파악해 볼 수 있

다. 곡선 위의 점들은 좌측 하단으로 이동하면서 곡

선이 이루는 면적이 감소하였다. 즉, 이는 예측 기간

이 길어지면서 전반적으로 ACI의 PODY와 POFD 모

두 감소한다는 의미이다. 특히, POFD의 감소 폭보다

PODY의 감소폭이 더욱 컸다. 이는 예측 기간이 길어

지면서 깊은 대류가 발생하지 않은 지역에 대해선 예

Table 5. Top 10 weighting coefficients by AUC value among

all possible weight combinations. Bold letter represents the

optimized weighting set.

   AUC

0.45 0.05 0.50 0.7662

0.40 0.10 0.50 0.7659

0.50 0.00 0.50 0.7659

0.45 0.10 0.45 0.7657

0.50 0.05 0.45 0.7656

0.40 0.15 0.45 0.7655

0.35 0.15 0.50 0.7653

0.40 0.05 0.55 0.7653

0.45 0.00 0.55 0.7652

0.35 0.10 0.55 0.7648
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측성이 약간 증가하였지만, 반대로 깊은 대류가 발생

한 지역 내에선 발생에 대한 예측성이 크게 감소하였

다는 의미이다. 이것이 AUC 값이 감소한 이유이다.

예측성을 평가하는 과정에서 AUC 뿐만 아니라 전

체 임계값에 대한 평균 TSS를 추가로 비교하였다. 두

통계치를 보면, AUC 뿐만 아니라 평균 TSS 또한 예

측 기간에 따라 전반적으로 감소하는 경향이 나타났

다(Fig. 5) 평균 TSS는 6시간 예측일 때 0.283을 시작

으로 48시간 예측 결과에서는 0.204로 꾸준히 감소하

였다. 이처럼 두 통계치 모두 감소하는 이유는 ACI는

오직 수치 예보모델 예측 결과를 사용하여 산출되기

때문이다. 그러므로 ACI의 예측 성능은 입력 자료로

사용되는 수치모델의 예측성에 크게 의존할 수 밖에

없으며, 예측 기간에 따라 성능이 감소하는 수치모델

의 특징이 ACI에서도 나타난 것을 알 수 있다.

3.2 ACIYrOpt 예측 성능

다음은 ACINoOpt와 동일한 MF를 사용하지만 2021

년, 1년 기간에 대한 최적의 가중치를 적용한 ACIYrOpt

의 예측 성능을 검증한 결과이다. 먼저, 두 ACI의 6

시간, 24시간, 그리고 42시간 예측 결과에 대한 ROC

curve들을 비교하였다(Fig. 6) 앞서 설명한 것처럼 가

중치의 최적화는 6시간 예측 결과만을 사용하여 수행

되었다. 하지만, 단기간에 대한 예측뿐만 아니라 24시

간 이상의 더 장기간의 예측 기간에서도 최적화로 인한

예측 성능 향상이 나타났다. 해당 그림에서도 최적화

된 ACIYrOpt의 곡선이 모든 예측 기간에서 기존보다 좌

측 상향으로 이동하며 넓어진 것을 확인할 수 있다. 이

에 따라 AUC 값이 모든 예측 기간에서 증가하였다.

최적화 이후 특정 예측 기간뿐만 아니라 6시간부터

48시간까지의 모든 기간에서 AUC와 평균 TSS 모두

증가하였다(Fig. 7). 해당 그림에서 파선으로 표현된

최적화 이전의 AUC와 TSS는 Fig. 5의 선들과 동일

하다. 여기서 흥미로운 점은 6시간 예측장을 통해 최

적화를 거쳤음에도 그 외의 장기간 예측 기간에도 마

찬가지로 예측 성능이 동일하기 증가했다는 점이다.

특히, AUC 값은 단기간인 6시간 예측보다 더 장기간

예측에서 더 높은 증가를 보였다. 전체 예측 기간에

Fig. 4. ROC curves of ACINoOpt for 1-yr with each forecast

time. The numbers are the AUC values. And, the circle,

triangle, and square marker indicate the ACI of 0.25, 0.50,

and 0.75, respectively.

Fig. 5. AUC (black) and TSS (grey) values of ACINoOpt for

each forecast time.

Fig. 6. ROC curves of ACIYrOpt (solid line) and ACINoOpt
(dashed line) of 6-hour (black), 24-hour (red), and 42-hour

(blue) forecast. The circle, triangle, and square marker

indicate the ACI of 0.25, 0.50, and 0.75, respectively.
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대한 평균 TSS는 기존의 ACINoOpt이 0.238, 그리고

ACIYrOpt은 0.248로 기존 대비 4.20 % 향상된 결과를

보였다. 뿐만 아니라, ACINoOpt의 평균 AUC는 0.717

인 반면 최적화 이후 ACIYrOpt은 0.729로 증가하면서

기존 대비 1.67% 향상되었다.

최적화를 통해, 어떻게 예측 성능이 향상되었는지

는 최적화 전후 PODY와 POFD의 변화를 통해 이해

할 수 있다. Figure 8은 이를 설명하는 모식도이다. 최

적화 전후 통계치들을 비교해 보았을 때, PODY가 증

가하고 POFD는 감소하는 경우에는 모든 점들이 2사

분면에 위치하게 된다. 이 경우에는 ROC 곡선을 이

루는 점들이 모두 좌측 상단으로 이동하기 때문에 곡

Fig. 7. AUC (black) and TSS (grey) values of ACINoOpt
(dashed line) and ACIYrOpt (solid line) for each forecast time.

The dashed lines are same as the solid lines in Fig. 5.

Fig. 8. Diagram (left) for interpreting the plot of change of PODY and POFD and Scatter plot (right) of change of PODY and

POFD between ACIYrOpt and ACINoOpt (ACIYrOpt-ACINoOpt) for 06-hour (black), 24-hour (red), 42-hour (blue) forecast time. And

circle, triangle, and square marker indicates the ACI of 0.25, 0.50, and 0.75 for 06-hour forecast and these are associated with

the change of PODY and POFD between ACIYrOpt and ACINoOpt of the black markers in Fig. 6.

선이 이루는 면적이 증가함을 알 수 있다. 이처럼 이

상적인 상황이 아니더라도 AUC 값은 충분히 증가할

수 있다. 해당 그림에서 1사분면과 3사분면의 상단 영

역은 각각 PODY가 POFD 보다 더 큰 폭으로 증가하

거나 POFD가 PODY보다 더 큰 폭으로 감소하는 경

우를 의미한다. 이 경우에도 ROC 곡선이 이루는 면

적을 증가할 수 있다. 반면에, PODY가 감소하지만

POFD는 증가하는 경우, 곡선을 이루는 점들은 모두

4사분면 쪽으로 우측 하향하기 때문에 예측 성능은

크게 감소한다. 뿐만 아니라 1사분면과 3사분면의 하

단 영역과 같이 PODY가 증가하지만 POFD가 더 많

이 증가하거나, 또는 POFD가 감소하지만 PODY가 더

크게 감소할 때도 AUC 값은 감소한다. 해당 그림에서

점선으로 표시된 대각선의 위쪽(Fig. 8에서 +지역)에

위치한 점들의 개수가 더 많을수록, AUC이 더 많이

증가할 수 있다. 또한, 최적화 이후 POFD가 더 증가

하여 대부분의 점들이 1사분면에 위치한 경우에는 오

탐률이 증가하여 실제로 발생하지 않은 영역에 대해

상대적으로 더 과대 예측한다고 해석할 수 있다. 반

대로, 적중률이 감소하여 대부분의 점이 3사분면에 존

재한 경우에는, 최적화된 ACI가 발생한 영역에 대해

기존보다 더 과소 예측한다는 의미이다.

1년 기간의 최적화 과정을 통한 ACI의 PODY와

POFD의 변화를 보면, 대부분의 점들이 3사분면에 위

치한 것을 알 수 있다(Fig. 8). 이는 적중률과 오탐률

모두 감소한 것을 의미한다. 그럼에도 불구하고 AUC

가 증가할 수 있었던 이유는 PODY보다 POFD가 더
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크게 감소하였기 때문이다. 실제로 대각선을 기준으

로 위쪽과 아래쪽 지역의 점의 개수를 비교해 보면,

예측 성능을 향상시킬 수 있는 (+) 영역의 점들이 모

든 예측 기간에서 더 많은 것을 알 수 있다. 여기서,

대표적인 세 예측 기간들을 비교해보면, 6시간과 24

시간 예측 결과에서는 (+) 영역의 점과 () 영역의 점

의 개수의 차이는 20개로 동일하다. 하지만 42시간 예

측 결과에서는 그 차이가 10개로 작다. 그럼에도 불

구하고 6시간 예측보다 42시간 예측 때의 AUC 증가

량이 상대적으로 더 컸다(Figs. 6, 7). 그 이유는 최적

화 과정에서 PODY는 증가하고 POFD는 감소하는 이

상적인 점들이 더 많이 존재했기 때문이다. 실제로

0.25를 포함한 낮은 ACI 구간의 점들은 대부분 2사분

면에 위치해 있었으며, Fig. 6에서 낮은 ACI 점들의

위치 변화를 보면 대부분 좌측 상향되어 AUC 값을

증가시키는 형태를 보인다.

4. 결 론

뇌우 및 깊은 대류는 난류, 뇌우, 다운버스트 같은

다양한 위험 기상을 발생시키기 때문에, 안전한 항공

기 운항을 위해서는 대류의 정확한 시공간 분포의 예

측이 필수적이다. 이를 위해, 미국에서는 EPOCH, 그

리고 WAFS Cb와 같은 뇌우 예측 시스템들이 개발되

었다. 본 연구에서는 국내의 공항 지역뿐만 아니라 동

아시아를 포함한 공역 지역에 대한 깊은 대류 영역

예측을 위해, 국내 현업 예보모델 중 하나인 UM 모

델 기반 전지구예보모델, GDAPS를 사용하여 새로운

대류 예측 지수, ACI를 개발하였다.

본 연구를 통해 처음으로 제안된 이 지수는 강한

대류의 물리적 특성을 잘 대변하는 CAPE, APCP, 그

리고 OLR로부터 산출된다. 각각의 변수는 대류 특성

과 관련이 깊기 때문에, 독립적인 예측 인자로 활용

될 수 있다. 하지만, 전-지구 모델은 실제 대류의 발

달 과정을 설명하는 데 한계가 있다. 이를 극복하기

위해, 딥-러닝 분야에서 활발히 사용되고 있는 퍼지-

로직 결합 알고리즘을 사용하여 하나의 최적화된 ACI

로 변환하였다. 결합 과정에서 사용되는 MF와 가중

상수는 한반도 지역을 중심으로 1년 기간에 대해 통

계적 방법을 사용하여 최적화하였다. 결론적으로 최

대 AUC 값을 지닌 가중 상수 조합은 0.45 (CAPE),

0.50 (APCP), 그리고 0.05 (OLR)였다. 이렇게 개발된

ACI는 국내 레이더 관측 자료를 통해 검증되었다. 이

과정에서 15 dBZ ETH가 사용되었으며, 1년 기간에

대해 검증이 수행되었다.

ROC curve 분석에서 최적화 이전의 ACINoOpt보다

장기간에 대해 최적화된 ACIYrOpt가 더 높은 예측 성

능을 보였다. 전체 예측 기간에 대한 평균 AUC는 기

존 ACINoOpt이 0.717에서 ACIYrOpt는 0.729로 기존 대

비 1.67% 향상되었으며, 평균 TSS는 최적화 과정을

통해 4.20%의 향상을 보였다. 특히, 최적화에 사용된

6시간 예측 결과보다 42시간 예측 결과에서 상대적으

로 더 높은 성능 향상이 나타났다. ACIYrOpt는 기존의

ACINoOpt보다 PODY와 POFD 모두 전반적으로 감소하

였지만, POFD이 더 큰 폭으로 감소되면서 AUC가 증

가하였다. 하지만, 가장 높은 AUC 증가폭을 보였던

42시간 예측에서는 낮은 값 구간에서 POFD는 감소

하고 PODY가 증가하는 이상적인 최적화 결과를 보였다.

대류 현상뿐만 아니라 이를 대변하는 변수들은 계

절에 따라 발생 강도 및 빈도가 다르다. 그러므로, 깊

은 대류를 더 정확히 예측하기 위해서는 이러한 계절

변동성을 고려해야 한다. 특히, 본 연구에서 개발된

ACI는 산출 과정에서 각 변수의 누적분포함수를 기

반으로 정의된 MF들이 사용되기 때문에 계절에 맞는

MF와 가중 상수를 사용할 필요가 있다. 1년 장기간

최적화가 갖는 한계와 계절별 최적화의 필요성, 계절

별 최적화된 ACI의 통계적 검증, 그리고 사례 분석을

통한 정성적 검증은 본 연구의 파트 2에서 다루고 있다.
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