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            초록
          
        

        
          In this study, we examined a spatial downscaling method based on Gradient and Inverse Distance Squared (GIDS) weighting to produce high-resolution grid data from a numerical weather prediction model over Korean Peninsula with complex terrain. The GIDS is a simple and effective geostatistical downscaling method using horizontal distance gradients and an elevation. The predicted meteorological variables (e.g., temperature and 3-hr accumulated rainfall amount) from the Limited-area ENsemble prediction System (LENS; horizontal grid spacing of 3 km) are used for the GIDS to produce a higher horizontal resolution (1.5 km) data set. The obtained results were compared to those from the bilinear interpolation. The GIDS effectively produced high-resolution gridded data for temperature with the continuous spatial distribution and high dependence on topography. The results showed a better agreement with the observation by increasing a searching radius from 10 to 30 km. However, the GIDS showed relatively lower performance for the precipitation variable. Although the GIDS has a significant efficiency in producing a higher resolution gridded temperature data, it requires further study to be applied for rainfall events.
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      1. 서 론
      한반도는 해안과 산지 등의 복잡한 지형 요소가 조밀한 지역 내에서 복합적으로 나타나며, 이로 인해 다양한 국지적 기상현상이 발생한다. 이러한 기상현상을 설명하고 예측하기 위하여 대기, 지면, 해양 등의 지구환경요소를 지배하는 방정식에 관측 자료와 강제력값들을 대입하여 기상정보를 생산하는 수치예측기법을 사용하고 있다. 특히 기후변화에 따라 급증하는 기상재해로 인하여 수치예측모델은 고도화되고 있으며, 한반도와 같이 복잡한 지형을 가지는 지역에서는 지형 특성에 따른 상세하고 균질한 고해상도의 예측자료 생산이 요구되고 있다(Case et al., 2004; Kim et al., 2012).

      수치예측모델의 격자해상도를 높여 넓은 지역에 대해 사용자가 원하는 수준의 고해상도 결과를 얻기 위해서는 많은 자원과 시간이 필요하다(Heikkila et al., 2011; Cardoso et al., 2012). 이에 따라 많은 연구자들이 저해상도 자료로부터 고해상도 자료를 생산하는 공간 규모 상세화(Spatial downscaling) 방안에 대한 연구를 수행해왔다. 이러한 규모 상세화 방법은 크게 역학적 방법과 통계적 방법으로 나뉜다.

      역학적 규모 상세화 방법은 저해상도의 수치예측모델로부터 초기장과 경계장을 제공받아 원하는 지역에서의 고해상도 수치모델을 수행하는 방법이다. 성능이 좋은 수치예측시스템으로부터 양질의 분석장을 제공받는다면 물리적·역학적으로 균형잡힌 높은 성능의고해상도 예측자료 생산이 가능하다(Lo et al., 2008; Ahn et al., 2012; Lee et al., 2017). 하지만, 많은 전산자원이 요구되며, 경계조건, 해상도, 물리적 기법 등과 관련된 불확실성이 존재한다.

      통계적 규모 상세화 방법은 기존자료가 가지는 통계적 특성을 활용하여 고해상도 자료를 생산하는 기법으로 추계적 방법(Stochastic method; Kwon et al., 2013; Kim et al., 2014), 주성분 모드 및 회귀분석을 사용하는 방법(von Storch, 1995; Lim et al., 2007), 거리 상관성을 이용한 내삽법 등이 사용되고 있다. 특히 거리 상관성을 이용한 내삽은 각 기상요소들의 동질성을 거리의 함수로 두고, 주변자료로부터 통계적인 수학공식에 의해 목표지점 자료를 산출하는 방법으로 적용이 간편하여 다수의 연구에서 활용되어 왔다. 최근접 이웃(nearest neighbor) 자료를 사용하는 방법으로는 한 지점에 대한 영향구역을 다각형으로 설정하고 이웃한 자료를 이용하여 내삽하는 Thiessen 방법 또는 보로노이 다이어그램(Voronoi diagram) (Thiessen, 1911), 목표지점을 중심으로 특정 반경 내의 자료들에 거리 가중치를 주어 내삽하는 Cressman 방법(Cressman, 1959), Barnes 방법(Barnes, 1964), 역거리 가중법(IDW; Inverse distance weighting; Shepard, 1968) 등이 있다. 이 방법들은 다른 규모 상세화 기법에 비해 소모되는 계산비용이 적은 장점이 있어 다양한 연구에서 사용되었다(Di Piazza et al., 2011). 그러나 기상요소들은 거리뿐만 아니라 고도와 같은 지형적 특성에 의한 영향도 크게 받는다(Johnson et al., 2000). 따라서 거리만의 가중치를 이용한 상세화 방법은 한반도와 같이 산악이 많은 지역에서는 고도의 영향을 반영하지 못하는 한계를 가진다.

      이러한 통계적 방법의 한계를 극복하고자 지구통계적(geostatistical) 방법이 고안되었다. 이는 거리뿐만 아니라 고도를 포함하는 지형 인자들로부터 공간적 상관성 산출을 통해 원하는 지점의 값을 생산하는 방법이다. 공간적 상관성 산출을 위해서는 다중회귀모델, 세미베리오그램(semi-variogram), 공분산 함수 등이 사용되었다(Guan et al., 2013). 대표적으로 두개 이상의 변수를 사용하는 공동 크리깅(Co-Kriging; Journel and Huijbregts, 1978; Myers, 1982)과 측고기법(Hypsometric method; Ahrens, 2003), 베이지안 공간 선형 모델(Baysian spatial linear model), PRISM(Parameter-Elevation Regressions on Independent Slopes Model; Daly et al., 1994) 등이 있다. 이러한 지구통계적 방법은 지형에 대한 고려를 통해 통계적 방법보다 좋은 성능을 보였다(Kravchenko, 2003; Reinstorf et al., 2005).

      이 연구에서는 사용하고자 하는 경도와 역거리 제곱법(GIDS; Gradient and Inverse Distance Squared)은 거리와 고도에 대하여 역거리 가중법과 다중선형회귀를 결합한 방법으로, 지형을 고려했다는 점에서는 지구통계적 방법의 범주에 속한다. GIDS는 Nalder and Wein(1998)에 의해 개발되어, 캐나다 서부지역의 지점별 관측자료를 이용한 월 기온과 강우의 기후 평균 자료 생성에 사용되었다. Nalder and Wein (1998)이 GIDS를 4개의 크리깅 기법(co-kriging, ordinary kriging, detrended kriging, universal kriging) 및 2개의 통계적 내삽법(역거리 제곱법, 최근접 이웃 기법)과 비교한 결과, 기온과 강우 모두에서 GIDS가 가장 좋은 성능을 보였다. 또한 기존의 지구통계적 방법에 비해 계산방식이 직관적이고 간단하여 적용이 편리한 장점을 가졌다.

      GIDS는 다양한 지형 특성을 가지는 넓은 지역에서의 일 기온자료 내삽(Stahl et al., 2006), 격자 오차가 제거된 지표 온도 예측 자료의 내삽(Mohammadi et al., 2017), 월 평균 온도와 강우자료를 이용한 고해상도 자료 생산(Tang et al., 2012)에 활용되었고, 다양한 규모 상세화 기법과의 비교에서 좋은 성능을 보였다(Lin et al., 2002). 이러한 기존 연구가 지점자료를 격자화하는데 초점을 맞추었다면, Flint and Flint (2012)는 GIDS에 기반하여 저해상도 격자자료를 고해상도 격자자료로 상세화하는 수정된 방법을 고안하였다. 저해상도 도메인과 고해상도 도메인의 격자점 위치와 고도에 회귀계수를 결합함으로써, 격자 입력자료에 특화되고 자료의 불연속성으로 인한 너겟효과(nugget effect)를 고려하는 수정된 GIDS 수식을 제안하였다. 또한 수정된 GIDS를 포함한 다양한 규모 상세화 기법들을 복합적으로 사용하여 전지구 기후 모델 예측결과로부터 고해상도 자료를 생산하고, 이를 수문학적 모델과 생태학적 모델에 적용함으로써 기후 시나리오가 적용된 지역 기후 연구를 성공적으로 수행하였다.

      본 연구에서는 기상청 현업 수치예측모델의 규모 상세화를 위해 저비용으로 고해상도 자료를 생산할 수 있는 GIDS 기법을 다양한 지표면 변수에 적용하여 그 효용성을 살펴보고자 한다. 사용된 모델은 한반도 영역에서의 3 km 해상도 예측을 수행하는 국지앙상블 예측 시스템(LENS; Limited-area Ensemble Prdiction System)이다. LENS는 격자별 예측 자료를 생산하므로, 이러한 격자 입력 자료에 특화된 수정된 GIDS (Flint and Flint, 2012)의 이론을 활용하였다. 이를 통해 한반도의 지형적 특성이 고려된 고해상도 예측자료를 신속하고 효과적으로 생산할 수 있는 방안과 그 적용범위를 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 분석 자료 및 사례
      GIDS 기반 공간 규모 상세화 기법의 입력자료로 기상청에서 현업운영 중인 LENS 예측자료를 사용하였다. LENS는 기상청 전지구 앙상블 예측 시스템(EPSG; Ensemble Prediction System for Global)에서 산출된 3시간 예보장에 가변 격자 체계를 적용하여 경계장을 제공받는다. 회전된 위/경도 투영법(rotated latitude/longitude projection)을 이용하여 서울을 중심으로 한 한반도 영역의 3 km 수평 해상도(460 × 482개 격자), 연직 70개 층 자료가 생산된다. 모델 적분 시간은 45분이며, 1시간 단위의 72시간 예측이 일 2회(0000, 1200 UTC) 수행된다. 1개의 규준멤버(control member)와 12개의 섭동멤버(perturbation member)로 구성되어 있으며, 이 연구에서는 섭동멤버로부터 예측된 1.5m고도 기온(단위: °C)과 3시간 누적 강수[단위: mm (3 h)-1]를 사용하였다. 3시간 누적 강수는 LENS로 모의된 비대류성 강우(large-scale rain), 대류성 강우(convective rain), 비대류성 눈(large-scale snow), 대류성 눈(convective snow) 변수의 합으로 계산하였다.

      공간 규모 상세화 기법의 성능 평가를 위해 기상청에서 운영 중인 자동기상관측장비(AWS; Automatic Weather System)의 기온과 3시간 누적 강수자료를 사용하였다. 또한 AWS 자료를 기반으로 이 연구에서 사용할 최저 기온, 최고 기온, 약한 강수, 강한 강수 사례를 선정하였다(Table 1). 각 사례에 대한 자세한 설명은 공간 규모 상세화 기법 적용에서 서술하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Description of the cases used in this study.
        
        

      

      
        
          
            	Case number
            	Case definition
            	Date
          

        
        
          	Case 1
          	Minimum temperature
          	2100 UTC 22 January 2017 (0600 KST 23 January 2017)
        

        
          	Case 2
          	Maximum temperature
          	0600 UTC 13 July 2017 (1500 KST 13 July 2017)
        

        
          	Case 3
          	Weak rainfall
          	2200 UTC 9 May 2017 (0700 KST 10 May 2017)
        

        
          	Case 4
          	Heavy rainfall
          	1500 UTC 2 July 2017 (0000 KST 3 July 2017)
        

      

      

      이 연구에서 사용된 GIDS 기반 공간 규모 상세화 기법은 위치와 고도에 대한 정보를 변수화하여 지형효과를 반영하는데 목적이 있으므로, 우리나라의 섬지역(제주도, 울릉도, 독도 등)을 제외한 한반도 내륙에 초점을 맞추었다. 따라서 분석영역은 위도 34~38.5°N, 경도 125~130°E로 제한하였다.

    

    

  
    
      3. GIDS 기반의 공간 규모 상세화 기법
      LENS에서 생산된 기상청 현업 예측 자료를 이용하여 신속하고 정확하게 고해상도 자료를 생산하기 위해 수정된 GIDS (Flint and Flint, 2012)를 사용하였다. 이 방법은 목표로 하는 지점을 기준으로 일정한 검색반경을 설정하여, 이 검색반경 이내의 격자지점들에 대한 모델자료로 동-서, 남-북, 고도에 대한 다중선형회귀분석을 수행하고 그 회귀계수를 경도값(gradient)으로 이용하여 원하는 지점 자료를 산출한다. 저해상도 격자자료(LG; Low resolution Grids)를 고해상도 격자자료(HG; High resolution Grids)로 상세화하기 위한 공간 규모 상세화 수식은 식(1)과 같다.
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      식(1)에 대한 이해를 돕기 위해 각 항을 3차원 도식으로 시각화하였다(Fig. 1). 여기서, ZT는 공간 규모상세화를 적용하여 산출한 HG의 격자 자료 값을 의미하며, Zi는 검색반경 이내에 위치하는 LG의 i 격자에서의 자료 값이다. N은 검색반경 이내에 속하는 LG격자자료의 갯수를 나타낸다. 이때, 검색반경은 LG해상도보다 같거나 크게 설정한다. di는 ZT와 Zi의 수평적 거리이며, 단위는 km로 통일하였다. X, Y, E는 동-서, 남-북, 고도의 위치값으로, 아래첨자 T는 HG에서의 목표 격자, 아래첨자 i는 LG에서의 i 격자를 의미한다. 즉, (XT -Xi)는 동-서 방향에서의 ZT와 Zi의 위치 차이를 나타낸다. CXi, CYi,CEi는 LG의 i 격자에 대한 동-서, 남-북, 고도의 경도값이다. 공간에 대한 자료의 경도 값은 식(2)와 같은 1차원 선형모델을 가정한 뒤, 다중 선형 회귀 분석을 통해 각 차원에 대한 회귀계수를 추정하는 방식으로 얻어진다.
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        Fig. 1. 
				
        

        
          3-Dimensional schematic diagram of the spatial downscailing method.
        
        

        

      

      REF는 참고 값으로, 일정 기간동안 누적된 관측 값(아래첨자 o)을 사용할 수 있다. 선형회귀분석은 최소 제곱법을 통해 관측값과 추정값의 오차값(ε)의 평균 제곱근 오차(RMSE; Root Mean Square Error)를 최소화하는 방법으로 수행하였다. 해당 방법은 시간이 변하더라도 공간적 경도가 크게 변하지 않는다는 가정하에 필요한 시기의 과거 관측 자료를 이용하여 회귀계수를 산출해둠으로써 계산 시간을 줄이는 것도 가능하다. 이 연구에서는 2015년 AWS 관측 자료를 이용하여 회귀계수를 산출했다. 한반도는 계절 변화로 인하여 기온과 강수의 월별 특성이 다르게 나타나므로, 회귀계수 산출을 위하여 사례일이 속하는 월의 시간 별 기온과 3시간 누적 강수의 평균을 참고값으로 사용하였다.

      앞서 설명한 GIDS 기반의 공간 규모 상세화 수식과 2015년 월 참고 값을 이용한 회귀 계수가 지형이 반영된 고해상도 자료를 효과적으로 생산하는지 살펴보기 위하여, 고도에 높은 의존성을 가지는 변수에 적용하여 효용성을 살펴보았다. 적용을 위해 48시간 예측이 수행된 2015년 7월 12일 0000UTC의 LENS 지표면 온도 예측 결과를 사용하였다. 검색반경은 30km로 설정하였고, 회귀 계수 산출을 위한 참고 값으로 시간별 AWS 지표면 온도의 2015년 7월 평균 값을 사용하였다. 지표면 온도는 고도에 크게 의존하는 변수이므로, 3 km 해상도의 LENS 지표면 온도(Fig. 2a)는 한반도 지형고도(Fig. 2c)와 유사한 분포를 보인다. 그러나 모델 해상도의 한계로 산악지역(위도 35.5~36.0°N, 경도 127.5~128.0°E; Fig. 2f)의 온도(Fig. 2d)는 지형의 형태보다 평활화되어 나타나는 것을 볼 수 있다. 공간 규모 상세화 기법을 적용하여 1.5 km의 고해상도 자료를 생산한 결과(Fig. 2b), 적용 전보다 더 세밀하고 지형과 유사한 온도 분포를 보였으며, 이러한 결과는 덕유산이 위치한 산악지형의 확대에서 더 뚜렷하게 나타났다. 공간 규모 상세화된 지표면 온도는 산악지형의 등고선과 유사한 형태를 보여, 고도에 따라 변화하는 지표면 온도을 더 뚜렷하게 반영함을 알 수 있다. 따라서 이 연구에서 사용하고자 하는 GIDS 기반 공간 규모 상세화 기법은 한반도와 같이 복잡한 지형 특성을 갖는 지역에 효과적인 방법으로 판단하였다. 그러나 이는 지형에 큰 의존성을 가지는 단일지표면 온도 사례에 대한 것으로, 추가적인 사례 분석을 통해 수치예측모델의 주요 예측 변수인 기온과 강수에서의 효용성을 구체적으로 살펴보고자 한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Distribution maps of surface temperature (unit: K) predicted by LENS of (a) before spatial downscaling (SD) method and (b) after SD method on 0000 UTC 12 July 2015 (forecasting time: 48 hours) and (c) topography above sea level (m) of the Korean peninsula. (d), (e), and (f) are same as (a), (b), and (c) but for selected area (35.5~36.0°N, 127.5~128.0°E) indicated by the rectangles with black line in (a), (b), and (c).
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 공간 규모 상세화 기법 적용 결과
      공간 규모 상세화 기법의 효용성 검증을 위해 최저온도, 최고온도, 약한강수, 강한강수의 4가지 사례를 선정하였다(Table 1). 목표 해상도는 기상청에서 현업운영 중인 초단기예보시스템(VDAPS; Very short rangeData Assimilation and Prediction System)과 동일한 1.5km로 설정하였다. 과도한 공간 규모 상세화로 인한 오류를 최소화하면서 VDAPS 자료 생산을 위한 적용가능성을 살펴보기위해 해당 격자를 사용하였다. 공간 규모 상세화(SD; Spatial Downscaling)를 적용한 LENS 예측결과는 SD로 명명하였고, 성능 차이 분석을 위해 검색반경을 각각 10 km (SD10), 20 km (SD20), 30 km (SD30)로 변경하여 적용하였다. 동일한 격자에서의 값을 비교하기 위하여 지형을 고려하지 않은 단순내삽 방법인 이중선형내삽법(BI; Bilinear Interpolation)을 적용하여 SD와 동일한 1.5 km 해상도의 BI를 생산하였다.

      관측에 대한 BI와 SD의 성능 평가를 위한 통계치로 공간 분포에 대한 평균제곱오차(MSE; Mean Square Error)와 다중상관계수(r; Multiple correlation coefficient)를 산출하였다. MSE는 절대값이 작을수록, r은 1에 근접할수록 높은 상관성을 의미한다. 분석 영역에 속하는 AWS 491개 관측 지점을 기준으로, 이 지점의 위치와 가장 가까운 격자점의 자료를 이용하여 분석하였다.

      
        4.1 최저기온 사례
        최저기온 사례(Case 1)는 2017년 1월의 서울(지점번호: 47108) AWS 관측자료를 이용하여 강수가 발생하지 않은 날 중에서 가장 낮은 최저기온이 발생한 2017년 1월 22일 2100UTC (2017년 1월 23일 0600KST)로 선정하였다(Table 1). 이 사례의 서울 최저기온은 -12.6°C이며, 전국이 영하의 최저기온을 보였고 특히 강원도 횡성군 안흥(지점번호: 47583)에서 -22.7°C의 가장 낮은 최저기온이 관측되었다.

        LENS의 수행시간에 따른 예측 정확도를 같이 고려하기 위하여 case 1을 목표시각으로 했을 때 최대 72시간 이내의 예측시간을 가지는 LENS 결과를 사용하였다. 최소 9시간 예측(초기시각 2017년 1월 22일 1200 UTC)부터 최대 69시간 예측(초기시각 2017년 1월 20일 0000 UTC)까지 12시간 간격의 6개 LENS 수행 결과를 수집하여, 각각 h09, h21, h33, h45, h57, h69로 명명하였다. 수집된 LENS 자료를 사용하여 이중선형내삽법이 적용된 BI와 10, 20, 30 km의 검색반경으로 공간 규모 상세화된 SD10, SD20, SD30을 생산하였다.

        이후, 정량적인 통계치로 예측성능을 평가하기 위해 AWS 기온에 대한 MSE와 r을 산출하였다. Figure 3은 BI와 SD10~30의 예측시간 별 MSE와 r의 변화이다. 모든 예측시간에 대해 BI와 SD10~30은 0.86 이상의 r 값을 보여 99% 신뢰도에 유의한 높은 상관을 보였다(Fig. 3b). 이는 case 1에 대한 LENS의 기온 예측 성능이 기본적으로 우수함을 의미한다. 예측시간에 따른 결과를 살펴보면, 가장 짧은 예측시간을 가지는 h09에서 MSE는 최소값을 보이고 r은 가장 1에 유사한 값을 보여 예측성능이 가장 높음을 확인할 수 있었고, 예측시간이 길어질수록 예측정확도는 낮아지는 경향을 보였다. 공간 규모 상세화 적용 여부를 비교한 결과, 모든 예측시간에서 SD10~30이 BI보다 좋은 예측성능을 보여, 고해상도로 상세화를 수행할 때 지형효과를 고려한다면 실제 관측자료와 더 유사해짐을 확인할 수 있다. 특히 GIDS 수행 시의 검색반경이 10, 20, 30 km로 넓어질수록 더 높은 상관성을 보였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            (a) MSE and (b) r performance of AWS observation verse BI, SD10, SD20, and SD30 with different forecasting times for case 1.
          
          

          

        

        GIDS를 통한 지형효과 반영을 확인하기 위해, 가장관측과의 상관이 높게 나타난 h09에서의 BI와 SD 기온 분포를 살펴보았다(Figs. 4b, c). 이때, 실제 관측값과의 비교를 위해 각 AWS 별 기온 값을 지형고도에 중첩하여 나타냈다(Fig. 4a). AWS 관측을 살펴보면, 한반도 전체에서 0°C 이하의 기온 분포가 나타났다. 중부지역에서 -15°C 이하의 낮은 기온이 관측되었고, 특히 강원 영서지역에서 -20°C 이하의 가장 낮은 기온이 나타났다. 위도가 낮아질수록 기온이 높아졌고, 전라남도 남서쪽 해안에서 가장 높은 -2°C 이상의 기온이 관측되었다. 기온은 고도의 영향을 받기 때문에 같은 위도에서는 태백산맥과 소백산맥을 비롯한 산악지형에서 비교적 낮은 기온 분포를 보였다. 이러한 관측에서의 기온 분포는 BI와 SD30에서도 유사하여, 앞서 정량적으로 살펴본 관측과의 높은 상관(Fig. 3b)이 분포도에서도 명확히 나타남을 확인할 수 있다. 그러나 SD30은 공간 규모 상세화를 통해 지형효과를 반영한 결과로, 같은 해상도인 BI보다 한반도 지형고도분포와 더 유사하고 세밀한 기온 분포를 보여준다. 특히 SD30은 태백, 차령 및 소백산맥 등의 산악지역에서 지형고도가 높을수록 기온이 낮아짐이 더 뚜렷하게 나타나, 고도에 따른 기온 변화를 명확히 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Distribution maps of 1.5 m temperature (unit: °C) of (a) AWS observation (OBS) denoted by circles with topography above sea level (unit: m, gray shading) and (b) BI and (c) SD30 for h09 of case 1.
          
          

          

        

        지형을 고려한 규모 상세화 효과를 더 면밀하게 확인하기 위하여, 대관령 주변 산악 영역(37~38°N, 128~129°E)에서의 BI와 SD30을 지형고도와 비교하였다(Fig. 5). 앞서 한반도 전체 영역에서 살펴본 바와 같이(Fig. 4), BI보다 SD30에서 지형고도 분포와 더 유사하고 세밀한 분포가 나타났다. 특히 지형고도가 높은 지역에서는 SD30가 BI보다 더 낮은 기온 값을 보이고, 지형고도가 낮은 지역에서는 SD30가 BI보다 더 높은 기온을 보여, 고도 증가에 따라 낮아지는 기온의 특성이 공간 규모 상세화를 통해 더 뚜렷하게 나타났다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Distribution maps of 1.5 m temperature (unit: °C) of (a) BI and (b) SD30 with AWS observations denoted by circles, and (c) topography above sea level (unit: m) of the selected area (37.0~38.0°N, 128.0~129.0°E) for h09 of case 1.
          
          

          

        

        지형고도에 따른 BI와 SD30의 성능차이를 AWS 관측자료와의 비교를 통해 살펴보았다. 먼저, AWS 지점에서 가장 가까운 격자의 BI와 SD30 값을 이용하여 관측기온에 대한 BI와 SD30의 기온 편차 분포를 지형고도에 중첩하여 나타냈다(Figs. 6a, b). 관측에 대한 BI와 SD30의 편차는 LENS의 예측결과에 크게 의존하므로, AWS 관측 기온에 대한 BI와 SD30 편차는 유사한 분포를 보였다. 전반적으로 음의 편차가 우세하게 나타났으며, 이는 LENS에서 모의된 기온이 관측보다 낮음을 의미한다. 태백산맥과 소백산맥 및 영남지방의 지형고도가 높은 지역에서는 양의 편차가 나타나 LENS 기온이 관측에 비해 높게 모의된 것을 확인할 수 있었다. 공간 규모 상세화로 인한 효과를 살펴보기위하여 BI에 대한 SD30의 차이를 살펴보았다(Fig. 6c). 앞서 LENS에서 기온이 낮게 모의된 지역에서는 양의 편차가 주로 나타났으며, 기온이 높게 모의된 지형고도가 높은 지역에서는 음의 편차가 뚜렷하게 나타나, 지형을 고려한 공간 규모 상세화를 통해 SD30에서 관측과의 편차가 완화되었음을 확인할 수 있다. 이는 앞서 통계치를 사용한 평가에서 BI보다 SD30의 예측성능이 높았던 결과와 일치한다. 결과적으로, 고해상도 기온 자료 생성 시에 지형을 고려한 GIDS를 적용할 경우, 일반적인 이중선형내삽법 보다 세밀할뿐만 아니라 관측과도 더 유사하도록 효과적인 상세화가 이루어짐을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Distribution maps of 1.5 m temperature (unit: °C) differences between (a) AWS observaion (OBS) and BI, (b) OBS and SD30, and (c) BI and SD30 for h09 in case 1. The shading denotes topography above sea level (unit: m).
          
          

          

        

      

      
        4.2 최고기온 사례
        최고기온 사례(Case 2)는 2017년 7월의 무강수일 중 전국이 대부분 30°C 이상의 기온 분포를 보이며, 특히 경주(지점번호: 47283)에서 7월 중 가장 높은 최고온도인 39.7°C가 나타난 2017년 7월 13일 0600UTC(2017년 7월 15일 1500 KST)로 선정하였다(Table 1). 이후, case 2를 목표 시각으로 했을 때 최대 72시간 이내의 예측 시간을 가지는 LENS 결과를 사용하였다. 최소 18시간 예측(초기시각 2017년 7월 12일 1200 UTC)부터 최대 66시간 예측(초기시각 2017년 7월 10일 1200 UTC)까지 12시간 간격으로 5개의 LENS 수행결과를 수집하였으며, 각각 h18, h30, h42, h54, h66으로 명명하였다. 이후, 수집된 LENS 자료를 사용하여 BI와 10, 20, 30 km의 검색반경에 대한 SD10~30을 생산하였다.

        생산된 자료를 사용하여 AWS 기온에 대한 BI와 SD10~30의 예측시간 별 MSE와 r 값을 그래프로 나타냈다(Fig. 7). 모든 예측시간과 BI, SD10~30에서 99% 신뢰도에 유의한 0.67 이상의 r 값이 산출되었으며(Fig. 7b), 이는 case 1 보다는 낮지만 case 2의 LENS 기온 모의 결과도 관측과 유의미하게 높은 상관이 있음을 보여준다. 예측 시간에 따른 결과를 MSE와 r 값을 통해 살펴보면, case 1과는 반대로 가장 긴 예측시간인 h66에서 좋은 성능을 보였다. 그러나 예측시간에 관계없이 SD10~30이 BI보다 좋은 성능을 보이며, 검색반경이 10, 20, 30 km으로 넓어질수록 관측과의 상관성이 높아지는 결과는 case 1과 동일하게 나타났다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Same as Fig. 4 but for case 2.
          
          

          

        

        Case 2에서 가장 관측과의 상관이 높게 나타난 h66에서의 AWS 관측과 BI, SD30의 기온 분포를 살펴보았다(Fig. 8). AWS 관측을 살펴보면, 전국 대부분이 30°C 이상의 기온 분포를 보였다. 중부지방에서는 서울 경기를 중심으로 고온역이 위치하였으며, 지형고도가 높은 강원 지역에서는 비교적 낮은 기온이 관측되었다. 위도가 낮아질수록 기온이 높아졌고, 경상도를 중심으로 35°C 이상의 높은 기온이 관측되었다. BI와 SD30은 AWS 관측에 비해 한반도 대부분의 지역에서 더 낮은 기온이 나타나 LENS의 기온이 낮게 모의됨을 확인하였고, 지형고도가 높은 태백, 차령, 소백산맥 등의 산지에서는 LENS의 기온이 높게 모의되어 case 1과 유사한 결과를 보였다. 관측과 BI, SD30간 기온값의 차이는 있었지만 한반도에서의 공간적 기온분포가 관측과 유사하여, r이 0.76 이상인 높은 상관이 나타난 것으로 보인다(Fig. 7b). BI와 SD30을 비교한 결과도 case 1과 동일하게 SD30에서 한반도 지형이 반영된 더 세밀한 기온 분포가 나타났다. 본 연구에서 나타내지는 않았지만 SD30과 BI 사이의 차이 값 분포에서는 최저기온 사례(case 1)와 마찬가지로 산악지역에서 음의 편차가 주로 나타났고 나머지 지역에서는 양의 편차가 나타나, 공간 규모 상세화를 통해 낮거나 높게 모의되었던 오차가 완화되었음을 확인할 수 있었다(Figures not shown), 또한 SD의 검색반경이 10 km에서 30 km로 커질수록 더 세밀한 분포를 보였으며, 관측과의 오차가 완화되는 정도도 커졌다(Figures not shown). 이를 통해 최고기온 사례에서도 위치와 고도를 변수로 하는 공간 규모 상세화기법이 거리만을 고려한 내삽방법보다 더 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Same as Fig. 4 but for h66 of case 2.
          
          

          

        

      

      
        4.3 강수 사례
        강수에 대한 공간 규모 상세화 효과를 확인하기 위하여, 강우 강도에 따른 사례를 선정한 뒤 기온 사례들과 동일한 방법으로 분석하였다(Table 1). 약한 강수 사례(Case 3)는 서울 경기 및 충청도, 전라북도를 중심으로 약 5mm (3 h)-1 이하의 강수가 넓게 발생한 2017년 5월 9일 2200 UTC (2017년 5월 10일 0700 KST)로 선정하였다. 강한 강수 사례는 한반도 중부에 10 mm (3 h)-1 이상의 강수대가 발생하고, 특히 경기동부와 강원도를 중심으로 30mm (3 h)-1 이상의 강한 강수가 발생한 2017년 7월 2일 1500 UTC (2017년 7월 3일 0000 KST)로 선정하였다.

        강수 예측은 모델 수행 시간이 길어질수록 오차가 많이 발생하기 때문에 최대 36시간 이내의 예측 시간을 가지는 LENS 결과를 사용하였다. 약한 강수 사례는 22시간 예측(h22, 초기시각 2017년 5월 9일 0000 UTC)과 34시간 예측(h34, 초기시각 2017년 5월 8일 1200 UTC), 강한 강수 사례는 15시간 예측(h15, 초기시각 2017년 7월 2일 0000UTC)와 27시간 예측(h27, 초기시각 2017년 7월 1일 1200 UTC)의 각각 2개의 LENS 수행 결과를 수집하고, 이를 사용하여 이중선형내삽법이 적용된 BI와 10, 20, 30 km의 검색반경으로 공간 규모 상세화된 SD10~30을 생산하였다.

        이후, 각 사례 별 예측성능을 판단하기 위해 AWS 3시간 누적 강수에 대한 MSE와 r을 산출하였다(Fig. 9). Case 3은 MSE와 r 값 모두에서 h34가 h22보다 좋은 성능을 보였으나, 모든 예측 시간이 0.4 이하의 r값을 보여 99% 신뢰도에 유의하나 낮은 상관이 나타났다(Figs. 9a, b). Case 4는 MSE 값에서는 h15가 h27보다 좋은 성능을 보였으나, r 값은 h27에서 더 높은 상관이 나타났다(Figs. 9c, d). 그러나 모든 예측시간에서 0.5 이하의 r 값을 보여 99% 신뢰도에 유의하나 낮은 상관이 나타났다. 그러나 BI보다 SD10~30이 관측과 더 유사하며 검색반경이 커질수록 유사성이 더 커지는 특성은 앞선 기온 사례와 동일했다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Same as Fig. 3 but (a) and (b) for case 3 and (c) and (d) for case 4.
          
          

          

        

        이러한 통계적 수치를 설명하기 위해 AWS 관측과 BI, SD10~30의 3시간 누적 강수 분포를 살펴보았다. Figure 10은 case 3에서 r 값이 비교적 높게 나타난 h34의 강수 분포이다. AWS 분포도에서 경기도와 충청도를 중심으로하는 2개의 넓은 강수 영역에서 5mm (3 h)-1 미만의 약한 강수가 관측되었다(Fig. 10a). BI와 SD10~30에서도 2개의 강수 영역이 나타나지만, 관측에 비해 동서로 길게 뻗은 형태를 보여 강원도와 경상북도에서도 강수가 예측되었다. 또한 경기 동부 및 강원 서부 지역과 충청북도를 중심으로 7mm (3h)-1이상의 강수나 나타나 LENS의 강수가 과대모의됨을 볼 수 있다. Figure 11은 case 4에서 r 값이 높게나타난 h27의 강수분포이다. AWS 분포에서는 한반도 중부를 중심으로 1개의 넓은 강수 영역이 존재하며 30mm (3 h)-1 이상의 강한 강수 영역이 동서 방향으로 위치하였다. BI와 SD10~30에서는 관측보다 동서 방향으로 길고 남북 방향으로 좁은 형태의 강수 영역이 한반도 중부에 나타났고, 특히 70mm (3 h)-1 이상의 강한 강수영역이 동서로 길게 위치했다. 또한 실제로는 강수가 관측되지 않은 경상북도와 전라북도에서도 35 mm (3 h)-1 이상의 강수가 예측되어, case 3와 같이 LENS의 강수예측이 과대모의됨을 보였다. 이러한 강수분포와 강수량의 차이로 인해 case 3와 4에서의 상관이 낮게 산출되었음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Distribution maps of 3 hours accumulated rainfall [unit: mm (3 hr)-1] of (a) AWS observations (OBS), (b) BI, (c) SD10, (d) SD20, and (e) SD30 for h34 in case 3.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Same as Fig. 10 but for h27 in case 4.
          
          

          

        

        GIDS를 수행한 경우, case 3와 4 모두 강수량의 과대모의가 완화되는 것을 볼 수 있다. 특히, 검색반경이 넓어질수록 완화되는 정도가 커졌다. 이러한 결과는 앞선 MSE와 r 값 그래프에서 BI보다 SD10~30이 관측가 더 유사하며, 검색반경이 클수록 상관성이 더 높아짐을 설명할 수 있다. 하지만 강수분포는 자료의 공간적 특성보다는 LENS 결과에 크게 의존하므로 큰 개선의 효과가 나타나지는 않았다. 또한, 강수량의 과대모의 완화로 인한 SD30의 성능개선은 강수값이 낮은 주변 격자 자료를 사용함으로써 나타난 평활화 효과로 해석 가능하여, 온도 자료에서 얻어진 GIDS의 효과를 일반적으로 기대하기에는 무리가 있는 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      5. 요약 및 결론
      이 연구는 복잡한 지형적 특성을 반영하여 신속하고 정확한 고해상도 수치예측자료를 생산하기 위해 GIDS 기반의 공간 규모 상세화 방법을 검토하였다. GIDS는 목표 격자 값 산출을 위해 주변 격자와의 지형적 위치 차이와 관측으로부터 얻어진 자료의 공간 경도를 이용한다. 이는 간단한 구현방법을 통해 지형을 고려한 지구통계적 규모 상세화가 가능하다는 장점이 있다. 주요 예측 변수에 대한 효용성 검증을 위해, GIDS를 기상청 현업 LENS의 기온과 강수 예측값에 적용하였고, 단순 내삽법인 이중선형내삽법과 비교하여 성능을 평가하였다.

      최저기온과 최고기온 사례 분석 결과, LENS 온도 예측 결과의 고해상도 격자 자료 생산에 있어서 GIDS 기반 공간 규모 상세화 기법이 단순 내삽에 비해 우수한 성능을 보였다. 지형이 고려된 세밀한 형태의 기온 분포 자료가 생산되었으며, 최저기온과 최고기온 사례 모두에서 산악 지형을 중심으로 나타난 최저값의 모의가 향상되었고, 검색반경을 10, 20, 30 km로 변경하며 적용한 결과, 검색반경이 커질수록 개선 효과가 컸다.

      강수 사례에서도 통계적 상관성 분석에서는 공간규모 상세화 기법이 단순 내삽에 비해 좋은 성능을 가지며, 검색반경이 커질수록 개선 효과가 크게 나타났다. 하지만 강수 분포를 살펴보면, 공간 규모 상세화 기법 수행 시 강수량의 과대모의가 완화된 것으로 보이지만, 이는 강수가 적은 주변격자의 영향으로, 지형효과를 고려한 GIDS 적용 결과로 보기에는 해석에 무리가 있다. 또한 LENS가 예측한 강수량과 강수분포에 의존하기 때문에, 이미 발생한 오차를 극복하는데는 한계를 보였다.

      결과적으로, GIDS 기반의 공간 규모 상세화 기법은 공간적으로 자료가 연속적이며 지형에 의한 영향이 큰 지표면 온도와 기온과 같은 변수에 대해서는 좋은 결과를 보였다. 이러한 결과는 기온이 공간에 대한 의존도가 균일하기 때문으로 판단된다. 하지만 넓은 영역에서 발생한 강수는 지역적으로 불연속하게 발생하고 온도에 비해 지형에 의한 영향이 적기 때문에 큰 개선 효과를 보이지 못했다. 이는 월 평균 이상으로 장기 누적된 강수량은 고도와 유관하지만 단기 누적된 강수량은 고도와 상관관계가 낮다는 기존의 연구 결과로 설명할 수 있다(Daly, 2002). 그러나 단기로 발생한 강수라하더라도 산악 영역에서는 고도와 같은 지형인자에 의해 영향을 받을 수 있으므로(Kim and Chun, 2000), 제한된 산악 영역에서의 단기누적 강수에 대해서는 추가 분석이 필요할 것으로 보인다.

      이 연구는 최근 기후 변화 및 기상 재해 급증에 따른 고해상도 예측 자료 요구에 따라, GIDS 기반의 공간 규모 상세화 기법을 통해 고해상도 수치예측시스템 결과를 생산하는 방법을 제시하였다. 이 방법을 통해 고해상도 예측을 위한 과다한 계산 자원과 연산시간을 효과적으로 줄일 수 있을 것으로 보인다. 특히 지형 특성의 영향을 받는 기온 변수에 대해 좋은 효과를 보였으므로, 폭염, 냉해 등 기온 변화와 관련된 재해의 시나리오 작성 및 정책 수립에 활용함으로써, 농업 및 사회 전반에서 발생하는 재해에 대한 방재효과를 높일 것으로 기대된다.
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