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            초록
          
        

        
          The United States has been known as the world's major producer of crops such as wheat, corn, and soybeans. Therefore, using meteorological long-term forecast data to project reliable crop yields in the United States is important for planning domestic food policies. The current study is part of an effort to improve the seasonal predictability of regional-scale precipitation across the United States for estimating crop production in the country. For the purpose, a dynamic downscaling method using Weather Research and Forecasting (WRF) model is utilized. The WRF simulation covers the crop-growing period (March to October) during 2000-2020. The initial and lateral boundary conditions of WRF are derived from the Pusan National University Coupled General Circulation Model (PNU CGCM), a participant model of Asia-Pacific Economic Cooperation Climate Center (APCC) Long-Term Multi-Model Ensemble Prediction System. For bias correction of downscaled daily precipitation, empirical quantile mapping (EQM) is applied. The downscaled data set without and with correction are called WRF_UC and WRF_C, respectively. In terms of mean precipitation, the EQM effectively reduces the wet biases over most of the United States and improves the spatial correlation coefficient with observation. The daily precipitation of WRF_C shows the better performance in terms of frequency and extreme precipitation intensity compared to WRF_UC. In addition, WRF_C shows a more reasonable performance in predicting drought frequency according to intensity than WRF_UC. 
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      1. 서 론
      곡물자급률은 특정 국가의 총 곡물 소비량에서 국내 생산량이 차지하는 비율을 의미하는데, 우리나라의 경우 2000년 이후 줄곧 20% 대의 낮은 값을 보이고 있다(농림축산식품부, https://www.mafra.go.kr). 경제협력개발기구(Organization for Economic Cooperation and Development, OECD) 참여국을 대상으로 국제연합식량농업기구(Food and Agriculture Organization, FAO)의 데이터베이스(FAOSTAT)을 통해 산출된 분석 결과에 따르면, 지난 3년간(2017/18~2019/20) 우리나라의 평균 곡물자급률은 21.5%로 전 세계 평균인 99.9%에 비해 현저히 낮은 수준을 기록했다(Choi et al., 2021). 특히, 우리나라는 2019년도 기준으로 쌀을 제외한 밀, 옥수수, 대두에 대한 곡물자급률이 각각 0.5%, 0.7%, 6.6%에 불과하여 해당 작물들은 대부분 수입에 의존하고 있는 실정이다(농림축산식품부). 한편, 미국은 지난 3년간 평균 곡물자급률이 120.6%이며, 2019년 기준 밀 생산량 4위(전 세계 생산량 대비 6.8%) 및 수출량 3위(25.86백만 톤), 옥수수 생산량 1위(전 세계 생산량 대비 30.2%) 및 수출량 1위(46.99백만 톤), 대두 생산량 2위(전 세계 생산량 대비 29.0%) 및 수출량 2위(48.31백만 톤)를 차지하였다(Kim, 2019; Choi et al., 2021). 따라서 미국의 곡물 생산량은 전 세계의 주요 곡물 수출 시장을 좌우하며, 미국의 수출량만 아니라 우리나라의 수입량과 직결된다. 특히 미국 내 곡물 수확량은 생육시기 동안 가뭄, 과우에 의한 영향을 크게 받는 것으로 알려져 있기 때문에(e.g., Mishra and Cherkauer, 2010; Lobell et al., 2014; Zipper et al., 2016; Li et al., 2019; Leng, 2021), 우리나라의 곡물 수급을 안정적으로 계획하고 이례적인 가격 상승에 대비하기 위해서는 주요 곡물 수입 국가인 미국에 대한 강수 및 가뭄 현황을 감시 및 예측하는 것이 중요하다.

      장기 계절 예측자료를 생산하기 위하여 대기, 해양, 해빙, 그리고 지면 사이의 다양한 상호작용을 고려한 접합대순환 모형(Coupled General Circulation Model, CGCM)이 사용되고 있다. 또한 단일 모형에 의한 예측이 갖는 구조적 오차를 제거하기 위해 사용하는 다중 모형 앙상블(Multi-Model Ensemble, MME)을 통해 예측자료의 성능을 개선하기도 한다. 유럽의 European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF)와 United Kingdom Met Office (UKMO), 호주의 Predictive Ocean Atmosphere Model for Australia (POAMA), 미국의 National Centers for Environmental Prediction (NCEP), 그리고 국내의 기상청과 Asia-Pacific Economic Cooperation Climate Center (APCC) 등을 포함한 세계 여러 현업기관에서는 준실시간 계절 예측(quasi-real time seasonal predictions)을 위해 단일 CGCM 및 MME를 활용하고 있다(e.g., Molteni et al., 2011; Lim et al., 2012; Kirtman et al., 2014; MacLachlan et al., 2015; Ham et al., 2019).

      CGCM이 장기 계절 예측을 위해 널리 사용되고 있지만, 낮은 공간해상도로 인해 지역 규모의 기상 현상을 예측·분해하기는 어렵다는 단점을 갖는다. 이러한 한계를 극복하기 위해서 전 지구 모형의 예측자료를 경계 및 입력자료로 사용하여 지역기후모형(Regional Climate Model, RCM)을 통한 역학적 규모 축소법이 최근 활용되고 있다. 비교적 고해상도를 갖는 RCM은 복잡한 지형 효과를 고려함으로써 지역 규모의 기상현상을 고려할 수 있다는 장점을 갖기 때문에 많은 선행 연구에서 사용되고 있다(e.g., Hur and Ahn, 2017; Ahn et al., 2018b, 2021; Kim et al., 2019; Seo et al., 2019). 예를 들어, Cocke and LaRow (2000)와 Cocke et al. (2007)에서는 미국 지역에 대해 RCM에 의해 모의된 강수는 전 지구 모형 결과에 비해 강수 분포를 더 잘 모의하며, 특히 극한 강수에 대한 예측성이 우수함을 보였다.

      RCM이 모의하는 부가 정보(added values)의 중요성이 대두됨에 따라, 2008년 미국 국립해양대기연구소(National Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA)의 Climate Prediction Project for the Americas (CPPA)에서는 복수의 RCM을 이용한 계절 예측을 위해 Multi-RCM Ensemble Downscaling (MRED) 프로젝트를 수행하였다. 해당 프로젝트에서는 NCEP Climate Forecast System (CFS) (Saha et al., 2006) 모형의 재현 자료(reforecast)를 강제력으로 사용하여 미국 지역을 대상으로 7개의 개별 RCM을 통한 역학적 규모 축소가 수행되었다. 대상 기간은 1982년부터 2003년까지 북반구 겨울철(12~4월)이며, RCM 최종 산출물의 공간해상도는 약 30 km이다(https://rcmlab.agron.iastate.edu/mred/). 그러나 RCM을 이용한 역학적 규모 축소가 모든 지역 및 변수에서 향상된 예측성을 보이지 않았다. 예를 들어 Yuan et al. (2012)과 De Sales and Xue (2013)은 MRED 프로젝트에 속한 개별 모형이 모의한 평균 강수가 대부분의 지역에서 CFS에 비해 편의(bias)가 개선되고 공간 분포가 관측과 유사하게 나타났으나, 강제력으로 사용된 CFS에 내재된 불확실성으로 인해 연 변동 및 계절내 변동에 대한 개선은 불분명할 수 있음을 보였다. Shukla and Lettenmaier(2013)는 MRED 앙상블(즉, 모든 모형의 앙상블에 대한 평균)의 수문학적 변수(강수, 토양수분, 눈)는 CFS에 통계적 규모축소법을 적용한 결과에 비해 향상된 예측 수준을 보이나, 지역적인 차이와 RCM 앙상블 구성에 따른 민감도가 존재함을 보였다. 이처럼 일반적으로 RCM은 모형 자체의 오차나 강제력으로 적용된 입력 자료의 오차로 인한 편의가 존재한다.

      RCM의 편의를 보정하기 위해 다양한 편의보정 방법(bias correction method)이 활용되고 있다. 편의보정방법에는 모형의 평균값을 보정하기 위해 선형 혹은 비선형 식을 사용하는 linear scaling 기법(Teutschbein and Seibert, 2012)과 모형의 분포 값을 보정하기 위해 감마 분포(gamma distribution)나 가우시안 분포(gaussian distribution) 등을 사용하는 distribution mapping 기법(Piani et al., 2010; Themeßl et al., 2012) 등이 있다. 많은 선행 연구에서는 distribution mapping 기법인 분위사상법(Quantile Mapping)을 RCM에서 모의된 강수를 보정하기 위한 방법으로 채택하고 있는데(e.g., Wood et al., 2004; Fang et al., 2015; Devi et al., 2021), 해당 방법은 평균, 표준편차만 아니라 강수 일수나 극한 강수에 대한 보정 능력이 다른 보정 방법에 비해 우수한 것으로 알려져 있다(Themeßl et al., 2011; Gudmundsson et al., 2012; Chen et al., 2013). 분위사상법은 이론적 누적분포함수(Cumulative Distribution Function; CDF)를 사용하는 모수 방법과 경험적 누적분포함수(Empirical Cumulative Distribution Function, ECDF)를 사용하는 비모수 방법으로 구분된다. 그러나, 모수 방법의 경우 변수의 분포가 이론적 누적분포함수에 부합하지 않을 경우 과도한 보정이 발생할 수 있다는 단점을 갖기 때문에(Themeßl et al., 2011; M’Po et al., 2016), ECDF를 사용하는 경험적 분위사상법(Empirical Quantile Mapping, EQM)이 선호되고 있다. 특히, 이전 연구에서는 RCM이 모의한 강수에 모수 방법보다 비모수 방법의 분위사상법을 사용했을 때 보정 효과가 더 우수함을 보인 바 있다(Gudmundsson et al., 2012; Gutjahr and Heinemann, 2013).

      부산대학교 기후예측연구실에서는 농촌진흥청과 공동으로 지난 2010년부터 계절주기로 전 지구 모형인 Pusan National University Coupled General Circulation Model (PNU CGCM)과 RCM을 이용하여 미국을 포함한 주요 곡물 수입 국가들(중국, 남미 등)에 대한 8~9개월 기상 예측자료를 생산하여 활용하고 있다(RDA, 2014, 2018, 2020). 게다가 PNU CGCM은 APCC의 다중모형 앙상블을 위한 장기 예측 시스템에 참여하여 매달 12개월 예측 자료를 제공하고 있다(Kim and Ahn, 2015). 본 연구에서는 PNU CGCM 및 RCM을 통해 생산한 강수 예측 자료에 대해 경험적 분위사상법을 통한 편의보정 방법을 적용하여 강수 및 가뭄의 예측성을 향상시키고자 하였다. 향상된 강수 예측은 미국 내 가뭄에 대한 신뢰할 만한 예측을 가능하게 할 수 있으며, 결과적으로 정책기관이 곡물 가격의 급격한 변동에 선제적으로 대응하는데 도움을 줄 수 있다.

      2장에서는 본 연구에서 사용한 관측 및 모형 자료와 평가 방법을 서술하였고, 3장에서는 다양한 분석을 통해 편의보정 방법이 적용되기 전과 후의 강수만 아니라 가뭄지수의 예측성을 비교 평가하였다. 4장에서는 연구 요약 및 결론을 서술하였다.

    

    

  
    
      2. 자료 및 분석 방법
      
        2.1 관측 자료
        본 연구에서는 NOAA의 기후예측센터(Climate Prediction Center, CPC)에서 제공하는 일 강수량 자료(CPC Unified Gauge-Based Analysis daily precipitation over Conterminous United States)를 사용하였다(Xie et al., 2007; Chen et al., 2008). CPC에서는 지상 관측소, 인공 위성 등의 다양한 강수 자료를 통합하여 미국 전역(20o-49.5oN, 233.75o-292.75oE)을 대상으로 0.25° × 0.25°의 공간해상도의 격자형 자료로 제공하고 있다(https://psl.noaa.gov/data/gridded/data.unified.daily.conus.html). 이 자료는 1948년부터 현재까지 장기간에 대해서 일별 자료로 제공되고 있기 때문에 미국을 대상으로 하는 선행연구에서 많이 사용되고 있다(e.g., Dominguez et al., 2012; Behnke et al., 2016). 본 연구에서는 미국 내 지역 별 분석을 위해 서부 지역(West), 고평원 지역(High Plains), 남부 지역(South), 중서부 지역(Midwest), 남동부 지역(Southeast) 그리고 북동부 지역(Northeast)의 총 6개의 지역으로 분류하였다(Fig. 1a). 해당 지역들은 미국가뭄모니터(United States Drought Monitor)에서 지역 별 가뭄 분석을 위해 사용되고 있는 영역과 동일하다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            (a) Topography (Unit: m) and six sub-regions over United States. Gray shading in (b) represents WRF Domain.
          
          

          

        

      

      
        2.2 지역 기후 모형
        본 연구에서는 PNU CGCM version 1.1을 통해 생산된 전 지구 예측 자료를 사용하였다(Kim and Ahn, 2015). PNU CGCM의 성분 모형은 National Center for Atmospheric Research Community Climate Model (NCEP CCM3) (Kiehl et al., 1996), Land Surface Model (LSM) (Bonan, 1998), Geophysical Fluid Dynamics Laboratory Modular Ocean Model (GFDL MOM3) (Pacanowski and Griffies, 2000), Los Alamos National Laboratory elastic viscous plastic sea-ice model (LANL EVP) (Hunke and Dukowicz, 1997)이며, 자세한 설명은 Kim and Ahn (2015)에 서술되어 있다.

        본 연구에서 사용된 RCM은 Weather Research and Forecasting (WRF) version 3.0 (Skamarock et al., 2008)이다. 미국 전역에 대한 영역이 설정되었으며, 수평해상도는 30 km이다(Fig. 1b). 적분 기간은 식물이나 작물이 출현 후 성장하는 기간(생육기간, growing season)에 해당하는 3~10월로 설정하였다(Linderholm, 2006). WRF의 초기 및 측면 경계조건은 PNU CGCM에서 매년 2월 13일에 적분을 출발하여 생산된 3월부터 10월까지의 시간 단위의 전지구 예측자료를 사용하였다(즉, 약 0.5~7.5개월의 예측 선행시간을 갖는다). 사용된 변수는 연직 및 수평바람, 기온, 상대 습도, 토양 수분, 그리고 토양 온도 등이다(Hur and Ahn, 2015). WRF 적분은 매년 그리고 매달 재시작되어 1개월 동안 연속 수행되었으며, 매달 spin-up 기간은 4일로 설정하였다(Ahn et al., 2018b; Kim et al., 2019). 적분은 2000년부터 2020년까지 수행되었다. 모형의 물리 방안(physics schemes)으로 미세 물리과정에 WRF Single-Moment 6-Class Microphysics (WSM6) Scheme (Hong and Lim, 2006), 적운 모수화에 Kain-Fritsch scheme (Kain, 2004), 단파 복수 모수화에 Dudhia scheme (Dudhia, 1989), 장파 복수 모수화에 Rapid Radiative Transfer Model (RRTM) scheme (Mlawer et al., 1997), 행성 경계층에 Yonsei University (YSU) scheme (Hong et al., 2006), 지표층에 Monin-Obukhov scheme (Paulson, 1970), 그리고 지면과정에 Noah Land-Surface Model (Chen and Dudhia, 2001)을 사용하였다(Table 1). WRF에 의해 모의된 강수는 이중 선형 보간법(bi-linear interpolation)을 이용하여 CPC 관측 자료에 해당하는 격자점으로 내삽되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Configuration of the WRF used in this study.
          
          

        

        
          
            	Resolution
            	176 x 108 (spatial resolution: 30 km), 28 levels
          

          
            	Initial and Lateral boundary condition
            	PNU CGCM version 1.1
          

          
            	Microphysics scheme
            	WSM6 (Hong and Lim, 2006)
          

          
            	Shortwave radiation scheme
            	Dudhia (Dudhia, 1989)
          

          
            	Longwave radiation scheme
            	RRTM (Mlawer et al., 1997)
          

          
            	Surface layer scheme
            	Monin-Obukhov (Paulson, 1970)
          

          
            	Land surface scheme
            	Noah land-surface model (Chen and Dudhia, 2001)
          

          
            	Planetary boundary layer scheme
            	YSU (Hong et al., 2006)
          

          
            	Cumulus scheme
            	Kain-Fritsch (Kain, 2004)
          

        

        

      

      
        2.3 편의보정 방법: 경험적 분위 사상법
        본 연구에서는 WRF가 모의한 일 강수량의 편의를 보정하기 위한 방법으로 다음과 같이 ECDF를 사용하는 EQM을 적용하였다.
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        여기서 Pmod,m,dcorPmod,m,d는 특정 월(m) 및 특정 일(d)의 보정 후(보정 전) 모형 값을 의미하며, ECDFmod,mECDFobs,m-1는 특정 월(m) 전체 기간에 대한 모형 ECDF(관측 ECDF의 역함수)를 의미한다. 본 연구에서는 훈련 기간(training period)에 포함되지 않는 자료들의 보정 능력을 확인하기 위해서 교차검증(Leave-one-out cross-validation)을 사용하였다(Michaelsen, 1987). 매년 관측과 모형이 모의한 일 강수는 훈련 기간(20년)과 보정 기간(calibration period, 1년)으로 나눈 후, 훈련기간에 대해서 EQM을 적용하여 산출된 보정계수를 사용하여 보정 기간에 대한 모형의 강수를 보정하였다. 동일한 방식으로 서로 다른 21년의 해에 대해서 반복 수행하였다. 만약, 특정 격자점에서 훈련 기간 동안 관측의 ECDF을 산출할 수 없는 경우(주어진 기간 동안 모두 무강수일이거나 단 하루만 무강수일이 아닌 경우)에는 보정 기간 동안의 모형 강수를 모두 무강수로 처방하였다. 본 연구에서는 편의 보정이 적용되지 않은(적용된) WRF 자료를 WRF_UC (WRF_C)로 명명하였다.

      

      
        2.4 가뭄 지수
        일반적으로 가뭄의 모니터링 및 예측은 가뭄을 정량화 하기위해 강수평년비(Percent of Normal Precipitation) (Hayes et al., 2011), 파머가뭄지수(Palmer Drought Severity Index) (Palmer, 1965)와 같은 다양한 가뭄지수를 통해 이루어지고 있다. 그 중 McKee et al. (1993) 및 McKee et al. (1995)에 의해 개발된 표준강수지수(Standard Precipitation Index; SPI)는 세계기상기구(World Meteorological Organization, WMO)에서 권장하는 기상학적 가뭄지수로, 가뭄의 시작이 강수량의 감소라는 점에서 착안되었다(WMO, 2012). SPI는 산출방식이 간단하여 국내외 가뭄 연구 및 예보에 다양하게 활용되고 있으며(e.g., Li et al., 2008; Kwak et al., 2016), 사용자에 맞춰 다양한 시간척도(3, 6, 12, 24, 48개월)에 대해 계산될 수 있기 때문에 장·단기 가뭄의 영향을 각각 표현할 수 있다(e.g., Yoon and Won, 2016; Fluixá-Sanmartin et al., 2018). 본 연구에서는 갑작스럽게 발생하는 단기가뭄과 수년간 지속되는 장기가뭄을 모두 고려하기 위해 SPI3 (3개월)와 SPI12 (12개월)을 사용하였다. 이 지수들은 30년의 장기 강수 자료 사용이 권장되므로 1979~2020년까지의 월 강수량 자료를 이용하여 계산되었다. 그러나 예측자료는 2000년부터 2020년까지 8개월치(3~10월)만 존재하므로 매년 해당 지수들은 관측 자료(예측시점 이전)와 예측 자료(예측시점 이후)를 혼합하여 산출되었다(Son et al., 2015). 예를 들어 2020년 5월의 SPI3 예측은 1979년 1월부터 2020년 2월까지의 관측자료와 2020년 3월부터 5월까지의 예측자료를 기반으로 한다. 매월 SPI에 따른 가뭄 단계(Table 2)를 기반으로 가뭄 사례가 정의되었으며, 이후 모형의 가뭄 예측성은 예측자료가 사용되는 8개월 동안 관측에서 나타난 가뭄단계 별 발생 횟수를 얼마나 정확하게 맞추는가에 대해 평가되었다. 가뭄은 특정 값 이하의 가뭄지수가 지속되는 현상을 일컫으므로, 해당 평가방식은 예측시점에 진행되고 있는 가뭄의 종료 또는 새로운 가뭄의 시작을 예측하는데 활용될 수 있다. SPI 산정을 위한 확률분포함수는 강수 분포에 더 적합한 Pearson III 분포가 사용되었다(Guttman, 1999).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Definition of the SPI Classes.
          
          

        

        
          
            
              	SPI Range
              	Moisture Condition
            

          
          
            	> 1.0
            	Wet
          

          
            	-1.0 < x ≤ 1.0
            	Normal
          

          
            	-1.5 < x ≤
            	-1.0 Moderate Dry
          

          
            	-2.0 < x ≤ -1.5
            	Severely Dry
          

          
            	-2.0 ≤
            	Extremely Dry
          

        

        

      

      
        2.5 예측성 평가 방법
        WRF가 모의한 강수의 예측성을 평가하기 위해서 평균제곱근시간오차(Root mean square temporal error; RMSTE), 평균제곱근공간오차(Root mean square spatial error; RMSSE), 그리고 공간상관계수(spatial correlation coefficient)가 사용되었으며, 이들은 다음과 같이 계산된다.
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        여기서 modn(obsn)은 특정 n번째 연도에 해당하는 모형(관측) 값이고, N는 총 연도(2000년부터 2020년까지, 총 21년)이다. modi(obsi)은 특정 i번째 격자점에서의 모형(관측) 값이고, I는 총 격자점의 개수이다. 관측과 모형의 공간 분포 유사성을 측정하기 위해서 주어진 미국의 내륙 영역(Fig. 1a)에서 uncentered 방식으로 공간상관계수가 계산되었으며, 모든 자료들은 위도에 따른 가중치가 반영되었다(DelSole and Shukla, 2006).

        SPI에 대한 모형의 성능을 평가하기 위해 Receiver Operating Characteristics (ROC) 분석을 수행하였다. ROC 분석은 확률예보의 정성적 검증에 주로 활용되고 있으며, Yoo et al. (2013)은 이를 통해 SPI의 가뭄재현능력을 평가한 바 있다. 본 연구에서는 ROC 모형(Table 3)을 이용하여 SPI에 따라 분류된 3가지 가뭄 단계(즉, 보통 가뭄, 심한 가뭄, 극심한 가뭄)에 대한 편의보정 전후 예측 자료의 성능을 비교 평가하였다. 예를 들어 관측 자료에서 심한 가뭄이 발생하였을 때, 예측된 SPI도 심한 가뭄을 나타낼 경우 “성공(Hit, H)”, 그렇지 않을 경우 “잘못된 경고(Missing, M)”로 나타냈다. 반면 심한 가뭄이 발생하지 않았을 때, 심한 가뭄을 예측한다면 “실패(False, F)”로, 그렇지 않다면 “음의 성공(Negative hit, N)”으로 나타냈다. 그리고 이 결과를 통해 다음과 같이 적중률(Hit Rate, HR)과 비적중률(False Alram Rate, FAR)을 계산하였다.
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          Table 3. 
				
          

          
            ROC model.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Observed SPI
            

            
              	Drought
              	Non-drought
            

          
          
            	Predicted SPI
            	Drought
            	Hit (H)
            	False (F)
          

          
            	Non-drought
            	Missing (M)
            	Negative hit (N)
          

        

        

        성공(H)과 음의 성공(N)은 참으로, 잘못된 경고(M)와 실패(F)는 거짓으로 판단되기에 예측성이 높을수록 HR = 1, FAR = 0에 가까워지는 특징을 보인다.

      

    

    

  
    
      3. 결 과
      
        3.1 생육기간 및 계절-월 규모 강수 예측성
        Figure 2는 관측(OBS), WRF_UC, 그리고 WRF_C의 생육기간 평균 강수의 공간분포를 나타낸 그림이다. 해당 자료들에서 지역 별 영역 평균된 강수 정보는 Table 4에 나타냈다. 먼저 관측의 강수 분포를 살펴보면, 남동부 지역, 북동부 지역, 중서부 지역, 남부 지역은 평균 강수량이 각각 3.65 mm day-1, 3.29 mm day-1, 2.99 mm day-1, 2.86 mm day-1로 미국 전역(2.22 mm day-1)보다 많게 나타난다. 로키 산맥(Rocky Mountains)이 위치한 고평원 지역과 그 동쪽에 위치한 서부 지역은 평균 강수량이 각각 1.82 mm day-1와 1.08 mm day-1로 미국 전역보다 적게 나타난다(Fig. 2a). WRF_UC의 경우 관측에서 나타난 강수 패턴을 잘 모의했으나, 대부분의 지역에서 강수를 과대 모의하는 특징을 보였다(Figs. 2b, d). 특히 북동부 지역에서는 강수를 0.98 mm day-1 정도 과대 모의하여 다른 지역에 비해 그 크기가 컸으며, 유일하게 남부 지역에서는 0.37 mm day-1 정도 과소 모의하였다. WRF_C의 경우 WRF_UC에 비해 더 관측과 유사한 공간 분포를 나타냈으며, 미국 전역에 나타난 편의가 개선되어 0.06~0.13 mm day-1 정도의 약한 습윤 편의를 보였다(Figs. 2c, e).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Spatial distribution of climatological mean precipitation (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) derived from (a) OBS, (b) WRF_UC, and (c) WRF_C, and (d-e) their differences. The averaged values over the United States are shown at the upper-right corner in each panel.
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Climatological mean precipitation (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) for the United States and their sub-regions.
          
          

        

        
          
            
              	Region
              	OBS
              	WRF_UC
              	WRF_C
              	DIFF (WRF_UC-OBS)
              	DIFF (WRF_C-OBS)
            

          
          
            	West
            	1.08
            	1.63
            	1.13
            	0.56
            	0.06
          

          
            	High Plains
            	1.82
            	2.44
            	1.89
            	0.61
            	0.06
          

          
            	South
            	2.86
            	2.49
            	2.99
            	-0.37
            	0.13
          

          
            	Midwest
            	2.99
            	3.80
            	3.07
            	0.81
            	0.08
          

          
            	Southeast
            	3.65
            	4.19
            	3.77
            	0.55
            	0.12
          

          
            	Northeast
            	3.29
            	4.27
            	3.37
            	0.98
            	0.08
          

          
            	U.S.
            	2.22
            	2.70
            	2.31
            	0.47
            	0.08
          

        

        

        WRF_UC와 WRF_C에서 나타나는 생육기간 평균 강수 편의의 연도 별 누적 값을 살펴보기 위해서 RMSTE의 공간 분포를 Fig. 3, 지역 별로 영역 평균된 값을 Table 5에 나타냈다. WRF_UC의 경우 강수가 미국 전역 평균 값보다 많았던 4개 지역(남동부 지역, 북동부 지역, 중서부 지역, 남부 지역)에서 1.20~1.41 mm day-1의 높은 RMSTE를 보였다(Fig. 3a). WRF_C의 경우 남부 지역을 제외한 모든 지역에서 RMSTE가 감소하였다(Fig. 3b).

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            RMSTE of the precipitation (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) derived from (a) WRF_UC and (b) WRF_C. The averaged values over the United States are shown at the upper-right corner in each panel.
          
          

          

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            RMSTE of the precipitation (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) for the United States and their sub-regions.
          
          

        

        
          
            
              	Region
              	WRF_UC
              	WRF_C
            

          
          
            	West
            	0.85
            	0.53
          

          
            	High Plains
            	0.95
            	0.65
          

          
            	South
            	1.20
            	1.27
          

          
            	Midwest
            	1.22
            	0.86
          

          
            	Southeast
            	1.30
            	1.14
          

          
            	Northeast
            	1.41
            	0.90
          

          
            	U.S.
            	1.07
            	0.82
          

        

        

        WRF_UC와 WRF_C의 연도 별 생육기간 평균 강수의 미국 전역에 대한 공간 분포 예측성을 비교하기 위해 관측과 비교된 공간상관계수와 RMSSE를 Fig. 4에 나타냈다. WRF_UC와 WRF_C는 모두 공간상관계수의 연 변동성이 크게 나타났다(각각의 표준편차는 0.023와 0.018). WRF_UC는 공간상관계수가 최대 0.96까지 나타났으며, 평균값은 0.93을 보였고, WRF_C는 최대 0.97 범위까지 나타났으며, 평균값은 0.95로 WRF_UC에 비해 향상된 결과를 보였다. 또한 WRF_C는 공간상관계수의 표준편차가 WRF_UC에 비해 감소하였다. 전반적으로 WRF_C의 공간상관계수는 WRF_UC보다 높았으나, 예외적으로 2010년, 2011년, 그리고 2019년에서는 낮았다(Fig. 4a).

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            (a) Timeseries of spatial correlation coefficients of the precipitation over the United States during the growing season (Mar-Oct) between OBS and WRF_UC (gray line) and WRF_C (black line). The gray (black) dashed line indicates the average value of WRF_UC (WRF_C). (b) Same as (a) but for RMSSE (Unit: mm day-1).
          
          

          

        

        한편, WRF_UC는 RMSSE가 최소 0.83 mm day-1까지 나타났으며, 평균값은 1.16 mm day-1을 보였고, WRF_C는 최소 0.62 mm day-1까지 나타났으며, 평균값은 0.88 mm day-1로 WRF_UC에 비해 향상된 결과를 보였다. 공간상관계수의 결과와 마찬가지로 WRF_C는 RMSSE의 표준편차가 WRF_UC에 비해 감소하였다. 전반적으로 WRF_C의 RMSSE는 WRF_UC보다 낮았으나, 예외적으로 2011년에서는 높았다(Fig. 4b). 공간상관계수 및 RMSSE 분석 결과를 종합적으로 검토했을 때, 편의보정이 적용된 후 강수 공간 분포에 대한 예측성 하락은 특히 2011년에 나타났다(Figs. 4a, b).

        특정 연도에 공간분포 예측성이 하락한 이유는 보정 방법에서 대상이 되는 연도를 제외한 나머지 기간의 자료들을 이용하여 보정 계수를 산출했기 때문이라고 판단된다. 특히, 2011년은 텍사스 지역을 비롯한 미국 남부 지역에서 극심한 가뭄이 발생한 연도이기 때문에(Hoerling et al., 2013; Fernando et al., 2016), 보정 계수를 산출하기 위해 사용된 기간(즉, 2000~2010, 2012~2020)과 다른 강수 공간 분포를 보였을 것으로 추정된다. 이를 확인하기 위해 관측에서 해당 연도와 나머지 20년 평균 강수 공간 분포를 비교하였다(Figs. 5a-c). 분석 결과, 2011년에 비교적 저위도에 위치한 남부 지역, 남동부 지역에서는 각각 1.00 mm day-1, 0.33 mm day-1 정도 강수량이 적고, 고위도에 위치한 서부 지역, 고평원 지역, 중서부 지역, 북동부 지역에서는 각각 0.22 mm day-1, 0.03 mm day-1, 0.13 mm day-1, 1.23 mm day-1 정도 강수량이 많아 지역 간 강수량 차이가 20년 평균 분포에 비해 크게 나타났다(Fig. 5c). Figure 5d는 2000년부터 2020년까지 관측에서 매년 해당 연도(1년)의 강수 공간분포와 나머지 연도(20년)의 평균 공간 분포를 기반으로 계산된 공간상관계수의 시계열을 나타낸 그림이다. 예를 들어, 해당 그림에서 2000년에 기록된 수치 약 0.978은 미국 전역에 대한 2000년의 공간분포와 나머지 20년(2001~2020년) 평균 공간분포를 이용하여 계산되었다. 해당 그림을 통해 2011년은 다른 연도들과 비교했을 때 0.945의 현저히 낮은 수치를 나타냄을 확인할 수 있다. 다시 말해, 2011년은 편의 보정을 위한 계수를 산출하는 배경이 되는 훈련 기간과의 공간 분포 차이로 인해 오히려 보정이 적용되었을 때 공간 분포 예측성이 하락한 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Spatial distribution of OBS precipitation (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) for (a) 2011, (b) 20 years average (2000~2020 without 2011), and (c) their differences. The value of the lower-right corner above each plot indicates the area-averaged value. (d) Timeseries of spatial correlation coefficients from OBS precipitation during the growing season (Mar-Oct). Each coefficient represents the correlation between each year and the 20-year average climate excluding that year.
          
          

          

        

        Figure 6은 계절별 평균 강수의 공간 분포에 대하여 관측과 비교한 WRF_UC과 WRF_C의 통계값(Bias, Spatial correlation and RMSTE; BCR)을 나타낸 다이어그램(Choi and Ahn, 2017; Ahn et al., 2018a)과 지역 별로 영역 평균된 편의를 나타낸 그림이다. BCR 다이어그램의 X축은 편의, Y축은 공간상관계수, 그리고 각 원의 크기는 RMSTE를 나타낸다. 즉, 모형의 예측 성능이 우수할수록 원들은 기준점(REF)에 가까워지고 그 크기는 줄어든다. WRF_UC는 예측 선행시간(lead time)이 길어질수록(즉, 봄철에서 가을철 순으로 갈수록) 공간상관계수가 낮아지고 RMSTE가 증가한다(Figs. 6a-c). 한편, 예측 선행 시간이 길어질수록 오히려 편의는 점차 감소한 것으로 나타나지만, 이는 미국 남부 지역에서 나타나는 건조 편의와 대부분의 지역에서 나타나는 습윤 편의가 서로 상쇄되었기 때문이다(Figs. 6d-f). WRF_C는 WRF_UC와 유사하게 예측 선행 시간이 길어질수록 RMSTE가 점차 증가하지만, 그 크기는 WRF_UC에 비해 낮은 수준으로 나타났다. 또한, 공간상관계수를 봄철~가을철에 모두 0.99 이상의 높은 수치를 보였다. 위 결과들은 WRF_C가 WRF_UC에 비해 미국 전역에 대해서 계절 규모의 강수 분포에 대한 모의 성능이 향상되고 대부분의 지역에서 편의가 상당 부분 감소함을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            BCR diagram for (a) spring (Mar-May, MAM), (b) summer (Jun-Aug, JJA), and (c) fall (Sep-Oct, SO) mean precipitation over the United States. The size of circles indicates the RMSTE. (d), (e), and (f) are the same as (a), (b), and (c), respectively, but bias for the United States and their sub-regions.
          
          

          

        

        Figure 7은 강수의 월 변동을 각 지역별로 나타낸 그림이다. 관측의 경우 미국 전역에 대해서 강수는 전반적으로 여름철(6~8월)에 집중되는 모습을 보이나, 서부 지역은 봄철 및 가을철 강수가 많게 나타나는 등 지역 별 차이가 크게 나타났다. WRF_UC의 경우 대부분 습윤 편의를 보이는 다른 지역들과 달리 미국 남부 지역에서는 여름철~가을철의 강수를 과소 모의하는 특성을 보였는데, 이는 앞선 생육기간 평균 강수 분석에서 해당 지역에서 건조 편의가 나타난 것에 기여하였다(Fig. 7c). 해당 특징으로 인해 미국 남부 지역에서 나타난 건조 편의와 다른 지역들의 습윤 편의가 상쇄되어 여름철 이후에는 미국 전역에 대한 편의는 감소하는 것으로 나타났다(Fig. 7g). WRF_C는 WRF_UC와 비교했을 때 모든 지역에서 강수 편의가 감소하여 관측과 더 유사한 월 평균 강수량을 모의하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Climatological monthly precipitation over the (g) United States and (a-f) their sub-regions.
          
          

          

        

      

      
        3.2 일 규모 강수 예측성
        본 연구에서 WRF 강수를 보정하기 위해서 사용한 EQM은 일 강수량에 대한 모의 성능을 크게 향상시킬 수 있다. Figure 8은 21년의 생육기간 동안 일 강수의 강도 별 발생 빈도를 나타낸 것이다. 관측의 경우 0~1 mm day-1의 강수 범위에서 발생 비율이 낮고, 1~2 mm day-1의 약한 강수 범위에서 가장 높은 발생 비율을 보이고, 이후 강수 강도가 강해짐에 따라 발생 비율은 다시 감소한다. 해당 증감 경향을 WRF_UC에서는 비교적 잘 모의하나 발생 비율의 최대치가 2~3 mm day-1 범위에서 나타남에 따라 전체적인 강수 강도에 따른 빈도 분포가 관측에 비해 오른쪽으로 이동된 모습을 보였다. 특히, 관측의 경우 3 mm day-1 이하의 강수가 전체 강수일의 약 80%를 차지한다. WRF_UC는 3 mm day-1 이하의 강수를 전체 강수일 대비 60%로 나타내어 관측 대비 과소 모의하였고, 그 이상의 강수는 과대 모의하였다. 즉, WRF_UC는 3 mm day-1 이하(초과) 강수를 과소(과대) 모의하였다. WRF_C의 경우 WRF_UC에서 나타났던 과소 혹은 과대 모의가 비교적 완화되어 관측과 유사한 발생 비율을 모의하였다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Frequency of daily precipitation over the United States according to intensity.
          
          

          

        

        WRF_C의 일 강수 보정 능력을 더 자세히 살펴보기 위해서 강수 일수(wet days, WD), 최대 연속 강수 일수(consecutivew et days, CWD), 강한 강수 강도(Heavy precipitation intensity, P90) 그리고 극한 강수 강도(Extreme precipitation intensity, P95)의 총 4가지 강수 지수가 계산되었다. 각 지수에 대한 정의는 Table 6에 명시하였고, 지역 별 강수 지수들의 RMSTE는 Fig. 9와 Table 7에 나타냈다. 먼저 강수 일수의 경우 WRF_UC는 미국 내 지역(미국 전역)에서 9.39~15.05% (10.81%)의 RMSTE를 보였으나, WRF_C는 3.85~6.25% (2.52%)로 현저히 감소하였다(Fig. 9a). 최대 연속 강수 일수도 강수 일수와 유사하게 WRF_UC는 미국 내 지역(미국 전역)에서 3.13~6.98일(5.10일)의 RMSTE를 보였으나, WRF_C는 1.26~4.02일(1.87일)로 감소하였다(Fig. 9b). 강한 강수 강도(극한 강수 강도)의 경우 WRF_UC는 미국 내 지역에 대해 11.22~23.15 mm day-1(13.03~28.85 mm day-1)의 RMSTE를 보였으나, WRF_C는 11.74~15.93 mm day-1 (14.55~18.30 mm day-1)로 감소하였다(Figs. 9c, d). 특히 WRF_UC의 경우 미국 남부 지역에서 분석 기간 동안의 건조 편의로 인해 강한 및 극한 강수 강도의 RMSTE가 크게 나타났는데, WRF_C에는 해당 편의들이 완화된 모습을 보였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Definitions of precipitation indices used in this study.
          
          

        

        
          
            
              	Indices
              	Definition
              	Unit
            

          
          
            	Wet days (WD)
            	Frequency of wet days with precipitation > 0.1 mm day-1
            	%
          

          
            	Consecutive wet days (CWD)
            	Maximum number of consecutive days with precipitation > 0.1 mm day-1
            	days
          

          
            	Heavy precipitation (P90)
            	Precipitation intensity from days > 90th Percentile
            	mm day-1
          

          
            	Extreme precipitation (P95)
            	Precipitation intensity from days > 95th Percentile
            	mm day-1
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            RMSTE of the (a) WD (Unit: %), (b) CWD (Unit: days), (c) P90 (Unit: mm day-1), and (d) P95 (Unit: mm day-1) during the growing season (Mar-Oct) for the United States and their sub-regions.
          
          

          

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            RMSTE of the precipitation indices during the growing season (Mar-Oct) for the United States and their sub-regions.
          
          

        

        
          
            
              	
              	RMSTE (Unit)
              	WD (%)
              	CWD (days)
              	P90 (mm day-1)
              	P95 (mm day-1)
            

          
          
            	WRF_UC
            	West
            	11.16
            	6.98
            	19.06
            	21.38
          

          
            	High Plains
            	15.05
            	6.88
            	13.38
            	15.84
          

          
            	South
            	9.39
            	3.13
            	23.15
            	28.85
          

          
            	Midwest
            	12.25
            	4.13
            	12.97
            	14.71
          

          
            	Southeast
            	9.95
            	5.55
            	12.81
            	15.41
          

          
            	Northeast
            	10.49
            	3.58
            	11.22
            	13.03
          

          
            	U.S.
            	10.81
            	5.10
            	13.46
            	15.25
          

          
            	WRF_C
            	West
            	3.85
            	4.02
            	15.93
            	18.30
          

          
            	High Plains
            	4.19
            	1.60
            	12.12
            	14.76
          

          
            	South
            	6.25
            	2.66
            	12.21
            	15.09
          

          
            	Midwest
            	3.88
            	1.26
            	12.70
            	14.55
          

          
            	Southeast
            	5.02
            	3.69
            	12.63
            	15.72
          

          
            	Northeast
            	4.23
            	2.21
            	11.74
            	14.64
          

          
            	U.S.
            	2.52
            	1.87
            	9.74
            	11.16
          

        

        

      

      
        3.3 단기 가뭄 지수 (SPI3) 예측성
        Figure 10은 2000년부터 2020년까지의 단기 가뭄 단계별 발생빈도에 대하여 관측(OBS)과 관측 대비 WRF_UC, WRF_C 편의 공간분포를 나타낸 것이다. 그림의 상단부터 차례로 극심한 가뭄(Extreme Dry), 심한 가뭄(Severe Dry), 보통 가뭄(Moderate Dry)를 나타낸다. 먼저 극심한 가뭄을 살펴보면 21년간 중서부 지역, 남부 지역, 남동부 지역 그리고 북동부 지역의 경계라인에서 가장 빈번하게 발생하였으며, 서부 지역 일부에서도 약 10~20회가량 발생하였다. WRF_UC는 서부 지역과 북동부 지역 일부에서 최대 5회 더 빈번하게 모의하는 특징을 보였으며, 남부 지역 일부에서는 관측보다 가뭄을 드물게 모의하는 특징이 나타났다. WRF_C의 경우 이런 특징이 개선되어 미국 전역에서 ±1~2회 정도의 편의가 나타났다. 심한 가뭄의 경우 극심한 가뭄에 비해 더 넓은 공간범위에서 가뭄이 발생하였다. 특히 북동부 지역에서 가장 빈번했으며, 50회 이상 발생하는 지역이 극심한 가뭄에 비해 증가하였다. 이처럼 심한 가뭄이 빈번하게 나타나는 지역은 서부 지역 일부에서도 나타났는데, 고평원 지역에서는 여전히 낮은 발생빈도를 보였다. WRF_UC는 고평원 지역을 제외한 미국 전역에 대해 ±1~2회 이상의 발생빈도 편의를 보였으며, 특히 서부 지역과 남부 지역, 중서부 지역에서 크게 나타났다. 그러나 WRF_C의 경우 서부 지역과 남부 지역에서 편의가 WRF_UC에 비해 감소하며, 일부 중서부 지역에서만 약 +2~3회 정도의 편의가 나타났다. 보통 가뭄의 경우 고평원 지역의 북부를 제외한 대부분의 지역에서 빈번하게 발생한다. 특히 극심한 가뭄 및 심한 가뭄이 빈번하게 발생했던 서부 지역과 남부 지역, 중서부 지역만 아니라 남동부 지역에서도 평균 30회가량의 발생 빈도를 보였다. 이에 대해 WRF_UC도 미국 전역 대부분에서 편의를 보였으며, 특히 남부 지역에서 ±5회 이상으로 높았다. WRF_C는 해당 편의가 상당부분 개선되어 미국 전역에 약 ±1~3회의 낮은 편의를 보였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Spatial distributions of observed short-term drought (SPI3) frequency (OBS; left column) and its difference with predicted short-term drought frequency during the growing season (Mar-Oct). The middle (right) column shows the difference between WRF_UC (WRF_C) and OBS, and extreme dry, severe dry and moderate dry from top to bottom.
          
          

          

        

        Figure 11은 단기 가뭄의 각 가뭄 단계에 대해 구한 HR와 FAR을 지역별로 영역 평균하여 나타낸 그림이다. 미국전역의 각 격자점마다 2000년부터 2020년까지의 8개월 관측과 예측(즉, 21년x8개월 = 168개의 표본)을 통해 편의보정에 의한 HR과 FAR 변화를 나타낸 그림이다. 이는 지역별로 영역 평균하고 WRF_C에서의 값에서 WRF_UC에서의 값을 빼서 나타냈다. FAR과 HR은 각각 0과 1에 가까울수록 예측성이 좋기 때문에, Fig. 11에서 음의 FAR과 양의 HR은 모두 예측성의 개선을 의미한다(둘 중 한 값만 개선된 부분은 옅은 회색영역 두 값 모두 개선된 부분은 짙은 회색영역). 각 지역별 평균한 HR과 FAR은 Table 8에 나타냈다. 극심한 가뭄의 경우(Fig. 11a), 남부 지역은 HR이 0.073 증가하였으나 FAR에는 큰 변화가 없었다. 서부 지역과 북동부 지역에서는 FAR이 각각 0.011씩 감소하여 개선된 예측성을 보였으나, 오히려 HR의 측면에서는 각각 0.020, 0.018 감소하여 예측성이 낮아졌다. 그 외의 지역에서는 HR이 최대 0.019 감소하고 FAR은 큰 변화가 나타나지 않았다. 미국 전역에 대해서는 HR은 큰 변화가 나타나지 않았으나 FAR은 0.01 감소하였다. 이와 같은 가뭄 예측의 개선은 심한 가뭄(Fig. 11b)과 보통 가뭄(Fig. 11c)에서도 발견된다. 심한 가뭄의 경우 대부분의 지역에서 FAR에 큰 변화가 없었으며, 그 중 0.003 감소한 남부 지역이 가장 크게 개선되었다. 또한 HR은 일부 지역(중서부 지역과 남동부 지역)에서 WRF_UC에 비해 감소되었으나, 서부 지역, 고평원 지역, 남부 지역, 북동부 지역에서 각각 0.027, 0.010, 0.082, 0.016 증가하였다. 즉 대부분의 지역에서 HR의 개선이 나타났으며, 이로 인해 미국 전역에 대해 FAR은 큰 변화가 없으나 HR은 0.021 증가하였다. 보통 가뭄의 경우 남부 지역에서 FAR이 0.008 감소하였으며, 해당 지역을 제외한 지역에서는 FAR의 변화가 뚜렷하지 않았다. HR의 측면에서는 남부 지역에서 0.024 증가하였고, 고평원 지역, 중서부 지역, 남동부 지역에서 각각 0.014, 0.013, 0.027 감소하였다. 편의보정효과는 각 가뭄 단계에 따라 지역별 차이가 있으나, 남부 지역에서 가장 뚜렷하게 예측성이 향상되었다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            The difference of ROC Analysis results (HR and FAR) of the short-term drought (SPI3) between WRF_C and WRF_UC for (a) extreme dry, (b) severe dry, and (c) moderate dry.
          
          

          

        

        
          Table 8. 
				
          

          
            HR and FAR of the short-term drought (SPI3) during the growing season (Mar-Oct) for the United States and their sub-regions.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Extreme Dry
              	
              	Severe Dry
              	
              	Moderate Dry
            

            
              	HR
              	FAR
              	HR
              	FAR
              	HR
              	FAR
            

          
          
            	WRF_UC
            	West
            	0.852
            	0.023
            	
            	0.815
            	0.019
            	
            	0.871
            	0.020
          

          
            	High Plains
            	0.870
            	0.012
            	
            	0.814
            	0.013
            	
            	0.884
            	0.015
          

          
            	South
            	0.740
            	0.013
            	
            	0.745
            	0.022
            	
            	0.853
            	0.031
          

          
            	Midwest
            	0.867
            	0.019
            	
            	0.872
            	0.020
            	
            	0.896
            	0.020
          

          
            	Southeast
            	0.825
            	0.015
            	
            	0.841
            	0.019
            	
            	0.896
            	0.024
          

          
            	Northeast
            	0.888
            	0.029
            	
            	0.886
            	0.025
            	
            	0.906
            	0.019
          

          
            	U.S.
            	0.837
            	0.020
            	
            	0.822
            	0.020
            	
            	0.879
            	0.022
          

          
            	WRF_C
            	West
            	0.832
            	0.012
            	
            	0.842
            	0.018
            	
            	0.877
            	0.020
          

          
            	High Plains
            	0.861
            	0.010
            	
            	0.824
            	0.012
            	
            	0.870
            	0.014
          

          
            	South
            	0.813
            	0.014
            	
            	0.827
            	0.019
            	
            	0.877
            	0.023
          

          
            	Midwest
            	0.859
            	0.017
            	
            	0.853
            	0.020
            	
            	0.883
            	0.020
          

          
            	Southeast
            	0.806
            	0.015
            	
            	0.809
            	0.019
            	
            	0.869
            	0.024
          

          
            	Northeast
            	0.870
            	0.018
            	
            	0.902
            	0.023
            	
            	0.908
            	0.021
          

          
            	U.S.
            	0.838
            	0.014
            	
            	0.843
            	0.019
            	
            	0.879
            	0.021
          

        

        

      

      
        3.4 장기 가뭄 지수(SPI12) 예측성
        각 단계별 장기가뭄(SPI12)은 단기가뭄(SPI3)에 비해 드물게 발생하였다(Fig. 12). 모든 가뭄 단계에서 대부분의 가뭄이 북동부 지역에 집중적으로 나타났으며, 보통 가뭄의 경우 중서부 지역과 남동부 지역에서도 +10~15회 정도로 빈번하게 나타났다. SPI3에 비해 SPI12를 예측할 때 관측의 비중이 더 높기 때문에, WRF_UC에서의 편의와 WRF_C에서의 편의가 Fig. 10에 비해 상대적으로 관측과 유사하다. WRF_UC의 경우 극심한 가뭄과 심한 가뭄에 대해 북동부 지역에서 약 +3~5회 편의가, 보통 가뭄에 대해서는 약 -2~3회 편의가 나타났으며, 해당 편의는 편의보정을 통해 대부분 WRF_C에서 개선되었다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Same as Fig. 10, but for long-term drought (SPI12).
          
          

          

        

        Figure 13은 SPI12를 통한 각 단계별 장기 가뭄의 ROC 분석 결과이며, 각 지역별 평균한 값은 Table 9에 나타냈다. 극심한 가뭄(Fig. 13a)의 경우 FAR이 모든 지역에서 최대 0.017 감소하였고 미국 전역에 대해서는 0.010 감소하여, WRF_UC에 비해 WRF_C에서 예측성이 향상된 모습을 보였다. 한편 HR은 서부 지역, 고평원 지역, 남부 지역에서 각각 0.003, 0.078, 0.030 증가하고, 중서부, 남동부, 북동부 지역에서 각각 0.050, 0.028, 0.028 감소하였다. 이는 편의보정 효과가 HR 측면에서 지역에 따라 상이하게 나타남을 시사한다. 심한 가뭄(Fig. 13b)의 경우 중서부 지역에서 HR이 0.014 감소하였으나, 대부분의 지역에서 증가하는 양상이 나타났다. 서부지역, 고평원 지역, 남부 지역, 남동부 지역에서 각각 0.015, 0.004, 0.027, 0.020 증가하였다. 한편 FAR도 편의보정을 통해 대부분 감소하였으며, 특히 북동부 지역에서 0.008 감소하여 다른 지역에 비해 FAR이 가장 많이 향상되었다. 그 결과 미국 전역에 대해 HR은 0.009 증가하고, FAR은 0.003 감소하여 다른 가뭄 단계보다 편의 보정을 통해 예측성이 뚜렷하게 개선되었다. 보통 가뭄(Fig. 13c)의 경우 상대적으로 HR 또는 FAR의 변화가 크지 않았다. 그 중 남부 지역과 북동부 지역에서 HR이 각각 0.014, 0.021 증가하였으며, 다른 지역에서는 감소하였다. FAR의 측면에서는 북동부 지역에서만 0.001 증가하고 다른 지역에서는 최대 0.007 감소하는 모습을 보였다. 편의 보정을 통한 HR의 개선효과는 가뭄 단계에 따라 다르게 나타났다. 그러나 FAR은 대부분 감소하여 예측성의 향상을 나타내며, 이는 편의 보정을 통해 실제로 극심한 가뭄이 발생하지 않았을 때 극심한 가뭄을 예측하는 빈도가 감소하였음을 의미한다. 또한 HR과 FAR을 같이 고려할 때 심한 장기가뭄에 대해 보정효과가 가장 뚜렷하게 관찰되었다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Same as Fig. 11, but for SPI12.
          
          

          

        

        
          Table 9. 
				
          

          
            Same as Table 8, but for the long-term drought (SPI12).
          
          

        

        
          
            
              	
              	Extreme Dry
              	
              	Severe Dry
              	
              	Moderate Dry
            

            
              	HR
              	FAR
              	HR
              	FAR
              	HR
              	FAR
            

          
          
            	WRF_UC
            	West
            	0.847
            	0.026
            	
            	0.857
            	0.026
            	
            	0.925
            	0.032
          

          
            	High Plains
            	0.843
            	0.019
            	
            	0.918
            	0.015
            	
            	0.952
            	0.017
          

          
            	South
            	0.890
            	0.012
            	
            	0.873
            	0.016
            	
            	0.905
            	0.029
          

          
            	Midwest
            	0.891
            	0.035
            	
            	0.913
            	0.030
            	
            	0.925
            	0.023
          

          
            	Southeast
            	0.896
            	0.015
            	
            	0.907
            	0.022
            	
            	0.923
            	0.034
          

          
            	Northeast
            	0.904
            	0.036
            	
            	0.916
            	0.035
            	
            	0.925
            	0.021
          

          
            	U.S.
            	0.889
            	0.027
            	
            	0.895
            	0.026
            	
            	0.921
            	0.028
          

          
            	WRF_C
            	West
            	0.850
            	0.019
            	
            	0.872
            	0.022
            	
            	0.922
            	0.026
          

          
            	High Plains
            	0.921
            	0.010
            	
            	0.922
            	0.010
            	
            	0.927
            	0.014
          

          
            	South
            	0.920
            	0.012
            	
            	0.900
            	0.016
            	
            	0.919
            	0.027
          

          
            	Midwest
            	0.841
            	0.020
            	
            	0.908
            	0.027
            	
            	0.925
            	0.023
          

          
            	Southeast
            	0.868
            	0.014
            	
            	0.893
            	0.021
            	
            	0.914
            	0.027
          

          
            	Northeast
            	0.876
            	0.019
            	
            	0.936
            	0.027
            	
            	0.946
            	0.022
          

          
            	U.S.
            	0.871
            	0.017
            	
            	0.904
            	0.023
            	
            	0.924
            	0.025
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 요약 및 결론
      본 연구에서는 APCC 참여 모형인 PNU CGCM의 전 지구 예측자료(2000~2020년, 3~10월)를 WRF의 초기 및 측면 경계조건으로 사용하여 미국 지역을 대상으로 역학적 규모축소를 수행한 후 EQM을 이용한 강수 보정 효과를 검증하였다. WRF_UC와 WRF_C의 예측성 비교 평가는 크게 생육기간 및 계절-월 규모 강수, 일 규모 강수, 가뭄지수의 세 가지 부분에 대해 수행되었다.

      WRF_UC의 경우 계절-월 규모 강수에 대해 미국 남부 지역에서는 건조 편의, 나머지 지역에서는 습윤 편의를 보여 전반적으로 미국 전역에 대해 습윤 편의를 나타냈다. WRF_C에서는 전체 분석 기간 동안 미국 전역에 나타난 습윤 편의 및 RMSTE가 WRF_UC에 비해 감소했다. 또한 연도 별로 관측과 비교된 공간상관계수와 RMSSE 분석에서 강수 공간 분포에 대한 예측성이 WRF_UC에 비해 대체적으로 향상되었다. 계절별 분석 결과, WRF_UC는 예측 선행 시간이 길어질수록 공간상관계수가 감소하고 RMSTE가 증가하는 결과를 보였으나, WRF_C에서는 해당 부분들에 대해 개선된 결과를 보였다. 본 연구에서 사용한 EQM은 일 강수량에 대해 수행되었기 때문에 일 강수량에 대한 예측 성능을 크게 향상시킬 수 있다. 본 연구에서는 WRF_C의 강수 일수, 최대 연속 강수 일수, 강한 강수 강도 및 극한 강수 강도 지수에 대한 모의 성능이 미국 내 대부분의 지역에서 개선되었음을 확인하였다. 또한 가뭄지수를 통해 장단기 가뭄 예측에 대한 편의보정효과를 평가하였다. 모든 단계의 장단기 가뭄 발생빈도 예측은 WRF_UC에 비해 WRF_C에서 편의가 감소되었다. ROC 분석에서는 가뭄 단계와 발생 지역에 따라 HR과 FAR의 변화가 다르게 나타났으나, 대부분 둘 중 한 측면에서는 예측성의 개선을 보였다. 특히 장기가뭄에 대해 일부지역에서 HR과 FAR 모두 향상되는 결과가 나타났다(극심한 가뭄: 고평원 지역과 남부지역 심한 가뭄: 서부 지역과 북동부 지역).

      EQM은 강수의 평균 값, 강수 일수 그리고 극한 값에 대한 편의를 감소시키고 공간 규모 예측 성능을 크게 향상시킬 수 있으나, 자체적으로 모형이 갖고 있는 시간 변동성은 개선되지 않는다. 선행 연구에서는 모형 산출물에 편의 보정을 적용하게 되면 경년 변동성과 같은 예측 성능은 오히려 하락할 수 있음을 지적한 바 있다(Maraun, 2013; Manzanas et al., 2018). 따라서 지역 규모 강수의 경년 변동성에 대한 예측성을 향상시키기 위해서는 RCM의 초기 및 측면 경계 자료로 활용되는 CGCM 변수들의 예측 성능 향상이 선행되어야 한다. 또한, 단일 CGCM 내 다수의 앙상블을 RCM을 이용해 역학적 규모 축소한 후 그 결과물들을 이용한 앙상블 예측을 수행하거나, 동일한 과정을 다중 CGCM을 이용하는 방법도 필요할 것으로 판단된다. 본 연구에서는 단일 모형인 PNU CGCM의 단일 앙상블을 사용하여 WRF 및 EQM을 이용한 편의 보정을 수행했지만, 향후 PNU CGCM의 다수 앙상블을 활용하여 동일한 분석을 수행할 예정이다. 다중 모형 앙상블 계절 예측을 위해서 NMME Phase 2에 참여하고 있는 NCEP의 CFS version 2의 다수 앙상블을 활용하는 방안도 가능하다(https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/climate-forecast-system-version2-cfsv2#CFSv2%20Operational%20Forecasts).

      한편 본 연구에서 사용한 가뭄지수는 오직 강수만을 변수로 갖는 SPI로, 물 공급 측면은 잘 반영하나 증발산량과 같은 물 수요 측면은 고려하기 어렵다. 그러나 2014년 미국 캘리포니아에서 발생한 가뭄처럼 일부 가뭄은 강수보다 온도로 인한 토양수분 및 유출이 주된 악화요인이다(Shukla et al., 2015). 이와 같은 가뭄사례는 강수만 고려한 본 연구에서는 잘 나타나지 않는다. 이는 가뭄예측에 있어 가뭄발생에 중요한 역할을 하는 물 수요 측면도 고려해야함을 시사하며, 해당 개념을 바탕으로 파머가뭄지수나 표준강수증발산지수(Standardized Precipitation Evapotranspiration Index) 등이 가뭄을 진단하기 위한 지수로 널리 사용되고 있다(e.g., Vicente-Serrano et al., 2010; Williams et al., 2015; Choi and Kim, 2018). 따라서 향후 강수 외에 기온, 토양수분 등 다른 주요 가뭄 변수에 대해서도 편의보정을 적용한 후 각 변수들과 물 공급 및 수요를 모두 고려한 가뭄지수의 예측성 개선 정도를 종합적으로 평가할 예정이다. 다수의 변수 특성이 고려된 가뭄지수의 예측성이 개선된다면 다양한 수문기후가 존재하는 미국지역의 더 현실적인 가뭄 예측이 가능할 것으로 기대된다.
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