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요 약

본 논문에서는 KLAPS(Korea Local Analysis and Prediction System)의 재분석 자료를 이용하여 지능형 뉴로-퍼지 알고리즘

RBFNNs(Polynomial-based Radial Basis Function Neural Networks) 기반 호우특보 판별 모델을 개발한다. 기존의 호우예측 시

스템들의 예측능력은 일반적으로 기상데이터의 가공 기법의 영향을 받는다. 본 연구에서는 이를 보완하기 위하여 기상데이터의 전처

리를 통한 호우예측 방법을 소개한다. 기상 데이터 전처리 기법은 KLAPS 데이터를 기반으로 지점별 변환, 누적강수량 생성, 시계열

데이터 가공, 호우특보 추출 방식에 의하여 설계된다. 최종적으로, 향후 t(t=1,2,3) 시간 후 6시간 동안 누적강수량에 대해 예측하고

호우특보를 결정하기 위한 정보를 제공한다. 또한 다항식의 형태, 규칙의 개수, 퍼지화 계수와 같은 제안된 모델의 중요 파라미터는

최적화 기법인 차분 진화(Differential Evolution; DE)를 이용하여 최적화한다.

키워드 : 다항식 방사형 기저함수 신경회로망, 초단기 기상분석 및 예측시스템, 차분진화, Fuzzy C-means

Abstract

In this paper, we develop the Heavy Rain Advisory Decision Model based on intelligent neuro-fuzzy algorithm

RBFNNs by using KLAPS(Korea Local Analysis and Prediction System) Reanalysis data. the prediction ability of ex-

isting heavy rainfall forecasting systems is usually affected by the processing techniques of meteorological data. In

this study, we introduce the heavy rain forecast method using the pre-processing techniques of meteorological data

are in order to improve these drawbacks of conventional system. The pre-processing techniques of meteorological da-

ta are designed by using point conversion, cumulative precipitation generation, time series data processing and heavy

rain warning extraction methods based on KLAPS data. Finally, the proposed system forecasts cumulative rainfall for

six hours after future t(t=1,2,3) hours and offers information to determine heavy rain advisory. The essential parame-

ters of the proposed model such as polynomial order, the number of rules, and fuzzification coefficient are optimized

by means of Differential Evolution.

Key Words : Polynomial-based Radial Basis Function Neural Networks, Korea Local Analysis and Prediction System,

Differential Evolution, Fuzzy C-means

1. 서 론

단시간에 내리는 국지성 집중호우로 인한 피해가 증가하

고 있으며 이에 따른 피해가 심해지고 있다. 국지성 집중호

우 피해에 적절하게 대처하기 위해 정확한 강수량의 예측이

필요하며 강수량 예측에 따른 호우 특보 판별 시스템의 구

축이 필요하다. 본 논문에서는 기존의 초단기 예측모델인

KLAPS(Korea Local Analysis and Prediction System)의

재분석 자료를 이용하여 호우특보 판별 모델을 설계한다.

강수 예측에 있어 가장 중요하게 고려해야 할 점은 기상데

이터에 대한 전처리와 자료 처리 기법이다. 먼저 기상데이

터 전처리 과정은 크게 3가지로 나뉜다. 먼저 기상데이터

초기 포맷은 시간별로 모든 지점의 기상데이터가 저장되어
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있는데 이를 지점별 사례실험에 의한 강수예측능력 평가가

가능하도록 지점별로 데이터를 정리하는 과정이 필요하다.

두 번째는 강수예측에서 가장 중요한 인자인 누적강수량을

기존 1시간에서 2 ~ 6시간 까지 늘려 시간에 따른 누적 변

화량을 입력인자로 사용할 수 있도록 하였다. 세 번째로 선

택 및 추출된 기상데이터를 시계열 데이터로 구성하여 시간

의 변화에 따른 입력인자의 변화량을 입력인자로 사용하였

다. 본 연구에서 사용되는 기상데이터는 2006년 ~ 2011년

까지 총 6년간의 데이터를 사용한다. 매우 방대한 기상데이

터를 호우 주의보 이벤트 및 비 강수 데이터를 추출하여 데

이터의 불필요한 요소들을 제거하며 최종적인 출력인 호우

주의보에 초점을 맞추었다.

위 전처리 과정을 거친 기상데이터를 입, 출력으로 사용

한 호우특보 판별 모델은 평가방법에 입각한 RBFNNs에

의해 설계된다. 개선된 RBFNNs의 은닉층은 기존의 활성함

수 대신 FCM 클러스터링 알고리즘으로 구성된다. 또한 연

결가중치는 상수항 대신 다항식을 사용하여 출력을 입력과

출력의 관계식으로 표현하였다[1]. 최적의 모델 설계를 위해

차분 진화 알고리즘(Differential Evolution; DE)을 이용하

여 RBFNNs의 주요 파라미터 및 기상데이터 입력인자를

탐색하여 최적의 모델을 설계한다.

클러스터링 알고리즘에는 K-Means 클러스터링[2] 및

Fuzzy C-Means[3]이 많이 사용되고 있으며 데이터의 유사

성을 기반으로 데이터를 그룹화하고 보다 효율적인 데이터

의 정보를 그룹화 하는데 목적을 둔다. 일반적으로 이러한

정보는 신경회로망에서 활성함수의 중심점 및 은닉층의 수

를 결정하는데 중요한 역할을 한다.

모델의 최적 구조 및 파라미터를 동조하기 위한 최적화

알고리즘은 유전자 알고리즘(Genetic Algorithm; GA)[5]을

시작으로 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization;

PSO)[6], 차분 진화 알고리즘(Differential Evolution; DE)

[7] 알고리즘과 같이 개체의 적자생존 및 집단의 행동양식

에 기반한 알고리즘들이 현재에도 활발히 연구 되고 있다.

2. KLAPS 재분석 자료 및 데이터 전처리

2장에서는 KLAPS 기상데이터의 전처리 방법과 데이터 추

출에 대하여 설명한다. 본 논문에서는 호우특보 판별을 위

해 KLAPS 재분석 자료를 이용한다. 전처리 및 데이터 추

출 방법은 4단계를 거쳐 완료된다. 먼저 기상데이터를 시간

기준에서 지점기준으로 변환하며 강수의 변화량을 입력으

로 사용하기 위해 누적강수량을 추가 생성한다. 이 후 호우

주의보 추출을 통한 데이터의 집중도를 높였으며 시간에 따

른 강수의 변화를 입력으로 사용하기 위해 기상데이터를 시

계열로 구성한다.

그림 1. 기상데이터의 전처리

Fig. 1. Pre-process of meteorological data

2.1 KLAPS 재분석 자료

호우특보 판별 모델에 사용된 기상데이터는 기상청의 초

단기 예측 시스템인 KLAPS의 입력으로 사용되는 레이더

관측 재분석 자료를 사용한다. KLAPS는 한반도 주위의 영

역에 대하여 수평, 수직 5Km 해상도의 기상 데이터를 재분

석 및 예측하는 시스템이다. KLAPS는 그림 2의 기상인자

를 각 격자별 1시간 간격으로 생성한다. KLAPS 기상데이

터는 격자구조 253*283으로 남북한의 육지 및 해상까지 포

함되어 있는좌표 구조로 되어있다. 전체 육지 좌표점은

9,291개 격자점이며 여기서 한반도 육지 격자점 4,627개를

추출하여 사용하였다.

그림 2. KLAPS의 시간별 기상데이터.

Fig. 2. Hourly meteorological data of KLAPS.

2.2 기상데이터 전처리

기상데이터의 초기 포맷은 1시간 단위를 기준하여 시간

별로 각 격자점에 기상데이터가 저장되어 있다. 이러한 형

식은 격자점을 기준하여 실시하는 사례실험에 맞지 않다.

따라서 초기 KLAPS 기상데이터를 격자점으로 변환해주는

작업이 실시되었다.

그림 3. KLAPS 기상데이터의 격자 변환

Fig. 3. Grid transformation of KLAPS Meteorological data.

이 후 기상데이터에서 중요한 인자인 누적강수량의 추가

생성을 실시하였다. 이는 시간에 따른 강수의 누적량을 보

다 넓게 입력으로 사용하기 위함이며 생성된 2 ~ 6시간 누

적강수량은 1시간 누적강수량을 포함해 입력 및 출력으로

사용된다.

그림 4. KLAPS 기상데이터의 누적강수량 생성

Fig. 4. Accumulated precipitation generation of KLAPS

Meteorological data.
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다음으로는 2006 ~ 2011년 총 6년의 데이터 기간을 적절하

게 모델에 적용시키기 위해 호우주의보를 기준한 데이터 추

출이 이뤄졌다. 이는 최종 출력인 호우 주의보 판별에 초점

을 맞추는 동시에 데이터의 용량을 줄여 호우특보 판별 모

델의 학습시간을 줄이는 효과가 있다. 전체 격자점 별로 데

이터 추출을 일괄적으로 실행하였으며 호우 주의보 이벤트

는 호우의 시작점부터 호우주의보가 발생한 후 호우가 끝나

는 시점을 호우주의보 이벤트로 하였고 비호우의 데이터도

필요하기 때문에 호우주의보 이벤트 시작 및 끝 시점 4시간

씩 추가하여 구성하였다.

그림 5. 호우 주의보 이벤트에 대한 기상데이터 추출

Fig. 5. Extraction of the used weather data related to special

weather report for heavy rainfall.

다음으로 기상데이터 전처리의 최종단계인 시계열 데이

터 구성을 통해 시간의 변화에 따른 강수의 변화를 입력으

로 사용하였다.

그림 6. 기상데이터의 시계열 구성

Fig. 6. Meteorological data of Time series configuration.

3. 다항식 방사형 기저 함수 신경회로망

본 장에서는 개선된 다항식 방사형 기저 함수 신경회로망

RBFNNs(Polynomial-based Radial Basis Function

Neural Networks) 모델을 제안한다.

그림 7. RBFNNs를 이용한 예측

Fig. 7. Prediction Using RBFNNs

RBFNNs는 기존의 RBFNN과 비교하여 결론부의 연결

가중치를 상수항에서 다항식으로 확장하여 사용하며 전처

리된 데이터가 입력층을 거쳐 은닉층으로 들어오면 특징 테

이터는 FCM 클러스터링을 통해 클러스터 개수만큼의 중심

점과 데이터사이의 소속정도를 나타내는 소속값을 계산하

고 이를 활성함수의 적합도 개념과 동일하게 사용한다.

FCM 클러스터링을 통해 계산된 적합도와 연결가중치를 이

용하여 출력을 계산한다. 또한 제안된 모델의 예측 성능 향

상 및 최적 파라미터 설정을 위해 차분진화(Differential

Evolution; DE) 알고리즘을 사용하여 파라미터를 최적화

시킨다. 이렇게 제안된 모델은 그림7과 같이 데이터 전처리

과정이 끝난 기상데이터의 학습 및 예측하는 단계에서 사용

한다.

3.1 기존 방사형 기저 함수 신경회로망

기존의 기본적인 신경회로망은 구조적인 관점으로 입력

층, 은닉층, 출력층으로 구성되어 있다. 조건부의 활성함수

는 가우시안 형태의 함수를 사용하고 결론부의 연결가중치

는 상수항만을 사용한다.

그림 8. 방사형 기저 함수 신경회로망

Fig. 8. Radial Basis Function Neural Networks

3.2 개선된 다항식 방사형 기저함수 신경회로망

개선된 다항식 방사형 기저함수 신경회로망은 기존의 구

조적인 관점에서 그림9 와 같이 조건부, 추론부, 결론부의

기능적 모듈로 동작한다는 점이 다르다. 또한 조건부는 기

존의 가우시안 형태의 함수가 아닌 Fuzzy C-means 클러

스터링 알고리즘이 사용되며 기존의 신경회로망의 결론부

연결가중치는 상수항만을 사용하였지만 제안된 신경회로망

은 상수항을 포함한 총4개의 다항식 형태를 갖는다.

그림 9. 방사형 기저 함수 다항식 신경 회로망의 구조.

Fig. 9. Architecture of Radial Basis Function Polynomial Neural

Networks.
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3.3 Fuzzy C-meaes (FCM) 클러스터링 알고리즘

FCM 클러스터링 알고리즘은 n개의 입력변수의 집합을 c
개의 퍼지 그룹들로 분할하고 비유사성 측정의 목적함수가

최소가 되도록 각 클러스터의 중심점을 찾는 알고리즘으로

학습 과정은 다음과 같다[3,4].

[단계 1] 클러스터의 개수 c(2⩽c⩽h)을 정하고 퍼지화계수
m(1<m<∞)을 선택한다. 초기 소속행렬(partition matrix)

U(r)을 초기화 한다. 알고리즘 반복 횟수를 r(r=0, 1, ...)로
표시한다.

U r  ∈
 



  ∀  
 



  ∀ (1)

[단계 2] 식 (3)을 이용하여 FCM 클러스터 중심 v을 계산
한다.

 
  




 






 (2)

여기서, ujl는 0과 1사이의 소속을 나타내는 정도의 값으

로 j(j=1,...,c)번째 클러스터에 속해져 있는 
′의 k(k=1,...,n)

번째 데이터의 소속정도를 나타낸다. v는 j(j=1,...,c)번째 클
러스터 중심 벡터이다. m은 소속행렬에서 애매함의 정도에
대한 영향을 나타내는 퍼지화 계수이다. 이 값은 m∈[1,
∞)와 같은 범위를 가지고 있다.
식 (2)의 목적함수를 최소화하기 위해서 먼저 vj와 ujl와
관련된 식의 목적함수를 다음과 같이 분화시켜야 한다.

vr  
  

 
 


 







 




 ·

′

(3)

 


  



y′vj 

y′vsm




  









(4)

식 (2)에서 주어진 목적함수를 만족하기 위하여 식 (3)과

식 (4)에 의해서 구해진 값들을 이용하여 각각의 클러스터

중심과 데이터와의 거리계산을 통해 새로운 소속행렬을 생

성한다.

  
′     

  




′   

  (5)

[단계 3] 다음과 같이 새로운 소속행렬 U(r+1)을 계산한다.


  


 

 










 







(6)

[단계 4] 다음 식 (7)을 계산해서 만일 ⊿>Ɛ 이면 r=r+1로

정하고 [단계 2]로 가서 다시 알고리즘을 반복 수행하고 그

렇지 않고 ⊿≤Ɛ이면 알고리즘을 종요한다. 여기서, Ɛ는 임

계값이다.

  U r U r   max  
  

  (7)

4. 차분진화 최적화 알고리즘

본 장에서는 차분진화 최적화 알고리즘에 대해 설명하고

제안된 분류기의 최적화 방법에 대해 서술한다.

4.1 차분진화 최적화 알고리즘

차분진화(Differential Evolution; DE) 알고리즘은 Price

와 Storn에 의해 벡터 차분을 사용하여 Chebychev 다항곡

선의 내삽문제를 해결하는 과정에서 개발되었다. DE는 간

단한 구조를 갖으면서도 전역 최적해에 대한 수렴성이 뛰어

나고 다른 진화 알고리즘들에 비해서 컴퓨팅 시간이 짧은

장점을 지닌다. DE는 해집단 기반의 병렬탐색을 수행하며

다른 진화 알고리즘과는 달리 차분 진화는 확률분포에 기반

한 변이연산자(mutation operator)에 의존하지 않는다. 차

분진화에서 사용되는 연산자는 주로 임의로 선택된 개체들

사이의 차이를 사용한다[7].

[단계 1] 초기집단 생성 (랜덤 값으로 μ개의 개체를 초기화,

각 개체는 n개의 목적 변수로 구성)

    ⋯ (8)

[단계 2] 집단내의 모든 개체의 목적함수를 평가

   ⋯  (9)

[단계 3] 모든 개체(i=1, …, μ)에 대하여 차분 변화를 위한

개체   를 선택하여 교배용 벡터를 만들고 이를 교

배 대상 벡터와 교배

   ·  교배용벡터 (10)

′  × 교배 (11)

[단계 4] 모든 개체의 목적함수를 평가

[단계 5] 종료조건을 확인하고 만족되지 않으면 t=t+1으로

하고 [단계 3]으로 복귀

그림 10. 교배용 벡터의 생성

Fig. 10. Creation of Crossover Vector
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Parameters Values

No. of generations 50

No. of Populations 100

Crossover rate 1

F 0.5

4.2 차분진화 최적화 알고리즘을 이용한 최적화 방법

제안된 모델의 성능은 입력변수, 클러스터의 수, 퍼지화

계수, 다항식의 형태와 같은 파라미터에 의해 영향을 받는

다. 따라서 이러한 파라미터들의 최적의 값을 찾고자 차분

진화 최적화 알고리즘을 사용하였다. 입력 수는 15~22사이

의 탐색 범위를 가지며 다항식 타입은1~2, 클러스터 수의

범위는 5~20, 퍼지화 계수는 1.1∼3사이의 탐색범위를 가지

고 있다.

그림 11. 차분진화 알고리즘의 파라미터 벡터

Fig. 11. Parameter Vector of Differential Evolution

식(12)은 최적화 알고리즘의 목적함수이며 이 목적함수가

최소가 되도록 최적화를 수행한다. 여기서 Training 데이터

와 Validation 데이터를 이용해 5:5로 학습하며 Testing 데

이터는 학습에 관여되지 않는다.

EMSE  N

t  

N
yxt yxt 

(12)

5. 시뮬레이션 및 결과

제안된 모델의 성능평가를 위해 KLAPS 재분석 기상데이

터를 사용하였으며 성능평가 지수는 강수예측능력을 평가할

때 주로 쓰이는 ETS(Equitable Threat Score)를 사용하였다.

표 1 및 식 (13)은 ETS성능 지수의 관련 정보이다.

표 1. ETS 성능 평가 방법

Table 1. Performance evaluation method on ETS

Observation

Positive Negative

Forecast

True a(hits) b(false alarm)

False c(misses)
d(correct

non-events)

 


  


(13)

본 실험에서는 ETS를 ETS1과 ETS2로 나누어 사용하

였다. ETS1은 호우주의보가 시작되는 지점의 예측여부를

판단하는 성능지수 이며 ETS2는 호우주의보의 시작여부와

호우주의보가 끝날 때 까지 각 시간을 모두 예측여부를 판

단하는 것이다.

표 2는 실험에 사용한 데이터들의 입력변수, 데이터 분

할, 데이터 수의 정보이다.

표 2. 실험에 사용된 데이터

Table 2. Data used in experiments

Area
Partitioning

of data
year

No. of

grid

No. of

data

metro

Training 06 ~ 08 8 4063

Validation 08 ~ 09 8 1628

Testing 10 ~ 11 155 56344

전국 데이터 중 수도권의 데이터만 선택하여 사용하였으

며 Training 및 Validation총 8개의 격자점의 데이터를 사

용하여 모델을 구축하였고 155개 격자점의 데이터를

Testing 하였다.

표 3은 차분진화 최적화 알고리즘의 설정 파라미터를 나

타낸다.

표 3. 차분진화 알고리즘의 초기 설정 파라미터

Table 3. Initial setup parameters of DE algorithm

Area

(metro)
a b c n ETS

ETS1 708 782 576
56344

0.33

ETS2 5408 1032 576 0.74

표 4. 수도권 지역 성능

Table 4. Performance for Metropolitan area.

그림 12. 수도권 지역에 대한 실제데이터와 RBFNN모델

데이터의 1시간 후 출력 비교 (500시간)

Fig. 12. Comparison of outputs after 1-hour between

Practical data and RBFNN model data for Metropolitan

area (500 hours)

표 4에서 ETS지수 계산 시 필요한 값인 a, b, c 값과

ETS1 과 ETS2값을 나타내었다. 수도권의 모델 구축은 서

울, 수원, 인천, 강화, 문산, 동두천, 양평, 이천의 데이터를

사용하였으며 나머지 지역인 154개의 지점을 테스팅 하였

다. ETS1은 호우주의보의 시작점의 적중 여부를 판단하여
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나타낸 지수이며 ETS2는 시작지점을 포함한 모든 호우주

의보에 대해 적중여부를 판단한 지수이다.

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 KLPAS재분석 자료를 적용한 진화 최적

화 다항식 방사형 기저 함수 신경회로망 기반 호우특보 판

별 모델을 제안하였다. 신경회로망 입력층에 앞서 기상데이

터 전처리를 하여 이를 신경회로망의 입력으로 사용하였다.

신경회로망의 은닉층은 기존의 활성함수 대신 FCM 클러스

터링 알고리즘을 사용하여 소속행렬의 소속값을 적합도로

사용하였다. 또한 연결가중치는 다항식을 사용하였다. 모델

의 최적설계를 위해 DE 최적화 알고리즘을 적용하여 모델

을 구성하는 FCM클러스터 수, 퍼지화계수, 입력변수, 다항

식 형태를 동조하였다.
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