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1. 서  론

국민들의 생활과 사회·경제활동에 커다란 영향을 끼칠 수 있기 때문에 강수를 정확히 예측하여 

정보를 전달하는 것은 매우 중요하다. 강수예측을 위해서는 강수에 영향을 미칠 수 있는 요소들을 

파악해야 하지만 수많은 관측 자료들로부터 그것들을 파악해내는 것은 매우 어려운 일이다 [1].

최근에는 방대한 관측자료 내에서 강수패턴을 찾아내기 위한 방법으로 기계학습 기법이 

사용되고 있으며, 그 중에서도 특히 인공신경망을 이용한 강수예측 연구가 많이 있었다. 

인공신경망기법을 이용한 강수예측 연구는 1990년대부터 수행되어 왔다. 

Kuligowski 와 Barros [2]는 인공신경망을 이용한 수치예보모델로부터 국지 강수예측을 

시도하였으며, 인공신경망기법이 선형회귀보다 좋은 성능을 보였음을 나타냈다. Lee 등 

[3]은 인공신경망을 이용한 분할 정복 방식의 강수 예측 방법을 제안하였다. Hall 등 [4]은 

인공신경망을 이용하여 텍사스 지역의 강수확률 및 강수정량 예측을 수행하였다. Luk 등 [5]
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사전 학습을 통해 초기 가중치를 설정하여 기존 인공신경망의 문제점을 보완한다. 예측인자로는 기온, 전일-전주 강수일, 
태양과 달 궤도 관련 자료를 선정하였다. 기온과 전일-전주 강수일은 서울에서의 1974년부터 2013년까지 총 40년간의 
AWS(automatic weather system) 관측 자료를 사용하였고, 태양과 달의 궤도 관련 자료는 서울을 중심으로 계산한 결과를 
사용하였다. 전체 기간에서 일부는 학습 자료로 사용하여 예측모델을 생성하였고, 나머지를 생성한 모델의 검증 자료로 
사용하였다. 모델 검증 결과로 나온 예측값들은 확률값을 가지며 임계치를 이용하여 강수유무를 판별하였다. 강수 정확도의 
척도로 양분예보기법 중 CSI(critical successive index)와 Bias(frequency bias)를 계산하였다. 이를 통해 DBN와 MLP(multilayer 
perceptron)의 성능을 비교한 결과 DBN의 강수 예측 정확도가 높았고, 수행속도 또한 2배 이상 빨랐다.

키워드 : 딥러닝, 딥 빌리프 네트워크, 강수, 예보

Abstract
For accurate precipitation forecasts the choice of weather factors and prediction method is very important. Recently, machine learning 
has been widely used for forecasting precipitation, and artificial neural network, one of machine learning techniques, showed good 
performance. In this paper, we suggest a new method for forecasting precipitation using DBN, one of deep learning techniques. 
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of precipitation. CSI and Bias were used for indicating the precision of precipitation. Our experimental results showed that DBN 
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은 세 가지 종류의 인공신경망을 이용하여 단기 강우 예측을 

연구하였다. Ramirez 등 [6] 은 인공신경망을 이용한 브라질 

상파울루 지역의 강우예측을 연구했으며, 연구에 따르면 

인공신경망이 다중선형회귀보다 좋은 성능을 보였다. Kim 등 [7]

은 방사형 신경회로망 기저 함수 신경회로망 분류기를 이용하여 

여름철 초단기 강수예측 패턴 모델을 제안하였다. 또한 Kim 등 

[8]은 호우특보 판별 모델 설계를 위해 RBFNNs를 이용하였다. 

본 논문에서는 딥러닝 기법 중 하나인 DBN(deep belief network)

을 이용한 새로운 강수 예측 방법을 제안한다. DBN는 비지도 사전 

학습을 통해 초기 가중치를 설정하여, 기존 인공신경망의 단점을 

보완한다. 예측인자로는 기온, 전일-전주 강수일, 태양과 달의 궤도 

관련 자료를 사용하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 DBN의 이론적 배경에 

대해 설명한다. 3절에서는 예측인자 선정, 파라미터 설정, 검증방법, 

실험결과에 대해 다루고, 4절에서 결론 및 향후연구방향을 제시한다.

2. Deep Belief Network

DBN는 그림 1과 같이 오류 역전파 알고리즘(error back-

propagation algorithm)을 사용하는 인공신경망과 RBM(restricted 

Boltzmann machine)이 결합되어 있는 구조이다. 

그림 1. Deep belief network 개념도
Fig. 1. Concept of  deep belief network 

학습 자료가 입력되면 먼저 RBM을 통해 비지도 학습

(unsupervised learning)으로 가중치 값을 사전학습하여 

인공신경망의 초기 가중치 값으로 사용한다. 초기 가중치 값이 

결정되면 인공신경망에서는 지도학습(supervised learning)으로 

오류 역전파 알고리즘을 이용한 미세조정(fine tune)을 하게 된다.

RBM은 기본적인 볼츠만 머신과 달리 같은 층의 뉴런간의 연결을 

제거한 구조이다. 기본적으로 가시뉴런과 은닉뉴런으로 구성되어 

은닉뉴런을 쌓아올리는 방식을 사용한다 [9]. RBM은 입력한 자료에 

대하여 학습 결과를 얻은 뒤, 그 결과를 다시 입력 자료로 사용하여 

학습한 결과를 기존에 있던 결과 위에 쌓는다. 이 작업을 모든 은닉층

(h)에 반복하고, 그 결과로 얻은 가중치(w)들은 신경망에서의 초기 

가중치로 사용한다. 

3. 실험

3.1 실험자료

서울에서의 1974년부터 2013년까지 (40년) 자료를 사용하였다. 

기상청에서 제공하는 서울(108) 지점의 강수와 기온 관측자료를 

사용하였고, R 프로그램의 lunar 패키지를 참고하여 서울을 기준으로 

달의 위상, 달의 황도 위도, 달과 지구 사이의 거리를 계산하였다. 

  강수유무 예측을 위한 예측인자는 표 1과 같이 선정하였다. 

표 1. 예측인자
Table 1. Features for forecasting precipitation

No Feature No Feature

1
before noon precipitation in 

d+0
13 day

2
before noon precipitation in 

d+1
14 month

3
before noon precipitation in 

d+2
15 afternoon precipitation in d+0

4
before noon precipitation in 

d+3
16 afternoon precipitation in d+1

5
before noon precipitation in 

d+4
17 afternoon precipitation in d+2

6
before noon precipitation in 

d+5
18 afternoon precipitation in d+3

7
before noon precipitation in 

d+6
19 afternoon precipitation in d+4

8
before noon precipitation in 

d+7
20 afternoon precipitation in d+5

9 age of the moon 21 afternoon precipitation in d+6

10
distance from the moon to 

the earth
22 afternoon precipitation in d+7

11 the moon’s ecliptic latitude 23 daily temperature range

12 day of the week 24 daily mean temperature

강수의 1주일 단위 연관성을 알아보기 위해 당일부터 그 전주인 

7일전까지의 오전, 오후의 강수유무를 예측인자로 선정하였다. 

기온은 강수발생의 주요원인 중 하나로 기온에 따라 상승류가 

발생하여 비구름을 생성할 수 있다. 구름, 강수 그리고 대기 중의 

수증기가 일교차에 영향을 준다는 연구 [10]가 있었으며 이에 

일평균기온과 일교차를 예측인자로 선정하였다. 
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양력날짜에 따른 강수의 주기성을 알아보기 위하여 요일, 일, 

월을 추가하였다. 일 자료의 경우 1부터 365까지 1년 단위의 값으로 

나타냈으며, 요일의 경우 월요일부터 일요일까지를 각각 0부터 6

으로 나타냈다. 

달의 변화와 강수유무의 연관성을 알아보기 위해 1974년부터 

2013년까지의 달의 위상, 달의 황도 위도, 달과 지구 사이의 거리에 

따른 강수유무를 그림 2에 나타냈다.

달의 위상 주기는 29.5일이며, 달과 지구와의 거리는 지구 반지름 

단위(terrestrial radius unit, TRU)이다. 그림 2(a)에서 달의 황도 

위도가 약 5 또는 약 -5에 가깝고 달과 지구 사이의 거리가 멀어질수록 

강수가 많이 온 것으로 나타났다. 그림 2(b)에서 달의 위상 주기가 

0~5일 때 강수가 전혀 관측되지 않았으며 달의 위도가 약 5 또는 약 

-5에 가까울수록 강수가 많은 것으로 나타났다. 그림 2(c) 또한 달의 

위상 주기가 0~5일 때 강수가 전혀 관측되지 않았으며 달과 지구 

사이의 거리가 멀어질수록 강수가 많이 왔다.

그림2에 나타난 결과를 고려해 볼 때 달의 변화가 강수유무에 

미치는 영향이 있다고 판단되며, 이를 근거로  달의 위상, 달의 황도 

위도, 달과 지구 사이의 거리를 예측인자로 선정하였다.

모든 실험자료는 정규화(normalization) 과정을 거쳐 0에서 1

사이의 값으로 치환하였다. 이 과정을 통해 신경망 학습의 빠른 

수렴과 잡음이나 왜곡에 의해 변형된 것을 바로 잡는 효과를 기대할 

수 있다 [11]. 

3.2 실험방법

그림 3. 내일강수 예측 시스템
Fig. 3. System of forecasting the precipitation of the next day

내일강수 예측 시스템은 그림 3과 같다. DBN 학습을 통해 

강수유무 예측모델을 생성하여 검증자료에 대해 강수유무 확률을 

출력하는 단계와 출력된 강수유무 확률예측값을 임계값(threshold)

에 따라 강수유무를 판별하고 검증하는 단계로 나누었다. 

입력자료는 표 2와 같이 40년간의 실험자료를 5년 단위로 8개의 

자료로 분할하여 사용하였다. 그 중 7개를 학습자료로 사용하고 

나머지 1개를 검증자료로 사용하였다. 모든 자료에 대해 검증하기 

위해  학습자료와 검증자료를 바꿔가며 8번 반복하여 수행하였다. 

(8-fold cross validation) 

(a) The relation between the moon's ecliptic latitude 
and distance from the moon to the earth in precipitation

(b) The relation between the moon's ecliptic latitude 
and age of the moon in precipitation

(c) The relation between distance from the moon to the earth 
and age of the moon in precipitation

그림 2. 달의 변화에 따른 강수유무
Fig. 2. Precipitation of the moon's moving
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표 2. 데이터 구성
Table 2. Data set  

Dataset Period Number of data

Dataset1 1974-1978 1826

Dataset2 1979-1983 1826

Dataset3 1984-1988 1827

Dataset4 1989-1993 1826

Dataset5 1994-1998 1826

Dataset6 1999-2003 1826

Dataset7 2004-2008 1827

Dataset8 2009-2013 1826

실험에 이용한 DBN는 R 프로그램의 deepnet 패키지를 참고하여 

Fortran으로 작성하였다. 인공신경망과의 성능 비교를 위해 Weka 

프로그램에 내장된 MLP(multilayer perceptron)을 이용하였다. 

신경망 프로그램을 동작하기 위해서는 사전에 일부 변수들을 

지정해주어야 한다. DBN과 MLP의 매개변수 설정값은 표 3과 

같다. Batch size는 자료의 단위를 지정하여 처리하기 위한 변수로 

속도향상을 위한 방법이다. Decay는 값이 수렴할수록 학습률이 

점차 감소하도록 지정하는 변수이며, Dropout은 과적합을 막기 

위한 방법으로 임의의 노드 비활성화 정도를 정하는 변수이다. 각 

설정값은 공정한 비교를 위해 Weka의 MLP 기본설정을 따랐으며, 

그 외의 변수는 성능과 속도를 고려하여 경험적으로 결정하였다. 

표 3. 신경망 매개변수 설정값
Table 3. Predetermined parameters of  neural networks

Parameter DBN MLP

Hidden layer 1 1

Hidden node 100 100

#epochs 500 500

Batch size 100 -

Learning rate 0.3 0.3

Decay 0 0

Momentum 0.2 0.2

Dropout 0.1 -

3.3 검증방법

강수유무 판별을 위하여 각 데이터셋 검증과정에서 나온 

예측값들의 중앙값을 평균하여 임계값(threshold)으로 정하였다. 

예측값이 임계값보다 클 경우 강수가 있다고 분류하고 작을 경우 

강수가 없다고 분류하였다. 

강수유무 판별 정확도를 검증하기 위해 양분예보기법을 

이용하였다. 양분예보기법은 표 4에서와 같이 예측과 관측을 yes

와 no로 나누어 그 관계에 따라 hits, false alarms, misses, correct 

rejections로 나타낸다 [12]. 

표 4. 양분예보기법
Table 4. Method for dichotomous forecasts

Event 
forecast
Event 

forecast

Event observed

Yes No Total

Yes
H

(Hits)
F 

(False alarms)
H+F

No
M 

(Misses)
C 

(Correct rejection)
M+C

Total H+M F+C H+F+M+C

양분예보기법을 이용한 여러 강수검증 지표들이 있으며, 본 

연구에서는 그 중 하나인 CSI(critical successive index)를 사용하였다. 

CSI는 강수 상황에 대한 예측이나 관측이 있을 때만을 고려한 지표 

[13]로 식 (1)과 같다. CSI가 무강수 예측을 고려하지 않는다는 

단점을 보완하기 위하여 예측과 관측간의 치우침 정도를 나타내는 

Bias(frequency bias)를 함께 사용하였으며, 식 (2)와 같다. 

(1)

(2)

3.4 실험결과

MLP와 DBN를 이용하여 각 5회씩 동일한 실험방법을 수행하여 

퍼포먼스 다이어그램(performance diagram)에 나타냈다. 

퍼포먼스 다이어그램은 양분예보기법을 이용한 CSI, Bias 등 여러 

강수검증 지표들을 하나의 그림에 표현할 수 있다 [14]. 퍼포먼스 

다이어그램에서 왼쪽 아래에서 오른쪽 위로 뻗어있는 점선은 Bias

그림 4. MLP 실험결과를 나타낸 퍼포먼스 다이어그램
Fig. 4. Performance diagram showing experimental results of MLP 
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값을 나타내고, 오른쪽에서부터 나선형으로 생긴 선분은 CSI값을 

나타낸다. 그림 4는 MLP의 실험수행 결과를, 그림 5는 DBN의 

실험수행 결과를 나타낸다. 

그림 4에서 CSI는 대체로 0.3이하이고 Bias는 1보다 작다. Bias

가 1보다 작다는 것은 실제 강수 발생 관측보다 강수 발생 예측의 

횟수가 적었다는 것을 의미한다. 

그림 5에서 각 결과들은 CSI가 0.3에 가깝게 나타나며 Bias는 1

부터 3까지 널리 퍼져있다. DBN에서는 MLP와는 반대로 Bias가 

대체로 1보다 큰 것으로 나타나 실제 강수 발생 관측보다 강수 발생 

예측 횟수가 많았다는 특징이 나타났다. 

그림 5. DBN 실험결과를 나타낸 퍼포먼스 다이어그램 
Fig. 5. Performance diagram showing experimental results of DBN

표 5와 표 6은 MLP와 DBN의 각 데이터셋 검증에서 5회 실험한 

결과의 평균값과 전체 평균값을 나타낸다. 전체적으로 DBN의 CSI

가 MLP의 CSI보다 높게 나타났으며, 수행속도는 DBNs이 MLP에 

비해 2배 이상 빨랐다. Bias는 MLP의 경우 0.597, DBN은 2.203으로 

서로 다른 예측경향을 보였다. 

표 5. MLP 실험결과
Table 5. Experimental results of MLP 

Average

Test data CSI Bias Time(s)

Dataset1 0.206 0.522 453

Dataset2 0.214 0.557 454

Dataset3 0.227 0.686 457

Dataset4 0.236 0.471 457

Dataset5 0.242 0.491 454

Dataset6 0.251 0.498 456

Dataset7 0.248 0.563 454

Dataset8 0.284 0.985 461

Total ave 0.238 0.597 456

표 6. DBN 실험결과
Table 6. Experimental results of DBN 

Average

Test data CSI Bias Time(s)

Dataset1 0.290 2.856 196

Dataset2 0.267 2.123 194

Dataset3 0.297 2.725 195

Dataset4 0.281 1.912 201

Dataset5 0.267 2.217 203

Dataset6 0.294 2.442 202

Dataset7 0.297 1.441 197

Dataset8 0.302 1.910 197

Total ave 0.287 2.203 198

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 DBN를 이용한 새로운 강수예측 방법을 제안하고 

기온, 전일-전주 강수일, 태양과 달 궤도 관련 자료를 예측인자로 

선정하여 내일강수유무를 예측하였다. MLP와의 성능비교 결과 

DBN의 강수 유무 예측 성능이 MLP보다 좋았으며, DBN의 

수행속도는 MLP의 수행속도보다 2배 이상 빠르다는 것을 확인할 

수 있었다. 

향후 연구에서는 강수 예측 정확도를 높이기 위한 방법으로써 

강수와 연관성이 높은 예측인자를 탐색 및 추가하고, 유전 

알고리즘을 이용한 DBN 파라미터 최적화를 적용해보려고 한다. 

또한 다양한 기계학습 기법과 DBN의 성능 비교를 통해 DBN를 

이용한 강수예측 방법의 효용성을 검증해보려 한다.
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