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1)1. 서 론

기후변화가 전 지구적 강우량의 변화에 영향을 줄 것이라는 

것은 널리 알려진 사실이다. 전 지구기후모형(Global Climate 

Model, GCM)은 기후 변화 시나리오에 대한 강우량을 추정하

기 위한 가장 중요한 도구이지만 작은 공간스케일의 적용에는 

어려움이 있다 (Eden et al., 2014). GCM은 일반적으로 수백 
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km의 공간 분해능을 가지고 있으며, 수문과정은 보다 작은 규모

의 스케일에서 발생한다. 따라서 기후변화의 수문학적 영향을 

신뢰성 있게 평가하기 위해서는 관련 기상 변수에 대한 고해상도 

시나리오가 필요하다. 하지만 상세한 격자에 따른 방대한 연산과 

저장용량, 해상도에 따라 달라지는 매개변수의 재산정 과정 등에 

따라 현실적인 제약을 받고 있다(Lee and Kim, 2018).

상세화 기법은 기후변화 시나리오와 영향 평가를 위해 요구

되는 해상도 간의 간극을 해결하기 위해 개발되었다. 상세화 

기법은 일반적으로 대규모 스케일의 기상 현상이 지역적 기상

현상에 큰 영향을 미친다는 가정을 기반으로 하며, 지역 규모

의 기상현상이 지구 규모에 미치는 역 효과는 무시하게 된다
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요 약

본 연구에서는 다양한 시간해상도(3-, 6-, 12-, 24-hr)를 가지는 강우자료를 1-hr 강우자료로 분해하여 강우 분해기법의 
성능을 평가한다. 강우 분해기법은 추계학적 점 강우 모형인 Neyman-Scott Rectangular Pulse Model(NSRPM)에서 생성된 
데이터베이스를 기반으로 수행된다. 기상청 울산, 창원, 부산, 밀양지점의 7월 시간강우자료를 이용하여 분석을 수행하였다. 
연구결과, 강우 분해기법은 강우의 주요 통계치뿐만 아니라 공간상관성도 고려할 수 있는 뛰어난 성능을 보여주었다. 또한, 
일단위 시간해상도의 미래 기후변화 시나리오가 가지는 불확실성을 간접적으로 살펴보았다. 강우 분해기법은 미래 기후변화 
시나리오에 적용된다면 효과적인 미래 유역관리에 도움이 되리라 기대된다.

핵심용어 : 기후 변화, 강우 분해, 상세화, 추계학적 강우모형

Abstract

In this study, rainfall data with various temporal scales (3-, 6-, 12-, 24-hr) are disaggregated into 1-hourly rainfall 
data to evaluate the performance of rainfall disaggregation technique. The rainfall disaggregation technique is based on 
a database generated by the stochastic point rainfall model, the Neyman-Scott Rectangular Pulse Model (NSRPM). 
Performance evaluation is carried out using July rainfall data of Ulsan, Changwon, Busan and Milyang weather stations 
in Korea. As a result, the rainfall disaggregation technique showed excellent performance that can consider not only the 
major statistics of rainfall but also the spatial correlation. It also indirectly shows the uncertainty of future climate 
change scenarios with daily temporal scale. The rainfall disaggregation technique is expected to disaggregate the future 
climate change scenarios, and to be effective in the future watershed management.

Key words : Climate Change, Rainfall Disaggregation, Downscaling, Stochastic Rainfall Model
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(Maraun et al., 2010). 상세화 기법에는 크게 두 가지(역학적, 

통계적) 접근법이 존재한다. 역학적 상세화 기법은 GCM 결

과를 입력자료로 지역기후모형(Regional Climate Model, 

RCM)을 구동하여 한정된 연구 지역을 고해상도 격자 해상도

로 대기 물리를 표현한다. 통계적 상세화 기법은 대규모 스케

일의 기상과 관측자료가 존재하는 지역 규모 스케일의 기상 

간의 통계적 관계를 설정한다. RCM을 구동하여 고해상도 시

나리오를 생산하는 것은 많은 계산 비용이 소모됨(Chadwick 

et al., 2011)에 따라 현재까지는 통계적 상세화 기법이 상대적

으로 효과적인 접근법이라 할 수 있다.

최근 국외에서는 주어진 스케일(예를 들어, 3-hr 또는 24-hr) 

자료에서 더 작은 스케일(예를 들어, 1-hr)로 정보를 전환하는 

개념인 강우 분해(dis-aggregation)에 대한 연구가 수행되고 있다

(Koutsoyiannis and Onof, 2001; Lombardo et al.,2012; 

Kossieris et al., 2018). 이러한 분해개념은 상세화기법과 매우 

유사하지만 서로 동일하다고 할 순 없다. 예를 들어, 상세화 기법은 

주어진 일단위 시계열의 통계치를 잘 재현하는 시간단위 시계열을 

생산하는 것을 목적으로 한다면, 분해기법은 통계적 특성뿐 아니

라 주어진 일단위 시계열의 총 합까지 재현하는 시계열을 생산하

는 것이다(Koutsoyiannis and Onof, 2001). 즉, 주어진 자료의 

해상도에서는 공간상관성을 완벽하게 고려할 수 있음을 의미한

다. 국내에서도 Lee and Kim(2018)이 추계학적 점 강우 모형인 

Neyman-Scott Rectangular Pulse Model(NSRPM)과 강우 분해 

개념을 결합하여 일강우량을 1-hr 강우자료로 분해한 바 있다.

우리나라 기상청에서는 국내 기후변화 대응 지원을 위하여 

135 km 공간 해상도를 가지는 GCM 결과를 바탕으로 지역기후

모형(Regional Climate Model, RCM)을 구동하여 역학적으로 

상세화(downscaling)된 한반도 지역 기후변화 시나리오

(12.5km 공간 해상도와 일-단위 시간 해상도)를 개발한 바 있으

며, 최근 연구사업의 결과로서 3-hr 해상도가 제공되기 시작했다. 

하지만 수공구조물 설계를 위해서는 분-단위 혹은 시간-단위 강우

자료가 요구됨에 따라 원하는 시간 강우자료를 얻기 위해서는 여전

히 상세화 기법이 적용되어야 할 필요가 있다(Kim et al., 2018).

본 연구에서는 다양한 시간해상도로 개발되는 기후변화 시

나리오를 고려하여, 관측된 시간강우자료를 시간해상도(3-, 

6-, 12-, 24-hr)별로 강우자료를 구축하고, 이를 Lee and 

Kim(2018)에 의해 개발된 강우 분해기법을 사용하여 시간 강

우자료로 분해하여 강우 분해기법의 성능을 분석하고자 한다.

2. 연구방법

2.1 강우자료

본 연구에서는 낙동강 하구언 유역에 인접한 기상청 울산, 

창원, 부산, 밀양지점의 강우자료를 사용하였다. 1981년부터 

2010년까지 30년간의 강우자료 중 강우가 가장 많이 발생하

는 7월 시간강우자료를 이용하여, 다양한 시간해상도(3-, 6-, 

12-, 24-hr)별로 집성하여 기상자료를 구축하였다. 단, 창원

지점의 경우 1985년부터 관측이 시작되어 26년간의 시간강우

자료를 활용하였다.

Fig. 1. Location of meteorological stations used in the study.

2.2 NSRPM과 매개변수 추정

본 연구에서는 강우세포의 강도가 일반적인 적용되는 지수 

분포가 아닌 3-변수 혼합 지수분포를 따른다고 가정하여 개선

된 NSRPM이 적용된다. 따라서, 본 연구에서 사용되는 

NSRPM는 기존의 5개가 아닌 7개의 매개변수를 가진다. 이에 

대한 적용성은 선행연구(Kim and Han, 2010; Choi et al., 

2012; Lee et al., 2017; Lee and Kim, 2018)를 통해 검증된 

바 있다.

강우 분해기법을 적용하기 위해서는 지점별 그리고 구축된 

강우자료의 시간해상도별로 NSRPM이 구축되어야 하므로 각

각의 NSRPM은 별도의 매개변수 추정과정을 거치게 된다.

NSRPM의 매개변수 추정과정은 다음과 같이 정리 할 수 

있다.

1) 강우 분해기법을 적용할 입력자료로부터 1시간 강우량의 

평균(
  ), 24 hr 강우량의 분산(

  ), 24-hr 단

위(즉, 일단위) 자료에서 강우에서 강우로 이어지는 전이확률

(), 일단위 자료에서 무강우에서 무강우로 이어지는 

전이확률(), 일단위 자료의 무강우확률()을 계

산함. 
  는 입력자료의 평균을 입력자료의 시간해상도로 

나누어서 쉽게 구할 수 있으며, 본 연구에서는 가장 낮은 해상

도를 가진 입력자료가 24-hr 으로 나머지 통계치도 쉽게 계산

할 수 있음.
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2) 1-, 3-, 6-, 12-hr 강우량의 분산(
  , 

  , 


  , 

  )을 추정함. 입력자료의 분산과 관측자료

로부터 산정된 1-, 3-, 6-, 12-hr 강우량의 분산과의 회귀모형을 

구성하여 매개변수 추정에 활용하는 것이 바람직한 것으로 알려

져 있음(Cowpertwait et al., 1996; Lee et al., 2017). 이는 

월단위 스케일에서 지역적 정상성을 가정하는 것으로, 임의의 

분포보다 경험적 관계를 활용하는 것이 현실적으로 합리적이라

고 판단됨.

3) 9개의 통계량(
  , 

  , 
  , 

  , 


  , 

  ,  ,  , )을 이용

하여 다음과 같은 목적함수()를 최소화 하도록 매개변수를 

추정함.

  
  










(1)

여기서,는 관측 자료로부터 구한 번째 통계량이며, 

는 이에 대응하는 NSRPM의 결과로부터 도출된 통계량이다. 

는 통계량 의 가중치이다. 

선행연구(Lee and Kim, 2018)에서는 평균 및 강우의 확률

에 관련된 통계치에 높은 가중치를 주었으나, 본 연구에서는 

모든 통계량에 대해 동일한 가중치 1을 주어 매개변수를 추정

하였다. 이는 강우분해과정에서 NSRPM에서 생산하는 합성시

계열의 모든 통계치가  중요하게 작용하기 때문이다.

2.3 강우 분해

NSRPM의 매개변수 추정이 완료되면 사용자는 대상 지점

의 관측강우량의 통계적 특성을 재현하는 시간단위 강우시

계열을 원하는 기간만큼 생산할 수 있다. 강우 분해기법은 

장기간의 합성시계열을 생성한다면 관측 강우량을 흡사하

게 재현하는 시계열이 생성될 것이라는 가정을 기반으로 

한다. 본 연구에서는 지점별 그리고 시간해상도별로 6,000

년의 합성시계열을 생성하여 데이터베이스를 구축하였다. 

강우 분해는 계산시간의 효율을 위해 강우사상 별로 수행

하게 되며 장기간의 강우 자료로부터 개별적인 강우사상의 

분리를 위해 IETD (Inter Event Time Definition)의 개념을 

적용하였다. IETD는 강우 사상을 분리하는 최소한의 무강우

시간으로 정의 될 수 있으며, 본 연구에서는 3-, 6-, 12-hr 

강우량은 12시간, 24-hr 강우량은 1일로 가정하여 강우사상

을 분리하였다. 분리된 강우사상 별 강우 분해과정은 다음과 

같다.

➀ 강우사상의 강우발생 순서 확인(예를 들어, 강우 발생 = 

0, 무강우 = 1)

➁ 동일한 강우발생 순서를 가지는 시계열을 데이터베이스

에서 탐색

➂ 탐색된 시계열 중 다음의 목적함수()를 최소화 하는 최

적 합성시계열을 결정

➃ 결정된 최적 합성시계열을 이용하여 강우 분해 수행

  





  



ln 

  



 (2)

여기서, 는 목표사상에 대한 시계열이며, 는 이에 대응하

는 데이터베이스 내의 합성시계열이며, 은 강우발생기간이다. 

는 모의 중 도출되는 0값으로 인한 오류를 방지하기 위해 상수로 

본 연구에서는 0.1을 입력하였다. 강우발생이 매우 장기간 연속되

는 경우는 데이터베이스로부터 동일한 강우발생 순서를 획득하는 

것이 현실적으로 매우 어렵게 된다. 이러한 경우에는 2개 이상의 

강우사상이 중첩되었다고 가정하여 추가적으로 분리한 뒤, 분해

를 수행하였다. 또한, 한번 사용된 합성시계열은 데이터베이스에

서 제외하여 동일한 시계열이 사용되는 것을 방지하였다.

목적함수()를 최소화 하는 최적 합성시계열이 탐색되더라

도 목표시계열의 합계를 완벽히 재현하는 것은 실질적으로 불

가능하며 이에 따라 조정 절차(adjusting procedure)을 거치게 

된다. 본 연구에서는 Lee and Kim(2018)이 사용한 비례 조정

(proportional adjusting) 절차를 사용하였으며, 이에 대한 식

은 아래와 같다.

 
  


      …  (3)

여기서, 는 목적함수()를 최소화 하는 최적 합성시계열의 

초기 시간 강우량이며, 는 입력자료의 시간해상도(24-hr 강우량

의 경우   ), 는 조정절차를 거친 합성시계열의 시간 강우

량으로 강우 분해기법을 통해 최종적으로 분해된 결과이다.

3. 연구결과

3.1 지점별 강우 통계치 성능평가

Fig. 2는 다양한 시간해상도의 강우자료를 1시간 강우자료로 

분해하였을 경우 강우량의 집성시간 별 평균을 살펴본 것이다. 

그림 내의 TS는 시간해상도(Temporal Scale)를 뜻하며, 예를들

어 TS-03hr 은 03-hr 강우량을 1시간 강우자료로 분해한 결과

를 의미한다. 그림 내 NSRPM은 강우 분해기법이 적용되지 않

은 NSRPM의 결과를 의미한다. 평균은 강우시계열에서 0값을 

제외하고 계산한 것으로, 이는 조정절차를 거침에 따라 0값을 

포함하는 강우량의 평균은 완벽하게 재현하기 때문이다. 결과를 

살펴보면, 전반적으로 우수하게 관측 시간강우량의 통계적 특성

을 재현하는 것을 살펴볼 수 있다. 또한, NSRPM은 TS-24hr 

분해 결과와 거의 일치하는 결과를 보여주었나 분해결과가 상대

적으로 재현성이 떨어지며, 특히 창원지점의 경우 많은 오차가 

발생함을 알 수 있다. 이는 NSRPM의 한계도 일부 존재하겠지

만, 지역의 강우 특성을 고려하지 않고 모든 지점에 대해 동일한 

방법이 적용되었기 때문으로 판단된다.

Fig. 3은 강우량의 분산을 집성시간별로 살펴본 결과로 마

찬가지로 0값을 제외하고 분산을 계산하였다. 울산, 밀양 지점

에 비해 창원과 부산지점의 분산은 전반적으로 높으며, 강우 

분해결과도 이러한 지점별 통계적 특성을 잘 반영하고 있는 
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(a) Ulsan (b) Changwon

(c) Busan (d) Milyang

  

Fig. 2. Performance evaluation on mean of disaggregated rainfall.

(a) Ulsan (b) Changwon

(c) Busan (d) Milyang

  

Fig. 3. Performance evaluation on variation of disaggregated rainfall.
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것을 확인할 수 있다. 하지만 TS 12-, 24hr 분해결과는 상대

적으로 재현성이 떨어지며, 평균과 마찬가지로 창원지점의 경

우 많은 오차가 발생함을 알 수 있다. NSRPM 결과는 집성시

간 24시간 이하에서는 TS- 24hr 분해 결과에 비해 좋은 성능

을 보였으나, 집성시간이 길어질수록 비슷하거나 재현능력이 

떨어지는 것으로 확인할 수 있다.

Fig. 4는 다양한 시간해상도의 강우자료를 1시간 강우자료

로 분해한 결과를 바탕으로 빈도해석을 수행한 결과이다. 방재

성능목표 설정을 위해 사용되는 30년 빈도에 대해 살펴보았으

며, 빈도해석은 L-moment 법을 이용한 GEV 분포를 사용하

였다. 결과를 살펴보면, 03-, 06-hr 강우량 자료의 분해결과

가 관측자료의 확률강우량을 지속시간에 대해 우수하게 재현

하는 것을 확인할 수 있다. NSRPM은 확률강우량을 상대적으

로 과대 추정하는 결과를 보여주었다. 

평균, 분산, 빈도해석 결과는 지점별로 차이는 있으나 일강

우량을 1시간 강우로 분해하는 경우에는 어느 정도의 불확실

성을 감안해야 한다는 사실을 잘 나타내고 있다. 또한, 입력한 

자료의 시간해상도가 높을수록 좋은 결과는 나타내는데 이는 

일강우량 이하의 해상도에서의 강우 분산을 보다 우수하게 추

정할 수 있기 때문으로 상식적인 결과라 할 수 있다.

3.2 지점간 공간상관성 성능평가

앞서 언급한 바와 같이 강우 분해기법은 입력한 강우자료와

는 완벽히 일치하며 시간단위에서는 통계적으로 일치하는 합

성시계열을 생산하는 것으로 입력한 강우자료의 시간해상도에

서는 완벽하게 공간상관성을 확보 할 수 있다. Fig. 5는 시간

단위로 분해할 경우 이러한 공간상관성의 변화를 살펴보기 위

해 지점간의 교차상관계수를 분석한 결과이다. 그림을 살펴보

면, 강우 분해기법이 적용되지 않은 NSRPM의 시간강우량은 

0에 가까운 교차상관계수를 나타냄에 따라 공간적인 상관관계

를 전혀 고려하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 또한, 입력자

료의 시간해상도가 공간상관성에 큰 영향을 미치는 것을 확인 

할 수 있는데, 03-, 06-hr 강우량 자료의 분해결과는 큰 차이

를 나타내지 않았다.

3.3 유역 빈도해석 성능평가

공간상관성이 확보된다면 유역평균강우량을 계산하여 활용

할 수 있게 된다. 울산, 창원, 부산, 밀양지점의 강우가 영향을 

미치는 낙동강 하구언 유역에 대한 유역평균강우량을 산정하

기 위해 티센망을 구축하였으며, 지점별로 울산(0.1026), 창원

(0.0634), 부산(0.5208), 밀양(0.3132)의 가중치를 적용하였다. 

낙동강 하구언 유역의 빈도해석 결과는 Fig.6과 같다. 빈도해

석은 L-moment 법을 이용한 GEV 분포를 사용하였으며, 10

년 및 30년 빈도에 대해 살펴보았다. 공간적인 상관관계를 고

려하지 못하는 NSRPM의 결과는 과소 추정되는 것을 확인 할 

수 있다. 시간해상도에 따른 결과를 살펴보면 24-hr 강우량 

(a) Ulsan (b) Changwon

(c) Busan (d) Milyang

  

Fig. 4. Frequency analysis of disaggregated rainfall : 30yr Return Period.
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(a) Ulsan-Changwon (b) Ulsan-Busan

(c) Ulsan-Milyang (d) Changwon-Busan

(e) Changwon-Milyang (f) Busan-Milyang

  

Fig. 5. Correlation analysis of disaggregated rainfall.

(a) Return Period : 10yr (b) Return Period : 30yr

  

Fig. 6. Frequency analysis of disaggregated rainfall : Nakdong estuary basin.
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자료의 분해결과가 지속시간 6에서 60시간 구간에서 재현능력

이 떨어지는 것을 제외하면 대체적으로 우수한 재현능력을 보

여주었다. 또한, 03-, 06-hr 강우량 자료의 분해결과는 큰 차

이를 나타내지 않으며 모두 우수한 결과를 나타냈다.

4. 결 론

일반적으로 기후변화 시나리오는 저해상도로 개발되며, 이

를 활용하기 위해서는 고해상도로 변환이 필요하다. 하지만 이

러한 변환과정에서 통계적으로 일관성 있는 시계열을 생성하

는 것은 매우 어려운 문제이다. 가장 간단한 해결책은 모델링

을 통해 고해상도 시계열을 생산하고, 이를 집성하여 저해상도 

시계열을 생산하는 것이지만 막대한 계산비용이 소모된다는 

현실적인 문제가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 기후

변화 시나리오의 상세화가 많은 연구자들의 관심을 끌고 있으

며, 최근 강우 분해기법이 주목받고 있다. 

본 연구에서는 이러한 강우 분해기법의 성능평가를 수행하

기 위해 울산, 창원, 부산, 밀양지점의 관측 시간강우자료를 이

용하여 다양한 시간해상도(3-, 6-, 12-, 24-hr)로 강우자료를 

구축하고, 이를 시간단위 분해한 결과 강우 분해기법은 강우의 

주요 통계치뿐만 아니라 공간상관성도 고려할 수 있는 뛰어난 

성능을 보여주었다. 분해된 강우량을 바탕으로 강우의 주요 통

계치인 평균, 분산 및 빈도해석 결과는 전반적으로 우수한 재

현능력을 보여주었으며, 일반적으로 집성시간이 작을수록 좋

은 결과가 도출되는 타당한 결과가 도출되었다. 하지만 창원은 

집성시간 6시간 이하의 통계치가 상대적으로 과대 추정되었

다. 이는 NSRPM의 한계도 일부 존재하겠지만, 지역의 강우 

특성을 고려하지 않고 모든 지점에 대해 동일한 방법이 적용

되었기 때문으로 판단된다. 이러한 한계점은 NSRPM의 매개

변수 추정방법을 보완한다면 어느 정도 해결할 수 있으리라 

판단된다. 빈도해석 결과는 24-hr, 즉 일-단위 강우자료를 시

간-단위로 분해할 경우 모든 지점에 대한 확률강우량이 과다 

추정됨을 확인할 수 있었다. 이러한 오차는 지점간의 교차상관

계수분석과 유역빈도해석 결과에서 보다 명확히 확인할 수 있

다. 우리나라의 경우 최근까지도 일-단위 미래 기후변화 시나

리오가 제공되었으며 이를 기반으로 다양한 연구가 수행된 바 

있다. 따라서 선행 연구들을 활용하기 위해서는 일-단위 미래 

기후변화 시나리오에 대한 불확실성 평가가 동반되어야 할 것

으로 판단된다. 

최근 생산된 3-hr 단위 시간해상도를 가지는 기후변화 시

나리오는 강우 분해기법을 통해 의미 있는 결과가 도출될 수 

있으리라 생각되며, 이를 통해 효과적인 미래 유역 수문분석이 

가능할 것으로 기대된다.

앞서 언급한 바와 같이 본 연구에서는 모든 기상지점에 대

해 동일한 방법론이 적용되었으나 물리적으로 가까운 기상지

점이더라도 지리 및 기후에 따라 강우의 통계적 특성이 달라

질 수 있다. 따라서 대상 지점의 특성에 맞는 매개변수 추정 

혹은 데이터베이스 구축에 대한 연구도 추가적으로 수행되어

야 하리라 판단된다. 또한 집성시간에 따른 별다른 경향성이 

확인되지 않음에 따라 보다 많은 기상지점에 대한 연구가 수

행되어야 할 것이다.
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