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[요    약] 

기존의 U-Net 기반 예측 모델인 RainNet은 선행시간 확대를 위해서 예측결과를 다시 모델의 입력으로 반복 활용하는 재귀

적 방법을 적용하기 때문에 평활화 효과가 누적되어 강한 강도의 강우 예측의 정확도를 저하시킨다. 본 연구에서는 이러한 문제

를 개선하고자 기존 U-Net 기반 강우예측 알고리즘과 재귀적 전략을 결합하여 선행 예측 1시간까지 예측할 수 있는 모델인 

Recursive RainNet을 개발하였다. 환경부 S-band 강우레이더 합성자료를 입력자료로 하여 제안한 강우예측 알고리즘을 학습

하였다. 예측성능을 평가하기 위해 2021년 발생한 6개 강우사례를 대상으로 강우기간동안 매 10분 간격으로 예측강우를 선행 

10분에서 60분까지 생산하였다. 기존 RainNet과의 예측성능을 비교한 결과, 선행 10분 예측에서는 유사한 정확도를 보였으나, 

선행시간이 길어지더라도 제시한 기법이 상대적으로 높은 예측 정확도를 유지하였다. 또한, 모든 강우사례에 대해서 제시한 예

측 모델이 강하게 발달하는 강우특성을 잘 예측하여, 평균적으로 CSI(critical success index)는 6~21% 높아 졌으며, 

MAE(mean absolute error)는 15~26% 감소하였다.

[Abstract] 

RainNet, which is an existing U-Net-based prediction model, applies a recursive method that repeatedly uses the prediction 
results as input to the model to extend the lead time, the smoothing effect is accumulated. Therefore, the accuracy of high 
intensity rainfall prediction was low. In order to solve the problem, this study developed Recursive RainNet, that can predict up 
to 1 hour by combining the U-Net model with a recursive strategy. The proposed model was trained using the composited S-band 
rain radar rainfall by Ministry of Environment. In order to evaluate the prediction performance, the forecasted rainfall from 10 to 
60 minutes was produced with 10 minutes interval for six rainfall events in 2021. Comparison results between RainNet and 
Recursive RainNet showed similar accuracy for 10 minutes lead time, but the proposed model maintained relatively high accuracy 
even if the leading time was increased. For all cases, the proposed model well predicted the strong rainfall intensity. critical 
success index(CSI) increased by 6~21% and mean absolute error(MAE) decreased by 15~26% on average.
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Ⅰ. 서  론

이상기후로 인해 돌발적으로 국지적인 호우 발생의 빈도가 

증가하고 있다[1]. 3시간 이내의 짧은 예측 선행시간에서 수

치예보모델보다 높은 정확도를 갖는 초단시간 강우예측자료

가 홍수의 조기경보를 위해 유용하게 사용되고 있다. 일반적

으로 초단시간 강우예측 정보는 레이더를 활용하여 외삽 및 

이동벡터 기반의 예측기법으로 산정해왔으나, 최근에는 장기

간 레이더 관측자료의 확보와 충분한 연산자원 구축으로 인

해 레이더 자료를 활용한 인공지능 심층학습 기반

(RNN(Recurrent Neural Network), CNN(Convolutional 

Neural Network), Conv-LSTM(Long Short-Term 

Memory) 등)의 강우예측이 국외에서 확대되고 있고, 국내에

서도 ConvLSTM 등을 활용한 연구들이 진행되었다

[2]-[8]. 기존 연구들에서 언급된 바 있듯이 CNN 심층신경

망 기반의 초단기 예측 모델의 경우 대체적으로 외삽기반의 

예측성능보다 우수한 경향이 있었으나, 예측시간이 길어질수

록 공간 평활화되는 경향이 크게 나타나므로 고강도의 뚜렷

한 강수 특징을 예측하기 힘들어 예측정확도를 향상시키는데 

중요한 소규모 기상현상을 왜곡하게 된다[3],[6],[8],[9]. 

특히, CNN 기반 예측 모델은 사전학습된 신경망을 이용하여 

선행시간을 확장할 때 추론과정에서 예측결과를 다시 모델의 

입력으로 반복 활용하는 재귀적 방법을 적용하기 때문에 평

활화 효과가 누적되게 된다. 이러한 특성은 강한 강도의 강우 

예측의 정확도를 저하시키는 요인이 된다. 최근에는 딥러닝 

모델의 예측시간 확장을 위해 재귀적 전략을 도입한 바 있다

[9]. 본 연구에서는 기존 U-Net 기반 강우예측 알고리즘과 

재귀적 전략을 결합하여 선행 예측 1시간까지 예측할 수 있는 

모델을 개발하였으며, 기존 딥러닝 예측 모델과 예측 정확도

를 비교하고자 하였다.

본 논문의 Ⅱ장에서는 기존 U-net 기반 강우예측 모델인 

RainNet과 제안한 재귀적 예측모델을 설명하며, Ⅲ장에서는

환경부에서 운영하는 S-band 강우레이더 합성자료를 이용하

여 학습을 수행한 결과를 설명한다. Ⅳ장에서는 각 사전학습

된 예측모델을 강우사례에 적용하고 평가한 결과를 보여준다. 

Ⅴ장에서는 결론 및 향후 계획을 정리하였다.

Ⅱ. 방법론

2-1 RainNet

본 연구에서는 기존 U-Net 구조를 갖는 합성곱 심층신경

망을 이용한 예측모델인 RainNet을 비교 모델로 사용하였다

[8]. RainNet은 기상청 레이더자료를 이용하여 국내 적용되

어 예측 적용성이 평가된 바 있다[6].

RainNet에 사용된 신경망 구조는 branch간의 스킵-연결(skip 

connection)을 포함한 인코더(encoder)-디코더(decoder) 구조

를 갖는 U-Net 및 SegNet을 기반으로 한다[11]-[12].

그림 1. RainNet 구조 [8]

Fig. 1. RainNet architecture [8]

RainNet은 인코더가 풀링을 사용하여 공간 해상도를 점진

적으로 축소시킨 후 컨볼루션 레이어가 뒤따르는 인코더-디

코더 아키텍처를 갖는다. 디코더는 업 샘플링을 사용하여 학

습된 영상의 패턴을 높은 공간 해상도로 점진적으로 업 스케

일링 한 후 컨볼루션 레이어를 사용한다. 레이어 간의 특징들 

사이의 의미적 연결을 보장하기 위해 그래디언트 소실문제를 

피하기 위해 제안된 인코더에서 디코더로의 스킵 연결을 포

함하고 있다[14].

기존 국내 RainNet의 연구를 참조하여 최대 512의 합성곱 

필터를 사용하였고, 1×1 및 3×3의 커널 크기, 합성곱층에는 

ReLU (Rectified Linear unit) 활성화 함수를 사용하였다

[6],[15].

RainNet 모델은 예측 모의 시점(T)를 기준으로 10분 간격

으로 과거 30분 전까지 관측된 레이더 격자 강우자료

(Observation T-3, T-2, T-1, T) 4개를 입력으로 받아 다

음 10분 후의 예측(Predict T+1)을 수행하고, 관측된 레이

더 격자 강우자료(Observation T+1)과 비교하여 오차가 최

소가 되도록 학습을 수행한다. 따라서 사전학습된 모델은 10

분 예측에 최적화 된 것이다.

2-2 Recursive RainNet

본 연구에서는 기존의 10분 예측으로 사전학습된 모델을 이

용하여 재귀적으로 반복 예측하는 과정에서 발생하는 오차 누

적 및 평활화 효과를 완화시킬 수 있도록 U-Net 네트워크를 

그림 2와 같이 재귀적 예측 전략으로 구성하였다. 본 논문에서

는 제안한 모델은 Recursive RainNet으로 지칭한다. 예측의 

구체적인 과정은 다음과 같다. 우선 예측 모의 시점(T)를 기준

으로 과거 30분 전까지 관측된 10분 간격의 레이더 격자 강우

자료(Observation T-3, T-2, T-1, T) 4개를 입력으로 사용
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한다. 입력자료를 2-1절에서 서술한 RainNet 모델 구조에 적

용하여 10분 예측 레이더 강우자료(Output1)를 생성한다. 다

음 예측 시점을 다음 10분 후로 변경하여 생성된 Output1을 

관측 강우자료(Observation T-2, T-1, T)와 합쳐서

(concatenate) 다음 예측을 위한 입력으로 사용한다. 이 러한 

과정을 반복하여 선행 10분에서 부터 60분까지의 예측 강우를 

얻을 수 있다. 마지막으로 각 시간별 예측결과(Output1, 

Ouput2, ... , Output6)를 연결하여 관측된 레이더 격자강우

(Observation T+1~T+6)와의 오차를 계산하여, 오차가 최

소가 되도록 학습을 수행하도록 한다. 따라서 사전학습된 모델

은 10분부터 60분 예측 모두에 대해 최적화된 결과가 된다.

그림 2. RainNet기반 재귀적 예측 모델 구조

Fig. 2. Recursive RainNet architecture

Ⅲ. 적용

3-1 자료 구축

본 연구에서는 그림 3과 같이 환경부에서 운영하고 있는 

대형 S-band 강우레이더로 관측된 2차원 격자 강우자료를 

이용하여 딥러닝 기반의 강우예측 모델을 학습하고, 평가하였

다. 환경부에서는 관측 반경 125km 이내에서 지표에 근접하

게 내리는 비의 양을 집중 관측하여 홍수예보에 활용하기 위

해 비슬산(BSL), 소백산(SBS), 모후산(MHS), 서대산(SDS), 

가리산(GRS), 예봉산(YBS), 감악산(GAS) 레이더를 운영 중

에 있다. 본 연구에서는 2022년 6월 부터 운영을 시작한 감

악산 레이더를 제외한 6개의 레이더 자료를 이용하여 전국 합

성한 격자 레이더 강우자료(quantitative precipitation 

estimates)를 이용하였으며, 격자 범위는 그림 3의 파란색 

사각형 영역이다. 자료 기간은 2018년부터 2021년 중 강우

가 발생한 호우사례 274일을 선정하였다. 또한, 무강우 학습

을 수행하지 않기 위해 매 10분단위로 강우면적을 계산하여 

0mm 초과하는 강우면적이 1% 이상인 학습용 강우레이더 자

료 구축 시점 21,495개를 선정하였다. 자료의 시간 해상도는 

10분 간격이며, 공간 해상도는 1 km로 격자 배열은 

525×625이다. 강우자료의 단위는 mm/hr이다.

구축된 자료 중 모델의 학습에 사용된 데이터셋은 17,200

개이고, 검정에 사용된 데이터셋은 2,149개 이다. 나머지는 

2,147개 데이터셋은 평가를 위해 제외하였다. 레이더 자료들

은 데이터 파일은 다차원 배열 라이브러리(NumPy) 데이터 

구조로 저장하였다.

그림 3. 환경부 S-band 강우레이더 관측망 현황

Fig. 3. S-band Rain radar
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3-2 모델 학습

본 연구에서는 기존 RainNet과 제시한 Recursive 

RainNet 신경망의 최적화를 수행하였다. 최적화를 위해 손실

함수(loss function)는 다음 식 (1)과 같이 평균절대오차

(MAE, Mean Absolute Error)를 사용하였다.




  




(1)

여기서, 와 는 i 위치에 예측 및 관측강우강도

(mm/hr)이며, n은 레이더 격자 수이다.

학습 및 검정에 대한 측정함수(metric)로는 임계성공지수

(Critical Success Index, CSI)와 0.1 mm/hr 이상의 값에 

대한 절대평균오차를 사용하였다[5]. 임계성공지수는 표 1과 

같이 강수분할표(rain contingency table)에 기초하여 식 

(2)로 산출되는 지수로, 정확히 예측했던 사건수를 예측 시 

사건 발생과 관련된 총 수를 합하여 나눈 것이다.




(2)

손실함수를 최소화하면서 딥러닝 모델의 매개변수를 갱신

하기 위해 Nadam(Nesterov-accelerated Adaptive 

Moment Estimation)를 사용하였으며, Nadam optimizer의 

학습률은 0.0001, beta_1=0.9, beta_2=0.999를 사용하였

다[16].

본 연구의 딥러닝 기반 강우 예측모델은 케라스(Keras) 프

레임워크를 사용하였으며, 듀얼 GPU(NVIDIA RTX A6000)

에서 학습을 수행하였다. 각 예측모델(RainNet, Recursive 

RainNet)의 학습 결과는 그림 4와 표 2에 제시하였다.

RainNet 모델 학습은 epoch 200 및 배치크기 32로 수행

되었으며, 26 epoch에서 손실함수와 측정함수가 최소화되었

다. Recursive RainNet 모델 학습은 epoch 200 및 배치크

기 8로 수행되었으며, 133 epoch에서 최소화되었다.

학습결과를 보면 RainNet의 경우 10분 예측만을 목표로 

하기 때문에 MAE나 CSI가 10분~60분 예측을 목표로 하는 

Recursive RainNet 보다 높은 정확도로 학습이 되었다.

표 1. 강수분할표

Table 1. Rain contingency table(Choi et al, 2005)

Verifying analysis
Forecast rainfall

no rain rain

Observed 
rainfall

no rain Z (zero) F (false)

rain M (miss) H (hit)

표 2. 딥러닝 기반 강우예측 모델 학습 결과

Table 2. Results of the deep learning model training

Model
Training Subset Validation Subset

Loss MAE CSI Loss MAE CSI

RainNet 0.0005 1.31 0.88 0.0006 1.35 0.88

Recursive RainNet 0.0006 1.49 0.75 0.0008 1.90 0.76

RainNet Recursive Rainnet
그림 4. 에포크별 모델 학습 결과 (좌:RainNet, 우: Recursive 

RainNet)

Fig. 4. Model training result of each epoch (Left:RainNet, 
Right: Recursive RainNet)

Ⅳ. 강수사례에 대한 예측성능 평가

4-1 강수사례

본 연구에서는 학습된 예측모델의 예측성능을 평가하고자 

학습에 사용되지 않은 6개의 강수 사례를 선정하여 예측을 수

행하였다. 선정된 강수사례의 특성은 다음 표 3에 정리하였

다. 각 강수사례별로 강우 지속시간이 다르며, 전선형 강우, 

장마전선, 고립형 뇌우와 같이 여름철에 발생하는 강수현상을 

대부분 포함하고 있다. 예측모델의 성능 평가를 위해서는 표 

3에 정리된 강수 사례별 기간동안 매 10분 간격으로 예측강

수를 생산하도록 하였다.
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표 3. 평가 강수사례 특성

Table 3. Characteristics of the evaluated events

Event # Start End
Duration, 

hours

Event 1
2021-08-14 

06:00
2021-08-14 

10:50
5

Event 2
2021-08-21 

06:00
2021-08-21 

15:50
10

Event 3
2021-08-23 

09:00
2021-08-23 

23:50
15

Event 4
2021-08-24 

02:00
2021-08-24 

23:50
22

Event 5
2021-08-28 

23:00
2021-08-28 

06:50
8

Event 6
2021-08-31 

12:00
2021-08-31 

19:50
8

4-2 적용 결과

선정된 강수사례에 대해 강우예측을 위해 사전학습된 심층

신경망 RainNet과 Recursive RainNet을 이용하여 강우예

측을 수행하는 방식은 다음과 같다.

새로운 데이터에 대한 RainNet의 강우예측은 학습을 통해 

최적화된 모델 구조와 가중치를 불러와서 모델 객체의 

predict 메서드를 이용하여 수행하였다. 학습된 RainNet 모

델은 10분 선행 예측강우에 대해 학습된 것이므로 기존 연구

들과 동일하게 10분 이상의 강우 예측은 재귀적으로 사용하

도록 예측모델을 구성하였다. 예를 들면 T-30분, T-20분, 

T-10분, T에 대한 관측값을 입력으로 이용하여 T+10분에 

대한 강우량을 예측한 후, 다음 예측시점에서 T-20분, T-10

분, T에 대한 관측 값과 T+10분에 대한 예측값을 사용하여 

t+20분 후의 강우량을 예측하게 된다. 이러한 반복적인 예측

강우 산정 방식은 선행예측이 60분이 될 때까지 반복된다. 

Recursive RainNet은 선행 10분부터 선행 60분까지를 대상

으로 학습된 것이므로, 예측하고자 하는 시점 T-30분, T-20

분, T-10분, T에 대한 데이터를 입력으로 이용하면 선행 10

분에서 선행 60분까지 6개의 예측강우가 생성된다.

다음 그림 5와 그림 6은 각 예측모델을 이용한 생산된 예

측강우들을 동일한 시점의 레이더 관측강우(QPE)를 함께 도

시한 것이다. 그림 5는 2021년 8월 21일 10시 00분에 선행 

10분에서 60분까지 예측된 결과이다. 해당 강우사례는 여름

철 장마전선으로 전국적으로 강우가 발생하였다. 시간에 따른 

관측강우의 변화를 보면 중부지방을 중심으로 강한 강우강도

를 갖는 강우영역이 계속 유지되고 있는 것을 확인할 수 있다. 

예측강우 산정 결과를 보면 선행 10분 예측에서는 관측강우

와 RainNet, Recursive RainNet의 예측강우의 공간적 분포 

차이가 크게 나타나지 않았다. 그러나 예측시간이 길어질수록 

RainNet의 예측강우는 공간적으로 평활화 되는 경향이 뚜렷

해지면서 관측강우에서 나타나는 중부 지역의 강한 강우의 

지속성을 제대로 예측하지 못하고 약화되는 양상으로 예측하

였다. 본 연구에서 제안한 Recursive RainNet의 경우 평활

화 경향으로 강우의 공간적 분포를 상세하게 표현하지 못하

기 때문에 위치적인 차이는 다소 있지만 강한 강우강도를 갖

는 영역을 비교적 정확하게 표현하였다. 특히, RainNet이 강

우 강도가 약해지는 것으로 예측하였지만, 제안한 기법은 강

한 강우가 지속적으로 유지되고 있는 것을 예측하였다.

그림 6은 2021년 8월 29일 3시 30분에 예측된 결과이다. 

해당 강우사례는 중부지방에 전선으로 인해 집중적인 호우가 

발생한 사례이다. 관측강우의 공간 분포를 보면 시간이 지나

갈수록 강우가 강하게 발달하면서 강우발생 범위가 넓어지고 

있다. 이에 비해 RainNet의 경우 강우강도가 약해지면서 강

우발생 범위가 축소되는 것으로 강우를 예측하였다.

10
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60
min.

QPE RainNet Recursive RainNet

그림 5. 선행 10분에서 60분까지 예측된 레이더 강우 

분포(2021년 8월 21일 10시 00분 예측 시점)

Fig. 5. Forecasted radar rainfall distributions for lead time 
from 10 to 60 minutes (predicted at 10:00 21 
August 2021)
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그림 6. 선행 10분에서 60분까지 예측된 레이더 강우 

분포(2021년 8월 29일 03시 30분 예측 시점)

Fig. 6. Forecasted radar rainfall distributions for lead time 
from 10 to 60 minutes (predicted at 03:30 29 
August 2021)

Recursive RainNet은 강우강도가 강하게 발달하는 경향

을 예측하였으며, 강우발생 범위 또한 RainNet에 비해 넓게 

강우전선이 유지되는 것을 예측하였다.

도식적인 관점에서 보면 기존 연구에서 지적한 고강도의 

뚜렷한 강수 특징을 예측하지 못하는 RainNet의 평활한 경향

을 본 연구에서 제시한 기법으로 보완이 가능한 것으로 확인

하였다. 특히, 강우강도 강화 경향을 기존 기법에 비해 잘 예

측한 것으로 보여진다.

예측된 강우의 정량적 평가를 위해 학습 시 측정함수로 사

용한 CSI와 MAE를 이용하였다. 본 연구에서는 CSI, MAE를 

계산하기 위해 0.1 mm/hr의 임계 강우강도를 적용하였다. 

그림 7은 6개 강우사례에 대한 CSI와 MAE를 그래프로 도시

한 것이다. CSI와 MAE 모두 적용된 강우사례별로 차이가 있

었다. 선행 10분에서는 RainNet와 Recursive RainNet의 

CSI는 0.1 정도의 차이 밖에 없었으나, 선행시간이 길어질수

록 본 연구에서 제시한 기법이 상대적으로 높은 CSI를 유지

하였다. MAE 역시 두 기법 간의 차이가 크지 않았으나, 선행

시간이 길어질수록 제시한 기법의 오차가 상대적으로 작은 

것을 확인하였다.
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그림 7. 각 강우사례에 대한 선행시간별 강우예측 정확도 

(좌:Critical Success Index, 우: Mean Absolute Error)

Fig. 7. Forecasted radar rainfall accuracy of lead time for 
rain events (Left: Critical Success Index, Right: 
Mean Absolute Error)
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Model

Event #

RainNet Recursive RainNet

MAE CSI MAE CSI

Event 1 0.31 0.74 0.24 0.88

Event 2 1.11 0.87 0.82 0.93

Event 3 0.57 0.79 0.44 0.88

Event 4 0.35 0.51 0.28 0.62

Event 5 0.20 0.59 0.17 0.71

Event 6 0.40 0.81 0.31 0.90

표 4. 강수사례별 강우예측 평가 결과

Table 4. Evaluation results of forecasted radar rainfall for 
each rain events

표 4는 강수사례별 강우예측 평가결과를 평균적으로 제시

한 것이다. 제안된 기법인 Recursive RainNet의 CSI가 

0.62~0.93, MAE가 0.17~0.82로 기존 기법인 RainNet의 

CSI가 0.51~0.87, MAE가 0.20~1.11 인 것에 비교했을 때 

모든 강우 사례에서 좋은 예측성능을 보여 주었다. 평균적으

로 CSI는 6~21% 정도 높아 졌으며, MAE는 15~26%정도 

감소하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 기존 U-Net 기반 강우예측을 수행할 때 단

점으로 지적된 평활화 경향으로 인한 강한 강도를 갖는 강우 

예측의 부정확성을 보완하고자 재귀적인 예측전략을 결합한 

Recursive RainNet을 제안하였다. 제안한 기법을 평가하기 

위해 환경부에서 운영하는 S-band 강우레이더의 관측강우자

료를 구축하고, 학습을 수행하였다. 학습을 통해 최적화된 예

측모델을 2021년 8월 주요 강수 사례를 대상으로 적용하여 

선행 10분에서 60분까지의 예측강우 생산하였다. 또한, 기존 

기법인 RainNet과의 비교를 위해 동일한 자료로 학습을 수행

하고, 예측강우를 생산하였다. 두 기법을 통해 생산된 예측강

우를 비교한 결과, 모든 강우사례에 대해서 본 연구에서 제시

한 예측 기법이 강하게 발달하는 강우특성을 잘 예측하였으

며, 정량적인 정확도 역시 선행 시간이 길어지더라도 

RainNet에 비해 높게 유지되는 결과를 보여주었다. 이를 통

해 제시된 기법을 통한 예측성능 개선을 확인하였다. 다만, 여

전히 합성곱 신경망을 기반으로 하기 때문에 강우의 공간평

활 경향이 존재하고, 강우의 생성, 발달을 모의하는데 한계가 

있어서 강우 발생 범위 예측이 부정확하다.

따라서 향후 연구에서는 최근 합성곱 신경망 기반 예측의 

한계를 보완하기 위해 적용하고 있는 적대적 생성 신경망을 

기반으로 하는 확률론적 레이더 초단시간 강우예측 기법을 

통해 초단기 강우예측 성능 개선을 수행할 계획이다[17].
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