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Abstract

In this study, rainfall adjust and forecasting using artificial neural network(ANN) which includes a 

correlation coefficient is application in Seoul region. It analyzed one-hour rainfall data which has been 

reported in 25 region in seoul during from 2000 to 2006 at rainfall observatory by AWS. The ANN 

learning algorithm apply for input data that each region using cross-correlation will use the highest 

correlation coefficient region. In addition, rainfall adjust analyzed the minimum error based on correlation 

coefficient and determination coefficient related to the input region.

ANN model used back-propagation algorithm for learning algorithm. In case of the back-propagation 

algorithm, many attempts and efforts are required to find the optimum neural network structure as 

applied model. 

This is calculated similar to the observed rainfall that the correlation coefficient was 0.98 in missing 

rainfall adjust at 10 region. As a result, ANN model has been for suitable for rainfall adjust. It is 

considered that the result will be more accurate when it includes climate data affecting rainfall.

Key W ords  : Artificial neural network(ANN), Rainfall forecasting, correlation- oefficient, determination 
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1. 서 론  

최근 들어 지구온난화가 계속되면서 매년 한반도 지역에 장마 ․후로 국지성 집 호우로 인한 홍수피

해가 발생하고 있다. 그러나 우리나라의 경우 도시지역에 한 홍수 ․경보 업무는 거의 이루어지지 않고 

있는 실정이다. 호우로 인한 피해를 방하기 해서는 홍수량의 정확한 측이 필요하며, 그 정확도를 높이

기 해서는 강우 결측치에 한 보완과 강우의 정확한 측이 필요하다.

본 연구의 목 은 1시간강우 자료를 이용하여 지 간의 상 분석을 실시하고, 결측 지 의 강우 보완  

측을 하는데 있다. 강우의 일반  특성을 고려해 볼 때 일정 유역면 을 가진 유역 체에 균일한 강우가 

발생될 경우는 드물다. 강우 지속시간 동안의 강우량은 호우 심지역으로부터 면 이 증가할수록 차 감소

하게 된다. 

본 연구에서는 서울지역 25개 AWS 측소에서 측된 시강우 자료로부터 서울지역 강우의 공간분포 특

성을 분석하 다. 입력강우자료와 상지역의 측 강우량간의 비선형 상 계를 잘 고려 할 수 있는 인공

신경망 기법을 용하여 그 결과를 분석함으로써 강우 결측치 보완  강우 측에 한 인공신경망기법의 
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실제 용가능성을 검토하고자 한다. 

2. 연 구방법  범

본 연구에서는 서울지역 25개 AWS 측소에서 측된 2000년 5월～2006년 10월 시자료를 기상청을 통

해 확보하 고, 2006년 7월 27～29일 강우사상을 보완  측 하 으며 다음과 같은 차로 행해진다. 

1. 서울지역의 25개 AWS 측소로부터 시우량 자료 수집

 -일 지  일강우량 20mm이상인 동시 강우 사상을 연구 상으로 선정

2. 시우량 자료로부터 기본통계분석

3. 교차상 을 이용하여 지 별 강우량 자료의 상 성 분석

4. 강우의 공간분포 특성을 분석

5. 각 지 의 T시간 자료간의 상 성 분석

6. 교차상 계수가 0.8이상인 자료를 선정

7. 선정한 자료를 이용하여 인공신경망 알고리즘을 학습

8. 학습된 인공신경망알고리즘을 이용하여 T시간  결측치 보완

9. 인공신경망 기법을 이용하여 이후의 강우를 측한 후 실측값과의 비교를 통해 그 합성 여부를 단

3. 모형의 용

3.1 상지역

본 연구의 상지역으로 서울지역을 선정하 다. 재 서울지역의 경우 각 구마다 기상청에서 리하는 

28개 AWS 측소를 바탕으로 분단 의 강수량자료를 수집하고 있으며, 등포와 한강지 에는 각각 두 개

의 강우기록계를 설치하여 운 하고 있다. 따라서 등포와 한강지 에 해서는 지 의 측소  각각 한 

개만 사용하 고 28개 측소 에서 과천지 을 제외한 총 25개 지 을 선정하 다.

3.2 자 료 수집  분석

모형의 학습  측을 해서 서울시 25개 AWS 측소에 설치되어 있는 자동기상 측장비로 측정된 

2000년 5월～2006년 7월까지의 일시우량 자료를 사용하 다. 서울지역의 25개 지  기상 측소에서 측된 

2000～2006년 시강우의 자료에서 무 강우를 제외한 실질  강우사상을 채택하여, 강우지속기간과 강우량에 

한 표 인 통계값인 평균(mean), 분산(variance), 표 편차(standard deviation), 최 (max), 최소(min)와 

같은 기본 통계치를 산정하고 그림 1과 같이 체 인 분포도를 악하 다.

교차 상 분석에 의한 이웃 측소를 설정하는 방법은 시계열자료에 한 지역화분석으로, 다른 용어로 

군집화 분석의 첫 단계에 해당되는 매우 요한 작업이다. 이웃 측소를 군집하기 하여 0.6～0.8 사이의 

정한 상 계수를 정하 으며, 이 거리는 상호상 거리(correlation distance)로 불리며 하나의 측소를 심

으로 이웃 측소를 군집화할 때 동일군집 역의 반지름 결정에 기 이 된다. 그림 2에 상 측소와 그 외 

측소간의 교차상 계수를 도식화하여 나타내었다.
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그림 1. 강우 공간분포 도식화
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그림 2. No.1 측소와 그 외 측소간의 

주요 강우사 상별 교 차상 계수

3.2 자 료의 선정

각 지 에 한 기본 인 통계분석과 상 분석을 실시하여 선정한 학습강우 사상은 표 1과 같다. 여기서 

입력층 처리소자나 출력층 처리소자의 개수는 입출력패턴에 따라 정해지나 은닉층 처리소자의 개수를 결정

하기 한 명확한 기 이 없으므로 은닉층 처리소자의 개수에 따른 학습효과를 분석하기 해 동일한 반복

횟수(epoch) 5000번에 해 각 지 별로 은닉층 처리소자의 수를 10개로 두고 모의하 다. 지 1(종로)부터 

지 25(강동)까지 체 으로 해당 지 의 왼쪽지 으로부터 상 계수가 높게 나타났다.

지 입력지 ( No.) 지 입력지 (No.)

1 2, 3, 6, 8, 13, 15, 19 14 3, 15, 19, 20, 21

2 1, 3, 4, 6, 8, 15, 19 15 1, 2, 12, 13, 16, 17, 18, 19

3 1, 2, 4, 6, 19, 22, 23 16 1, 13, 15, 17, 18, 19

...
...

...
.
..

11 1, 2, 4, 5, 6, 7, 8 24 4, 5, 7, 22, 23, 25

12 1, 8, 13, 15, 16, 17 25 4, 5, 7, 23, 24

13 1, 2, 8, 12, 15, 16, 19

표  1. 학 습 강우사 상

4. 모형 용결과

각 층의 연결강도 기치는 어떠한 값을 사용해도 매개변수가 최 해로 수렴하게 되므로 본 연구에서는 

-0.5～0.5사이의 난수를 발생시켜 기화하 다.  응학습율을 momentum방법과 함께 사용하여 

momentum상수 0.7을 다층인공신경망의 학습에 사용하 다. 그리고 분산처리를 통한 효율 인 학습을 하

여 입력층  은닉층에 두는 bias를 1로 가정하 다.

각 지 의 부근에 치한 측지 들이 가지는 동질성이 양호하면 할수록 정확한 자료를 획득 할 수 있

으며, 10개 이상의 부근 측 을 선택하는 것이 통상이다.  각 모형에 따른 정확성  합도를 알아보기 

해 측한 결과에 한 측결과의 통계  검증을 실시하 으며 표 2에 제시하 다. 그림 3과 4에 No.1 지

에 하여 강우 측치와 모형을 통한 측치를 비교하여 도시하 다.
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구    분 상 계수 결정계수 RMSE MAPE TSE

지 1 0.96 0.87 28.60 21.42 -21.42

지 2 0.91 0.81 30.51 21.03 -21.03

지 6 0.98 0.90 22.96 16.51 -16.51

지 10 0.98 0.93 18.94 16.34 -16.34

지 19 0.97 0.88 22.67 19.76 -19.76

지 22 0.95 0.89 23.12 24.13 -24.13

표  2. 지 별 결측치 보완결과  정확도의 통계  검증

그림 3. N0.1 지 의 강우 

측결과  Scatter d i agram

                

그림 4. No.1 결측치 보완결과

5. 결 론

본 연구에서는 서울지역 AWS 강우 측 지 별 상 계수(Pearson's correlation coefficient)를 분석하고, 

인공신경망기법을 이용하여 임의 지  강우자료의 보완  측의 합성을 분석하 다. 강우 측을 하여 

다층인공신경망을 구성하고 그 학습을 하여 오차역  알고리즘을 이용하 다. 입․출력패턴에 따라서 오

차가 최소화되도록 최 의 인공신경망 구조를 결정하 다. 이와 같은 차를 통하여 임의 지  강우자료의 

결측치 보완과 측 가능성을 검토하여 다음과 같은 결론을 도출하 다.

시강우 강우자료의 보완을 해서 상지 과의 상 계수가 0.8이상인 지 을 선택하여 인공신경망기법에 

용하 으며, 무작 로 선정한 6개 지 (종로, 구, 동 문, 도 , 등포, 서 )에 하여 결측치 보완을 모

의한 결과 결정계수가 0.90이상으로 그 합성이 매우 뛰어난 것으로 나타났다.
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