
한국농공학회논문집 제64권 제6호, 2022 • 35
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ABSTRACT

Heavy snow damage can be prevented in advance with an appropriate security system. To develop the security system, we developed a model that 

predicts snow depth after a few hours when the snow depth is observed, and utilized it to calculate a failure probability with various types of 

greenhouses and observed snow depth data. We compared the Markov chain model and Bayesian long short-term memory models with varying input 

data. Markov chain model showed the worst performance, and the models that used only past snow depth data outperformed the models that used other 

weather data with snow depth (temperature, humidity, wind speed). Also, the models that utilized 1-hour past data outperformed the models that utilized 

3-hour data and 6-hour data. Finally, the Bayesian LSTM model that uses 1-hour snow depth data was selected to predict snow depth. We compared 

the selected model and the shifting method, which uses present data as future data without prediction, and the model outperformed the shifting method 

when predicting data after 11-24 hours. 
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Ⅰ. 서 론

최근 급격한 기후변화 때문에 세계 각지에서 폭설, 이상고

온, 집중호우, 가뭄 등 이상기후가 과거에 비해 더 자주, 그리

고 더 강하게 발생하고 있으며 (Lu et al., 2020; Perera et al., 

2020), 1958-1970년의 국내 자연재해 피해액은 연 평균 1,590

억 원 (2020년 환산금액)이었으나 2000-2020년에는 연 평균 

1조 281억 원으로 급격하게 증가하였다 (MOIS, 2021). 이에 

따라 자연재해에 의한 농업시설물의 피해가 급증하고 있으며, 

2020년 한 해에만 사유시설 재해의 피해액 중 비닐온실이 차

지하는 비율은 약 32.2%에 달한다 (MOIS, 2021). 현재 한국의 

폭설 경보 시스템은 특정 시각의 적설심을 기준으로 한 단순 

경보로서 실제 폭설에 대처가 어렵다는 한계점이 있다. 또한 

현존 시스템은 온실의 종류와 지역에 상관 없이 동일한 경보

를 적용하는 것으로 알려져 있다 (Lee et al., 2020).

재난으로 인하여 피해를 입을 확률이 높은 지역, 즉 지역별 

재난취약성을 산정하고 이를 통해 재난에 의한 피해액, 복구

액을 줄이고자 하는 다양한 연구들이 수행된 바 있다. 기상 

자료, 지리 자료 등 입력 자료를 사용하여 다중 회귀 모델, 

혹은 머신 러닝 등의 방법으로 지진, 강풍, 폭우 등 다양한 

유형의 재난에 의한 피해 여부를 계산하거나 (Choi et al., 

2018; Hart et al., 2019; Röösli et al., 2021), 재난의 강도를 

직접 예측하여 그로부터 피해 여부를 부차적으로 계산하는 

연구들이 수행되었다 (Hajikhodaverdikhan et al. 2018; Liang 

et al., 2019). 특히 폭설에 한하여 살펴보면, 최심신적설량, 기

온, 상대습도 등의 기상자료와 시군구 면적, 비닐온실 면적, 

농가인구 등을 설명변수로, 과거 피해액을 종속변수로 하는 

회귀 모델이나 머신 러닝 모델을 사용하는 다양한 연구가 수

행된 바 있는데 (Kwon and Chung, 2016; Oh and Chung, 2017; 

Lee and Chung, 2019), 이러한 접근법은 오차가 굉장히 크다

는 단점이 존재하였다. 한편 Kim et al. (2021)은 현재 적설심

이 주어졌을 때 특정 시간 후의 미래 적설심을 예측하기 위하
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여 마코프 체인 (Markov Chain)을 사용하였으며 이때 얻은 

전이확률행렬 (Transition Probability Matrix)을 활용하여 특정 

적설심이 관측되었을 때 n시간 안에 온실이 파괴될 확률을 

직접적으로 계산한 바 있다.

한편, 적설의 강도를 직접 예측하는 연구들도 수차례 수행

된 바 있다. 기온, 강수량, 과거 적설량 등 기상자료를 이용하

여 다중 회귀 모델 (Kim et al., 2013) 및 인공신경망 (Kim 

et al., 2013; Park et al., 2014; Kim et al., 2014)으로 적설량을 

예측하는 접근 방법이 있었다. 또한, 기상자료 뿐 아니라 경위

도, 고도 등의 지리자료까지 포함하여 Support Vector 

Regression (SVR), Random Forest (RF), 인공신경망 등의 머신 

러닝 기법을 통하여 적설량을 예측하는 접근법도 있었다 

(Hamidi et al., 2018; Zhang et al., 2019; Hu et al., 2021; Song 

et al., 2022). 한편 앞에서 적설량을 예측했던 것과 다르게, 

Oh et al. (2020)은 기상자료를 사용하여 적설심 자체를 예측

하기도 하였으며, Kim et al. (2021)은 마코프 체인을 이용하여 

현재 적설심이 주어졌을 때 n시간 후의 적설심을 예측하였다. 

한편, Kim et al. (2021)이 시간별 적설 데이터를 예측한 것 

외에는 주로 일별 (Kim et al., 2013; Kim et al., 2014; Park 

et al. 2014; Zhang et al., 2019; Oh et al., 2020; Hu et al., 2021; 

Song et al., 2022), 또는 월별 (Hamidi et al., 2018) 적설 데이터

를 예측하였다.

폭설에 의한 피해를 저감하기 위하여 임시보강구조물을 설

치하는 등 적시에 대응하기 위해서는 최소한 시간별 적설 데

이터를 예측할 필요가 있는데, 대부분의 선행연구는 일별, 혹

은 월별 적설 데이터를 예측하는데 그쳐 실시간 경보 시스템

을 제공하는 데에는 한계가 있을 것으로 판단되었다. 따라서 

본 연구에서는 마코프 체인 모델과, 시계열 데이터를 다루

는 데 특화된 것으로 알려진 Long Short-Term Memory 

(LSTM) 모델을 사용하여 시간별 적설심을 예측하고, 이 중 

더 성능이 나은 것으로 적설심 예측 모델을 선정하고자 하

였다.

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 데이터 전처리

본 연구에서 개발하고자 한 지역별 적설심 예측 모델은, 

1시간 간격으로 관측된 현재 적설심 (mm)을 입력 데이터로 

받아, 그로부터 n시간 후의 적설심 (n: 1-12)을 출력하는 모델

이다. 사용한 데이터는 2002년부터 2021년까지 총 20년 간의 

전국 기상대 적설심 데이터이다. 시계열 데이터의 교차 검증

을 위하여 2002년부터 2005년까지를 학습한 뒤 2006년부터 

2009년까지, 2002년부터 2009년까지를 학습한 뒤 2010년부

터 2013년까지, 2002년부터 2013년까지를 학습한 뒤 2014년

부터 2017년까지, 2002년부터 2017년까지를 학습한 뒤 2018

년부터 2021년까지를 예측하는 총 4가지의 경우를 고려하였

다. 이때, 원활한 학습을 위하여 총 데이터가 5000개보다 적은 

기상대는 배제하고 사용하였으며, 최종적으로 사용된 기상대

는 아래와 같다 (Table 1). 또한, 마코프 체인의 경우 1시간 

뒤 데이터가 존재하는, 그리고 LSTM의 경우 n시간 뒤 데

이터가 존재하는 적설심 데이터만 학습 및 검정에 사용하

였다.

2. 확률적 예측 모델

가. 마코프 체인

먼저 마코프 체인을 이용하여 확률적 적설심 예측 모델을 

구축하였다. 마코프 체인은 이산 확률 과정의 일종으로서, 한 

상태가 그 직전 상태에만 영향을 받는 것으로 가정한다 

(Scherer and Glaogla, 1994). 전국 기상대에 대한 적설심 데이

터를 먼저 군집 분석을 이용하여 20개의 상태로 나눈 뒤, 각 

한 상태에서 1시간이 지났을 때 어떤 상태로 가는지를 분석하

여 상태 간의 전이확률행렬을 계산할 수 있다. 이 전이확률행

렬은 1시간 후 적설심에 대한 자료이며, 이를 n번 곱하면 n시

간 후 적설심을 예측하는 데 사용할 수 있다. 이때 전이확률행

렬은 지역별로 다르게 계산되며, 이를 사용하여 지역별 현재 

적설심이 주어졌을 때 n시간 뒤의 적설심을 예측할 수 있다. 

No. Name No. Name No. Name No. Name

90 Sokcho 108 Seoul 133 Daejeon 232 Cheonan

95 Cheorwon 112 Incheon 140 Gunsan 235 Boryeong

98 Dongducheon 114 Wonju 156 Gwangju 245 Jeongeup

100 Daegwallyeong 115 Ulleungdo 165 Mokpo 251 Gochanggun

101 Chuncheon 119 Suwon 172 Gochang

102 Baeknyeongdo 129 Seosan 175 Jindo

104 Bukgangneung 131 Cheongju 216 Taebaek

Table 1 Weather stations whose data were used in training models
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마코프 체인은 Kim et al. (2021)에서 다룬 것을 그대로 구현하

여 사용하였으며, 이를 이용하여 n시간 뒤 적설심에 해당하는 

상태를 구한 뒤, 그 상태 내에서 균등분포를 따르도록 무

작위로 값을 추출하여 최종적으로 적설심 값을 결정할 수 

있다.

나. 베이지안 LSTM

다음으로, LSTM은 현재 적설심 데이터를 입력 데이터로, 

n시간 뒤 적설심 데이터를 목표 데이터로 두고 학습하였다. 

기존 LSTM은 결정론적 방법으로 한 모델은 계속해서 같은 

적설심을 예측하기 때문에 적설심에 의해 온실이 파괴될 확

률을 구할 수 없다는 한계점이 있었다. 이를 해결하기 위하여 

본 연구에서는 베이지안 개념을 도입한 베이지안 LSTM을 구

현하였다. 베이지안 LSTM은 모델의 파라미터가 값이 아닌 

분포로 나타나기 때문에, 최종적인 출력 데이터 또한 분포를 

이루게 된다. 본 연구에서는 Bayes by backprop (Blundell et 

al., 2015)이라는 방법을 사용하였는데, 이 방법은 학습 시 미

분 및 역전파를 통하여 파라미터의 값을 업데이트하는 기존 

LSTM과 다르게, 미분 및 역전파를 통하여 파라미터의 분포 

(평균, 표준편차)를 업데이트한다는 특징이 있다. 베이지안 

LSTM을 학습시키기 위한 방법은 식 (1)과 같다. 이때 지점별, 

시간별 모델을 각각 따로 훈련시켜, 25개 지점에 해당하는 

1-12시간 모델, 즉 총 300개의 모델을 학습하였다. 

  ∼
  

 log

∆










∆















(1)

는 신경망의 파라미터 (가중치)를 의미하고, 와 and 는 

각각 의 표준편차와 평균이다. 는 목적 함수 (손실 

함수)이다. ∆

, ∆


는 각각 의 평균과 표준편차의 업데이트

를 위한 기울기를 의미한다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 지역별 적설심 예측 모델 개발

마코프 체인과 베이지안 LSTM의 성능을 평가하기 위하여 

검정에 사용된 지역에 대하여 n시간 후의 적설심을 예측한 

뒤 (n: 1-12) 적설심 오차를 비교하였다. 이때 베이지안 LSTM

에 대하여 입력 자료로 적설심 자료만을 사용한 모델과 적설

심 자료와 함께 풍속, 기온, 습도 데이터를 함께 사용한 모델

을 따로 훈련시켜 성능을 비교하고자 하였다. 또한, 직전 1시

간 데이터만을 사용한 경우와 직전 3시간, 6시간 데이터를 모

두 입력 자료로 사용한 경우를 비교하였다. 확률적인 모델의 

Fig. 1 RMSEs of snow depth after n hours of Markov chain and Bayesian LSTM models (n: 1-12); Weather 1 h, 3 h, 6 h indicate 

the Bayesian LSTM models that input 1-hour, 3-hour, and 6-hour past weather data (wind speed, temperature, humidity)

with snow depth data respectively, and snow 1 h, 3 h, 6 h indicate the Bayesian LSTM models that input 1-hour, 3-hour,

and 6-hour past snow depth data
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비교를 위하여 각 지점에 대하여 100번씩 예측한 후 모든 지

점의 평균 오차를 계산하였고, 교차 검증을 수행한 뒤 평균 

오차로 성능을 비교하였다 (Fig. 1). 비교 결과, 직전 1시간의 

적설 데이터만을 사용한 베이지안 LSTM 모델이 가장 성능이 

좋은 것으로 드러났다. 마코프 체인은 1시간에서 6시간 사이

의 적설심을 예측할 때는 RMSE가 최소 11.5 mm에서 최대 

27.6 mm까지 나타나 성능이 다른 LSTM 모델과 비슷하거나 

더 좋게 나타났으나, 그 이후로는 최소 32.2 mm에서 최대 

64.2 mm까지 나타나 성능이 떨어지는 것으로 판단되었다. 1

시간, 3시간, 6시간 적설심 데이터를 사용한 베이지안 LSTM

은 각각 10.0-37.4 mm, 20.0-40.9 mm, 21.5-43.1 mm의 RMSE

를 나타내어 더 많은 과거 데이터를 사용할수록 성능이 악화

되는 것을 확인하였다. 1시간, 3시간, 6시간 기상 데이터를 사

용한 베이지안 LSTM은 각각 15.5-40.0 mm, 26.8-43.3 mm, 

39.8-56.3 mm로 적설심 데이터만을 사용했을 때와 마찬가지

의 양상을 보였다. 한편 1시간의 적설심 데이터만을 사용한 

LSTM과 다른 기상자료를 포함하여 사용한 LSTM을 비교한 

결과 RMSE가 각각 10.0-37.4 mm와 15.5-40.0 mm로 나타나 

과거 적설심 데이터만을 모델의 입력 자료로 사용하는 것이 

더 좋다는 결론을 내릴 수 있었다. 따라서, 최종적으로 직전 

1시간 적설심 자료를 사용한 베이지안 LSTM을 적설 예측 모

델로 선정하였다. 한편 마코프 체인과 베이지안 LSTM (직전 

1시간 적설심 사용)의 성능을 비교하기 위한 예시로 Fig. 2, 

3에 두 모델로 각각 속초 기상대의 3시간 후 적설심을 예측한 

결과와 대관령 기상대의 12시간 후 적설심을 예측한 결과를 

도시하였다. 두 모델 모두 확률적인 결과를 출력하기에 10회 

시행 후 평균과 95% 신뢰 구간을 함께 도시하였다. 해당 그림

을 보면, 3시간 정도의 짧은 시간에는 마코프 체인도 비교적 

정확한 예측을 하는 것을 확인할 수 있으나, 12시간 정도의 

긴 시간에는 마코프 체인보다 베이지안 LSTM이 훨씬 정확한 

예측을 하는 것을 확인하였다. 

2. 모델의 시간별 예측 유효성 검증

한편 앞서 선정된 직전 시간의 적설심 데이터만을 예측에 

활용하는 베이지안 LSTM 기반 예측 모델의 유효성을 검증하

기 위하여, n시간 뒤의 데이터를 예측하는 대신 지금의 데이

터를 그대로 사용하는 방법과 비교 검증을 수행하였다. 즉 실

측 데이터를 그래프 상에서 그대로 n시간 shift하는 방식과의 

비교를 수행하였다. 1시간부터 24시간 뒤까지의 데이터를 예

측하는 24가지 경우에 대해 각각 비교를 실시하였다.

Fig. 2 Snow depth after 3 hours prediction with regard to test data in Sokcho station: (a), (c) is a plot of mean

predicted snow depth by Markov chain and Bayesian LSTM, and observed snow depth, respectively. (b),

(d) is a scatter plot of observed snow depth (x-axis) and mean predicted snow depth (y-axis) by Markov 

chain (R2: 0.94) and Bayesian LSTM (R2: 0.95), respectively
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비교 결과 1시간에서 10시간 사이에는 베이지안 LSTM의 

RMSE가 14.6-42.8 mm로 나타났으며 단순히 shift하는 방식에

서는 RMSE가 7.7–42.8 mm로 나타나 단순히 shift하는 방식이 

더 좋은 성능을 보여주었다. 반면, 11시간에서 24시간 사이에 

베이지안 LSTM의 RMSE는 45.1-68.3 mm로 나타났고 단순히 

shift하는 방식의 RMSE는 45.4-72.6 mm로 나타나 베이지안 

LSTM이 더 좋은 성능을 보여주었다 (Fig. 4). 이를 통해 베이

지안 LSTM을 사용하여 단기 데이터를 예측하는 것은 무리가 

있으며, 11시간 이상의 긴 시간 뒤 데이터를 예측할 때 신뢰할

만한 결과를 얻을 수 있다는 결론을 내릴 수 있었다. 한편 온

Fig. 3 Snow depth after 12 hours prediction with regard to test data in Daegwallyeong station: (a), (c) is a plot of 

mean predicted snow depth by Markov chain and Bayesian LSTM, and observed snow depth, respectively.

(b), (d) is a scatter plot of observed snow depth (x-axis) and mean predicted snow depth (y-axis) by 

Markov chain (R2: 0.01) and Bayesian LSTM (R2: 0.94), respectively

Fig. 4 RMSEs of snow depth after n hours of Bayesian LSTM model and shifting (n: 1-24)
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실의 폭설 피해를 방지하기 위해서는 임시보강구조물을 설치

하는 등의 조치가 필요한데, 이러한 조치를 취하기 위해서는 

충분히 긴 시간이 필요하므로 본 연구에서 제안한 베이지안 

LSTM 모델을 통해 11-24시간 뒤의 적설심 데이터를 예측하

는 것이 현실적으로 유효한 접근법이라고 판단하였다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 폭설에 의해 농업 시설물이 입는 피해를 예

방하기 위한 기초자료로서 확률적 적설 예측 모델을 개발하

고자 하였다. 이를 기반으로 현재 적설심이 관측된 후 n시간 

뒤 적설심을 예측하고자 하였다. 

선행연구에서 제시된 마코프 체인 모델과 본 연구에서 제

시한 베이지안 LSTM 모델을 비교한 결과 1-12시간 후 적설심

을 예측할 때 대부분의 경우에서 베이지안 LSTM 모델이 우

세한 것으로 드러났으며, 특히 긴 시간 후의 적설심을 예측할 

때 성능 차이가 더 크게 나타나는 것을 확인하였다. 한편 입력 

데이터의 종류에 따른 베이지안 LSTM의 예측 성능을 비교하

였는데, 예측 시점 직전 1시간의 적설심 데이터만 사용했을 

때 가장 성능이 좋게 나타났을 경우 적설심만을 사용했을 때

보다 성능이 악화됨을 확인하였고, 직전 3시간, 6시간의 데이

터를 입력함에 따라 직전 1시간의 평균 데이터를 사용했을 

때보다 성능이 나빠짐을 보였다. 한편 모델의 유효성을 검증

하기 위하여 n시간 뒤의 데이터를 예측하는 대신 지금의 데이

터를 그대로 사용하는 방법인 shift 방법과 비교를 수행하였는

데, 1-10시간 사이인 비교적 단기 예측에서는 shift 방법이 더 

좋은 성능을 보여주었으나 11-24시간 사이에는 베이지안 

LSTM이 더 우세한 성능을 보여, 해당 모델은 비교적 장기 

예측에 활용되는 것이 적합하다고 판단되었다.

본 연구는 선행연구에서 현재 적설심이 관측되었을 때 n시

간 뒤 적설심 예측에 사용되던 모델인 마코프 체인보다 성능

이 개선된 베이지안 LSTM을 도입하여 적설심을 예측하였다. 

또한 적설심 예측을 위한 LSTM 모델의 입력 데이터의 종류

에 따라 성능이 어떻게 변화하는지 제시하였다. 그러나 예측 

지점의 지형적 특성 등의 영향을 고려하지 않고 미래 데이터

를 예측하였다는 한계점이 존재한다. 또한 지역별, 시간별로 

전부 다른 모델을 사용하여 너무 많은 모델을 훈련시켜야 했

으며, 향후 이를 모두 한 모델 안에서 다룰 수 있도록 큰 모델

을 개발하는 방안을 고려해볼 필요가 있다. 마지막으로 11-24

시간 뒤 데이터를 예측하는 데에는 유효했지만, 1-10시간 

뒤 데이터를 예측할 때는 신뢰할 만한 결과를 얻지 못했기

에, 향후에는 단기 예측에도 유효한 모델을 개발할 필요가 

있다.
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