
격자기상예보자료 종류에 따른 미국 콘벨트 지역 

DSSAT CROPGRO-SOYBEAN 모형 구동 결과 비교

유병현1, 김광수1,2*, 허지나3, 송찬영4, 안중배4
1)

1서울대학교 농림생물자원학부, 2서울대학교 농업생명과학연구원, 3국립농업과학원, 
4부산대학교 지구환경시스템학부

(2022년 3월 17일 접수; 2022년 9월 2일 수정; 2022년 9월 27일 수락)

A Comparison between Simulation Results of 

DSSAT CROPGRO-SOYBEAN at US Cornbelt using 

Different Gridded Weather Forecast Data

Byoung Hyun Yoo1, Kwang Soo Kim1,2*, Jina Hur3, Chan-Yeong Song4, Joong-Bae Ahn4

1Department of Agriculture, Forestry and Bioresources, Seoul National University
2Research Institute of Agriculture and Life Sciences, Seoul National University

3National institute of Agricultural sciences, RDA, Wanju, Korea
4Division of Earth Environment, Pusan National University

(Received March 17, 2022; Revised September 2, 2022; Accepted September 27, 2022)

ABSTRACT

Uncertainties in weather forecasts would affect the reliability of yield prediction using crop 

models. The objective of this study was to compare uncertainty in crop yield prediction 

caused by the use of the weather forecast data. Daily weather data were produced at 10 km 

spatial resolution using Weather Research and Forecasting (WRF) model. The nearest neighbor 

method was used to downscale these data at the resolution of 5 km (WRF5K). Parameter- 

elevation Regressions on Independent Slopes Model (PRISM) was also applied to the WRF data 

to produce the weather data at the same resolution. WRF5K and PRISM data were used as 

inputs to the CROPGRO-SOYBEAN model to predict crop yield. The uncertainties of the gridded 

data were analyzed using cumulative growing degree days (CGDD) and cumulative solar 

radiation (CSRAD) during the soybean growing seasons for the crop of interest. The degree of 

agreement (DOA) statistics including structural similarity index were determined for the crop 

model outputs. Our results indicated that the DOA statistics for CGDD were correlated with 

that for the maturity dates predicted using WRF5K and PRISM data. Yield forecasts had 

small values of the DOA statistics when large spatial disagreement occured between maturity 

dates predicted using WRF5K and PRISM. These results suggest that the spatial uncertainties 

in temperature data would affect the reliability of the phenology and, as a result, yield 

predictions at a greater degree than those in solar radiation data. This merits further studies to 

assess the uncertainties of crop yield forecasts using a wide range of crop calendars.
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I. 서  론

기후 변화에 따른 이상 기상의 발생으로 세계 주요 

곡물 생산지역에서 공급 불확실성이 증대되고 있다

(Fujimori et al., 2018). 우리나라의 경우 주요 식량작

물에 대한 자급률이 20% 수준으로 낮기 때문에 해외

지역의 곡물 생산성 변화가 식량안보에 상당한 영향을 

줄 수 있다(Lee et al., 2021). 해외의 주요 곡물 생산량

에 대한 사전 예측 정보는 안정적인 식량 수급 대책을 

마련하기 위해 활용될 수 있다. 예를 들어, USDA 

(United States Department of Agriculture)의 NASS 

(National Agricultural Statistics Service)에서는 

Objective Yield Survey와 같은 통계 조사를 통해 추정

된 수량 계절 예측 자료를 제공한다(Liu et al., 2021).

해외 지역의 단기적인 작물 생산성을 예측하기 위

해 작물모형을 활용한 기법들이 개발되어 왔다(Lee et 

al., 2017). 작물모형은 기상과 재배관리 조건에 따라 

작물의 생육을 모의할 수 있어 작황 예측을 위해 활용

되어 왔다(Chipanshi et al., 2015; Rosenzweig et al. 

2014). Yoo et al.(2018)은 작물모형을 사용하여 공간 

규모 작황 예측을 지원하기 위하여 일리노이 주에 대한 

격자형 구동 체계를 구축하였다. Na et al.(2014)는 국

내에서 자급율이 낮은 옥수수와 콩이 대단위로 재배되

는 지역을 대상으로 인공위성 자료와 CASA (Carnegie- 

Ames-Stanford Approach) 모형을 사용한 작황 추정 

기법들을 보고하였다. Ban et al.(2019) 또한 작물모형

인 DSSAT (Decision Support System for Agrotechno- 

logy Transfer)을 사용하여 미국의 주요 농업 지역의 

옥수수 수량을 예측하는 시스템을 개발하였다.

작물모형을 사용하여 작황을 예측하기 위해 장단기 

기상 예측 자료들이 입력자료로 사용될 수 있다

(Cantelaube and Terres, 2005). Shin et al.(2009)은 수

치예보(Numerical Weather Prediction; NWP) 모형을 

사용하여 격자형 계절예측 기상자료를 구축할 수 있는 

것으로 보고하였다. 특히, 특정 지역에서 수확기 이전

에 작황을 예측하기 위해 중규모 수치기상모형이 활용

되고 있다(Baigorria et al., 2008). 예를 들어 

Kaeomuangmoon et al.(2020)은 지역 단위의 벼 생산량

을 예측하기 위해 Weather Research and Forecasting 

(WRF) 모형의 격자형 출력자료를 작물모형의 입력자

료로 활용하였다. Shin et al.(2010)은 8종의 수치기상

모형 계절 예측 자료를 사용하여 미국 지역 옥수수 

수량을 모의하였다.

신뢰도 높은 작황 추정을 위하여 고해상도의 기상

자료를 사용하는 것이 유리하다(Zhao et al., 2015). 

Gardner et al.(2021)은 저해상도 격자자료를 입력자료

로 사용할 경우 작물모형의 예측값의 신뢰도를 낮출 수 

있음을 보고하였다. WRF 모형을 포함한 NWP 모형들

을 사용하여 고해상도 자료를 생산할 수 있으나, 이를 

위해서는 상당한 컴퓨팅 자원이 요구된다(Bohra et al., 

2006). 반면, 통계적 상세화 기법은 상대적으로 적은 

컴퓨팅 자원을 활용하여 고해상도의 기상자료를 생산

할 수 있다(Shin et al., 2020). 예를 들어, Zhou et al. 

(2021)는 고도 및 해안 등의 지표 특성을 반영하는 통

계적 상세화 기법인 PRISM (Parameter-elevation 

Regressions on Independent Slopes Model)을 사용하

여 작물 생산성 예측 지역의 4km 공간해상도 기상자료

를 생산하였다.

Palmer et al.(2004)은 효과적인 정책 결정을 위해 

작황 추정의 불확도에 대한 분석이 선행되어야 할 것

으로 제안하였다. 특히, 수치기상모형으로 생산된 기

상자료들은 다양한 수준의 불확실성을 가지고 있다

(Wang et al., 2019). 이러한 자료들이 작물모형의 입

력자료로 사용할 경우 작황 예측 결과의 불확도를 높

일 수 있다(Togliatti et al., 2017; Yoo et al., 2020). 

따라서, 식량 수급 정책을 지원하기 위해 수치기상모

형으로부터 생산된 예측자료를 작물모형의 입력자료

로 사용하여 작물 생산성을 예측할 경우, 이러한 예측

값의 불확도를 사전에 파악하는 것이 유리하다. 특히, 

해외 지역을 대상으로 작물 생산성을 예측하고 불확

도의 발생 양상을 파악한다면 곡물 수급과 관련한 신

뢰도 높은 정책 수립을 지원할 수 있을 것이다.

본 연구에서는 수치기상모형과 통계적 모형으로부

터 생산된 격자형 기상자료가 작물모형의 입력자료로 

사용하였을 때 얻어지는 예측 결과의 차이를 비교하고

자 하였다. 특히, WRF와 PRISM 모형을 사용하여 생

산된 격자형 기상 자료에 포함된 기상변수들의 불확도

를 파악하고 이들이 작물 생육 모의 결과에 미치는 영

향을 분석하고자 하였다. 이는 작물모형에 기반한 단기

간 작황 예측 결과값이 가지는 불확도의 특성을 파악하

여, 신뢰도 높은 작황 예측 및 결과 해석을 지원할 수 

있을 것이다.
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II. 재료 및 방법

2.1. 연구 지역

미국에서 콩이 대규모로 재배되고 있는 콘벨트 지역

을 연구대상 지역으로 선정하였다(Fig. 1). 콘벨트 지역

은 미국내 콩 생산량의 47%를 차지한다(NASS, 2021). 

국내 콩 수입량의 상당 부분은 미국에서 공급되고 있다

(KREI, 2021). 따라서 해당 지역에 대한 콩 수량 예측

은 국내 콩 수급 계획 수립에 유리한 정보를 제공할 

수 있다. 본 연구에서는 콘벨트지역에 해당하는 일리노

이, 아이오와, 캔자스, 네브라스카 및 미주리 주를 대상

으로 기상 요소 및 생육 모의 결과의 차이를 분석하였다.

2.2. 격자형 기상 자료

WRF 모형을 사용하여 미국 콘벨트 지역에 대한 저

해상도 격자형 기상 예측자료를 생산하였다. WRF 모

형은 National Center for Atmospheric Research에서 

개발된 중규모 수치 기상 모형이다(Skamarock et al., 

2008). WRF 모형 구동 시 사용되는 초기 및 측면 경계

조건으로는 Pusan National University Coupled General 

Circulation (PNU CGCM; version 1.1) 모형에서 매년 

2월 중순에 적분을 시작하여 생산된 시간 단위의 전지

구 예측자료가 사용되었다(Hur and Ahn, 2015). PNU 

CGCM은 Asia-Pacific Economic Cooperation Climate 

Center (APCC)의 다중모형 앙상블을 위한 장기 계절 

예측 시스템에 참여하고 있는 모형이다(Kim and Ahn, 

2015).

WRF 모형의 분석 도메인(domain)은 양방향 둥지 

격자 기법(Two-way nesting)을 적용하여 콘벨트 지역

을 포함하는 2개의 영역으로 설정하였다(Fig. 2A). 첫 

번째 도메인은 미국 전역에 대하여 30km 공간해상도

로 설정하였으며, 두번째 도메인은 콘벨트 지역에 대

하여 10km 공간해상도로 설정하였다. WRF모형 구동 

시 사용된 지형고도 및 토지 피복 자료는 WRF모형 

전처리 시스템에서 기본적으로 제공하는 미국 지질 조

사국(United States Geological Survey, USGS) 자료를 

활용하였다. 첫번째와 두번째 도메인에 대하여 각각 

10 arc-minutes와 5 arc-minutes의 공간해상도를 가지

는 자료가 입력되었다. 토지 피복 자료의 경우 24개 

지표 분류를 가졌다(Fig. 2B). 연구 지역에 해당하는 

토지 피복은 대부분 농업 지역에 해당하는 ‘Dryland 

cropland and Pasture’, ‘Cropland/Grassland Mosaic’ 

및 ‘Cropland/Woodland Mosaic’으로 분류되어 WRF 

모형에 입력되었다. WRF 모형의 적분은 매년 및 매월 

재시작되어 1개월 동안 연속 수행되며, 매월 spin-up 

기간은 4일이었다. 추가적인 WRF모형의 상세 설정은 

Song et al.(2021)를 참고하였다(Table 2). 본 연구에

서는 두번째 도메인에 해당하는 콘벨트 지역에 대한 

10km 해상도의 자료를 사용하였으며 이를 WRF10K 

자료라고 명명하였다.

PRISM 통계 모형을 활용하여 WRF10K자료를 5km 

해상도로 상세화한 기상 자료를 생산하였다(Daly et 

al., 1994; Daly et al., 2002; Daly et al., 2003; Daly, 

2006; Daly et al., 2008). ASTER Global Digital 

Elevation Model (Version 2; Tachikawa et al., 2011) 

자료를 이용하여 미국 콘벨트 영역에 대한 5km 격자 

간격의 고도, 지향면(topographic facet), 해양도(coastal 

proximity) 등 지리정보를 산출하였다. 지향면의 경우 

Ahn et al.(2014)과 동일하게 16방위로 세분화하였다. 

해양도의 경우 미시간호(Lake Michigan)에서의 최단

Fig. 1. Study area including Illinois, Iowa, Kansas, Nebraska, and Missouri.
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거리 50km를 중심으로 2단계로 세분화하였다. 두 번

째로 5km 격자점 별로 영향반경(30km) 안에 있는 

WRF10K 격자들을 선정하였다. 영향반경 안의 WRF 

10K 격자점의 고도, 거리, 경사방향, 해양도를 고려하

여 상세화할 지점과 WRF10K 격자 간의 지형적 유사

성을 가중치로 계산하였다. 각 인자들에 대한 가중치 

결정 방법은 Hong et al.(2007)에서 제시한 방법을 적

용하였다. 이러한 방식으로 얻어진 가중치를 이용하여 

가중 회귀식을 산출한 후, 각 격자점의 기상 변수값을 

추정하였다. 생산된 5km 공간해상도의 PRISM 자료

는 동서방향으로 308개, 남북방향으로 154개의 격자

점으로 구성되었다(Fig. 2C).

콘벨트 지역을 포함하는 WRF 모형 기반 기상 자료

와 WRF10K 자료를 지형 효과를 고려하여 상세화한 

Fig. 2. Topography (Unit: m) for (A) WRF (spatial resolution: 30km and 10km for domain 1 and 

domain 2, respectively) and (C) PRISM (spatial resolution: 5km). (B) Distribution of the USGS

Land-use category used in the WRF domain 2.

WRF configuration

Version WRF version 3.0

Resolution
Domain 1 (United States) : 176 x 108 (spatial resolution : 30km)

Domain 2 (Corn belts) : 108 x 97 (spatial resolution : 10km)

Initial and Lateral boundary condition PNU CGCM version 1.1

Microphysics scheme WSM6 (Hong and Lim, 2006)

Shortwave radiation scheme Dudhia (Dudhia, 1989)

Longwave radiation scheme RRTM (Mlawer et al., 1997)

Surface layer scheme Monin-Obukhov (Paulson, 1970)

Land surface scheme Noah land-surface model (Chen and Dudhia, 2001)

Planetary boundary layer scheme YSU (Hong et al., 2006)

Cumulus scheme Kain-Fritsch (Kain, 2004)

Table 1. Configuration of the WRF
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PRISM 모형 기반 기상 자료들을 2011~2018년 기간 

동안 생산하였다. WRF10K와 PRISM 자료는 각각 

Lambert conformal conic (LCC) 및 World Geodetic 

System 1984 (WGS84) 좌표 체계를 가졌다. 해당 자료

에는 작물모형 구동에 활용될 수 있는 일별 최고, 및 

최저기온, 강우량, 및 일사량이 포함되었다.

WRF10K와 PRISM 자료 및 이를 작물모형에 입력

하여 얻어진 결과들의 일치도를 격자단위에서 분석하

고자 두 자료의 좌표계 및 해상도를 일치시켰다. 최근

린 내삽법을 사용하여 저해상도인 WRF10K 자료를 기

반으로 PRISM 자료와 같은 5 km 공간해상도의 자료

(WRF5K)를 생산하였다. WRF5K의 격자는 PRISM 

자료의 격자와 동일한 공간적 위치로 구성하였다. 이를 

위해, R의 raster 패키지에 포함된 projectRaster 함수를 

사용하였다.

2.3. 작물모형 구동

작물 생육 모의를 위해 DSSAT에 포함된 CROPGRO- 

SOYBEAN모형을 사용하였다. CROPGRO-SOYBEAN

모형은 환경 조건을 바탕으로 일별 생육량을 계산하는 

생물리학적 작물모형으로 다양한 재배 조건에 대한 생

육 모의가 가능하다. 예를 들어, 여러 파종일과 품종을 

조합한 시나리오 별로 콩 수량을 예측할 수 있다. 해당 

작물모형은 국가 단위의 기후변화 영향 평가나 작황 

모니터링 등에 활용되고 있다(Irmak et al., 2005; 

Battisti et al., 2018; Ovando et al., 2018).

작물 재배 조건에 차이가 발생할 경우, 주어진 기상

조건에서 작물 생육 예측값의 불확실성이 증가할 수 있

다. 재배 시기 및 유전 특성에 따른 생육 양상의 차이를 

분석하기 위해 파종일과 품종을 재배 조건으로 선정하

였다(Table 2). 파종일의 경우, day of year (DOY) 100

일인 4월 10일부터 8일 간격으로 11개의 날짜에 대하

여 생육 모의를 수행하였다. 품종의 경우 콘벨트 지역

에서 재배될 수 있는 성숙군에 해당하는 모수를 사용하

였다. 콩 품종은 위도에 따른 일장 반응 차이를 고려하

여 성숙군(Maturity Group; MG)별로 구분될 수 있으

며, Boote et al.(2003)은 이러한 성숙군별 품종모수를 

설정하였다. 일반적으로 성숙군들은 번호로 구분되며 

숫자가 클수록 남부 지역에 적응한 품종을 나타낸다. 

본 연구에서는 콘벨트 지역에 재배될 수 있는 MG2, 

MG3 및 MG4에 해당하는 품종모수를 콩 수량을 예측

하기 위해 사용하였다.

작물 생육 모의 과정에서 토양에 따른 효과를 최소

화하기 위해 콘벨트 지역에서 적용될 수 있는 특정 

토양을 선택하여 전체 지역에 적용하였다. Gijsman et 

al.(2007)은 DSSAT 토양입력자료로 구성된 WISE 토

양 데이터베이스를 구축하였다. 본 연구에서는 이러한 

데이터베이스에 수록된 토양 중 WI_PHUS027코드를 

가진 토양을 미국 콘벨트 지역 토양입력자료로 선정하

였다. 시비량은 28 kgN ha-1 로 설정하였으며, 관개조

건의 경우 이상적인 관리를 한다고 가정하여 자동 관수

로 설정하였다.

격자 형식의 기상자료를 작물모형의 입력자료로 전

환하기 위해 CORDEX data support library (CDSL)을 

사용하였다(Yoo and Kim, 2017). WRF5K와 PRISM 

기상파일들은 격자자료를 저장하는 netCDF (network 

common data format) 형식으로 생산되었다. CROPGRO- 

SOYBEAN 모형은 이러한 자료들을 직접 사용할 수 

없기 때문에, 격자 자료를 지점단위 자료로 준비하는 

과정이 필요하다. CDSL은 netCDF와 같은 격자 자료 

전용 형식의 자료로부터 특정 기상 변수를 지점별로 추

출하는 기능을 탑재하고 있다. 이러한 CDSL의 기능을 

활용하여 기상자료를 격자별로 정리하여 CROPGRO- 

SOYBEAN에 입력하였다.

기상 자료에 따른 작물 생육 모의 결과를 분석하기 

위해 작물모형의 주요 출력 변수들을 지도 형태로 저장

하였다. 분석 대상 변수로는 수량(YLD)과 수량 형성에 

영향을 주는 종자수(SN), 최대 엽면적지수(LX), 개화

일(AD), 성숙일(MD) 및 최대 엽면적지수 도달일(LD)

를 선정하였다. 각 변수들은 기상입력자료의 격자별로 

출력되었다(Table 3).

작물 생육이 모의된 전체 지역 중 실제로 작물재배

가 이루어지는 지역들을 선정하여 분석하였다. 농지 구

분을 위해 토지 이용 자료인 MODIS MCD12Q1 자료

가 수집되었다. MCD12Q1은 약 500m의 공간해상도를 

가지고 있으며 International Geosphere-Biosphere 

Programme (IGBP) 기준의 지표 분류 자료를 제공한

다. MCD12Q1자료 중 12와 14의 값을 가진 셀(grid 

cell)은 농경지 및 농경지와 자연식생이 혼합된 지역을 

Variable Range

Year 2011 - 2018

Planting date 100 - 180 (8 day interval)

Cultivar parameter MG2, MG3, MG4

Table 2. Management options
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나타낸다. WRF와 PRISM 자료들은 IGBP 자료에 비

해 더 큰 격자 크기를 가지고 있으므로, 농경지로 분류

된 격자들이 포함된 기상자료 격자들을 분석에 포함하

였다.

2.4. 주요 기상 변수 비교

작물모형으로부터 얻어지는 수량 추정의 불확실성

을 분석하기 위해 기상요소들의 누적값을 활용하였다. 

일별 기상 조건은 작물 생육 모의 과정에서 생육기간

동안 누적되어 수량 모의 값에 영향을 미친다. 따라서, 

일별 자료를 비교하기 보다는 생육 기간에 대한 누적

값을 비교하는 것이 작물 생육 모의 결과를 분석하기

에 유리하다.

작물의 발육과 광합성에 직접적인 영향을 미치는 온

도와 일사량을 분석하기 위해 누적 생육도일(CGDD) 

및 누적일사량(CSRAD)을 계산하였다. 생육 기간은 

파종일 및 격자에 따라 상이할 수 있어, 가장 빠른 파종

일이었던 DOY 100일부터 모의된 성숙일 중 최대일까

지로 설정하였다. CGDD와 CSRAD는 다음과 같이 계

산되었다:

(Eq. 1)

(Eq. 2)

Tmaxd, Tmind 및 Sd는 각각 d일에 해당하는 일별 

최대, 최저 온도와 일사량을 나타낸다. maxMD는 작물 

생육 결과로 추정된 성숙일 중 최대값을 뜻한다. 콩의 

생육 기준 온도인 Tbase는 10oC로 설정하였다(Castro 

et al., 2009). 자동 관수를 설정하여 작물 생육을 모의

하였기 때문에, 강수량은 분석에서 제외하였다.

2.5. 일치도 통계량

PRISM과 WRF5K를 사용하여 얻어진 기상변수 누

적값 및 작물모형 출력 변수들을 기상 입력 자료별로 

비교하기 위해 공간적 일치도 통계량을 계산하였다. 

격자형 자료간의 비교를 위해 structural similarity 

(SSIM) index, root mean square error (RMSE) 및 

normalized root mean square error (NRMSE)를 활용

하였다. CGDD 및 CSRAD의 비교를 위한 일치도 통계

량은 연도별로 계산되었다. 작물모형 출력 변수들에 대

한 일치도 통계량의 경우 재배조건 및 연도별로 각각 

계산되었다. 또한, 기상 및 재배관리가 생산성 예측값

에 포함된 불확도에 미치는 영향을 분석하기 위해 품

종, 파종일, 연도를 주요 요인으로 수량의 일치도 통계

량에 대한 분산분석(Analysis of variance; ANOVA)을 

수행하였다.

SSIM index는 두 이미지의 일치도를 분석하는 통

계량으로 이미지뿐 아니라 지도 형태로 제공되는 농업 

생태계 변수들 간의 공간적인 일치도를 분석하기 위해 

사용되어 왔다(Liu et al., 2020). SSIM index를 계산하

기 위해 이미지의 휘도, 대비, 구조 등 여러 요소들이 

고려된다. 휘도, 대비, 구조는 각각 두 이미지 사이의 

평균적인 값의 차이, 표준편차의 차이, 및 상관계수를 

뜻한다(Brunet et al., 2011). 특히, 구조에 대한 일치도 

통계량은 비교 대상 사이의 공간적 분포에 대한 유사

도를 뜻한다. SSIM index는 관심 셀과 해당 셀 주변에 

PRISM WRF5k

Yield YLDPRISM YLDWRF5K

Number of seeds SNPRISM SNWRF5K

Flowering date ADPRISM ADWRF5K

Mature date MDPRISM MDWRF5K

Maximum LAI* LXPRISM LXWRF5K

Date of Maximum LAI LDPRISM LDWRF5K

Cumulative growing degree days CGDDPRISM CGDDWRF5K

Cumulative solar radiation CSRADPRISM CSRADWRF5K

*LAI : Leaf Area Index

Table 3. Abbreviation for the crop model output variables and accumulated weather variables obtained using

weather data from PRISM and WRF model
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포함된 값들을 사용하여 결정된다. 셀별 SSIM index 

값은 다음과 같이 계산된다(Wang et al., 2004):

 

       (Eq. 3)

SSIM index는 α, β, 𝛾 값에 따라 각각의 통계량을 

가중하여 계산할 수 있으며, 본 연구에서는 기본 값인 

1이 사용되었다. l(Oprism, Owrf), c(Oprism, Owrf), s(Oprism, 

Owrf)는 각각 PRISM과 WRF5K를 활용하여 출력된 

변수 사이의 휘도, 대비, 구조에 대한 일치도 통계량이

며 다음과 같이 계산되었다(Wang et al., 2004):

(Eq. 4)

(Eq. 5)

(Eq. 6)

µprism, µwrf,σprism 및 σwrf는 각각 PRISM과 WRF5K를 

입력자료로 얻어진 변수들의 평균값과 표준편차를 뜻

한다. 또한 σprismwrf는 PRISM과 WRF5K를 사용하여 

계산된 변수 사이의 공분산을 나타낸다. C1, C2, C3는 

상수이다. SSIM index는 값이 1에 가까울 수록 두 이

미지가 일치함을 나타낸다. SSIM index계산을 위해 통

계 분석도구인 R의 SpatialPack 패키지에서 제공하는 

SSIM 함수를 활용하였다.

전체 지도에 대한 SSIM index 값은 격자별 SSIM 

index값의 평균으로 계산된다. SSIM index 계산을 위

해서는 해당 셀뿐만 아니라 주변 셀까지도 결손값이 없

어야 한다. 그러나, PRISM 자료에는 미국 오대호 지역

에 해당하는 셀들이 유효한 값을 가지고 있지 않았다

(Fig. 2C). 이러한 셀들에는 0을 할당하였다. 또한, 

WRF5K 자료에 대해서도 해당 셀값을 0으로 설정하여 

SSIM index를 계산하였다. 이러한 셀들은 전체 셀 개

수의 약 1.3%를 차지하고 있어 결과에 큰 영향을 주지 

않을 것으로 판단되었다.

RMSE 및 NRMSE 값은 다음과 같이 결정되었다:

 (Eq. 7)

(Eq. 8)

OPRISM 및 OWRF는 각각 PRISM과 WRF5K 자료를 

사용하여 산출된 작물모형 결과 및 기상 누적 자료를 

뜻한다. i는 i번째 격자를 뜻하며 n는 전체 격자 수를 

나타낸다. 은 PRISM 모형으로 생산된 변수의 

평균값을 나타낸다.

각 일치도 통계량은 그 특성에 따라 서로 다른 변수

의 분석에 사용되었다. SSIM index는 공간적인 일치도 

분석에 유리하기 때문에 Table 3에 포함되는 모든 변

수에 대하여 계산되었다. RMSE와 NRMSE는 각각 작

물의 생육시기 및 생육량과 기상변수 사이의 일치도 통

계량을 산정하는데 활용되었다. 예를 들어, YLDWRF5K 

와 YLDPRISM 사이의 SSIM index 값과 NRMSE값인

SSIMYLD 및 NRMSEYLD가 관심 지역을 대상으로 각

각 계산되었으며, MDWRF5K와 MDPRISM 사이에서는 

SSIM index값과 RMSE값인 SSIMMD와 RMSEMD가 

각각 생산되었다.

III. 결  과

3.1. 누적 생육도일 및 누적 일사량 비교

PRISM과 WRF기상 자료의 누적값을 분석한 결과 

온도 예측값의 불확실성이 상대적으로 높은 것으로 나

타났다(Fig. 3). 작물의 생육 시기가 결정되는 CGDD

의 경우, CSRAD에 비해 일치도 통계량의 연도별 편

차가 크게 나타났다. 예를 들어, 2015년과 2017년도의 

NRMSECGDD 값은 각각 0.06과 0.19이었다. 또한 

SSIMCGDD 역시 0.91부터 0.97로 상대적으로 큰 변이를 

가졌다. 반면 CSRAD의 일치도 통계량인 SSIMCSRAD 

와 NRMSECSRAD 값들은 전체 연도에 대하여 각각 

0.95 이상 및 0.1 이하로 지속적으로 높은 일치도를 

보였다.

3.2. 연차별 작물 생육 모의 결과의 비교

WRF5K와 PRISM을 입력자료로 구동된 작물모형

의 수량 모의에 대한 차이는 연도별 기상예측자료에 상

당한 영향을 받는 것으로 나타났다(Fig. 4.A; Table 4). 

예를 들어, 2017년도에는 재배관리별 평균 SSIMYLD가 
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0.90로, 0.96~0.98인 다른 연도에 비해 낮은 값을 보였

다. 이러한 2017년도의 낮은 SSIMYLD 값은 구조적 차

이로 인한 것이었다(Fig. 5). 2017년도 YLDPRISM과 

YLDWRF5K 사이의 휘도와 대비에 대한 일치도 값은 모

두 0.98이었으나, 구조에 대한 일치도 값은 상대적으로 

낮은 0.94였다.

수량 형성에 영향을 줄 수 있는 작물의 생육 변수 

중 콩 성숙일 및 엽면적 지수 모의에 대한 예측값이 

기상예측 자료에 따라 차이가 큰 것으로 나타났다

(Figs. 4B~F). SSIMMD는 연도에 따라 평균적으로 

0.86에서 0.98 범위에서 계산되었으며 수량과 같이 구

조에 대한 일치도 통계량이 낮은 값을 보였다(Fig. 5). 

RMSEMD은 2.2일에서 7.1일까지 상당한 변이를 보였

다. LAI의 경우 SSIMLX 및 SSIMLD값이 전체 연도에

서 높은 값을 보였으나, NRMSELX 및 RMSELD은 일

부 연도에서 상대적으로 낮은 일치도 통계량을 보였다. 

예를 들어, SSIMYLD가 낮았던 2017년도에 NRMSELX

는 0.23였으며 RMSELD는 9.3일이었다.

3.3. 파종일별 작물 생육 모의 결과의 비교

재배관리조건 중에서는 파종일이 기상자료별 수량 

모의 불확실성에 영향을 주는 것으로 나타났다(Fig. 6; 

Table 4). 파종일을 148일로 설정하였을 때, WRF5K 

및 PRISM 자료를 사용하여 얻어진 콩 수량 예측값은 

비교적 큰 일치도 통계량을 가졌다. 반면, 파종일이 

148일과 큰 차이를 보일 경우, 기상자료에 따른 단위면

적당 생산량 예측값의 일치도가 낮아졌다. 예를 들어, 

Fig. 4. Yearly mean values of Structural Similarity (SSIM) index between the crop model output maps using 

PRISM and WRF5K data as weather inputs. The variables used for comparison include (A) yield, (B) seed 

number, (C) maximum leaf area index (LAI), (D) maturity date, (E) flowering date and (F) date of maximum

LAI. Error bar indicates the standard deviation. X indicates outliers.

Fig. 3. Structural similarity index (A) and normalized

root mean square error (B) for cumulative growing degree

days (CGDD) and cumulative solar radiation (CSRAD)

obtained from PRISM and WRF. CGDD and CSRAD

were calculated between day of year 100 to 320.
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파종일이 148일로 설정된 경우에는 SSIMYLD 값이 

0.98이었으나 파종일을 100일 및 180일로 설정하였을 

때의 SSIMYLD값은 각각 0.89 및 0.96이었다. NRMSEYLD 

값의 경우에도 파종일이 148일이었을 때 가장 낮았으

나(0.09), 파종일을 100일과 180일로 설정하여 모의했

을 때에는 NRMSEYLD 값이 0.13 및 0.15으로 나타나 

비교적 큰 폭으로 증가하였다. 반면, 품종 따른 SSIMYLD

에 대한 영향은 통계적으로 유의미하지 않았다(p > 

0.05).

파종일에 따른 콩의 개화일(AD), 성숙일(MD) 및 종

자수(SN)의 오차는 수량과 유사한 경향을 보였다(Fig. 

7). AD, MD 및 SN에 대한 일치도 통계량은 수량의 

오차가 가장 적었던 148일 부근에서 높은 일치도를 보

였다. 특히 SSIMMD의 경우 180일 파종했을 때 0.4 이

하의 값을 나타냈다. 엽면적과 관련된 변수는 파종일

이 빠를수록 큰 오차를 가지는 것으로 나타났다.

IV. 고  찰

본 연구에서는 서로 다른 방식으로 생산된 기상예측

자료를 입력자료로 작물 생육을 모의할 때 상당한 불

확실성이 유발됨을 보였다. 기상예측자료는 기상자료 

추정 방식에 따라 값에 큰 차이를 보일 수 있다(Chen 

et al., 2011). WRF5K와 PRISM 자료 사이에서도 특정 

연도에서 기상 예측값에 큰 차이를 보였으며 이는 두 

자료를 입력 자료로 구동된 작물 생육 모형 결과에도 

영향을 주었다. 예를 들어, 두 기상자료를 활용하여 모

의된 수량 예측값은 특정 연도에 약 21%의 차이가 나

타났다. 수량 외에는 WRF5K와 PRISM 자료로 모의된 

성숙일, 최대엽면적지수와 같은 작물생육 변수들이 비

교적 큰 차이를 보였다. 따라서 추후 기상 예측 자료를 

활용한 작황 예측을 수행하거나 그 결과를 분석할 때 

이러한 불확도를 고려하여 곡물 수급 정책 수립 등에 

활용해야 할 것으로 사료되었다.

기상 입력자료에 따른 작황 예측값의 불확도 분석은 

기상 변수별로 수행하는 것이 유리한 것으로 나타났다. 

기상 변수 중 일사량보다는 온도에 대한 불확실성이 

수량 예측 오차에 상대적으로 큰 영향이 있었다. 예를 

들어, 두 모형의 CGDD 사이의 일치도 통계량이 낮았

던 해에 수량의 오차도 크게 나타났다. 수량 추정에 

영향을 미칠 수 있는 작물 변수 중 상대적으로 큰 불확

실성을 보인 성숙일과 CGDD의 연도별 일치도 통계

량은 유사한 경향을 보였다. 예를 들어, 연도별 평균 

RMSEMD와 NRMSECGDD 사이의 결정계수는 0.68이었

다. 특히 개화일보다 성숙일에서 큰 오차가 발생한 것

으로 보아 생식생장기의 기상자료에 의한 오차의 영향

Fig. 5. Average indices of luminance, contrast and

structure used to determine structural similarity index

between crop model outputs. The crop growth

simulations were performed for the period from 2011-

2018 in the US corn belt region. The indices were

calculated for yield (YLD), seed number (SN),

maximum leaf area index (LX), flowering date (AD),

maturity date (MD), and date of maximum LAI (LD).

Variable SSIMYLD NRMSEYLD

F value

Year 18.357** 48.339**

Planting Date 14.715** 4.565**

Cultivar 0.555 6.837**

** indicates p < 0.01

Table 4. ANOVA table describing a impact of year, planting date, and cultivar on degree of agreement statistics

between yield estimation using WRF and PRISM weather input data, Structural similarity index (SSIMYLD) 

and normalized root mean square error (NRMSEYLD)
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이 큰 것으로 판단되었다. 누적일사량의 경우, WRF5K

와 PRISM 기상 자료 간에 높은 일치도를 보였다. 또한 

SSIMCSRAD가 낮았던 2015년도에도 수량에 대한 높은 

일치도 통계량이 얻어진 것은 두 모형의 일사량 차이가 

작물 생산성 예측에 상대적으로 적은 영향을 가짐을 시

사하였다. 또한 기상 변수들이 가지는 작물모형 결과의 

불확도에 대한 영향의 차이는 추후 모형의 불확도를 감

소시키는 방법으로 Yoo et al.(2020)이 제안한 SWME 

(Surrogate Weighted Mean Ensemble) 방법 수행 시 

가중치를 구하는 대리 변수를 선정하는데 도움을 줄 수 

Fig. 6. Box plots for structural similarity index (SSIM; A, B, C) and normalized root mean square error (NRMSE;

D, E, F). Yield (A, D), seed number (B, E), maximum leaf area index (LAI; C, F) by planting dates. Error 

bar indicates the 1.5 inter quartile range from median value and X symbols describe outliers.

Fig. 7. Box plots for structural similarity index (SSIM; A, B, C) and root mean square error (RMSE; D, E, 

F) between the crop model output variable maps using PRISM and WRF weather data. Flowering date (A, 

D), mature date (B, E), and date of the maximum leaf area index obtained (C, F) were compared by planting

dates. Error bar indicates the 1.5 inter quartile range from median value and X symbols describe outliers. 
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있을 것으로 보인다.

작물모형 불확도 분석 시 다양한 재배 시기 및 재배 

기간에 대한 고려가 필요할 것으로 판단되었다. 기상

자료가 가지는 불확도가 작물모형과 상호작용을 하여 

생육 예측 결과에 발생하는 불확도의 크기와 특성이 

달라질 수 있었다. 빠른 파종일에 모의한 수량의 경우 

SSIMYLD가 다른 파종일의 SSIMYLD에 비해 낮았으며, 

늦게 파종한 경우에는 NRMSEYLD가 다른 경우에 비

해 높았다. 이는 활용되는 기상자료 뿐만 아니라 생산

성 예측 대상 작물에 따라 작황 추정 값의 오차 범위를 

파악하기 어려울 수 있음을 암시하였다. 예를 들어, 

미국에서 9월에 파종하는 겨울 밀은 5월에 주로 파종

되는 콩과는 다른 재배 시기를 가지고 있어 본 연구에

서 나타난 불확실성과는 다른 양상을 보일 수 있다. 따

라서, 작물별 주요 재배시기에 따라 기상자료에 의해 

발생하는 불확도 평가가 필요할 것으로 사료되었다. 

기상자료별로 예측된 작물 생육 변수의 공간적 차

이를 초래하는 요소들을 SSIM index를 통해 분석할 

수 있었다. 예를 들어, 낮은 SSIMYLD와 SSIMMD 가 

나타난 2017년도의 경우, SSIM 구성 요소 중 구조에 

대한 차이가 컸다. 이는 지역별로 PRISM과 WRF5K

의 작물모형 구동 결과값은 유사했으나 그 공간적 패

턴에 차이가 있었음을 암시하였다. 한편 SSIMLX의 경

우 NRMSELX에 비해 재배관리 조건에 따른 변이가 

적었다. 특히 SSIMLX 중 평균값을 비교하는 휘도에 

대한 일치도 통계량이 상당히 높아 NRMSELX와 차이

가 있었다. 이는 SSIM 계산시에 값을 표준화하지 않

았기 때문으로 사료되었다. 추후 비교할 변수 값에 대

한 표준화 방법이 도입된다면, SSIM index는 변수의 

값뿐 아니라 공간적인 특성을 비교할 수 있어 지도 

형식으로 출력된 작물 생육 변수들에 대한 일치도 분

석시에 유리할 것이다.

본 연구에서 사용된 격자형 기상자료가 작물 생육 

모의 결과에 미치는 영향은 해상도의 차이에서 기인하

는 것으로 판단되었다. 작물모형 구동 결과의 SSIM 

index값을 구성하는 요소 중 휘도와 대조보다는 구조

에 대한 일치도 값이 낮았다(Fig. 5). 이는 지역내에 

평균적인 값은 유사하나 그 분포에 차이가 있음을 암

시한다. 본 연구에서 PRISM 자료의 경우 WRF10K 

자료를 기반으로 더 상세한 고도, 사면, 수역과의 거리 

등을 고려하여 생산되었다. 이로 인해, 지역의 평균값

보다 지형에 따른 값의 구조에 차이를 보인 것으로 

추정되었다. 본 연구에서 지형에 따른 차이를 분석하

지는 않았으나, 이러한 결과는 Zhao et al.(2015)가 제

시한 것과 같이 복잡한 지형이나 작은 규모의 지역에

서는 신뢰도 높은 작황 추정을 위해 고해상도의 기상

자료를 사용하는 것이 유리할 것으로 보였다. 또한 이

러한 고해상도 기상 자료 생산을 위해 신뢰도 높은 

토지 피복 자료의 활용이 유리할 것으로 보고되었다

(Lee et al., 2013).

수량 추정 오차는 토양 자료에 의하여 영향을 받을 

수 있다. 본 연구에서는 토양의 영향을 고정하고 기상

자료의 영향만을 분석하기 위해 하나의 토양만을 사용

하였다. Folberth et al.(2016)에 따르면 무비, 무관수 

등의 저투입 조건에서는 기상자료의 불확실성 보다 토

양자료의 불확실성이 높은 것으로 추정하였다. 본 연

구에서는 자동 관수 및 관행 비료 투입 조건에서 모의

하였으므로, 토양자료에 따른 불확실성이 크지 않았을 

것으로 보인다. 그러나, 추후 무관수 조건 등에서 작황

을 모의할 경우, 상세한 해상도의 토양 자료를 활용하

여 작황 모의를 수행하는 연구가 진행되어야 할 것으

로 보인다(Coucheney et al., 2018).

격자형 기상 예보자료의 불확실성을 감소시기키 위

해 재배기간 동안 추가적인 관측 자료를 작물 생육 

모의에 활용하는 자료 동화 기법이 도입되어야 할 것

이다. 최근 원격 탐사 기술의 발달로 인공위성 등을 

통해 광역 지역에 대한 작물 생육 관련 자료가 생산되

고 있다. 예를 들어 Jiang et al.(2014)는 위성으로부터 

얻은 고해상도 LAI 자료를 밀 생육 모의에 자료동화 

하는 시스템을 구축하였다. 또한 토양 수분 등의 불확

실성이 높은 작물모형 입력 자료를 자료 동화 기법을 

활용하여 보완하는 연구들이 진행되고 있다(De Wit 

and Van Diepen, 2007). 이러한 자료동화 기술 등 작

황 예측 신뢰도를 제고할 수 있는 기술들과, 기상 예보

자료 종류에 따른 불확실성에 대한 분석을 통해 신뢰

도 높은 작황 추정 자료 생산이 가능할 것으로 보인다.

적  요

주요 곡물 생산 지역에 대한 작황 계절 예측을 위해 

작물모형과 기상 예보자료들이 활용되고 있다. 이 때, 

작물모형의 입력자료로 활용되는 기상자료의 불확실

성이 작황 예측 결과에 영향을 줄 수 있다. 본 연구에서

는 기상 예보자료에 따른 작물모형 결과에 미치는 영향

을 알아보고자 하였다. 주요 곡물 생산 지역인 미국의 

콘벨트 지역을 대상으로 중규모 수치예보 모형인 
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Weather Research and Forecasting (WRF)로 10km 해

상도의 계절 예측 자료를 생산하였다. 보다 상세한 기

상 예보자료 생산을 가정하기 위해 통계적 기법인 

Parameter-elevation Regressions on Independent Slopes 

Model (PRISM) 기법을 활용하여 WRF 자료를 기반

으로 5km 해상도로 예측 자료를 생산하였다. WRF와 

PRISM 계절 예측 자료로 CROPGRO-SOYBEAN 모

형을 구동하여 두 기상 예보자료에 따른 작물 생육 모

의 결과를 얻었다. 2011~2018 기간에 대하여 4월 10일

부터 8일 간격으로 11개의 파종일을 설정하였으며, 3개

의 콩 성숙군에 대한 품종 모수가 사용되었다. 기상 자

료의 불확실성을 파악하기 위해 작물 재배기간 동안의 

누적 생육도일과 누적 일사량을 비교하였다. 예측된 수

량 및 성숙일 등의 주요 변수들을 비교하였다. 두 기상 

자료로부터 얻어진 변수들 사이의 일치도 통계량 계산

을 위해 root mean square error (RMSE), normalized 

root mean square error (NRMSE) 및 structural similarity 

(SSIM) index가 사용되었다. WRF와 PRISM에서 계

산된 누적 생육도일 사이의 일치도가 낮았던 연도에 콩 

성숙일 모의 값에 대한 오차가 크게 나타났다. 콩 모의 

수량 또한 성숙일 및 온도의 오차가 크게 나타났던 연

도에 상대적으로 낮은 일치도를 가졌다. 또한 파종일이 

수량 및 성숙일 예측의 일치도에 상당한 영향을 미치는 

것으로 나타났다. 이러한 결과는 WRF와 PRISM 자료 

사이에 온도 자료의 불확실성이 작황 예측의 불확실성

에 영향을 주었으며, 재배 시기에 따라 그 불확도의 크

기가 상이할 수 있음을 암시하였다. 따라서 신뢰도 높

은 작황 예측 자료 생산을 위해 작물별 재배기간을 고

려한 불확실성 평가 등의 추가적인 연구가 진행되어야 

할 것으로 보인다.
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