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서   론

최근 지구온난화로 인한 전 지구적 기후변화가 심각해지면서, 
우리나라의 기후 환경도 급변하고 있다. 특히 이상고온 현상의 
출현 빈도는 통계적으로 유의미하게 증가하는 반면 이상저온 
현상은 감소하는 추세가 관측된다. Shim et al. (2018)의 연구에 
따르면, 1982년부터 2017년까지 36년간 국내 61개 관측소에서 
이상고온 발생 횟수는 10년에 0.5회씩 유의하게 증가하였으나, 
이상저온은 10년에 0.31회씩 유의하게 감소한 것으로 나타났

다. 그럼에도 불구하고 겨울철 기후는 복합적인 변화 양상을 보
인다. 장기적으로 이상저온의 출현 빈도는 감소 경향이 뚜렷하
지만(Heo and Lee, 2006), NIMS (2020)는 Intergovernmental 
Panel on Climate Change (IPCC) 전망을 인용하여 간헐적인 
극한 혹한의 발생 가능성을 예측한 바 있다. 실제로 2018년에 
발생한 강한 한파는 북풍 계열의 찬 공기 유입으로 전 해역의 저
수온을 유발하였으며(Kim et al., 2021), 이는 평균 기온의 장기
적 추세와 별개로 극한 한파 발생 가능성을 시사한다.
이러한 기후학적 배경하에, 국내 남해와 서해 연안에서는 겨
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울철 저수온 현상이 심화되어 돔류, 조기류와 같은 주요 양식 어
종의 대량 폐사가 빈번히 발생하고 있다. 이는 양식어가의 소득 
감소는 물론 관련 산업 전반에 심각한 경제적 손실로 이어진다
(NIFS, 2023). 따라서 저수온 현상에 대한 효과적인 대응 전략
을 수립하기 위해서는, 수치모델이 제공하는 발생 시기 및 강도 
정보의 정확도를 향상시키는 것이 필수적이다.
현재 수온 분석 및 전망에는 전지구 혹은 지역 기후모델(glob-

al/regional climate model)이 주로 활용된다. 그러나 이러한 모
델들은 수십 km 이상의 저해상도 격자 체계를 사용하여, 조석, 
바람, 담수 유입 등 복합적인 국지 요인이 지배하는 연안 해역의 
미세한 수온 변동성을 정밀하게 모의하는 데 본질적인 한계를 
가진다(Chadwick et al., 2023). 이러한 한계는 한류와 난류가 
교차하며 복잡한 수직 수온 구조를 형성하는 동아시아 연안에
서 더욱 두드러지는데(Na et al., 1991), 저해상도 모델이 이러
한 3차원적인 수괴의 변화를 정확히 재현하기는 어려움이 있다. 
이러한 모델의 구조적 한계와 더불어, 관측 자료의 불완전성 또
한 문제로 작용한다. 주로 활용되는 표층 관측만으로는 수괴 전
체의 변동을 파악하기 어려워 모델 검증 및 개선의 신뢰도에도 
한계가 따른다. 이와 같은 복합적인 요인들은 모델 결과에 시스
템적인 편향(systematic bias)을 유발하여 연안 수온 변화의 모
의 정확도와 신뢰도를 저해한다(Maraun and Widmann, 2018). 
본 연구에서 수행한 초기 분석 결과에 따르면, 보정 전 수치모
델(raw numerical model)은 일부 정점에서 관측 수온보다 평균 
1°C 이상 높게 예측하는 경향(warm bias)을 보여, 현장 적용을 
위한 통계적 보정의 필요성이 확인되었다.
국내 수온 정보 시스템 역시 외해 중심의 중규모 모델에 기반
하므로 양식장이 밀집한 연안 및 내만 해역의 환경을 정밀하게 
재현하기 어렵다. 북인도양 표층 수온(sea surface temperature) 
재분석자료를 비교한 연구에서도 연안 및 섬 지역에서 모델의 
정확도가 저하되는 한계가 보고된 바 있다(Rahman and Raha-
man, 2024). 이와 같이 복잡한 지형과 국지 해류 특성을 반영하
기 위해서는 근해 수역을 대상으로 수 km 이하의 고해상도 정
보 생산이 요구된다.
수치모델의 구조적 한계를 보완하고 국지 상세 정보를 생산하
기 위한 효과적인 대안으로, 기후 및 대기 분야에서는 통계적 상
세화(statistical downscaling) 기법이 널리 활용되고 있다. 이 기
법은 수치모델 결과와 관측값 간의 통계적 관계에 기반하여 고
해상도 정보를 산출하며, 평균뿐만 아니라 확률분포 전반의 특
성을 보정할 수 있다(Cannon et al., 2015; Maraun, 2016). 최근 
해양 변수로 적용이 확대되어 Kristiansen et al. (2024)은 유럽 
해역의 수온 및 염분 예측에 통계적 상세화 기법을 적용하여 모
델 정확도의 향상을 보고하였다. 그러나 국내 연안 환경의 다양
성과 겨울철 저수온이라는 극한 현상에 특화된 기법별 성능 및 
적용성에 대한 체계적인 비교 연구는 미흡한 실정이다.
이에 본 연구는 특정 과거 기간(2023년 12월–2024년 2월)의 
관측값을 기준으로, 5가지 통계적 상세화 기법(delta method, 

delta change method, detrended quantile mapping, quantile 
delta mapping, empirical quantile mapping)을 수치모델 결과
에 적용하여 편향을 보정하고, 그 결과가 분석 기간의 관측 현
상을 재현하는 성능을 정량적으로 평가하는 데 목적을 둔다. 본 
연구는 미래 시점의 예측 성능 검증이 아닌, 분석 기간 내 자료
에 대한 재현성 평가(reproducibility assessment)에 초점을 맞
추었다. 이러한 실험 설계는 각 기법의 잠재적 성능을 특정 조건
하에서 비교하는 것이 목적이며, 그 결과가 독립된 미래 기간의 
예측 성능을 직접 보장하지 않음을 명확히 한다. 이를 통해 기법
별 보정 정확도(RMSE 등), 관측값과의 일치도(Bland-Altman 
분석), 수온 변동성의 재현 정확도 및 변동 특성(평균절대오차, 
변동계수비 등)을 주요 연안 정점별로 평가하고, 각 기법의 성
능 차이를 유발하는 해역별 환경 요인을 규명하고자 한다. 본 연
구의 결과는 향후 실질적인 예측 모델 개발 시 고해상도 정보 생
산을 위한 기초자료로 활용될 수 있으며, 연안 저수온 예측의 
정확도와 현장 적용성을 제고하는 데 기여할 것으로 기대된다.

재료 및 방법

대상 정점 및 자료

본 연구는 특정 겨울철(2023년 12월 1일–2024년 2월 29일) 
동안 수치모델 결과의 편향을 보정하고, 그 효과를 분석하는 것
을 목표로 하였다. 연구 대상 지역은 저수온 피해가 빈번하게 발
생하는 남해 연안 7개 정점(보성동율, 제주용담, 진도금갑, 진해
잠도, 남해강진, 통영풍화, 여수신월)과 서해 연안 5개 정점(부
안변산, 군산비안도, 무안도리포, 서산지곡, 태안내포), 총 12개
소로 선정하였다(Fig. 1). 이 정점들은 복잡한 해양환경 특성을 

Fig. 1. Study area and locations of monitoring stations.
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대표하여 본 연구 목적에 적합하다고 판단되었다.
모델 검증에 사용된 관측 자료는 국립수산과학원(National 

Institute of Fisheries Science, NIFS)에서 운영하는 실시간 
해양수산환경 관측시스템(real-time information system for 
aquaculture environment, RISA)에서 생산된 자료를 활용하였
다. RISA는 연안 어장의 영향을 미치는 환경 변수를 30분 단위
로 제공하는 통합 플랫폼으로, 본 연구에 사용된 모든 자료는 국
립수산과학원 데이터센터의 2단계 품질관리(quality control) 
절차를 통과하여 신뢰도를 확보하였다. 본 연구에서는 이 자료
를 일평균하여 분석에 사용하였다.
통계적 상세화 및 평가를 위해 다음 세 종류의 일평균 수온 자
료를 활용하였다. (1) 관측값(Observation), (2) 통계적 관계 수
립을 위한 1일차 예측값(1-day forecast), (3) 편향 보정의 대상
이 되는 8일차 예측값(8-day forecast). 본 연구에서는 분석 기
간의 관측값과 1일차 예측값을 이용하여 통계적 상세화 모델
의 관계를 수립하고, 동일한 기간의 8일차 예측값을 보정하였
다. 이처럼 학습과 평가 기간을 동일하게 설정한 것은, 본 연구
가 미래 예측 성능이 아닌 특정 기간에 대한 각 기법의 재현성
(reproducibility) 및 자료의 적합성을 평가하는 것이 목표임을 
명확히 한다.

수치 모델 구성

본 연구에 사용된 예측 자료는 NIFS에서 현업 운영 중인 
ROMS (regional ocean modeling system) 기반의 서해 및 남
해 해수 순환 모델로부터 생산되었다. 모델의 수평 격자 해상
도는 서해 모델 약 500 m, 남해 모델 약 300 m의 고해상도 체
계를 사용하며, 연직적으로는 20개의 S-coordinate 층으로 구
성되어 있다. 개방 경계에는 광역모델의 유속, 수온, 염분, 해수
면 높이 자료를 사용하였고, 조석 강제력으로는 전 지구 조석 
모델인 TPXO 8 atlas의 8개 주요 분조를 적용하였다. 대기 강
제력으로는 영국 기상청(unified model) 및 미국 국립환경예측
센터(National Centers for Environmental Prediction)의 global 
forecast system 분석 자료를 사용하였으며, 연직 난류 혼합은 
Mellor-Yamada 모수화 방식을 적용하였다.

통계적 상세화 기법 

수치모델 결과의 구조적 편향을 보정하기 위해 5가지 통계적 
상세화 기법을 적용하여 비교·검토하였다(Cannon et al., 2015; 
Maraun and Widmann, 2018). 

(1) EQM (empirical quantile mapping)은 관측값과 1일차 예
측값 각각의 경험적 누적분포함수(empirical cumulative distri-
bution function, ECDF)를 구하고, 이 두 분포 간의 관계를 이
용하여 8일차 예측값을 관측값의 동일 분위수 값으로 변환하
여 보정한다.

- 관측값의 경험적 누적분포함수

Fobs (x)=
1 n

∑ I(Obsi≤x)n i=1

n: 관측값의 개수; I(·), 조건이 참 1, 거짓 0

- 1일차 예측값의 경험적 누적분포함수

Fmodel (x)= 1 m

∑ I(Minitial≤x)m j=1

m, 1일차 예측값의 개수

Mcorrected=Fobs
-1 (Fmodel (Mfuture))

Fobs
-1:: 관측값(Obs)에 대한 경험적 누적분포함수의 역함수

(2) DQM (detrended quantile mapping)은 8일차 예측값에 대
해 1일차 예측값을 기준으로 한 추세(평균적 변화)를 제거한 후 
(1)과 동일한 방식으로 관측값과 1일차 예측값의 잔차를 이용
해 EQM을 적용한다. 이후 관측값을 기준으로 보정된 추세를 
최종적으로 재반영하여 보정값을 산출한다. 

Mcorrected=Q0 (Fm (Mfuture-Tm))+T0

Tm: 8일차 예측값의 시계열 추세, T0: 관측값의 시계열 추세 

Fm: 8일차 예측값의 경험적 누적분포함수, Q0: 관측값의 분
위수

(3) DCM (delta change method)은 8일차 예측값과 1일차 예
측값의 평균 및 표준편차의 변화를 계산하고, 이 변화율을 관측
값의 평균과 표준편차에 적용하여 보정한다.

Mcorrected=(
Mfuture-µMinitial )×σ0+μ0σMinitial 

µMinitial, σMinitial: 1일차 예측값의 평균과 표준편차

μ0, σ0:관측값의 평균과 표준편차

(4) DM (delta method)은 관측값과 1일차 예측값 간의 단순 
평균 차이(편향)를 계산하고, 이를 8일차 예측값에 일괄적으로 
더해서 보정한다.

Mcorrected=Mfuture+(Obs-Minitial)

(5) QDM (quantile delta mapping)은 1일차 예측값 분포를 
기준으로 8일차 예측값의 각 분위수에 해당하는 모델 변화량
(1일차 대비 8일차 예측값의 분위수별 차이)을 산출한다. 이 모
델 변화량을 관측값 분포의 해당 분위수 값에 더하여 보정값을 
산정한다.
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Mcorrected(x)=Q0 (x)+[Qm
future (x)-Qm

initial (x)]

x: 분위수

본 연구의 대상 해역인 서·남해안은 약 14일 주기의 대-소조 
변동이 존재하여, DQM의 선형 추세 제거 방식이 주기적 신호
를 왜곡할 수 있다는 우려가 제기될 수 있다. 하지만 분석 기간
인 90일은 겨울철 냉각기라는 계절적 신호가 대-소조 주기보
다 훨씬 지배적이므로, 선형 추세는 주로 계절적 변동성을 반
영하고 주기적 변동성은 잔차(residual)에 포함되어 처리될 것
으로 판단하였다. 따라서 추세 왜곡의 영향은 제한적일 것으로 
보았다.

분석방법

본 연구에서는 통계적 상세화 기법 적용에 따른 수온 모의 결
과의 보정 정확도와 관측값과의 일치도를 정량적으로 평가하
고, 또한 수온 변동성의 재현 성능을 평가하기 위해 다양한 통
계 지표를 활용하였다.

통계적 상세화 기법 적용에 따른 정확도와 일치도 평가 
방법

기법별 보정 효과와 관측값과의 일치 수준을 정량적으로 평
가하기 위해 평균제곱근오차(root mean square error, RMSE), 
Bland-Altman 분석, 그리고 RMSE 개선율(improvement rate)
을 사용하였다. RMSE는 보정값과 관측값 간의 평균적인 오
차 크기를 나타낸다. Bland-Altman 분석은 두 측정값의 차이와 
평균을 이용하여 편향(bias)의 크기와 방향성, 95% 일치한계
(limits of agreement, LoA)를 평가하는 방법이다. 

Bias= 1 n

∑ (Mcorrected-Obs)n i=1

Limits of agreement=Bias±1.96×SDd

SDd: Obs와 Mcorrected의 표준편차 

개선율은 보정 전(8일차 예측값) 대비 보정 후의 RMSE 감
소율을 백분율로 나타내어 성능 개선 정도를 명확히 보여준다.

RMSE improvement rate=(1-  
RMSEMcorrected  )×100RMSEMfuture

이러한 지표들은 많은 선행연구에서 모델 결과 개선 기법의 성
능 평가에 널리 활용되어 왔다. 예를 들어, Zhang et al. (2025)
은 Transformer 모델을 활용하여 북서태평양 지역의 일수온 모
델 결과를 보정한 결과, 2일 예측에서는 RMSE가 38.8%, 5일 
예측에서는 17.6% 감소함을 제시하였다. 이를 통해 제안된 통
계적 상세화 기법과 유사한 접근들이 다양한 해양 환경에서도 
모델 결과 개선에 기여함을 확인할 수 있었다.

수온변동성 평가 방법

각 기법이 관측 수온의 통계적 변동성을 얼마나 잘 재현하는
지 평가하기 위해 변동계수(coefficient of variation, CV)와 CV
비를 지표로 사용하였다(Quinn and Keough, 2002; Zar, 2009). 
CV는 평균이 다른 집단 간의 상대적 변동성을 비교하는 데 유
용하며, CV비는 보정값의 CV를 관측값의 CV로 나눈 값이다. 
이 비율이 1에 가까울수록 보정된 결과가 관측된 수온의 상대적 
변동성을 효과적으로 모의함을 의미한다.

CV=  σ
μ

σ: 표준편차, μ: 평균

CV ratio=  
CVMcorrected 

CVobs

CVMcorrected 
: 보정값의 CV, CVobs: 관측값의 CV

결   과

본 연구에서 설정한 분석 기간(2023년 12월부터 2024년 2월) 
동안, 5가지 통계적 상세화 기법을 적용하여 수치모델 결과를 
보정한 후, 해당 기간 관측값에 대한 각 기법의 재현성을 다양
한 통계 지표를 통해 평가하였다. 재료 및 방법에서 명시한 바와 
같이, 본 분석은 미래 시점의 예측 성능 검증이 아닌, 특정 과거 
기간의 관측 현상을 얼마나 잘 재현하는지에 대한 재현성 평가
(reproducibility assessment)에 초점을 맞추고 있다.

통계적 상세화 기법 적용에 따른 보정 정확도 평가

각 기법의 보정 정확도는 RMSE와 RMSE 개선율을 통해 평
가하였다(Table 1, Table 2). 분석 결과, 특정 겨울철 조건하에
서 각 해역의 수온 특성에 따라 최적의 상세화 기법이 다르게 나
타났다. RMSE 분석 결과(Table 1), 남해에서는 상대적으로 수
온 변동성이 낮은 제주용담에서 DM 기법이 RMSE 0.39로 가
장 우수한 성능을 보였다. 이는 해당 정점의 안정적인 환경(Ko 
et al., 2003; Jang et al., 2024)에서는 단순한 평균 편향 보정만
으로도 효과적이었음을 의미한다. 반면, 하천수 유입이나 반폐
쇄성 지형의 영향으로 단기 변동성이 뚜렷한(Yoon, 2001; Bae 
and Kim, 2012) 보성동율, 남해강진, 통영풍화에서는 DQM 기
법이 각각 RMSE 0.94, 0.57, 0.60으로 가장 효과적인 것으로 
분석되었다. 강한 조석 혼합이나 복잡한 수로 등 분포 특성이 
중요한 진도금갑(Yoo et al., 2015; Choi et al., 2017), 진해잠
도(Son and Baek, 2015), 여수신월(Bae and Kim, 2012; Kee 
and Yang, 2021)에서는 EQM 기법이 각각 0.64, 0.67, 0.40으
로 가장 낮은 RMSE를 나타냈다. 서해에서는 담수 유입과 조
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차의 영향이 큰 무안도리포(DQM)를 제외한 부안변산, 군산비
안도, 서산지곡, 태안내포 모든 정점에서 EQM 기법이 가장 낮
은 RMSE를 보여, 서해안의 복잡한 연안 환경에서는 관측 분포
를 직접 재현하는 EQM이 가장 효과적인 것으로 확인되었다.

RMSE 개선율(Table 2)은 8일차 예측값 대비 보정 후의 정
확도 개선 효과를 보여준다. 제주용담(DM)은 51%의 가장 높
은 개선율을 보였으며, 남해강진(DQM)도 45%의 높은 개선 효
과를 나타냈다. 그 외 DQM 또는 EQM이 우수했던 다른 정점

들(보성동율, 통영풍화, 진도금갑, 진해잠도, 여수신월)에서는 
약 9%에서 29% 범위의 개선율을 보여, 모든 기법이 해당 분석 
기간 및 조건에서 편향을 효과적으로 감소시켰음을 의미한다.
반면, QDM 기법은 대부분의 정점에서 RMSE가 상대적으로 
높고 개선율이 낮거나 음(-)의 값을 보이는 등 보정 효과가 제한
적이었다. 이는 QDM 기법이 구조적으로 장기 평균 변화의 보
정에 더 효과적이며, 본 연구와 같이 변동성이 큰 단기 예보 보
정에는 구조적 한계가 있음을 의미한다. 이는 QDM 기법이 1
일차와 8일차 예측값 간의 분위수별 변화량이 안정적이고 일
관될 때 효과적인 구조를 가지기 때문이다. 그러나 본 연구의 
분석 기간 동안 일부 정점에서는 이 분위수 변화가 비선형적이
거나 시계열상 불안정한 경향을 보여, QDM이 적용되는 과정
에서 오히려 오차가 증폭되는 현상이 발생하였다. 이러한 구조
적 한계는 단기 고변동성 조건에서는 QDM 적용에 주의가 필
요함을 시사한다.

통계적 상세화 기법 적용에 따른 보정값과 관측값의 일
치도 평가

보정값과 관측값 간의 일치성 수준을 파악하기 위해 LoA 분
석을 포함하는 Bland-Altman 분석을 수행하였다(Fig. 2, Fig. 
3, Table 3). 분석 결과, DQM과 EQM은 모든 정점에서 평균 
차이가 0에 매우 가까워(<0.01°C) 실질적인 체계적 편향이 거
의 없는 것으로 나타났으며, 95% LoA 또한 상대적으로 좁게 
분포하여 안정적인 일치 수준을 보였다. 이러한 정량적 결과는 
Fig. 2와 Fig. 3의 Bland-Altman plot을 통해 시각적으로 명확
히 확인할 수 있다. 예를 들어, 서해의 부안변산 정점을 살펴
보면, EQM과 DQM은 편차(y축)가 평균값(x축)의 변화와 관
계없이 0을 중심으로 고르게 분포하는 반면, DM은 양의 편향
(+0.47°C)을 보이며 점들이 0선 위에 치우쳐 있다. 이러한 시
각적 분포 특성은 Table 3에 제시된 정량적 수치와 정확히 일
치하며, EQM의 LoA 폭(±0.81°C)이 DM의 LoA 폭(-1.32°C–
+2.27°C)보다 훨씬 좁고 대칭적으로 나타나는 것을 통해 재확
인할 수 있다. 이는 EQM과 DQM이 체계적 편향을 효과적으로 
제거했음을 보여준다.

정점별 수온 변동성 재현 특성 및 해양학적 요인 분석 

분석 기간(2023년 12월–2024년 2월) 동안 남해와 서해 총 12
개 연안 정점을 대상으로 5가지 통계적 상세화 기법을 적용하
여 산출된 보정값의 수온 변동성 재현 성능을 정량적으로 평가
하고, 그 원인을 해당 정점의 해양학적 특성과 함께 분석하였
다. 이를 위해 평균 절대 오차(mean absolute error, MAE), CV, 
CV비를 주요 지표로 활용하였다. MAE는 편차의 평균적 크기
를 나타내며, Fig. 4, Fig. 5의 각 정점별 그래프 우측 상단에 제
시하였다. 
정점별 수온 변동성의 재현 특성을 분석한 결과, 최적의 통계
적 상세화 기법은 각 정점이 지닌 고유의 해양학적 특성 및 수온 
변동 경향과 밀접한 연관성을 보이는 것으로 나타났다. 이는 앞

Table 2. Improvement rate (%) in model output accuracy (RMSE) 
by statistical downscaling methods

Sea area Station EQM DQM DCM DM QDM

South Sea

Boseong Dongyul 1 14 -5 -18 -80
Jeju Yongdam 5 4 8 51 -31
Jindo Geumgap 17 -4 -10 -13 -60
Jinhae Jamdo 11 5 -5 -45 -103
Namhae Gangjin 29 45 8 -3 -32
Tongyeong Punghwa 24 29 18 11 -49
Yeosu Sinwol 9 2 -43 -45 -98

West Sea

Buan Byeonsan 32 25 -20 -72 -100
Gunsan Biando 28 27 18 18 -43
Muan Dolipo 3 6 -27 -44 -96
Seosan Jigok 14 11 2 7 -47
Taean Naepo 28 21 2 -3 -47

RMSE, Root mean square error; EQM, Empirical quantile map-
ping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change 
method; DM, Delta method; QDM, Quantile delta mapping.

Table 1. Accuracy (RMSE) of corrected model outputs by statisti-
cal downscaling methods

Sea area Station EQM DQM DCM DM QDM

South Sea

Boseong Dongyul 1.08 0.94 1.14 1.29 1.96
Jeju Yongdam 0.76 0.77 0.74 0.39 1.05
Jindo Geumgap 0.64 0.80 0.85 0.87 1.23
Jinhae Jamdo 0.67 0.71 0.79 1.09 1.52
Namhae Gangjin 0.74 0.57 0.96 1.07 1.37
Tongyeong Punghwa 0.64 0.60 0.69 0.75 1.25
Yeosu Sinwol 0.40 0.43 0.63 0.64 0.87

West Sea

Buan Byeonsan 0.41 0.45 0.72 1.03 1.20
Gunsan Biando 0.53 0.54 0.61 0.61 1.06
Muan Dolipo 0.68 0.66 0.89 1.01 1.37
Seosan Jigok 0.87 0.90 0.99 0.94 1.48
Taean Naepo 0.42 0.46 0.57 0.60 0.85

RMSE, Root mean square error; EQM, Empirical quantile map-
ping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change 
method; DM, Delta method; QDM, Quantile delta mapping.
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Fig. 2. Agreement assessment between observed and bias-corrected model outputs of water temperature at South Sea stations using Bland-
Altman plots. EQM, Empirical quantile mapping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change method; DM, Delta method; 
QDM, Quantile delta mapping.
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선 RMSE 분석 결과와도 일치하는 경향으로, 각 해역의 환경적 
특성에 따라 기법의 유효성이 달라짐을 의미한다.
먼저, 쿠로시오 난류의 영향을 받아 상대적으로 수온 변동이 
안정적인 외해의 인접 해역인 제주용담의 경우, 단순 평균 편향
을 보정하는 DM 기법이 가장 우수한 성능을 보였다. 이 정점은 
낮은 변동계수(Table 4)에서 확인되듯이 편향이 오차의 주된 요
인이므로, DM 기법을 적용했을 때 MAE (0.29°C)와 RMSE 모
두 가장 낮게 나타났다. 이는 체계적 편향(systematic bias)이 지
배적인 안정된 환경(Ko et al., 2003; Jang et al., 2024)에서는 
복잡한 분포 보정보다 단순한 평균 보정이 더 효과적일 수 있
음을 시사한다.
이와 대조적으로, 강한 조석 혼합, 복잡한 수로, 반폐쇄성 지형 
등의 영향으로 관측값과 예측값의 통계적 분포 형태 자체가 달
라지는 조석/지형 영향 우세 해역에서는 EQM 기법이 전반적으
로 가장 우수했다. 예를 들어, 진도금갑은 강한 조석 혼합과 국
지적 수온 전선 형성(Yoo et al., 2015; Choi et al., 2017)이, 진해
잠도는 진해만 내측의 폐쇄적 지형 특성(Son and Baek, 2015)

Fig. 3. Agreement assessment between observed and bias-corrected model outputs of water temperature at West Sea stations using Bland-
Altman plots. EQM, Empirical quantile mapping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change method; DM, Delta method; 
QDM, Quantile delta mapping.

이 주요인으로 작용한다. 이러한 해역에서는 관측값의 ECDF
를 직접 활용하여 모델 결과의 분포를 관측 분포에 강제적으로 
일치시키는 EQM의 접근 방식이 가장 효과적이었다. 특히 서
해 대부분의 정점(부안변산, 군산비안도, 서산지곡, 태안내포)
에서 EQM이 가장 낮은 MAE를 나타낸 것은, 이 기법이 복잡한 
연안 환경(Shin, 2005; Lim et al., 2008; Kim et al., 2014; Yang 
et al., 2021)에서 발생하는 비가우시안적(non-Gaussian) 오차 
분포를 정밀하게 교정하는 데 강점이 있음을 보여준다.
마지막으로, 하천수 유입이나 내륙 기상의 급격한 변화에 민
감하여 뚜렷한 단기 변동 추세를 보이는 담수/기상 영향 우세 해
역에서는 DQM 기법의 효과성이 두드러졌다. 보성동율, 남해
강진, 무안도리포 등이 이에 해당하며, 이들 해역은 외부 요인으
로 인한 비정상성(non-stationarity) 시계열 특성이 강하게 나타
난다(Yoon, 2001; Hong, 2007; Bae and Kim, 2012). DQM은 
모델의 장기 추세를 먼저 제거하고 변동성이 큰 잔차(residual)
의 분포를 독립적으로 보정하므로, 이러한 비정상성을 효과적
으로 분리하고 교정함으로써 가장 낮은 MAE를 나타낸 것으
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Table 4. Evaluation of water temperature variability based on ob-
served data

Sea area Station Mean 
(°C)

Std Dev 
(°C) CV 

South Sea

Boseong Dongyul 7.26 1.65 0.23
Jeju Yongdam 16.12 0.97 0.06
Jindo Geumgap 9.46 1.64 0.17
Jinhae Jamdo 9.62 1.54 0.16
Namhae Gangjin 7.92 1.58 0.20
Tongyeong Punghwa 10.92 1.16 0.11
Yeosu Sinwol 8.05 1.57 0.19

West Sea

Buan Byeonsan 5.86 1.71 0.29
Gunsan Biando 7.30 1.82 0.25
Muan Dolipo 6.06 1.73 0.29
Seosan Jigok 5.80 2.06 0.36
Taean Naepo 6.63 1.79 0.27

CV, Coefficient of variation.

Table 3. Assessment of agreement between observed and corrected 
model outputs using the Bland–Altman method

Sea 
area Station Bland-Altman 

variable EQM DQM DCM DM QDM

South 
Sea

Boseong 
Dongyul

Mean difference 0.00 0.00 0.53 0.49-0.48
Lower 95% -2.13 -1.84 -1.45 -1.85-4.21
Upper 95% 2.13 1.84 2.51 2.84 3.25

Jeju 
Yongdam

Mean difference 0.00 0.00 0.04 0.04 0.29
Lower 95% -1.48 -1.51 -1.41 -0.72-1.69
Upper 95% 1.48 1.51 1.50 0.80 2.27

Jindo 
Geumgap

Mean difference 0.00 0.00 0.50 0.50-0.36
Lower 95% -1.25 -1.57 -0.84 -0.91-2.66
Upper 95% 1.25 1.57 1.84 1.91 1.94

Jinhae 
Jamdo

Mean difference 0.00 0.00 0.42 0.38 0.33
Lower 95% -1.31 -1.38 -0.91 -1.62-2.57
Upper 95% 1.31 1.38 1.74 2.39 3.23

Namhae 
Gangjin

Mean difference 0.00 0.00 0.64 0.71-0.71
Lower 95% -1.46 -1.12 -0.76 -0.86-3.01
Upper 95% 1.46 1.12 2.04 2.27 1.59

Tongyeong 
Punghwa

Mean difference 0.00 0.00 0.28 0.31 0.50
Lower 95% -1.25 -1.18 -0.95 -1.03-1.75
Upper 95% 1.25 1.18 1.51 1.64 2.76

Yeosu 
Sinwol

Mean difference 0.00 0.00 0.42 0.35 0.03
Lower 95% -0.78 -0.84 -0.49 -0.71-1.68
Upper 95% 0.78 0.84 1.33 1.41 1.73

West 
Sea

Buan 
Byeonsan

Mean difference 0.00 0.00 0.49 0.47-0.32
Lower 95% -0.81 -0.88 -0.54 -1.32-2.60
Upper 95% 0.81 0.88 1.51 2.27 1.95

Gunsan 
Biando

Mean difference 0.00 0.00 0.25 0.25 0.48
Lower 95% -1.05 -1.05 -0.84 -0.84-1.36
Upper 95% 1.05 1.05 1.35 1.34 2.33

Muan 
Dolipo

Mean difference 0.00 0.00 0.47 0.40-0.09
Lower 95% -1.34 -1.29 -1.00 -1.41-2.76
Upper 95% 1.34 1.30 1.94 2.22 2.58

Seosan 
Jigok

Mean difference 0.00 0.00 0.48 0.53-0.47
Lower 95% -1.71 -1.77 -1.23 -0.98-3.22
Upper 95% 1.71 1.77 2.19 2.04 2.27

Taean 
Naepo

Mean difference 0.00 0.00 0.26 0.26 0.26
Lower 95% -0.81 -0.90 -0.75 -0.79-1.33
Upper 95% 0.81 0.90 1.26 1.32 1.84

EQM, Empirical quantile mapping; DQM, Detrended quantile 
mapping; DCM, Delta change method; DM, Delta method; QDM, 
Quantile delta mapping.

로 판단된다.
CV비를 통한 변동성 재현 성능을 평가한 결과(Table 5), 

EQM은 수학적 구조상(Cannon et al., 2015; Switanek et al., 
2017) 모든 정점에서 CV비 1.0을 나타내어 관측된 수온 변동
성을 완벽하게 재현하였다. 그러나 이는 관측값의 ECDF를 기
반으로 분포의 통계적 특성을 강제적으로 일치시킨 결과이므
로, CV비 1.0이 시계열의 시간적 순서나 특정 시점의 극값 발
생까지 정확히 모의함을 의미하지는 않는다. 분위수 기반 보정 
기법이 상위 분위수에서 과보정을 일으킬 수 있다는 지적도 있
다(Holthuijzen et al., 2022). 반면, DM은 단순한 평균 편향만
을 보정하므로 대부분 정점에서 변동성을 과소평가하였고(CV
비 0.70–0.90), DQM은 일부 정점에서 변동성을 다소 과대평가
하는 경향을 보였다. 따라서 수온 변동성 재현 결과는 각 기법
의 내재적 특성과 평가 지표의 의미를 함께 고려하여 종합적으
로 해석해야 한다.

고   찰

본 연구는 특정 겨울철(2023년 12월–2024년 2월)을 대상으
로, 5가지 통계적 상세화 기법을 국내 남·서해안 저수온 사례에 
적용하여 수치모델 결과의 편향 보정 효과와 관측 현상에 대한 
재현성을 체계적으로 비교·평가하였다. 분석 결과, 전반적으로 
분포 기반의 보정 기법인 EQM과 DQM이 우수한 성능을 보였
으나, 정점별 해양학적 특성에 따라 최적 기법이 상이하게 나타
나는 중요한 경향을 확인하였다. 이는 연안 저수온 예측의 정확
도 향상을 위해서는 각 해역의 고유한 환경 특성을 고려한 맞춤
형 보정 전략의 필요성이 강조된다.
본 연구를 통해 정점별 해양학적 특성과 수온 변동 경향이 최
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적 상세화 기법의 선택에 결정적인 영향을 미치는 것으로 나타
났다. 구체적으로, 쿠로시오 난류의 영향으로 수온 변동이 적
고 안정적인 제주용담에서는 단순 평균 편향을 제거하는 DM 
기법이 가장 효과적이었다. 반면, 강한 조석 혼합과 복잡한 지
형의 영향으로 관측값과 모델값의 통계적 분포 특성 자체가 상
이한 진도금갑, 진해잠도 등에서는 관측 분포를 직접 재현하는 

EQM 기법이 우수한 성능을 보였다. 또한, 하천수 유입이나 기
상 변화에 민감하여 단기적인 변동 추세가 뚜렷한 보성동율, 남
해강진 등에서는 모델의 예측 추세를 분리하여 보정하는 DQM 
기법이 가장 효과적이었다. 이러한 결과는 보정 기법을 획일적
으로 적용하기보다는, 대상 해역의 물리적 환경 요인에 대한 선
제적 이해가 필수적임을 시사한다.

Fig. 4. Time series of daily bias (observed-corrected water temperature) for statistical downscaling methods at South Sea stations. EQM, 
Empirical quantile mapping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change method; DM, Delta method; QDM, Quantile delta 
mapping.
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이와 같은 연구 결과에도 불구하고, 본 연구는 결과 해석 및 적
용에 있어 다음과 같은 몇 가지 제약이 존재한다. 첫째, 주된 한
계는 학습과 평가 기간이 동일하여 연구 결과의 일반화 가능성
(generalizability)을 담보하지 못한다는 점이다. 본 연구는 특
정 기간의 재현성(reproducibility)을 평가한 것으로, 도출된 기
법별 성능이 다른 해양 기상 조건을 가진 겨울철이나 독립된 미
래 예측 상황에서도 동일하게 유지되는지는 별도의 검증이 요
구된다. 둘째, 본 연구의 성능 평가는 RMSE, MAE와 같은 평
균 오차 지표에 집중되어 있어, 실제 재해와 직결되는 저수온 
극한값(extreme values)의 재현 성능을 검증하는 데에는 한계
가 있었다. 셋째, 해역 특성과 기법 성능 간의 관계를 기존 문헌
에 기반한 정성적 해석에 의존하였으며, 두 요인 간의 정량적 상
호작용을 규명하지는 못했다. 따라서 이러한 한계를 보완하고 
본 연구의 실용적 가치를 제고하기 위해 다음과 같은 후속 연구
가 필요하다.

첫째, 독립 검증을 통한 일반화 성능의 정량적 평가가 요구된
다. 최소 3년 이상의 장기 시계열 자료를 활용하여, 학습 기간
과 완전히 분리된 검증 기간에 대한 예측 성능을 평가함으로써 
각 기법의 실질적인 예측 능력에 대한 엄밀한 검증이 필요하다.
둘째, 극한 현상에 특화된 평가 지표의 도입이 필수적이다. 향
후 연구에서는 하위 5% 또는 10% 백분위수(percentile)에 대한 
RMSE를 산출하거나, 특정 임계 수온(예: 저수온 주의보 기준)
을 기준으로 한 이벤트 기반 검증(event-based verification)을 
수행하여, 실제 방재 활용성을 고려한 기법별 성능을 심층적으
로 분석할 필요가 있다.
셋째, 실용적 예보 지원 시스템으로의 구체적인 발전 방안 모
색이 요구된다. 본 연구 결과를 바탕으로, 각 정점의 해양학적 
특성(조류, 수심, 담수 영향 등)을 입력 받아 최적의 상세화 기법
을 자동으로 선택하거나 여러 기법의 결과를 앙상블 하는 '하이
브리드 통계 보정 시스템'을 구축할 수 있다. 나아가, 이 시스템

Fig. 5. Time series of daily bias (observed - corrected water temperature) for statistical downscaling methods at West Sea stations. EQM, 
Empirical quantile mapping; DQM, Detrended quantile mapping; DCM, Delta change method; DM, Delta method; QDM, Quantile delta 
mapping.
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을 국립수산과학원과 같은 현업 예보 기관의 운영 모델과 연계
하여, 어업인들에게 기존 정보와 함께 '지역 맞춤형 보정 정보'
를 제공함으로써 현장의 실질적인 대응 능력을 향상시키는 방
안을 고려할 수 있다.
결론적으로 본 연구는 한국 연안의 복잡한 해양 환경에 적합
한 통계적 상세화 기법의 적용 가능성을 체계적으로 비교하고, 
해역별 최적 기법 선택의 중요성을 제시한 기초 연구로서 의의
가 있다. 향후 제안된 후속 연구를 통해 이러한 접근법이 고도화
될 경우, 연안 저수온 현상에 대한 예측 정확도를 실질적으로 향
상시키고 관련 수산업 피해를 줄이는데 실질적으로 기여할 수 
있을 것으로 판단된다.
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