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ABSTRACT

Climate change poses serious threats to agricultural productivity and environmental sustainability, highlighting the need for 
scientific, evidence-based quantitative assessments. Process-based models provide scientific reliability in simulating crop 
growth, hydrological processes, and greenhouse gas emissions; however, their application to high resolution, national scale 
assessments across multiple climate scenarios demands substantial computational resources, thereby limiting the timeliness of 
policy analysis and decision making. To address this challenge, this study outlines a surrogate modeling framework that links 
process-based models with machine learning techniques. The concept and classification of surrogate models are reviewed, 
including data-driven models, meta-models, and hybrid and multi fidelity models. In addition, recent applications are examined 
to identify the purposes for which surrogate modeling techniques have been applied in combination with process-based models. 
Based on these insights, a national-scale assessment framework is proposed that integrates large scale input-output data 
generation, sensitivity analysis, dimensionality reduction, and uncertainty quantification techniques. The framework also utilizes 
outputs from multiple General Circulation Models (GCMs), thereby reducing assessment uncertainty and improving the 
reliability of results. This review suggests that combining the scientific reliability of process-based models with the efficiency 
of surrogate models provides a promising and scalable framework for future climate impact and vulnerability assessments, 
which could serve as a valuable tool for adaptation planning and effective national policy making in the agricultural sector.
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1. 서론

기후변화와 이로 인한 이상기상 발생 빈도 증가는 작물 

생산량 감소 및 불확실성 증대(Antón et al., 2013; van der 
Veer et al., 2024), 물과 토양 자원의 질 저하(Droste et 
al., 2020; Niroula et al., 2023) 등 농업 생산성과 환경에 

중대한 영향을 미치고 있다. 이러한 영향은 국가와 지자

체의 농업부문의 적응 대책 수립을 어렵게 하고, 식량안

보와 농업 기반시설 유지·관리에도 직접적인 위협이 되고 

있다(Parker et al., 2019). 
기존의 농업 기후변화 취약성 평가는 주로 지표 기반

(indicator-based) 접근법에 의존해왔다. 이 방법은 민감도

(sensitivity), 노출(exposure), 적응역량(adaptive capacity)
의 세 가지 축을 중심으로 사회경제적·환경적 지표를 정

량화하고, 이를 가중 평균하여 최종 취약성 지수를 산출

하는 방식이다(IPCC, 2001). 한국환경정책평가연구원

(Korea Environment Institute, KEI)은 지역 단위의 정량적 

취약성 평가를 위해 VESTAP (Vulnerability Evaluation 
Support Tool for Adaptation Planning)을 개발하였으며, 이
는 지표 기반 구조에 기반하되 지리정보시스템(Geographic 
Information System, GIS) 및 통계기법을 통합하여 시군구

별 기후노출 및 적응역량 평가를 가능하게 하였다(Oh et 
al., 2017). 한편, 이러한 체계는 데이터 요구 수준이 낮고 

직관적인 비교 분석이 가능하다는 점에서 실용적이지만, 
실제 농업 시스템 내 작물–기후–경영의 상호작용과 같은 

동적, 비선형적 변화를 반영하는 데에는 한계가 있다

(Varadan and Kumar, 2015). 특히 농업은 다양한 기후 요

인에 영향을 받아 타 분야에 비해 기후변화에 취약하고 

다양한 요인이 복합적으로 작용하는 시스템적 성격을 가

지므로 효과적인 농업정책의 수립과 적응 대책 마련을 위

해서는 과학적 근거와 정량적 데이터에 기반한 평가 체계 

구축이 필요하다(Aleksandrova et al., 2016; Fellmann et 
al., 2012; Hossain et al., 2023; Tao et al., 2011).

이에 따라 과정기반모델(Process-Based Model, PBM)
을 중심으로 한 모델 기반(model-based) 평가로의 전환이 

이루어지고 있다. KEI의 MOTIVE (Model Of InTegrated 
impact and Vulnerability Evaluation)는 작물 생산, 수문, 
생태계, 건강 등 다양한 부문에 대해 RCP 기반의 고해상

도 기후 시나리오와 과정 기반 모델을 연계하여 통합적으

로 평가하는 체계이다(Hong et al., 2021). 그러나 평가에 

사용되는 PBM은 계산 비용이 높고, 반복 시나리오 평가

에는 비효율적이라는 단점이 존재한다. 따라서, 최근에는 

MOTIVE와 같은 시스템 내에 PBM과 머신러닝 등의 추

정 기술을 활용한 대리모델(surrogate models)을 통해 계

산 효율성을 확보하려는 시도가 요구되고 있다(Choi et 
al., 2024). 특히 기후변화에 따른 수확량 감소와 적응 시

나리오별 효과를 수천 개 단위로 평가해야 하는 정책 분

석에서는, 이와 같은 대리모델 기반의 접근이 실질적인 

해법으로 부상하고 있다(Khan et al., 2024). 
따라서 본 논문의 목적은 국가 단위의 기후변화 영향 

및 취약성 평가에서 발생하는 연산 부담을 완화하고, 다

양한 시나리오 분석을 가능하게 하는 대리모델 기반 접근

의 활용 가능성을 고찰하는 데 있다. 이를 위해 PBM과 

대리모델의 연계 절차를 정립하고, 실제 농업 생산성, 수
문·수질, 온실가스 평가 등에 적용 사례를 탐색하고 방법

론을 제안하고자 한다.

2. 과정기반모델의 적용과 한계

과정기반모델(Process-Based Model, PBM)은 농업 시

스템을 정량적으로 이해하고 예측하기 위해 개발되어 활

용되고 있다. 이러한 모델들은 작물 생육, 수문·수질, 토양

의 탄소 및 질소·인 동태 등의 매커니즘을 구현함으로써 

기후변화와 농업 관리의 영향을 체계적으로 분석할 수 있

도록 하며, 각각의 특성과 강점을 바탕으로 광범위하게 

이용되고 있다. 대표적인 작물 생육 모델에는 DSSAT 
(Decision Support System for Agrotechnology Transfer) 
(Jones et al., 2003), APSIM (Agricultural Production 
Systems Simulator) (McCown et al., 1996), ORYZA 
(Bouman et al., 2001), AquaCrop (Steduto et al., 2009)이 

있으며, 수문·수질 평가 모델에는 SWAT (Soil and Water 
Assessment Tool) (Arnold et al., 1998), APEX 
(Agricultural Policy/Environmental eXtender) (Williams et 
al., 2008), 탄소 및 온실가스 모델에는 DayCent (Parton et 
al., 1998), DNDC (Denitrification-Decomposition) (Li et 
al., 1992)가 있다.

2.1. 작물생육모델

DSSAT 모델은 University of Hawaii와 International 
Fertilizer Development Center (IFDC)에서 개발하였으며, 
국제 연구 협력을 통해 지속적으로 확장되었다(Jones et 
al., 2003). DSSAT는 여러 작물 모델 — CERES (Crop 
Environment Resource Synthesis) (Ritchie et al., 1989), 
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CROPGRO (Boote et al., 1998) 등 — 을 통합하여 다양한 

작물에 따른 작물 생산량, 생육단계 예측 등의 정밀한 평

가가 가능하며, 기후변화 시나리오 적용을 통한 장기적인 

시뮬레이션에 활용할 수 있다(Gunawat et al., 2022; 
Wang et al., 2009). 

APSIM 모델은 호주 CSIRO (Commonwealth Scientific 
and Industrial Research Organisation), Queensland DPI, 
University of Queensland이 공동 개발한 모델이다. 
APSIM은 작물-토양-경작 관리의 상호작용을 정밀하게 모

의할 수 있으며 다양한 작부체계와 기후조건을 반영한 장

기 시뮬레이션이 가능하다(McCown et al., 1996; Sarkar 
et al., 2021).

ORYZA 모델은 네덜란드의 Wageningen University & 
Research와 IRRI (International Rice Research Institute) 협
력으로 개발되었다. 최초 모델인 ORYZA1 (Kropff et al., 
1993)에서 발전하여 ORYZA2000으로 통합되었으며, 가

장 최근에는 ORYZA v3가 발표되었다. ORYZA는 다양

한 조건에서 벼의 생육과 수확량 모의가 가능하여 재배 

환경에 따른 벼 생산성 평가에서 강점을 가지며, 기후변

화 및 담수, 관개와 같은 물관리 연구에서도 활용된다 

(Bouman et al., 2001; Li et al., 2017). 
AquaCrop 모델은 유엔식량농업기구(Food and Agriculture 

Organization of the United Nations, FAO)에서 개발한 모

델로, 단순한 구조와 제한된 입력 변수로 수자원과 작물 

생산성 관계를 정밀하게 분석할 수 있다는 강점을 가진

다. 특히, 물 생산성(water productivity)에 중심을 두고 있

어 가뭄, 수자원 관리 연구에 최적화되어 있다(Heng et 
al., 2009; Raes et al., 2009).

2.2. 수문･수질 평가모델

SWAT 모델은 USDA-ARS (United States Department 
of Agriculture – Agricultural Research Service)에서 개발

한 유역단위 수문·수질 모델이다. SWAT은 대규모 유역

의 수문 순환, 토양 침식, 양분 이동, 수질 변화를 통합적

으로 모의 가능하며, 장기 모의와 토지이용변화, 다양한 

농경지 관리 시나리오 평가에서 강점을 가진다(Arnold et 
al., 1998; Ficklin et al., 2013). 최근에는 SWAT 모델의 

구조를 객체 지향 방식으로 개선하고 유역 내 하천, 저수

지, 운하 등과 상호작용을 강화한 SWAT+ 모델이 등장하

였고, 지하수 모듈과 결합한 SWAT+gwflow 모델(Abbas 
et al., 2024), 논 모듈과 결합한 SWAT+Paddy 모델 

(Jeong et al., 2025), 글로벌 고해상도 모델인 CoSWAT 
(Chawanda et al., 2025) 등이 개발되었다.

APEX (Agricultural Policy/Environmental eXtender) 
(Williams et al., 2008) 모델은 EPIC (Erosion-Productivity 
Impact Calculator) (Williams et al., 1989) 모델을 기반으

로 USDA와 Texas A&M AgriLife Research에서 개발한 

모델로서, 다중 필지 및 소유역 규모까지 확장하여 평가

할 수 있다. 또한, 수질뿐만 아니라 농업 생산성, 비료·분
뇨, 관리 방식을 고려하여 분석 가능하다(Kamruzzaman et 
al., 2020).

2.3. 토양탄소 및 온실가스 모델

Daycent 모델은 미국 Colorado State University에서 

CENTURY 모델의 일일 단위 버전으로 개발하였다. 
Daycent는 토양 유기탄소와 질소 동태, 온실가스(N2O, 
CO2, CH4) 배출을 동시에 모의할 수 있고, 무경운 

(no-till), 윤작 등 농업 관리 시나리오별 효과를 정량적으

로 비교할 수 있어 국가 단위 온실가스 배출량 추정 및 정

량화에 활용되었다(Del Grosso et al., 2005; Stehfest et 
al., 2007). 

DNDC 모델은 미국 University of New Hampshire에서 

개발되었으며, 토양의 탈질 및 분해 과정을 기반으로 비

료 관리, 토양 유형, 기후 조건에 따른 온실가스 배출 변

화를 정밀하게 모의할 수 있다는 강점을 가진다(Abdalla 
et al., 2011; Ludwig et al., 2011).

2.4. 전국단위 평가 시 과정기반모델의 한계

PBM을 국가 단위의 기후변화 영향·취약성 평가에 적

용할 경우 몇 가지 제약이 있다. 첫째, 데이터 수집 및 매

개변수 최적화의 어려움이다. 과정 기반 모델은 모델 구

동을 위해 토양 물리·화학적 특성, 기상자료, 토지이용 등 

장기간의 관측 자료가 필요하며 수많은 매개변수를 최적

화하기 위해 작물 생육, 수문·수질, 온실가스 등 모델의 

목적에 맞는 관측자료가 필요하다. 이러한 자료가 불충분

할 경우 모의 결과의 불확실성이 크게 증가한다. 둘째, 불
확실성과 전이성(transferability)의 제약이다. 모델은 특정 

지역·조건에서 개발 및 보·검정 되었기 때문에 다른 지역 

또는 관리 시나리오에 적용할 때 예측력이 떨어질 수 있

다. 셋째, 연산 비용에 따른 부담이다. 특히 다수의 기후 

시나리오, 토양 조건, 관리 방안 등을 고려한 앙상블 분석

에서는 막대한 연산 자원과 시간이 요구되어 국가단위에
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서 기후변화 대응을 위한 빠른 의사결정 지원에 제약이 

따른다.
첫 번째와 두 번째 제약의 경우는 관측자료의 수집·공

유 체계의 구축과 다양한 매개변수 보정 기술 개발을 통

해 점차 개선할 수 있을 것으로 기대한다. 다만 그 속도는 

상당히 느리고 모델이 가진 불확실성이 지금 수준보다 크

게 개선될 것으로 기대하기 어렵다. 따라서 상기 한계는 

경량·고속 예측 수단의 도입 필요성을 시사하며, 그 대안

으로 대리모델(surrogate model) 활용이 주목된다.

3. 대리모델의 분류 및 특성

3.1. 대리모델의 분류

대리모델(surrogate model)은 입력 변수와 출력 결과 사

이의 복잡한 관계를 통계적 또는 기계학습 방법으로 근사

하여 다양한 예측·분석 작업을 효율적으로 수행하도록 설

계된 모델이다(Eldred et al., 2002). 국가 단위의 대규모 

기후변화 영향·취약성 평가에서는 고해상도 시·공간 격자 

운용과 기후 시나리오별 GCM (General Circulation 
Model) 앙상블에 따른 연산 부담이 급증하고, 고차원·비
선형 입력공간에서의 전역 민감도 분석과 불확실성 전파 

평가에도 상당한 시간·비용이 요구된다. 대리모델은 이러

한 문제를 저비용·고속의 근사 연산으로 해소할 수 있다. 

즉, 대리모델을 연계하면 수백 ~ 수천 회 규모의 시나리오 

조합에 대한 평가, 전역 민감도 분석, 불확실성 정량화, 대
응 정책 간의 비교·다목적 최적화를 제한된 연산 시간과 

자원 내에서 수행할 수 있으며, 신규 관측 정보 유입 시 

신속한 재학습을 통해 정보 갱신과 실시간 의사결정 지원

이 가능해져 정책적 활용도가 높을 것으로 기대한다.
대리모델은 우선 사용하는 자료의 종류에 따라 분류되는

데, 관측, 조사, 원격탐사 등 실측 기반의 대규모 자료를 학

습하는 방식인 데이터 기반 대리모델(Data driven surrogate 
model), 과정 기반 모델(Process based model)에서 생성된 

입출력 자료를 활용하는 방식인 메타모델(Meta-model)로 

분류된다. 또한, 관측자료와 과정 기반 모델의 산출을 결

합하는 하이브리드 모델(Hybrid model), 서로 다른 충실

도(저·고 등)의 모의를 계층적으로 통합하는 다중충실도 

모델(Multi-fidelity model)이 있다(Fig. 1).

(i) 데이터 기반 대리모델은 실제 측정된 데이터의 학습

을 통해 구축되므로 현장 적합성과 재현력이 뛰어나

며, 특히 기존 관측 범위 내에서 높은 예측 정확도를 

보인다. 그러나 학습에 사용된 데이터 분포를 벗어

나는 새로운 기후 조건이나 경작 관리 방식 등에는 

예측 신뢰도가 급격히 저하되며, 정책 시나리오처럼 

실제로 관측이 불가능한 조합에 대해서는 본질적인 

한계를 가진다(Zhang et al., 2024). 

Fig. 1. Taxonomy of surrogate models by data source, learning paradigm, and output type
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(ii) 메타모델은 과정 기반 모델로부터 실험설계(Design 
of Experiments, DoE)에 따라 생성된 입력~출력 데

이터를 바탕으로 학습된 근사 모델이다. 이러한 메

타모델은 관측이 어려운 미래 시나리오까지 예측 가

능하다는 점에서 강점을 가지며, 특히 관측자료가 

희소한 경우에도 폭넓은 적용이 가능하다. 그러나 

과정 기반 모델이 현실을 부정확하게 반영하는 경

우, 그 구조적 오류(structural error)가 메타모델에 그

대로 전달될 수 있으며, 실험설계가 부적절하게 구

성되면 예측 신뢰도가 낮아지고 외삽(extrapolation) 
영역에서의 위험성이 커질 수 있다(Backlund et al., 
2010). 

(iii) 하이브리드/다중충실도 모델은 관측 데이터와 과

정 기반 모델들을 결합하여 장점을 통합한다. 하이

브리드 모델은 과정 기반 모델 내부의 특정 모듈

을 관측 데이터를 활용한 기계학습으로 대체하거

나 모의 결과와 관측값 간의 반복적 오차 패턴을 

학습하여 예측값을 보정 하는 것을 의미한다. 다중

충실도 모델은 경험식(empirical model)과 같은 저

충실도 모델로 전역 패턴을, 과정 기반 모델과 같

은 소수의 고충실도 모델로 스케일·편향을 보정한

다. 단, 데이터 정합(해상도·단위·좌표)과 음의 전

이(낮은 품질의 정보가 성능을 해치는 현상)에 각

별히 유의해야 한다(Li et al., 2025). 또한 하이브

리드 또는 다중충실도 모델은 다양한 데이터 출처

(관측·실험·모의)를 결합해 실제 환경의 복잡한 상

호작용을 세밀하게 재현할 수 있으나 모델 구성의 

복잡성과 대규모 데이터 정합·관리 비용이 매우 

크기 때문에 국가 단위 평가와 같이 수천~수만 개

의 시나리오를 신속히 탐색해야 하는 의사결정 지

원 환경에서는 현실적인 한계가 존재한다.

학습 패러다임은 확률적 가정과 추론을 중심으로 하는 

통계적 접근(statistical approach)방식과 예측력을 최우선

으로 두는 기계학습(ML, Machine Learning) 접근방식으

로 나눌 수 있다(Fig. 1). 통계적 접근은 자료의 발생 메커

니즘을 확률적으로 가정하고, 제한된 표본으로부터 모집

단의 특성을 추론하는 데 초점을 둔다. 이 접근법은 변수 

간의 인과관계나 구조적 의존성을 명시적으로 모델링하

기 때문에, 분석결과를 해석하고 설명하는 데 강점을 지

닌다. 반면 기계학습 및 인공지능 접근방식은 통계적 가

정의 엄밀함보다는 예측의 정확도와 일반화 능력을 극대

화하는 것에 초점을 두며, 데이터의 잠재적 패턴과 비선

형 관계를 대규모 학습을 통해 경험적으로 학습한다. 이 

접근방식들은 데이터가 따르는 분포나 구조를 미리 설정

하지 않고 가능한 많은 데이터를 이용해 관측값과 예측값

의 차이를 줄이는 방향으로 모델이 스스로 규칙을 찾아가

며, 이를 통해 복잡하고 비선형적인 관계를 효과적으로 

표현할 수 있다.
출력의 형태에 따라서는 단 하나의 대푯값만 주는 점 

추정형(point predictor)과 예측의 불확실성까지 함께 주는 

분포 추정형(probabilistic predictor)으로 나뉜다(Fig. 1). 
점 추정형은 단 하나의 대표값(평균, 중앙값 등)을 산출하

여 명확한 예측값을 제공한다는 점에서 단순하고 직관적

이지만, 예측값이 가진 불확실성을 함께 제시하지 못한다

는 한계를 가진다. 반면 분포 추정형은 출력이 단일값이 

아니라 확률분포의 형태로 주어지며, 이를 통해 예측의 

신뢰구간(confidence interval), 예측오차(prediction error), 
혹은 리스크의 범위까지 동시에 고려할 수 있다. 이러한 

접근은 기후변화 영향․취약성 평가 분야와 같이 입력 변수

의 변동성이 크고, 관측오차나 모델 불확실성이 존재하는 

영역에서 특히 중요하다.

3.2. 대리모델 유형별 대표 구현기법 및 특성

통계적 접근방식의 대리모델 구현기법은 상대적으로 

단순한 수학적 구조와 명확한 해석 가능성을 갖는 기법으

로 스플라인(Splines), 일반화 선형 모델(Generalized 
Linear Model, GLM), 반응표면분석법(Response Surface 
Methodology, RSM) 등이 대표적이다. 이들은 모델 구조

가 명시적이며 계수의 통계적 유의성을 평가할 수 있어, 
변수 간 관계를 정량적으로 설명해야 하는 상황에 적합하

다. 또한 가우시안 프로세스(GP, Kriging)와 같은 확률적 

기법은 예측값 자체와 함께 분산 또는 신뢰구간을 동시에 

산출함으로써 불확실성 정보를 제공할 수 있다는 점에서 

분포 추정형 기법으로 분류된다(Table 1).
한편 기계학습 접근방식의 대리모델 구현기법은 전통적

인 기계학습(Conventional ML)과 딥러닝(Deep learning)으
로 구분할 수 있으며 전통적인 기계학습에는 여러 약한 

모델을 결합하여 강력한 예측 성능을 달성하는 랜덤포레

스트(Random Forest, RF), 그래디언트 부스팅(Gradient 
boosting) 등이 있으며, 딥러닝에는 비선형성, 시간적 의존

성, 공간적 패턴 인식 등에 뛰어난 신경망 계열(Neural 
Networks)의 모델들이 있다. 예측값과 불확실성을 동시에 
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제시하는 확률형 기법에는 분위수 회귀포레스트(Quantile 
Regression Forests, QRF), 분위수 그래디언트 부스팅

(Quantile Gradient Boosting, QGB), 베이지안 신경망

(Bayesian Neural Networks, BNN) 모델이 있으며, 이 기

법들은 점 예측의 정확도와 더불어 결과의 신뢰도까지 정

량화할 수 있다(Table 1).
통계적인 접근기법에 관하여, RSM (Response Surface 

Methodology)은 저차원 다항식을 이용하여 시뮬레이터 

출력의 반응면을 근사하는 통계적 대리모델이다. 전형적

인 2차 반응표면은 다음과 같이 정의된다(Box and 
Wilson, 1992).

х   
  



 
  




  

 ≤    ≤ 

 (1)

여기서, х      는 차원 입력벡터, 는 절편, 
는 일차 효과, 는 곡률 계수, 는 상호작용 계수이

다. 계수 는 최소제곱법을 통해 추정된다. 이 방법은 입

력–출력 관계의 전역적 추세를 단순 구조로 설명할 수 있

다는 장점이 있다.
GP (Gaussian Process, Kriging)는 함수 전체를 확률과

정으로 두어 평균과 분산을 동시에 추정하는 분포추정 방

법이다(Rasmussen, 2003). 를 GP로 두면

 ∼   ․  ․ ․  ∼     (2)

여기서,  ․는 사전 평균 함수,  ․ ․는 커널 함수, 

은 관측 잡음 분산이다. 커널 함수의 선택에 따라 함수

의 매끄러움, 주기성, 변동성에 대한 가정이 달라지며 대

표적으로 RBF (Radial Basis Function)가 쓰인다. RBF는 

다음과 같다.

х х′   
exp

∥хх′∥

  (3)

여기서 
는 함수 출력의 분산 크기이며 은 길이 척도

(length scale)로서 입력 값의 변화에 따른 출력값의 변화

를 조절하는 매개변수이다.
기계학습 접근 기법에 관하여 RF는 부트스트랩 표본과 

무작위 특성 선택을 이용하여 다수의 회귀트리를 학습하

고, 그 결과를 평균하여 예측하는 비모수적 점추정 대리

모델이다(Breiman, 2001). 예측값 х를 산정하는 식

은 다음과 같이 정의된다.

х  


  



х  (4)

여기서, 는 트리 개수, х는 번째 트리의 예측값이

다. 각 트리는 입력공간을 분할하여 지역적 평균을 반환

하며, 트리의 평균은 분산을 줄이고 안정적인 예측 성능

을 보인다.
XGBoost는 gradient boosting 기법의 확장된 구현으로, 

회귀트리(regression tree)를 약한 학습기로 사용한다(Chen 
and Guestrin, 2016; Friedman, 2001). 회귀트리는 입력 공

간을 여러 구간(region)으로 분할한 뒤, 각 구간에 속한 데

이터의 평균값을 출력으로 반환하는 모델이다. 이때 입력 

공간을 분할하는 과정에서 만들어지는 최종 구간을 단말 

노드(terminal node) 또는 잎(leaf)이라고 부르며, 각 잎에

Output type

Point predictor Probabilistic predictor (Emulator)

Learning 
paradigm

Statistical
- Splines
- Generalized Linear Model (GLM)
- Response Surface Methodology (RSM)

- Gaussian Process (GP, Kriging)

Machine Learning 
(ML)

- Random Forest (RF)
- Gradient Boosting
 ․ XGboost, LightGBM
- Neural Networks 
 ․ Artificial Neural Network (ANN)
 ․ Convolutional Neural Network (CNN)
 ․ Recurrent Neural Network (RNN)

- Quantile Regression Forests (QRF)
- Quantile Gradient Boosting (QGB)
- Bayesian Neural Networks (BNN)

Table 1. Representative surrogate modeling approaches classified by learning paradigm and output type
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는 해당 구간에 속하는 데이터가 연결된다. Gradient 
boosting은 반복 단계      마다 새로운 회귀트

리 х를 추가하여 이전 모델 х의 예측을 보정

한다. 최종 모델은 다음과 같이 표현된다.

х  
  



х  (5)

여기서 ∈  는 학습률(learning rate)이다. 각 단계에

서 추가되는 트리()은 손실함수  х 를 줄이는 

방향으로 학습된다. 여기서 ․은 예측값과 관측값의 차

이를 측정하는 함수로, 제곱오차     등이 

될 수 있다(Friedman, 2001). XGBoost는 2차 도함수를 활

용한 안정적인 가중치 계산, 정규화 항을 통한 과적합 억

제, 희소 입력 및 대규모 데이터에 적합한 최적화 기법을 

제공한다는 점에서 우수한 성능을 보인다(Chen and 
Guestrin, 2016).

신경망(Neural Network, NN)은 입력–출력 관계를 비선

형 함수의 조합으로 근사하는 대표적인 기계학습 모델로, 
다층 퍼셉트론(Artificial Neural Network, ANN), 합성곱 

신경망(Convolutional Neural Network, CNN), 순환 신경

망(Recurrent Neural Network, RNN) 등 다양한 구조가 존

재한다. NN 계열 모델은 은닉층(hidden layer)과 비선형 

활성함수(non-linear activation)를 활용해 복잡한 고차원의 

입력 특징을 추출하고 학습할 수 있으며, 구조와 연결 방

식에 따라 공간적 패턴(CNN)이나 시계열·순차적 상관성

(RNN)을 모델링할 수 있다는 점이 특징이다. 신경망 모델

의 일반적인 예측 함수는 다음과 같이 표현된다(LeCun et 
al., 2015).

  

   ⋯  

(6)

여기서 ∈ℝ는 입력 벡터, 는 모든 계층의 가중치와 편향

을 포함한 모델 매개변수 전체집합, 즉,      

 , 
는 예측값,  와 는 번째 층의 가중치와 편향, 
․는 비선형 활성함수다.

기계학습 접근 기법에 관하여 QRF (Quantile Regression 
Forest)는 RF의 확장으로, 조건부 평균 예측 대신 조건부 

분포 전체를 추정할 수 있도록 고안되었다(Meinshausen, 

2006). RF는 입력 х에서 출력 의 불확실성을 반영할 수 

없는 한계가 있으나 QRF는 주어진 입력 х에 대해 학습데

이터의 조건부 분포를 경험적으로 추정하여 불확실성을 

반영한다. 
새로운 입력 х가 주어지면, QRF는 숲의 각 트리에서 х

가 도달하는 단말노드(잎)를 확인하고, 해당 노드에 속한 

학습 표본들을 х와 유사한 데이터로 간주한다. 표본 의 

응답값 가 х와 얼마나 유사한지 나타내는 가중치 х

는 다음과 같다.

х  


  





х∈ х ∈  (7)

여기서 는 트리의 총 개수, 는 트리 에서 학습 표

본 가 속한 단말 노드 번호 의 단말 노드, 는 

그 단말 노드에 포함된 데이터의 개수, ․는 지시함수

(Indicator function)이다(Meinshausen, 2006).
QRF는 RF의 비모수적 특성과 앙상블 기반 안정성을 

계승하면서, 데이터 기반의 경험분포를 직접 산출한다는 

점에서 계산 효율성과 예측 불확실성 추정을 동시에 달성

할 수 있어 취약성 평가 시 하위 수확량, 극한 홍수 등 리

스크 지표 산출에 유용하다. 한편, 데이터가 희소한 구간

에서는 과대 또는 과소 추정될 수 있으며 트리 기반 모델

의 특성상 외삽 능력이 제한된다는 점을 고려해야 한다

(Meinshausen, 2006).
Bayesian Neural Network (BNN)은 신경망의 가중치와 

편향을 고정된 점 추정치로 학습하는 대신 확률변수로 취

급하여 사후분포(posterior distribution)를 추정하는 확률

론적 모델이다(Neal, 1995). BNN의 목표는 학습 데이터 

세트 에 대하여 모델 매개변수 의 사후분포 를 

근사하고, 새로운 입력 에서 출력의 조건부 분포를 추

론하는 것이다. 이때 예측분포는 다음과 같다.

      (8)

BNN은 딥러닝의 표현력을 유지하면서도 모델 불확실

성(모델 매개변수 추정의 불확실성, epistemic uncertainty)
을 명시적으로 추정할 수 있어 기후·환경 모델링과 같이 

데이터가 제한적이거나 외삽 상황이 발생하는 문제에서 

유용하다. 다만, 모델 학습 시 파라미터 공간의 사후분포

를 근사해야 하므로 계산량이 크고 학습 시간이 길다는 
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단점이 있다. 따라서 실무에서는 몬테카를로 드롭아웃

(Monte Carlo Dropout)이나 앙상블 기반 추정(Deep 
Ensemble)과 같이 효율성을 높인 근사 기법이 널리 활용

된다(Gal and Ghahramani, 2016; Lakshminarayanan et 
al., 2017).

3.3. 대리모델 구현기법의 비교

대리모델 구현기법의 비교를 위한 학습 자료는 다음과 

같은 방식으로 생성하였다. 먼저 입력 는 구간별로 상

이한 밀도를 갖도록 의도적으로 배치하였다. 좌측 구간 
[−4.2, −1.6]에서 다수의 표본을 균등분포로 추출하고, 우
측 구간 [2.6, 4.2]에서는 상대적으로 적은 수의 표본을, 
그리고 중앙 구간 [−1.6, 2.6]에는 소수의 표본(7개)만을 

배치하였다. 종속 변수 는 기준함수(reference function) 
  sin  를 기반으로 최소 표준편차가 

0.12인 이분산성(heteroscedasticity) 잡음을 추가하여 생성

하였다. 
Fig. 2는 통계적 접근방식으로 구현된 대리모델 중 점 

추정형과 분포 추정형의 예측 특성을 보여준다. 점 추정

형은 RSM의 일반적인 형태인 다항함수를, 분포 추정형은 

GP를 이용하였다. 그림에서 초록색 점선은 기준함수를, 

파란색 곡선은 3차 다항회귀(cubic polynomial regression)
를 통해 얻은 점 추정의 예측 결과를 나타낸다. 이 방법은 

입력에 대해 단일한 추정치만을 반환하며, 불확실성 정보

를 제공하지 않는다. 반면 주황색 곡선은 GP 기반 분포추

정의 조건부 평균을 나타내며, 주변의 음영 영역은 예측 

분포의 95% 신뢰구간을 제시한다. Fig. 2를 살펴보면, 중
앙부처럼 데이터가 희소한 영역에서는 GP 신뢰구간이 넓

어져 불확실성이 커짐을 나타냈고, 데이터가 충분한 구간

에서는 좁은 분포로 수렴한다. 이는 분포추정이 자료가 

부족한 구간에서는 예측 불확실성이 증가한다는 사실을 

신뢰구간의 확대로 자연스럽게 드러낸다는 점을 잘 보여

준다.
Fig. 3은 Fig. 2와 동일한 학습 자료를 이용하여, 기계학

습 및 인공신경망 접근방식으로 구현된 대리모델 중 점 

추정형 간의 예측 특성을 비교한 것이다. 기계학습 기반 

기법은 RF를, 딥러닝 기반 기법은 RNN을 이용하였다. 주
황색 계단형 곡선은 RF를 이용한 예측 결과로, RF는 개별 

회귀트리가 입력공간을 국소적으로 분할하여 각 구간에

서 평균 응답을 반환하는 방식으로 학습된다. 이러한 구

조는 데이터의 비선형성과 국지적 변동성을 효과적으로 

포착할 수 있다는 장점이 있으나, 예측 곡선이 매끄럽지 

않고 분할 경계에서 불연속적으로 변하는 한계가 있다. 

Fig. 2. Comparison between a cubic polynomial point predictor and a Gaussian process (GP) emulator on the

same synthetic data        sin   . While the polynomial returns a single 

, the GP provides  with a 95% predictive band  ± , which expands in sparse regions
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Fig. 3. Comparison of machine learning–based point predictors. The Random Forest (RF, orange) produces 

stepwise predictions characteristic of tree ensembles. XGBoost (purple) also uses boosted trees, 

yielding more adaptive estimates while retaining some stepwise behavior. The Recurrent Neural 

Network (RNN, blue) provides smoother predictions through parameter sharing and sequential 

modeling

Fig. 4. Comparison of probabilistic predictors: Quantile Random Forest (QRF, orange) and Bayesian Neural 

Network (BNN, blue) trained on the same dataset with a central gap. Both models provide predictive

distributions, visualized by the shaded 10 ~ 90% predictive intervals. QRF represents uncertainty using

empirical distributions of tree leaf nodes, resulting in a piecewise-constant predictive median, while 

BNN leverages posterior weight sampling to produce a smoother predictive mean and credible intervals
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XGboost는 RF보다 더 세밀하게 데이터의 패턴을 학습할 

수 있으나, 여전히 트리 기반 모델의 특성상 구간별 계단

형 예측이 나타난다.
한편, Fig. 3에서 RNN은 순환 구조와 파라미터 공유를 

통해 입력값 간 연속성과 순차적 상관관계를 학습함으로

써 매끄러운 예측 곡선을 제공한다. 특히 RNN은 시간적·
순차적 특성을 반영하도록 설계되어 1차원 연속 입력에서

도 데이터 간 연결성을 자연스럽게 모델링 할 수 있으며, 
결과적으로 RF보다 곡선이 부드럽고 전체 함수의 연속적

인 패턴을 잘 추종한다.
RF와 RNN은 단순 다항회귀보다 데이터의 패턴을 충

실히 반영하기 때문에 복잡한 비선형 관계나 시계열 구조

를 보다 효과적으로 모델링 할 수 있다. 그러나 예측값이 

단일점 추정치에 한정되며, 불확실성 정보가 제공되지 않

는다는 점에서 위험도 평가나 신뢰구간 기반 의사결정에

는 부적합할 것으로 판단된다.
Fig. 4는 Fig. 2 및 Fig. 3과 동일한 학습 자료를 이용하

여, 인공지능 접근방식으로 구현된 대리모델 중 분포 추

정형의 예측 특성을 비교한 것이다. 기계학습 기반 기법

은 QRF를, 딥러닝 기반 기법은 BNN을 이용하였다. 주황

색 곡선은 QRF로 부터 얻은 조건부 분포의 중앙값을 나

타내며, 주황색 음영 구간은 하위 10% 분위수와 상위 

90% 분위수 사이의 범위를 의미한다. 이 예측 대역은 전

체 예측분포의 약 80% 신뢰수준에 해당하는 것으로 해석

할 수 있으며, 모델이 추정하는 예측 불확실성을 직관적

으로 시각화한 것이다. QRF는 학습데이터가 충분한 구간

에서는 상대적으로 좁은 예측 대역을 형성하여 안정적인 

추정을 제공하지만, 데이터가 희소하거나 반응 함수의 곡

률이 급격히 변화하는 구간에서는 대역이 넓어지며 불확

실성이 커지는 경향을 보인다. 이는 단순한 점 추정만 제

공하는 다항회귀나 RF와 달리 QRF가 조건부 경험분포를 

통해 예측값뿐만 아니라 그 값이 가질 수 있는 범위까지 

제공할 수 있음을 보여준다.
한편, 파란색 곡선으로 나타낸 BNN 예측은 신경망 가

중치에 대한 베이지안 사후분포 추정을 통해 산출된 예측 

평균이며, 파란색 음영은 사후표본 샘플링(Markov chain 
dropout)으로 추정된 10 ~ 90% 신뢰구간을 의미한다. 
BNN은 분포 추정 시 모델 구조의 유연성과 파라미터 공

간의 확률적 탐색을 결합함으로써, 훈련 데이터가 드문 영

역에서도 비교적 부드럽고 연속적인 불확실성 곡선을 제

시한다. 다만, QRF가 트리 기반의 비모수적 접근을 통해 

빠르고 직관적인 불확실성 추정을 제공하는 반면, BNN은 

학습 단계에서 계산 비용이 높고 하이퍼파라미터 선택에 

민감하다는 점이 단점으로 지적된다(Gal and Ghahramani, 
2016; Meinshausen, 2006). 그럼에도 두 기법 모두 점 추정

에 국한된 회귀모델 대비 예측 분포와 불확실성을 직접적

으로 정량화할 수 있어, 기후변화 영향·취약성 평가나 리

스크 기반 의사결정과 같이 신뢰구간을 활용한 정량적 판

단이 필요한 경우에 적합할 것으로 판단된다.
한편, Fig. 2, Fig. 3, Fig. 4에서 모든 대리모델 구현기

법의 예측은 학습 자료의 범위인 [-4.2, 4.2]를 벗어날 경

우 기준함수의 경향과 다르게 수렴하는 양상을 보인다. 
이는 대리모델이 데이터 분포에 기반한 내삽에는 우수하

지만, 관측되지 않은 영역에 대한 외삽에서는 구조적으로 

불안정하다는 점을 의미한다. 이러한 특성은 데이터 기반 

대리모델이 본질적으로 관측된 범위 내에서만 일반화가 

가능하다는 한계를 보여주며, 따라서 기후변화 영향평가

와 같이 미래의 기후 조건이나 대응 시나리오를 예측해야 

하는 상황에서는 예측 신뢰도가 현저히 저하될 수 있음을 

시사한다.

4. 국가 및 광역 단위 평가를 위한 

대리모델 활용 사례

4.1. 농업 생산성 평가 분야

Table 2는 국가 및 광역 단위에서 수행된 농업 생산성 

평가 관련 대리모델 적용 사례를 요약한 것이다. 각 연구

는 PBM을 기반으로 머신러닝 또는 통계적 기법을 활용

하여 공간적 확장성, 계산 효율성, 그리고 예측 정확성을 

향상시킨 대표적인 사례로 선정하였다.
Johnston et al. (2023)은 APSIM-NextGen 병아리콩 모

델을 활용하여 파종 후 발아일수, 출수일수, 성숙일수, 지
상부 생체량, 수확곡량 등 여섯 가지 주요 출력 변수를 대

상으로 인공신경망(ANN), 다변량 적응 회귀 스플라인

(MARS), 랜덤 포레스트(RF) 세 가지 머신러닝 알고리즘 

기반 대리(메타)모델을 개발하였다. 그 결과, 훈련 영역에

서 R2 > 0.95의 높은 적합도를 보였으며, ANN 기반 모델

은 약 200배, MARS는 500배 빠른 계산속도를 보여 대규

모 민감도·시나리오 분석을 가능하게 하였다. 그러나 훈련 

자료에 포함되지 않은 지역에서는 성능이 저하되는 한계

를 드러냈다(Johnston et al., 2023).
Shahhosseini et al. (2021)은 미국 콘벨트 13개 주의 옥

수수 생산량을 대상으로 APSIM에서 모의된 질소·수분 스
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트레스 변수와 기상·토양 정보를 결합하여 LASSO (Least 
Absolute Shrinkage and Selection Operator), RF, XGBoost, 
LightGBM 등 앙상블 대리모델을 학습시켰다. 이렇게 구

축된 대리(메타)모델은 관측 데이터만을 학습한 대리모델

에 비해 R2가 0.25 ~ 0.30 p 높았고 RMSE (Root Mean 
Square Error)는 7 ~ 20% 낮았으며, 연산 속도는 APSIM 
모델을 구동하는 것에 비해 수천 배가 향상되었다

(Shahhosseini et al., 2021).
Zhao et al. (2023)은 중국 화북평원에서 APSIM의 생

육단계별 누적생체량을 Random Forest로 학습하여 밀의 

시기별 수량을 예측하였다. 개발된 대리모델은 개화기~유

숙기 구간에서 r 0.86, RMSE 0.68 t/ha의 정확도를 확보하

였으며, 수확 약 한 달 전에 생산량을 예측할 수 있기 때

문에 수매 및 비축계획 등 정책결정에 활용가능한 정보를 

제공할 수 있다고 하였다(Zhao et al., 2023).
한편, 대리(메타)모델을 활용한 공간 확장과 계산 효율

성 도모를 넘어서 데이터와 PBM을 동시에 학습함으로써 

성능을 개선한 하이브리드 모델의 사례는 다음과 같다. Li 
et al. (2024)은 중국 간쑤성의 장기 기상·토양·생산성 자

료와 APSIM 모델의 메타모델을 가중 결합한 대리(하이브

리드)모델을 제시하였다. 그 결과, APSIM 단독 대비 

RMSE가 약 7.5% 감소하고, 메타모델 단독 대비 3.5% 개
선되어 지역 단위 수량 평가의 정확도와 안정성이 향상되

었다. 모델 결합에 따른 계산부하는 다소 증가하였으나, 
PBM 단독 반복 시뮬레이션보다 상당히 효율적인 것으로 

평가되었다(Li et al., 2024).
Xie (2022)는 CERES-Wheat 모델의 시뮬레이션 결과와 

Sentinel-2 영상으로부터 추출한 LAI (Leaf Area Index) 
시계열을 결합하여, 지역 단위의 밀 수량을 예측하는 인

공신경망 계열의 LSTM (Long Short-Term Memory) 대리

(하이브리드)모델을 구축하였다. CERES-Wheat 모델로 

35개 농업기상관측소의 LAI 및 지상부 생체량을 일별 모

의하고 LSTM으로 사전학습(pre-training) 하였으며, 이후 

Sentinel-2 LAI와 실측 생체량으로 재학습(re-training)하
여 모델을 보정하였다. 그 결과, 재학습된 LSTM의 예측 

정확도는 PBM-학습 LSTM (R2 = 0.85, RMSE = 336 
kg/ha) 및 위성영상 학습 LSTM (R2 = 0.84, RMSE = 374 
kg/ha)보다 높았으며, R2 = 0.90, RMSE = 287 kg/ha을 기

록하였다(Xie, 2022). 연산효율성 면에서는 정량 비교 수

치는 제시되지 않았으나, CERES-Wheat를 활용한 모의를 

전 지역에 수행하는 대신 LSTM 대리모델을 활용함으로

써 전국·광역 단위 운영에 적합한 연산 경량화를 달성했

다고 평가된다(Xie, 2022).
Kheir et al. (2023)은 APSIM NextGen을 이용하여 밀 

생산량에 관한 입출력 자료를 구성하고 APSIM NextGen 
모델에 포함되지 않는 외생변수인 생산기술의 발전, 지형 

Study Scale Crop
Process based 

model
Surrogate model Accuracy Computational Efficiency

Johnston et al. 
(2023)

National 
(Australia)

Chickpea
APSIM 

NextGen
RF, ANN, MARS 

emulator
R2>0.95

200-500 x faster 
(ANN 200 x, MARS 500 x); 

extremely high efficiency

Shahhosseini et al. 
(2021)

National 
(U.S. Corn Belt)

Maize APSIM
LASSO, RF, XGB, 

LightGBM
RMSE 7-20%↓; 
R2 0.25-30 p↑

Thousands x faster; real-time 
county-level predictions

Zhao et al. 
(2023)

Regional 
(North China Plain)

Wheat APSIM RF
r=0.86; 

RMSE=0.68 t/ha
Approx. 1-month lead time; 
moderate computational load

Li et al. 
(2024)

Regional 
(Gansu)

Wheat APSIM
Weighted ensemble 

(APSIM, ML)

RMSE 43.5 kg/ha; 
RRMSE 3.55% 

improvement

Moderate efficiency 
improvement; suitable for 

regional scaling

Xie 
(2022)

Provincial 
(Henan, China)

Wheat CERES-Wheat
LSTM (pretrained + 

retrained using 
Sentinel-2 LAI)

R2 = 0.90; RMSE 
= 287 kg ha-1

computationally lightweight 
compared to full PBM 

simulation

Kheir et al. 
(2023)

National 
(Egypt)

Wheat
APSIM 

NextGen
ANN 

(APSIMx_R hybrid)
d=0.95 

(vs PBM d=0.89)
Tens of times faster; nationwide 

grid simulated within hours

Table 2. Representative applications of surrogate (meta, hybrid) modeling for national- and regional-scale 

agricultural productivity assessment
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등을 포함하여 인공신경망을 학습시켰다. 구축된 대리(하
이브리드)모델은 PBM의 연산 복잡도를 크게 줄이면서도 

Willmott d 지수가 0.89에서 0.95로 향상되었고, 전국 수

준의 시비·품종별 정책평가를 수시간 내 수행할 수 있게 

되었다(Kheir et al., 2023).

4.2. 농업 수문･수질 평가 분야

농업 유역에서의 비점오염(nonpoint source pollution) 
및 수문·수질 관리는 고해상도 공간자료와 다양한 수문·
토지이용 변수를 필요로 하기 때문에, 대규모 시뮬레이션

을 기반으로 한 시나리오 분석은 연산비용이 매우 높다. 
이에 따라 최근 연구들은 PBM의 시뮬레이션 데이터를 

학습한 메타모델을 활용하여 계산 효율성을 확보하고 최

적 관리전략(BMP, Best Management Practice) 도출에 활

용하고 있다(Table 3).
Zhang et al. (2009)은 미국 조지아주의 Little River 

Experimental Watershed (334 km2)와 펜실베이니아주의 

Mahantango Creek Experimental Watershed (7 km2)를 대

상으로 SWAT 모델의 16개 핵심 매개변수 변화에 따른 

출력 반응을 평가하고, ANN과 SVM (Support Vector 
Machine) 기반 메타모델을 비교하였다. 실험 결과 SVM
이 ANN보다 일반화 성능이 높았으며, 모수 차원 축소와 

3-fold 교차검증을 통해 대리모델의 안정성을 확보함으로

써, 불확실성 분석에 소요되는 계산 시간이 20 ~ 35% 절

감되었다.
Azzellino et al. (2015)은 이탈리아 베네치아 석호 유역

(1,952 km2)을 대상으로 SWAT 모델을 구축하여 8개 주

요 소유역을 모의하고, 176개 소유역과 4,855 HRU 단위

로 영양물질 부하를 ANN의 한 유형인 MLP (Multilayer 

Perceptron)로 학습시켰다. 연구 결과, 질소와 인 부하에 

대한 모델 간 상대오차(RMAE, Relative Mean Absolute 
Error)는 각각 4%와 10%로 나타났으며, MLP 모델이 

SWAT 결과를 약 90% 이상의 정확도로 재현한 것으로 

평가되었다. 하위 유역별 예측 오차는 평균 20 ~ 40% 수

준에 불과했으며, SWAT의 복잡한 물리적 계산 대신 대

리모델을 이용함으로써 시나리오 분석 소요시간을 수 시

간에서 수 초 수준으로 단축시켰다. 이러한 접근은 수질

관리 대안의 공간적 비교를 실시간 수준으로 가능하게 하

여, 대리모델이 정책 의사결정 과정에 직접 활용될 수 있

음을 입증하였다.
Choi et al. (2024)은 대한민국의 논과 밭의 양분유출을 

평가하기 위해 APEX 모델을 기반으로 학습한 비선형 회

귀 모델을 개발했다. 시험포장 관측자료를 기반으로 보정

한 APEX 모델로 학습데이터를 생성한 뒤, 이를 이용해 

시·군 단위 양분유출 취약성을 산정했다. 그 결과, 대리(메
타)모델의 R2는 논의 질소 유출에 관하여 0.53, 밭의 질소 

유출 0.72, 밭의 인 유출 0.71로 평가되어 지역 간 변동을 

안정적으로 설명하였으며, 웹 기반 시각화 시스템에서는 

시나리오 선택 후 수 초 이내에 전국 단위 결과를 제공할 

수 있었다. 이는 APEX 모델을 직접 구동으로는 수일 이

상 소요되는 계산을 획기적으로 단축한 사례로서, 대리모

델을 활용한 실시간 전국 단위 평가가 정책 의사결정에 

활용될 수 있음을 시사한다.

4.3. 온실가스 배출량 평가 분야

농경지에서의 아산화질소(N2O) 배출은 토양 물리화학

적 특성, 기상 조건, 질소 관리, 작물 생육단계 등 다양한 

요인이 복합적으로 작용하기 때문에 시·공간적 변동성이 

Study Scale Focus
Process 

based model
Surrogate model Accuracy

Computational 
efficiency

Zhang et al. 
(2009)

Watershed, 
USA (regional)

Streamflow & 
nutrient load

SWAT ANN, SVM
R2 = 0.834-0.996 (LREW); 

0.728-0.941 (MCEW)

Reduced uncertainty 
analysis time by 

20 ~ 35%

Azzellino et al. 
(2015)

Watershed, Italy 
(~ 2,000 km2)

Streamflow & 
nutrient load

SWAT MLP (ANN) R2 = 0.90 (N), 0.97 (P)
Hours–days / scenario 

→ Seconds
>100× faster

Choi et al. 
(2024)

South Korea 
(national)

nutrient load APEX
Nonlinear 

regression ML
R2 = 0.53-0.72

National map 
generation within 

seconds

Table 3. Representative applications of surrogate (meta) modeling for agricultural hydrology and water quality 

assessment
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매우 크다. 이로 인해 배출계수를 산정하기 위한 현장 기

반 장기 모니터링은 많은 시간과 비용을 요구하며, 국가 

및 대륙 단위 배출량 산정에는 근본적인 제약이 따른다. 
이러한 한계를 극복하기 위해 PBM인 DNDC나 DayCent
의 결과를 학습한 대리(메타)모델이 개발되었다.

이러한 접근의 대표적인 사례로, Giltrap and Ausseil 
(2016)은 뉴질랜드 목초지에서의 N2O 배출 인자 추정을 

위해 DNDC 모델 기반의 회귀형 메타모델을 개발하였다. 
약 10,000개의 난수 기반 시나리오를 이용하여 토양유기

탄소, 점토함량, 배수상태, 시비수준 등의 핵심 입력 변수

를 학습시킨 결과, R2는 약 0.69로, 회귀 기반 메타모델이 

NZ-DNDC 결과를 양호하게 재현하였으며, 전국 단위로 

일반화 가능한 계산 효율성을 확보하였다. 한편, Perlman 
et al. (2014)은 전 세계 주요 곡물지대(밀, 옥수수)를 대상

으로 DNDC 모델을 다중회귀와 RF 기반 대리(메타)모델

로 단순화하였다. 약 2,800개의 토양 유형과 다양한 기상·
시비 조건을 반영한 결과, 교차검증 R2 = 0.91(밀), 0.97(옥
수수)로 높은 정확도를 확보하였으며, 전지구 N2O 배출지

도 작성을 45,000 배의 속도로 작성할 수 있을 만큼 계산 

효율을 극대화하였다.
또한, Lugato et al. (2017)은 유럽연합 전역의 농경지 

약 20,000지점을 대상으로 LUCAS (Land Use/Cover 
Area frame Survey) 토양조사 자료와 DayCent 모델을 결

합하여 N2O 배출을 점 단위로 시뮬레이션하고, 이를 기반

으로 RF 대리(메타)모델을 구축하였다. 메타모델은 

DayCent 모의결과를 R2 = 0.893, RMSE = 0.27 ~ 0.59 kg 
N ha-1 yr-1 수준으로 재현하였다. 24코어 CPU 서버를 이

용해 11,628 지점 총 581,400회 모의를 수행한 DayCent의 

계산에는 약 11시간이 소요되었으나, Random Forest 모

델을 활용할 경우 계산 시간을 획기적으로 단축할 수 있

었다. 이를 통해 유럽 전역의 배출량 공간분포를 고해상

도로 예측할 수 있었으며, CAP (Common Agricultural 
Policy) 모니터링 및 국가별 온실가스 감축전략 수립에 활

용 가능한 기반을 마련하였다.
이후 Nguyen et al. (2019)은 미국 콜로라도 주의 농업

지역(약 29만 ha)을 대상으로 DayCent 모델을 인공신경망

(ANN)으로 학습하여 대리(메타)모델을 구축하였다. ANN
은 DayCent 모의 변동성의 99 % 이상(R2 > 0.99) 을 재현

하면서도 계산속도를 6.2 × 106배 향상시켜, 수일이 걸리

던 다목적 최적화 과정을 수초 내 수행할 수 있었다. 이를 

통해 농업지역 내 수익, 온실가스, 수질오염 등을 동시에 

고려한 실시간 의사결정이 가능함을 보여주었다.

5. 고찰 및 결론

본 연구에서는 국가 단위의 농업 부문 기후변화 영향 및 

취약성 평가를 고도화하기 위해, 과정기반모델(Process-Based 
Model, PBM)과 대리모델(Surrogate Model)을 연계한 새

로운 평가 체계를 제시하였다. PBM은 작물생육, 수문·수
질, 온실가스 배출 등 다양한 농업·환경 과정을 과학적으

로 재현할 수 있으나, 복잡한 매개변수 구조와 높은 연산

비용으로 인해 전국 규모의 다중 시나리오 분석에는 한계

가 존재한다. 이에 본 연구는 대리모델의 분류, 구현 기법, 
및 적용사례를 통합적으로 검토함으로써, PBM의 과학적 

Study Scale
Process 

based model
Surrogate model Accuracy Computational Efficiency

Perlman et al. 
(2014)

Global (0.5° grid, 
~22,000 sites)

DNDC
Polynomial regression + 

regionalized 
meta-model

R2 = 0.91 (Wheat), 
0.97 (Maize)

45,000×faster than DNDC 

Giltrap and 
Ausseil (2016)

National 
(New Zealand)

NZ-DNDC
Multiple linear 

regression (meta-model)
R2 ≈ 0.69 between DNDC 

and meta-model outputs
computationally efficient for 

national-scale upscaling

Nguyen et al. 
(2019)

Regional 
(Colorado, USA; 

290,000 ha)
DayCent

ANN surrogate coupled 
with multi-objective 

optimizer

ANN reproduced 99% 
of DayCent variability 

(R2 > 0.99)

~ 106×faster (6.2 million 
times faster than DayCent)

Lugato et al. 
(2017)

Continental 
(EU-27)

DayCent
Random forest 

meta-model

R2 = 0.893, 
RMSE = 0.27-0.59 kg N / ha 

/ yr
11 h (24-core) → seconds

Table 4. Representative applications of surrogate (meta) modeling for greenhouse gas emission assessment
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신뢰성과 대리모델의 연산 효율성을 결합한 국가단위 평

가체계를 제안하고자 하였다.
농업 생산성 분야에서는 APSIM, DSSAT, CERES-Wheat 

등과 같은 PBM을 기반으로 ANN, RF, MARS, LSTM 등
의 기계학습 기법을 학습시켜 전국 단위 수량평가를 실시

간 수준으로 확장한 연구들이 수행되었다(Johnston et al., 
2023; Kheir et al., 2023). 이들 연구는 기존 모델 대비 수

백 배 이상 빠른 연산 속도와 R2 > 0.9의 높은 재현력을 

보였으며, 일부는 정책 시나리오별 품종·비료 정책 효과를 

수 시간 내 분석할 수 있음을 입증하였다. 수문·수질 분야

에서는 SWAT과 APEX 기반의 대리(메타)모델링이 연산

시간을 수 주에서 수 분으로 단축시키며, 유역 및 전국 단

위 양분유출 취약성 평가에 실시간 적용 가능한 수준의 

효율성을 확보하였다(Azzellino et al., 2015; Choi et al., 
2024; Zhang et al., 2009). 온실가스 평가 분야에서는 

DNDC 및 DayCent 모델을 기반으로 한 회귀, RF, ANN 
대리(메타)모델이 국가 및 대륙 규모의 N2O 배출량을 고

정밀·고효율로 산정할 수 있음을 보여주었다(Giltrap and 
Ausseil, 2016; Lugato et al., 2017; Nguyen et al., 2019). 
이들 모델은 원본 PBM 대비 최대 106배의 속도 향상을 

달성하면서도, 전지구 1 km2 해상도 수준의 배출량 지도

를 수일 이내 작성할 수 있었다.

이에 본 연구는 국가 단위의 기후변화 영향 및 취약성 

평가를 수행하기 위한 절차로서 Fig. 5와 같은 대리모델 

활용을 제안한다. 먼저 현장 관측 설계와 관측자료 수집

을 통해 PBM 보정 및 검정이 수행된다. 검정 결과가 만

족스럽지 않거나 향후 메타모델 구축 시 외삽 문제, 불확

실성 문제가 발생할 우려가 있다면 더 넓은 범위에서 관

측자료를 수집하고 모델을 재보정한다. 이후 검정된 PBM
의 입․출력에 관한 실험설계를 통해 다양한 입력 조건과 

시나리오가 생성되는데, 이때 기후자료의 경우는 기후변

화 시나리오를 포함하여 향후 외삽에 따른 불확실성이 발

생하지 않도록 한다. 입․출력 데이터 세트가 생성되면 요

인별 민감도 분석 및 차원 축소 과정을 거쳐 주요 결정 요

인을 선별한다. 이로부터 생성된 입력–출력 자료는 대리

모델 학습에 활용되며, 일관성(consistency) 및 불확실성

(uncertainty)에 대한 검증 절차를 통과한 경우, 국가 단위

의 기후변화 영향평가와 취약성 평가에 적용될 수 있다. 
만약 대리모델이 PBM을 충분히 모사하지 못한다면 다시 

입․출력에 관한 실험설계로 돌아간다. 국가단위의 기후변

화 영향평가에는 격자형 기후변화 시나리오와 공간 정보 

데이터베이스가 활용되며, 각 지표별 평가 결과는 통합 

취약성 평가를 위해 정규화하고(normalized) 가중치를 부

여한다. 최종적으로 국가 단위의 기후변화 취약성 평가를 

Fig. 5. Framework for national-scale climate change vulnerability assessment using meta-modeling
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수행한다.
이러한 접근의 핵심적인 장점은 PBM의 높은 계산 비

용을 대리모델이 효과적으로 대체할 수 있다는 점이다. 
특히 수십 개의 기후변화 시나리오 앙상블, 장기간(수십 

년 단위)의 시뮬레이션, 수십만 개 이상의 격자 단위 평가

와 같이 계산량이 폭증하는 상황에서, 대리모델은 빠른 

근사 예측치를 제공함으로써 국가 단위 평가를 효율적으

로 수행할 수 있도록 한다.
그러나 본 접근법에는 몇 가지 주의 사항이 존재한다. 

첫째, 대리모델은 본질적으로 학습 자료의 범위 내에서만 

신뢰성 있는 예측을 제공하므로, 학습되지 않은 영역(즉, 
외삽 영역)에 대해서는 정확성이 크게 저하될 수 있다. 이
러한 한계는 과정기반모델을 활용해 사전에 가능한 넓은 

입력 범위에서 학습 데이터를 생성함으로써 완화할 수 있

다. 즉, 평가 범위를 정책적으로 중요하거나 물리적으로 

가능성이 있는 한계까지 확장하여 데이터베이스를 구축

하면, 외삽 문제를 최소화할 수 있다.
둘째, 대리모델만으로는 기후변화 적응(adaptation) 기

술이나 정책의 효과를 직접적으로 반영하기 어렵다는 문

제가 있다. 이는 적응 기술을 과정기반모델에 구현한 상

태에서 적응 적용 시나리오를 포함한 학습 자료를 생성하

고, 이를 바탕으로 적응 후 대리모델을 별도로 학습하는 

방식으로 보완할 수 있다. 결과적으로 적응 전과 적응 후

를 각각 근사하는 대리모델을 구축함으로써, 정책 의사결

정 과정에서 적응기술의 효과를 대리모델을 통해 신속하

게 평가할 수 있다. 이는 정책 수립 및 실행 단계에서 반

복적이고 다양한 시나리오 분석을 가능하게 한다는 점에

서 유용하다.
셋째, 대리모델은 불확실성의 정량화가 부족할 수 있

다. 단순한 점 추정 기반의 대리모델만으로는 위험 지표

(예: 하위 10% 수확량, 초과확률 기반의 홍수 발생 가능

성)를 추정하기 어렵다. 이 경우 GP나 QRF, BNN과 같은 

분포 추정이 가능한 분포추정형 대리모델(에뮬레이터) 계
열을 활용하면 불확실성 정보를 동시에 제공할 수 있다.

마지막으로, 대리모델은 PBM과 달리 물리적 과정의 

설명력을 직접적으로 제공하지 않는다. 이는 PBM을 통해 

선행적으로 민감도 분석을 실시하고, 주요 결정 요인을 

규명한 뒤 이를 대리모델 설계에 반영함으로써 보완할 수 

있다. 즉, 물리적 해석력은 PBM에서, 계산 효율성과 시나

리오 확장성은 대리모델에서 분담하는 이원화된 접근을 

통해 두 방법론의 장점을 동시에 활용할 수 있다.
본 연구는 국가 단위의 농업 부문 기후변화 영향 및 취

약성 평가를 고도화하기 위해, PBM의 과학적 근거와 대

리모델의 계산 효율성을 결합한 새로운 평가 프레임워크

를 제시하였다. 제안된 체계는 기존의 PBM 단독 접근이 

가진 연산 한계를 극복하면서도, 과학적 근거에 기반한 

신뢰성 높은 평가를 수행할 수 있다는 점에서 학문적․정책

적 의의를 가진다.
대리모델 기반 평가 체계는 PBM의 입․출력 자료를 기

반으로 대리모델을 학습시켜, 국가 단위의 농업 생산성·수
문·온실가스 평가를 수일 내에 수행할 수 있을 만큼의 효

율성을 확보할 수 있을 것으로 판단된다. 이는 다수의 기

후변화 시나리오와 적응 전략을 동시에 분석할 수 있는 

기반을 마련함으로써, 향후 농업 부문 기후변화 대응정책 

수립 과정에서 실질적인 의사결정 지원 도구로 활용될 수 

있을 것으로 기대된다.
한편, 대리모델은 PBM의 출력값을 통계적으로 근사하기 

때문에 학습 데이터의 범위를 벗어난 외삽(extrapolation) 영
역에서 예측 신뢰도가 저하될 수 있으며, 기계학습 기반 

접근의 물리적 해석력(interpretability) 부족 또한 주요 한

계로 지적된다. 따라서 대리모델은 PBM을 완전히 대체하

기보다는, 시나리오 탐색․의사결정 지원․불확실성 정량화 

등 특정 목적에 한정해 활용되어야 한다. 이러한 한계를 

극복하기 위해서는 주기적인 PBM 고도화와 관측자료 기

반 검정이 병행되어야 하며, PBM에 포함되지 않은 외생 

요인을 함께 학습시키는 하이브리드 모델 개발과 분포추

정형 대리모델의 도입이 요구된다. 이러한 보완이 이루어

진다면, 대리모델 기반 평가 체계는 과학적 정밀성과 정책

적 실용성을 동시에 갖춘 국가 단위 기후변화 영향·취약성 

평가 체계로 발전할 수 있을 것이다.
더 나아가, 본 연구에서 제시한 대리모델 기반 접근법

은 농업 부문을 넘어 생태계의 생물계절․생물다양성, 기상 

재해, 수자원, 보건 등 다양한 부문으로 확장될 수 있다. 
이러한 확장은 국가 차원의 기후변화 적응 전략 수립에 

필요한 과학적 근거를 강화하고, 정책–모델–데이터 간의 

연계성을 심화시키는 기반 기술로서 중요한 역할을 수행

할 것으로 기대된다.
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