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ABSTRACT

Various crop models have been extensively used for estimation of the crop yields. Compared to the other models, 
the EPIC model uses a unified approach to simulate more than 100 types of crops. It has been successfully applied 
in simulating crop yields for various combinations of weather conditions, soil properties, crops, and management 
schemes in many countries. The objective of this study was to estimate the rice and maize yield in South Korea 
using the EPIC model. The input datasets for the 30 types in the 11 categories were created for the EPIC model. 
The EPIC model simulated rice and maize yields. The performance of the EPIC model was evaluated with the 
goodness-of-fit measures including Root Mean Square Error (RMSE), Relative Error (RE), Nash-Sutcliffe Efficiency 
Coefficient (NSEC), Mean Absolute Error (MAE), and Pearson Correelation Coefficient (r). The rice yield showed 
to more high accuracy than maize yield on four type of method without NSEC. Theses results showed that the 
EPIC model better simulated rice yields than maize yields. The results suggest that the EPIC crop model can be 
useful to estimate crop yield in South Korea.
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1. 서  론

분야를 막론하고 현상을 분석함에 있어 ‘모형(Model)’의 활

용은 지배적이다. 각 모형들의 분석방법과 과정은 상이하나, 실
제 수치를 파악할 수 없는 결과 혹은 아직 일어나지 않은 일을 

예측하고 추정한다는 공통된 목적이 있다(Rosenzweig et al., 
2013). 이러한 모형연구에 있어 높은 불확실성으로 그 영향을 

지속적으로 예측해야 하는 기후변화는 주된 연구주제가 되고 

있다(Semenov and Stratonovitc, 2010).
기후변화의 영향은 전 방위적으로 나타나나, 그 정도는 분야

별로 상이한데, 특히 기후 및 기상과 밀접한 농업은 그 영향을 

직접적으로 받게 되며, 장기적으로 긍정적 영향보다는 부정적 

영향이 클 것으로 예상되고 있다(IPCC, 2014; Lim, 2013). 즉, 

기후변화는 농업부문 모형연구의 당위성을 제공하고, 연구 수행

을 촉진하고 있다. 최근 농업을 비롯한 각 분야별로 개발된 모

형을 통해 기후변화의 영향을 예측하고 추정하는 연구가 상당 

수 진행되고 있다(Choi et al., 2011; Kim et al., 2014; Ye et al., 
2013).

농업부문 모형연구를 촉진하는 또 한 가지 원인은 FTA를 비

롯한 국내외 정세의 변화를 꼽을 수 있다. 최근 많은 FTA 체결

로 경제영토를 넓히는 우리나라의 경우, 많은 산업에서 긍정적 

영향을 예상하지만, 농업의 경우에는 많은 우려의 목소리가 있

다(Lee, 2008). 특히 쌀 개방에 있어 정부와 농업인들 간 갈등이 

심화되고 있는 현 시점에서 모형을 통한 미래농업 연구는 사회

적 문제를 과학적으로 접근하여 해결책을 모색한다는 점에서 

의미가 있다.
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농업부문 모형연구에 활용되는 주요 모형들을 ‘작물 모형

(Crop Model)’이라고 칭하며, 수 십 년 전부터 미국, 유럽 등지

에서는 이러한 작물 모형을 개발하여 연구에 활용하였다(Willi- 
ams et al., 1984; van Diepen et al, 1989; Brisson et al., 2003; 
Jones et al., 2003). 아쉽게도 국내에서 개발된 작물 모형은 아

직 없다시피 하며, 적용한 사례도 흔치 않아 모형 연구의 확대

가 요구되는 상황이다.
작물모형의 결과물에는 작물생산량이 주로 포함되며, 모형에 

따라 수분, 토양, 식생 등 추가적인 결과물이 도출되는데, 필요

한 결과물에 따라 모형을 선택하면 농업 전 분야에서 활용될 수 

있다(Easterling et al., 1996; Song et al., 2014). 1980년대 미국

에서 개발되어 현재까지 광범위하게 사용되는 EPIC(Environ- 
mental Policy Integrated Climate Model) 모형의 경우, 50가지가 

넘는 결과물을 얻을 수 있는 것은 물론, 100여 가지 작물로의 

적용 및 장기간 예측이 가능하여, 세계 각지에서 기후변화 영향 

연구에 적극 활용하고 있다(Williams et al., 1984; Liu, 2009).
기후변화, FTA 등의 영향으로 농업부문 모형연구의 필요성

이 증가하는 현 시점에서 본 연구는 주요 작물 모형인 EPIC 모
형을 국내 적용하였다. EPIC 모형과 같은 국외 개발 모형을 국

내 적용 시 유효성 평가는 필수적이다. 본 연구의 목적은 EPIC 
모형의 국내 적용 가능성을 검토하는 것으로, EPIC 모형 결과

에 유효성 평가를 실시하여 적용의 실효성, 작물 별 정확성 등

을 파악하고자 하였다.

2. 연구자료 및 방법

2.1 EPIC 모형

EPIC(Environmental Policy Integrated Climate, originally kno- 
wn as Erosion Productivity Impact Calculator) 모형은 기상 및 

지표면 유출, 토양, 지형, 질소 및 인 등을 이용하여 작물의 생산

량을 예측하는 모형으로, 100가지 이상의 작물에 적용하여 활용

될 수 있는 대표적인 포괄적(Generic) 모형이다(Williams et al., 
1984; Song et al., 2014). 미국에서 1980년대 개발되어 계속해

서 개정판이 발표되고 있으며, 최근에는 유럽과 중국 등 세계 각

지에서 기후변화와 관련한 농업연구에 활용되고 있다(Balkovic 
et al., 2013; Zhao et al., 2014). 개발된 지 30여 년이 된 EPIC 
모형은 파라미터와 알고리즘은 지속적으로 개선되었으나, 인터

페이스가 개선되지 않아 이를 극복하고자 GIS 기반의 모형으로 

개량된 바 있다(Liu et al., 2007).
본 연구에서 활용한 모형은 입력 자료 구축과 출력자료의 활

용에 큰 장점을 가져온 GIS 기반의 GEPIC1.2 버전으로 EPIC- 
0509 버전과 연결되어 있으며, Liu et al.(2013)와 Folberth et 

al.(2014)은 같은 모형으로 농업부문 기후변화 영향 연구에 활

용한 바 있다.
국외 개발 모형을 국내에 적용하는 과정에서 모형의 보정

(Calibration)과정이 요구되나(Balkovic et al., 2013), 본 연구에

서는 기존 연구자들(Liu et al., 2013; Zhao et al., 2014)이 기 

보정하여 세계 및 중국에 적용하였던 파라미터를 활용하였다. 
EPIC 모형에서는 여러 농업환경변수(Agro-Environmental 

Variable)를 비롯한 50가지 이상의 결과를 얻을 수 있으며, 이를 

활용한 연구는 크게 작물생산량(crop yield), 가상수량(virtual wa- 
ter contents), 질소함량(nitrogen contents)으로 대표된다(Folberth, 
2013; Liu, 2010). 본 연구에서는 국외에서 가장 활발히 활용되

고 있고, 농업생산성을 대표하는 결과자료인 작물생산량에 대

해 적용하고 평가하였다.

2.2 입력 자료

EPIC 모형 구동에 요구되는 입력 자료는 최대 12가지로, 국
내 적용을 위해 총 11가지의 입력 자료[Climate, Soil, Slope, 
DEM(Digital Elevation Map), Irrigation, Fertilizer(N), Fertilizer 
(P), PHU(Potential Heat Unit), PD(Planting Dates), Country, 
Landuse]를 수집 및 가공하여 입력 자료 형태로 구축하였다

(Table 1).
기상자료는 기상청에서 72∼75개(연도별 차이 존재) 지점에

서 관측한 일별 최저기온(℃), 최고기온(℃), 강수량(mm), 일사

량(MJ m—2), 상대습도(%), 풍속(m s—1) 자료를 Kriging과 IDW 
기법을 통해 1 km 해상도로 보강하여 활용하였다. 특별히 EPIC 
모형에서 요구되는 PHU 자료의 경우, Texas Blackland Research 
and Extension Center에서 개발된 PHU Calculator에 관측 기상

자료를 입력하여 구축하였다(BREC, 1990). EPIC 모형을 통한 

추정 기간은 2004년부터 2009년까지 6년이며, 해당 기간에 따

른 입력 자료의 차이는 기상자료에만 있다.
Slope와 DEM 자료는 환경부에서 제작한 고해상도 지도 자

료를 1 km 해상도로 보정 및 연구대상지에 맞게 가공하여 활용

하였으며, 환경부에서 공개되는 토지피복도에서 농업면적을 추

출하여 Landuse 자료로 구축하였다.
토양 자료는 FAO의 Harmonized World Soil Database에서 국

내 부분을 추출하여 구축하였으며, 입력형태는 Dataset 형태로 

13가지 종류로 구성되어 있다. 그 종류는 soil organic carbon(%), 
sand, silt and clay(%), bulk density(g cm—3), base saturation(%), 
cation exchange capacity and sum of base cations(cmol+ kg—1), 
pH, stoniness(vol.%), saturated hydraulic conductivity(mm h—1), 
and wilting point and field water capacity(cm3 cm—3) 이다(FAO, 
2012). Irrigation 및 Fertilizer 자료 또한 FAO의 World Database



미래 작물생산량 추정을 위한 EPIC 모형의 국내 적용과 평가                             23

http://www.ekscc.re.kr

Table 1. Input data for the EPIC crop model

Type Sub-type Scale (km) Source

Climate

Temp (max) 1

Korea 
Meteorological 
Administration

Temp (min) 1

Precipitation 1

Solar radiation 1

Relative humidity 1

Wind speed 1

Soil

soil organic carbon 1

FAO

Sand 1

Silt 1

Clay 1

Bulk density 1

Base saturation 1

Cation exchange capacity 1

Sum of base cations 1

pH 1

Stoniness 1

Saturated hydraulic 
conductivity 1

Wilting point 1

Field water capacity 1

Slope - 1 Ministry of 
Environment

DEM - 1 Ministry of 
Environment

Irrigation - 1 FAO

Fertilizer
N 1 FAO

P 1 FAO

PHU
(potential 
heat unit)

- 1
Korea 

Meteorological 
Administration

PD
(planting 

dates)
- 1 FAO

Landuse Agriculture area 1 Ministry of 
Environment

에서 추출하여 활용하였다. 토양 자료의 경우, 국내에서 조사된 

토양자료를 사용하는 것이 보다 정밀할 것으로 예상되나, 본 연

구에서 활용한 EPIC 모형의 입력 자료 형태로 가공하는 데 많

은 작업이 요구되며, 국외 적용 사례에서 FAO의 토양자료를 활

용한 사례(Balkovic et al., 2013; Liu et al., 2013; Folberth et 
al., 2014)가 대부분이므로, 본 연구에서도 FAO의 토양자료 적

용하는데 무리가 없다고 판단하였다.

2.3 대상작물 및 지역

본 연구에서는 동아시아 및 국내 대표 식량작물인 쌀과 세계 

3대 곡물 중 하나이며, 단일 작물로는 국내 3번째 생산량을 나

타내는 옥수수를 선정하여 EPIC 모형의 적용과 평가를 시도하

였다.
대상지는 대한민국 전역이나, 토성과 재배현황이 전혀 다르게 

나타나는 제주도를 비롯한 일부 도서지방은 제외하였다(Fig. 1).

2.4 유효성 평가 방법

EPIC 모형 국내 적용의 실효성과 작물별 정확성을 파악하기 

위해 모형에서 추정된 결과와 실제 통계치를 바탕으로 유효성 

평가를 실시하였다.
예측된 작물생산량과 비교하기 위해 통계청에서 제공하는 

시도별 농작물 생산조사 결과를 2001년부터 2010년까지 활용

하였으며, 그 중 실제 모형 결과를 활용한 시기인 2004년부터 

2009년까지 자료는 통계적 분석으로 활용되었고, 그 외 기간의 

통계자료는 기상조건과의 비교에 활용되었다. 
본 연구에서는 총 5가지 통계적 분석 방법을 활용하여 유효

성 평가를 실시하였으며, 그 종류는 다음과 같다. (1) RMSE, 
(2) Relative Error, (3) NSEC, (4) MAE, (5) Pearson correlation 
coefficient

RMSE는 평균 제곱근 오차를 의미하며, 추정된 값이 실제 관

Fig. 1. Research area.
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측된 값과의 차이를 다룰 때 흔히 사용하는 분석기법이다. 아래

의 식 (1)을 바탕으로 통계치와 추정치의 RMSE 값을 산출하였

다. 여기서 O는 관측 값, F는 추정 값을 의미한다.

  









    

(1)

Relative Error(상대오차: RE)는 식 (2)와 같이 계산되어지며, 
EPIC 모형 구동의 시스템적 오류를 설명할 수 있다. 본 연구의 

해상도를 감안하였을 때, 30%의 RE 값을 신뢰할 수 있는 결과

의 한계치로 가정하며, 50% 이상의 RE 값은 극단적인 오류로 

간주한다(Niu et al., 2009). 

   


× 

(2)

RMSE와 RE 외에도 모형의 종합적 검증을 위해 Nash-Sut- 
cliffe efficiency coefficient(NSEC)기법이 사용되었으며, 다음 

(3)과 같이 정의된다. 여기서 Qo는 관측 값, Qm은 추정 값을 의

미한다.

   


 



 


 








(3)

NSEC 기법의 결과인 E 값은 —∞에서 1사이의 값을 가지는

데, E 값이 1을 나타내면 추정치와 통계치가 같다는 것을 의미

하며, 0의 값은 추정치가 통계치의 평균만큼 정확한 것을 의미

한다(Nash and Sutcliffe, 1970).
예측모형의 정확도를 측정하는 또 하나의 방법으로 Mean 

Absolute Error(평균절대오차: MAE)기법을 활용하였다. 식 (4)
와 같으며, 0에 가까울수록 높은 정확도를 의미한다. 여기서 f 는 
관측 값, y는 추정 값을 의미한다.

  


  



  


  



 (4)

두 값의 상관관계를 구할 때 가장 대표적으로 사용되는 

Pearson correlation coefficient는 시간적 변화에 따른 통계치와 

예측치의 관계 변화 여부를 분석하기 위해 사용되었다(Reidsma 

et al., 2009). 관계식은 다음 식 (5)와 같다.







  



 


  



 



  



 
 



(5)

3. 결과 및 고찰

3.1 기상조건과 작물생산량의 관계

기상조건과 작물생산량은 상호 관련성이 아주 높으며(Ha et 
al., 2003), 작물 모형을 통한 연구에서도 기상조건만이 연도별

로 변화하는 입력 자료로 활용되고 있다. 이에 본 연구에서도 

기상조건과 작물생산량 간의 개략적인 파악을 위해 주요 기상

인자 두 가지(강수량, 평균기온)를 작물 생산량과 비교한 결과, 
강수량과 평균기온만으로는 작물의 생산량 변동을 예측하지는 

못하였다(Figs. 5 and 6).
예를 들어, 작물 생산량에 대한 통계치와 강수량, 평균기온 

모두에서 실제 작물 생산량과 비슷한 경향을 갖지 않았다. 이는 

실제 강수량과 평균기온이 작물 생육에 중요한 요소이지만, 그 

것 만으로는 매해 변하는 생산량의 변동을 설명하기 어렵고, 보
다 복잡한 생육관계가 내재되어 있음을 가늠케 한다. 

이렇듯 생산량을 추정하기 위해서는 단순히 기본 기상조건

만으로는 어려우며, 작물별 영향을 주는 기상인자와 생육기간

은 물론, 각 인자별 관계 등이 반영되어야 한다. EPIC 모형을 

비롯한 작물모형은 이러한 작물의 복잡한 생육관계를 결합한 

도구로서 기후 및 여러 인자의 변화를 적용하여 미래 작물 생산

량을 예측할 수 있도록 한다.

3.2 EPIC 적용 결과

EPIC 모형의 국내 적용을 통해 2004년부터 2009년까지 쌀과 

옥수수 두 작물에 대한 생산량 결과를 얻을 수 있었다(Figs. 2 
and 3). 결과는 격자별 작물생산량(t/ha)으로 나타나며, 환경부 

토지피복도 내 농업면적에 따라 표출되었다.
먼저, 쌀의 적용 결과를 보면 연도 및 지역별 편차가 존재하

지만, 4.00∼5.51 t/ha 수준(시도별 평균치 계산 시)을 나타내 편

차의 수준이 높지 않은 것을 확인할 수 있었다.
지역별 편차는 1.5 t/ha 이내로, 연도별 편차도 1.5 t/ha 이내

로 나타났다. 또한 결과 지도에서 강원도를 비롯한 산간 지역에

서의 낮은 결과와 토양 성질이 달라지는 전라도 평야지역과 주

변 지역의 생산량 차이를 보았을 때, 다양한 입력 자료에도 불
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Fig. 2. Comparison with temperature and yield for (a) rice and (b) maize.

Fig. 3. Comparison with precipitation and yield for (a) rice and (b) maize.

구하고 토양과 지형에 보다 많은 영향을 받고 있는 것으로 확인

할 수 있었다.
옥수수의 적용 결과에서도 마찬가지로 연도 및 지역별 편차

가 존재하면서 옥수수의 수량은 3.56∼5.11 t/ha 수준(시도별 평

균치 계산 시)을 나타내었고, 지역별 편차는 1.3 t/ha 이내로, 연
도별 편차는 1.6 t/ha 이내로 확인되었다. 옥수수의 결과 지도에

서는 연도별로 조금 다르게 나타났으나, 전반적으로 산간 지역

에서 낮은 결과를 보였고, 토양 성질의 변화에 따른 생산량 차

이가 쌀에 비해 더 잦게 나타났다.
두 작물의 결과를 비교하여 보았을 때, 생산량은 쌀이 1 t/ha

가량 더 높게 나타났으며, 연도 및 지역별 편차는 옥수수에서 

조금 더 높게 나타났다. 

3.3 국내 생산 경향과 비교

2001년부터 2010년까지 쌀과 옥수수의 실제 생산량(t/ha)을 

통계청을 통해 획득하여 연간 전국 평균을 구하였다. 실제 전국 

평균 생산량과 모형에서 예측한 전국 평균 예측치를 비교한 결

과, 쌀의 경우 연도별로 과대 또는 과소 추정하는 경향이 있었

으며, 옥수수의 경우 전반적으로 통계치보다 과대 추정하는 경

향이 있었다(Fig. 5). 
이와 같이 실제 생산 경향과 예측치를 함께 놓고 비교해 보

았을 때, 두 값의 차이에 비해 경향성이 다르게 나타났는데, 보
다 원활한 모형 연구를 위해서는 이와 같은 원인을 파악할 추가

적인 연구가 필요할 것이다. 
대부분의 작물모형에서 연간 변경되는 입력 자료는 기상자

료가 유일하며, 본 연구에서 적용한 EPIC 모형도 이와 같다. 그
러므로 연간 생산량 경향 차이의 원인은 기상자료일 가능성이 

크다고 생각할 수 있으나, 각 기상자료별로 작물생산량에 미치

는 영향 즉 민감도가 다르고, 또한 양 혹은 음의 방향으로 영향

을 미칠 수 있으므로, 각 연도별 기상조건에 따라서 작물 생산

량이 크게 증가하거나 감소 혹은 변하지 않을 수 있다. 또한 기

후 인자별 조합에 따라서도 작물 생산량의 변화가 야기되므로, 
쉽사리 규명할 수 없다. 

EPIC 모형은 기상, 토양, 지형 등 자연적 요인이 주요 계산되

는 인자이므로, 국내 적용 결과에서 실제 생산량과 경향이 다르

게 나타난 것은 기상재해, 병충해, 시비법, 사회․경제여건 변화
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Fig. 4. Predicted annual yields of rice for (a) 2004y, (b) 
2005y, (c) 2006y, (d) 2007y, (e) 2008y and (f) 
2009y.

등 자연적 요인 이외에도 원인이 있음을 짐작할 수 있다.

3.4 유효성 평가

본 연구에서 수행한 다섯 가지 유효성 평가 방법 중 Relative

Fig. 5. Predicted annual yields of maize for (a) 2004y, 
(b) 2005y, (c) 2006y, (d) 2007y, (e) 2008y and 
(f) 2009y.

Error, Pearson correlation coefficient는 시․도별 지도로 표출하

였고(Figs. 7 and 8), RMSE, NSEC, MAE는 연간 수치로 분석

에 활용하였다(Table 2). 유효성을 평가함에 있어 시․군 단위

와 같은 기초자치단체 수준으로 평가하는 것이 적합하다고 사
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Fig. 7. Relative estimation error for (a) rice and (b) maize.

Fig. 6. Comparison with reported yield and simulated 
yield for (a) rice and (b) maize.

료되나, 옥수수의 생산량 통계자료가 시․도 단위로만 공개되

고 있어 광역자치단체 수준으로 평가할 수밖에 없는 한계가 있

었다.
먼저, 0에 가까울수록 높은 유효성을 의미하는 RMSE와 MAE 

분석에서는 연도별 차이는 있으나, 쌀의 경우 0.5(t/ha)이하, 옥

수수의 경우 1.4(t/ha)이하의 결과를 보여, 두 작물에서 모두 높

은 유효성으로 확인할 수 있다. 두 기법에서 공통적으로 쌀의 

수치가 전반적으로 더 낮아 옥수수에 비해 유효성이 더 높다고 

이해할 수 있다.
NSEC 분석에서 0 이상을 나타내면, 통계치의 평균 값보다 

우수한 결과로 이해할 수 있는데, 본 연구의 결과에서는 모두 

0 이하로 나타나 통계치의 평균에는 못 미치나, 대부분 —1 이
하의 값을 나타내 근사치를 가지는 것으로 확인할 수 있었다. 
NSEC 분석에서는 타 평가기법에서와는 달리 연도별 편차가 크

게 나타났고, 쌀보다 옥수수에서 보다 높은 수준의 유효성을 보

였다. 
Relative Error Map에서 쌀의 결과는 대부분의 시도에서 통

계치와 예측치 간의 오차가 적은 상태로 나타나며, 옥수수의 결

과에서도 충청남도, 전라남북도, 경상남도 등 일부 지역을 제외

하고는 오차가 적은 것으로 확인되었다. 일부 지역에서 오차가 

높게 나타난 옥수수의 경우 주산지로 알려진 강원도, 충청북도, 
경상북도 등에서는 오차가 낮아 유효성을 저해하지 않았다.

Pearson correlation coefficient 결과는 타 평가기법에 비해 전

반적으로 좋은 수준을 보이지 않았다. 쌀에서는 절반 이상의 지

역에서 일정 수준(r >0.40) 이상의 값을 보였으나, 옥수수의 경

우 대부분의 지역에서 낮은 상관관계를 나타냈다. 이는 6년의 

짧은 모의기간과 통계치․예측치 모두 연간 변동 폭이 큰 것이 

원인으로 사료된다.
평가기법에 따라 각각의 작물이 우수하게 평가되는 것은 다

양한 평가기법 중 객관적 평가기법의 선정과 활용이 된 것을 간
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Fig. 8. Correlation between time series of simulation and reported yields calculate for (a) rice and (b) maize; Pearson 
correlation coefficient r>0.60 is statistically significant at p<0.05.

Table 2. Comparison of simulated and reported crop yields

Year
Reported Simulated

RMSE NSEC MAE
Mean SD

(Standard deviation) Mean SD
(Standard deviation)

Rice

2004 4.93 0.21 5.20 0.35 0.40 —2.75 0.26

2005 4.80 0.19 4.57 0.21 0.29 —1.47 0.22

2006 4.80 0.22 4.56 0.18 0.27 —0.69 0.24

2007 4.58 0.19 4.77 0.27 0.31 —1.59 0.18

2008 5.12 0.21 5.02 0.18 0.18 —0.18 0.09

2009 5.15 0.34 4.91 0.23 0.39 —0.43 0.24

Overall 4.90 0.23 4.84 0.26 0.31 —1.19 0.21

Maize

2004 3.39 1.00 4.44 0.16 1.08 —0.61 1.04

2005 4.34 1.35 4.54 0.22 1.13 —0.06 0.19

2006 3.93 1.33 4.51 0.41 1.23 —0.11 0.57

2007 3.81 1.41 4.29 0.17 1.36 —0.13 0.47

2008 3.99 1.42 4.30 0.39 1.35 —0.10 0.30

2009 3.99 1.25 4.48 0.19 1.27 —0.23 0.48

Overall 3.91 1.29 4.43 0.26 1.24 —0.21 0.51

접적으로 시사한다. 그러나 우선 단순 통계자료에서 쌀의 정확

도가 높게 나타나는 것은 사실이며, 5가지 분석 방법 중 4가지

에서 쌀이 더 적합한 것으로 확인되었다.
다섯 가지 유효성 평가를 종합하면, 통계치와 예측치의 연간 
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생산량 상관관계는 높지 않게 나타났으나, 다른 네 가지 평가에

서는 유효성을 인정할 수 있다. 또한 옥수수보다는 대표 식량작

물인 쌀에서 더 높은 유효성을 갖고 있는 것으로 확인되었다.
유효성 평가를 위한 통계분석에서 더 깊이 있는 분석을 수행

하지 못함은 시․군 별 통계치의 부재가 크다. 모형의 예측치는 

1 km 해상도로 구현하였으나, 비교할 대상은 전국 시․도 단위

로 한정되어 있으므로 모형 결과를 검증할 대상이 적절치 않은 

것이다.

3.5 EPIC 모형 적용의 함의

농업부문 미래연구의 필요성이 대두되는 현 시점에서 검증된 
국외 모형을 국내에 적용하거나, 국내 상황을 반영한 모형을 개

발하는 과정은 큰 의미가 있다. 특히 EPIC 모형은 미국 USDA
와 Texas A&M에서 개발하여 수십 년째 활용되고 있으며, 지속

적으로 개정판이 개발되는 검증된 주요 작물 모형이다. 또한 백

여 가지 작물에 적용 가능하고, 장기간 모의가 가능한 이 모형

은 농업 전반에 대한 미래연구에 활용 가능성이 높다(Easterling 
et al., 1996).

국외에서 개발된 모형을 국내에 적용하는 과정에서는 소프

트웨어 작동 방법, 프로그램 언어, 소스코드, 알고리듬, 매뉴얼 

등에서의 정보부재로 난항을 겪는 경우가 많다. EPIC 모형도 

개발 이외의 지역에서 많은 연구가 수행되었으나(Balkovic et 
al., 2013; Folberth et al., 2014), 국내에 적용되지 못했던 것은 

이러한 이유를 꼽을 수 있다. 또한 특정 작물에 대해 구동하는 

개별적 모형들이 등장하여, 해당 작물에 있어서는 더 높은 정확

도를 보여준 것 또한 기존에 적용되지 않았던 이유이다(Yang 
et al., 2004; Bouman et al., 2006). 그럼에도 EPIC 모형의 장점

은 많은 작물의 적용과 다양한 출력 자료를 활용할 수 있다는 

점이기에 모형별 역할의 차이로 이해할 수 있다.
본 연구에서는 작물생산량의 결과만을 추정하고 평가하였으

나, 기존의 여러 연구에서 가상수량과 질소순환 등의 출력자료

를 함께 활용하기도 하였다(Liu et al., 2007; Balkovic et al., 
2013). 이러한 다양한 출력 자료의 활용은 농업 전반에 대한 분

석을 가능케 한다.
EPIC 모형을 비롯한 대부분의 모형연구의 목적은 정책 의사

결정자들에게 정확한 방향을 제시해 주는 것이며, 본 연구에서 

나타난 유효성 평가 결과는 EPIC 모형의 적용이 정책 방향으로

의 역할을 기대할 수 있게 한다. 그러나 모형의 추정과 분석을 

정책 활용으로 이끌어내기 위해서는 그 사이의 구조가 필요하

다고 하겠다. 모형의 개발과 적용이 추진됨과 함께 정책으로의 

연결 구조를 고안하는 것이 실효성 있는 모형연구로 발전할 수 

있을 것이다.

4. 결  론

본 연구는 대한민국 전역을 대상으로 국외 주요 작물 모형인 

EPIC 모형을 적용하여 쌀과 옥수수의 생산성을 추정하였으며, 
추정된 결과를 통해 국내 적용의 유효성을 평가하였다. 모형을 

통한 모의기간은 2001년부터 2009년이었으며, 통계치와 비교

하여 유효성을 평가한 기간은 2004년부터 2009년이었고, 총 다

섯 가지의 통계분석 기법을 활용하였다. 연구를 통한 결과는 다

음과 같다.
첫째, 주요 기상조건과 통계치, 예측치를 함께 비교하였을 때, 

단순히 기본 기상조건 만으로는 생산량 추정이 어려우나, EPIC 
모형을 비롯한 작물모형을 활용하면 작물의 복잡한 생육관계를 

계산해낼 수 있다.
둘째, EPIC 모형 적용을 통해 쌀과 옥수수의 작물 생산량 결

과를 얻었으며, 해당 결과를 통계자료와 비교하였을 때, 수준은 

비슷하나 경향성은 다르게 나타났다.
셋째, 유효성을 평가하기 위한 통계분석에서 대부분 두 작물

에서 모두 유효한 수준의 결과를 얻었고, 옥수수보다 쌀에서 더 

높은 정확성을 보였다. 
본 연구는 위 결과와 함께 몇 가지 한계와 시사점을 가진다. 

먼저 모형의 보정(calibration) 작업을 수행하지 못한 한계를 가

지는데, 추후 보정을 통해 생산량 예측에 정확도를 높이는 연구

가 필요하다. 또한 현재 시․도 단위의 작물생산량 통계는 유효

성 평가 표본 수의 한계를 야기하므로, 많은 작물을 대상으로 

시·군 단위 및 그 이하의 통계자료가 구축되고 공개되어야 보다 

분명한 유효성 평가가 될 것이다. 그럼에도 본 연구를 통해 유

효성 평가를 거친 EPIC 모형은 향후 장기간 모의 및 미래 작물 

생산량 추정을 통해 기후변화 영향을 예측하는 등 다양한 분석

에 활용될 수 있을 것이다. 
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