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Ⅰ. 서  론

대기 중 전자파는 대기의 비균질함으로 인해 굴절되어

진행하는 특성을 갖는다. 이는 특히 대포병 레이다와 같
이 표적에 대한 고도 오차가 포탄 궤적 추적에 큰 영향을
미치는 시스템에서 운용 성능 저하를 초래한다. 대기의
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요  약

본 논문에서는 한반도 7개 고층 기상 관측소의 2020～2023년 기상 데이터를 기반으로 기압, 기온, 수증기압의 고도별
변화량이 대기 굴절 계수 변화량에 미치는 영향을 분석하였다. 상관 계수 분석과 머신러닝 기법을 활용한 결과, 세 가지
기상 요소 중 수증기압 변화율이 대기 굴절 계수 변화에 가장 큰 영향력을 갖는 것으로 나타났다. 부분 의존도 도표
분석을 통해 세 기상 변수와 대기 굴절 계수 간의 관계를 수치화하였으며, 그 결과 수증기압 변화의 영향력이 기압과
기온 변화에 비해 현저히 크다는 것을 확인하였다. 이러한 결과는 특히 해안이나 산악 지역처럼 수증기압 변동이 큰
환경에서 레이다 운용 시 수증기압의 고도별 분포 특성을 중점적으로 고려할 필요가 있음을 의미한다.

Abstract

In this study, we analyzed the effects of the vertical gradients of pressure, temperature, and water vapor pressure on the atmospheric 
refractivity gradient using meteorological data from seven upper-air observation stations across the Korean Peninsula from 2020 to 2023. 
Through correlation coefficient analysis and machine learning techniques, we observed that, among the three meteorological factors, the 
water vapor pressure gradient had the most significant influence on the refractivity gradient changes. Using the partial dependence plot 
analysis, we quantified the relationships between the three meteorological variables and the refractivity gradient, confirming that the 
impact of water vapor pressure variations was substantially greater than that of pressure and temperature changes. These findings indicate 
that when operating radar systems in environments with significant water vapor fluctuations, such as coastal or mountainous regions, 
priority should be placed on the vertical distribution characteristics of the water vapor pressure.
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비균질함은 대기 굴절률(n)으로 표현되며, 이를 이용해

간단한 지수식으로 대기 굴절 계수(N)를 도출한다. 대기
굴절 계수(N)는 기압(P), 기온(T), 수증기압(e) 세 가지 기
상 변수에 의해 결정되는데, 장거리 전파 해석에서는 지
구 곡률을 반영한 수정 대기 굴절률(m)과 수정 대기 굴절
계수(M)를 사용한다[1]. 레이다 운용 및 전파 해석에서는
수정 대기 굴절계수의고도별변화량(∇ ) 범위에 따라
서 전파 굴절 현상이 구분된다. 기존 대기 굴절률에 관한
연구들은 주로 대기 굴절률을 예측 또는 보간하거나[2],[3], 
한국 기상 데이터를 활용한 한국형 지수 모델을 제안하
는 등 모델링 관련 연구들이 진행되었다[4]. 레이다 운용
측면에서는 대기 굴절률에 따른 전파 굴절 현상이 레이
다 성능에 미치는 영향을 분석하였다[5]～[7]. 이러한 연구
들은 주로 대기 굴절률 자체의 모델링이나 레이다 성능
변화에 초점이 맞춰져 있었다. 그러나, 기압, 기온, 수증
기압의 고도별 변화량(∇ , ∇, ∇)이 수정 대기 굴절
계수의 변화량(∇ )에 미치는 상대적 기여도와 가장 큰
영향을 미치는 변수에 대한 분석은 이루어지지 않았다. 
이에 본 연구는 한반도의 지역적 기상 특성을 반영하여, 
기상 변수의 고도별 변화량이 대기 굴절 계수의 변화량
에 미치는 영향을 머신러닝을 이용하여 정량적으로 분석
하였다. 대기 굴절 계수 수식을 이용한 분석도 가능하지
만, 실제 대기 환경에서는 각 기상 변수가 서로 독립적이
지 않고 상호 복잡한 영향을 주고받는다[8],[9]. 또한 동서고
저의 지형 특성과 삼면이 바다로 둘러싸인 한반도의 특

성으로 인한 지역별 기상 차이를 일반화된 수식 기반 분
석으로 완벽하게 반영하기 어렵다는 한계가 있다. 이에
한반도 전역의 실측 기상 데이터를 머신러닝 기법으로
분석함으로써 각 기상 변수가 대기 굴절 계수에 미치는
영향력을 직관적으로 비교하고, 어떤 변수가 굴절 계수
변화에 지배적인 역할을 하는지 정량적으로 확인하였다. 
이를 통해 해안 지역이나 산악 지역과 같이 특정 기상 변
수의 고도별 변화가 두드러지는 지역에서 레이다 운용
시 우선적으로 고려해야 할 기상 요소를 제시하고, 더 정
확한 전파 해석을 위한 기초적인 분석 자료를 제공하는
것을 목표로 한다.
본 연구에서는 한반도 7개 고층 기상 관측소(백령도, 

흑산도, 국가태풍센터(제주), 포항, 북강릉, 오산, 광주)에

서 2020～2023년 동안 하루 2～4회 관측을 통해 수집된
28,281개의 기상 데이터를 분석하였다. 각 데이터는 고도
에 따른 기압, 기온, 이슬점 온도, 상대 습도 등으로 구성
된다. 기상 변수의 고도별 변화량과 대기 굴절률 변화량
간의 상관관계를 분석하고, 머신러닝 모델인 random 
forest와 XGBoost을 활용하여 각 변수의 상대적 중요도를
평가하였다. 또한, 부분 의존도 도표(partial dependence 
plot)를 통해 random forest 모델에서 각 기상 변수의 기여
도를 정량적으로 분석하였다.

Ⅱ. 한반도 기상 데이터 및 수정 대기 굴절 계수

본 연구에서는 한반도 기상 변수의 대기 굴절률 영향
분석을 위해 University of Wyoming에서 제공하는 고층
기상 관측 데이터를 활용하였다[10]. 국내 고층 기상 관측
소는 그림 1과 같이 백령도, 흑산도, 국가태풍센터(제주), 
포항, 북강릉, 오산, 광주 7개 지역에 위치하며, 하루 2～4
회(00시, 06시, 12시, 18시) 약 100 m에서 30,000 m까지의
고도별 기상 데이터를 수집한다. 본연구에서는 2020년부
터 2023년까지 28,281개데이터 파일(총 2,714,976행)을분
석하였다. 각 데이터파일은 기압(P), 기온(T), 수증기압(e) 
등으로구성되며, 500～10,000 m 고도범위를 100 m 간격
으로 선형 보간하여 약 96행으로 표준화하였다. 관측소, 

그림 1. 한반도 고층 기상 관측소
Fig. 1. Upper air radiosonde observation stations in the 

Korean Peninsula.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 36, no. 9, September. 2025.

890

날짜, 시간에따라 측정 고도가 달라질 수 있으므로, 최소
측정 고도를 확인하고 선형 보간을 적용해 일관된 고도
레벨(500～10,000 m, 100 m 간격)로 데이터를 정규화하였
다. 분석 고도를 10,000 m 이내로 제한한 이유는 기압, 기
온, 수증기압 등의 기상 변수가 이 범위에서 가장 활발히
변화하며, 그 이상에서는 상대적으로 일정한 경향을 보이
기 때문이다. 또한, 군사용 레이다의 일반적인 운용 고도
가 이 범위 내에 있어 실제 운용 환경에 적합한 분석을
수행하기 위함이다. 본 연구는 기상 변수의 고도별 변화
량이 대기 굴절률에 미치는 영향을 분석하는 데 초점을
맞추었으며, 모든 측정 시간대의 데이터를 활용하였다.

University of Wyoming에서 제공하는 고층 기상 관측
데이터는표 1과같이고도별 기압, 기온, 이슬점온도, 상
대 습도 등을 포함하고 있다. 본 연구에서는 대기 굴절률
(n) 대신 수정 굴절 계수(M)을 사용하였다. 이는 대기 굴
절률(n)은 거의 1에 가까운 값으로 해석 시 불편함이 있
기 때문이며, 통상 식 (1)과 같이 대기 굴절률(n)에 1을 빼
고 을 곱한 대기 굴절 계수(N)와 지구 곡률을 고려한
수정 대기 굴절 계수 (M)을 주로 사용한다. 대기 굴절 계
수(N)를 계산하기 위해서는 이들 중 기압(P), 기온(T), 그
리고 이슬점 온도로부터 계산되는 수증기압(e)이 필요하
다. 수증기압(e)은 다음 식 (2)와 같이 계산할 수 있다[1].

   ×    ×  (1)
P: 기압[hpa], T: 기온[], e: 수증기압[hpa]

  × exp  
(2)

Td: 이슬점 온도[℃]

   ×  
(3)

ae: 지구반지름 6,378[km], χ: 고도[km]

계산된 수증기압과 기압, 기온을 이용하여 대기 굴절
계수(N)를 구하고, 이에 수정 대기 굴절 계수(M) 및 수정
대기 굴절 계수의 고도별 변화율(∇ )을 식 (3)을 통해
계산할 수 있다[1]. 이러한 방법으로 총 28,281개, 2,714,976
행의 기상 데이터를 처리하여 기압(P), 기온(T), 수증기압
(e)을 고도에 대하여 미분한 변화율(∇ , ∇, ∇)과 수
정 대기 굴절 계수의 고도별 변화율(∇ )을 산출하였다.

Ⅲ. 기상 변수의 대기 굴절 계수 영향 분석

산출된 각 변수의 고도별 변화량 값과 수정 굴절 계수
의 고도별 변화량 값을 이용하여 각 변수 간 피어슨 상관

계수를 구하였다. 그림 2는 변수 간 상관 계수를 나타낸
상관행렬로, 피어슨 상관 계수는변수간 선형 관계의강

표 1. 고층 기상 관측 데이터 예시(2024.07.24. 12시)
Table. 1. Example of upper air observation data

(2024.07.24. 12 Z).

Height (m) Pressure
(hpa)

Temperature
(℃)

Dewpoint
temperature 

(℃)

Relative 
humidity

(%)
158 1,000.0 23.8 23.3 97
382 970.0 25.0 25.0 100
458 960.0 24.8 23.7 94
707 928.0 24.2 19.5 75
731 925.0 24.0 19.4 75

1,078 889.0 22.3 18.8 81
    ⋮

32,569 8.5 −41.3 −82.1 0
32,839 8.2 −40.0 −81.5 0

그림 2. 기상 변수 변화율 간 상관 계수 행렬
Fig. 2. Correlation matrix of gradient variables.
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도를 나타낸 것이다[11]. 즉, 변수 간 상관 관계를직접적으
로 나타낸 것으로, 각 변수의 고도별 변화율인 ∇(grad 
PRES), ∇(grad TEMP), ∇(grad e)와 ∇ (grad M)의
관계를 분석한 것이다.
그림 2에서 확인할 수 있듯이, 수증기압의 고도별변화

율(∇)과 수정 대기 굴절 계수의 고도별 변화율(∇ ) 
사이에는 매우 강한 양의 상관관계(r=0.94)가 존재한다. 
이는 수증기압의 고도별 변화가 대기 굴절 계수의 고도
별 변화를 설명하는 데 가장 중요한 요소임을 의미한다. 
반면, 기압의 고도별 변화율(∇)과 ∇  사이에는 중간
정도의 양의 상관관계(r=0.45)가 관찰되었다. 이는 기압의
변화가 대기 굴절 계수의 변화에 일정 부분 기여하지만, 
그 영향력이 수증기압에 비해 상대적으로 제한적임을 나
타낸다. 기온의 고도별 변화율(∇)과 ∇  사이에는
∇와 유사한 정도의 음의 상관관계(r=−0.42)가 존재하
는데, 이는 기온이 증가하는 방향으로의 변화가 대기 굴
절 계수를 감소시키는 방향으로 작용함을 의미한다.
이러한 상관관계의 물리적 의미를 더 명확히 하기 위

해, 고도에 따른 기상 변수 변화율의 패턴을 분석하였다. 
그림 3은 전체 데이터에 대해 고도에 따른정규화된 변화
율(∇ , ∇ , ∇, ∇) 평균값을 비교한 것이다. 모든
변화율은 0에서 1 사이의 값으로 정규화되어 있어, 상대
적인 크기를 직접 비교할 수 있다.
저고도에서는 ∇(grad e, 파란색 실선), ∇(grad P, 초

록색 점선), ∇ (grad M, 빨간색 점선)이 유사한 경향을
보이지만, 고도가 증가함에 따라 ∇(grad e)와 ∇ (grad 
M)의 곡선이 점점 더 유사해지는 반면, ∇(grad P)의 영
향은 상대적으로 감소한다. 반면, ∇(grad T, 보라색 점
선)의 경우 고도에 따라 변화 패턴이 복잡하게 나타나지
만, 전반적으로 ∇과는 음의 상관관계를 보이며 그 영
향력은 제한적이다. 이는 앞선 상관관계 분석 결과와 일
치한다. 그러나 상관관계 분석은 두 변수씩 쌍으로 비교
하는 방식으로, 다른 변수들의 영향을 통제한 상태에서
분석하기 때문에 대기 환경에서 모든 변수가 동시에 상
호 작용하는 실제 조건을 완전히 반영하지 못하는 한계
가 있다. 특히 기압, 기온, 수증기압은 서로 밀접한 관계
를 가지며 변화하는 특성을 갖기 때문에, 단순히 두 변수
간의 선형 상관 관계만으로는 이들이 대기 굴절 계수(M)
에 미치는 영향을정확히평가하기어렵다. 이러한한계를
보완하기 위해 본 연구에서는 머신 러닝 기법인 random 
forest와 XGBoost 알고리즘을 활용하였다. 이 알고리즘들
은 여러 변수들이 동시에 존재하는 상황에서 각 변수의
상대적 중요도를 평가하는 데 활용될 수 있어 본 연구에
서 복잡한 상호관계를 가진 기상 변수들이 수정 대기 굴
절 계수 변화율에 미치는 영향을 분석하는 데 적용하였
다. 이러한 모델들은 대기/기상 데이터 분석에서 복잡한
변수 상호작용과 중요도 추출에 강점이 있어 널리 사용
된다[12]~[14]. 모델 학습 시 하이퍼파라미터는 라이브러리
기본 세팅을 따랐으며, 별도의 튜닝 없이 높은 정확도를
확보하였다. 이는 수정 대기 굴절 계수(M) 자체가 기압, 
기온, 수증기압으로부터 계산되고 이를 고도에 대하여 미
분한 것이기 때문에, 이러한 기상 변수들의 변화율(∇ , 
∇, ∇)들로 ∇을 예측할 때 모델의 정확도가 매우
높게 나타난다. 그러나, 본 연구의목적은 이러한 높은 정
확도의 예측 모델에서 각 기상 변수의 변화율이 굴절 계
수 변화에 미치는 상대적 기여도를 정량적으로 평가하는
데 있다.

Random forest는 여러 개의 결정 트리로 구성된 앙상블
학습 방법으로, 복잡한 데이터 패턴을 효과적으로 식별할
수 있다[15]. 이 모델은 다수의 결정 트리를 구성하는 과정
에서 각 노드에서 데이터를 분할할 때 가장 유용한 변수
를 선택한다. 이 과정에서 모델은 수많은 분기점에서 어

그림 3. 정규화된 고도에 따른 기상 변수 및 굴절 계수
변화율

Fig. 3. Normalized altitude profiles of meteorological vari-
able and refractive index gradients.
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떤 변수가 목표값(∇ )을 예측하는 데 가장 효과적으로
기여하는지 학습하게 된다. 각 변수가 노드 분할에 사용
된 빈도와 예측 정확도 향상 정도를 측정함으로써 변수
의 특성 중요도를 산출할 수 있다[16]. 본 연구에서는 100
개의 결정 트리를 사용하여 모델을 구성하였다. ∇
(grad M)을 예측하기 위해 ∇(grad PRES), ∇(grad 
TEMP), ∇(grad e)를 입력 변수로 사용하였다. 전체 데이
터셋의 80 %를 훈련에 사용하고 20 %를 테스트에 활용
하여 높은 정확도(R2=0.995, RMSE=1.376)를 가지는 모델
을 구축하였다. 그림 4는 이 random forest 모델의 각 기상
변수의 특성 중요도를 표로 나타낸 것이다. ∇(grad e)의
특성 중요도가 0.8852로 매우 큰 비중을 차지했다. 이는
모델이 대기 굴절 계수의 변화를 예측하기 위한 결정 트
리를 구성할 때, 약 89 %의 경우에서 수증기압의 변화율
을 주요 분할 기준으로 선택했음을 의미한다. 반면, ∇
(grad PRES)와 ∇(grad TEMP)의 특성 중요도는 각각
0.0924와 0.0225로 상대적으로 매우 낮게 나타났다.

XGBoost는 random forest와 달리 이전 트리의 오차를
순차적으로 보완하는 부스팅(boosting) 방식을 사용한다. 
이 알고리즘은 각 트리가 이전 트리들의 잔차(residual)를
학습하도록 설계되어 있으며, 손실 함수의 그래디언트
(gradient)를 최소화하는 방향으로 모델을 최적화한다
[17],[18]. XGBoost에서 특성 중요도는 각 특성이 모델의 손
실 함수를 감소시키는 데 기여한 정도를 기반으로 계산

된다. 본 연구에서도 random forest와 동일하게 100개의
트리를 사용하여 높은 정확도(R²=0.968, RMSE=3.604)를
가지는 모델을 구축하였다.
그림 5는 이 XGBoost 모델의 각 기상 변수의 특성 중

요도를 표로 나타낸 것으로, random forest 모델과 마찬가
지로 ∇(grad e)의 중요도가 0.9188로 매우 큰 비중을 차
지했다. 이는 수증기압의 고도별 변화가 XGBoost 모델에
서대기 굴절계수의변화를예측하는데 약 92 %의기여
를 한다는 것을 의미한다. ∇(grad PRES)와 ∇(grad 
TEMP) 중요도는 각각 0.0476과 0.0336으로, random forest
와 유사하게 낮은 값을 보였다. XGBoost가 random forest
와 다른 학습 알고리즘을 가짐에도 불구하고 두 모델에
서 도출된 특성 중요도가 매우 유사하다는 점은 ∇(grad 
e)가 ∇ (grad M)에 가장 큰 영향을 미친다는 분석 결과
의 신뢰성을 높인다.

 각 기상 변수의 상대적 중요도 분석에서 확인된 변수
중요도를 더 정량적으로 탐색하기 위해, random forest 모
델에서 PDP(partial dependence plot)를 생성하여 각 기상
변수가 예측 결과인 ∇에 미치는 영향을 정량적으로
분석하였다. 부분 의존도는 다른 모든 특성의 영향을 평
균화했을 때, 특정 특성이 모델의 예측에 미치는 한계 효
과(marginal effect)를 나타낸다[18]. 이 방법은 특정 변수의
다양한값 범위에 대해, 다른모든변수는 원래 값을유지
한 채 모델 예측을 수행하고, 각 예측값의 평균을 계산하

그림 4. Random Forest 특성 중요도
Fig. 4. Feature importance using random forest.

그림 5. XGBOOST 기법 중요도
Fig. 5. Feature importance using XGBOOST.
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여 해당 변수가 목표 변수에 미치는 영향을 추정한다. 이
러한 접근법은 각 기상 변수의 단위가 서로 다름에도 불
구하고 이들이 굴절률 변화율에 미치는 영향을 객관적으
로 비교할 수 있게 해준다.
그림 6은 ∇(grad e)에 대한 부분 의존도 도표이다. x

축은 수증기압 변화율의 값을, y축은 해당 값에서의 부분
의존도를 나타낸다. 여기서 부분 의존도는 분석 대상 변
수(∇)가 특정 값일 때, 다른 조건들(∇ , ∇)은 데이
터 셋에 존재하는 다양한 값들을 그대로 유지한 상태에
서 모델이 예측하는 ∇의 평균값이다. 이 분석을 통해
∇만의 독립적인 영향을 확인할 수 있다. 수증기압 변화
율(∇) 값이 −7～0 hPa/km로 변화할 때, 부분 의존도는
약 103～145 M-unit/km까지 증가하는 것을 볼 수있다. 이
는 ∇가 1 hPa/km 단위 증가할때 ∇이평균적으로약
6 M-unit/km 증가함을 의미한다. 이러한 결과는 수증기압
의 고도별 변화율이 증가할수록(즉, 수증기압이 고도에
따라 덜 감소할수록) 대기 굴절 계수의 고도별 변화율이
증가함을 보여주며, 전체 변화율 범위에서 거의 선형에
가까운 관계를 유지하고 있다.
그림 7의 ∇(grad PRES)에 대한 부분 의존도 도표는

∇보다 완만한 양의 기울기를 보인다. 기압 변화율(∇) 
값이 −110～−40 hPa/km로 변화할 때, 부분 의존도의 값
은 약 126～138 M-unit/km까지 증가한다. 이는 ∇가 10 

hPa/km 단위 증가할 때 ∇이 평균적으로 약 1.7 
M-unit/km 증가함을 의미한다.
그림 8의 ∇(grad TEMP)에 대한 부분 의존도 도표는

뚜렷한 음의 기울기를 보인다. 기온 변화율(∇) 값이 −
9～0 ℃/km로 변화할 때, 부분 의존도 값은 약 136～129 
M-unit/km까지 감소한다. 이는 ∇가 1 ℃/km 단위증가할
때 ∇이평균적으로약 0.8 M-unit/km 감소함을의미한다. 
세 기상 변수의 부분 의존도 도표 분석 결과를 종합적으로
비교하면, 표 2와 같다.
수증기압의 고도별 변화율이 수정 대기 굴절 계수의

변화에 미치는 영향이 기압 변화율 및 기온 변화율의 절

그림 6. 수증기압 고도별 변화율의 부분 의존도 도표
Fig. 6. Partial dependence plot of water vapor pressure 

gradient.

그림 7. 기압 고도별 변화율의 부분 의존도 도표
Fig. 7. Partial dependence plot of pressure gradient.

그림 8. 기온 고도별 변화율의 부분 의존도 도표
Fig. 8. Partial dependence plot of temperature gradient.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 36, no. 9, September. 2025.

894

댓값보다 더 크다는 것을 확인할 수있다. 또한, 수증기압
변화에 의한 부분 의존도 값의 변동 범위(약 42 
M-unit/km)가 기압 변화율(약 12 M-unit/km)과 기온 변화
율(약 7 M-unit/km)에 비해 3～6배 더 넓게 나타나는 것
은, 대기 굴절 계수의 변화가 수증기압 변화에 가장 민감
하게 반응함을 의미한다. 이러한 PDP 분석 결과는 앞서
random forest와 XGBoost 모델에서 도출된 특성 중요도
결과와 일관된다. 두 모델 모두에서 grad e의 중요도가 약
90 %로 높게 나타났는데, 이는 PDP 분석에서 확인된 수
증기압 변화율의 강한 영향력과 일치한다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 한반도 7개 고층 기상 관측소(백령도, 
흑산도, 국가태풍센터(제주), 포항, 북강릉, 오산, 광주)에
서 수집한 2020～2023년 동안의 기상 데이터(28,281일치, 
2,714,976행)를 활용하여 기압, 기온, 수증기압의 고도별
변화량이 대기 굴절 계수 변화량에 미치는 영향을 머신
러닝 기법을 통해 정량적으로 평가하였다. 사용된 학습
데이터는 기압(P), 기온(T), 수증기압(e)의 고도별 변화율
(∇ , ∇, ∇)을 입력 feature로, ∇을목표 변수로구
성되었으며, 이는 고도 500～10,000 m 범위의 관측값을
기반으로 한다. 상관관계 분석 결과, 수증기압 변화율과
수정 대기 굴절 계수 변화율 사이에 매우 강한 양의 상관

관계(r=0.94)가 확인되었으며, 기압 변화율과는 중간 정도
의 양의 상관관계(r=0.45), 기온 변화율과는 중간 정도의
음의 상관관계(r=−0.42)가 관찰되었다. 머신러닝 모델 분
석 결과, random forest에서는 수증기압 변화율의 중요도
가 88.52 %로 매우 높게 나타났고, 기압 변화율은 9.24 %, 

기온 변화율은 2.25 %에 불과했다. XGBoost 모델에서도
유사하게 수증기압 변화율이 91.88 %, 기압 변화율은
4.76 %, 기온 변화율은 3.36 %의 중요도를 보였다. 각 기
상 변수의 영향을 정량적으로 분석하기 위해서 부분 의
존도 도표(PDP)를 생성하고 이를 분석한 결과, 수증기압
변화율이 1 hPa/km 증가할 때 대기 굴절 계수 변화율이
약 6 M-unit/km 증가하는 것으로 나타났다. 반면, 기압 변
화율은 10 hPa/km 증가할 때 약 1.7 M-unit/km 증가, 기온
변화율은 1℃/km 증가할 때 약 0.8 M-unit/km 감소하는
것으로 나타났다.
이러한 결과는 한반도, 특히 해안 지역이나 산악 지역

과 같이 수증기압의 변화가 크고 불규칙한 지역에서 레
이다 운용 시 대기 굴절 현상으로 인한 오차를 최소화하
기 위해서는 수증기압의 고도별 분포와 변화를 우선적으
로 고려한 보정이 필요함을 의미한다.
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