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1. 서 론

하천관리청은 홍수조절을 위해 수계에 관한 종

합적인 상황을 고려하여 필요한 조치를 하여야 하

며 이를 상급기관에 보고하여야할 의무가 있다(

하천법 41조). 또한, 댐관리자는 예측 강우량과 

현재 수위를 고려하여 목표 조절유량을 홍수통제

소에 보고할 의무가 있다(다목적댐 관리규정 제3

장). 그럼에도 불구하고 현재 하천의 유량조절 결

정방식은 하천실무자의 과거의 경험적 판단에 근

거하여 산정하는 것이 일반적이다. 이에, 폭우 등

의 긴급 상황에 대한 유량조절실패의 가능성이 항

상 높은 실정이다.

하천관리자의 합리적이고 신속한 의사결정을 

지원하기 위해서는 높은 예측력을 지닌 수문관리

모형이 필요함은 당연하다. 이러한 필요에 의해 

국내에서는 수리·수문방정식 기반의 물리학적 

모형(이하 물리모형)의 활용도가 증가되고 있다 (

과학기술부, 2004). 하지만 물리모형은 하천형상 

등 고려해야 되는 요소가 많고, 하루미만의 단기

간 예측을 위해 시간단위를 상세화 (dis-aggre-

gation)하는 번거롭고 오차를 증가시키게 되는 

작업이 필요하며 (Solomatine와 Torres, 1996), 

모의 시간이 긴 특징이 있다. 이러한 점들은 하천

수위 조절을 위한 실시간 의사결정에 있어서 물리

모형만으로는 한계가 있음을 예상케 한다.
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실시간 하천관리의 정보지원을 목적으로, 90

년대 초반 이후 물리모형을 대체할 수 있는 기법

들에 대한 검토가 진행되었으며, 많은 연구를 통

해 기계학습모형 (machine learning model)의 

적용성이 검증되어 오고 있다 (Dibike와 Solo-

matine, 2001). 분명히 기계학습모형은 모의시

간이 수분내로 물리모형에 비하여 상당히 짧으

며, 예측을 위해 실측이 가능한 유량, 인근지점 

수위, 강우량 등의 자료만을 요구하는 장점이 있

다. 특히, 자연현상이 연구자가 이해를 하기에 

너무 복잡한 경우에서도, 인공신경망 모형은 자

료에 포함된 정보를 쉽게 추출하여 시스템 구조

를 다룰 수 있게 하며 (Lorriai와 Sechi, 1995), 

보유하고 있는 자료가 불완전한 경우나, 극단적

인 사상 발생을 예측할 경우에도 좋은 결과를 제

시한 바 있다 (Haykin, 1994).

다양한 기계학습모형 가운데에서, 인공신경

망은 실시간 하천수위 예측에 적용하기에 적절

한 방법이라는 점은 이미 다양한 연구를 통해 검

토된 바 있다. 수위예측에 적용된 국내 사례로, 

황현경과 김경호 (2008)는 무심천 수위를 예측

하기 위해 log-sigmoid 전달함수와 오차역전

파 방식의 인공신경망 모형을 사용하였으며 결

정계수 0.9이상의 예측력을 보였다. 박성천 외 

(2009)는 신경망 모형 중 자기조직화 모형을 사

용하여 영산강 나주지역의 수위를 예측하여 강

우-유출모형을 구성하였으며 결정계수 0.99이

상의 상당히 높은 예측력을 보였다. 해외에서도, 

수위·유량 예측, 강우-유출 관계, 홍수 경보 등 

수자원 관리의 다양한 목적에 대해 인공신경망 

기법은 정확한 정보를 제공할 수 있다는 점이 논

의되었다 (Maier 외, 2010).

그럼에도 불구하고, 저자들은 여전히 기술적 

측면에서, 그리고 현장 적용성 측면에서 개선되

어야 할 점들이 있다고 판단된다. 첫째, 기술적 

측면에서, 인공신경망이 오차역전파 학습방식을 

사용함에 있어 자료수집 기간상의 문제나 최적

해를 찾지 못하는 문제가 자주 발생한다. 따라서 

Montana와 Davis (1988) 이후 다양한 학자들

에 의해 신경망모형은 유전자 알고리즘과 결합

될 필요가 있다는 점이 제안된 바 있다. 저자들

은 하천수위 예측시 유전자 알고리즘을 인공신

경망 기법에 적용하게 된다면, 최적 은닉층의 개

수 및 전이함수의 종류를 선택하는 데에 큰 도움

을 제공할 수 있을 것으로 생각된다. 둘째, 현장 

적용성 측면에서, 기존 인공신경망을 이용한 하

천 수문예측 연구들은 실무적인 문제들을 더욱 

고려할 필요가 있다. 모형의 정확도를 위해 유량 

및 수위예측 시점을 현재나 12시간 미만에 국한

시키는 경우가 많아 하천관리자가 대응할 수 있

는 시간적 여지가 충분치 않다. 또한 기존 연구

들은 수위 예측의 정확도에 대부분의 초점을 가

지고 있는 반면, 유량이나 수위 조절에 필요한 

지점 선정에 대해서는 간과하는 경우가 많다. 이

와 같은 맥락에서, 본 연구는 신경망-유전자알

고리즘 결합모형이 1일 후, 2일 후의 수위예보 

목표 지점에 대한 예측력이 있으며, 하천관리자

의 유량조절능력을 제고할 수 있는 지를 살펴보

려는 목적으로 진행되었다. 수위예보 목표 유역

으로는 4대강 사업을 통하여 신규보 3개가 건설

될 금강유역을 선택하였으며, 연구의 결론에서

는 인공신경망 모형의 예측력과 각 지점의 수위

예측을 통한 예보의 타당성, 그리고 하천관리자

의 실무적 활용방안에 대하여 논의한다.

2. 연구 대상 및 범위

2.1 연구 대상지

금강은 한반도 중앙에 위치하고 있으며, 총길

이 394.79 km, 유역면적 9,912.15 ㎢인 하천이

다. 조치원 남부의 미호천, 대전 동부의 갑천 등 

크고 작은 20개의 지류가 합류된다. 기후는 온

대 북한계에 가까우며, 평균기온은 11.0 ~ 12.5 

℃, 연강수량은 1,100 ~ 1,300 mm이다. 본 연

구에서는 금강유역 중 대청호에서 강경수위관측

소에 이르는 총 99.2 km 구간을 살펴보고자 한
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다 (Fig. 1). 이 구간은 대청댐을 시작으로 갑천, 

미호천, 강경천 등의 크고 작은 지류들의 유입이 

있으며, 금강하구언을 통해 서해와 연결되어 있

다. 특히, 금남, 공주, 규암 수위관측소 인근 지

역은 4대강 사업으로 인하여 금남보, 금강보, 부

여보가 각각 건설되었다. 금남 관측소의 수위는 

대청댐 방류량에 직접적으로 영향을 받지만, 절

반 가량의 유량은 직상류의 미호천과 갑천 지류

로부터 유입되기 때문에 수위 조절과 예측이 모

두 쉽지 않다. 하지만 곧 금남보가 건설됨에 따

라 보와 대청댐의 방류량을 조절할 수 있어 이 지

역은 예기치 못한 강우나 수위에 대한 대처능력

이 높아질 것으로 예상된다. 공주, 규암 관측소 

인근 지역은 기존에 없었던 보가 상류 및 해당 지

역에 건설됨으로서 상하류간 유량조절을 통하여 

하천 수위의 조절이 가능해졌다. 강경지점 또한 

상류지점인 규암지점에 부여보가 건설됨에 따라 

상류지역의 유량조절을 통해 수위조절이 가능해

졌다. 위와 같은 실무적 활용성을 감안하여, 수

위예보의 목표 지점으로 금남, 공주, 규암, 강경 

수위관측소를 선정하였다.  

2.2 자료 수집

수위예측을 위한 선행연구들 (Alvisi 외, 2006; 

Napolitano 외, 2010; Maier 외, 2010)의 결과

를 감안해, 목표 수위예보지점의 수위를 예측

하기 위한 영향요인으로 i) 상류 유량, ii) 지류

의 유량, iii) 해당 수위관측소 유량, 그리고 iv) 

측정지점 인근 강우관측소의 강우량 자료를 선

정하였다. 사실 모형의 예측력을 더욱 높이려

면, 지역의 유량 및 강우 관측소 자료를 사용할 

때 지체시간을 고려할 필요가 있다 (Imrie 외, 

2000). 하지만 선택된 하천구간은 총 지체시간

이 항상 하루 미만이라는 점을 감안할 때 오히려 

연구의 실용성을 저해할 수 있다는 예상이 가능

하다. 목표 지점의 수위를 예측하기 위하여 당일 

측정 가능한 자료는 유량, 강우량의 자료를 사용

하였고, 익일 사용 가능한 자료는 실측 강우량을 

학습 자료로 사용하였다. 각 지점별 입출력 자료

는 Table 1과 같이 구성되었다. 

자료는 국가 수자원관리종합정보 시스템 

(WAMIS)의 데이터베이스를 통해 수집하였다. 

2009년 이후의 자료들은 4대강 사업으로 인하

여 자료 일관성이 결여된 것으로 확인되었다. 따

라서 4대강 사업 이전인 2004년부터 2008년도

까지의 자료를 사용해 방법론의 유용성을 검토

키로 하였다. 또한 자료의 누락 및 이상치 등의 

Table 1. Input and output variables at each station

금남 공주 규암 강경

입력 자료

수위측정소 금남 공주 규암 강경

유량측정소 대청댐, 합강, 회덕, 금남 금남, 공주 공주, 규암, 구룡 규암, 강경, 석동, 우곤, 논산

강우관측소 현도, 부강, 조치원 공주, 반포 정산, 공주, 복룡, 규암 규암, 강경

학습 기간 2005년 3월 - 2007년 2월 2005년 3월 - 2006년 10월 2004년 6월 - 2006년 5월 2004년 6월 - 2006년 5월

검증 기간 2007년 3월 - 2008년 4월 2006년 11월 - 2007년 9월
2006년 6월 -
2007년 5월

2006년 6월 -
2007년 5월

출력 자료

목표예측값 1일 후(t1), 2일 후(t2) 각 지점 수위

Fig. 1. Locations of study areas
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문제가 발견되었기 때문에 모형입력자료의 보정

구간과 검증구간은 Table 1과 같이 목표 지점별

로 차이가 있다 (공주관측소 자료는 유역환경청 

담당자와 의논한 뒤 2006년 10월에서 2007년 5

월 사이의 수위측정오차인 50 cm를 보정 후 사

용키로 함). 모형의 최소 학습기간은 2년, 검증

기간은 1년이다.

3. 연구 방법

인공 신경망 모형은 비선형네트워크로 구성

된 인간두뇌의 사고방식을 기반으로 하는 기계

학습모형이다. 인간의 신경망에서 외부자극은 

서로 다른 연결강도를 지닌 축색돌기를 통해 다

른 신경세포에 전달되며, 시냅스를 통해 입력신

호로 변환시킨다. 시냅스에서는 외부신호와 출

력신호 사이의 연결강도를 조절하는 뇌의 학습

과정을 모사한다. 본 연구에서 학습이란 인간의 

두뇌가 과거의 경험과 훈련으로 지식을 축적하

듯이, 시스템의 입·출력에 의하여 연결함수 및 

연결강도의 구조를 조직화함으로 최적 매개변수

를 추정하는 기법을 의미한다 (Dibike와 Solo-

matine, 2001). 

신경망모형은 다수의 요인들간의 동시적인 상

호작용을 병렬처리할 수 있기 때문에 비선형성

이 높은 시스템의 자극-반응 관계를 잘 해석할 

수 있다는 장점이 있다. Fig. 2와 같이, 신경망모

형 중 다층신경망은 입력층의 입력노드에서 자

료를 받아 연결강도를 통해 가중 연결된 은닉층 

노드에 함수값을 전달받고, 각 은닉층 노드에서

는 가중합된 자료들을 전이함수를 통해 변화시

켜 출력층의 노드로 전달하여 출력시키는 구조

를 갖고 있다.

본 연구에서 신경망의 학습방식은 가장 보

편적이고 효율적인 것으로 알려져 있는 오차역

전파알고리즘을 사용하였다 (Rumelhart 외, 

1986). 또한 전이함수는 Linear(Li), Hyper-

bolic Tangent(T), Logistic Curve(Lo)를 다

양하게 검토하였으며, 은닉층의 수는 최대 두 

개를 사용하였다. 최적 은닉층의 수와 전이함수

의 종류와 수를 계산하기 위하여 유전자 알고리

즘을 도입하였다. 유전자 알고리즘은 Holland 

(1975)에 의해 제안된 방식으로서, 생물의 교배

와 진화, 그리고 돌연변이 발생 등에 대한 메커

니즘을 알고리즘을 통해 구현하여 최적해를 찾

는 방식이라 할 수 있다 (Shin와 Park, 1999). 

이는 잠재적인 모집단에서 최적군집후보에 대하

여 가능한 학습방식을 모아 군집으로 형성한 뒤 

서로간의 교배 혹은 변이를 통해서 최적해에 가

장 가까운 군집을 찾는 알고리즘이며, 비선형 최

적화 문제를 해결하는 뛰어난 메커니즘 중 하나

로 알려져 있다 (Goldberg, 1989). 

모형 검증은 아래 Eq.(1) ~ (3)의 세 가지 통

계범주들을 고려하였다. 여기서, 는 실측값, 는 

예측값, 는 실측값 평균, 은 실측값의 총개수를 

각각 의미한다.

결정계수:                         (1)

평균제곱오차:                 (2)

평균절대백분위오차:  (3)Fig. 2.  Multi-layered feed forward neural network using double 
hidden layers

주:  Xn은 입력변수, Zn은 각 노드에서의 출력값, Wn은 연결강도, ωn은 임계

값을 의미함



551

상하수도학회지, 논문 
26권, 4호 pp547-554, 8월, 2012

이구용·이상은·배정은·박희경

4. 결과 및 검토

4.1 수위 예측모형의 검증 결과

검증을 위해 모형의 1일 후 수위를 실제 관측

값과 비교한 결과는 Table 2와 같다. 전체적인 

R2와 MSE는 각각 0.73에서 0.89까지와 0.038

에서 0.099까지의 범위를 보였다. 즉, 다른 많

은 연구와 달리 모형예측에 1일의 지연시간이 

포함됨에도 불구하고 관측치를 비교적 잘 묘사

할 수 있다는 점을 알 수 있다. 무엇보다, 두 지

점의 통계량은 주목할 만하다. 공주지점의 경우 

모형의 설명력 (R2 = 0.88)은 다소 높은 편이지

만, MSE와 MAPE가 가장 높은 수준이었다. 이

는 모형이 시계열 추세에 대한 묘사능력은 뛰어

나지만, 실측값이 높을 경우 상대적으로 큰 오차

가 발생함을 의미한다. MAPE의 큰 값을 볼 때 

이 지점 수위 자체의 무작위 변동성 (random 

variation)도 높다고 판단할 수 있다. 강경지점

은 상반된 결과를 보였다. 구현된 모형은 설명력 

(R2 = 0.73)이 상대적으로 낮은 편이지만 평균

제곱오차 또한 가장 낮다 (MSE = 0.0383). 이

는 모형이 시계열 추세를 정확하게 묘사하지는 

않지만 실측값과 예측값의 오차는 그리 크지 않

다는 것을 의미한다. 

2일 후 수위에 대한 모형의 검증 결과는 Table 

2와 같다. 전체적으로 R2와 MSE는 각각 0.12에

서 0.82까지와 0.07에서 0.15까지의 범위를 보

였다. 강경지점 (R2 = 0.12)을 제외하고는, 모형

의 설명력은 0.76이상으로 크게 문제시 되지 않

을뿐더러 여름 홍수기의 높은 수위를 만족스럽

게 구현할 수 있는 것으로 판단된다. 마찬가지로 

공주지점과 강경지점의 결과가 크게 눈에 띈다. 

공주지점의 경우 이번에도 설명력 (R2 = 0.82)

이 가장 높은 반면, MSE와 MAPE 또한 높은 수

준이었다. 즉, 전체적인 시계열 예측력은 좋으

나, 140일 시점의 낮은 관측치와 190일 시점의 

높은 관측치와 같이 수위 자체가 극단적으로 변

하는 경우 모형은 비교적 높은 오차를 발생시켰

기 때문이다. 강경지역의 2일 후 수위예측모형

은 극히 낮은 설명력을 보임으로서 모형으로서 

유용성을 찾기 힘듦을 알 수 있다. 

Table 2.  Results of testing validity for 1-day ahead water-level 
prediction

금남 공주 규암 강경

신경망 모형의 구성

입력자료 수 10 6 11 9

은닉층 수 1 2 1 1

1번째 은닉층 
전이함수

3T, 12Li
11Lo, 

20T, 1Li
2Lo, 5T 1Lo, 2T

2번째 은닉층 
전이함수

-
3Lo, 2T, 

1Li
- -

출력층 전이
함수

Li Li Li Li

수위예측 결과

R2 0.8544 0.8772 0.8921 0.7266

MSE 0.0411 0.0987 0.0694 0.0383

MAPE(%) 7.6908 15.0435 13.6854 5.7761

주:  유전자 알고리즘 적용 결과, 1일 후 수위예측 모형은 공주 지점을 제외하

고 모든 경우 1개의 은닉층으로 구성되었으며, 출력층의 전이함수는 모

두 Linear Function이 선정됨

Table 3.  Results of testing validity for 2-day ahead water-level 
prediction

금남 공주 규암 강경

신경망 모형의 구성

입력자료 수 10 6 11 9

은닉층 수 1 1 1 1

1번째 은닉층 
전이함수

1Lo, 1Li 1Lo, 1Li
2Lo, 2T, 

1Li
10Lo, 9T, 

5Li

2번째 은닉층 
전이함수

- - - -

출력층 전이
함수

Li Lo Li Li

수위예측 결과

R2 0.7733 0.8180 0.7601 0.1173

MSE 0.0710 0.1319 0.1539 0.1237

MAPE(%) 11.4523 17.4264 16.5840 6.7652

주:  유전자 알고리즘 적용 결과, 2일 후 수위예측 모형의 은닉층의 개수는 모

든 지점이 1개이고, 출력층의 전이함수는 대부분 Linear Function임
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Fig.3. Results of water-level prediction at Geumnam station

Fig.4. Results of water-level prediction at Gongju station

Fig.5. Results of water-level prediction at Gyuam station

Fig.6. Results of water-level prediction at Gangkyuong station

 (a) 1-day ahead prediction

 (a) 1-day ahead prediction

 (a) 1-day ahead prediction

 (a) 1-day ahead prediction

(b) 2-day ahead prediction

(b) 2-day ahead prediction

(b) 2-day ahead prediction

(b) 2-day ahead prediction
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4.2 추가 검토

수위예보를 위한 1일 후, 2일 후 금강유역의 

수위예측결과는 전체적으로 양호하다. 강경지점

을 제외하고는, 1일과 2일 후의 수위예측에 있어 

대부분의 지점에서 R2가 0.76이상의 값을 보이

는 것은 타 연구의 1, 12, 18시간 후 수위예측력

의 R2가 0.4-0.95수준(Filho와 Santos, 2006; 

Alvisi 외, 2006; Napolitano 외, 2010)임을 

고려할 때 만족할 만한 통계량을 보였다. 이에 

각 지점의 수위예측을 위하여 상류와 해당지점

의 유량 및 인근 강우량을 사용해 인공신경망 모

형을 사용하는 것은 유용하다고 판단된다. 게다

가 예측력은 평수위 뿐만 아니라, 홍수기의 높은 

수위에 대해서도 적절하다. 단지, 강경지점의 경

우 최하류 지점의 복잡한 수문 특성상 2일 후 수

위예측을 위해서는 모형의 복잡성 또한 더욱 증

가시킬 필요성을 보여준다. 특히 설명력이 홍수

기에 현저히 떨어지기 때문에, 예측정확도를 높

이기 위해서는 상류 유량의 유입에 대한 지체시

간을 고려하거나 물리모형의 계절별 예측 결과

를 연계 (즉, 베이시안 기법 적용)할 필요가 있다

고 판단된다. 또한 수위가 급격히 증가하는 시점

에 대한 예측능력을 높이기 위해 추후연구를 통

해 시간단위 모형과 연계될 필요가 있다.

수위예보의 실무자활용을 위해서는 국내의사

결정기간을 감안하여 최소 1일 후와 2일 후의 수

위를 고려해야 한다는 사실을 감안하면, 제시된 

방법론이 하천관리자의 의사결정에 도움을 제공

할 가능성은 높아 보인다. 하천 실무자는 당일 

조정유량을 통해 익일 수위 변화량을 관찰하고 

합리적으로 방류량 등을 산정할 수 있다. 이러한 

의사결정지원과정은 유량조절실패로 인한 사고

의 예방능력을 크게 높이는 효과가 예상된다.

 

5. 결 론

금강유역의 신규보 건설로 유량조절을 통한 

하천관리가 가능해진 지점을 중심으로 수위예보

지역을 선정하여, 해당지역의 수위측정지점에 

대하여 1일, 2일 후 수위를 예측하였다. 연구결

과는 다음과 같이 요약된다.

1)  신경망-유전자 알고리즘은 수위예측에 있

어 강경지역의 제외하고는 결정계수가 1일 

후에는 0.85이상, 2일 후에는 0.76이상으

로서 실제 수위예보 적용가능성을 보인다. 

2)  수위예측을 위한 학습자료로 유량 및 강우

량을 사용하는 것은 타당하며, 지체시간의 

문제로 인하여 예측력이 감소할 경우 지체

시간을 고려하는 추가 연구가 필요함

3)  강경지역과 같이 2일 후의 수위예보의 결

정계수가 급격히 감소하는 것은 짧은 지체

시간으로 인하여 당일 강우량이 익일 수위

에 미치는 영향력인 상당히 작다고 판단된

다. 이런 특정 지점에 대해서는 지체시간을 

고려할 수 있는 방안이 검토되어야 한다.

비록 강경지역 2일 후 수위예측을 위해 모형

의 복잡성을 증가하려는 노력이 추후 연구에서 

진행되어야 함에도 불구하고, 신경망-유전자알

고리즘 결합모형은 수위예측, 더 나아가 하천유

량조절을 위한 의사결정에 큰 도움을 제공할 수 

있는 가능성을 보여준다. 
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