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강우자료 형태에 따른 인공신경망의 일유입량 예측 정확도 평가
Influence of Rainfall observation Network on Daily Dam Inflow using Artificial Neural Networks
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ABSTRACT

The objective of this study was to evaluate the influence of rainfall observation network on daily dam inflow using artificial neural networks(ANNs). 
Chungju Dam and Soyangriver Dam were selected for the study watershed. Rainfall and dam inflow data were collected as input data for construction 
of ANNs models. Five ANNs models, represented by Model 1 (In watershed, point rainfall), Model 2 (All in the Thiessen network, point rainfall), 
Model 3 (Out of watershed in the Thiessen network, point rainfall), Model 1-T (In watershed, area mean rainfall), Model 2-T (All in the Thiessen 
network, area mean rainfall), were adopted to evaluate the influence of rainfall observation network. As a result of the study, the models that used 
all station in the Thiessen network performed better than the models that used station only in the watershed or out of the watershed. The models that 
used point rainfall data performed better than the models that used area mean rainfall. Model 2 achieved the highest level of performance. The model 
performance for the ANNs model 2 in Chungju dam resulted in the R2 value of 0.94, NSE of 0.94 NSEln of 0.88 and PBIAS of –0.04 respectively. 
The model-2 predictions of Soyangriver Dam with the R2 and NSE values greater than 0.94 were reasonably well agreed with the observations. The 
results of this study are expected to be used as a reference for rainfall data utilization in forecasting dam inflow using artificial neural networks.
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Ⅰ. 서  론

현재 사용하는 대부분의 강우-유출 모형은 지점 강우를 

유역강우량 형태로 변환하여 입력자료로 이용하고 있다. 

Lee and Yoon (2005)은 Modified Clark 모형에 크리깅 기법

으로 산정한 유역강우량을 적용하였으며 Jang et al. (2018)

은 SWAT 모형에 입력자료를 위해 유역강우량 산정방법에 

따른 유출량 정확도를 분석하였다. 이 때 산정방법에 따라 

강우-유출 결과가 다르게 나타나며 적절한 유역강우량을 산

정하지 못할 경우 결과에 오차로 이어진다(Choi and Han, 

2011).

이에 반해 회귀모형, 인공신경망과 같은 자료지향형 모형

은 지점 강우와 같은 관측 자료를 전처리 없이 그대로 사용할 

수 있고 유역 내에 위치한 기상자료 뿐만 아니라 관계가 정확

히 밝혀지지 않은 유역 외부 기상대 자료도 활용할 수 있는 

장점을 가진다.

인공신경망 기법은 뇌의 신경세포의 작용을 모델링기법으

로 모사한 것으로, 다양한 변수들 간의 관계를 분석하는데 용

이하고, 물리적 현상에 대한 근본적인 이해 없이도 비선형 상

관관계에 대한 분석이 가능하여 수문, 수질분야을 포함한 다

양한 분야에 활발히 이용되고 있다(Kim et al., 2016).

인공신경망을 이용한 강우-유출 연구로는 Kang and Park 

(2003)은 영산강유역에서 단기홍수량을 예측하였으며, Kang 

and Park (2001)은 발안유역에서 장기유출해석을 Lee et al. 

(2000)은 영산강에서의 유출량을 예측하였다. Ryu et al. 

(2012)은 인공신경망을 통한 일유입량 예측에서 웨이블렛 변

환을 활용하여 정확도를 높이고자 하였다. Kim and Seo 

(2015)는 낙동강 유역에 대하여 인공신경망과 앙상블기법을 

적용한 바 있다. Kim et al. (2016)은 Satellite-derived flow 시그

널을 활용하여 관측소가 없는 임진강의 유역유출량에 대하여 

사용하였다. Moradi and Lee (2018)는 남강댐 일 유출량 산정

에 최적화알고리즘 별 예측을 비교 평가하였으며, Park et al. 
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(2018)은 다목적댐 유입량 예측에 순환신경망과 인공신경망

을 적용 평가하였다.

하지만 기존의 개발 및 적용되었던 인공신경망 모델들은 

입력 자료에 대한 선정과 구성과정이 연구자 주관에 따라 결

정되어 설명이 불확실하였다. 이러한 이유 때문에 인공신경

망 모델은 수자원 및 환경 분야에서 다른 모델과 달리 보편적

인 모델로써 평가받지 못하였다. 이는 인공신경망 모델링의 

입력과 목표인자의 설정, 데이터 전처리, 인공신경망 구조 등

의 방법론적인 측면의 연구가 거의 이루어지지 않았기 때문

이다(Kim and Seo, 2017).

인공신경망을 통한 유역 유출량 예측에 유량자료와 강우량

은 필수적 입력인자이다(Minns and Hall, 1996; Ancil and Rat, 

2005). 유량자료는 해당지점의 전일 유량을 사용하거나 상류

지역에 측정지점 자료를 활용하는 것이 일반적인데 반해 강

우량 자료는 여러 방법이 혼용되어 사용되고 있다.

최근 연구의 강우량자료 활용방법을 살펴보면 Kim and 

Seo (2015)의 경우 낙동강유역 내 12개 지점강우량을 학습시

켰고 Moradi and Lee (2018)는 남강댐 유역 내, 외 5개 지점강

우량을 학습시켰다. 반면, Park et al. (2018)은 소양강댐, 충주

댐 유역 내 강우량을 티센망을 통해 산정한 유역강우량을 사

용하였다.

상기 연구에서는 티센망 등을 통해 유역강우량을 산출한 

뒤 사용하거나 지점강우량을 그대로 학습시키는 방법을 혼용

하고 있다. 또한 입력 자료로 고려되는 기상대도 연구자마다 

다르며 유역 내부에 위치한 관측소만 고려하거나 유역 외부

에 위치한 관측소까지 고려하는 방법이 혼용되고 있다. 이처

럼 연구자마다 강우자료의 입력 방법에 있어 각기 다른 방법

을 사용하고 있는 실정이며 이에 따라 수문 모의 결과에 미치

는 영향을 평가할 필요가 있다.

이처럼 티센망 등을 통해 유역강우량을 산출한 뒤 사용하

거나 지점강우량을 그대로 학습시키는 것이 혼용되고 있다. 

또한 입력 자료로 고려되는 기상대도 연구자마다 다르며 유

역 내부에 위치한 관측소만 고려하거나 유역 외부에 위치한 

관측소까지 고려하는 방법이 혼용되어 사용되고 있다. 이처

럼 연구자마다 강우자료 활용에 있어 연구자마다 각각 다른 

방법을 사용하고 있는 실정이며 이에 강우자료 사용 방법 별 

비교, 평가가 필요하다.

본 연구의 목적은 유입량예측 분야에서 인공신경망 모델 

적용에 있어 강우자료 사용방법과 유역 내, 외부 강우관측소

의 영향을 검토하여 추후 인공신경망을 통한 유입량 예측에 

강우자료 사용 방법을 제시함에 있다.

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 연구대상지

본 연구의 대상지는 남한강 유역의 충주댐과 북한강유역의 

소양강댐으로 선정하였다. 충주댐은 유역면적 6,629.3 km2, 평

균 유입량 154.5 m3/s이며 소양강댐의 유역면적은 2,783.2 km2, 

평균 유입량은 55.5 m3/s이다. 모의기간은 댐 운영기간과 기상

대의 관측기간을 고려하여 충주댐은 1995년부터 2017년까지 

23년으로 정하였으며 그 중 1995년부터 2010년까지 16년을 

신경망학습에 사용하였고 2011년부터 2017년까지 7년을 모

델의 검정에 사용하였다. 소양강댐은 1974년부터 2017년까지 

44년을 모의기간으로 정하고 그 중 1974년부터 2007년까지 

34년을 신경망학습에 2008년부터 2017년까지 10년을 검정에 

사용하였다. Fig. 1과 Table 1은 소양강댐의 유역도와 티센망 

분석결과이며 Fig. 2와 Table 2는 충주댐의 유역도와 티센망 

분석결과이다.

Fig. 1 Study area – Soyangriver dam watershed

Name Thiessen area (km2) Percentage (%)

Inje 1858.4 66.8

Chuncheon 345.1 12.4

Daegwallyeong 317.4 11.4

Sokcho 261.4 9.4

Hongcheon 0.8 0.0

Sum 2783.2 100.0

Table 1 Thiessen area of Soyangriver dam watershed
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Fig. 2 Study area – Chungju dam watershed 

Name Thiessen area (km2) Percentage (%)

Yeongwol 1,678.5 25.3

Daegwanlyeong 1,505.4 22.7

Jaecheon 1,004.8 15.2

Taebaek 691.2 10.4

Yeongju 467.2 7.0

Wonju 445.9 6.7

Chungju 428.7 6.5

Donghae 237.6 3.6

Bongwhoa 101.6 1.5

Hongcheon 36.0 0.5

Mungyeong 31.8 0.5

Gangneung 0.6 0.0

Sum 6,629.3 100.0

Table 2 Thiessen area of Chungju dam watershed

2. 유역평균강우량 산정방법

본 연구에서는 강우자료 형태에 따른 비교를 위해 유역평

균강우량을 산정하였다. 유역평균강우량 산정방법은 실무에

서 가장 많이 사용하는 Thiessen의 가중법을 사용하였다. 

Thiessen 가중법은 우량계의 분포상태를 고려하고 적용방법

이 객관적이기 때문에 가장 널리 사용되고 있다. Thiessen의 

가중법은 유역면적에 대한 각 관측점의 지배면적을 가중치로 

삼아 우량 값과 곱하고 이를 유역면적으로 나누어 산정하며 

이에 대한 식은 식 (1)과 같다.

 ⋯

  ⋯















 (1)

여기서, 은 유역평균강우량이며 , , ⋯,은 관측

점에 각각 기록된 강우량, ⋯은 각 관측점의 지배면

적이다(Yoon, 2007).

3. 인공신경망

인공신경망(Artificial neural network)은 인간의 뇌에 신경

세포의 작용을 모델링 기법으로 모사한 것으로 수자원분야에

서 강우, 유출뿐만 아니라 가뭄, 수질 예측까지 광범위하게 

적용 되고 있다. 인공신경망은 블랙박스 모델이기 때문에 물

리현상에 대한 사전지식 없이 최적 해를 찾아낼 수 있고 회귀

분석보다 계산되는 가중치의 개수가 월등히 많아 비선형 문

제해결에 좋은 결과를 보인다(Kim et al., 2016).

인공신경망은 입력층 (input layer), 은닉층 (hidden layer), 

출력층 (output)으로 구성되어 있으며 각 층은 Fig. 3과 같은 

1개 이상의 단일 뉴런으로 구성된다.

단일 뉴런에서의 연산과정은 Fig. 4와 같이 입력 자료인 

x와 연결강도의 벡터인 w의 곱으로 이루어진 결합함수와 

결합함수로부터 출력이 선형 또는 비선형으로 이루어지는 

활성함수를 통해 출력의 과정으로 연산이 되게 된다(Kang, 

2003).

Fig. 3 Architecture of artificial neuron
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Fig. 4 Structure of artificial neural network

4. 인공신경망 모형 구성

댐 유입량 산정을 위한 인공신경망의 입력 자료는 기상청 

기상자료개방포털의 일 강우자료와 한강홍수통제소의 일 유

입량자료를 적용하였다.

Table 3은 본 연구에서 구성한 모델을 나타낸 것이다. 모델

은 기상자료 적용범위와 유역강우량의 적용 유무에 따라서 

대상지 당 5개로 구성하였다. 먼저 유역강우량을 적용하지 않

고 지점강우량을 직접적으로 학습시켰으며 기상자료 적용범

위는 유역 내 강우자료만 구성한 경우 (Chung1, Soyang1), 티

센망 분석에서 유역에 영향을 준다고 판단되는 강우자료 모

두를 구성한 경우 (Chung2, Soyang2), 영향 관측소 중 유역 

외부에 위치한 강우자료로만 구성한 경우 (Chung3, Soyang3) 

로 구분하였다. 또한 유역 외의 경우를 제외한 두 가지는 티센

망을 통해 유역강우량을 적용한 모델 (Chung1-T, Chung2-T, 

Soyang1-T, Soyang2-T) 을 구축하였다.

인공신경망의 구조는 입력층 (Input Layer)에서 출력층 

(output layer)사이에 은닉층 (Hidden Layer)이 존재하는 다중

신경망을 활용하였다. 모델의 최적 노드 수는 1-20개로 변화

시키면서 실측유입량 자료와 비교하여 최적 노드수를 결정하

였다.

Performance Index로는 전방위 신경망에서 전형적으로 사

용하는 MSE (Mean Square Error)을 사용하였으며 식(2)와 같

다. 각 층에서 사용한 결합함수는 식 (3)과 같으며, 활성화 함

수는 인공신경망 구성에 일반적으로 이용되는 Sigmoid 함수 

식 (4)을 활용하였다.

  
 




  
 (2)






  (3)

 



(4)

모형의 입출력 자료는 최솟값 0과 최댓값 1의 정규화를 

수행하였으며 식(5)과 같다. 본 연구에서 Xmin은 0으로 고정

하고 Xmax는 최댓값의 제한을 가지지 않기 위해 1.2배를 적용

하였다.

′  max min


× min  (5)

신경망 학습을 위한 알고리즘은 Levenberg-Marquardt 알고

리즘을 사용하였다. Levenberg-Marquardt방법은 수렴속도가 

빠르고 경사하강법(gradient descent method)에 비하여 학습율

을 설정하지 않아도 되는 장점이 있다(Lee et al., 2019).

5. 모델의 평가

본 연구의 모델의 성능 평가를 위해 4가지 통계변량을 비

Model name The number of rainfall Area mean Meteorological range

Chung1 3 X In watershed 

Chung2 12 X All in thiessen network

Chung3 7 X Out of watershed in thiessen

Chung1-T 3 O In watershed

Chung2-T 12 O All in thiessen network

Soyang1 2 X In watershed

Soyang2 5 X All in thiessen network

Soyang3 3 X Out of watershed in thiessen

Soyang1-T 2 O In watershed

Soyang2-T 5 O All in thiessen network

Table 3 Type of Input rainfall in model
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교하였다. 실측치와 모의치의 선형관계를 나타내는 결정계수

(R2)와 수문모델링분야에서 널리 사용되는 Nash and Sutcliffe 

Efficiency (NSE) (Nash and Sutcliffe, 1970), 저유량에 대한 변

형식인 NSEln (Pushpalatha et al., 2012), 총량에 대한 지표인 

Percent BIAS (PBIAS) (Gupta, et al., 1999)를 적용하여 비교하

였다. 각 통계변량의 식은 다음과 같다.
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Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 모델 구축

Fig. 5는 선행 강우일수 증가에 따른 충주댐의 오차를, Fig. 

6은 소양강댐의 오차를 보여주고 있다. Table 4는 각 모델별 

산정된 지연일과 최적노드수를 나타냈다. 본 연구에서는 도

달시간을 고려하기 위해 0-7일까지 전일 강우량을 입력 자료

에 추가하며 모의를 진행하였다. 그 결과 각 모델은 선행 일수

를 늘릴수록 오차가 감소하였으며 충주댐 4일, 소양강댐 2일 

이후에는 일정 범위에서 진동하는 경향을 보였다. 이에 충주

댐은 4일전, 소양강댐은 2일전까지의 강우를 입력 자료로 활

용하였으며 이는 각 유역의 크기 및 경사에 따른 특성이 반영

된 것으로 사료된다. 최적 노드 수는 1-20개로 변환하며 시행

한 결과 각 모델 별 6-14개로 결정되었다.

Model Name Time lags(day) Hidden Node

Chung1 4 14

Chung2 4 6

Chung3 4 9

Chung1-T 4 8

Chung2-T 4 7

Soyang1 2 10

Soyang2 2 11

Soyang3 2 7

Soyang1-T 2 6

Soyang2-T 2 11

Table 4 Time lags and hidden node of each model

2. 모델 별 댐 유입량 산정결과

본 연구에서 구축된 10개의 인공신경망모형을 활용하여 소

양강댐, 충주댐에 대하여 훈련 (training)과 검정 (testing)을 수

행하였다. 훈련과 검정자료는 한강홍수통제소에서 제공하는 

댐 운영 자료의 유입량자료를 활용하였다.

Table 5는 각 모델 별 유입량 산정의 훈련기간과 검정기간

의 결과를 R2, NSE, NSEln, PBIAS 4가지 통계량을 통해 나타냈

다. Fig. 7은 충주댐의 검정기간 1:1 그래프를 과 Fig. 8은 소양

강댐의 검정기간 1:1 그래프를 나타낸 것이다.

일 유입량 훈련결과 충주댐은 훈련결과 R2 0.77∼0.94, NSE 

Fig. 5 MSE according to time lags (Chungju dam) Fig. 6 MSE according to time lags (Soyangriver dam)
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0.76∼0.94, NSEln 0.85∼0.90, PBIAS –0.35∼0.00로 나타났으

며 소양강댐은 R2 0.85∼0.94, NSE 0.83∼0.94, NSEln 0.79∼
0.91, PBIAS는 –0.03∼0.03 의 범위를 나타냈다.

일 유입량 검정결과는 충주댐은 R2 0.43∼0.79, NSE 0.40∼

0.79, NSEln 0.76∼0.84, PBIAS –0.24∼0.10로 나타났으며 소양

강댐은 R2 0.84∼0.92, NSE 0.83∼0.92, NSEln 0.18∼0.77, 

PBIAS는 –0.02∼0.01 의 범위를 나타내었다. 충주댐, 소양강

댐 모두 티센망에 포함된 모든 기상대를 지점강우량을 입력 

Model Name
Training Testing

R2 NSE NSEln PBIAS R2 NSE NSEln PBIAS

Chung1 0.77 0.76 0.87 0.05 0.43 0.40 0.78 -0.02

Chung2 0.94 0.94 0.88 -0.04 0.79 0.79 0.80 -0.05

Chung3 0.92 0.92 0.85 -0.05 0.76 0.75 0.76 -0.05

Chung1-T 0.82 0.82 0.90 -0.35 0.51 0.48 0.81 0.10

Chung2-T 0.79 0.79 0.91 0.00 0.48 0.43 0.84 -0.24

Soyang1 0.90 0.88 0.75 -0.03 0.84 0.84 0.64 -0.02

Soyang2 0.94 0.94 0.79 0.00 0.92 0.92 0.71 0.00

Soyang3 0.90 0.89 0.61 0.03 0.86 0.83 0.45 0.01

Soyang1-T 0.85 0.83 0.38 0.03 0.85 0.85 0.18 -0.01

Soyang2-T 0.93 0.92 0.84 0.00 0.90 0.90 0.77 0.00

Table 5 Training and testing statics for each models

(a) Chung 1 (b) Chung 2 (c) Chung 3

(d) Chung 1-T (e) Chung 2-T

Fig. 7 Scatter plots comparing observed and simulated Chungju dam inflow by artificial neural network for testing period
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(a) Chung 1 (b) Chung 2 (c) Chung 3

(d) Chung 1-T (e) Chung 2-T

Fig. 8 Scatter plots comparing observed and simulated Soyangriver dam inflow by artificial neural network for testing period

(a) 2011-06-01∼2011-09-30
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(a) 2011-06-01∼2011-09-30

(b) 2012-06-01∼2012-09-30

Fig. 10 Time series of observed and simulated of Soyangriver dam inflow according to the meteorological range

(b) 2012-06-01∼2012-09-30

Fig. 9 Time series of observed and simulated of Chungju dam inflow according to the meteorological range
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자료로 구축한 Chung2, Soyang2 모델에서 가장 좋은 결과를 

보였다. 검정결과 소양강 댐이 R2, NSE, PBIAS에서 우수한 

경향을 나타내었으나 충주댐은 저유량에 대한 지표인 NSEln

에서 좋은 값을 나타내었다.

3. 기상대 적용방법에 따른 비교 

기상대 적용방법에 3가지 따른 비교 결과 충주댐과 소양강

댐 모두 유역 내 기상대로 입력 자료를 구성한 경우보다 티센

망 내 모든 기상대를 포함했을 때 R2, NSE, NSEln, PBIAS 모두 

개선되었다. 

좀 더 세부적으로 검정기간 중 유입량 변화가 많은 여름에 

대하여 살펴보았다. Fig. 9은 충주댐의 검정기간인 2011-2017

년 중 2011년 6월-9월과 2012년 6월-9월을 나타냈으며 Fig. 

10은 소양강댐의 검정기간인 2011-2017년 중 2011년 7월-9월

과 2012년 7월-9월을 나타낸 것이다.

충주댐은 유역 내 기상대만을 활용한 Chung1모델의 결과 

2011년 7월 16일, 2012년 7월 20일과 같이 일부 유입량 증가

는 반영하지 못하였다. 또한 2011년 6월 24일과 2011년 8월 

17일처럼 일부 첨두 유량이 실측보다 일찍 혹은 늦게 발생하

는 경향을 나타냈다. 이 때문에 Fig. 7에서 Chung1의 1:1 그래

(a) 2011-06-01 ∼ 2011-09-30

(b) 2012-06-01 ∼ 2012-09-30

Fig. 11 Time series of observed and simulated of Chungju dam inflow according to the use of area mean rainfall
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프에서 첨두유량 발생일이 달라 대칭으로 나타난 것으로 사

료된다. 유역 외 기상대만을 활용한 Chung3도 첨두유량이 실

측과 다른 날에 발생하는 날을 확인할 수 있었다. 

소양강댐은 세 가지 모델 모두 정확도가 높았으나 Soyang3

에서 첨두유량 발생 일에 차이가 나는 것을 찾아볼 수 있었으

며, 2011년 8월 3일과 2011년 8월 14일 같이 유입량 증가가 

관측되지 않았으나 모델 상에는 증가로 기록된 경우를 확인

할 수 있었다.

이는 일부 기상대만을 모델을 구성하였을 경우 학습과정에

서 가중치 산정에 오차가 생기거나 유역 내 발생한 강우를 

모두 고려하지 못하는 것으로 사료된다.   

4. 입력자료 형태에 따른 비교분석

강우자료 입력형태에 따른 신경망학습 비교를 위해 기상대 

적용방법 중 에서 가장 좋은 결과를 보인 Chung2, Soyang2와 

Chung2-T, Soyang2-T를 비교하였다. Table 5와 같이 충주댐

과 소양강댐 모두 지점강우량을 학습시킨 모델이 유역강우량 

산정한 모델보다 정확도가 높았다. Fig. 11과 Fig. 12는 검정기

간 중 유입량이 많은 2011년, 2012년 여름에 대하여 나타낸 

것이다. 

(a) 2011-06-01 ∼ 2011-09-30

(b) 2012-06-01 ∼ 2012-09-30

Fig. 12 Time series of observed and simulated of Soyangriver dam inflow according to the use of area mean rainfall 
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충주댐은 유역강우량을 사용한 모델에서 첨두유량 발생 일

에서 다소 차이가 발생했다. Fig. 11에 2011월 6월 24일과 7월 

6일에서 확인할 수 있으며 이로인해 Fig. 8의 Chung2-T 1:1그

래프에서 분포가 대칭으로 나타난 것으로 사료된다. 

소양강댐은 유역강우량 사용한 모델의 과다 모의되는 경

향을 보였다. 이러한 경향은 Fig. 12에 2011월 7월 1일에서 

확인할 수 있으며 Fig. 8 Soyang2-T 1:1그래프에서 확인 할 

수 있다.

유역강우량을 산출하여 학습시킬 때 유역면적이 큰 충주댐

은 유입시간의 오차가 발생하였고 상대적으로 유역면적이 작

은 소양강댐은 유입시간을 잘 반영하였다. 이는 유역면적이 

클 경우 유역면적이 작을 때보다 강우의 위치에 따라 댐에 

유입되는 시간이 다양하기 때문이며 이를 유역강우량 산정하

면 공간분포, 시간분포의 왜곡이 생기게 되어 유입량과 유입

시간을 정확히 예측하지 못한 것으로 사료된다.

Ⅳ. 요약 및 결론

본 연구에서는 강우-유출모형에 널리 활용되고 있는 인공

신경망을 활용하여 강우자료 형태에 따른 인공신경망 모델을 

구축하였고 그 결과를 비교 평가하였다.

본 연구의 결과는 다음과 같다.

1) 연구대상지는 충주댐, 소양강댐 유역으로 선정하였으며 

댐 운영기간과 기상대 자료기간을 고려해 충주댐은 1995년부

터 2010년을 훈련기간으로 2011년부터 2017년을 검증기간으

로 소양강댐은 1974년부터 2007년을 훈련기간으로 2008년부

터 2017년을 검증기간으로 적용하여 신경망을 통해 댐 유입

량을 모의하였다. 

2) 지점강우를 처리 없이 학습하는 경우와 유역강우량 산

정 후 학습하는 경우를 구분하였으며 기상대 고려범위에 따

른 10개의 모형을 구축하였다. 

3) 각 모델별 시행착오 법을 통해 충주댐은 4일, 소양강댐

은 2일의 선행강우자료를 입력 자료로 활용하였고 최적노드 

수는 6-14개로 나타났다. R2, NSE, NSEln, PBIAS를 통해 모델

을 평가한 결과 모든 기상대를 활용한 Chung2, Soyang2 모델

에서 가장 좋은 결과를 나타냈다.

4) 모든 기상대를 고려한 모델이 가장 정확도가 높았으며 

일부 기상대만을 고려한 경우 유입량 증가를 반영하지 못하

거나 실측치가 증가하지 않은 경우에 모의치에서 증가하는 

경우가 발생하였으며 첨두유량 발생 일에 오차가 발생하였다.

5) 유역 평균 강우를 이용한 경우 충주댐은 첨두유량 발생 

일에서 오차가 발생하였으며 소양강댐은 과다모의되는 경향

을 보였다.

6) 이 결과는 유역 내, 외 기상대를 통해 많은 강우에 대하

여 결정할 수 있고 지점강우량을 통한 학습을 통해 강우의 

공간분포와 시간분포를 인공신경망의 가중치를 통해 결정할 

수 있기 때문으로 사료된다. 유역강우량을 산정하는 경우 면

적에 따른 가중치를 고정하게 되고 강우지점 별 도달시간이 

상이한 것을 고려하지 못하여 정확도가 감소하였다.

본 연구는 댐 유입량예측 분야에서 인공신경망 모델 적용

에 있어 강우자료 사용방법별 결과를 비교 평가 하고 있어 

추후 인공신경망을 통한 유입량 예측 연구에 강우자료 사용

방법에 참고 될 것으로 기대한다. 추후 유역강우량 산출방법

을 추가하여 산출방법 별 정확도를 비교하고 기상, 증발산 등

의 추가 입력자료를 고려하여 유입량 예측 정확도를 향상시

킬 수 있을 것으로 사료된다. 
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