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Abstract

Recently, Artificial Neural Network receives attention as a data prediction method. Among these, a Long Shot-term Memory (LSTM) 

model specialized for time-series data prediction was utilized as a prediction method of hydrological time series data. In this study, the 

LSTM model was constructed utilizing deep running open source library TensorFlow which provided by Google, to predict inflows of 

multipurpose dams. We predicted the inflow of the Yongdam Multipurpose Dam which is located in the upper stream of the Geumgang. 

The hourly flow data of Yongdam Dam from 2006 to 2018 provided by WAMIS was used as the analysis data. Predictive analysis was 

performed under various of variable condition in order to compare and analyze the prediction accuracy according to four learning 

parameters of the LSTM model. Root mean square error (RMSE), Mean absolute error (MAE) and Volume error (VE) were calculated 

and evaluated its accuracy through comparing the predicted and observed inflows. We found that all the models had lower accuracy at 

high inflow rate and hourly precipitation data (2006∼2018) of Yongdam Dam utilized as additional input variables to solve this 

problem. When the data of rainfall and inflow were utilized together, it was found that the accuracy of the prediction for the high flow 

rate is improved.
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딥러닝을 활용한 다목적댐 유입량 예측
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요  지

최근 데이터 예측 방법으로 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)분야에 대한 관심이 높아졌으며, 그 중 시계열 데이터 예측에 특화된 

LSTM(Long Short-Term Memory)모형은 수문 시계열자료의 예측방법으로도 활용되고 있다. 본 연구에서는 구글에서 제공하는 딥러닝 오픈소

스 라이브러리인 텐서플로우(TensorFlow)를 활용하여 LSTM모형을 구축하고 금강 상류에 위치한 용담다목적댐의 유입량을 예측하였다. 분석 자

료로는 WAMIS에서 제공하는 용담댐의 2006년부터 2018년까지의 시간당 유입량 자료를 사용하였으며, 예측된 유입량과 관측 유입량의 비교를 

통하여 평균제곱오차(RMSE), 평균절대오차(MAE), 용적오차(VE)를 계산하고 모형의 학습변수에 따른 정확도를 평가하였다. 분석결과, 모든 모

형이 고유량에서의 정확도가 낮은 것으로 나타났으며, 이와 같은 문제를 해결하기 위하여 용담댐 유역의 시간당 강수량 자료를 추가 학습 자료로 

활용하여 분석한 결과, 고유량에 대한 예측의 정확도가 높아지는 것을 알 수 있었다.

핵심용어: 딥러닝, LSTM, 다목적댐, 유량예측
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1. 서  론

우리나라의 경우 연 강수량의 약 70%가 홍수기(6∼9월)에 

집중되어 있어 홍수피해와 갈수기의 가뭄 피해 또한 증가하

고 있으며, 이로 인한 수자원 관리의 어려움이 심화되고 있는 

실정이다(Kim and Yang, 2004). 현재 국내에는 물 관련 재해 

대응 및 수자원 관리를 위하여 21개의 다목적댐과 14개의 용

수댐 등 총 18,000여개의 댐이 운영되고 있으며(Choi et al., 

2016; Kang et al., 2010), 저수된 물을 매시간 유입량과 저수

량을 고려하여 적절한 방류량을 결정하는 것이 댐 운영의 핵

심이다(Kwon and Shim, 1997). 따라서 댐 운영을 위한 선결

과제는 정확한 유입량 산정이며, 만약 미래의 댐 유입량을 정

확히 예측할 수 있다면 효율적인 댐 운영을 통해 수자원 관리

의 어려움을 줄일 수 있다(Eom and Jung, 2019).

기존에는 수위나 유량을 예측하기 위해 주로 개념적 또는 

물리적 모형이 사용되어 왔으나 이러한 모형은 기후, 지질, 지

형 등 수문과정의 다양하고 복잡한 변수를 모두 고려하기가 

어려우며, 매개변수 결정을 위해 많은 자료가 필요하다. 또한 

이러한 불확실성으로 인해 계산과정을 거치는 동안 다양한 

오차가 반복 누적되는 단점이 있다(Jung et al., 2018).

그러나 최근 데이터 예측분야에서 관심이 높아지고 있는 

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)모형은 개념

적·물리적 특성과 상관없이 입·출력 자료의 상관관계를 반복 

학습하여 정확도 높은 예측을 수행하기 때문에 하천 수위 예

측이나 댐 유입량 예측 등 다양한 수문분야에 활용되고 있다

(Park et al., 2018). 인공신경망은 인간이나 동물의 생물학적

인 뇌의 신경세포(Neuron)를 수학적으로 모델링하여 기계가 

스스로 학습할 수 있도록 만든 것이며, 과거에는 학습에 필요

한 방대한 자료를 처리할 수 있는 능력이 부족하여 많이 활용

되지 않았으나, 최근 빅데이터 처리 기술이 발전함에 따라 다

시 주목받게 되었다. 이처럼 빅데이터와 인공신경망을 함께 

결합시킨 알고리즘을 딥러닝(Deep Learning)이라고 하며, 

다양한 분야에서 활용되고 있다. 딥러닝 알고리즘 중 하나인 

LSTM (Long Short-Term Memory)모형은 시계열 자료에 특

화된 RNN (Recurrent Neural Network)모형의 긴 시간 의존성 

문제를 해결하기 위하여 개발된 알고리즘이며, 구글(Google)

에서 개발한 대규모 수치해석 함수인 텐서플로우(TensorFlow)

와 결합하여 사용되고 있다. 

Jeong et al. (2003)은 강우-유출 모형의 불확실성을 해결하

기 위하여 앙상블 신경망 모형을 이용하여 대청댐의 유입량을 

예측하였으며, Tank모형의 결과와 비교하여 신경망 모형의 

정확도를 검증하였다. 국내 연구로 Kim (2010)은 대청댐 유

역을 대상으로 시계열 자료 예측 알고리즘인 ARIMA모형을 

이용하여 실시간 유입량 예측을 분석 및 평가하였으며, Bae 

et al. (2010)은 소양강댐의 과거 유입량 자료와 일기예보 자

료를 퍼지추론(Nero-fuzzy) 알고리즘 기법에 적용시켜 댐

의 월 유입량을 예측하였다. Jung et al. (2018)은 금강의 수위

를 다중회귀분석모형으로 예측한 결과, RMSE가 0.159∼

0.231값으로 나타났으나 LSTM모형의 예측 결과, RMSE가 

0.012∼0.017로 인공신경망 모형의 예측결과가 더 우수하다

는 것을 보였다. 국외의 연구로 Wang et al. (2009)은 중국 양쯔

강을 대상으로 자기회귀모형 TAR과 인공신경망을 이용한 

웨이블릿 네트워크모델 WNM을 활용하여댐의 유입을 예측

하고 비교하였다. 국외 연구로 Tran and Song (2017)은 텍사

스 트리니티강의 침수 수위를 예측하기 위해 표준 RNN, 

RNN-BPTT, LSTM의 세 가지 모형을 이용하였으며, 그 중 

LSTM모형의 성능이 가장 우수한 것을 보였다.

본 연구는 LSTM모형을 구축하여 금강 상류에 위치한 용

담다목적댐의 유입량을 예측하고 실측값과 비교하여 모형의 

학습 변수별 정확도를 평가하였으며, 단일 및 다중 입력 자료

에 따른 예측결과를 월별로 분석하여 한정된 수자원을 효율적

으로 활용하기 위한 댐 운영 기초 자료로서의 적용성을 판단

하였다. 

2. 자료 및 연구방법

2.1 LSTM

RNN (Recurrent Neural Network)은 시계열 데이터처리

에 적합한 알고리즘으로 알려져 있으며, Fig. 1과 같이 스스

로 반복학습을 통해 이전 단계에서 얻은 정보를 지속적으로 

사용한다. 그러나 얻고자 하는 정보의 시간 격차가 증가함

에 따라 학습의 어려움이 발생하며, 이러한 ‘긴 기간 의존성

(Long-Term Dependencies)’을 해결하기 위해 Hochreiter 

(1991)와 Schmidhuber (1997)가 만든 알고리즘이 LSTM (Long 

Short-Term Memory Network)이다. 

LSTM은 Fig. 2와 같이 하나의 셀(Cell)안에 여러 개의 게이

트(Gate)가 존재하며 체인형태를 이룬다. 게이트는 셀을 제어 

및 보호하고 망각(Forget Gate Layer), 입력(Input Gate Layer), 

출력(Output Gate Layer) 게이트로 나눌 수 있다. 

먼저 망각게이트(ft)에서는 정보를 제거할지 유지할지 결

정하며 Eq. (1)으로 나타낼 수 있다.

  ∙


  (1)
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여기서,      : 활성화함수

             Wf    : 게이트 가중치

             ht－1 : 전 단계 출력값

                : 새로운 값

             bf       : 편향값

 

그 다음 입력게이트(it)에서는 새로운 정보 중 저장할 정보

를 결정하며, tanh (Hyperbolic Tangent) 함수를 통해 새로운 

셀의 상태를 만든다. 

  tanh∙   (2)

   ∙    (3)

  ∙ ∙
 (4)

여기서,   : 활성화함수를 통해 만들어진 새로운 셀 상태

             Wc : 셀 상태 가중치

             bc   : 편향값

             Ct   : 셀 상태

마지막으로 출력게이트(ot)는 셀에 저장된 정보 중 출력할 

값을 결정한다.

  ∙   (5)


 ∙tanh

  (6)

 

여기서, ht는 새로운 출력값이다. 

2.2 대상유역 선정

금강 유역에는 총 9개의 댐이 운영되고 있으며, 그 중 다목

적댐으로는 대청댐과 용담댐이 있다. 과거 유입량 자료만을 

활용하여 미래의 유입량을 예측하기 위해서는 상류댐에 의한 

인위적 영향이 적어야 한다고 판단되어 금강 최상류에 위치한 

용담 다목적댐을 대상유역으로 선정하였다. 용담댐은 전라

북도 진안군에 위치하고 있으며, 금강 본류 외의 주요 유입하

천으로는 정자천, 진안천, 구량천, 주자천이 있다. 댐의 높이는 

70 m, 댐 길이는 498 m, 총 길이는 38.5 km, 최대수심은 70 m, 

저수면적은 37.2 km², 최대 저수용량은 815×10⁶m³으로 국내

에서 5번째로 큰 규모를 가진다. 용담댐 유역은 무주군, 진안

군, 장수군을 포함한 충청남도, 전라북도, 경상남도에 걸쳐있

Fig. 1. Structure of RNN

Fig. 2. Structure of LSTM
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으며, 유역면적은 930 km²으로 금강유역 면적의 약 9.45%에 

해당하며, 용담댐 유역의 면적구성은 79.9%가 산림지대이

며, 62.09%가 얕은 토심을 이루고 있다(Fig. 3). 기상적인 특

성으로 연평균강우량 1,230 mm, 연평균기온11.6℃이며, 연

평균 유입되는 유입량은 32억2천만m³이다.

2.3 입력자료 구축

신경망 모형의 입력 및 검증 자료는 국가수자원관리종합

정보시스템(WAMIS)에서 제공하는 용담댐의 2006년부터 

2018년까지의 시간당 유입량 자료를 사용하였다. 용담댐의 

시간당 유입량은 유입하천의 개수가 많고 복잡하여 직접 측정

이 어렵기 때문에 수위-유량 관계 곡선을 통해 산정하며, 이 

과정에서 이상치(Outlier)가 발생한다. 이상치는 모형의 예측 

성능을 저하시키고 결과가 왜곡될 수 있기 때문에 보정이 필

요하며, 이를 판단하고 보정하기 위하여 용담댐 유역의 시간

당 강수량을 산정하였다. 

종관기상관측(ASOS) 지점인 장수(248번)와 금산(238번)

의 강수량 자료를 활용하여 용담댐 유역의 2006년부터 2018

년까지의 시간당 강수량을 산정하였으며, 두 관측소의 위치는 

Fig. 4와 같다. 본 연구에서는 산정된 용담댐유역의 시간당 강

수량과 유입량을 비교한 결과, 강우가 발생하지 않았음에도 불

구하고 높은 유입량이 발생하는 경우를 이상치로 판단하였으

며, 그 값을 전후 한 시간 유입량 자료의 평균치로 보정하였다.

신경망 모형이 넓은 범주의 자료를 학습할 때에는 함수값

이 발산하여 예측의 성능을 저하시키기 때문에 몇 가지 방법

에 의하여 활용하기 좋은 정보로 가공하여야 한다. 이러한 과

정을 전처리(Pre-processing)이라 하며, 대표적인 전처리 방

법으로는 정규화(Normalization)와 표준화(Standardization)

가 있다. 용담댐의 시간당 유입량자료는 이상치를 제거한 후

에도 최소값 0.1 ㎥/s부터 최대값 3,373.2 ㎥/s까지 넓은 범주를 

가지고 있어 반드시 전 처리 과정을 거쳐야 한다. 따라서 본 연

구에서는 정규화 작업을 통하여 모든 입력 자료를 0부터 1사이

의 값으로 변환하였으며, 정규화 함수의 식은 Eq. (7)와 같다. 



max min


min

 (7)

여기서, Yi       : 정규화된 변수값

             Xi       : 실제 변수값

             Xmin  : 변수의 최소값

             Xmax  : 변수의 최대값

3. 모형 적용 및 분석

3.1 학습변수에 따른 모형성능 분석

본 연구에서는 모형이 2006년 1월 1일부터 2015년 2월 5일

까지의 자료를 학습하여 2015년 2월 5일부터 2018년 12월 31

일까지의 유입량을 예측하도록 하였다. 훈련 구간에서 이루

어지는 학습의 방식은 다양한 변수(Train Parameter)에 따라 

달라지며, 학습 방식은 모형의 예측 성능과도 직결된다. 따라

서 본 절에서는 4가지 변수에 따른 모형의 정확도를 판단하여 

가장 적합한 모형을 선정하였다. 모형의 정확도를 판단하기 

위한 지표로써 평균제곱근오차(RMSE, Root Mean Square 

Error), 평균절대오차(MAE, Mean Absolute Error), 용적오차

(VE, Volume Error)를 사용하였으며, 산정식은 Eqs. (8)~(10)

Fig. 3. Geum river basin Fig. 4. Thiessen polygon of yongdam basin
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와 같다. 세 가지 오차 모두 그 값이 0에 가까울수록 높은 정확

도를 나타낸다. 

RMSE  





  





 (8)

MAE 



  





 (9)

VE 



  






  




  





×    (10)

여기서,   : 예측값

              : 실제값

            N : 데이터의 개수

시퀀스 길이(Sequence Length)는 모형이 한 시점의 데이

터를 학습하는데 몇 시간 자료를 이용할지 결정한다. 모형이 

자료의 복잡성을 학습하는데 있어 은닉층의 크기(Hidden 

Dim)가 클수록 유리하지만, 오히려 과적합(Overfitting)이 발

생할 수 있기 때문에 적절한 크기를 설정하는 것은 매우 중요하

다. 학습계수(Learning Rate)가 큰 값을 갖게 되면 빠른 학습이 

가능하지만 최소값을 구하기 전에 발산(Overshooting)할 수 

있으며, 반대로 너무 작은 값을 갖게 되면 최소값을 찾는 학습

시간이 길어진다는 문제점이 있다. 전체 자료를 한 번에 학습

하는 것은 속도 저하와 메모리의 한계 등의 문제가 발생하기 

때문에 학습의 반복횟수(Iteration)에 따라 나누어 진행하여

야 한다. 다양한 변수 조건에 따른 모형의 성능을 비교하기 위

하여 4가지 학습 변수인 Sequence Length, Hidden Dimension, 

Learning Rate와 Iteration의 값을 변화시켜 조합함으로써 총 

16개 모형을 구축하여 실시하였고 그 결과는 Table 1과 같다. 

16가지 모형의 RMSE는 0.004∼0.0197사이의 값으로 산정

되었으며, 특히 8번과 11번 모형의 RMSE는 0.0006(0.06%)

과 0.0004(0.04%)로 가장 낮은 오차율을 보였다. MAE 값은 

6.85∼9.56으로 10번과 11번 모형이 가장 낮게 산정되었다. 

VE는 14번 모형을 제외하고는 0.1∼3.57사이의 값으로 산정

되었으며, 6번과 8번이 가장 작은 값을 갖는다. 대체적으로 

Learning Rate와 Iteration의 값은 작을수록, Sequence Length

와 Hidden Dim의 값은 클수록 모형의 성능은 향상하는 것으

로 볼 수 있으나, 이것이 절대적인 기준은 되지 않는다는 것을 

알 수 있다. 

세 가지 오차를 기준으로 가장 성능이 좋은 모형은 M3, M6, 

M8, M11 으로 볼 수 있으며 그 결과는 Table 2, Fig. 5와 같다. 

네 가지 모형의 예측 유입량은 실제 관측 유입량과 비교하였

을 때 최소·최대 유입량은 차이를 보이지만, 예측 기간의 평균 

Table 1. Model performance results according iteration

Case Sequence Length Hidden Dimension Learning Rate Iteration RMSE MAE VE

M1

1

5 0.1 500 0.0178 7.83 3.57

M2 10 0.01 1000 0.0117 7.74 2.90

M3 15 0.001 3000 0.0022 7.44 0.94

M4 20 0.0001 5000 0.0030 7.55 0.99

M5

3

5 0.1 500 0.0197 7.34 3.19

M6 10 0.01 1000 0.0068 7.23 0.16

M7 15 0.001 3000 0.0072 7.58 -1.19

M8 20 0.0001 5000 0.0006 7.01 0.10

M9

6

5 0.1 500 0.0162 7.30 2.66

M10 10 0.01 1000 0.0071 6.85 1.44

M11 15 0.001 3000 0.0004 6.97 0.96

M12 20 0.0001 5000 0.0063 7.14 -0.78

M13

9

5 0.1 500 0.0148 7.25 2.31

M14 10 0.01 1000 0.0040 9.56 -12.82

M15 15 0.001 3000 0.0052 7.49 -1.73

M16 20 0.0001 5000 0.0084 7.20 -0.85
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유입량과 총 유입량은 실측값과 비슷하게 나타났다. 그 중 모

형 M8의 예측유입량이 관측유입량에 가장 가깝게 산정된 것

으로 보아, 최종적으로 Sequence Length가 3, Hidden Dim이 

20, Learning Rate가 0.0001, Iteration이 5000일 때 성능이 가

장 좋은 것으로 판단된다.

3.2 입력변수에 따른 결과 분석

일최대유입량(Daily Maximum Inflow)은 수공구조물의 

설계와 운영에 있어 중요한 지표가 된다. 그러나 Table 2에서 

LSTM모형의 과거 유입량 자료만을 이용한 예측 최대유량은 

모두 실제유량보다 과소 추정되는 것을 알 수 있다. 이러한 문

제점은 학습 자료로 더 많은 유입량 자료를 이용하여 해결할 

수 있으나, 용담댐과 같이 과거 유입량 자료의 개수가 적을 경

우 새로운 입력 자료를 활용하여야 한다. 따라서 본 절에서는 

용담댐 유역의 시간당 강수량 자료를 새로운 입력자료(Input 

Data)로 사용하여 분석을 실시하였으며, 분석에 사용되는 학

습변수는 모형 M8과 동일하게 하였다. 

3.2.1 유입량 비교분석

Fig. 6(a)는 유입량 자료만 이용한 모형과 강수량 자료를 추

가로 이용한 모형의 예측 유입량을 실제 유입량과 함께 예측 

기간에 대한 시계열 자료로 나타낸 것이다. Fig. 6(b)에서 유입

량 자료만을 이용한 경우 상관계수가 0.89, 강수량 자료를 추

가한 경우 0.91로 기간 전체의 예측 정확도는 상승한 것을 알 

수 있다. 예측 기간의 최소유입량, 최대유입량, 평균유입량, 총 

유입량을 실제 유입량과 비교하였을 때(Table 3) 강수량 자료

까지 이용한 경우가 유입량 자료만 이용한 경우보다 최대유입

량이 1,871.50 ㎥/s에서 2,037.79 ㎥/s까지 166.29 ㎥/s만큼 증

Table 2. Boundary value of observed and predicted inflow 

Min (m3/s) Max (m3/s) Average (m3/s) Total(m3/s)

Observation 0.1 2,192.9 23.8 812,997.3

Prediction

M3 1.5 1,537.0 23.6 805,394.9

M6 3.4 1757.3 23.7 811,696.1

M8 0.3 1,871.5 23.8 812,179.1

M11 -140.9 1,920.9 23.5 805,230.9

(a) M3 (b) M6

(c) M8 (d) M11

Fig. 5.  Comparison of observed and predicted inflow rate time series
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가하였고, 평균유입량은 0.06 ㎥/s 증가하였다. 그러나 최소

유입량까지 증가추세를 보이며, 실제 유입량의 최소치보다 

1.27 ㎥/s만큼 높아졌다. 따라서 강수량 자료를 이용한 경우 

예측유입량은 전체적으로 증가하나, 여전히 최대유량은 관

측값보다 각각 155.11 ㎥/s 작게 산출된다는 것을 알 수 있다. 

3.2.1 오차 비교분석

다음은 입력 자료에 따른 오차를 비교하기 위해 예측 결과

의 RMSE, MAE, VE를 산정하였으며, 그 결과는 Table 4와 

같다. 유입량 자료와 강수량 자료를 함께 사용하여 예측을 수

행한 결과, 유입량 자료만 이용했을 때보다 MAE와 VE는 낮아

졌으나, RMSE는 오히려 더 높아진 것을 알 수 있었다. Fig. 7은 

월별 예측 유입량을 비교한 결과이다.

강수량 자료를 함께 이용한 경우(Fig. 7(b)), 강수량이 많은 

홍수기(6∼9월)에는 예측유량과 관측유량의 차가 유입량 자

료만 이용했을 때(Fig. 7(a))보다 작게 나타나지만, 강수량이 

적은 이수기에는 오히려 강수량 자료를 이용하지 않은 경우보

다 과소 추정된 것을 알 수 있었다. 이로 인해 강수량 자료를 

이용한 모형의 MAE와 VE는 더 낮지만, RMSE는 더 크게 산

정된 이유를 알 수 있었다. 결론적으로, 홍수기의 최대유입량

을 예측하고자 할 때에는 강수량 자료를 함께 사용하는 것이 

더 좋을 것으로 판단되며, 홍수기를 제외한 이수기에는 강수

량 자료를 사용하지 않는 것이 더 정확한 것으로 판단된다.

Table 3. Model performance results according input data – inflow

Classify
Inflow (m3/s)

Min Max Avg Total Vol.

Observation 0.10 2,192.90 23.78 812,997.30

Input 

Data

Inflow Rate 0.34 1,871.50 23.76 812,179.12

Inflow Rate &

Rainfall
1.37 2,037.79 23.82 814,142.20

(a) Comparison of inflow rate time series according input data

(b) Scatter plot of inflow rate comparison

Fig. 6. Comparison of inflow rate according input data

Table 4. Model performance results according input data – error

Input Data
Error

RMSE MAE VE

Inflow Rate 0.0006 7.01  0.10

Inflow Rate &

Rainfall
0.0054 7.00 -0.01

(a) Inflow rate data

(b) Inflow rate data and rainfall data

Fig. 7. Comparison of monthly inflow rate according input data
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4. 결론 및 고찰

본 연구에서는 금강 유역에 위치한 용담 다목적댐을 대상으

로 시계열 자료 예측에 큰 강점을 갖는 LSTM모형을 이용하여 

댐 유입량 예측 분석을 실시하였다. 분석 자료로는 WAMIS에

서 제공하는 용담댐의 2006년부터 2018년까지의 시간당 유

입량 자료를 사용하였으며, 역대 최대 유입량과 강수량자료

를 바탕으로 이상치를 제거하였다. 또한 신경망 모형의 입력 

자료로 활용하기 위한 전처리 과정으로 모든 자료를 0에서 1

까지의 값으로 정규화 하였다. LSTM모형은 파이썬 언어를 

활용하여 구축하였으며, 전체 데이터를 훈련데이터와 예측

데이터로 나누어 예측을 실시하였다. 

LSTM모형은 여러 가지 변수를 조정하여 학습방식을 설정

할 수 있는데, 이에 따른 예측의 정확도가 달라지기 때문에 최적

의 학습변수를 찾는 것이 중요하다. 본 연구에서는 Sequence 

Length, Hidden Dim, Learning Rate, Iteration의 변화에 따른 

예측분석을 실시하였으며, 총 16개 모형의 분석 결과, 모든 모

형의 RMSE는 0.004∼0.0197, MAE는 6.85∼9.56, VE는 0.1

∼3.57사이의 값으로 산정되어 매우 높은 정확도의 예측을 수

행한다는 것을 알 수 있다. 그 중 Sequence Length=3, Hidden 

Dim=20, Learning Rate=0.0001, Iteration=50000의 값을 갖

는 모형의 RMSE가 0.0006, MAE가 7.01, VE가 0.1으로 예측 

성능이 가장 우수한 것으로 판단되었다. 그러나 모형의 성능

이 높아짐에 따라 분석시간 또한 증가하기 때문에 대용량 데

이터 분석 시 분석시간 또한 고려해야 할 것으로 생각되며, 실

제 실무에서 활용하기 위해서는 사용자의 판단으로 적절한 

학습변수를 설정하는 것이 중요할 것으로 생각된다. 

또한 예측 유입량을 실제 유입량과 비교하였을 때 평균 유

입량과 총 유입량의 차이가 적게 나타나기 때문에 계절규모의 

댐 운영에 효율적인 예측 시스템으로 활용가능 할 것으로 보

여진다. 그러나 예측 유입량의 최소 및 최대 유입량은 모형의 

성능에 관계없이 실제 유입량과 차이를 보이는데, 최대 유입

량은 홍수기 댐 운영에 있어 중요한 지표가 될 수 있기 때문에 

이러한 문제점을 해결하고자 강수량 자료를 추가 입력 자료로 

활용하였다. 강수량 자료를 과거 유입량 자료와 함께 입력하

여 예측한 결과 실제 첨두유량에 가까워졌으나, 전체적으로 

값이 상승하여 오히려 최저 유량과의 차이가 커지는 문제점이 

발생하였다. 따라서 홍수기 유량을 예측할 때에는 강수량 자

료도 함께 사용하는 것이 좋다고 판단되나, 홍수기를 제외한 

이수기에는 강수량 자료를 이용하지 않는 것이 더 적합하다고 

판단된다. 따라서 용담댐과 같이 과거 유입량 자료가 부족한 

경우, 유입량에 관련된 다양한 인자들을 모형의 추가 입력 자

료로 사용한다면 실제 댐 운영에 사용가능한 신뢰도 높은 예

측 유입량을 산정할 수 있을 것이라 기대된다.
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