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Abstract

Recently, local torrential rain have become more frequent and severe due to abnormal climate conditions, causing a surge in human and 

properties damage including infrastructures along the river. In this study, water surface elevation prediction algorithm was developed using 

the LSTM (Long Short-term Memory) technique specialized for time series data among Machine Learning to estimate and prevent flooding 

of the facilities. The study area is Jamsu Bridge, the study period is 6 years (2015~2020) of June, July and August and the water surface 

elevation of the Jamsu Bridge after 3 hours was predicted. Input data set is composed of the water surface elevation of Jamsu Bridge (EL.m), 

the amount of discharge from Paldang Dam (m3/s), the tide level of Ganghwa Bridge (cm) and the number of tweets in Seoul. Complementary 

data were constructed by using not only structured data mainly used in precedent research but also unstructured data constructed through 

wordcloud, and the role of unstructured data was presented through comparison and analysis of whether or not unstructured data was used. 

When predicting the water surface elevation of the Jamsu Bridge, the accuracy of prediction was improved and realized that complementary 

data could be conservative alerts to reduce casualties. In this study, it was concluded that the use of complementary data was relatively 

effective in providing the user’s safety and convenience of riverside infrastructure. In the future, more accurate water surface elevation 

prediction would be expected through the addition of types of unstructured data or detailed pre-processing of input data.
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LSTM 기법을 활용한 수위 예측 알고리즘 개발 시 비정형자료의 역할에 관한 연구: 
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요  지

최근 이상기후로 인한 국지성호우가 잦아져 하천변 사회기반시설을 포함한 인적·물적 피해가 급증하고 있다. 본 연구에서는 해당 시설들의 침수 피

해를 예측·방지하고자 기계학습 중 시계열자료에 특화된 LSTM(Long Short- term Memory)기법을 활용하여 수위 예측 알고리즘을 개발하였다. 

연구대상지는 잠수교로 연구기간은 총 6년(2015년~2020년)의 6, 7, 8월로 3시간 후의 잠수교 수위를 예측하였다. 입력자료(Input data)는 잠

수교 수위(EL.m), 팔당댐 방류량(m3/s), 강화대교 조위(cm), 서울시 트윗의 개수로 기존 연구에 주로 사용된 정형자료뿐만 아니라 워드클라우드를

통해 구축된 비정형자료도 함께 사용하여 상호 보완형 자료를 구축하고, 비정형자료 활용 유무의 비교·분석을 통해 비정형자료의 역할도 제시하였

다. 잠수교의 수위 예측 시 상호 보완형의 자료가 정형자료만을 사용한 경우에 비해 예측 정확도가 향상하였는 데, 이는 인명 피해를 감소시킬 수 있

는 보수적인 예/경보가 가능함을 알 수 있었다. 본 연구에서는 하천변 사회기반시설의 이용자 안전 및 편의 제공에 상호 보완형 자료의 사용이 보다 

효과적이라 판단하였다. 향후에는 비정형자료의 종류를 추가하거나 입력자료의 세밀한 전처리를 통하여 더욱 정확한 수위 예측을 기대해본다.

핵심용어: 비정형자료, 기계학습, LSTM, 수위예측, 워드클라우드
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1. 서  론

일반적으로 유역 전반에 내린 강우의 영향으로 수위가 상

승하여 침수 피해가 발생하지만 최근 우리나라는 강수강도가 

증가하고 일부 지역에 집중적으로 호우가 내리는 현상인 국지

성 호우의 증가도 수위 상승 원인이 되어 하천 주변 인프라의 

침수 위험성이 대두되고 있다. 실제로 2020년 8월에는 집중

호우로 인해 전국의 인명피해는 42명, 시설물 피해는 2만 

5,524건으로 집계되었다. 이와 같이 국지성 호우로 인한 인명 

및 재산 피해를 감소시키기 위한 목적으로 신속한 예보의 필

요성이 증대되고 있다. 

현대에는 과학문명으로 인해 여러 매체를 통한 다량의 자

료들이 신속하게 생산되고 있다. 이를 빅데이터(Big Data)라

고 하는데 일정한 형태의 데이터 모델을 준수하는 정형자료와 

데이터 모델이 없거나 개념이 정의되지 않은 비정형자료가 빅

데이터에 포함되어있다. 과거에는 정형자료를 주로 입력자

료(Input data)로 활용하였으나 최근에는 스마트폰의 보급과 

카카오톡, 페이스북, 트위터와 같은 다양한 소셜미디어의 등

장으로 비정형자료의 생성이 확대되어 입력자료로 활용되기 

시작하였다. 정보통신정책연구원(KISDI)에 따르면, 비정형

자료 형태 중 하나인 SNS (Social Network Services)의 지난 

8년 동안 이용률은 꾸준히 증가하였고 2011년 대비 2018년도

에는 약 31.4%의 상승세를 보였다. 또한 뉴스 기사의 감정 어

휘 발생 빈도에 따른 주가변동성 현상 파악(Yu and Lee, 2018)

과 비정형 농업기상자료를 활용한 농산물 도매가격 예측

(Jang et al., 2017) 등의 비정형자료를 이용한 연구들이 증가

하고 있는 만큼 비정형자료 활용에 대한 관심도가 높아지고 

있는 추세이다. 따라서 본 연구에서는 파급력이 강해진 비정

형자료를 이용하여 제외지에 해당하는 하천변 사회기반시설

의 침수 대비를 위한 수위 예측 모형을 개발하고자 하였다.

일반적으로 수위 예측 모형은 물리적 기반의 수치모형과 데

이터 기반의 기계학습 모형으로 분류된다. 과거의 하천 수위 

예측은 주로 수치 모형을 통해 사용되었다. Han et al. (2000)

은 홍수 추적 모형인 DAMBRK를 이용하여 실시간으로 하천

에서 범람의 위험정도를 해석하였고 Bae and Lee (2011)은 

낙동강 본류 유역에 홍수 예측이 가능한 강우-유출 모형을 개

발하여 대유역에 관해 평가하였다. 그러나 강우-유출 모형의 

현상은 비선형적이라 예측에 한계가 있었다. 또한 수문모형

은 예보를 위한 선행시간 확보에 제한이 있고 검증되지 않은 

시공간적인 불확실성으로 최종 예측결과에 영향을 미친다

(Jung et al., 2018). 최근에는 신속하고 정확한 예측을 위한 

데이터 기반의 홍수 예측 시스템에 대한 관심이 증가하고 많

은 양의 데이터를 수집·처리할 수 있는 기술이 발전하였다. 컴

퓨터가 데이터의 패턴을 학습하고 예측값을 도출할 수 있는 

알고리즘(기계학습)에 대한 많은 연구들이 이에 해당한다. 기

계학습은 수치모형과 비교하였을 때 수위 예측 시 소요되는 

시간이 단축되어 침수 발생 후 대피가 이루어져야하는 최소한

의 시간인 골든타임 안에 신속한 예보 및 경보가 가능해진다. 

데이터 기반의 RNN (Recurrent Neural Network) 기법을 사

용한 연구로 Tran et al. (2016)은 하천 유량, 강수량, 수위의 

변수들을 가지고 예측 모델을 통해 생성된 30분 및 60분 후의 

하천 수위를 결과로 제시하였다. 이전의 방법에 비해 RNN 기

법은 시계열 데이터 처리에 특화되어 보다 정확한 하천 수위

를 예측할 수 있으나, 가중치 소실(Vanishing gradients)의 문

제로 인해 데이터가 구축되어 쌓이다보면 예기치 못한 오류가 

발생할 수 있다는 단점이 존재한다. 그 외에도 Behzad et al. 

(2010)은 인공신경망 모델(Artificial Neural Networks model, 

ANN)을 이용하여 실시간으로 수위를 예측하였으나 높은 정

확도를 보여주지 못하였다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

LSTM (Long Short-Term Memory) 기법이 등장했다. LSTM 

기법은 기존 RNN 기법의 장기 의존성과 가중치 소실 문제를 

해결하였다. 시계열 자료에 대한 정확도를 보장하고 있는 

LSTM 기법은 태양광 발전량에 많은 영향을 미치는 일사량 

예측(Kim et al., 2021), 조류인플루엔자(HPAI) 확산 경로 예측

(Choi et al., 2020), COVID-19로 인한 사망자수 예측(Gautam, 

2021) 등 다양한 분야에서 활발하게 연구가 진행 중이다. 수위 

예측 분야에서 Jung et al. (2018)은 12개년의 자료로 3개년에 

대한 수위 예측을 LSTM 기법으로 진행하였고 Liang et al. 

(2018)은 2003년부터 2012년까지의 일 데이터를 사용하여 

중국의 둥팅 호수의 수위 변화를 연구하여 SVM (Support 

Vector Machine) 모형보다 LSTM 모델이 더 정확도가 높다

는 것을 확인하였다. 유출량 모의 성능 분석 연구에서도 RNN 

모델에 비해 LSTM 모델은 선행 시간이 길어져도 정확성이 

더 유지되는 것으로 파악되었다(Kim et al., 2019). 이러한 데

이터 기반의 연구는 주로 수위, 강수량 등의 수문자료를 입력

자료로 활용하여 예측 결과값으로 도출하였다.

그러나 최근에는 계측 센서 없이 홍수 지역을 찾기 위해 트

위터 자료를 이용하거나(Asmai et al., 2019) 재난 발생에 대

한 트윗을 실시간으로 감지할 수 있는 GeoBurst 프로그램을 

개발하는(Zhang et al., 2016) 등 실시간으로 활용이 가능하고 

시·공간의 정보를 얻을 수 있다는 점에서 SNS를 통한 홍수발

생예측의 가능성이 확대되고 있다(Lee and Hwang, 2019). 따

라서 본 연구에서는 현재 수위 예측 모형에서 많이 활용되고 

있는 수문자료와 같은 정형자료의 활용뿐 아니라, 비정형자
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료를 함께 사용하였다. 정형자료와 함께 비정형자료를 사용

한 상호 보완형의 자료와 정형자료만을 사용한 자료를 기계학

습에 적용하여 도출된 결과가 수위 예측 정확도에 미치는 영

향을 비교 및 분석하였다.

2. 본  론

2.1 연구방법

2.1.1 LSTM 기법

LSTM (Long Short-Term Memory) 기법은 Hochreiter and 

Schmidhuber (1997)이 제안한 기법으로 RNN 기법에서 발생

하는 가중치 소실 문제를 해결하여 시계열 자료 처리에 특화

되어 있는 것으로 알려져 있다(Tran et al., 2017). LSTM 기법

의 구조는 Fig. 1과 같으며 입력 게이트(Input gate), 출력 게이

트(Output gate), 망각 게이트(Forget gate)로 이루어졌고 이

러한 여러 게이트가 연결되어있는 셀(Cell)로 구성이 되어있

다. 관련 식은 Eqs. (1)~(6)과 같다.

 



  (1)

여기서 는 망각 게이트, 는 활성화 함수, 는 망각 게이트

의 가중치, 는 새로운 출력 값, 는 현재의 입력, 는 기울기

를 나타낸다. 다음 단계인 입력 게이트()는 입력할 값을 결정

하고 새로운 셀 상태를 업데이트한다. 


 tanh

   (2)

     (3)

 ∙∙
 (4)

여기서 는 활성화 함수에 의해 생성된 새로운 셀 상태, 

Wc, Wi는 셀의 가중치, bi, bc는 기울기를 나타낸다. 마지막 단

계인 출력 게이트(ot)는 무엇을 출력할지 결정하는 것이다. 

     (5)

 ∙tanh  (6)

여기서, Wo는 출력게이트의 가중치, bo는 기울기를 나타낸다.

2.1.2 텍스트 마이닝(Text mining)

텍스트 마이닝(Text mining)이란 비정형화된 텍스트 자료

나 이산형 자료의 집합으로부터 지식을 발견하는 과정이고 

본 연구에서는 데이터 분석을 위한 통계 및 그래픽스를 지원

하는 무료 소프트웨어 환경인 R studio에서 수행하였다. 텍스

트 자료에는 논문, 기사, 이메일과 같은 실생활에서 만들어지

는 문서 형태의 자료나 SNS에서 만들어지는 디지털 형태의 

문서 또는 웹로그 데이터와 같은 문서 형태의 비정형 자료가 

존재한다. 이를 시각화하기 위한 방법으로는 워드클라우드

(Wordcloud), 워드트리(Wordtree), 사회 연결망 분석(Social 

network analysis)이 있다. 텍스트 마이닝의 절차로는 텍스트 

자료의 수집, 전처리과정(형태소 분석, 어간 추출, 품사 할당), 

자료변환(용어-문서 행렬), 자료 분석(워드클라우드, 워드 나

무, 사회 연결망 분석, 토픽 모델링) 순으로 진행된다. 전처리 

과정에서는 숫자나 기호가 있는 문장에서 부수적인 역할을 

하는 것을 여과하고 주요한 역할을 하는 어간을 추출한다. 또

한 부사적인 의미를 가진 단어를 불용어(Stop words)처리를 

하는데 이 과정은 비정형자료를 분석이 가능한 정형화된 형태

로 변환하는 것이다. 본 연구에서는 텍스트 데이터를 시각화

하기 위해 하나의 텍스트에 출현하는 단어를 빈도별로 표출

한 그래프인 워드 클라우드를 사용하였다. 또한 다루는 데이

터의 언어가 한글이므로 KoNLP (Korean Natural Language 

Processing)라는 한글 텍스트 마이닝 패키지를 설치하여 R 

studio에서 사용 가능한 형태로 구현하였다. 

2.2 연구대상지 선정

본 연구에서는 2009년~2020년의 총 12년간 네이버(Naver) 

뉴스 기사를 바탕으로 서울에서 실제 침수가 일어난 장소를 

이벤트 중심으로 수집을 한 후 Fig. 2와 같이 나타내었다. 그 

결과, 반포동이 가장 많이 침수가 일어난 지역으로 나왔으며 

특히 잠수교(24건), 국립중앙도서관(5건), 반포한강공원(15

건)으로 가장 많이 언급된 잠수교를 본 연구의 연구대상지로 Fig. 1. Comparison of RNN and LSTM structures
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선정하였다. 잠수교의 수위 예측을 통하여 제외지이자 친수

공간인 반포한강공원의 침수 영향도 파악할 수 있다.

2.3 데이터 구축

2.3.1 정형자료

입력자료 중 정형자료는 잠수교 수위, 강화대교 조위, 팔당

댐 방류량의 10분 단위 시계열 자료이다. 수위와 방류량은 한강

홍수통제소, 조위는 국립해양조사원에서 수집하였으며 2009

년부터 2019년까지 잠수교의 수위를 분석한 결과 6, 7, 8월에 

가장 높은 수위를 보였다. 고수위에서의 수위예측을 통해 침

수 피해를 막고자 2015년~2020년 6, 7, 8월을 연구기간으로 

선정하였다. Table 1은 정형자료로 구축한 인자를 정리하였고 

Fig. 3은 연구대상지의 위치를 나타내었다.

  

2.3.2 비정형자료

IBM (International Business Machines Corporation) 에 따

르면 비정형자료는 빅데이터 중 70~80%를 차지하고 정형자

료의 증가율에 비해 비정형자료의 증가율이 약 15배 정도가 

더 많을 정도로 중요성이 대두되고 있다. SNS 중 광고성 문구

가 적고 정보공유의 목적으로 주로 사용되는 개방형 채널인 

트위터를 선정하였다. 기간은 2015년~2020년의 6, 7, 8월 중 

실제로 침수가 일어났던 시간 직전까지, 장소는 서울시로 트

위터 상에서 시·공간적 조건을 설정하였다. 이후 텍스트 마이

닝 중 워드클라우드를 이용하여 수집된 트윗 중 장마기간에 

많은 비중을 차지하는 단어인 ‘비(폭우)’, ‘장마’, ‘홍수’를 제

외한 ‘나무’, ‘복구’, ‘차량’, ‘강풍’, ‘태풍’, ‘누수’, ‘상수도’를 

도출하였고 최종적으로 사용한 검색어는 ‘비(폭우)’, ‘장마’, 

‘홍수’, ‘나무’, ‘복구’, ‘차량’, ‘강풍’, ‘태풍’, ‘누수’, ‘상수도’

이다(Fig. 4). 해당 단어를 검색하여 1분 단위로 도출되는 트윗

의 개수를 수집하였고 자료의 순도와 내용의 중복성을 피하기 

위해 리트윗(Retweet)은 제외하였다. 

2.3.3 데이터 결합

비정형자료를 수위 예측 알고리즘 내 적용하기 위해서는 정

형화된 형태로 변환하는 과정이 필수적이다(Ha and Ahn, 

2019). 따라서 2.3.2와 같이 텍스트 마이닝을 통해 도출된 검

색어로 1분 단위의 이벤트 중심 트윗을 수집하였다. 10분 단위

의 정형자료와 이종결합을 하기 위해서 수집한 트윗을 10분 

Fig. 2. Urban frequently flooded area in seoul derived from naver news

Table 1. Structured input data

Input Data Unit Reference Period

Water surface 

elevation

(EL.m)
10

minutes 

Han River Flood 

Control Office

(HRFCO)
2015~2020

(June, July,

August)

Outflow (m3/s)

Tide Level

(cm)

Korea Hydrographic 

and Oceanographic 

Agency (KHOA)

Fig. 3. Locations of structured input data

Fig. 4. Wordcloud visualization analysis result
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단위로 가공하였고 기간에 맞추어 정형자료와 결합하였다. 

2.3.4 데이터 전처리

4가지 정형자료의 인자가 유의미한 지 여부를 판단하기 위

해 t-test분석 및 P-value를 도출하였다. t-test는 두 개의 집단

에서 평균의 차이를 통해 검증하는 가장 보편적인 통계 방법

이고 3가지의 조건을 충족시켜야 한다. 첫 번째, 자료는 모두 

동일 간격을 가진 연속형 수치여야 한다(identical interval and 

continuity). 두 번째, 두 집단은 서로 독립적이어야 하며

(independence) 마지막으로 자료의 수치는 정규성을 가져야 

한다(normality). 입력자료인 잠수교 수위, 강화대교 조위, 팔

당댐 방류량, 트윗의 개수에 대하여 t-test 분석 및 P-value를 

도출한 결과는 Table 2와 같다. 일반적으로 P-value 값이 0.05 

이하면 유의미한 인자로 판단하여(Ruxton, 2006) 본 연구에

서 사용한 4가지  정형자료의 인자(수위, 조위, 방류량, 트윗의 

개수)는 P-value가 0.0 이하라 사용 가능하다고 판단되었다.

또한 수위를 포함한 나머지 입력자료(조위, 방류량, 트윗의 

개수)별로 3시간 후의 잠수교 수위에 어떤 영향을 미치는 지 

오차지표인 MAE (Mean Absolute Error), RMSE (Root Mean 

Square Error), IOA (Index Of Agreement), R2 (Coefficient of 

determination)를 통하여 정확도를 비교해보았다. 관련 식은 

Eqs. (7)~(10)과 같고 오차지표를 통해 도출된 값은 Table 3에 

정리하였다.






  



  (7)








  



  
  (8)





  



 
 




  








 (9)









  




 ×

  







  



 
×  



 (10)

여기서, N은 자료의 개수, 는 모형의 예측값, 는 모형의 평

균값, 는 관측값, 는 관측 평균값을 의미한다.

오차를 비교한 결과, 수위 예측을 위해 과거의 수위, 방류량, 

조위 자료 모두 사용한 경우가 가장 정확도가 높다고 판단되

어 최종 입력자료로 선정하였다.

2.4 수위예측 알고리즘 구축 및 침수 검증

본 연구에서는 수위 예측 모형의 실제 모의에 앞서 최적의 

값을 도출하기 위해 전체 기간 중 가장 높은 수위를 갖는 2020

년을 비교값으로 지정하여 학습기간과 비교하였다. 학습기

간은 5가지의 경우로 분류하고 도출된 예측 수위 값을 오차지

표(MAE, RMSE, IOA, R2)로 비교하여 기간을 조정하였다. 

그 결과, 학습기간은 2015년~2019년, 실행기간은 2020년으

로 선정하였다(Table 4).

또한 LSTM 기법 내에 있는 매개변수를 이용해 민감도 분

석을 수행하였다. 설정한 매개변수는 반복횟수(Iteration), 시

퀀스 길이(Sequence length), 학습률(Learning rate), 은닉층

(Hidden layer)으로 총 4가지이며 Table 5는 민감도분석을 

수행하는 경우를 정리하였다. 매개변수당 고정값(1, 1000, 5, 

Table 2. Results of t-test

Input Data P-value Usage status

Water surface elevation (EL.m)

~0.0 Available
Outflow (m3/s)

Tide Level (cm)

Tweets

Table 3. Degree of error by input data

Input Data MAE RMSE IOA R
2

W* 0.292 0.371 0.985 0.873

W, O† 0.301 0.402 0.986 0.802

W, T※ 0.231 0.330 0.989 0.930

W, T, O 0.228 0.271 0.994 0.950

* W: Water surface elevation (EL.m), †O: Outflow rate (m3/s), 
※  T: Tide level (cm)

Table 4. Separation of learning / execution period

Learning 

Period

Comparison 

Period
MAE* RMSE† IOA‡

R
2

2015

2020

0.402 0.671 0.961 0.831

2015~2016 0.237 0.273 0.993 0.947

2015~2017 0.213 0.263 0.994 0.946

2015~2018 0.246 0.296 0.992 0.932

2015~2019 0.206 0.259 0.994 0.958

*MAE: Mean absolute error, †RMSE: Root mean square error, 
‡IOA: Index of agreement, R2: R-squared
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0.05)을 선정하였고 예측 값의 정확도를 평가하기 위한 평가

지표로 RMSE, MAE, IOA, R2를 사용하였으며 예측자료는 

3시간 후 잠수교 수위로 설정하였다. 

Table 6은 민감도분석을 통해 도출된 최적값이다. 민감도

분석을 통해 도출된 최적값은 시퀀스길이 1, 반복횟수 1000, 

은닉층수 5, 학습률 0.05이며 매개변수 당 4가지 경우에서의 

오차지표를 비교하여 선정하였으며 향후 수위예측 알고리즘 

내에서도 사용하였다.

정형자료와 비정형자료를 사용한 예측값, 정형자료만을 

사용한 예측값의 정확도를 오차지표로 비교하였다(Table 7).

비정형자료의 사용 유무에 따른 오차를 비교한 결과, 정형

자료만 사용했을 경우의 오차가 더 높게 나왔다. 이는 비정형

자료도 함께 사용하여 수위예측에 적용하였을 때 정확도가 

더 높음을 알 수 있다. 

이를 세분화하여 분석하기 위해 잠수교의 수위 구간별로 

나누어 비교해보았다(Figs. 5 and 6). 잠수교의 수위구간인 관

심구간(EL. 3.9 m 이상), 보행자 통제구간(EL. 5.5 m 이상), 

차량 통제구간(EL. 6.2 m 이상), 심각구간(EL. 6.5 m 이상)으

로 분리하여 관측값과 예측값 사이의 오류율을 2가지 방법으

로 비교해보았다. 

우선, 관측값과 예측값(정형자료만 사용했을 경우, 정형자

료와 비정형자료를 사용했을 경우)의 비교를 긍정오류율()

과 부정오류율()로 나타내었다. 긍정오류율은 침수가 발

생하지 않았으나 예측 모형이 침수가 발생한 것으로 판단하는 

경우를 의미하고 부정오류율은 침수가 발생하였으나 예측모

형이 침수가 발생하지 않은 것으로 판단하는 경우를 의미한다. 

긍정오류율()과 부정오류율() 관련된 식은 Eqs. (11) 

and (12)과 같다.

 



 (11)






 (12)

여기서, FP는 예측값은 침수가 맞으나 실제 침수가 발생하지 

않은 경우, TN은 예측값과 실제 모두 침수가 발생하지 않은 

경우, TP는 예측값과 실제 모두 침수가 발생한 경우, FN은 예

측값은 침수가 아니나 실제로 침수가 발생한 경우를 의미한다.

긍정오류율과 부정오류율을 비교해본 결과, 정형자료만

을 사용한 경우 모든 구간에서의 긍정오류율이 비정형자료를 

함께 사용한 경우보다 낮게 나왔다. 긍정오류율은 보수적인 

예/경보로 인명피해를 감소시킬 수 있다는 점에서 중요하다. 

한편 부정오류율은 위기 상황에서 예/경보를 하지 않아 인명 

및 재산피해를 발생할 수 있다는 단점이 존재하는 데, Table 8

을 통해 비정형자료를 함께 사용했을 때 긍정오류율이 더 높

아 침수 대비에 유리함을 알 수 있다. 비정형자료의 유무가 어

느 수위 기준까지 영향을 미치는 지 판단하기 위해서 수위 관

측값과 비정형자료의 개수를 그래프에 포함하였다(Fig. 6). 

동일 시간대 관측수위와 같이 표현된 노란색 밴드의 폭은 비

정형자료의 개수를 의미한다. Level 1(관심구간)과 Level 2

(보행자 통제구간)보다 Level 3(차량 통제구간)과 Level 4(심

각구간)에서의 비정형자료의 개수가 2020년 8월을 제외하고 

더 적다는 것을 알 수 있다. 실제로 Level 4(심각구간) 이상의 

Table 5. Test cases for sensitivity analysis

Parameter Setting Value Evaluation

Sequence Length 1*, 5, 10, 20

RMSE, MAE, 

IOA, R2

Comparison

Iteration 10, 100, 1000*, 10000

Hidden Layer 1, 2, 5*, 10

Learning Rate 0.005, 0.01, 0.05*, 0.1

*: selected value

Table 6. Results of sensitivity analysis

Parameter Setting Value MAE RMSE IOA R
2

Sequence 

Length

1 0.206 0.259 0.994 0.958

5 0.235 0.281 0.993 0.944

10 0.257 0.300 0.992 0.919

20 0.238 0.276 0.993 0.941

Iteration

10 0.988 1.801 0.357 0.885

100 1.066 1.596 0.111 0.100

1000 0.206 0.259 0.994 0.958

10000 0.244 0.288 0.993 0.925

Hidden 

Layer

1 0.230 0.314 0.990 0.946

2 0.206 0.259 0.994 0.958

5 0.197 0.258 0994 0.960

10 0.232 0.296 0.992 0.933

Learning 

Rate

0.005 0.225 0.276 0.993 0.938

0.01 0.628 0.750 0.958 -0.241

0.05 0.206 0.259 0.994 0.958

0.1 0.212 0.264 0.994 0.952

Table 7. Comparison of degree of error on data types

MAE RMSE IOA R
2

SD* 0.252 0.295 0.992 0.919

SD+UD† 0.225 0.269 0.994 0.937

*SD: Structured Data, †UD: Unstructured Data
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(a) Level of interest (b) Pedestrian control

(c) Vehicle control (d) Critical level

Fig. 5. Comparison of water surface elevation with structured data and unstructured data

Fig. 6. Historical comparison of structured data and unstructured data
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수위를 기록한 2016년, 2017년, 2018년, 2020년의 홍수와 관

련된 인터넷 기사를 집계해보니 3050건, 4450건, 4850건, 

16000건이었다.

이는 2020년 발생했던 폭우로 인해 홍수에 대한 사회적인 

관심도가 그 전에 비해 더욱 증가하였음을 언론기사의 게재

수로써 정량적인 판단을 할 수 있었고 2020년 8월에만 예외

적으로 많은 수의 비정형자료가 수집된 이유를 설명할 수 있

었다. 따라서 Table 8에서 관심구간(EL. 3.9 m 이상)~보행자 

통제구간(EL. 5.5 m 이상)에서의 긍정오류율이 높게 나왔고 

Fig. 6에서 해당 구간의 비정형자료의 개수가 많다는 것을 고

려해보면 비정형자료가 수위 값 예측 시 효과적인 자료임을 

도출할 수 있다.

한편, 예측 결과 중 정형자료 대비 비정형자료의 비율을 산

정하여 분석하였다. 구간별 예측 결과(2020년 6, 7, 8월) 내에

서 사용된 관측값(2015년~2019년 6, 7, 8월) 중 정형자료 대비 

비정형자료 개수의 비율(Ratio)을 비교해본 결과, 전체적으

로 5~18% 정도밖에 미치지 못 하였는데, 이는 낮은 비율의 비

정형자료임에도 모델의 정확도에 영향을 미쳤다고 판단할 수 

있었다(Table 9). 특히 관심구간(EL. 3.9 m 이상), 보행자 통제 

구간(EL. 5.5 m 이상)에서의 비율이 5% 및 8%임에도 긍정오

류율이 정형자료만을 사용했을 경우보다 비정형자료를 함께 

사용했을 경우가 더 높게 나오는 것으로 보아 관심구간(EL. 

3.9 m 이상)과 보행자 통제구간(EL. 5.5 m 이상)에서 정형자

료에 비해 상대적으로 적은 양의 비정형자료가 상대적으로 

예측결과에 큰 영향을 미쳤음을 판단할 수 있다. 따라서 비정

형자료의 개수가 증가할 경우 관심구간(EL. 3.9 m 이상)~보

행자 통제구간(EL. 5.5 m 이상)에서 더욱 높은 정확도 도출할 

것이라 판단된다.

3. 결  론

2021년 7월, 독일에서는 홍수로 인한 최악의 인명피해가 

발생하였고 우리나라에서도 이상기후 중 특히 호우와 태풍에

서의 피해가 극심하여 많은 인명 및 재난 피해를 겪고 있는 상

황이다. 따라서 이러한 돌발홍수와 같은 재난으로부터의 피

해를 비구조적인 관점에서 대응하기 위하여 침수 예/경보를 

위한 수위 예측 알고리즘을 개발하고자 하였다. 

본 연구는 시계열자료에 특화되어 있는 기계학습 기법 중 

LSTM 기법을 이용하였다. 기계학습 내 입력자료로 정형자료

를 중심으로 사용하는 기존 연구와는 달리 본 연구에서는 비

정형자료를 정형자료와 함께 활용하여 상호 보완형의 자료를 

생성한 후, 정형자료만을 사용한 경우와 비교 및 분석하였다.

연구대상지는 서울의 잠수교로 선정하였고 연구기간은 

2015년부터 2020년 6, 7, 8월, 입력자료는 잠수교의 수위, 강

화대교 조위, 팔당댐 방류량, 서울시의 트윗의 개수로 지정하

였다. 해당 기관에서의 입력자료를 수집한 후에는 t-test, 입력

자료 간의 오차비교, 최적의 값을 도출하기 위해 학습기간과 

실행기간을 각각 2015년~2019년, 2020년으로 설정하였고 

민감도 분석을 수행하였다. 비정형자료의 포함 유무에 따라 

예측수위 값의 정확도가 어떻게 변화하는지 비교한 결과, 비

정형자료를 사용한 경우의 정확도가 정형자료만을 사용했을 

때에 비해 관심구간(EL. 3.9 m 이상)을 제외한 나머지 구간에

서 모두 높게 나왔다. 이를 침수 대비에 활용하기 위하여 구간

별로 긍정 및 부정오류율을 나타낸 결과, 비정형자료를 사용

한 경우의 긍정오류율이 정형자료만을 사용한 경우보다 더 높

게 나와 활용도가 높을 것으로 예상되었다. 따라서 침수 예측

에 있어서 정형자료와 함께 비정형자료를 이용한 상호 보완형

의 자료가 더욱 효과적임을 알 수 있다. 

특히 수위 구간을 세분화하여 분석하였을 때 관심구간(EL. 

3.9 m 이상), 보행자 통제구간(EL. 5.5 m 이상)에서 차량 통제

구간(EL. 6.2 m 이상), 심각구간(EL. 6.5 m 이상)에 비해 비정

형자료 개수는 적음에도 불구하고 긍정오류율의 차이가 더 

Table 8. Rates of positive error and negative error

Water surface 

elevation
Type of Data

Positive 

error rate

Negative 

error rate

Interest
SD 1.33% 28.40%

SD+UD 1.40% 30.21%

Pedestrian 

Control

SD 0.98% 24.32%

SD+UD 1.00% 19.59%

Vehicle

Control 

SD 0.10% 20.59%

SD*+UD 0.11% 17.86%

Severe 
SD 0.14% 6.37%

SD+UD 0.20% 4.18%

Table 9. Ratio of unstructured to structured data

Water surface 

elevation
Type of Data # of Data Ratio (%)

Interest
SD 8189

5%
UD 429

Pedestrian 

control

SD 804
8%

UD 62

Vehicle

Control 

SD 175
18%

UD 32

Severe 
SD 1647

18%
UD 295
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크므로 해당 구간에서 비정형자료의 영향이 좀 더 크다는 것

을 파악할 수 있었다. 

그러나, 비정형자료를 사용하는 데에 있어 한계점도 존재

하였다. 첫째, 본 논문에서 비정형자료를 추가로 사용한 경우

의 수위 예측 정확도가 다소 향상되었으나, 수집한 비정형자

료의 개수가 정형자료의 개수에 비해 적은 비중을 차지하고 

있어 향상 정도가 크지 않았다고 판단된다. 따라서 본 논문에

서 사용된 텍스트데이터(트위터) 뿐만 아닌 이미지데이터, 영

상데이터 등 자료의 양적인 부분에 있어 범위를 확대하여 보

다 많은 자료를 구축할 필요성이 있다. 둘째, 비정형자료의 특

성상 사건 발생 후에 자료가 생성되기 때문에 시간의 간격 차

이가 존재할 수 있고 자료의 순도에 대해서도 문제가 제기될 

수 있다는 점이다. 비정형자료는 익명의 사람들이 자료를 생성

한다는 점에서 다양한 다량의 정보를 얻을 수 있다는 장점이 

존재하지만 반대로 출처를 알 수 없는 정보도 존재하기 때문

에 보다 고도화된 전처리과정이 필요하다. 이러한 한계점을 보

완하여 차량 통제구간(EL. 6.2 m 이상)과 심각구간(EL. 6.5 m 

이상)에서의 정확한 예측을 위하여 해당 연구대상지 지점에

서의 차량 통행량 데이터, CCTV 영상자료 등을 활용하거나 

동일 시간 간격으로 자료를 재가공할 수 있는 세밀한 데이터 

전처리 과정을 거친다면 보다 정밀하고 정확도 높은 예측값 

도출이 가능할 것이다. 향후 다양한 비정형자료의 신뢰도가 

확보되어 실제 재난 예·경보에 활용되기를 기대한다. 
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