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수자원분야 인공지능 활용 연구 동향 및 소고

인공지능(Artificial	Intelligence,	AI)은	현재	우리	삶의	일부분이	

되어	많은	변혁을	이끌고	있다.	특히,	생성형	AI를	이용하여	많은	

인간의	창의성을	요구하는	문제들을	해결하고자	시도하고	있다.	

예를	들어	ChatGPT는	주어진	프롬프트에	의해	대화하는	형식으로	

주어진	질문에	대한	답을	생성한다.	이미지	생성	분야에서는	

Midjourney가	콜로라도	주립박람회	미술대회	디지털	아트	

부분에서	1등을	차지하였다.	현재	음악	분야에서는	생성형	AI를	

이용하여	작곡을	하는	시도를	하고	있다.

어느	순간부터	AI는	특정	분야에	대해	인간보다	우수한	능력을	

보이기	시작했다.	일반적으로	AI가	인간보다	뛰어난	능력을	보인	

역사적인	사건으로	Imagenet	Large	Scale	Visual	Recognition	

Challenge(ILSVRC)의	 2015년	결과를	많이	이야기	한다.	

ILSVRC는	기계학습모형을	이용하여	주어진	이미지의	사물이	

무엇인지를	판독하는	정확도를	경쟁하는	대회이다.	그림	1은	매년	

치루어	졌던	ILSVRC의	우승	모형의	깊이와	정확도를	나타낸	

그림이다.	2012년부터	Deeplearning	모형이	우승을	차지	하였고,	

2015년부터는	인간이	판독했을	시	발생하는	오차인	5%보다	

낮은	오차를	보이며	교육받은	인간보다	높은	정확도를	보이는	

판독모형이	개발되었다.	 ILSVRC는	2017년	이후로는	대회를	

개최하는	의미를	상실하였기	때문에	더	이상	대회가	개최가	되지	

않았다.
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AI의	획기적인	성능	개선으로	인하여	수자원분야에도	AI를	이용한	연구,	특히	

Deeplearning에	대한	연구가	폭발적으로	늘어나게	되었다.	최근	자료는	아니나	Sit	

et	al.(2020)의	조사에	따르면	최근에	합성곱신경망(Convolutional	Neural	Network,	

CNN)와	장단기	메모리	모형(Long	Short	Term	Memory,	LSTM)이	수자원분야에	

활발히	적용되고	있다(그림	2).

그림 1.  Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge(ILSVRC)의 우승 모형의 정확도(https://semiengineering.com/

achieving-greater-accuracy-in-real-time-vision-processing-with-transformers/)

그림 2. 수자원분야 학술 논문에 사용된 AI 알고리즘의 숫자(Sit et al., 2020)
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AI를	수자원분야에	활용할	경우	다양한	이익이	발생하는데,	Richards	 et	

al.(2023)은	AI	활용으로	발생하는	전반적인	이점을	그림	3과	같이	정리하였다.	

유역수준에서는	물공급,	유역내	수자원관리	및	긴급상황에	대한	대응에서	AI이	

적용이	이점을	얻을	수	있고,	관망수준에서는	물분배와	수공구조물	설계,	운영과	

유지보수에서	AI를	적용하는	것이	큰	이점을	얻을	수	있을	것으로	예상하였다.	

마지막으로	사용자(end-user)수준에서는	수요	예측,	수요	관리	및	물	정의(water	

justice)에	대한	문제에서	AI적용이	큰	이점을	발생시킬	수	있을	것이라고	

예상하였다.

유역단위에서	AI적용은	빅데이터	처리,	결측자료	보완	등을	통하여	수자원의	

시공간적	분포에	대하여	과거보다	정확한	정량적인	추정치를	제공하을	가능하게	

할	것이고,	AI로	생성된	자료들은	물	스트레스를	정량화하는	데	도움을	줄	수	

있다(Kadow	et	al.,	2020;	Pekel	et	al.,	2016).	예를	들어,	원격영상(드론,	위성	등)을	

이용하여	저수지	정보를	예측하는	모형에서	AI를	활용할	경우	실시간	관측,	이상	

징후	감지,	수문	변수,	기상	변수의	단기	예측을	지원할	수	있다(Larson,	2022;	

Koppa	et	al.,	2022;	Espeholt	et	al.,	2022).	수량적인	측면뿐만	아니라	수질적인	

부분에	대하여서도	AI활용은	많은	이점을	제공할	수	있을	것이다.	AI의	활용을	

통하여	취수	일정을	최적화하여	저수지의	수위를	한도	내에서	유지하고	저수지	

운영을	최적화하여,	상하류의	수문학적	변화에	의한	수생태의	피해	저감	가능성이	

그림 3. 수자원 시스템 전반의 문제 해결을 위한 AI의 이점(Richards et al., 2023)



 Vol. 56  No 6. 2023. 6  31

수자원분야 인공지능 활용 연구 동향 및 소고

있다(Sharafati	et	al.,	2020;	Zaniolo	et	al.,	2021).	비상사태에	대한	예방,	대비	및	

대응	분야에서도	AI는	실시간	강우량	데이터를	조기	경보	시스템	및	제어	기술과	

통합하여	저수지	유입을	모니터링하고	댐	원격	측정과	통신하여	안전한	여수로	

방류를	관리할	수	있다(Zarei	et	al.,	2021).	통합	물관리를	수행하려면	단기	기상	및	

장기	기후	변동성과	가뭄,	폭풍	해일,	수인성	질병	유병률,	강우강도	등에	대한	영향	

예측이	필요하고	이런	예측을	수행하기	위해서는	지구	시스템	모델(Earth	System	

Model,	ESM)내의	물	순환	역학에	대한	이해가	필요하다(Bauer	et	al.,	2021).	초기	

단계이지만	Neuro-ESM은	물리학에	대한	이해를	개선하고	숨겨진	매개변수를	

발견하며	모의	성능을	확장할	수	있다(Irrgang	et	al.,	2021).	이러한	개선된	예측	

자료를	기반으로	최적화	알고리즘을	지속	가능한	장기	유역관리	및	인프라	계획에	

활용할	수	있을	것이다(Hess	et	al.,	2022).	유역의	물	흐름	경로,	유속,	홍수	추척,	

조수위	등과	관련된	AI기반의	수리학적	모델을	통해	하천	엔지니어링,	댐,	제방,	폭풍	

해일	방벽	구현을	개선할	수	있다(Hosseiny	et	al.,	2020).

AI활용은	수자원	분야의	전반적인	부분에서	많은	이점을	가져올	것으로	기대되고	

있다.	필자는	AI활용을	통해	해결하고자	하는	수자원분야	문제를	크게	세	분야로	

분류하였다(그림	4).	첫	번째가	시간과	관련된	문제,	두	번째가	공간과	관련된	

문제,	마지막으로	차원과	관련된	문제를	해결하기	위해	AI가	활용되고	있다고	

판단하였다.	각각의	문제를	해결하기	위해	적용되는	AI알고리즘들이	다르다.	시간과	

관련된	문제를	풀기	위해서는	순환	신경망(Recurrent	Neural	Network,	RNN),	

LSTM,	게이트	순환	유닛(Gated	Recurrent	Unit,	GRU),	트랜스포머(Transformer),	

그림 4. AI활용을 통해 해결하고자 하는 수자원분야 문제의 분류
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Informer,	SCINet,	Long	 term	 time	 series	 forecast(LTSF)	등이	적용되고	

있다.	공간과	관련된	문제를	풀기	위해서는	합성곱	신경망(Convolution	Neural	

Network,	CNN),	Resnet,	Generative	adversarial	network(GAN),	Variational	

autoencoder(VAE)가	폭넓게	사용되고	있다.	새로운	차원에	관련된	문제의	경우	

예측	또는	분석하고자	하는	변수와	문제에	따라서	적용하는	AI알고리즘이	달라진다.	

시간과	관련된	문제에서	위에서	언급된	AI알고리즘외에	다양한	AI알고리즘이	

적용될	수	있으며,	공간과	관련된	문제에서도	마찬가지이다.

시간과	관련된	문제에서	자주	쓰이는	AI알고리즘들의	경우	sequential	data	

또는	자연어처리(natural	language	process,	NLP)를	위해서	개발되었다.	현재는	

Transformer를	이용한	large	 language	model(LLM)의	발달로	인하여	다양한	

분야에서	혁신을	이끌고	있다.	특히	Transformer는	attention과	인코딩,	디코딩	

과정을	통해	단어들의	순서정보	보다는	단어간의	숨겨진	관계들을	찾아내어	문장이	

갖고	있는	문맥을	잘	파악하는	장점이	있다.	그림	5은	Transformer의	구조로	복잡한	

구조를	갖고	있는	것을	확인할	수	있다.	이런	이유	때문인지는	몰라도	Transformer는	

기존의	sequential	자료	처리를	위한	AI알고리즘인	RNN이나	LSTM보다	수문	

시계열자료	분석에서	좋은	성능을	보이는	것으로	알려졌다(Castangia	et	al.,	2023;	

Xu	et	al.,	2023).

그림 5. The Transformer-model architecture (Vaswani et al., 2017).
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최근에	 2023년	 Associat ion	 for	 the	 Advancement	 of 	 Art i f ic ia l	

Intelligence(AAAI)학회에서	장기	시계열	예측을	위한	모형으로	LTSF(Zeng	et	

al.,	2023)이	제안	되었다.	LTSF는	Transformer	계열의	AI알고리즘보다	시계열	

예측에서	높은	정확도를	보이는	것을	확인	하였다.	LTSF는	(1)Linear,	(2)Dlinear,	

(3)	Nlinear라는	세	개의	세부	모형을	갖고	있다.	LTSF에서	Linear모형은	일반적인	

선형	회귀와	같은	형태의	구조를	갖고	있다(그림	6).	Linear모형은	기존에	수문	

시계열	모델링에서	사용되어	온	Autoregressive모형과	비슷한	특성을	갖고	있다.	

Zeng	et	al.,(2023)의	연구에서도	Linear	모형은	Transformer와	같은	복잡한	구조를	

갖고있는	알고리즘보다	낮은	예측	성능을	보였다.	Dlinear의	구조는	그림	7에	

표시되어	있다.	Dlinear는	AI	model안에서	자체적으로	시계열	자료를	주기성분과	

경향성분으로	나누어서	예측	하고,	마지막에	다시	합하여	최종적인	예측	시계열을	

생성한다.	Dlinear모형에	적용된	개념은	전통적인	시계열	모델링에서	이미	적용되어	

오고	있는	개념이다.	예를	들어서	Seasonal	AutoRegressive	Integrated	Moving	

Average(SARIMA)의	경우	계절(주기)에	대한	차수와	경향성에	대한	차수가	

포함되어	있어,	기존	시계열자료에서	주기성과	경향성을	제거한	후	모델링을	하고	

추후에	주기성과	경향성을	복원하여	예측자료를	생산한다.	마지막	Nlinear의	경우	

입력자료	중	최근값을	전체자료에서	뺀다음	Linear	모형으로	학습	하고,	그	결과에	

최근값을	다시	더해서	최종	예측값을	생산한다.	Nlinear의	경우	AutoRegressive	

Integrated	Moving	Average(ARIMA)과	모델링	철학이	비슷한	것을	확인	할	수	

있다.	이	연구결과는	기존의	시계열분석에서	사용되어	온	전통적인	방법론들이	최신	

AI기법들과	비교하여도	그	성능이	부족하지	않다는	것을	증명한다.	현재	시계열	

예측에	대한	State	Of	The	Art(SOTA)	알고리즘으로	LTSF가	선정된	것을	확인할	수	

있다(https://paperswithcode.com/sota).

그림 6. LTSF에서 Linear 모형의 구조(Zeng et al., 2023)
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LTSF의	구조를	보면	Transformer와는	비교도	할	수	없을	정도로	단순한	형태를	

갖고	있다.	모형	구조의	복잡도만	보았을	때,	Transformer가	LTSF보다	높은	예측	

정확도를	보이는	것이	당연하다.	이	연구	결과를	토대로	우리는	AI알고리즘을	

활용할	때	알고리즘에	대한	이해가	얼마나	중요한지를	유추해	낼	수	있다.	위에서	

언급했듯이	Transformer는	자연어처리를	위해	개발된	알고리즘으로	시계열	

모델링을	위해서	개발된	알고리즘이	아니다.	모형	구조의	복잡성으로	인해	

Transformer가	기존의	자연어처리모형(RNN,	LSTM,	GRU	등)보다는	시계열자료	

모델링에서	더	좋은	성능을	보이는	것이	가능했으나,	시계열자료는	시간	순서에	

따른	수치화된	자료	수열이지	자연어와	같은	언어로써의	자료가	아니기	때문에	

Transformer가	갖고	있는	잠재적인	성능을	제대로	발휘하지	못한다고	판단된다.	즉,	

최신	AI알고리즘을	바로	수자원분야에	활용한다고	했을	때	AI알고리즘이	우리가	

해결하고자	하는	문제에	적절하지	않으면	우리가	기대한	만큼의	성능이	구현되지	

않을	수	있다는	것이다.	즉,	수자원분야에서	AI를	활용하기	위해서는	수자원현상을	

잘	이해하고	있는	AI알고리즘이	필요하다.

AI를	활용함에	있어	단순히	computer	 science에서	개발된	AI알고리즘을	

활용하는	것도	좋지만	중요한	것은	수문	및	수리	모델링의	특성을	잘	반영할	

수	있는	알고리즘을	적용되는	것이	필요하다.	전세계	많은	연구자들이	수문	및	

수리	현상을	이해하는	AI알고리즘을	개발하고자	시도하고	있다.	현재는	크게	두	

가지의	연구방향이	있다.	첫	번째는	수자원	분야	특화	AI알고리즘을	개발하는	

것이다.	Nearing	et	al.(2020)은	2020	NEURIPS에서	수자원분야에	적용하기	위한	

LSTM기반의	Mass	conservative-LSTM(MC-LSTM)을	발표하였다.	Nearing	et	

al.(2020)은	LSTM을	상태-공간	모형(state-space	model)으로	생각하였다.	해당	

논문은	LSTM을	수정	하여	그림	8과	같은	MC-LSTM을	제안하였다.	이	알고리즘의	

구조는	수자원	분야에서	널리	사용되고	있는	저류함수와	비슷한	철학을	가지고	

있다고	보면	된다.	예를들어	 는	 에서의	저류량	값을	의미하고,	 는	유입량,	 는	

그림 7. LTSF에서 Dlinear모형의 구조
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유출량을	의미한다.	 가	실제	예측되는	유출량을	의미한다.	 에	대한	부분이	상태	

방정식이고,	 에	대한	부분이	관측방정식이라고	생각하면	된다.	 와	 는	강우량,	

토양습윤과	같은	유출	및	유입에	영향을	주는	변수들을	의미한다.	다시	LSTM으로	

돌아	간다면	 가	cell	 state,	 와	 가	 input,	 가	hidden	state(output)에	

대응한다고	할	수	있다.	즉,	MC-LSTM은	기존	LSTM의	구조적인	형태를	차용하여	

질량,	에너지,	물리량	등을	보존하는	특성을	구현한	AI알고리즘이다.

MC-LSTM이	LSTM보다	강우-유출과	같은	수문현상	모델링에	대하여	성능이	더	

좋으냐	하면,	MC-LSTM이	LSTM보다	더	뛰어나다고	확답할	수	는	없다.	현재까지	

연구결과로는	MC-LSTM과	LSTM은	성능의	차이가	거의	없는	것으로	밝혀졌다.	

MC-LSTM이	LSTM보다	비슷한	성능을	보여서,	수자원	특화	AI알고리즘을	개발하는	

것이	큰	의미가	없다고	판단할	수	있으나,	오히려	더	낮은	복잡도에서	비슷한	

성능을	보이는	알고리즘을	개발되었다는	것은	큰	의미를	갖는	다고	생각한다.	

추후에	다양한	연구자들이	새로운	시도와	개선을	하게	된다면	수자원분야	특화	

AI알고리즘의	성능이	computer	science에서	제안한	기존	AI알고리즘보다	우수할	

것으로	예상된다.

두	번째	연구방향으로는	Physics-informed	neural	network(PINN)이	있다.	

PINN은	AI알고리즘을	이용하여	특정	변수를	예측	할	때,	이	변수가	어떤	

물리적인	법칙을	따르면	그	물리법칙의	특성을	AI모형에	주입시키는	AI알고리즘	

학습전략이다.	그림	9는	AI알고리즘을	이용하여	유속과	수심을	예측하는	모형을	

만들	때,	Saint-Venent	방정식을	손실함수(loss	function)와	결합하여,	AI모형이	

Saint-Venant	방정식의	특성을	반영하여,	실제값에	가까운	예측을	할	수	있도록	

그림 8. MC-LSTM의 구조도 (Nearing et. al., 2020)
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한다(Feng	et	al.,	2023).	손실함수에	물리적	수리모형을	결합시켜서	AI알고리즘이	

실제	관측값만을	추구하는	것이	아닌,	물리적인	특성도	같이	고려할	수	있게	하는	

장점이	있다고	할	수	있다.	PINN도	MC-LSTM과	같이	AI알고리즘을	바로	적용하는	

것보다	우수한	성능을	보이지는	못하고	있으나,	평가	지표상으로	표현되기	어려운	

모형의	불확실성을	완화한다는	측면에서	PINN이	기존	AI활용	방법론보다	우수한	

성능을	보일	것으로	판단된다.

현재도	새로운	AI알고리즘이	지속적으로	제안되고	있고,	이런	AI알고리즘을	

수자원	현안에	어떻게	적용하는가에	대한	많은	고민들이	있다.	발전	속도가	

매우	빠른	AI분야의	특성상	연구자가	본인의	연구	분야를	소홀히	하면서까지	

AI알고리즘	공부에	매진한다면	주객이	전도되는	상황이	될	수	있을	것이다.	AI의	

최신기술을	활용하려	한다면,	지속적으로	새로운	AI	알고리즘에	대한	이해와	적용이	

필요한다.	하지만	수자원	분야에	대한	연구를	소홀히	하면서	까지	할	필요는	없다고	

판단된다.	오히려	전통적인	AI에	대한	이해도를	높여,	수문	및	수리	현상에	특화된	

AI알고리즘을	개발하는	것이	수자원분야	AI활용에	대한	적절한	연구방향이	아닐까	

필자	개인적으로	생각하고	추후에는	이런	AI알고리즘	개발이	AI활용	연구의	주류가	

되지	않을까	예상한다.

그림 9. The schematic of the physics-informed neural networks (PINN)-based data assimilation model(Feng et al., 2023).
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