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LSTM을 이용한 탄천에서의 시간별 하천수위 모의

Hourly Water Level Simulation in Tancheon River Using an LSTM

박창언a,†

Park, Chang Eon

ABSTRACT

This study was conducted on how to simulate runoff, which was done using existing physical models, using an LSTM (Long Short-Term Memory) 

model based on deep learning. Tancheon, the first tributary of the Han River, was selected as the target area for the model application. To apply the 

model, one water level observatory and four rainfall observatories were selected, and hourly data from 2020 to 2023 were collected to apply the model. 

River water level of the outlet of the Tancheon basin was simulated by inputting precipitation data from four rainfall observation stations in the basin 

and average preceding 72-hour precipitation data for each hour. As a result of water level simulation using 2021 to 2023 data for learning and testing 

with 2020 data, it was confirmed that reliable simulation results were produced through appropriate learning steps, reaching a certain mean absolute 

error in a short period time. Despite the short data period, it was found that the mean absolute percentage error was 0.5544∼0.6226%, showing an 

accuracy of over 99.4%. As a result of comparing the simulated and observed values of the rapidly changing river water level during a specific heavy 

rain period, the coefficient of determination was found to be 0.9754 and 0.9884. It was determined that the performance of LSTM, which aims to 

simulate river water levels, could be improved by including preceding precipitation in the input data and using precipitation data from various rainfall 

observation stations within the basin. 

Keywords: LSTM; machine learning; RNN; hourly water level; Tancheon river

Ⅰ. 서 론

최근에는 기후변화의 원인으로 추정되는 집중호우 등의 이

상기후가 빈번하게 발생하고 있으며, 이러한 자연현상으로부

터 홍수나 가뭄 등의 물 관련 재해를 방지하기 위한 다양한 

노력이 시도되고 있다. 강우 발생으로부터 나타나는 유출 현

상을 정확하게 예측하고자 하는 노력 또한 이러한 시도 가운

데 하나로서, 기존의 물리적 수문모형을 사용하는 방법 이외

에 인공지능을 활용하는 기계학습을 이용하여 수리/수문 현

상을 모의하고 분석하는 방법이 활발하게 연구되고 있다. 

Dawson and Wilby (1998)은 역전파 알고리즘 신경망을 이

용하여 강우-유출 분석을 실시하여, 데이터 최적화에 따라 홍

수예측의 정확도가 향상되는 것을 입증하였다. Coulibaly and 

Anctil (1999)은 효율적인 저수지 운영을 위해 순환신경망 

(RNN, Recurrent Neural Network)을 적용한 단기 저수지 유입

량 예측을 수행하여, 실시간 수문예측의 가능성을 확인한 바 

있다. Chang et al. (2014)는 도시지역의 홍수예보를 위하여 

순환신경망 모형을 적용하여 실시간 하천수위를 모의하였다. 

이러한 연구는 Hochreiter and Schmidhuber (1997)에 의한 순

환신경망의 또 다른 진보를 이룬 LSTM (Long Short-Term 

Memory) 모형의 출현으로 시간별 변화를 모의할 수 있는 기

계학습의 진보를 가져왔는데, Huang et al. (2021)은 LSTM을 

비롯한 다양한 기계학습 모형과 물리적 모형을 활용하여 조

석의 영향을 받는 하천 유량을 모의하였으며, 물리적 모형은 

첨두유량을 잘 모의하는 반면 LSTM 모형은 평균유량을 잘 

모의하는 것으로 확인하였다. 

국내에서도 Seo et al. (2017)은 저수지 수위예측을 위하여, 

Kim et al. (2019)은 해양분야의 재해예방을 위하여, 또 다른 

Kim et al. (2020)은 도시유역의 홍수분석을 위하여, Kim et 

al. (2022)는 관개용수로의 CCTV 이미지를 이용하기 위하여, 

Jeong et al. (2022)은 sms 확률적 적설심 예측을 위하여, Joo 

et al. (2023)은 농업용저수지에서의 CCTV 영상 기반 수위예

측을 위하여 심층 신경망을 적용하여 그 활용성을 보여주었

다. 특히, Jung et al. (2018)은 감조하천인 한강 잠수교를 대상

으로 LSTM 모형을 활용하여 수위를 예측한 결과 선행시간 

1시간이 가장 높은 정확도를 보이는 것으로 제시한 바 있으

며, 또 다른 Jung et al. (2021)은 섬진강 수계 구례 지점의 하천

수위를 1, 3, 6시간 선행 예측하였는데 LSTM 모형이 다른 
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모형보다 우수한 예측 성능을 보인 것으로 보고하였다. Jang 

et al. (2019)은 토양수분 산정을 위하여 LSTM 모형을 적용한 

바 있으며, Lee et al. (2021)은 하천수위 예측을 위하여 태화강 

유역에, Chun et al. (2022)은 최적 학습기간 예측을 위해 용담

댐 소유역의 상류지점에 LSTM 모형을 적용하여 그 활용성을 

높이 평가하였다.

본 연구에서는 다양한 수문학적 인자에 영향을 받는 탄천 

유역을 대상으로 순환신경망의 하나인 LSTM 모형을 활용하

여 대곡교 지점의 하천수위를 모의하였다. 유역 내의 4개 강

우관측소의 시간별 강수량 자료와 함께 각 시간별 선행강수

량을 입력자료로 사용하여 유역 말단에서의 하천수위를 모의

하였으며, 이를 기존 연구의 모의 방법들과 비교하여 그 적용

성을 평가하였다.

Ⅱ. 연구 방법

1. LSTM 모형

본 연구에서는 시간별 하천수위 모의를 위하여 딥러닝 기

반의 LSTM 모형을 구축하고, 시험유역을 대상으로 하천수위 

모의값을 비교 및 검증하였다. LSTM 모형은 시계열 데이터

를 처리하는 RNN의 개선되어진 모형으로서, 인공신경망 기

법들 가운데 하천수위와 같은 시계열 자료를 분석하고 모의

하는 데에 큰 장점을 가지고 있다. 

일반적으로 인공신경망은 Fig. 1에서와 같이, 입력층 (Input 

layer), 은닉층 (Hidden layer) 및 출력층 (Output layer)의 구조

로 구성되어 있으며, 입력층으로부터의 가중치 (U)와 출력층

으로의 가중치 (V) 이외에 RNN은 은닉층 노드 사이의 가중치 

(W)를 가지고 있다. 그래서, RNN에서는 학습에 사용된 이전 

자료에 대한 가중치를 다음 자료의 학습에 반영하여 가중치

를 산정하게 되는데, 이러한 특징 때문에 특히 시계열 데이터

를 학습하는데 큰 강점이 있다. 그러나 이러한 RNN은 학습 

자료의 수가 많아지고 은닉층의 개수가 커지게 되는 경우 오

차 경사의 기울기 소실 문제가 발생하며, 입력층에 가까운 은

닉층의 학습 정보를 기억하지 못해 학습에 사용할 수 없다는 

단점이 발견되어 이를 보완하기 위하여 LSTM 개념이 제시되

었다 (Hochreiter and Schmidhuber, 1997).

LSTM은 Fig. 1에서 볼 수 있는 바와 같이, 은닉 노드에 

메모리 블록을 배치하고, 입력 게이트와 출력 게이트가 붙어 

있는 구조이다. 입력층의 입력 벡터도 입력 게이트와 출력 게

이트의 입력으로 들어가지만, 메모리 블록의 출력 또한 입력 

및 출력 게이트의 입력으로 들어간다는 것이 특징이다. 

LSTM은 이후에 메모리 블록에 망각 게이트를 추가하는 등 

계속적인 진보가 이루어지고 있다 (Oh, 2017).

본 연구에 사용되어진 LSTM 모형의 학습 목적함수는 아래 

공식 (1)과 같은 평균절대값오차 (mae, Mean Absolute Error)

를 사용하였으며, 자료 전체기간의 모의 결과에 대한 성능평

가를 위하여 공식 (2)의 평균절대값백분율오차 (mape, Mean 

Absolute Percentage Error)를 사용하였다. 다만, 강우가 발생

한 기간의 모의되어진 하천수위에 대한 모의치와 관측치 비

교는 결정계수 (R2)를 활용하였다.
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여기서, M은 자료의 개수, y는 기댓값 (관측된 하천수위), 

o는 예측치 (모의된 하천수위)이다.

설계되어진 LSTM 모형의 은닉층의 노드 개수인 ‘unit’ 수, 

학습에 사용하는 선행시간 자료의 수 ‘time step’, 한 번에 학

습할 수 있는 ‘batch size’ 등은 준비실험을 통하여 적절한 값

을 찾도록 하였으며, optimizer는 경사하강법에 적응적 학습률

을 구현할 수 있는 ‘Adam’을 사용하였다. 

2. 대상 유역

본 연구는 경기도 성남시와 서울시 및 용인시 일부 지역을 

통과하는 Fig. 2의 탄천을 대상 유역으로 하였다. 탄천은 한강

의 제1지류이며, 유출량의 비교 및 평가는 하천수위를 관측하

고 있는 대곡교 지점의 관측수위를 활용하였는데 대곡교 지

점의 유역면적은 187.75 km2이다. 해당 유역에는 4개 지점의 

강수량 자료를 사용할 수 있어 대상 유역으로 선택하였다.

한강홍수통제소에서는 탄천 유역에 1개의 수위관측소와 4

개의 강우관측소를 운영하고 있으며, 실시간 관측자료는 관

련 사이트 (https://www.hrfco.go.kr)를 통하여 공유하고 있다. 

           (a) RNN                       (b) LSTM

Fig. 1 Different structures between RNN and LSTM (Oh, 2017)
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Fig. 2에 표시되어진 유일한 수위관측소인 대곡교 지점은 서

울시와 성남시의 경계에 위치하고 있으며, 4개소의 강우관측

소는 구미초등학교 (PS1), 대장동 (PS2), 성남북초등학교 

(PS3), 한국학중앙연구원 (PS4)에 위치하고 있다. 본 연구에서

는 이들 관측소의 2020년부터 2023년까지 4개년의 시간별 강

수량과 하천수위를 수집하여 모형의 학습과 평가에 사용하였

다. 풍부한 기간의 자료를 학습에 사용할 수도 있으나, 탄천은 

유역이나 하천의 유출특성 변화가 해마다 많이 발생되고 있

는 지역으로서, 최근의 짧은 학습 자료기간에 대한 모형의 적

용성을 검토하기 위하여 4년치 자료만을 사용하였다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 선행강수량 자료의 입력자료 활용

탄천유역에서의 하천수위 모의를 위한 LSTM 모형의 적용

은 4개 강우관측소 지점의 강수량 자료와 각 시간별 선행강수

량 자료를 입력하여 시간별 하천수위를 모의하도록 하였다. 

강수량 자료는 각 지점의 시간별 원자료를 입력자료로 사용

하였으며, 선행강수량 자료는 각 시간별로 이전 72시간 동안 

발생하였던 시간평균 강수량을 계산하여 입력하였으며, 전체 

5개 강수량 자료로부터 하천수위를 모의하도록 구성하였다. 

모의를 위하여 1개로 구성된 은닉층의 노드 개수 unit은 16개, 

time step은 6시간, batch size는 64로 설정하였다. 또한, 강수량 

및 하천수위 자료는 2020∼2022년 자료는 학습에, 2023년 자

료는 검정에 사용하였다.

Fig. 3은 탄천의 하천수위를 모의할 수 있는 LSTM 모형의 

모의 결과를 보여준다. 선행강수량을 고려하지 않고 4개 지점 

강수량 자료만 사용하는 경우와 비교하였는데, 선행강수량을 

포함하는 입력자료를 사용하는 경우에 더 빠른 속도로 mae가 

감소하면서 학습이 이루어지는 것을 볼 수 있으며, 검정 결과

도 선행강수량을 포함하지 않은 입력자료를 사용하는 경우보

다 더 이른 반복계산 Epoch에서 더 낮은 mae값으로 수렴해 

나가는 것으로 나타났다. 사용되는 자료에 의한 과적합을 판

단하기 위하여 k-겹 교차검증을 실시하였으며, 자료의 기간이 

전체 4년인 것을 감안하여 k=4로 설정하여 평균 정확률 

99.51%를 얻을 수 있었으며, 충분히 신뢰성 있는 모의결과를 

얻을 수 있는 것으로 판단되었다.

Fig. 4는 Fig. 3의 모의결과 가운데 가장 안정된 검정 결과

를 보여주는 Epoch 240∼260 구간에서의 mae, mape를 비교

하였는데, 학습 시에는 선행강수량을 포함하여 학습하였을 

경우에 mae 0.0095∼0.0099 m, mape 0.4651∼0.4833%로서 

선행강수량을 포함하지 않았을 경우의 mae 0.0101∼0.0104 

m, mape 0.4929∼0.5103%보다 낮은 값을 보여 학습이 더 정

밀하게 이루어진 것을 확인할 수 있으며, 검정 시에도 선행강

수량을 포함하지 않은 경우의 mae 0.0083∼0.0118 m, mape 

0.3794∼0.5545%보다 선행강수량을 포함한 경우에 mae 

0.0087∼0.0105 m, mape 0.3937∼0.4870%로 더 편차가 적은 

안정되고 양호한 평가가 이루어지는 것을 알 수 있었다. 이를 

2023년의 강수량이 크게 나타났던 7월 11일과 7월 13일 강수

에 대하여 일정 시간동안의 하천수위 모의치와 관측치 사이

의 차이를 확인하기 위하여 결정계수 (R2)를 비교한 결과에서

도 R2의 최소값과 평균값이 선행강수량을 포함하는 경우에 

Fig. 2 Location of study area

Fig. 3 Results of LSTM model simulations
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더 높게 나타났는데, 7얼 13일 강수의 경우는 선행강수량을 

포함한 경우가 평균 R2가 0.9674로서 포함하지 않은 경우의 

0.9603보다 큰 값을 보여, 선행강수량을 포함하여 학습시킨 

하천수위 모의치가 관측치에 더 일치하는 것으로 나타났다.

2. 학습 자료기간의 변경

Fig. 4에서의 2023년 7월 11일 강수에 대한 R2는 평균 

0.7882 정도로 상당히 낮은 값을 보였는데, 실측 강수량과 하

천수위 자료가 충분히 정확하다는 가정하에서 그 원인은 각 

강우관측소 간의 시간별 강수량 분포의 차이에서 기인한 것

으로 추정할 수 있었다. Fig. 5는 해당일의 누가강수량을 강우

관측소 지점별로 표시한 것으로, PS3 (성남북초등학교) 지점

은 Fig. 2에서 볼 수 있듯이 유일하게 해당 유역의 동쪽에 위

치하여 다른 인근의 3개 지점들과는 다른 시간대에 호우가 

발생하였던 것으로 나타났다. 이러한 강우분포는 학습자료로 

사용되어진 2020년∼2022년에는 나타나지 않았던 현상으로 

학습이 이루어지지 못한 상황에 대하여 모의 오차가 발생할 

수밖에 없었던 것으로 판단되었다. 이러한 현상은 기후변화

와 함께 게릴라성 호우가 발생하는 빈도가 점점 커지고 있는 

최근의 상황을 보여주는 것으로 추정되며, 이러한 최근 자료

를 학습에 사용하여 하천수위 모의결과를 비교하도록 하였다. 

Fig. 5와 같이 지점별로 상이한 강우분포를 포함하고 있는 

2023년의 자료를 학습에 사용하기 위하여, 2021년∼2023년의 

자료를 학습에 사용하고 2020년 자료로 검정을 실시하였다. 

Epoch 240∼260 구간에서의 모의 결과를 비교하면 mae는 학

습 시는 0.0083∼0.0087 m, 검정 시는 0.0120∼0.0139 m로 나

타났으며, mape는 학습 시는 0.4127∼0.4308%, 검정 시는 

0.5544∼0.6226%로서 2023년 자료를 학습에 사용하였을 경

우 학습 시 오차는 줄어들었으나 검정 시 오차는 조금 증가한 

것으로 나타났으나, 검정 시 정확률이 99% 이상을 초과하여 

하천수위 모의는 적절히 이루어진 것으로 판단되었다. 

Fig. 6은 2023년 자료를 검정에 사용하여 R2이 0.7882였던 

2023년 7월 11일의 하천수위 모의 결과와 2023년 자료를 학습

에 사용한 같은 일의 하천수위 모의 결과를 관측치와 비교하

여 보여주고 있으며, R2이 0.9975로서 특이한 강우분포를 보

이는 강수량 자료가 포함되어진 입력자료로 적절한 학습이 

이루어진 것을 알 수 있었다. Fig. 7에서는 검정에 사용되어진 

2020년 자료에서 호우가 발생한 8월 5일과 8월 9일 강우에 

대한 하천수위 모의 결과를 보여주고 있는데, 각각 결정계수

가 0.9754, 0.9884로 매우 양호한 모의가 이루어졌음을 알 수 

있었다. 

Fig. 4 Comparison according to whether or not preceding 

precipitation is including 

Fig. 5 Accumulated precipitation in study area

Fig. 6 Comparison of simulation results in validation and training

Fig. 7 Simulation results in validation
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3. 강우기간 자료만 사용하는 경우와의 비교

학습 성과를 높이기 위하여 강우기간 자료만을 학습에 사

용하는 경우와 비교하기 위하여 2021∼2023년의 자료에서 강

우가 10 mm 이상 발생한 기간의 자료만 선별하여 학습에 사

용하여, 무강우 기간을 포함하는 전체 자료를 모두 사용한 경

우의 모의결과와 비교하였다. 강우기간 자료만 사용하게 되

는 경우 자료의 수가 줄어들게 되어 은닉층의 unit 수는 8개로 

구성하여 모의를 실시하였으며, 선행강수량은 입력자료에 포

함하여 학습을 실시하였다. Fig. 8은 검정에 사용되어진 2020

년 8월 5일과 8월 9일의 호우에 대한 하천수위의 모의치와 

관측치를 비교한 것으로, 학습에 무강우 기간을 포함하는 전 

데이터를 사용한 경우의 R2인 0.9754, 0.9884보다 강우기간 

자료만을 사용한 경우의 R2이 더 적은 0.9740, 0.9727을 보여, 

특별한 경우가 아니라면 강우기간만을 따로 분리하여 학습시

킬 필요는 없을 것으로 판단되었다. 

4. 1개 지점 강우자료만 사용하는 경우와의 비교

본 연구에서는 유역 내 4개 지점의 강우관측소 강수량 자

료를 모두 활용하였는데, 1개 지점의 자료만 있는 것으로 가

정하여 하천수위를 모의한 결과와 비교하였다. Fig. 9는 4개 

강우관측소 강수량 자료 가운데 1개 관측소 자료만을 사용하

는 경우와 4개 관측소 자료 전체를 사용하는 경우의 학습 시 

mae 변화를 비교한 그림이다. 그림에서 볼 수 있듯이, 4개 지

점의 강수량 자료를 함께 사용하는 경우가 1개 지점의 강수량 

자료만 사용하는 경우보다 훨씬 낮은 오차에서 수렴되고 있

는 것을 알 수 있으며, 이로부터 유역 내 여러 지점의 강수량 

자료를 입력자료로 사용하는 것이 LSTM 모형을 적용하는데 

유리할 것으로 판단되었다.

Fig. 10은 검정 시 호우가 발생한 8월 5일과 8월 9일에 대하

여 하천수위 관측치와 모의치의 결정계수를 비교한 그림으로

서, Fig. 9에서 안정된 모의 결과를 보이는 Epoch 240∼260 

구간에 대하여 분석하였다. 그림에서 8월 5일의 경우는 PS1, 

PS2 지점의 자료만을 사용한 경우의 R2 평균이 각각 0.9816, 

0.9814로서 4개 지점의 자료를 모두 사용하는 경우의 평균 

R2인 0.9607보다 높은 값을 보였으나, 8월 9일의 강우에 대해

서는 모든 경우에서 4개 지점 자료를 모두 사용하는 경우가 

더 높은 R2 평균치인 0.9561을 나타내어 전체적으로 유역 내 

여러 지점의 강수량 자료를 함께 사용하는 경우에 모의결과

의 정확성을 제고할 수 있을 것으로 판단되었다. 한편, 특이한 

강우분포를 보였던 PS3 지점의 강우자료만을 사용하는 경우

는 상대적으로 낮은 R2인 평균 0.9008을 보였으나, 전체적으

로 1개 지점의 강우자료만을 사용하여도 R2이 0.9를 초과하는 

충분히 신뢰성 있는 하천수위 모의가 가능한 것으로 판단되

었다.

Fig. 8 Comparison of simulation results

Fig. 9 Comparison of mae according to used precipitation data

Fig. 10 Comparison of R2 according to used precipitation data
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Ⅳ. 결 론

인공지능의 기계학습을 활용하여 유역의 하천수위를 모의

할 수 있는 기술에 대하여 그 적용성을 평가하기 위하여, 

LSTM 모형을 탄천 유역에 적용하였다. 탄천 유역 내의 4개 

강우관측소 강수량 자료와 각 시간별 직전 72시간 평균 선행

강수량 자료를 입력하여 유역 출구에서의 하천수위를 모의하

도록 하였으며, 2020∼2023년의 최근 강수량 자료와 하천수

위 자료를 수집하여 학습 및 평가에 사용하였다. 2021∼2023

년 자료를 학습에 사용하고 2020년 자료로 검정을 실시하도

록 한 하천수위 모의 결과, 짧은 자료기간에도 불구하고 빠른 

시간에 일정한 평균절대값오차 (mae)에 도달하는 등 학습이 

적절히 이루어지는 것으로 나타났으며, 검정 결과 평균절대

값백분율오차 (mape)가 0.5544∼0.6226%로서 99.4% 이상의 

정확성을 보여주었다. 또한, 특정 호우기간에서의 급격하게 

변화되는 하천수위의 모의치와 관측치를 비교한 결과, 결정

계수 (R2)가 0.9754, 0.9884로서 매우 일치하는 것으로 나타나, 

4개 지점 강수량 자료와 선행강수량 자료를 입력자료로 하여 

하천수위를 모의하도록 구성된 LSTM 모형은 적용성이 있는 

것으로 판단되었다.

선행강수량을 입력자료에 포함하여 하천수위를 모의한 결

과는 선행강수량을 포함하지 않는 경우에 비하여 학습 시 빠

른 시간에 mae값이 감소하고 mape값 또한 편차가 적고 낮은 

값을 나타내어, 선행강수량을 포함하여 더 높은 성능을 보인 

것으로 판단되었다. 또한, 호우 시 학습효과 제고를 위하여 

강우기간 자료만으로 학습하는 경우와 비교한 결과, 강우기

간 자료만을 사용한 경우의 호우 기간 R2인 0.9740, 0.9727이 

무강우 기간을 포함하는 전체 자료를 사용한 0.9754, 0.9884보

다 조금 낮게 나타나, 짧은 자료기간을 고려하더라도 특별한 

목적이 아니라면 무강우 기간을 자료에서 제외하지 않고 학

습에 사용하여도 호우 시에 높은 모의 성능을 보여줄 수 있을 

것으로 판단되었다. 본 연구에서는 유역 내의 4개 지점의 강

수량 자료를 사용하였는데, 1개 지점의 강수량 자료만 사용하

는 경우보다 훨씬 낮은 mae값으로 빠르게 수렴되는 학습단계

를 확인할 수 있었으며, 호우 시 일정 기간의 모의 결과 또한 

R2이 평균 0.9607, 0.9561로 높게 나타나는 등 모의 성능을 

높일 수 있었던 것으로 판단하였다.

학습을 위한 자료기간이 짧으면, 충분한 학습이 이루어질 

수 없을 수도 있으며, 미래에 발생할 수 있는 하천수위 모의를 

위하여는 최근의 강수량 자료를 학습에 사용하는 것이 바람

직할 것으로 판단되었으며, 자료기간에 따른 모형 성능의 상

세한 비교 연구는 추후에 계속 진행되어 미계측 유역을 비롯

한 우리나라 하천의 모든 필요한 곳에서 쉽게 기계학습에 의

한 수문분석이 활발히 이루어지기를 기대한다. 
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