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Abstract

Flood damage is becoming more serious due to the heavy rainfall caused by climate change. Physically based hydrological models have 
been utilized to predict stream water level variability and provide flood forecasting. Recently, hydrological simulations using machine 
learning and deep learning algorithms based on nonlinear relationships between hydrological data have been getting attention. In this 
study, the Long Short-Term Memory (LSTM) algorithm is used to predict the water level of the Seomjin River watershed. In addition, 
Climate Prediction Center morphing method (CMORPH)-based gridded precipitation data is applied as input data for the algorithm to 
overcome for the limitations of ground data. The water level prediction results of the LSTM algorithm coupling with the CMORPH data 
showed that the mean CC was 0.98, RMSE was 0.07 m, and NSE was 0.97. It is expected that deep learning and remote data can be used 
together to overcome for the shortcomings of ground observation data and to obtain reliable prediction results.
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요��지

기후변화로�인한�집중호우의�발생으로�홍수�피해가�심각해지고�있다.�하천의�수위�변동성을�예측하고�신속한�홍수�예·경보를�위해�물리적�기반의�

수문�모형이�활용됐다.�최근에는�수문�데이터�간의�비선형적인�관계를�기반으로�머신러닝,�딥러닝�알고리즘을�활용한�수문�모의가�주목받고�있다.�

본�연구에서는�Long�Short-Term�Memory�(LSTM)�알고리즘을�활용하여�섬진강�수계의�하천�수위를�예측하고자�한다.�또한�Climate�Prediction�

Center�morphing�method�(CMORPH)�기반의�격자형�강우�자료를�알고리즘의�입력자료로�적용하여�지상�데이터의�한계를�보완하고자�한다.�

CMORPH�데이터와�LSTM�알고리즘을�결합한�모형의�수위�예측�결과는�평균�CC가�0.98,�RMSE는�0.07�m,�그리고�NSE는�0.97로�나타났다.�향후�

딥러닝과�원격자료를�활용하여�수위�예측을�수행한다면�지상�관측�데이터의�단점을�보완하고,�신뢰도�높은�예측�결과를�얻을�수�있을�것으로�기대

되는�바이다.
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1.�서��론

최근 기후변화와 이상기후에 따른 집중호우의 발생빈도가 

증가함에 따라 홍수 피해의 규모가 증가하고 있다(Schreider 
et al., 2000; Arora and Boer, 2001; Kay et al., 2021). 2020년 

여름 섬진강 지역에서는 집중호우로 인해 하천이 범람하면서 

주변 도심과 농경지에 심각한 침수피해가 발생하였다(Lee et 
al., 2021). 이러한 기후변동과 인간 활동이 홍수 발생에 미치는 

영향을 해석하기 위해서 다양한 물리학적 기반의 수문 모형이 

활용되고 있다(Tessema et al., 2021; Tarekegn et al., 2022). 
최근 컴퓨터 시스템과 데이터 관측 기술이 동시에 발전하

면서 많은 분야에서 다양한 종류의 머신러닝 알고리즘의 적용

성이 입증되고 있다(Xiang et al., 2020). 특히 많은 데이터를 

필요로 하는 수문 분야에서도 빅데이터와 머신러닝, 딥러닝 

알고리즘을 활용함으로써 강우-유출 모의, 수위 예측, 홍수 

예·경보 시스템 개발 등을 위한 새로운 방법으로 주목받고 있

다(Han and Morrison, 2022). 
또한 데이터 관측 기술이 진보하면서 레이더, 위성 데이터 

기반의 수문 데이터 분석 및 활용 범위가 증가하고 있다. 특히 

지상 관측이 어려운 산악지형이나 관측소의 공간적 밀도가 낮

은 지역을 대상으로 데이터를 제공함으로써 수문학적 분석의 

신뢰도를 높이는 데 기여하고 있다(Han et al., 2023). 대표적으

로 Climate Prediction Center morphing method (CMORPH; 
Joyce et al., 2004), Tropical Rain-fall Measuring Mission 
(TRMM; Huffman et al., 2007), and Precipitation Estimation 
from Remotely Sensed Information Using Artificial Neural 
Networks (PERSIANN; Sorooshian et al., 2000)와 같은 위성 

기반 자료에서 생성하는 다양한 기상 정보를 활용하여 수문학

적 분석을 수행하는 다양한 연구가 진행중이다(Tobin and 
Bennett, 2010; Le et al., 2020). 

이전 연구를 통해 수위를 포함한 다양한 수문학적 요소들

의 예측을 위한 기계학습 알고리즘의 적용성이 평가되었다. 
많은 연구에서는 기계학습 알고리즘이 수문학적 예측에 높은 

성능을 보이는 것을 확인하였다(Assem et al., 2017; Baek et 
al., 2020; Park et al., 2022). 예를 들어, Li et al. (2022)는 Con-
volutional Neural Network와 Long-Short Term Memory가 

결합된(CNN-LSTM) 알고리즘을 활용하여 3시간 단위의 강

우 발생을 예측하는 모형 개발에 관한 연구를 수행하여 기존 

머신러닝 알고리즘보다 우수한 예측 정확도를 나타내는 것을 

확인하였다. 또한 Hu et al. (2018)은 LSTM 알고리즘을 활용

하여 강우-유출 사상을 모의하였고 그 결과 NSE가 0.9이상으

로 나타내는 결과를 도출하였다.

Li et al. (2024)는 3가지 딥러닝 알고리즘을 활용하여 최대 

7일 이후의 수위 변동을 예측하는 모형을 개발하였다. 개발된 

모형을 적용한 결과 80% 이상의 예측 정확도를 나타내었다. 
또한 Wang and Wang (2020)은 5가지 머신러닝 알고리즘 기

반의 수위 예측 모형을 제안하였다. 이 연구에서는 수위 변동

에 영향을 미치는 다양한 기상학적 요인들과 과거 수위 자료

의 통계학적 관계를 이용하여 알고리즘을 학습하였고, 그 결

과 기존의 물리적 기반 수문 모형보다 더 나은 예측 성능을 나

타내었다. 
수자원 분야에서 활용성이 주목받고 있는 위성 기반의 원

격자료를 활용하여 하천 수위 변동을 모의하는 다양한 연구 

역시 활발히 진행 중이다(Harris et al., 2007; Bitew and Gebre-
michael, 2011; Velpuri et al., 2012). 선행 연구들에서는 수문 

모형의 입력자료로 기존의 지상 관측 데이터를 대체하기 위해 

TRMM, CMORPH, PERSIANN 등의 다양한 종류의 원격자

료를 활용하였다. 이를 통해 원격자료의 적용 가능성을 평가

하고, 지상 관측 시스템이 부재한 지역에 대한 보다 정확한 수

문학적 분석 가능성을 확인하였다. 
다만, 수위 예측을 위해 기계학습과 위성 기반의 원격자료

를 함께 사용한 연구는 아직 부족한 상황이다. 특히, 국내의 

경우 원격자료를 기계학습의 입력자료로 사용하여 하천에 대

한 수위를 예측한 연구사례는 매우 부족한 상황이기 때문에 

본 연구에서는 섬진강 유역의 대표 수위 지점 및 주변 하천을 

대상으로 시간별 수위 변동 예측을 위한 원격자료와 기계학습

의 적용성을 평가하고자 한다. 이를 위해 시계열 예측을 위한 

대표적인 딥러닝 알고리즘의 하나인 Long-Short Term Me-
mory (LSTM) 알고리즘을 적용하였다. 

2.�연구방법�및�자료

2.1 연구�대상�지역�선정�
본 연구에서는 섬진강 유역을 대상으로 수위 예측을 수행

하였다(Fig. 1). 유역 내에 위치한 순천시(유적교), 곡성군(고
달교), 그리고 구례군(구례교)를 대상 지점으로 선정하였다. 
한반도의 남해안 중서부에 있는 섬진강 유역의 행정구역은 

경상남도와 전라남-북도를 모두 포함하고 있다. 섬진강 유역

은 위도 34.5 - 36.0도, 경도 126.5 - 128.0도 사이에 있고, 고도

는 최저 5 m부터 최고 1,500 m이며 산지형 및 평활한 지형이 

혼재되어 있다. 섬진강 유역의 연평균 강우량은 순천시(유적

교) 지점 기준으로 약 1,264.5 mm이고, 계절적 특성에 따라 

여름철인 6월부터 8월 사이에 연 강우량의 약 58% 이상의 강
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우가 관측되는 기상 특성을 보인다.

2.2 연구�자료
2.2.1�수위�데이터

본 연구에서는 섬진강 유역에 위치한 순천시(유적교), 곡
성군(고달교), 그리고 구례군(구례교)를 대상으로 수위 데이

터를 수집하였다. 지점별 시(hourly) 수위 자료를 수집하기 위

해 2000년 1월 1일 1:00부터 2021년 12월 31일 23:00로 총 22
년간의 자료를 고려하였다. 지점별로 관측된 수위 자료는 전

체 기간 중 95%이상 데이터가 확보된 것으로 확인되었다.

2.2.2�지상�강우�데이터

섬진강 유역 주변에 있는 기상관측소는 총 6개이며, 그중 

데이터의 양이 충분하고, 각 수위관측소와 가장 근접한 3군데 

기상관측소(순천; 174, 남원; 247, 순창; 254)의 시간별 강우

량 자료를 활용하였다. 각 관측소에서 강우량 관측 기간이 다

르므로 관측소별 가용한 자료를 활용하였다. 순천관측소의 경

우 2011년 4월부터, 남원 관측소와 순창 관측소의 경우 2000년 

1월, 2009년 1월부터 관측된 강우량 자료를 수집하였다. 

2.2.3� CMORPH�강우�데이터

국립해양대기청(National Oceanic and Atmospheric Ad-
ministration, NOAA)에서 제공하는 CMORPH은 전 지구를 

대상으로 지상관측소보다 장기간의 강수 정보를 제공하고 있

다(Kim and Han, 2021). CMORPH 데이터는 1998년 1월부

터 현재까지 20년 이상의 자료를 보유하고 있으며, NOAA 자
료 제공 포털(https://www.ncei.noaa.gov/)을 통해 자료의 수

집이 가능하다. CMORPH은 저궤도 위성(Low Earth Orbit- 
satellite)의 수동 마이크로웨이브(passive microwave)를 기

반으로 강우 자료를 생성하고 있다. 또한 CMORPH은 보정과

정을 거쳐 제공되고 있다(Xie et al., 2017). CMORPH의 원자

료는 NOAA Climate Prediction Center (CPC)의 지상 관측 

강우 및 Global Precipitation Climatology Project (GPCP)의 

강우 자료와의 확률밀도함수(probability density function) 
비교를 통해 보정이 이루어진다. 이를 통해 보정된 CMORPH
은 전 세계 지역을 대상으로 다양한 해상도의 강우 자료를 제

공하고 있다. 가장 고해상도의 자료는 8km X 8km / 30 min 
가 있으며, 0.25° × 0.25° / 3 hour, 그리고 0.25° × 0.25° / 24 
hour 해상도의 자료도 이용이 가능하다. 본 연구에서는 고해

상도의 자료(8 km × 8 km / 30 min)를 활용하였고, 각 수위관측

소 및 주변 지역과 중첩되는 CMORPH 격자로부터 강수량 자

료를 수집하였다. CMORPH으로부터 수집된 강우 데이터의 

기간은 2000년 1월 1일 1:00부터 2021년 12월 31일 23:00로 

총 22년에 해당한다. 

2.3 Long-Short Term Memory algorithm
본 연구에서는 섬진강 유역 수위 지점별 예측을 위해 LSTM 

알고리즘을 이용하였다. LSTM 알고리즘은 순환신경망

(Recurrent Neural Network, RNN) 알고리즘과 함께 연속적

인 시간 간격으로 배치된 데이터를 처리하는데 효과적인 알고

리즘으로 알려져 있다. 하지만, RNN의 경우 짧은 시간 단위의 

데이터를 처리하는 경우 유리하지만, 시간 단위가 길어질수

록 장기 의존성 학습 능력이 현저하게 저하된다는 단점이 있다. 
이러한 단점을 개선하기 위해 Hochreiter and Schmidhuber (1997)
에 의해 제안된 알고리즘이 LSTM이다(Fig. 2). 

LSTM 알고리즘은 3가지 게이트(gate)와 셀 상태(cell 
state)라는 구조를 기반으로 각 데이터의 상태를 메모리 cell에 

저장 및 제거함과 동시에 각 게이트에서 데이터를 계산하는 

과정에서 발생하는 불필요한 연산, 오차 등을 최소화시켜 장

기간 의존성을 처리할 수 있도록 고안되었다. 3가지 게이트는 

입력(Input gate, ), 망각(Forget gate, ), 그리고 출력 게이트

(Output gate, )로 구성되어 있다. 입력 게이트에서는 새로

운 정보를 가지고 있는 데이터를 cell에 저장 여부를 결정하는 

역할을 하고, 망각 게이트는 과거 정보의 저장 및 제거를 결정

하는 역할을 하고 있다. 그리고 출력 게이트에서는 최종적으로 

어느 정보를 출력으로 내보낼지 결정하는 역할을 한다. 

2.4 예측�성능�평가�지표
본 연구에서는 LSTM 알고리즘과 CMORPH 데이터를 활

Fig.�1.�Seomjin�river�watershed�and�stations.�Each�grid�includes�pre-

cipitation�data�provided�from�CMORPH�product



H. Han et al. / Journal of Korea Water Resources Association 57(7) 471-479474

용하여 예측한 수위 결과의 신뢰성을 평가하기 위해 상관계수

(Correlation Coefficient, CC), 평균 제곱근 오차(Root Mean 
Square Error, RMSE), Nash-Sutcliffe efficiency (NSE)를 포

함한 3가지 평가 지표를 사용하였다. 각 지표에 대한 수식은 

아래 Eqs. (1)~(3)과 같다.
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여기서 와 는 예측값과 관측값, 와 는 예측값과 관측값

의 평균값, 그리고 n은 자료의 개수를 의미한다. 

3.�모형�적용�및�분석

3.1 수위�예측을�위한�LSTM 알고리즘�구축
본 연구에서는 수위 예측을 위한 LSTM 알고리즘의 입력

자료로 CMORPH 자료의 적용성을 평가하는 것이 목적이므

로, 수위관측소 위치 및 주변에 해당하는 격자의 CMORPH 
강우를 전처리하여 알고리즘의 입력자료로 활용하였다. 또

한 지상 강우를 입력자료로 활용한 수위 예측 결과와 비교를 

통해 수위 예측을 위한 원격자료의 적용 가능성을 평가하였다. 
Fig. 3은 3개 관측소 중 유적교 수위관측소에 대한 LSTM 

알고리즘의 입력자료 구축 과정을 도식화하고 있다. 입력자

료 구축 과정은 다음과 같다. 1) 유적교 수위관측소와 주변 지

역에 해당하는 총 9개 격자의 CMORPH 기반의 시 강우 데이

터와 수위 데이터를 2000년 1월 1일부터 2021년 12월 31일까

지 수집하였다. 2) 9개의 격자에서 수집된 강우 자료와 수위자

료는 2시간부터 최대 12시간 이후의 수위 변동을 예측하기 위

한 LSTM 알고리즘의 입력자료로 적용되었다. 3) 이와 동시

에 수위관측소와 가장 가까운 곳에 위치한 지상 강우관측소

(순창 기상 관측소)에서 관측된 시 강우 데이터를 함께 수집하

였다. 다만, 지상관측소의 데이터 수집 일자가 2009년 이후부

터 이루어진 관계로 지상 기반 강우 데이터는 2009년 1월 1일

부터 2021년 12월 31일까지에 해당하는 데이터를 이용하였

다. 4) 최종적으로, 지상 강우를 입력자료로 활용한 또 하나의 

LSTM 알고리즘을 함께 구축하여 CMORPH 강우를 입력자

료로 활용한 알고리즘의 예측 성능을 비교 분석 하였다.

3.2 LSTM 알고리즘의�매개변수�추정
본 연구에서는 LSTM 알고리즘 입력자료의 다른 lead-time

을 고려하여 수위를 예측하기 위해 2, 4, 8, 12시간으로 lead- 
time으로 설정하고 수위를 예측하였다. 알고리즘의 레이어

(Layer)는 총 3개로 구성하였으며, 시행착오법을 통해 각 레

이어의 유닛을 결정하였다. Unit number과 batch size의 수를 

32-512사이의 다양한 값을 적용하여 매개변수에 따른 예측 

성능을 확인하였다. 그 결과, 각 레이어의 unit number가 128, 
64, 1의 조합에서 비교적 뛰어난 성능(CC = 0.98, NSE = 0.97)
을 나타내는 것을 확인하였다. 또한, 알고리즘의 활성화 함수 

(activation function)과 최적화 기법(optimizer)은 ‘Rectified 

Fig.�2.�Conceptual�diagram�of�LSTM�algorithm�(Han�et�al.,�2021)
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Linear Unit (ReLU)’와 ‘Adaptive Moment Estimation (Adam)’
를 적용하였다. ‘ReLU’는 학습 과정에서 데이터 간의 비선형

적 관계를 효과적으로 고려할 수 있다는 장점이 있으며, 
LSTM 알고리즘의 대표적인 활성화 함수인 ‘tanh’와 함께 가

장 널리 쓰이고 있는 활성화 함수 중 하나이다(Godin et al., 
2018; Szandała, 2021). 본 연구의 대상 지점 중 하나인 구례교

에서 수위 예측을 위해 ‘ReLU’와 ‘tanh’를 비교한 결과 ‘ReLU’
를 활성화 함수로 적용한 알고리즘이(CC = 0.99, NSE = 0.98, 
RMSE = 0.09 m) ‘tanh’를 사용한 경우(CC = 0.97, NSE = 
0.96, RMSE = 0.11 m)보다 비교적 높은 성능을 나타내었기에 

본 연구에서는 ‘ReLU’를 활성화 함수로 활용하였다. ‘Adam‘ 
역시 딥러닝 알고리즘에서 가장 많이 사용되고 있는 최적화 기

법 중 하나이다. 모형의 학습(training)을 위해서 2000 - 2015년

까지의 자료(16년)를 이용하였고, 학습된 알고리즘의 평가

(test)는 2016 - 2021년까지의 자료(6년)를 활용하였다. 또한 

본 연구에서는 LSTM 알고리즘의 과적합 방지를 위해 dropout 
rate를 0.1로 적용하였다.

3.3 CMORPH 강우와�LSTM 알고리즘을�이용한�하천�
수위�변동성�예측�결과

수위 변동성 예측을 위해 LSTM 알고리즘에 CMORPH 강
우와 수위 자료를 입력자료로 활용하였고, 입력자료의 

lead-time에 따른 수위 예측 성능을 평가하였다. 예측 성능에 

대한 정량적인 평가를 위해 3가지 평가 지표를 활용하였으며, 
Tables 1~3은 3군데 수위관측소에 대한 lead-time별 수위 예

측 결과를 나타내고 있다. 각 관측소와 lead-time마다 근소하

게 차이는 있었지만, 전반적으로 매우 우수한 예측 성능을 확

Table�1.�Predictive�performance�for�different�lead-time�(Yujeok-gyo�

station)

Lead-time (hr) CC RMSE (m) NSE

2 0.981 0.076 0.962

4 0.979 0.080 0.958

8 0.977 0.086 0.951

12 0.980 0.081 0.957

Table�2.�Predictive�performance�for�different�lead-time�(Godal-gyo�

station)

Lead-time (hr) CC RMSE (m) NSE

2 0.976 0.087 0.951

4 0.979 0.080 0.959

8 0.980 0.078 0.961

12 0.972 0.093 0.945

Table�3.�Predictive�performance�for�different�lead-time�(Gurye-gyo�

station)

Lead-time (hr) CC RMSE (m) NSE
2 0.988 0.134 0.962

4 0.988 0.152 0.950

8 0.984 0.138 0.959

12 0.981 0.150 0.951

Fig.�3.�Flowchart�of�this�study
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인하였다. 관측 데이터 대비 예측 수위의 시간적 경향성을 나

타내는 CC는 0.98 이상으로 나타났고, NSE의 경우 0.95 이상

의 결과를 보였다. Lead-time에 대한 평가는 유적교와 구례교

에서는 2시간인 경우 CC와 NSE가 0.98, 0.96이상, 그리고 

RMSE는 0.076 m, 0.134 m로 가장 좋은 성능을 나타냈고, 고
달교의 경우 8시간의 lead-time에서 예측 성능이 가장 높게 나

타났다. 다만, 2시간 4시간과의 예측 성능 차이는 크지 않은 

것으로 확인되었다. 또한, 세 지점 모두 공통적으로 12시간의 

lead-time에서는 비교적 낮은 예측 성능이 확인되었다.
Fig. 4는 CMORPH 강우량, 예측된 시간별 수위와 관측 데

이터와의 시계열 그래프와 산점도를 나타내고 있다. 각 그래

프는 각 지점에서 가장 좋은 예측 성능을 나타내는 lead-time
에 대한 예측 결과를 보여주고 있다. Tables 1~3에 제시된 평

가 지표 중 CC가 0.9 이상으로 나타났듯이 예측된 수위는 실제 

수위의 변동성을 매우 잘 반영하는 것을 알 수 있었다. 다만, 

첨두 수위를 예측하는 성능은 변동성 예측 성능에 비해 다소 

아쉬운 결과를 나타냈다. 3개 지점에서 첨두 수위의 예측값과 

관측값 사이에 평균 5 - 8%의 오차가 발생하였다. 이는 딥러닝 

알고리즘 학습 과정에서 첨두 수위에 대한 데이터의 부족으로 

인해 발생하는 것으로 판단된다. 이러한 결과는 딥러닝 알고

리즘을 활용한 수위 및 유량 예측을 수행한 선행 연구에서도 

비슷한 결과를 확인 할 수 있다(Xie et al., 2021; Kim et al., 2022).

3.4 지상�강우와�LSTM 알고리즘을�이용한�하천�수위�
변동성�예측�결과

3.4.1�지상�강우와�CMORPH�강우�자료�비교

수위 변동성 예측을 위한 LSTM 알고리즘의 입력자료로 

CMORPH 기반 격자형 강우 데이터의 적용성을 평가하기 위

해 본 연구에서는 지상 강우 데이터 및 지상 강우를 입력자료

로 활용한 하천 수위 변동성 예측 결과를 비교 자료로 이용하

(a)�Yujeok-gyo�station

(b)�Godal-gyo�station

(c)�Gurye-gyo�station

Fig.�4.�Time-series�and�scatter�plots�of�predicted�and�observed�water�level�(2hr�of�lead�time�at�Yujeok-gyo�and�Gurye-gyo�stations�and�8hr�of�

lead�time�at�Godal-gyo�station)
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였다. 본 절에서는 CMORPH 강우와 지상 강우의 정량적 평가

를 수행하였다. 관련 연구로 Kim and Han (2021)는 전국 48개 

강우 관측 지점에 대해 CMORPH 강우의 정량적 평가를 수행한 

바 있다. 그 결과 시 단위 CMORPH 강우의 평균 CC와 RMSE는 
0.5, 1.2 mm/hr로 나타났다. 본 연구에서는 연구 대상 지역의 

3개 강우 관측 지점에 대해 CMORPH 강우와의 비교를 수행

하였다. 그 결과 3개 지점에서 RMSE는 1.5 mm/hr로 나타났

고, CC는 다소 낮은 0.1로 나타났다. 이는 CMORPH 강우가 

지상 관측 강우량은 유사한 반면에 시간적 경향성은 다소 차

이가 있는 것을 알 수 있었다.

3.4.2�지상�강우와�CMORPH�강우를�이용한�하천�수위�변동성�

예측�결과�비교

LSTM 알고리즘의 입력변수로 CMORPH 강우를 사용하

여 예측한 수위 결과와 지상 강우를 사용하여 예측한 결과를 

비교하였다(Fig. 5). 지상 강우의 경우 데이터의 확보 기간이 

(a)�Yujeok-gyo�station

(b)�Godal-gyo�station

(c)�Gurye-gyo�station

Fig.�5.�Scatter�plots�of�the�predicted�water�levels�using�CMORPH�(Red),�ground�(Blue)�precipitation�and�reference�data�(Left�panel).�Com-

parison�of�water�level�predicted�from�the�CMORPH�and�ground�precipitation�(Right�panel)
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지점별로 다르므로 지상 강우 데이터 기간(순천관측소: 2011/ 
4-2021/12, 남원 관측소: 2000/1-2021/12, 순창 관측소: 2000/ 
1-2021/12)과 동일한 CMORPH 강우를 적용하였다.

CMORPH 강우를 입력변수로 사용하여 예측한 결과와 지

상 강우를 입력변수로 활용한 예측 결과가 모든 관측 지점에

서 매우 유사한 것을 확인할 수 있다. 또한 두 결과 데이터의 

R2값 역시 0.9 이상으로 나타났다. 즉, 하천 수위 예측을 위한 

딥러닝 알고리즘의 입력자료로 지상 강우 대신 CMORPH 기
반 격자형 강우 데이터를 활용할 수 있음을 알 수 있다. 다만, 
CMORPH 강우를 이용한 예측 수위의 첨두 값이 지상 강우를 

이용한 예측 수위의 첨두 값보다 다소 과소 추정되는 결과를 

확인할 수 있었다. 

4.�요약�및�결론

본 연구에서는 CMORPH 기반 격자형 강우와 지점별 수위 

자료를 딥러닝 알고리즘의 입력자료로 활용하여 섬진강 유역

의 대표 수위관측소(유적교, 고달교, 구례교)의 수위 변동성

을 예측하였다. 예측 모형으로는 LSTM 알고리즘을 활용하

였으며, 2, 4, 8, 12시간의 lead-time을 고려하여 수위 예측 성

능을 평가하였다. 
CMORPH 강우와 LSTM 알고리즘을 함께 사용한 예측 결

과는 매우 우수한 것으로 확인되었다. 각 지점의 평균 CC가 

0.98, RMSE는 0.07 m, 그리고 NSE는 0.97로 나타났다. 또한, 
지점별로 우수한 예측 성능을 보이는 lead-time이 다르게 나

타났다. 유적교의 경우 4시간 lead-time, 고달교와 구례교의 

경우 12시간 lead-time이 가장 좋은 예측 정확도를 나타냈다. 
CMORPH 기반 강우와 지상 강우를 사용한 경우의 예측 

결과를 비교 분석하였다. CMORPH 강우를 LSTM 알고리즘

의 입력변수로 활용한 예측 결과와 지상 강우를 입력변수로 

활용한 경우의 예측 결과가 상당히 유사한 것을 확인 할 수 있

었다. 지상 강우를 이용한 예측 결과가 비교적 좋은 성능을 나

타냈지만, CMORPH 강우를 고려한 알고리즘 역시 매우 우수

한 예측 정확도를 나타냈다. 
본 연구는 하천 수위 변동성 예측을 위한 딥러닝 알고리즘

의 입력변수로 CMORPH 기반 강우 데이터의 적용성을 평가

하였다. 지상관측소의 경우 정확한 강우 데이터를 제공한다

는 분명한 장점이 있다. 하지만, 관측소의 설치 위치에 따라 

하천 수위 변동에 영향을 미치는 강우 특성을 정확히 반영하

기 어렵고, 강우 데이터의 수집 기간이 지점별로 상이하다는 

단점이 있다. 특히, 1980-1990년대 강우 데이터에 대한 정보

가 부족하다는 한계가 있다. 이러한 한계를 보완하기 위해 

CMORPH과 같은 원격자료가 지상 강우 자료의 부분적 대체 

방안이 될 수 있을 것으로 생각된다. 향후 수위 예측뿐만 아니

라 강우-유출 모의, 홍수예보와 같은 수문 분야의 다양한 연구

에서도 지상 강우 대신 원격 강우 자료를 충분히 활용할 수 있

을 것으로 기대하는 바이다. 
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