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기계학습모델을 이용한 저수지 수위 예측

Reservoir Water Level Forecasting Using Machine Learning Models

서영민*,† ･최은혁** ･여운기***

Seo, Youngmin ･ Choi, Eunhyuk ･ Yeo, Woonki

Abstract

This study investigates the efficiencies of machine learning models, including artificial neural network (ANN), generalized regression neural network 
(GRNN), adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) and random forest (RF), for reservoir water level forecasting in the Chungju Dam, South 
Korea. The models’ efficiencies are assessed based on model efficiency indices and graphical comparison. The forecasting results of the models are 
dependent on lead times and the combination of input variables. For lead time t = 1 day, ANFIS1 and ANN6 models yield superior forecasting results to 
RF6 and GRNN6 models. For lead time t = 5 days, ANN1 and RF6 models produce better forecasting results than ANFIS1 and GRNN3 models. For lead 
time t = 10 days, ANN3 and RF1 models perform better than ANFIS3 and GRNN3 models. It is found that ANN model yields the best performance for 
all lead times, in terms of model efficiency and graphical comparison. These results indicate that the optimal combination of input variables and 
forecasting models depending on lead times should be applied in reservoir water level forecasting, instead of the single combination of input variables 
and forecasting models for all lead times.
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Ⅰ. 서  론

댐 저수지는 용수공급, 관개, 가뭄 및 홍수조절, 수력발전, 

수질 및 수생태계, 주운, 내륙어업 등에서 중요한 역할을 한

다. 댐 저수지의 목적별 저수용량은 저수지 수위를 기준으로 

결정되어 각종 용수공급, 수력발전 및 홍수조절을 위해 활용

된다 (Jeong and Yun, 2007). 저수지 수위 변동은 퇴적토사의 

산화 환원 반응 조건에 영향을 미치며 (Eckley et al., 2015), 

수력발전, 홍수조절 및 용수공급을 위한 저수지 운영은 수생

태계에 영향을 줄 수 있는 수위변동을 초래한다 (Ji et al., 

2017). 따라서 댐 저수지의 최적 운영을 위하여 저수지 수위

를 신뢰성 있게 예측하고 최적으로 모니터링하는 것은 댐 저

수지의 수문학적, 생태환경학적 측면에서 필수적이라 할 수 

있다. 

ANN (artificial neural network), GRNN (generalized 

regression neural network) 및 ANFIS (adaptive neuro-fuzzy 

inference system) 등을 포함하는 기계학습모델 (machine 

learning models)은 강수, 하천유량 및 수위, 증발량, 지하수

위 등과 같은 비선형 수문변수들의 모델링에 널리 적용되어 

왔다 (Partal and Cigizoglu, 2008; Tiwari and Chatterjee, 

2010; Adamowski and Chan, 2011; Rajaee et al., 2011; 

Jothiprakash and Magar, 2012; Kim et al., 2015; Seo et al., 

2015; Seo et al., 2016). 또한 분류 및 회귀를 위한 앙상블 학

습모델 (ensemble learning model)인 RF (random forest)는 

다양한 분야들에서 비선형 시계열을 모델링하기 위해 적용되

어 왔다. 비록 RF가 수문학적 분야에서 널리 알려져 있지는 

않지만, 최근 수문학적 분야에서 RF의 적용이 성공적으로 이

루어지고 있다 (Booker and Woods, 2014; Yang et al., 2016).  

기계학습모델을 이용한 저수지 수위 예측과 관련된 기존 연

구들을 살펴보면, Chang과 Chang (2006)은 홍수기간동안 예

측시간 1~3시간에 대한 저수지 수위를 예측하기 위하여 뉴로

퍼지 방법 (neuro-fuzzy approach)을 제안하였다. Altunkaynak 

(2007)은 터키 Van 호의 수위변화를 모델링하기 위하여 ANN 

모델을 개발하였으며, ARMAX (autoregressive moving average 

with exogenous input)와 모델성능을 비교하였다. Yarar et al. 

(2009)은 ANFIS, ANN 및 SARIMA (seasonal autoregressive 

integrated moving average)를 이용하여 터키 Beysehir 호의 



기계학습모델을 이용한 저수지 수위 예측

98 ∙ Journal of the Korean Society of Agricultural Engineers, 59(3), 2017. 5

Fig. 1 Study region and observation stations

수위변화를 연구하였다. Kisi et al. (2012)은 저수지 일수위 예

측을 위하여 ANN, ANFIS 및 GEP (gene expression pro-

gramming)를 적용하였다. Hipni et al. (2013)은 저수지 일수위 

예측을 위하여 SVM (support vector machine)을 적용하였으

며, 그 결과를 ANFIS와 비교하였다. Valizadeh와 El-Shafie 

(2013)는 말레이시아 Klang Gates 댐의 저수지 수위예측에

서 ANFIS 모델의 정확도를 개선하기 위하여 각 입력 유형별

로 특정 소속함수를 적용하였다. Valizadeh et al. (2014)은 

ANFIS 모델에서 새로운 퍼지화 패턴의 성능평가를 위하여 두 

가지 다른 ANFIS 모델을 사용하여 수위예측을 실시하였다. 

여기서, 다른 유형의 소속함수 (membership function)를 사용

한 ANFIS 모델의 정확성은 모든 입력에 대하여 동일한 유형

의 소속함수를 사용한 ANFIS 모델과 비교되었다. Das et al. 

(2016)은 저수지 수위예측을 위하여 지수잔차수정 (exponential 

residual correction)을 포함한 베이지안 네트워크 모델 (Bayesian 

network model)에 기반한 확률론적 비선형 기법을 제안하였다. 

본 연구에서는 저수지 일수위 예측에 대하여 기계학습모

델의 적용성을 비교 및 평가하였다. 적용된 기계학습모델은 

ANN, GRNN, ANFIS 및 RF이며, 모델성능평가를 위해 충주

댐 유역을 연구지역으로 선정하였다. 모델성능은 예측시간 t 

= 1, 5, 10 days에 대하여 무차원 지표 (dimensionless indices) 

및 잔차기반 지표 (residual error-based indices)를 포함하는 

모델 효율성 평가지표와 도식적 비교를 통해 평가되었다. 

Ⅱ. 재료 및 방법

1. 분석자료

기계학습모델을 이용한 저수지 일수위 예측을 위하여 본 연

구에서는 연구지역으로서 충주댐 유역을 선정하였다. Fig. 1은 

분석유역의 개요도를 나타낸다. 기계학습모델 (ANN, GRNN, 

ANFIS, RF)의 구축을 위한 입출력 자료는 저수지 수위 (WL, 

m), 댐 유입량 (Qin, m
3/s), 댐 방류량 (발전 방류량 + 여수로 방

류량) (Qout, m
3/s), 유역평균강우량 (R, mm)에 대한 일자료로서 

국토교통부에 의해 운영되고 있는 WAMIS (WAter Manage-

ment Information System, http://www.wamis.go.kr)로부터 

1988~2015년 (총 28년) 기간에 대해 수집되었다. 수집된 자료

들은 모델의 학습과 테스트를 위하여 두 부분으로 분할되었다. 

즉, 1988~2008년의 자료 (21년, 75 %)는 학습자료, 2009~2015

년의 자료 (7년, 25 %)는 테스트 자료로 설정하였다. 

2. 분석방법

가. Artificial neural network (ANN)

ANN은 복잡한 비선형 및 다차원 입출력 관계를 모델링하

기 위한 다층연산시스템이다. 가장 일반적으로 적용되는 ANN 

구조인 MLP (multilayer perceptron)는 여러 개의 층으로 구

성되는데, 수문학적 적용에서는 Fig. 2와 같이 입력층, 출력층 

및 은닉층을 포함하는 세 개의 층을 가지는 MLP가 일반적으

로 사용된다. Günther와 Fritsch (2010)에 따르면, 세 개의 층 
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Fig. 2 ANN’s architecture (input set 1 and t = 1 day)

및 J개의 은닉노드를 가지는 MLP는 식 (1)과 같은 연산을 수

행한다.

x   




· 





  





· wTx
 (1)

여기서 x     ··· 는 입력벡터, 는 활성화 함

수, x는 출력벡터, 는 출력노드에 대한 절편, 는 연결

강도, w   ··· 는 연결강도벡터, 는 j번째 은닉

노드에 대한 절편이다. MLP에 대한 자세한 내용은 Günther

와 Fritsch (2010)를 참조할 수 있다. 

나. Generalized regression neural network (GRNN)

RBFNN (radial basis function neural network)을 수정한 

모델인 GRNN은 복잡한 비선형 관계를 모델링하기 위한 비

선형 회귀에 기반한 범용근사기 (universal approximator)이다. 

MLP와는 달리 GRNN은 단일 패스 학습 알고리즘 (one-pass 

learning algorithm)에 기초하기 때문에 반복학습과정을 필

요로 하지 않는다 (Specht, 1991). 

Fig. 3과 같이 GRNN은 입력층, 패턴층, 합산층 및 출력층

과 같은 네 개의 층으로 구성된다. 첫 번째 층인 입력층은 입력

벡터를 수신하는 입력노드들을 포함한다. 두 번째 층인 패턴

층은 먼저 식 (2)와 같이 패턴 가중치와 입력벡터 간의 유클리

드 거리를 산정하고, 다음으로 식 (3)과 같이 RBF (radial basis 

function)를 이용하여 노드 출력을 산출한다 (Specht, 1991).

 







 
      ···      ···  (2)

  exp
   (3)

여기서 는 유클리드 거리, 는 입력벡터의 원소, 은 훈

련패턴의 수, 는 패턴 가중치, 는 입력벡터의 크기, 는 

RBF, 는 평활인자 (smoothing factor)이다. 

세 번째 층은 합산층으로서  및 의 두 개의 노드로 구성

된다.  및  노드는 각각 식 (4)~(5)와 같이 패턴층으로부

터의 출력값에 대한 가중 및 비가중합을 산정한다 (Specht, 

1991). 
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Fig. 3 GRNN’s architecture (input set 1 and t = 1 day)

Fig. 4 ANFIS’s architecture (input set 1 and t = 1 day)

 




  (4)

 




  (5)

여기서 는  노드와 패턴층 간의 연결강도이다. 

마지막으로 출력층은  노드의 출력치를  노드의 출력

치로 나누어 예측값을 산출한다. GRNN에 대한 자세한 내용

은 Specht (1991)를 참조할 수 있다. 

다. Adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS)

퍼지규칙 (fuzzy rule) 기반 시스템인 ANFIS는 퍼지추론시

스템 (fuzzy inference system, FIS)과 적응신경망 (adaptive 

neural networks)을 결합한 수학적 모델이다. Mamdani (Mamdani 

and Assilian, 1975) 및 Sugeno 모델 (Takagi and Sugeno, 

1985)이 대표적인 FIS는 모호한 정보를 반영하기 위하여 퍼

지 IF-THEN 규칙을 활용한다. 

Fig. 4와 같이 ANFIS는 다섯 개의 층으로 구성된다. 퍼지

화 단계는 첫 번째 층에서 수행되며, 여기에서는 소속함수 

(membership function)를 활용하여 수치값을 언어항 (linguistic 
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Fig. 5 RF’s architecture (input set 1 and t = 1 day)

terms)으로 변환한다. 두 번째 층은 t-norm (AND) 연산자를 

활용하는 추정단계이며, 세 번째 층은 퍼지 IF-THEN 규칙에 

대한 강도비를 산정한다. 네 번째 층에서는 결과 매개변수 

(consequent parameters)가 산정되며, 마지막으로 다섯 번째 

층에서는 유입되는 모든 입력신호들을 합산함으로써 전체 출

력값을 산출한다. 개의 입력과 개의 소속함수에 대하여 

각 층의 출력값은 식 (6)~(10)과 같이 산정될 수 있다 (Jang et 

al., 1997).

        ···   (6)

  




   (7)

 










 (8)
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 (10)

여기서 는 층 1~5로부터의 출력치, 는 소속함수, 

는 언어라벨 (linguistic label), 는 규칙강도, 는 정규

화된 규칙강도,  및 는 결과 매개변수이다. ANFIS에 대

한 자세한 내용은 Jang et al. (1997)을 참조할 수 있다. 

라. Random forest (RF)

트리 기반 앙상블 메타알고리즘 (tree-based ensemble meta- 

algorithm)인 RF는 다중 CARTs (classification and regression 

trees)를 생성하고 집성된 예측치를 산출하는 bagging (bootstrap 

aggregating)을 일반화한 모델이다 (Breiman, 2001). RF에 대

한 자세한 내용은 Breiman (2001)을 참조할 수 있다. RF에서

는 먼저 훈련집합으로부터 bootstrap 표본이 발생되고, 단말

노드 (terminal node)의 개수가 최소 노드크기 (nodesize) 이

하가 될 때까지 bootstrap 표본을 이용하여 CART가 성장하

며, 다음으로 각 CART는 예측치를 산출한다. 이러한 CART 

예측치들에 대한 가중평균은 최종 예측치를 산출하게 된다. 

RF 예측치는 식 (11)~(12)을 이용하여 CART 예측치들을 평

균함으로써 산출된다 (Nguyen, 2015). 

 




  (11)

  
 



  (12)

여기서 은 훈련자료의 길이, 는 예측변수 특성치, 는 

반응변수 특성치, 는 번째 CART 예측치 (    ··· ), 
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Table 1 Input combinations for model configuration

Input sets Input variables Output variables

Set 1 Qin (t ), Qout (t ), R (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 2 WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 3 Qin (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 4 Qout (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 5 R (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 6 Qin (t ), Qout (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 7 Qin (t ), R (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Set 8 Qout (t ), R (t ), WL (t -4), WL (t -3), WL (t -2), WL (t -1), WL (t ) WL (t +1), WL (t +5), WL (t +10)

Qin: inflow, Qout: outflow, R : rainfall, WL: water level

는 bootstrap 표본의 개수, 는 가중치 함수, 는 CART의 

성장을 제어하는 매개변수 벡터, 는 RF 예측치이다. 

Fig. 5는 RF 모델 구조의 한 예를 보여준다. Breiman (2001)

을 따르면, RF의 주요 알고리즘은 bootstrap 샘플링, CART 

성장 및 앙상블 집성 (ensemble aggregation)으로서 다음과 

같이 구성된다.

단계 1: 개의 bootstrap 표본을 생성

단계 2: 각 bootstrap 표본에 대하여 단말노드의 개수가 

nodesize에 도달할 때까지 CART를 성장

단계 3: 개의 CART로부터 산출된 값들을 앙상블 평균

하여 RF 예측치를 산출

마. 모델성능평가

본 연구에서 모델성능은 무차원 지표 및 잔차오차기반 지

표에 기초하여 평가되었다. Appendix는 본 연구에서 사용된 

모델 효율성 지표를 요약하고 있다. 여기서, 무차원 지표는 일

치지표 (index of agreement, d) 및 결정계수 (coefficient of 

determination, r2)를 포함하며, 잔차오차기반 지표는 제곱근 

평균제곱오차 (root-mean-square error, RMSE), 평균절대오

차 (mean absolute error, MAE), 평균제곱상대오차 (mean 

squared relative error, MSRE) 및 평균고차오차 (mean higher 

order error, MS4E)를 포함한다. 무차원 지표의 값이 클수록, 

잔차오차기반 지표의 값이 작을수록 모델성능이 우수함을 나

타낸다. 모델 효율성 지표에 대한 자세한 내용은 Dawson과 

Wilby (2001)를 참조할 수 있다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 분석

ANN, GRNN, ANFIS 및 RF 모델을 구축하는데 가장 중

요한 단계 중 하나는 주요 입력변수를 선택하는 것이다. 본 연

구에서는 입력변수에 대한 최적 지체시간을 결정하기 위하여 

ACF (autocorrelation function), PACF (partial autocorrelation 

function), CCF (cross correlation function) 및 AMI (average 

mutual information)를 활용하였으며, 이에 근거하여 입력집

합을 결정하였다. Table 1은 ANN, GRNN, ANFIS 및 RF 모

델 구축을 위한 입력집합을 요약하고 있다.

ANN 모델 구축을 위해서는 은닉층의 노드 개수를 사전에 결

정해야 한다. 본 연구에서는 Seo et al. (2015)에서 설명된 바와 

같이 시행착오법을 이용하여 은닉층의 노드 개수를 결정하였

다. 각 노드의 출력을 산정하기 위하여 로지스틱 시그모이드 함

수 (logistic sigmoid function)를 활성화 함수로서 사용하였으

며, 모델 학습을 위해 오차 역전파 알고리즘 (backpropagation 

algorithm)을 적용하였다. 

GRNN 모델 구축에서 가장 중요한 단계는 GRNN 모델의 

유일한 초매개변수 (hyperparameter)인 평활인자를 결정하

는 것이다. 평활인자는 시행착오법 또는 최적화 알고리즘을 

활용하여 결정될 수 있다. 본 연구에서는 시행착오법을 이용

하여 최소 평균제곱오차 (mean square error)를 가지는 최적 

평활인자를 결정하였다. 

ANFIS 모델 구축에서 FIS는 차감 군집화 기법 (subtractive 

clustering method)을 이용하여 생성되었다. ANFIS 모델의 

학습은 경사하강최적화 (gradient descent optimization)와 최

소제곱법 (least-squares method)을 결합한 하이브리드 학습알

고리즘 (hybrid learning algorithm)을 적용하였다 (Mathworks, 

2016). 각 입력노드에 대한 소속함수의 유형과 개수는 Seo et 

al. (2015)에서 설명된 바와 같이 시행착오법을 이용하여 결정

되었으며, 각 입력노드에 대하여 세 개의 가우시안 (Gaussian) 

소속함수를 적용하였다. 

RF 모델의 정확성은 RF 모델의 초매개변수인 트리개수 (B), 

각 분기마다 사용되는 임의선택 변수의 개수 (mtry), 최소 노

드크기 (nodesize)의 적절한 선택에 영향을 받는다. 본 연구에
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Table 2 Performance comparison for overall water level

Lead times 

(days)
Models d r 2 RMSE

(m)

MAE

(m)

MSRE 

(10-4)

MS4E

(m4)
Remarks

t = 1

ANN6 0.999 0.999 0.135 0.073 0.010 0.011 Set 6

GRNN6 0.999 0.997 0.367 0.144 0.080 1.980 Set 6

ANFIS1 0.999 0.999 0.105 0.030 0.006 0.021 Set 1

RF6 0.999 0.999 0.249 0.083 0.036 0.266 Set 6

t = 5

ANN1 0.994 0.976 1.043 0.431 0.667 49.342 Set 1

GRNN3 0.990 0.962 1.305 0.614 1.036 116.736 Set 3

ANFIS1 0.993 0.971 1.137 0.466 0.794 76.664 Set 1

RF6 0.993 0.973 1.101 0.462 0.733 48.194 Set 6

t = 10

ANN3 0.984 0.942 1.621 0.911 1.624 90.388 Set 3

GRNN3 0.978 0.919 1.903 1.032 2.266 209.752 Set 3

ANFIS3 0.980 0.926 1.823 1.002 2.075 177.320 Set 3

RF1 0.984 0.939 1.644 0.870 1.682 95.727 Set 1

서는 최적 초매개변수 값을 결정하기 위하여 유전알고리즘 

(genetic algorithm)을 활용하였다. ANN, GRNN, ANFIS 및 

RF 모델의 효과적인 학습을 위해 모델의 입력자료는 [0, 1]의 

범위로 정규화하였다 (Dawson and Wilby, 2001; Kim et al., 

2012). 

2. 모델성능평가

본 연구에서 모델 성능은 무차원 지표 (d, r2)와 잔차오차기

반 지표 (RMSE, MAE, MSRE, MS4E)를 활용하여 비교･평
가하였다. Table 2는 전체 테스트 기간에 대한 모델 효율성 지

표 산정결과를 요약하고 있다. Table 2로부터 예측시간 t = 1 

day에 대한 결과를 살펴보면, 입력집합 1에 대한 ANFIS 모델

인 ANFIS1의 경우 d = 0.999, r2 = 0.999, RMSE = 0.105, 

MAE = 0.030, MSRE = 0.006×10-4, MS4E = 0.021로서 가장 

우수한 모델 성능을 나타내었다. 예측시간 t = 1 day에 대하여 

ANFIS1, ANN6, RF6, GRNN6의 순으로 우수한 모델 성능

을 나타내었다. 예측시간 t = 5 days에 대한 결과를 살펴보면, 

입력집합 1에 대한 ANN 모델인 ANN1의 경우 d = 0.994, r2 

= 0.976, RMSE = 1.043, MAE = 0.431, MSRE = 0.667×10-4, 

MS4E = 49.342로서 가장 우수한 모델 성능을 나타내었다. 

예측시간 t = 5 days에 대하여 ANN1, RF6, ANFIS1, GRNN3

의 순으로 우수한 모델 성능을 나타내었다. 예측시간 t = 10 

days에 대한 결과를 살펴보면, 입력집합 3에 대한 ANN 모델

인 ANN3의 경우 d = 0.984, r2 = 0.942, RMSE = 1.621, MAE 

= 0.911, MSRE = 1.624×10-4, MS4E = 90.388로서 가장 우

수한 모델 성능을 나타내었다. 예측시간 t = 10 days에 대하여 

ANN3, RF1, ANFIS3, GRNN3의 순으로 우수한 모델 성능

을 나타내었다. 

한편, 본 연구에서는 테스트 기간 내 저수지 수위를 상시만

수위를 기준으로 저수위와 고수위로 구분하여 모델 효율성을 

평가하였다. Table 3과 4는 저수위 및 고수위에 대한 모델 효

율성 지표 산정결과를 각각 요약하고 있다. Table 3으로부터 

예측시간 t = 1 day에 대한 결과를 살펴보면, ANN6의 경우 d 

= 0.999, r2 = 0.999, RMSE = 0.113, MAE = 0.067, MSRE = 

0.008×10-4, MS4E = 0.004로서 가장 우수한 모델 성능을 나

타내었다. 예측시간 t = 1 day에 대하여 ANN6, ANFIS1, RF6, 

GRNN6의 순으로 우수한 모델 성능을 나타내었다. 예측시간 

t = 5 days의 경우 ANN1, RF6, ANFIS1, GRNN3의 순으로 

우수한 모델 성능을 나타내었다. 예측시간 t = 10 days에서는 

ANN3가 가장 우수한 예측 결과를 나타내었으며, 그 다음으

로 RF1, ANFIS3, GRNN3의 순으로 모델 성능이 우수함을 

보여주었다. 고수위에 대한 모델 성능을 요약한 Table 4로부

터 t = 1 day의 경우 ANFIS1이 d = 0.996, r2 = 0.989, RMSE 

= 0.109, MAE = 0.081, MSRE = 0.006×10-4, MS4E = 0.001

로서 가장 우수한 모델 성능을 나타내었으며, 그 다음으로 RF6, 

ANN6, GRNN6의 순으로 우수한 예측 결과를 보여주었다. t 

= 5 및 10 days의 경우 ANFIS1 및 ANFIS3가 각각 상대적으

로 나은 예측결과를 나타내긴 하였으나 모든 모델들의 고수

위에 대한 예측 성능은 대체로 불량한 것으로 나타났다.  

전체 테스트 기간에 대하여 예측시간 t = 1 day에서는 모든 

모델들이 0.9 이상의 높은 무차원 지표와 낮은 잔차오차기반 

지표를 가지면서 우수한 모델 성능을 나타내었으나 예측시간

이 증가하면서 모든 모델의 성능은 점차 저하됨을 알 수 있다. 

ANFIS1과 ANN6 모델은 예측시간 t = 1 day에서 상대적으

로 우수한 모델 성능을 나타내었으며, ANN1과 RF6 모델은 

예측시간 t = 5 days에서, ANN3과 RF1 모델은 t = 10 days에
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Table 3 Performance comparison for low water level

Lead times 

(days)
Models d r 2 RMSE

(m)

MAE

(m)

MSRE 

(10-4)

MS4E

(m4)
Remarks

t = 1

ANN6 0.999 0.999 0.113 0.067 0.008 0.004 Set 6

GRNN6 0.999 0.997 0.359 0.140 0.077 1.963 Set 6

ANFIS1 0.999 0.999 0.136 0.031 0.010 0.099 Set 1

RF6 0.999 0.999 0.242 0.079 0.035 0.261 Set 6

t = 5

ANN1 0.994 0.976 1.027 0.420 0.651 48.540 Set 1

GRNN3 0.990 0.960 1.317 0.654 1.094 75.334 Set 3

ANFIS1 0.992 0.970 1.134 0.460 0.792 77.135 Set 1

RF6 0.993 0.973 1.077 0.452 0.709 46.010 Set 6

t = 10

ANN3 0.984 0.942 1.600 0.894 1.594 89.182 Set 3

GRNN3 0.978 0.919 1.876 1.015 2.221 204.498 Set 3

ANFIS3 0.979 0.924 1.816 0.992 2.066 178.045 Set 3

RF1 0.984 0.940 1.606 0.853 1.624 87.774 Set 1

Table 4 Performance comparison for high water level

Lead times 

(days)
Models d r 2 RMSE

(m)

MAE

(m)
MSRE (10-4)

MS4E

(m4)
Remarks

t = 1

ANN6 0.721 0.985 0.776 0.701 0.296 0.813 Set 6

GRNN6 0.500 0.158 0.885 0.573 0.381 3.853 Set 6

ANFIS1 0.996 0.989 0.109 0.081 0.006 0.001 Set 1

RF6 0.751 0.940 0.661 0.454 0.213 0.873 Set 6

t = 5

ANN1 0.331 0.036 2.185 1.566 2.371 137.635 Set 1

GRNN3 0.270 0.052 3.006 2.163 4.501 349.657 Set 3

ANFIS1 0.399 0.044 1.459 1.062 1.053 23.620 Set 1

RF6 0.296 0.050 2.633 1.637 3.453 288.674 Set 6

t = 10

ANN3 0.247 0.016 3.175 2.773 4.999 223.106 Set 3

GRNN3 0.210 0.072 3.818 2.904 7.267 786.240 Set 3

ANFIS3 0.285 0.005 2.504 2.117 3.104 97.416 Set 3

RF1 0.195 0.062 4.015 2.675 8.044 971.281 Set 1

서 상대적으로 우수한 모델 성능을 나타내었다. GRNN 모델

은 모든 예측시간에 대하여 가장 열등한 예측결과를 나타내

었다. 이러한 결과들은 모델의 예측결과가 입력변수의 조합

에 의존하며, 예측시간 t = 1 day에 대해서는 ANFIS 모델이 

가장 우수한 저수지 일수위 예측결과를 나타내지만, 모든 예

측시간에 대해서 종합적으로 살펴볼 경우 ANN 모델이 다른 

모델들에 비해 저수지 일수위를 더 정확하게 예측하는 것으

로 분석되었다.

3. 도식적 비교

본 연구에서는 저수지 수위 예측모델들의 정확성을 도식적

으로 비교하기 위하여 테일러 도표 (Taylor diagram), 산점도 

(scatter plot), 오차 시계열 및 상자그림 (box plot)을 활용하였

다. Fig. 6은 저수지 수위 예측모델의 성능을 비교하기 위한 테

일러 도표를 나타낸다. 테일러 도표는 상관계수 (correlation 

coefficient, CC), 표준편차 (standard deviation, SD), CRMSD 

(centered root-mean-square difference)에 근거하여 예측패

턴이 관측패턴에 얼마나 잘 일치되는가에 대한 도식적인 요약

을 제공한다 (Taylor, 2001). Fig. 6에서 회색 등고선은 CRMSD 

값을 나타낸다. 예측패턴과 관측패턴 사이의 CRMSD 값은 

수평축 상의 원 표식 (○)으로부터의 거리에 비례한다. 예측

패턴에 대한 SD 값은 원점으로부터 반경방향 거리에 비례한

다. 검정색 원호는 관측패턴에 대한 SD 값을 나타낸다. 어떤 

모델이 검정색 원호에 가까울수록 예측패턴은 관측패턴에 근
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(a) ANN6 (b) GRNN6

(c) ANFIS1 (d) RF6

Fig. 7 Scatter plots (t = 1 day)
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Fig. 6 Taylor diagram

접함을 나타낸다. 각 점의 방위각 위치는 예측 및 관측패턴 간

의 CC 값을 나타낸다. Fig. 6으로부터 각 예측시간에 대한 모

델들은 예측시간별로 군집을 이루고 있으며, 예측시간이 증

가할수록 모델의 예측 정확성이 저하됨을 알 수 있다. 예측시

간 t = 1 day에 대하여 ANFIS1, ANN6, RF6, GRNN6의 순으

로 예측 정확성이 우수한 것으로 나타났다. 예측시간 t = 5 days

에 대하여 ANN1, RF6, ANFIS1, GRNN3의 순으로 예측 정

확성이 우수한 것으로 나타났다. 예측시간 t = 10 days에 대하

여 ANN3, RF1, ANFIS3, GRNN3의 순으로 예측 정확성이 

우수한 것으로 나타났다. 

Figs. 7~9는 예측시간별 각 모델의 산점도를 나타내고 있

다. 산점도에서 y = x (파란색 직선) 직선에 자료점들이 가까

이 위치할수록 예측 정확성이 우수함을 나타내고, 자료점에 

대한 적합직선 (fitted line) y = ax + b (빨간색 직선)의 기울기

인 a값이 1에 가까울수록, y 절편인 b값이 0에 가까울수록, 즉 
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(a) ANN1 (b) GRNN3

(c) ANFIS1 (d) RF6

Fig. 8 Scatter plots (t = 5 days)

적합직선이 y = x와 일치할수록 예측 정확성이 더 우수함을 나

타낸다. 예측시간 t = 1 day에 대한 산점도인 Fig. 7로부터 모든 

모델은 y = x 직선 주변에 가깝게 자료점들이 위치하여 예측 

정확성이 우수함을 나타나며, ANFIS1과 ANN6 모델은 상대

적으로 우수한 예측 정확성을 나타냄을 알 수 있다. 예측시간 

t = 5 days에 대한 산점도인 Fig. 8로부터 ANN1과 RF6 모델

은 ANFIS1와 GRNN3 모델에 비해 상대적으로 우수한 예측 

정확성을 나타내었으며, 예측시간 t = 10 days에 대한 산점도

인 Fig. 9로부터 ANN3와 RF1 모델은 ANFIS3와 GRNN3 모

델에 비해 상대적으로 우수한 예측 정확성을 나타냄을 알 수 

있다. 

Fig. 10은 예측오차에 대한 시계열과 상자그림을 이용하여 

저수지 수위 예측모델의 정확성을 비교하고 있다. 예측시간 t 

= 1 day에 대하여 ANN6와 ANFIS1 모델이 상대적으로 낮은 

예측오차를 나타내었으며, 예측시간 t = 5 및 10 days에 대하

여 각각 ANN1과 RF6, ANN3와 RF1 모델이 상대적으로 낮

은 예측오차를 나타내었다. GRNN 모델은 모든 예측시간에 

대하여 상대적으로 높은 예측오차를 나타내었다. 오차의 크

기는 고수위에서 크게 나타나는 경향이 있는 것으로 분석되

었다. 기계학습모델은 과거의 관측자료를 이용하여 모델을 

학습하게 되는데, 고수위 자료의 경우 저수위 자료에 비해 상

대적으로 학습자료의 개수가 작기 때문에 저수위에 비해 오

차가 커지는 것으로 판단된다.  

저수지 수위 예측모델에 대한 테일러 도표, 산점도, 오차 

시계열 및 상자그림으로부터 예측시간 t = 1 day에 대해서는 

ANN6와 ANFIS1 모델이 우수한 저수지 수위 예측결과를 나
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(a) ANN3 (b) GRNN3

(c) ANFIS3 (d) RF1

Fig. 9 Scatter plots (t = 10 days)

타내었으며, 예측시간 t = 5 및 10 days에 대해서는 각각 ANN1

과 RF6, ANN3와 RF1 모델이 우수한 저수지 수위 예측결과

를 나타내었다. 모든 예측시간에 대해서 종합적으로 살펴볼 

경우, ANN 모델이 비교모델 중에서 가장 우수하게 저수지 수

위를 예측하는 것으로 분석되었다. 

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 저수지 수위 예측에서 기계학습모델인 ANN, 

GRNN, ANFIS 및 RF 모델의 적용성을 비교 및 평가하였다. 

저수지 수위 예측모델의 성능평가를 위하여 충주댐 유역을 

분석유역으로 선정하였으며, 모델 효율성 평가지표 (무차원 

지표, 잔차기반 지표)와 도식적 비교 (테일러 도표, 산점도, 예

측오차 시계열 및 상자그림)에 기반하여 모델 성능을 비교 및 

평가하였다. 

저수지 수위 예측모델의 예측결과로부터 예측시간 t = 1 

day에 대해서는 ANFIS1과 ANN6 모델이 우수한 저수지 수

위 예측결과를 나타내었으며, 예측시간 t = 5 및 10 days에 대

해서는 각각 ANN1과 RF6, ANN3와 RF1 모델이 우수한 저

수지 수위 예측결과를 나타내었다. 모든 예측시간에 대하여 

종합적으로 판단할 경우 ANN 모델이 가장 우수한 저수지 수

위 예측결과를 나타내었다. 이러한 결과로부터 저수지 예측

모델의 성능은 입력변수의 조합에 의존하며, 저수지 수위 예

측을 위해 모든 예측시간에 대하여 단일 입력변수 조합 및 단

일 예측모델을 적용할 것이 아니라 예측시간에 따라 최적의 
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(a) t = 1 day

(b) t = 5 days

(c) t = 10 days

Fig. 10 Error time series and box plots

입력변수 조합 및 최적 예측모델을 적용하는 것이 합리적이

라 판단된다. 예측시간 t = 1 day에 대해서는 모든 모델이 우

수한 예측결과를 나타내었으나 예측시간이 증가할수록 예측 

정확도는 점차 감소하였다. 따라서 향후 장기 예측시간에 대

한 예측 정확도를 향상시키기 위하여 추가적인 연구가 필요

할 것으로 판단되며, bootstrap 및 wavelet 해석과 결합한 하

이브리드 모델 개발이 제안될 수 있을 것이다. 

본 연구에서 제시한 기계학습모델들은 용수공급, 수력발

전, 홍수조절, 수생태계 보전 측면에서 저수지의 거동을 효율

적으로 예측하는데 도움을 줄 수 있을 것으로 판단된다. 다만 

본 연구의 경우 국토교통부의 WAMIS 시스템에서 제공하고 

있는 시계열 자료 (저수위, 유입량, 방류량, 강우량)만을 대상

으로 하므로 다양한 수문량 (저수량, 증발량 등)에 대한 시계

열 자료가 가용할 경우 보다 정확한 예측모델을 구성할 수 있

을 것으로 판단된다. 기계학습모델의 경우 관측자료의 질과 

양에 영향을 많이 받기 때문에 자료관리시스템에서 관측자료

의 품질관리에 많은 노력이 이루어져야 할 것이다. 더불어 향

후 연구로서 저수지 수위 예측을 위한 개념적 또는 물리 기반 

모의 모델과 기계학습모델의 비교 연구가 제안될 수 있을 것

이다. 
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Appendix. 모델 효율성 평가지표

일치지표 (index of agreement, d):

 






    



 



 


 (A1)

결정계수 (coefficient of determination, ):

 










  













  







 (A2)

제곱근 평균제곱오차 (root-mean-square error, RMSE):

 


 



 (A3)

평균절대오차 (mean absolute error, MAE):

 
 




 (A4)

평균제곱상대오차 (mean squared relative error, MSRE):

 
 







 


 (A5)

평균고차오차 (mean higher order error, MS4E):

 
 




 

 (A6)

여기서 
는 예측치, 는 관측치, 는 관측치의 평균, 

는 예측치의 평균, 은 관측자료의 개수이다 (Dawson and 

Wilby, 2001).
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