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Abstract

This paper aims to evaluate the applicability of dam inflow prediction model using recurrent neural network theory. To achieve this goal, 

the Artificial Neural Network (ANN) model and the Elman Recurrent Neural Network(RNN) model were applied to hydro-meteorological

data sets for the Soyanggang dam and the Chungju dam basin during dam operation period. For the model training, inflow, rainfall, 

temperature, sunshine duration, wind speed were used as input data and daily inflow of dam for 10 days were used for output data. The 

verification was carried out through dam inflow prediction between July, 2016 and June, 2018. The results showed that there was no 

significant difference in prediction performance between ANN model and the Elman RNN model in the Soyanggang dam basin but 

the prediction results of the Elman RNN model are comparatively superior to those of the ANN model in the Chungju dam basin.

Consequently, the Elman RNN prediction performance is expected to be similar to or better than the ANN model. The prediction 

performance of Elman RNN was notable during the low dam inflow period. The performance of the multiple hidden layer structure of 

Elman RNN looks more effective in prediction than that of a single hidden layer structure.
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요  지

본 연구에서는 순환신경망을 이용한 댐 유입량 예측모형의 적용성 검토를 목적으로 하고 있으며, 이를 위해 소양강댐 유역 및 충주댐 유역을 대상

으로 그간 댐 운영을 통해 축적된 기상 및 수문 빅데이터를 활용하여 인공신경망 모형과 엘만 순환신경망 모형을 구축하였다. 모형의 학습과 예측

을 위하여 유역별 유입량, 강우량, 기온, 일조시간, 풍속자료가 입력자료로 사용되었고 10일간 일별 댐유입량 자료가 모델의 출력자료로 구조화 하

여 학습을 진행한 후 검증을 목적으로 2016년 7월 ~ 2018년 6월까지 2개년에 대한 댐 유입량 예측을 수행하였다. 학습된 모형의 유입량 예측 결

과를 비교분석한 결과, 소양강댐 유역에서는 인공신경망 모형과 순환신경망 모형 간 예측성능은 큰 차이를 보이지 않았으며, 충주댐 유역에서는 순

환신경망 모형의 예측 결과가 인공신경망 모형에 비해 비교적 우수한 성능을 보임에 따라 엘만 순환신경망을 이용하여 댐 유입량 예측모형을 구축

할 경우 예측성능은 기존의 인공신경망 모형과 비슷하거나 다소 우수할 것으로 판단된다. 또한 엘만 순환신경망은 갈수기 댐 유입량 예측에 있어서 

인공신경망에 비해 예측결과의 재현성이 우수한 것으로 나타났으며, 엘만 순환신경망 학습에 있어 다중 은닉층 구조가 단일 은닉층 구조보다 예측

성능 향상에 효과적인 것으로 분석되었다.

핵심용어: 댐 유입량 예측, 엘만순환신경망, 인공신경망
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1. 서  론

댐 유입량 예측은 댐운영 계획수립, 용수공급 계획수립, 

가뭄ㆍ홍수 등 수재해예방, 생태계 보존 등 효율적인 물 관리

를 위한 필수적인 요소이다. 하지만 유출현상은 자연현상의 

하나로 높은 복잡도, 비정상성, 비선형 특징을 가지기 때문에 

예측이 쉽지 않다. 현재 다목적댐에서는 댐 유입량 예측을 위

해 유출모델(SSARR)과 빈도분석(향후 10일은 지하수 감수

곡선)자료를 활용하고 있다. 유출모델의 경우 모델에 대한 이

해, 매개변수 설정 등 사용자에 따라 분석 정확도 차이가 크며, 

빈도분석은 안정적 운영을 고려한 10~20년 이상 빈도유입량

을 선택함에 따라 사용자의 주관적 분석이 될 수 있는 한계점

이 있다. 

20세기 중반부터 등장한 인공지능기술은 다양한 공학 과

학 분야에서 활용되고 있으며, 특히 지난 20년간 유량 예측

을 위해서 다양한 인공지능 기술이 활용되고 있다. Yaseen 

et al. (2015)은 2000~2015년 동안 유량 예측을 위해 주로 사

용된 인공지능기술로 뉴럴네트워크, SVM (Support Vector 

Machine), Fuzzy logic 방법, Evolutionary Computing 방법, 

Wavelet 변환을 적용한 방법으로 구분하였다. 그 중 인공신경

망은 McCulloch and Pitts (1943)가 수학적 기법으로 처음 신

경망의 기초논리를 연구하였고, 이후 Rosenblatt (1957)가 퍼

셉트론(Perceptron)을 제안하였다. 그러나 그 당시 연구됐었

던 인공신경망으로는 복잡한 논리회로 연산이 힘들다는 등의 

이유로 관련 연구가 침체되어 암흑기를 맞았으나 1980년대 

Rumelhart et al. (1986)에 의해 출력값을 역으로 전파하여 오

차의 경사를 줄여나가는 역전파(back propagation) 알고리즘

이 개발되면서 다시 각광받기 시작했다. Hsu et al. (1995)에 

의하면 인공신경망은 강우-유출 예측 모델링에서도 입력과 

출력 데이터 사이의 복잡한 비선형 관계를 식별할 수 있는 구

조를 가짐에 따라 물리 방정식을 사용하여 과정의 특성을 설

명하기 어려운 문제에 유용하고 효율적임이 밝혀졌으며, 유

역 내부 구조를 모델링 할 필요가 없는 상황에서 입출력 모의 

및 예측모형개발을 위한 효과적인 방법으로 제시되었다. 이

후에도 수문ㆍ수자원 분야에서 인공신경망 기법을 적용한 다

양한 연구가 진행되었으며(Maier and Dandy, 2000; Yaseen 

et al., 2015), 이와 함께 인공신경망의 하나인 순환신경망을 

사용한 수문ㆍ수자원 분야 연구도 꾸준히 이루어지고 있다. 

순환신경망을 사용한 수문ㆍ수자원 분야 국외연구를 살펴

보면 Coulibaly and Anctil (1999)은 효율적 저수지 운영을 위

한 단기 유입량 예측을 위해 순환신경망을 적용하였으며, 순

환신경망이 효과적인 실시간 수문학적 예측결과를 도출하는 

것을 확인하였다. Coulibaly and Baldwin (2005)는 시간에 따

라 변화하는 수문현상 모델링을 위해 동적으로 동작하는 순환

신경망을 제안하였고, 저수량 및 하천유량 예측에 적용하여 우

수한 결과를 도출함을 확인하였다. Chiang et al. (2007)은 지

점별 관측된 강수량과 인공위성을 통해 유도된 강수량 데이터

를 결합하고 순환신경망을 활용하여 홍수 예측 정확도가 높

아짐을 확인하였다. Chen et al. (2013)은 다단계전(multi-step 

ahead) 예측에서 각 단계의 관측값을 사용할 수 없다는 점에 

착안하여 최신 관측값과 모델 출력을 포함한 현재 정보로 모

델 매개 변수를 반복적으로 조정하는 다단계 홍수예측을 위한 

reinforced 순환신경망 알고리즘을 제시하고 그 효과성을 입

증하였다. Shoaib et al. (2016)은 강우-유출 예측 정확도 향상

을 위해 웨이블릿 변환을 다중 퍼셉트론 네트워크와 시간 지

연 순환신경망에 각각 적용한 유출량 예측연구를 수행하였

고, 웨이블릿 함수 선택 및 메모리 depth에 따른 각 방법의 성능

을 비교하였다. Zhang et al. (2017)은 하수관 유출 저감을 위해 

하수 처리장의 처리 용량에 따라 공간적으로 일치하지 않는 

하수도 흐름을 재분배하는 것을 목표로 하는 Inter Catchment 

Wastewater Transfer (ICWT) 방법을 제안하였으며, 유속 예

측 모델을 구축하는데 순환신경망의 한 유형인 LSTM (Long 

Short-Term Memory)을 사용하여 하수도를 예측하는데 유

용함을 입증하였다. Zhang et al. (2018)은 하수도 수위 모의 

및 예측을 위해 네가지 신경망 모형의 다단계 예측성능을 비

교하고, 순환신경망의 하나인 LSTM과 GRU (Gated Recurrent 

Unit)의 성능이 우수함을 보였다. Zhang et al. (2018)은 농업 

지역의 장기적인 지하수위 예측을 위해 복잡하고 이질적인 

수문지질학적 특징, 경계조건, 인간 활동간의 비선형적 상호

작용을 감안해야함에 따라 계산적으로 비싼 물리적 모델의 

대안으로 LSTM기반의 예측모형을 제시하고, 수문지질학적 

자료를 확보하기 어려운 지역에서 지하수위 예측을 위한 대안

적 접근 방법으로 사용될 수 있음을 입증하였다. 

국내에서는 Kim et al. (1992)에 의해 IHP 대표유역인 평창

강 수계를 대상으로 하천유출량 예측에 인공신경망이론이 처

음 적용된 이래 수문 및 수자원 분야에서 이를 적용한 연구결

과들이 제시되어 왔을 뿐 아니라 신경망 이론의 발전에 따른 

새로운 알고리즘이 제안되었고 순환신경망 역시 이중 하나

의 이론으로 볼 수 있다. Jun and Lee (2013)는 홍수예경보를 위

해 홍수예보지점 상류의 관측수위자료를 활용하여 DRNNM 

(Discrete Recurrent Neural Network Model)을 적용한 단시

간 수위예측기법을 개발하였고, 남강댐 상류유역에 적용하

여 수위예측의 정확성을 보였다. Lee et al. (2018)는 메콩강 

하류지점의 유출모의를 위해 물리기반 수문 모형인 SWAT
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모형과 데이터기반 딥러닝 알고리즘인 LSTM을 이용하여 

유출모의 정확도 및 두 방법의 장단점을 비교분석하였다. 

Jung et al. (2018)은 상류관측수위를 활용한 하천수위예측

을 위해 다중선형회귀모형과 LSTM 인공신경망 모형을 비교

하고, LSTM모형의 예측성능이 우수함을 보였다. 또한 수문ㆍ

수자원 분야는 아니지 만Lee and Kim (2018)은 전력 에너지 

시계열 예측을 위해 Elman 순환신경망을 적용하여 우수한 예

측결과를 보임을 확인하였다.

본 연구에서는 그간 댐 운영을 통해 축적된 기상 및 수문 

빅데이터를 활용하여 인공지능기법 중 하나인 순환신경망

(RNN; Recurrent Neural Network) 기반의 댐 유입량 예측 모

형을 개발하고, 소양강댐과 충주댐 유역을 대상으로 적용하

여 그 결과를 인공신경망 모형과 비교·분석함으로써 적용성 

검토를 수행하였다.

2. 이론적 배경

2.1 인공신경망

인공신경망은 인간의 뇌구조의 신경세포인 뉴런의 동작

을 모방하여 고안되었으며, Fig. 1의 (a)와 같이 가장 단순한 

인공신경망 구조는 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되어 있

다. 여기서, 각 층은 인간의 신경세포를 모방한 처리소자(PE; 

Processing Element)로 이루어져 있으며, PE는 입력, 출력, 

가중치, 뉴런함수의 네 부분으로 되어 있다. 뉴런함수는 합산

(summation), 활성화(activation), 전달(transfer), 학습(learning) 

의 네 가지가 있다. 합산함수는 가중치에 따라 입력을 더하고, 

그 결과는 활성화함수의 입력이 된다, 전달함수는 활성화함

수의 결과를 받아 이미 정해진 크기와 비교한 후, 다음 PE에게 

적절한 가중치를 가진 출력을 보내준다, 학습함수는 현재의 

출력과 원하는 출력을 비교하여 오차를 감소시킨다. 입력층

과 출력층이 문제에서 정의된 변수에 따라 확정적인데 반해 

은닉층 PE의 수는 유동적이며, 학습을 위한 대표적인 방법으

로 역전파 알고리즘이 있다.

2.2 순환신경망

순환신경망은 인공신경망의 한 종류로, Fig. 1의 (b)와 같이 

PE간 연결이 순환적 구조를 갖는 특징이 있어 상태를 내부에 

저장함으로써 시간변화에 대한 동적 특징을 모델링할 수 있

다. 순환신경망의 종류에는 엘만(Elman) 순환신경망, 조던

(Jordan) 순환신경망, LSTM, GRU 등이 있다. 그 중 엘만 순환

신경망(Elman, 1990)은 입력층, 은닉층, 맥락층(context layer), 

출력층으로 구성된다. 맥락층은 은닉층의 과거상태를 저장

하는 역할을 하며, 엘만 순환신경망은 맥락층의 값이 다음 

단계 입력 데이터와 함께 은닉층으로 전달됨으로써 과거의 

출력이 다시 입력이 되는 피드백 방식을 통해 기억능력을 보

유하게 된다. 또한 엘만 순환신경망 구조에서 다중 은닉층과 

맥락층을 추가하여 확장된 계층적 엘만 네트워크(Extended 

hierarchical Elman Network)를 구성할 수 있다. 엘만 순환신

경망에서 각 PE의 연산과정을 수식으로 표현하면 아래와 같

다. 는 입력벡터, 는 은닉층 벡터, 는 출력층의 벡터이고, 

W, U, b는 가중치이며, , 는 각각 은닉층의 활성화함수 

및 출력층의 전달함수이다. 







   (1)

  


  (2)

엘만 순환신경망의 학습은 예측값과 목표값의 차이를 사

용한 손실함수(혹은 비용함수)가 최소화 되도록 모형의 모수

인 가중치 W와 U를 최적화하는 것을 의미한다. 다양한 손실

함수가 가능하나 일반적으로 예측값(Pi)와 관측값(Oi)에 대

해 평균제곱오차(mean square error)를 가장 많이 사용한다. 

(a) Structure of artificial neural network (b) Structure of elman recurrent neural network

Fig. 1. Comparison of artificial neural network (a) and elman recurrent neural network (b)
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  (3)

일반적인 인공신경망과 유사하게 엘만 순환신경망에서 

가중치 학습은 오차역전파법을 적용한 경사하강법(gradient 

descent)을 주로 사용하여 손실함수가 최소가 되도록 가중치

를 갱신한다. 가중치의 갱신은 아래와 같이 표현할 수 있으며 

이때 α를 학습율이라고 한다.

 ←  



 ←   



 (4)

3. 대상유역 및 자료

본 연구의 대상유역은 기상관측기간, 댐 유입량 관측기간, 

저수용량, 유역면적을 고려하여 Fig. 2에서와 같이 한강 유역

의 소양강댐 및 충주댐을 선정하였다. 두 댐은 국내 대표적 다

목적댐으로 소양강댐은 유역면적은 2,703 km2, 저수용량은 

2,900백만m3이며, 충주댐은 유역면적 6,648 km2, 저수용량 

2,750백만m3으로 댐 용수공급의 중요한 역할을 수행하고 있

다. 입력자료로는 Table 1과 같이 두 댐의 운영기간 중 관측데

이터를 검토하여 소양강댐은 1974.1월 ~ 2018.7월, 충주댐은 

2000.1월 ~ 2018. 7월 기간 동안 관측된 자료를 활용하였다.

예측모형의 입력변수 선정을 위해 물리기반 유출모형

(SSARR, PRMS)에서 사용되는 입력변수를 검토하였으며, 

유입량, 강우량, 기상(기온, 일조시간, 풍속) 및 예측 강우량의 

총 32개 입력변수를 최종 선정하였다. 강우량은 유출현상에 

큰 영향을 미치는 요인 중 하나이며, 유입량은 자기상관 및 유

역토양함수를 고려하기 위해 포함하였다. 또한 기온, 일조시

간, 풍속은 증발산 및 융설을 고려하기 위하여 포함하였다. 댐 

유입량 예측모형의 입력 데이터는 모두 일단위 자료이며, 출

력값은 향후 10일간 댐 유입량이 된다. 이 중 댐의 일 유입량은 

직접 측정이 불가능한 자료로 댐 저수량 변화 및 일평균 방류

량을 활용하여 계산되며, 강우량은 티센법을 사용하여 계산

된 유역 강우량을 사용하였고, 기온, 일조시간, 풍속은 인근 

기상청에서 관측된 자료를 사용하였다. 또한 예측 강우량은 

향후 물리기반 기상모형(K-PPM)에서 모의된 예측 강우량을 

입력 데이터로 사용하기 위해 포함하였으며, 예측모형의 훈

련 및 검증시 예측 강우량은 실제 관측값으로 사용하였다. 

일유입량
 ×  × 

금일시저수량전일시저수량  
  

                    일평균방류량 (5)

(a) Soyanggang dam basin (b) Chungju dam basin

Fig. 2. Location of the study area and the observation station 
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4. 적용 및 평가방법

4.1 분석절차

본 연구에서는 댐 유입량 예측모형 학습 및 평가를 위해 

ANN 및 Elman RNN 모형을 사용하였다. 먼저 모형 학습을 위

해 데이터를 표준화 한 후, 훈련자료와 검증자료로 Table 2와 

같이 나누었다. 훈련자료로 예측 모형을 학습하였으며, 검증

자료와 모형의 예측자료를 비교하여 예측모형의 성능을 평가

하고 그 결과를 비교·분석 하였다. 학습을 위해 사용한 은닉층

수, 은닉층별 PE수, 학습율, 반복횟수는 Table 3과 같다. 은닉

층수는 1~3으로, 은닉층별 PE수는 입력변수 개수(32개)를 기

준으로 16과 33로 지정하였으며, 학습율은 0.1~0.8, 반복횟수

는 500~3000으로 지정하였다. 인공신경망의 배치사이즈는 

8로 설정하였으며, 활성화함수는 두 방법 모두 시그모이드 함

수를 사용하였다. 하이퍼파라메터의 조합에 따라 각 96개의 

예측모형을 훈련하였고, 검증기간에 대한 예측 성능을 평가

하였다. 인공신경망 모형의 학습 및 예측을 위해 deepnet R 

package를 사용하였으며(Rong, 2014), 엘만 순환신경망 모

형의 학습 및 예측을 위해 RSNNS R package를 사용하였다

(Bergmeir and Benitez, 2012). 

4.2 평가방법

모형의 성능 평가를 위해서 RMSE (Root Mean Square Error), 

NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency) 평가 지수를 사용하였고, 각 

모형으로부터 예측된 2개년(2016.7~2008.7)의 댐 유입량 자

료와 비교ㆍ분석을 통해 모형의 재현성을 평가하였으며, 또한 

적용된 모형의 결과와 실측자료간의 결정계수(Determination 

Coefficient) 값을 산정하였다.　

 






  




 

  (6)

   



  




 


  




 



 (7)

여기서, 는 댐 유입량을 나타내며, 는 댐 유입량의 평

균, 는 모형별 예측 댐 유입량, 는 모형별 예측 댐 유입량의 

평균을 나타낸다.

Table 1. Information of the Input data set

Data name Input data N

Dam Inflow (Q) 


  , 


  


* 7

Rainfall (R) 


  , 


  


* 12

Predicted Rainfall ()


   10

Temperature (T)  1

Sunshine Duration (SD)  1

Wind Speed (WS)  1

*Average Dam Inflow : 


 





 



, Average Rainfall : 


 











Table 2. Period of training and validation data set

Dam
Training Validation

Period N Period N

Soyanggang 1974/01/31 ~ 2016/07/08 15,500 2016/07/09 ~ 2018/07/08 730

Chungju 2000/01/24 ~ 2016/07/08  6,011 2016/07/09 ~ 2018/07/08 730

Table 3. Hyper-parameter of artificial neural network and elman recurrent neural network

Method Hidden layer PE of each hidden layer Learning Rate Epoch (Iteration)

Artificial Neural Network 1, 2, 3 16, 33 0.1, 0.2, 0.5, 0.8 500, 1000, 2000, 3000

Elman Recurrent Neural Network 1, 2, 3 16, 33 0.1, 0.2, 0.5, 0.8 500, 1000, 2000, 3000
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5. 적용 및 결과

5.1 예측성능 비교 분석

ANN 및 Elman RNN 모형을 전술한 입출력데이터에 대해 

각 96개 하이퍼파라메터 조합으로 학습 후 검증자료로 평가

하였다. 소양강 및 충주댐 유역에 대한 10일 평균 예측 결과 

RMSE 및 NSE 상위 10개 모형은 Tables 4 and 5에서 볼 수 

있다. 소양강댐의 ANN모형의 RMSE가 51.955, NSE는 

Table 4. Top 10 models prediction performance results (Soyanggang)

Method Rank
Hidden 

layer

PE of 

hidden layer

Learning 

Rate

Epoch 

(Iteration)

Ten days prediction average

RMSE NSE

Artificial 

Neural 

Network

1 3 33 0.8 2000 51.955 0.8914 

2 3 33 0.5 3000 52.002 0.8911 

3 2 33 0.5 2000 52.422 0.8894 

4 2 33 0.8 2000 52.548 0.8890 

5 2 33 0.5 3000 52.591 0.8889 

6 1 33 0.5 3000 52.615 0.8887 

7 3 16 0.8 3000 52.871 0.8873 

8 1 33 0.8 3000 52.936 0.8873 

9 2 16 0.5 2000 53.151 0.8866 

10 2 33 0.8 1000 53.210 0.8865 

Elman 

Recurrent 

Neural 

Network

1 2 33 0.1 3000 50.443 0.8977 

2 2 16 0.2 2000 51.084 0.8952 

3 3 16 0.2 3000 52.176 0.8903 

4 3 16 0.1 3000 53.043 0.8869 

5 2 16 0.8 2000 53.474 0.8838 

6 3 16 0.5  500 54.107 0.8819 

7 2 16 0.1 3000 54.618 0.8803 

8 3 33 0.1 3000 54.637 0.8801 

9 2 33 0.1 2000 55.290 0.8772 

10 3 16 0.2 1000 55.916 0.8744 

Table 5. Top 10 models prediction performance results (Chungju)

Method Rank
Hidden 

layer

PE of 

hidden layer

Learning 

Rate

Epoch 

(Iteration)

Ten days prediction average

RMSE NSE

Artificial 

Neural 

Network

1 2 33 0.8 3000 98.116 0.8324 

2 2 33 0.8 2000 99.757 0.8271 

3 3 33 0.8 3000 101.110 0.8202 

4 2 16 0.8 3000 102.289 0.8178 

5 2 33 0.5 3000 104.638 0.8096 

6 1 33 0.8 3000 107.147 0.8001 

7 3 16 0.8 3000 107.661 0.7979 

8 1 33 0.8 2000 108.068 0.7970 

9 2 16 0.8 2000 108.812 0.7940 

10 1 16 0.8 3000 108.636 0.7938 

Elman 

Recurrent 

Neural 

Network

1 3 16 0.5 2000 89.609 0.8602 

2 3 16 0.2 3000 91.148 0.8557 

3 3 33 0.2 3000 91.218 0.8555 

4 3 33 0.5 3000 91.879 0.8523 

5 3 16 0.2 2000 93.578 0.8479 

6 3 16 0.8 3000 93.455 0.8472 

7 2 16 0.5 3000 94.966 0.8434 

8 2 33 0.5 3000 96.622 0.8377 

9 2 33 0.2 2000 96.632 0.8374 

10 2 33 0.2 3000 97.130 0.8360 
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0.8914, 엘만 순환신경망 모형의 경우 RMSE는 50.443, NSE

는 0.8977가 가장 우수한 것으로 보인다. 충주댐에서는 RMSE 

98.116, NS는 0.8324를 보인 ANN 모형이, Elman RNN 모형

의 경우 RMSE는 89.609, NSE는 0.8602를 보인 모형이 가장 

우수한 것으로 보인다. 유역별 가장 우수한 예측성능을 보인 

각 모형의 1일~10일 예측 성능을 살펴본 결과는 Tables 6 and 7과 

같다. 소양강댐 유역에서 10일 예측에 대한 ANN 모형의 일별 

RMSE는 44.157 ~ 57.100, 일별 NSE는 0.8685~ 0.9223이며, 

Elman RNN 모형의 경우 일별 RMSE는 46.794~ 58.383, 일

별 NSE는 0.8636~0.9127로 계산되었다. 충주댐 유역에 대한 

ANN 모형의 RMSE는 90.317~111.682, NSE는 0.7841~ 

0.8589이며 Elman RNN 모형의 RMSE는 82.899~ 97.963, 

NSE는 0.8335~0.8811로 계산되었다. 

유역별 모형의 예측성능을 살펴본 결과 소양강댐 유역에

서는 ANN과 Elman RNN 모형 간 예측성능은 큰 차이를 보이

지 않았으며, 충주댐 유역에서는 Elman RNN 모형의 예측결

과가 ANN에 비해 비교적 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있

었다. 또한 Figs. 3 and 4는 각 모형별 10일후 댐 유입량에 대한 

예측값과 관측값을 시계열 그래프로 표현한 결과이며, NSE 

0.8 이상의 비교적 높은 재현성을 보이는 것을 확인할 수 있다.

5.2 일 유입량 예측성능 비교 분석

일 유입량에 따른 모형별 예측 성능을 알아보기 위해 Fig. 5 

와 같이 유역별 일 유입량의 누적분포함수에 10일 후 예측값을 

표현한 결과 전반적으로 Elman RNN 모형이 ANN 모형에 비

해 상대적으로 작은 값을 예측하는 경향이 있음을 확인하였다. 

좀 더 세부적으로 살펴보기 위해 Table 8과 같이 유역별 일 

Table 6. Daily best model prediction performance results (Soyanggang)

DAY

Artificial 

Neural Network

Elman Recurrent 

Neural Network

RMSE NSE RMSE NSE

1 57.100 0.8685 51.758 0.8920 

2 54.464 0.8803 50.671 0.8964 

3 53.668 0.8839 48.132 0.9066 

4 50.107 0.8993 49.378 0.9022 

5 51.846 0.8927 49.497 0.9022 

6 49.639 0.9018 49.095 0.9039 

7 44.157 0.9223 46.794 0.9127 

8 54.056 0.8836 53.473 0.8861 

9 54.283 0.8824 47.248 0.9109 

10 50.228 0.8990 58.383 0.8636 

average 51.955 0.8914 50.443 0.8977

Table 7. Daily best model prediction performance results (Chungju)

DAY

Artificial 

Neural Network

Elman Recurrent 

Neural Network

RMSE NSE RMSE NSE

1 102.402 0.8182 97.578 0.8350 

2 103.911 0.8126 97.963 0.8335 

3 96.265 0.8393 96.203 0.8395 

4 94.459 0.8455 85.470 0.8735 

5 111.682 0.7841 87.842 0.8665 

6 95.805 0.8412 84.210 0.8773 

7 95.768 0.8414 88.433 0.8647 

8 90.317 0.8589 82.899 0.8811 

9 96.585 0.8386 90.200 0.8592 

10 93.963 0.8443 85.291 0.8717 

average 98.116 0.8324 89.609 0.8602 

Fig. 3. Comparison of predicted and observed daily Soyanggang

dam inflow of 2017 and 2018

Fig. 4. Comparison of predicted and observed daily Chungju dam

inflow of 2017 and 2018
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유입량의 최소값, 1분위수, 3분위수, 최대값을 구하고, 이를 

기준으로 일 유입량을 각각 0~25%, 25~75%, 75%~100%로 

구분하여 관측값과 예측값의 잔차를 분석하였다. 각 구간별 

관측값과 예측값의 잔차를 표준화한 결과에 대해 산정한 분포

곡선은 Figs. 6 and 7과 같다. 표준화 잔차 분포곡선의 모양은 

모두 하나의 최고점을 가지는 형태를 보였으며, 최고점에 해

당하는 표준화 잔차의 값은 각각 Table 9와 같았다. 그 결과를 

살펴보면, 소양강댐 및 충주댐 유역에서 모두 Elman RNN 모

형이 ANN 모형에 비해 예측값이 작은 경향이 있음을 확인할 

수 있다. 또한 일 유입량이 0~25% 구간에서는 Elman RNN의 

예측성능이 우수한 경향이 있으며, 75~100% 구간에서는 

ANN의 예측성능이 우수한 경향이 있음을 확인하였다.

5.3 은닉층 구성에 따른 영향 분석

ANN 모형과 Elman RNN 모형의 성능에 영향을 미치는 것

으로서 적용된 모형의 은닉층의 개수와 이를 구성하는 은닉층

의 PE 수에 따른 각 모형의 10일 평균 예측치를 비교함으로써 

그 성능을 고찰하였다. 그 결과 다중 은닉층의 효과는 Table 10 

및 Figs. 8 and 9와 같이 Elman RNN의 은닉층 수가 증가함에 

따라 소양강댐 유역에서는 57.360, 50.443, 52.176으로, 충주

(a) Soyanggang (b) Chungju

Fig. 5. Comparison of cumulative distribution between predicted and observed inflow 

Table 8. Quantiles of dam inflow

Min 1Q 3Q Max

Soyanggang 0.000 7.298 45.895 1788.619

Chungju 0.000 17.490 99.600 1467.130

(a) low 

(0~25%)

(b) intermediate

(25~75%)

(c) high 

(75~100%)

Fig. 6. Comparison of standardized residuals for different inflow 

regimes (Soyanggang) 

(a) low 

(0~25%)

(b) intermediate 

(25~75%)

(c) high 

(75~100%)

Fig. 7. Comparison of standardised residuals for different inflow

regimes (Chungju)

Table 9. Peaks of standardized residuals for different inflow regimes

Case 0% ~25% 25% ~75% 75% ~100%

Soyanggang 
ANN -0.108 -0.165 -0.011

Elman RNN 0.048 0.116 0.200

Chungju 
ANN -0.276 -0.120 -0.156

Elman RNN -0.023 0.156 0.583

Table 10. Best model prediction performance results (RMSE) of 

each number of hidden layers

Case 1 2 3

Soyanggang 
ANN 52.615 52.422 51.955 

Elman RNN 57.360 50.443 52.176 

Chungju 
ANN 107.147 98.116 101.110 

Elman RNN 110.626 94.966 89.609 
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댐 유역에서는 110.626, 94.966, 89.609로 예측 성능이 향상

되었다. 하지만 은닉층을 구성하는 PE의 수에 따른 예측성능

의 변화는 Table 11 및 Figs. 10 and 11과 같이 두 모형 모두 

큰 차이를 보이지 않았다. 따라서 다중 은닉층 구조는 댐 유입

량을 예측하는데 있어 ANN에 비해 Elman RNN에서 더 효과

적인 것으로 판단된다. 

6. 결  론

 본 연구에서는 댐 운영을 통해 축적된 기상 및 수문 빅데이

터를 활용하여 순환신경망을 이용한 댐 유입량 예측모형의 

적용성을 검토하기 위한 것으로서 소양강댐 유역 및 충주댐 

유역의 일자료를 대상으로 ANN과 Elman RNN 모형에 대한 

평가결과를 요약하면 다음과 같다.

1) 신경망이론에서는 모형을 구성하는 입력층, 중간층 그리

고 출력층의 구조와 각 층을 구성하는 PE의 수에 영향을 

받는데 본 연구에서는 중간층과 각 중간층의 PE수, 학습률 

등을 고려하여 96가지의 다양한 조합을 구성하여 학습 및 

재현에 따른 댐 유입량의 예측을 시도한 결과 전반적으로 

Elman RNN 모형이 ANN 모형에 비해 상대적으로 작은 

값을 예측하는 경향이 있다는 것을 확인할 수 있었다.

2) 또한, 일 유입량 구간별 관측값과 예측값의 표준화 잔차를 

분석한 결과에서, 0~25% 구간에서는 Elman RNN의 예

측성능이 우수한 경향이 있으며, 75~100% 구간에서는 

ANN의 예측성능이 우수한 경향이 있음을 확인할 수 있었

다. 이를 통해 Elman RNN은 홍수기보다는 갈수기 댐 유입

량 예측에 보다 효과적일 것으로 판단된다. 

3) 이 과정에서 상대적으로 우수한 성능을 보인 상위 10가지 

모형을 선정하여, RMSE 값과 NSE 값이 최소값을 보임으

로써 가장 우수한 것으로 판단되는 것은 소양강댐의 경우 

기존에 주로 적용되어 온 ANN 모형이었다. 이는 엘만 순

(a) ANN (b) Elman RNN

Fig. 8. Comparison of performance for number of hidden layers

(Soyanggang)

(a) ANN (b) Elman RNN

Fig. 9. Comparison of performance for number of hidden layers 

(Chungju)

Table 11. Best model prediction performance results (RMSE) of 

each number of hidden layer PEs

Case 16 33

Soyanggang 
ANN 52.871 51.955 

Elman RNN 51.084 50.443 

Chungju 
ANN 102.289 98.116 

Elman RNN 89.609 91.218 

(a) ANN (b) Elman RNN

Fig. 10. Comparison of performance for number of hidden layer 

PEs  (Soyanggang) 

(a) ANN (b) Elman RNN

Fig. 11. Comparison of performance for number of hidden layer 

PEs (Chungju)
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환신경망과 RMSE, NSE의 차이가 각각 1.512, 0.0063로

서 예측성능에서 큰 차이를 보이지 않았으며, 충주댐의 경

우 RMSE는 8.507, NSE는 0.0278의 차이를 보여 RMSE

만으로 비교해 보면 Elman RNN이 약간 유리한 것으로 나

타났다.

4) 선정된 10가지 모형에 대한 성능 비교결과를 요약해 보

면, 소양강댐 유역의 ANN 모형의 일별 RMSE는 44.157~ 

57.100, 일별 NSE는 0.8685~0.9223이며, Elman RNN 모

형의 경우 일별 RMSE는 46.794~58.383, 일별 NSE는 

0.8636~0.9127로 계산되었고, 충주댐 유역의 ANN 모형

에 대한 RMSE는 90.317~111.682, NSE는 0.7841~ 0.8589

이며 Elman RNN 모형의 RMSE는 82.899~97.963, NSE

는 0.8335~0.8811로 계산되었다.

5) 전반적으로 신경망의 매개변수를 결정하는데 있어 Elman 

RNN은 ANN에 비해 은닉층 수가 증가함에 따라 예측성

능이 향상되었으나 은닉층을 구성하는 PE의 수의 변화는 

예측성능에 큰 차이를 보이지 않았다. 이는 댐 유입량 예측

에 있어 다중 은닉층 구조는 ANN에 비해 Elman RNN에

서 더 효과적인 것으로 판단할 수 있으나 이러한 문제는 다

른 매개변수의 조정이나 최적화를 통해 해결할 수 있을 것

이며, 특히 수문모형화 과정에서 모형수립의 등정과정에 

대한 중요성이 강조되어야 한다는 점을 시사할 뿐 아니라 

신경망모형의 적용시 개선된 새로운 학습알고리즘 보다

는 자료의 신뢰성이 더욱 중요하다는 점이 강조되어야 할 

것으로 사료되며 딥러닝 기법간의 비교평가를 통해 적합

한 알고리즘이나 적용절차에 대한 추가적인 연구가 기대

된다.
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