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임계치 모형과 인공신경망 모형을 이용한 실시간 저수지 수위자료의 이상치 탐지
Outlier Detection of Real-Time Reservoir Water Level Data Using Threshold Model and 

Artificial Neural Network Model
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Abstract

Reservoir water level data identify the current water storage of the reservoir, and they are utilized as primary data for management and research of 
agricultural water. For the reservoir storage management, Korea Rural Community Corporation (KRC) installed water level stations at around 1,600 
agricultural reservoirs and has been collecting the water level data every 10 minutes. However, various kinds of outliers due to noise and erroneous 
problems are frequently appearing because of environmental and physical causes. Therefore, it is necessary to detect outlier and improve the quality 
of reservoir water level data to utilize the water level data in purpose. This study was conducted to detect and classify outlier and normal data using 
two different models including the threshold model and the artificial neural network (ANN) model. The results were compared to evaluate the 
performance of the models. The threshold model identifies the outlier by setting the upper/lower bound of water level data and variation data and by 
setting bandwidth of water level data as a threshold of regarding erroneous water level. The ANN model was trained with prepared training dataset 
as normal data (T) and outlier (F), and the ANN model operated for identifying the outlier. The models are evaluated with reference data which were 
collected reservoir water level data in daily by KRC. The outlier detection performance of the threshold model was better than the ANN model, but 
ANN model showed better detection performance for not classifying normal data as outlier.
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Ⅰ. 서 론

수문 자료는 수자원을 이용하고 관리하기 위해 필요한 분

석의 중요한 기초자료이며, 댐의 운영이나 홍수조절, 관개용

수 관리 등 다양한 분야에 밀접하게 관련되어 있다. 특히 저수

지 수위자료는 저수지 용량 곡선을 이용하여 저수용량을 산

정하는 기준으로 사용되고 있으며 (Jeong and Kim, 2007), 저

수지 운영 모형의 개발 (Shim et al., 1997; Jang et al., 2007), 

저수지 수위 변화에 따른 제체 거동 연구 (Lee et al., 2014), 

저수지 근처 지하수위의 변화에 따른 토양의 습윤화 (Kim et 

al., 2016), 땅밀림 산사태 발생 (Kim et al., 2017) 등 다양한 

연구 분야에서 기초자료로 활용되고 있다. 

최근에는 관측 장비와 컴퓨터의 발전으로 방대한 양의 수

문 자료를 수집⋅축적할 수 있게 되었다. 한국에서는 10만 톤 

이상의 저수용량을 가진 농업용 저수지에 대해 전국 약 1,600 

여개의 저수지 수위계측 장비가 설치되어 있다. 수위계측은 

10분 단위 간격으로 이루어지며, 압력식 센서와 초음파식 센

서를 사용하는 두 가지 방식이 있다. 그러나 압력식 센서의 

경우 사통 내부로 토사물이 유입되거나 센서 부근에 퇴적된 

토사 등으로 인해 이상치가 발생할 수 있으며, 초음파 센서의 

경우 기온, 습도 등 환경 변화나 파랑, 센서 부근의 수초 등 

장애물과 같은 물리적인 이유로 인한 이상치가 발생할 수 있

다 (Bang et al., 2017). 효율적인 수자원의 관리와 연구를 위해 

저수지 수위자료 등 수문자료의 신뢰성이 확보되어야 하며, 

이를 위한 수문자료의 이상치 탐지 및 품질관리는 매우 중요

하다. 

수문 자료의 품질관리 및 보정을 위하여 지금까지 여러 연

구들이 진행되어 왔다. Kilonsky and Caldwell (1991)은 고품

질의 해수면 수위 데이터를 생산하기 위해 측정망을 구성하

고 다양한 센서 측정 자료의 차이와 기준자료를 이용한 보정 

방법을 분석하였다. Steiner et al. (1999)과 Harrison et al. 

(2000)은 레이더를 이용해 측정한 강우 자료를 보정하기 위해 
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실측 강우자료를 사용하였으며, 실측 강우자료의 품질에 따

른 보정효과에 대해 분석하였다. Mourad and Bertrand- 

Krajewski (2002)는 농촌 지역의 장기 시계열 수문 자료에 대

해 품질관리 과정을 구성하고 각 단계별로 품질등급을 매긴 

후 이를 종합하여 품질관리를 수행하였다.

이상치를 탐지하기 위한 연구도 진행되어 왔는데 

Gonzalez-Rouco et al. (1999)은 강우자료에 대해 통계적 방법

을 이용하여 이상치를 탐지하고 기준자료를 이용한 균질성 

보정을 수행하였다. Feng et al. (2004)은 강우자료를 포함한 

기상자료에 대해 이상치 탐지 알고리즘을 개발하고 적용하였

으며, 기준자료를 이용해 균질성을 검사하였다. Horsburgh et 

al. (2008)은 관측자료모형 (Observations Data Model, ODM)을 

개발하여 자료의 품질에 따라 품질관리수준 (quality control 

level)을 표시하였다. Mounce et al. (2011)은 배수 시스템의 

유량, 압력 자료에 대해 support vector machines을 이용하여 

이상치를 탐지하는 연구를 수행하였다. Schneider et al. (2014)

은 시계열 분포와 주변 관측소 자료를 활용해 월 강우량 자료

에 대한 반자동 품질관리 방법을 제시하였다. 

국내에서는 Kim et al. (2006)이 관계형 데이터베이스를 이

용한 수문자료 관리시스템을 개발하였으며, 유량측정성과의 

불확실도를 유량 측정 자료의 일관된 품질관리에 활용할 수 

있도록 하였다. Kang et al. (2010)은 농업용수로에서 정확도

가 높은 유량자료를 얻기 위해 수로 특성에 따른 계측기기 

설치 기준을 정리하였으며, 주기적인 점검을 통해 측정의 불

확실도를 저감하는 것으로 품질관리를 할 수 있다고 하였다. 

Park et al. (2015)은 수위자료의 이상치를 구분하고 보정할 

수 있는 자료보정 알고리즘을 개발하고 지능형 수위 모니터

링 플랫폼에 적용하였다. 수문자료의 품질관리 및 보정에 대

한 연구는 대부분 강우자료를 대상으로 주변 관측지점의 측

정 자료, 기준자료 등을 이용하여 보정하거나 같은 지점을 서

로 다른 방법으로 측정한 후 이를 비교하여 품질관리 및 보정

을 실시하고 있었으며, 단일 계측기로 측정하는 저수지 수위

자료의 품질관리에 관한 연구는 미비하였다. 

국내⋅외기관에서는 자동화 된 알고리즘과 수동 보정 방법

을 결합하여 품질관리를 수행하고 있다. 국토해양부 한국건

설기술연구원은 자기기록지 혹은 디지털 로거 방식으로 수집

한 원시 수문자료에 대해 결측/이상치를 자동으로 점검하여 

1차 품질등급을 부여한다. 이후 수동으로 자료의 결측과 이상

치를 처리하여 2차 품질등급을 부여하며, 2차 품질등급이 확

정된 자료는 최종 자료로 확정⋅발간된다. 한강홍수통제소는 

수문자료 신뢰도 분석 시스템을 자체 개발하여 활용하고 있

다. 시스템을 통해 관측소별 수위 및 우량 자료에 접속하고, 

그래프를 이용하여 이상치 및 결측치를 판단한다. 보정은 선

형보간법을 이용한 자동보정방법을 사용한다. 미국 환경보호

청 (Evisonmental Protction Agency, EPA)은 이상치검출 방법

론으로 Extreme value test, Discordance test, Rosner’s test, 

Walsh’s test의 4 가지 방법을 추천하고 있다. Extreme value 

test, Discordance test는 표본의 수가 적은 경우 적용하는 방법

론이고, 표본의 수가 많은 경우에는 Rosner’s test 또는 Walsh’s 

test를 적용하도록 하고 있다. 미국 지질조사국 (United Sates 

Geological Survey, USGS)에서는 수문자료 품질관리 시스템

인 ADAPS (Automated Data Processing System)를 운영하고 

있다. ADAPS는 수위자료를 수집하고 유량을 계산하며, 

USGS Bulletin No.17을 이론적 배경으로 하여 수집된 자료의 

이상여부를 점검하고 보정 가능성을 판단한다 (Choi, 2018).

한편, 인공신경망 (Artificial Neural Network, ANN)은 인간

의 뇌 구조를 컴퓨터로 구현하고자 개발된 개념으로 (Yoon 

et al., 2004), 시간적⋅공간적 변동이 심한 기상이나 수문 등 

비선형 특성을 보이는 자연현상을 적절히 재현할 수 있는 

모형화가 가능하다. 이러한 특징 덕분에 강우-유출해석, 강우 

분포, 가뭄, 지하수 유동 등 수자원 및 환경 분야에서 적용과 

응용이 활발하게 이루어지고 있다 (Choi and Kang, 2000). 

Kim (2000)은 낙동강 진동지점에서 신경망 모형을 이용하여 

일유출량을 예측하고 다중회귀분석 모형과 결과를 비교하였

고, Ahn et al. (2000b)은 보청천 유역의 호우 발생에 따른 

하천 유출수문곡선을 학습하여 미학습 유역에 대한 적용성

을 검토하였다. Kim and Salas (2000)는 홍수위와 유역평균강

우량을 이용하여 홍수위를 예측하기 위한 신경망 모형을 제

시하였으며, Ahn et al. (2000a)은 신경망 모형을 이용하여 강

우 자료의 결측을 보완하고 강우 예측에 대해 연구하였다. 

Oh et al. (2002)은 하천수질예측을 위한 신경망 모형을 개발

하였다. Yoon et al. (2004)은 신경망을 이용하여 남강댐의 

홍수기 댐 유입량 예측을 위한 신경망 모형을 구축하였다. 

Kang and Lee (2008)는 한반도 영역을 대상으로 권역별 강수

발생확률을 신경망 모형을 통해 예측하였고, Oh et al. (2008)

은 신경망을 이용하여 소양강댐 유역 12개 관측소를 대상으

로 결측 수문자료 추정 및 실시간 자료 보정을 하였다. Kim 

et al. (2010)은 신경망을 이용하여 지상 우량계의 지점 강우 

자료를 기준으로 레이더 강우 자료를 보정하였고, Ahn et al. 

(2012)은 논 포장에서의 일별 지표유출량을 추정하기 위한 

신경망 모형을 구성하였다. 신경망 모형을 수문자료에 적용

한 연구는 회귀모델로 수문 사상을 예측하는 연구가 다수 

있었고, 수문 자료의 품질관리 및 보정에 신경망을 적용한 

연구도 있었으나 저수지 수위자료의 품질관리를 대상으로 

한 연구는 미비하였다. 

따라서 본 연구에서는 저수지 수위자료의 품질관리를 위한 



김마가·최진용·방재홍·이재주

한국농공학회논문집 제61권 제1호, 2019 • 109

실시간 자동 이상치 탐지 방법을 구축하였으며, 개운 저수지

의 수위자료를 대상으로 임계값을 이용한 이상치 탐지 모형

과 인공신경망을 이용한 이상치 탐지 모형을 적용하여 성능

을 분석하고 평가하고자 하였다. 

Ⅱ. 재료 및 방법

본 연구에서는 임계치 모형과 인공신경망 모형을 이용하여 

개운 저수지의 수위자료를 대상으로 이상치 탐지를 실시하였

다. 개운 저수지의 수위자료는 한국농어촌공사에서 10분 단

위로 측정한 자료로 2011. 01. 01. 0:00∼2018. 06. 12. 11:40의 

자료를 사용하였다. 기준 자료는 한국농어촌공사에서 제공하

는 일 단위 수위자료를 사용하였으며, 획득한 기준자료의 기

간은 2009. 08. 19.∼2018. 05. 23.이다. 10분 단위 수위자료는 

품질관리가 이루어지지 않은 원시 수위자료이며, 기준 자료

는 관리자에 의해 수동으로 보정된 일 단위 수위자료이다. 모

형의 성능 평가를 위해 모형 적용 결과의 일 평균 자료와 기준 

자료를 비교해 산정한  , , 를 이용하였으며, 

일 평균 자료를 기준으로 모형 적용 결과 각 모형에서 이상치

로 분류되어 원시 수위자료에서 제외된 자료의 수를 비교하

였다. Fig. 1은 본 연구의 흐름도를 나타낸 것이다. 

1. 대상저수지 및 수위자료

본 연구는 강원도 홍천군 동면 개운리에 위치한 개운 저수

지를 대상으로 수행하였다. 개운 저수지는 유역면적이 474 

ha, 유효 저수량이 1,636 천㎥에 해당하는 저수지로서 취수형

식은 취수탑형이다. Table 1에 개운 저수지의 기본 제원을 나

타내었다. 

본 연구에서는 개운 저수지의 수위자료를 대상으로 이상치 

탐지 모형을 적용하였고, 검증을 위해 한국농어촌공사에서 

제공하는 일 단위 저수지 수위자료를 기준 자료로 사용하였

다. 개운 저수지의 수위자료는 한국농어촌 공사에서 초음파

식 센서를 이용해 10분 단위로 측정한 자료이며, 획득한 개운 

저수지 수위자료의 측정 기간은 2011. 01. 01. 0:00∼2018. 06. 

12. 11:40이다. 기준자료는 센서를 통해 일 단위로 측정되며, 

관리자에 의해 수동으로 보정된다. 관리자는 주관적인 판단

에 의해 측정된 수위자료의 이상 여부를 검토하며, 이상이 있

다고 판단될 경우 목측을 통해 수위자료를 수정하는 방식으

로 측정된 수위자료를 보정한다. 획득한 기준 자료의 측정 기

Fig. 1 Flow chart of the study
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간은 2009. 08. 19.∼2018. 05. 23.이다. Table 2는 본 연구에서 

사용한 수위자료의 기본 정보를 정리한 것이다. 

Fig. 2는 개운 저수지의 10분 단위 수위자료를 그래프로 

도시한 것이다. 측정 기간 내에서 spike noise가 다수 발생하

였으며, 측정값은 0∼23542 EL.m 범위에서 나타났다. 그래

프 개형을 도시하기 위해 y축의 범위를 210∼250 EL.m로 

제한하였다. 

2. 인공신경망 (Artificial Neural Network, ANN)

인공신경망 모형은 뉴런과 시냅스로 이루어져 있는 인간의 

뇌 구조를 단순화하여 만든 연산모델로 단순한 연산자들의 

결합으로 구성되어 있다. 인공신경망 모형은 문제를 해결하

기 위한 직접적인 지식이나 방법을 설정하지 않아도 주어진 

자료를 통해 문제를 해결할 수 있으며 (Yeo et al., 2010), 복잡

한 비선형 및 다차원 입출력 관계를 모델링하기에 적절한 모

형으로 주로 회귀, 분류의 문제를 해결하기 위해 사용된다. 

인공신경망 모형에서 가장 일반적으로 적용되는 구조는 여러 

개의 층으로 구성되는 다층 퍼셉트론 (Multi-Layer Perceptron, 

MLP)이다 (Seo et al., 2017). Fig. 3은 각 층의 노드 수가  , 

 , 인 입력층, 은닉층, 출력층을 가지는 다층 퍼셉트론의 

일반적인 구조를 도식화 한 것이다. 

세 개의 층과 개의 은닉노드를 가지는 다층 퍼셉트론은 

식 (1)과 같은 연산을 수행한다. 

  x   




⋅ 





  





⋅ wx
(1)

Data Measurement method Measurement cycle Measurement period

Sensor data ultrasonic sensor 10 minute 2011. 01. 01. 0:00∼2018. 06. 12. 11:40

Reference data sensor/eye measurement 1 day 2009. 08. 19.∼2018. 05. 23.

Table 2 Properties of water level data

Fig. 3 General structure of multi-layer perceptron

Fig. 2 10-minute interval raw water level data of the Gaeun reservoir

Dam property Contents Dam property Contents

Dam body type fill dam Intake works main facility

Dam body length (m) 224.0 Water-intake type intake tower

Dam body height (m) 39.7 Total storage (㎥) 1,649,375

Dead storage water level (EL.m) 222.50 Effective storage (㎥) 1,636,475

Full water level (EL.m) 245.80 Benefited area (ha) 103

Flood water level (EL.m) 246.80 Basin area (ha) 474

Table 1 Properties of the Gaeun reservoir
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여기서 x     ⋯ 는 입력벡터, 는 활성

화 함수, x는 출력벡터, 는 출력노드에 대한 편향, 는 

가중치, w   ⋯ 는 가중치 벡터, 는 번째 은

닉노드에 대한 편향이다 (Günther and Fritsch, 2010). 

활성화 함수 (activation function)는 각 노드에서 입력신호

의 총합을 출력신호로 변환하는 함수로 이때 출력값은 다음 

노드에서 입력값으로 사용된다. 본 연구에서는 은닉층의 활

성화 함수로 일반적으로 많이 사용하는 시그모이드 함수 

(sigmoid function)를 적용하였다. 역전파알고리즘 (back- 

propagation)은 전방향 (feed-forward)의 계산을 통하여 출력층

의 오차를 계산하고, 후방계산을 통하여 오차의 미분을 은닉

층으로 역전파시켜 각 층 사이의 가중치를 조절하고 오차를 

줄여나가는 방법으로, 본 연구에서는 역전파알고리즘으로 경

사하강법 (gradient descent method)을 적용하여 인공신경망 

모형의 학습을 진행하였다. 출력층의 오차를 계산하는 손실

함수로는 교차 엔트로피 오차 함수 (cross entropy cost 

function)를 사용하였고, 출력층의 활성화함수로 소프트맥스 

함수 (softmax function)를 사용하였다. 소프트맥스 함수는 

개의 다른 사건에 대해 확률분포를 계산하는 함수로 출력 확

률 범위가 0에서 1이며 모든 사건 개의 확률의 합은 1이므

로 분류의 문제를 해결하기에 적합하다. 본 연구에서는 소프

트맥스 함수를 이용하여 저수지 수위자료의 이상치를 분류하

였다. 시그모이드 함수, 교차 엔트로피 오차 함수와 소프트맥

스 함수의 기본 형태는 각각 식 (2), (3), (4)와 같다. 

              



(2)

             


log (3)

             z 











(4)

여기서 는 시그모이드 함수, 는 교차 엔트로피 오차, 

는 소프트맥스 함수이고, 는 정답 레이블, 는 인공신경

망 모형의 출력값, 는 데이터의 차원 수이며, 

z   ⋯ 는 출력층의 입력 벡터이다. 

3. 이상치 탐지 모형

본 연구에서는 저수지 수위자료의 실시간 이상치 탐지를 

위해 수위자료와 수위변화량 자료에 임계치를 설정한 임계치 

모형과 원시 수위자료의 이상치를 분류하여 생성한 학습 자

료를 통해 학습시킨 인공신경망 모형을 저수지 수위자료의 

이상치 탐지에 적용하였다. 

가. 임계치 모형

임계치 모형은 수위자료의 상하한 설정, 수위변화량의 상

한 설정, 이동평균을 이용한 band 형성의 3 단계로 구성하였

고 각 단계에서 기준을 벗어나는 수위자료를 이상치로 분류

하였다. 

1) 수위자료의 상하한 설정 (1 단계)

수위자료의 상하한 설정 단계에서는 저수지 제원을 기준으

로 수위자료의 상하한을 설정하고, 이를 벗어나는 측정값을 

이상치로 분류하였다. 수위자료의 상하한은 홍수위를 상한, 

사수위를 하한으로 설정하였으며, 수위자료가 이상치로 분류

된 경우에는 해당 시점의 수위자료를 이전 시점의 수위자료

로 대체하여 다음 단계에 적용하였다. 

2) 수위변화량 자료의 상한 설정 (2 단계)

수위변화량 자료의 상한 설정 단계에서는 수위변화량이 설

정한 상한을 벗어나는 경우에 해당하는 시점의 수위자료를 

이상치로 분류하였다. 수위변화량은 이전 시점 측정값과 해

당 시점 측정값의 차로 계산하였으며, 수위변화량 자료의 상

한은 만수위와 사수위의 차 ()의 일정 비율 ()로 결정하였

다. 는 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5를 적용하여 그래프 개형이나 

기준자료와 비교하여 계산한 통계치를 이용해 성능이 뛰어난 

것으로 선정하였다. 수위자료가 이상치로 분류된 경우에는 

해당 시점의 수위자료를 이전 시점의 수위자료로 대체하여 

다음 단계에 적용하였다. 

3) 이동평균을 이용한 band 형성 (3 단계)

이동평균을 이용한 band 형성 단계에서는 2 단계를 적용한 

수위자료의 이동평균으로 계산한 기준값으로부터 일정 폭을 

가지는 band를 형성하고, 최종적으로 원시자료가 band를 벗

어나는 경우를 이상치로 분류하였다. 임계치 모형의 적용 결

과는 원시 수위자료에서 이상치로 분류된 수위자료와 결측 

자료를 제외하여 얻었다. 이동평균은 해당 시점을 포함한 10

개 수위자료를 사용하였고, band의 폭은 0.05 m를 사용하였

다. band의 폭은 0.01∼0.5 m를 시행착오법으로 적용하고 그

래프 개형을 비교하여 이상치 탐지 성능이 뛰어난 0.05 m로 

결정하였다. 

나. 인공신경망 모형

인공신경망 모형은 정상 수위자료를 T, 이상치와 결측 자
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료를 F로 구분한 학습 자료 (T/F dataset)를 생성하여 신경망 

모형을 학습시킨 모형으로, 검증기간에 대해 모형을 적용하

여 수위자료의 이상치를 분류하였다. 학습 자료는 수위자료

의 상하한 설정, 3 규칙 적용, 이동평균을 이용한 band 형성, 

수동 이상치 탐지의 4 단계를 통해 수위자료를 정상 수위자

료와 이상치로 분류하여 생성하였다. 학습 자료는 훈련 데이

터 (training dataset)와 시험 데이터 (test dataset)로 구분하여 

훈련 데이터를 통해 인공신경망 모형을 학습시키고 시험 데

이터를 통해 모형의 성능을 평가하였다. 인공신경망 모형의 

은닉노드 수, 학습률, 입력 자료는 시행착오법을 통해 결정

하였다. 

1) 학습 자료 생성

가) 수위자료의 상하한 설정 (1 단계)

수위자료의 상하한 설정 단계에서는 저수지 제원을 기준으

로 수위자료의 상하한을 설정하고, 이를 벗어나는 측정값을 

이상치로 분류하였다. 수위자료의 상하한은 홍수위를 상한, 

사수위를 하한으로 설정하였으며, 수위자료가 이상치로 분류

된 경우에는 해당 시점의 수위자료를 제외하고 다음 단계에 

적용하였다. 

나) 3 규칙 적용 (2 단계)

3 규칙 적용 단계에서는 해당 시점 수위자료에서 이전 

시점 수위자료를 뺀 수위변화자료를 대상으로 3 규칙을 적

용하였다. 이때 결측 자료에 대해서는 수위변화를 계산하지 

않고 이상치로 분류하였다. 3 규칙에 따르면 정규 분포에서 

평균 양쪽으로 3 이내 범위에 변량의 대부분의 값이 포함되

며, 따라서 3 규칙에 의해 수위변화자료에서 평균 양쪽으로 

3를 벗어나는 경우에 해당하는 시점의 수위자료를 이상치

로 분류하였다. 수위자료의 경우 정규 분포를 따르지 않기 때

문에 3 규칙을 적용하기 부적절하며, 수위변화자료의 경우 

평균 주변으로 변량이 밀집되어 있는 분포를 가지므로 3 규

칙을 적용하기에 적절하다고 판단하였다. 수위자료가 이상치

로 분류된 경우에는 해당 시점의 수위자료를 제외하고 다음 

단계에 적용하였다.

다) 이동평균을 이용한 band 형성 (3 단계)

이동평균을 이용한 band 형성 단계에서는 2 단계를 적용한 

수위자료의 이동평균으로 계산한 기준값으로부터 일정 폭을 

가지는 band를 형성하고, 원시 수위자료가 band를 벗어나는 

경우를 이상치로 분류하였다. 이동평균은 해당 시점을 포함

한 10개 수위자료를 사용하였고, band의 폭은 0.05 m를 사용

하였다. band의 폭은 0.01∼0.5 m를 시행착오법으로 적용하고 

그래프 개형을 비교하여 이상치 탐지 성능이 뛰어난 0.05 m로 

결정하였다. 

라) 수동 이상치 탐지 (4 단계)

수동 이상치 탐지 단계에서는 3 단계까지 적용한 이후 남

아있는 spike noise를 그래프 개형을 통해 수동으로 확인하고 

이상치로 분류하였다. 또한 수위가 급격히 변하는 구간에서 

이동평균이 수위자료의 변화를 즉각적으로 반영하지 못해서 

정상 수위자료가 이상치로 분류된 경우를 찾아 정상 수위자

료로 재분류하였다. 이 경우에 연속된 정상 수위자료가 이상

치로 처리되므로 3 단계 적용 결과에서 연속하여 이상치가 

나타난 구간에 대해 수동으로 확인 과정을 거쳤다. 최종적으

로 학습 자료는 정상 수위자료를 1, 이상치로 분류된 수위자

료와 결측 자료를 0으로 구분하여 얻었다.

Fig. 4는 인공신경망의 학습 자료에서 이상치로 분류된 수

위자료를 제외하고 그래프로 도시한 것이다. 그래프에서 이

상치가 대부분 제외된 것으로 보아 학습 자료에서 이상치의 

분류가 적절히 이루어진 것을 확인할 수 있으며, 학습 자료를 

정답으로 보고 인공신경망 모형을 학습시켰다. 최종적으로 

인공신경망 모형의 적용 결과는 인공신경망 모형에 의해 이

상치로 분류된 수위자료를 원시 수위자료에서 제외하여 얻

었다.

Fig. 4 T dataset after data pre-process

2) 인공신경망 모형 구성

본 연구에서 적용한 인공신경망 모형은 입력층 (input 

layer), 은닉층 (hidden layer), 출력층 (output layer)의 3개 층으

로 구성하였다. 은닉층의 활성화 함수로는 일반적으로 많이 

사용하는 것으로 알려진 시그모이드 함수를 적용하였으며, 

출력층의 활성화 함수로 소프트맥스 함수를 적용하였고 손실
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함수로 교차 엔트로피 오차 함수를 적용하였다. 

입력 자료는 전처리 방식에 따라 6가지 자료를 적용하고, 

성능이 가장 뛰어난 자료를 선정하였다. 이상치 여부를 판단

하고자 하는 시점에 해당하는 입력 자료와 해당 시점 이전의 

입력 자료 및 학습 자료의 이상치 여부를 적용하였으며, 입력 

자료는 수위자료 (water level, ), 수위변화자료 (variation, 

), 저수지 제원을 이용한 일반화 자료 (reservoir regularization, 

), 제한된 일반화 자료 (limited regularization, ), 일반

화 자료 (regularization, ), 수위변화자료의 일반화 자료 

(variation regularization, )를 사용하였다. 학습 자료의 이

상치 여부는 학습 자료 생성 결과를 기준으로 정상 수위자

료를 1, 이상치와 결측 자료를 0으로 구분하였다. 각 입력 

자료에 대한 전처리 방법에 대한 설명을 Table 3에 정리하

였다. 

입력층의 노드는 입력 자료의 수로 결정되며, 입력 자료의 

수는 사용하는 이전 시점 자료의 개수를 바꿔가며 시행착오

법을 통해 결정하였다. 마찬가지 방법으로 은닉층의 노드와 

학습률에 대해서 시행착오법을 적용하여 은닉 노드 수와 학

습률을 결정하였다. 시행착오법을 수행한 결과 13개의 이전 

시점 자료 및 이상치 여부를 입력 자료로 사용하였고 은닉 

노드는 15개, 학습률은 0.005를 사용하였다. Fig. 5는 본 연구

에서 사용한 인공신경망 모형의 모식도이다. 

모형의 검증을 위해 학습 자료를 시계열로 나열한 후 기준 

시점 이전을 훈련 데이터, 이후를 시험 데이터로 사용하였다. 

저수지 수위자료의 경우 이상치의 시간적 분포가 고르지 않

기 때문에 전체 기간의 전반부 70%를 훈련 데이터, 나머지 

30%를 시험 데이터로 구분하면 이상치가 한쪽에 편중된다. 

따라서 본 연구에서는 이상치로 분류된 수위자료를 대상으로 

이상치의 70%가 훈련 데이터에 포함되도록 하는 시점을 기준 

시점으로 하여 훈련 데이터와 시험 데이터를 구분하였다. 또

한 학습 시 측정 시점에 따른 영향을 제거하기 위해 훈련 데이

터는 임의 순서로 재배치한 후 학습을 진행하였다. 

4. 모형 검증

모형의 성능을 평가하기 위한 기준 자료로 한국농어촌공사

에서 제공하는 일 단위 저수지 수위자료를 사용하였다. 한국

농어촌공사에서 제공하는 일 단위 수위자료는 센서를 통해 

일 단위로 측정되며, 관리자에 의해 수동으로 보정된 자료이

다. 관리자는 센서를 통해 자동으로 입력된 값을 확인한 후 

이상이 있다고 판단되는 경우 목측을 통해 자료를 보정한다. 

한국농어촌공사에서 제공하는 일 단위 수위자료의 보정은 관

리자의 주관적인 판단과 수동 보정에 의존하고 있으나 그럼

에도 지속적으로 보정이 이루어지고 있는 자료이기 때문에 

기준 자료로 사용하기 적절하다고 판단하였다. 모형의 성능 

평가를 위한 검증 기간은 획득한 기준 자료의 기간과 인공신

경망 모형에서 시험 데이터에 해당하는 기간을 고려하여 

2013. 12. 05.∼2018. 05. 23.으로 선정하였다. 모형의 성능 평

가는 그래프 개형이나  , , 와 같은 통계치를 

Data type Contents

water level   

variation       

reservoir 

regularization  
 

 

limited regularization 
 

 











 if  
 if  
 if  

regularization    maxmin
 min

variation regularization 
 

 maxmin
 min

*: measured reservoir water level,  : variation of 
reservoir water level,  : regularized reservoir water 
level with dead water level  and flood water level 

 , : regularized reservoir water level with dead water 
level  and flood water level  within range of -1 to 

1,  : regularized reservoir water level,  : regularized 
variation of reservoir water level

Table 3 Input data of the artificial neural network model for outlier 
detection

Fig. 5 The structure of the artificial neural network model for 

outlier detection
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비교하여 수행하였으며, 통계치는 모형 적용 결과의 일 평균 

자료와 기준 자료를 비교하여 산정하였다. 

Ⅲ. 결과 및 고찰

1. 임계치 모형 적용

가. 수위변화량 자료의 상한 설정

임계치 모형에서는 수위변화량 자료의 상한을 설정하기 위

해 에 따른 이상치 탐지 결과를 비교하고 그에 따라 를 

결정하였다. Fig. 6은 에 따른 이상치 탐지 결과를 그래프로 

도시한 것이다. 그래프에서 확인할 수 있듯이 가 0.3, 0.4, 

0.5인 경우는 이상치 탐지 성능이 현저히 낮으며, 가 0.2인 

경우도 0.1인 경우에 비해 이상치 탐지 성능이 떨어진다. 이는 

수위자료 측정 간격이 10분으로 매우 짧아서 물리적으로 허

용 가능한 수위변화량 값이 작기 때문이다. 따라서 가 커져

서 수위변화량 자료의 상한이 커질 경우 이상치로 판단되는 

자료가 정상 수위자료로 분류될 가능성이 크다. 자료의 측정 

간격이 길어질수록 허용 가능한 수위변화량 자료의 상한도 

더 커질 것으로 사료되며, 본 연구에서는 그래프 개형 비교 

결과에 따라 값을 0.1로 적용하는 것이 적절하다고 판단하

여 임계치 모형에   을 적용하였다. 

(a)  (b)  (c) 

(d)  (e) 

Fig. 6 The results of the threshold model according to value of 

(a) raw data (b) threshold data (c) reference data

Fig. 7 Daily mean value of (a) raw data, (b) threshold data, (c) reference data after threshold model application
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나. 임계치 모형 적용 결과

Fig. 7은 검증기간에 대해 원시 수위자료의 일 평균 자료 

(raw data)와 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료 (threshold 

data), 기준 자료 (reference data)를 그래프로 도시한 것이다. 

평균을 하게 되면 이상치가 보정되는 효과가 있음에도 원시 

수위자료의 일 평균 자료 그래프에서 이상치가 남아있는 것

을 확인 할 수 있다. 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료는 

기준 자료와 거의 유사한 그래프 개형을 보여 이상치 탐지가 

적절히 이루어진 것을 확인할 수 있었다. 기준 자료의 경우 

측정 간격이 하루 단위이고 담당자의 주관적인 판단과 수동 

보정에 의존하고 있기 때문에 그래프가 다소 매끄럽지 않은 

부분이 있지만, 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료 그래프

는 기준 자료의 그래프보다 매끄럽게 나타났다. 이는 임계치 

모형의 경우 10분 단위 수위자료를 대상으로 적용하여 기준 

자료보다 자료의 밀도가 더 높기 때문인 것으로 사료된다. 

2. 인공신경망 모형 적용

가. 입력 자료 선정

Table 4는 시험 데이터에 해당하는 기간에 대해 입력 자료

에 따른 인공신경망 모형의 적용 결과와 학습 자료의 이상치 

여부를 비교하여 오차를 정리한 것이다. T는 정상 수위자료, 

F는 이상치 또는 결측 자료를 의미하며 인공신경망 모형은 

학습 자료의 T/F 구분을 정답으로 여기고 학습을 수행하였다. 

해당 기간의 학습 자료는 T가 210,511개, F가 27,107개로 총 

237,618개로 나타났다. 

전체 오차 (total error)는 전체 자료에 대한 잘못 분류한 자

료의 비율을 의미하며, 누락오차 (omission error)는 원래 자료

에 대한 모형이 잘못 분류한 자료의 비율을 의미한다. 예를 

들어 F의 누락오차는 학습 자료의 F에 대한 모형이 T로 잘못 

분류한 자료의 비율이다. 수행오차 (performance error)는 모형

이 분류한 자료에 대한 잘못 분류한 자료의 비율을 의미하며, 

예를 들어 F의 수행오차는 모형이 F로 분류한 자료 중에 포함

된 학습 자료의 T의 비율이다. 

Table 4에서 F의 누락오차 (omission error of F)에 따르면 

수위변화자료 를 입력 자료로 적용한 인공신경망 모형의 

성능이 가장 뛰어나며, 이는 학습 자료의 F 중 가장 많은 수를 

이상치로 분류한 모형이라는 의미이다. F의 수행오차 

(performance error of F)에 따르면 수위자료 를 입력 자료

로 적용한 인공신경망 모형의 성능이 가장 뛰어나며, 이는 모

형이 분류한 F에 학습 자료의 T가 가장 적게 포함되었다는 

의미이다. 전체 오차 (total error)에 따르면 수위변화자료 

를 적용한 인공신경망 모형의 성능이 가장 뛰어난 것으로 나

타났으며, 이는 전체 자료에 대해 모형이 잘못 분류한 자료의 

수가 가장 적은 것을 의미한다. 

모형 적용 결과는 이상치로 분류된 자료를 제외하고 표

시하게 되는데 학습 자료의 T는 210,511개, F는 27,107개이

므로 전체 T/F 자료 수를 고려해 봤을 때 F의 수행오차 

(performance error of F)에서 의미하는 이상치로 분류되어 제

외된 T가 전체 T에 미치는 영향보다 F의 누락오차 (omission 

error of F)에서 의미하는 이상치로 분류되지 않고 남아있는 

F가 전체 F에 미치는 영향이 더 크다. 따라서 본 연구에서는 

전체 오차 (total error), F의 누락오차 (omission error of F)에서 

성능이 뛰어난 수위변화자료를 입력 자료로 선정하였다. 

나. 인공신경망 모형 적용 결과

Fig. 8은 검증 기간에 대해 원시 수위자료의 일 평균 자료 

(raw data), 학습 자료의 일 평균 자료 (target data), 인공신경망 

모형 적용 결과의 일 평균 자료 (ANN data)와 기준 자료 

(reference data)를 그래프로 도시한 것이다. 학습 자료의 일 

평균 자료는 기준 자료와 비슷한 그래프 개형을 보이고 있어 

이상치가 적절히 탐지된 것을 확인할 수 있다. 인공신경망 모

형 적용 결과의 일 평균 자료는 이상치가 어느 정도 제외되어 

원시 수위자료의 일 평균 자료에 비해 개선된 것을 확인할 

수 있으나 학습 자료의 일 평균 자료의 수준보다는 성능이 

떨어지는 것으로 나타났다. 이는 Table 4에서 확인할 수 있는 

것처럼 학습 자료와 비교하였을 때 F의 누락오차 15.43%가 

일 자료 평균 그래프에 반영되었기 때문이다. 

3. 임계치 모형과 인공신경망 모형 성능 비교

Table 5는 검증기간에 대해 원시 수위자료의 일 평균 자료 

(raw data), 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료 (threshold 

data), 학습 자료의 일 평균 자료 (target data), 인공신경망 모형 

적용 결과의 일 평균 자료 (ANN data)를 기준 자료와 비교한 

통계치를 정리한 것이다. 

원시 수위자료의 일 평균 자료는  가 0.982로 상당히 높

Data 
type

Total 
error (%)

Omission error 
of F (%)

Performance error 
of F (%)

 2.67 23.45 0.00

 2.29 15.43 5.22 

 2.51 18.32 4.30 

 2.53 19.11 3.63 

 3.47 21.89 9.81 

 3.49 21.71 10.16 

Table 4 The errors by input data in application of the artificial 
neural network model for outlier detection
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았는데, 이는 원시 수위자료의 경우 정상 수위자료가 이상치 

보다 많으므로 일 평균이 정상 수위자료로 수렴하는 경향이 

있기 때문이다. 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료, 학습 

자료의 일 평균 자료, 인공신경망 모형 적용 결과의 일 평균 

자료는  가 각각 1.000, 0.999, 0.997로 원시 수위자료에 비

해 소폭 증가한 것으로 나타났다.

원시 수위자료의 일 평균 자료에서 , 는 각각 

0.126 m, 0.396 m였다. 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료

는 , 가 각각 0.034 m, 0.063 m로 가장 가장 낮아 

임계치 모형의 성능이 가장 뛰어난 것으로 나타났다. 인공신

경망 모형을 적용 결과 일 평균 자료는 , 가 각각 

0.065 m, 0.149 m로 나타나 원시 수위자료의 일 평균 자료에 

비해 품질이 개선된 결과를 보였으나, 학습 자료의 일 평균 

자료의 , 인 0.034 m, 0.067 m에는 미치지 못하는 

것으로 나타났다. 

Fig. 9는 원시 수위자료의 일 평균 자료, 임계치 모형 적용 

결과의 일 평균 자료, 학습 자료의 일 평균 자료, 인공신경망 

모형 적용 결과의 일 평균 자료와 기준 자료를 각각 비교한 

산점도를 도시한 것이다. (a)에서 원시 수위자료의 일 평균 

자료의 spike noise로 인해 기준 자료보다 크게 측정된 이상치

가 다수 발생한 것을 확인할 수 있으며, (b)와 (d)에서 모형의 

적용 결과 이상치가 제거되어 저수지 수위자료에 비해 개선

된 것을 확인할 수 있다. (b)와 (d)의 산점도를 비교해 보면 

임계치 모형이 인공신경망 모형에 비해 성능이 더 뛰어난 것

으로 나타났으며, (c)에서 인공신경망 모형 학습 자료가 임계

치 모형과 비슷한 수준으로 이상치를 탐지한 것을 확인할 수 

있다. 

일 평균 자료를 산정할 때 이상치로 분류된 자료는 제외하

고 산정하므로 해당 일의 측정 자료가 모두 이상치로 분류된 

경우 일 평균 자료에서도 해당 일의 수위자료는 제외된 것으

로 나타나게 된다. 이상치로 분류되어 원시 수위자료에서 제

외된 자료의 일 수를 비교하기 위해 원시 수위자료의 일 평균 

(a) raw data (b) target data

(c) ANN data (d) reference data

Fig. 8 Daily mean value of (a) raw data, (b) target data, (c) ANN data, (d) reference data after ANN model application

Statistical 
parameters

Raw 
data

Threshold 
data

Target 
data

ANN 
data

 0.982 1.000 0.999 0.997 

 (m) 0.126 0.034 0.034 0.065 

 (m) 0.396 0.063 0.067 0.149 

Table 5 The statistical parameters ( , , ) compared to
reference data
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(a) raw data (b) threshold data

(c) ANN data (d) reference data

Fig. 10 Daily mean value of (a) raw data, (b) threshold data, (c) ANN data, (d) reference data (2016. 01. 01.~2016. 12. 31.)

(a) raw data (b) threshold data

(c) target data (d) ANN data

Fig. 9 The scatter plot of (a) raw data, (b) threshold data, (c) target data, (d) ANN data compared with reference data
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자료, 임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료, 인공신경망 모

형 적용 결과의 일 평균 자료를 기준으로 제외된 자료의 일 

수를 산정하였다. 원시 수위자료의 일 평균 자료와 인공신경

망 모형 적용 결과의 일 평균 자료에서 나타난 제외된 자료의 

일 수는 109일로 동일하며 제외된 시점 또한 동일하다. 반면 

임계치 모형 적용 결과의 일 평균 자료에서 나타난 제외된 

자료의 일 수는 129일로 원시 수위자료의 일 평균 자료보다 

20일이 더 많았는데 이는 임계치 모형의 경우 2016. 09. 13.∼
2016. 10. 12.의 자료를 이상치로 분류하여 추가적으로 제외했

기 때문이다. Fig. 10은 2016. 01. 01∼2016. 12. 31.의 원시 

수위자료, 임계치 모형 적용 결과, 인공신경망 모형 적용 결과

의 일 평균 자료를 그래프로 도시한 것으로 임계치 모형에서 

정상 수위자료 임에도 이상치로 분류하여 추가적으로 제외한 

자료를 확인할 수 있다. 

즉, 임계치 모형은 인공신경망 모형에 비해 정상 수위자료

를 더 많이 이상치로 분류하였다. 통계치로 비교해보면 임계

치 모형이 인공신경망 모형보다 성능이 뛰어나지만 F의 수행

오차는 더 크게 나타났다. 임계치 모형의 적용 결과를 인공신

경망의 학습 자료와 비교해 보았을 때 F의 수행오차는 

13.40%로 이는 인공신경망 모형에서 F의 수행오차인 5.22%

의 약 2.6배이다. 

Ⅳ. 결 론

본 연구에서는 한국농어촌공사에서 10분 단위로 측정한 개

운 저수지 수위자료를 대상으로 임계치를 이용한 이상치 탐

지 모형과 인공신경망을 이용한 이상치 탐지 모형을 적용하

고 분석하였다. 모형의 적용 결과를 분석하고 평가하기 위해

서 한국농어촌공사에서 제공하는 일 단위 수위자료를 기준자

료로 이용하였으며, 모형이 이상치로 분류한 자료와 결측 자

료를 제외하여 모형 적용 결과를 얻었다. 기준 자료와 원시 

수위자료의 측정 간격이 다르기 때문에 모형 적용 결과의 일 

평균을 통해 자료의 간격을 동일하게 한 후 기준 자료와 비교

하였다. 

원시 수위자료는  , , 가 각각 0.982, 0.126 m, 

0.396 m였다. 임계치 모형 적용 결과  , , 는 

각각 1.000, 0.034 m, 0.067 m였고, 인공신경망 모형 적용 결과 

 , , 는 각각 0.997, 0.065 m, 0.149 m로 원시 

수위자료와 비교했을 때 이상치가 적절히 탐지되어 품질이 

개선된 것으로 나타났으며 임계치 모형이 인공신경망 모형보

다 더 뛰어난 성능을 보였다. 

그러나 일 평균 자료를 기준으로 산정한 제외된 자료의 

일 수는 임계치 모형에서 129일, 원시 수위자료와 인공신경

망 모형에서 109일로 임계치 모형에서 20일 가량 더 많았으

며, F의 수행오차 또한 인공신경망 모형에 비해 더 큰 것으로 

나타났다. 이는 임계치 모형이 인공신경망 모형에 비해 정상 

수위자료를 이상치로 잘못 분류한 수가 더 많다는 것을 의미

한다. 

인공신경망 모형의 경우 학습 자료의 영향을 크게 받으므

로 학습 자료 생성 과정을 더욱 엄밀히 하여 신뢰도 높은 학습 

자료를 구축한다면 모형의 성능을 개선할 수 있을 것으로 기

대된다. 또한 인공신경망 모형은 입력 자료에 따라 결과가 달

라지므로 선행 강우와 기상 자료 등을 입력 자료에 추가적으

로 활용하여 성능의 변화를 분석하고 모형을 개선시킬 수 있

을 것으로 사료된다. 

임계치 모형이 인공신경망 모형에 비해 이상치 탐지 성능

은 더 뛰어났으나 F의 수행오차에서는 인공신경망 모형의 성

능이 더 뛰어났다. 그러나 저수지 수위자료에서 T의 수가 F 

수에 비해 약 7.8배 많기 때문에 수행오차가 미치는 영향이 

크지는 않으므로 인공신경망 모형에 비해 임계치 모형의 성

능이 더 우수하다고 사료되며, 학습 자료와 입력 자료의 개선

을 통해 인공신경망 모형의 성능을 향상 시킬 수 있을 것이라 

기대된다. 

모형을 이용한 이상치 탐지 방법을 저수지 수위자료에 적

용하면 현재 사용하고 있는 수동 보정 방법에 비해 시간과 

노동력을 크게 절감할 수 있으며, 저수지 수위자료의 신뢰성

을 높여 현장에서 활용도를 크게 증가시킬 수 있을 것으로 

사료된다. 
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