
1. 서 론

현재 우리나라는 태풍 및 호우 발생 시 피해 실적 위

주의 수방대책을 대체적으로 수립하고 있다 (Ministry 

of the Interior and Safety 2018). 그러나 실질적인 홍수

피해를 줄이기 위해서는 피해 실적 위주의 수방대책 뿐
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ABSTRACT: Securing the lead time for evacuation is crucial to minimize flood damage. In this study, downstream water levels 

for heavy rainfall were predicted using measured water level observation data. Multiple regression analysis and artificial 

neural networks were applied to the Seom River experimental watershed to predict the water level. Water level observation 

data for the Seom River experimental watershed from 2002 to 2010 were used to perform the multiple regression analysis and 

to train the artificial neural networks. The water level was predicted using the trained model. The simulation results for the 

coefficients of determination of the artificial neural network level prediction ranged from 0.991 to 0.999, while those of the 

multiple regression analysis ranged from 0.945 to 0.990. The water level prediction model developed using an artificial neural 

network was better than the multiple-regression analysis model. This technique for forecasting downstream water levels is 

expected to contribute toward flooding warning systems that secure the lead time for streams.
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요  약: 최근 하천범람에 따른 피해를 최소화하기 위해서는 대피를 위한 선행시간을 확보하는 것이 매우 중요하다. 본 연구에서는 

현재 하천에서 측정되고 있는 수위 관측 자료를 이용하여 이상호우 발생시 하류의 수위를 예측하였다. 수위 예측을 위해 다중회귀모형 

및 인공신경망 모형을 섬강시험유역에 적용하였다. 다중회귀모형 및 인공신경망 모형의 학습에는 섬강시험유역의 2002년부터 

2010년까지의 수위 관측 자료를 이용하였으며, 학습된 모형을 이용하여 발생 가능한 수위를 예측하였다. 모의 결과 인공신경망 

수위예측모형의 결정계수는 0.991 - 0.999로 나타났으며, 다중회귀수위예측 모형의 결정계수는 0.945 - 0.990로 나타나 인공신경망

을 이용한 수위예측모형이 다중회귀모형보다 좀 더 나은 예측 결과를 나타내는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구결과는 향후 

하천에서 선행시간을 확보한 홍수 예보 구축에 활용할 수 있을 것으로 판단된다.

핵심어: 인공신경망, 홍수 예보, 선행시간, 다중회귀분석, 수위 예측
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만 아니라 홍수 예보 시스템 개발 등의 비구조적 시스템

의 수립도 매우 중요하며 홍수예보 시스템 구축을 위해

서는 정확한 홍수 예측이 필수적이다. 일반적인 홍수 

예측을 위한 입력자료에는 강우, 유출량, 수위 등이 활

용되고 있다. 이중 하천 수위자료는 쉽고 직접적으로 

측정이 가능하고 홍수를 예측하는데 유량보다 유용하

며 (Choi and Han 2012), 하천 수위 자료를 이용하는 경

우가 입력자료에 포함된 오차가 작다 (Jun and Lee 

2013). 다만, 하천 수위 변화는 매우 비선형적이고 모의

시간이 길어짐에 따라 홍수 예측을 위한 선행시간 확보

에 제약이 있어, 최근의 수위 예측에는 회귀모형 및 인

공신경망 모형 등의 자료 지향형 기반의 모형들이 활용

되고 있다 (Jung et al. 2018). 자료 지향형 모형은 구축 

시 절차가 간단하고 결과 값을 얻기까지의 계산 시간이 

많이 소요되지 않는 장점이 있어 실시간 수위 예보를 위

한 적용성이 우수하다 (Govindaraju 2000). 국외에서

는 관측된 수문자료를 자료 지향형 모형에 적용하여 강

우 및 수위 예측을 위한 연구들이 꾸준히 진행되고 있다 

(Thirumalaiah 1998, Liong et al. 2000, Huynh and 

Nguyen 2003, Daliakopoulos el al. 2005). 국내에서는 

Yeo et al. (2010)은 감천 유역의 수위표지점을 대상으

로 인공신경망과 유전자 알고리즘을 활용하여 단기간 

수위 예측을 수행하였으며, Choi et al. (2011)이 다중

회귀모형과 뉴로-퍼지 모형을 활용하여 수위 예측에 대

한 정확성을 검증하였다. 그 외에도 자료 지향형 모형

을 이용한 연구는 지속적으로 수행되고 있다 (Kim 

2005, Jun and Lee 2011, Jung et al. 2018). 위 연구들에

서 확인한 바와 같이 자료 지향형 모형을 이용한 예측 

연구는 꾸준히 수행되고 있으며, 그 결과에 대한 정확

성이 검증되었다. 

본 연구에서는 일반적인 홍수 예측을 위한 자료 중 

하천에서 고수위와 저수위를 포함한 관측된 상류 수위

를 활용하여 이상 홍수 발생시 하류 홍수위를 예측하여 

홍수 예보에 활용하도록 하였다. 수위 예측 모형을 위

해 모형의 구축과정이 단순하고 적용성이 우수한 인공

신경망과 다중회귀분석을 활용하였으며, 이를 섬강유

역에 적용하여 두 모형 간의 성능을 비교･분석하고 수

위 예측의 정확성을 검증하였다. 

2. 연구대상 지역

Fig. 1은 본 연구에서 적용한 연구대상지역을 나타

내고 있다. 남한강 제1지류인 섬강 최상류에 위치해 있

는 지방 하천인 계천을 대상구간으로 하였다. 유역 면

적은 164.45 km2, 유로 연장은 22.41 km, 유역 경사는 

5.97%이다. 계천 구간의 상류방향으로는 계천과 유동

천이 Y자 형태로 유입되고 있다. 유역 내 토지이용은 농

경지와 임야가 주된 현황으로 조사되었으며, 대상구간 

내 우량과 수위를 관측할 수 있는 수문관측소는 6개가 

존재하고 있다. 우량관측은 춘당, 봉덕, 매일관측소에

서 측정되고 있으며, 수위관측은 매일교, 농거리교, 소

군교 수위관측소에서 측정되고 있다. 총 6개의 수문관

Fig. 1. Study area.
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측소는 2001년에 최초로 운영되어 현재까지 유지되고 

있다. 수위관측소를 기준으로 살펴보면, 매일교와 농거

리교 관측소의 경우 부자식과 압력식의 관측기기를 사

용하며, 소군교 관측소는 압력식과 기포식의 관측기기

를 사용하여 측정하고 있다. 관측간격은 10분으로 최소

측정은 1 mm 및 1 cm로 전송방법은 T/M, PCS실시간, 

로거의 방법을 채택하여 관측자료를 수집하고 있다.

홍수의 경우 다양한 지형적인 요인, 지리적인 요인, 

기상상황 등이 복합적으로 작용하여 발생한다. 따라서 

다양한 요건을 고려한 측정자료를 적용해야 하지만, 본 

연구는 모형의 구축과정이 상대적으로 단순한 수위예

측모형을 구축하고 파악하기 위한 기초 연구 단계로 추

후 다양한 지점의 자료에 적용 및 검증하기 위한 연구를 

수행하고자 한다.

3. 분석 기법

3.1 다중회귀분석

통계분석 기법 중 하나인 다중회귀분석은 두 개 이상

의 독립변수들과 하나의 종속변수의 관계를 분석하는 

기법으로 단순회귀분석을 확장한 것으로 알려져 있다. 

회귀분석의 기본 가정사항은 독립변수와 종속변수간

의 선형성, 오차항의 등분산성과 정규성, 오차항의 독

립성을 대표적인 전제 조건을 필요로 한다. 그리고 적

용된 모형의 결과의 타당성 즉, 제안된 회귀식이 자료

를 얼마나 잘 설명하고 있는가를 나타내는 계수로 결정

계수 또는 수정된 결정계수로 판단하게 된다.

3.2 인공신경망 모형

인공신경망은 계층별로 그룹화된 뉴런들의 집합으

로 구성되어 있다 (Fig. 2). 단층신경망 모형은 입력층

과 출력층으로 구성되고 다층신경망 모형은 입력층 

(input)과 출력층 (output) 그리고 그 사이의 은닉층 

(hidden layer)으로 이루어져 있다. 입력층과 출력층 사

이에는 여러 개의 은닉층이 존재하도록 할 수도 있다. 

입력층은 다른 층으로부터 들어오는 연결선없이 신경

망의 외부로부터 입력을 받아 은닉층에 전달시키고 이

는 다시 출력층에 전달된다. 은닉층은 일종의 임시저장

기능을 한다. 각 층에 있는 모든 처리소자들은 방향성

을 가진 연결선으로 연결되어 있고 각 연결선들은 연결

강도를 가진다. 연결강도는 한 처리소자가 다른 처리소

자에 미칠 수 있는 영향력의 크기를 나타내다. 따라서 

학습과정에서 주어진 입력에 대하여 출력과의 상관관

계가 큰 영향력이 있는 층의 처리소자에 큰 연결강도가 

부여된다.

처리소자들은 여러 다른 처리소자들과 각각의 영향

력에 따라 크기가 다른 연결강도로 연결되며 이로부터 

전달되는 입력값을 변형시켜 다른 처리소자에 입력될 

값을 만드는데 이를 활성치 (activation level)라 하며 

전달함수에 의해 수행된다. 활성치는 그 처리소자에 직

접 연결되어 있는 다른 처리소자들의 출력값과 해당 연

결선의 연결강도를 이용하여 계산되며, 학습이 수행되

는 동안 바람직한 값으로 계속 변화하며 연결강도를 스

스로 조정하게 된다. 따라서 각 처리소자의 동작은 전

달함수에 의하여 결정되고 이 함수에 따라 출력값이 결

정되어 다른 처리소자에 전달됨으로써 처리소자의 동

적 동작범위가 제공된다. 전달함수의 종류로는 선형 함

수, 임계치 함수, Sigmoid 함수, Tan-sigmoid 함수 등

이 있다.

본 연구에 사용된, 오차 역전파 알고리즘은 크게 두 

단계로 이루어지는데 첫 단계는 신경망의 패턴에 따라 

각 처리소자의 입력값을 전달함수를 이용해서 출력값

을 산출하는 feedforword이고, 두 번째 단계는 목표값

과 계산값과의 차이를 역으로 진행시키면서 오차가 최

소가 되도록 각 층 사이의 연결강도를 조절하는 feed-

back이다. 이 과정은 신경망의 오차 가 허용범위에 들 

때까지 반복적으로 실행된다.

이러한 오차역전파 알고리즘은 다음과 같은 절차로 

학습된다. 먼저 신경망을 입력층 i에서 은닉층 j , 출력

층 k로 구성하고 신경망내의 모든 연결강도 (, )를 

-1과 1사이의 임의의 작은 값으로 지정한다. 입력층 i에

Fig. 2. Structure of artificial neural network.
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서 은닉층 j로 입력되는 입력정보 는 다음과 같이 계산

된다.


                                 (Eq. 1)

여기서 는 입력층 i와 은닉층 j 사이의 연결강도이고, 

는 i층에서의 정규화된 입력값이다.

는 비선형 전달함수인 시그모이드 (sigmoid) 함

수를 통해 은닉층에 전달된다. 시그모이드 (sigmoid) 

함수를 이용한 j층에서의 는 다음과 같다.

 
exp




                               (Eq. 2)

마찬가지로 출력층 k로의 입력정보 와 k층에서

의 는 다음과 같이 구한다.


                                  (Eq. 3)

 
exp




                               (Eq. 4)

여기서 는 은닉층과 출력층 사이의 연결강도이고 

는 j층에서의 활성치이다.

패턴 p에 대한 국부경사 (local gradient) 및 는 다

음과 같이 계산한다.

                                 (Eq. 5)

                                 (Eq. 6)

여기서 는 출력층 k에서의 관측값을 의미한다. 신경

망 내의 연결강도는 다음과 같이 나타낼 수 있다.


 




          

                                           (Eq. 7)

            

                                            (Eq. 8)

여기서 a는 모멘텀 상수 그리고 는 학습률을 의미한다.

인공신경망 모형 사용시 오차는 다음과 같이 계산하

며, 전체 학습이 오차 범위 내에 들 때까지 위의 과정을 

반복 시행하여 인공신경망을 학습시킨다.





 





                               (Eq. 9)

본 연구에서 적용된 관측자료는 2002년 3월 19일부

터 2009년 12월 31일까지 측정된 자료로 상류에 위치

해 있는 농거리 및 소군교, 하류에 위치해 있는 매일교

의 수심자료로 총 193,657개를 적용하였다. 본 자료 중 

상류 2개지점의 자료를 통해 하류 매일교의 수위를 예

측하는데 다중회귀분석과 인공신경망 모형을 적용하

였다.

4. 결과 및 고찰

4.1 다중회귀분석

Fig. 3은 다중회귀분석을 통해 2002년부터 2009년

까지의 10분 수심관측자료를 예측한 결과이다. 상류의 

두 관측소 자료를 통해 하류에 위치한 매일교의 수위를 

예측하였으며, 이 결과를 실측자료와 비교하였다. Fig. 3

에서 보면 관측자료와 비교하였을 때, 전체적인 관측자

료의 형태와 비슷한 양상을 보이고 있으나, 절대적인 

값에 대해서는 예측의 정확도가 높지 않은 것으로 나타

났다. 결정계수를 살펴보면, 0.5656으로 나타났다. 전

반적으로 고수위 및 저수위 부분에서는 과소평가하는 

것으로 나타났으며, 부분적으로는 과대평가하는 구간

도 발생하게 되었다. 또한, 대부분의 자료를 살펴보면 

저수위 구간의 자료가 많이 분포하고 고수위의 자료가 

상대적으로 많지 않아서 저수위의 예측이 정확할 것으

로 예상되었지만, 다중회귀분석의 경우 선형적인 예측

의 정확도는 높을지 몰라도 비선형예측의 정확도는 낮

은 것으로 나타났다. 이는 단순히 실측된 수심 자료만

을 변수로 사용하여 선형적인 예측을 수행하였기 때문

에 앞서 한계점으로 설명한 다양한 지리적 및 지형적인 

요인이 고려되지 않았기 때문인 것으로 판단된다.

Fig. 4는 앞선 전체 수심자료를 이용한 다중회귀분석 

결과를 이용하여 새로운 2010년의 세가지 사상에 대해 

적용한 결과이다. 각각의 예측 정확도를 확인하기 위해 

결정계수를 살펴보았을 때, 0.945, 0.934, 0.990으로 나
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타났다. 결정계수만으로 평가하기에는 예측의 정확도

가 높을 것으로 결론을 내릴 수는 있다. 그러나 저수위의 

예측 정확도는 어느 정도 확보되지만, 고수위의 부분은 

과소 및 과대 평가하는 것으로 나타났다. 다중회귀분석

의 경우 어느 정도의 자료 수가 확보되어 선형의 형태로 

예측이 가능한 구간은 예측의 정확도가 높지만, 자료의 

수가 부족하고 자료 간의 결과값이 차이가 발생하는 구

간은 예측의 정확도가 높지 않은 것으로 판단된다.

Fig. 5는 고수위의 회귀분석 결과의 정확도를 어느 

정도 확보하기 위하여 하류단에 위치한 매일교 수위표

에서의 수위-유량 관계 곡선식에서 고수위 부분만의 자

료만을 추출하여 다중회귀분석을 수행한 결과를 2010

년의 동일한 세가지 사상에 대해 적용한 결과이다. 결

정계수의 경우 0.949, 0.968, 0.990으로 나타났으나, 앞

선 Fig. 4의 결과와 비교하였을 때 크게 정확도가 향상

되지는 못한 결과를 보였다. 고수위만의 자료로 예측한 

회귀식의 경우 다른 사상에 적용하였을 때, 일반적으로 

과대산정하는 결과를 보였으며, 단순히 수심 자료만으

로 예측하기에는 한계점을 보이는 것으로 판단된다. 예

측의 정확도를 향상시키기 위해서는 저수위와 고수위 

모두 각각 해당되는 다중회귀분석을 수행하여 예측해

야 하는 번거로움이 수반된다는 단점을 보여주고 있다.

4.2 인공신경망 모형

기계학습 모형 중 하나인 인공신경망 모형은 다양한 

분야에 걸쳐 그 정확도와 적용성을 입증하고 있다 

(Willis et al. 1992, Kumar et al. 2002, Choi and 

Cheong 2006, Jung and Choi 2015, Mohammed et al. 

2020). 본 연구에 적용하기 위하여 은닉층은 2개를 적

용하였으며, 학습 알고리즘은 Levenberg-Marquardt 

방법을 적용하였다. 그리고 데이터 세트 학습은 moving 

window 방법을 적용하였다. 

Fig. 6은 인공신경망을 활용하여 전체 수심자료를 

학습자료로 사용하고 2010년 세가지 사상에 적용한 결

과이다. 결정계수는 0.996, 0.999, 0.995로 나타났으며, 

Fig. 3. Results of the water depth by multiple regression 
analysis.

(a) July 17, 2010

(b) September 12, 2010

(c) September 20, 2010

Fig. 4. Validations of the multiple regression analysis.
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다중회귀분석의 결과와 비교하였을 때 예측의 정확도

가 매우 향상되었음을 확인할 수 있다. 다중회귀분석의 

결과와 비교하였을 때, 저수위 뿐만 아니라 고수위 모

두 실측자료와 비교하였을 때 예측의 정확도가 높은 것

으로 나타났다. 인공신경망의 경우 다양한 범위의 자료

로 구성된 자료로 학습을 시키고, 학습 자료의 범위 내

를 예측하는 내삽의 경우 예측의 정확도가 매우 높기 때

문인 것으로 판단된다.

Fig. 7은 전체 자료가 아닌 고수위 부분만의 자료를 

인공신경망 모형의 학습자료로 사용하고 이를 세가지 

사상에 각각 적용한 결과를 나타내었다. 그 결과 결정

계수는 0.991, 0.992, 0.998로 나타났다. 앞선 Fig. 6의 

결과와 비교하였을 때 예측의 정확도가 다소 떨어지기

는 하였지만, 본 연구에서 구축하여 적용한 인공신경망 

모형이 학습자료를 달리 하여도 예측의 정확도가 어느 

정도 확보되는 것으로 나타났다. 그러나 Fig. 7에서 확

인할 수 있듯이 인공신경망 모형은 학습의 자료에 포함

되는 다른 자료를 예측할 때는 정확도가 매우 좋지만, 

학습의 자료가 많지 않거나, 학습 자료의 범위를 벗어

난 자료를 예측할 때는 예측의 정확도가 감소하는 것을 

확인할 수 있다.

5. 결 론

본 연구는 이상 호수 발생시 정확한 홍수 예보를 위

해 수계 상류 수위를 활용하여 하류 홍수위를 예측하는 

방법론을 제시하기 위해 다중회귀분석과 인공신경망 

모형을 적용하여 다음과 같은 결과를 얻었다.

(a) July 17, 2010

(b) September 12, 2010

(c) September 20, 2010

Fig. 5. Applications of the multiple regression analysis.

(a) July 17, 2010

(b) September 12, 2010

(c) September 20, 2010

Fig. 6. Validations of the artificial neural network.
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1) 다중회귀분석을 통해 하류 수위를 예측한 결과 전

체적인 관측자료와 비슷한 형상을 보이고 있으나, 

절대적인 값에 대해서는 예측의 정확도가 높지 않

은 것으로 나타났다. 또한, 전제 수심자료를 활용한 

다중회귀분석 결과 2010년 세가지 사상에 적용하

였을 경우 결정계수는 각각 0.945, 0.934, 0.990으

로 나타났으며, 고수위 수심 자료를 활용하였을 경

우는 각각 0.949, 0.968, 0.990으로 나타나 정확도

가 크게 향상되지 않은 결과가 나타났다. 이는 어느 

정도의 자료 수가 확보되어 선형의 형태로 예측이 

가능한 구간은 예측의 정확도가 높지만, 자료의 수

가 부족하고 자료 간의 결과값이 차이가 발생하는 

구간은 예측의 정확도가 높지 않은 것으로 판단된다.

2) 전체 수심자료를 활용한 인경신경망 분석 결과 

2010년 세가지 사상에 적용하였을 때 결정계수는 

각각 0.996, 0.999, 0.995로 나타났으며, 고수위 수

심 자료에 적용하였을 경우는 각각 0.991, 0.992, 

0.998로 나타났다. 인공신경망은 학습자료를 달리 

하여도 예측의 정확도가 어느 정도 확보되는 것으

로 나타났다. 인공신경망의 경우 다양한 범위의 자

료로 구성된 자료로 학습을 시키고, 학습 자료의 범

위 내를 예측하는 내삽의 경우 예측의 정확도가 매

우 높기 때문인 것으로 판단된다.

3) 계천 유역에 적용하여 두 모형의 정확도를 비교한 

결과, 저수위 및 고수위 모두 인공신경망 모형의 예

측 정확도가 매우 높은 것으로 나타났다. 이는 다중

회귀분석 모형은 구간별 자료의 수가 부족한 경우 

예측의 정확도가 높지 않은 것으로 판단된다. 본 연

구의 결과만을 가지고 인공신경망 모형이 모든 홍

수 예보 문제에 있어서 적합한 방법이라 결론짓기

는 힘들다. 홍수위 예측은 여러 다양한 복합적인 요

인으로 작용하기 때문에 단순히 수심만으로 예측하

는 것에는 한계가 있다. 또한, 경향성을 어긋나는 자

료가 있을 경우에도 이 자료의 영향을 반영하기 때

문에 이 경우 적절한 값을 얻기 힘들다는 과정이 있

다. 그러나 고수위와 저수위에 대한 자료 확보 및 적

용가능성이 확보가 된다면, 인공신경망 모형을 이

용한 방법은 복잡한 회귀식을 대체할 수 있는 간단

한 방법론이 될 수 있다. 따라서 많은 실측 자료의 확

보 및 동일한 경향성을 가지는 적절한 자료가 존재

한다면 보다 손쉽게 홍수 예보 예측을 할 수 있을 것

으로 기대된다.
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