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Abstract

In recent years, natural disasters such as heavy rainfall and typhoons have occurred more frequently, and their severity has increased due 
to climate change. The Korea Meteorological Administration (KMA) currently uses the same criteria for all regions in Korea for watch and 
warning based on the maximum cumulative rainfall with durations of 3-hour and 12-hour to reduce damage. However, KMA's criteria do 
not consider the regional characteristics of damages caused by heavy rainfall and typhoon events. In this regard, it is necessary to develop 
new criteria considering regional characteristics of damage and cumulative rainfalls in durations, establishing four stages: blue, yellow, 
orange, and red. A classification model, called DSCM (Disaster Severity Classification Model), for the four-stage disaster severity was 
developed using four machine learning models (Decision Tree, Support Vector Machine, Random Forest, and XGBoost). This study 
applied DSCM to local governments of Seoul, Incheon, and Gyeonggi Province province. To develop DSCM, we used data on rainfall, 
cumulative rainfall, maximum rainfalls for durations of 3-hour and 12-hour, and antecedent rainfall as independent variables, and a 4-class 
damage scale for heavy rain damage and typhoon damage for each local government as dependent variables. As a result, the Decision Tree 
model had the highest accuracy with an F1-Score of 0.56. We believe that this developed DSCM can help identify disaster risk at each 
stage and contribute to reducing damage through efficient disaster management for local governments based on specific events.
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요  지

최근 급격한 도시화와 기후변화에 따라 재난에 의한 피해가 증가하고 있다. 국내 기상청에서는 표준 경보(주의보, 경보)를 전국적으로 통일된 표준 

경보 기준(3시간 및 12시간 최대 누적강우량)에 따라 발령하여 재해에 따른 지역별, 재난 사상별 특성이 고려되지 않은 문제점이 있다. 따라서 본 

연구에서는 서울특별시, 인천광역시, 경기도의 호우･태풍에 대한 재해 피해액 및 누적강우량을 활용하여 대상지역별 재해강도에 따른 단계별 기준

을 설정하고, 강우에 따라 발생할 수 있는 재해의 강도를 분류하는 모형을 개발하고자 하였다. 즉, 본 연구에서는 호우･태풍에 의한 재해 피해액 누적

분포 함수의 분위별로 재해강도의 범주(관심, 주의, 경계, 심각 단계)를 분류하였고, 재해강도의 범주에 따른 누적강우량 기준을 대상 지자체별로 제

시하였다. 그리고 지자체별 재해강도 분류모형 개발을 위해 4가지(의사결정나무, 서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, XGBoost)의 머신러닝 모형을 

활용하였는데 강우량, 누적강우량, 지속시간 최대 강우량(3시간, 12시간), 선행강우량을 독립변수로 이용하여 종속변수인 지자체별 재해강도를 분

류하였다. 각 모형별 F1 점수를 이용한 정확도 평가 결과, 의사결정나무의 F1 점수가 0.56으로 가장 우수한 정확도를 보였다. 본 연구에서 제시한 머

신러닝 기반 재해강도 분류모형을 활용하면 호우･태풍에 의한 재해에 대한 지자체별 위험 상태를 단계별로 파악할 수 있어, 재난 담당자들의 신속

한 의사결정을 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

핵심용어: 자연재난, 표준 경보 기준, 머신러닝, 재해강도 분류모형
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1. 서  론

최근 기후변화로 인해 태풍 및 집중호우 등과 같은 자연재

난의 발생빈도와 강도가 증가하고 있다. 또한, 도시화 등으로 

불투수 면적이 증가함에 따라 내수침수로 인한 인명 및 재산

피해도 증가하고 있다(AON, 2021; Kim, 2022; Shin et al., 

2014). 우리나라에서는 지속적으로 발생하는 호우·태풍 피해

를 최소화하기 위해, 재난 및 안전관리 기본법에 의거하여 재

난관리를 4단계(예방, 대비, 대응, 복구)로 세분화하여 대처

하고 있다. 현재 국내 기상청에서 발령하고 있는 표준 경보 기

준 재난관리 4단계 중 대응단계에 해당하며, 표준 경보 기준에

서 사용하고 있는 호우주의보와 호우경보는 2단계로 구분하

여 운영되고 있다. 호우주의보는 3시간 강우량이 60 mm 이상

이거나 12시간 강우량이 110 mm 이상일 때 발령되며, 호우경

보는 3시간 누적강우량이 90 mm 이상, 12시간 누적강우량이 

180 mm 이상으로 예상될 때 발령된다(KMA, 2022). 그러나 

현재 우리나라는 전국 지자체별로 지역별 재해특성이 고려되

지 않은 상태로 표준 경보 기준이 일괄 적용되고 있다. 또한, 

호우주의보와 호우경보도 재난 위기경보 4단계(관심, 주의, 

경계, 심각)와 다르게 2단계를 기준으로 운영되기 때문에 재

난 및 안전관리 기본법과 연동하기 어렵다는 문제점이 있다. 

따라서, 지역별 재해특성과 재난의 분류기준을 고려하여 표

준 경보 기준을 재설정할 필요가 있다.

지역별 재해특성을 고려한 호우 예･경보 기준에 대한 연구

를 진행하기 위해 선행연구를 살펴보았다. Kim et al. (2011)에

서는 5년간의 강우 자료를 이용하여 강우분석을 실시하고 강

우자료와 피해의 관계를 조사하였다. 이후 표준 경보 기준과 

호우피해 발생과의 연계성을 분석하여 호우에 의한 피해가 가

장 빈번했던 강우량(30 mm/1 hr, 60 mm/3 hr, 70 mm/6 hr, 110 

mm/12 hr)을 찾아냈다. 이는 현재 기상청에서 제시하는 호우

주의보･경보 기준이 되었다.

Choi et al. (2018b)에서는 3가지의 머신러닝 기법(의사결

정나무, 서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트)과 선형회귀분석을 

이용하여 수도권 지역의 호우피해 예측함수를 개발하였다. 

1994년부터 2011년까지 자료를 학습범위로 설정하고 2012

년부터 2016년까지 자료를 평가하여 예측력을 확인하였다. 

그 결과 해당 연구에서는 피해 발생 2일 전의 기상관측 자료를 

사용했을 때 서포트 백터 머신 기반의 함수가 가장 높은 예측

력을 보였다. 일반적으로 기상관측 자료를 많이 이용하여 학습

할수록 머신러닝 기반 모형의 예측력이 높아질 것이라고 예상

하지만, 많은 기상관측 자료를 이용할수록 재해와 독립변수 

간의 상관성이 떨어지면서 예측력 향상에 악영향을 미치는 

것으로 확인되었다.

Kim (2021)에서는 모든 행정구역에 동일한 표준 경보 기준

을 적용하는 대신 호우피해 특성이 유사한 지역을 군집화하고, 

다양한 독립변수(공간적 강우분포를 고려한 국지성 호우, 침

투조건을 고려한 유효우량 등)들을 반영하여 피해를 유발하

는 최적 경계 도출에 대한 강우지수를 개발하였다. 연구개발 

결과 기존 사용되고 있는 모형과 비교했을 때 예측력 등에선 

성능 향상을 확인하였으나 기상청의 예측강우의 신뢰도에 따

라 예측성능이 크게 바뀐다는 문제점이 있다.

또한 머신러닝을 이용한 연구에는 수력발전소의 잠재 발전

량 예측, 호우피해 예측, 수위 예측 등의 연구들이 있다(Choi 

et al., 2018a, 2019; Choi et al., 2019; Kim et al., 2022b; Jung 

et al., 2021). 선행연구 조사 결과, 우리나라는 표준 경보 발령 

기준이 전국적으로 동일한 기준으로 운영되어 지역별 재해특

성이 반영되지 않았기 때문에 표준 경보 기준과 각 지역의 재

해피해 간의 상관성이 떨어지는 것으로 확인되었다(Kim et 

al., 2011; Choi et al., 2018b; Kim, 2021). 기존에 사용되던 

자료기반의 경험적 모형들은 통계적 관점에서 입력·출력 관

계를 추정하는 모형으로 연구 초기에는 자동회귀-이동평균 

모형(autoregressive moving average model, ARMA Model), 

자기회귀-누적이동평균 모형(autoregressive integrated moving 

average model, ARIMA Model)과 같은 선형 모형을 통해 강

우량을 예측하였지만, 비선형 시계열 자료인 강우량을 선형 

모형으로 해석하기엔 어려운 부분들이 있었다(Kang, 1998; 

Kim et al., 2000, 2020; Han et al., 2009; Kim, 2010; Lee et 

al., 2021; Montanari et al., 1997). 최근 컴퓨터 알고리즘의 발전

으로 머신러닝(machine learning) 기반의 모형(artificial neural 

network, support vector machine, random forest, extreme gra-

dient boosting, adaptive neuro fuzzy inference system)이 비

선형성을 고려한 모형으로 기상, 호우 및 홍수 등을 예측하는데 

사용되고 있다(Abrahart et al., 2004; Assem et al., 2017; Bae 

et al., 2019; Choi, 2019; Ghumman et al., 2011; Granata et al., 

2016; Mosavi et al., 2018; Riad et al., 2004; Shoaib et al., 

2016; Yan et al., 2018). 

따라서, 본 연구에서는 호우피해 발생시 영향력이 가장 큰 

수도권의 지자체 단위(경기도, 서울특별시, 인천광역시) 행정

구역을 대상으로 강우자료와 호우피해 자료를 사용하여 지역

적 재해특성을 고려한 호우피해 발생 기준을 설정하였다. 기

존 머신러닝 기법을 이용한 예측모형 개발에 대한 연구에 자료

의 불균형 문제 해결을 위한 방법론을 추가하고, 모형 개발에 

필요한 자료를 최소화하기 위하여 독립변수로 관측된 강우자

료만을 활용하였다. 또한 설정된 기준으로 시도별 강우량에 
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따른 호우･태풍 피해의 강도를 분류하고자 의사결정나무, 서

포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, XGBoost 등 4가지의 모형을 

적용하여 재해강도 분류모형(Disaster Severity Classification 

Model, DSCM)을 개발하였다.

2. 자료 및 연구 방법

2.1 연구 대상지역 및 자료 수집

2.1.1 연구 대상지역

전국적으로 통일된 표준 경보 기준 적용으로 발생하는 문제

점을 보완하고자 대상지역별 재난 위기경보 4단계에 따른 누

적강우량 기준을 제안하고자 한다. 연구 대상지역은 국내에서 

건물 및 인구의 밀집도가 높은 수도권 지역(서울특별시, 인천

광역시, 경기도)으로 선정하였다. 과거 대상지역에 발생한 호우

사상은 대표적으로 '10.09.21~'10.09.22 집중호우, '11.07.13 

집중호우, '11.07.26~'11.07.29 집중호우 등이 있으며, 하천 

급류로 인한 침수피해가 가장 많이 발생하였다.

2.1.2 자료 수집

기상청에서는 기온, 강수량, 풍향, 풍속 등의 기상 관측 자료

를 제공하며, 이는 우리나라 수자원 및 재난 분야 연구 등에서 

기초 자료로 활용되고 있다. 일반적으로 국내의 기상관측소

는 크게 종관기상관측장비(Automated Synoptic Observing 

System, ASOS)와 자동기상관측장비(Automatic Weather 

System, AWS) 관측소로 구분한다. ASOS 관측소는 주로 기

상관서에 설치되며, 설치된 지역의 기상자료를 실시간으로 

제공하고 해당 자료는 실제 기상예보에 활용되고 있다. 전국

에 103개 지점이 있으며, 1904년부터 관측을 시작하여 신뢰

도 높은 기상자료를 보유 및 제공하고 있다. AWS 관측소는 과

거 사람이 직접 관측하던 자료를 자동으로 관측할 수 있도록 

설계한 장비로, 현재 전국적으로 510개의 지점이 있다. 관측

은 무인으로 진행되며, 1997년부터 관측을 개시하여 수집한 

기상자료들을 보유 및 제공하고 있다(KMA, 2022).

본 연구에서는 수도권의 3개 시도를 대상으로 지역 내 8개 

ASOS 관측소와 99개 AWS 관측소에서 수집된 강우자료를 

활용하여 분석을 진행하였다. 총 107개의 강우관측소에 수집

된 강우자료들은 재해강도 분류모형의 독립변수로 활용되었

으며, 수집한 강우자료의 기초통계량을 Table 1과 같이 나타

내었다. 또한, 대상지역과 분석에 반영된 기상청의 ASOS 및 

AWS 관측소의 위치는 Fig. 1과 같이 도식화하였다.

시도별 강우량의 경우, 대상지역 내 불규칙적으로 분포된 관

측지점에 가까운 면적을 가중치로 하여 면적단위 강우량으로 

변환하는 방법인 티센다각형법(Thiessen polygon method)

으로 산정하였다. 그리고 호우･태풍 피해의 기준을 설정하기 위

해, 강우자료와 NDMS (National Disaster Management 

System) 자료 기반 지역별, 호우사상별 피해액 자료를 연계하

여 기준을 설정하였다.

2.2 의사결정나무

의사결정나무(Decision Tree, DT)는 자료를 분석하여 이

들 사이에 존재하는 패턴을 예측 가능한 규칙들의 조합으로 

나타내며, 그 모양이 나무와 같아 의사결정나무라 불린다. 의

사결정나무는 분류 규칙을 기반으로 자료를 분할하여 예측을 

수행하는 방법론 중 하나이다(Quinlan, 1987; Song and Chae, 

2008).

의사결정나무의 기본 알고리즘은 CHAID, CART, ID3, 

Table 1. Basic statistics of variables

Classification Variables Min Max Mean Standard Deviation Coefficient of Variation

Gyeonggi 

Province

Rainfall (mm) 0.00 23.46 0.15 0.77 5.21

Amount of Damage (1,000 won) 79 3,037,521 39,170 104,699 3.59

Seoul City
Rainfall (mm) 0.00 46.59 0.15 1.05 7.24

Amount of Damage (1,000 won) 6,750 169,258,080 10,296,525 36,774,229 3.57

Incheon City
Rainfall (mm) 0.00 35.04 0.13 0.81 6.42

Amount of Damage (1,000 won) 750 3,565,714 670,760 1,100,388 1.64

Fig. 1. Location of study area and weather observation station
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C4.5, C5.0 등이 있으며, 이들의 장점을 결합한 다양한 알고리즘

이 존재한다(Kass, 1980; Breiman and Ihaka, 1984; Quinlan, 

1986). 분석을 위한 매개변수로는 가지치기를 위한 복잡성을 

의미하는 CP가 있다(Prakash et al., 2022).

분석 과정을 나무구조로 표현 가능하기 때문에 판별분석

(discriminant analysis), 회귀분석(regression analysis), 신경

망(neural networks) 등과 같은 방법들에 비해 분석 과정을 쉽

게 이해하고 설명할 수 있다는 장점이 있으나, 로지스틱 회귀

(logistic regression)와 같이 각 예측 변수의 효과를 파악하기 

어렵고 새로운 자료에 대한 예측이 불안정할 수 있다는 한계

점이 있다(Choi et al., 2019; Kang, 2022).

의사결정나무에 대한 개념도를 Fig. 2와 같이 나타내었다.

2.3 서포트 벡터 머신

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)은 패턴 

인식, 자료 분석을 위한 지도 학습 모형으로 주로 분류 및 회귀

분석에 사용한다. 신경망보다 사용이 간결하며, 회귀분석에

서 사용이 가능하나 분류에서 주로 사용하고 있는 기법이다

(Cortes and Vapnik, 1995).

다양한 연산이 필요하고 입력 자료가 많을 경우에 학습 속

도가 크게 느려진다는 단점이 있으나 가중치 벡터범주, 수치예

측 문제에 사용 가능하며 오류 자료에 대한 영향을 적게 받는

다는 장점이 있다(Choi et al., 2018b).

서포트 벡터 머신은 비확률적 선형분류모형으로 서로 다

른 특성을 가진 데이터들이 하나의 집합에 있을 때 최적의 경

계 기준을 찾아 마진(margin)의 폭이 최대화가 되도록 범주를 

구분하는 방법이다. 범주가 분류된 후에 신규 자료가 입력 되

었을 때, 해당 자료가 어느 범주에 속하는지 판단할 수 있는 모

형이다. 매개변수로는 대표적으로 자료 표본의 영향력을 의

미하는 sigma, 분류 경계를 의미하는 C가 있다(Karatzoglou 

et al., 2006).

모형 특성상 자료의 크기가 방대할수록 예측에 소요되는 

시간이 길어지긴 하지만, 분류 및 회귀분석에 모두 사용이 가

능하다. 대용량의 자료를 효과적으로 처리할 수 있으며, 과적

합 문제를 최소화하여 모형의 정확도가 높다는 장점이 있다

(Kim et al., 2019; Kim et al., 2022b).

서포트 벡터 머신에 대한 개념도를 Fig. 3과 같이 나타내었다.

2.4 랜덤 포레스트

랜덤 포레스트는 정확성, 단순성 및 유연성으로 인해 가장 

많이 사용되는 알고리즘 중 하나로, 분류 및 회귀분석 등에 사

용되는 앙상블(ensemble) 학습 방법 중 하나이다(Breiman, 

2001).

랜덤 포레스트는 무작위로 특징을 선정해 나무의 마디로 지

정하고, 분기할 때마다 의사결정나무와 같은 방식으로 불순도

를 파악하여 분기해 나가는 가지를 여러개 만들어 비교한다. 

이후 그 안에서 최적의 분류 및 예측을 하는 모형이다. 전체 자

료에서 무작위 자료의 추출을 통해 여러개의 학습 자료 표본

을 추출(bootstraping)하여 표본들의 특성을 무작위로 선정

하여 다수의 분류기를 일괄적으로 학습(bagging)하는 알고

리즘으로, 매개변수로는 대표적으로 무작위 분류기의 개수

를 의미하는 mtry가 있다(Liaw and Wiener, 2002).

모형 특성상 자료의 크기가 방대할수록 예측에 소요되는 시

간이 길어지나, 분류 및 회귀분석에 모두 사용이 가능하다. 대

용량의 자료를 효과적으로 처리할 수 있으며, 과적합 문제를 

최소화하여 모형의 정확도가 높다는 장점이 있다(Kim et al., 

2019; Kim et al., 2022b).

랜덤 포레스트에 대한 개념도를 Fig. 4와 같이 나타내었다.

2.5 XGBoost

여러개의 약한 분류기(weak classifier)를 순차적으로 학습

하여 잘못된 자료에 가중치를 부여하는 방식으로 오류를 개선

하는 모형(gradient boost)이 있다. XGBoost는 gradient boost 

모형이 가진 단점을 잔차를 이용하여 보완하는 새로운 모형을 

순차적으로 결합한 뒤, 이를 선형 결합하여 만든 모형을 생성

하는 지도학습 알고리즘인 Gradient Tree Boosting에 과적합 

방지를 위한 기법이 추가된 지도학습 알고리즘이다(Chen 

Fig. 2. Conceptual diagram of decision tree model

Fig. 3. Conceptual diagram of support vector machine model



S. Lee et al. / Journal of Korea Water Resources Association 56(4) 261-272 265

and Guestrin, 2016; Go et al., 2020).

XGBoost는 실제값과 예측값의 오차를 훈련자료에 투입

하고 gradient를 이용하여 오류를 보완하는 방식으로 사용되

며, 매개변수로는 부스팅 반복횟수를 의미하는 nrounds, 패널

티 비율을 의미하는 lambda와 alpha, 학습률을 의미하는 eta

가 있다(Ryu et al., 2020).

적은 자료를 활용할 시에 과적합 가능성이 높고 모형의 정확

도가 낮다는 단점이 있으나, 충분한 양의 자료가 있을 때 과적

합이 잘 일어나지 않아 예측 성능이 좋다는 장점이 있다(Kim 

et al., 2022b; Kim et al., 2019).

XGBoost에 대한 개념도를 Fig. 5와 같이 나타내었다.

2.6 정확도 평가

본 연구에서 제시한 재해강도 분류모형의 정확도를 평가

하기 위한 지표로는 정확도(accuracy), 재현율(recall), 정밀도

(precision), F1 점수를 활용하였다. F1 점수는 분류모형의 재

현율(recall)과 정밀도(precision)를 고려한 지표로, 0~1의 값

을 가지며 숫자가 높을수록 정확도가 높다는 것을 의미한다

(Kulkarni et al., 2020; Sharma et al., 2022). 각 지표의 계산시

에 사용하는 변수의 의미는 Table 2와 같으며, 정확도, 재현율, 

정밀도, F1 점수를 산정하기 위한 수식을 Eqs. (1)~(4)와 같이 

나타내었다.

 
      

  
 (1)

 
  


 (2)

 
  


 (3)



 ⋅


⋅



 



  


 (4)

여기서 TP는 모형이 재해가 발생할 것이라 분류했을 때 실제

로 발생한 경우, TN은 모형이 재해가 발생하지 않을 것으로 

분류했을 때 실제로 발생한 경우, FP는 모형이 재해가 발생할 

것으로 분류했을 때 실제로는 발생하지 않은 경우, FN은 모형

이 재해가 발생하지 않을 것으로 분류했을 때 실제로도 발생

하지 않은 경우를 의미한다.

3. 재해강도 분류모형 개발

3.1 호우･태풍의 사상 선정

호우·태풍 사상을 선정하기 위해 수도권 지역의 NDMS자

료에서 침수 피해가 발생한 호우·태풍 사상을 확인하였다. 

NDMS는 국가안전관리시스템을 의미하며, 재해 예방 및 재

해 피해로부터 국민을 보호하기 위한 목적으로 구축된 재난관

리 기반정보시스템이다(Hong et al., 2005).

NDMS에서는 피해 사상별로 발생한 피해액 및 복구액을 

시설단위로 제공한다. 따라서 본 연구에서는 최적의 호우·태

풍 피해에 대한 재해강도 분류모형을 개발하고자 NDMS에

서 제공하는 피해액 자료를 활용하였다. 대상지역 내에 2008

년부터 2020년까지 발생한 117개의 호우･태풍 사상에 대한 

자료 분포를 확인 해보면 하위 25% 금액에 해당하는 피해 사

상이 약 97.3%인 것을 확인할 수 있었다. 이는 NDMS 피해액 

Fig. 5. Conceptual diagram of XGBoost model (Kim et al., 2019)

Table 2. Confusion matrix for performance evaluation of the model

(Karimi, 2021)

Division
Observation

True False

Classification

Positive
TP

(True Positive)

FP

(False Positive)

Negative
TN

(True Negative)

FN

(False Negative)

Fig. 4. Conceptual diagram of random forest model
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자료의 분포가 불균형 하다는 것을 의미하며, 해당 문제를 개선

하기 위하여 누적 분포 함수(Cumulative Distribution Function, 

CDF)을 이용하여 기준을 설정하였다.

호우·태풍의 사상을 분리하기 위하여 무강우 지속시간

(Interevent Time Definition, IETD)를 결정하였다(Kim et al., 

2022a; Choi, 2016; Kim, 2018; Lee, 2021). 티센다각형법을 

이용하여 산정한 지역별 강우량에 자기상관계수(Autocorre-

lation, AC), 변동계수(Coefficient of Variation, CV), 연평균 

강우사상 발생개수 분석으로 나온 무강우 지속시간을 비교하

였다. 자기상관계수 및 연평균 강우사상 발생 개수 분석 시 무

강우 지속시간이 특정 값에 수렴하지 않아 본 연구에서는 변

동계수 분석법을 통한 무강우 지속시간을 활용하였다. 지역

별 변동계수 분석법을 통한 무강우 지속시간은 경기도에서 

11시간, 서울특별시에서 13시간, 인천광역시에서 11시간으

로 산정되었으며, 이를 통해 분류한 호우사상은 NDMS에서 

분류한 호우사상과 유사한 것으로 확인되었다.

3.2 머신러닝 기반 모형의 입력자료

3.2.1 강우량 자료 기반의 입력자료 구축

호우·태풍 피해에 대한 최적의 머신러닝 기반 재해강도 분류

모형을 개발하기 위하여 독립변수(independent variable)로 ① 

시간당 강우량, ② 사상별 누적강우량, ③ 3시간 최대강우량, 

④ 12시간 최대강우량, 홍수량 산정시 사용하는 선행토양함수

조건(AMC)의 기준이 되는 ⑤ 5일 선행강우량을 이용하였다.

피해가 가장 많이 발생한 경기도 지역에서 사용된 독립변

수의 기초 통계량을 Table 3과 같이 나타내었다.

3.2.2 NDMS 자료 기반의 입력자료 구축

본 연구에서는 종속변수로 NDMS의 피해액 자료를 이용하

Table 3. Basic statistics of independent variables for Gyeonggi 

province

Classification Max Mean
Standard 

Deviation

Coef of 

Variation

Rainfall (mm) 35.04 7.26 5.42 0.75

Cumulative Rainfall 

(mm)
403.77 49.95 56.93 1.14

3 hour Maximum 

Rainfall (mm)
75.95 16.07 12.30 0.77

12 hour Maximum 

Rainfall (mm)
283.41 62.70 60.69 0.97

Antecedant Rainfall

(5 Days) (mm)
164.31 31.89 26.55 0.83

Damage

Cumulative Rainfall

(a) Gyeonggi Province (b) Seoul City (c) Incheon City

Fig. 6. Cumulative distributions of damage and rainfall for each local government
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였다. 호우·태풍 피해액 자료에 대한 확률 밀도 함수 와 구

간 에 대해서 확률 변수 가 포함될 확률 ≤≤

를 산정하였다. 또한, 주어진 확률변수가 특정 값보다 작거나 

같은 확률을 산정하고자 누적 분포 함수를 이용하였다. 이를 

바탕으로 호우･태풍 피해액의 범주를 재난 위기경보 4단계(관

심, 주의, 경계, 심각)에 따라 25%, 50%, 75% 경계로 분류하여 

종속변수(1~4)로 활용하고, 재해강도 분류를 위한 강우 기준

을 지역별로 설정하였다.

경기도, 서울특별시, 인천광역시에서 호우 피해액과 누적

강우량의 분류 기준을 설정하기 위해 산정한 누적 분포함수 곡

선은 Fig. 6과 같으며, 재해강도를 분류하기 위해 설정한 누적

강우량 기준을 Table 4에, 경기도 지역을 대표로 하여 기존 표

준 경보 기준과 본 연구에서 제시하는 기준을 적용하였을 때 

발령되는 표준 경보를 비교한 결과를 Table 5에 정리하였다.

3.2.3 자료 불균형 문제 해결을 위한 보정

일반적으로 국내 강우자료의 경우 연간 강우 발생 일수보

다 무강우 일수가 압도적으로 긴 것이 현실이다. 그리고 호우·

태풍 피해액 자료의 경우에도 사상별 발생 피해액의 편차가 

심해 자료의 불균형이 발생하였다.

머신러닝 모형은 학습 자료가 불균형할 경우 예측 자료의 

정확도가 높아도 재현율이 급격히 작아지는 현상이 발생하게 

된다. 본 연구에서 분석에 사용한 자료 특성상 자료 불균형 문

제는 피할 수 없었기 때문에 이를 보완하고자 학습구간에서 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) 방

법을 적용하였다.

SMOTE 방법은 자료의 불균형을 해결하기 위한 방법론들 

중 하나로, 자료의 개수가 적은 범주의 표본을 가져온 뒤 해당 

범주 내 임의의 값을 추가하여 새로운 샘플을 만들어 자료에 추

가하는 오버샘플링(oversampling) 방식(Chawla et al., 2002; 

Han et al., 2005)이며, 그 개념도를 Fig. 7과 같이 나타내었다.

SMOTE 방법을 미적용했을 때와 비교하여 적용했을 때 대

표 정확도 평가 지표인 F1 점수가 약 20% 개선된 것을 확인할 

수 있었다. 이에 따라 모형의 평가에서 SMOTE 방법을 적용

하여 산출한 결과를 사용하였으며, 경기도, 서울특별시, 인천

광역시에 대하여 SMOTE 방법 적용 전과 후 지표의 평균을 

Table 6과 같이 비교하였다.

3.3 재해강도 분류모형 개발

머신러닝에서 분류(classification)는 독립변수에 따라 가

장 연관성이 큰 종속변수(피해액 범주)를 예측하는 것을 의미

한다. 이는 특정 범주에 속한 자료가 주어졌을 때 자료를 기반

Table 5. Comparision of standard criteria and disaster risk stages from cumulative distributions

Classification
3 hour Maximum 

Rainfall (mm)

12 hour Maximum 

Rainfall (mm)

Cumulative 

Rainfall (mm)

Amount of Damage

(1,000 won)

Existing Standard 

Warning Criteria

Modified Standard 

Warning Criteria

1 48.90 119.26 237.16 5,799,888 Watch Red

2 27.05 46.45 71.11 959 - Yellow

3 65.31 146.93 149.86 1,738,190 Watch Orange

4 76.50 175.47 322.72 37,152,530 Watch Red

5 36.99 93.34 142.12 422,025 - Orange

      

Table 4. Classification of cumulative rainfall criteria for each local 

government

Classification Gyeonggi Province Seoul City Incheon City

Criteria 1 (mm)   25   70   35

Criteria 2 (mm)   90 163 121

Criteria 3 (mm) 153 252 181

Fig. 7. Conceptual diagram of SMOTE method (Alencar, 2018)

Table 6. Comparison of F1-Score for SMOTE Application in the 

Learning Process of each Model

Model
F1-Score 

before SMOTE

F1-Score 

after SMOTE

Improvement

(%)

Decision Tree 0.49 0.56 13.94

Support Vector 

Machine
0.38 0.45 18.31

Random Forest 0.36 0.45 25.01

XGBoost 0.39 0.48 23.11

Average 0.41 0.48 19.62
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으로 도출되는 임의의 결과가 어느 범주가 어디에 속하는지를 

알아내는 방법이다. 본 연구에서는 다양한 유형별 강우자료

와 피해액 자료를 이용하여 특정 강우에 따라 발생하는 피해

의 규모를 파악하고자 하였으며, 최적의 분류모형을 찾기 위

해 의사결정나무, 서포트 백터 머신, 랜덤 포레스트, XGBoost 

모형을 적용하였다. 또한, 각 모형별로 분류모형을 학습할 때 

임의 탐색(random search) 방법을 통해 각 모형의 매개변수를 

최적화하였다.

본 연구는 R언어로 진행되었으며 2008년부터 2015년까

지 총 503개의 호우사상 자료를 학습구간, 2016년부터 2018

년까지 총 171개의 호우사상 자료를 평가구간으로 구분하였

다. 또한, 2019년부터 2020년까지 총 110개의 호우사상 자료

를 이용하여 모형의 분류 성능을 평가하였다.

호우·태풍 피해에 대한 재해강도 분류모형의 학습구간은 

2008년부터 2015년까지의 강우 및 NDMS 피해액 자료를 이

용하였다. 최적의 호우·태풍 피해에 대한 재해강도 분류모형

을 개발하고자 SMOTE 방법을 학습구간에 적용하였으며, 방

법론 적용 후 총 10,970개의 자료를 학습자료로 활용하였다.

강우자료의 경우 수도권 내에 위치한 ASOS 관측소의 자료

에 티센다각형법을 적용한 면적단위 강우자료를 활용하였다. 

강우자료에서는 각 시간에 발생한 누적강우량, 지속시간 최대

강우량 및 선행강우량을 계산하여 입력자료로 활용하였다. 또

한, 모형의 성능을 평가하기 위해서 분류된 실제 재해강도

(occurrence damage class) 범주와 모형의 분류(classification) 

범주를 이용한 혼동행렬(confusion matrix)을 이용하였다.

학습구간 학습 후 2016년부터 2018년까지의 입력자료를 

바탕으로 모형의 평가를 진행하였으며, 피해 규모가 가장 큰 

경기도 지역을 대표로 하여 구축한 혼동행렬을 Table 7과 같

이 나타내었다. 또한, 각 지역별･모형별 학습구간 성능 평가 

결과를 Table 8과 같이 나타내었다.

혼동행렬을 살펴보면, Class 1에서 높은 정확도를 보이고, 

나머지 Class에선 상대적으로 낮은 정확도를 가졌다. 이는 자

료의 표본이 Class 1에 가장 많이 분포하는 불균형 형태를 띄

기 때문으로 확인되었다.

서울특별시의 경우 다른 지자체와 비교하여 F1 점수가 낮

은걸 확인할 수 있다. 이는 호우피해와 상관성이 있는 지표들

이 강우자료 이외 다수 존재하며, 서울특별시가 그 지표들의 

Table 7. Confusion matrix of performance evaluation for the learning

process of each model

(1) Decision Tree
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 36 1 2 0

2 7 1 2 0

3 0 1 1 0

4 1 1 1 2

(2) Support Vector 

Machine

Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 11 0 0 0

2 33 4 6 2

3 0 0 0 0

4 0 0 0 0

(3) Random Forest
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 24 1 1 0

2 20 2 3 0

3 0 1 1 0

4 0 0 1 2

(4) XGBoost
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 39 0 3 0

2 4 2 0 0

3 0 0 1 1

4 1 2 2 1

Table 8. Performance comparison for the learning process of models

in each local government

Region Classification Accuracy Recall Precision
F1 

Score

Gyeonggi 

Province

Decision Tree 0.71 0.48 0.56 0.52

Support Vector 

Machine
0.27 0.54 0.31 0.40

Random Forest 0.52 0.54 0.55 0.55

XGBoost 0.77 0.48 0.51 0.50

Seoul 

City

Decision Tree 0.95 0.95 0.25 0.40

Support Vector 

Machine
0.92 0.48 0.32 0.38

Random Forest 0.97 0.50 0.33 0.40

XGBoost 0.97 0.50 0.33 0.40

Incheon 

City

Decision Tree 0.91 0.63 0.73 0.67

Support Vector 

Machine
0.95 0.95 0.25 0.40

Random Forest 0.93 0.32 0.25 0.28

XGBoost 0.93 0.25 0.25 0.25

Average

Decision Tree 0.86 0.69 0.51 0.53

Support Vector 

Machine
0.71 0.66 0.29 0.39

Random Forest 0.81 0.45 0.38 0.41

XGBoost 0.89 0.41 0.36 0.38



S. Lee et al. / Journal of Korea Water Resources Association 56(4) 261-272 269

영향을 다른 대상지역에 비해 가장 크게 받기 때문이라고 판

단하였다.

각 모형의 지자체별 학습구간의 F1 점수 평균을 비교한 결

과 의사결정나무 모형이 평균 0.53으로 가장 높은 정확도를 

가지는 것으로 확인되었다.

3.4 재해강도 분류모형의 적용성 평가

본 연구에서는 총 4가지 모형을 개발하여 발생 강우에 따른 

피해 강도 분류 기술을 개발하였다.

개발한 기술의 적용성을 검토하기 위하여 모형을 구축할 

때 학습에 활용되지 않은 2019년부터 2020년까지의 자료를 

이용하여 모형별 정확도를 평가 및 비교 하였고 SMOTE 적용 

전과 후의 F1 점수를 비교하였다.

학습구간의 학습 및 평가 후 경기도 지역을 대표로 하여 모

형별 정확도를 평가･비교한 혼동행렬을 Table 9와 같이 나타

내었다.

피해가 가장 많이 발생한 경기도 지역을 대표로 하여 4가

지 모형을 비교 평가 한 결과, Class 1에서는 의사결정나무와 

XGBoost, Class 2에서는 서포트 벡터 머신, Class 3 및 Class 

4에서는 의사결정나무 모형의 정확도가 우수한 것으로 확인

하였다.

학습에 활용되지 않은 2019년부터 2020년까지의 자료를 

이용하여 재해강도 분류모형의 적용성을 검토하였다. 각 지자

체별로 가장 좋은 F1 점수를 가진 모형은 경기도에서 의사결

정나무 0.61, 서울특별시에서 랜덤 포레스트 0.65, 인천광역

시에서 의사결정나무 0.68로 확인되었으며, 지역별･모형별 

정확도평가 결과를 Table 9와 같이 나타내었다.

F1 점수를 대상 지자체별로 평가하여 평균을 Table 10과 

같이 비교하였다. 비교한 결과 의사결정나무는 0.56, 서포

트 벡터 머신은 0.45, 랜덤 포레스트는 0.45, XGBoost는 

0.48로 의사결정나무의 정확도가 가장 우수한 모형으로 평

가되었다.

Table 9. Confusion matrix of performance evaluation for the evaluation

process of each model

(1) Decision Tree
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 22 1 2 0

2 4 1 1 1

3 0 0 1 0

4 1 0 0 2

Accuracy : 0.72 F1 Score : 0.61

(2) Support Vector 

Machine

Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 6 0 0 0

2 21 2 4 3

3 0 0 0 0

4 0 0 0 0

Accuracy : 0.22 F1 Score : 0.39

(3) Random Forest
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 18 1 0 1

2 9 0 3 1

3 0 0 0 0

4 0 1 1 1

Accuracy : 0.53 F1 Score : 0.31

(4) XGBoost
Occurrence Damage Class

1 2 3 4

Classification

1 22 0 2 2

2 4 1 0 0

3 0 0 0 0

4 1 1 2 1

Accuracy : 0.67 F1 Score : 0.41

Table 10. Performance comparison for the evaluation process of 

models in each local government

Region Classification Accuracy Recall Precision
F1 

Score

Gyeonggi 

Province

Decision Tree 0.72 0.67 0.56 0.61

Support Vector 

Machine
0.22 0.53 0.31 0.39

Random Forest 0.53 0.41 0.25 0.31

XGBoost 0.67 0.42 0.41 0.41

Seoul 

City

Decision Tree 0.89 0.32 0.47 0.38

Support Vector 

Machine
0.95 0.49 0.50 0.49

Random Forest 0.95 0.95 0.50 0.65

XGBoost 0.95 0.95 0.50 0.64

Incheon 

City

Decision Tree 0.89 0.66 0.71 0.68

Support Vector 

Machine
0.92 0.47 0.49 0.48

Random Forest 0.86 0.31 0.46 0.37

XGBoost 0.86 0.31 0.46 0.37

Average

Decision Tree 0.84 0.55 0.58 0.56

Support Vector 

Machine
0.70 0.50 0.43 0.45

Random Forest 0.78 0.56 0.40 0.45

XGBoost 0.83 0.56 0.46 0.48
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4. 결  론

본 연구에서는 재난 및 안전관리 기본법과 연계가 가능한 

강우 기준을 제시하고, 호우·태풍 피해에 대한 재해강도 분류

모형을 개발하고자 하였다.

표준 경보 기준은 발생할 것으로 예측되는 3시간 누적강우

량과 12시간 누적강우량을 기준으로 발령 기준이 설정되어 

있으며, 전국적으로 동일한 기준을 일괄 적용하여 실제로 호

우피해가 발생하고 있지만 특보는 발령되지 않는 선례가 많은 

게 실정이다. 이에 따라 본 연구에서 제안하는 표준 경보 기준

을 적용하여 비교했을 때, 각 지역별로 표준 경보 발령이 안되

거나 재해의 강도가 낮은 것으로 표준 경보가 발령되는 문제

의 상당수가 해결된 것을 확인할 수 있었다. 그러나 행정경계

에 인접하는 지역의 경우 가까운 지역임에도 불구하고 서로 

상이한 누적강우량 기준이 적용된다는 한계점이 있으며, 이

는 추후 연구에 있어 중요한 해결과제가 될 것이다.

본 연구에서 제시하는 지역별 재해특성에 맞춘 분류 기준을 

사용하면 호우피해 발생이 예측될 경우, 재난 및 안전관리 기

본법에서 제시하는 단계별로 적합한 조치를 올바르게 수행할 

수 있다. 그리고 본 연구에서 제시한 머신러닝 기반 재해강도 

분류모형은 특정 강우가 발생함에 따른 피해 범주를 분류할 

수 있어 홍수 대응단계에서도 신속한 의사결정을 지원할 수 있

다. 다만 호우피해 발생에는 지역내 하천의 수위, 지역의 개발 

정도, 인구밀도 등과 같이 영향을 미치는 요소가 다수 존재하

며, 본 연구에서 제시하는 모형은 강우량만을 독립변수로 활

용하기 때문에 도출되는 결과에 불확실성은 존재한다. 이러

한 문제를 해결하기 위하여 추후 연구에서 신뢰할 수 있는 자

료의 확보와 더불어 호우피해의 규모와 상관성이 있는 독립변

수를 추가로 구축하여 모델을 보완해야할 것으로 판단된다.
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