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저수지 제체 월류수위 예측을 위한 Fuzzy Time Series법의 
적용성 비교 평가

Comparative Evaluation on Applicability of Fuzzy Time Series Method for 
Predicting Overtopping of Reservoir Embankment
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ABSTRACT

An increasing pattern of extreme rainfall recently affected the rural infrastructures with catastrophic damage, especially the overtopping of a fill dam 

embankment in the Republic of Korea. The overtopping was caused by the sudden increase in reservoir water level over the dam crest level, and it 

was not easy work to predict a priori because of its non-linear behavior. Fuzzy time series (FTS) is a fuzzy-logic inference procedure and is suited 

to apply to non-linear prediction methods such as machine learning. This study used the Wangshin reservoir and Goesan-dam cases, which experienced 

overtopping in 2023 and 2022, respectively. Wangshin Reservoir was a typical agricultural fill dam and needed to stack more available data, with only 

the daily storage rate (water level) of 7 years, starting on 2 May 2016. Therefore, we used Goesan-dam data to select appropriate variables and compare 

the analysis result, which was stacked with about 17 years of records. The analyses adapted LSTM to compare with FTS. As a result, the reservoir 

water level was applied to predict the overtopping water level, and it was shown that the FTS method could predict the actual water levels effectively 

according to the result of comparison with LSTM. Then, the FTS method was expected to predict reservoir water level a priori to make appropriate 

countermeasures on overtopping events as one of the alternatives.
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Ⅰ. 서 론

최근 국내에서는 전국적으로 극한강우 발생이 빈번해지고, 

그로 인한 댐 월류 피해들이 매년 발생하고 있다. 2022년 9월 

6일 경상북도 경주 소재 왕신저수지, 2023년 8월 충청북도 

괴산군 소재 괴산댐 그리고 2024년에는 충청남도 천안 법문

저수지 월류사고가 연속적으로 발생되고, 인명피해까지 발생

되면서 저수지 월류의 위험성이 전 국민적 우려가 고조되고 

있다 (Son, 2022; Choi, 2023). 그러나 월류문제는 전 세계적으

로도 댐사고의 약 30%를 차지하는 주요 원인의 하나로 보고 

있다 (ICOLD WRD, 2020).

우리나라는 전국적으로 17,000여 개소의 농업용 저수지들

이 있고 (Choi, 2022). 그 대부분은 필댐형식으로 월류에 매우 

취약한 구조적 단점을 가지고 있다 (ICOLD WRD, 2020; 

Yang et al., 2020; Bae et al., 2024). 따라서 월류 가능성을 

사전에 예측하고 대책을 수립하는 방안 마련이 필요하다고 

보고 최근에는 이에 대한 연구가 활발히 진행되고 있는 것으

로 보인다. 그러나 정량적인 해석을 위해서는 관련 자료축적

이 아직은 충분하지 않으며, 해석모델도 기존 ARIMA와 같은 

통계적 기반의 예측모델들이 정상성 (stationarity)를 전제로 

하기 때문에 사전에 월류 가능성을 예측하기에는 적합하지 

않다 (Silva et al., 2018; Yang et al., 2020).

오히려 이론적으로는 최근 연구가 활발한 시스템 기반의 

한 분류인 기계학습 (machine learning) 모델의 적용이 더 적합

할 수 있다. 기계학습은 입력과 출력자료만으로 모델을 수립

하여 결과를 예측하지만, 시계열 문제에서 물리기반 모델에 

비교할 만한 수준의 정확도로 결과를 제공할 수 있는 것으로 

알려져 있다 (Kim et al., 2011; Barrera-Animas et al., 2024; 

Chin and Lloyd, 2024). 

실제로 Bae et al. (2024)은 저수지 수위예측을 위해 다양한 

선형 및 비선형 모델들을 활용하기 위해서 TPOT (tree-based 

pipeline optimization tool) 기법을 강원도 오봉저수지에 적용하

a Agricultural Researcher, Department of Agricultural Engineering, 

National Institute of Agricultural Sciences
b Senior Researcher, Rural Research Institute, Korea Rural Community 

Corp.
c Professor, Department of Agricultural and Biological Engineering (Inst. 

of Agri. & Life Sci.), Gyeongsang National University

† Corresponding author

  Tel.: +82-55-772-1932, Fax: +82-55-772-1939 

E-mail: chanyu@gnu.ac.kr

Received: June 07, 2024

Revised: July 16, 2024

Accepted: August 09, 2024



저수지 제체 월류수위 예측을 위한 Fuzzy Time Series법의 적용성 비교 평가

42 • Journal of the Korean Society of Agricultural Engineers, 66(5), 2024. 9

여 1∼12시간 저수위를 높은 정도로 예측할 수 있다고 하였다. 

KOIS (2023)는 한국농어촌공사가 보유한 저수지 운영 데이터

와 기상청의 기상관측⋅예보 데이터를 활용하여 인공지능 기

반의 저수지 수위 예측모델을 2024년 말부터 전국 1,000여 

개 저수지 관리에 활용할 예정이라고 밝힌 바 있다. 그 밖에도 

Kim et al. (2015)은 저수지 월류에 따른 제방 안정성을 검토하

기 위해 초기 변동수위를 고려하는 방안에 대해서 연구를 수

행한 바 있다. Kratzert et al. (2019)은 LSTM모델을 적용하여 

유역 유출특성과 방류량을 파악하기 위한 연구를 수행한 바 

있다. 

그러나 이상의 연구들에서는 저수위 변화가 비선형적이고, 

강수량과 상류유역 특성 및 각종 유입량 그리고 저수위 조절

관행과 용수량 등 관련 변수들이 너무 많은데, 우리나라에서 

농업용 저수지는 이수 측면에서 저수율 (Storage rate, %) 중심

으로만 관리되고 있어 다양한 자료의 취득과 활용이 극히 제

한적인 문제점이 있으며, 현재 활용 가능한 자료의 기간도 상

대적으로 짧은 아쉬움이 있다.

따라서 Song et al. (2022)은 이러한 문제점 때문에 저수위만

으로 유입량과 방류량을 추정하여, 저수지 물수지 부정정 문제

를 전문가 지식과 수문 모델링 기술을 활용하는 방안을 제시한 

바 있으며, 본 연구도 이런 대안의 하나로써 퍼지논리 이론을 

기반으로 한 FTS (fuzzy time series)의 적용을 고려해 보았다. 

퍼지논리 (fuzzy logic) 이론은 1965년 L. A. Zadeh 교수 

(Zadeh, 1965)에 의하여 소개된 수학 이론으로서 전통적인 집

합 (crisp set)을 확장하여 퍼지집합 (fuzzy set) 간 서로 중복 

(교집합)을 허용하고 그 소속 정도를 멤버쉽 함수 (membership 

function, MF)를 활용해서 [0, 1] 사이 값으로 정의하는 특징이 

있다. 여기서 ‘1’은 원소가 퍼지집합에 완전하게 포함, ‘0’은 

포함되지 않는다는 의미이다. 기존의 집합이론에서는 ‘0’ 혹

은 ‘1’만 인정하였다 (Bárdossy and Fodor, 2004; Zimmermann, 

2010; Islam et al., 2017). 

즉, 퍼지집합은 특정 원소의 포함 여부의 모호성 (vagueness)

을 MF를 이용하여 그 정도 (degree)로 반영해 줄 수 있으며, 

여기서 주관적 적용도 가능 하기 때문에 자료부족이나 부정

확한 자료에 의존해 결정해야 하는 경우에 적용성이 높다. FTS

방법은 이런 특성을 시계열 자료에 반영하여 특히 이상 저수위

를 예측해야 하는 경우에 효과적으로 적용될 수 있는 장점이 

있다 (Kecman, 2001; Shang and Hossen. 2013). 최근에 Yang 

et al. (2020)은 해빙에 인한 비정상적인 저수위 상승이 발생한 

사례의 원인 구명을 위해 이 방법을 적용한 사례도 있다.

따라서 본 연구에서도 이상 강우에 의한 저수위 상승으로 

저수지 제체 월류 위험성 예측을 위한 대안의 하나로서 FTS 

적용 가능성을 분석허여 그 결과를 정리하였다. 연구에서는 

최근의 월류발생 사례가 있는 제체의 자료들을 수집하여 분

석을 실시하였으며, 동일한 자료를 대상으로 기계학습 

(LSTM)에 대한 해석도 실시하여 그 결과를 함께 비교/검토하

였다. 

Ⅱ. 자료와 해석법

1. 대상자료

본 연구에서는 최근 월류발생 사례를 대상으로 왕신저수지

와 괴산댐 자료를 사용하였다. 왕신저수지는 농업용으로 경

상북도 경주시 소재로 1975년에 준공된 중심 코아형 필댐이

다. 2022년 9월 6일 오전 5시에서 8시 사이에 월류가 발생된 

것으로 예측되었으며 (KRC, 2022), 하류비탈면 침식발생으로 

하류지역 주민에 대해 대피령이 발령되었으나, 다행히 인명

피해 보고는 없었다. 왕신저수지 관리자료는 시 단위 자료 기

준으로 2016년 5월 2일부터 최근까지 한국농어촌공사 

(RAWRIS)의 협조를 받아서 취득하였다. 그러나 저수위 및 

저수율 관련 자료만 따라서 저수지 자체의 유입량 및 유출량, 

용수사용량 등의 다른 관련 자료들은 취득이 불가하였다. 

괴산댐은 충청북도 괴산군에 소재한 발전용 콘크리트 중력

식 댐으로 1959년에 준공되었으며, 홍수조절 기능은 없다. 괴

산댐은 농업용댐은 아니지만 2023년 7월 15일 오전 6시에서 

8시 사이에 월류되어 침수피해가 발생되었으며, 괴산댐의 경

우에는 시 단위 자료로 2007년 1월 1일부터 최근까지의 저수

위, 저수량 (율), 유입량, 방류량, 용수량 그리고 인근 강우량 

등의 자료를 활용할 수 있었다 (WAMIS). 그러나 본 연구에서

는 괴산댐 자료 중 저수위만 사용하였다. 두 댐의 세부 정보는 

Fig. 1과 Table 1, 변수들에 대한 기본 통계분석 결과는 Table 

2에 정리하였다 (WAMIS; Jeong, 2020; KRC, 2022).

분석에서 괴산댐 저수위 자료는 다음 Fig. 2와 같이 2007년 

9월 1일부터 2023년 1월 31일까지를 학습자료 (train set) 그리

고 검증자료 (test set)는 2023년 2월 1일에서 12월 3일까지의 

자료를 사용하였다. 왕신저수지의 저수위 자료는 Fig. 3과 같

이 학습자료 (train set)는 2016년 5월 2일∼ 2022년 6월 30일 

그리고 검증자료 (test set)는 2022년 7월 1일∼12월 3일까지 

나누어 분석에 사용하였다.

2. 해석모델

가. 퍼지시계열 (FTS) 해석법 

FTS (fuzzy time series) 해석법은 자료가 주관적 혹은 불확

실성이 큰 경우에 비선형 시계열 모델 수립을 위해 Song and 

Chissom이 제안한 해석법이다 (Song and Chissom, 1993a, 
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1993b, 1994; Chen, 1996; Chen and Hwang, 2000; Yu, 2005). 

예측과정을 요약하면 다음과 같다. 임의의 시간 t에서 결과 

F(t)가 시간 (t-1)에서 관측값 F(t-1)에 기인한다면, 이때 퍼지

집합에서 시간 t와 (t-1) 사이 그리고 그 관계, R은 다음 식과 

같이 나타낼 수 있다.

 ∘   (1)

여기서, F(t) = fuzzy time series, t=시간, R=퍼지논리관계 

(fuzzy-logic relationship)이다. 이때 퍼지논리관계의 요소들을 

정리하여 그룹 (FLRG)화하면 해석모델이 된다. 이 자세한 방

법을 단계별로 설명하면 다음과 같다.

1단계: 자료값의 UoD (universe of discourse)를 정의하고 이를 

등 간격으로 분할 (partition), 시계열 값들로 정의된 

UoD를 우선 n개의 등 간격으로 분할. Fig. 4에 괴산과 

왕신 자료를 삼각형 MF를 적용하여 100개의 등간격으

로 분할한 상황 표시, 양쪽 끝단은 20∼30%정도의 여

유구간을 설정

2단계: UoD에서 퍼지집합 정의, 관측 값들을 분할된 영역에 

속한 집합으로 정의

3단계: 집합의 퍼지화 (fuzzification), 각 집합에 소속된 값들

을 삼각형 MF를 적용해 퍼지화.

4단계: 퍼지논리관계 (FLR) 작성, 퍼지화된 관측값 사이의 퍼

지논리관계 (FLR)를 구별 (예, ‘A46 → A46’, ‘A46 → 

A47’, ..., ‘A39 → A42’). 

5단계: 퍼지논리관계그룹 (FLRG) 식별, 중복되는 FLR을 정

리하고 그룹 (FLRG)을 식별. Fig. 3 괴산댐 학습자료에

서 저수위 EL-0∼EL-137 m Uod를 100개의 등간격으

로 나누어 퍼지집합으로 정의하여 퍼지논리관계 (FLR)

를 확인 한 후, 이들 중 중복 요소들을 정리하여 Table 

3과 같이 퍼지논리관계그룹 (FLRG) 모델을 수립. 

Table 4는 Fig. 4 왕신저수지 학습자료 저수위 EL-0∼EL-62 

m에 대해서 같은 방식으로 퍼지논리관계그룹 (FLRG) 모델을 

수립.
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Table 3 Rule generation of Goesan
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Fig. 4 Partitioning of water level data of Goesan-dam 
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Table 4 Rule generation of Wangshin 

6단계: 예측결과의 비퍼지화 (defuzzification), 최종적으로는 

예측결과를 비퍼지화 하여 출력. 

6단계에서는 보통 집량중심법 (the center-of-mass method)

으로 그 평균값을 구하기 때문에 예측값 범위가 정상성을 고

려한 모델보다는 더 넓게 설정될 수 있어 특이 극한값의 예측

도 가능한 것으로 보인다. Chen (1996)의 연구에서는 행렬계

산을 제거하여 단순화함으로써 Song and Chissom (1993a) 모

델보다 퍼지관계 (fuzzy relationship) 결정시간을 크게 단축시

켜 계산시간을 현저하게 줄일 수 있었다. 

1단계의 UoD 간격을 나누는 경우에 자료특성을 반영할 수 

있는 다양한 분할방법에 대한 연구가 최근에 많이 이루어지

고 있는데, 본 연구에서 확인한 결과 등간격으로 나누는 방식

도 결과에 큰 차이가 없어 그대로 적용하였으며, 이상의 연산

과정을 Google Colab®에서 pyFTS 라이브러리와 공개 코드를 

수정 사용하여 실행하였다 (Silva et al., 2018).

나. LSTM 모델

FTS 해석법과 비교를 위해 기계학습 모델 중 LSTM (Long 

Short-Term Memory Network) 모델을 분석에 포함시켰다 

(Keith, 2022). 최근 기계학습 분야에서는 다양한 모델을 조합 

(combination 혹은 ensemble)하여 해석하는 방식이 많이 사용

되지만, 본 논문에서는 지면의 한계로 LSTM 모델 하나만을 

채택하여 대표 모델로 비교하였다. LSTM은 RNN (Recurrent 

neural network)의 한 알고리즘으로서 Hochreiter and 

Schmidhuber (1997)에 의해서 소개되어 언어, 음성인식, 시계

열해석 등 다양한 분야에서 사용되고 있다. LSTM은 과거의 

사건이 미래에 영향을 주는 장기기억특성을 나타낼 때 직전 

자료뿐만 아니라, 좀 더 과거 자료를 고려하여 미래 값을 예측

할 수 있는 모델이며, RNN과 구조적으로 유사하지만, 반복 

모듈에서 단순히 한 층 (layer) 대신에, 4개의 층들이 서로 정

보를 주고받도록 하여 장기간 의존성 (long-term dependency) 

문제를 개선한 모델이다 (Park et al., 2021). LSTM은 PyTorch 

(version 3.0) 기반의 Hogg (2023)의 공개코드를 수정하여 해석

을 수행하였으며, 시행방법 등에 따라 다를 수도 있지만 FTS 

해석법과 비교에 적당한 좋은 결과를 얻을 수 있었다.

Ⅲ. 분석결과 및 고찰

1. FTS모델을 이용한 분석

가. 괴산댐 분석결과

괴산댐의 자료 영역을 100개의 등간격으로 분활하여 Table 

3처럼 FLRG를 작성하였으나, 저수위는 주로 A38∼A60 집합

에 소속해 있었으며, A60 집합은 구간 ([137.27, 137.96])으로 

댐마루 표고를 포함하는 집합으로서 이 집합에서 시간 경과

에 따라서 관계있는 집합은 A58과 A60이라는 사실을 알 수 

있으며, A60 집합은 A59 집합과도 관계가 있다. 

Fig. 5는 FLRG를 도식화 한 것인데, 각 그룹에서 집합의 

범위와 그룹 간 관계를 시각적으로 확인할 수 있었으며, 관계 

그룹이 매우 간략하게 구성되어 있는 것으로 보이는데, 이는 
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괴산댐의 저수위에서 인위적인 저하를 제거 (저수위 EL-130 

m 이하의 경우)하면 변동 범위가 10 m 이내로 좁아져서 변동

이 크지 않기 때문인 것으로 판단되었다.

Fig. 6은 앞서 설명한 FLRG 모델로 예측한 결과를 다시 

비퍼지화 하여 검증 (test)자료와 비교한 것이다. 그림에 나타

낸 바와 같이 댐마루 높이 (EL-137.65 m)보다는 0.09 m 낮은 

EL-137.56 m로 예측되었으나, 큰 차이는 아닌 것으로 판단

하였으며, 이는 설계홍수위 (design flood level, D.F.L., 

EL-137.65 m) 보다는 높게 예측된 결과이어서 실제 현장 적용

성이 높은 것으로 판단되었다. 다만 전체 시계열 예측의 정확

성은 높지 않은 것으로 나타났다.

나. 왕신저수지 분석결과

왕신저수지의 저수위 자료 영역을 100개의 등간격으로 분

활하여 Table 4처럼 FLRG를 작성하였는데, 왕신저수지 저수

위는 A16∼A78집합에 소속되어 괴산댐의 경우에 비해서 소

속집합 그룹의 범위가 넓게 퍼져 있었으며, 따라서 집합들 사

이의 관계가 다소 복잡할 것으로 되었다. FLRG에서 A78 집

합은 구간 (63.62, 64.21)에 해당하는데, 댐마루 표고 EL-59.20 

m보다는 많이 높게 나타났으며, 이는 왕신저수위 실제 최대 

월류 수위가 높았다는 사실을 말해 주는 것이다. A78 집합은 

시간 경과에 따라서 A42에서 시작하여 A40, A41, A42, A43, 

A44, A52, A69, A71, A73, A76, A78로 상대적으로 긴 관계 

그룹을 형성하면서 저수위 상승이 진행되었다는 사실을 알 

수 있으며, 또 A62 집합이 구간 (58.87, 59.46)으로 월류가 시

작되는 구간인데, 따라서 월류가 발생되는 집합들 A62∼A78 

중에서는 A69, A71, A73, A76, A78 집합만 이 그룹에서 포함

되어 있어 관련 집합들만의 그룹을 모델로 사용하는 해석과

정을 확인할 수 있었다.

Fig. 7은 FLRG를 도식화 한 것인데, 괴산댐과 마찬가지로 

그룹에서 집합의 범위와 그룹 간 관계를 시각적으로 확인할 

수 있다. 그러나 왕신저수지는 저수위 변동이 괴산댐의 2배 

정도인 20 m로 변동 폭이 커진 만큼 그림으로도 복잡하게 

나타난 것으로 판단되었다. 

Fig. 8은 수립된 분석모델로 예측한 결과를 검증자료와 비

교한 것이다. 댐마루 높이 (EL-59.20 m)보다는 0.22 m 높게 

EL-60.12 m로 예측되어 월류가능성의 결과를 보여주었다. 이

는 사고발생 당일 추정되는 1시간 단위의 최고수위 EL. 60.01 

m, 10분 단위 최고수위 EL. 60.28 m과 비교해도 큰 차이가 

없는 매우 좋은 결과라고 판단되었다 (KSAE, 2022).

Fig. 7 Fuzzy-logic relation diagram (Wangshin) 

Fig. 5 Fuzzy-logic relation diagram (Goesan) Fig. 6 FTS Prediction results of Goesan-dam

Fig. 8 FTS prediction results on Wangshin
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2. LSTM 모델을 이용한 분석

Fig. 9는 LSTM 모델로 분석한 괴산댐과 왕신저수지의 저

수위 예측결과이다. 학습자료와 검증자료 모두 FTS해석 시와 

동일하게 적용하였다. 해석에서는 다양한 인자들을 반복적인 

적용해 시행오차 (trial & error) 방식으로 해석을 실시하였으

며, 최종적으로 월류수위 예측을 위해 적용된 인자들은 batch 

size=16, hidden layre=4, stacked layer=1. learning rate=0.01, 

epoch=100이었다.

Fig 9(a)는 괴산댐 예측한 결과를 검증자료와 비교한 것이

다. 예측결과는 댐마루 (crest) 높이 (EL-137.65 m)보다 0.35 

m 높은 EL-138.00 m로서, 실제 월류발생 현장자료에서 추정

되는 월류수위 EL-138.14 m와 유사한 결과를 보여주었다. Fig 

9(b) 왕신저수지의 경우에는 EL-58.97 m로 예측되어 댐마루 

높이 EL-59.20 m보다는 0.23 m 낮았으며, 앞서 살펴보았던 

1시간 단위의 최고수위 EL-60.01 m과는 1.04 m 차이가 있었

다. 그 주요 원인 중 하나는 왕신저수지 학습자료가 2016년 

5월∼2022년 6월 (약 6년 1개월)로 상대적으로 짧아 학습이 

부족했기 때문이라고 추측되었다.

이상의 결과를 정리하면 Table 5와 같았다. 표에서 괴산댐

은 LSTM 분석결과가 조금 좋았고, 왕신저수지 분석에서는 

FTS가 더 좋은 결과를 보였다. 그러나 두 해석법의 예측결과 

정확성 차이는 크지 않았고, 두 해석법 모두 설계홍수위 

(D.F.L; designed flood level)보다는 높은 결과를 제시하였다.

다만 해석 시간에서는 차이가 컸는데, LSTM 해석법에서는 

앞서 언급한 바와 같이 예측의 정확도를 높이려면 각종 인자

들을 조종하면서 반복시행을 통한 정확도를 개선하는 작업이 

필요한데, 왕신저수지보다 자료 갯수가 2배 이상 많은 괴산댐

의 경우에는 최소 1∼2시간 혹은 그 이상의 시간이 소요된 

반면 (PyTorch의 경우, 다른 라이브러리는 훨씬 더 많은 시간

이 소요), FTS는 대부분 10분 이내에 계산이 완료되어 결과를 

확인할 수 있었다. 계산시간은 작업효율을 높이는 중요한 요

소이다. 따라서 FTS는 짧은 계산시간으로 모델링 작업의 효

율을 제고할 수 있는 장점이 있는 것으로 기대된다.

3. 선행사건 (antecedent event)의 영향 검토

괴산댐 자료 중에는 2023년 이전인 2017년 7월 15일에도 

저수위 급상승 사례가 이미 한차례 기록되어 있었다 (Fig. 2(a) 

참조). 따라서 2023년 월류발생 분석결과가 2017년 선행사건

의 학습에 의한 영향 여부를 살펴보기 위하여 괴산댐 자료를 

2007년 9월 1일에서 2017년 5월 31일까지를 학습시켜 2017년 

6월 1일에서 8월 31일까지의 저수위 변화를 다시 FTS 및 

LSTM 모델을 이용하여 예측해 보았다. 

그 결과를 Fig. 10에 나타내었는데, FTS는 저수위 EL-137.6 

m 상승을 정확히 예측하였으며, LSTM 해석 결과는 이보다는 

약간 낮은 EL-137.61 m로 예측되었다. 그러나 두 해석법 모두 

우수한 결과를 보여주었으며, 실제 선행사례가 없는 경우에
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Fig. 9 LSTM prediction results

2����
<��/�����	� ���
�	

���

<��/�����	� ��� �����#�

�5�

<��/�����	� ��	�
��	

���

<��/�����	� ��� �����#�

�5�

���
�� #� �# &)*+,- ( -'+$0 (

:����#� =����� #� �# &)%+&3 ( ,0+0& (

1�� &)*+-, ''+,* ,0+&$ &00+&

���4 &)%+00 ''+'' -%+'* � � '%+$*

Table 5 Summary of prediction results 
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도 적용성이 높을 것으로 기대되었다.

다만 왕신저수지 저수위에서도 Fig. 3(a)에서 2018년에 급

상승 사례가 확인되지만 관측 자료가 너무 부족해 해석을 수

행하지는 않았다.

Ⅳ. 결 론 

본 연구에서는 최근의 이상 강우로 인한 농업용 저수지 월

류 사고를 사전에 대비하기 위한 대안의 하나로서 퍼지논리 

이론을 활용한 FTS 해석법의 적용성을 평가하여 그 결과를 

제시하였다. 기존 월류발생 사례 자료를 적용하였으며, FTS 

외에 기계학습 모델 중 LSTM 모델에 대한 해석을 수행하여 

그 결과를 함께 비교하여 다음과 같은 결과를 얻었다.

1. 다양한 변수를 제공하는 괴산댐이나, 농업용 저수지로 

가용한 자료가 저수율뿐인 왕신저수지 모두 자료특성

이 정상성을 나타내고 변동성도 크지 않아 기존 모델드

로 월류 수위를 사전에 예측하기 쉽지 않을 것으로 판단

되었다.

2. FTS 해석법을 괴산댐과 왕신저수위 자료에 적용한 결

과, 괴산댐에서는 2023년 월류수위 보다는 0.09 m 낮게 

그리고 2022년 왕신저수지 월류수위 보다는 0.22 m 높

은 해석결과를 예측하였으며, 두 경우 모두 설계홍수위 

보다는 높은 저수위를 예측하였다. 

3. LSTM 해석결과와 비교한 결과, 괴산댐에서는 FTS보다 

좋은 결과를 나타냈지만 왕신저수지는 FTS 예측값이 

실제와 더 가깝제 나타났다. 그러나 어느 해석법이 우수

하다고 판단하기는 그 차이가 작았고 두 해석법 서로 

보완적으로 사용한다면 관련 분야에서 효율적인 활용

이 가능할 것으로 기대된다.

4. 퍼지논리 추론방식을 적용한 FTS 해석법의 계산시간은 

상대적으로 짧았으며, 시스템 기반의 해석법으로서 분

석자료 준비도 간단하기 때문에 효율적인 작업 수행의 

장점도 있을 것으로 판단되었다. 그리고 기존에 수위 급

상승 사례가 없는 경우에도 적용성이 높을 것으로 기대

되었다.
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