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ABSTRACT

Local reservoirs are crucial sources for agricultural water supply, necessitating stable water level management to prepare for extreme 

climate conditions such as droughts. Water level prediction is significantly influenced by local climate characteristics, such as localized 

rainfall, as well as seasonal factors including cropping times, making it essential to understand the correlation between input and output 

data as much as selecting an appropriate prediction model. In this study, extensive multivariate data from over 400 reservoirs in 

Jeollabuk-do from 1991 to 2022 was utilized to train and validate a water level prediction model that comprehensively reflects the complex 

hydrological and climatological environmental factors of each reservoir, and to analyze the impact of each input feature on the prediction 

performance of water levels. Instead of focusing on improvements in water level performance through neural network structures, the 

study adopts a basic Feedforward Neural Network composed of fully connected layers, batch normalization, dropout, and activation 

functions, focusing on the correlation between multivariate input data and prediction performance. Additionally, most existing studies 

only present short-term prediction performance on a daily basis, which is not suitable for practical environments that require medium 

to long-term predictions, such as 10 days or a month. Therefore, this study measured the water level prediction performance up to one 

month ahead through a recursive method that uses daily prediction values as the next input. The experiment identified performance 

changes according to the prediction period and analyzed the impact of each input feature on the overall performance based on an Ablation 

study.
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요     약

지역 저수지들은 농업용수 공급의 중요한 수원공으로 가뭄과 같은 극단적 기후 조건을 대비하여 안정적인 저수율 관리가 필수적이다. 저수율 

예측은 국지적 강우와 같은 지역적 기후 특성뿐만 아니라 작부시기를 포함하는 계절적 요인 등에 크게 영향을 받기 때문에 적절한 예측 모델을 

선정하는 것만큼 입/출력 데이터 간 상관관계 파악이 무엇보다 중요하다. 이에 본 연구에서는 1991년부터 2022년까지의 전라북도 400여 개 저수지의 

광범위한 다변량 데이터를 활용하여 각 저수지의 복잡한 수문학·기후학적 환경요인을 포괄적으로 반영한 저수율 예측 모델을 학습 및 검증하고, 

각 입력 특성이 저수율 예측 성능에 미치는 영향력을 분석하고자 한다. 신경망 구조에 따른 저수율 예측 성능 개선이 아닌 다변량의 입력 데이터와 

예측 성능 간의 상관관계에 초점을 맞추기 위하여 실험에 사용된 예측 모델로 합성곱신경망 또는 순환신경망과 같은 복잡한 형태가 아닌 완전연결계층, 

배치정규화, 드롭아웃, 활성화 함수 등의 조합으로 구성된 기본적인 순방향 신경망을 채택하였다. 추가적으로 대부분의 기존 연구에서는 하루 단위의 

단기 예측 성능만을 제시하고 있으며 이러한 단기 예측 방식은 10일, 한 달 단위 등 중장기적 예측이 필요한 실무환경에 적합하지 않기 때문에, 

본 연구에서는 하루 단위 예측값을 다음 입력으로 사용하는 재귀적 방식을 통해 최대 한 달 뒤 저수율 예측 성능을 측정하였다. 실험을 통해 예측 

기간에 따른 성능 변화 양상을 파악하였으며, Ablation study를 바탕으로 예측 모델의 각 입력 특성이 전체 성능에 끼치는 영향을 분석하였다. 
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1. 서  론

대한민국 전국에서 사용되는 물은 생활용수, 공업용수, 농

업용수 등 다양한 용도로 활용되고 있으며, 연간 수자원 이용

량의 상당 부분, 약 63%가 농업용수로 소비된다는 사실은 농

업용수의 중요성을 강조한다[1]. 특히, 지구 온난화와 이상 기

후 현상으로 인해 가뭄과 같은 극단적 기상 조건이 발생함에 

따라, 농업용 저수지의 수위 변화는 물 공급과 농업의 지속 가

능성에 직간접적인 큰 영향을 미친다[2]. 이러한 배경에서 저

수지의 저수율을 정확히 모니터링하고 예측하는 것은 농업용

수 관리와 가뭄 대비 계획 수립에 있어 필수적이다.

기존 저수율 예측은 주로 저수지의 과거 저수율과 기후 데

이터를 통계적으로 해석하여 미래 저수율을 예측하는 추계학

적 방법에 의존해왔다. 이러한 방식은 시간의 흐름에 따른 데

이터의 패턴을 분석하여 단기 예측에 유용하게 적용될 수 있

으나, 장기간 데이터의 복잡한 패턴과 최근 기후 변화 추세를 

포괄적으로 반영하는 데는 한계가 있다. 

최근 연구에서는 LSTM(Long Short-Term Memory)과 같은 

순환신경망을 포함한 딥러닝 모델을 활용하여 저수율 예측의 

정확도를 높이려는 다양한 시도가 있었다. 그러나 대부분 단

기 예측과 고도화된 모델 구조를 통한 성능 개선에만 초점을 

맞추고 있어, 중장기 예측과 다변량 입력 데이터의 중요성을 

심도 있게 다룬 연구는 상대적으로 부족하다.

본 연구는 모델 개발 자체보다는 지역적 기후 특성(예: 국

지적 강우)과 계절적 요인(예: 작부시기)을 포함한 다양한 변

수들이 저수율 예측 성능에 미치는 영향을 체계적으로 분석하

는 데 중점을 둔다. 이를 위해 본 연구진은 실험을 위한 예측 

모델로 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 

또는 순환 신경망(RNN, Recurrent Neural Network)과 같은 

복잡한 신경망 구조가 아닌 완전연결 계층, 배치 정규화, 드롭

아웃, 활성화 함수 등으로 구성된 기본적인 순방향 구조의 완

전연결 신경망(FCNN, Fully-connected Neural Network)을 

채택하였다. 

학습을 위해 1991년부터 2022년까지 전라북도 지역의 약 

400개 저수지에서 수집된 기후 및 환경 데이터를 활용한다. 

이 데이터에는 강수량, 온도, 필요수량, 연 주기성이 반영된 

시간 등의 다변량 정보가 포함되어 있다. 이를 활용하여 저수

지별로 모델을 학습시키고, 각 저수율 예측 모델의 성능을 평

가한다. 예측 기간은 1일, 3일, 5일, 10일, 20일, 그리고 월 단

위로 설정하고, 이 기간 동안 재귀적 예측 방식을 통해 중장기

적 예측 성능을 검증한다. 추가로, Ablation study를 통해 다

변량 입력 변수가 예측 성능에 미치는 영향을 분석한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제2장에서는 저수

지, 댐, 하천 등의 수위 예측에 관한 국내외 연구를 소개한다. 

제3장에서는 연구 대상 저수지와 학습 데이터셋에 대해 상세

히 설명하고, 사용된 저수율 예측 신경망을 다룬다. 제4장에

서는 성능 평가 지표를 소개하고, 400여 개 저수지에 대한 예

측 모델의 성능을 검증한다. 마지막으로, 제5장 결론에서는 

연구의 주요 발견 사항을 요약한다.

2. 관련 연구

최근 딥러닝으로 대표되는 머신러닝 기술을 활용한 저수율 

예측 연구들이 활발히 진행되고 있다. 대표적인 국내외 연구 

현황은 다음과 같다. 

Seo 등[3]은 충주댐 유역에 대해 다양한 ANN, GRNN, 

ANFIS, RF와 같은 다양한 기계학습모델을 적용하여 저수율을 

예측하도록 하고, 모델 성능을 제곱근평균제곱오차, 평균절대

오차, 평균제곱상대오차 및 평균고차오차 지표를 활용하여 평

가하였다. 

Jung 등[4]은 텐서플로우를 활용하여 다중선형회귀모델과 

LSTM 모델을 구현하였다. 이를 활용하여 금강 유역 내 대청

댐 옥천 관측소 지점 수위 예측 연구를 수행하였다. 연구에서 

제시한 모델은 하천 수위에 영향을 미치는 수많은 물리적 매

개변수를 배제하고 오직 상류에서 관측된 수위 정보를 바탕으

로 하류의 수위를 예측하는 것에 초점을 맞추고 있으며, 2시

간 단위 단기 예측을 수행하였으며, 이를 통해 다중선형회귀

모델의 한계와 LSTM[5] 모델의 우수성을 보였다. 

Han 등[6]은 소양강 댐의 유입량을 예측하기 위해 시계열 

데이터 예측에 높은 성능을 보이는 LSTM 기반의 Sequence- 

to-Sequence (s2s) 모델을 적용하였다. 입력 특성으로는 2013

년부터 2019년까지 소양강 댐에서 관측된 일 유입 유량과 인

제, 홍천, 춘천에서 관측된 일 강우량 데이터를 사용했다. 출

력 특성은 소양강 댐의 일 유입량이며, 하루 단위 예측을 수행

하였다. 해당 연구진은 상관계수, Nash-Sutcliffe 효율 계수, 

평균 편차 비율 및 최대값 오차 등 다양한 통계적 지표를 사

용하여 모델 예측 성능을 평가하였으며, 결과적으로 LSTM- 

s2s 모델은 댐 유입량 예측뿐만 아니라 단일 유량 수문학적 

사건 기반 예측에서도 높은 정확도와 신뢰성을 보였다. 

Yang 등[7]은 LSTM 모델을 활용하여 손항저수지, 수양저

수지, 용암저수지에 대한 이상치 탐지 방안을 제안하였다. 

Seong 등 [8]은 유량 변동이 크고 하구에서의 조석의 영향이 

거의 없는 팔당대교 관측소의 2년 7개월간 수위 및 유량 자료

를 바탕으로 LSTM과 GRU(Gated Recurrent Unit)[9] 딥러닝 

모델을 사용하여 수위와 유량을 10분 단위로 예측하는 연구

를 다뤘다. 입력 특성으로는 저수지의 수위 자료와 인근 지역

의 강수량 데이터가 사용되었으며, 출력 특성은 이상치가 탐

지된 저수지 수위 데이터이다. 

Joh 등[10]은 농업용 저수지의 저수율 예측을 위해 단변량 

및 다변량 LSTM 모델을 활용한 연구를 수행했다. 이 연구에

서는 인공지능 기술을 이용하여 농업용 저수지의 저수율을 예

측한다. 단변량 LSTM 모델은 저수율만을 입력 특성으로 사용

한다. 반면 다변량 LSTM 모델은 저수율 외에도 n일 누적 강

수량과 연중 시기(DOY, Date of Year)를 추가적인 입력 특성
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으로 포함하였다. 이 모델들은 이동저수지의 2013년부터 2020년

까지 8년간의 데이터를 학습하여 2021년의 일일 저수율을 예측

하는 데 사용되었다. 1일, 3일, 5일에 대한 단기적 저수율 변화

를 예측하였으며, 실험을 통해 다변량 모델에서 저수율 외에 

DOY, 일일 및 5일 누적 강수량이 중요한 변수로 확인되었다.

Das 등[11]은 저수지의 수위를 예측하기 위해 베이지안 네

트워크 기반의 확률론적 비선형 접근 방식을 사용한다. 모델

의 입력 특성으로는 과거의 수위 데이터가 사용되며, 출력 특

성은 예측되는 저수지의 일일 수위이다. 인도의 마유라크시 

저수지 과거 22년간 데이터를 기반으로 하루 단위 예측을 수

행하였다. 

위 연구들은 딥러닝 기반 모델이 효과적으로 수위 예측이 

가능함을 보였다. 그러나 주로 10분에서 5일 이내의 단기 예

측 성능만을 평가 및 검증하였단 한계를 가지며, 단기 예측은 

기존 추계학적 방법론에서도 낮지 않은 성능을 보여왔기 때문

에 중장기적인 예측 모델 연구 및 성능 검증에 대한 필요성은 

여전히 존재한다. 또한 대부분의 연구에서 LSTM이나 GRU와 

같은 고도화된 순환신경망 구조를 기반으로 한 예측 모델의 

우수성을 보였으나, 순환신경망이 갖는 시간적 지연 현상 문

제에 대한 고려와 예측 성능에 영향을 줄 수 있는 다변량 입

력 특성에 대한 연구가 필요하다. 

3. 연구자료 및 방법

3.1 연구 대상 저수지 및 학습용 데이터셋 구성

Fig. 1은 본 연구 대상 저수지의 위치를 보여준다. 전주시 은

석 저수지, 백석 저수지, 군산시 원우 저수지, 옥구 저수지, 익

산시 도촌 저수지 등과 같은 전라북도 소재 400여 개 저수지들

을 실험 대상으로 선정하였으며, 농촌용수종합정보시스템[12], 

기상정보개방포털[13] 등에서 제공하는 1990년부터 2022년까

지의 저수지별 일 단위 저수율(Reservoir Water Level), ASOS 

기반 강수량(precipitation), 온도(Temperature) 데이터를 신

경망 학습 데이터로 사용하였다. 필요수량(Water Demand)과 

날짜(Day) 데이터는 본문에서 제시하는 특정 공식에 따라 재

산정하여 학습에 활용하였다. 

본 연구에서는 효율적인 학습, 검증, 및 테스트를 위해 저

수지별 데이터셋을 1990년부터 2018년, 2019년부터 2020년, 

2021년부터 2022년까지의 구간으로 분할하였다. 검증 데이

터는 모델의 하이퍼파라미터 최적화, 테스트 데이터는 모델의 

일반화 성능을 검증하기 위해 사용된다. 

실제 저수지별 예측 모델의 입력으로 사용되는 다중 독립 

변수로는 각 저수지의 일별 강수량, 일별 온도, 일별 필요수량, 

날짜, 하루 전 저수율(Reservoir Water Level of the Previous 

Day)을 사용하였다. 모델이 예측하는 단일 종속 변수는 저수

율로 설정하였다. 이외 저수지 유역면적, 수혜면적, 깊이 등과 

같은 정적인 특성을 고려할 수 있으나, 이는 고정값으로 하나

의 저수지에 대한 예측 모델을 구성함에 있어 입력 특성에서 

배제하였다. 이와 같은 변수는 일반화된 모델, 즉 다수의 서로 

다른 저수지 데이터를 하나의 모델로 학습시킬 때 의미있는 

특성이 될 것이다.

필요수량 데이터는 작물의 정상적인 생육 하에 논과 밭에

서 소비되는 수량으로 수로손실, 증발산량, 그리고 침투량으

로 구성되며, Penmann 공식[14]에 기반하여 다음과 같이 산

정한다.

Fig. 1. Research Subject Reservoirs: Approximately 400 Reservoirs in Jeollabuk-do



202  정보처리학회 논문지 제13권 제4호(2024. 4)

  






∆

∆





∆







    (1) 




                   (2)


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Equation (1), (2), (3)에서  , , ∆, , 
 , , 

, , , 는 각각 잠재 증발산량(mm/day), 조정계수, 

온도~포화 증기압곡선의 기울기(mb/℃), 건습계정수(기온 1

5℃에서 0.66mb/℃), 순복사량(mm/day), 풍속에 관계하는 함

수, 포화수증기압(mb), 공기 중의 수증기압(mb), 순단파 복사

량(mm/day), 순장파 복사량(mm/day), 지상 2m에서의 일평

균풍속(km/d)를 의미한다. 

날짜 데이터는 년, 월, 일을 있는 그대로 사용하지 않고, 작

부시기와 같은 계절별 주기적 특성을 반영하기 위하여 다음과 

같은 공식으로 산출된 값 두 가지를 사용한다.

sin sin×              (4)

cos cos×             (5)

Equation (4), (5)에서 (Day of Year)는 특정 날짜가 위

치한 순번을 의미한다. 예를 들어 1월 1일은 1, 2월 1일은 32

로 치환된다. 는 전체 날짜의 개수로 윤년의 경우 366, 그렇지 

않은 경우에는 365를 의미한다. 위 식을 통해 12월 31일과 1

월 1일이 공간적으로 가깝게 표현되어, 계절별 주기성을 효과

적으로 학습시킬 수 있을 것으로 기대한다. 

학습 과정에서 하루 전 저수율 데이터를 입력으로 사용하

는 이유는 이전 시점의 저수율이 다음 저수율과 밀접한 상관

관계, 즉 자기상관성(self-correlation)을 가질 수 있기 때문이

며, 이는 예측 정확성 향상에 도움이 될 것이다. 학습 이후 검

증 또는 테스트, 즉 추론 과정에서는 한 달 단위의 재귀적 예

측을 가정했을 때 매월 1일을 제외한 나머지 일에 대해서는 실

측값이 아닌 예측값이 사용된다. 매월 1일 예측에 대해서는 하

루 전 실측값를 그대로 사용하고, 나머지에 대해서는 invalid

로 전처리하여 직전 저수율 예측치로 덮어쓰도록 하였다. 이

와 같은 방식은 3일, 5일, 10일, 20일 단위 예측에도 동일하게 

적용되었다.

3.2 저수율 예측 신경망

저수율 예측에는 LSTM, GRU와 같은 시계열 데이터 처리

에 최적화된 모델 또는 CNN과 같이 위성 사진 등의 이미지 

데이터 처리에 유리한 모델이 사용될 수 있다. 그러나 이러한 

고도화된 모델들은 과적합이나 기울기 소실 같은 문제에 직면

할 수 있다. 특히, 순환신경망(RNN)에서는 모델이 현재 데이

터보다 과거 데이터에 더 크게 의존하여 예측을 수행하는 시

간적 지연 현상(Lag)이 발생하기 쉬우며, 예측 결과가 이전 실

측값을 일정 시점 뒤에 따라가는 경향을 보인다 [15]. 본 연구

에서는 이러한 문제에 대해 고려하기보다는 전통적인 다중퍼

셉트론(Multi-Layer Perceptron)에 기반한 기본적인 구조의 

신경망을 구성하여 효과적으로 다변량의 독립 변수들과 종속 

변수 간의 상관관계를 파악하고자 하였다.

본 연구에서는 저수지별 저수율을 예측하기 위해 Fig. 2에 

나타난 기본적인 순방향 구조의 완전연결 신경망을 설계 및 구

현하였다. 이 신경망은 예측하고자 하는 저수지의 다음 날 강

수량, 온도, 필요수량, 날짜의 순환적 특성을 반영한 sin와 

cos, 그리고 하루 전 저수율로 구성된 총 6개의 입력 채널

을 사용한다. 이러한 입력 변수들은 저수율에 직접적인 영향

을 미칠 것으로 예상되는 환경적 및 시간적 요소들을 포함한

다. 모델은 다음 날의 저수율을 예측하며, 따라서 출력 채널은 

1로 설정된다. 효율적인 학습을 위해, 모든 특성에 대해 

Min-Max 정규화를 수행하여 서로 다른 특성 간의 상관관계

를 동일한 스케일에서 분석하고자 하였다. 

Fig. 2. Architecture of the Fully-connected Neural Network for Predicting Water Level of a Reservoir
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제안된 모델은 5개의 완전연결 계층(Fully Connected La-

yer)으로 이루어진 은닉층(Hidden Layer)을 포함한다. 각 은

닉층은 동일한 20개의 노드를 포함하며, 복잡한 데이터 패턴

을 학습할 수 있도록 ReLU(Rectified Linear Unit) 비선형 활

성화 함수를 사용한다. 학습 효율성을 높이고 과적합을 방지

하기 위해, 은닉층에는 배치 정규화 계층(Batch Normaliza-

tion Layer)과 드롭-아웃 계층(Dropout Layer)을 추가하였다. 

최종 출력층 직전의 계층(Output Layer)은 10개의 노드로 구

성되어 있으며, 이는 복잡한 특성 추출 후 저수율 예측을 위한 

정보를 축적하는 역할을 한다. 실제 최종 출력층은 1개의 노

드로 구성되어 있어, 다음 날의 저수율을 예측한다. 이러한 구

조와 데이터 처리 방법을 통해, 본 연구는 환경적 및 시간적 

요소들이 저수율에 미치는 영향을 효과적으로 분석하고 예측

할 수 있는 모델을 제안한다.

학습은 NVIDIA GeForce RTX 3090 그래픽 카드 2개를 사

용하여 수행되었다. 이는 고성능 컴퓨팅 환경에서 대량의 데이

터를 효율적으로 처리할 수 있게 해준다. 모델 학습을 위한 하

이퍼파라미터는 배치 크기(Batch size) 128, 학습률(Learning 

rate) ×
  , 그리고 총 300 에폭(Epoch)이 설정되었으며, 

검증(Validation) 과정을 거쳐 충분한 학습이 이루어지면서도 

과적합을 방지하기 위해 선정되었다. 손실 함수로는 L1 손실

을 사용하였다. 이는 모델이 실측값과 예측값 간의 절대 차이

를 최소화하도록 유도한다. 최적화 알고리즘으로는 효율성과 

빠른 수렴 속도로 인해 많은 딥러닝 모델에서 널리 사용되는 

아담 최적화 함수(Adam Optimizer)[16]를 사용한다. 제안된 

모델은 Python 기반의 딥러닝 프레임워크인 PyTorch[17]를 

사용하여 구현되었다. PyTorch는 유연성과 사용 편의성으로 

인해 복잡한 신경망 모델을 구축하고 실험하는 데 적합한 도

구이다. 실험에서 저수지별 학습 시간은 평균적으로 5분 내외

가 소요되었다.

3.3 재귀적 중장기 예측

중장기적 예측을 위해 본 연구진은 재귀적 예측 방법을 활

용하였다. 재귀적 예측 방법은 시계열 데이터 예측에 널리 사

용되는 기법으로, 하나의 예측값이 다음 시점의 입력 데이터

로 사용되는 방식이다. 중장기적으로 저수율을 직접 예측하는 

방법(예를 들면, 오늘을 기준으로 30일 이후의 당일 저수율)과 

재귀적 방법(예를 들면, 오늘을 기준으로 내일 저수율을 예측

하고, 예측된 내일 저수율을 바탕으로 모레 저수율을 예측하

는 방식을 반복) 사이에는 몇 가지 차이점과 장단점이 존재한

다. 재귀적 예측 방법의 장점을 중점적으로 살펴보자면, 먼저 

재귀적 예측 방법은 매일 또는 매주와 같은 짧은 기간의 예측

을 반복하여 장기 예측을 구성한다. 새로운 데이터가 수집됨

에 따라 모델을 지속적으로 업데이트하고, 최근 정보를 반영

하여 예측의 정확도를 개선할 수 있는 유연성을 제공한다. 두 

번째로 재귀적 방법은 단기 예측을 연속적으로 수행하기 때문

에, 단기적인 변동성이나 이상 현상을 더 잘 포착하고 반영할 

수 있다. 세 번째로 장기 예측을 위해 복잡한 구조를 갖는 대

신, 단기 예측을 반복함으로써 모델의 복잡성을 관리할 수 있

다. 이는 컴퓨팅 리소스 사용 측면에서도 더 효율적이라고 할 

수 있다. 재귀적 예측 방법은 여러 시점에 걸쳐 반복되며, 각 

시점의 예측값은 이전 예측의 결과에 영향을 받게 된다. 따라

서 연속적인 데이터 포인트 간의 관계를 모델링할 수 있으나, 

시간이 지남에 따라 오차가 누적되어, 최종 장기 예측의 오차

를 증가시킬 수 있다는 단점이 있다.

4. 모델 적용 및 실험 결과 분석

4.1 평가지표

본 연구에서는 모델의 예측 성능을 평가하기 위한 통계적 

평가지표로 평균절대오차(MAE, Mean Absolute Error), 평균

제곱오차(MSE, Mean Squared Error), 제곱근평균제곱오차

(RMSE, Root Mean Squared Error)를 사용하였다. MAE는 예

측값과 실측값 간의 절대 차이 평균, MSE는 예측값과 실측값 

간 차이 제곱의 평균을 의미한다. RMSE는 MSE의 제곱근으로 

예측 오차의 표준편차와 유사하며, 오차의 크기를 원래 단위

로 해석 가능하도록 한다. 이러한 지표들은 모두 예측 모델이 

얼마나 잘 또는 잘못 예측하고 있는지를 수치적으로 나타내는 

데 사용된다. MSE와 RMSE는 큰 오류에 더 많은 가중치를 부

여하는 반면, MAE는 모든 오류를 동일하게 취급한다는 특징

을 갖는다. 각각의 공식은 다음과 같다.
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여기서 , , 은 각각 데이터 포인트의 총 개수, 실측값, 

모델 예측값을 의미한다.

4.2 저수지별 학습 결과 및 성능 평가

본 연구진은 400여 개 저수지 각각에 대해 학습된 저수율 

예측 모델의 성능을 (Fig. 3)에 나타난 바와 같이 MAE, MSE, 

그리고 RMSE의 분포를 통해 분석하였다. 히스토그램과 커널 

밀도 추정(KDE, Kernel Density Estimation) 곡선을 통해 400

여 개 저수지에 대한 각 오차 지표의 분포를 시각화하였다. 

KDE는 각 데이터 포인트 주위에 연속적인 밀도 함수를 배치

하여 전체 데이터 세트의 확률 밀도 함수를 추정하는 방법으

로 모델의 예측 성능을 직관적으로 이해하는 데 도움을 준다. 

Table 1은 1일부터 한 달 단위까지의 400여 개 저수지 개별 

학습모델들의 예측 결과를 토대로 계산한 예측 성능 평균을 
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MAE, MSE, RMSE 지표로 보여준다.

Fig. 3과 Table 1에 대한 분석 결과, MAE 값들은 주로 낮은 

범위에 집중되어 있어, 대부분의 모델들이 실제 저수율과 최

소한으로 벗어나는 예측을 함으로써 일반적으로 예측이 정확

하였음을 시사한다. KDE 곡선의 뾰족한 정점은 강한 중심 경

향성을 나타내며, 이는 대부분의 모델이 좁은 오차 범위를 갖

는다고 볼 수 있다. 반면, MSE의 분포는 이상치에 민감하며, 

특히 큰 오차 값을 가진 이상치 모델들이 존재함을 나타낸다. 

RMSE는 MSE의 제곱근으로, 큰 오차의 영향을 줄여 실제 오

차 크기를 보다 현실적으로 나타낸다. 이로 인해 RMSE 분포

는 MAE 및 MSE의 경향을 반영하면서도, 큰 오차의 영향을 완

화시킨 형태를 보여준다. 

더욱이, 예측 기간이 1일에서 30일로 증가함에 따라 재귀

적 오차 누적이 관찰되었다. 즉, 예측 기간이 길어질수록 오차

가 누적되어 전체적인 예측 오차가 증가하는 경향이 나타난

다. 이러한 경향은 특히 장기 예측에서 더욱 뚜렷하게 나타나, 

장기 예측의 정확도를 향상시키기 위한 연구 및 모델 최적화

의 필요성을 시사한다.

Fig. 4는 2021년부터 2022년까지 전라북도 전주시 기지저

수지와 군산시 옥녀저수지의 실측 저수율 값과 3일, 5일, 10

일, 20일, 한 달 단위로 증가하는 재귀적 예측 기간에 따른 예

측값을 비교한 것이다. 두 저수지는 측정된 전체 400여 개 저

수지에 대한 MSE 값 분포에서 중위값 근처에 위치한 저수지

이기 때문에 선정되었으며, 이는 중간 수준의 오차를 가진 저

수지 모델을 대표적으로 분석하기 위함이다. 실험에 사용된 

Prediction 
Period

MAE(Avg.) MSE(Avg.) RMSE(Avg.)

1 0.5525 4.5800 1.6248

3 0.4933 4.6212 1.5979

5 0.8225 8.9252 2.3512

10 1.5873 22.8555 3.7346

20 2.4535 40.7927 5.1207

30 3.3156 55.7065 6.3676

Table 1. Analysis of Recursive Prediction Performance for 

Over 400 Reservoirs on an n-day Basis

저수율 예측 모델들은 예측 기간이 짧은 단기 예측에서 실측

값과의 높은 일치도를 보였지만, 예측 기간이 길어짐에 따라 

오차의 누적으로 인해 예측값의 변동성이 증가하고, 실측값과

의 차이가 확대되는 경향이 명확하게 관찰되었다. 이는 장기 

예측에서는 다양한 외부 요인과 복잡한 수문학적 과정이 예측 

오차에 더 큰 영향을 미칠 수 있음을 의미한다. 

4.3 Ablation Study

저수율 예측 모델의 각 입력 특성이 예측 정확도에 미치는 

기여도를 정량적으로 평가하기 위해 본 연구진은 포괄적인 

Ablation Study를 수행하였다. 이 연구는 베이스라인 모델을 

여러 번 재학습하면서 매번 다른 특성을 생략하고, MAE, MSE, 

RMSE 측면에서 성능 저하를 평가한다. 베이스라인 모델은 강

수량, 온도, 필요수량, 계절적 주기성이 반영된 시간, 그리고 

Fig. 3. Kernel Density Estimation and Histogram for the Distribution of Model Performance Across Different Reservoirs
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하루 전 저수율을 입력으로 사용한다. 각 특성의 개별적 영향

력을 확인하기 위해 베이스라인 모델로부터 하나의 특성을 제

거하고 그에 따른 성능 지표를 Table 2와 같이 기록하였다. 

Ablation Study 결과를 살펴보면, 모든 특성이 성능 향상에 

긍정적 영향을 미치고 있다. 먼저, 필요수량 특성을 제거했을 

때 MAE, RMSE, MSE 평균이 각각 16%, 22.49%, 7.6%씩 증가

하는 것을 알 수 있다. 이는 필요수량이 저수율 예측에 있어 

가장 중요한 시기인 작부시기와 연관성이 높기 때문으로 분석

된다. 연별 순환성이 반영된 날짜(sin, cos) 특성을 제

거했을 때 MAE, RMSE, MSE 평균이 각각 13.4%, 22%, 6.3%

Fig. 4. Comparison of Actual and Predicted Reservoir Water Levels for Giji Reservoir (left) in Jeonju-si and Oknyeo Reservoir (right)

in Gunsan-si, Conducted in 3, 5, 10, 20-Day, and Monthly Intervals from 2021 to 2022.
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씩 증가하는 것을 알 수 있다. 저수지의 수위 변화는 날씨, 계

절, 농업용수의 수요가 몰리는 작부시기 등과 같은 시간에 따

라 변화하는 동적 요소들의 영향을 받는다. 날짜 특성을 통해 

예측 모델은 이러한 주기적인 변화를 학습하고 예측 성능을 

향상시킬 수 있다고 볼 수 있다. 당연하게도 저수지 수위에 직

접적인 영향을 주는 강수량과 시기 파악에 도움을 줄 수 있는 

온도 특성 역시 전체 성능 향상에 유의미한 역할을 수행함을 

확인할 수 있다. 저수율 예측에 가장 큰 영향을 주는 것은 하

루 전 저수율이며, 이러한 결과는 다음과 같은 몇 가지 주요 

요인으로 설명할 수 있다. 먼저 저수율은 시간적 연속성을 갖

기 때문이다. 직전 시점의 저수율은 당연하게도 다음 시점의 

저수율을 예측하는 데 매우 중요한 정보를 제공한다. 이는 짧

은 기간 내 발생하는 저수율의 변동성을 감지하기 위해서도 

필수적이다. 또한 저수율은 강수량, 온도, 필요수량 등 다른 

환경변수들과 그 자체로 복잡한 상관관계를 갖는다. 하루 전 

저수율은 이러한 변수들의 영향을 종합적으로 반영하는 지표 

역할을 수행한다.

5. 결  론

본 연구는 전라북도 지역의 약 400개 저수지 데이터를 활

용하여 다변량 데이터를 포함한 완전연결신경망 모델로 저수

지별 저수율을 예측하는 데 중점을 두었다. 이 모델은 강수량, 

온도, 필요수량, 날짜의 주기적 특성 및 하루 전 저수율을 입

력 변수로 통합하여 저수율 예측의 정확도를 높이는 것을 목

표로 한다.

본 연구의 핵심 발견은 중장기 예측 성능에 다변량 데이터

의 활용이 중요하다는 것이다. 재귀적 예측 방법을 통해 최대 

한 달 단위까지의 미래 저수율 예측의 정확도를 검증하였으

며, 이 방법이 예측 기간이 길어질수록 누적되는 오차에도 불

구하고 단기 예측에서 변동성을 잘 포착하고 정확도를 향상시

킬 수 있음을 보여준다. 또한, Ablation Study를 통해 각 입력 

변수가 예측 성능에 미치는 구체적인 영향을 분석함으로써, 

향후 모델의 성능 개선 방향에 대한 인사이트를 제공한다.

이러한 결과는 저수율 예측을 위한 기계학습 모델의 개발

뿐만 아니라, 저수지 관리와 농업용수 공급 계획에 있어 유용

한 의사결정 도구로서의 가능성을 보여준다. 더욱이, 중장기 

예측 결과는 이 분야의 향후 연구와 모델 개발에 기초자료로 

활용될 수 있다.

향후 연구에서는 저수지별 학습 모델이 아닌 일반화된 통

합 모델 개발이 필요하며, 이를 위해 개별 저수지 학습에서 사

용되지 않은 유역면적, 수혜면적, 깊이 등의 고정값을 추가적

으로 활용할 수 있다. 또한 예측 모델의 고도화를 통한 성능 

개선 방안과 중장기 재귀적 예측 성능을 더욱 향상시킬 방안

을 모색해야 하며, 이러한 연구들은 향후 농업용수 관리와 가

뭄 대비에 실질적인 도움을 줄 수 있을 것이다.
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