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정보과학회논문지 제44권 제6호(2017. 6)

딥러닝 기반 침수 수위 예측: 
미국 텍사스 트리니티강 사례연구

(Water Level Forecasting based on Deep Learning: 

A Use Case of Trinity River-Texas-The United States)

트란 광 카이
†
      송 사 광

††

                              (Quang-Khai Tran)         (Sa-kwang Song)

요 약 도시에서 홍수 피해를 방지하기 위한 침수를 예측하기 위해 본 논문에서는 딥러닝(Deep Learning) 

기법을 적용한다. 딥러닝 기법 중 시계열 데이터 분석에 적합한 Recurrent Neural Networks (RNNs)을 

활용하여 강의 수위 관측 데이터를 학습하고 침수 가능성을 예측하였다. 예측 정확도 검증을 위해 사용한 

데이터는 미국의 트리니티강의 데이터로, 학습을 위해 2013 년부터 2015 년까지 데이터를 사용하였고 평

가 데이터로는 2016 년 데이터를 사용하였다. 입력은 16개의 레코드로 구성된 15분단위의 시계열 데이터

를 사용하였고, 출력으로는 30분과 60분 후의 강의 수위 예측 정보이다. 실험에 사용한 딥러닝 모델들은 

표준 RNN, RNN-BPTT(Back Propagation Through Time), LSTM(Long Short-Term Memory)을 사

용했는데, 그 중 LSTM의 NE(Nash Efficiency)가 0.98을 넘는 정확도로 기존 연구에 비해 매우 높은 성

능 향상을 보였고, 표준 RNN과 RNN-BPTT에 비해서도 좋은 성능을 보였다.

키워드: 침수 예측, 딥러닝, RNN, BPTT, LSTM

Abstract This paper presents an attempt to apply Deep Learning technology to solve the problem 

of forecasting floods in urban areas. We employ Recurrent Neural Networks (RNNs), which are 

suitable for analyzing time series data, to learn observed data of river water and to predict the water 

level. To test the model, we use water observation data of a station in the Trinity river, Texas, the 

U.S., with data from 2013 to 2015 for training and data in 2016 for testing. Input of the neural networks 

is a 16-record-length sequence of 15-minute-interval time-series data, and output is the predicted 

value of the water level at the next 30 minutes and 60 minutes. In the experiment, we compare three 

Deep Learning models including standard RNN, RNN trained with Back Propagation Through Time 

(RNN-BPTT), and Long Short-Term Memory (LSTM). The prediction quality of LSTM can obtain 

Nash Efficiency exceeding 0.98, while the standard RNN and RNN-BPTT also provide very high 

accuracy.

Keywords: water level forecasting, deep learning, recurrent neural networks, back propagation 

through time, long short-term memory
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1. 서 론

최근 텍스트나 이미지, 비디오 등의 데이터 분석에 딥

러닝 기법을 적용하여 효과적인 성능향상을 본 연구가 

많이 있다[9]. 하지만 이러한 딥러닝 기술은 홍수 예보 

등과 같은 강의 수위를 예측하는 문제에는 적용된 사례

를 찾기가 어렵다. 일부 도시 침수를 예측하기 위한 수

치예측 모델들이 연구되었지만 시계열 데이터를 대상으

로 하는 연구는 예측 모델의 연산 복잡성으로 인해, 실

시간으로 대응하기는 어려운 문제가 존재한다.

딥러닝 기술이 주목받기 전에, 수위 예측[1,5] 및 강우

로 인한 홍수 관리[6]를 위해 인공 신경망(Artificial 

Neural Networks - ANNs), Neuron-Fuzzy 및 Sup-

port Vector Machines과 같은 머신러닝 기법이 사용되

어왔다. 관련 연구[5]에서는 일일 관측 자료에 기반한 

24시간 빈도의 강의 유량 예측은 0.822에서 0.887의 

Nash Efficiency(NE, 부록)로 예측되었다. [2]에서는 이

와 같은 문제를 해결하기 위해 ANN과 Dynamic ANN

를 사용한다. 또한, 해당 연구에서는 ANN과 두 개의 

Elman 신경망을 결합하여 6단계 수위 예측을 수행하여 

10분 단위의 예측에서 NE 지표로 약 0.93으로 가장 좋

은 결과를 얻었고, 30분 및 60분 단위의 예측에서는 각

각 약 0.72 및 0.67로 가장 좋은 결과를 얻었다. 기존 

연구들은 딥러닝과는 다른 방법을 사용하였거나, 딥러닝 

방법을 이용할 경우 높은 정확도를 보여주지 못했다 

(특히 한 시간 앞의 수위를 실시간으로 예측하는 경우). 

따라서, 정확하고 신속하게 예측을 수행하는 딥러닝 기

법을 이용하는 것이 바람직하다.

그림 1 연구 장소: 검은 색 삼각형(Texas 지도[13])

Fig. 1 Studied location: the pointed black triangle (Texas 

map, downloaded from [13])

본 논문에서는 강 수위의 실시간 예측 문제를 해결하

기 위해, 시계열 데이터 분석에 강점을 가진 Recurrent 

Neural Networks(RNNs)[10]를 사용한다. 제안하는 방

법의 유용성을 입증하기 위해, 일반 RNN과 Back Propa-

gation Through Time(BPTT)[11]으로 학습하는 RNN 

(RNN-BPTT) 및 최근 Long Short-Term Memory 

(LSTM)[3,4,7]의 정확도를 비교한다. 이를 위해, 그림 1

의 미국 텍사스 트리니티강(Trinity River - Texas - 

the U.S)에 있는 수위 관측소(ID: ‘USGS 08057000’) 

사례를 고찰한다[13]. 해당 지역은 침수가 자주 발생하

고, 상세한 수치 정보를 제공하기 때문에 제안하는 방법

의 성능을 평가하기에 적합하다. 실험 데이터는 15분마

다 기록되었으며 각 레코드는 세 종류 - 하천 유량 

(discharge (feet3/s)), 강수량(precipitation(inches), 수

위(water level(feet)) -의 변수들을 가진다. 예측 결과

는 예측 모델을 통해 생성된 30분 및 60분 후의 강 수

위이다.

이 연구의 주요 공헌 중 하나는 홍수 예측을 목표로 

하천 수위 예측을 위해 딥러닝 기술을 도입한 것이다. 

다음 섹션에서는 모델을 설계하고 입력과 출력 데이터

를 구성하는 방법을 보여주고 실험 결과를 논의한다. 또

한, RNN 모델은 문헌 [3,4,7,8]에서와 같이 Vanishing 

Gradient 문제를 가지고 있는데, LSTM은 이 문제에 

대한 좋은 해결책으로 사용되고 있다. 본 연구에서는 침

수 수위 예측에서 다양한 RNNs 계열의 딥러닝 방법론

이 어떤 효과를 보이는지 검증하고자 한다.

2. 예측 모델

표준 RNN 모델은 그림 2와 같다. 이때, 시간 ‘ ’에 

있는 활성화 함수들은 다음과 같다:

- 은닉층 (hidden layer):

  tanh    

- 출력층 (output layer): 

   

‘ ’는 입력 변수이고 ‘ ’는 출력 변수이며 ‘ ’는 은닉

그림 2 표준 Recurrent Neural Network 모델[9]

Fig. 2 Standard RNN model adapted from [9]
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층의 상태를 의미한다. 그리고 ‘ ’, ‘ ’과 ‘ ’ 매개변수

들은 네트워크의 가중치(‘weights’)들이다. 이 함수들에

서는 편차(bias)도 이용하고 이 가중치들과 편차는 임의

로 초기화된다. 그런 다음 통계적 경사 하강법(Stocha-

stic Gradient Descent)을 이용한 역전파(Back-propa-

gation) 알고리즘을 사용하여 이러한 가중치를 학습한

다. 각 반복 시점에 출력 값과 정답과의 차이인 오류 값

은 출력층으로부터 은닉층과 이전 시간 단계로 역방향 

전송된다. 이보다 조금 더 진보된 RNN-BPTT는 오류 

값을 모든 이전 시간 단계로 역으로 보낸다.

문헌[4]에 LSTM의 많은 변형을 확인할 수 있지만 

이 연구에서는 Hochreiter[7]가 소개한 표준 버전을 사

용한다. 이 구조에서는 위의 RNN 구조의 은닉층이 메

모리 셀 연산으로 대체되며(자세한 내용은 [7] 참조) 출

력층은 동일하게 유지된다. 본 연구에서 사용한 LSTM 

메모리 셀 연산과 활성화 함수들은 다음과 같다:

        input gate

       forget gate

        output gate

        block input

      cell state

  tanh  block output

( : sigmoid 함수; *: elementwise 곱셈)

3. 실험 및 평가

3.1 실험 설정

수집된 데이터는 다음과 같다. 각 입력 데이터는 15분 

간격으로 입력되는 4시간 동안의 16 레코드를 사용한다. 

이 시계열 데이터는 그리 길지 않아 RNN-BPTT와 

LSTM의 Truncate-step을 1로 설정하였다. 학습 자료

는 2013년 5월부터 2015년 12월까지 데이터(91,300레코

드: 87.3%)이고 평가 자료는 2016년 1월부터 5월까지 

데이터(13,292레코드: 12.7%)이다. 예상되는 값의 범위

는 22.16ft에서 35.94ft까지이다. 모든 데이터들은 정규

화(normalized)하였고 반복 실험을 통해 조정된 네트워

크 설정은 다음과 같다: (1) 은닉층은 6개 노드들로 구

성되었고, (2) 학습을 위한 반복 횟수(epochs)는 200이

다. (3) 학습율(Learning Rate)은 0.05를 사용하였다. 이 

학습율은 학습과정(each epoch)에서 평균 제곱근 오차

(Root Mean Squared Error(RMSE))로 표현되는 학습 

오류가 증가할 때마다 반으로 감소된다.

그리고 예측 실험을 위한 프로그램은 Python-2.7과 

Theano 딥러닝 라이브러리[12]로 구현하였고 실험 속도 

향상을 위한 가속기로는 GeForce GTX 980M-GPU을 

사용하였다.

3.2 결과 및 토론

실험시 학습에 걸린 시간은 표준 RNN이 가장 빨랐

고 예상과 같이 LSTM이 가장 느린 결과를 얻을 수 있

었다(표 1). 하지만 학습시간과 달리 실제 예측은 지연

없이 바로바로 결과를 얻을 수 있다. 그림 3은 학습과정

에서 반복(iteration)이 5 epoch 이후에 진행됨에 따른 

오류값을 RMSE으로 표시한 그래프인데, LSTM이 다

른 두 알고리즘에 비해 늦게 수렴해 가지만, 결과적으로 

가장 좋은 검증(Validation) 정확도를 보여주고 있다 

(0.0에서 1.0까지의 정규화 된 값을 예측할 때 RMSE = 

0.0045로 최저 오류를 보임(표 1)). RNN-BPTT는 두번

째 성능를 보이지만 표준 RNN은 상대적으로 낮은 성능

를 보인다. 이 결과는 학습 과정에서 표준 RNN이 

RNN-BPTT 및 LSTM과 같은 다른 개선된 방법보다 

더 일찍 수렴하지만 전역 최적해(global optimum)보다

는 지역 최적해(local optimum)에 빠지는 현상을 보인

다. 또한, 이러한 연구 맥락에서 LSTM이 더 나은 최적

을 찾기에 더 효율적이라고 보인다. 이러한 현상은 다른 

문헌의 딥러닝 연구 결과와 유사하다.

예측 능력의 관점에서 위 세 모델들은 모두 30분

(Predic-ted-30) 후의 예측과 60분(Predicted-60) 후 예

측이 0.98 이상의 NE를 보여 잘 예측한다고 할 수 있

다. 또한, 이 결과는 [2]와 [5]의 결과보다 더 정확하게

표 1 학습 시간별 검증 오류 및 예측 오류

Table 1 Training time, validation errors and prediction 

errors

RNN RNN-BPTT LSTM

Training

Training time

(hours)
～14 ～22 ～67

Validation

(RMSE-

normalized)

0.0076 0.0064 0.0045

Testing

One prediction

(milliseconds)
~1.6 ~1.6 ~2.8

RMSE-30

minutes

(normalized)

0.0102 0.0091 0.0077

RMSE-60

minutes

(normalized)

0.0105 00092 0.0079

RMSE-30

minutes

(feet)

0.4289 0.3839 0.3246

RMSE-60

minutes

(feet)

0.4420 0.3845 0.3317

NE-30

minutes
0.9831 0.9865 0.9903

NE-60

minutes
0.9820 0.9864 0.9898
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예측하였다. 다만, 30분 예측이 60분 예측보다 더 정확

한 것을 보여주는 것은 일반적인 시계열 예측의 현상과 

유사하다고 할 수 있다. 세 알고리즘 중 LSTM은 30분 

또는 60분의 시간에 상관없이 가장 잘 학습할 뿐만 아

니라 예측 능력도 가장 좋은 결과를 보인다. 특히, 그림 

4,5,6에서 볼 수 있듯이, 30 feet이상(점선:범람)의 침수 

상황에서도 아주 잘 예측하는 것을 확인할 수 있다. 30

분 예측의 RMSE 범위는 0.4289ft에서 0.3246ft까지 이

고 60분 예측의 RMSE 범위가 0.4420ft에서 0.3317ft까

지 이므로, 세 모델들의 예측 가능성은 매우 유효하다 

(표 1). 또한 그림 7,8,9 산포도를 통해서도 각 모델별 

예측결과 와 실측값 간에 매우 큰 연관도를 볼 수 있다.

LSTM이 학습과 예측 모두에서 단순 RNN과 RNN- 

BPTT를 능가하는 이유는 VG(Vanishing Gradient) 문

제 해결 능력 여부에 달린 것으로 보인다. 비록 이 연구

에서 사용된 서열 길이가 상당히 길지는 않지만(16 레

코드) VG 문제는 여전히 전통적인 RNN 모델의 성능향

상에 방해가 되는 것으로 보인다. LSTM에는 시퀀스의 

장기 종속성을 연결할 수 있으므로 VG 문제는 학습 시

에 조금 줄어든다. 향후 연구에서는 더 긴 입력 데이터 

시퀀스와 예측 시간의 단계를 증가시켜 이 문제를 더 

자세히 연구할 것이다. 이 상황에서 그래디언트가 급증

하거나 유실될 수 있다. 이를 통해 LSTM이 VG의 영

향을 크게 줄일 수 있는지 확인할 수 있을 것이다.

게다가 모든 알고리즘은 하나의 예측(순방향 전파) 

(표 1)을 수행하는데 단지 수 밀리 초가 필요하다는 점

에 유의해야 한다. LSTM은 학습 과정과 마찬가지로 

복잡한 구조로 인해 예측을 수행하는데 시간이 많이 걸

린다. 그러나 이러한 상황(～2.8 밀리 초)에서도 제안된 

모델은 예측된 값을 거의 즉시 제공할 수 있다. 따라서 

이 모델은 실시간 상황에서 수위 예측에 사용될 수 있다.

그림 3 세 알고리즘별 수렴 과정(5 epoch 이후)

Fig. 3 Convergence process(after the 5th epoch)

4. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 최근 좋은 성능을 보이는 표준 RNN, 

RNN-BPTT, LSTM 등의 다양한 딥러닝 알고리즘 사

용하여 시계열 침수센서 데이터를 분석하여 높은 예측 

정확도를 얻을 수 있었다. 이러한 3가지 종류의 딥러닝 

네트워크들 활용하여 미래 수위 패턴을 학습 및 예측한 

결과, NE값이 0.98 이상의 높은 값을 얻었고, 30분 수

위예측에서 60분 예측보다 높은 정확도를 얻을 수 있었

다. 특히, 시계열 데이터에 좋은 성능을 보이는 LSTM 

알고리즘이 미래의 수위 예측에서도 가장 좋은 예측 정

확도를 보였다. RNN-BPTT와 표준 RNN이 뒤를 이었

다. 이러한 모델들의 학습 데이터의 양이나 학습 설정에 

따라 학습 시간이 상대적으로 길지만, 실제 적용을 위한 

예측에서는 거의 실시간으로 침수 예측이 가능하기 때

문에 실제 예측 활용도 가능한 결과이다.

향후 연구로는, 좀 더 빠른 수위 예측을 위해 기상 예

측 정보를 활용하여 30분, 60분 예측을 넘어 3시간, 6시

간, 더 나아가 24시간, 48시간 등의 긴 시간 예측을 수

그림 4 표준 RNN의 예측한 패턴

Fig. 4 Predicted patterns of standard RNN

그림 5 RNN-BPTT의 예측한 패턴

Fig. 5 Predicted patterns of RNN-BPTT
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그림 6 LSTM의 예측한 패턴

Fig. 6 Predicted patterns of LSTM

그림 7 표준 RNN의 예측결과의 산포도

Fig. 7 Scatter plot of values predicted by standard RNN

그림 8 RNN-BPTT의 예측결과의 산포도

Fig. 8 Scatter plot of values predicted by RNN-BPTT

그림 9 LSTM의 예측결과의 산포도

Fig. 9 Scatter plot of values predicted by LSTM

행하고자 한다. 이를 위해서 위성영상, 레이더 영상 등

을 활용하여 예측 정확도를 높이고자 한다.
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부 록

‘Nash Efficiency’(NE) 또는 ‘Nash-Sutcliffe efficiency 

coefficient’는 수위 예측 성능을 측정하는 데 사용되며 
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다음과 같이 계산한다[2,5]:

 


  




 


  








‘ ’는 샘플 수이고 
 와 

 는 관측값과 예측값들 

이다. 
  는 관측 평균 값이다. NE 값이 1.0에 가까울 

수록되면 예측 정확도가 높아진다.
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