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요 약

부족한 하천유출 관측 데이터는 모델 보정 작업을 어렵게 만들어 모델의 성능 향상을 제한한다. 위성 기반 원격탐사 
자료는 수문 관련 데이터의 확보에 적극적으로 활용될 수 있으므로 새로운 대안이 될 수 있다. 최근에는 여러 연구를 
통하여 기존의 개념적/물리적 모델보다는 인공지능을 이용한 해법이 더 적절하다는 평가를 받고 있다. 본 연구에서는 
다양한 순환 신경망들과 의사결정나무 기반 알고리즘들을 결합한 자료 기반 접근 방식을 제안하였다. 또한 인공지능 
학습을 위하여 인공위성 원격탐사 정보의 활용성을 조사하였다. 본 연구에서 위성영상은 MODIS와 SMAP의 자료가 
사용된다. 공적으로 공개된 25개 유역의 자료를 사용하여 제안된 접근 방식을 검증하였다. 전통적인 지역화 접근법에
서 착안하여 모든 유역의 자료를 통합하여 하나의 자료 기반 모델을 학습하는 전략을 채택하였으며, Leave-one-out 
cross-validation 지역화 설정을 이용하여 하나의 모델이 다양한 유역의 하천유출을 예측함으로써 제안된 접근 방식
의 잠재력을 평가하였다. GRU + Light GBM 모델이 대상 유역에 적합한 모델 조합으로 판명되었으며(25개 미계측 
유역 일 하천유량 예측 모형효율계수 평균 0.7187) 하천유출이 매우 작은 시기를 제외하면 우수한 미계측 유역의 하
천유출 예측 성능을 보여주었다. 인공위성 원격탐사 정보의 영향력은 최대 10% 정도로 파악되었으며, 위성 정보의 
추가 적용이 풍수기 또는 평수기보다는 저수기 또는 갈수기의 하천유출 예측에 더 큰 영향을 미쳤다.

핵심용어 : 인공지능 모형, 자료 기반 모형, 인공위성 원격탐사 정보, 미계측 유역 예측
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1. 서 론

하천유출 관측 데이터의 부족은 세계적으로 큰 주목을 받

고 있다. Global Runoff Data Center의 지도 추적 하천유

출 자료(Global Runoff Data Center, 2020)를 살펴보면 

매우 적은 수의 관측소가 있는 광대한 지역을 발견할 수 있

다. 특히 중국, 인도, 중앙아메리카, 남아메리카, 오세아니

아, 아프리카와 같은 지역에서는 일 유출 관측치가 기록되

더라도 공개적으로 접근할 수 있는 경우는 거의 없다. 이와 

같은 자료 부족으로 인해 수문 모델의 보정에 큰 어려움이 

발생하고 있다. 현재 대부분의 하천유출 예측은 과거 유출

기록을 기반으로 광범위한 매개변수 조정이 필요한 수문 

모델을 기반으로 하고 있으나(Choi et al., 2021; Feng et 

al., 2021), Worldbank (2018)에 따르면 심지어 산업화한 

고소득 국가에서도 수문 관측소의 수가 감소하고 있다. 미

국에서는 30년 이상의 유출기록을 가진 2,500개 이상의 하

천 관측소가 중단되었다고 보고되었다(USGS, 2018). 부족

한 관측 데이터는 모델 보정 작업을 어렵게 만들어 모델의 

성능 향상을 제한한다.

이러한 도전적인 상황에서 위성 기반 원격탐사 자료는 수문 

관련 데이터를 확보하는 데 적극적으로 활용될 수 있음에 

따라(Fekete et al., 2015), 이를 이용한 미계측 유역에서의 하

천유출 예측은 수문학 분야의 중요한 과제 중 하나가 되고 있

다(Hrachowitz et al., 2013). 위성으로 관측된 토양수분, 

식생, 및/또는 증발산 자료의 활용은 PUB에 잠재적으로 유

용할 것으로 예상된다. 예를 들어 위성 관측된 토양수분은 

자료 동화 접근법과 결합하여 하천유출 모의 개선을 위해 

사용되었으며(Yan and Moradkhani, 2016), 최근 다른 연

구에서는 수문 모델의 보정에도 이용된 바 있다(Choi et 

al., 2021). 실제증발산은 일반적으로 계측 유역에서 하천유

량 기반의 보정 프로세스를 보조하거나(Wambura et al., 

2018), 종종 단독으로 수문 모형의 보정에 사용되어 하천유량

의 예측 성능개선 여부가 실험되었다(Kunnath- Poovakka et 

al., 2021). 반면, 위성 관측으로부터 산정된 다양한 식생지

수는 생태 수문 모형과 결합하여 입력 매개변수 또는 보정

을 위한 관측된 자료로 사용되었다(Choi et al., 2023).

자료 기반 접근 방식은 특별한 가정 없이 자료에서 직접 

기상 입력과 하천유출 출력 사이의 관계를 정량화한다. 최

근 Hochreiter and Schmidhuber(1997)가 개발한 LSTM 

(Long-Short Term Memory)을 이용하면, 미국 전역의 하

천유출 예측에서 기존의 개념적/물리적 모델을 능가하는 

높은 성능을 달성할 수 있음이 보고되었다(Fang et al., 

2020; Gauch et al., 2021; Lees et al., 2021, Choi et al., 

2022b). 학습에 사용되는 유역의 다양성이 클수록 인공지

능이 기상 입력과 하천유출 사이의 관계를 더 일반적으로 

학습할 수 있다는 관점에서 자료 기반 접근 방식은 미계측 

유역의 하천유출 예측을 위한 좋은 대안이 될 수 있다

(Kratzert et al., 2022). 수문 분야에서 딥러닝을 이용한 미

계측 지역의 예측 연구는 Kratzert et al. (2018)의 연구를 

통해 상당한 진전을 이루었으며(Arsenault et al., 2023), 

기상 자료와 유역 특성만을 사용하여 미계측 유역의 하천

유출을 예측하는 가능성을 제시하고 있다. Choi et al. 

(2022a)의 연구에서도 LSTM 지역화 모델이 우리나라의 

13개 댐 유역에서 뛰어난 결과를 얻었음을 보고하였다.

지역화를 위한 자료에는 유역의 물리적 속성이 포함될 수 

있다. Kratzert et al. (2019)은 기상 자료뿐만 아니라 정적

인 유역 속성을 고려하는 Entity-Aware-LSTM이라는 모

델을 제안하였으나, 우리나라 유역에 관한 연구(Choi et al. 

2022a)에서는 유역 속성의 포함이 모델 성능에 큰 역할을 

하지 않을 수도 있음이 보고되었다. 다른 한편으로, Won 

et al. (2023)의 연구에서는 순환 신경망(Recurrent Neural 

Network, RNN)과 의사결정나무(Decision Tree, DT) 기

반의 기계학습기법을 결합한 모델을 사용하여 유역 속성 

정보가 미계측 유역의 예측에 미치는 상대적인 중요도가 

Abstract

Lack of streamflow observations makes model calibration difficult and limits model performance improvement.
Satellite-based remote sensing products offer a new alternative as they can be actively utilized to obtain hydrological 
data. Recently, several studies have shown that artificial intelligence-based solutions are more appropriate than 
traditional conceptual and physical models. In this study, a data-driven approach combining various recurrent 
neural networks and decision tree-based algorithms is proposed, and the utilization of satellite remote sensing 
information for AI training is investigated. The satellite imagery used in this study is from MODIS and SMAP. The 
proposed approach is validated using publicly available data from 25 watersheds. Inspired by the traditional 
regionalization approach, a strategy is adopted to learn one data-driven model by integrating data from all basins, 
and the potential of the proposed approach is evaluated by using a leave-one-out cross-validation regionalization 
setting to predict streamflow from different basins with one model. The GRU + Light GBM model was found to be a 
suitable model combination for target basins and showed good streamflow prediction performance in ungauged 
basins (The average model efficiency coefficient for predicting daily streamflow in 25 ungauged basins is 0.7187) 
except for the period when streamflow is very small. The influence of satellite remote sensing information was found 
to be up to 10%, with the additional application of satellite information having a greater impact on streamflow 
prediction during low or dry seasons than during wet or normal seasons.

Key words : Artificial intelligence model, Data-driven model, Prediction of ungauged basin, Satellite remote sensing 
information
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5% 내외인 것으로 제시되었다.

앞서 언급한 모든 자료 기반 연구는 모델 개발을 위해 지

상에서 관측한 자료를 사용하였다. 본 연구에서는 인공위성 

원격탐사 자료를 사용하여 RNN과 DT를 이용한 인공지능

을 학습하면 얼마만큼의 성능개선을 기대할 수 있을지를 

살펴보고자 하였다. 구체적으로 우리나라 25개 유역을 대

상으로 위성 기반 정보를 결합하여 RNN과 DT를 이용한 

인공지능 모델을 개발하고, 그 성능을 지상에서 얻을 수 있

는 유역 속성 자료로 개발된 모델과 비교하였다. 이를 위한 

인공지능 모델은 RNN과 DT 기반 알고리즘의 통합된 접

근 방식으로 구성된다. 더불어 우리가 비교적 쉽게 구성할 

수 있는 RNN 모델들과 DT 기반 알고리즘들의 성능 차이

를 살펴보았다. 일반적으로 많이 사용되는 RNN 모델들 및 

DT 기반 알고리즘들의 조합을 테스트 해 봄으로써 우리나

라에 가장 적절한 RNN-DT 결합 모델 조합을 탐색해 보

고자 한다.

2. 자료 및 방법

2.1 대상 유역 및 자료

본 연구에서는 우리나라 25개의 유역을 대상으로 진행되

었으며, 이에 관한 지리적 위치는 Fig. 1에서 확인할 수 있

다. 모델 훈련 및 테스트를 위하여 2016년부터 2020년까지

의 기상 자료와 하천유출 자료가 사용되었다.

기상 자료는 기상청의 기상자료개방포털(https://data.kma.go.kr 

/cmmn/main.do)을 통해 수집되었다. 각 유역에 영향을 미치

는 기상 관측소는 Fig. 1에서 검은 점으로 표시되어 있으며, 

해당 관측소에서 관측된 일-단위 강수량 및 기상 요소(최저 

및 최고 기온, 풍속, 이슬점 등)을 수집하였다. 이후에는 티센

망을 활용하여 유역 내 공간 평균 시계열을 생성하였다. 또한, 

모델의 입력 변수 중 하나인 잠재증발산은 일일 기상 요소를 

기반으로 Penman-Monteith 방법(Allen et al., 1998; Won 

et al., 2020)을 활용하여 계산하였다.

하천유출 자료는 환경부의 국가수자원관리종합정보시스

템(http://www.wamis.go.kr/)에서 입수하였으며, 연구 대

상 유역에 대한 Curve Number (CN), 포화투수계수 (Ks), 

불투수율 (IMP) 등의 토양 및 토지 특성은 농촌진흥청과 

환경부에서 제공하는 토양도 및 토지 피복도를 이용하여 

획득하였다. 대상 유역에 대한 간략한 정보는 Table 1에 요

약되어 있다.

본 연구에서는 위성 기반 자료를 활용하여 유역의 속성을 

정의하였다. 이를 위해 두 가지 자료, 즉 잎면적지수(Leap 

Area Index, LAI)와 실제증발산(ET)은 Land Processes 

Distributed Active Archive Centre(https://lpdaac.usgs.gov/)

에서 제공하는 Level-4 MODIS(Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer) global LAI(MOD15A2H)와 ET(MOD16A2) 

자료를 활용하였다. 이러한 MODIS 자료는 500m의 공간 

해상도와 8일의 시간 해상도를 가지고 있다. 본 연구에서는 

8일 동안의 자료가 일별로 변화가 없다는 가정을 적용하였

다. MODIS 자료의 경우 실제 관측자료를 이용한 품질관

리가 필요한 때도 있지만, 본 연구에서는 MODIS에서 얻

은 원자료를 그대로 사용하였다.

또한, 토양수분 정보는 National Snow and Ice Data Center 

Distributed Active Archive Center (https://nsidc.org/data/ 

data-programs/nsidc-daac)에서 제공하는 SMAP(Soil Moisture 

Active Passive) L4_SM을 사용하였다. 이 자료는 NASA 유역 

지표면 모델로부터 SMAP L-band 밝기 온도 관측을 활용하여 

Fig. 1. Study watersheds
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생성된 토양수분 자료로, 지표면부터 지표면 아래 1,000mm

까지의 정규화된 토양수분 자료(표면 및 뿌리 영역 토양수분

에 대한 전체 추정치)를 제공한다. 이 자료의 시간 해상도는 

3시간이며, 공간 해상도는 9km이다. 이와 같은 3시간 간격의 

자료를 본 연구에서는 일별 자료로 평균화하여 활용하였다.

끝으로, 모든 위성 자료는 해당 유역의 공간 평균 자료로 

재구성되었다.

2.2 방법

우리 연구의 주된 목적은 자료 기반 모델의 PUB(Predictions 

of Ungauged Basins) 성능을 테스트하는 것이다. 이때, 미계

측 유역의 경우에는 관측자료가 없으므로 그 유역에 대한 

맞춤형 학습이 불가능하다. 프로세스 기반의 모델을 이용할 

때는 인근 계측 유역에서 추정된 모델 매개변수를 미계측 

지역으로 전이하는 지역화 접근법이 적용된다. 그러나 자료 

기반 모델은 학습 과정에서 특정 계측 유역의 정보만을 이용할 

경우, 데이터 부족에 따른 overfitting과 out-of-distribution 

prediction에 직면할 수 있다. 이러한 문제들은 학습할 자

료의 양이 작거나 예측자료와 학습자료의 패턴이 크게 다

를 때 발생한다. 특히, RNN 기반의 모델은 순수하게 학습

자료로부터 입력과 출력 시퀀스 사이의 관계를 학습한다. 

학습자료와 예측자료가 유사한 수문학적 변동성을 가질 때 

RNN은 의미 있는 예측을 제공할 수 있지만, 그렇지 않을 

때는 경험한 적이 없는 패턴을 올바르게 추정할 수 없다

(Choi et al., 2022a). 관측된 데이터를 활용하여 수문 프로

세스를 학습하는 자료 기반 모델의 특성으로 인하여, 많은 

양의 훈련 데이터는 모델이 더 일반적이고 추상적인 패턴

을 학습하는 데 도움이 된다(Schmidhuber, 2015; Lee et 

al., 2021). 모델이 강우-유출 프로세스를 더 명확하게 학

습하기 위해서는 가능한 많은 유역의 자료를 활용하는 것

이 바람직하므로, 본 연구에서는 사용할 수 있는 모든 유역

의 자료를 통합하여 하나의 자료 기반 모델을 학습하는 전

략을 채택하였다. 이는 적절한 수문학적 모델을 이용하여 

미계측 유역의 하천유출을 예측하는 전통적인 지역화 접근

법의 자료 기반 버전이라고 정의할 수 있다.

실험적으로는 25개의 유역을 대상으로 Leave-one-out 

Cross-Validation (LOOCV) 방법을 적용하였다. 이 방법

은 특정한 1개 유역을 미계측 유역으로 가정하고, 나머지 

24개 유역의 자료를 사용하여 모델을 학습한다. 그다음, 학

습된 모델을 이용하여 가정된 미계측 유역의 하천유출을 

예측하고 예측성능을 평가한다. 이러한 프로세스는 모든 

25개 유역이 테스트될 때까지 반복된다. 결과적으로, 25개

Table 1. Hydro-meteorological information for study watersheds.

ID Watershed
Area
(㎢)

CN


(㎜/d)
IMP

P
(㎜/yr)

PET
(㎜/yr)

1 Seomjingam Dam 763 67 133.8 0.0750 1,354 1,006

2 Namgang Dam 2,282 63 156.4 0.0582 1,487 1,077

3 Andong Dam 1,591 59 177.5 0.0579 1,104 1,020

4 Goisan Dam 677 67 132.5 0.0464 1,315 1,043

5 Habcheon Dam 929 57 191.8 0.0629 1,259 1,054

6 Gwangdon Dam 121 69 127.7 0.0362 1,250 934

7 Unmun Dam 302 67 134.4 0.0516 1,155 1,136

8 Yeoju Wonbugyo 520 62 179.9 0.0807 1,188 1,048

9 Daejeon Wonchongyo 609 60 176.9 0.1312 1,295 1,023

10 Okcheon Sangyeri 491 63 168.1 0.0564 1,362 1,023

11 Hwasun Sinseonggyo 411 62 153.1 0.0646 1,403 1,032

12 Namyangju Jingwangyo 202 60 178.3 0.0878 1,219 1,045

13 Yesan Chunguidaegyo 221 70 129.1 0.0919 1,235 1,088

14 Boryeong Dam 162 56 187.1 0.0729 1,065 952

15 Hampyeong Hakyagyo 115 72 115.8 0.0879 1,034 895

16 Yeongweol Buksangri 1,616 60 171.4 0.0417 1,151 1,024

17 Mungyeong Gimyongri 612 62 162.7 0.0473 1,328 1,129

18 Buyeo Jicheongyo 209 62 161.7 0.0571 1,228 992

19 Cheongju Heungdeokgyo 168 66 158.9 0.1220 1,186 1,079

20 Jangheung Gamcheongyo 152 65 153.6 0.0707 1,399 1,026

21 Yongdam Dam 930 61 174.6 0.0784 1,449 1,010

22 Hoiseong Dam 208 52 216.7 0.0458 1,159 1,025

23 Buyeo Seokdonggyo 156 68 122.4 0.0768 1,247 1,000

24 Soyangang Dam 2,694 51 208.0 0.0586 1,231 1,038

25 Chungju Dam 6,661 62 156.5 0.0491 1,205 1,040
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의 모델이 생성되며, 각 미계측 유역에 대한 예측성능을 평

가하는 데 사용된다. 이 방법을 통해 자료 기반 모델의 미

계측유역 예측성능을 신뢰성 있게 평가할 수 있다.

2.3 학습 전략

본 연구에서는 자료 기반 모델을 통한 미계측 유역에서 

예측성능 향상과 원격 탐사 정보의 영향을 살펴보기 위해 

두 가지 학습 전략을 적용하여 비교 및 분석하고자 하였다. 

1) scheme MG; 2) scheme MGRS.

scheme MG에서는 기상 자료와 유역의 지형 정보를 활

용한다. 사용되는 입력 속성에는 유역 면적, curve number, 

포화투수계수, 불투수면적 비율 등이 포함된다. 이 scheme

은 기상 데이터와 지형 정보만으로 모델을 학습하여 하천

유출을 예측한다. scheme MGRS에서는 scheme MG의 학

습 과정에 미계측 유역에서 유출 예측성능 향상에 도움이 

될 것으로 예상되는 원격 탐사 정보를 추가로 사용한다.

모델은 성능에 대한 원격 탐사 정보의 효과를 명확하게 

식별하기 위하여 RNN과 DT 기반 알고리즘을 결합한 2단

계로 구성된다. 첫 번째 단계인 RNN 모델은 시간적 패턴

을 학습하기 위해 사용된다. 유역 에서 -day의 하천유출 

자료를 예측 대상(target)으로 설정하고,   ,  ,…,

  을 입력자료로 하는 네트워크를 구성하였다. 즉,     ⋯  . RNN 모델의 경우, 

scheme MG에서는 기상 자료만이 입력자료로 사용되며, 

scheme MGRS에서는 기상 자료와 원격 탐사 자료가 동시

에 입력자료로 사용된다. 두 번째 단계에서는 입력 속성들 

사이의 속성 중요도를 표출할 수 있는 DT 기반 모형이 사

용되며, 기상 정보, 지형 정보, 1차 예측 유량 정보, 원격 

탐사 정보의 상대적인 영향을 명시적으로 식별할 수 있게 

된다. 하천유출의 시간적인 패턴만 훈련함으로써 발생하는 

오류를 줄이기 위해, -day의 기상 자료와 1단계 모형의 

출력을 이용하여 -day의 유출자료를 예측하는 DT 기반 

모형이 구성된다. Scheme MG에서는 유역의 지형 정보가 

추가 입력 속성으로 사용되며, Scheme MGRS에서는 지형 

정보와 원격 탐사 정보가 함께 활용된다.

최근에 다양한 학습 알고리즘들이 제안되어 실제 적용되

고 있으므로 수많은 유망한 기계 학습 또는 딥러닝 기법 중

에서 어떤 것이 우리 자료에 더 적합할 것인지를 식별할 필

요가 있다. 본 연구에서는 1단계 RNN 모형화 단계에서는 

LSTM과 GRU(Gated Recurrent Unit)를 각각 선택하였으

며, 2단계 DT 기반 모형화 단계에서는 Random Forest, 

XGBoost, LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)

을 선택하여 각 모형 조합에 따른 성능을 테스트하였다. 

즉, 2×3 = 6개의 모형 조합에 대한 성능을 살펴보았다. 본 

연구에서 수행된 전체적인 모형화 작업 흐름도를 Fig. 2에 

나타내었다. scheme M의 LSTM+RF 조합을 예시로 다시 

설명하면, 아래와 같다.

1) 1단계: 365일 전부터 하루 전까지의 기상 자료를 이

용하여 당일의 하천유량을 예측하는 LSTM 모델

2) 2단계: 1단계에서 예측된 하천유량과 지형자료, 당일

의 기상 자료를 이용하여 당일의 하천유량 최종 예측

본 연구에는 Python 3.9를 주요 프로그래밍 언어로 사용하

였다. 딥러닝 프레임워크로는 Tensorflow 2.9.1을, 기계 학습

을 위한 라이브러리로는 Scikit-learn 1.2.1, Xgboost 1.7.4, 

Lightgbm 3.3.5를 활용하였다. 1단계 RNN 모형에서는 총 

2개의 은닉층과 각 층의 셀/은닉 상태 길이가 30인 네트워크

로 구성되었다. 과적합을 방지하기 위해 30%의 드롭아웃을 

설정하였으며, validation_split = 0.25 상태에서 에포크가 10

번째 지속될 때까지 학습 개선 효과가 나타나지 않는 경우 

학습을 조기 종료시켰다. 배치 당 표본 수는 512로 설정했고, 

최적값을 찾아가는 optimizer로 adam을 사용하였다. 손실 함

수로는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를 사용하

였다. 2단계 DT기반 모형에서는 5-fold cross-validation 기

      

Fig. 2. Modeling workflow diagram
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(a) Box-plot for meteorological characteristics, where P(mm) is annual precipitation, 
PET(mm) is potential evapotranspiration, and AET(mm) is actual evapotranspiration

(b) Box-plot for geographical characteristics, where Area(mm) is watershed area, CN is curve number, 
Ks is saturation hydraulic conductivity, IMP is imperviousness ratio

Fig. 3. Meteorological and geographical characteristics for 25 watersheds.

Fig. 4. Remote sensing information box-plot for 25 watersheds, where SM is daily soil moisture and LAI is leap area index.
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법을 적용하여 모형을 평가하였다. 이외에 모든 하이퍼 파라

미터들은 기본값이 적용되었다. 따라서 하이퍼 파라미터를 

보정하여 각 모형에 적용한다면 더 좋은 예측 성능을 기대해 

볼 수 있으므로, 본 연구의 결과는 우리가 얻을 수 있는 가장 

보수적인 결과일 것이다.

3. 결과 및 고찰

3.1 학습 전략 비교 및 최적 모형 조합 선정

본 연구에서는 지역화 접근법에서 착안하여 미계측 유역

의 하천유량을 예측하기 위해 다수의 계측 유역의 정보를 

통합하여 RNN과 DT 기반 알고리즘의 결합 모형을 학습

하였다. 본 절에서는 scheme MG과 scheme MGRS의 성

능 차이 및 대상 유역에 적합한 최적 모형을 살펴보고자 하

였다. 먼저, 적용된 25개 유역의 연평균 기상 자료 및 지형

자료의 box-plot을 Fig. 3에, 토양수분 및 LAI 자료의 

box-plot을 Fig. 4에 도시하였다. 연평균 강수량, curve 

number, 포화투수계수, 불투수율의 분포는 적절하게 흩어

져 있으나, 연평균 잠재증발산량과 유역 면적의 공간적인 

변동성은 상대적으로 작게 분포되어 있음을 발견할 수 있

다. 토양수분과 잎면적지수의 분포는 유역별로 차이가 있음

을 살펴볼 수 있다. 인공지능 모형은 제공된 자료로부터 수

문 현상을 학습하므로, Figure 3과 4에 제시된 분포에서 유

의미하게 벗어나는 특성을 가진 미계측 유역에 적용할 때

는 많은 주의가 필요하다고 말할 수 있다.

Fig. 5는 각각의 학습 전략 및 모형 조합에 의해 도출된 

25개 미계측 유역의 하천유출의 예측성능을 보여주고 있

다. 각 패널에서 한 개의 점은 특정 모형에서 도출된 하나

의 미계측 유역에 대한 예측성능을 의미한다. 유역에 의존

하여 편차는 존재하지만, 모든 모형에서 약간이나마 scheme 

MG의 성능보다는 scheme MGRS의 성능이 더 우수한 경

향을 발견할 수 있다. 적용된 모델 조합에 따라 다양하지

만, 모델 평균적으로 NSE를 기준으로 정량적으로 살펴보

면, 25개 유역 중 16개 유역에서 위성 자료를 도입함에 따

른 성능개선 효과를 얻을 수 있었으며, 최대 16% 이상의 

성능개선(Watershed 10)이 이루어진 것을 살펴볼 수 있었

다. 참고로 위성 자료를 도입함에 따라 성능이 하락한 나머

지 9개 유역의 경우에는 성능 하락 정도가 최대 7% 미만

이다(Watershed 20). 즉, 이러한 결과는 위성 정보를 예측 

모형에 추가하는 것이 기상 자료 및 지형자료만을 이용하

는 것보다는 미계측 유역의 예측 성능을 높이는 데 약간이

나마 긍정적인 기여가 있음을 의미한다. 여기서 R2는 결정

계수이며, NSE는 Nash – Sutcliffe 모델 효율계수이다(Nash 

and Sutcliffe, 1970). 참고로 NSE가 0.5 이상이면 좋은 성능

이라고 볼 수 있다(Ritter and Munoz-Carpena, 2013; Choi 

and Kim, 2021).

다음으로 25개의 미계측 유역에서 scheme MGRS에 의해 

학습된 모델들로 예측된 하천유출의 성능을 좀 더 상세히 살펴

보았다. 모든 미계측 유역들 및 모델들의 결과로부터 R2는 

0.4328(GRU+XGBoost at Watershed 19)~0.9331 (GRU+ 

LightGBM at Watershed 1)의 분포를 보였으며, 25개 미계

측 유역들에 대한 평균 R2는 0.7148(LSTM+ XGBoost)에서 

0.7518(GRU+LightGBM)의 범위를 나타냈다. NSE의 경우, 

가장 낮은 성능(NSE = 0.3810)은 LSTM+XGBoost를 적용

한 Watershed 10에서 발견되었으며, 가장 높은 성능(NSE 

= 0.9192)은 LSTM+XGBoost를 적용한 Watershed 5에서 기

록되었다. 25개 미계측 유역들에 대한 평균 NSE는 0.6775 

(LSTM+XGBoost)에서 0.7187( GRU+LightGBM)의 범위를 

나타냈다. 모델들의 NSE 성능을 비교를 위하여 scheme MG

와 함께 Fig. 6에 나타내었다.

모델 조합 평균적으로 볼 때, 25개 미계측 유역들에 대한 

NSE의 범위는 0.4583(Watershed 7)~0.8983(Watershed 5)

이었으며, 평균 NSE는 0.7005이었다. 25개 미계측 유역 중 

17개 유역(68%)의 NSE가 0.65 이상이었으며, 25개 유역 중 

92%에서 최소한의 예측 정확도인 0.5 이상의 NSE를 얻을 

      

(a) LSTM+Random Forest           (b) LSTM+XGBoost                (c) LSTM+LightGBM

      

(d) GRU+Random Forest                  (e) GRU+XGBoost                      (f) GRU+LightGBM     

Fig. 5. Prediction performance of streamflow in 25 ungauged basins derived by learning strategy and model combination.
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수 있었다. 가장 나쁜 예측 성능을 보인 모델은 GRU+ 

XGBoost이었다. NSE는 0.2840~0.8972의 범위를 보였으며, 

평균 NSE는 0.6672이었다. 적용 유역들의 56%에서 0.65이

상의 NSE을 얻었으며, NSE가 0.5이상인 유역들의 수는 22개

이었다. GRU+XGBoost의 경우, Watershed 19에서 특히 좋

은 않은 NSE를 기록하였다. 또한 Watershed 7은 모든 모델에

서 성능이 만족스럽지는 않았다. 흥미로운 사실은 LSTM+ 

XGBoost에서 가장 낮은 성능과 가장 높은 성능이 동시에 

발견되었다는 것이다. 이러한 사실은 모델 성능의 우수성을 

살펴보고자 할 때는 가능한 많은 유역에서 테스트해야 할 필

요성을 말해주는 것이다.

각각의 학습 전략 및 모형 조합에 대한 25개 미계측 유역

의 평균적인 예측 성능은 Figure 7과 같다. 2개의 학습 전

략 모두 GRU+LightGBM 모형 조합이 우수한 예측 성능

을 보여주었으며, 가장 예측 성능이 높은 것은 scheme 

MGRS(R2 = 0.7518, NSE = 0.7187)로 나타났으며, 성능

지표에 기반한다면 GRU+LightGBM 모형 조합이 대상 유

역에 가장 적절한 최적 조합으로 볼 수 있다.

Fig. 8은 scheme MGRS의 학습 전략에 의해 훈련된 GRU 

+ Light GBM 결합 모델의 결과를 보여주고 있다. 

Watershed 1, 7, 22를 각각 하나씩 미계측 유역으로 가정한 

후, 해당 유역을 제외한 나머지 유역들의 기상 자료와 하천

유출 자료가 모델의 학습자료로 사용되었다. Watershed 1을 

미계측 유역으로 간주한 결과는 scheme MGRS의 GRU + 

Light GBM 모델에서 가장 우수한 성능을 보여주는 경우이

며(R2 = 0.9311, NSE = 0.8761), Watershed 7의 결과는 가

장 열등한 성능을 보여주는 경우이다(R2 = 0.5545, NSE = 

0.4669). Watershed 22의 결과는 scheme MGRS의 GRU + 

Light GBM 모델을 25개의 미계측 유역에 적용한 결과 중에

서 평균적인 성능을 보여주는 경우이다(R2 = 0.7217, NSE 

= 0.7206). 하천유출이 매우 작은 시기를 제외하면 우수한 

미계측 유역의 예측성능을 보여주고 있다.

(a) Scheme MG

(b) Scheme MGRS

Fig. 6. Box-plot for prediction performance (NSE) of scheme MG and MGRS.

   

(a) R2                                      (b) NSE

Fig. 7. Average prediction performance of streamflow by learning strategy and model combination.
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3.2 위성 원격 탐사 정보의 영향 분석

위성 정보가 미계측 유역의 예측에 미치는 영향을 좀 더 

살펴보기 위하여, DT 기반 알고리즘으로부터 특성 중요도

를 추출하였다. 특성 중요도는 관심이 있는 특성(즉, 입력

자료)에만 무작위로 노이즈를 주고 예측하였을 때 성능 평

가지표가 얼마나 감소하는지를 측정하여 정량화된다. 정확

도가 떨어질수록 예측을 위해 해당 특성이 더 중요하므로, 

mean decrease accuracy(MDA)라고 불린다. 본 연구에서 

MDA는 Python의 Scikit-learn 패키지에서 permutation_ 

importance method를 이용하여 산출하였으며, 그 결과를 

정규화하여 Fig. 9에 나타내었다.

모형에 따른 편차 또는 유역에 따른 편차가 거의 없음을 

발견할 수 있으며, 이러한 결과는 미계측 유역의 예측에 미

치는 입력자료들 사이의 상대적인 영향력이 모형 및 유역

에 따라 큰 차이가 없음을 의미한다. 당일의 하천유출을 예

측하고자 할 때, RNN을 이용하여 선행 기상 자료로부터 1

차 예측된 하천유출이 가장 큰 영향을 미치고 있음을 살펴

볼 수 있다. 이는 당일 하천유출의 적어도 60% 이상은 선

행 기상 자료로부터 설명이 가능하다는 사실을 말해주는 

것이다. 또한 당일 기상 자료의 상대적인 영향력은 약 20% 

정도이며, 유역의 지형자료가 미치는 상대적인 중요도는 

5% 내외인 것으로 나타났다. 위성 정보의 영향력은 최대 

10% 정도로 파악되었다. 지형자료의 낮은 상대적 중요도

는 본 연구에서 적용한 대상 유역들 사이의 지형적 특성이 

전반적으로 큰 이질성이 없기 때문으로 분석될 수 있다. 지

형적인 특성이 더 다양한 유역들을 포함한다면 Fig. 9와 유

사한 특성 중요도가 나타나지 않을 개연성이 매우 클 것이

다. 그러나, 뒤집어서 생각한다면, 지형적 특성이 너무 이질

적인 유역들을 한 바구니에 넣고 모형을 학습한다면 그 모

형들의 정확도가 본 연구에서와 같은 수준으로 유지될 수 

있을지는 장담하기 어렵다. 따라서 Fig. 9와 같은 특성 중

요도의 결과는 Fig. 3에서 포괄하고 있는 범위의 기상학적 

지형적 특성을 보이는 미계측 유역에 적용할 때 Fig. 8에서 

보여주고 있는 수준의 예측성능을 기대할 수 있을 것이라

는 사실을 말해주는 것이라고 해석할 수 있을 것이다. 참고

로 지형 특성 중에서는 불투수율의 상대적인 중요도가 가

장 높음을 살펴볼 수 있다. 세 개의 위성 정보(실제증발산, 

토양수분, 잎면적지수) 중에서는 토양수분의 상대적인 중요

도가 가장 높게 나타났다. 이는 미계측 지역의 유출 예측을 

위해서는 지형자료와 더불어서 토양수분 정보의 정확한 획

득이 중요한 역할을 할 것이라는 추론을 가능하게 한다.

(a) Watershed 1

(b) Watershed 7

(c) Watershed 22

Fig. 8. Prediction results from GRU + LightGBM with scheme MGRS. In the left panel, the red square is the observed streamflow, and
the black dotted line is the streamflow predicted by the model.



인공위성 원격 탐사 정보가 자료 기반 모형의 미계측 유역 하천유출 예측성능에 미치는 영향 분석
 

한국습지학회지 제26권 제2호, 2024

156

scheme MG와 scheme MGRS의 예측성능을 더 상세하게 

살펴보기 위하여 관측 유황곡선(flow duration curve, FDC)

과 예측된 FDC를 살펴보았다(Fig. 10). 하천유출의 초과확

률을 설명하는 FDC는 유역의 수문 프로세스를 나타내는 중

요한 지표 중 하나이다(Ruiz-Perez et al., 2016; Choi et 

al., 2020). 우리의 분석을 강화하기 위해 관측 및 예측된 

FDC를 3개의 확률 구간으로 구분한 후(see Table 2), 구분

된 수문학적 조건에서 예측성능을 비교하였다(Yilmaz et al., 

2008). 세 구간의 수문학적 조건 중에서 저유량 구간(Table 

2에서 segment LFC)에 해당하는 하천유출의 percent Bias 

(pBias)를 계산하여 Fig. 11에 제시하였다.

scheme MG과 scheme MGRS 모두 segment HFC 및 

segment MFC에 해당하는 수문학적 조건에서는 관측 FDC

를 상대적으로 잘 재현하고 있으나, segment LFC에 해당하

는 구간에서는 하천유출을 과대평가하고 있음을 발견할 수 

있다(즉, pBias > 0). segment LFC에서 유역의 수문순환 프

로세스는 강수량보다는 증발산과 지표하 흐름에 의해 주도

된다. Fig. 9에서 살펴보았듯이, 잠재증발산과 포화투수계수

의 상대적 중요도가 강수량에 비하여 매우 작으므로, 증발산

과 지표하 흐름에 의해 주도되는 수문순환 프로세스를 모델

   

(a) LSTM+Random Forest                               (b) LSTM+XGBoost

   

(c) LSTM+LightGBM                              (d) GRU+Random Forest

   

(e) GRU+XGBoost                                      (f) GRU+LightGBM

Fig. 9. Normalized MDA results by input data characteristics of model combination. P is the daily precipitation, PET is the daily potential
evapotranspiration, AET is the daily actual evapotranspiration, SM is the daily soil moisture, LAI is the daily leap area index,
Area is the watershed area, CN is the curve number, Ks is the saturated hydraulic conductivity, IMP is imperviousness, and Q*
is the streamflow first predicted by RNN, M is the sum of the normalized MDA results for P and PET, which means the importance of
meteorological characteristics, R is the sum of the normalized MDA results for the remote sensing information characteristics
(AET, SM, and LAI) and G is the sum of the normalized MDA results for the geographical characteristics (Area, CN, Ks, and IMP).

Table 2. Segment classification for each range of flow exceedance probabilities.

Segment Hydrological condition class Flow exceedance probability range

HFC (%) High flow condition [0, 0.02]

MFC (%) Midium flow condition [0.02 0.70]

LFC (%) Low flow condition [0.70 1]
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이 적절하게 표현하는 것은 어려움이 있다. 이러한 결과는 

본 연구에서 구성된 모델이 건기에 미계측 유역의 하천유출

을 제대로 구현하기에 한계가 있음을 말해주고 있다. 이에 

대한 원인은 다양할 수 있겠으나, 우선 관측자료의 한계도 

중요한 원인 중 하나일 것이다. Fig. 8에서 볼 수 있듯이, 관

측된 하천유출 자료 중 작은 값들은 계단 형태의 일정한 값

들로 기록되어있다. 이는 건기의 하천유출 관측자료의 신뢰

성이 높지 않음을 의미한다. 일정한 하천유출 값을 갖는 거

동을 RNN이 학습하고 재현하기에는 많은 어려움이 있는 

것으로 보고되고 있다(Kratzert et al., 2018). 그러나 Fig. 10

의 결과는 scheme MG보다는 scheme MGRS가 상대적으로 

더 좋은 성능을 나타내고 있음을 말해주고 있다. 이는 위성 

정보의 추가 적용이 wet period 또는 normal period보다는 

dry period에 하천유출을 예측하는 데 더 크게 기여하고 있

음을 말해준다.

4. 결 론

본 연구에서는 인공위성 원격탐사 정보가 자료 기반 모형

의 미계측 유역 하천유량 예측 성능에 미치는 영향을 분석

하였으며, 이를 위해 순환 신경망과 의사결정나무 기반 알

고리즘을 결합한 모델을 적용하였다. 우리나라 25개 유역

의 기상 자료, 지형자료, 위성 정보 및 하천유출 자료를 이

용하여, 24개 유역의 자료를 통합하여 학습된 모델로부터 

나머지 1개의 가정된 미계측 유역의 하천유출을 예측하는 

과정을 총 25번의 반복 수행하였다.

선행 기상 자료와 위성 정보로부터 순환 신경망을 이용하

여 당일의 하천유출이 1차 예측된 후, 1차 예측된 하천 유

출자료, 당일의 기상 자료와 위성 정보, 유역의 지형 특성

들이 의사결정나무 기반 알고리즘과 결합하여 하천유출을 

최종 예측하였다. 본 연구에서 순환 신경망은 LSTM과 

GRU가, 의사결정나무 기반 알고리즘은 Random Forest, 

XGBoost, and LightGBM가 각각 적용되었다. 이러한 수

치 실험으로부터 위성 정보의 포함이 자료 기반 모델을 이

용한 미계측 유역의 예측성능에 어떤 영향을 미치는 지와 

일반적으로 많이 적용되는 딥러닝 및 기계 학습 모델 사이

의 성능 차이가 조사되었다. 연구 결과, GRU + Light 

GBM 모델이 대상 유역에 적합한 모델 조합으로 판명되었

으며(25개 미계측 유역 일 하천유량 예측 모형효율계수 평

균 0.7187) 하천유출이 매우 작은 시기를 제외하면 우수한 

미계측 유역의 하천유출 예측 성능을 보여주었다. 인공위성 

원격탐사 정보의 영향력은 최대 10% 정도로 파악되었으

며, 위성 정보의 추가 적용이 풍수기 또는 평수기보다는 저

수기 또는 갈수기의 하천유출 예측에 더 큰 영향을 미쳤다.

다수의 계측 유역들의 정보를 통합하여 학습된 모델로부

터 달성한 미계측 유역의 예측성능은 본 연구에서 적용한 

두 개의 학습 전략에 상관없이 적용할 수 있는 임계 수준 

이상이었다. 이러한 결과는 자료 기반 모델을 이용하여 미

Fig. 10. Flow duration curves at Watershed 25.

      

    (a) LSTM+Random Forest               (b) LSTM+XGBoost                (c) LSTM+LightGBM

      

(d) GRU+Random Forest                  (e) GRU+XGBoost             (f) GRU+LightGBM

Fig. 11. pBias in the low streamflow range.
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계측 유역의 하천유량을 양호하게 예측할 수 있음을 드러

낸다. 그러나 이러한 결과는 모델 학습 시에 유사한 기후 

및 지형 조건을 가진 유역의 자료를 이용하였다는 전제가 

있으며, 따라서 학습된 범위 안에 있는 미계측 유역에 적용

하는 것이 바람직할 것이다.

본 연구에서 위성 정보의 추가 활용이 미계측 유역의 예

측성능을 획기적으로 개선하지는 못하였으며, 추가된 위성 

정보의 모델 예측 프로세스 안에서의 중요도도 높지 않음

을 인지하였다. 다만, 건기의 하천유출 예측성능 개선에 약

간의 도움이 됨을 확인할 수 있었다. 하지만, 본 연구에서 

적용한 순환 신경망과 의사결정나무 기반 알고리즘의 결합

은 미계측 유역의 건기 하천유출을 예측하는데 여전히 한

계를 노출하였다. 건기와 우기에 유역의 수문학적 프로세스

가 달라진다는 사실에 착안한다면, 이후 연구에서는 건기와 

우기를 구분하여 학습하는 전략을 마련하는 것도 미계측 

유역에서 예측성능 개선에 도움이 될 수 있을 것으로 예상

된다. 또한, 현재 위성 자료를 포함하여 더 많은 대형 샘플 

데이터 세트들이 학습을 위해 제공되고 있다. 이러한 기회

는 미계측 유역의 예측 연구에서 자료 기반 모델의 활용을 

촉진할 수 있을 것이며 이를 위한 더 많은 연구가 필요하

다. 또한, 자료 기반 모델을 위한 적절한 하이퍼 파라미터 

추정에 관한 연구도 추후 진행될 필요가 있을 것이다.
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