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요 약

자료 동화를 사용하면 모델의 상태 변수를 업데이트하여 유역의 초기 상태를 Open-Loop 시뮬레이션보다 더 정확하게 
나타낼 수 있다. 수문 분야에서 자료 동화는 종종 예보를 위한 전제 조건이다. 기계학습은 입력과 출력 사이의 모든 비선형
관계를 학습할 수 있다. 본 연구에서 기계학습은 수문 모델에서 시뮬레이션된 하천유량과 해당 상태 변수 사이의 관계를 
학습할 수 있다는 가설을 세웠다. 학습이 완료되면 이 관계를 시뮬레이션된 하천유량이 아닌 관측된 하천유량에 적용하여
갱신된 상태 변수를 얻는 것에 사용할 수 있다. 이를 바탕으로 기계학습 기반의 자료 동화 접근 방식이 제안된다. 제안된 
자료 동화 방법을 두 가지 상태 변수가 있는 장기 유출 모델에 적용하였다. R2, NSE, KGE, pBias와 같은 잘 알려진 성능지표를
사용하여 자료 동화된 하천유량 시계열을 Open Loop 하천유량, 앙상블 칼만 필터를 이용하여 자료 동화된 하천유량 및
관측된 하천유량과 비교했다. 기계학습은 자료 동화에 성공적으로 사용될 수 있으며, Open Loop 시뮬레이션 및 앙상블 
칼만 필터에 비해 눈에 띄게 성능지표가 개선되었음을 보여주었다.

핵심용어 : 자료동화, 앙상블 칼만 필터, 장기유출모델, 기계학습, Random Forest

Abstract

Data assimilation can be used to update the state variables of a model, thereby representing the initial state of 
a watershed more accurately than in open-loop simulations. In hydrology, data assimilation is often a prerequisite 
for forecasting. Machine learning can learn all nonlinear relationships between inputs and outputs. In this study, 
we hypothesized that machine learning can learn the relationship between simulated river discharge and corresponding 
state variables in a hydrological model. Once learning is complete, this relationship can be applied to observed 
river flows rather than simulated river flows to obtain corrected state variables. Based on this, a machine learning-based 
data assimilation approach is proposed. The proposed data assimilation method was applied to a long-term continuous 
rainfall-runoff model with two state variables. Well-known performance metrics such as R2, NSE, KGE, and pBias 
were used to compare the assimilated river flow time series with open-loop river flow, river flow assimilated using 
an ensemble Kalman filter, and observed river flow. The results demonstrate that machine learning can be successfully 
applied to data assimilation, with significantly improved performance metrics compared to open-loop simulations 
and ensemble Kalman filter.

Key words : Data assimilation, Ensemble Kalman filter, Long-term continuous rainfall-runoff model, Machine 
learning, Random Forest
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1. 서 론

자료 동화는 모델의 상태 변수를 업데이트하여 초기(또는 

Open-Loop) 시뮬레이션보다 더 정확하게 현실을 표현할 수 

있도록 하는 모든 프로세스를 말한다. 수문 분야에서 자료 

동화는 예보가 가능한 최상의 초기 모델 상태에서 시작되기 

위해 예보를 위한 전제 조건인 경우가 많다(Choi et al., 2020). 

직접 삽입이라고 하는 가장 기본적인 형태의 자료 동화는 하나 

이상의 시뮬레이션된 상태 변수가 관측 가능해지면 관측값으로 

대체하는 것이다. 예를 들어, 많은 수문 모델이 적설량을 상태 

변수로 계산하지만, 이 상태 변수도 측정할 수 있다. 직접 삽입은 

관측값에 전적인 신뢰성을 부여하고 Open-Loop 시뮬레이션 

에는 아무런 신뢰성을 부여하지 않는다(Boucher et al., 2020). 

이때, Open loop 시뮬레이션은 시뮬레이션 모델에서 출력 

결과를 다시 입력에 반영하지 않고, 사전에 정해진 입력값 

만으로 시스템을 실행하는 방식의 시뮬레이션을 말한다. 즉, 

피드백이 없는 방식이다.

그러나 관측값도 불확실하므로 Open-Loop 시뮬레이션과 

관측값 사이의 절충점을 찾는 체계적인 자료 동화 방법이 

존재한다. 수문 분야에서 가장 잘 알려진 자료 동화 방법으로는 

앙상블 칼만 필터(EnKF, Evensen, 1994)와 입자 필터(PF, 

Doucet et al., 2000)가 있다. 국내에서도 수문 모델에 자료 

동화 기법을 적용한 최근 연구 사례를 찾아볼 수 있다(Choi 

et al., 2020; Choi and Kim, 2021; Lee et al., 2022; Lee 

et al., 2024).

기계학습은 입력과 출력 사이의 다양한 비선형 관계를 학습할 

수 있다(Choi and Kim, 2025). 본 연구에서는 기계학습이 

수문 모델에서 시뮬레이션된 하천유량과 해당 상태 변수 

사이의 관계를 학습할 수 있다는 가설을 세웠다. 학습이 

완료되면 이 관계를 시뮬레이션된 하천유량이 아닌 관측된 

하천유량에 적용할 수 있으므로 갱신된 상태 변수를 얻는 데 

사용할 수 있다. 이를 바탕으로 기계학습 기반의 자료 동화 

접근법이 제안된다. 이 접근법은 모든 유형의 기계학습 방법을 

사용하여 적용될 수 있지만, 본 연구에서는 수문 분야에서 

많이 사용되는 기계학습모델에 중점을 두었다. 우리는 Random 

Forest(RF)라는 기계학습모델을 사용하였다. RF는 수문학 

에서 가장 널리 사용되는 기계학습모델 중 하나이며, 비교적 

빠르고 간단하게 구현할 수 있다는 장점이 있다(Choi et al., 

2022). RF는 개별 결정 트리의 앙상블이기 때문에, 모델 예측의 

해석 가능성이 뛰어나며, 과적합을 줄이는 앙상블 구조 덕분에 

안정성이 좋아서 환경 센서 이상 탐지 및 토양수분 예측 등 

실제 환경 문제에서 여전히 많이 사용된다.

기계학습은 오래전부터 수문 관련 문제를 해결하는 데 

사용됐으며, 가장 일반적인 응용 분야는 하천유량 예보이다 

(Lima et al., 2016). 하지만 극소수의 예외를 제외하고는 예보 

운영 기관은 유량 예보에 기계학습을 제1번 옵션으로 사용하지 

않는다. 기계학습 기반의 강우 유출 모델의 블랙박스 특성이 

주된 이유일 것이다. 실제로 운영 예보 및 수자원 관리자는 

자신의 결정에 책임이 있으므로, 이들은 수문 프로세스에 

기반한 건전한 추론으로 이러한 결정을 뒷받침할 수 있어야 

한다. 그런데도 자료 기반 모델의 사용을 장려하는 주된 이유는 

많은 자료 기반 모델이 관련된 기본 물리적 프로세스를 완벽히 

이해하지 않고도 비선형 프로세스를 수치상으로 포착할 수 

있기 때문이다.

본 연구에서는 기계학습이 개념적 또는 물리 기반 모델을 

대체하지 않으며, 상태 변수에 대한 추정치를 갱신하는 목적 

으로 사용된다. 즉, 기계학습모델이 수문 모델을 대체하는 것이 

아니라 수문 모델을 지원하는 역할은 한다. 따라서 운영 기관은 

프로세스 이해도를 저하하지 않으면서도 기계학습의 강력한 

기능을 활용하여 예보를 개선할 수 있다.

엄격한 의미에서 살펴보면, Wahle et al. (2015)이 파랑 

모델링에서 자료 동화를 위한 기계학습의 기능을 최초로 

입증했다. 그들의 연구에서는 북해 독일 바이트 지역의 파도 

높이, 방향, 주기 및 기타 특성을 시뮬레이션하기 위해 COSYNA 

WAM 사이클 4.5.4 모델을 사용했다. 이 모델은 상태 변수를 

사용하여 시뮬레이션의 각 시간 단계에서 시스템의 상태를 

설명한다. 그들은 먼저 기계학습 기법을 사용하여 파동 모델의 

상태 변수와 시뮬레이션된 파동 매개변수 사이의 관계를 

모델링했다. 이 관계를 학습한 후 기계학습을 반전시켜 파동 

매개변수로부터 상태 변수를 계산할 수 있도록 했다. 이 접근 

방식에서 우리가 착안한 것은 Open-Loop 상태 변수에서 파생 

된 시뮬레이션된 하천유량을 사용하여 기계학습모델을 학습 

시킬 수 있다는 사실이다. 이후, 자료 동화를 목적으로 기계 

학습의 적용성을 탐색한 연구들이 최근 다양하게 제안되고 

있다(Boucher et al., 2020; Jeung et al., 2023; Matin, 2023; 

Jeong et al., 2024; Zhang et al., 2024).

 본 연구의 목적은 기계학습 모델 중 하나인 RF를 사용하여 

간단한 장기 강우 유출 모델에서 자료 동화(사용할 수 있는 

유량 관측에 따른 상태 변수의 업데이트)를 수행할 수 있는지를 

탐색하는 것이다. 이를 위해 다양한 성능지표를 이용하여 

Open-Loop 시뮬레이션(자료 동화가 없는 시뮬레이션)과 

RF를 이용하여 자료 동화된 시뮬레이션을 비교한다. 더불어서, 

전통적인 자료 동화 기법으로 많이 사용되는 앙상블 칼만 

필터를 이용하여 자료 동화된 시뮬레이션도 함께 비교된다.

2. 자료 및 방법

2.1 연구 유역

본 연구에서는 낙동강 유역에 있는 유역 면적 2,285㎢의 

남강댐 유역이 적용 지역으로 선정되었다(Fig. 1). 남강댐 유역의 

일 유입량 자료는 수자원관리종합정보시스템(www.wamis.go.kr) 

에서 수집하여 사용하였으며, 유량 시뮬레이션 기간은 2009년 

부터 2018년까지이다. 남강댐 유역 인근 기상청에서 운영 중인 

거창, 남원, 산청, 장수, 진주, 합천 지점의 일 기상 자료를 

바탕으로 티센 가중치 방법을 이용하여 면적 평균 일 강우량 

 및 일 잠재증발산량 를 계산하였다. 일 잠재증발산량은 

Penman-Monteith 방법(Allen et al., 1998)으로 계산하였다.
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Fig. 1. Namgang Dam watershed

2.2 수치 실험 계획

본 연구에 사용된 수치 실험 설정을 Fig. 2에 나타내었다. 

본 연구에는 세 가지 주요 단계가 있다. 첫 번째는 사용된 

단순 수문분할모형(Simple Hydrologic Partitioning Model, 

SHPM)의 매개변수를 추정하는 것이다. SHPM의 자세한 

내용은 Choi et al. (2020)을 참고할 수 있다. 적용된 모형의 

매개변수는 Metropolis-Hastings(MH) 알고리즘(Choi et al., 

2023)을 이용하여 2010~2014년 자료를 바탕으로 추정되었다 

(Fig. 2(a)).

  

(a)

  

(b)

(c)

Fig. 2. Numerical experimental setup diagram
(a) Calibrating (b) Learning (c) Assimilating

두 번째는 RF가 수문 기상 변수(예: 여러 시차 이전(본 

연구에서는 하루 전)의 하천유량 및 기상 변수(본 연구에서는 

강수량과 잠재증발산량))와 수문 모델의 상태 변수 사이의 

관계를 정확하게 모델링할 때까지 학습하는 것이다. 이러한 

학습 프로세스가 Fig. 2(b)에 설명되어 있다. 이 단계의 주요 

가정은 모델링된 하천유량과 상태 변수(본 연구에서는 

토양수분과 대수층의 높이) 사이의 관계가 관측된 하천유량과 

추정하고자 하는 그러나 알 수 없는 상태 변수 사이의 관계와 

같다는 것이다. 이때, 강수가 발생한 날에는 토양수분을 목표 

데이터로 하는 RF 모델이, 강수가 발생하지 않는 날에는 

대수층의 높이를 목표 데이터로 하는 RF 모델이 구성되었다.

세 번째는 자료 동화이다. 이 단계에서는 하천유량과 상태 

변수 사이의 관계를 이미 알고 있다고 가정한다. 그런 다음 

시뮬레이션이 아닌 관측된 하천유량을 RF에 입력으로 제공 

하기만 하면 해당 상태 변수의 추정치를 얻을 수 있다. 이 

과정은 Fig. 2(c)에 설명되어 있다. 이렇게 갱신된 새로운 상태 

변수를 적절한 입력과 함께 수문 모델에 다시 전달하여 일련의 

동화된 하천유량을 생성할 수 있다. SHPM의 경우 상태 변수의 

실제 값을 알 수 없으므로, 관측된 하천유량 시계열과 자료 

동화 후 해당 시뮬레이션 하천유량을 비교함으로써만 제안된 

자료 동화 방법론의 성능을 평가할 수 있다. 이때, 강수가 발생한 

날에는 토양수분을, 강수가 발생하지 않는 날에는 대수층의 

높이를 갱신하는 자료 동화 전략이 사용되었다.

3. 결과 및 토론

3.1 MH 알고리즘을 이용한 SHPM의 매개변수 추정

SHPM의 보정은 2010년부터 2014년까지의 남강댐에 

관측된 일 유입량 자료와 시뮬레이션 자료를 이용하여 

수행되었으며, 검정은 2015년부터 2018년까지의 자료로 

수행되었다. 일 유량을 기준으로 성능지표를 살펴보면, 보정 

시에는 결정계수  는 0.77, Nash–Sutcliffe 효율계수 NSE는 

0.76, Kling-Gupta 효율계수 KGE는 0.83, pBias는 

–7.0%이었으며, 검증 시에는   = 0.67, NSE = 0.65, KGE 

= 0.79, pBias = -7.7%로 비교적 관측자료를 잘 재현하도록 

매개변수가 추정되었다.

3.2 SHPM 시뮬레이션 결과를 이용한 Random Forest 

모델 학습

SHPM으로부터 모의된 2010년부터 2014년 토양수분  , 

대수층 높이 , 일 유량 을 이용하여 RF 모델을 학습하였다. 

RF 모델은 2개가 구성되었다(S-model과 R-model). RF 모델

의 -일의 입력자료는  , , , ,  , 로 1일 

선행 및 당일의 유량, 강수량, 잠재증발산량이 포함되며, RF 

모델의 -일의 출력자료는 강수가 발생한 날에는 , 강수가 

발생하지 않은 날에는 이다. Table 1은 다양한 선행 일수의 

입력자료를 이용하여 구성된 RF 모델의 테스트 성능

(2015~2018년 자료 적용)을 보여준다. RF 모델에 포함 
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Table 1. Performance of Random Forest models based on the 
number of preceding days of input data

lag 
(day)

S-model R-model

R2 NSE KGE R2 NSE KGE

0 0.91 0.90 0.87 0.86 0.63 0.44

1 0.97 0.97 0.94 0.98 0.98 0.93

2 0.98 0.98 0.94 0.99 0.99 0.96

3 0.98 0.98 0.94 0.99 0.99 0.95

되는 선행 일수를 테스트한 결과는 선행 1일이면 충분한 모델 

성능을 확보할 수 있다는 것을 보여주었다. RF 모델의 하이퍼 

파라미터는 모두 기본값을 적용하였으며, 사용된 프로그래밍 

언어는 Matlab R2022a 버전이다.

3.3 Random Forest를 이용한 SHPM의 상태 변수 갱신 

및 하천유량 예측

Table 2는 4개 사례를 통하여 RF 모델을 이용한 자료 

동화(Data Assimilation using RF models, DARF) 절차가 

어떤 방식으로 수행되는지를 보여준다.

먼저 2018년 9월 4일의 결과를 보면, 강수가 발생한 날이므로 

Open-Loop에서 시뮬레이션된 토양수분  가 DARF의 

S-model를 이용하여  로 갱신되었다. 이때, Open-Loop로 

시뮬레이션된 유량 가 관측된 유량 보다 작으므로, 

토양수분은 양의 방향으로 갱신되어 이후 시뮬레이션에서 

유량이 커지는 방향으로 상태 변수가 조정되었다. 반대로, 

2018년 10월 5일의 결과를 보면, 강수가 발생한 날이므로 

토양수분이 갱신되었다. 이때,   이므로, 토양수분이 

작아지는 방향으로 상태 변수가 조정되었다. 2018년 10월 

7일은 강수가 발생하지 않았으므로, R-model을 적용하여 

대수층의 높이 이 갱신되었다. 이때,   이므로, 대수층 

높이가 높아지는 방향으로 상태 변수가 조정되어 이후 

시뮬레이션에서는 유량이 증가하는 방향으로 초기 상태가 

설정되었다. 마지막으로 2018년 10월 8일은 강수가 발생하지 

않았으므로, 대수층 높이가 갱신 대상이 되며,    이므로, 

대수층 높이가 낮아지게 조정되었다. Table 2의 사례로부터 

DARF는 현재 시뮬레이션된 유량과 관측 유량을 비교하여 

Table 2. Implementation of data assimilation using RF models

date 2018.9.4 2018.10.5 2018.10.7 2018.10.8

 (mm) 59.5 70.0 0 0

 (mm) 17.9 13.2 10.3 11.9

 (mm) 47.4 3.5 18.0 7.6

  ( - ) 0.59 0.44 0.57 0.54

  ( - ) 0.63 0.40 0.57 0.54

  (mm) 3.42 0.41 5.62 6.48

  (mm) 3.42 0.41 7.23 4.96

(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 3. Time series of various simulation results
(a) Year 2015 (b) Year 2016 (c) Year 2017 (d) Year 
2018

상태 변수를 갱신함으로써, 이후 시뮬레이션에서 관측 유량을 

더 잘 맞출 수 있도록 초기 상태를 조정하고 있음을 발견할 

수 있다.

Fig. 3은 Open-Loop 시뮬레이션(OL) 시계열과 더불어서 

EnKF에 의한 자료 동화로 도출된 시계열과 본 연구에서 제안 

하고 있는 DARF에 의한 자료 동화로 도출된 시계열을 관측 

자료와 함께 보여주고 있다. OL보다는 자료 동화가 수행된 

EnKF와 DARF가 관측된 유량을 더 잘 맞추고 있음을 시각적 

으로 확인할 수 있다. 특히 EnKF보다는 DARF가 감수부의 

수문곡선을 특히 더 잘 따라가고 있다.



이채림･정하은･장수형･김상단

Journal of Wetlands Research, Vol. 27, No. 3, 2025

267

Table 4. Performance metrics of various simulation results

Methods
Performance Matrics

OL EnKF DARF

  0.671 0.680 0.734

NSE 0.646 0.669 0.733

KGE 0.795 0.811 0.815

pBias
(%)

all -7.68 1.07 -0.92

EH -18.20 -14.59 -15.04

H 2.05 8.03 7.60

M -4.52 6.48 1.75

L -9.20 4.12 1.18

EL -18.90 9.37 11.69

Table 4는 OL 시계열과 더불어서 EnKF에 의한 시계열과 

DARF에 의한 시계열의 성능 지표를 보여주고 있다. 이때, 양의 

pBias는 모의 결과가 관측자료를 과대 추정한 것을 의미한다. 

pBias(all)은 전체 시계열의 pBias이며, pBias(EH)는 관측 

자료의 상위 10%에 해당하는 extremely high flow 구간의 

자료만으로 계산한 pBias이다. pBias(H)는 상위 10~30%의 

high flow 구간, pBias(M)은 30~70%의 medium 구간, 

pBias(L)은 하위 10~30%의 low flow 구간, pBias(EL)은 하위 

10%에 해당하는 extremely low flow 구간의 pBias이다.

 , NSE, KGE, pBias(all) 모두 OL, EnKF, DARF 순으로 

성능지표가 개선되고 있다. 특히, 자료 동화의 구조 상 EnKF는 

OL의 정확도에 더 의존적이므로, Table 4의 결과는 DARF의 

우수성이 잘 나타내 준다. 유량 규모별 pBias의 비교에서는 

high flow, medium flow, low flow 구간에서는 DARF가 

OL뿐만 아니라 EnKF보다도 더 우수한 성능을 보이고 있다. 

Extremely high flow 및 Extremely low flow 구간에서는 

EnKF가 DARF보다 더 우수한 성능을 보이고 있지만, 성능 

지표의 수치적 차이가 크지 않음을 살펴볼 수 있다. 이 구간 

에서도 DARF는 OL보다 더 우수한 성능지표를 보여준다.

마지막으로 살펴본 것은 토양수분의 자료 동화와 대수층 

높이의 자료 동화를 각각 분리하여 수행한 결과이다. 강수가 

발생한 날에 토양수분만 자료 동화를 시행하였을 때는   

= 0.72, NSE = 0.72, KGE = 0.81, pBias = -0.88%의 성능 

지표를 얻을 수 있었으며, 강수가 발생하지 않은 날에 대수층의 

높이만 자료 동화를 시행하였을 때는   = 0.70, NSE = 0.69, 

KGE = 0.81, pBias = -5.76%를 얻을 수 있었다. 강수 발생 

여부에 따라서 토양수분과 대수층 높이를 자료 동화하였을 

때보다는 성능지표가 낮아졌으며, 토양수분의 자료 동화가 

모델의 성능을 높이는 것에 상대적인 공헌도가 더 높음을 

발견할 수 있다.

4. 결 론

본 연구에서는 수문학적 예측을 위한 자료 동화 기술로 

기계학습을 이용하는 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 

일상적으로 운영되는 현업 실무에서 기계학습의 매우 유망한 

적용 방향이 될 수 있다. 실제로 본 연구에서 기계학습은 개념적 

또는 물리 기반 모델을 대체하지 않는다. 이러한 특성은 

프로세스의 이해와 모델 운영 실무에서 예측을 기반으로 한 

결정의 정당화를 위해 매우 중요하다. 오히려 기계학습은 자료 

동화를 통해 개념적 및/또는 물리 기반 모델을 지원할 수 있다.

본 연구에서 Random Forest 모델은 앙상블 칼만 필터 및 

입자 필터와 같은 다른 자료 동화 방법과 정확히 동일한 

역할(수문 모델을 Open Loop 모드에서 실행하여 얻은 

추정값을 개선하기 위해 상태 변수를 갱신)을 수행한다.

본 연구를 통해 우리는 기계학습이 수문 모델에서 자료 동화 

작업을 정확히 수행할 수 있음을 보여주었다. 이는 간단한 

강우-유출 모델을 사용하여 입증되었고, 제안된 자료 동화 

방법은 정확하고 신뢰할 수 있음을 보여주었으나, 본 연구는 

단일 개념 모델 및 단일 유역(남강댐 유역)에만 초점을 맞췄다. 

제안된 방법을 다른 개념 모델에 적용하는 것은 어렵지 않을 

것이며, 더 복잡한 물리 기반 모델이나 분포형 모델로 확장하는 

것도 가능할 것이다.

본 연구는 방법론 개발과 성능을 일차적으로 검증하는 것을 

목표로 진행되었다. 추후 대규모 적용 연구를 진행하여 

기계학습 기반의 자료 동화 방법이 앙상블 칼만 필터 및 입자 

필터와 같은 전통적인 기술보다 우수한 성능을 발휘할 수 

있는지 더 다양한 측면에서 살펴보는 것이 중요할 것이다.
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