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요 약

2023년은 세계적으로 기록적인 고온과 강수량을 나타낸 해로, 필리핀과 같은 열대성 저기압 영향권 국가에서는 태풍과 
집중호우로 인한 홍수 및 산사태 위험이 크게 증가하였다. 특히 필리핀 동비사야스 지역은 기존 홍수 경보 시스템의 
한계로 인해 실질적인 대응 능력이 부족한 상황이었다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 AI 기반 홍수 위험 
예측 및 실시간 수위 예측 모형을 개발하였다. 머신러닝 기법 중 랜덤포레스트(RF)와 의사결정나무(Tree)를 활용한 
홍수 위험 등급 분류에서는 RF 모형이 전체 F1-Score 0.83으로 우수한 성능을 나타냈으며, Tree 모형은 F1-Score 
0.66으로 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 실시간 수위 예측에는 딥러닝 기반 트랜스포머(Transformer) 모형을 적용하여 
CC 0.92, NRMSE 0.09로 강우량과 수위 시계열 데이터를 기반으로 전체 수위 패턴과 첨두 수위를 정밀하게 예측하였다. 
연구 결과, AI 기반 모형은 기존 관측 장비와 전문가 판단에 의존한 홍수 관리 방식의 한계를 보완하며, 체계적이고 
신뢰 가능한 홍수 예측 및 경보 제공을 가능하게 한다. 향후 연구에서는 다양한 수문 데이터를 추가하고 모형을 지속적으로 
개선함으로써 지역 사회의 재난 대응 역량 강화에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어 : 시간 수위 예측, 재난 대응, 집중호우, 트랜스포머 모형

Abstract

The year 2023 recorded historically high temperatures and increased precipitation globally, with the Philippines 
particularly affected due to its vulnerability to tropical cyclones and typhoons. In the Eastern Visayas region, including 
Biliran Island, frequent floods and landslides have highlighted the limitations of existing flood warning systems, 
which rely primarily on observational equipment and expert judgment and often lack systematic coverage. This 
study develops an AI-based flood hazard classification and real-time water level prediction framework to enhance 
disaster preparedness and response. For flood hazard classification, machine learning models—Random Forest (RF) 
and Decision Tree (Tree)—were employed. The RF model demonstrated superior performance with an overall F1-Score 
of 0.83 across all hazard classes, whereas the Tree model achieved an F1-Score of 0.66, indicating relatively lower 
predictive accuracy. For real-time water level prediction, a deep learning Transformer model was applied, utilizing 
rainfall and water level time-series data to accurately forecast overall patterns and peak water levels. Results show  
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1. 서 론

세계기상기구(World Meteorological Organization, WMO)에 

따르면, 2023년은 역사상 가장 높은 기온을 기록한 해로 

평가되었다. 산업화 이전(1850~1900년) 수준 대비 1.45±0.12℃ 

높은 기온을 나타냈으며, 특히 6월부터 12월까지 매월 월간 

최고기온을 경신하였다. 7월과 8월은 역대 최고치를 기록하며 

극값을 갱신하였다. 이로 인해 2023년 연평균 기온은 13.7℃로 

평년(12.5℃)보다 1.2℃ 높았으며, 이는 기상청 관측이 시작된 

1973년 이후 가장 높은 수치이다. 또한, 연간 강수량은 1,476.0mm로 

평년 대비 31.8% 증가하여 역대 3위에 해당하였다(Han et 

al., 2025; Kim et al., 2018; Kim et al., 2019; Kwak et 

al., 2016).

필리핀은 열대성 저기압과 태풍의 영향을 강하게 받는 

국가로, 이러한 기후 변화는 특히 사회·경제적 취약성이 높은 

지역에서 큰 영향을 미친다. 2023년에도 필리핀 전역은 태풍과 

집중호우로 인해 평년 대비 높은 기온과 강수량을 경험했으며, 

동부 지역과 도서 지역에서는 홍수 및 산사태 위험이 크게 

증가하였다. 연간 강수량의 급증과 극한 기온 현상은 농업 

생산성과 지역 사회 인프라에 직·간접적인 피해를 유발하며, 

기존 재난 관리 및 홍수 경보 시스템의 한계 또한 부각시키고 

있다(Kim et al., 2022a; 2022b).

이러한 기후 현상은 태평양 해수면 온도의 상승과 밀접한 

관련이 있으며, 해수면 온도가 평년보다 높아짐에 따라 대기로 

유입되는 수증기 양이 증가하였다. 그 결과 대기 내 지속적인 

상승기류가 형성되어 국지적 강수와 집중호우를 유발하고, 

홍수 발생 가능성을 높이는 환경을 조성하였다(Ministry of 

the Interior and Safety, 2023). 이는 전 지구 평균기온 상승과 

지구온난화에 따른 이상기후 발생 빈도의 증가와 맞물려, 매년 

인명과 재산 피해 규모가 확대되고 있음을 뒷받침한다.

최근 홍수의 특징은 좁은 공간에서 짧은 시간 동안 집중 

호우가 발생하여 상류에서 하류까지 유량이 급격히 증가하는 

양상을 보인다. 현재 홍수통제소의 홍수 예보 선행 시간은 

약 3시간으로 추산되지만, 예보의 정확성과 신속성을 높이기 

위해 선행 시간을 확대하려는 노력이 지속적으로 이루어지고 

있다(Granata et al., 2016; Ghumman et al., 2011; Shoaib 

et al., 2004; Yang et al., 2024).

특히 도시와 산지 지역에서는 홍수 도달 시간이 짧아 선행 

시간을 확보하기 위해 데이터 기반 모델의 활용이 중요하다. 

데이터 기반 모델은 물리적 메커니즘을 직접적으로 구현하지 

않고, 과거 데이터와 물리적 기반 수문 모델에서 고려되는 

과정 간의 상관관계를 학습하여 물리적 현상을 해석한다. 최근 

데이터 시스템과 컴퓨터 하드웨어의 급속한 발전으로 데이터 

기반 모델의 적용 범위가 확대되었으며, 지난 10년간 수문 

분야에서의 활용도가 크게 증가하였다(Abrahart et al., 2004; 

Kim et al., 2020; Mosavi et al., 2018; Yan et al., 2018).

현재 홍수 예·경보는 기존 관측 장비로 수집된 데이터를 

각 장치에서 센터로 전송하고, 실무자의 경험과 판단에 기반하여 

발령되고 있다. 이러한 방식은 선행 시간 확보와 예보 일관성 

측면에서 한계를 가지며, 보다 신속하고 정확한 대응이 어려운 

문제점을 안고 있다. 따라서 데이터 기반 홍수 예측 모형의 

개발 필요성이 대두되고 있으며, 이를 통해 산출된 예측 정보를 

홍수 예·경보 시스템에 활용함으로써 신속하고 정확한 대응을 

구현할 수 있다(Han et al., 2021; 2024; Kim et al., 2022a;  

2022c).

데이터 기반 모델은 과거 관측 데이터를 활용하여 입력 변수, 

내부 변수, 출력 간의 관계를 분석하고, 이를 바탕으로 미래를 

예측한다. 머신러닝 기법은 분류(classification)에 특화되어 

있어, 모형 예측 결과를 기반으로 홍수 예·경보 의사결정을 

지원하며, 딥러닝 기술은 예측된 홍수 정보를 정밀하게 산출하고 

전달하는 데 활용된다.

이에 본 연구에서는 머신러닝 모형을 활용하여 과거 및 

실시간 데이터를 학습시키고, 일정 시간 후 유출 지점에서 

홍수가 발생할 가능성을 판단하여 정보를 제공하고자 한다. 

더불어 예측된 수위 및 홍수 정보를 정확하게 제시하기 위해 

딥러닝 모형을 병행 활용한다. 이러한 접근은 모형별 장단점을 

극대화하여 홍수 예·경보 시스템의 정보 전달력과 대응 

효율성을 향상시키는 데 기여할 수 있다.

2. 방법론

2.1 의사결정나무

의사결정나무(decision tree, Tree)는 데이터 규칙을 기반으로 

자료를 나무 형태(graph)로 표현하여 유사한 데이터를 세분화 

하고 항목별로 분류할 수 있는 모형이다(Breiman et al., 1984). 

이 모형은 동적 계획법(dynamic programming)에 기반한 

하향식 귀납법(top-down inductive approach)을 사용하며, 

상위 노드에서 분리된 자료는 기준에 따라 유사한 집단으로 

반복적으로 세분화되어 최종적으로 항목별 분류가 완전히 

이루어진다(Kamiński et al., 2018).

Tree는 뿌리 노드(root node), 내부 노드(internal node), 

끝 노드(leaf node), 가지(branch)로 구성된다. 끝 노드를 

that integrating machine learning and deep learning models can overcome the limitations of conventional flood 
management approaches, providing reliable hazard predictions and actionable information for early warning systems. 
The proposed AI framework enhances the timeliness and accuracy of flood alerts, supporting more effective disaster 
response. Future research should incorporate additional hydrological data and continuously refine the models to 
further improve predictive accuracy and strengthen local community resilience against floods.

Key words : Real-time water level prediction, Disaster response, Heavy rainfall, Transformer model
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Fig. 1. Conceptual diagram of decision tree model

제외한 모든 노드에서는 분류 기준에 따라 조건문(conditional)을 

학습하고 이를 바탕으로 예측 결과를 도출한다. 또한, 학습 

과정에서 가지치기(pruning)를 통해 모델의 복잡성을 조절하고 

예측 정확도를 향상시킬 수 있다. 가지치기 과정에서는 매개 

변수별 정확도를 평가하여 최적의 매개변수를 선택함으로써 

보다 정확한 예측 결과를 얻는다(Fig. 1).

2.2 랜덤포레스트

랜덤포레스트(random forest, RF)는 앙상블(ensemble) 

기반 모형으로, 여러 개의 의사결정나무를 학습시키고 이를 

집계(aggregation)하여 최종 예측을 수행하는 배깅(bootstrap 

aggregation, bagging) 기법에 임의성(randomness)을 결합한 

분류 모형이다. RF는 의사결정나무보다 일반적으로 높은 

정확도를 나타내는 것으로 알려져 있다(Amit et al., 1997; 

Breiman, 2001).

RF는 학습 자료를 무작위로 추출하여 독립적인 tree를 총 

n-tree개 생성하며, 통상 약 500개의 tree를 사용한다. 생성된 

각 tree의 예측 결과는 투표(voting)를 통해 최종 결과를 

결정한다. 또한, 각 노드에서 분할 기준에 사용할 변수의 개수를 

무작위로 선택하며, 이를 분류기의 개수(mtry)라고 정의한다. 

학습 과정에서는 최적의 매개변수를 반복 학습을 통해 

선정하여, 가장 우수한 성능의 예측 결과를 도출하도록 한다 

(Fig. 2).

2.3 트랜스포머 모형

트랜스포머(Transformer) 모델은 순환 신경망(Recurrent 

Neural Network, RNN) 모델에서 발전되었다. 시계열 데이터 

Fig. 2. Conceptual diagram of the random forest model

Fig. 3. Conceptual diagram of transformer

상에서 RNN 계열의 모델들은 입력 시퀀스 값을 학습하여 

미래의 값을 예측하는데, 이러한 방식은 인코더-디코더 

(Encoder-Decoder) 구조 및 컨텍스트 벡터(context vector) 

개념 도입을 통해 입력 시퀀스 기반 출력 시퀀스를 예측하는 

시퀀스-투-시퀀스(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq) 모델로 

발전하였다(Sutskever et al., 2014).

2.4 모형의 정확도 평가

본 연구에서는 위험등급을 분류하고, 수위를 정밀하게 예

측하는 모형을 각각 제시한다. 모형의 평가는 목적에 따라 

적절한 지표를 통해 수행해야 한다. 따라서 위험등급 분류

에는 F1-score를, 수위 예측에는 정규화 평균제곱근오차

(Normalized Root Mean Squared Error, NRMSE)와 상

관계수(Correlation Coefficient, CC)를 통해 모형을 평가

하였다.

F1-score는 분류모형의 평가에 널리 활용되는 지표로, 

결과물의 재현율(recall), 정밀도(precision)을 고려한다. 0

∼1의 범위를 가지며 값이 클수록 분류 정확도가 높다는 

것을 의미한다.

NRMSE와 CC는 정확한 수치를 도출해야 하는 예측모

형의 평가에 적절하다. NRMSE는 평균제곱근오차(Root 

Mean Squared, RMSE)를 0∼1 범위로 정규화한 지표로, 

표본의 범위 또는 크기에 따라 값의 범위가 달라 직관성이 

떨어진다는 문제점을 가진 RMSE를 개선한 지표이다. 오차

의 크기를 정규화하여 나타내기 때문에 NRMSE는 값이 

작을수록 모형의 정확도가 높은 것으로 해석한다. CC는 비

교하고자 하는 두 표본집단에서 값의 증가와 감소에 따른 

상관관계를 표현한 지표이다. -1∼1의 범위를 가지며, 절

대값이 클수록 상관관계가 높다고 해석할 수 있다.

하지만, Seq2Seq 모델은 장기 의존성 문제(long-term 

dependency problem)에 의한 정보 손실이 있다는 문제점이 

존재한다, 이를 해결하기 위해, 디코더에서 인코더의 입력 

시퀀스를 다시 한 번 참고할 수 있도록 어텐션(attention) 

개념을 도입하여 개선한 것이 Transformer 모델이다(Vaswani 

et al., 2017).

Transformer 모델의 인코더-디코더 아키텍처는 다음과 

같이 구동된다. 인코더에서는 입력 시퀀스에 대해 임베딩 

(embedding)을 수행하고, 위치 정보를 추가(positional encoding) 
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한다. 그리고 입력 시퀀스에서 특징을 추출하기 위해 multi-head 

어텐션을 사용한다. 인코더를 통해 획득한 입력 시퀀스 정보는 

디코더의 multi-head 어텐션에 입력되어 디코더의 학습을 

지원한다. Transformer 모델은 주로 자연어 처리 분야에서 

사용되었는데, 최근에는 시계열 데이터 예측 분야에서도 연구가 

활발하게 진행되고 있다.

3. 연구 결과

3.1 연구 대상 지역

필리핀 동비사야스(Eastern Visayas of the Philippines) 

지역에 위치한 빌리란 섬(Biliran Island)은 태풍과 집중호우로 

인한 홍수 피해에 상시적으로 노출되어 있는 지역이다(Kim 

et al., 2023d). 2022년 4월 발생한 열대성 태풍 메기(MEGI)의 

사례에서 알 수 있듯이, 홍수와 산사태로 인해 170명의 인명 

피해가 발생하였으며, 농작물 손실과 주택 파손을 비롯한 

대규모 재산 피해가 지역 사회 전반에 걸쳐 나타났다. 필리핀 

지역은 매년 열대성 저기압과 태풍으로 인한 집중호우로 

심각한 홍수 피해를 겪고 있는 실정이다.

지형적으로 살펴보면 고지대와 저지대가 뚜렷하게 구분되며, 

주요 산악지형으로 유속은 상류에서 하류까지 도달하는 시간이 

매우 짧은 특징을 지니고 있다. 빌리란 섬에는 홍수 예보 및 

경보를 담당하는 기관이 존재하지만, 운영 체계가 비체계적 

이고 전문 기술 인력이 부족하여 효율적인 대응이 이루어지지 

못하고 있다. 또한 현재의 홍수 경보 시스템은 일부 지역에만 

국한되어 있어 섬 전역에 대한 위험 대응 역량이 충분히 확보 

되지 못한 실정이다. 

이러한 상황은 홍수 관리 능력의 부족과 예측 정보(데이터)의 

한계로 인해 피해 규모가 점차 심화되는 원인이 되고 있다. 

따라서 본 연구에서 제안하는 인공지능(AI) 기반 모형은 빌리란 

섬의 재난관리 역량을 강화하고, 보다 체계적이고 예측 가능한 

홍수 대응 체계를 구축하는 데 기여하고자 한다.

3.2 홍수위 위험등급 분류

본 연구에서는 머신러닝 모형(의사결정나무, 랜덤포레스트)을 

활용하여 과거 및 실시간 자료를 학습시킴으로써 일정 시간이 

Fig. 4. Study area. Biliran Island, located in the Eastern Visayas 
of the Philippines.

지난 후 유출 지점에서 홍수 발생 여부를 사전에 판단하고, 

이를 정보로 제공하고자 하였다. 종속변수로는 빌리란에 

위치한 카라이카라이(CarayCaray) 수위관측소의 시간별 수위 

자료를 사용하였으며, 독립변수로는 인근 지역인 칼룸팡(Brgy. 

Calumpang), 카피나한 초등학교(Capinahan Elementary 

School), 빌라비 센타(Brgy. Villavi Centa) 관측소의 시간별 

강우량 자료를 활용하였다. 연구 기간은 2016년 4월부터 

2021년 12월까지를 학습 구간으로, 2022년 1월부터 2023년 

10월까지를 평가 구간으로 설정하였다. 모든 자료를 사용 

하기엔 저위값의 부정확한 예측 결과가 나올 수 있기 때문에, 

1m 이상의 수위 값만 사용하였다. 모형의 예측 성능 평가는 

F1-score를 활용하였다.

랜덤포레스트(RF) 모형의 혼동 행렬(confusion matrix)을 

살펴보면, Class 1, Class 2, Class 3, Class 4 모두에서 높은 

예측력을 나타냈다. 전체 클래스에 대한 예측 성능을 종합한 

결과, F1-Score는 0.83로 매우 우수한 성능을 확인할 수 

Table 1. Evaluation of flood risk classification prediction 
performance using XGBoost and F1-score.

Classification

Observed
(Class)

1
(green)

2
(yellow)

3
(orange)

4
(red)

Predicted
(Class)

1
(green)

7,556 113 0 0

2
(yellow)

147 438 27 0

3
(orange)

0 41 297 82

4
(red)

0 0 73 679

precision 0.98 0.73 0.74 0.89

recall 0.98 0.71 0.70 0.90

F1-score 0.83

Table 2. Evaluation of flood risk classification prediction 
performance using Tree and F1-score.

Classification

Observed
(Class)

1
(green)

2
(yellow)

3
(orange)

4
(red)

Predicted
(Class)

1
(green)

7,178 468 23 0

2
(yellow)

213 335 64 0

3
(orange)

0 134 210 76 

4
(red)

0 17 182 553 

precision 0.97 0.35 0.43 0.87

recall 0.93 0.54 0.5 0.75

F1-score 0.66
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있었다(Table 1). 의사결정나무(Tree) 모형의 경우, Class 1과 

Class 2는 높은 예측력을 보였으나, Class 3과 Class 4는 

상대적으로 낮은 예측력을 나타냈다(Table 2). 전체 클래스에 

대한 F1-Score는 0.66으로 평가되었다. 세부적으로 살펴보면, 

Class 1에서 RF 모형의 적절히 예측된 값은 7,669건으로, Tree 

모형은 7,178건이었으며, 실제 데이터 수는 7,669건이었다. 

이를 통해 RF 모형이 가장 높은 예측력을 가진 것을 확인할 

수 있다. Class 2의 경우, RF 모형은 438건, Tree 모형은 

335건을 적절히 예측하였고, 실제 데이터 수는 612건이었다. 

이와 유사하게 Class 3과 Class 4에서도 RF 모형은 높은 

예측력을 보여주었다. 이는 RF가 대량의 데이터를 효과적으로 

처리하고 과적합(overfitting) 문제를 최소화하여 최종적으로 

높은 모델 정확도를 달성할 수 있음을 의미한다.

3.3 실시간 홍수위 예측 모형

아울러 보다 정밀한 수위 예측을 위하여 딥러닝 기반의 

트랜스포머(Transformer) 모형을 적용하여 실시간 홍수위 

예측 모형을 개발하였다. 학습 및 평가 구간의 설정은 홍수위 

위험등급 분류 모형과 동일하게 구성하였으며, 모형의 예측 

성능 평가는 CC와 NRMSE를 활용하였다.

트랜스포머 모형은 입력 시계열 데이터의 시간적 상관관계를 

효과적으로 학습할 수 있는 구조로, 셀프 어텐션(self-attention) 

메커니즘을 기반으로 각 시점의 데이터가 전체 시계열 내에서 

가지는 중요도를 자동으로 가중치화하여 학습한다. 본 모형 

에서는 강우량과 하천 수위 자료를 입력으로 사용하며, 

인코더-디코더 구조를 통해 향후 일정 시간 후 수위 변화를 

예측하도록 설계하였다.

인코더는 입력 시계열 데이터의 특성을 추출하고, 디코더는 

이를 기반으로 향후 수위 패턴을 예측한다. 각 층(layer)에는 

멀티헤드 어텐션(multi-head attention)과 피드포워드(feed- 

forward) 네트워크가 포함되어 있으며, 레이어 정규화(layer 

normalization)와 드롭아웃(dropout) 기법을 적용하여 학습 

안정성과 과적합 방지를 도모하였다.

트랜스포머 모형은 강우량과 수위 데이터를 입력으로 

활용했을 때 CC 0.92, NRMSE 0.09로 전체 수위 패턴과 

첨두 수위를 높은 정확도로 예측하였다. 트랜스포머는 다양한 

독립 변수 입력에도 안정적인 예측력을 보여 홍수 예·경보 

시스템에서 활용 가능성을 높였다. 특히 홍수 예측에서 중요한 

Fig. 5. CarayCaray(water level), observed and predicted water 
level prediction model from Transformer model.

첨두 수위 예측에서 높은 정확도를 기록하여 실질적인 재난 

대응 정보 제공에 기여할 수 있음을 확인하였다(Fig. 5).

4. 결 론

본 연구는 필리핀 동비사야스 지역의 빌리란 섬을 대상으로, 

홍수 발생 위험을 사전에 예측하고 대응할 수 있는 AI 기반 

홍수위 위험등급 분류 및 실시간 홍수위 예측 모형을 개발 

하였다. 빌리란 섬은 태풍과 집중호우로 인한 홍수 피해에 

상시적으로 노출되어 있으며, 기존 홍수 경보 시스템은 일부 

지역에만 국한되고 운영 체계가 비체계적이어서 실질적인 대응 

역량이 부족한 상황이었다. 이러한 배경에서 본 연구의 목표는 

체계적이고 예측 가능한 홍수 대응 체계를 구축함으로써 지역 

재난관리 역량을 강화하는 것이었다.

홍수 위험 등급 분류에서는 머신러닝 기반의 랜덤포레스트 

(RF) 및 의사결정나무(Tree) 모형을 활용하였다. RF 모형은 

Class 1부터 Class 4까지 모든 등급에서 우수한 예측력을 

나타냈으며, 전체 F1-Score 0.83으로 매우 높은 성능을 확인할 

수 있었다. 반면, Tree 모형은 Class 2와 Class 3에서 상대적으로 

낮은 성능을 보여 전체 F1-Score 0.66으로 평가되었다. 특히, 

RF 모형은 대량 데이터를 효과적으로 처리하고 과적합 문제를 

최소화하여 높은 정확도를 달성할 수 있음을 입증하였다.

실시간 홍수 수위 예측을 위해 딥러닝 기반 트랜스포머 

(Transformer) 모형을 적용하였다. 트랜스포머 모형은 강우 

량과 수위 시계열 데이터를 입력으로 활용하여 전체 수위 

패턴과 첨두 수위를 정밀하게 예측하였으며, 안정적인 성능을 

보였다. 그러나, 본 연구에서 개발한 예측모형은 입력자료 분포 

외 값에는 취약할 수 있으며, 하나의 유역을 대상으로 모형을 

개발한 만큼 대상지역 외에서는 적용이 어렵다. 이러한 

한계점은 향후 연구에서 추가자료 확보를 통해 타 유역으로 

확장 적용하거나 유역별로 모형을 각각 개발할 필요성이 

있음을 의미한다. 결과적으로, 첨두 수위 예측에서의 높은 

정확도는 홍수 예·경보 시스템에서 실질적인 재난 대응 정보로 

활용될 수 있음을 시사한다.

본 연구를 통해, 머신러닝 및 딥러닝 기반 AI 모형이 기존 

홍수 관리 방법의 한계를 보완하며, 체계적이고 신뢰할 수 

있는 홍수 위험 예측과 경보 제공에 기여할 수 있음을 확인 

하였다. 또한, 같은 방법으로 타 유역의 입력자료를 활용 

함으로써 높은 정확도를 가지는 예･경보 시스템을 확장 

적용하는 것이 가능하다. 이러한 예･경보 시스템은 지역에 

거주하는 시민들이 재난 대응에 필요한 선행시간을 확보 

함으로써 지역사회 안전에 기여할 수 있다. 국내에 적용할 

경우 등급 분류 기준과 예측 수위를 바탕으로 국내에서 

운영하는 홍수 예･경보 시스템을 크게 개선할 수 있을 것으로 

판단된다. 향후 연구에서는 다양한 수문 관련 데이터를 추가로 

통합하고 모형을 지속적으로 개선함으로써 홍수 예측 정확도를 

더욱 향상시키고, 지역 사회의 재난 대응 역량을 강화할 수 

있을 것으로 기대된다.
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