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하천 홍수예측기술 현황 및 고도화 방안

01 �  서론

최근 지구온난화 및 기후변화의 영향으로 전 세계적으로 국지성 집중호우와 극한 

가뭄이 빈번하게 발생하고 있다. 특히 우리나라를 포함한 아시아 지역에서는 기존의 설계 

기준을 초과하는 집중호우가 빈번해지면서 홍수로 인한 인명 및 재산 피해가 급증하고 

있다.

전통적으로 홍수예측은 주로 수위, 강우량, 유량 등 물리적 변수를 활용한 수문학적 

및 수리학적 해석 모형을 기반으로 하는 물리 기반 모형을 사용해 왔다. 그러나 이러한 

물리 기반 모형은 방대한 하천망과 복잡한 유출 체계를 정밀하게 계산하여 실시간으로 

예측하기에는 계산 시간이 많이 소요되고, 국지적 기상 변화에 따른 단시간 집중호우에 

즉각적으로 대응하는 데 한계가 존재했다. 이러한 한계를 극복하기 위해 최근 4차 

산업혁명 기술인 인공지능(AI), 사물인터넷(IoT), 그리고 공간정보(GIS) 기술이 물관리 

분야에 융합되면서 홍수 예측의 신속성과 정확성이 비약적으로 향상되고 있다.

본 고에서는 우리나라를 중심으로 홍수예측 기술의 현재 현황을 살펴보고, 나아가 

01
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홍수예보선행시간 확보, 정확도 향상 및 의사결정 지원체계의 자동화 등을 위한 

미래 기술 발전 방향에 대해 제안하고자 한다.

홍수는 발생 후 대응보다는 '사전 예측과 골든타임 확보'가 피해 규모를 

경감시키는 핵심 요소로 알려져 있다. 홍수예보가 갖추어야 할 핵심 조건은 정확성, 

적시성 및 신뢰성이며, 이러한 조건을 만족시키기 위해 지속적으로 홍수예측기술을 

개발하고 발전시켜 오고 있다.

기존의 전통적인 홍수예보 체계는 주로 대하천의 주요 지점을 중심으로 

이루어졌으나, 기후변화로 인한 홍수는 짧은 시간 안에 중소 규모 하천이나 

도시하천에서 발생하는 형태로 변화하고 있다. 이에 따라 다음과 같은 기술적 

요구사항이 대두되었다.

• �예측 시간의 단축 : 홍수 도달 시간(Lag Time)이 짧은 돌발홍수에 대응하기 위해 

실시간 데이터 수집 및 초단기 예측 기술 확보

• �홍수예측 정확도 향상 : 신속한 홍수예측을 기반으로 하여 홍수예측 신뢰성 확보

• �의사결정의 신속성 : 방대한 관측 데이터를 분석하여 홍수예보관의 직관적이고 

빠른 의사결정 지원

02 �  

홍수예측기술의  

발전 배경 및  

필요성

그림 1. 홍수예보 3요소
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국내 홍수예보 및 재난 관리 현장에서는 전통적인 물리 기반 수문학적 및 

수리학적 모형과 최신 데이터 기반 인공지능(AI) 모형이 상호적으로 연계되어 상호 

유기적으로 연계되어 운영되고 있다.

3.1 전통적 물리 기반 

국내 홍수통제소에서 장기간 검증을 거쳐 적용된 강우-유출 및 하천 수위 해석 

모형이다. 유체역학적 기본 방정식(연속 방정식, 운동량 방정식)과 경험적 수문 

법칙을 기초로 한다.

• 수문학적 모형

강우량과 하천 유출량의 관계를 유역의 저류량 함수로 가정한 비선형 수문학적 

추적 기법인 저류함수 모형이 적용되어 왔다. 국내 대하천 유역의 유출량 산정에 

가장 널리 활용되었다. 저류함수 모형은 물리적 개념이 명확하고 계산 부담이 

상대적으로 적어 오랜 기간 현업에서 사용되고 있으나, 매번 새로운 호우 사상이 

발생할 때마다 전문가의 경험에 의존하여 유출 매개변수(유효강우량, 저류상수 

등)를 보정 및 조정해야 하므로 실시간 돌발 상황에 대한 대응에 한계가 있는 것으로 

알려져 있다.

03 �  

국내 홍수예측기술 

동향

그림 2. 물리 기반 모형을 활용한 전통적인 홍수예측 절차
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• 수리학적 모형

St. Venant 방정식을 지배방정식으로 하는 FLDWAV 모형이 적용되어 하천수위를 

수리학적으로 예측해 왔으며, 최근 미국 육군공병단에서 개발한 수리학적 추적 

모형(HEC-RAS)이 적용되어 현업에서 활용되고 있다. 수리학적 모형은 지형 조건과 

보, 댐 등 하천 구조물의 영향을 수리학적으로 모형화할 수 있는 반면에 복잡한 

격자망 기반의 수치해석 과정에서 연산 시간이 소요되어 분 단위로 수위가 급변하는 

상류 및 지류 구간에서는 예보선행시간 확보가 어려운 실정이다.

3.2 인공지능(AI) 및 딥러닝 기반 모형

과거 수십 년간 축적된 10분 단위 강우량, 하천 수위, 댐 방류량 등의 국가 수문 

빅데이터 간 비선형적 통계 상관관계를 학습하여 수위를 추론하는 방식이다. 

현재 우리나라에서는 장단기 메모리(LSTM, Long Short-Term Memory) 모형이 

적용되어 현업에서 사용되고 있다. 

LSTM은 순환신경망(RNN)의 단점인 기울기 소실(Vanishing Gradient) 문제를 

극복하고, 시계열 데이터의 장기 의존성(Long-term dependency)을 반영할 수 

있도록 고안된 딥러닝 구조이다. 특정 하천 지점의 과거 강우-수위 이력 패턴을 

메모리 셀에 기억해 두고, 실시간 유입 강우량과 상류 댐 방류량 데이터를 입력치로 

받아 최대 6시간 후의 예측수위를 제공한다. 

그림 3. LSTM 기반 AI 홍수예측 절차
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기후에너지환경부는 과학적인 홍수예측, 국민 체감형 홍수정보의 신속한 제공 

및 홍수에 대한 현장 대응 역량 강화를 위해 인공지능 기반 홍수예측시스템을 

2024년부터 도입하여 운영 중이다. AI 홍수예보시스템이 도입되기 이전인 

2023년까지 75개소에 홍수특보지점을 대상으로 저류함수법 등의 물리 기반 

모형으로 홍수예측을 수행했고, 홍수특보지점이 223개소로 확대된 2024년부터 

AI 홍수예보시스템을 구축하여 홍수예측정보를 제공하고 있다. 홍수특보지점이 

증가함에 따라 짧은 시간에 많은 지점의 홍수위를 예측하고 특보 발령을 위한 

의사결정을 해야 하는 상황이 발생하고 있어서 기존 물리 기반 모형 및 AI 

홍수예측모형의 고도화가 필요한 실정이며, 이에 대한 방안을 제안하면 다음과 같다. 

4.1 동역학파 기반 분포형 유역유출모형 개발 및 적용

기존 저류함수법에 의한 유역유출 모형은 매개변수(저류상수 K, P, T
l
)의 보정을 

통해 일정 수준의 유출 예측 정확도를 확보해 왔으나, 신속한 계산을 위해서 유출 

발생 및 전달 과정의 물리적 거동을 단순화함에 따라 복잡한 물리적 특성을 가진 

유역에서 물리적 현상을 반영하는데 한계가 있었다. 또한, 홍수특보지점이 기존 

75개소에서 223개소로 확대됨에 따라 저류상수를 조정하여 정확도를 확보하는 

방식은 많은 시간이 소요되어 적시에 홍수특보 발령을 위한 의사결정에 어려움이 

있다. 특히 국지성·단시간 집중 강우로 인해 급격한 유출이 발생하는 경우 예측 

오차가 증가하고 예보선행시간을 확보하기 어려운 실정이다.

유역유출 계산의 정확도 향상을 위하여 동역학파 기반 분포형 지표 유출해석 

모형의 도입하고, 동역학파 모형의 계산시간을 획기적으로 줄이기 위해 동역학파 

04 �  

홍수예측기술  

고도화 방안

그림 4. 분포형 동역학파 기반의 유역유출모형 적용 흐름
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모형 기반 AI 유역유출모형을 개발함으로써 실시간 홍수예측에 활용할 수 있도록 

하는 것이 필요하다. 

4.2 분포형 강우자료를 활용한 AI 홍수예측기술 적용

최근 강우의 시공간 변동성 심화에 따른 지점 강우자료로는 단시간 동안 

국지적으로 높은 강우강도의 집중호우 빈도가 증가하고 있다. 유역 내 강우의 

시공간 분포는 홍수량에 유의미한 영향을 미치므로 시공간적 불균질성을 고려하지 

않는 경우 첨두유량이 과소평가될 수 있으며, 유사한 강우 조건에서도 선행 

토양수분 상태, 지표수 침투 능력, 토지이용 특성 등 유역의 동적 수문 조건에 따라 

홍수 반응의 변동성이 확대될 수 있다. 

따라서, 분포형 강우자료를 이용한 AI 홍수예측 기술 개발 필요하며, 이를 위하여 

시･공간 고해상도 강수자료(지점/격자/예측)를 활용한 분포형 강우자료 기반 

멀티모달 딥러닝 홍수예측모형 및 유역 내 강우의 시공간 분포를 고려한 그래프 

기반 AI 홍수예측모형 개발을 통해 강우의 시공간적 불균질성에 의한 홍수예측의 

불확실성을 줄일 수가 있다.

4.3 물리 현상을 반영한 AI 하이브리드 홍수예측기술 개발

기존 물리모형(저류함수법 등 수문학적 모형)은 홍수의 유역유출 계산을 위해 

오랫동안 사용되어 왔으며, 현재도 홍수유출예측을 위해 활용되고 있다. 그러나, 

홍수특보지점의 증가로 인한 예보업무 효율화 및 의사결정 시간 확보를 위하여 

물리적 현상을 반영하면서 신속하게 계산할 수 있는 AI 및 물리 기반 모형을 연계한 

하이브리드 홍수예측기술을 필요로 하고 있다. 

그림 5. 분포형 강우자료를 활용한 멀티모달 딥러닝 홍수예측 개념도
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머신러닝 기반 AI 모델은 단기예측에서 신속하고 정확한 예측이 가능하나, 홍수의 

물리과정을 반영하지 못하는 black-box 특성으로 인해 학습 데이터 범위를 벗어난 

극한 상황에서 예측 신뢰도가 저하될 수 있으며, 예측 선행시간이 증가할수록 성능이 

저하되는 상황이 발생할 수 있다. 이에 반해 분포형 물리 기반 유역유출 모형은 

물리적 일관성은 확보할 수 있으나 높은 계산 비용과 긴 계산 시간으로 인해 전국 

단위 홍수예보 현업 적용에 한계가 있었다. 즉, AI 단독모형 기반 유출 예측 모형은 

계산 효율성 측면에서 장점이 있으나 학습 데이터 의존성이 높고 극한 조건(미발생 

초과홍수)에 대한 외삽에 취약점이 있다는 특징을 보완하기 위하여 동역학파 모델 

결과를 활용한 멀티모달 융합 딥러닝 홍수예측 기술, 대형홍수시나리오 증강 모델 및 

PINN(Physics-informed Neural Network) 모델의 개발을 통한 AI-물리 하이브리드 

홍수예측 기술의 개발이 요구된다.

4.4 홍수특보 발령을 위한 의사결정 지원 체계 구축

앞서 언급한 바와 같이 홍수특보지점이 75개소에서 223개소로 확대되고 

집중호우시 상류 및 지류 하천에서 동시다발적으로 홍수특보 상황이 발생하면서 

의사결정 시간을 확보하기 어려워지고 있다. 홍수발생시 10분마다 물리모형 및 AI 

모형 기반 예측 정보가 생산되고, 동시에 여러 특보지점에서 기준수위를 초과하는 

경우가 발생함에 따라 다중 예측 정보 통합 분석 및 의사결정 자동화의 필요성이 

커지고 있다.

홍수특보 발령 시 물리모형, AI모형, 기상청 예보, 댐 방류 계획 등 다양한 

예측정보를 개별 확인 후 경험을 기반으로 종합적으로 판단해야 하는 예보 업무의 

특성을 반영하여 예측정보를 정량적으로 분석하고, 다중 예측정보간 비교 분석을 

통하여 최적의 예측결과에 대한 정보를 신속하게 제공할 수 있는 체계가 갖추어져야 

그림 6. AI-물리 기반 하이브리드 홍수예측 체계 예시
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한다.

이를 위하여 AI 기반 수위 예측, 물리 기반 유출 모의, 현장 상황 등 다양한 정보가 

동시에 수집되더라도 이를 정량적으로 결합하는 체계와 홍수특보 발령 및 댐 방류 

의사결정에 대한 지원 체계를 개발하고, 홍수예보 업무의 효율성을 높이기 위해 

대규모 언어 모델(LLM) 기반 홍수특보 발령 의사결정 지원 체계의 구축이 필요하다. 

홍수예측기술은 과거 물리 기반의 수치해석 모형에서 출발하여 현재는 

인공지능(AI)과 강우레이더를 융합한 예보 체계로 발전하였다. 우리나라는 세계 

최초로 AI 홍수예보 시스템을 현업에 도입하는 등 이 분야의 기술 혁신을 주도하고 

있다. 기후변화로 인해 더욱 복잡해지는 홍수 재난에 대응하기 위해서는 앞으로 

보다 정교하고 신속한 홍수예측 체계의 구축이 필요하다. 이를 성공적으로 달성하기 

위해서는 기술 개발을 위한 노력과 함께 시험 운영, 기술 검증 및 고도화 등을 통해서 

개발된 홍수예측기술이 현업화될 수 있도록 긴밀한 협력도 필수적이다. 

앞으로 고도화될 미래의 홍수예측기술은 기후위기 시대에 국민의 생명과 재산을 

보호하는 가장 효과적인 도구가 될 것이며, 나아가 우리나라의 홍수예측기술이 

글로벌 표준을 선도하는 데 크게 기여할 것으로 기대된다.

05 �  결론

그림 7. 대규모 언어 모델(LLM) 기반 홍수특보 발령 의사결정 지원 체계 예시

윤광석 등 (2023). “AI와 하천홍수예보”, 물과미래, 56(6), pp.8-17, 한국수자원학회 

한강홍수통제소 홈페이지. https://www.hrfco.go.kr/ 

한국건설기술연구원 (2022), 홍수대응 골든타임 확보 기술 개발 연구 보고서

환경부 (2020). AI홍수예보체계 구축을 위한 기본구상 수립 보고서

환경부 한강홍수통제소 (2024). AI 홍수예보 플랫폼 구축(학술연구 부문)
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인공지능을 적용한 홍수예측모형 개발 및  
개선방향

01 �  서론

지구는 지속적으로 뜨거워지고 있다. 탄소배출로 공기 중 

온실가스는 지구온난화를 가속화하고 있다. 지구온난화는 

지구환경의 다양한 변화로 표출된다. 그 중 가장 눈에 띄는 변화가 

기온과 강수량의 극한 현상의 심화이다. 이러한 극한현상은 지구 

대기의 습도를 강화시키고 대기를 불안정하게 만들어 극한 강우를 

더 강하고 길게 만들 수 있다. 이에 따라 예상치 못한 폭염과 

폭우가 빈번해 질 것으로 예상된다. 다시 말하면 홍수의 위험이 

갑자기 내 앞에 현실로 다가올 수 있다는 말이다. UN산하 IPCC 

제6차 평가보고서(Sixth Assessment Report, AR6)에 따르면, 

지구온난화 에서 제시한 고배출 시나리오(SSP5-8.5)에서 지구 

온난화가 1℃ 상승할 때마다 일일 극한 강수량이 약 7% 증가하는 

것으로 제시된다(IPCC, 2022). 이는 미래의 시나리오에 의한 

예측뿐만 아니라 과거로부터의 변화를 살펴봐도 확인이 가능하다. 

1900년부터 2023년까지 자연재해를 종류별로 분류하면 홍수가 

1위, 그 뒤를 이어 극한 기상, 지진, 산사태, 가뭄 순이며, 홍수와 

극한기상에 의한 자연재해는 현재까지도 지속적으로 증가하는 

추세이다(EM-DAT, CRED/UCLouvain, 2024)(그림 1 참조). 이는 

더 빠르고, 촘촘하며, 믿을 수 있는 홍수예보의 필요성을 강조한다.

이러한 전세계적인 추세는 우리가 살고 있는 한반도 역시 예외가 

아니다. 오히려 다른 지역보다 더 지구온난화에 의한 영향을 받고 
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있다고 해도 과언이 아니다. 지난 109년간 우리나라의 연평균 기온은 약 1.9℃ 

상승했는데, 이는 전 세계 평균의 약 1.5배에 해당하며 매 10년마다 약 0.2도 가량 

상승하는 추세이다(국립기상과학원, 2020)(그림 2 참조). 강수량 또한 계절별 

및 연간 10% 이상 증가할 것으로 전망되며 이로 인한 예상 홍수피해액은 평균 

93억원에서 최대 392억원으로 증가될 것으로 예측된다(국립환경과학원, 2025). 

현재도 기후변화로 인한 홍수피해는 증가하고 있는 실정이며, 2025년 7월에 

발생한 홍수피해는 대표적인 극한강우의 특징을 나타낸다. 선형강수대를 나타내며 

지역적으로 많은 편차를 나타내며 좁은 지역에 강우가 집중되는 현상을 나타냈다. 

경기 북부의 가평, 포천, 남양주와 충남 서해안가의 서산, 당진, 예천, 광주광역시의 

도심과 경남의 진주, 합천 지역에서 강우가 집중되며 피해가 발생하였고, 경남 

산청에서는 총 793.5mm가 5일 동안 내렸으며, 우리나라 연평균 강수량인 

1266.2mm의 63%에 해당한다. 5일 간의 극한 강우로 인해 많은 도로와 가옥이 

침수되었으며 다수의 사망자와 실종자 등 인명피해도 발생하였다(그림 3 참조). 

그림 1. 세계 자연재해 발생건수(1900~2023)(EM-DAT, CRED/UCLouvain, 2024)
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가. 사업개요

앞에서 확인한 기후변화로 인한 홍수위험 및 피해의 증가 경향을 극복하기 

위해서 기존의 물리모형기반의 대하천위주의 홍수예보에 대한 보완 필요성이 

대두되었고, 환경부(현. 기후에너지환경부)는 2022년부터 본격적인 AI 홍수예보 

플랫폼 구축을 위한 사업을 착수하여 2024년까지 수행하였다. 사업의 주요 목표는 

예측 속도와 정확도 향상, 전국적인 예측 범위 확대, 홍수예측의 다양화 및 첨단 AI 

기술을 적용하여 예보관의 홍수특보발령 의사결정을 지원하고 최적화, 자동화하는 

것이다. AI 홍수예보 플랫폼 구축을 통해 기존의 물리모형 기반으로 인력에 의한 

해석을 수행을 AI를 활용한 자동분석으로, 대하천 본류 위주로 배치되어 있던 

02 �  

AI 홍수예측모형의 

개발 및 적용

그림 2. 한국의 연평균 기온 상승추세(국립기상과학원, 2020)

그림 3. 2025년 7월의 지역별 강수량 편차 및 주요홍수피해
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홍수특보지점을 75개에서 223개 지점으로 확장하였다. 기존 75개 지점은 국가 

하천 63개, 지방 하천 12개로 지방하천 비율이 16.0%로 낮은 편이었다. 사업을 

통해 확장된 223개 지점에는 국가하천 93개, 지방 하천 130개로 지방하천 비율이 

58.3%로 기존대비 약 3.6배 증가하였다(한국건설기술연구원, 2024). 따라서, 지류 

및 지방하천까지 홍수예보의 대상지역이 확대되어 많은 국민들이 홍수예보의 

수혜대상으로 편입되는 효과가 발생하였다(표 1, 그림 4 참조). 

표 1. 홍수특보지점 확대를 통한 수계별 지방하천 비중 변화

구분 한강 낙동강 금강 영산강 합계

기존특보지점
(2024년 이전)

계 22 22 14 17 75
국가하천 16 18 13 16 63
지방하천 6 4 1 1 12

지방하천비중(%) 27.3% 18.2% 7.1% 5.9% 16.0%

변경특보지점
(2024년 이후)

계 67 64 40 52 223
국가하천 22 27 18 26 93
지방하천 45 37 22 26 130

지방하천비중(%) 67.2% 57.8% 55.0% 50.0% 58.3%

그림 4. AI 홍수예보 플랫폼 사업을 통한 홍수특보지점 확대
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나. AI 기반 홍수예측 프로세스

AI 홍수예보플랫폼의 홍수예측 과정은 표준 수문 데이터베이스의 과거 및 실시간 

관측자료를 기반으로 한다. 한강홍수통제소에서 실시간으로 수집 및 저장되는 

수문자료는 강우량, 수위, 유량, 댐 및 다기능 보의 유입량과 방류량, 조위자료가 

있으며, 홍수예보를 위해 분할된 유역경계에 따라 10분 단위로 유역평균강우량을 

생산하고 있다. 표준 수문 데이터베이스의 자료는 실시간 이상치 및 결측치 보정을 

통해 품질관리되고 있고 주기적 사후 품질관리로 데이터의 무결성을 확보하고 있다. 

표준 수문 데이터베이스를 활용하여 AI 학습 데이터베이스를 구성하고 추가적인 

품질관리를 수행하여 학습데이터의 데이터 품질을 향상시켜 학습에 활용한다. AI 

홍수예측 모델의 구축환경은 Python 기반의 Tensorflow를 기본 라이브러리로 

채택하고 있으며 머신러닝 알고리즘은 LSTM(Long Short-Term Memory)을 

기반으로 하고 있다. LSTM은 순환 신경망(RNN)의 한 종류로, 긴 시퀀스에서 

정보가 뒤로 갈수록 약해지는 기울기 소멸 문제를 완화하도록 설계된 모델로써 

시계열 예측에 가장 활발하게 적용되고 있다. 

AI 학습 데이터베이스로부터 자료를 추출하여 학습데이터셋을 생성하고 모델을 

학습하여 최종적인 모델을 생성하고 이를 이용해 실시간 추론으로 수위를 예측한다. 

예측자료 분석을 통해 예보관은 해당지점에 홍수특보 발령여부를 결정하게 된다. 

이러한 전체적인 프로세스를 통해 10분 단위로 10분~360분까지 예측수위가 

실시간으로 생산된다(그림 5 참조). 

다. AI 모델 학습 및 시스템 운용

AI 모델 학습의 첫 번째 단계로 학습데이터셋의 학습변수를 설정한다. 이를 

그림 5. AI 홍수예보 프로세스 모식도
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위해 예측의 대상이 되는 목표관측소를 설정하고 수문학적 연관성을 고려하여 

주변의 참조관측소를 설정한다. 목표관측소의 상류 수위 관측소나 상류 유출에 

영향을 미치는 강우 관측소, 주변 유역의 평균강우량, 방류량을 조절하는 댐 또는 

저수지, 하구의 영향을 받는 구간의 조위 관측소 등이 이에 해당한다. 관련데이터를 

추출하고 무강우사상 제외, 결측데이터 제외 등을 통해 모든 변수의 데이터가 

존재하는 이벤트만을 추출하여 학습에 활용한다(그림 6 참조). 

전체 데이터셋은 학습, 검증 및 테스트 데이터셋으로 구분된다(그림 7 참조). 

학습데이터셋과 검증 데이터셋은 학습과정에서 활용되며 학습된 모형의 예측성능을 

검증데이터셋으로 검증하고 신경망내 파라메터의 학습 방향이 검증데이터셋 loss 

값이 최소가 되도록 학습이 진행된다. 테스트 데이터셋은 학습, 검증데이터셋과 

완전히 분리되어야하며, 테스트 과정을 통해 실시간 예측 성능의 확인이 가능하다. 

그림 6. 목표관측소 및 참조관측소 설정 예시

그림 7. 학습, 검증, 테스트 데이터셋 구성
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학습이 완료된 모델은 AI 홍수예보시스템에 탑재되어 실시간으로 예측이 

수행된다. 홍수통제소에서 운영되고 있는 시스템은 UI에서 종합상황에 대한 

수문자료, 기상, 홍수특보발령 및 해제 상황, 홍수위험정보를 제공한다. 또한, 

AI모형의 입력자료로 활용되는 참조 지점의 관측자료와 관측소 간 공간정보를 

시각적으로 표출하여 예보관이 직관적으로 모델의 입출력 자료 간 관계를 파악할 수 

있도록 구성되어 있다. AI홍수예보시스템 활용을 통해 실시간 예측 및 관측자료에 

대한 종합적인 평가를 통해 예보관이 홍수특보를 발령할 수 있도록 의사결정을 

지원한다. 

다. AI 홍수예보시스템 운영효과

AI 홍수예보시스템은 2024년부터 운영하기 시작했고, 현재 현업 홍수예보에 

활용중이다. 행정안전부의 재해연보에 따르면 연간 홍수피해사망자가 AI홍수예보 

도입 직전 2023년 75명에서 2024년 6명, 2025년 2명으로 인명피해가 현저히 감소한 

것으로 나타났다(행정안전부 재해연보). 이는 도입 이전 10년 평균 인명피해인 

17.6명과 비교해도 77%의 감소율을 나타냈다. 또한, 홍수 특보 발령 건수가 

2023년 70건에서 2024년 132건으로 88% 증가한 것으로 나타났다(한강홍수통제소 

웹사이트). 이러한 결과는 AI기반의 홍수예측이 신속하고 정확한 정보를 예보관에 

제공하여 예보판단 능력을 강화하여 많은 지점에 대한 홍수특보 발령 여부를 판단할 

수 있도록 한 결과라고 판단된다. 

그림 8. AI 홍수예보시스템 제공 정보
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가. 데이터 기반 AI홍수예측 모형의 한계 개선

데이터만을 기반으로 하는 AI홍수예측 모형은 처음 접하는 형태의 홍수패턴에 

대해서 예측하기 어렵다는 한계가 있다. 이는 과거의 관측자료를 학습자료로 

사용하는 방식에서 발생할 수 있는 한계로 볼 수 있다. 그리고 데이터의 상관성과 

품질에 따라 물리법칙의 일관성을 유지하기 어려운 학습방향으로 진행될 가능성도 

있다. 또한, 예측된 결과에 대해서 왜 그런 결과가 나왔는지에 대한 분석이 어렵다는 

한계도 함께 가지고 있는 실정이다. 최근 기후변화를 통해 강우의 패턴이 변화하고 

있는 상황을 감안하면 이러한 한계점은 홍수예측의 정확도를 감소시키는 요인이 될 

수 있기 때문에 이를 개선하기 위한 다양한 방법이 제시되고 있으며, AI와 물리적 

기반을 동시에 고려하는 하이브리드 모델에 그 기대가 집중되고 있다. 

나. AI-물리 연계 모형으로의 전환

AI-물리 연계 모형은 데이터의 패턴 학습과 물리적 법칙을 따르는 제약을 

결합하여 데이터 기반의 모형의 단점을 보완할 수 있는 좋은 대안으로 떠오르고 

있다. AI-물리 연계 방식은 급변하는 극한 현상에 대한 예측을 일반화하고, 데이터가 

부족한 범위에서 예측을 안정화하며, 자연 현상의 경계 조건을 통합하고, 모델 

동작을 물리적으로 해석이 가능한 변수 또는 네트워크 가중치로 변환시킬 수 

있다는 장점이 있다. AI-물리 연계 모형으로의 전환을 위해 기후에너지환경부의 

국가연구개발사업으로 “홍수특보지점 확대와 기후위기 대응을 위한 AI-물리기반 

하이브리드 홍수예측 기술개발” 연구가 2026년부터 진행되고 있으며, 이 연구를 

통해서 물리적인 요소를 반영한 AI 홍수예측모형의 개선 방향을 다음과 같이 정리할 

수 있다.

03 �  

홍수예측 성능향상 

방향

그림 9. AI 홍수예보시스템 도입을 통한 피해감소 및 예보대상 확대효과
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첫 번째는 기존의 관측자료에 기반한 학습데이터를 극한강우조건에 대한 

물리모델 해석 결과를 이용하여 증강하는 것이다. 가상의 극한강우조건을 설정하고 

물리모형을 통해 계산된 각 관측지점의 값을 추출하여 학습자료로 추가하여 

학습하는 방법이다. 이를 통해 학습자료의 범위를 확장하여 기존에 없던 강우사상에 

대한 예측 능력을 향상할 수 있다. 

두 번째는 물리적 지배방정식을 학습의 제약조건으로 적용하는 PINNs(Physics-

Informed Neural Networks)모델이다. PINNs 모델은 물리방정식을 학습의 

제약조건으로 설정하고 이로 인한 loss 값과 데이터로 인한 loss 값을 병합하여 

종합적인 loss가 최소가 되도록 학습을 진행한다. PINNs는 예측결과의 물리적 

연계성과 설명력을 향상시킬 수 있다는 장점이 있다. 위의 모델들은 기존의 

데이터만으로 구축된 모델이 반영할 수 없었던 물리적 관계의 반영 및 극한 

강우상황에 대한 일반화 등을 통하여 AI 홍수예측모형의 정확도를 향상시킬 수 있을 

것으로 기대된다. 

우리나라에서 개발되고 운영되고 있는 AI 기반의 홍수예측은 AI가 홍수 

예측에 소요되는 시간을 단축하고 신속한 대응을 지원할 수 있는지를 잘 

보여준다. 기존 물리 모델 기반 예측은 계산부터 홍수 특보 발령까지 약 

30분이 소요되었지만, AI 기반 예측은 약 10분 만에 완료되어 약 67%의 시간 

단축 효과를 보여준다. 단축된 예측시간 만큼 현장 대응 시간을 확보해 줄 수 

있으며, AI홍수예보 도입 후 인명피해가 급격히 감소된 사실은 이러한 효과를 

04 �  맺음말

그림 10. AI-물리 연계 모형의 대표적인 개선 형태
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증명해 준다고 할 수 있다. 

이렇게 AI 기반의 홍수예측은 어느 정도 효과를 나타내고 있음에도 불구하고 

여전히 다양한 한계점이 존재하기 때문에 좀 더 정확하고 신속한 홍수예보를 

위해서는 지속적인 변화와 발전이 필요하다. 현재의 AI 예측에서 AI-물리 연계 

예측, 도시침수 예측, 그리고 이 모든 것을 종합적으로 통합하여 판단할 수 있는 

홍수예측 에이전트 개발로 나아가는 것이 필요하다. 그와 관련하여 2026년 6월부터 

도시침수예보의 시범운영이 시작되고, 홍수예보에 특화된 에이전트의 개발도 

활발히 연구되고 있으므로 AI기반 홍수예측은 완성된 것이 아닌 지속적으로 

진화가능한 상태라고 할 수 있다. 결론적으로, 한국에서 AI 기반의 홍수예측을 

현업에 활용하는 최초 사례를 통해 AI 모델 개발에서 국가 홍수 경보 운영에 이르는 

실질적인 경로를 선도적으로 제시하고 있다. 앞으로도 AI 기반의 홍수예측을 

주도하는 핵심국가가 될 수 있도록 지속적인 관심과 투자가 필요할 것이다. 
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강우예측과 홍수예보 :  
관측에서 경보까지의 연속(seamless) 예보

01 �  서론

하천홍수는 유역에 내린 비가 지표와 하천을 따라 모여 하천 

수위를 끌어올리면서 발생한다. 따라서 하천홍수를 예측한다는 

것은 곧 ‘유역에 얼마나 많은 비가, 어디에, 언제 내렸고 또 내릴 

것인가’를 예측해 그 비가 만들어 낼 유량과 수위를 미리 예상하는 

것이다. 그러므로 강우 입력자료가 부정확하면 잘 구축된 수문-

수리 모델이라도 정확한 하천수위 상승을 예상하기 어려우므로, 

강우 정보의 질이 하천홍수 예측의 출발점이자 한계를 규정한다.

최근 기상이변으로 강우강도가 강해지고 있을 뿐만 아니라, 

발생 범위도 매우 좁아지고 있다. 이런 형태의 강우는 중소하천을 

짧은 시간에 위험수위까지 끌어올린다. 특히 우리나라 중소하천은 

유역 면적이 작고 경사가 급해, 강한 비가 내린 뒤 첨두유량까지 

도달하는 시간(유역 도달·집중시간)이 수십 분에서 길어야 몇 

시간에 불과하다. 따라서 "비가 얼마나 올 것인가"를 예측하는 

업무(기상)과 "하천이 언제, 얼마나 상승할 것인가"를 예측하는 

업무(수문)가 사실상 한 호흡으로 이어져야 한다. 

이에 관측(레이더·위성·지상우량계)에서 초단기 강수예측 

(nowcasting), 수치예보(NWP), 유역 단위 유출·수위 예측, 

그리고 경보 발령과 전파에 이르는 전 과정을 끊김 없이 잇는 

연속(seamless) 예보개념이 확장되고 있다.

이 글에서는 레이더와 기상수치예보 모델 예측강우를 수문수리 

모델과 결합해 예측 선행시간을 늘리는 연속(seamless) 예보의 
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개념과 대표적인 국외 사례를 소개하고, 이어 국내 AI 홍수예보에서 레이더가 

하천홍수 예측에 쓰이는 현황 및 개선 방안을 제언하고자 한다. 

2.1 강우의 공간분포 측정 

강우-유출 모델은 유역에 입력되는 강우의 총량과 공간 분포에 민감하게 

반응한다. 같은 강우량이라도 그 발생 위치가 하천 상류에 집중되었는지 하류에 

집중되었는지에 따라 첨두유량의 크기와 도달 시각이 달라진다. 지상우량계는 한 

지점의 강우를 정확히 측정하지만, 100㎢ 유역에 우량계가 두세 개뿐이라면 그 

사이를 지나간 강한 호우대는 기록에 남지 않아 유역 평균 강우가 과소 추정된다. 

반면 기상레이더는 반경 수백 ㎞의 강우 분포를 5~10분 간격, 1㎞ 안팎의 해상도로 

측정한다. 유역 전체의 강우 총량과 공간 분포를 함께 파악할 수 있어, 강우-유출 

모델의 입력으로서 우량계 관측의 빈틈을 메울 수 있다는 장점이 있다.

2.2 홍수 예측 선행시간 확보를 위한 예측강우 

하천홍수 예측의 선행시간은 ‘이미 내린 비’가 유역을 따라 흘러 첨두에 

도달하기까지의 시간(유역 도달·집중시간)과‘앞으로 내릴 비’를 예측해 확보하는 

시간을 구분할 수 있다. 대하천은 도달시간이 길어 이미 내린 비만으로도 상당한 

선행시간을 얻지만, 도달시간이 짧은 중소하천은 강수예측이 선행시간을 

좌우한다. 관측된 강우장을 외삽하는 초단기 강수예측은 관측 직후 1~2시간까지 

매우 정확하지만 그 이후로는 강수의 생성·소멸을 담지 못해 한계를 보인다. 

최근 레이더 강우예측 분야 대표적으로 ConvLSTM(Shi et al., 2015; Chen et al., 

2020), TrajGRU(Shi et al., 2017; Franch et al., 2020), U-Net(Ayzel et al., 2020), 

DGMR(Ravuri et al., 2021) 모형과 같은 딥러닝 예측 기법이 개발되고 물리 법칙을 

통합한 하이브리드 모델, 효율적인 운영시스템 운영, 극한 기상 예측 성능의 개선 

연구가 지속되고 있다. 특히, GraphCast(Lam et al., 2023), NowcastNet(Zhang 

et al., 2023) 등의 모델들이 기존 수치예보 모델 대비 매우 높은 계산 효율성을 

달성하면서도 더 높은 정확도를 보여주고 있다. 다만, 그림 1에서 보듯, 여러 가지 

기술적 고도화에도 불구하고 선행시간에 따른 예측 정확도 저하와 공백을 메우려면 

수치예보(Numerical Weather Prediction)와의 결합이 필요하다. 

수치예보는 대기 물리방정식을 풀어 미래를 예측하고, 초기 선행시간대 

(0~2시간)에서는 레이더 초단시간 강우예측 보다 약하지만, 몇 시간 이후로는 

강수의 생성·소멸을 물리적으로 고려하므로 정확도가 유지된다. 두 방식의 예측력이 

교차하는 지점은 대략 선행시간 1~1.5시간 부근이다(그림 1). Seamless 예보는 이 
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둘을 시간축을 따라 부드럽게 혼합(blending)해 관측→ nowcasting → NWP로 

매끄럽게 이어지는 하나의 강수예측을 만든다. 나아가 앙상블 확률예측으로 

구성하면 불확실성까지 정량화할 수 있다. 

그림 1은 기상-홍수 연속 예보의 현업 진행이 활발한 독일 기상청(Deutsche 

Wetterdienst, DWD)의 SINFONY(Seamless INtegrated FOrecastiNg sYstem)의 

연속 강수예측 구성 현황 예시이다. SINFONY는 5분 마다 갱신되는 레이더 

앙상블(STEPS-DWD)과 NWP 앙상블(ICON-RUC)을 0~12시간 범위 내에서 

결합한다. 연속 강수예측 정보는 이후 그림 2와 같이 홍수예보를 위해 활용되는데, 

하천홍수 예측 관점에서 핵심은 이 seamless 강수예측을 유역 단위로 집계해, 

도달시간이 짧아 위험한 소하천 유역을 신속히 식별한다는 점이다.

SINFONY가 레이더 예측강우와 수치예보를 0~12시간 seamless로 연계하고, 

이 예측 강우정보는 독일 홍수예보센터로 전달되어 하천홍수 예측·경보 업무로 

연결된다. 여기서 기존 일반적인 단순 예측강우 활용 방식과의 차이가 있다. 

DWD에서는 SINFONY 자료를 하천홍수 예측에 맞춰 다듬는데, SINFONY 

seamless 앙상블 예측과 관측강우를 개별 유역(면적 10~500㎢) 단위로 후처리해 

홍수의 기상학적 잠재성을 산출한다. 나아가 레이더와 관측소 기반 극값통계로 

각 유역의 재현기간을 계산해, 유역에서 발생한 누적강우가 얼마나 극단적인지를 

함께 제시한다. 여기서 DWD와 지역 홍수예보센터는 관측·NWP·nowcasting 

→ 홍수예보모델→ 홍수예측→ 침수지도→ 의사결정자로 이어지는 수문기상 

가치사슬을 연계하고 있다.
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그림 1. 독일 기상청 SINFONY의 연속(seamless) 강수예측 구성(Blahak et al., 2025)
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다음 그림 4는 SINFONY 파일럿 프로젝트의 일환으로 개발된 10미터 해상도의 

영향 기반 홍수 조기 경보 시스템의 연계도이다. 이 시스템의 예측 사슬은‘강우→ 

하천 유량’에서‘침수·영향’까지 연장하고, 레이더 보정 격자강우(RADOLAN)로 수문 

초기조건을 잡고, 대류허용 앙상블 수치예보(ICON-D2 EPS, 2.2㎞·20멤버·3시간 

갱신)를 중규모 수문모델(mHM, 1.1㎞)에 입력해 유역(746㎢)의 확률적 수위를 

예측한 뒤, 고해상도(10m) 2차원 수리동역학 모델(RIM2D)로 침수심·유속을 

모의한다. 실제 호우 사례(2021년 7월 독일 아르(Ahr)강 대홍수)에 적용한 결과, 

첨두 17시간 전부터 100년 빈도(2021년 7월) 초과확률이 50%를 넘고, 11시간 전 

90%까지 상승하는 것을 예측하여 대응 선행시간을 확보할 수 있었다(Najafi et al., 

그림 2. Flood-Forecast Warning Chain in Germany (Keller et al., 2023)

그림 3. SINFONY 활용 유역내 강우 정보 및 특성 분석 (Blahak et al., 2025)

SINFONY 예측강우 유역 하천의 6시간 누적강우 강우기반 유역별 재현 빈도
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2024). 

현재 기후에너지환경부에서는 AI를 이용해 2024년부터 223개 지류, 지천을 포함한 

특보지점에 대한 AI 홍수예보시스템 운영을 시작하였다. 해당 시스템은 기본적으로 

지상관측강우자료를 강우입력자료의 기본자료로 활용하고 운영하였으나, 그림 5와 

같이 2025년 홍수기부터 기존 지상관측강우 기반의 AI 홍수예측 모델을 주모델로, 

레이더 관측강우 기반의 모델을 부모델로 하여 현업운영 중에 있다. 그 이유는 운영 

중인 223개 홍수특보지점 중에 하천 유역 상류에 위치하여 있어 유역내 강우 관측소 

부재로 인해 해당 유역 내 발생한 정확한 강우량을 산정하기 어려운 지점이 있어 

강우의 공간분포 측정 및 관측영역에 장점이 있는 레이더 강우 정보로 보완하기 

위한 목적이다. 

사용된 AI 모델은 기존 LSTM 기반의 딥러닝 네트워크를 이용하였고, 다양한 
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그림 4. A holistic end-to-end impact-based flood forecasting modelling chain (Najafi et al., 2024)
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입력자료 중 유역평균강우량 자료를 기후에너지환경부의 레이더 관측강우로 

대체하여 학습하고 실시간 추론이 가능하도록 하였다. 그림 6은 기존 싱글모달 

LSTM 형식에 맞춰 레이더 격자 강우분포장을 시계열 유역평균강우자료로 변환한 

결과이다. 

그림 5. 기후에너지환경부 AI 홍수예보시스템 운영 현황(안동시(목계교))

(a) 레이더 관측강우 분포장 (b) 레이더 관측 유역평균강우 

그림 6. AI 홍수예보모델의 입력자료 활용을 위한 레이더 유역평균강우 변환(예)
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그림 7은 테스트 데이터 셋 중 최대 수위 발생 사례를 포함한 임의 예측시점에서 

지상관측강우자료를 활용한 AI 홍수예보 모델을 이용한 홍수예측 결과(왼쪽)와 

레이더 관측강우자료를 활용한 예측결과(오른쪽)를 나타낸 것이다. 예측 수행지점은 

상주시(화계교) 홍수특보지점으로 상류지역에 위치한 지점으로 레이더 강우 

활용에 유용성이 높은 지점이다. 해당 지점의 경우 2023년 7월 7일과 2024년 7월 

(a) 2024년 7월 20일 2:40 예측(TM 관측강우)

(c) 2023년 7월 7일 19:10 예측(TM 관측강우) 

(e) 2020년 9월 3일 1:30 예측(TM 관측강우) 

그림 7. 지상강우 및 레이더 관측강우 AI 홍수예측모형 비교 평가(상주시(화계교))

(b) 2024년 7월 20일 2:40 예측(레이더 관측강우) 

(d) 2023년 7월 7일 19:10 예측(레이더 관측강우) 

(f) 2020년 9월 3일 1:30 예측(레이더 관측강우) 
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20일 사례에 대해서는 지상관측강우와 레이더 관측강우 활용 시 모두 관심 수준을 

초과하는 홍수위 수준을 정확하게 예측하였으나, 2020년 9월 3일 사례에 대해서는 

레이더 관측강우 활용 시에만 주의 수준의 홍수위험 단계를 예측하였다. 해당 

지점의 경우는 상류지역에 있어 유역 밖의 지상관측소로 추정되는 강우정보를 

사용하는 지점으로써 레이더로 실제 자기 유역내에 발생한 강우의 정확한 추정이 

효과적이었던 것으로 판단된다. 

본 고에서는 레이더와 수치예보 모델 기반 예측강우를 수문·수리 모델과 결합해 

예측 선행시간을 확장하는 연속 예보의 개념을 정리하고, 그 대표적 국외 사례와 국내 

AI 홍수예보의 레이더 활용 현황을 살펴보았다. 하천홍수 예측은 결국 '유역에 내리는 

비를 얼마나 정확히, 얼마나 미리 파악하는가'의 문제로 귀결되며, 넓은 영역의 강우 

분포를 면으로 관측·예측하는 레이더는 그 출발점에서 중요한 역할을 한다. 특히 

도달·집중시간이 짧은 우리나라 중소하천에서는 관측에서 초단기 강수예측, 수치예보, 

유역 유출·수위 예측, 경보 발령으로 이어지는 전 과정을 끊김없이 연계하는 일이 

무엇보다 중요하다. 국외에서는 독일 기상청의 SINFONY가 레이더 앙상블과 수치예보 

앙상블을 0~12시간 범위에서 결합하고, 이를 유역 단위로 집계해 홍수예보센터의 

하천홍수 예측·경보로 연계하는 공동설계 체계를 운영하고 있다. 나아가 Najafi 

등(2024)의 영향 기반 조기경보 사슬은 '강우→하천 유량'을 넘어 '침수·영향'까지 

예측을 연장하여, ㎞ 단위의 기상·수문 예보를 m 단위의 침수·영향 정보로 잇는 

해상도의 연속까지 보여 준다. 이러한 독일의 사례들이 공통적으로 강조하는 것은 

정교한 모델 그 자체보다 관측–예보–경보를 잇는 연계와 기상·수문 분야의 협업이다. 

향후에는 끊김없는 강우예측-홍수예보를 위해 레이더 정량강우추정(QPE)의 

정확도와 유역평균강우 산정 품질을 높이고, 초단기 강수예측과 수치예보를 

부드럽게 결합하는 seamless 예측강우를 도입해 중소하천의 예측 선행시간을 

확장할 필요가 있다. 또한 현재의 유역평균강우량 형태의 자료보다는 강우의 공간 

분포를 반영할 수 있는 멀티모달 개념의 딥러닝 하천수위 예측 기법의 적용도 

필요하다. 끝으로 이러한 기술적 진전이 실제 대피와 대응으로 이어지도록, 

우리나라처럼 기상·수문 담당 부처가 분리된 경우에는 기관 간 협업을 통해 

유기적인 강우예측-하천홍수 예보 체계가 확립되도록 하는 것이 중요하다. 
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01 �  서론

기후변화의 영향으로 집중호우의 빈도와 강도가 증가하면서 

홍수의 발생 양상도 빠르게 변화하고 있다. 최근에는 짧은 시간 

동안 많은 비가 내리는 국지성 집중호우가 빈번해지면서 하천 수위 

상승과 도시침수가 동시에 발생하는 사례가 늘어나고 있다. 특히 

도시화가 진행된 지역에서는 불투수면적 증가와 배수체계의 한계로 

인해 짧은 시간에도 대규모 침수피해가 발생하며, 하천 수위 상승과 

맞물려 피해 규모가 더욱 커지는 경향을 보이고 있다.

이처럼 홍수 양상이 복잡해지면서 기존의 하천 중심 또는 

도시 중심의 개별적인 홍수관리 방식만으로는 효과적인 대응이 

어려워지고 있다. 하천 수위와 도시 침수는 서로 영향을 주고받기 

때문에, 두 영역을 함께 관측하고 예측하는 통합적인 홍수관리 

체계가 필요하다. 즉, 하천의 수문정보와 도시 침수정보를 동시에 

수집하고 이를 기반으로 홍수를 예측하는 기술이 요구되고 있다.

최근 인공지능(AI)은 다양한 분야에서 예측과 의사결정을 

지원하는 핵심 기술로 활용되고 있으며, 홍수예측 분야에서도 

적용이 확대되고 있다. 특히 시계열 자료를 학습하는 딥러닝 기술은 

강우와 수위의 시간적 변화를 효과적으로 분석하여 예측 정확도를 

높이는 데 기여하고 있다. 그러나 AI의 성능은 알고리즘 자체보다 

얼마나 신뢰성 있는 데이터를 확보하느냐에 크게 좌우된다. 

따라서 정확한 홍수예측을 위해서는 다양한 공간에서 실시간으로 

관측자료를 확보할 수 있는 모니터링 체계가 선행되어야 한다.
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도시침수 분야는 이러한 데이터 확보의 중요성이 더욱 크다. 하천은 국가 

수문관측망을 통해 비교적 지속적인 관측자료가 축적되고 있지만, 도시침수는 

관측장비 구축 비용과 유지관리의 어려움으로 인해 관측지점이 제한적인 경우가 

많다. 제한된 관측자료는 AI 예측모형의 학습과 검증에도 제약요인으로 작용하며, 

예측 결과의 신뢰성을 확보하는 데 어려움이 있다. 따라서 보다 경제적이고 확장 

가능한 침수 모니터링 기술의 개발이 함께 이루어져야 한다.

한국건설기술연구원은 이러한 문제를 해결하기 위해 아세안 국가를 대상으로 

하천-도심지 통합홍수 모니터링 기반 AI 홍수예측 기술을 개발하고 있다. 기존의 

하천 수문관측망에 도시침수 관측체계를 연계하고, 저비용 분산형 관측장비와 AI 

기반 예측기술을 결합하여 실시간 홍수관리 체계를 구축하는 것이 연구의 핵심이다.

본 고에서는 통합홍수 모니터링 기술의 구성과 특징을 소개하고, 이를 기반으로 

개발한 AI 홍수예측 기술과 통합홍수정보 플랫폼, 그리고 인도네시아 테스트베드 

적용 사례를 중심으로 개발 기술의 활용 가능성과 향후 발전 방향을 함께 

소개하고자 한다.

최근 AI 기반 홍수예측 기술이 빠르게 발전하고 있지만, 예측 정확도를 결정하는 

가장 중요한 요소는 알고리즘보다 데이터이다. 다양한 홍수 상황을 충분히 학습하기 

위해서는 정확하고 연속적인 관측자료가 필요하며, 이를 안정적으로 확보할 수 

있는 관측체계가 선행되어야 한다. 하천 분야는 국가 수문관측망을 통해 강우와 

수위 자료가 지속적으로 축적되고 있어 AI 학습을 위한 기반이 비교적 잘 마련되어 

있다. 반면 도시침수는 침수 발생 위치가 다양하고 공간적 변동성이 커 관측자료 

확보가 쉽지 않다. 또한 관측장비 설치와 유지관리 비용이 높아 많은 지점에 장비를 

구축하기 어려운 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 하천 수문관측망과 도시침수 

관측체계를 연계한 하천-도심지 통합홍수 모니터링 체계를 구축하였다. 이 

체계는 기존 하천 관측자료와 도시침수 정보를 하나의 데이터 기반으로 통합하여 

관리함으로써 AI 예측과 실시간 모니터링을 동시에 지원하도록 설계되었다.

도시침수 관측은 거점형 통합홍수 관측장비와 분산형 도시침수 관측장비를 

함께 활용한다. 거점형 장비는 레이더식 수위계, 압력식 수위계, 우량계, CCTV 

등을 하나의 시스템으로 구성하여 침수 취약지역의 강우와 침수심을 정밀하게 

계측한다. 현장 실증 결과에서도 높은 계측 정확도와 안정적인 자료 수집 성능을 

확인하였으며, LTE 통신을 이용해 실시간으로 중앙 서버에 데이터를 전송한다. 

반면 분산형 도시침수 관측장비는 저비용·소형화를 통해 보다 많은 지점에 설치할 

수 있도록 개발하였다. 분산형 장비는 거점형 장비와 LoRa(Long Range) 기반 

02 �  
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저전력광역통신(LPWA)으로 연결되어 데이터를 전송하며, 거점형 장비가 이를 

수집해 중앙 서버로 전달하는 구조를 갖는다. 이 방식은 별도의 통신 인프라를 

구축하지 않고도 넓은 지역에서 다수의 침수 관측자료를 효율적으로 확보할 수 

있다는 장점이 있다(그림 1).

또한 침수 위험도에 따라 자료 전송 주기를 자동으로 조정하는 적응형 모니터링 

기능을 적용하였다. 평상시에는 일정 간격으로 데이터를 전송하지만, 침수 

위험이 높아지면 전송 주기를 수십 초 단위로 단축하여 홍수 상황의 변화를 더욱 

신속하게 파악할 수 있도록 설계하였다. 이를 통해 통신 효율과 배터리 사용시간을 

유지하면서도 재난 상황에서는 필요한 정보를 실시간에 가깝게 확보할 수 있다.

이와 같은 통합홍수 모니터링 체계는 단순히 관측지점을 확대하는 데 그치지 

않는다. 하천과 도시에서 수집되는 다양한 관측자료는 AI 홍수예측모형의 

학습데이터로 활용되어 예측 정확도를 높이고, 통합홍수정보 플랫폼을 통해 실시간 

모니터링과 의사결정을 지원하는 핵심 데이터 인프라 역할을 수행한다. 

홍수예측은 일정 시점의 수위나 침수 상황을 확인하는 것을 넘어, 앞으로 

발생할 위험을 미리 예측하여 대응 시간을 확보하는 것이 핵심이다. 최근에는 

딥러닝 기술의 발전과 함께 과거 관측자료로부터 시간에 따른 변화를 학습하는 

AI 기반 예측기술이 홍수관리 분야에서도 활발하게 활용되고 있다. 본 연구에서는 

03 �  
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그림 1. 도시침수 모니터링 체계 개념도
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하천홍수와 도시침수를 각각 예측하는 AI 모형을 구축하고, 이를 하나의 플랫폼에서 

통합적으로 활용하는 체계를 개발하였다.

하천홍수 예측에는 시계열 자료 학습에 강점을 가진 LSTM(Long Short-Term 

Memory) 기반 예측 모형을 적용하였다. 입력자료는 대상 지점 상·하류의 강우와 

수위 관측자료이며, 실시간으로 수집되는 데이터를 이용해 미래 하천 수위를 

예측한다.

예측모형의 신뢰성을 높이기 위해 결측자료 보정과 이상치 제거 등 데이터 

품질관리 과정을 거쳐 학습데이터를 구축하였으며, 이를 기반으로 최대 6시간 

전까지의 선행 예측이 가능하도록 설계하였다. 

도시침수 예측은 하천홍수보다 더 많은 어려움이 따른다. 도시침수는 실제 

관측자료가 상대적으로 부족하고 침수 발생 위치도 다양하기 때문에 AI 학습에 

필요한 데이터 확보가 쉽지 않다. 본 연구에서는 이러한 한계를 보완하기 위해 

실제 도시침수 관측자료와 함께 물리기반 모형을 활용한 자료를 AI 학습에 함께 

적용하였다. 물리기반 GRM(Grid based Rainfall-runoff Model) 모형을 이용하여 

유출량을 산정하고, DEM 자료를 활용하여 유출량-침수심 관계곡선을 도출하였다. 

이를 통해 실제 관측이 어려운 다양한 침수 상황에 대한 학습자료를 생성하고, 

도시침수 관측자료와 함께 AI 학습데이터셋을 구성하였다(그림 2). 이러한 접근은 

제한된 관측자료 환경에서도 AI 예측모형이 다양한 홍수 상황을 학습할 수 있도록 

지원하는 중요한 역할을 한다.

하천홍수와 도시침수 예측모형은 각각 독립적으로 운영되지만, 최종적으로는 

하나의 통합홍수예측 플랫폼에서 함께 활용된다. 이를 통해 하천 수위 변화와 

그림 2. AI 기반 도시침수 예측모형 구축 개념도
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도시침수 발생 가능성을 동시에 고려한 홍수정보를 제공할 수 있으며, 보다 

종합적인 홍수 대응 의사결정을 지원할 수 있다.

본 기술은 인도네시아 반둥의 찌따룸강 상류 유역을 대상으로 구축한 

테스트베드에 적용되고 있다. 수문자료의 품질 및 수신 상태를 고려하여 찌따룸강 

본류에 위치한 Dayeuh Kolot 지점을 AI 홍수예측모형 적용 지점으로 선정하였으며, 

현장조사를 통해 Dayeuh Kolot 지점 인근의 침수가 자주 발생하는 지역에 위치한 

Dayeuh Kolot 면사무소(Kantor Desa Dayeuh Kolot)를 도시침수 모니터링 장비 

설치 지점으로 선정하였다.

테스트베드에는 기존 거점형 도시침수 관측장비를 중심으로 신규 분산형 

도시침수 관측장비를 설치하고, 하천 수문관측자료와 연계한 통합 모니터링 체계를 

구축하였다(그림 3). 수집된 자료는 AI 예측모형의 입력자료로 활용되며, 예측결과는 

통합홍수예측 플랫폼을 통해 실시간으로 제공된다. 

AI 기반 홍수예측이 실제 재난 대응에 활용되기 위해서는 예측 결과를 현장에서 

쉽게 확인하고 활용할 수 있는 정보 제공 체계가 필요하다. 이에 본 연구에서는 

하천과 도시에서 수집되는 관측자료와 AI 예측 결과를 하나의 화면에서 통합적으로 

제공하는 통합홍수정보 플랫폼을 구축하였다(그림 4).

플랫폼은 수문관측소와 도시침수 관측장비에서 수집되는 실시간 자료를 자동으로 

수집하고 저장하며, AI 예측모형과 연계하여 하천홍수 및 도시침수 예측결과를 
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플랫폼 구축 및  

테스트베드 적용

그림 3. 인도네시아 테스트베드 개요 및 장비 설치

수위관측소 및 도시침수 관측장비 설치 위치도 수위관측소 전경
(Dayeuh Kolot 지점)

도시침수 관측장비 설치 사진 
(Dayeuh Kolot 면사무소)
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제공하도록 구성하였다. 사용자는 웹 기반 화면을 통해 강우와 수위 변화, 

침수관측정보 및 AI 예측결과를 동시에 확인할 수 있으며, 시간에 따른 변화 추이를 

직관적으로 파악할 수 있다. 또한 플랫폼은 실시간 모니터링뿐 아니라 관측자료 

관리와 예측모형 운영을 위한 기반 시스템으로도 활용된다.

기후변화로 집중호우의 빈도와 강도가 증가하면서 홍수는 더욱 복합적이고 

예측하기 어려운 재난으로 변화하고 있다. 특히 하천 범람과 도시침수가 동시에 

발생하는 사례가 늘어나면서 하천과 도시를 개별적으로 관리하던 기존 방식에서 

벗어나, 통합적인 홍수관리 체계의 필요성이 더욱 커지고 있다.

본 연구에서는 이러한 변화에 대응하기 위해 하천-도심지 통합홍수 모니터링 

체계를 구축하고, 이를 기반으로 AI 홍수예측 기술과 통합홍수정보 플랫폼을 

개발하였다. 기존 하천 수문관측망에 도시침수 관측기술을 연계하고, 거점형과 

분산형 관측장비를 함께 활용함으로써 보다 경제적이면서도 확장 가능한 도시침수 

모니터링 체계를 마련하였다. 또한 확보된 다양한 관측자료를 AI 학습과 실시간 
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결론 및 향후 발전 
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그림 4. 통합홍수정보 플랫폼 구성 및 주요 화면
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예측에 활용하여 홍수예측의 정확성과 활용성을 동시에 향상시켰다.

본 기술은 인도네시아 찌따룸강 상류 유역을 대상으로 테스트베드를 구축하여 

실증을 진행하고 있으며, 지속적인 운영을 통해 예측모형의 성능을 검증하고 

현지 운영기술을 고도화할 계획이다. 향후에는 다양한 홍수사상을 반영한 AI 

학습데이터를 지속적으로 축적하고, 실시간 운영을 통해 예측모형의 신뢰성을 

향상시키는 연구가 필요하다. 또한 통합홍수예측 플랫폼을 중심으로 관측, 예측, 

정보 제공 기능을 고도화함으로써 국내뿐 아니라 해외 개발도상국에서도 활용 

가능한 현지 맞춤형 홍수관리 기술로 발전시켜 나갈 계획이다.
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