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요 약

최근 국지성 호우와 같은 강수 패턴의 증가로 도심 지역의 침수 피해 사례가 보고되고 있다. 침수 발생 시 CCTV나 강우량 데이터

분석을 통해 경고 및 조치하거나 AIoT 기반 통합 서비스로 대피를 돕는 방안이 제시되고 있다. 하지만 강한 우수 상황에서 침수가

발생하면 대피할수있는시간이충분하지않다는문제가있다. 이를 해결하기위해본논문은 침수발생 이전에수위를 예측하여대피

시간을확보할수있도록맨홀의수위를예측하는모델을제안한다. 모델 학습을위해시뮬레이션을통해맨홀수위데이터를확보하고,

이를 기반으로 RNN, LSTM, LSTM+Attention 모델을 학습하여 수위를 예측한다. 수위 예측 모델평가를위해 실제맨홀의수위 데이

터를 사용하여 검증하였다. 실험 결과, LSTM 모델이 다른 모델에 비해 우수한 예측 성능을 보였다.
.

Ⅰ. 서 론

최근국지성호우와같은 강수 패턴의 증가로 도심 지역의 침수 피해 사

례가 보고되고 있다[1]. 침수 상황 발생 시 행정안전부에서는 인명피해를

최소화하기위하여 물이차오르거나하수구가역류하면 즉시대피를권고

한다. 최근 연구에서는 센서, CCTV, 강우량, 실시간 분석 등을 활용하여

경고 및 대피를 지원하는 방법과 AIoT 기반 통합 서비스를 통해 침수 상

황을 모니터링하고 대피를 지원하는 방안이 논의되고 있다[2][3]. 그러나

기존 방식의 경우 강한 우수가발생하면대피할 수있는시간을 충분하게

확보할 수 없다는 문제가 있다[4]. 이를 해결하기 위해 침수 발생 이전에

대피 시간을 확보하려면 맨홀의 수위를 사전에 예측할 방법을 모색할 필

요가 있다.

이를 위해본논문은 ‘우수 관망 시뮬레이션을활용한맨홀수위 예측모

델’을 제안한다. 시뮬레이션을통해맨홀수위데이터를확보하고, 이를 기

반으로 RNN, LSTM, LSTM+Attention 모델을 학습하여 수위를 예측한

다. 또한, 실제 맨홀 수위 데이터를 사용하여 모델의 예측 성능을 비교한

다.

논문의구성은 2장에서 SWMM을 활용한데이터생성과정에대해서술

하고, 3장에서는 학습된 예측 모델들의 결과를 비교한다. 마지막으로 4장

에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 우수 관망 시뮬레이션과 데이터 세트 구축

맨홀수위예측모델을학습하기위해서울시광진구중곡 1동일부맨홀

에 레이저 거리 센서를 설치하여 맨홀의 수위 데이터를 수집하였다. 그러

나 동일한 방식을 모든 맨홀에 적용하여 데이터를 확보하는 것은 비용과

운영 측면에서 한계가 있다.

실증지역의 맨홀의 수위 데이터를 확보하기 위해 선행 연구에서

SWMM(Storm Water Management Model)을 활용하여 환경을 구성하

였다[5]. 구현한 SWMM 환경의 32개의 맨홀에서 10분 간격으로 맨홀 수

위 데이터를 생성하여 총 6,312,480개의 시퀀스 데이터로 활용하며,

SWMM으로 확보한 모든 맨홀 데이터만 학습 80%, 검증 10%, 테스트

10% 비율로나누어수위 예측모델의학습에 사용한다. 표 1은 구축한 데

이터 세트의 구성을 보여준다. 모델의 평가를 위한 데이터 세트는

2025.06.18.부터 2025.06.20.까지 실제 맨홀에서 수집한 8,021개의 데이터

를 사용하였다.

학습(80%) 검증(10%) 테스트(10%)

5,049,984개 631,248개 631,248개

표 1. 데이터 세트 구성

Ⅲ. 맨홀 수위 예측 모델

맨홀 수위 예측 모델은 시계열 데이터 학습에 적합한 RNN, LSTM,

LSTM+Attention 알고리즘을사용하여 학습을진행했다. RNN과 LSTM

은 셀 100개로 EarlyStopping을 적용하여 각각 52 epoch, 40 epoch만큼

학습을 진행했으며, LSTM+Attention은 셀 100개에 LSTM 레이어 뒤에

Attention 레이어를 추가하여 16 epoch만큼 학습을 진행했다. 각 모델은

출력레이어에서 3개의값을출력하도록하여 10, 20, 30분후수위를출력

하도록 하였다. 모델의 검증은 평균 제곱 오차(MSE), 평균 절대 오차

(MAE), 결정계수(R²)로 평가하였다.

1) RNN 모델

그림 1. RNN 모델의 20분 후 예측값과 실제 수위 값



그림 1은 RNN 모델에서 가장 좋은 결정계수 지푯값을 보인 20분 후 예

측값과 실제 수위 값을 나타낸다. 수위 예측 모델의 예측값이 평균 절대

오차값 0.0101m만큼 실제 수위 값보다 낮게 예측하는 모습을 보이며, 최

대 오차는 약 0.0122m로 다른 모델에 비해 가장 낮은 값을 보였다.

2) LSTM 모델

그림 2. LSTM 모델의 10분 후 예측값과 실제 수위 값

그림 2는 LSTM 모델의 10분 후 맨홀 수위 예측값과 실제 맨홀의 수위

값을 비교하였다. RNN 모델에 비해 오차가 약 1.51배 더 작지만, 수위는

평균 절대 오차값 0.0067m 낮게 예측하였다. 그리고 최대 오차는 약

0.0125m로 RNN 모델의 예측값보다 약 0.0024m 높은 값을 보였다.

3) LSTM+Attention 모델

그림 3. LSTM+Attention 모델의 10분후예측값과실제수위값

그림 3은 LSTM+Attention 모델의 10분 후 예측값과 실제 수위를 비교

한 결과를 나타낸다. 해당 모델은 평균 절대 오차값이 0.01m 높게 예측하

였으며, 최대 오차는 0.0125m로 LSTM 모델과 근사한 값을 보였다.

4) 모델별 평가

표 2는 RNN, LSTM, LSTM+Attention 알고리즘으로 학습한모델의 10,

20, 30분 후 평가 결과를 도시하였다.

모델(예측 시점) MSE MAE R²

RNN(10min 후) 0.0164m 0.0653m -0.3477

RNN(20min 후) 0.0006m 0.0101m 0.9427

RNN(30min 후) 0.0164m 0.0654m -0.3507

LSTM(10min 후) 0.0004m 0.0067m 0.9602

LSTM(20min 후) 0.0006m 0.0086m 0.9498

LSTM(30min 후) 0.0007m 0.0105m 0.9371

LSTM+Attention(10min 후) 0.0007m 0.0100m 0.9360

LSTM+Attention(20min 후) 0.0007m 0.0102m 0.9361

LSTM+Attention(30min 후) 0.0009m 0.0113m 0.9235

표 2. 모델별 평가 지표 결과 비교

RNN으로 학습한 모델은 다른 모델에 비해 가장 낮은 평가 지푯값을 보

였으며, 20분후예측결과에서만다른시간대에비해높은성능을기록했

다. LSTM 모델은전반적으로 가장우수한성능을보였지만, 예측 시간이

길어지면 결정계수 값이 평균 1.21%씩 낮은 값을 보였다.

LSTM+Attention 모델은 LSTM 모델보다모든 지푯값이 낮았지만, 예측

시간이 길어져도 결정계수 값의 하락 폭이 평균 0.67%로 다른 모델에 비

해 작게 나타났다. Attention 레이어를 적용했을 때 LSTM 모델 대비 성

능이 낮게 나타난 것은, SWMM으로 확보한 데이터의 단순한 특성으로

인해 LSTM+Attention 모델에서 과적합이 발생했기 때문으로 보인다.

모델의 성능을 비교한 결과, 수위 차이가 0.0125m로 작고 모든 성능 지

표에서 우수한 결과를 보인 LSTM 모델이수위 예측에 적합한 모델로 판

단된다.

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 SWMM을 활용하여 맨홀의 수위 데이터를 확보하고, 세

가지 모델(RNN, LSTM, LSTM+Attention)을 학습하여 수위 예측 성능

을 비교 및 분석하였다.

평가 지표(평균 제곱 오차, 평균 절대 오차, 결정 계수)를 사용하여 비교

한 결과, LSTM기반 모델이 가장 좋은 성능을 보였으며, 이를 통해 시뮬

레이션 기반 수위 예측 모델의 활용 가능성을 보였다. 침수 발생 이전에

수위를 예측하여 대피 시간을 확보할 수 있는 기반을 마련하였다.

추후 연구에서는 실제 맨홀 수위 데이터를 확보하고, 학습 및 검증을 진

행하여 예측 모델의 성능 변화를 분석하고자 한다.
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