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Abstract

For the efficient discovery of knowledge and information from the observed systems, data

mining techniques can be an useful tool for the prediction of water quality at intake station in

rivers. Deterioration of water quality can be caused at intake station in dry season due to

insufficient flow. This demands additional outflow from dam since some extent of deterioration

can be attenuated by dam reservoir operation to control outflow considering predicted water

quality. A seasonal occurrence of high ammonia nitrogen (NH3-N) concentrations has

hampered chemical treatment processes of a water plant in Geum river. Monthly flow

allocation from upstream dam is important for downstream NH3-N control.

In this study, prediction models of water quality based on multiple regression (MR), artificial

neural network and data mining methods were developed to understand water quality

variation and to support dam operations through providing predicted NH3-N concentrations at

intake station. The models were calibrated with eight years of monthly data and verified with

another two years of independent data. In those models, the NH3-N concentration for next time

step is dependent on dam outflow, river water quality such as alkalinity, temperature, and

NH3-N of previous time step. The model performances are compared and evaluated by error

analysis and statistical characteristics like correlation and determination coefficients between

the observed and the predicted water quality. It is expected that these data mining techniques
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I. 서론

대부분 상·하류의 정수장에 원수를 공급하고 있
는 댐 저수지는 유역-저수지-하천-취·정수장을
연계한 통합운영을 위해서는 수량과 수질을 종합적
으로 관리할 필요가 있으며 이를 위해서는 각 수계
별 특성에 적합한 분석 모형이 필요하다. 댐 저수지
운영은 홍수조절, 용수공급, 수력발전 그리고 하류
하천수질의 보전을 종합적으로 고려하여야 하며 특
히, 갈수기 기간 중에 대부분의 댐저수지 하류 하천
의 유량은 지류로부터의 유입량이 고갈되어 상류
댐 방류량에 의존하는 비율이 매우 높다할 수 있다.
최근에는 낙동강과 금강에서 갈수기 동안 하류하천
의 유량 부족과 수질악화로 인해 댐으로부터의 방
류량을 증가해 줄 것을 요청하는 횟수가 잦아지고
있는 실정이다. 갈수기 동안 우리나라 하천의 수질
은 상류댐 방류량에 상당한 영향을 받는 것으로 보
고되고 있으나, 댐방류량과 하천수질의 정량적인
상관성 분석과 이를 분석할 수 있는 모형의 구축은
매우 미흡한 실정이어서 효율적인 저수지운영의 제
약조건이되고있다.
갈수기 동안 대청댐 하류 부여지점에서의 암모니

아성 질소(NH3-N)농도는 음용수 수질기준인 0.5
mg/L 보다 훨씬 높게 검출됨에 따라 금강수계 하
류부에 위치한 S-정수장의 정수처리 공정에 많은
어려움을 주고 있다. 특히, 지난 ’94~’95년 동안의
2년에 걸친 가뭄기간 중에는 암모니아성 질소농도
가 음용수 수질기준 보다 약 5~10배 높게 검출되어
질소처리를 위한 염소투입량의 증가, 염소 부산물
발생 가능성 증가에 따른 정수 수질관리의 어려움,
시설물 부식, pH 및 알칼리도 저하에 따른 보조약
품(소석회) 추가 투입, 잉여 슬러지 발생 등 수처리
공정의 애로뿐만 아니라 경제적으로도 많은 손실이

발생된 사례가 있다(한국수자원공사, 1993). 이와
같이 하천에서 자연유량의 감소는 하천자정능력을
저하시킴으로써 하천수질의 악화를 가속시켜 취수
이후에 정수장으로 유입되는 원수의 정수처리과정
에서도 많은 지장을 초래하기도 한다. 하천 상류측
에 댐이 설치되어 있는 경우 하류부에서는 댐 방류
를 통한 오염물질 누출사고에 대응하기 위한 방안
으로서, 일시에 많은 물을 내보냄으로써 하천 수질
환경과 생태계 서식환경을 개선을 위한 플러싱
(flushing) 효과를 기대하기 위한 저수지 운영방법
이 플러싱 방류이다.(Chung, Kim, et  al., 2002)
프랑스 세느강에서 저수지 플러싱 방류가 하류수질
에 미치는 영향은 Barillier(1993)에 의해 조사된
바 있으며, 여기에서는 방류초기 홍수파의 전단부
가 지나가는 시기에는 하천바닥에 퇴적되어 있는
저니층이 재부상되어 영양염류와 용존 및 고형물질
의 농도가 증가하여 산소가 많이 소모되는 경향을
보였으나 용존물질의 농도는 급격히 저감되었다(정
등, 2005).
국내에서도 금강을 대상으로 대청댐 하류 취수원

의 수질에 미치는 영향을 예측하기 위하여 중회귀
모형과 같은 통계적 모형과 신경망모형이 적용된
사례가있다(정, 김등, 2002).
하천 수질변동에 관한 연구는 인과적 분석과 추

계적 분석으로 분류할 수 있으며 인과적 분석은 수
질에 영향을 미치는 변수와 수질간의 인과관계를
중심으로 수질을 예측하는 것으로 하천에 유출입되
는오염물의경계값으로수질을예측하는QUAL2E,
WASP5모형과 회귀분석에 의한 방법을 들 수 있으
나, 이들 모형을 운영하기 위해서는 많은 양의 실측
자료 및 조사연구가 필요하고 입력자료가 불충분할
경우에는 오차의 발생확률이 높아져 그 정확도를
기대하기 곤란하다. 따라서 본 연구의 목적은 금강
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can present more efficient data-driven tools in modelling stage and it is found that those models

can be applied well to predict water quality in stream river systems.
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수계 내에 위치한 대청댐의 방류량이 하류하천의

암모니아성 질소농도에 미치는 영향을 분석하고 이

를 예측할 수 있는 하천수질모형을 구축하기 위한

것으로 예측모형 개발을 위해 최근 많은 분야에서

적용되고 있는 데이터마이닝(Data mining)기법을

도입하여 그 적용성을 평가하고 예측된 하천수질을

근거로 갈수기 동안 댐하류의 수질보전을 고려한

적정 댐 방류량을 산정함으로써 보다 효율적인 댐

저수지운영시도움이되고자하였다.

II. 데이터마이닝기법

데이터마이닝(Data mining)은많은자료들가운

데 숨겨져 있는 유용한 상관관계를 발견하여 과거

에는 알지 못했지만 자료들로부터 도출된 새로운

모델을 발견하여 미래에 실행 가능한 정보로부터

의사 결정에 활용하는 과정을 말한다. 즉 데이터에

숨겨진 패턴과 관계를 찾아내어 광맥을 찾아내듯이

정보를 발견해 내는 것이다. 여기에서 정보 발견이

란 데이터에 고급 통계 분석과 모델링 기법을 적용

하여 유용한 패턴과 관계를 찾아내는 과정이다. 데

이터베이스 마케팅의 핵심 기술이라고 할 수 있다.

따라서 데이터마이닝의 필수 요소는 신뢰도가 높은

충분한 자료이다. 이것은 신뢰도 높은 충분한 자료

가 정확한 예견을 가능하게 하기 때문이다. 그러나

너무 많은 자료는 오히려 데이터마이닝의 예견 능

력을 떨어뜨릴 수 있으므로 최적의 결과산출이 가

능한의미있는자료의확보가필요하다.

1. 모델트리

모델트리(Model tree)는 분석용 자료를 이용하

여 의사결정규칙을 나무 구조로 만들고, 관심대상

을 몇 개의 하위집단으로 분류하거나 예측을 하는

데이터마이닝 기법이다. 모델트리의 분석과정은 트

리구조에 의해서 표현되기 때문에, 분류 또는 예측

을 목적으로 하는 다른 데이터마이닝 기법들에 비

해, 분석과정의 이해와 결과의 해석이 쉽다는 장점

을 가지고 있다. 특히, 데이터마이닝에서 모델트리

의 활용이 많은데, 이는 의사결정트리 자체가 분류

또는 예측 모형으로 활용되어 데이터마이닝 기법으

로 사용되기도 하고, 다른 데이터마이닝 기법을 적

용하기 전에 자료를 처리하는 작업에도 사용할 수

있기 때문이다. 의사결정트리기법은 연속형이나 범

주형 등의 예측변수를 그대로 이용하므로 자료의

변형에 필요한 시간을 줄일 수 있고, 모형을 구축하

는 시간이 짧다. 이러한 특성 때문에 의사결정트리

기법은 다른 예측기법을 수행하기 전에 많은 예측

변수 중에서 유용한 것들만을 고르는 과정에 사용

될 수 있다. 회귀모형과 모델트리는 의사결정나무

의 결과로서 수치형 결과를 제공하는 면에서는 유

사하나, 회귀모형은 출력결과에 대한 평균값을 제

시하고 모델트리는 선형회귀모형식을 트리구조별

로 제공한다는 면에서 차이가 있다. 모델트리에서

통계학적 분리기준은 자식마디의 엔트로피

(entropy, 불순도(不純度)) 감소에 근거하고 있다.

즉, 유사한 성질의 자료들을 가능한 하나의 자식마

디로분류하는방식으로분리를수행한다.
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표 1.  의사결정트리 알고리즘 비교

구분 CHAID CART QUEST C4.5
목표변수 명목형, 순서형, 연속형 명목형, 순서형, 연속형 명목형 명목형, 순서형, 연속형

예측변수 명목형, 순서형, 명목형, 순서형, 연속형 명목형, 순서형, 연속형 명목형, 순서형, 연속형연속형(사전그룹화)

분리기준 카이제곱-검정 지니지수 카이제곱-검정 지니지수
F-검정 분산의감소 F-검정 분산의감소

분리개수 다지분리(multiway) 이지분리(binary) 이지분리(binary) 다지분지(multiway)
가지치기 ○ ○ ○ ○

결손값대체 × ○ ○ ○
비용함수 × ○ ○ ○

구 분 CHAID CART QUEST C4.5



의사결정트리는 뿌리마디에서 시작해서 각 가지

가끝마디가될때까지자식마디를만들면서형성된

다. 이러한 의사결정트리를완성하기위해서는마디

의 분리기준(splitting rule)의 선택, 분리를 멈추기

위한 정지기준(stopping rule)의 선택, 가지치기

(pruning)방법의 선택, 입력변수의 값에 결측치가

있는 경우에 결측치 대치(imputation)방법의 선택

등 여러 단계를 수행해야 한다. 이러한 과정을 수행

하여 의사결정트리를 형성하는 주요알고리즘으로는

CHAID, CART, C4.5, QUEST등이 있으며 각 단

계에서 서로 다른 기준을 가지고 있어 다른 의사결

정트리가 만들어진다(최종후 등, 2003). Table 1은

몇가지관점에서이들알고리즘을비교한것이다.

모델트리는 자식마디에 할당된 샘플의 표준편차

가 줄어드는 방향으로 분리를 수행한다. 각 마디에

할당된 자료의 표준편차는 다음 식(1)과 같은 형태

의 예측오차로써 평가되고 표준편차의 감소량을 최

대화 시키는 변수가 분리기준으로 선정된다(이대종

등, 2006).

SDR = sd(T) - × sd(Ti ) (1)

여기서, SDR(Standard Deviation Reduction)

은표준편차의감소량, Ti 는선정된변수에의해생

성된 자식마디에 적용된 자료집합이다. 나무구조의

분리는 표준편차(sd) 변화가 미미하거나(약 5% 미

만) 자식마디에 할당된 자료 수가 거의 없을 때 중

지된다. 최종적으로 각각의 자식마디 샘플에 대하

여선형회귀모형을구축한다(Fig. 1 참조).

2. 중회귀모형

중회귀모형은2개이상의독립변수를사용하여종속

변수 y를 산정하는 방법으로 선형다중회귀모형과 지

수형 다중회귀모형 등 여러 가지 형태의 관계가 가능

하다. 본연구에서는선형중회귀모형을적용하였다.

y = b0 + b1·x1 + b2·x2 + + bn·xn + e (2)

|Ti |

|T|S
i
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그림 1.  모델트리에 의한 모형구축

그림 2.  생물학적 뉴런과 인공 신경망 개념도



여기서, b0, b1,…, bn 는 회귀분석을 통해 산정
되는 매개변수이며, x1, x2,…, xn는 독립변수, e은
잔차, 그리고y는종속변수를나타낸다.

3. 신경망모형

1) MLP

신경망은 인간의 두뇌를 수학적으로 모사한 모형
이며, 가장 광범위하게 사용되어온 신경망 모형은
Rumelhart 등(1986)에 의해 소개된 다층퍼셉트론
(Multi-Layer Perceptron; MLP)이다. 신경망의
기본소자인 뉴런은 입력된 외부자극이 일정 값 이
상이면 반응하여 출력 신호를 내보내는데 이 과정
을 수학적으로 모형화한 것이 인공신경망이다. 인
공신경망의 뉴런은 그림 2에서는 생물학적 뉴런과
인공신경망의 개념을 나타낸 것으로 인공신경망에
서는입력된외부자극X0, X1, ..., Xn-1과연결강도
W1, W2, ..., Wn-1를곱한합이특정한값이상이면
반응하여 출력값을 내보낸다. 여기서, f(.)는 뉴런의
반응여부를결정하는활성화함수이다.
실제 적용에 있어서는 식(3)과 같이 표시되는 시

그모이드(Sigmoid) 함수가 활성화 함수로 많이 사
용된다. 여기서, λ는함수의경사도이다.

f(NET) = (3)

신경망이론을 적용하여 문제를 해결하려면, 먼저
설정된 신경망모형을 학습시켜야 한다. 신경망에서
학습이라함은특정한응용목적에적합하도록뉴런
간의 연결강도를변화시키는과정이다. 신경망의학
습에는 적절한 입출력 학습패턴 쌍의 구성이 매우
중요하다. 신경망은 입력항목을 바탕으로 신경망모
형에 의해 산출되는 결과를 목표치와 비교하여, 모
형의 가중치를 오차가 작은 방향으로 변경함으로써
유의한 특성을 학습하게 된다. 실질적인 적용에 있
어서신경망의학습에는역전파(Backpropagation)
알고리즘이가장많이사용된다.
BPA를 이용한 모형의 학습은 출력층 오차 신호

를 이용하여 은닉층과 출력층간의 연결강도를 변경
하고, 출력층 오차 신호를 은닉층에 역전파하여 입

력층과 은닉층간의 연결강도를 변경하는 과정이다.
즉, BPA는 목표치 di와 모형에 의해 계산된 최종출
력 yi를 비교하여 식(4)와 같이 표시되는 학습오차
E를 줄이는 방향으로 연결강도를 변경함으로써 최
적해를찾는기법이다.

E = (di  
_ yi )2 (4)

신경망 이론을 이용한 모형개발은 회귀모형과 같
은 특별한 구조나 매개변수의 산정 및 자료의 변화
등이 필요치 않고 자료의 축적에 따라 모형의 능력
을 향상시킬 수 있는 장점을 가지고 있다. 본 연구
에서는 신경망모형의 학습을 위해 역전파알고리즘
(BPA)의 학습률 및 학습속도를 개선한 모멘텀 및
적응학습률 방법을 사용하였으며 활성화함수로는
시그모이드함수를사용하였다.

2) RBFNN

RBFN(Radial Basis Function Neural
Network)은 1998년 Broomhead & Lowe와 1989
년 Moody & Darken등에 의해 방사함수(Radial
function)에 기반을 둔 신경망을 제시함으로써 이
에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔다. MLP는 일
반적으로 높은 분류능력을 가지고 있는 반면 학습
시간 및 국부 최소값의 문제점을 가지고 있다. 이에
반해 RBFNN은 학습속도가 빠르고 구성이 간단하
며 분류능력이 우수한 장점이 있다. RBF 신경망에
서 활성화 함수로 사용되는 h는 중심 ci에서 멀어질
수록 단조증가나 또는 단조감소하는 특징을 갖는
함수를 사용한다. 은닉층에서 MLP가 시그모이드
함수인 것에 반해 RBF신경망에서는 다음 (5)식과
같은 가우시안(Gaussian) 함수가 주로 사용되며,
이외에도 Multi-Quadratic 함수나 코우시
(Cauchy) 함수등이사용된다.

f(xi
→) = wjh(|xi

→- ci
→|) (5)

여기서, h(은닉층 뉴런의 활성화 함수)는 RBF함
수를, ci→는 입력값들의 중심을, wj는 연결강도를 의
미한다. RBF는 ci→와 입력값 xi→사이의 유클리드 기

mS
j=1

S
i

1

2

1

1 + exp(-lNET)
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하학에 근거를 두고 있다. 따라서, 일반적으로 RBF
h는거리가0일경우에최대값을갖게된다. 가우시
안 함수의 경우 중심값 ci→와 xi→값이 같을 때 이 함
수는 1.0의 값을 산출하고 반면에, ti→와 xi→의 값의
차이가 한계범위에 가까워질수록 0에 가까운 값을
산출하게 된다. RBFNN의 학습 알고리즘은 여러
가지가 있는데 대부분이 학습 알고리즘을 두 단계
로 나누어 학습을 한다. 즉, 은닉층에서의 학습과
출력층에서의 학습 알고리즘으로 나누어진다. 입력
층은 단지 은닉층으로 입력값을 전달하는 역할만을
하기 때문에 모든 연결강도 값은 1로 고정되어 있
다. 은닉층의 활성화함수는 방사함수를 이용하고
은닉층 뉴런의 활성화 값과 연결강도wj를 곱하여
선형적으로 합한 값을 출력층 뉴런이 출력한다. 은
닉층에서의 학습은 클러스터링 알고리즘을 이용한
자율학습(unsupervised learning)을 한다. 여러
가지 클러스터링 알고리즘이 있지만 그 중 구현이
쉽고 간단하며 여러 응용 분야에서 많이 사용되는
알고리즘으로 k-means 클러스터링 알고리즘이 있
다. k-means클러스터링 알고리즘은 데이터의 집
단화와 분석의 연구에 많이 이용되는 방법으로 각
집단의 중심으로부터 그 집단 내에 포함된 데이터
사이의 오차를 최소화 하도록 집단의 중심점을 결
정하게된다.
RBFNN 신경망은 입력층과 은닉층이 선형으로

연결되어 은닉층과 출력층만으로 구성된 단층 신경

망 형태를 갖는 단층으로 구성된 모형이기 때문에,

수학적 표현이 명료하고 기존 신경망의 학습알고리

즘으로 사용되고 있는 수치해 탐색알고리즘으로 최

급강하법(Gradient descent method)과같은반복

적이고 시간이 걸리는 알고리즘 대신에 역행렬을

사용하여연산속도가매우빠른강점을갖고있다.

III. 적용대상유역

금강유역의 수원은 전라북도 장수군 장수읍 수분

리 신무산(EL.896.8m)에서 발원하여 북쪽으로 흐

르면서 남대천, 봉황천, 초강천, 보청천, 등과 차례

로 합류한 후 대청댐에 유입된다. 대청댐은 상류지

역의 용담댐과 함께 금강수계의 다목적댐으로서 생

공및농업용수를공급하고있으며홍수기에홍수를

댐에저류하였다가갈수나평수기에발전용수로이

용하고대청댐하류에위치한조정지댐에의해하류

지역에조절방류로각종용수를공급하고있다.

다목적댐의 주요한 기능은 하절기에 홍수를 조

절·저장하고, 평갈수기 동안에는 확보된 저수량으

로 용수공급, 수력발전, 그리고 하류수질보전을 위

한 방류를 수행하는 것이다. 즉, 다목적댐은 홍수기

동안 하류 하천의 홍수의 크기와 빈도는 줄여주고

갈수기 하천유량을 증가시켜 주는 역할을 하는 것

이다. 갈수기 동안 하천의 유하량 크기는 하천의 자
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그림 3.  금강유역도 및 대상 취수지점의 NH3-N 농도의 계절변동



정능력에 큰 영향을 미치므로 하천 수질에 직접적

인영향을미치는중요한요소중의하나이다.

그림 3에서는 대상유역인 금강유역과 ’93~’02년

동안의 부여지점에서 관측된 NH3-N의 월단위농도

를도시한것이다. 대청댐하류부여지점에서의암모

니아성 질소(NH3-N)농도는 음용수 수질기준인 0.5

mg/L 보다높게나타나고있으며특히, 지난’94~’

95년 동안의 2년에 걸친 가뭄기간 중에는 암모니아

성 질소농도가 음용수 수질기준 보다 약 5~10배 가

량 높게 검출되어 질소처리를 위한 염소투입량의 증

가, 염소부산물발생가능성증가에따른정수수질

관리의어려움을겪은사례가조시된바있다.

IV. 적용및결과

본 연구에서 제시한 모형의 개발을 위하여 사용

된 변수는 표 2에 수록하였으며 자료는 1993년 1월

부터 2000년 12월까지 월자료를 사용하였으며 개

발된 모델의 검증을 위해서는 2001년 1월~2002년

12월 자료를 사용하였다. 여기서, 사용된 변수는 취

수지점에서의 하천수질에 영향을 미치는 인자로서

각각 temp는 온도, Turb는 탁도, Alk는 알카리도,

Q는 댐방류량을 그리고 NH3-N는 암모니아성질소

를의미하며 t는시간을나타낸다.

MLP 신경망모형의 경우, MLP-02와 MLP-03

모형의구조를그림4에도시하였다. MLP-02는수

질에 영향을 미치는 인자로서 7개의 입력변수에 의

해 출력변수로서 예측하고자하는 암모니아성질소를

출력하는 구조를 가지며, 마찬가지로 MLP-03에서

는 8개의 입력변수에 의해 출력변수로서 예측하고

자하는암모니아성질소를출력하는구조를갖는다.

또한그림5에서는모델트리를적용한모형MT-

01과MT-03의구조를보여주고있다. 여기에서각

각 뿌리 형태로 분기되는 선상에 구분되어 있는 숫

자는 각 변수의 해당값에서 각기 다른 자료특성을

보여주는 것으로 예를 들어 그림 5에서, 댐 방류량

을 나타내는 Q(t)와 Q(t-1)의 경우 Q(t)는

21.95cms를 기준으로 각각 다른 자료특성을 보이

며 한달 전 방류량인 Q(t-1)은 55cms를 기준으로

자료상의 다른 특성을 보이고 있다는 것이다. 즉,

해당 값으로 자료를 분류하여 모형화 시킬 경우 모

형의표준편차가가장작게나타남을의미한다.

표 3 에서와 같이 3가지 형태의 다중회귀분석모

형, 3가지 형태의 MLP 신경망, 3가지 형태의 모델

트리, 3가지 형태의 RBF신경망 모형에 대하여 결

정계수, 절대평균오차, 평균제곱근오차, 상대오차

및 제곱근상대제곱오차를 비교·검토하였다. 그 결

과 중회귀모형에서는 8개의 입력변수로 구축된

MR-03가, MLP 신경망모형 중에서는 MLP-01,

모델트리에서는 MT-02 그리고, RBF신경망모형
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표 2.  적용모형 및 모형별 매개변수

구분 모델명 매개변수
MR-01 NH3N(t) = f[temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1)]

MR-02 NH3N(t) = f[Turb(t-1), Alk(t-1) ,Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

MR-03 NH3N(t) = f[Temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1),Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

MLP-01 NH3N(t) = f[temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1)]

MLP-02 NH3N(t) = f[Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

MLP-03 NH3N(t) = f[Temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

MT-01 NH3N(t) = f[temp(t-1),Turb(t-1),Alk(t-1),Q(t-1),Q(t), NH3N(t-1)]

Model Tree MT-02 NH3N(t) = f[Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

MT-03 NH3N(t) = f[Temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1),Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

RBF_NN1 NH3N(t) = f[temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1)]

RBF_NN2 NH3N(t) = f[Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

RBF_NN3 NH3N(t) = f[Temp(t-1), Turb(t-1), Alk(t-1), Q(t-1), Q(t), NH3N(t-1), NH3N(t-2), NH3N(t-3)]

구 분 모델명 매개변수

Multiple Linear
Regression

Multi Layer Perceptron
Neural Network

Radial Basis Function
Neural Network
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그림 4.  다층퍼셉트론 신경망모형 MLP-02(a)와 MLP-03의 구조(b)

(a) (b)

그림 5.  모델트리 MT-01(a)과 MT-03(b)의 구조

(b)

(a)



중에서는 RBF_NN1가 가장 양호한 결과를 보이고
있음을알수있었다.
그림 6은 각 기법별로 개발된 모형의 검증결과를

시계열로 도시한 결과이며 그림 7에서는 각 모델에
의해 예측된 값과 관측값과의 선형관계를 보여주기

위한 것으로 예측구간과 신뢰구간을 함께 도시한
것이다. 그림 7에서는 예측치와 관측치간의 선형회
귀선을 중심으로 도시된 것은 95% 예측구간
(Prediction level)과 95% 신뢰구간(Confidence
level)을 함께 도시한 것으로 길게 표현된 점선
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표 3.  모형별 예측성능 평가

Categories Model R2 Mean absolute Root mean Relative absolute Root relative
error squared error error(%) squared error(%)

MR-01 0.806 0.4650 0.6423 45.5548 47.6935

MR-02 0.894 0.3696 0.4521 36.2090 33.5650

MR-03 0.898 0.3599 0.4480 35.2580 33.2620

MLP-01 0.935 0.3664 0.4915 35.8958 36.4931

MLP-02 0.876 0.3655 0.5465 35.8043 40.5756

MLP-03 0.928 0.3429 0.4414 33.5971 32.7774

MT-01 0.847 0.4185 0.6394 41.0004 47.4776

Model Tree MT-02 0.877 0.4171 0.4965 40.8654 36.8652

MT-03 0.851 0.4154 0.6314 40.6998 46.8828

RBF_NN1 0.883 0.3639 0.5073 35.6549 37.6636

RBF_NN2 0.845 0.4697 0.6384 46.0208 47.4020

RBF_NN3 0.835 0.3986 0.6756 39.0553 50.1617

Categories Model R2
Mean absolute Root mean Relative absolute Root relative

error squared error error(%) squared error(%)

Multiple Linear
Regression

Multi Layer
Perceptron Neural

Network

Radial Basis 
Function Neural 

Network

그림 6.  모형 검증결과에 비교를 위한 관측치와 예측치 시계열도



(Long-dashed)구간은 예측값에 대한 95% 신뢰구

간을의미하며짧게표현된점선(Short-dashed)구

간은 예측치에 대한 95% 신뢰구간을 나타낸다. 여

기에서는 중회귀, 모델트리, MLP 신경망 및 RBF

신경망 모형이 적용된 것 중 대표적으로 하나의 모

형결과를 도시한 것으로 예측구간과 신뢰구간 범위

가 좁게 나타나는 모형이 가장 예측력이 뛰어난 것

으로 판단할 수 있으며 이를 근거로 판단해 볼 때 4

가지모형중MLP 신경망모형의예측성능가장우

수하게하천수질을재현해주는것으로나타났다.

표 3에서는각모형별로검정및검증기간동안의

월별관측값과예측값사이의결정계수와오차를나

타낸 것이다. 여기서, 결정계수를 토대로 평가해 볼

때 중회귀모형은 MR-03, MLP 신경망모형은

MLP-01, 모델트리모형에서는 MT-02, RBF 신경

망모형에서는 RBF_NN1모형이 가장 좋은 예측성능

을 보여주었다, 이중에서 MLP 신경망모형이 다른

모형보다다소양호한 결과를보여주었으며, 대체로

암모니아성질소농도의변화추세를잘반영하는것

으로 나타났다. 그러나 오차분석 측면에서는 MLP-

03모형이MLP-01모형보다작은오차를보였다.

본연구에서하천수질예측에적용된중회귀모형,

모델트리및신경망모형중에서는다층퍼셉트론신

경망모형이가장예측력이뛰어난것으로보인다.

V. 결 론

정수장의 취수지점에서의 수질은 처리시설에서

약품투입, 전력 등 운영에 영향을 미치며 특히 갈수

기에는 수량부족에 의하여 수질이 악화됨으로써 이

에대한대비를위한하류부취수지점에서의수질예

측이 필요하다. 본 연구에서는 댐 하류 취수지점에

서 수질예측을 위한 모형의 개발을 위해 최근 다양

한적용이시도되고있는데이터마이닝기법을도입
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그림 7.  각 모형별 관측치와 예측치간 선형성 검토결과



함으로써각모형별특성을파악하고예측모형의수

립에적용하여그들의성능을평가하고자하였다.

취수지점 수질특성 분석결과, 갈수기 기간 중 대

청댐방류량은하류하천의암모니아성질소농도에

영향을미치는것으로나타고있으며댐저수지운영

계획 수립시 방류조건별로 하류지점의 암모니아성

질소농도의파악과예측이필요한것으로나타났다.

데이터마이닝기법을 적용한 모형의 개발은 취수

지점 수질자료로서 과거 10년간의 해당월의 암모니

아성 질소농도를 댐방류량, 하천의 수온과 알칼리

도, 그리고 질소농도의 자기상관성을 고려하여 모

형 매개변수를 선정하였다. 모형개발을 위해 10년

간의 기록자료 중 8년간 관측된 자료를 사용하였고

나머지2년간의자료를사용하여검증하였다.

모형의 예측성능평가 결과에서는 중회귀모형중

MR-01을 제외한 모델트리, 다층퍼셉트론 및 방사

함수 신경망모형 등 모형의 예측성능을 평가하는

결정계수값이 0.87이상으로 나타나 하천수질의 예

측에 양호한 성능을 보임으로써 실적용이 가능할

것으로 평가되었다. 이중 검증과정에서의 예측성능

이 가장 뛰어나 모형을 다층퍼셉트론 신경망 모형

으로 분석되었다. 따라서 갈수기 정수장 취수지점

의 수질을 고려한 댐 운영을 위해서는 하류부의 수

질을 예측하여 이에 대한 적정 방류량의 월별 배분

이 검토되어야 할 것으로 판단되며, 저수지의 용수

공급능력을 고려하여 이와 연계된 최적화모형 등의

적용을 통한 하천유역 통합관리 및 평가가 이루어

져야할것이다.
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