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A Study on Forecasting Model Development of Water Quality 

Concentration for Watershed Management Using Deep Neural Network

- Focusing on the water treatment power plant -

Sang Min Lee

Department of Ecological Engineering, Graduate School,

Pukyong National University

Abstract

 This study developed the ‘deep neural network(DNN)’ model combined 

with several non-linear functions part of neural network algorithm to 

predict BOD in inflow sewage the day that can overcome the limitations of 

water treatment power plant(WTPP) applied in the past mechanistic and 

statistical methods and the complex inflow characteristics behavior. To 

estimate DNN model, this study developed multi linear regression(MLR) 

model using stepwise method and principal component analysis(PCA) each. 

And using derived variable as a days ago and two days ago water 

charactersitic. It has related because of continuity of sewage. In result, 

DNN model used derived varible has the highest predictive power. Also, 

DNN and MLR model’s prediction are increased when used derived 

variable. Through this sutdy, derived variable as past water characterisitc 

are verified to forecast BOD and make a basis to use DNN model in 

WTPP.
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Ⅰ. 서론

 '유역(Watershed)'이란, 강우시 지면의 유출수가 하천이나 호소 등의 수

계로 집수되는 영역으로 집수된 물은 유역 내 산림, 주거지 등을 거치면서 

각 지역 오염물질을 포함하게된다(최와박, 2006). 유역 내 인구 증가, 산업

발달 및 도시화의 결과로 유역 내 다량의 오염물질이 수계로 유입되었고 

하천 및 호소 수질오염은 국가적 사안이 되었다.

 또한 강우시 비점오염원에서 토양 등에 축적되어 있던 오염물질이 일시에 

배출되어 유입 부하에 상당한 영향을 미친다. 이러한 비점원오염을 포함한 

오염부하량의 양적 증가와 집중화로 인해 환경용량을 초과한 오염물질이 

수계에 유입되어 호소나 하천의 부영양화가 심화되고 있다(정 등, 2006). 

 기존의 유역 내 오염원 관리는 하수처리장의 방류수 수질기준 규제에 의

한 점오염원 배출 저감에 주력하였다. 하지만 하수처리장의 분류식 관거에

서 나온 우수나 합류식 관거의 월류수가 방류 수역으로 막대한 오염물질을 

배출하고 있는 것으로 조사되었다(서 등, 2001).

 하수처리장의 효율적이고 안정적인 운전에 대한 요구에 따라 하수 처리공

정의 계측, 제어 및 자동화 분야가 90년대부터 활발히 연구되어왔다(최 

등, 2007). 그 중 하수의 유입 성상은 하수처리장의 운전 효율을 결정하는 

주요한 요인으로 하수처리장의 설계에서부터 운전 시 적절한 전략을 세우

는 기초자료로 사용된다. 하수처리장 유입수의 수질 성상 중 생화학적 산

소 요구량(biochemical oxygen demand: BOD)은 하수처리장 공정 관리·

계획에 가장 중요한 변수로 BOD를 통해 유기물량을 알아내고 유기물 부

하율을 조절해 수처리 환경을 조성한다. 하지만 BOD는 미생물이 소비한 

산소량으로 당일 측정이 불가능하다. 따라서 하수처리장은 정확한 유기물

값 없이 수처리 후 방류한다. 그러나 현재 유입 하수의 성상을 실시간으로 

예측할 수 있는 기술이 미비하여 하수처리장에서는 유입 하수의 평균 농도

를 설계 및 운전 전략 결정에 이용하고 있다(정 등, 2006). 또한 하수처리
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는 주로 현장 기술자의 경험에 의존하여 공정이 이루어진다(Yoon-Seok 

et al., 2003). 하지만 하수처리장 가동에 필요한 매개변수들을 전문가의 

관습적, 경험적 기술로 처리하게되면 많은 시간 소요와 함께 객관성의 부

족으로 인해 하수처리 효율이 떨어질 수 있다(Maged et al., 2004). 이에 

따라 전통 기계론적 방법이 하수처리장 관리에 적용되었으나 모델 비용이 

크고 시간이 많이 들었기 때문에 접근성이 쉽지 않았다(Emrah et al., 

2008). 또한 유입 성상의 거동은 하수 특성에 따라 변하기 때문에 복잡하

며 불투명하여 해석하기 어렵다(김, 2006). 이처럼 유역관리를 위해서는 

하수처리장의 처리공정 개선이 필요하고 이를 위해 과거 관측되었던 수질 

데이터와 수학적 도구를 기초로한 예측 모델이 개발되어야 한다. 최근 몇 

년간 인공지능 기반 관리 방법이 많은 환경 문제에 적용되었고 ‘인공신경

망(artificial neural network: ANN)’ 모델이 하수처리장의 새로운 접근 방

법으로 제시되었다. 그러므로 본 연구에서는 ANN 모델 중 여러 개의 비

선형 함수로 결합된 ‘심층신경망(deep neural network: DNN)’ 모델 알고

리즘이 과거 기계론적 방법 및 통계학적 방법으로 적용된 하수처리장의 한

계를 극복할 수 있고(Mohamed et al., 1999) 복잡한 유입 성상 거동을 

예측할 수 있다고 판단, 유입수의 당일 BOD 예측 DNN 모델을 개발하였

다. 선형결합으로 이루어진 회귀 모델로는 예측하기 힘든 유입 성상의 복

잡한 물리·화학적 거동을 비선형 함수간 결합으로 구성된 DNN 모델로 예

측 가능하다고 판단했기 때문이다. 본 연구를 통해 하수처리장에서 보다 

정확한 BOD를 사전에 예측하여 다양한 제어 전략을 제시하고 대응할 수 

있으며 유기물 부하율을 적절히 조절하여 공정과정의 효율성을 높일 수 있

다. 이는 하수공정과정에 대해 사후대처가 아닌 사전 감지 및 예방을 통한 

법적 기준 초과 방류 문제를 해결할 수 있는 도구로 이용가능하고 유역관

리에 필요한 점오염원 관리대책에 새로운 방법을 제시할 수 있다. 또한 강

우 시, 하수처리장의 유입수 예측을 통해 BOD 변화에 따라 하수처리장으

로 유입되지 않고 월류되는 비점오염원의 유기물량을 파악하여 유역 관리

를 위한 사전 대처의 기초자료로 활용할 수 있다.
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Ⅱ. 이론적 배경

1. 하수처리장

 ‘하수’란, 사람의 생활이나 경제활동으로 인해 액체성 또는 고체성의 물질

이 섞여 오염된 물과 건물, 도로 그 밖의 시설물의 부지로부터 하수도로 

유입되는 빗물·지하수를 말한다. ‘개인하수처리시설’은 건물·시설 등에서 발

생하는 오수를 침전·분해 등의 방법으로 처리하는 시설을 말한다(하수도법, 

2022). 우리나라 하수처리장은 전통적으로 표준 활성 슬러지공법을 통하

여 수질오염의 직접적 오염물질인 유기물을 제거했으나 근래에는 질소와 

인 제거를 위한 고도처리공법이 늘어나고 있다.

 일반적인 하수처리 방법으로는 크게 생물학적, 물리적, 화학적 방법으로 

나눌 수 있으며, 이 중 생물학적 처리방법인 생물반응조의 처리효율 및 경

제적인 측면에서 가장 널리 이용되고 있다. 미생물의 종류에 따라 혐기성 

처리법과 호기성 처리법으로 나눌 수 있는데 도시하수의 경우 호기성 처리

법이 주를 이루고 있다(안 등, 2000).

 F/M 비(Food-microorganism ratio)는 생물반응조 내 유기물량과 활성오

니 미생물량의 비를 나타낸 유기물 부하율로 영양물과 미생물의 양적 균형

을 의미하는 중요한 지표이다. 생물반응조의 질산화·탈질 반응의 주요 영

향 인자는 BOD로, 만약 유입수의 BOD가 하수처리장 설계기준농도보다 

낮으면 빈부하 현상으로 인해 생물 반응조 내 미생물의 번식과 성장이 억

제된다. F/M 비는 전통적으로 하수처리장 운전변수로 이용되나 부하의 동

특성 때문에 정상적인 공정운전이 어려워 근본적인 대책이 요구되어왔다

(허 등, 1999).
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 높은 F/M 비 환경에선 미생물은 급속히 성장하기 때문에 응집에 필요한 

물질을 충분히 분비하지 않고, 분산성 미생물의 증가에 따라 슬러지 용적

지수(Sludge volume index)가 높아져 슬러지 팽화현상(Bulking)이 일어난

다(Ning Guo et al., 2017). 특히 분리막 공법(Membrane bio reactors)

의 경우 높은 F/M 비는 멤브레인(Membrane) 오염도가 높아지고 질산화

에 악영향을 끼치므로 안정적인 질산화와 질소 제거를 위해 적절한 F/M 

비를 유지해야 한다(Yin Liu et al., 2012; Yi-Ju Wu et al., 2013). 반대

로 낮은 F/M 비 조건에선 높은 활성슬러지와 빈부하에 의한 핀 플록(Pin 

floc) 발생으로 슬러지 침강성이 악화되었다(박 등, 2006).

 이처럼 적정 F/M 비를 유지해야 안정적인 공정뿐만 아니라 공정 효율을 

높일 수 있다(Rania Ahmed Hamza et al., 2018; An-jie Li et al., 

2011). 그러기 위해선 최적화된 F/M 비의 관리가 이루어져야하고(안 등, 

2011), 따라서 유입수의 BOD를 정확히 파악해야 한다.
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2. ANN

 ANN은 1943년 워런 맥컬록(Warren McCulloch)와 월터 피츠(Walter 

Pitts)에 의해 처음 도입되었다. 신경망의 초기 모형은 선형적 모형에만 학

습이 가능했고 ANN의 크기에 따라 요구되는 계산량이 기하급수적으로 증

가한다는 문제점으로 각광받지 못하였다(Minsky M. and Papert S., 

1969). 하지만 1980년대에 들어서 오차 역전파 알고리즘을 바탕으로한 

DNN을 통해 해결함으로써 다시 한 번 관심을 받기 시작했다(Werbos P., 

1974). ANN은 충분한 데이터와 복잡성이 주어지면 신경망은 일련의 설명 

및 종속 변수간 관계를 모델링하도록 훈련된다. 이러한 이유로 신경망은 

이해, 정의 및 정량화가 어려운 금융, 의학 공학 등 다양한 문제에 유용하

게 적용되었다(Jalili et al., 2008).

 ANN은 인간 뇌의 처리 과정을 모사한 모델로 뇌 속 뉴런(Neuron)의 역

할을 하는 노드(Node)가 복잡한 연결망을 형성하고 있고 노드 간 연결된 

연결선의 가중치(Weight)를 고려하여 더한 후 활성화 함수(activation 

function)에 전환해 출력하는 형태를 가지며(Fig. 1) 식 2.1로 표현할 수 

있다. 여기서, w는 가중치로 신호의 중요도로 해당 노드의 영향력을 결정

짓는 매개변수(Parameter)이다. b는 편향(Bias)을 나타내는 매개변수로 노

드로 입력된 가중 합에 더해주는 값으로 활성화 함수의 조건을 조절한다. 

활성화 함수는 비선형함수를 사용하는데, 선형함수를 사용할 경우 층을 아

무리 깊게 쌓아도 여러 층을 구성하는 이점을 살릴 수 없게 된다. 가령 식 

2.2와 같이 h(x) = ax라는 활성화 함수로 네 개의 층을 쌓을 때, b=a4로 

치환하게 되면 y(x) = bx라는 은닉층이 없는 함수로 표현된다. 따라서 층

을 쌓는 이점을 얻기 위해선 반드시 활성화 함수를 비선형함수로 사용해야 

한다(사, 2017).
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                        (2.1)

  

  

  

  

  

                   (2.2)

Fig. 1. Process of h() activation function
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3. DNN

 DNN은 은닉층을 2개 이상 쌓아 올린 신경망 모델로 구조는 Fig. 2와 같

다. 입력층(Input layer)은 처음 데이터를 입력받는 노드들로 이루어진 첫 

번째 층으로 각 설명변수에 대응하는 노드들로 구성되며 노드의 수는 설명

변수의 개수와 같다. 이들 노드는 각각의 연결 강도를 통해 취합되어 은닉

층(Hidden layer)으로 전달한다. 은닉층은 전달받은 가중 합들을 비선형함

수로 처리하여 출력층(Output layer)이나 다음 은닉층으로 전달한다. 출력

층은 출력변수에 대응되는 노드로서 사용자가 지정한 개수의 출력값을 생

성한다. DNN은 여러 층의 비선형성을 통해 차원을 왜곡하고 복잡하지만 

정교한 예측이 가능해진다. 하지만 층이 깊어질수록 계산량이 크고 복잡하

기에 과대적합(Overfitting)이 발생하기 쉽고 데이터 패턴을 파악하기 위해 

빅데이터를 기반으로 한다(Jack, 1996). 과거에는 은닉층이 많이 쌓여있는 

구조는 최적화가 어려웠으나, 최근 GPU를 이용하거나 연산속도를 향상시

키는 다양한 방법이 개발됨으로써 가능하게 되었다(안, 2016).

 그러나 DNN은 예측값을 출력하는 과정에서 수많은 비선형성을 포함하기 

때문에 모델 학습 과정 내 판단 근거를 알기 어렵다. 즉, 신경망 모델로 

예측력을 높일 수 있지만 해석에 한계가 생긴다. 이러한 ‘블랙박스(Black 

Box)’ 문제는 신경망의 높은 정확도와 낮은 비용, 그리고 높은 효율성에도 

산업에서 신경망 모델만을 이용하여 설비 진단을 하는 것을 지양하게 하는 

원인이 된다(이 등, 2020).
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Fig. 2. Structure of ANN
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4. 신경망을 적용한 선행연구 사례

 가. 국내 사례

 국내에서는 환경을 대상으로 신경망을 이용한 예측 모델이 계속해서 연구

되어왔다. 하지만 하수처리장을 대상으로 신경망을 이용한 유입수 예측 모

델 연구는 많지 않으며 장기간 데이터 기반의 예측 모델이 아닌 2년 이내

의 데이터를 이용한 모델이기 때문에 연구 지점의 수질 성상을 파악하고 

예측하는데 한계점이 존재했다.

 최성원 등(2019)은 경기도 B 시의 월별 자료를 바탕으로 DNN을 활용하

여 장래 생활폐기물 발생량을 예측하였다. 설명변수로 월별 인구수, 아동 

인구, 생산가능인구, 노령인구 데이터를 사용하였다. 60개의 월별 데이터 

중 2013년 1월 ~ 2016년 12월까지 48개의 훈련 데이터로 모델을 학습하

고 2017년 1월 ~ 2017년 12월까지 12개의 검증 데이터로 모델을 검증하

였다. 연구 결과, 예측 기간이 길어질수록 월별 변동 폭이 감소하고 발생

량이 특정 수치로 수렴하여 단기예측에 적합하다고 판단했다.

 김영선(2019)은 K-NN(K-nearest neighbors), DT(Decision tree), 랜덤 포

레스트(Random forest), GB(Gradient boosting), SVM(Support vector 

machine), 그리고 ANN 모델을 이용해 2016년~2018년 서울시 자치구 폐전

자제품 발생량을 예측하는 연구를 수행하였다. 설명변수의 다중공선성을 

해결하기 위해 상관관계 분석과 주성분분석을 사용하였고 RMSE와 결정계

수를 통해 ANN 모델이 가장 우수한 것을 증명했다.

 정형석 등(2006)은 UV 흡광도와 하수의 구성성분 농도와의 상관관계를 

조사하였고 구성성분 농도를 효과적으로 추정하기 위해 1차 회귀분석과 

ANN을 이용한 통계적 해석을 수행했다. 본 연구는 2005년 10월 1일 ~ 
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11월 21일까지 50일 동안 대도시 A의 하수종말처리장 차집관거 후단의 

유입 게이트에서 하수를 채취하여 446개의 유효한 분석 결과를 판단하였

다. 이 중 350개를 1차 회귀분석 및 ANN 훈련에 사용하였고, 나머지 96

개를 구성성분 농도 예측 가능성 평가에 사용하였다. 연구 결과, 300nm에

서의 흡광도와 유량, 그리고 유입 시간을 이용한 ANN 모델이 모든 항목

에 대해 흡광도법을 이용한 예측보다 향상된 측정 능력을 보였다.

 이경훈 등(2002)은 광주광역시를 대상으로 폐기물 발생량에 영향을 주는 

예측인자의 특성을 분석한 후 비선형 예측에 탁월한 예측력을 보이는 신경

망 모델을 이용하여 2001년부터 2010년까지 연간 장래 폐기물량을 예측

하였다. 예측인자로 인구수, 민수용탄 소비량, 소비자 물가지수, 공장 수, 

공장인원수, 지방세 징수금액을 사용하였다. 본 연구는 신경망 내 은닉층

을 수를 달리하여 예측 모델을 만들었고 18개 은닉층으로 구성된 모델의 

결정계수가 우수하게 나타나 모델 구조에 따라 결과가 달라지는 것을 증명

하였다.

 김동균 등(2020)은 신경망 회귀 모델을 활용하여 선박의 가치평가 모델

을 개발하고자 하였다. 중고 VLCC선을 대상으로 문헌 연구와 다중공선성

을 고려하여 VIF가 10 이상인 데이터를 제외한 6가지 변수(VLCC 

freight, VLCC supply, VLCC scrap value, VLCC new building price, 

VLCC order book/supply ration, libor rate)를 선정하여 VLCC 

secondhand price를 평가하였다. 2000년 1월부터 2020년 8월까지 248

개의 월별 데이터를 활용하여 VLCC Secondhand Price를 추정하기 위해 

선형회귀, 신경망, 랜덤 포레스트 모델을 적용하였다. 전체 데이터 중 198

개를 모델 학습에 사용하였으며 50개를 모델 검증에 사용하였다. 데이터의 

과적합을 방지하기 위해 정규화를 실행했고 신경망 모델의 경우 은닉층을 

각각 1층과 2층으로 구성하고 층 내 노드 수를 각각 6개, 12개로 구성해 
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총 4개 모델을 만들었다. 연구 결과 6개의 노드로 구성된 2개의 은닉층 

모델의 예측력이 가장 뛰어나 신경망 모델의 우수성을 검증했고 신경망 모

델 내 은닉층 및 노드 수에 따라 예측력이 달라지는 것을 증명하였다.

 김동현 등(2020)은 수위 관측이 어려운 미계측 유역에 대하여 기존 수위 

예측 대체 방법으로 DNN 모델을 적용하여 금정산 산지 습지를 대상으로 

2017년 4월 20일부터 2018년 7월 31일까지 시간 단위로 측정된 데이터를 

활용하였다. 2017년 4월 20일부터 2018년 2월 28일까지 데이터를 학습 데

이터로 사용하였고 2018년 3월 1일부터 2018년 7월 31일까지 검증 데이터

로 사용했다. 설명변수로 일 평균 강우량, 평균 기온, 최저 기온, 최고 기

온, 최대 순간 풍속 기상자료를 활용하였다. 사용된 모델은 다중회귀, 주성

분분석, ANN, DNN 총 네 개 모델을 만들어 RMSE와 NRMSE로 모델을 

평가했다. 다중회귀모델의 경우 다중공선성 문제를 해결하기 위해 VIF값이 

10 이상인 변수들을 제거했다. 연구 결과, DNN 모델이 가장 좋은 예측력

을 가졌고 ANN 모델이 두 번째로 높은 예측력을 가지면서 신경망 모델의 

예측력을 검증하였다.

 이중원 등(2008)은 2005년 1월 2일부터 2006년 12월 31일까지 총 729

일간 A 하수처리장 운전 데이터를 사용하여 DNN 모델에 적용하였다. 유

입수의 TN, TP, 대장균 농도, 초침 유입수의 BOD, COD, SS 농도, 초침 

유출수의 BOD, COD, SS 농도, 생물반응조의 활성슬러지 농도, 하루 전 

유출수의 BOD, COD, SS, TN, TP 농도를 입력 변수로 사용하여 유출수

의 BOD, COD, SS, TN 농도 값을 출력하였다. 729개의 일별 데이터 중 

365개는 훈련 데이터로 나머지 364개는 훈련을 통해 생성된 모델의 테스

트를 위해 사용되었다. 연구 결과, 예측값과 실측값의 결정계수가 BOD는 

0.9713, COD는 0.8987, SS는 0.6914, 그리고 TN은 0.8435로 상당히 높은 

정확성을 보여 비선형성을 지닌 DNN 모델의 효율성을 검증했다.
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 나. 해외 사례

 해외 또한 환경을 대상으로 신경망을 이용한 연구가 계속해서 진행되어왔

고 하수처리장을 대상으로 한 신경망 연구도 진행되고 있다. 하지만 해외 

연구 역시 적은 수의 데이터를 적용한 모델이라는 한계를 가지고 있었다.

 Jalili Ghazi Zaed et al.(2007)는 2004년 ~ 2007년까지 이란 Mashhad 

지역의 주별 쓰레기 발생량 데이터를 이용하여 한주 뒤의 쓰레기 발생량을 

예측하였다. 과거 12주까지의 주별 쓰레기 발생량 데이터와 예측 한 주 전

의 쓰레기를 운반하는데 이용된 트럭 수를 설명변수로 사용하였다. 데이터

를 정규화하고 은닉층 내 노드 수를 4 ~ 26개로 변화시켜 가장 성능이 좋

은 모델을 선정하였다. 연구 결과 은닉층 내 10개의 노드로 구성된 모델의 

결정계수가 0.75로 가장 높은 예측력을 가졌다. 이를 통해 신경망 내 노드 

수에 따라 성능이 변화하는 것을 증명했다.

 R Noori et al.(2009)는 이란 Tehran을 대상으로 한주 뒤의 쓰레기 발생

량을 예측하기 위해 과거 12주 전까지의 주별 쓰레기 발생량 데이터와 예

측 한 주 전의 쓰레기를 운반하는데 이용된 트럭 수를 설명변수로 사용하

였다. 22개의 노드로 구성된 단일 ANN 모델을 개발하여 3개의 주성분으

로 구성된 다중선형회귀 모델과의 예측값을 비교하였다. 연구 결과 ANN 

모델의 결정계수가 0.837로 선형회귀 모델보다 우수한 예측력을 가진 것

을 증명하였다.

 Mohammad Ali Abdoli et al.(2011)는 2001년~2010년까지 120개의 월

별 인구수, 최고 기온, 가구 수입 데이터를 설명변수로 사용하여 2011

년~2032년까지의 장래 폐기물 발생량을 예측하였다. 전체 데이터 중 84

개를 학습 데이터로 사용하였고 18개를 검증 데이터로 사용하여 신경망 

모델을 개발하여 선형회귀모델과의 예측력을 비교하였다. 연구 결과, 신경
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망 모델이 쓰레기 발생량의 경향(Trend)과 파동을 더 정확하게 예측하였

다.

 Emrah Dogan et al.(2008)는 2005년의 364개 일별 COD, N, P, SS, 유

량(Inflow) 데이터를 활용하여 하수처리장 유입수의 당일 BOD 농도를 예

측하였다. 데이터 중 244개는 모델의 학습에 사용하였고 120개는 모델을 

검증하는 데 사용하였다. 다중선형회귀 모델과 ANN 모델에 각각 적용하

여 선형모델과 비선형모델의 예측 성능을 비교하였다. 연구 결과 은닉층 

내 노드가 3개인 ANN 모델의 결정계수가 0.919로 다중회귀분석(0.906)보

다 우수한 예측력을 가지는 것을 증명했다.

 Mahmoud S. Nasr et al.(2012)는 이집트 EL-AGAMY 하수처리장을 대

상으로 COD, BOD, SS 데이터를 설명변수로 사용하여 COD, BOD, SS를 

각각 예측하는 ANN 모델을 연구했다. 본 연구는 1년간의 일별 데이터를 

활용하여 60%는 모델의 학습 데이터로 사용하였고 20%는 검증 데이터로 

사용하였다. 나머지 20%로 검증된 모델을 최종 테스트했을 때 모델의 결

정계수가 0.86으로 ANN의 예측력을 검증했다.

 Maged M. Hamed et al.(2004)는 10개월간 하수처리장의 일별 BOD, 

SS 데이터를 설명변수로 사용하여 당일 BOD, SS를 각각 예측하는 두 개

의 모델을 개발했다. 모델 학습에 필요한 훈련 데이터를 각각 60%(92개), 

70%(108개), 80%(123개), 90%(138개)로 나누었고 나머지를 검증 데이터

로 사용했다. BOD를 예측하는 모델은 세 개의 노드가 들어간 ANN 모델

을 개발했고, SS를 예측하는 모델은 두 개의 노드가 들어간 ANN 모델을 

개발했다. 연구 결과, BOD를 예측한 모델의 결정계수는 0.63 ~ 0.81로 

높은 예측력을 나타냈으나 SS를 예측한 모델의 결정계수는 0.45 ~ 0.65

로 다소 떨어지는 예측력을 나타냈다. 이를 통해 훈련 데이터와 검증 데이

터를 나누는 비율에 따라서 모델 예측력이 달라지는 것을 증명했다.
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 Mohamed F.Hamoda et al.(1999)는 1995년 9월 13일 ~ 1997년 1월 

1일까지 쿠웨이트의 Ardiya 하수처리장의 228개의 일별 기온, 유량, 

BOD, SS, 첫 번째 공정 이후의 BOD, SS 데이터를 설명변수로 사용하여 

하수처리장 내 두 번째 공정 후의 BOD와 SS, 방류수의 BOD, SS 농도를 

예측하였다. 본 연구는 노드가 25개로 구성된 은닉층이 1개와 2개인 두 

개의 신경망 모델의 예측력을 비교하였는데 은닉층이 1개인 신경망 모델

의 결정계수가 더 높았다. 본 연구를 통해 하수처리장을 대상으로 한 신경

망 모델의 예측력을 검증하였고 은닉층 수의 증가가 과적합을 일으킬 수 

있다는 것을 검증했다.

 다. 선행연구와의 차별성

 국내 하수처리장 유입수의 BOD 농도 예측방법과 신경망을 통한 예측방

법에 관한 비교 연구가 국내에는 많이 부족한 실정이다. 또한, 선행연구 

대부분 2년 미만의 데이터를 사용해 예측력을 검증하였는데 이는 유입수

의 복잡하고 비선형적 거동을 예측하기에 데이터 신뢰성이 떨어질 수 있는 

데이터 크기라 판단된다. 본 연구는 5년 이상의 일별 데이터를 사용하여 

모델의 신뢰도를 높였다. 또한 유입수 특성상 처리시설로 연속해서 들어오

는 점을 고려하여 과거 수질 데이터와 상관성이 높다고 판단, 하루 전과 

이틀 전의 수질 데이터를 파생변수로 추가하여 예측력을 높이고자 하였다. 

마지막으로 강우 시 하수처리장의 유입 BOD 값을 예측하여 BOD 변화에 

따른 하수처리장으로 유입되지 않고 월류되는 비점오염원의 유기물량을 예

측하여 유역관리를 위한 사전 대처의 기초자료로 활용하고자 하였다.
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Ⅲ. 연구 방법

1. 연구 목적 및 범위

 본 연구는 당일 BOD 농도를 예측하는 DNN 모델을 개발하여 유입수의 

비선형적 특성을 반영하지 못하는 기존 하수처리장의 예측방법의 한계점을 

극복하고 신경망 모델의 대체 가능성을 확인하고자 하였다. 이를 통해 하

수처리 공정과정에 대해 사후대처가 아닌 사전 감지 및 예방을 통한 안정

적인 운전으로 적절한 유기물 부하를 조절하여 공정과정을 효율성을 높이

고자 하였다. 이는 법적 기준 초과 방류 문제를 해결할 수 있는 도구로 이

용할 수 있고 유역관리에 필요한 하수처리장 점오염원 관리대책에 새로운 

방법을 제시할 수 있다. 나아가 강우 시 하수처리장의 유입 BOD 값을 예

측하여 BOD 변화에 따른 하수처리장으로 유입되지 않고 월류되는 비점오

염원의 유기물량을 예측하여 유역관리를 위한 사전 대처의 기초자료로 활

용하고자 하였다.

 대상이 된 하수처리장은 B 시에서 운영되고 있는 3개 하수처리장(A, B, 

C)을 대상으로 하였다. 3개 하수처리장을 선택한 이유는 하수처리장마다 

위치나 인접한 시설, 주거 환경에 따라 유입 하수의 성상이 달라지기 때문

이다. 따라서 하수처리장마다 분석된 수질 변수(Feature)가 동일해도 변수 

간 상관관계 및 데이터 범위가 다르므로 예측 모델에 적용하였을 때 하수

처리장마다 예측 결과가 달라진다. 이렇듯, 다양한 조건의 하수처리장을 

대상으로 신경망을 적용하여 다른 모델보다 우수한 예측력이 확인된다면 

하수처리장에 대한 신경망 모델 적합성이 더욱 신뢰성 있다고 판단되었다. 

따라서 본 연구는 비교 모델로 선형결합 구조인 다선형회귀분석 모델
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(Multi linear regression: MLR)을 선정하여 비선형결합 구조인 DNN 모

델의 예측력을 비교 및 평가하였다.

 본 연구의 절차 개요는 Fig. 3과 같다. 앞서 이론적 배경에서 첫 번째 절

차인 하수처리장 및 신경망에 대한 이론적 고찰을 수행하였다.

Fig. 3. Research procedure
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2. 자료수집

 연구에 사용된 데이터는 2015년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지 B 

시 3개 하수처리장에서 측정된 2,100개의 유입 수질 데이터인 BOD, 

COD, SS, TN, TP, 유량(Q), 대장균(E.coli)과 기상 데이터인 기온(T), 강

수량(P)을 공공 개방 포털에서 확보하였다. 확보된 데이터는 전처리

(Preprocessing) 후 예측 모델 개발을 위한 자료로 사용되었다.

3. 데이터 전처리

 신경망은 데이터 상태에 따라 예측력이 크게 달라진다. 만약 훈련 데이터

셋(Training dataset) 내 데이터 분포의 불균형, 이상치(Outlier) 등이 있

다면 과대적합 문제가 발생하게 된다. 또한, 고차원의 데이터를 회귀 모델

에 사용 시 불필요한 변수가 존재할 수 있고 다중공선성(Multicollinearity) 

문제가 발생할 수 있다. 다중공선성이란, 설명변수 간 연관성이 크고 특성

이 유사하여 데이터 분석 시 분산 값과 회귀계수 추정 변동이 커지는 문제

다. 회귀분석은 설명변수와 종속변수의 상관관계가 높고 설명변수가 서로 

독립일 때 모델의 설명력에 신뢰도가 생기고 높아지기 때문에 다중공선성

은 모델의 신뢰도를 저하시킨다(류 등, 2016). DNN 모델의 경우 출력층까

지 수많은 비선형 활성화 함수의 복잡한 조합으로 되어 있기 때문에 다중

공선성의 문제를 해석 비용으로써 보호할 수 있다(Richard et al., 2000). 

하지만 비교 대상인 MLR 모델은 다중공선성 문제에 취약하므로 설명변수 

간 연관성이 높은 변수를 소거하거나 새로운 차원에 매핑(Mapping)하여 

설명변수 간 독립성을 유지하게 하는 전처리 과정을 수행하는 Feature 

Engineering을 수행해야 한다. 이는 모델의 예측 수행능력 향상을 위해 주
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어진 변수로부터 적합한 변수들로 재구성하는 작업으로, 기존 변수들로부

터 새로운 변수들을 만들어내기 위해 산술과 및 집계 연산자와 같은 변환

기능(Transformation functions)을 내포한다. 이러한 변환기능은 변수를 확

장 시키거나 변수 간 복잡한 비선형 관계를 모델이 학습하기 쉬운 선형관

계로 만드는 데 도움을 준다(Fatemeh et al., 2017). 이를 차원 감소

(Dimension reduction)라고 하는 고차원 데이터에 사용되는 전처리 기법으

로, 변수를 줄여 연산량을 줄임으로써 계산 효율성을 높이고 다중공선성 

문제를 해결하여 모델 성능을 향상시킨다. 본 방법으로 변수 선택(Feature 

selection)과 변수 추출(Feature extraction)이 있다.

 가. 단계 선택법(Stepwise method)

 변수 선택이란, 특정 문제를 해결하기 위해 관련된 정보를 포함하는 설명

변수만을 선택하는 방법으로(Nikolay et al., 2006) 유의미한 변수를 선택

하고 불필요한 변수를 소거하여 모델의 오차를 최소화할 수 있는 최소한의 

설명변수 집합을 선택하는 것을 목적으로 한다(류 등, 2016). 변수 선택 시, 

사용자의 주관에 따른 일부 변수만을 선택하거나 통계적 변수 선택 절차를 

적용하는 방법이 있다.

 단계 선택법은 변수 선택 절차 중 하나로 종속변수에 영향력이 큰 설명변

수를 하나씩 선형회귀모형에 추가하였을 때, 특정 설명변수가 종속변수에 

유의한 영향을 미치지 못하면 해당 설명변수를 선형회귀모형에서 제외하는 

방법을 계속해서 반복하여 최적화한다(송 등, 2005). 하지만 변수 제거 시 

해석은 쉬워질 수 있으나 중요 변수가 빠질 수 있고 변수 간 상관성이 강

한 경우 어떤 변수를 우선으로 하는지에 대한 명확한 기준이 없기 때문에 

변수를 어떻게 선택할 것인지에 대한 논의가 필요하다(김 등, 2018).
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 나. 주성분분석(Principal component analysis: PCA)

 변수 추출이란, 설명변수들의 정보를 최대한 유지한 채 저차원 공간으로 

투영하여 새로운 설명변수를 만드는 방법으로, 차원축소 과정을 통해 다중

공선성 문제를 해결하고 차원을 줄임으로써 데이터를 좀 더 직관적으로 이

해하고 해석할 수 있다. PCA는 대표적인 변수 추출 방법으로 구성 성분 

간 분산을 최대화하고 불필요한 구성성분을 제거함으로써 다차원 시스템의 

복잡성을 감소시킨다(Handan et al., 2005). 기존 데이터셋에서 중요한 정

보를 추출하고 이 정보를 주성분(PCs)이라고 하는 직교 변환된 새로운 변

수로 만들어 표현한다(Hervé et al., 2010). PCA는 데이터셋을 한 개의 

축에 사상시켰을 때, 그 분산이 가장 커지는 축을 제1 주성분으로, n번째

로 커지는 축을 제 n 주성분으로 설정한다(Fig. 4). 이러한 과정을 통해 생

성된 주성분은 입력 변수의 개수만큼 최대로 생성시킬 수 있으므로 주성분

의 수는 원래 자료의 변수 개수보다 작거나 같다(홍 등, 2020). 이들 주성

분은 서로 선형 연관성이 없는 독립관계이기 때문에 회귀분석 시 발생할 

수 있는 다중공선성의 문제를 해결할 수 있다. 그러나 기존 설명변수들의 

선형결합을 해석하기 힘들고 각 설명변수가 종속변수에 얼마나 영향을 미

치는지에 대한 정보를 잃을 수 있다(Samina et al., 2014). 따라서 변수 

추출 과정에서 차원 축소 시 발생하는 정보 손실을 최소화하는 것이 필요

하다(R. Noori et al., 2009).



- 20 -

Fig. 4. PCs orthogonal

 다. 파생변수(Derived variable)

 파생변수란, 데이터 내 새로운 변수로 사용자(분석자)가 직간접적으로 수

집한 변수 중에서 상호관련성을 고려하여 만들어낸 제3의 별도 변수이다. 

DNN 모델의 설명변수들은 활성화 함수를 통해 종속변수와 선형관계가 아

닌 특정 비선형 관계로 표현될 수 있으나 파생변수를 사용함으로써 종속변

수와의 선형관계를 증가시켜 개선된 예측모형을 얻을 수 있다. 본 연구에

서는 하수처리장 유입수의 연속성을 고려하여 BOD의 농도가 직전 과거 

수질 데이터와 연관이 있다고 판단, 예측일을 기준으로 하루 전(BODt-1, 

CODt-1, SSt-1, TNt-1, TPt-1)과 이틀 전(BODt-2, CODt-2, SSt-2, TNt-2, 

TPt-2)의 유입 수질 데이터를 파생변수로써 추가하였다. 파생변수는 예측모

형의 신뢰도를 높이는 데 큰 영향을 주기 때문에 유효성을 검증해야하므로

(송과 김, 2013), 본 연구는 파생변수를 추가한 데이터셋과 추가하지 않은 

데이터셋을 각각 모델에 적용하여 예측력을 비교 및 평가하였다.
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4. 상관 분석(Correlation analysis)

 본 연구는 2015년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지의 B 시 3개 하수

처리장을 대상으로 총 2,100개의 일별 BOD, COD, SS, TN, TP, 유량, 대

장균, 강수량, 기온 데이터를 바탕으로 상관 분석을 시행하였다. 상관 분석

으로는 하수처리장의 변수 간 피어슨 상관계수(Pearson correlation 

coefficient)를 사용하였다. 피어슨 상관계수란, 두 변수의 공분산

(Covariance)을 각각의 표준편차의 곱으로 나눈 값으로 +1과 –1 사이의 

값을 가진다. +1에 가까울수록 변수 간 강한 양의 상관관계를, -1에 근접

할수록 강한 음의 상관관계를 가지고 0에 가까울수록 변수 간 상관관계가 

존재하지 않는다고 판단할 수 있다(식 3.1).

  

 
                      (3.1)

여기서, cov(X, Y) : Covariance of X and Y

       σX : Standard deviation of X

       σY : Standard deviation of Y
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5. 예측 모델 개발 연구

 본 연구는 하수처리장 당일 유입수의 BOD 예측을 목적으로 하수처리장

의 일별 데이터에 DNN 모델을 적용하였다. DNN 모델의 예측력을 검증하

기 위해 단계선택법과 PCA를 적용한 MLR 모델을 각각 개발하여 DNN 

모델과 비교 및 평가하는 데 사용하였다. 또한, 파생변수의 유효성을 검증

하기 위해 파생변수를 추가한 데이터셋과 추가하지 않은 데이터셋을 각각 

모델에 적용하여 예측력을 비교 및 평가하였다. 

 가. DNN 모델 개발

 본 연구에 사용되는 하수처리장 DNN 모델은 Fig. 5와 같은 구조로 되어 

있다. 입력층에 설명변수에 해당하는 수질과 기온 변수를 입력시켜 여러 

개의 은닉층 지나며 차원을 왜곡시키고 복잡한 연산과정을 거친 후 최종적

으로 출력층에서 예측 BOD 값이 출력된다. 본 연구의 은닉층에 사용된 활

성화 함수는 ReLU(Rectified Linear Unit)로 Fig. 6과 같다. 입력값이 0보

다 작으면 0으로 출력, 0보다 크면 식 3.1과 같이 입력값으로 출력된다. 

ReLU 함수는 출력값을 특정 범위 내로 한정하지 않기 때문에 기존 시그

모이드(Sigmoid) 함수에서 발생할 수 있는 기울기 소실(Vanishing 

gradient) 문제를 해결할 수 있으며 함수식이 간단하여 다른 비선형함수보

다 연산속도가 빠른 장점이 있다(최와 정, 2020).

 모델의 예측력을 높이기 위해선 데이터셋에 맞는 최적의 모델 구조를 설

정해야 한다. 사용자는 이를 위해 은닉층 수와 노드 수를 적절하게 조절한

다. 만약 노드의 수나 은닉층을 깊게 쌓지 않으면 데이터의 복잡한 변동을 

예측하지 못하는 과소 적합(Underfitting) 문제가 발생할 수 있다. 반면 노
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드의 수가 지나치게 많고 은닉층을 너무 깊게 쌓으면 훈련에 사용되는 데

이터의 변동에만 치우쳐져 훈련 오차는 매우 낮지만 새로운 데이터가 들어

왔을 때 오차가 높게 발생하는 과대 적합 문제가 발생할 수 있으므로 사용

자는 다양한 구조로 훈련된 모델의 오차를 비교하여 평가해야 한다.

Fig. 5. Structure of DNN in study
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Fig. 6. rectified linear unit(ReLU)

  

              ≥ 
    ≺ 

           (3.1)

  ⑴ DNN의 학습

 신경망 학습은 노드 간 연결된 가중치를 조절하여 출력된 BOD 예측값과 

하수처리장의 실측값의 오차를 최소화하는 작업이다. 본 연구의 DNN 모

델에 사용된 학습 방법은 '역전파 알고리즘(Backpropagation algorithm)'

으로 주어진 실측값에 가장 잘 맞는 노드 간 연결 가중치를 찾아내는 2단

계 알고리즘으로 Fig. 7과 같다. 순방향으로 층을 지나면서 오류를 추정한 

후, 측정된 오류를 역방향으로 전파하여 연결 가중치를 조정하여 오차를 

줄이는 과정을 반복한다. 이 훈련과정은 반복 훈련에 대해 원하는 최적점

에 도달할 때까지 계속되며 사용자는 성능 향상을 위해 훈련 반복 수를 늘

리거나 더 많은 훈련 데이터를 추가할 수 있다(Mohamed et al., 1999).

 경사 하강법(Gradient descent)은 신경망 훈련 시 사용되는 가중치를 편

미분하여 오차 함수의 기울기가 낮은 쪽으로 이동시켜 극값을 찾은 뒤 이
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것을 최적 가중치로 확정하는 원리로 역전파 알고리즘에서 매우 중요한 개

념이다(Fig. 8). 미분 기울기가 양수면 가중치가 커질수록 오차가 커지는 

것을 의미하고, 기울기가 음수면 가중치가 커질수록 오차가 작아지는 것을 

의미한다. 또한, 기울기 절댓값이 클수록 가파르다는 의미로 최대·최솟값에 

해당하는 좌표로부터 멀리 떨어져 있음을 의미한다. 식 3.2와 같이 가중치

가 커질수록 기울기가 양의 방향으로 커진다면 음의 방향으로 가중치를 이

동시키고 반대로 가중치가 커질수록 기울기가 음의 방향으로 커진다면 양

의 방향으로 가중치를 이동시킨다.

 학습률(Learning rate)은 경사 하강법에서 시작점이 다음 지점으로 이동

할 때의 보폭(Step)으로 이동 속도를 조절해준다. 하지만 설명변수들의 단

위나 크기 범위가 다를 경우 변수 간 변동(분산)이 달라진다. 가령 온도의 

경우 0.1℃ 값이 매우 큰 변화를 의미하지만, 키의 경우 0.1cm는 큰 변화

라 보기 어려우므로 모델 학습 시 데이터의 크기가 다르면 설정된 학습률

에 따라 변수의 중요도를 평가하는 데 문제가 생긴다. 따라서 모든 변수를 

동일 범위로 스케일링(Scaling)하기 위해 데이터 정규화(Normalization)를 

실행했다(식 3.3). 정규화된 데이터는 0~1 사이의 값을 가진다.

Fig. 7. Backpropagation algorithm
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Fig. 8. Gradient descent to find optimal weight

      


                      (3.2)

여기서, wi+1 : new weight

        wi : before weight

        i : ith value, i = 1, 2, 3, …, n

        f() : error function

        α : learning rate
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 max  min

  min
                      (3.3)

여기서, X : normalization value

        x : measured value

        xmax : maximum value in measured values

        xmin : minimum value in measured values

 DNN 모델의 학습은 반복 횟수와 배치 사이즈(Batch size) 조절이 필요

하다. 반복 횟수가 적으면 학습이 완전히 이루어지지 않는 과소 적합이 발

생한다. 반대로 오차 최적점이 나왔음에도 불구하고 학습이 계속된다면 과

대적합 문제가 발생할 수 있다. 배치 사이즈란, DNN 모델의 가중치를 한 

번 업데이트 시킬 때 사용되는 샘플 묶음을 의미한다. 예를 들어 1,000개

의 훈련 데이터가 있는데 배치 사이즈가 20이라면 20개의 데이터마다 모

델의 가중치를 수정해 총 50번의 가중치가 수정되고 학습 한 번이 끝나는 

것을 의미한다. 단, 반복횟수와 배치 사이즈 크기의 정답은 없으므로 사용

자의 경험이나 여러 조건의 결과값을 비교하여 결정한다(Fig. 9).

Fig. 9. Training dataset with Batch size
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 나. 다중선형회귀 모델 개발

 DNN의 예측력을 비교 및 평가하기 위해 단계 선택법과 PCA를 이용한 

다중선형회귀 모델을 개발하였다. 이들은 모두 선형결합으로 이루어진 회

귀 모델이며 다중공선성 문제로부터 자유로워서 DNN 모델의 비선형성과 

비교 및 평가하기 적합하다고 판단했다. 두 다중선형회귀 모델 역시 파생

변수를 추가한 데이터셋과 추가하지 않은 데이터셋 각각에 적용하여 파생

변수의 유효성을 검증하였다.

 PCA를 적용한 다중선형회귀 모델의 경우 데이터 변동의 누적 설명 비율

을 95% 이상이 되는 최소 주성분 수로 설정하였다. 모델에 사용되는 변수

들은 표준화(Standardization) 작업을 통해 변수 간 크기 범위를 같이 스

케일링하였다(식 3.3).

  

  
                      (3.3)

여기서, X : standardization value

       x : measured value

       m : average of measured value

       σ : standard deviation
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6. 모델 검정

 DNN 모델의 정량적 평가를 위해 예측값과 실측값의 오차 범위를 나타낼 

수 있는 평균 제곱근 오차(Root mean square error, RMSE)를 사용하였

다(식 3.4). 또한, 모델의 설명력을 검정하기 위해 수정된 결정계수

(Coefficient of determination, R2)를 사용하여 예측력이 가장 우수한 모

델을 선정하였다(식 3.5).

R′MSE  



i  

n

n

yi  yi


                      (3.4)

    


  



   



  



   


                         (3.5)

여기서, n : the number of values

        i : ith value, i = 1, 2, 3, …, n

        yi : measured value

        yi : average of measured values

        yi : output value by predicted model



- 30 -

Ⅳ. 결과 및 고찰

1. 상관 분석 결과

 본 연구는 B 시 3개 하수처리장을 대상으로 상관 분석을 실시하였다. 하

수처리장 세 곳 모두 동일 변수로 구성된 데이터셋을 사용했으나 변수 간 

상관계수가 다르게 나타났다. 이는 유입수 성상을 결정짓는 지역 특성 및 

주거 환경에 차이가 있기 때문이라 판단된다. 상관 분석 결과, BOD와 가

장 밀접한 연관이 있는 변수는 COD로, 두 변수의 상관성이 높은 이유는 

유기물을 제거하는데 필요한 산소 요구량이라는 공통된 특성 때문이라 판

단된다. 하지만 하수처리장마다 두 변수 간 상관계수가 0.8 이상의 강한 상

관성을 나타내는 곳이 있었던 반면 0.4 이하의 낮은 값을 가지는 곳이 있

었다. 이는 앞서 말한 바와 같이 하수처리장 유입수의 특성을 결정짓는 외

부 요인으로 인한 결과로 판단된다.

 가. A 하수처리장

 2015년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지 A 하수처리장의 일별 데이터는 

Table 1과 같다. A 하수처리장의 BOD 변동은 Fig. 10과 같다. 2015년부터 

2017년까지 100~150ppm으로 수렴하는 양상을 보이다가 2018년부터 최대 

300ppm까지 변동 폭이 커지는 것을 확인할 수 있다. 2019년부터는 변동 

폭이 최대 100~200ppm 정도로 일별 최댓값이 감소하였다. 일별 BOD 데이

터를 히스토그램으로 나타냈을 때 특정 농도 범위에 데이터가 125~150ppm

에 치우쳐 있는 것을 Fig. 11을 통해 알 수 있다. 데이터가 특정 범위에 집
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중되어 있으면 학습 시, 해당 범위로 가중치가 조절되어 해당 범위 밖의 

데이터가 들어왔을 때 오차가 커지는 과대 적합 문제가 발생할 수 있다.

 종속변수 BOD와 설명변수 간 상관관계를 분석한 결과는 Table 2와 같다. 

BOD는 COD와 약 0.79의 매우 강한 양의 상관관계를 나타내고 있었고 

SS, TP, TN 순으로 BOD와 강한 양의 상관관계를 나타내고 있었다. 반면 

BOD와 유량의 상관관계는 0.02로 매우 낮았는데, 이는 유량의 변화가 유

입수 내 농도 변화에 영향을 주지 않음을 의미한다. 다만 유량은 기온과 

0.49의 강한 양의 상관관계를 나타내고 있는데 이는 기온이 높아지면서 지

역 물 사용의 증가로 볼 수 있다. 강수량은 BOD와 상관계수가 –0.06으로 

비가 올 때 하수처리장으로 유입되는 BOD 농도를 미미하게 감소시키는 

것으로 분석된다. 이는 A 하수처리장은 완전 분류식 하수관거를 사용하기 

때문이라고 판단된다.

 파생변수를 추가한 후 상관관계를 분석했을 때의 결과는 Table 3과 같다. 

하루 전 BOD와 이틀 전 BOD 파생변수 외에는 상관계수가 0.5 미만으로 

종속변수와 큰 유의미한 관계를 가지지 않았다.

BOD COD SS TN TP
Q

(E03)

E.coli

(E04)
P T

mean 142.46 80.52 130.66 34.76 4.00 8.43 1.18 4.64 12.35

std 29.02 14.44 32.56 6.90 1.21 1.39 7.03 16.82 8.68

min 70.10 45.20 66.00 11.24 1.24 5.08 1.30 0.00 -10.20

25% 128.10 72.60 112.00 30.23 3.23 7.52 7.70 0.00 5.20

50% 136.40 78.60 120.00 33.55 3.81 8.28 9.20 0.00 13.40

75% 145.20 85.20 140.00 38.43 4.40 8.97 14.08 0.20 19.40

max 309.60 217.70 400.00 78.18 14.75 14.46 96.00 264.10 28.30

Table 1. Dataset information in A WTPP
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Fig. 10. Daily BOD in A WTPP

Fig. 11. BOD Histogram in A WTPP
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BOD COD SS TN TP Q E.coli P T

BOD 1.00 0.79 0.64 0.55 0.57 0.02 0.37 -0.06 -0.20

COD 0.79 1.00 0.63 0.60 0.64 -0.02 0.30 -0.07 -0.12

SS 0.64 0.63 1.00 0.54 0.57 0.16 0.51 -0.03 -0.01

TN 0.55 0.60 0.54 1.00 0.67 -0.01 0.27 -0.07 -0.08

TP 0.57 0.64 0.57 0.67 1.00 -0.05 0.30 -0.06 -0.06

Q 0.02 -0.02 0.16 -0.01 -0.05 1.00 0.19 0.29 0.49

E.coli 0.37 0.30 0.51 0.27 0.30 0.19 1.00 -0.01 -0.00

P -0.06 -0.07 -0.03 -0.07 -0.06 0.29 -0.01 1.00 0.16

T -0.20 -0.12 -0.01 -0.08 -0.06 0.49 -0.00 0.16 1.00

Table 2. Pearson correlation coefficient in A WTPP variables
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나. B 하수처리장

  2015년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지 B 하수처리장의 일별 데이터

는 Table 4와 같다. B 하수처리장의 BOD 변동은 Fig. 12와 같다. 2015년

부터 2016년까지 150~250ppm으로 수렴하는 양상을 보이다 그 이후로 점점 

일별 평균 BOD 농도가 낮아지는 것을 확인할 수 있다. 2019년 이후로는 

200ppm 이상 넘지 않으며 최소 50ppm까지 감소하는 추이를 보인다. 일별 

BOD 데이터를 히스토그램으로 나타냈을 때 A 하수처리장과 비교해 데이

터가 균일하게 분포된 것을 Fig. 13을 통해 확인할 수 있다.

BOD COD SS TN TP
Q

(E04)

E.coli

(E04)
P T

mean 168.62 82.10 98.44 36.05 3.47 8.51 7.63 4.60 12.35

std 39.85 13.96 25.64 5.63 0.69 1.23 2.62 16.77 8.68

min 53.40 41.90 34.00 15.68 1.46 5.21 0.76 0.00 -10.20

25% 141.05 72.90 84.00 32.77 3.06 7.60 6.10 0.00 5.20

50% 162.40 80.60 94.00 36.05 3.46 8.49 7.30 0.00 13.40

75% 195.33 90.10 109.25 38.88 3.84 9.26 8.90 0.20 19.40

max 315.60 182.00 346.70 71.41 9.74 12.89 23.51 264.10 28.30

Table 4. Dataset information in B WTPP
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Fig. 12. Daily BOD in B WTPP

Fig. 13. BOD Histogram in B WTPP
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 BOD와 설명변수 간 상관관계를 분석한 결과는 Table 5와 같다. BOD는 

COD와 0.82의 매우 강한 양의 상관관계를 나타내고 있었고 TP, TN, SS 

순으로 BOD와의 양의 상관관계를 가지고 있다. 반면 유량은 -0.61로 BOD

와 강한 음의 상관관계를 가지고 있는데 이는 유량이 증가할수록 BOD의 

농도가 감소한다는 의미다. 이를 미루어 볼 때 유량이 높은 날은 유기물이 

적은 하수가 유입되는 경우가 많다고 생각한다. 유량은 기온과 0.33의 약한 

양의 상관관계를 나타내고 있는데 이는 기온 증가로 인한 가정 또는 사업

장 내 물 사용 증가로 판단된다. 선행연구 사례에서는 BOD와 SS간 상관

관계가 높은 편이지만 본 하수처리장의 경우 BOD와 SS의 상관계수가 

0.21로 매우 낮은 편이었다. 이는 하수처리장에 유입수가 들어오기 전 침

사지에서 부유물질들이 상당수 제거되었기 때문이라고 판단된다. 실제 

Fig. 14의 SS의 일별 데이터를 확인했을 때 BOD와 달리 값이 튀는 이상

치를 제외하면 데이터가 일정 범위 내에서 수렴하는 것을 알 수 있다. 강

수량은 BOD와 상관계수가 –0.05로 비가 올 때 하수처리장으로 유입되는 

BOD 농도를 미미하게 감소시키는 것으로 분석된다. 이는 B 하수처리장은 

완전 분류식 하수관거를 사용하기 때문이라고 판단된다.

 파생변수를 추가한 후 상관관계를 분석했을 때의 결과는 Table 6과 같다. 

하루 전 BOD와 COD, 이틀 전 BOD와 COD가 예측 당일 BOD와 0.5 이상

의 상관계수로 상관관계가 유의미하다고 나타났고, 그 외의 파생변수는 0.5 

미만의 상관계수로 유의미한 관계를 얻지 못했다. 이를 통해 B 하수처리장

은 가까운 과거의 하수 BOD 농도와 매우 강한 상관관계를 가지고 있고 

COD와는 어느 정도 강한 상관성이 있다는 결과를 얻었다.
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BOD COD SS TN TP Q E.coli P T

BOD 1.00 0.82 0.21 0.27 0.50 -0.61 -0.23 -0.05 -0.08

COD 0.82 1.00 0.37 0.41 0.56 -0.47 -0.19 -0.02 -0.09

SS 0.21 0.37 1.00 0.26 0.44 -0.07 0.03 0.10 -0.04

TN 0.27 0.41 0.26 1.00 0.50 -0.17 0.02 -0.04 -0.08

TP 0.50 0.56 0.44 0.53 1.00 -0.44 -0.08 -0.02 -0.12

Q -0.61 -0.47 -0.07 -0.17 -0.44 1.00 0.21 0.28 0.33

E.coli -0.23 -0.19 0.03 0.02 -0.08 0.21 1.00 0.02 0.33

P -0.05 -0.02 0.10 -0.04 -0.02 0.28 0.02 1.00 0.16

T -0.08 -0.09 -0.04 -0.08 -0.12 0.33 0.33 0.16 1.00

Table 5. Pearson correlation coefficient in B WTPP variables

Fig. 14. Daily SS in B WTPP
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 다. C 하수처리장

  2015년 1월 1일부터 2020년 9월 30일까지 C 하수처리장의 일별 데이터

는 Table 7로 나타냈다. BOD 변동은 75~170ppm으 큰 편이나 수렴하는 양

상을 Fig 15를 통해 확인할 수 있다. 2018년부터는 BOD 농도가 조금씩 감

소하며 75~110ppm으로 수렴하는 추이를 보였다. C 하수처리장의 BOD 데

이터를 히스토그램으로 나타냈을 때 양 가장자리 범위를 제외하고 고루 분

포된 것을 Fig. 16을 통해 확인할 수 있다.

 BOD와 설명변수 간 상관관계를 분석한 결과는 Table 8과 같다. 앞서 A

와 B 하수처리장의 경우 BOD와 COD 간 매우 강한 상관관계를 가지고 

있었다. 하지만 C 하수처리장의 경우 COD와 0.36으로 다소 낮은 상관관계

를 나타내고 있었고 TN, SS, TP, 대장균 순으로 BOD와 양의 상관관계를 

나타내고 있었다. 유량과는 -0.45로 다소 높은 음의 상관관계를 가지고 있

는데 이는 유량이 증가할수록 BOD의 농도가 감소하는 의미이다. 이는 유

량이 증가하는 날은 우수와 같은 유기물이 적은 하수가 유입된다고 판단할 

수 있다. 유량은 기온과 0.39로 다소 낮은 양의 상관관계를 나타내고 있는

데 이는 기온 증가로 인한 가정 또는 사업장 내 물 사용 증가로 판단된다. 

강수량은 BOD와 –0.14의 상관계수로 A, B 하수처리장과 달리 강우 시 

하수처리장으로 유입되는 BOD 농도를 보다 감소시키는 것으로 분석된다. 

이는 C 하수처리장이 일부 합류식 하수관거를 사용하기 때문이라고 판단

된다. 또한, 강수량과 유량의 상관계수가 0.43으로 높은 양의 상관관계를 

가지는 것으로 보아 우수가 하수처리장으로 유입되는 것을 확인할 수 있

다.

 파생변수 추가 후 상관관계를 분석한 결과는 Table 9과 같다. 하루 전 

BOD와 이틀 전 BOD의 상관관계가 매우 높게 나타났다. 두 개의 파생변
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수를 제외한 다른 변수들은 유량을 제외하고 모두 0.4 이하의 상관계수로 

유의미한 관계를 얻지 못했다. 이를 통해 C 하수처리장은 가까운 과거의 

하수 BOD 농도와 매우 강한 상관관계를 가지고 있지만 다른 변수와는 상

관성이 높지 않다는 결과를 얻었다.

BOD COD SS TN TP
Q

(E04)

E.coli

(E04)
P T

mean 113.34 75.18 147.75 33.31 3.36 7.57 17.45 4.60 12.33

std 28.80 15.06 33.97 5.20 0.64 1.40 2.90 16.77 8.68

min 50.10 34.00 43.00 0.70 0.43 51.01 7.00 0.00 -10.20

25% 90.00 65.20 133.00 30.45 3.00 6.61 16.00 0.00 5.20

50% 113.60 73.60 151.00 32.89 3.25 7.19 17.60 0.00 13.40

75% 136.50 83.00 159.30 35.49 3.68 8.17 19.20 0.20 19.30

max 188.50 196.80 370.00 58.53 7.41 13.63 31.00 264.10 28.30

Table 7. Dataset information in C WTPP
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Fig. 16. BOD Histogram in C WTPP

Fig. 15. Daily BOD in C WTPP
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BOD COD SS TN TP Q E.coli P T

BOD 1.00 0.36 0.30 0.31 0.19 -0.45 0.14 -0.14 -0.14

COD 0.36 1.00 0.41 0.55 0.48 -0.33 0.37 -0.16 -0.14

SS 0.30 0.41 1.00 0.60 0.48 -0.33 0.50 -0.14 0.01

TN 0.31 0.55 0.60 1.00 0.75 -0.37 0.54 -0.18 -0.24

TP 0.19 0.48 0.48 0.75 1.00 -0.24 0.55 -0.13 -0.11

Q -0.45 -0.33 -0.33 -0.37 -0.24 1.00 -0.34 0.43 0.39

E.coli 0.14 0.37 0.50 0.54 0.55 -0.34 1.00 -0.21 -0.17

P -0.14 -0.16 -0.14 -0.18 -0.13 0.43 -0.21 1.00 0.16

T -0.14 -0.14 0.01 -0.24 -0.11 0.39 -0.17 0.16 1.00

Table 8. Pearson correlation coefficient in C WTPP variables
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2. 유입수 BOD 예측 모델 개발

 하수처리장의 당일 BOD를 예측하기 위해 DNN 모델과 단계 선택법과 

PCA를 각각 적용한 MLR 예측 모델을 개발하였다. 이들 모델은 파생변수

의 유효성을 검증하기 위해 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋과 추가한 

데이터셋을 적용하여 총 6개의 예측 모델을 개발하였다. 파생변수를 추가

하지 않은 데이터셋은 8개(COD, SS, TN, TP, 유량, 대장균, 강수량, 기온)

의 설명변수를 사용하였다. 파생변수를 추가한 데이터셋은 하루 전과 이틀 

전의 수질 성상을 추가로 한 18개(BODt-1, BODt-2, COD, CODt-1, ,CODt-2, 

SS, SSt-1, SSt-2, TN, TNt-1, TNt-2, TP, TPt-1, TPt-2, 유량, 대장균, 강수

량, 기온)의 설명변수를 사용하였다.

 가. DNN 모델 개발

 DNN 모델의 경우 전체 데이터(2,100개) 중 무작위로 추출한 70%(1,470

개)를 훈련 데이터로 사용하여 예측 모델을 개발했다. 개발된 모델의 성능

을 검증하기 위해 나머지 30%(630개)를 검증(Validation) 데이터로 사용하

였다. 본 연구의 DNN 모델은 반복 횟수를 2,000회, 배치 사이즈를 32로 설

정하였고 과도한 학습으로 인한 과대 적합을 방지하기 위해 학습 중 100번 

이상 오차가 연속해서 감소하지 않으면 학습이 종료되도록 설정하였다. 정

규화를 통해 데이터가 0과 1사이 값을 가지기 때문에 학습률은 0.001로 설

정하였다. 신경망은 초기 가중치를 임의 난수 값을 생성하여 넣게 되는데, 

연구의 동일한 결과를 얻기 위해 Random state의 초깃값을 0으로 고정하

였다. 은닉층마다 드롭아웃(Dropout)을 0.3으로 설정하였는데, 이는 과대 

적합 문제를 해결하는 방법으로 은닉층 노드를 30% 무작위로 제거된 상태
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에서 학습을 수행, 실제 검증 시 제거했던 노드를 복원하고 가중치를 연산

하여 과대 적합을 방지하는 작업이다(Fig. 17). 유입 BOD 예측을 위한 

DNN 모델의 구조를 Table 10으로 나타내었다.

target 

variable
Input variables

Number of nodes

Input 

layer

Hidden 

layer(Ⅰ~Ⅴ)

Output 

layer

without 

derived 

variable

BOD
COD, SS, TN, TP,

Q, E.coli, P, T
8 256 1

with 

derived 

variable

BOD

BODt-1, BODt-2, COD, 

CODt-1, CODt-2, SS, SSt-1, 

SSt-2, TN, TNt-1, TNt-2, TP, 

TPt-1, TPt-2, Q, E.coli, P, T

18 256 1

Table 10. Structure and variables for DNN model in A. B, C WTPP to 

predict daily BOD

 

Fig. 17. ⒜ Before dropout ⒝ After dropout
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 가. A 하수처리장

  ⑴ 다중선형회귀 모델 개발

 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 

때 8개 변수 중 TP, 강수량 변수가 다중공선성 문제를 일으켜 소거되었다. 

PCA를 통한 8개 주성분 중 6개 주성분을 사용하였을 때 전체 데이터 변

동의 95.7%를 설명할 수 있었다. 이에 따른 MLR 모델의 설명변수는 

Table 11과 같다. 

 파생변수를 추가한 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 때 18개 

변수 중 SSt-1, SSt-2, TNt-1, TP, 강수량 변수가 다중공선성 문제를 일으켜 

소거되었다. PCA를 통한 18개 주성분 중 12개 주성분을 사용하였을 때 전

체 데이터 변동의 95.0%를 설명할 수 있었다. 이에 따른 파생변수를 추가

한 MLR 모델의 설명변수는 Table 12와 같다.

MLR model Input variables

Using Stepwise method COD, SS, TN, Q, E.coli, T

Using PCA PCs 1 ~ PCs 6

Table 11. Dataset without derived variable in A WTPP

MLR model Input variables

Using Stepwise method
BODt-1, BODt-2, COD, CODt-1, ,CODt-2, SS,

TN, TNt-2, TPt-1, TPt-2, Q, E.coli, T

Using PCA PCs 1 ~ PCs 12

Table 12. Dataset with derived variable in A WTPP
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  ⑵ 모델 비교 및 평가

 하수처리장의 기존 예측 방법을 포함한 7개의 예측 모델의 예측값과 실측

값에 따른 R2와 RMSE을 통한 정량적 오차 검정을 Table 13과 Fig. 18로 

나타내었다. 연구 결과, 파생변수를 추가한 DNN 모델이 가장 뛰어난 예측

력을 보였으며 예측 모델 모두 기존 하수처리장의 예측 방법보다 높은 예

측력을 보였다. 또한 파생변수를 추가했을 때와 하지 않았을 때 모두 DNN 

모델이 MLR 모델보다 높은 예측력을 보였다. 이를 통해 A 하수처리장의 

유입 성상을 예측하는데 있어 선형결합 모델보다 비선형적 모델이 더 뛰어

난 것을 확인하였다. 다만 파생변수를 추가한 DNN 모델이 파생변수를 추

가하지 않은 DNN 모델보다 성능 개선은 약 3.5%로 이는 파생변수 중 과

거 BOD 변수 외에는 유의미한 파생변수가 없기 때문이라 판단된다.

Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.632 20.71

DNN without derived 

variable
0.762 13.63

MLR without derived 

variable(Stepwise method)
0.712 15.60

MLR without derived 

variable(PCA)
0.700 15.68

DNN using derived 

variable
0.797 13.23

MLR using derived 

variable(Stepwise method)
0.775 13.55

MLR using derived 

variable(PCA)
0.736 14.74

Table 13. Comparison models in A WTPP
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Fig. 18. ⒜ Original prediction method ⒝ DNN without derived variable

⒞ MLR without derived variable(Stepwise method)

⒟ MLR without derived variable(PCA)
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⒠ DNN using derived variable ⒡ MLR using derived 

variable(Stepwise method) ⒢ MLR using derived variable(PCA)
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 나. B 하수처리장

  ⑴ 다중선형회귀 모델 개발

 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 

때 8개 변수 모두가 유의미한 변수로 나타났다. PCA를 통한 8개 주성분 

중 6개 주성분을 사용하였을 때 전체 데이터 변동의 95.6%를 설명할 수 

있었다. 이에 따른 MLR 모델의 설명변수는 Table 14와 같다.

 파생변수를 추가한 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 때 18개 

변수 중 SS, SSt-2, TNt-1, TNt-2, TP, TPt-2 변수가 다중공선성 문제를 일

으켜 소거되었다. PCA를 통한 18개 주성분 중 13개 주성분을 사용하였을 

때 전체 데이터 변동의 95.2%를 설명할 수 있었다. 이에 따른 파생변수를 

추가한 MLR 모델의 설명변수는 Table 15와 같다.

MLR model Input variables

Using Stepwise method COD, SS, TN, TP, Q, E.coli, P, T

Using PCA PCs 1 ~ PCs 6

Table 14. Dataset without derived variable in B WTPP

MLR model Input variables

Using Stepwise method
BBODt-1, BODt-2, COD, CODt-1, ,CODt-2,

SSt-1, TN, TPt-1, Q, E.coli, P, T

Using PCA PCs 1 ~ PCs 13

Table 15. Dataset with derived variable in B WTPP
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  ⑵ 모델 비교 및 평가

 하수처리장의 기존 예측 방법을 포함한 7개의 예측 모델의 예측값과 실측

값에 따른 R2와 RMSE을 통한 정량적 오차 검정을 Table 16과 Fig. 19로 

나타내었다. 연구 결과, 파생변수를 추가한 DNN 모델이 가장 뛰어난 예측

력을 보였으며 파생변수를 추가하지 않은 MLR 모델들을 제외한 네 가지 

예측 모델이 기존 하수처리장의 예측 방법보다 높은 예측력을 보였다. 또

한, 파생변수를 추가했을 때와 하지 않았을 때 모두 DNN 모델이 MLR 모

델보다 높은 결과를 얻었다. 이를 통해 A 하수처리장의 유입 성상을 예측

하는 데 있어 선형결합 모델보다 비선형결합 모델이 더 뛰어난 것을 확인

하였다. 파생변수를 추가한 DNN 모델의 경우 파생변수를 추가하지 않은 

DNN 모델보다 약 8% 개선된 성능을 보였고 파생변수를 추가한 MLR 모

델 또한 파생변수를 추가하지 않은 MLR 모델보다 약 15% 개선된 성능을 

보였다. 이는 파생변수 중 하루 전과 이틀 전의 BOD와 COD가 종속변수

인 당일 BOD와 높은 상관관계를 가졌기 때문이라고 판단된다.

 MLR의 경우 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋에 PCA를 적용했을 때 

단계 선택법보다 예측력이 4% 높게 나왔다. 반면, 파생변수를 추가한 데이

터셋의 경우 단계 선택법을 적용했을 때 PCA보다 6.4% 높은 설명력을 가

졌다. 이는 설명변수에 따라 생성된 주성분의 설명 가능한 변동이 다르기 

때문이라고 판단된다.



- 53 -

Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.813 18.62

DNN without derived 

variable
0.822 18.29

MLR without derived 

variable(Stepwise method)
0.744 21.04

MLR without derived 

variable(PCA)
0.784 19.13

DNN using derived variable 0.901 13.12

MLR using derived 

variable(Stepwise method)
0.890 13.58

MLR using derived 

variable(PCA)
0.826 17.11

Table 16 Comparison models in B WTPP
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Fig. 19. ⒜ Original prediction method ⒝ DNN without derived variable

⒞ MLR without derived variable(Stepwise method)

⒟ MLR without derived variable(PCA)
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⒠ DNN using derived variable⒡ MLR using derived variable(Stepwise 

method) ⒢ MLR using derived variable(PCA)
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 다. C 하수처리장

  ⑴ 다중선형회귀 모델 개발

 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 

때 기온 변수가 다중공선성 문제를 일으켜 소거되었다. PCA를 통한 8개 

주성분 중 6개 주성분을 사용하였을 때 전체 데이터 변동의 97.0%를 설명

할 수 있었다. 이에 따른 MLR 모델의 설명변수는 Table 17과 같다. 

 파생변수를 추가한 데이터셋을 대상으로 단계 선택법을 적용했을 때 18개 

변수 중 TNt-2, TP, TPt-1, 강수량 변수가 다중공선성 문제를 일으켜 소거

되었다. PCA를 통한 18개 주성분 중 11개 주성분을 사용하였을 때 전체 

데이터 변동의 95.7%를 설명할 수 있었다. 이에 따른 파생변수를 추가한 

MLR 모델의 설명변수는 Table 18과 같다.

MLR model Input variables

Using Stepwise method COD, SS, TN, TP, Q, E.coli, P

Using PCA PCs 1 ~ PCs 6

Table 17. Dataset without derived variable in C WTPP

MLR model Input variables

Using Stepwise method
BODt-1, BODt-2, COD, CODt-1, CODt-2, SS, 

SSt-1, SSt-2, TN, TNt-1, TPt-2, Q, E.coli, T

Using PCA PCs 1 ~ PCs 11

Table 18. Dataset with derived variable in C WTPP
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  ⑵ 모델 비교 및 평가

 하수처리장의 기존 예측 방법을 포함한 7개의 예측 모델의 예측값과 실측

값에 따른 R2와 RMSE을 통한 정량적 오차 검정을 Table 19와 Fig. 20으

로 나타내었다. 연구 결과, 파생변수를 추가한 DNN 모델이 가장 뛰어난 

예측력을 보였으나 파생변수를 추가하지 경우 기존 하수처리장에서 사용하

는 예측 방법보다 성능이 떨어졌다. 또한, 파생변수를 추가했을 때와 하지 

않았을 때 모두 DNN 모델이 MLR 모델보다 높은 결과를 얻었다. 이를 통

해 C 하수처리장의 유입 성상을 예측하는 데 있어 선형결합 모델보다 비

선형적 모델이 더 뛰어난 것을 확인하였다. 특히, 파생변수를 추가하지 않

은 MLR 모델의 경우 성능이 매우 떨어졌으며 파생변수를 추가한 후 성능

이 약 67.2% 증가한 모습을 보였으며 DNN 모델 또한 파생변수를 추가했

을 때 성능이 약 32.7% 증가하였다. 이는 기존 데이터셋에서 BOD와 높은 

상관관계를 가지는 변수가 존재하지 않았으나, 파생변수를 추가했을 때 하

루 전과 이틀 전의 BOD가 종속변수인 당일 BOD와 매우 높은 상관관계를 

가졌기 때문이라고 판단된다.

 MLR의 경우 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋에 PCA를 적용했을 때 

단계 선택법보다 예측력이 14.1% 높게 나왔지만, 파생변수를 추가한 데이

터셋의 경우 단계 선택법을 적용했을 때 PCA보다 1.5% 높은 설명력을 보

였다. 이는 설명변수에 따라 생성된 주성분의 설명 가능한 변동이 다르게 

나타나기 때문이라고 판단된다.
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.532 22.35

DNN without derived 

variable
0.522 20.22

MLR without derived 

variable(Stepwise method)
0.160 28.05

MLR without derived 

variable(PCA)
0.301 24.73

DNN using derived 

variable
0.849 11.53

MLR using derived 

variable(Stepwise method)
0.832 11.98

MLR using derived 

variable(PCA)
0.817 12.51

Table 19. Comparison models in C WTPP
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Fig. 20. ⒜ Original prediction method ⒝ DNN without derived variable

⒞ MLR without derived variable(Stepwise method)

⒟ MLR without derived variable(PCA)
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⒠ DNN using derived variable ⒡ MLR using derived variable(Stepwise 

method) ⒢ MLR using derived variable(PCA)
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 라. 강우시 예측력 평가

 A, B 하수처리장의 경우 완전 분류식 하수관거를 사용하지만 C 하수처리

장의 경우 일부 합류식 하수관거를 사용하기 때문에 비가 올 때 유기물이 

하수처리장으로 들어가지 못하고 월류되는 현상이 나타날 수 있다. 따라서 

예측력이 가장 우수했던 파생변수를 추가한 DNN 모델이 강우 시에도 높

은 예측력을 보인다면, 향후 하수처리장으로 유입되지 않고 월류되는 유기

물을 예측할 수 있는 기초자료로 활용할 수 있다고 판단하였다. 세 하수처

리장의 전체 데이터 중 556개가 강수량이 측정되었고, 그중 검증 데이터셋

에 포함된 165개 데이터에 따른 R2와 RMSE를 Table 20 ~ 22와 절대 오

차 그래프는 Fig. 21 ~ 23으로 나타내었다.

 연구 결과, A 하수처리장은 기존 하수처리장의 예측 방법보다 예측력이 

약 10.8% 상승, B 하수처리장은 예측력이 약 10.8% 상승, 그리고 C 하수

처리장은 예측력이 약 16.7% 상승한 결과를 보였다. 본 연구를 통해 DNN 

모델이 강우 시에도 완전 분류식과 부분 합류식 하수처리장 모두 예측력이 

우수한 것을 증명했다.
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.654 21.03

DNN using derived 

variable
0.762 14.62

Table 20. BOD prediction in A WTPP while precipitating

Fig. 21. Bias of predicted values in A WTPP while precipitating
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.812 19.81

DNN using derived 

variable
0.920 13.34

Table 21. BOD prediction in B WTPP while precipitating

Fig. 22. Bias of predicted values in B WTPP while precipitating
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.665 19.58

DNN using derived 

variable
0.832 12.64

Table 22. BOD prediction in C WTPP while precipitating

Fig. 23. Bias of predicted values in C WTPP while precipitating
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 마. 유입수 이상치 농도 예측력 평가

 하수처리장 유입수의 BOD가 비정상적으로 높거나 낮은 경우가 발생할 

수 있다. 이러한 이상치가 감지됐을 때 파생변수를 추가한 DNN 모델이 대

응할 수 있는지 연구하였다. 본 연구는 관리도 기법(Control chart)을 적용

해 3-시그마(표준편차) 범위 밖의 값을 이상치로 정의했다(Fig. 24). 관리

도 기법이란, 1924년 벨연구소의 슈허트(W.A. Shewhart)가 공정이 안정 

상태에 있는지를 조사하거나 공정을 안정 상태로 유지하기 위해 개발된 기

법으로 평균에서 양쪽으로 3-시그마의 범위에 대부분의 값이 들어가기에 

그 외의 값은 이상치로 간주한다. 이는 3-시그마 규칙(three-sigma rule)이

라고도 한다.

Fig. 24. Normal distribution with standard deviation
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  ⑴ A 하수처리장

 A 하수처리장의 경우 BOD가 55.4 미만, 229.2를 초과하는 47개 데이터가 

이상치로 관측되었고 이전 모델 학습 시, 검증 데이터 내 15개의 이상치 

데이터가 포함된 것을 바탕으로 이를 바탕으로 이상치의 R2와 RMSE를 

Table 23과 Fig. 25로 나타내었다. 연구 결과, 기존 하수처리장의 예측 방

법보다 약 35.0% 우수한 예측력을 보였다. 하지만 모델의 결정계수에 비해 

결정계수가 0.482로 떨어지는 성능을 보였다. 이는 3-시그마 범위 밖의 데

이터 분포가 적기 때문에 해당 범위 학습이 제대로 이루어지지 않은 결과

라 사료된다(Fig. 11). Fig. 25를 통해 예측 값이 실측값보다 낮은 값을 예

측하는 것을 알 수 있는데 이는 데이터가 3-시그마 범위 밖 데이터보다 

낮은 값에 집중적으로 학습되어 있기 때문이라고 판단된다.

  ⑵ B 하수처리장

 B 하수처리장의 경우 BOD 농도가 49.07 미만, 288.17을 초과하는 11개 

데이터가 이상치로 관측되었고 이전 모델 학습 시, 검증 데이터 내 3개의 

이상치 데이터가 포함된 것을 바탕으로 이상치의 R2와 RMSE를 Table 24

와 Fig. 26로 나타내었다. 연구 결과, 기존 하수처리장의 예측방법보다 약 

49.7% 우수한 예측력을 보였다. 하지만 모델의 결정계수에 비해 결정계수

가 0.534로 떨어지는 성능을 보였다. 이는 3-시그마 범위 밖의 데이터 분

포가 적기 때문에 해당 범위 학습이 제대로 이루어지지 않은 결과라 사료

된다(Fig. 13). Fig. 26의 오차 값을 통해 예측값이 실측값보다 낮은 값을 

예측하는 것을 알 수 있는데 이는 데이터가 3-시그마 범위 밖 데이터보다 

낮은 값에 집중적으로 학습되어 있기 때문이라고 판단된다.
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.132 72.84

DNN using derived 

variable
0.482 38.69

Table 23. Outlier prediction in A WTPP

Fig. 25. Bias of predicted outlier values in A WTPP
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Forecasting model R2 RMSE

Original prediction method 0.037 55.00

DNN using derived 

variable
0.534 22.81

Table 24. Outlier prediction in B WTPP

Fig. 26. Bias of predicted outlier values in B WTPP
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Ⅴ. 결론

 본 연구에서는 유역 관리에 필요한 점오염원 관리대책으로 하수처리장을 

대상으로 유입수의 BOD를 당일 예측하는 모델을 개발, 기존 하수처리장에

서 사용하는 예측 방법보다 높은 예측력을 바탕으로 하수공정처리의 다양

한 제어 전략을 사전에 제시하고 대응하여 공정과정의 효율성을 높이고 사

후대처가 아닌 사전 감지 및 예방을 통한 법적 기준 초과 방류 문제를 해

결할 수 있는 도구로 이용하고자 하였다. 이를 위해 2015년 1월 1일부터 

2020년 9월 30일까지 B시 3개 하수처리장에서 측정된 2,100개의 일별데이

터를 바탕으로 연구를 수행하였다. 유입수의 BOD를 결정짓는 유입 성상들

의 복잡한 거동을 예측하기 위해 비선형함수로 이루어진 DNN 모델을 이

용하였고 이를 검증하기 위해 단계 선택법과 주성분분석을 각각 적용한 

MLR 모델과의 R2과 RMSE을 통한 모델 검정을 실시하였다. 또한, 유입수

가 연속해서 들어오는 성질을 통해 직전 과거의 수질 성상이 당일 유입수

의 BOD와 밀접한 상관관계가 있다고 판단하였다. 이에 따라 하루 전과 이

틀 전의 수질 성상을 파생변수로 추가하여 모델에 적용하였고, 파생변수의 

유효성을 검증하기 위해 파생변수를 추가하지 않은 데이터셋을 적용한 모

델과의 예측력을 비교 및 평가하였다.

 연구 결과, DNN 모델이 기존 하수처리장 예측방법 및 MLR 모델보다 뛰

어난 성능을 보이는 것을 증명하여 하수처리장에 비선형 모델이 적용되었

을 때 공정 효율을 높일 수 있다는 가능성을 제시했다. 또한, 세 하수처리

장 모두 파생변수를 추가하였을 때가 추가하지 않았을 때보다 DNN, MLR 

모델 모두 성능이 개선된 것을 확인하여 파생변수가 유효하다는 것을 검증

했다. 특히 C 하수처리장은 파생변수를 추가하였을 때 DNN 모델이 
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32.8%, MLR 모델이 67.2% 성능 증가를 보이며 A, B 하수처리장보다 월

등히 높은 예측력 변화를 보였는데 이는 C 하수처리장의 기존 설명변수가 

종속변수와의 상관관계가 미미한 반면, 추가된 파생변수와는 매우 높은 상

관성을 가졌기 때문이라 판단된다. 따라서 파생변수를 사용할 때 높은 예

측력을 얻기 위해선 파생변수와 종속변수 간 상관관계를 확인하는 것이 가

장 중요하다고 사료된다.

 선행연구 사례를 통해 얻은 신경망의 예측력 검증을 본 연구 결과를 통해

서도 확인할 수 있었으며, 그 대상인 하수처리장에서 사용하는 예측 방법 

및 선형결합 모델을 대체할 수 있는 비선형 모델의 적용 가능성을 제시하

였다.

 또한, 강우 시에도 DNN 모델의 BOD 예측력이 뛰어난 것을 검증했다. 강

우 값이 포함된 556개의 데이터를 바탕으로 기존 하수처리장의 예측 방법

에 비해 A 하수처리장이 10.8%, B 하수처리장이 10.8%, C 하수처리장이 

16.7%의 예측력 상승을 보이며 세 하수처리장 모두 DNN 모델이 높은 예

측력을 보였고, 이를 통해 합류식 하수관거를 사용하는 하수처리장의 유입 

BOD 예측을 통한 월류되는 유기물량을 예측할 수 있는 기초자료로 사용

할 수 있는 근거를 제시하였다.

 마지막으로 유입수의 이상 농도가 들어왔을 때 예측여부에 대한 연구를 

진행하였다. 관리도 기법을 적용하여 데이터를 분석한 결과, C 하수처리장

을 제외한 A, B 하수처리장에 각각 47개, 11개의 이상치 데이터가 존재하

였다. 이를 바탕으로 모델을 검증한 결과, A 하수처리장과 B 하수처리장 

모두 기존 하수처리장의 예측 방법보다 약 35.0%, 49.7% 우수한 예측력을 

보였다. 하지만 모델의 결정계수는 각각 0.482, 0.534로 떨어지는 성능을 보

였는데, 이는 3-시그마 범위 밖의 이상치 데이터 개수가 적기 때문에 충분

한 학습이 이루어지지 않은 결과라 판단된다. 따라서 향후 추가적인 이상 
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데이터를 확보하여 학습 불균형 문제를 해결한다면 보다 나은 결과를 얻을 

수 있을 거라 사료된다.

 본 연구의 한계점도 존재했다. 본 연구는 자료 수집의 제한으로 정보공개

청구로 일별 데이터를 확보하였으며, 2,100개의 데이터를 이용했지만 실시

간으로 변하는 수질 성상을 분석하는데 한계가 있었다. 또한 BOD 특성상 

5일 뒤에 실측값이 나오기 때문에 현장 적용 시 과거 4일간의 BOD 실측

값이 누락된다. 누락된 데이터는 보간법이나 파생변수를 추가하지 않은 

DNN 모델을 통해 얻은 예측 BOD로 보완 가능하지만, 예측값을 통한 새

로운 예측값은 정확도가 떨어지게 된다. 따라서 현장 적용 시, 수질 성상을 

예측할 수 있는 다른 변수 연구와 함께 BOD3을 사용하여 누락 일수를 줄

이는 방향으로 파생변수 적용을 위한 추가적인 연구가 필요하다 사료된다.

 그럼에도 불구하고 B 시 3개 하수처리장에 대해 DNN 모델로 예측 분석

한 결과, 하수처리장의 기존 예측 방법 및 MLR 모델보다 높은 예측력을 

제시했고 대부분의 수질 성상을 고려하여 설명변수로 활용하였으며, 유입

수의 연속성을 고려한 과거 파생변수를 활용하여 유효성을 입증한 점에서 

본 연구의 의의를 찾을 수 있다. 또한 본 연구는 세 하수처리장의 DNN 

모델의 은닉층 구조를 동일하게 설정하여 연구를 진행하였으나, 데이터 수

치값에 따라 모델 구조를 달리하였을 때 보다 높은 예측력을 얻을 수 있

다. 따라서 향후 각 하수처리장의 데이터에 맞는 DNN 모델 구조를 구축

한다면 보다 개선된 예측 결과를 얻을 수 있을 것이라 기대된다.
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