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Abstract

The purpose of this study is to predict residual chlorine in order to maintain stable residual chlorine concentration in sedimentation basin 

by using artificial intelligence algorithms in water treatment process employing pre-chlorination. Available water quantity and quality 

data are collected and analyzed statistically to apply into mathematical multiple regression and artificial intelligence models including 

multi-layer perceptron neural network, random forest, long short term memory (LSTM) algorithms. Water temperature, turbidity, pH, 

conductivity, flow rate, alkalinity and pre-chlorination dosage data are used as the input parameters to develop prediction models. As 

results, it is presented that the random forest algorithm shows the most moderate prediction result among four cases, which are long short 

term memory, multi-layer perceptron, multiple regression including random forest. Especially, it is result that the multiple regression 

model can not represent the residual chlorine with the input parameters which varies independently with seasonal change, numerical scale

and dimension difference between quantity and quality. For this reason, random forest model is more appropriate for predict water qualities

than other algorithms, which is classified into decision tree type algorithm. Also, it is expected that real time prediction by artificial 

intelligence models can play role of the stable operation of residual chlorine in water treatment plant including pre-chlorination process.
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요  지

본 연구는 정수장의 수처리 공정에서 계측되고 있는 수량 및 수질데이터의 활용과 수처리 공정제어의 지능화를 위한 것으로 정수장에서 전염소 공

정이 수반되는 처리공정에서 침전지 유출수 잔류염소농도 안정화를 위하여 이를 추정할 수 있는 모형을 구축하고자 하였다. 정수장 침전지 유출수

의 잔류염소농도를 예측하기 위하여 중회귀모형과 인공지능 알고리즘 중 다층퍼셉트론 신경망, 랜덤포레스트 및 장단기기억(Long Short Term 

Memory; LSTM) 모형을 활용하였고 그 결과를 비교, 평가하였다. 모형의 입력변수로는 전염소 공정이 도입된 정수장에서의 잔류염소농도, 수온, 

탁도, pH, 전기전도도, 유량, 알칼리도 등이 사용되었고 전염소에 따른 침전지의 안정적 운영을 위해 요구되는 침전지 잔류염소농도를 출력변수로 

구성하였다. 적용 결과에서는 랜덤포레스트 모형이 가장 양호한 결과를 보여 주었으며 다음으로 LSTM, 다층퍼셈트론 신경망 순으로 나타났다. 수

학적 모형인 중회귀모형은 적합도 측면에서 가장 낮은 결과를 보여 주었는데, 이는 수량과 수질데이터의 수치적인 규모나 차원의 차이뿐만 아니라 

계절별 수질특성에 따라 염소소비 특성이 매우 다양하게 반응하기 때문으로 판단된다. 따라서 정수장 수처리 공정에서 인공지능 알고리즘의 적용

을 위해서는 랜덤포레스트와 같이 의사결정 트리구조의 도입과 적용이 타당한 것으로 나타났다. 본 연구에서 분석된 결과를 근거로 전염소 공정이 

도입된 정수장 수처리 공정에서 염소주입량을 실시간으로 예측 가능하게 함으로써 침전지 유출수에서 잔류염소농도를 일정하게 유지하는데 기여

할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어: 머신러닝, 잔류염소농도 예측, 랜덤포레스트, 다층퍼셉트론 신경망, 장단기 기억모형

© 2022 Korea Water Resources Association. All rights reserved.

*Corresponding Author. Tel: +82-32-872-8729

E-mail: tgb611@naver.com (Kim, Kyunghun)



J. Kim et al. / Journal of Korea Water Resources Association 55(S-1) 1283-12931284

1. 서  론

국내 정수장 정수처리의 여러 공정 가운데 중요한 소독공

정은 대부분 염소를 이용하여 실시하고 있으며 염소처리 공정

은 주입지점을 기준으로 전염소, 중염소, 후염소 공정으로 분

류된다. 전염소 처리는 정수처리에서 초기공정으로 물의 잔

류염소농도 증가, 생물 멸균, 폐수 냄새와 색깔 제거, 철, 망간

의 제거 등을 목적으로 원수에 함유된 조류를 취수장이나 도

수관 또는 착수정에서 산화시키거나 암모니아성 질소와 같은 

피산화성 물질의 제거를 위하여 주입한다. 이는 원수를 취수

한 후 응집, 침전과 모래 여과과정을 진행하기 전에 염소를 주

입하여 불순물을 제거하기 위한 공정으로, 특히 원수에 유기

물이 존재하면 유리 잔류염소와 반응하여 발암물질인 트리할

로메탄(Trihalomentahne)이 생성되므로 전염소 처리로서 이

를 제거하여야 한다. 유기물이나 세균이 많은 오탁 하천에서 

원수를 취수할 때나 철, 망간을 포함하여 여과 전에 석출 분리

할 필요가 있을 때, 급속 모래여과에서 생물멸균처리 등에 이

용되고 있으며 취수정과 착수정에서는 소독 이외의 목적으로 

전염소처리가 행해지며 살균을 목적으로 하는 후염소처리보

다 전에 주입되기 때문에 전염소처리라고 한다. 착수정 이후 

혼화지, 플록형성지, 침전지 그리고 여과지 등의 구조물에서 

수온이 높은 시기에 부착조류의 사멸이나 침전슬러지의 부상 

억제 등을 목적으로 주입되는 것을 중간염소처리라고 한다. 

이와 대조적으로 여과와 같은 최종 입자 제거공정 이후에 살

균소독을 목적으로 실시하는 염소처리를 후염소처리라고 한

다. 만약, 입자가 충분히 제거되지 않으면 염소살균 효과가 감

소되므로 살균을 목적으로 하는 후염소처리는 입자제거 공정 

이후에 실시된다.

전염소 및 후염소처리 외에도 정수장의 상황에 따라 중염

소처리, 과염소처리, 탈염소처리 및 재염소처리를 시행하는 

경우도 있다. 중염소처리의 경우, 정수처리 공정의 중간지점 

또는 다양한 공정들의 사이 지점 염소를 주입하는 것으로 주

로 여과 전에 염소를 주입함으로써 여과지 세균부하 경감 및 

여과 지속시간을 늘려 준다. 또한 주입방법은 간헐적 또는 연

속적으로 주입할 수 있는데 연속적으로 주입하는 경우에는 

소독부산물 생성의 원인으로 작용하기도 한다.

후염소 공정의 경우 최종 정수 처리된 물에 대한 소독 및 배

급수 관망에서 염소의 잔류 농도를 유지하기 위하여 실시한

다. 정수장 원수에 대해 염소를 주입하는 전염소 공정의 경우 

국내 정수장의 약 43%정도가 실시중인 것으로 조사되었으며 

전염소 공정을 실시하는 목적은 정수장의 상황마다 다양하다

(Yoon et al., 2001). 우선 전염소는 조류의 제거를 위해 적용될 

수 있다. 전염소 처리 후 일부 조류에서는 응집, 침전 공정에서 

제거율이 높아질 수 있다(Jeon et al., 2001). 또한 전염소는 원

수 내 철,망간, 암모니아 등의 처리에 적용될 수 있다. 하지만 

실제 정수장에서 전염소 공정을 실시하는 주된 목적은 침전지

에서 생기는 부착성 조류 및 이끼류를 제거 하는 것이며, 또한 

후염소 공정에서 일정한 잔류염소농도를 안정적으로 유지시

키기 위해 전염소 공정에서 염소 요구량을 미리 감소시키는 

목적이 있다(Maneual and Jean, 1999). 그러나 전염소 공정으

로 침전지까지 잔류염소농도를 일정하게 유지하기가 현실적

으로 매우 어렵다. 왜냐하면 원수의 수질변화 및 수온 등의 환

경의 변화에 의해 염소 소비량이 변하며, 유입 원수의 유량이 

일정하지 않을 경우 염소 주입지점부터 침전지 유출부분까지

의 수리학적 체류시간 또한 변하기 때문에 이를 예측하기가 

어려운 실정이다.

인공지능은 인간과 같이 생각하고 학습하고 판단하는 인

간의 사고회로를 모방하여 만든 컴퓨터 모형이며, 인공신경망

은 생물학적 뉴런(neuron)의 동작원리와 뉴런간의 연결 관계

를 모방하여 만든 알고리즘이다. 인공신경망은 McCulloch와 

Pitts (1943)가 수학적 기법으로 처음 신경망의 기초논리를 연

구하였고, 이후 Rosenblatt (1957)가 많은 기계학습(Machine 

Learning)과 심층학습(Deep Learning)의 기초가 되는 신경

망 알고리즘인 퍼셉트론(Perceptron)을 제안하였다. 그러나 

그 당시 연구됐었던 신경망으로는 복잡한 논리회로 연산이 

힘들다는 등의 이유로 Minsky와 papert (1969)의 머신러닝에 

관한 연구 이후로 관련 연구가 침체되어 암흑기를 맞았으나 

1980년대 Rumelhart et al.(1986)에 의해 출력값을 역으로 전

파하여 오차의 경사를 줄여나가는 역전파(back propagation) 

알고리즘이 개발되면서 다시 각광받기 시작하였다. 이후 빅

데이터 수집 및 처리에 관한 다양한 기술들이 개발됨과 동시

에 사람의 학습능력을 모방하는 딥러닝 기법이 소개되고, 순

환신경망(Recurrent Neural Network, RNN), 합성곱신경망

(Convolutional Neural Network, CNN) 등의 새로운 알고리

즘의 개발로 영상인식, 음성인식, 자율주행자동차 개발 등 다

양한 분야에서 적용성을 인정받고 있다. 인공지능 이론을 정수

처리 공정에 적용한 사례는 간헐적으로 이루어져 왔으며 기존 

정수처리 공정에서 응집제 등 약품주입량 결정을 위한 것으로 

Qing and Stephen (1999)은 2000여개의 정수장 자료를 활용

하여 다층퍼셉트론 신경망을 도입함으로써 정수장의 실시간 

운영에 활용하고자 하였고, 국내에서는 전염소처리공정이 

도입된 동일 정수장을 대상으로 침전지 잔류염소 예측을 위한 

중회귀모형과 다층퍼셉트론신경망을 적용한 사례(Lee et al., 

2007)가 있었으며, 본 연구는 이에 대한 후속 연구로서 현재 

다양하게 적용되고 있는 인공지능 알고리즘을 확대, 적용하

는 것으로 볼 수 있다. 즉, 전염소 공정의 후속공정인 침전지의 
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잔류염소농도의 안정적 관리를 위하여 수행되는 전염소 주입

량의 제어를 위하여, 현장에서 연속측정이 가능하면서 염소 

분해속도에 영향을 주는 인자들을 이용, 기존의 결과를 재분

석하고 다층퍼셉트론 신경망과 더불어 의사결정트리 형태의 

랜덤포레스트와 LSTM 모형 등 인공지능에 이론을 추가적으

로 검토, 적용하여 성능을 비교, 평가함으로써 인공지능 정수

장에서 활용될 수 있도록 하고자 하였다.

2. 적용이론

2.1 중회귀 모형

중회귀 모형(Multiple Regression Model)은 2개 이상의 독

립변수를 사용하여 종속변수 y를 산정하는 방법으로 선형다

중회귀모형과 지수형 다중회귀모형 등 여러 가지 형태의 관계

가 가능하며 일반식은 다음과 같이 표현된다.

  


 
 ․ ․ ․   (1)

여기서, 


⋅⋅⋅는 중회귀 분석을 통해 산정되는 매개

변수이며, ⋅⋅⋅는 독립변수, y는 종속변수를 나타

낸다. 또한, 회귀모형에서는 독립변수들 간의 상관관계가 높

을 경우 다중공선성의 문제가 발생한다(Jung et al., 2018). 다

중공선성을 판별하기 위하여 분산팽창요인(Variance Infla-

tion Factor)을 통해 평가하고, 분산팽창요인이 10 이상일 때 

다중공선성이 높다고 판단한다(Kim et al., 2020). 다중공선성

을 해결하기 위하여 통계적 유의성이 높은 변수를 추출할 수 

있는 변수선택법을 고려할 수 있고, 변수선택법으로는 가장 예

측력이 좋은 단계적 선택법(Stepwise), 전진선택법(Forward), 

후방소거법(Backward)이 있다.

2.2 다층퍼셉트론 신경망

신경망은 인간의 두뇌를 수학적으로 모사한 모형이며, 가장 

광범위하게 사용되어온 신경망 모형은 Rumelhart et al. (1986)

에 의해 소개된 다층퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP) 

신경망이다. 신경망 이론을 이용한 모형의 개발은 회귀모형

과 같은 특별한 구조나 매개변수의 산정 및 자료의 변화 등이 

필요치 않고 자료의 축적에 따라 모형의 능력을 향상시킬 수 

있는 장점을 가지고 있다(Kim, 1993).

다층퍼셉트론 신경망은 여러 개의 처리소자를 각 계층, 즉 

입력자료를 받아들이는 입력층과, 결과를 나타내는 출력층 그

리고 두 개의 층 사이에 중간층을 두어 각 패턴마다 필요한 정보

를 학습시킬 수 있도록 한 것이다(Kang et al., 1992). 각 층을 

구성하는 뉴런은 뉴런간의 연결강도를 합해주는 결합함수

(Summation Function)와 자료의 범위에 따라 뉴런의 동작범

위를 결정해 주는 활성화함수(Activation Function)로 구성

되며 일반적으로 시그모이드(Sigmoid) 함수가 사용된다. 입

력자료와 출력자료의 비선형 관계를 구축하기 위한 신경망 

즉, 다층퍼셉트론 신경망의 학습방법으로는 여러 가지 알고

리즘이 있으나 가장 일반적으로 시용되는 학습알고리즘은 

오차역전파(Error Back Propagation, BP) 알고리즘이 사용

된다(Kumar et al., 2005).

역전파 알고리즘은 입력패턴과 출력패턴의 집합으로 구성

되는 학습패턴을 신경망에 입력하여 계산값과 관측값의 차이

가 설정된 오차의 범위까지 최소화 하도록 모형의 매개변수인 

각 층간의 가중치를 변화시켜 가는 방법으로 Eq. (2)와 같이 제

곱오차의 합이 최소가 되는 방향으로 반복적으로 진행되어 신

경회로망 모형의 연결강도를 최적화시킴으로써 모형을 적응

시켜 나가는 것이다(Lisboa, 1992).

 










 (2)

여기서, 는 p번째 입력패턴에 대한 k번째 처리소자의 관측

값이며 는 p번째 입력패턴에 대한 출력층의 k번째 처리소

자의 출력값이다. 하나의 패턴 p에 대한 오차 와 모든 패턴에 

대한 총오차를 최소화 시킨다. 총오차를 최소화시키기 위한 

연결강도의 조정은 p번째 패턴의 입력값 와 출력층의 델타

값 에 의하여 다음과 같이 표현된다.

     (3)

각 층간의 연결강도는 위 식으로 표현되는 현재 단계에서의 

조정량과 전 단계에서의 조정량 에 모멘텀(momentum) 

상수 α를 곱하여 다음 Eq. (4)와 같이 조정된다.

    
    (4)

여기서, t는 반복회수, η는 학습율, α는 모멘텀 상수를 나타내

며 반복과정에서 다음단계의 반복을 위해 조정된 연결강도는 

다음 Eq. (5)에 의해 계산된다.

  △  (5)
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또한 중간층과 출력층간 연결강도의 조정도 입력층과 중

간층간의 조정방식과 유사하게 진행되며 이 과정은 신경망이 

안정될 때까지 또는 목적함수가 허용오차의 범위 내에 이를 

때까지 반복된다(Tiwari and Chatterjee, 2010).

2.3 랜덤포레스트 모형

랜덤포레스트(Random Forest, RF)는 지도머신러닝 알고

리즘으로 의사결정나무 모형 여러 개를 훈련시켜 그 결과를 

종합해 예측하는 앙상블 알고리즘으로 정확성, 단순성 및 유

연성으로 인해 가장 많이 사용되고 있는 모형 중 하나이며 다

양한 데이터의 분류 및 회귀분석에 사용되고 있다. Breiman 

(1996; 2001)에 의해 제시된 RF모형은 앙상블 학습으로 부트

스트랩(Bootstrap)방식을 이용하여 다수의 표본을 생성하고, 

의사결정 트리(Decision Trees) 모형을 적용하여 그 결과를 

종합하는 방법으로 Fig. 1에서처럼 다수의 표본으로 의사결

정트리를 구축하여 이중에서 오차가 가장 작은 모델을 선택함

으로써 수행된다.

부트스트랩 표본생성은 무작위로 이루어지며 의사결정나

무 모형을 적합 시켜 가는 과정에서 각 노드(node)의 설명변수

를 선택하는 과정도 무작위성이 더해져 이를 최대로 주기 위

해 부트스트랩 표본을 생성할 뿐만 아니라 각 의사결정마디에

서의 설명변수에 대해 무작위로 표본을 수집하는 방식이다. 

무작위성 확보를 위하여 다음 2가지 방법이 일반적으로 사용

된다. 첫째, 모든 의사결정나무를 부트스트랩 방식으로 추출

된 표본에 적합시켜, 의사결정나무 숲(Forest)을 구성한다. 두 

번째는 마디를 분기하는 과정에서 변수에 무작위성을 부여한

다. 즉 모든 분기과정에서 변수를 선택할 때 p개의 모든 변수를 

고려하는 것이 아니고 m개의 변수를 무작위로 사용한다. 이 

과정에서 전체 훈련자료 중에서 N개의 부트스트랩 표본을 얻

은 후 남는 표본이 있는데 이것을 ‘OOB (Out-Of-Bag)’자료

라 하며, 이 데이터를 이용해서 과적합 문제를 방지하기 위해서 

분류오차(Generalization Error)와 변수중요도지수(Variable 

Importance)를 구한다.

Breiman (2001)은 이러한 무작위성이 최대로 되면 의사결

정나무들 간에 상관관계가 줄어들게 되고 이로 인해 예측오차

가 줄어드는 특성을 갖게 되어 의사결정나무가 수가 많아도 

RF모형은 과적합문제가 발생하지 않는 것을 확인하였다. 다

만, 의사결정나무에서처럼 성장, 가지치기 등과 같은 조정모

수(Tuning parameter)가 없다는 장점을 가지나 부트스트랩 

표본을 몇 개로 할 것인지, 각 마디에서 설명변수의 개수를 몇 

개로 할 것인지, 결과를 종합할 때 선형결합을 어떻게 할 것인

지 등을 결정하여야 한다.

2.4 LSTM 모형

LSTM (Long Short Term Memory)모형은 스스로를 반복

하면서 이전 단계에서 얻은 정보가 지속되도록 하는 시간 의

존성을 가진 RNN의 특별한 종류로 긴 의존 기간을 필요로 하

는 학습을 수행할 능력을 갖고 있다. LSTM은 Hochreiter and 

Schmidhuber (1997)에 의해 소개되었고, 그 후에 여러 추후 

연구로 계속 발전되어 여러 분야의 문제를 해결해 왔으며 지

금도 널리 사용되고 있다. 긴 의존기간의 문제를 피하기 위하여 

명시적으로(explicitly) 설계된 LSTM 모형은 기존의 RNN이 

출력과 먼 위치에 있는 정보를 기억할 수 없다는 단점을 보완하

여 장/단기 기억을 가능하게 설계한 신경망의 구조를 말한다.

Fig. 1. Concept of random forest
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Fig. 2(a)에서 RNN은 뉴런과 유사한 노드들이 이룬 레이어

가 연속되어 있는 구조를 가지며 자료가 입력되면 이전 단계

에서 얻은 정보가 지속할 수 있도록 하는 체인 구조로 tanh층

을 모듈로 사용한다. 각 노드간 연결관계는 가중치로 설명될 

수 있으며 신경망 외부로부터 값을 입력받는 입력노드, 결과

값을 산출하는 출력노드, 입력노드에서 출력노드 사이에 존

재하는 중간노드로 구분된다. 

Fig. 2(b)에서는 LSTM의 경우 RNN에는 없는 3개의 게이

트(Gate)가 존재하며 이는 현 시점의 입력과 이전 시점의 중간

층을 합친 후 tanh를 통과하고 출력되는 현 시점의 출력인 중

간층 정보가 다음 시점에 반영됨으로써 과거의 정보에 의존하

는 역할을 하게 되는 구조를 갖는다.

3. 대상자료 및 분석

정수장 침전지의 잔류염소는 일정하게 유지하여야 하는

데, 이는 전염소 주입량의 영향을 받는다. 침전지의 잔류염소

를 일정하게 유지하기 위해서 유량에 따라서 전염소 주입량을 

제어하고 있지만, 일정 수준을 유지하기에 어려운 실정이다. 

따라서 본 연구에서는 국내 K정수장을 대상으로 전염소 주입 

시 수질 및 수량 조건 변화에 따라 침전지 유출수의 잔류염소

농도를 예측하기 위한 것으로 인공지능 이론을 도입 적용함으

로써 각 모델별 예측의 정확성을 비교, 평가하고자 하였다. 대

상 정수장은 댐 원수를 취수하는 시설용량 700,000 m3/day 규

모이며, 하천에서 취수하는 원수와 비교해 볼 때 상대적으로 

원수의 수질변화가 작으며 전염소 공정의 도입으로 침전지에

서 잔류염소를 제어하기 위하여 실시간으로 염소 주입량을 

정수장 운영자의 경험에 의존하여 주입량을 조절하고 실정이

다. 따라서 수중에 잔류하는 염소의 분해에 영향을 미치는 인

자는 다양하나 이 중에서 대표적으로 탁도, 유기물 농도, pH, 

수온, 체류시간유량, 염소주입량 등의 인자를 들 수 있다(Uber 

et al., 2003).

본 연구에서는 정수장 현장에서 모니터링이 가능한 데이

터를 수집하여 정수처리 공정에서 염소변화 특성을 파악할 

수 있는 수질데이터를 분석하였다. 모니터링이 가능한 수질

(a) Structure of RNN (b) Structure of LSTM

Fig. 2. Structures of RNN and LSTM

Fig. 3. Data collection points of study water treatment plant 

Table 1. Basic statistics of collected data 

Parameter Mean STD Variance Min. Max. Range Correlation

Alkalinity (mg/L as CaCO3) 19.12 2.76 7.62 15.00 25.00 10.00 0.073

Flow Rate (m3/day) 9211.06 2800.26 7841446.59 3113.21 13423.83 10310.62 0.392

Turbidity (NTU) 3.61 3.71 13.78 0.43 43.62 43.19 -0.345

Temperature (℃) 18.21 4.06 16.48 8.03 23.80 15.77 -0.516

pH 6.78 0.27 0.07 6.08 7.37 1.29 0.376

Conductivity (µmhos/cm) 71.28 9.25 85.53 45.64 99.92 54.28 0.069

Pre-chlorine Doasge (mg/L) 1.63 0.50 0.25 0.68 2.99 2.31 -0.527

Residual Chlorine (mg/L) 0.35 0.15 0.22 0.00 0.98 0.98 1.000
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데이터는 1시간 단위의 수온, pH, 탁도, 전기전도도, 알칼리

도, 유입유량 및 전염소 주입량과 침전지 염소농도로서 각 데

이터는 Fig. 3에 나온 자료 수집 구간들에서 취득하였으며, 통

계적 특성은 Table 1에서 볼 수 있다. 

수집된 데이터는 2006년 5월 19일부터 2006년 12월 31일

까지 계측된 5,448개의 시간데이터로 유지관리 기간, 일부 항

목의 결측, 전후 운영과정을 고려하여 비정상적이라고 판단

되는 일부를 제외시켜 5,298개의 시간데이터를 활용하였다. 

Fig. 4에서는 사용된 전체 자료의 전염소 주입농도와 침전지 

잔류염소농도의 변화를 볼 수 있도록 도시한 것으로 침전지 

잔류염소 농도는 전염소 주입농도에 가장 큰 영향을 받으며 상

관계수는 Table 1에서와 같이 (-)0.527로 산정되었다. Fig. 5

Fig. 4. Time series plot of pre-chlorine and residual chlorine concentration

Fig. 5. Plot matrix of correlation between residual chlorine and water quality data
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는 침전지 잔류염소농도가 유량 및 수질항목들과 어떤 상관성

을 갖는지를 분석한 Plot Matrix로서 유량, 수온, pH, 탁도 등

의 순으로 상관성을 보이는 것으로 나타났으며 알칼리도, 유

량, pH, 전기전도도는 비례적 상관성을 가지고 있고, 탁도, 수

온, 전염소 주입량은 반비례 상관성을 보이고 있다는 것을 알 

수 있다.

4. 적용 및 결과

정수장 침전지 유출수의 잔류염소농도 예측을 위하여 사용

된 모형은 중회귀모형과 다층퍼셉트론 신경망, 랜덤포레스트 

및 LSTM 모형이며, 입력변수는 7개 수질항목 데이터로 구성

하였고, 출력변수로는 침전지 유출수의 잔류염소농도로 구성

하였다. 또한, 전체 수질 데이터 중 80%에 해당하는 4,238시

간의 자료가 학습용 데이터로 사용되었고 검증을 위해서 20%

인 1,060시간 데이터가 사용되었다.

모형의 적합도는 검증자료를 대상으로 추정치와의 상관계

수 및 RMSE (Root Mean Square Error)를 도출하여 평가하는 

것으로 하였으며 각각 중회귀모형, 다층퍼셉트론 신경망, 랜

덤포레스트 및 LSTM모형을 상대적으로 비교하는 것으로 하

였다. 또한 비학습자료에 의한 검증은 각 모형별로 결정계수

(Determination Coefficient)값과 수정 결정계수를 산정하여 

모형의 적합도를 평가하였다(Table 2).

중회귀모형에서 전체 데이터의 80%인 4,328개의 자료를 

사용하여 추정식이 도출되었고 이를 활용하여 나머지 20%에 

해당하는 자료에 대한 침전지 잔류염소를 추정하였으며 그 

결과 다음과 같이 중회귀식이 도출되었다. 여기서 유량과 pH 

항목은 잔류염소농도에 영향이 미비하고 통계적으로 유의하

지 않아 식에서 제외된 형태로 나타났으며 상관계수는 0.6261, 

RMSE값은 0.1178로 산정되었다.

Residual Chlorine = (6)

  -0.0014*Alkalinity-0.0077*Temperature+

0.0007*Conductivity-0.0953*Pre-Chlorine+0.5136

중회귀분석 모형에 의해 예측된 침전지 잔류염소 농도와 실

측값과 비교해 볼 때 가장 낮은 상관계수를 보여 주었는데 이는 

침전지내에서 염소의 소비특성이 여러 입력변수들에 대해 상

당히 복잡한 관계가 있다는 것을 의미하며 계절별 수질 특성에 

따라 염소 소비특성이 다양하게 영향을 받기 때문이다.

다층퍼셉트론 신경망의 경우 중간층과 중간층의 뉴런 수

를 변화시켜 예측성능을 평가하였는데 중간층이 1개의 경우 

상관계수는 0.6247, RMSE값은 0.1338로 추정되었고 중간

층을 2개로 구성한 경우 상관계수 및 RMSE는 0.6732, 0.1394 

또한 3개 층으로 증가시킨 경우 상관계수 및 RMSE는 각각 

Fig. 6. Box plot of actual data and the results of application models

Table 2. Results of validation for each model

Model
Validation

R-square
Correlation RMSE

Multiple Regression 0.6261 0.1178 0.392

MLP 0.6247 0.1338 0.442

Random Forest 0.8669 0.0760 0.752

LSTM 0.7620 0.0960 0.580



J. Kim et al. / Journal of Korea Water Resources Association 55(S-1) 1283-12931290

0.6942, 0.1362로 추정되어 상관계수가 약간 증가하는 것으

로 나타나나 유의한 결과를 보이지는 않는 것으로 나타났다.

의사결정나무 구조의 랜덤포레스트의 경우에는 상관계수

와 RMSE값은 각각 0.8669과 0.076로 산정되었으며 학습단

계에서는 0.98이상으로 계산되어 높은 모형 적합도를 보여주

는 것으로 나타났다.

LSTM의 경우에는 모형의 중간층은 4개로 구성하였으며, 

각 레이어의 유닛은 256개, 128개, 64개 및 1개로 설정하여 

수행하였다. 특히 활성화함수로는 시그모이드(Sigmoid)함

수나 Tanh 보다 학습속도가 빠른 것으로 알려져 있는 Relu를 

적용하였으며 그 결과 상관계수값은 0.762로, RMSE값은 

0.096로서 상관계수는 랜덤포레스트 모형 다음으로 높은 적

합도를 보여 주었다.

또한 상자그림(Box plot)을 나타낸 Fig. 6에서 볼 수 있듯이 

각 모형에 의한 예측 평균값은 큰 차이를 보이지 않고 있으나 

Fig. 7에서는 각 모델 수행 결과에 대한 빈도분석결과 다층퍼

셉트론 신경망에 의한 결과가 빈도분포가 벗어나는 경향을 

보이고 있어 평균이하의 작은 값을 예측하는데 한계성을 보이

고 있음을 알 수 있었다.

Figs. 8~11에서는 각각 중회귀모형, 다층퍼셉트론 신경망, 

랜덤포레스트 및 LSTM 모형에 대하여 실제값과 예측값을 이

용한 검증결과를 95% 신뢰구간과 예측구간과 함께 도시한 

것으로 각각의 그림에서 s값은 표준오차(Standard Error)와 

결정계수(Determination Coefficient) R-sq.값과 수정(Ad-

justed) 결정계수 adj. R-sq.값 을 볼 수 있다.

검증단계에서 중회귀모형, 다층퍼셉트론 신경망, 랜덤포

레스트 및 LSTM 모형 각각의 결정계수 값은 0.392, 0.442, 

0.752 그리고 0.580로 나타나 랜덤포레스트 모형에 의한 결과

Fig. 7. Histogram comparison of actual data and predicted data from application models

 

Fig. 8. Comparison between predicted residual chlorine by multiple regression and actual data with confidence and prediction limit
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Fig. 9. Comparison between predicted residual chlorine by multi-layer perceptron and actual data with confidence and prediction limit

Fig. 10. Comparison between predicted residual chlorine by random forest and actual data with confidence and prediction limit

Fig. 11. Comparison between predicted residual chlorine by LSTM and actual data with confidence and prediction limit
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가 가장 나은 결과를 보여 수질데이터를 대상으로 하는 지능

화 모형은 의사결정 트리 구조가 가장 적합한 것으로 판단할 

수 있다. 그러나 각 모형 수행에 필요한 조건이 다양하고 모델 

매개변수 등 데이터 처리에 대한 경험과 시행착오 등에 따라 

결과 또한 다양하게 도출될 수 있어 이에 대한 심사숙고가 필

요하다. 다만 본 연구에서 선정한 모델의 비교 결과에서는 다

양한 인공지능 알고리즘 중에서 수질데이터와 같이 분산이 

크고 데이터의 차원이나 규모가 큰 차이가 있는 경우 랜덤포

레스트와 같이 의사결정 트리구조의 도입과 적용이 타당한 

것으로 사료된다.

5. 결  론

발암물질 생성 억제, 생물 멸균 등을 위해서 침전지까지 잔

류염소농도를 일정하게 유지하는 것은 중요하다. 그러나 잔

류염소농도는 원수의 수질 및 수온 등의 환경변화와 유량의 

변화에 따라서 변화하기 때문에 이를 정확하게 예측하는 것은 

어렵다. 이에 본 연구에서는 여러 분야에서 높은 정확도를 보

이고 있는 인공지능 모형을 활용하여 잔류염소농도 산정 모형

을 개발하고자 하였다. 정수처리장에서 수집 가능한 자료를 

입력자료로 활용하였으며, 일반적으로 사용되는 중회귀모형

과 인공지능 알고리즘 중 다층퍼셉트론 신경망, 랜덤포레스

트 및 LSTM 모형을 적용하여 침전지 유출수의 잔류염소농도

를 예측하였고 그 결과를 비교, 평가하였다. 검증결과에서는 

랜덤포레스트 모형이 가장 양호한 결과를 보여 주었으며 다음

으로 LSTM, 다층퍼셉트론 신경망으로 나타났으며 수학적 

모형인 중회귀모형이 가장 낮은 결과를 보여 적용상의 한계성

을 알 수 있었는데 이는 수량과 수질자료의 수치적인 규모나 

차원의 차이뿐만 아니라 계절별 수질특성에 따라 염소소비 

특성이 매우 다양하게 반응하기 때문으로 판단된다. 인공지

능기반의 모형은 블랙박스 모형으로 알려져 있어 수질자료와 

같이 물리적, 화학적으로 설명될 수 없는 경우에 적용이 가능

하고 내용의 설명보다는 입력 및 출력값이 주어졌을 때 잘 맞

추는 장점을 가지고 있는 것은 분명하나, 모형수립 과정에서 

학습에 필요한 적정 자료기간이나 계측시간의 적정 간격, 그

리고 염소 소비특성을 대변할 수 있는 계측자료 항목의 추가

적인 발굴 등이 요구되며 모형 수행에 필요한 조건이 다양하

고 모형 매개변수에 따라 달라질 수 있어 정수장 수량 및 수질

자료 처리에 대한 경험과 통찰력을 필요로 한다. 다만, 본 연구

에서 선정한 모델의 비교 결과에서는 다양한 인공지능 알고리

즘 중에서 수질자료와 같이 분산이 크고 자료의 차원이나 규

모가 큰 차이가 있는 경우, 랜덤포레스트와 같이 의사결정 트

리구조의 도입과 적용이 유리한 것으로 나타났다는데 의의가 

있으며 이를 보다 구체적으로 절차화하기 위한 추가적인 연구

가 요구된다. 본 연구에서 제시된 결과를 토대로 정수장의 환

경 변화 및 수질 변화에 대응하기 위한 인공지능 정수장 구축

에 필요한 정보로 활용될 수 있기를 기대한다.
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