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요 약

하천퇴적물은 유역내 다양한 오염원으로부터 발생하는 중금속, 유기물 등 오염물질의 수용체일 뿐만 아니라 수질 오
염 및 수생태 악영향을 유발할 수 있는 2차적 오염원이기에 중요한 관리대상이라고 할 수 있다. 오염된 하천퇴적물의 
효과적인 관리를 위해서는 오염원에 대한 식별과 이와 연계된 관리대책의 수립이 우선되어야 한다. 본 연구는 하천퇴
적물내 측정된 다양한 이화학적 오염항목 분포 특성에 기반하여 퇴적물의 주요 오염원을 식별하기 위한 방법으로서 
기계학습모델의 적용성을 평가하였다. 기계학습 모델의 성능 평가를 위해 전국 4대강 수계내 주요 폐금속광산 및 산
업단지 인근에서 수집된 총 356개의 하천퇴적물에 대한 중금속 10개 항목(Cd, Cu, Pb, Ni, As, Zn, Cr, Hg, Li, Al)
과 토양항목 3개(모래, 실트, 점토 비율) 수질항목 5개(함수율, 강열감량, 총유기탄소, 총질소, 총인)를 포함한 총 18개 오
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1. 서 론

퇴적물은 오염원에서 장기간 오염물질이 축적되는 경우 

유해물질의 저류지 역할을 하며 수역 환경에 지속적인 악

영향을 미친다(Kang et al., 2009). 수질 및 퇴적물의 오염

은 저서 수생태계의 오염을 야기하며 오염 퇴적물 준설시 

육상생태계에도 큰 악영향을 초래한다. 오염된 퇴적물은 다

양한 유기물질과 영양물질, 중금속 등이 축적될 수 있으며 

특히 하천 퇴적물은 중금속 오염에 매우 취약하다(Liber et 

al., 2019). 많은 중금속과 유기화합물은 생태독성과 생물

농축 등으로 수생생물과 사람에게 유해한 영향을 미치므로 

퇴적물은 저서 수생태계 관리를 위한 중요한 요소이다(Ali 

et al., 2019; Zhang and Mei, 2015).

최근 수생환경에서 중금속은 주로 인위적인 오염원의 영

향으로 검출되고 있다(Jiang et al., 2021). 산업활동과 광산

활동 등 토지 개발 과정에서의 인위적 활동들은 중금속의 

주요 발생원으로 평가되고 있다(Wu et al., 2021; Navarro 

et al., 2008). 광산활동이 중단된 폐금속광산 또한 폐광산 

인근 폐기물의 집중강우나 강풍으로 인한 유출과 갱내수 

유출을 통해서도 토양 및 수질오염을 야기할 수 있으므로, 

오염원 중심의 지속적인 관리가 필요하다(Jung et al., 

2006). 일반적으로 유역내 명확한 오염원이 존재하는 경우 

퇴적물에는 고농도의 중금속이 검출되므로 퇴적물 조사를 

통해 오염원 특정 및 관리방안 수립이 가능하다(Guan et 

al., 2018; Sojka et al., 2022). 

환경부는 수계 퇴적물에 대한 오염 현황 모니터링과 관리

를 위하여 퇴적물측정망을 운영하고 있으며 이 외에도 광

산 및 산업단지 등 오염우심지역을 중심으로 한 다양한 조

사 사업을 통하여 퇴적물에 포함된 중금속류와 유기물, 영

양염류 등 다항목 측정 데이터를 지속적으로 생산·관리하고 

있다. 이러한 측정 데이터가 퇴적물 및 수질관리를 위한 실

효적인 대책 수립을 위한 기초자료로서 활용되기 위해서는 

염항목에 대한 분석자료를 활용하였다. 기계학습 분류 모델로서 선형판별분석(linear discriminant analysis, LDA)과 
서포트벡터머신(support vector machine, SVM) 분류기를 사용하여 폐금속광산(‘광산’)과 산업단지(‘산단’) 인근에서
의 하천퇴적물 시료의 분류 성능을 평가한 결과, 채취 지점 및 시기별 4가지 경우(비강우시 광산, 강우시 광산, 비강
우시 산단, 및 강우시 산단)에 대한 퇴적물 시료의 분류 성능이 우수하였으며, 특히 비선형 모델인 SVM(88.1%)이 선
형모델인 LDA(79.5%) 보다 퇴적물을 분류하는데 있어 보다 우수한 성능을 나타냈다. SVM 앙상블 기반 비배타적 
다중라벨분류기 모델을 이용하여 각 시료채취 지점 상류 유역 1km 반경 내 지배적인 토지이용 및 오염원을 다중 타
겟값으로 다중분류 예측을 수행한 결과, 폐금속광산과 산업단지의 분류는 비교적 높은 정확도로 수행하였으나, 도시
와 농업지역 등 다른 비점오염원에 대한 분류정확도는 56~60%범위로 비교적 낮게 나타났다. 이는 다중라벨 분류모
델의 복잡성에 비해 데이터셋의 크기가 상대적으로 작아서 발생한 과적합에 기인한 것으로 향후 보다 많은 측정자료
가 확보될 경우 기계학습 모델을 적용한 오염원 분류의 정확도를 보다 향상시킬 수 있을 것으로 판단된다.

핵심용어 하천퇴적물, 기계학습, 중금속, 오염원, 분류모델, 토지이용

Abstract

Stream sediments are an important component of water quality management because they are receptors of 
various pollutants such as heavy metals and organic matters emitted from upland sources and can be secondary 
pollution sources, adversely affecting water environment. To effectively manage the stream sediments, 
identification of primary sources of sediment contamination and source-associated control strategies will be 
required. We evaluated the performance of machine learning models in identifying primary sources of sediment 
contamination based on the physico-chemical properties of stream sediments. A total of 356 stream sediment 
data sets of 18 quality parameters including 10 heavy metal species(Cd, Cu, Pb, Ni, As, Zn, Cr, Hg, Li, and 
Al), 3 soil parameters(clay, silt, and sand fractions), and 5 water quality parameters(water content, loss on 
ignition, total organic carbon, total nitrogen, and total phosphorous) were collected near abandoned metal 
mines and industrial complexes across the four major river basins in Korea. Two machine learning algorithms, 
linear discriminant analysis (LDA) and support vector machine (SVM) classifiers were used to classify the 
sediments into four cases of different combinations of the sampling period and locations (i.e., mine in dry 
season, mine in wet season, industrial complex in dry season, and　industrial complex in wet season). Both 
models showed good performance in the classification, with SVM outperformed LDA; the accuracy values of 
LDA and SVM were 79.5% and 88.1%, respectively. An SVM ensemble model was used for multi-label 
classification of the multiple contamination sources inlcuding landuses in the upland areas within 1 km radius 
from the sampling sites. The results showed that the multi-label classifier was comparable performance with 
sinlgle-label SVM in classifying mines and industrial complexes, but was less accurate in classifying dominant 
land uses (50~60%). The poor performance of the multi-label SVM is likely due to the overfitting caused by 
small data sets compared to the complexity of the model. A larger data set might increase the performance of 
the machine learning models in identifying contamination sources.

Key words : Freshwater Sediment, Machine Learning, Heavy metal, Pollutant sources, Classifier, Landuse
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유역내 오염원 및 퇴적물 오염특성 간의 상호 관련성에 대

한 정량·정성적 분석과 함께, 이를 토대로 한 퇴적물의 주

요 오염 원인에 대한 식별이 필요하다. 이와 관련하여 기존

의 연구사례를 살펴보면 유역내 오염물질의 발생 및 퇴적

물까지의 도달과정에 대한 물리적 모델링 기술에 기반하여 

오염원과 퇴적물간의 정량적 관계를 해석하거나 다중회귀

모델과 같은 통계적 기법에 기반하여 퇴적물 오염에 대한 

주요원인을 파악하는 연구가 주를 이루어 왔다(Stoichev et 

al., 2020; Chueh et al., 2021). 유역모델과 같은 물리적 

모델의 경우 수많은 매개변수를 포함하고 있기 때문에 모

델의 보정과정에서 큰 불확실성이 존재하며(dos Santos 

Simoes et al., 2008), 통계적 모델과 같은 데이터 기반 모

델은 해당지역에서 충분한 데이터의 수집이 이루어져야 하

므로 다양한 변수를 적용하기 위해 많은 시간과 비용이 소

모된다(Srinivasan et al., 2010). 그러나 상술한 바와 같이 

환경측정망 운영 등 퇴적물을 비롯한 환경의 질에 대한 상

시적인 모니터링 프로그램의 운영을 통하여 데이터의 크기

가 지속적으로 증가하고 있으므로, 다양한 종류의 환경 변

수와 오염원에 대한 특성을 수용하고, 복잡하고 비선형적인 

오염원의 영향을 반영할 수 있는 기계학습과 같은 데이터

기반 모델링 연구의 중요성이 점차 증가하고 있다(Zhang 

et al., 2022; Zhu et al., 2022; Cha & Kim, 2020; 

Chung et al., 2020). 

본 연구에서는 하천 퇴적물의 중금속 오염원 식별 및 오

염특성 비교 분석을 위한 방안으로 기계학습 모델의 적용

성을 평가하였다. 4대강 수계에 분포한 주요 폐금속광산 및 

산업단지 인근에서 수집된 356개 하천퇴적물 시료의 10개 

중금속 항목, 5개 수질항목, 그리고 3개 토양 항목 등 총 

18개 항목 분석 자료를 활용하였으며, 기계학습 모델로서 

선형판별분석(linear discriminant analysis, LDA)와 서포트

벡터머신(support vector machine, SVM) 분류기를 사용하

여 퇴적물 시료 채취시의 기상조건(강우 및 비강우) 및 인

근 유역특성(폐금속광산 및 산업단지)에 따른 퇴적물 시료

의 분류 성능을 평가하였다. 나아가 비배타적 다중라벨분류 

모델을 사용하여 상류 방향 영향권내 주요 토지이용(도시 

및 농업), 폐금속광산 유무, 산업단지 유무 및 산업폐수처

리장 유무 등 총 5개 오염원 분류를 통해 유역내 잠재적 오

염원의 식별 가능성을 평가하였다.

2. 연구방법

2.1 데이터 확보

본 연구를 위하여 2018-2019년 기간 동안 4대강 수계 

18개 중권역내(Fig. 1) 폐금속광산 및 산업단지 인근 총 

205개 하천지점에서 채취한 퇴적물 시료 총 356개에 대한 

분석데이터를 국립환경과학원으로부터 제공받았다. 퇴적물 

데이터가 수집된 지점들은 폐광산 6개소, 산업단지 8개소, 

산업단지 및 폐광산 복합지역 2개소 등 총 16 지역 인근에 

Fig. 1. Sampling Locations of the Stream Sediments

위치한 하천 지점들이다. 연구지역내 폐광산은 과거 금속광

산으로 활용되었던 지역들로 중금속 오염 우려가 높으며, 

산업단지의 경우 기계, 조립금속, 섬유, 의복, 전기, 전자, 

자동차 부품 제조 등 여러 업종이 혼재된 복합 단지들로서 

다양한 중금속 배출이 우려되는 지역들이다.   

총 각 하천퇴적물 데이터셋은 모래, 실트, 점토, 함수율, 

강열감량(LOI), 총유기탄소(TOC), 총질소(TN), 총인(TP), 

Cd, Cu, Pb, Ni, As, Zn, Cr, Hg, Li, Al 등 총 18개 항목

에 대한 농도값을 포함하고 있다(Table 1). 각각의 비강우

시 및 강우시 데이터셋에 대하여 금강유역을 제외한 퇴적

물 채취지점은 인근의 특성이 폐금속광산 또는 산업단지로 

확연히 구분되므로 해당 퇴적물 데이터셋은 인근 유역특성

에 따라 각각 ‘광산(MM)’과 ‘산단(IC)’으로 분류하였다. 금

강유역에서의 퇴적물 데이터는 모두 비강우시 채취된 시료

에 대한 것으로 폐금속광산 및 산업단지가 복합적으로 존

재하는 특성을 가지기 때문에 ‘혼합지역’으로 분류하였다. 

혼합지역 데이터의 경우, 상대적으로 산업단지가 광범위하

게 분포된 ’혼합지역-A(Composite-A)‘와 상대적으로 폐

금속광산지점이 많은 ’혼합지역-B(Composite-B)‘로 구분

하였다. 

2.2 통계분석

퇴적물과 토양 오염도의 오염원별(산업단지, 폐금속광산) 

및 시기별(강우시, 비강우시) 오염특성을 비교하여 각 토지

이용을 특징짓는 오염항목과 특이적 농도변화를 갖는 오염

항목을 도출하여 하천퇴적물 오염원 관리를 위한 우선순위 

항목을 제시하기 위해 다변량 분산분석(Multi-variate 

Analysis of Variance, MANOVA)을 수행하였다. 

MANOVA는 강우유무와 퇴적물 오염원이 퇴적물에 미치

는 영향 특성에 대해 통계소프트웨어 SPSS를 이용하였다. 

MANOVA 수행 후 일원배치 ANOVA로 측정항목별 사후

검증(post-hoc test)을 수행하여 각 조건별 농도 수준 차이
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를 비교 검토하였다. 분석시 정규성 확보를 위해 모든 환경

변수를 로그변환하였고 통계적 유의성은 p<0.05를 기준으

로 하였다.

2.2 통계분석

퇴적물과 토양 오염도의 오염원별(산업단지, 폐금속광산) 

및 시기별(강우시, 비강우시) 오염특성을 비교하여 각 토지

이용을 특징짓는 오염항목과 특이적 농도변화를 갖는 오염

항목을 도출하여 하천퇴적물 오염원 관리를 위한 우선순위 

항목을 제시하기 위해 다변량 분산분석(Multi-variate 

Analysis of Variance, MANOVA)을 수행하였다.

MANOVA는 강우유무와 퇴적물 오염원이 퇴적물에 미

치는 영향 특성에 대해 통계소프트웨어 SPSS를 이용하였

다. MANOVA 수행 후 일원배치 ANOVA로 측정항목별 

사후검증(post-hoc test)을 수행하여 각 조건별 농도 수준 

차이를 비교 검토하였다. 분석시 정규성 확보를 위해 모든 

환경변수를 로그변환하였고 통계적 유의성은 p<0.05를 기

준으로 하였다.

2.3 기계학습 모델

2.3.1 단일분류 모델

퇴적물의 오염 특성을 반영하여 효율적인 오염원 식별을 

목적으로 기계학습 분류모델로서 선형모델인 LDA와 비선

형 모델인 SVM을 적용하여 퇴적물의 분류성능을 비교 평

가하였다. LDA는 데이터 특성 추출 및 시각화에 용이하며, 

SVM은 더 적은 파라미터의 최적화로 일반화 능력이 우수

하여 수계 오염원 분류에 많이 사용하는 모델이다(Liu & 

Lu, 2014, Kabilian & Selvi, 2016). 특히 본 연구에서는 

고차원 특징 추출에 유용한 LDA와 데이터의 개수가 상대

적으로 작은 경우 우수한 성능을 보이는 것으로 알려진 

SVM을 선정하였다(Belousov et al., 2002; Yu & Yang, 

2001). 분류모델에는 Table 1에 명시된 18개 분석 항목을 

입력변수로 하여 오염원 분류를 수행하였으며, 모든 입력 

변수는 상용로그변환 후 표준화하였다. 기계학습모델은 

Python을 이용하여 오염원과 시기에 따라 총 4개의 class

(강우시 광산, 비강우시 광산, 강우시 산단, 비강우시 산단)

로 구분하는 분류모델로 구축하였다. 각 모델은 오염원이 

특정된 금강 이외 지역의 데이터(291개)를 이용하여 학습-

검증 과정을 수행하고, 오염원이 복합적으로 존재하는 금강

권역의 데이터(65개)를 최종 테스트용 데이터로 사용하여 

오염원이 특정되지 않은 미지의 퇴적물 시료에 대하여 오

염항목 분석 결과만을 이용한 오염원 분류 가능성을 평가

하였다. 금강권역의 오염원 평가는 상대적으로 산업단지가 

광범위하게 분포된 ’혼합지역-A(Composite-A)‘를 “비강

우시 산단”으로, 상대적으로 폐금속광산지점이 많은 ’혼합

지역-B(Composite-B)‘를 “비강우시 광산”으로 임의 분류

하여 모델에서 출력된 확률값을 이용하여 정확도를 평가하

였다. 모델의 학습-검증 과정에서 오염원이 특정된 금강 

이외 지역의 데이터를 80:20으로 나누어 5-fold 교차검증

을 이용하였으며(Joseph et al., 2022), 격자탐색 기법으로 

하이퍼파라미터를 최적화하였다. SVM은 Gaussian 커널함

수를 이용하여 구성하였으며, 하이퍼파라미터는 일반적으

Parameter

Metal Mine (MM) Industrial Complex (IC) Composite Area (CA)

Dry (N=108) Wet (N=31) Dry (N=130) Wet (N=22) Dry (N=65)

Mean Med Std Mean Med Std Mean Med Std Mean Med Std Mean Med Std

Clay(%) 6.97 2.80 9.50 4.91 2.10 4.18 7.61 3.40 16.19 7.01 7.07 5.48 3.58 2.10 5.61
Silt(%) 9.90 2.80 17.59 2.95 2.20 3.74 10.47 4.98 16.46 2.50 1.47 2.00 10.24 4.52 14.20

Sand(%) 83.18 91.10 21.19 90.74 93.00 6.71 81.69 90.48 24.40 90.49 90.78 4.88 86.17 92.80 18.14
w(%) 27.97 21.84 19.93 23.11 24.20 13.06 27.35 25.75 8.56 28.17 26.94 8.04 20.79 20.48 6.43

LOI(%) 5.75 3.61 6.48 2.93 2.45 1.52 2.33 1.57 2.21 1.92 1.57 1.39 4.15 1.94 4.50
TOC(%) 1.68 1.31 1.57 1.68 0.56 1.62 0.86 0.59 0.79 0.79 0.53 0.79 1.23 1.00 1.03

TN (mg/kg) 1.60 0.56 2.42 0.51 0.33 0.57 0.58 0.31 0.67 0.32 0.23 0.30 0.76 0.85 0.17

TP (mg/kg) 966.01 377.50 1094.76 1046.71 530.00 1326.82 799.31 590.00 649.46 520.37 490.00 506.92 1267.31 1200.00 935.11

Cd (mg/kg) 7.30 1.00 12.00 0.53 0.01 1.66 11.27 7.95 12.22 5.75 4.65 5.19 20.67 13.00 19.31

Cu (mg/kg) 15.25 0.98 69.01 2.69 0.01 4.59 0.88 0.01 2.45 6.67 1.80 14.26 0.13 0.01 0.23

Pb (mg/kg) 523.61 67.50 1178.41 64.25 54.70 25.71 196.33 74.85 666.91 551.63 212.60 1353.81 49.91 43.40 28.76

Ni (mg/kg) 85.12 43.51 119.81 83.91 47.80 89.73 46.47 34.90 34.31 59.18 43.00 41.74 30.08 30.60 17.91

As (mg/kg) 24.65 21.00 17.32 31.94 24.70 23.85 42.50 23.60 75.68 170.55 38.60 410.43 50.41 46.34 28.88

Zn (mg/kg) 96.52 12.25 309.77 45.89 39.20 44.98 10.49 8.60 8.85 13.24 10.35 12.64 6.96 6.68 3.88

Cr (mg/kg) 2939.19 238.10 16148.04 179.90 118.40 252.15 585.61 320.75 654.04 1589.27 1419.05 1516.17 199.68 167.90 137.96

Hg (mg/kg) 43.23 35.10 24.59 182.25 121.30 176.48 73.76 48.20 96.13 124.97 74.65 150.76 120.00 102.20 71.96

Li (mg/kg) 0.08 0.05 0.10 11.24 0.29 15.49 0.17 0.08 0.22 0.37 0.17 0.41 0.05 0.05 0.03

Al (mg/kg) 36.19 32.70 19.20 28.63 25.70 11.30 42.80 37.95 20.44 42.87 39.40 17.37 48.23 47.93 28.11

Table 1. Summary Statistics of the Sediment Quality

N = number of sediment samples, Med = median, Std = Standard deviation
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로 조정되는 C, gamma를 이용하여 최적화하였다(Syarif et 

al., 2016).

2.3.2 다중분류 모델

비배타적 다중라벨분류기(Non-exclusive multi-label 

classification)를 이용하여 퇴적물의 중금속 및 유기물 농도

에 따른 유역 내 잠재 오염원의 영향과 기여도 평가 모델로

의 이용 가능성을 추가적으로 평가하였다(Fig. 2).

비배타적 다중라벨분류기는 SVM 알고리즘을 기반(‘다중

분류 SVM’)으로, python 라이브러리 sklearn툴의 

Multioutput_classification 기능을 사용하여 구축하였다. 

다중분류 SVM 입력 자료에는 ArcGIS 공간분석을 통해 지

점별 영향반경 1 km 이내의 집수구역에 대한 토지이용비

율(도시 및 농업), 폐광산 유무, 산업단지 유무 및 산업폐수

처리장 유무 정보를 추출하여 ‘광산(MM)’, ‘산단(IC)’, ‘도

시(UB)’, ‘농업(AG)’, ‘산업폐수처리장(IW)’ 등 총 5개의 

class로 구분하였다(Fig. 2 및 Table 2). 즉 각 데이터의 샘

플링 지점에 대응하는 유역내에서 1km 반경 이내의 영향 

권역을 설정한 후 해당 권역내에 광산지역이나 산단지역, 

또는 산업폐수처리장이 존재하는 경우 각각 ‘광산’, ‘산단’, 

또는 ‘산업폐수처리장’ 라벨을 부여하였고 해당 영향권역내 

도시지역이나 농업지역이 차지하는 비율이 전체 데이터의 

Q2 (50% 백분위수) 이상에 해당되는 경우 해당 토지이용

의 영향이 클 것으로 판단하여 각각 ‘도시’ 또는 ‘농업’ 라

벨을 부여하였다. 결과적으로 최종평가지역인 금강지역   

Fig. 2. Procedure of the multi-label classification modeling 

65개 데이터는 ‘광산’에 35개, ‘산단’에 48개, ‘도시’에 43

개, ‘농업‘에 42개, ‘산업폐수처리장’에 46개 데이터로 할당

되었다. 각각의 퇴적물 샘플에 두 개 이상의 라벨이 부여될 

수 있으므로 다중분류 SVM은 각각의 데이터에 대하여 5

개 잠재적 오염원에 대한 이진 분류를 수행하게 된다.

3. 연구결과

3.1 지점별 및 시기별 퇴적물 성상 비교 분석

 MANOVA결과 시기별 및 지점별 퇴적물의 오염도 성

상에 유의한 차이가 나타났다(F = 14.4 , p <0.05). 사후분

석결과 ’산단‘의 경우 Cd, Cu, Pb, Ni, Zn, Cr, Li 항목에

서 강우시 유의하게 높았으며 TOC, TP, TN, As, Hg, Al 

항목에서는 유의한 차이가 없었다. 유기물 항목에서 유의한 

차이가 없었던 것은 산단지역의 경우 유기물의 오염원은 

미미하기 때문으로 보이며, 중금속의 경우 As, Hg, Al를 

제외하고 모든 중금속 항목에서 강우시 증가하므로 비점오

염원의 작용으로 볼 수 있다(Shen et al., 2012). 반면 As와 

Hg의 경우 광산지역에서는 강우발생시 증가하였으나 산단

지역에서는 유의한 변화가 적으므로 이 금속들의 주요 오

염원은 광산지역임을 유추할 수 있다. ’광산‘의 경우 강우

시와 비강우시 유기물, 입도 항목을 비롯한 대부분의 항목

에서 유의한 차이를 보였으나 TP, Cd, Pb, Al는 유의한 차

이가 없었다. 유의한 차이를 보인 항목들 중 대부분이 강우

시 농도가 증가했지만 Cu와 Zn는 예외적으로 강우시 농도

가 감소하였다. Cu와 Zn는 대표적인 도시비점오염원에서 

기인하는 중금속으로 알려져 있어(Rodríguez-Seijo et al., 

2017) 광산지역에서 강우가 발생하는 경우 희석에 의한 원

인으로 추정된다. 

3.2 단일분류 기계학습모델을 이용한 퇴적물의 분류

 Fig. 3a 및 3b는 LDA를 이용한 퇴적물 시료 분류 결과

에 따른 요인득점 biplot을 나타낸 것이다. 학습 및 검증 데

이터에 대한 퇴적물의 평균 분류 정확도는 79.5%, F1 

score는 68.0% (정밀도 69.5%, 67.0%)로서 높은 분류 성

능을 나타냈다. 산점도와 95% 신뢰타원을 비교한 결과 폐

금속광산과 산업단지, 그리고 강우시 및 비강우시 퇴적물 

Class Criteria for class label

Metal Mines (MM) Sampling sites with presence of mines in the corresponding watershed within 1.0 km buffer 
radius

Industrial complexes (IC) Sampling sites with presence of industrial complexes in the corresponding watershed within 
the 1.0 km buffer radius

Urban (UB) Sampling sites where the fraction of urban areas in the corresponding watershed within 1.0 
km buffer radius; the fraction value is above Q2 of all the data

Agricultural (AG) Sampling sites where the fraction of agricultural areas in the corresponding watershed within 
1.0 km buffer radius; the fraction value is above Q2 of all the data

Industrial Wastewater 
Treatment Plant (IW)

Sampling sites with presence of industrial wastewater treatment plants in the corresponding 
watershed within 1.0 km buffer radius

Table 2. Criteria of the data classes for the multi-label classifier 
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시료가 전반적으로 유의하게 분류되고 있음을 확인할 수 

있었다. 다만 산업단지 인근의 퇴적물의 경우에 강우영향에 

따른 퇴적물 요인특점에 성상에 차이가 적었는데 산업단지

에서 발생하는 중금속 등의 오염물질의 경우 비점오염원의 

형태 보다는 산업폐수처리장 등 점오염원의 형태로 주로 

배출되기 때문에 강우 유무에 따른 퇴적물의 성상차이가 

상대적으로 적기 때문으로 풀이된다. 반면 폐금속광산지역 

인근 퇴적물은 주로 강우에 의해 광산 주변에 축적되어 있

던 중금속을 포함한 오염물질이 비점오염원의 형태로 주로 

배출될것으로 예상되며 LDA에서도 강우영향에 따라 퇴적

Fig. 4. (a) Confusion matrix of the validation dataset in SVM; (b) Confusion matrix of the test data (composite area) predicted by 
the trained SVM; (c) Classification results by SVM for Composite area-A; (d) Classification results by SVM for Composite 
area-B

Fig. 3. (a) LDA score biplot for the training dataset; (b) LDA score biplot for the validation dataset; (c) Classification results by LDA 
for Composite area-A; (d) Classification results by LDA for Composite area-B



기계학습 분류모델을 이용한 하천퇴적물의 중금속 오염원 식별

한국습지학회 제25권 제4호, 2023

312

물 성상이 확실하게 구분되었다. 

 학습과 검증에 사용되지 않은 ‘혼합지역-A(Composite-A)’

와 ‘혼합지역-B(Composite-B)’ 데이터를 이용하여 LDA

의 분류 성능을 평가해 보았다. LDA를 이용한 혼합지역 

데이터 분류결과 산업단지가 광범위하게 분포한 혼합지역

-A 데이터의 경우 모델에서도 대부분 산업단지로 분류되

었으며(Fig. 3c) 광산이 상대적으로 많은 혼합지역-B 데이

터의 경우에도 산업단지로 분류될 확률이 광산지역으로 분

류될 확률보다는 전반적으로 높았지만 혼합지역-A에 비해

서는 광산으로 예측하는 비율이 증가하였다(Fig. 3d). 따라

서 모델을 통하여 혼합지역에서도 우세한 오염원의 특성을 

반영하여 분류가 적합하게 이루어짐을 확인할 수 있었다. 

또한 두 유역의 모든 오염원에서 강우조건은 비강우일 것

으로 예측하여 강우영향에 대한 진단을 적절히 수행할 수 

있는 것으로 판단하였다.

Fig. 4는 비선형모델인 SVM 역시 강우영향 및 오염원에 

대한 진단이 적절히 수행됨을 보여준다. 혼합지역을 제외한 

지점을 대상으로 SVM을 학습 및 검증한 결과(Fig. 4a) 분

류 정확도는 88.1%, F1 score는 79.0% (정밀도 80.6%, 재

현율 77.7%)로 LDA에 비해 높은 정확도를 보였다. Fig 4b

는 학습된 SVM 모델에서 전체 혼합지역(Composite area 

A 및 B)의 분류 결과를 나타낸 도표로, LDA와 유사하게 

산업단지와 폐광산지역 모두 모델에서 산업단지로 분류된 

지점이 많았다. SVM 모델에서 산업단지로 분류된 폐금속

광산 지점이 많은 것은 폐금속광산으로 임의 분류한 

Composite area B 지점 또한 산업단지가 공존하고 있기 

때문으로 사료된다. Fig. 4c 및 4d는 혼합지역에서 퇴적물

에 대한 SVM 분석결과를 나타낸 도표로, LDA와 유사하

게 실제 산업단지 비율이 높은 지역(Composite area A)은 

대부분 산업단지로 분류하였고(Fig. 4c), 폐금속광산이 비

교적 많이 포함된 지역(Composite area B)은 광산보다는 

산업단지로 분류하는 데이터의 개수가 많았다(Fig. 4d). 그

러나 Composite area B에서는 LDA보다 SVM에서 폐금속

광산으로 분류할 확률이 증가하므로 SVM모델에서 토지이

용의 비율을 더 잘 반영할 수 있는 것으로 나타났다. 

3.3 다중분류 기계학습모델을 이용한 퇴적물의 분류

다중분류 SVM은 여러 오염원의 복합적 영향을 고려하기 

위해 수행하였다. 다중분류 결과 학습은 90.7%로 모델적합

이 잘 됨을 확인하였으나, 테스트 데이터셋에 대한 예측정

확도가 산업폐수처리장 0.5077, 광산지역의 경우 0.7231, 

도시지역은 0.6615, 농업지역은 0.5692, 산단지역은 

0.6308로 정확도는 대부분 학습 정확도에 비해 다소 낮게 

나타났다(Fig. 5). 단일분류기와 마찬가지로 광산과 산업단

지의 분류는 비교적 높은 정확도로 수행하였으나, 도시와 

농업지역 등 다른 비점오염원에 대한 분류정확도는 비교적 

낮았다. 이는 데이터셋의 크기와 분류모델의 한계로 인한 

과적합으로 나타난 현상인 것으로 사료된다. 그러나 광산과 

산업단지의 영향이 혼재하는 유역에서 단일분류 SVM과 

Fig. 5. Confusion matrix of the multi-label classification test result
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비교하여 광산의 영향을 동시에 명시할 수 있음을 확인하

였다. 따라서 향후 전국 측정망자료 등 보다 많은 자료를 

활용하고, 토지이용에 따른 복합적 영향이 명확히 존재하는 

데이터셋을 추가할 수 있을 경우 다중분류 SVM의 정확도

를 향상시킬 수 있을 것으로 예상된다.

4. 결론

 본 연구에서는 퇴적물 오염물질의 특성 차이에 기반한 

오염원 식별 방법으로 기계학습모델의 적용성을 평가하였

다. 기계학습모델로 선형판별분석(LDA)과 서포트벡터머신

(SVM)을 이용하였으며, 폐금속광산지역과 산업단지, 강우

영향별 퇴적물 시료의 식별이 가능함을 보였다. 결과적으로 

두 모델 모두 강우영향 판별시에는 높은 정확도를 보였고 

LDA에 비해 비선형 모델인 SVM에서 실제 유역내 오염원

(광산 및 산단)의 영향을 더 잘 반영하는 결과를 도출하는 

것을 확인하였다. 다중분류 SVM은 개별 오염원에 대한 정

확도는 데이터 수의 한계로 분류정확도가 낮았으나, 복합지

역에서 다수 오염원의 영향 예측이 가능함을 확인하였다. 

향후 보다 많은 데이터를 활용할 경우 도시, 농업, 교통 등 

보다 상세한 오염원의 식별이 가능할 것으로 판단된다. 
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