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Abstract

In water treatment plants supplying potable water, the management of chlorine concentration in water treatment processes involving 

pre-chlorination or intermediate chlorination requires process control. To address this, research has been conducted on water quality 

prediction techniques utilizing AI technology. This study developed an AI-based predictive model for automating the process control 

of chlorine disinfection, targeting the prediction of residual chlorine concentration downstream of sedimentation basins in water 

treatment processes. The AI-based model, which learns from past water quality observation data to predict future water quality, offers 

a simpler and more efficient approach compared to complex physicochemical and biological water quality models. The model was tested 

by predicting the residual chlorine concentration downstream of the sedimentation basins at Plant, using multiple regression models and 

AI-based models like Random Forest and LSTM, and the results were compared. For optimal prediction of residual chlorine con-

centration, the input-output structure of the AI model included the residual chlorine concentration upstream of the sedimentation basin, 

turbidity, pH, water temperature, electrical conductivity, inflow of raw water, alkalinity, NH3, etc. as independent variables, and the 

desired residual chlorine concentration of the effluent from the sedimentation basin as the dependent variable. The independent variables 

were selected from observable data at the water treatment plant, which are influential on the residual chlorine concentration downstream 

of the sedimentation basin. The analysis showed that, for Plant, the model based on Random Forest had the lowest error compared to 

multiple regression models, neural network models, model trees, and other Random Forest models. The optimal predicted residual 

chlorine concentration downstream of the sedimentation basin presented in this study is expected to enable real-time control of chlorine 

dosing in previous treatment stages, thereby enhancing water treatment efficiency and reducing chemical costs.
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AI 기법을 활용한 정수장 수질예측에 관한 연구
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요  지

상수도 공급을 위한 정수장에서 전염소 또는 중염소 공정이 도입된 수처리 공정의 염소농도 관리에 필요한 공정제어를 위하여 AI 기술을 활용한 수

질예측 기법이 연구되고 있다. 본 연구에서는 정수장 수처리 공정에서 실시간으로 관측, 생산되고 있는 수량･수질자료를 이용하여 염소소독 공정제

어 자동화를 목적으로 침전지 후단의 잔류염소 농도를 예측하기 위한 AI 기반 예측모형을 개발하였다. AI 기반 예측모형은 과거 수질 관측자료를 학

습하여 이후 시점의 수질에 대한 예측이 가능한 기법으로, 복잡한 물리･화학･생물학적 수질모형과 달리 간단하고 효율적이다. 다중회귀 모형과 AI 

기반 모형인 랜덤포레스트와 LSTM을 이용하여 정수장의 침전지 후단 잔류염소 농도를 예측하여 비교하였다. 최적의 잔류염소 농도 예측을 위한 AI

모형의 입출력 구조로는 침전지 전단의 잔류염소 농도, 침전지 탁도, pH, 수온, 전기전도도, 원수의 유입량, 알칼리도, NH3 등을 독립변수로, 예측하

고자 하는 침전지 유출수의 잔류염소 농도를 종속변수로 선정하였다. 독립변수는 침전지 후단의 잔류염소에 영향이 있는 정수장에서 확보가 가능한 

관측자료중에서 분석을 통해 선별하였으며, 분석 결과 연구대상 정수장인 정수장에서는 중회귀모형, 신경망모형, 모델트리 및 랜덤포레스트 모형을 

비교한 결과 랜덤포레스트에 기반한 모형오차가 가장 낮게 도출되는 결과를 얻을 수 있었다. 본 연구에서 제시하는 침전지 후단의 적정 잔류염소 농

도 예측값은 이전 처리단계에서 염소주입량의 실시간 제어가 가능토록 할 수 있어 수처리 효율 향상과 약품비 절감에 도움이 될 것으로 기대된다.

핵심용어: AI, 다중회귀, 전염소, 잔류염소 농도 예측모형, 염소제어
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1. 서  론

최근 세계적으로 인구, 기후, 생활환경 등의 여건이 변화하

면서 물, 대기, 생태계 등 다양한 환경분야에서 문제가 대두되

고 있다. 특히 국민의 삶과 건강에 직접적인 영향을 가지는 상

수도분야는 환경, 사회･경제 등 전 분야에서 다양한 문제가 

발생하고 있다.

물 공급 역할을 하는 상수도시설의 공정은 크게 단위공정, 

전체공정으로 분류한다. 상수도시설의 모든 공정에서는 수

질관리, 약품의 주입, 정수처리설비 운영 등에 대한 평가 및 

개선을 위한 제어기술이 필요하다. 식수의 수질기준 강화로 

관리 기술의 과학화, 기술능력 향상 및 기능별 전문화 등이 요

구됨에 따라 운영 전문성을 높이는 것이 필요하다.

현재 정수장의 수질관리 기술은 응집 및 여과 공정이나 오

존 등 일부 단위공정에 대한 인공지능 기반 제어기술 개발이 

추진되고 있으나, 아직 전체 공정의 지능화는 도입에 성공하

지 못하였다. 실제로 인공지능 기술을 활용한 공정제어 기술

은 일부 도입에 성공한 하수처리 분야와 달리 정수처리 분야

에서는 적용된 사례가 적은 실정이다.

국내 상수도 분야의 연구는 상수관망을 위주로 수행되어 

왔으며, 정수 시설은 일부 공정에 대해서만 연구되었다. 그러

나 최근에 수돗물의 적수 사태 및 유충 등의 문제가 발생함에 

따라 정부에서는 취수원부터 수도시설까지 모든 과정을 실시

간으로 파악하고, 사고가 발생할 경우 자동으로 대응할 수 있

는 스마트 체계의 구축을 목표로 한다. 이에 따라 정수장에 인

공지능 기술을 적용하여 물 공급의 핵심 시설로 강화하고자 

하는 시도가 있으나, 현재에는 일부 공정만을 인공지능이 제

어할 수 있기 때문에 더 많은 공정에 인공지능을 적용하는 시

도가 필요하다(ME and KEITI, 2021).

Zhang and Stanley (1999)은 정수처리공정의 침전 및 응집 

공정의 효율성을 높이기 위하여 인공신경망 기반의 모형을 

사용하였다. 해당 연구에서는 2,000개의 공정 제어 자료를 이

용하여 신경망 공정 모형을 구축하였다. 해당 연구에서 개발

한 모형은 약간의 입력자료 및 매개변수 수정으로 다른 수질

관리 공정에 대한 제어 모형을 구축할 때 사용이 가능하다

(Zhang and Stanley, 1999).

Lee et al. (2007)은 침전지에서 유출수의 잔류염소 농도를 

유지하기 위한 전염소 투입량 예측모형을 개발하였다. 이 모

형은 다중회귀 모형과 신경망 모형을 이용하여 개발하였으

며, 염소의 분해속도에 영향을 가지는 인자들을 활용한다. 해

당 연구에서 개발한 모형은 침전지 유출수 잔류염소의 농도를 

예측할 수 있으며, 최적의 전염소의 투입량을 결정하는데에 

있어 유용한 모형으로 활용할 수 있다(Lee et al., 2007).

Lowe et al. (2022)은 수질관리 분야에서 머신러닝을 이용

한 수처리 공정이 기존 방법론의 복잡성을 개선하고 비용을 

절감 수 있을 것으로 기대하였다. 그는 인공지능 기반의 방법

론이 제어 및 최적화, 모델링 등과 같은 문제점들을 효과적으

로 해결할 수 있다고 주장한다. 그러나 이러한 지능형 모형을 

성공적으로 구현하기 위해서는 부실한 데이터의 관리, 모형

의 낮은 재현성 등의 문제점이 있음을 지적하였다(Lowe et 

al., 2022).

정수처리공정에 있어 응집제 등 약품들의 주입량을 결정

하는 것은 중요한 요소이며, 현재 이를 위한 수질 관리 및 잔류

염소 제어 등을 위한 모형의 개발에 대한 연구가 진행되고 있

다(Gulzar et al., 2022; Jun et al., 2001; Kim et al., 2001, 2014, 

2016a, 2016b, 2022b; Kyoung et al., 2006; Lee et al., 2014; 

Yoon et al., 2001). 본 연구에서는 이러한 선행연구들을 바탕

으로 다양한 인공지능 알고리즘을 통해 정수처리과정에서 중

요한 잔류염소를 예측하고, 약품투입량을 자동제어하는 방

법론을 개발하여 기존 정수처리공정의 인력 및 관리 방법으로 

인한 문제점을 개선한다.

AI 기반의 예측모형은 수질자료의 입력 및 출력이 간단하

며 물리적, 화학적, 생물학적 과정을 고려하지 않고 수집한 자

료를 이용하여 수질을 예측할 수 있다. 실제로 AI는 문제를 해

결하는 도구로 다양한 분야에서 적용되어 큰 성과를 이루고 

있다. 수질관리 기술에 적용되는 인공지능은 수처리 과정에

서 발생하는 비용을 절감하고, 약품 사용을 최적화하는 데에 

큰 효과가 있을 것으로 기대된다.

부평 정수장은 수돗물 생산을 담당하는 시설로 10,000개

가 넘는 태그로 수많은 인자들을 계측하고 있다. 그러나 2~3

명정도의 적은 인력으로 운영되기 때문에 소수의 중요한 데이

터만을 관리하며, 이벤트 알람을 통해 사람이 육안으로 확인

하기 어려운 상황을 인지한다. 이러한 문제를 해결하기 위하

여 인천광역시 부평구에 위치한 정수장의 자료를 활용하여 

해당 정수장에 적용이 가능한 기술을 개발하여 빅데이터를 

활용한 시스템을 도입하고자 한다.

인공지능 기반의 빅데이터 처리기술은 정수처리공정에 있

어 매우 유용하다. 정수처리공정은 수질･유량이 자동으로 계

측되는 시스템으로, 비교적 명확한 경계조건을 가진다. 해당 

자료들을 분석하여 정수처리공정의 관리 및 제어, 예측, 최적

화 등을 할 수 있다. 정수처리공정은 취수장에서 공급받은 물

에 응집제를 투입하고, 응집･침전공정에서 용해되지 않은 화

학 물질을 제거한다. 이후 여과 및 정수공정을 수행한 후 배수

지 및 관로로 시민들에게 물을 공급하는 과정을 가진다.
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정수처리 공정에 있어서 중요한 과정중 하나인 염소처리 

공정은 염소의 주입 위치에 따라 전염소, 후염소 처리로 구분

된다. 전염소 처리공정은 취수장에서 바로 염소를 주입하여 

원수 단계에서부터 미생물을 제거하는 공정이며, 후염소 처

리공정은 정수장에서 염소를 주입하여 용수를 소독을 하는 

공정이다. 과거에는 일반적으로 후염소 처리 방법을 많이 사

용하였으나, 염소가 수중에서 암모니아성 질소 또는 암모늄 

이온과 반응하면서 유해한 부산물이 발생하는 문제가 발생하

였다. 현재에는 이러한 문제점을 해결하기 위하여 전염소 처

리공정이 도입되었다. 전염소 처리공정은 취수량 및 원수의 

수온･수질, 날씨와 계절 등에 영향을 받는다. 이러한 요소들

을 종합적으로 고려하여 전문가가 수동으로 염소의 주입을 

결정하는 경우가 많다.

국민의 생활용수 급수를 시행하는 상수도시설은 정수장과 

도수, 송수, 배수, 급수시설로 구성된다. 정수장은 취수한 원

수를 착수, 혼화, 침전, 여과, 고도정수, 염소소독 등 일련의 정

수처리 과정을 거친 후 생활용수로 공급한다.

공급되는 생활용수에는 미생물 등과 같은 생물학적 오염

을 방지하기 위하여 정수과정에 염소를 주입한다. 염소주입

공정은 용수의 생물학적 안전성에 중요한 과정이다. 먹는물

의 수질 기준에 따르면 물 1 L당 할당되는 잔류염소량의 범위

는 4.0 mg 이하이다(WHIM, 2023). 또한 염소주입공정은 염

소의 주입 위치에 따라 전염소, 후염소 등의 처리공정으로 분

류하며, 이는 원수의 수질에 따라 결정된다. 최종적으로 각 공

정에서의 주입 제어는 잔류염소 농도 목표치를 유지하기 위해 

설정되며, 송수 및 배수과정에서 잔류염소의 감소를 고려하

여 목표 잔류염소 농도를 조정한다.

전염소 처리공정에서는 원수가 응집, 침전 등 다른 공정을 

거치기 전에 염소를 주입한다. 원수의 조류 및 기타 병원균, 

암모니아성 질소 등을 제거하고 원수에 함유되어 있는 철이나 

망간을 산화시켜 침전을 쉽게 할 수 있도록 처리하는 것이 주

요 목적이다. 염소와 유기물질이 오랜 시간동안 접촉할 경우, 

트리할로메탄 등과 같이 유해한 부산물이 생성될 수 있기 때

문에 염소의 용량 및 잔류시간을 적절하게 조절해야 한다.

후염소 처리공정은 수질오염에 따른 병원성 미생물을 억

제하며, 정수 및 송수 등 이후 과정에서의 재오염을 방지하기 

위하여 실시한다. 정수지에서 염소를 주입하여 살균한 후 잔

류염소를 적정 수준으로 유지하여 용수의 품질을 보장한다.

잔류염소는 유량의 변화에 따라 적절한 염소주입량을 결

정하여 목표치를 유지하도록 관리해야 한다. 염소의 주입량

은 수온 및 원수의 수질 등의 요인들을 종합적으로 고려하여 

잔류염소가 목표값을 유지할 수 있도록 관리한다. 잔류염소

의 목표설정지점의 잔류염소 농도를 정기적으로 측정･검증

하여 염소 주입량의 효과를 평가하고 개선해야 한다.

전･후염소처리 공정은 외부 환경 등과같이 실시간으로 변

화하는 요인으로 인하여 예측하여 제어하기에는 상당히 어려

Fig. 1. Flow chart of the study
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운 실정이다. 수동제어를 할 경우에도 관련 전문가가 24시간

동안 염소주입 설정량을 조절해야 하기 때문에 2~7시간의 체

류시간동안 온전히 제어하기에는 큰 어려움이 있다.

본 연구에서는 기존 연구에서 수행된 AI 알고리즘의 구조

를 구체화 및 보완하고, 매개변수의 최적화 방법론으로 유전 

알고리즘을 적용하여 최적의 잔류염소 예측모형을 개발하였

다. 현장에서 측정이 가능하고 염소의 분해속도에 영향력을 

가지는 인자들을 선정하고, 자료를 수집하였다. 랜덤포레스

트(Random Forest, RF), LSTM (Long-Short Term Memory)

과 같은 AI 기반 모형과 다중회귀 모형을 활용하여 전염소 주

입량을 제어할 수 있는 모형을 개발하고, 그 성능을 비교 및 

평가하였으며, 그 과정을 Fig. 1과 같이 나타내었다. 연구에 

사용된 모형들은 모두 다른 방식으로 데이터를 예측하며, 최

종적으로 잔류염소 농도 예측에 있어 어떤 모형이 가장 적합

한지 평가하였다. 최종적으로 정수처리 공정에서는 랜덤포

레스트가 가장 우수한 정확도를 보였으며, 의사결정 트리구

조를 사용하는 인공지능 모형을 활용하는 것이 유용하다는 

것이 도출되었다.

2. 연구 방법

2.1 자료 및 연구 대상

연구 대상으로는 인천광역시 부평구에 위치한 부평 제1정

수장으로 선정하였다. 인천광역시 부평에는 1, 2, 3정수장이 

있으며, 실제로 가동되고 있는 정수장은 1, 3정수장이다. 그 

중 관측자료의 종류가 많고, 자료의 품질이 준수한 정수장인 

제1정수장의 자료를 수집하여 본 연구에 사용하였다. 정수장

에서는 관측지점별로 탁도, 응집제 투입량, 잔류염소 농도, 알

칼리도, 유입량, pH 등과 같은 자료를 시간단위로 관측한다. 

본 연구에서는 그 중 실제로 현장에서 잔류염소를 제어할 때 

고려하는 인자인 유입량(inflow), 전기전도도(conductivity), 

알카리도(alkalinity), 암모니아 농도(NH3), 수온(temperature), 

침전지 전단 염소농도(sediment pre-chorine), 침전지 탁도

(sediment turbidity), pH, 침전지 유출수의 잔류염소(residuar 

chlorine) 등 총 9가지의 관측자료를 사용하였다. 침전지 유출

수의 잔류염소를 종속변수로, 그 외 유입량, 전기전도도 등의 

관측자료를 독립변수로 활용한다. 자료는 2020년부터 2022

년까지의 10분단위의 시계열 관측자료가 있다. 해당 자료에서 

결측치가 있는 시간의 자료는 제외하고, 시간단위로 변환하여 

입력자료를 구축하였다. 일반적으로 정수장에서 자료를 관측

하는 지점과 정수처리과정을 Fig. 2와 같이 나타내었다.

2.2 정수장 잔류염소 농도 예측 지능화

현재 정수처리 공정에 인공지능 알고리즘을 적용하기 위

한 많은 시도가 있다. 인공지능 기반 모형으로는 랜덤포레스

트(Random Forest, RF), 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM), XGBoost, 인공신경망(Artificial Neural 

Network, ANN), 장단기 기억(Long Sort-Term Memory, 

LSTM) 등과 같은 모형들이 있다. 본 연구에서는 그 중 랜덤포

레스트, LSTM 기반 예측모형과 다중회귀모형을 사용하여 

분석하고 비교하였다.

2.2.1 다중회귀모형

다중회귀모형(Multiple Regression model, MR)은 다수의 

독립변수들을 활용하여 종속변수와의 연관성을 분석하는 분

석하는 통계적 방법이다. 이는 하나의 독립변수만을 고려하는 

단순회귀분석과 달리 두 종류 이상의 독립변수들을 활용하여 

종속변수와 독립변수 간 선형관계를 추정할 수 있다. 가장 일반

적으로 Eq. (1)과 같은 회귀식을 사용하여 회귀계수를 산정한

다(Kang et al., 1992; Lim, 2019; Ngo and La Puente, 2012).

  











 ⋯ 







 (1)

여기서 

는 상수항, 


는 독립변수, 


는 독립변수의 회귀계

수, 

는 회귀식에서 종속변수를 추정할 때 발생하는 오차를 

의미한다.

다중회귀모형에서는 오차가 정규분포를 따르며 서로 독립

Fig. 2. Water treatment plant and data collection points (Kim et al., 2022b)
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적인 관계를 가진다는 가정을 하는 것이 일반적이며, 최소제

곱법(Ordinary Least Square, OLS)을 활용하여 오차의 제곱 

합계를 최소화함으로써 회귀계수를 추정하는 방법이 사용되

고 있다(Ngo and La Puente, 2012). 독립변수 간 상관성이 없

을 경우에는 회귀모형의 성능이 향상된다. 그러나, 독립변수 

간에 상관성이 있거나 표본의 개수가 제한적일 경우에는 다중

공선성 문제가 발생할 가능성이 있다. 다중공선성은 회귀계

수 추정치의 분산을 증가시켜 모형의 신뢰성을 저하시키는 

현상이다(Kwon et al., 2017). 다중공선성의 명확한 판단기준

은 존재하지 않는다. 그러나, 일반적으로 다중공선성을 판단

할 때에는 입력자료 간의 상관계수나 분산팽창지수(Variance 

Inflation Factor, VIF)값을 활용한다. 상관계수의 경우 입력

자료 간 값이 0.9 이상일 경우 다중공선성이 있다고 보고, 

0.7~0.8 사이의 값이 나타날 경우 다중공선성을 검토한다. 상

관계수를 통한 다중공선성 검토를 실시한 후 검토가 필요할 

경우 VIF 값을 산정하여 다중공선성을 판단할 수 있다. 여기

에도 다중공선성의 여부를 명확하게 구분하는 기준은 없으

나, 일반적으로 VIF 값이 10보다 클 경우 다중공선선성이 있

다고 판단한다(Diamantopoulos and Siguaw, 2006; Kwon, 

2015; Petter et al., 2007).

2.2.2 랜덤포레스트

랜덤포레스트는 1990년대 후반에 Amit and Geman (1997), 

Ho (1998)가 최초로 제안한 모형이다. 이후 Breiman (2001)이 

발전시켜 현재 사용중인 형태가 완성되었다. 랜덤포레스트는 

다수의 의사결정나무(Decision Tree, DT)를 통합한 앙상블 형

태의 모형으로, 각 결정트리를 배깅(bagging) 방법으로 학습

한다. 이 방법을 통해 각 트리가 선택하는 변수를 무작위로 설

정하여 트리간의 상관성을 줄여 모형의 과적합을 방지할 수 있

다. 랜덤포레스트는 CART (Classification And Regression 

Tree) 방법을 토대로 구현되며, 분류 및 회귀분석에 널리 적용

되고 있다(Amit and Geman, 1997; Breiman, 2001; Ho, 1998).

랜덤포레스트는 배깅방법을 활용해 학습 데이터를 무작위

로 추출한 후 일반적으로 약 500개의 결정 트리를 생성하여 

그 결과를 집계(voting)하여 결과를 제시한다. 대표적인 랜덤

포레스트의 초 매개변수(hyper parameter)는 무작위 분류기

의 수를 나타내는 mtry가 있다(Kim, 2022; Liaw and Wiener, 

2002; Lee et al., 2023a). 최종적으로 주어진 데이터를 사용해 

모형의 매개변수를 조절하여 최적의 결과를 도출한다(Fig. 3).

2.2.3 장단기 메모리

장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM)는 순

환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)에서 파생된 모

형이며, 셀(cell) 및 입력(input), 출력(output), 망각(forget) 게

이트를 활용하여 기존 순환신경망의 기울기 소멸 문제를 해결

하기 위한 방안으로 개발되었다(Hochreiter and Schmidhuber, 

1997; Kim, 2022). 일반적인 순환신경망이 과거 자료에 대한 

은닉층의 결과만을 업데이트하는 한계를 가진 반면, LSTM

은 이를 개선하여 장기적인 데이터 저장을 가능하게 하는 추

가적인 셀의 구조를 은닉층에 추가한 모형이다(Le et al., 2019; 

Fig. 3. Conceptual diagram of random forest (Kim, 2021)
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Han et al., 2021). 대표적인 LSTM의 초 매개변수는 레이어

(layer)의 뉴런 수를 의미하는 units, 학습 시 한번에 처리되는 

데이터 샘플의 수를 의미하는 batch size가 있으며, LSTM의 

기본적인 개념도를 Fig. 4와 같이 나타냈다.

2.3 AI 기반 모형의 매개변수 최적화

AI 기반 모형에는 조정해야 할 매개변수가 있다. 일반적으

로 LSTM 모형의 ADAM 모형 같이 자체적으로 탑재된 알고

리즘을 통해 최적화하는 매개변수가 있고, 사용자가 조정해

야 하는 초 매개변수가 있다. 본 연구에서 조정해야 하는 초 매

개변수는 랜덤포레스트의 mtry, LSTM의 units와 batch size 

등이 있다. 본 연구에서는 기본적으로 모형에 포함되어 있는 

최적화 알고리즘을 사용하되, 초 매개변수의 최적화 방법론

은 유전 알고리즘을 사용하였다.

유전 알고리즘은 최적화 방법론의 일종으로, 자연 세계에

서 생명체가 환경에 적응하며 진화하는 과정에서 영감을 얻어 

개발되었다. 유전 알고리즘은 환경에 적합한 생명체가 더 많

은 후손을 남기고, 세대를 거듭하면서 유전자 변이를 통해 적

응성을 강화하는 생물학적 메커니즘을 기반으로 한다. 유전 

알고리즘의 주된 특징은 뉴턴법과 같은 전통적인 최적화 방식

과 달리 단일 해답이 아닌, 다수의 가능한 해결책들을 포함하

는 최적해 집단을 탐색한다는 것이다(Holland, 1975; Kim and 

Kim, 2007a, 2007b; Lee et al., 2023b).

유전 알고리즘은 유전자가 세대를 거쳐 특성을 전달하는 

개념을 바탕으로 구축된다. 유전 알고리즘에서 최적화하고

자 하는 목표는 목적함수로 정의되며, 최적화할 변수의 계수

는 유전자로 간주된다. 이 과정은 종속변수의 적합도가 만족

스러울 때까지 진행된다.

2.3.1 초기 유전자 집단 생성

유전 알고리즘은 초기 유전자 집단 생성(Initial Population)

으로 시작한다. 해당 과정에서는 목적함수(objective function) 

및 유전자로 활용할 초기 변수를 결정한다. 본 연구에서는 초기 

유전자 집단을 생성하기 위하여 주어진 개체 수와 유전자의 수

에 따른 무작위 값으로 결정되었다. 생성된 초기 유전자 집단은 

알고리즘의 시작 변수로 활용되며, 이후 과정에서 개선된다.

2.3.2 적합도 계산

적합도 계산(Fitness Evalution)은 각 개체의 성능을 평가

하는 단계이다. 본 연구에서는 목적함수에 AI 모형을 탑재하

고, 최적화하고자 하는 초 매개변수를 유전자로 적용하여 결

과 값을 계산한 후 실제 값과의 제곱오차평균(Mean Square 

Error, MSE)을 적합도로 사용하였다. 이렇게 계산된 적합도

는 그 값이 작을수록 개체의 성능이 좋다는 것을 의미한다. 좋

은 적합도를 가진 개체가 높은 확률로 다음 세대에 전달되며, 

해당 단계는 재생산과정 이후에도 동일하게 진행된다. 본 연

구에서는 유전 알고리즘에서 매 세대별로 적합도를 평가하

고, 적합도의 변화가 100세대동안 변화가 없을 경우 알고리즘

을 종료하도록 설계하였다.

2.3.3 재생산

재생산(reprouduction) 단계는 기존 세대의 유전자를 바탕

으로 새로운 세대의 개체들을 생성하는 과정이며 선택, 교배, 

돌연변이 등의 세부단계로 구성된다.

① 선택(selection): 더 높은 적합도를 지닌 개체들을 선택. 이

때 적합도는 유전자의 선택 확률로 활용되며, 개체의 적합

도가 높을수록 후속 세대로 전달될 확률이 증가

Fig. 4. Conceptual diagram of LSTM (Kim, 2022)
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② 교배(crossover): 두 개의 개체에서 유전자를 서로 교차시

켜 새로운 개체를 생성하는 과정

③ 돌연변이(mutation): 유전자에 임의의 변화를 추가함으

로써 생물학적 다양성을 유지하는 방식으로, 설정된 돌연

변이 확률에 따라 유전자 값을 임의로 변형

2.4 모형의 검증 방법

검증을 위해 사용되는 방법은 일반적으로 학습구간과 별

개로 평가구간을 분류하여 예측 성능을 측정해야 하지만, 이

러한 방법은 과적합(overfitting)이 발생할 가능성이 있다

(Kim et al., 2022a). 과적합은 모형이 학습 자료를 과하게 학습

하는 것을 의미한다. 과적합이 발생할 경우, 학습구간에서는 

모형의 성능이 매우 높게 나오지만 평가구간에서는 모형의 

성능이 낮게 나온다. 즉, 실제로 사용하기 어렵고, 범용성이 

없는 모형이 되는 것을 의미한다. 이러한 문제를 해결하기 위

하여 본 연구에서는 k-겹 교차검증(k-fold cross validation) 방

법을 활용하였다. 교차검증 방법은 예측모형의 성능을 판단

하는 방법 중 하나로, 사용한 입력자료를 여러 폴드(fold)로 

분류하여 한 부분을 검증용 집합으로 활용한 후 나머지 부분

을 모형의 학습에 활용한다. Fig. 5와 같이 모든 입력자료에 

대하여 해당 과정을 반복하여 모형의 평균 예측 오류(average 

prediction error)를 측정함으로써 모형의 성능을 평가한다

(Bates et al., 2023; Jung et al., 2018).

3. 잔류염소 예측을 위한 AI 기반 예측모형 적용 및 

평가

3.1 정수장 수질 관측자료 수집

부평 정수장은 하천수를 사용하는 주요 정수 처리 공정을 

운영하며, 다른 정수장들과 비교할 때 관측 데이터가 풍부하

여 본 연구의 대상으로 선정되었다. 연구에 사용된 데이터는 

2020년 1월 1일부터 2022년 12월 31일까지 수집된 최근 3년 

간의 데이터이다. 본 연구에서 수집한 입력자료별 시계열 그

래프를 Fig. 6과 같이 나타내었다.

정수장에서의 수질 데이터의 수집과 분석에는 여러 가지 어

려움이 존재한다. 각 정수장의 처리 방법의 차이, 센서와 통신

의 오류, 청소 작업 등의 요인으로 인해 데이터에는 종종 결측

치와 이상치가 포함된다. 이를 효과적으로 활용하기 위해, 데

이터 전처리는 반드시 필요하다. 수질관측자료의 경우 사람이

나 시설, 계측 기계, 기후 등으로 인한 변수가 많은 것이 특징이

다. 이러한 특징으로 인해 기존에 개발된 통계적 분석기법을 

활용한 결측치 및 이상치 보간은 유효하지 않기 때문에 본 연구

에서는 다음과 같은 순서로 데이터의 전처리를 수행하였다.

(1) 수집된 데이터셋에서 각 변수별로 발견된 결측치는 선형 

보간 방식을 사용하여 결측치를 보간

(2) 각 변수에 대한 시계열 그래프를 작성하여 자료의 패턴 

분석 후 이상치가 확인되는 부분을 제거

(3) 각 변수에서 이상치를 찾아내고, 이상치가 집중된 구간

을 데이터셋에서 배제

(4) 10분마다 기록된 자료 중 정시에 해당하는 자료만을 선택

하여, 이를 1시간 단위로 재구성

본 연구는 정수 처리 과정에서의 염소 수준 변화를 이해하

기 위해 다양한 수질 지표들을 조사했다. 이러한 지표들로는 

유입량(inflow), 전기전도도(conductivity), 알칼리도(alkalinity), 

암모니아의 농도(NH3), 물의 온도(temperature), 착수정의 염

소 농도(sediment Cl2), 탁도(turbidity), pH, 침전지 유출수의 

잔류염소가 포함된다. 분석된 기간은 2020년부터 2022년까

Fig. 5. Conceptual diagram of cross validation
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(a) Inflow (b) Conductivity

(c) Alkalinity (d) NH3

(e) Temperature (f) Sediment Cl2

(g) Turbidity (h) pH

(i) Settle Cl2

Fig. 6. Time series graphs by input data
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지로, 대상 기간 동안 수집된 10분 간격의 약 160,000개 데이

터 중에서 결측치 보간 및 이상치를 제외한 후 약 25,000개의 

시간 단위 자료를 사용하였다. 최종적으로 전처리가 완료된 

입력자료의 기초통계량을 Table 1과 같이 나타내었다.

3.2 입력변수간 상관성 분석

분석에 사용한 자료의 상관성을 분석하기 위하여 피어슨

(Pearson) 상관분석을 수행하였다. 피어슨 상관분석은 두 변

수 간의 선형 관계를 판단할 때 유의미한 지표이다. 해당 분석

을 통해 나오는 상관계수는 -1에서 1 사이의 값을 가지며, 0에 

수렴할수록 두 변수 간 상관성이 약하다고 볼 수 있고, -1이나 

1에 수렴할수록 두 변수 간에 강한 상관성이 있다는 것을 의미

한다(Cohen et al., 2009). 본 연구에서 적용되는 분석 방법론의 

경우 독립변수와 종속변수 간 상관관계가 높을 경우 다중공선

성 또는 과적합 문제가 발생할 가능성이 있다. 이에 따라 분석

에 앞서 각 입력자료 간 상관성을 검토하였다(Fig. 7).

분석 결과 종속변수로 사용되는 침전지 잔류염소 농도와

의 상관계수는 원수 유입량에 -0.12, 전기전도도에 -0.2, 알카

리도에서 -0.34, 암모니아 농도에 -0.2, 수온에 0.41, 침전지 

전단 염소농도에 0.08, 침전지 탁도에 0.31, pH에 -0.42로 나

타났다. 종속변수와 모든 독립변수 간의 상관계수는 0.7 미만

으로, 일반적으로 다중공선성이 발생하지 않을 것으로 판단

하는 기준에 부합한다. 따라서, 본 연구에서 사용한 변수들을 

다중회귀모형에 적용할 경우 다중공선성 문제는 발생하지 않

Table 1. Basic statistics of input data

Parameter Average Max Min Standard Deviation Coef of Variation

Inflow 6230.28 8616.88 2659.38 743.83 0.12

Conductivity 200.65 272.50 70.13 35.54 0.18

Alkalinity 46.99 83.29 2659.38 9.07 0.19

NH3 0.04 0.77 0.02 0.04 1.00

Temperature 15.65 30.24 3.15 7.51 0.48

Sediment Pre. Cl2 0.78 2.86 0.00 0.26 0.33

Turbidity 0.91 9.43 0.12 0.73 0.81

pH 7.56 8.83 6.51 0.27 0.04

Settle Cl2 0.49 1.00 0.00 0.22 0.44 

Fig. 7. Correlation coefficient between input data
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는 것으로 확인되었다.

3.3 모형 적용 및 평가

본 연구에서는 정수장 침전지 후단의 잔류염소 농도를 예

측하는 모형을 구축하고자 여러 모형을 활용하였다. 기반 모

형에는 다중회귀모형, LSTM, 랜덤포레스트 모형이 포함된

다. 모형의 성능평가를 위하여 자료의 80%를 학습용으로, 그 

외의 20%를 검증용으로 분류하였다. 모형의 성능은 검증용 

자료를 대상으로 실제 관측값과 학습 후에 도출되는 예측값간

의 여러 지표를 비교하였다. 평가 지표로는 절대오차평균

(Mean Absolute Error, MAE), 결정계수(R-sqared score, R2), 

평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE), RMSE

를 정규화한 NRMSE (Normalized Root Mean Squared Error)

를 사용하였다.

3.3.1 다중회귀모형 적용 결과

다중회귀분석의 함수식으로는 가장 일반적으로 사용하는 

함수식을 사용하였으며, 사용한 함수식을 Eq. (2)과 같이 나

타내었다.

























  

 (2)

여기서 , , ..., 는 각 독립변수별 회귀계수, 

는 독립변수, 

는 종속변수, 은 회귀식의 절편(intercept), 즉 오차보정계

수를 의미한다. 다중회귀모형을 적용할 때에는 모든 입력변

수에 대하여 min-max 정규화 방법을 통한 무차원화를 진행한 

후 분석하였으며, 그 결과를 Table 2와 같이 나타내었다.

본 연구에서는 다중회귀모형을 활용하여 얻은 실측 데이

터와 예측 데이터를 비교 분석하였다. 분석 결과 실측값과 예

측값 사이의 MAE는 0.0966, R2는 0.6712, RMSE는 0.1228, 

NRMSE는 0.1224로 나타났으며, 다중회귀모형에 대한 실측

값과 예측값의 산포도를 Fig. 8과 같이 나타내었다.

3.3.2 랜덤포레스트 모형 적용 결과

랜덤포레스트는 딥러닝 알고리즘인 LSTM에 비해 간단한 

구조를 가진다. 실제로 조정해야 하는 매개변수가 상당히 많

은 LSTM에 비해 랜덤포레스트는 조정해야 하는 매개변수가 

무작위 분류기 수를 의미하는 mtry만이 있다. 정수장의 수질 

예측을 위한 랜덤포레스트 알고리즘을 유전 알고리즘의 적합

도 검정 과정에 탑재하였다. 유전 알고리즘에서 최적화하고

자 하는 랜덤포레스트 매개변수의 최소값과 최대값은 일반적

으로 매개변수의 값으로 나타나는 범위에서 확장된 0과 100

으로 설정하였다.

각 세대별로 가장 적합도가 양호한 매개변수를 기록하여 적

합도를 최적화하였다. 최적화 결과 랜덤포레스트 기반 예측모

형에서 최적의 초매개변수 mtry는 1.17로 적용되었다. 최적의 

초매개변수를 적용하여 예측한 결과 실측값과 예측값 사이의 

MAE는 0.0474, R2는 0.9147, RMSE는 0.0629, NRMSE는 

0.0630으로 나타났으며, 랜덤포레스트 기반 예측모형에 대한 

실측값과 예측값의 산포도를 Fig. 9과 같이 나타내었다.

Table 2. Results of the multiple regression model

Inflow

()

Conductivity

()

Alkalinity

()

NH3

()

Temperature

()

Sediment Pre Cl2

()

Sediment Turbidity

()

pH

()

Intercept

()

-0.424 0.532 -0.702 -0.230 0.591 0.251 0.298 0.298 0.041

Fig. 8. Compare predicted and observed values from multiple re-

gression models

Fig. 9. Compare predicted and observed values from random forest



S. Lee et al. / Journal of Korea Water Resources Association 57(3) 151-164 161

3.3.3 LSTM 모형 적용 결과

LSTM은 복잡한 AI 모형인 만큼 초매개변수와 같은 내부 

구조의 조정에 상당히 민감하다. LSTM에는 본 연구에서 유

전 알고리즘으로 최적화하고자 하는 units와 batch size 외에

도 활성화 함수(activation function), 최적화 함수(optimization 

function) 등이 있다. 

활성화 함수는 신경망 기반 모형에서 뉴런의 입력 신호를 

다음 layer의 출력 신호로 변환하는 방식을 결정하는 함수로, 

여기에는 Sigmoid, SeLU, ReLU, tanh 등이 포함된다. 입력자

료가 충분할 경우 활성화 함수로 ReLU 또는 SeLU를 고려할 

수 있다. 그러나 본 연구의 입력자료는 2년동안의 수질관측자

료로, 수문･수리 분야에서 예측과 같은 통계적 분석을 수행할 

때 충분하다고 판단하는 기준인 30년에 미달되기 때문에 

LSTM에서 가장 기본적이고 범용적으로 사용하는 tanh를 적

용하였다.

최적화 함수는 모형이 훈련하는 과정에서 network의 가중

치를 업데이트하면서 손실을 최소화하는 역할을 하며, 대표

적인 최적화 함수에는 Adam (Adaptive moment estimation)

과 Nadam (Nesterov-accelerated adaptive moment estimation) 

등이 포함된다. Adam은 경사하강법(Stochastic Gradient De-

scent, SGD)에서 매개변수 갱신 방향이 과도하게 변하는 것

을 완화한 방법인 모멘텀 방법과 매개변수의 갱신 크기를 조

절하는 RMSProp 방법을 혼합한 기법으로, 가장 일반적으로 

사용되는 방법이다. Nadam은 Adam에 모멘텀 방법의 문제

점을 개선한 NAG (Nesterov Accelerated Gradient)를 혼합

한 방법이다. 본 연구에서는 최적화 함수로 관련 연구에서 가

장 많이 사용하는 Adam 알고리즘을 적용하였으며, 이를 통해 

학습율(learning rate)과 drop out 값을 최적화하였다.

또한, LSTM에서는 예측에 사용할 데이터의 시간 길이를 

의미하는 Input length와 예측을 하고자 하는 결과의 시간을 

의미하는 Output length를 정의할 수 있다. 즉, 입력자료로 활

용한 각 인자들의 영향 시간을 고려하여 모형을 구축할 수 있

다. 본 연구에서 사용한 수질 인자의 경우, 각 수질 인자의 변화

가 다른 인자에 영향을 가지기까지의 시간이 1시간보다도 짧

은 것이 특징이다. 이에 따라 Input length와 Output length를 

1시간으로 설정하였다.

본 연구에서 사용된 LSTM의 모든 과정을 유전 알고리즘

의 적합도 검정 과정에 구현하여 모형의 최적화를 실시하였

다. 유전 알고리즘에서 units, batch size 매개변수를 최적화 

할 때 각 매개변수의 최소값과 최대값 범위는 각각 일반적으

로 매개변수가 나타나는 범위에서 확장된 0~100으로 설정하

였다. Fig. 10는 유전 알고리즘 구동 과정에서 한 세대의 epoch

별 적합도 변화를 도식화 한 그래프이다. 여기서 x축은 epochs 

값, loss는 모형의 학습구간에 대한 적합도, val_loss는 모형의 

평가구간에 대한 적합도를 나타낸 것이다. 각 세대별로 가장 

적합도가 양호한 매개변수들을 기억하고 적합도가 가장 좋은 

매개변수를 적용하여 LSTM 기반 예측모형을 개발하였다.

LSTM 기반 예측모형에서 최적의 초매개변수는 units가 

53.2, batch size가 16으로 적용되었다. 최적의 초 매개변수를 

적용하여 예측한 결과 실측값과 예측값 사이의 MAE는 0.1019, 

R2는 0.8416, RMSE는 0.1230, NRMSE는 0.1296으로 나타

났으며, LSTM 기반 예측모형에 대한 실측값과 예측값의 산

포도를 Fig. 11과 같이 나타내었다.

3.3.4 각 모형별 성능 비교

각 모형별 성능 지표들을 비교하였다(Table 3). 모형별 비

교 결과 랜덤포레스트 기반의 예측모형이 가장 좋은 성능을 

보였다. 의외로 LSTM의 성능이 가장 낮게 나온 것을 확인했

Fig. 10. Driving example for LSTM Fig. 11. Compare predicted and observed values from LSTM
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는데, 이는 데이터의 특성이 원인일 것으로 판단된다. LSTM

은 일반적으로 시간적 순서가 중요한 시계열 자료에서 좋은 

성능을 보인다. 예를들어, 강수량과 수위와 같이 시간의 흐름

에 따른 변화가 중요할 경우에 높은 성능을 보인다. 그러나 본 

연구의 입력자료는 전처리 과정에서 시간 연속성의 훼손되었

으며, 이러한 요인이 LSTM의 성능을 낮춘 원인이라고 판단

하였다.

최종적으로 본 연구에서는 여러 인공지능 기반 예측모형

과 다중회귀모형을 비교 분석한 결과, 수질 데이터와 같이 데

이터 분산이 크고 차원 및 규모의 차이가 클 때, 랜덤포레스트

와 같은 의사결정 트리 구조의 적용이 적절하다는 결론이 도

출되었다.

4. 결  론

정수장 수처리 공정에서는 여러 단계를 거쳐야만 수돗물

이 생산되고 있으며, 공정마다 수질의 농도관리가 필요하다. 

특히 잔류염소는 암 유발 물질의 형성을 억제하고 미생물을 

살균하는 데 필수적이지만 원수 수질, 온도, 유량, 지속시간 

등의 환경적 요인에 따라 변동하므로 이를 예측하는 일은 매

우 복잡하다. 높은 성능을 가지는 예측모형을 개발하기 위해

서는 관측자료의 품질관리가 필수적이다. 그러나 정수장 시

설에서 현재 운영하고 있는 수질관측장비는 여전히 결측치와 

이상치가 많이 기록되고 있는 것이 실정이다. 관측자료의 특

성으로 인해 자료의 전처리 과정에서 이상치와 결측치를 제거

할 때 발생하는 시간의 연속성 훼손은 LSTM과 같은 시계열 

예측모형에서 이러한 점은 치명적이다. 해당 부분은 추후 개

선되어야 할 중요한 해결과제이다. 본 연구에서는 정수장 수

처리 효율의 향상과 수질관리를 위한 공정제어를 위하여 처리

단계별로 변화하는 잔류염소 농도예측에 인공지능 기술을 적

용하여 침전지 유출수의 잔류염소 농도를 예측하는 모형을 

개발하였으며, 최종적으로 도출된 결론은 다음과 같이 요약

할 수 있다.

(1) 본 연구에서는 정수장에서 관리되고 있는 수질자료를 수

집, 분석하여 잔류염소 관리에 필요한 침전지 유출수의 

잔류염소 농도 예측에 요구되는 영향인자를 선정하였으

며 이를 토대로 랜덤포레스트, 인공신경망, 그리고 다중

회귀모형을 적용하여 MAE, RMSE, NRMSE 등의 평가

지표를 통해 예측성능을 비교, 평가하였다. 결과에서는 

랜덤포레스트 기반 예측모형이 가장 우수한 예측력을 보

였으며, 이어서 다중회귀모형과 LSTM 순으로 나타났

다. 이는 랜덤포레스트 기반 예측모형이 예측 목표값인 

침전지 유출수 잔류염소 농도에 영향을 주는 다양한 요소

들을 효과적으로 반영하고 있음을 나타낸다.

(2) LSTM 기반 예측모형은 예측부분에서 강력한 성능을 보

일 것으로 예상한것과 달리 성능이 떨어지는 것을 확인하

였다. LSTM은 강수량이나 수위와 같이 시간적 순서가 중

요한 시계열 자료를 예측할 때 높은 성능을 보인다. 그러

나, 본 연구의 입력자료 전처리 과정에서 시계열의 시간 

연속성 훼손이 발생하였기 때문에 LSTM의 성능이 떨어

지는 것으로 판단하였다. 이러한 결과는 정수장 수질 관

측 자료에 대한 품질관리가 상당히 중요하며, 추후 해결

되어야 할 중요한 문제임을 의미한다.

(3) 인공지능을 활용한 예측모델을 효과적으로 구축하고 운

영하기 위해서는 적절한 자료의 기간과 시간 간격을 선정

하는 것이 중요하다. 특히, 잔류염소 특성을 반영할 수 있

는 인자의 선택이 필수적이다. 모형의 성능은 정수처리 

과정에서의 수량과 수질 데이터의 처리 방식에 영향을 받

으며, 이는 관측자료의 품질에 따른 영향이 크다는 의미

이다. 모형의 매개변수 선택 또한 성능에 중요한 영향을 

가지며, 본 연구에서는 매개변수 선택에 유전 알고리즘을 

사용하였다.

(4) 관측자료의 해석은 수처리 시설의 운영관리에 필수적인 

요소로서 이 과정은 복잡성과 시간 소모가 많은 특성을 

가지고 있다. 이러한 특성을 AI를 통해 보완하는 것은 충

분히 유용하다. 이에 따라 데이터 수집, 정리, 전처리, 알고

리즘 선정 및 최적화를 포함한 전 과정의 지능화가 필요한 

일이며, 본 연구의 결과를 통해 수처리 시설의 운영관리 

효율 향상과 수돗물 품질의 개선을 기대할 수 있을 것으로 

판단된다.

Table 3. Compare performance index for each model

Model MAE R-Squard RMSE NRMSE Rank

Multiple Regression 0.0966 0.6712 0.1228 0.1224 2

Random Forest 0.0474 0.9147 0.0629 0.0630 1

LSTM 0.1019 0.8416 0.1230 0.1296 3
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