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하수처리시설 수질인자의 머신러닝 예측 모델 
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Machine Learning Prediction Model of Water Quality Factors in 
Sewage Treatment Facilities
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The purpose of this study is to develop a machine learning-based prediction model for the value of COD, a key 
factor that measures the quality of sewage flowing from a sewage treatment facility. Considering that the 
inflowing sewage water quality data has a time-series characteristic, a machine learning model using ARIMAX, 
RNN, and LSTM was developed as a predictive model for COD. For each model, after learning based on big 
data collected from domestic J sewage treatment facility, the prediction performance was evaluated by RMSE. 
ARIMAX model showed an accuracy of 7.83% compared to the average, RNN was 3.62%, and LSTM was 
3.56%. Overall, the LSTM model was evaluated as the best performing predictive model. If our model is used in 
a sewage treatment facility, it is possible to predict the sewage water quality in real time, which is expected to 
greatly contribute to improving the efficiency of sewage treatment. 
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1. 서  론

1.1 연구의 배경

UN은 2019년에 한국을 ‘물 스트레스(water-stressed)’ 국가로 

분류했다(OECD, 2012). 물 스트레스 국가란 매년 1인당 이용 

가능한 수자원량의 기준이 1000~1700㎥인 국가를 의미한다. 
한국의 강수량은 비교적 풍부한 수준이지만 높은 인구밀도와 

산악지형, 이상기후의 발생이 물 부족의 원인으로 뽑힌다. 물
을 효율적으로 사용하는 방법 중 하나는 하수 처리수를 재이

용 하는 것이다. 하수 처리장에서 효율적인 공정을 위해 많은 

연구들이 지속적으로 진행되어 왔다. 과거의 하수처리 공정은 

운전자의 경험과 지식에 의존하는 공정으로, 공정의 객관성과 

정확성을 보장받기 힘들다는 문제점이 있다. 이를 해결하기 

위해서는 데이터에 기반한 모델을 활용한 객관적인 공정이 필

요하다. 기존의 모델들은 공정의 성능을 예측하는 목적으로 

개발된 경우가 대부분이기 때문에 공정 상태의 이상을 미리 

감지하거나 사전에 대응하기 위한 목적으로 활용하는 것에는 

어려움이 있다. 
따라서, 하수처리 공정에서의 효율적인 처리를 위해서는 향

후 유입수의 정보를 예측하여 발생할 수 있는 문제를 미리 감

지하고 조치를 취하는 사전 예방전략이 요구된다. 본 연구에

서는 실시간 계측이 어려운 화학적 산소 요구량(Chemical 
Oxygen Demand, 이하 COD)의 값을 빅데이터와 머신러닝기법

을 활용하여 예측할 수 있는 모델을 개발하고자 한다.

1.2 연구의 필요성

우리나라에는 400여 개의 크고 작은 규모의 하수 종말 처리

장이 있다. 하수처리장에 유입되는 하수의 정수처리 절차는 
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일반적으로 [유입하수→(수질측정1)→여과→약품투입, 침전

→(수질측정2)→방류]의 과정을 거친다. 오염된 하수가 하수

종말 처리장에 유입되면 수질을 측정(수질측정1)하고, 여과한 

후 수질의 정도에 따라 적절한 약품을 투입하고, 침전 등의 조

치를 취하며, 방류 전 수질을 다시 한 번 측정(수질측정2)하고 

방류하는 것이 하수를 처리하는 기본 절차이다. 일반적으로 

하수의 수질은 수소이온농도(pH), 탁도(SS), 총인(TP), 총질소

(TN), 화학적산소요구량(COD), 생화학적산소요구량(BOD) 등
의 6가지 요소를 측정하여 파악한다. 따라서, 하수종말처리장

에 유입되는 하수의 수질 상태를 실시간으로 신속하게 정확히 

측정할 수 있어야 효과적인 하수처리가 가능하다. pH 및 SS는 

수질센서를 활용하여 실시간 측정이 가능하지만, 현재까지 국

내․외 기술로는 나머지 수질 측정 요소들의 실시간 계측은 

불가능하다(KEITI, 2018).
수자원공사에서는 수질 오염의 정도를 파악하기 위해서 각 

단계에서 시료를 채취한 후, 검사키트를 활용하여 수질검사를 

수행하는데, 그 값을 알기까지 상당한 시간(4∼8시간)을 요한

다(NIER, 2015). 결국, 정체불명의 하수가 유입될 경우, 방류 

뒤에나 오염수의 정체를 파악할 수밖에 없는 실정이다. 
현재까지 알려진 국내 상용화된 실시간 측정 가능한 하수 

수질계측기는 없다. 외국산 장비(일본)의 경우, TN(총질소) 한 

항목만을 측정하는 장비도 5,000∼8,000만 원의 예산이 소요

되며, 수자원공사의 현장 설치만 가능하고 신뢰도는 높지 않

은 실정이다(NIER, 2017). 최근 국내기술로 pH, SS, EC(전기전

도도), 온도 등을 실시간으로 계측할 수 있는 수질측정센서가 

개발되어 저렴한 비용으로 매우 손쉽게 자료획득이 가능하다. 
하지만 여전히 핵심 수질인자인 COD, BOD는 실시간 측정이 

불가능하다(WaterEyes Co., Ltd., 2020).
기존의 연구에서는 실시간 계측이 가능한 (pH, SS, EC, 온

도)인자와 나머지 수질인자(TN, TP, COD, BOD)간의 상관관

계를 고려하여 TN, TP, COD 등의 주요인자를 예측할 수 있는 

모델의 개발을 시도하였으나, 단순 선형관계만을 고려한 연구

결과로, 인자들 간의 복잡한 비선형관계로 인해서 발생하는 

큰 오차로 인해 정확한 예측에는 한계가 있었다.
머신러닝(딥러닝)을 활용한 모델은 이러한 방대한 수질데이

터에 대해서 비선형적인 문제를 효과적으로 해결할 수 있는 

것으로 알려져 있다. 그러므로 최근 한계에 다다른 하수처리 

문제를 해결하기 위해서, 복잡한 비선형 관계를 가지는 수질

데이터를 고려하여 하수의 수질을 정확하게 예측하고 실시간 

측정이 힘든 데이터의 예측결과를 제공할 수 있는 인공신경망 

딥러닝 예측모델의 개발이 필요한 실정이다.

2. 기존의 하수 수질 예측 연구 및 한계점

수질인자들간의 상관관계로부터 수질 인자들을 예측하기 위

한 연구는 지속적으로 이루어져 왔다. 하지만, 기존의 연구결

과들은 다음의 두 가지 측면에서의 한계점을 가지고 있어, 하
수 수질인자의 실시간 예측에 직접 활용하기에는 어렵다.
첫째, 그동안 하수처리시설에서의 COD 등을 추정하기 위한 

여러 가지 시도가 있었으나, 수질인자들간에는 비선형적으로 

복잡하게 얽혀 있음에도 불구하고, 선형관계만을 가정하여 예

측모델을 구성하고 있어 예측의 정확도가 낮아 활용성이 떨어

진다(Kim and Park, 1982; Seo et al., 2013; Cho et al., 2014). 또
한 그 밖의 연구는 하수처리시설이 아닌 강유역, 저수지 등에

서의 추정연구로 하수처리시설에 직접 활용하는데 어려움이 

있으며, 역시 선형적인 가정을 하고 있다(Park et al., 2014; 
Beom et al., 2019). 
둘째, 이러한 비선형성을 극복하기 위해서 최근 기계학습 모

델을 적용한 국내외적인 연구가 이루어지고 있으나, 여전히 대

부분의 연구에서 하수처리시설의 특성 고려없이 일반적인 수

질 자료를 활용하고 있고, 실시간 측정이 불가능한 인자들을 예

측을 위한 독립변수로 사용하고 있어서, 제시한 모델을 하수처

리시설의 수질값(COD) 예측에 직접적으로 활용하는 데는 한

계가 있다(Jung et al., 2018; Lim et al., 2021; Zifei et al., 2019).
본 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기 위해서 비선형성

을 극복할 수 있는 딥러닝 모델을 적용하였으며, 실시간 측정

이 어렵지만, 핵심 수질인자인 COD를 예측변수(종속변수)로 

하여 미래의 COD를 예측할 수 있는 모델을 제안하였다. 단, 
BOD 역시 실시간 예측이 필요한 주요 수질인자이지만 현장으

로부터 학습데이터의 획득에 한계가 있어서 본 연구에서는 

COD만을 예측대상으로 하였다. 

3. 예측을 위한 알고리즘

본 연구에서는 비선형적이며 시계열적인 특성을 가지는 하수 수

질데이터의 예측에 적합한 알고리즘으로 자기회귀누적이동평

균(Autoregressive Integrated Moving Average, 이하ARIMA)에 외

생변수 X를 포함할 수 있도록 변형한 ARIMAX(Autoregressive 
Integrated Moving Average Exogenous) 모델과 딥러닝을 활용한 

알고리즘으로 순환신경망(Recurrent Neural Network, 이하 RNN)
과 LSTM(Long Short Term Memory, 이하 LSTM) 등을 사용하였

다. 알고리즘의 특성을 간단히 요약하면 다음과 같다.

3.1 외생변수를 포함한 자기회귀누적이동평균(ARIMAX)

ARIMA는 시계열 데이터 기반 분석 기법으로 자신의 과거 

정보를 활용하는 자기 회귀(AR) 모델과 과거 오류정보를 활용

하는 이동 평균(MA) 모델을 결합한 ARMA에 추세까지 고려

한 모델이다(Park and Jun, 1984). AR, MA, ARMA 모델이 시계

열 데이터가 정상성을 만족한다는 가정의 상황에서 분석을 진

행했다면, ARIMA 모델에서는 비정상성인 경향을 가지는 데

이터도 차분(differencing)을 통해 예측이 가능하다는 특징이 



하수처리시설 수질인자의 머신러닝 예측 모델 97

Figure 1. Structure of RNN (Lei, 2016)

Figure 2. Structure of LSTM (Houdt et al., 2020)

있다(Hyndman and Athanasopoulos, 2018). ARIMA 모델은 보

통 ARIMA(p,d,q)로 표시되며 p는 AR 모델의 차수, d는 차분한 

횟수, q는 MA 모델의 순서를 뜻한다. ARIMAX는 AR 모델과 

MA 모델을 동시에 포함하는 모델로, 일반적인 ARIMA 모델

은 단변량 시계열을 표현하는데 적절한 모형이지만 ARIMAX 
모델은 추가적인 외생변수(Explanatory variable)를 포함함으로

써 다변량 시계열 데이터를 활용하기에 적절한 모형이다. 
ARIMAX는 다양한 외생변수의 조건을 고려하여 종속변수와

의 관계성을 반영하여 모형을 개선하는 특징이 있고, 다수 입

력변수들의 결합적인 영향력을 고려하므로 뛰어난 장기 예측

력을 가지고 있다(Suhermi et al., 2019).

3.2 순환신경망(RNN)

인공 신경망의 한 종류인 RNN은 출력으로 나온 output값이 

다시 input으로 들어가는 순환구조를 가지고 있다(Bengio et 
al., 2013). 이러한 구조를 통해 신경망 내부에 현재 상태를 저

장할 수 있고, 일반적인 순방향 신경망과 달리 내부의 메모리

를 활용하여 시퀀스 형태의 입력값을 처리 할 수 있다. RNN은 

과거 상태를 반영하여 가중치를 갱신할 수 있으며 시계열 데

이터 처리에 특화된 모델이다. 이때 일어나는 계산은 식 (1)과 

같다(Telab, 2018). 

       (1)
    

      

여기서,  는 각각 시점 에서의 입력값, 는 활성화 함수

학습 데이터의 길이가 길어지면 순환 신경망이 가중치를 업

데이트 할 때 기울기 소멸(vanishing gradient)이 발생하여 학습

이 제대로 되지 않는 단점이 있다. 이를 장기 의존성(Long-Term 
Dependency)이라 한다.

3.3 LSTM(Long Short-Term Memory)

LSTM은 RNN에서 발생하는 장기 의존성 문제를 해결하기 

위해 고안된 딥러닝 모델이다(Hochreiter and Schmidhuber, 
1997). LSTM의 구조는 <Figure 2>와 같다. 

LSTM은 입력 게이트(Input Gate), 출력 게이트(Output gate), 
망각 게이트(Forget Gate)가 존재한다. 입력 게이트는 입력받

은 정보를 얼마나 반영할지 결정하는 게이트이다. 입력 게이

트의 출력값은 활성화 함수가 sigmoid 일 때 식 (2), tanh 일 때 

식 (3)에 의해 결정된다(Olah, 2015).

   ∙    (2)

   ∙    (3)

출력 게이트는 최종적으로 얻어진 상태값에서 얼마나 빼낼

지 결정하는 게이트이다. 활성화 함수가 sigmoid 일 때 식 (4), 
tanh 일 때 식 (5)에 의해 결정된다.

        (4)

     (5)
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M-D H:M pH
SS

(mg/L)
TN

(mg/L)
TP

(mg/L)
MLSS
(mg/L)

DO
(mg/L)

incoming 
flow

COD
(mg/L)

01-01 0:04 6.41 1.73 13.41 0.13 2595.63 1.72 150 13.4
01-01 1:04 6.40 1.61 13.40 0.14 2532.5 2.05 50 13.6
01-01 2:04 6.40 1.58 13.15 0.14 619.38 0.04 162 13.2
01-01 3:04 6.43 1.57 13.12 0.13 1895.25 0.04 29 13.3
01-01 4:04 6.40 1.46 12.69 0.13 2608.75 1.78 144 13.2
01-01 5:04 6.40 1.41 12.24 0.13 2514.38 2.66 30 13.3
01-01 6:04 6.33 1.55 11.85 0.12 1442.5 0.04 89 12.8
01-01 7:04 6.30 1.46 11.32 0.12 107.5 0.04 68 13.2
01-01 8:04 6.30 1.53 11.34 0.13 2508.75 1.98 136 13.0
01-01 9:04 6.33 1.47 11.04 0.14 2314.38 2.72 128 12.9
󰀟 󰀟 󰀟 󰀟 󰀟 󰀟 󰀟 󰀟 󰀟

Table 1. Dataset Sample

<SS>

<COD>
Figure 3. SS and COD Data with Outliers

4. 수질 빅데이터의 전처리 및 평가지표

본 절에서는 수집한 데이터의 예측 알고리즘의 적용, 머신러닝과 

분석에 앞서 실행하는 전처리 과정, 모델의 학습을 위해 전체 데

이터를 훈련데이터와 테스트 데이터로 구분하는 절차, 그리고 모

델의 학습결과를 평가하는 평가지표에 대해 설명한다. 

4.1 학습데이터의 수집 및 이상치 제거

본 연구에서는 국내 J 하수처리장에서 수집한 수질 데이터

를 활용하여 향후 24시간의 COD값을 예측하고자 한다. 수집

된 수질관련 빅데이터에서 본 연구에서 예측을 위한 데이터로 

사용한 자료는 2019년 1월부터 18개월간 기록된 수질관련 측

정 자료이다. 데이터는 1시간 단위로 하루에 24회 기록되어 있

다. 수집된 데이터는 수소이온농도(pH), 탁도(SS), 총인(TP), 
총질소(TN), 폭기조내혼합오니농도(MLSS), 용존산소(DO), 
유입유량(incoming flow), 화학적산소요구량(COD)으로 총 8
가지이다. 수집된 데이터의 예는 <Table 1>과 같으며 변수별

로 각각 약 13,140개의 수치자료로 구성되어 있다. 
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Identifier pH SS TN TP MLSS DO
COD -0.25 0.37 0.56 0.18 0.06 0.05

Table 2. Pearson Correlation Coefficient between COD and 
Other Variables (p<0.05)

<SS>

<COD>
Figure 4. SS and COD Data with Outliers Removed

확보한 데이터에는 계측기의 오류와 같은 이상치(outlier)가 

존재할 수 있고, 이는 과대적합(overfitting)과 같은 문제를 발

생시켜 데이터의 신뢰성을 떨어뜨린다. 이상치를 제거하기 위

한 기법으로 IQR 탐색 기법을 사용하였다.

                           (6)
  

  

본 연구에서는 식 (6)에서 MINIMUM보다 작거나 MAXIMUM
보다 큰 값을 이상치로 설정하고 제거하였다. 이상치를 제거하기 

전의 SS와 COD 데이터의 예를 그래프로 나타내면 <Figure 3>과 

같다.
또한 이상치를 제거한 후의 SS와 COD 데이터의 예를 그래

프로 나타내면 <Figure 4>와 같다.

4.2 입력 변수의 선택

선행 연구 검토 결과, 다양한 연구들에서 COD 예측을 위해 

입력 변수로 기상 데이터, 유입유량, SS, TN, TP, BOD, COD 
등을 사용한 것을 알 수 있었다. 또한 입력 변수의 선정법으로

는 주로 예측하고자 하는 변수인 COD와 높은 상관관계를 가

지는 변수들을 선택한 것을 확인할 수 있었다(Moon, 2008; 
Beom et al., 2019; Lim et al., 2021; Zifei et al., 2019). 본 연구에

서는 이를 참고하여 사용할 예측 알고리즘의 입력변수를 설정

하기 위해서 예측하고자 하는 수질인자 변수인 COD와 나머지 

변수들간의 Pearson 상관계수를 계산하여 유의미한 상관관계

를 가지는 변수들을 고려하였다.
<Table 2>로부터 COD와 유의미한 상관관계를 보이는 변수

인 pH, SS, TN, TP와 유입유량 및 COD를 입력변수로 결정하

였고, MLSS와 DO는 상관계수가 너무 낮아 입력변수에서 제

외하였다. 

4.3 데이터 정규화

이상치를 제거했지만, 각 변수들의 데이터 값의 범위가 서

로 차이가 심하기 때문에 이를 동등한 범위로 조정해주는 과

정이 필요하다. 본 연구에서는 데이터 값에서 평균을 빼고 표

준편차로 나누는 식 (7)과 같은 표준화 과정을 적용하였다.



 (7)
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Figure 5. Time Series Decomposed COD

4.4 데이터 분할과 평가지표

예측 알고리즘과 머신러닝 모델에 데이터를 훈련시킨 후, 
모델의 성능을 검증하기 위해 전체 데이터셋을 훈련 데이터

와 테스트 데이터로 나누는 과정이 필요하다. 본 연구에서는 

전체 데이터셋의 임의의 80% 데이터를 훈련데이터로, 나머

지 20%를 테스트 데이터로 분할하고 모델 성능평가에 사용

하였다.
본 연구에서는 모델의 성능을 평가하기 위한 지표로 모델이 

예측한 값과 실제 데이터와의 오차의 차이를 제곱한 값의 평

균에 제곱근을 적용한 평균제곱근오차(Root Mean Square 
Error; RMSE)와 오차와의 차이에 대한 값을 예측값으로 나눈 

절대값의 평균인 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)를 사

용하였다.

     (8)

 

   (9)

일반적으로 RMSE와 MAPE가 낮은 모델이 오차가 적어 우

수한 모델이라고 판단할 수 있다.

5. 하수처리시설 수질 예측 모델의 구성 및 예측

5.1 ARIMAX

ARIMAX는 시계열 데이터의 예측에 사용하는 다변량 예측

모델로 본 연구에서는 pH, SS, TN, TP와 유입유량 및 COD를 

입력변수로 하여 미래의 COD를 예측하게 된다. COD를 시계

열 분해하여 Trend, Seasonal, 및 Residual로 나누어 살펴보면 

<Figure 5>와 같다.

Figure 6. ACF Graphs

Figure 7. PACF Graph

우선 ARIMAX모델을 사용하기 위해서는 데이터의 정상성

(stationarity)을 확인해야 하는데, 자기상관함수(AutoCorrelation 
Function; ACF)의 그래프를 그려보면 알 수 있다. 

<Figure 6>으로부터 ACF가 시간에 따라 매우 느리게 감소

하는 현상을 확인하고 COD 데이터가 정상성을 보이지 않음을 

고려하여 차분을 진행하였다.
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Identifier coef std err z P>∣z∣
ar.1 1.914 0.003 649.525 0.000
ar.2 -0.983 0.003 -326.23 0.000
ma.1 -2.274 0.011 -210.59 0.000
ma.2 1.5188 0.026 60.106 0.000
ma.3 -0.0639 0.026 -2.504 0.012
ma.4 -0.1582 0.011 -14.502 0.000

Table 3. ARIMAX Model Summary

Figure 8. Prediction of COD in ARIMAX Model

또한 <Figure 7>에서 보는 바와 같이 부분자기상관함수

(Partial ACF; PACF) 그래프의 LAG가 4번째 이후에 0으로 수

렴함을 확인하고, 반복적인 아카이케(Akaike)의 정보기준

(AIC; Akaike’s information Criterion)을 확인하여 최적의 

(p,d,q)의 값을 (2,1,4)로 확정한 후, 외생변수 X(pH, SS, TN, TP, 
유입유량)를 포함하는 ARIMAX 모델로 분석을 진행하였다. 
ARIMAX 모델의 실험결과 요약은 <Table 3>과 같다.

구축한 모델로부터 예측한 향후 24시간의 COD값을 <Figure 
8>과 같이 그래프로 나타내고 이를 실제 COD 값과 비교하였다.

<Figure 8>의 그래프에서 꺾은선이 실제값을 의미하고 부드

러운 굵은선이 ARIMAX에 의한 예측값을 나타낸다. ARIMAX
가 예측한 COD값은 전체적으로 실제 COD값의 평균과 비슷한 

양상을 보이며, 시간에 따른 실제 COD값의 증감을 따라가는 

경향을 보여준다. 하지만 이러한 성질로 인해서, ARIMAX모델

을 사용하여 변화가 심한 COD의 구체적인 값을 예측하는 것에

는 한계가 있음을 확인하였다.
ARIMAX 모델의 평균 학습시간은 431초이고, 평균 예측시

간은 0.01s이며, RMSE는 0.6622, MAPE는 3.7201이다. RMSE
는 COD의 평균인 8.45와 비교했을 때 약 7.83%에 해당하는 수

치이다.

5.2 RNN 모델

본 연구에서 COD 예측을 위해 구축한 RNN 모델은 2개의 

은닉층으로 설계하였으며 각 층은 64, 128, 256, 512, 1024개의 

노드 개수 중 하나로 설정하고 실험을 진행하였다. 예측에 사

용할 과거 데이터 개수는 과거 15일 데이터로 설정하였다. 각 

은닉층 사이에는 활성화 함수로 일반적으로 RNN 모델에서 사

용하는 tanh를 사용하였고 optimizer로는 Adam을 사용하였다. 
모델의 학습 횟수인 epoch는 과적합을 방지하기 위해 30회로 

하였고 batch size는 64로 설정하였다. 
<Table 4>는 예측 모델의 은닉층 노드 수에 따른 학습과 예

측실험의 결과를 보여준다. 과거 15일의 데이터를 사용한 예

측 모델의 출력값에 따른 RMSE와 MAPE값을 은닉층의 노드 

수에 따라 통계처리한 결과를 보여준다. <Table 4>에서 괄호 

속의 값은 RMSE의 COD 평균대비 비율(%)을 나타낸다.
실험 결과 은닉층 노드수(256, 1024)의 모델을 사용하여 과거 

15일의 데이터로 예측했을 때, 모델의 평균 학습시간은 661초, 예
측시간은 0.04초, RMSE 값은 0.3063로 가장 낮게 나타났다. 
RMSE는 COD의 평균대비 약 3.62%에 해당하는 수치이다. 또한 

MAPE도 은닉층 노드수(256, 1024)에서 1.9982로 가장 낮은 값을 
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Table 4. RMSE Value, Average Ratio and MAPE Predicted by Data from the Past 15 Days of the RNN Model

Identifier
hidden layer I

64 128 256 512 1024

hidden layer II

64
RMSE

0.4133 0.4699 0.3672 0.6739 0.8512
(4.89%) (5.56%) (4.35%) (7.98%) (10.07%)

MAPE 2.1137 2.1109 2.0055 3.7209 4.2764

128
RMSE

0.7391 0.4903 0.4119 0.5573 0.4557
(8.75%) (5.80%) (4.87%) (6.60%) (5.39%)

MAPE 4.0101 2.1991 2.1305 2.2133 2.1365

256
RMSE

0.7066 0.4356 0.7409 0.3294 0.7257
(8.36%) (5.16%) (8.77%) (3.90%) (8.59%)

MAPE 3.9841 2.1329 4.0163 2.0006 4.0081

512
RMSE

0.4699 0.4986 0.8887 0.3825 0.8174
(5.56%) (5.90%) (10.52%) (4.53%) (9.67%)

MAPE 2.1109 2.2188 4.2899 2.0146 4.2542

1024
RMSE

0.4458 0.3488 0.3063 0.6379 0.7246
(5.28%) (4.13%) (3.62%) (7.98%) (8.58%)

MAPE 2.1350 2.0031 1.9982 3.7168 4.0079

Figure 9. Prediction Example 1 of the RNN Model

Figure 10. Prediction Example 2 of the RNN Model

보여주어, RMSE와 같은 결과를 보임을 확인할 수 있었다. 
은닉층(256, 1024)을 사용한 RNN 모델의 예측결과에 대한 

그래프 예는 <Figure 9>, <Figure 10>, <Figure 11>과 같다.
Figure 9, Figure 10, Figure 11 에서 후반부의 굵은 실선이 

RNN 모델에 의한 COD 예측값을 나타내고, 가는 실선은 실제 

COD값을 나타낸다. RNN 모델은 데이터의 증감추세 뿐만 아

니라 실제 데이터에도 상당히 근사한 예측을 하는 것을 확인

할 수 있다.
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Figure 11. Prediction Example 3 of the RNN Model

Table 5. RMSE Value, Average Ratio and MAPE Predicted by Data from the Past 15 Days of the LSTM Model

Identifier
hidden layer I

64 128 245 512 1024

hidden layer II

64
RMSE

0.4946 0.7478 0.3768 0.3727 0.4863
5.85% 8.85% 4.46% 4.41% 5.54%

MAPE 2.2196 4.0261 2.0049 2.0041 2.2175

128
RMSE

0.4073 0.3004 0.3897 0.3638 0.5240
4.82% 3.56% 4.61% 4.31% 6.20%

MAPE 2.0174 1.9927 2.0138 2.0046 2.2462

256
RMSE

0.4546 0.3164 0.5545 0.4424 0.4307
5.38% 3.74% 6.56% 5.24% 5.10%

MAPE 2.1587 1.9998 2.2684 2.1335 2.1316

512
RMSE

0.3486 0.6060 0.3495 0.4344 0.7663
4.13% 7.17% 4.14% 5.14% 9.07%

MAPE 2.0030 2.3286 2.0032 2.1323 3.4260

1024
RMSE

0.5574 0.5352 0.6092 0.4770 0.5589
6.60% 6.53% 7.21% 5.64% 6.61%

MAPE 2.2686 2.2689 2.3290 2.2072 2.2687

Figure 12. Prediction Example 1 of the LSTM Model

5.3 LSTM 모델

LSTM 모델에서는 RNN 모델과 마찬가지로 훈련데이터의 

COD와 상관관계가 가장 높았던 pH, SS, TN, TP와 유입유량, 
COD값을 입력값으로, 미래의 COD를 출력값으로 하는 모델

을 구성하였다. 은닉층의 구성 및 기타 설정값은 RNN 모델과 

동일한 값으로 하였으며 같은 환경에서 실험을 진행하였다.
<Table 5>는 과거 15일의 데이터를 사용한 예측 모델의 출

력값에 따른 RMSE와 MAPE값을 보여주며, 괄호 속의 값은 

COD 평균대비 RMSE의 비율(%)을 나타낸다.
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Model RMSE
Ratio of  RMSE

 to mean(%)
MAPE Average learning 

time(s)
Average prediction 

time(s)
ARIMAX

(2,1,4) 0.6622 7.83 3.7201 431 0.01

RNN
(256,1024) 

hidden layer
0.3063 3.62 1.9982 661 0.04

LSTM
(128,128)

hidden layer
0.3004 3.56 1.9927 694 0.04

Table 6. Evaluation Indicators for Models

Figure 13. Prediction Example 2 of the LSTM Model

Figure 14. Prediction Example 3 of the LSTM Model

실험 결과 은닉층(128,128)의 모델을 사용하여 과거 15일의 

데이터로 예측했을 때, 모델의 평균 학습시간은 794초이고 예

측시간은 0.04초, RMSE 값은 0.3004로 가장 낮게 나타났다. 
RMSE는 COD의 평균대비 약 3.56%에 해당하는 수치이다. 또
한 MAPE의 경우도 은닉층(128,128)에서 1.9927로 가장 작은 

값을 나타냈다.
과거 15일의 데이터를 사용한 은닉층(128,128) LSTM 모델의 

예측 그래프 예는 <Figure 12>, <Figure 13>, <Figure 14>와 같다.
LSTM 모델도 RNN 모델과 비슷하게 데이터의 경향뿐만 아

니라 실제 데이터에 가까운 예측을 하는 것을 확인할 수 있다. 
또한 RNN모델에 비해서 근소한 차이지만 보다 더 낮은 RMSE 
및 MAPE값을 보여주는 우수한 예측을 수행할 수 있음을 알 

수 있다. 

6. 실험 결과의 분석 및 평가

본 연구에서는 핵심 하수 수질인자인 COD를 예측하기 위한 

알고리즘과 머신러닝 모델로 ARIMAX, RNN, LSTM을 활용

한 예측모델을 개발하였다. 그리고 머신러닝 모델의 학습을 

위해서, 현재 실제로 운영 중인 국내의 J하수 처리장에서 기록

된 18개월간의 하수 수질관련 데이터를 수집하여 사용하였다. 
예측 모델에 성능평가 실험 결과에 따른 평가지표인 RMSE와 

MAPE의 결과값을 요약하면 <Table 6>과 같다.
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<Table 6>으로부터 각각의 예측모델의 결과를 살펴보면 다

음과 같다. 
ARIMAX 모델은 데이터의 증감 경향에 대한 예측은 가능하

였지만 구체적인 값의 예측에는 어려움을 보였으며 0.6622의 

RMSE값을 나타냈다. 이는 평균대비 약 7.83%이며 분석 모델 

중 가장 높은 수치를 보였으며, MAPE 역시 3.7201로 가장 높

은 수치를 보였다. ARIMAX 모델과 다른 모델의 차이점은, 다
른 모델에 비해 학습속도가 가장 빠르다는 특징이 있다.

RNN 모델은 데이터의 증감 추세 뿐만 아니라 실제값에 매

우 가까운 예측을 보여주었다. RNN 모델의 RMSE는 0.3063이
며 이는 평균 대비 약 3.62%이고, 1.9982의 MAPE를 가졌다. 
이를 통해 ARIMAX 보다 상대적으로 높은 정확도를 보임을 

확인할 수 있었다. 
LSTM 모델은 RNN과 동일한 환경에서 실험을 진행하였으

며 0.3004의 RMSE를 나타냈다. 이는 평균 대비 약 3.56%, 
1.9927의 MAPE로 가장 정확도가 높은 결과를 보였다. 하지만 

학습시간면에서는 LSTM이 가장 긴 시간이 걸렸다. LSTM 모
델은 RNN 모델과 마찬가지로 향후 데이터의 증감 추세와 실

제값에 가장 가까운 예측값을 보여줌을 알 수 있었다.
전체적으로, 정확도면에서는 LSTM > RNN > ARIMAX순으

로 나타났으며, 학습시간에서는 ARIMAX > RNN > LSTM순

으로 오래 걸림을 확인할 수 있었다. 각 모델의 예측시간은 평

균적으로 0.04초 이내로서 세 모델 모두 실시간 예측기로 활용

하는데 문제가 없는 것을 확인할 수 있었다.

7. 결  론

본 연구에서는 하수처리장에서 수집된 수질 데이터를 활용하

여 향후 24시간의 COD를 머신 러닝 모델을 활용하여 예측을 

하였다. 예측을 위한 알고리즘으로 ARIMAX, RNN, LSTM 모
델을 사용하였다. 

분석 결과 수집 데이터의 평균 COD와 모델의 RMSE를 비교

하였을 때, LSTM(3.56%), RNN(3.62%), ARIMAX(7.83%) 순으

로 높은 성능을 보여주었으며, MAPE로 비교하였을 때도 

LSTM(1.9927), RNN(1.9982), ARIMAX(3.7201) 순으로 같은 

결과를 나타냈다. 종합적으로 봤을 때, 정확도가 가장 높은 

LSTM 모델을 사용한 예측이 가장 효과적이라고 할 수 있다. 
또한 학습시간은 세 모델 모두에서 평균적으로 10분 내외로 

합리적인 시간 내에서 학습이 가능하며, 예측시간은 각 모델 

모두 평균 0.04초를 넘지 않아서 매우 효율적인 실시간 예측기

로서 활용할 수 있음을 확인하였다.
하수처리시설에서 개발된 모델을 활용한 COD의 사전 예측 결

과를 하수처리 시스템의 운영을 위한 통제변수의 예측값으로 활

용한다면, 유입수의 상태를 미리 파악할 수 있어 공정에서 발생

하는 문제를 대처하는데 크게 기여할 것으로 예상된다.
하지만 본 연구에서는 하수의 수질에 영향을 미칠 수 있는 

기상관련 데이터나 주변 지역 공장의 방류 데이터와 같은 하

수처리장 외의 데이터를 분석에 포함시키지는 못하였다. 이러

한 다양한 정형 및 비정형적 빅데이터를 포함하여 예측에 활

용하는 것과, 공간적 해석 능력이 뛰어난 CNN모델과 결합한 

CNN-LSTM 모델 등을 활용하지 못한 것은 연구의 한계로 판

단된다. 이는 추후 연구방향으로 남겨둔다.
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