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ABSTRACT

The increased turbidity in rivers during flood events has various effects on water environmental management, including

drinking water supply systems. Thus, prediction of turbid water is essential for water environmental management. Recently,

various advanced machine learning algorithms have been increasingly used in water environmental management. Ensemble

machine learning algorithms such as random forest (RF) and gradient boosting decision tree (GBDT) are some of the

most popular machine learning algorithms used for water environmental management, along with deep learning algorithms

such as recurrent neural networks. In this study GBDT, an ensemble machine learning algorithm, and gated recurrent

unit (GRU), a recurrent neural networks algorithm, are used for model development to predict turbidity in a river. The

observation frequencies of input data used for the model were 2, 4, 8, 24, 48, 120 and 168 h. The root-mean-square 

error-observations standard deviation ratio (RSR) of GRU and GBDT ranges between 0.182~0.766 and 0.400~0.683, 

respectively. Both models show similar prediction accuracy with RSR of 0.682 for GRU and 0.683 for GBDT. The GRU 

shows better prediction accuracy when the observation frequency is relatively short (i.e., 2, 4, and 8 h) where GBDT

shows better prediction accuracy when the observation frequency is relatively long (i.e. 48, 120, 160 h). The results

suggest that the characteristics of input data should be considered to develop an appropriate model to predict turbidity.
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1. 서 론

최근 몇 년간 머신러닝(machine learning) 등 고도화

된 자료 분석 기술의 환경분야 적용이 빠르게 증가하

고 있다. 실시간 측정 센서 기술의 발달로 데이터의 

취득이 용이해지고 하천 수질 및 상하수도 운영 등 

물환경분야 관련 측정 자료의 데이터 베이스(DB: data 
base) 구축이 활발해지면서 이러한 DB를 기반으로 한 

수질변화 예측 및 공정 운영 최적화 등에 다양한 머

신러닝 알고리즘(algorithm)이 적용되고 있다. 초기 머

신러닝 알고리즘 중 하나인 인공신경망(ANN: 
Artificial Neural Networks)이 하천 및 해안 등에서 녹

조 발생의 지표인 클로로필-a(Chl-a) 예측에 사용되거

나(Huang et al., 2015; Park et al., 2015; Wu et al., 
2014), 서포트벡터머신(SVM: Support Vector Machine)
이 하천 유량과 BOD, Chl-a 등 수질항목 예측에 활용

되는 등 머신러닝은 물환경 관리를 위한 모형 구축에 

다양하게 활용되어왔다 (Kisi, 2012; Liu and Lu, 2014; 
Park et al., 2015; Singh et al., 2011).
머신러닝 중 의사결정나무(decision tree) 알고리즘 

기반의 앙상블(ensemble) 모형인 random forest(RF)와 

이후 개발된 gradient boosting decision tree(GBDT) 모
형은 분류와 회귀 방식 모두에 적용이 가능하고, 딥러

닝 모형 등에 비해 상대적으로 모형의 구축이 복잡하

지 않으면서도 수질 예측 등에 좋은 성능을 보여 점

차 사용이 늘고 있다 (Hollister et al., 2016; Park et al., 
2020; Zhang et al., 2018).
또한, 최근 몇 년간 딥러닝(deep learning) 알고리즘 

중 자연어 처리 등 복잡한 데이터 분석에 뛰어난 성능

을 보이는 순환신경망(RNN: Recurrent Neural Networks) 
모형의 사용이 활발하게 이루어지고 있으며 시계열 

자료의 분석과 예측에도 좋은 성능을 보여 물환경분

야에서도 Chl-a와 하천 탁도 등 수질 항목의 예측에 

활용되는 사례가 점차 늘고 있다 (Park and Lee, 2020; 
Shin et al., 2020; Zhou et al., 2018).
우리나라에서는 매년 하절기 태풍 및 집중호우 등

에 의해 하천 탁도가 급격히 증가하는 현상이 반복되

며 이러한 고탁수가 정수장에 유입될 경우 수처리를 

위한 약품 투입 비용이 증가하고 및 수질 사고 발생

의 우려가 커지게 된다. 따라서 이러한 고탁수의 발생

을 사전에 예측하면 공정 운영의 안전성을 높일 수 

있다.

본 연구에서는 최근 활발히 사용되고 있는 앙상블 

머신러닝 알고리즘 중의 하나인 GBDT와 딥러닝 

RNN 알고리즘 중 하나인 GRU를 이용하여 하천에서

의 탁도 변화를 예측하는 모형을 구축하여 그 적용성

을 확인하고 입력 자료의 특성이 모형의 성능에 미치

는 영향을 비교하였다. 

2. 재료 및 실험방법

2.1 모형 개요

2.1.1 GRU 모형

RNN은 이전 단계의 정보를 현단계의 연산에 적용

하여 다음 단계의 변화를 예측하도록 구성된 딥러닝 

알고리즘 중 하나이다 (Mikolov et al., 2011; Zaremba 
et al., 2014). 하지만, RNN은 연산을 위한 은닉층

(hidden layer)의 증가 시 모형의 가중치 계산과 최적

화를 위한 역전파(backpropagation) 과정에서 기울기 

손실(vanishing gradient)이 발생하여 모형의 성능이 저

하하는 문제가 있다 (Greff et al., 2016). LSTM은 

forget gate, input gate, output gate의 3가지 내부 연산 

알고리즘을 가지고 있으며 이전 단계의 정보를 장기

간 저장하는 cell state와, 단기간에 활용하는 hidden 
state에서 선택적으로 연산에 사용될 값과 사용하지 

않을 값을 결정하도록 모형을 구성하여 RNN의 기울

기 손실 문제를 보완한 모형이다 (Greff et al., 2016; 
Hochreiter and Schmidhuber, 1997). 이후 개발된 GRU 
(Gated Recurrent Unit) 모형은 reset gate와 update gate
의 2개의 gate 구조를 가지고 있으며 cell state 및 

hidden state로 나누어진 LSTM과 다르게 cell state가 

없고 hidden state만으로 구성되어 상대적으로 단순한 

구조를 가지고 있는 모형이다 (Cho et al., 2014). GRU 
모형의 각 gate의 역할은 다음과 같다 (Fig. 1).

Fig. 1. A simple schematic of GRU cell structure. 
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1) Reset gate: 이전 단계 hidden state의 정보 중 현

단계의 연산에 사용하지 않을 정보를 제거하는 

단계이다. Reset gate는 이전 단계 hidden state의 

출력값(ht-1)과 현단계의 입력 자료(xt)에 각각 가

중치(Ur및 Wr)를 적용 후 sigmoid 함수를 이용하

여 0~1 범위의 결과를 출력한다 (Cho et al., 
2014). 

2) Update gate: reset gate와 유사하게 이전 단계의 

hidden state의 출력 값(ht-1)과 현단계의 입력 자

료(xt)에 각각 가중치(Uz및 Wz)를 적용 후 sigmoid 
함수를 이용하여 0~1의 범위로 출력하여 현 단

계의 연산에 과거 hidden state의 정보와 현단계

의 입력 자료를 사용하는 비율을 결정한다 (Cho 
et al., 2014). 

Cho et al. (2014)은 reset gate와 update gate를 각각 

다음과 같이 제시하였다 (Eq. 1과 2).

          (1)

          (2)

where
 : a logistic sigmoid function,
j: denotes the j-th element of a vector.

GRU 모형은 0~1사이의 update gate의 출력값을 통

해 이전 단계 hidden state의 정보 중 현단계에서 사용

할 정보를 정하여 최종 출력값 ht를 계산한다 (Fig. 1).

2.1.2 GBDT 모형 개요

GBDT는 RF와 함께 널리 쓰이는 대표적인 앙상블 

머신러닝 모형이다 (Zhang et al., 2018). RF는 bagging 
방법을 이용하여 모형의 입력 자료를 무작위로 선정 

후 다수의 의사결정나무를 생성한다 (Genuer et al., 
2010). 생성된 의사결정나무는 각각 독립적으로 예측 

결과를 산정하게 되며 최종적으로 각 의사결정나무에

서 생성된 결과를 평균하여 RF 모형의 최종 결과값을 

산출한다 (Breiman, 2001; Genuer et al., 2010). GBDT 
모형은 각각의 의사결정나무를 독립적으로 생성하는 

RF와는 다르게 이전 단계의 잔류 오차(residual errors)
를 현단계의 의사결정나무의 생성에 적용하여 모형의 

성능을 향상시키도록 구성되어 있다 (Chen and 
Guestrin, 2016; Friedman, 2001; Shin et al., 2020; Zhang 

et al., 2018). GBDT는 Eq. 3과 같이 각각의 의사결정

나무에서의 실측값(yobs,i)와 모형의 예측값(ypred,i)의 차

이를 계산하는 손실함수(L: Loss Function)와 모형의 

구축시 생성된 K개의 의사결정나무에 대한 regulation 
함수( )로부터 산출된 목적 함수(J: Objective Function)
을 최적화하여 모형의 최종결과를 산출한다 (Shin et 
al., 2020; Zhang et al., 2018). 

  
  



     
  



  (3)

2.2 모형 구축

2.2.1 GRU 모형 구축

GRU 모형은 TensorFlow(version 2.3) 환경에서 Keras 
기반의 알고리즘을 활용하여 구축하였으며, 프로그램 

구성은 python(version3.5.4)를 이용하였다. 모형은 독

립변수인 유량(Q)을 이용하여 종속변수인 탁도(T)를 

예측하며, 전체 입력 자료의 80%를 모형의 학습(train)
에 20%는 예측 결과의 검증(test)에 사용하도록 구성

하였다. 모형의 time step은 1로 적용되어 전단계 유량 

및 탁도값인 Qt-1과 Tt-1로부터 시간 t에서의 탁도값인 

Tt를 예측하게 된다 (Fig. 2). GRU 모형의 최적 

hyper-parameter는 grid search 방식의 시행착오법(trial 
and error method)을 이용하여 결정하였다. 

Fig. 2. A simple schematic of GRU model.

2.2.2 GBDT 모형 구축

GBDT 모형은 python open-source library인 Scikit-learn
에서 제공되며, 가장 일반적으로 사용되는 GBDT 알
고리즘인 XGBoost를 이용하여 구축하였다 (Chen and 
Guestrin, 2016; Pedregosa et al., 2011; XGBoost; Zhang 
et al., 2018). 모형의 최적화는 Scikit-learn의 grid search 
library를 이용 하였으며, Q를 독립변수로 하여 종속변
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수 T를 예측하였다. GRU 모형과 마찬가지로 학습과 

예측 결과의 검증에 사용된 자료의 비율은 0.8:0.2로 

구성하였다.

2.3 입력 데이터 구축

본 연구에서는 입력 자료 측정 빈도에 따른 딥러닝

과 앙상블 모형의 예측 특성을 비교하였으며, 이를 위

해 미국지질조사국(USGS: United States Geological 
Survey)이 미국 California의 Russian River에 위치한 

Guerneville 관측소(USGS site number: 11467000)에서 

2014년 1월 1일부터 2019년 12월 31일까지 15분 간격으

로 측정하여 공개한 Q 및 T 자료를 이용하였다 

(https://waterdata.usgs.gov/nwis) (Fig. 3). Russian Rivers
는 미국 California 북쪽에서 남쪽 방향의 San Francisco
만으로 흐르는 California에서 2번째로 긴 강으로 총연

장은 약 180 km, 유역면적은 약 3,850 km이다. Russian 
River 유역은 지중해성 기후 지역에 위치하고 있으며 

봄부터 가을까지는 건조하고 겨울철부터 시작되어 봄

까지 지속되는 우기에 주로 강우가 발생하며 연평균 

강수량은 약 700 mm 연평균 기온은 약 15℃정도이다 

(USGS, 2011). 미국지질조사국 Guerneville 관측소는 

Russian River 하류부에 위치하며 상류유역 면적은 약 

3,465 km2이다.
입력 자료의 측정 빈도가 모형의 예측 성능에 미치

는 영향을 분석하기 위해 15분 간격 입력 자료의 2, 4, 

Fig. 3. Discharge and turbidity with 2 h observation frequency 
at the Guerneville station on the Russian River, California 
USA observed between 2014 and 2019.

8, 24, 48, 120 및 168시간 간격 평균을 구하여 총 7가지 

유형의 입력 자료를 구축하고, 각 빈도별 자료의 평

균, 최대, 최소 및 중앙값을 Table 1에 제시하였다. 
Ensemble 기반의 GBDT 모형은 입력 자료를 직접 사

용할 수 있어 별도의 정규화를 하지 않았으며 GRU 
모형은 입력 자료를 최소 0에서 최대 1 사이의 값으

로 정규화하여 모형 구축에 이용하였다.

2.4 모형 성능 비교 검정

GRU와 GBDT를 이용한 하천 탁도 예측 모형의 성

능 비교를 위해 평균 제곱근 오차(RMSE: Root Mean 
Square Error)와 평균 제곱근 오차-관측값 표준편차비

(RSR: Root Mean Squared Error- Observation Standard 
Deviation Ratio)를 이용하여 2가지 모형 각각에 대해 

Table 1. Statistical characteristics of input variables at various observation frequencies

Frequency (hr) Variable Average Max Min Median

2
T 18.76 965.00 0.21 3.15

Q 54.89 2,017.59 0.10 7.95

4
T 18.76 960.00 0.25 3.14

Q 54.89 2,015.29 0.10 7.96

8
T 18.76 951.88 0.29 3.13

Q 54.89 2,012.81 0.13 7.97

24
T 18.76 604.58 0.36 3.12

Q 54.89 1,895.09 0.15 7.84

48
T 14.05 361.67 0.38 3.15

Q 54.89 1,417.71 1.13 7.92

120
T 14.03 290.00 0.36 3.17

Q 54.79 1,152.39 1.65 8.36

168
T 14.08 241.65 0.43 3.21

Q 54.98 983.10 1.83 7.81
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2, 4, 8, 24, 48, 120 및 168시간 간격 입력 자료로 수행

된 simulation 결과 산출된 예측값()을 같은 기

간의 측정값( )과 비교하였다 (Eq. 4와 5).

  





  



   

.(4)

 





  



 
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where
 : Observed turbidity at time t,
: Predicted turbidity at time t.

RMSE는 머신러닝 알고리즘의 성능을 평가하는데 

널리 사용되는 지표중 하나로 숫자가 작을수록 모형

의 결과가 실측값을 잘 예측함을 나타낸다. RSR은 

0~1의 범위를 가지며 0에 가까운 값을 가질수록 모

형의 성능이 더 좋은 것을 의미한다. RSR이 0.7 이
하일 경우 구축된 모형이 실측값을 잘 예측한 것으

로 판단하며 정해진 범위의 값을 계산하게 되므로 

서로 다른 특성을 가진 모형의 상대적 비교가 가능

한 장점이 있다 (Bennett et al., 2013; Moriasi et al., 
2007).

3. 결과 및 고찰

3.1 탁도 예측 결과

GRU와 GBDT 모형이 성능에 입력 자료의 관측 빈도

가 미치는 영향을 분석하기 위해 2, 4, 8, 24, 48, 120 
및 168시간 관측 빈도로 구축된 7개의 입력 자료별 탁도 

예측 simulation을 수행하였다. 검증자료에 대한 모형의 

성능은 RSR과 RSME를 지표로 평가하였으며, RSR은 

GRU 모형과 GBDT 모형이 각각 0.182~0.766 및 

0.400~0.683의 범위를 RMSE는 GRU 모형과 GBDT 모
형이 각각 9.679~34.943와 13.762~34.558의 범위를 가지

는 것으로 분석되었다 (Table 2). 
전체적으로 GRU 모형이 GBDT 모형에 비해 RSR

과 RMSE의 분포가 큰 것으로 확인되었으며 GRU의 

RSR이 120 시간 관측빈도에서 0.766으로 산정된 경우

를 제외하면 두 모형 모두 모든 simulation 조건에서 

RSR<0.7로 탁도값을 잘 예측하였다. 

3.2 모형 성능 비교분석

GRU 모형의 경우 입력 자료의 관측 빈도가 높을수

록 성능이 향상되는 경향을 보여 168시간 관측빈도에

서 RSR과 RSME가 각각 0.696, 24.198로 가장 낮은 탁

도 예측 성능을 보였으며 관측 빈도가 높아지면서 성

능이 향상되어 2시간 관측 빈도에서 RSR과 RMSE가 

각각 0.682 및 34.943으로 가장 좋은 성능을 보였다 

(Table 2와 Fig. 4). GBDT 모형은 168시간 관측 빈도

일 때 RSR과 RMSE가 각각 0.400 및 13.762로 가장 

Table 2. Model simulation results at various observation frequencies

No. Frequency (hr)
RSR RMSE

GRU GBDT GRU GBDT

1 2 0.182 0.504 9.679 26.798

2 4 0.265 0.515 14.045 27.312

3 8 0.442 0.542 23.251 28.532

4 24 0.682 0.683 34.943 34.558

5 48 0.684 0.492 26.893 19.299

6 120 0.766 0.422 27.674 15.295

7 168 0.696 0.400 24.198 13.762

Max 0.766 0.683 34.943 34.558

Min 0.182 0.400 9.679 13.762

Average 0.531 0.508 22.955 23.651
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좋은 성능을 보였으며, 이후 관측 빈도가 높아질수록 

예측 성능이 낮아지는 경향을 보이다가 24시간 관측 

빈도에서 RSR과 RMSE가 각각 0.683 및 34.558로 가

장 낮은 예측 성능을 보인 후, 관측 빈도가 더 높아지

면 다시 예측 성능이 향상되는 것으로 확인되었다. 
관측 빈도가 24시간인 경우 GRU와 GBDT의 RSR

이 각각 0.682와 0.683, RMSE는 각각 34.943과 34.558
로 유사한 탁도 예측 성능을 보였으나 관측 빈도가 

더 높은 2~8시간 간격 자료의 simulation 결과에서는 

RSR이 GRU는 0.182~0.442, GBDT는 0.504~0.542로 

GRU가 GBDT 보다 좋은 예측 성능을 보이는 것으로 

확인되었다. 하지만 관측 빈도가 상대적으로 낮은 

48~168시간 간격 자료의 simulation 결과에서는 반대

로 GBDT가 GRU보다 좋은 예측 성능을 보였다.
GRU와 GBDT 모형 simulation 결과의 RSR과 RMSE

를 비교한 결과 측정 빈도가 높은 경우 GRU 모형이 

좋은 성능을 보였으나 측정 빈도가 낮은 경우 반대로 

GBDT가 좀 더 좋은 예측 성능을 보였으며, 전체적으

로는 앙상블 모형인 GBDT가 측정 빈도에 따른 RSR
의 변동 폭이 적은 것으로 분석되었다. Fig. 5에 GRU
와 GBDT의 탁도 예측값 분포를 비교하였다. GBDT는 

측정 빈도에 관계없이 측정값(observation)과 예측값

(prediction)이 유사한 분포를 보이는 반면 GRU는 24
시간 측정 빈도에 비해 2시간 측정 빈도에서 측정값

과 예측값의 오차가 줄어들어, 1:1 line에 근접하여 분

포하였다.
 

3.3 입력 자료의 측정 빈도 등을 고려한 모형의 선정

하천에서의 고탁수 발생은 정수처리공정, 하천 수

질 및 어류 서식 환경 등에 다양한 영향을 미친다 

(a) RSR (b) RSME

Fig. 4. Model simulation results at various observation frequencies.

(a) 2 h (b) 24 h

Fig. 5. Comparison of simulation results between 2 h and 24 h observation frequencies.
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(Asrafuzzaman et al., 2011; Park et al., 2017; Suttle et 
al., 2004). 따라서 고탁수 발생 등 하천 탁도 변화의 

예측은 정수장 운영 및 수질관리에 중요하며 이를 위

해서는 현황에 대한 지속적인 모니터링이 필요하다. 
우리나라의 대표적인 수질 모니터링 DB인 환경부 국

립환경과학원의 물환경정보시스템(http://water.nier.go.kr)
에는 전국 하천 및 호소에서 장기간에 걸쳐 주기적으

로 측정된 수질 자료가 공개되어있다. 하천 및 호소 

일반지점의 경우 월 1회, 주요지점의 경우 주 1회(연 

48회) 빈도로 측정된 부유물질(SS) 측정 결과를 공개

하고 있으며, 비점오염원 관리를 위해 운영중인 자동

측정망의 경우 1시간 간격 탁도 측정 자료를 제공하

는 등 수질측정의 목적 및 대상 지점에 따라 실시간 

측정, 일일 측정 및 월간 측정 등 다양한 빈도의 측정 

결과를 제공하고 있다. 
본 연구에서는 딥러닝과 앙상블 머신러닝 알고리즘

을 이용하여 하천 탁도 변화를 예측하는 모형을 구축

하고, 입력 자료의 특성에 따른 영향을 분석하였다. 
딥러닝 알고리즘인 GRU의 경우 앙상블 머신러닝 알

고리즘인 GBDT에 비해 모형의 구성이 좀 더 복잡하

며 입력 자료의 측정 빈도가 높은 경우 좋은 성능을 

보여 주었으나 낮은 측정 빈도의 자료를 이용할 경우 

성능이 떨어지는 경향을 보였다. 머신러닝은 모형자

체의 한계 및 분석을 위한 하드웨어 성능의 한계 등

으로 개발이 침체되는 시기도 있었으나, 2000년대 이

후 SVM, RF 및 GBDT 등 다양한 알고리즘의 개발이 

활발해지고 실시간 측정 센서 등을 통해 측정된 자료

가 증가하면서 폭넓은 분야에 지속적으로 활용되어왔

다 (Ben-Hur et al., 2005; Pal, 2005; Vapnik, 1995; 
Zhang et al., 2017). 특히 Hinton et al (2006)이 신경망

의 기울기 손실 문제를 개선하면서 딥러닝 발전의 획

기적인 전기를 제시한 이후 딥러닝의 급속한 발전이 

이루어지고 있으며, 최근 수년간 환경분야에서도 RF 
및 GBDT 등 머신러닝 알고리즘과 LSTM 및 GRU 등
의 딥러닝 알고리즘의 활용이 점차 증가하고 있다 

(Shin et al., 2020; Zhang et al., 2018; Zhou et al., 
2018). Ensemble 기반 머신러닝 모형과 딥러닝은 서로 

다른 연산 알고리즘 구조를 가지고 있으며 복잡한 모

형이 항상 좋은 성능을 보이는 것은 아니므로 입력 

자료의 특성에 따라 적정한 모형을 선정하는 것이 필

요하다. 또한 최근에는 이미지 분석에 널리 사용되는 

CNN (Convolutional Neural Network) 알고리즘과 LSTM

을 함께 적용하는 등 서로 다른 알고리즘을 복합하여 

각 모형의 장점을 이용해 모형의 성능을 높이는 연구

도 점차 늘고 있다 (Islam et al., 2020; Kim and Cho, 
2019). 
다양하게 개발되는 머신러닝 모형을 하천 탁도 등 수

질변화 예측 모형구축에 적용하고 좋은 성능을 확보하

기 위해서는 양질의 실측 자료 확보와 확보된 자료의 

특성에 맞는 모형의 선정이 필요하다. 향후 지속적인 

연구로 입력 자료의 특성을 고려한 모형의 선정과 다양

한 모형의 장점을 이용한 복합 모형의 구성 등을 통해 

예측 모형의 성능을 향상시킬 수 있을 것이다.
  

4. 결 론

본 연구에서는 딥러닝 알고리즘인 GRU와 앙상블 

머신러닝 알고리즘인 GBDT로 구축된 모형의 입력 자

료 측정 빈도에 따른 하천 탁도 예측 특성을 비교하

였다. 두 모형 모두 전체적으로 하천 탁도 변화를 잘 

예측하였으며, 측정 빈도가 높은 경우 GRU 모형이 

GBDT 모형에 비해 좋은 예측 성능을 보이나, GBDT 
모형이 측정 빈도에 따른 영향을 적게 받는 것으로 

분석되었다. GRU 모형은 입력 자료 측정 빈도가 높은 

경우, 상대적으로 측정 빈도가 낮은 경우에 비하여 실

측값과 모형 예측값의 오차가 작아지며 1:1 line에 근

사하는 경향을 보였으며, GBDT는 측정 빈도에 따른 

차이가 상대적으로 크지 않았다.
본 연구를 통해, 입력 자료의 특성이 딥러닝과 앙상블 

머신러닝 알고리즘을 이용한 예측 모형의 성능에 미치

는 영향을 분석하였으며, 입력 자료의 특성을 고려하여 

적합한 모형을 선택하면 좀 더 좋은 예측 성능을 가지는 

수질예측 모형의 구축이 가능함을 확인하였다.
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