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요 지

현재 환경부에서는 수질오염총량관리제를 위하여 각 단위유역의 말단지점에서 8일 간격으로 수질 및 유

량을 측정하고 있으며, 이 자료들을 공개하고 있다. 이러한 양질의 자료의 활용성을 제고하기 위해서는 무엇

보다도 자료의 분석을 위한 다양한 기법이 개발되고 제안되어야 한다. 따라서 본 연구에서는 수질 및 유량자

료를 동시에 적용하여 두 자료 사이의 관계를 조사하고 특성을 파악하기 위하여 자기조직화 특성지도(Self-

Organizing Feature Map: SOFM) 이론을 적용하였다. 시행착오법에 의해 적정한 SOFM 구조를 결정하였으

며, 그 결과 4☓4 구조의 육각형 배열을 갖는 구조를 이용하였다. SOFM에 의해 분류된 3개의 패턴 중 패턴

-1은 유량자료의 크기에 의해 분류되었고, 패턴-2와 패턴-3은 BOD 농도의 크기에 따라 분류된 것으로 파악

되었다. 따라서 SOFM의 적용에 의한 자료의 분류를 수행하고, 그 분류기준을 파악할 경우 SOFM의 자료

분석 도구로서의 활용성이 더욱 높아질 것으로 판단된다.

핵심용어 : 수질자료, 유량자료, 패턴분류, 자기조직화 특성지도(Self-Organizing Feature Map)

1. 서론

환경부에서는 수질오염총량관리제도와 같은 환경관리 제도의 원활한 시행을 위해 수질 및 유

량측정망을 통하여 관련 자료를 지속적으로 측정하고 있으며, 이를 국립환경과학원의 DB 및 웹

시스템(http://water.nier.go.kr)에 공개하고 있다. 이러한 양질의 자료의 축적에 따른 활용성 제고

를 위한 자료의 분석기법 개발이 필요하며, 그 결과물들은 환경관리 제도의 원활한 시행을 위한

기초자료로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

현재 측정되고 있는 다양한 항목의 수질 및 유량 자료들에는 자연현상에 일반적으로 포함되어

있는 강한 비선형성으로 인해 쉽게 파악되기 어려운 관계들이 존재하고 있다. 이와 같이 파악되기

어려운 자료들 사이의 관계를 이해하기 위해서는 기존의 자료 분석 방법과는 다른 각도의 연구가

필요하다. 따라서 본 연구에서는 측정 자료의 전 범위에 걸친 분석보다는 각 자료에 내재된 특성

을 반영할 수 있는 구간별 또는 패턴별 분석을 수행하여 그 관계를 파악하고자 하였다.

이러한 연구의 필요성은 자료의 전체적인 범위를 고려할 경우 파악하기 어려운 자료의 특성이

분할된 자료의 패턴에 따라 각기 다른 특성관계를 나타내고 있으며, 각 패턴별 특성의 종합적 연

결을 통해 전체적인 특성을 재현하고 있는 선행연구들을 통해서 활발하게 제시되고 있다(Hsu et

al., 2002; 김용구 등, 2006; 박성천 등, 2006; 진영훈 등, 2009).
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대상자료의 패턴을 구분하고 각 패턴별 특성을 파악하기 위해 최근 활발히 적용되고 있는 패

턴분류 기법인 자기조직화 지도(Self-Organizing Feature Map: SOFM)의 연구결과는 유량자료에

대한 적용(Hsu et al., 2002; 김용구 등, 2006; 박성천 등, 2006; Jain et al., 2006; Srinivasulu et

al., 2006; 김용구 등, 2008a)과 수질 및 수처리 분야(López et al., 2004; 김용구 등, 2008b), 기상분

야(Nishiyama et al., 2007)를 포함하여 다양한 분야에서 그 우수성을 나타내고 있다.

따라서 본 연구에서는 전체 자료를 사용할 경우 파악되기 어려운 자료들 사이의 관계를 이해

하기 위하여 SOFM 기법을 적용하여 분류된 패턴별 특성을 파악하고자 하였다. 앞서 언급한 수질

오염총량관리제의 단위유역들 중 하나인 섬본_D 지점(SB_D)에서 측정된 수질 자료인 BOD 농도

와 유량자료를 대상으로 하였으며, 각 패턴의 분류기준을 파악하기 위한 분석을 수행하였다.

2. 대상지점 및 자료

본 연구에서 제안한 연구방법의 적용타당성을 검증하기 위하여 섬진강 수계의 수질오염총량관

리제를 위한 단위 유역들 중 섬본_D 지점(SB_D)을 대상으로 선정하여 해당 자료를 수집하였다.

대상지점은 전라남도 구례군 구례읍 유곡나루터에 위치하고 있다. 대상지점에서 측정된 수질 항목

들 중 BOD 농도와 유량자료를 환경부 국립환경과학원의 웹 시스템으로부터 수집하여 사용하였

다. 자료기간은 2004년 9월 17일부터 2009년 3월 24일까지이며, 수집된 자료의 수는 179개로 8일

간격으로 측정되었다. BOD 농도 자료에 대한 최소값은 0.40 mg/ L로 나타났으며, 최대값은 4.00

mg/ L, 평균값은 1.38 mg/ L로 나타났다. 또한 유량자료의 최소값, 최대값 및 평균값은 각각 5.03

m3/ s, 410.58 m3/s 및 32.40 m3/ s로 산정되어 유량이 BOD 농도 자료보다 그 편차가 심한 것으로

나타났다.

3. 자기조직화 특성지도

인공신경망 이론의 한 종류인 SOFM은 교사학습 방법인 오차 역전파 학습 알고리즘(Error

Back-Propagation Algorithm: EBPA)과는 달리 훈련과정에 목표값을 갖지 않는 비교사 학습방법

(unsupervised learning algorithm)이다. SOFM은 다차원의 입력 자료들에 근거하여 분류한 후 2

차원으로 사상시킬 수 있는 특징을 가지고 있으며, 자료의 가시화가 용이하므로 자료의 특성 파악

을 위한 자료 분석 도구로 활용되고 있다.

SOFM을 이루는 구조를 살펴보면, 기본적으로 입력층과 출력층을 갖게 되며, 입력층의 노드의

수는 입력 자료를 구성하는 변수의 수가 m일 때, 이에 따른 m개의 입력노드를 갖게 된다. 또한

입력된 자료를 l개의 노드로 구분하고자 할 경우, 출력층의 노드의 수는 l개를 갖게 된다. 입력층

과 출력층의 모든 노드들은 서로 연결되고, 각 노드들 사이에 연결강도를 갖게 된다. 입력층의 각

노드는 입력 자료를 네트워크로 전달하며, 출력층의 노드는 입력 자료와 입․출력노드 사이의 연

결강도를 이용하여 거리를 계산한다.

SOFM의 훈련과정은 경쟁과정, 근접반경 조정과정 및 연결강도 조정 과정을 포함한 3단계로

진행된다. 경쟁과정은 다음의 식 (1)과 같은 m차원의 입력자료( )와 식 (2)와 같은 출력노드 의

연결강도()에 대하여 식 (3)을 적용하며, 그 결과로 출력노드 중의 승자노드를 결정한다.

즉 승자노드의 선택은 입력 자료의 패턴과 가장 유사한 연결강도를 선정하는 것이며, 유사한 정도

를 측정하기 위해 유클리드 거리를 이용한다.

     …   (1)

     …      …  (2)
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Pattern-3

Pattern-1

Pattern-2

그림 1. SOFM에 의한 패턴분류 결과

   arg min║║


(3)

여기서 T는 전치행렬을 의미하며, 은 출력층의 전체 노드의 수이다.

또한 승자노드와 이에 인접한 이웃 노드들만이 제시된 입력 자료에 대한 학습이 허용된다. 인

접노드를 결정하는 반경에 따라 학습이 진행되는 노드의 수가 결정되며, 이 반경은 학습이 진행됨

에 따라 서서히 줄어들어 점점 적은 개수의 노드들이 학습을 하게 된다. 일반적으로 기하학적 이

웃반경의 조정을 위해서 대칭성과 수렴특성을 지닌 가우시안 함수(Gaussian function)를 이용한다.

이러한 과정을 근접반경 조정과정이라 하며, 최종적으로 승자노드만이 연결강도를 조정하게 된다.

상기의 경쟁과정 및 근접반경 조정과정의 단계가 끝나면 마지막으로 적응학습과정에 의해 실

제 연결강도의 조정이 이루어진다. 조정되기 이전의 연결강도를  , 조정된 후의 새로운 연결

강도를 이라 할 때, 이산적인 시간간격에 대한 조정규칙은 다음 식 (4)와 같이 표현된다.

      ․   ․   (4)

여기서 는 시간 이 증가함에 따라 서서히 감소하는 학습율을 나타내는 매개변수이며, 

는 근접반경 조정과정의 기하학적 이웃반경을 나타낸다.

4. 결과

본 연구에서는 시행착오법에 의해 SOFM의 구조를 결정하였으며, 그 결과 4×4의 육각형배열

을 갖는 구조로 결정하였다. 또한 이러한 구조를 갖는 SOFM에 대하여 분류 가능한 최소 및 최대

패턴의 수를 2개에서 16개까지 적용하였다. 이에 따른 최적의 패턴 수를 결정하기 위해 López

and Machón(2004)에 의해 제안된 DBI(Davies-Bouldin Index)를 각 클러스터의 수에 따라 산정하

였으며, 그 결과 3개의 패턴으로 분류하는 것이 최적인 것으로 나타났다.

따라서 4×4의 육각형배열을 갖는 SOFM 구조에 의해 총 3개의 패턴으로 구분된 결과를 그림

1에 나타내었다. 이는 두 개의 변량을 갖는 179개의 입력 자료를 이용한 SOFM의 패턴분류 결과

를 보여주고 있다. 각 패턴별로 구분된 자료의 수를 보면, 첫 번째 패턴(Pattern-1)에는 20개의 자

료가 분류되었으며, 두 번째 패턴(Pattern-2)에는

90개, 마지막으로 세 번째 패턴(Pattern-3)에는 69

개의 자료가 분류되었다.

분류된 자료의 분포를 살펴보기 위하여 표 1에

각 패턴별 BOD 농도 및 유량자료에 대한 최소값,

평균값, 중앙값 및 최대값을 나타내었다. 패턴-1의

경우 49.88 m3/s 이상의 유량에 해당하는 자료가

분류된 것으로 나타났으며, 패턴-2와 패턴-3에 비

하여 상대적으로 큰 값의 유량자료가 분류되었다.

패턴-1에 비하여 상대적으로 저유량에 해당하는 패

턴-2와 패턴-3은 BOD 농도 1.40 mg/L의 값을 기

준으로 분류되었다. 상대적으로 낮은 값의 BOD 농

도자료가 패턴-2로 분류되었으며, 고농도 자료는 패
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Pattern-1

(Data No. = 20)

Pattern-2

(Data No. = 90)

Pattern-3

(Data No. = 69)

Runoff

(m3/ s)

BOD

(mg/ L)

Runoff

(m3/s)

BOD

(mg/L)

Runoff

(m3/ s)

BOD

(mg/ L)

Minimum 49.8800 0.5000 7.5500 0.4000 5.0300 1.4000

Mean 139.6015 1.2000 19.3439 0.9444 17.5684 1.9884

Median 106.9800 1.2000 16.3550 0.9000 13.2800 1.8000

Maximum 410.5800 2.5000 55.0000 1.4000 60.5900 4.0000

표 1. 각 패턴별 BOD 농도 및 유량 분류자료에 대한 최소, 평균, 중앙, 최대값

그림 2. 각 패턴별 유량자료에 대한 박스플롯

그림 3. 각 패턴별 BOD 농도자료에 대한 박스플롯

턴-3으로 분류되었다.

또한 SOFM을 적용하여 분류된 패턴의

분류기준을 보다 가시적으로 나타내기 위

해 유량자료 및 BOD 농도에 대한 최소, 1

분위값, 중앙값, 3분위값, 최대값 및 이상치

를 박스플롯을 이용하여 그림 2와 그림3에

도시하였다. 그림 2에서 보는 바와 같이 패

턴-1의 경우 패턴-2 및 패턴-3에 비해 상

대적으로 고유량 자료를 포함하고 있으며,

이에 의해 독립적으로 분류된 것으로 파악

된다. 특히 표 1에 나타낸 바와 같이 패턴

-1의 최소값과 패턴-2 및 패턴-3의 최대값

의 범위가 다소 겹친 것으로 나타났으나,

그림 2에 도시한 바와 같이 각 패턴별 자

료의 이상치를 배제할 경우 유량자료에 대

한 경계값이 49.88 m3/s로 판단된다.

그러나 패턴-2와 패턴-3은 유량자료의

분포만을 고려할 경우 서로 유사한 범위를

나타내고 있으므로 유량자료에 의해 분류

된 것으로 판단하기 어렵다. BOD 농도자

료에 대한 각 패턴별 박스플롯(그림 3)을

통하여 볼 수 있듯이 패턴-2와 패턴-3은 BOD 농도에 의해 분류된 것으로 판단되며, 앞서 언급한

바와 같이 그 경계값이 BOD 농도 1.4 mg/L을 나타내고 있다.

5. 결론

본 연구에서는 현재 환경부 국립환경과학원에서 8일 간격으로 측정하고 있는 수질 및 유량자

료에 대한 활용성 제고를 위하여 자료 분석 기법을 제안하고 그 적용성을 검토하였다. 측정되고

있는 다양한 수질 항목들 중 BOD 농도자료와 함께 유량자료를 이용하여 패턴분류 분석을 수행하

기 위하여 수질오염총량관리제의 단위유역들 중 섬본_D 지점을 대상지점으로 선정하였다. 연구를

위한 적용 방법으로는 패턴분류를 위해 최근 널리 사용되고 있는 방법인 SOFM 기법을 사용하였
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으며, 시행착오법에 의해 SOFM의 구조를 4×4의 육각형 배열로 결정하였다.

SOFM의 적용에 따른 결과는 BOD 농도와 유량자료를 동시에 이용할 경우 총 3개의 패턴으로

분류하는 것이 최적의 분류 결과인 것으로 나타났다. 패턴분류 결과에 따른 각 패턴별 분류기준을

파악하기 위한 분석을 수행하였다. 각 자료에 대한 패턴별 최소값, 평균값, 중앙값 및 최대값을 산

정하였으며, 이와 더불어 박스플롯을 도시하여 그 분류 양상을 파악하였다. 그 결과 패턴-1이

49.88 m3/ s 이상의 고유량 자료를 포함하고 있음을 파악할 수 있었으며, 패턴-2와 패턴-3의 분류

기준은 BOD 농도 1.4 mg/L를 기준으로 하여 분류된 것으로 파악되었다. 이에 따라 저농도의 자

료가 패턴-2로 분류되었으며, 고농도의 자료가 패턴-3로 분류됨을 파악할 수 있었다.

본 연구의 결과로부터 다양한 자료의 특성 파악을 위하여 SOFM의 적용성이 높은 것으로 판

단되며, 적용 자료에 근거한 패턴분류 기준을 파악할 수 있다는 점에서 인위적인 개입이 배제될

수 있는 것으로 판단된다.
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