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하천생태계의 교란은 궁극적으로 그 서식처에 생존하

는 생물상의 변화를 초래하므로 생물군집에 대한 시공

간적 분석은 환경변화의 영향을 감지할 수 있는 주요

척도가 된다. 특히, 저서생물은 이동성이 낮으며 다양한

서식처에 적응함으로써 담수생태계의 구조와 기능을 밝
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인공신경망을 이용한 도시하천의 저서성 대형무척추동물
군집 유형성 연구
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Benthic macro-invertebrates were seasonally collected in the Onchen Stream in
Pusan, from July 2001 to March 2002. Generally 4 phylum 5 class 10 order 19 family
23 species were observed in the study sites. Ephemeroptera, Plecoptera and various
species appeared in headwater stream while Oligochaeta and Chironomidae were
dominated in downstream sites. Community abundance patterns, especially the
dominant taxa, Oligochaeta and Chironomidae, appeared to be different depending
upon the sampling months. Oligochaeta was usually observed in July, December and
March while Chironomidae was appeared in September. The biological indices, TBI
(Trent Biotic Index), BS (Biotic Score), BMWP (Biological Monitoring Working Party)
were calculated with the appeared communities of the sampling sites through the
survey months. TBI showed 1 to 8, BMWP was 1 to 93 and CBI appeared 9 to 387 in
the different sites. The biological indices decreased from headstream to downstream
sites. We implemented the unsupervised Kohonen network for patterning of
community abundance of the sampling sites. The patterning map by the Kohonen
network was well represented community abundance of the sampling sites. Also, we
conducted RTRN (Real Time Recurrent Neural Network) for predicting of the
biological indices in the different sites. The results appeared that the predicting
values by RTRN were well matched field data (correlation coefficient of TBI, BMWP
and CBI were 0.957, 0.979 and 0.967, respectively).
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히는데 중요한 생물군으로 인식되었다. 또한 저서생물이

환경변화에 민감하고, 분류군에 따라 비교적 뚜렷한 내

성범위를 가지고 있어서 담수생태계의 환경을 평가하는

지표로서 매우 유용하다고 보고되었다 (Hynes and

Coleman, 1968; Hellawell, 1986; Resh and Rosenberg,

1984). 기존의 군집자료를 처리하기 위해 사용된 다변량

분석법인 Clustering이나 Ordination 방법보다 시공간적

인 비선형적 양상을 표출시키기에 인공신경망이 뛰어나

다는 연구가 최근 들어 많이 이루어졌다 (Legendre and

Legendre, 1985; Chon et al., 1996). 이에 수서 저서성 대

형무척추동물 군집을 대상으로 Chon 등 (1996, 2000a)은

비지도학습 인공신경망인 Kohonen 신경망을 적용하여

군집 유형을 효과적으로 추출하였다. 최근에는 생태연구

에 인공신경망이 다양하게 접목되어 군집의 시간적 발달

과 군집예측 (Chon et al., 2000b), 콩의 성장과 개화시기

(Elizondo et al., 1994), 동물군집의 크기 변이(Stankovski

et al., 1998), 조류의 번성 (Recknagel et al., 1997), 초원

의 정착 (Tan and Smeins, 1996)에 도입되었다. 대다수

이러한 연구에 도입된 모델은 정시적 (static)이라는 한

계를 내포하고 있어 회귀신경망과 같은 시간적 흐름이

내포된 신경망이 개발, 사용되었다 (Kung, 1993; Giles et

al., 1994; Haykin, 1994). 담수생태계 특히, 본 연구의 조

사지와 같은 도심의 하천은 급작스런 교란 (교량공사, 공

원조성, 집중강우, 폐수 유입 등)에 노출되어 있어 우점

분류군 이외의 분류군의 출현은 간헐적이고 또한 생활

사와 연관되어져 출현여부를 예측하기는 쉬운 일이 아

니다. 따라서 본 연구에서는 어떤 분류군의 출현을 예측

하기보다는 수생태계를 반영하는 지수를 예측하여 담수

생태계 군집의 경향성을 파악하여 지속적인 생태관리에

기여하고자 하였다.

재료 및 방법

1. 저서생물 조사

2001년 7월부터 2002년 3월까지 총 5구역을 대상으

로 각 구역마다 3지점을 대상으로 3회 반복 계절별로

조사하였다 (Fig. 1). 망목 크기가 0.5mm인 Surber sam-

pler (30×30 cm2; Surber, 1937; APHA et al., 1985)을 사

용하여 약 10 cm의 깊이로 1지점 당 3회 채집하였다. 하

상과 기타 물질과 함께 채집된 샘플에서 저서성 대형 무

척추동물만을 걸러낸 후 formalin 8%에 고정시켰다. 이후

걸러낸 저서생물은 현미경(Olympus SZH10)하에서 동정

분류하고, 개체수를 산출하였다. 일반적인 수서곤충 및 저

서생물의 분류는 㡱 (1988), Brigham 등(1982), Merritt와

Cummins (1996), Pennak (1978) 등을 참조하였고, Chiro-

nomidae는 Merritt와 Cummins (1996), Wiederholm

(1983)의 검색표를 따랐으며, Oligochaeta는 Brigham 등

(1982), Brinkhurst (1986)에 의해 분류하였다. 

2. 조사지점의 환경특성

생물채집과 병행하여 환경요인인 수심, 유속, 전도도,

DO를 조사하였다. 전도도, 수온, 기온은 조사 지점 당 1

회 2~3 반복 측정하여 평균치를 기록하였으며, 유속과

수심은 채집한 지점마다 매번 측정하였다. DO는 조사지

에서 DO meter (YSI, 55/12 FT)로 측정하였다. 또한 서식

처 기능을 하는 하상구성비도 정량화하여 조사하였다. 

최상류에 위치하는 범어사 지점은 5월 이후 행락객에

의한 하천 접근이 다수 이루어져 인적이 드문 곳을 선

정하여 자연상태의 출현을 보고자 하였다. 인구 밀집한

도심을 거치는 부산대 지점은 하변과 하상을 시멘트로
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Fig. 1. Location of study sites for collecting benthic mac-
roinvertebrates from Beomeosa to Onchon Stream,
Pusan, Korea. A: Beomeosa, B: Pusan National
University, C; Onchon Stream, D: Sebeung Bridge
and E: Hapleuboo.



처리하고 수변식물이 조성되지 않아 생물의 서식처가

결여되어 있는 상태였다. 조사시기 동안 하상은 부착조

류로 덮여 있었으며 하변에는 인근 주민에 의한 쓰레기

들이 방치되어 있었다. 온천천 지점은 상류부에서 유입

된 모래 이하 입자가 곡류부라는 지형적인 특성과 함께

퇴적이 이루어지는 곳이며 수변식물 공간이 확보되어

조류들이 종종 관찰되었다. 세병교 지점에는 주차공간과

징검다리의 설치로 인해 사람들의 접근이 잦았으며 교

각의 아래는 시멘트 덩어리가 깔려져 있고 비둘기 등이

둥지를 틀고 있어 배설물이 유입되고 있었다. 최하류부

인 합류부는 수영하수 처리장으로 유입 후 정화되어 바

다로 방출되는 지점으로 수심이 급격하게 깊어지며 바

닷물이 밀려오는 특성을 보여 조사는 하변에서 이루어

졌다. 하천 바닥은 전체가 검은색의 뻘에 가까운 흙으로

이루어져 미끄러웠으며 하변에는 공원조성으로 산책로

등의 설치로 사람들의 접근이 잦았다. 

3. 생물학적 지수 산정

저서성 대형무척추동물은 주로 하상공간에 부착하여

서식하며 수질의 변화에 반응하여 지표성이 있음이 보

고되었다 (Hynes, 1970; Hellawell, 1986). 현재 사용되는

지수로는 저서생물의 군집 출현에 따른 TBI (Trent

Biotic Index), BS (Biotic Score), BMWP (Biological

Monitoring Working Party)등이 있다. TBI의 경우는 주

로 서식처의 특성을 반영하는 종의 출현 (강도래류, 날도

래류, 하루살이류 등)과 출현 종의 밀도에 따라 지수가

계산되어지는데 점수가 높을수록 양호함을 의미한다.

BS (플라나리아, 강도래과, 그물강도래과, 녹색강도래과,

메추리강도래과, 하루살이류, 뱀잠자리류 등)는 종의 출

현과 풍부도에 따라 점수가 매겨지며 이를 합산하여 산

출된다. BMWP의 경우는 서식처의 수환경을 반영하는

종의 출현 (옛하루살이과, 방패하루살이과, 알락하루살이

과, 갈래하루살이과, 납작하루살이과, 강도래과, 그물강도

래과, 녹색강도래과, 메추리강도래과 등)과 밀도에 따라

점수가 합산된 지수이다. 

4. 코호넨 신경망 (Kohonen Network)

군집자료를 유형화하기 위하여 비지도학습 인공신경회

로망의 방법 중 가장 널리 사용되는 코호넨망(Kohonen,

1989)을 사용하였다. 코호넨 신경망은 M 2의 출력뉴런으

로 이루어진 출력층 (output layer)과 N의 입력뉴런으로

이루어진 입력층(input layer)으로 구성되며 (Fig. 2), 외부

로부터 받은 벡터형 입력패턴은 자기조직(self-organiza-

tion)적인 최적화 과정을 거쳐 유형화하게 된다(Wasser-

man, 1989). 본 연구에서는 입력층과 출력층의 크기는

각각 20 (N)뉴런과 40 (M 2 = 5×8)뉴런을 이용하였다. 출

력뉴런 j와 입력뉴런 i는 연결계수 (weight) wji로 서로

연결이 되어 있으며, 연결계수는 일련의 계산 반복과정

을 거쳐 적응적으로 변화하게 되는데 이 과정을 학습이

라 한다. 연결계수는 초기에는 무작위적으로 작은 수로

설정이 된다. 입력벡터 (x)가 주어지면 출력층 뉴런 (j) 각

각에 대하여 입력값 (xi; 분류군 i의 밀도)과 연결계수

(wij)의 차이의 합 (dj (t))이 다음 식과 같이 계산된다

(Kohonen, 1989).

N-1
dj(t) =  ∑ (xi-wij (t))2

i = 0

계산된 값 dj(t) 중에서 가장 작은 값을 가진 뉴런 j가

승자뉴런 (winning neuron)으로 선택된다. 이후 승자 및

그 이웃뉴런은 연결계수와 입력벡터 사이의 차이를 감

소시킬 수 있도록 연결계수를 다음과 같이 수정함으로

써 학습하게 된다. 

wij (t±1) = wij (t)±η (t) (xi-wij (t)) Zj

여기서 Zj는 승자와 그 이웃뉴런은 1로, 나머지 뉴런

은 0으로 할당되어, 승자 및 그 이웃뉴런 연결계수의 조

정을 가능하게 한다. η (t)는 학습률로서 반복계산 과정

에서 학습효율을 조절하는데, 학습시간 t에 따라 선형적
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Fig. 2. Schematic diagram of the Kohonen network (Adapt-
ed from Chon et al., 1996). 



으로 감소하게 하였다. 선행 학습결과를 토대로 본 연구

에서는 0.1~0.4 범위의 값을 사용하였다. 이웃뉴런의 크

기를 나타내는 r (t)는 학습초기에는 (M-1)/2의 정수 값

을 사용하여 학습진행 과정동안 점차 감소하여 0으로

변하게 하였다. 자세한 학습방법은 Chon 등 (1996,

2000c)의 방법을 따랐다. 코호넨망의 세부적인 알고리즘

은 Lippmann (1987), Kohonen (1989), Hecht-Nielsen

(1990), Zurada (1992) 등을 참고하였다. 

5. 회귀신경망 (Real time recurrent neural
network)

실시간 회귀신경망 (RTRN)은 Hopfield network과 같

은 잘 알려진 회귀망과 비교하면 은닉뉴우런을 가지고

있어 비선형적인 자료의 정보를 용이하게 추출할 수 있

어, 시간 변이가 심한 자료의 입출력을 효율적으로 처리

할 수 있다 (Haykin, 1994). 실시간 회귀신경망은 전체

연결망 (fully-connected network) 구조를 가지는데, M개

의 입력뉴런과 이를 포함한 N개의 처리층 (processing

layer) 뉴런과 이 N개의 뉴런이 시간 지연되어 다시 t±

1의 입력뉴런 M개와 합쳐져 연쇄층 (concatenated

layer) N±M개의 뉴런으로 구성되어 있다 (Fig. 3). 여기

서 은닉층 뉴런은 “N-M”개로 구성된다. 외부 입력되는

M개의 자료 (x (t))는 분리된 시간 t에 적용된다. 출력뉴

우런 N에 상응하는 벡터는 시간 간격이 한 스텝 늦은

t±1에 생성되는 y (t±1)로 표시된다. 입력 벡터 x (t)과

한 스텝 연기된 출력벡터 y (t±1)는 u (t)으로 표시되는 i

번째 (M±N)의 벡터 ui (t)을 형성하기 위해 연결되어진

다 (Haykin 1994). 전체적으로 N/(M±N) 회귀 가중치 메

트릭스가 형성되어진다. 시간 t에 뉴런 j의 전체 activity

function은 아래와 같이 표현된다. 

νj (t) = ∑ wji (t) ut (t)

여기서 wji (t)는 입력과 은닉층 사이의 가중치이다. 뉴

런 j 를 외부입력 뉴런이라고 하면 vj (t)는 xj (t)가 되고 j

를 출력 뉴런이라고 하면 vj (t)는 yj (t)가 된다. t±1이 되

면, 뉴런 j의 출력은 앞서 생성된 vj (t)가 비선형 함수

(여기서는 sigmoid function)를 통해 계산된다.

yj (t±1) = ψ (νj (t))

이와 같은 신경망 구조에서, 역전파 알고리즘 (back-

propagation algorithm; Rumelhart et al., 1986)이 실시

간 회귀학습 (real-time recurent learning)을 구현할 수

있도록 적용되었다. 학습률과 모멘텀효율 (coefficient)은

0.1와 0.9로 하였다.

결과 및 고찰

1. 물리화학적인 환경

각 조사지점의 환경은 뚜렷한 차이를 보였다. 용존산

소량 (DO)의 경우 상류지점인 범어사가 11.5 mg/l에서

12.2 mg/l의 범위를 나타낸 반면 온천천과 세병교 구간
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Fig. 3. A diagram of a real-time recurrent network for patterning community changes in benthic macroinvertebrates in
streams. T: time delay.



은 7.4 mg/l에서 10.4 mg/l로 조사되었으며 하류부에 위

치한 합류부는 상대적으로 낮은 3.9 mg/l에서 6.2 mg/l로

나타났다. 전도도의 경우도 범어사는 74.7에서 100 µs, 온

천천과 세병교는 915에서 2,200 µs를, 합류부는 24,400

에서 34,300 µs의 범위를 보였다. 조사가 이루어진 7월,

9월과 12월의 유속과 수심의 분포는 지점별 차이를 보

여 상류부에서 하류부로 갈수록 낮아지는 경향이 보였

으나 2002년 3월에는 지점들 간의 차이가 뚜렷하게 나

타나지 않았으며 부산대 지점의 경우는 유량이 크게 감

소하여 수심과 유속을 측정할 수 없었다. 

하상구성물로 인해서 생성되는 구성물간 공간은 저서

생물의 은닉처 및 서식처로서의 기능을 한다. 따라서 이

들의 조합은 저서생물들에게 중요한 환경요인으로 작용

한다. 조사는 각각 12월과 3월에 이루어졌는데 먼저,

2001년 12월의 경우 세병교를 제외한 전 지점에서 8

mm 이하의 입자가 차지하는 비중이 50% 이상으로 높게

나타났다 (Fig. 4). 범어사의 경우는 50 mm 이상의 입자

가 20% 이상을 차지하여 다양한 서식공간을 형성함을

시사하였으나 온천천의 경우 하상구성물 중 8 mm 이하

의 입자가 75% 이상, 합류부도 8 mm 이하의 입자가 70

% 이상을 차지하여 하천 하류부의 전형적인 특성을 보

였다. 세병교의 경우는 잦은 하천 공사로 인해 구성물

입자가 다양하게 조사되었다. 2002년 3월의 하상구성은

세병교를 제외한 전 지점에서 전반적으로 8 mm 이하의

입자가 차지하는 비중이 줄어든 반면 100 mm 이상의

큰 입자는 증가된 경향을 나타내었다. 

2. 저서성 대형무척추동물의 군집구성

전 조사지점에서 총 4문 5강 10목 19과 23종이 조사

되었다. 2001년 7월 조사에서 15종, 9월 조사시 14종, 12

월 20종 그리고 2002년 3월에는 20종이 출현하였다. 범

어사 지점을 제외한 나머지 지점에서는 빈모류 (Oligo-

chaeta)와 깔따구류 (Chironomidae)가 우점하였다 (Fig.

5). 그러나 계절별 조사가 이루어진 본 연구에서 두 우

점분류군의 출현시기 및 서식처로서의 선호에는 차이를

보여 7월, 12월과 3월은 실지렁이로 알려진 빈모류군이

우점을 차지하였으나 9월은 깔따구류가 우점을 차지하

였다. 세병교를 경계로 상류부는 깔따구류가 하류부는

빈모류가 다수 출현하였다.
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Fig. 4. Relative abundance of substrates compositions in
different sites in December 2001 (a) and March
2002 (b). A: Beomeosa, B: Pusan National Unive-
rsity, C: Onchon Stream, D: Sebung Bridge and E:
Hapleuboo.

Fig. 5. Relative abundance of different observed taxa in
different sites in July 2001 (a), September 2001
(b), December 2001 (c) and March 2002 (d). A:
Beomeosa, B: Pusan National University, C: On-
chon Stream, D: Sebung Bridge and E: Hapleuboo.



다른 지점에 비해 하상입자의 구성이 다양한 범어사

지점은 7월, 9월, 12월 그리고 3월 조사에서 각각 13종,

12종, 17종, 20종이 조사되었다. 행락객에 노출된 시기인

7월과 9월 조사에서 오염에 대해 지표성이 있는 깔따구

류는 상대 풍부도가 25%에서 50%로 크게 증가되었으나

이후 접근이 줄어든 계절인 12월과 3월에는 다시 5% 이

하로 감소되었다 (Fig. 5). 또한 청정지역의 대표적인 지

표생물인 강도래류(Plecoptera)가 본 지점에서 조사되었

는데 7월과 9월 조사시에는 10~15%의 출현이 보였으

며 12월에는 급격히 증가하여 55%까지 증가하였으나 3

월에는 다시 35%로 감소되었다. 하루살이류의 생활사는

온도의 변화에 따른 계절적인 영향이 반영되어 7월에는

상대적 풍부도가 50% 이상을 차지하였으나 이후 기온이

낮아지는 9월과 12월에는 15% 이하로 낮아지며 다시 3

월에는 55 %로 증가되는 것으로 나타났다. 반면 오염지

표성이 있는 빈모류는 본 조사지에서는 큰 변화없이 5

% 내외의 지속적인 출현을 보여주었다. 

부산대지점은 출현한 분류군이 매우 빈약한 상태로,

일반적인 유기물 오염에 노출된 조사지에서와 같이 깔

따구류와 빈모류의 출현이 예상되었으나 유속이 다소

빠르게 흐를 수 있는 시멘트 하상으로 인해 빈모류의

출현도 2% 미만이었으며 깔따구류도 다른 지점에 비해

매우 소수가 조사되었다. 유량이 늘어난 7월에 소수 물

달팽이류가 하천 바닥의 부착조류에 부착되는 것으로

관찰되었으나 이후 유량이 감소된 후에는 조사되지 않

아 상류로부터의 유입에 따른 일시적인 출현임을 알 수

있었다. 

온천천지점은 9월을 제외한 전 시기에 빈모류가 95 %

이상을 차지하였으나 9월은 깔따구류가 차지하는 비중

이 99%를 차지하여 매우 극적인 변화를 보였다. 이는

강우 후 유량이 급격히 줄면서 9월 조사시에 모래 하상

이 노출되었고 곳곳에 얕은 웅덩이가 형성되었던 것에

기인한 것으로 사료된다. 이 웅덩이에서 다량의 깔따구

류 유충과 알집들이 관찰되었다. 한편, 우점하였던 빈모

류는 여름강우로 유실되어 하류부인 세병교와 합류부에

안착되는 형상을 보였다. 이후 온천천 지점의 우점을 이

룬 빈모류는 회복되는 양상을 보여 서식처로서 선호하

는 것으로 고려되었다.

경계를 이루는 세병교지점은 전체적으로 빈모류가 차

지하는 비중이 85% 이상을 차지하였다 (7월은 45% 차

지). 7월 조사에서는 깔따구류가 50% 이상을 차지하였으

나 이후 급격히 감소하여 9월 10%, 12월 15%를 보이다

가 3월에는 소수 조사되어 계절적인 출현분류군 임을

보여주었다. 또한 물달팽이류가 극소수 조사되었다.

빈모류가 전체 출현생물의 98% 이상을 차지한 합류부

지점은 다른 저서생물의 출현은 거의 이루어지지 않아

생물의 서식처로서는 열악함을 시사하였다. 7월 조사에

서는 깔따구류가 소수 출현하여 전 지점에서 보여졌던

계절적인 영향이 반영되었다(Fig. 5).

3. 생물학적 지수

본 조사에서 채집된 저서성 대형무척추동물을 대상으

로 앞서 언급한 TBI, BMWP 및 CBI를 조사하였다

(Table 1). 전체적으로 범어사 지점에서 하류로 가면서

각 지수들이 낮아지는 경향이 나타났다. 먼저 TBI를 살

펴보면, 범어사 지점은 7월과 9월은 7, 12월과 3월은 8

을 나타내었으며 나머지 지점들은 전 기간동안 1~2로

나타났다. BMWP의 경우, 범어사 지점은 7월과 9월은

45-46을, 12월은 93을 보이다 3월에는 84를 보였다. 나

머지 지점들은 7월과 9월에는 합류부 (BMWP는 3-4)를

제외하고 6을, 12월에는 온천천과 세병교는 9, 합류부는

1로 조사되었다. 따라서 7월, 9월과 12월에는 범어사 구

역, 부산대 지점에서 세병교 지점까지의 구역, 합류부 구

역으로 3단계로 구분되어졌다. 그러나 3월에는 세병교지
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Table 1. List of sample sites for collecting macroinver-
tebrates in Pusan, from 2000 to 2001 the loca-
tion of patterned neurons trained by the Ko-
honen network. A: Beomeosa, B: Pusan National
University, C: Onchon Stream, D: Sebung Bridge
and E: Hapleuboo. The numerical digit present
the month of survey in this research. 

Sites TBI BMWP CBI

A7 7 45 416
B7 2 6 16
C7 2 6 13
D7 2 6 38
E7 2 3 16
A9 7 46 383
B9 2 6 22
C9 0 0 0
D9 2 6 41
E9 1 4 9
A12 8 93 387
B12 0 0 0
C12 1 9 58
D12 2 9 58
E12 1 1 9
A3 8 84 332
B3 0 0 0
C3 2 6 13
D3 1 3 21
E3 1 3 21



점이 합류부와 같은 BMWP 3으로 조사되어 구역의 경

계에 변화가 나타났다. CBI를 살펴보면, 언급된 두 지수

에서와 마찬가지로 범어사는 7월에 416, 나머지 계절조

사에서도 332-383의 범위를 보여 나머지 지점 (9-58의

범위로 계상됨)과 큰 차이를 보였다. 

4. 코호넨망을 이용한 유형분석

조사된 저서생물 자료를 코호넨망에 입력 후 학습을

통하여 유형화하였다 (Fig. 6). 학습은 대체적으로 700~

1,000번의 반복과정을 거쳐 수렴되었다. 유사한 군집구

성을 가진 지점들이 무리를 이루는 것으로 나타났다. 이

런 경향은 주로 지점별로 묶여져 나타났다. 예로, 범어사

는 map의 왼쪽 상단부((0, 0), (0, 1), (2, 1), (5, 0))에 모여

졌으며 세병교 (D) 왼쪽 중간에, 합류부 (E)는 오른쪽 중

간에, 온천천 (C)은 오른쪽 하단에 모여졌다. 부산대지점

은 12월과 3월에 출현한 분류군이 극소수였음이 반영되

어 함께 (8, 0)에 모여졌다. 12월의 온천천 군집 (C12, (0,

3))은 세병교의 군집구성과 유사하여 근접하여 모여졌

다. 또한 세병교의 3월 (D3, (8, 6))은 온천천의 군집구성

과 근소한 차이를 보여 무리를 이루었다. 반면에 출현시

기별에 따른 유형성은 약하게 나타나 강우를 거친 7월

은 범어사는 제외한 지점들이 모여졌으며 12월도 열악

한 부산대와 합류부를 제외한 지점들은 x가 0인 노드에

무리를 이루었다. 

4. 회귀신경망을 통한 생물학적 지수 예측

코호넨 신경망에서와 같이 각 지점에서 출현한 분류

군의 밀도를 로그 (log) 정규화하여 학습데이타로 입력하

였고 이에 따른 목적치로는 앞서 언급하였던 생물학적

지수인 TBI, BMWP와 CBI를 주었다. 따라서 회귀신경

망을 통한 각 지점의 출현 분류군의 구성은 학습이라는

과정을 거쳐 가중치 (weight)가 생성되어 망 (network)이

형성되게 된다. 이 과정에 도달한 후 새로운 데이터를

입력하게 되면 이미 형성되어진 망을 통해 각 지수를

예측하게 되는 것이다. 전체적으로 각 지수의 예측은 실

제치와 잘 일치하여 나타났다 (Fig. 7). 실제치와 예측치

의 차이를 보고자 상관계수(correlation coefficient)를 계

산하였다 (Zar, 1984). TBI, BMWP와 CBI의 상관계수

(correlation coefficient)는 각각 0.957 (F = 45.512, P⁄

0.0005), 0.979 (F = 94.238, P⁄0.0005), 0.967 (F = 59.606,

P⁄0.0005)로 매우 높게 나타나 군집의 학습을 통해 지

수의 예측이 잘 이루어졌음을 볼 수 있었다. 

본 연구에서는 인공신경망 기법 중 코호넨 신경망을

적용하여 군집구성에 따른 지점별 유형성을 시각적으로

쉽게 구별지을 수 있음을 보여 주었다. 현재 다양한 조

사지 및 서식처에 대한 연구가 진행되고 있는 실정임으

로 향후 광범위한 생물자료를 통한 유사성을 평가하는

데 있어 코호넨 신경망은 좋은 도구가 될 것으로 사료
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Fig. 6. The mapping was presented through the trained
Kohonen network for patterning occurrence of
benthic macroinvertebrates in different sites. The
character and the numerical digit present study
site and the month of survey in this research. 

Neuron 0 1 2 3 4 5 6 7 8

0 A3 A7 B12,B3

1 A12 A9

2

3 C12 E9 E12

4 D9

5 D12 E3

6 D7 B7 E7 D3

7

8 B9 C9 C7 C3

Fig. 7. Field data from July, 2000 to March, 2002 were
trained and tested the RTRN network for predic-
ting of the biological indices. The numbers of x-
axis in the graph are explained in Appendix 1.



된다. 또한 회귀신경망을 통한 생물출현에 따른 생물학

적 지수를 예측하는 것은 어떤 종이나 분류군이 출현하

는 것을 예측하는 것보다 안정적으로 수생태계를 평가

할 수 있게 할 수 있으리라 여겨진다. 특히, 현재와 같이

생태군집에 대한 연구 자료가 부족할 경우 어떤 분류군

의 출현을 예측하기는 어려운 일임에 틀림없다 (Chon et

al., 2001). 따라서 생물학적으로는 분류군의 출현이 매

우 중요함에도 불구하고 이와 같은 지수를 예측하는 것

도 관리 차원에서는 중요하다 할 수 있다.

일반적으로 유럽과 북미에서는 저서성 생물의 지표성

(indicator)에 대한 다수 연구가 이루어져 생물학적인 지

수로 사용되고 있으나 (Hynes, 1970; Hellawell, 1986) 우

리 나라에서는 지표에 대한 연구가 미미한 상태이다. 또

한 지표생물에 대한 연구는 주로 청정하거나 비교적 양

호한 환경에 사는 생물로 제한되어져 이루어져 있는 한

계가 있다. 따라서 우리 나라 환경요건에 맞는 생물학적

지표를 개발하기 위한 기초적인 연구가 다수 이루어져

야 하는 기반적인 문제가 있다. 대표적인 예로, 우리 나

라의 오염하천에서 흔히 보고되는 깔따구류 (Chironomi-

dae)는 기존의 생물학적 지수로 고려되어 있지 않은 상

태이고 분류적인 연구도 매우 미미한 실정이며 나아가

기존의 많은 연구는 주로 자연형 하천에서 이루어져 현

재 급격히 오염이 진행되는 오수생태계에 대한 연구는

매우 절실하다. 현실적인 필요성으로 인해 지표생물을

파악하는 연구는 가속화 될 것으로 사료되므로 정량적

인 분석기법을 확보하는 것도 병행하여야 할 과제이다.

적 요

부산의 대표적인 자연형 계곡이 있는 범어사에서 도

시하천인 온천천을 거쳐 수영강 합류부에 분포하는 저

서성 대형무척추동물을 계절별로 조사하였다. 전 조사지

점에서 총 4문 5강 10목 19과 23종이 조사되었다. 범어

사에서는 하루살이류 (Ephemeroptera), 강도래류 (Ple-

coptera) 등 다양한 분류군이 출현한 반면에 나머지 조

사지에서 빈모류 (Oligochaeta)와 깔따구류 (Chirono-

midae)가 우점하였다. 두 우점분류군의 출현시기는 7월,

12월과 3월은 빈모류군이 우점을 차지하였으나 9월은

깔따구류가 우점을 차지하여 차이를 보였다. 생물학적 지

수인 TBI (Trent Biotic Index), BS (Biotic Score), BMWP

(Biological Monitoring Working Party)를 조사하였는데

전체적으로 범어사 지점에서 하류로 가면서 각 지수들

이 낮아지는 경향이 나타났다. 전체적인 지수 분포는

TBI 1-8, BMWP 1-93 그리고 CBI는 9-387의 분포를

보였다. 비지도 학습법인 코호넨 신경망을 통하여 지점

별 저서생물 출현의 유형화가 잘 반영되어 표출되었다.

또한 하천의 지속적인 관리를 위해 생물학적 지수를 회

귀신경망을 통하여 예측하였는데 전체적으로 각 지수의

예측은 실제치와 잘 일치하여 나타났다 (TBI, BMWP와

CBI의 상관계수 (correlation coefficient)는 각각 0.957,

0.979와 0.967).
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