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Abstract

Recently, people have been attracting attention to the good quality of water resources as well as water welfare. to 

improve the quality of life. This study is a papers on the prediction of benthic macroinvertebrate index (BMI), which 

is a aquatic ecological health, using the machine learning based CFS (Correlation-based Feature Selection) method 

and the random forest model to compare the measured and predicted values of the BMI. The data collected from the 

Han River’s branch for 10 years are extracted and utilized in 1312 data. Through the utilized data, Pearson correlation 

analysis showed a lack of correlation between single factor and BMI. The CFS method for multiple regression 

analysis was introduced. This study calculated 10 factors(water temperature, DO, electrical conductivity, turbidity, 

BOD, NH3-N, T-N, PO4-P, T-P, Average flow rate) that are considered to be related to the BMI. The random forest 

model was used based on the ten factors. In order to prove the validity of the model, R2, %Difference, NSE 

(Nash-Sutcliffe Efficiency) and RMSE (Root Mean Square Error) were used. Each factor was 0.9438, -0.997, and 

0,992, and accuracy rate was 71.6% level. As a result, These results can suggest the future direction of water resource 

management and Pre-review function for water ecological prediction.
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1. Introduction

재 하천은 인간에게 문화, 사화, 경제 등 다양한 가치를 

지니게 되었고, 국민의 일상생활  휴식과 한 공간이 

되었다. 국민에게 직간 인 향을 미치는 요소로 수생태

계 건강성에 한 요성이 증 되고 있으며(KISTEP, 2019) 

특히 국민의 심은 본류에서 생활권에 한 지류로 이동

하고 있는 추세이다.

이에 환경부는 수생태계 건강성을 지속 으로 확보하고 증

진시키기 해 수생태계 건강성 증진을 목표로 물 환경의 보

과 개선을 하여 수질  수생태계 보 을 한 법률을 

물 환경보 법으로 개정함으로써 물 환경의 통합 리를 추

구하고 있으며(Park, 2018) 생물지표를 이용한 수질 리방

안을 마련하고 수생태 건강성 측정망 운 을 통해 국 단

의 기 자료 확보  축 을 해 노력하고 있다.

하지만 자연  요인의 변화, 과도한 개발, 산업활동으로 인

한 오염원의 향 등 수생태 건강성의 요인들은 다양화

⋅다변화되고 있다. 특히, 환경 변화에 따른 민감도는 본류

에서보다 지류에서 더 크지만, 국가 차원에서의 리는 4

강 본류 주로 국한되어 있어 이에 한 응은 미흡한 실

정이며 지류의 수자원 리를 한 활용할 수 있는 데이터 

활용방안이 한계가 있다. 이에 따라 국민의 물복지를 향상할 

수 있는 지류에 건강한 수생태계 환경을 제공할 필요가 있

다. 그러나 이를 한 수생태 변동성 측정은 장 모니터링

에 의존, 진단하므로 측⋅ 방에는 미흡하며 이에 한 편

의성을 한 응책이 필요한 실정이다.

이에 활용하려는 방안으로 재 축 된 데이터베이스를 활

용하여 지류⋅지천 수생태계 건강성 측정에 사용할 방법을 분

석하고자 머신러닝(Machine Learning)을 활용하 다. 최근 직

인 조작 없이 컴퓨터 스스로 데이터를 수집, 학습하여 측

하는 인공신경망 기반의 머신러닝을 활용한 연구가 많이 이루

어지고 있다. 머신러닝은 학습된 데이터를 바탕으로 매번 발

된 결과를 활용하여 측하는 장 이 있는데, 아직 수자원 분야

에 용 연구는 미비한 실정이다(Kum et al., 2017). 수생태 

측정망 자료 분석에 몇 가지 하천 환경 요소는 일정 수  이상 

상 성이 있는 것으로 단할 수는 있으나 선형 계에서 그 

수 이 높지 않고, 그 외 항목은 매우 낮아 각각의 개별  요소

로는 수생태 지표와 연 성이 없다고 할 수 있다.

따라서 본 연구에서는 한강의 지류⋅지천을 상으로 머

신러닝을 도입하 으며 Correlation based Feature Selection 

(CFS) 기법을 통해 수생태 건강성 지수와 연 이 있는 인자

들을 도출하고, 련 인자로부터 랜덤 포 스트(Random 

Forest) 모델을 용하여 수생태 건강성 지수  서성 형 

무척추 동물지수(BMI)의 실측치와 측치를 비교하 고 

측된 BMI를 실측치와 비교하여 그 측력을 평가하 다.

2. Materials and Methods

2.1 상 자료 선정

본 연구는 한강 유역을 상으로 하 으며 한강은 총 면

Fig. 1. Status of the ecological monitoring network 
in Han River.

은 약 31,648 km2, 하천 연장은 약 917 km의 국가하천, 약 

7,662 km의 지방하천으로 이루어져있다(MOLIT, 2014). 

한 국가 하천 19개소와 지방하천 895개소로 분류할 수 있으

며 한강 수계 하천의 개소수는 총 914개이다.

한강수계의 2016년 ~ 2018년 3년간 축 된 데이터의 생물

측정망 조사지 은 총 907개이며, 본 연구에서 활용된 자료

는 체 데이터  ‘지류’로 구분되어있는 157개 지 이다. 

10개 지 (섬강A, 섬강B, 경안A, 경안B, 북한D, 한강F, 양화

A, 청미A, 복하A, 홍천A)은 2009년 ~ 2017년, 10년간 축

된 자료를 활용하 고, 나머지 지 은 2016년 ~ 2018년 3년

간 축 된 자료를 바탕으로 이루어져 있다. 축 된 데이터는 

총 1312개이다(Fig. 1.).

각 지 의 수리⋅수질  하천환경요소는 향후 머신러닝 

학습 결과와 연계하여 미래의 BMI를 측할 수 있어야 한

다. 즉, 모형을 통해 분석의 상이 되는 속성항목은 모형으

로부터 도출된 결과와 상 성이 있어야하고 측 가능한 항

목이어야 하며 BMI와 상 분석이 이루어져야 한다. 따라서 

본 연구에서는 생물측정망 조사자료로부터 연 성이 있는 

항목들과 BMI를 추출하여 자료를 구축하 으며 정확도 향

상을 해 하천환경요소의 조사결과가 락되거나 측정 불

가능한 항목은 모두 제거하 다.

2.2 하천환경요소 데이터 선정 기

각 인자와 BMI간 연 성을 악하기 한 피어슨 상 계

수 산정에 앞서 생물측정망 지  데이터의 각 속성마다 우선

순 를 부여하 다.

1순  상으로 수계 내 모든 생물에 향을  수 있고 

모형을 통한 측결과를 직 으로 활용할 수 있는 인자를 

고려하 다. 이  하천의 물리 인 측면인 규모와 하안 부

지 등을 결정할 수 있는 인자로서 수폭과 평균수심을 선정하

다. 한 하천 유량과 하상의 고도지형에 큰 향을  수 

있는 요소로 단되는 평균 유속을 1순  항목으로 선정하

다. 

이화학  수질요소로서 수온과 용존산소(DO)는 모든 생물

군이 직  향을 받으며 BOD는 분해 가능한 유기물의 

지표로서 DO를 고갈시킨다는 부분에서 주요 인자로 단하
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다. NH3-N  PO4-P는 하천 내 수생식물  조류가 다른 

형태의 양물질에 비해 우선 으로 흡수할 수 있는 물질로 

독립 양생물의 생장과 상 양단계의 생물에 향을 미칠 

수 있다는 에서 1순  항목으로 선정하 다.

2순  상으로는 수질 리항목인 T-N, T-P 항목과 pH를 

선정하 다. 이는 태별 양물질에 비해 더욱 취득이 용이하

며, 향후 측결과와 직간 으로 연계할 수 있는 항목이라

는 에서 2순  항목으로 선정하 다.

3순  상으로 측결과와 직 으로 연계할 수는 없으나 

환산식 혹은 수질항목간 회귀분석을 통해 간 으로 활용할 

수 있고 하천 환경을 추정하는데 활용할 수 있거나 생물에게 

직간  향을 미칠 수 있는 항목으로 선정하 다(Table 1.).

2.3 서성 형 무척추 동물 지수(Benthic Macroinvertebrate 

Index)

서동물은 수서곤충, 조개류, 갑각류, 거머리 등의 하천바

닥에 서식하는 무척추동물을 말하며 생태  요성과 환경 

지표성이 크다. 서동물지수는 수생태 환경 평가에 가장 폭

넓게 활용되며 서동물지수(BMI지수)는 A-E등 , 5개 등

으로 나  수 있고 해당 과정을 다음과 같이 산정할 수 있다

(Table 2.).

Table 2. The BMI calculation method

Formula Index range Class State

BMI = 








 






  








× 

 : Unit indecision index

 : Appearance

 : Indicator weights

80 ≦ BMI ≦ 100 A very poor

65 ≦ BMI ＜ 80 B good

 50 ≦ BMI ＜ 65 C medium

 35 ≦ BMI ＜ 50 D poor

0 ≦ BMI ＜ 35 E very poor

는 단 오탁지수, 는 출 도, 는 지표가 치로서 해

당 계산식에 따라 지수를 산정하여 수에 따라 5개의 등

으로 분류 된다.

2.4 환경인자와 생물지표 간 피어슨 상 계 분석

수생태 건강성 지표  상 성이 높은 항목을 도출하기 

해 통계분석인 피어슨 상 계 분석을 활용하 다. 수생태

측정망 자료와 수리⋅수문⋅수질 자료를 입력 자료로서 총 

14개의 항목(수온, 용존산소, pH, 기 도도, BOD, NH3-N, 

T-N, PO4-P, T-P, 수폭, 수심, 유속, BMI값)을 입력하 고, 

각각의 상 계수를 도출하 다. 피어슨 상 계수는 종속변수

와 독립변수간 상 성을 악하기 해 리 사용되는 방법

이다. 그 값은 ±1 사이로 나타나며 ±0.5 수  혹은 그 이상

의 값이 나타나는 경우 높은 상 성을 나타낸다고 단할 수 

있다. ±0.2 ~ 0.5 수 일 경우 상 성이 없다고 할 수는 없지

만 모호한 수 으로 단할 수 있다. 한편, 이러한 피어슨 상

계수는 두 변수의 상 계가 서로 선형(1차 함수)으로 표

 가능할 때는 유용하다. 이를 통해 단일 인자와 수생태 지

수간 상 계를 분석을 실시하 다.

2.5 CFS 기법을 통한 주요 속성집합 탐색

선형 계에서 용되는 피어슨 상 계수를 통해 단일 인자

와 BMI 사이의 상 분석을 통한 측 결과를 통해 BMI와 

단일인자 사이의 상 성을 단하는데 한계가 있다고 단

하 으며 비선형 다  회귀식을 통한 분석의 필요성을 악

하 다. 다  인자의 분석에 앞서 수식의 특정 형태를 측

할 수 없다는 에서 통계  범주를 벗어나 머신러닝을 도입

할 필요가 있을 것으로 단하 다.

측에 활용될 주요 인자집합을 찾기 해 CFS 기법을 

용하 다. CFS 기법은 여러 가지 후보 인자  상 성을 기

반으로 측모델에 사용될 표 인 속성들을 추출하기 

한 머신러닝 기법의 하나다. CFS기법은 Best-first 방법 즉, 

추정해야 할 결과와 상 성이 크면서, 동시에 다른 속성들과

의 상 성은 낮은 속성을 탐색하는 방법이다(Lee, 2012). 불

필요한 변수 집합을 축소하여 속도를 향상시키며 연 성 있

는 속성만을 선택 으로 추출한다는 에서 큰 이 을 갖는

다(Hall, 1999). 앞서 시도한 피어슨 상 계수 분석과 비교하

여 추후 연구에서 활용하기 해 동일 로그램(Weka)을 통

해 변수로 작용하는 인자를 탐색하 으며 CFS기법이 사용되

었다. 이를 통해 10개의 인자를 도출하 다(Fig. 2.).

Fig. 2. The machine learning software ‘weka’ start screen.

factort

Physical element Physicochemical Elements

1st priority Average velocity, Average depth, Width Water temperature, DO, BOD, NH3-N, PO4-P

2nd rank - pH, T-N, T-P

3rd rank - EC, Turbidity

Table 1. The data property selection for the correlation analysis between environmental factors and the aquatic ecosystem
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2.6 랜덤포 스트 모델 용

Breiman (2001)이 고안한 랜덤포 스트 모델은 데이터를 

분류하는 기법으로서 의사 결정 나무(decision tree)에 기반한

다. 학습 과정에서 구성한 여러 개의 의사 결정 트리들로부

터 분류 는 평균 측값(회귀분석)을 출력함으로써 동작하

는 알고리즘으로, 학습 단계에서 여러 개의 의사결정트리를 

구성하고, 결과를 분류하거나 평균을 측하는 과정을 거치

게 된다(Choi and Seo, 1999). 의사결정트리는 구축된 데이

터의 특성과 얻고자하는 결과를 반 하여 분리 기 (split 

criterion)과 정지 규칙(stopping rule)으로 규칙을 정하여 최

종 인 의사결정 트리를 얻게 된다. 해당 모델이 결과값을 

도출하는 과정은 다음과 같다(Lee and Chung, 2019)(Fig. 3).

Fig. 3. The random forest structure.

이 기법은 가지치기(pruning)를 통해 오류 야기할 수 있는 

데이터의 가지를 제거하고, 교차 타당성 오류(cross validation 

error)를 확인하여 최종 으로 교차 타당성 오류를 최소화하고 

반응변수와 설명변수를 가장 잘 연결하는 트리를 구축하게 된

다(Kim and Park, 2019).

본 연구에서 생물측정망에서 축 된 조사자료는 머신러닝 

학습에 활용되었기 때문에 개발된 BMI 측 모델의 재 성 

검토를 한 별도의 검증용 데이터 확보가 어려운 상황이므

로 머신러닝 학습에 활용된 동일한 데이터를 이용하 다. 축

된 데이터를 활용하여 회귀분석을 실시하 으며 이를 통

해 도출한 측 모델을 기반으로 2017년 1개년의 하천환경

요소를 통한 BMI를 측하 고 실측값과 비교하 다.

2.7 측모델 검증

측 모델 검증을 해 결정계수(R2), Root Mean Square 

Error(RMSE)와 %Difference(%diff.), Nash-Sutcliffe 계수

(NSE)를 활용하 다.

R2는 0 ~ 1사이의 값을 가지며, 종속변인과 독립변인의 상

계가 높을수록 1에 가까워진다. 결정계수가 1에 가까운 값을 

가지는 회귀모형은 유용성이 높고, 결정계수의 값이 0에 가까

울수록 낮다고 할 수 있으며 R2의 산정식은 다음과 같으며, 

값에 따른 등 은 다음(Donigian, 2000)과 같다(Table 3.).

















 
 







 



  



 
 








(1)

%diff.와 RMSE를 활용하여 측모델을 통한 BMI와 실제 

측정된 BMI간의 분포를 비교하 다.%diff.는 실측값과 모델 

측값의 합도를 평가하는 지표이며 해당 식은 다음(2)식

과 같다. 이를 통해 도출된 결과값은(Donigian, 2000)에서 제

시한 분류 등 을 통해 산출 하 다(Table 3.).
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(2)

RMSE값은 모의결과를 통해 산출된 BMI와 실제 BMI의 

평균 오차로 모델의 정 도를 나타내며 산정하는 식은 다음 

식(3)과 같다.

RMSE=









  


(3)

NSE는 수문학 모델의 정확성을 검증하는데 주로 사용되는 

값으로서 다음 식(4)과 같다(Nash and Sutcliffe, 1970).














 
 


  



  





(4)

NSE는 는 측정값, 는 측정값의 평균, 가 모델값

이다. NSE는 선형 회귀분석의 결정계수(R2)와 같은 개념이

며, -∞ ~ 1 범 의 값을 가진다. 해당 값이 1이면 측정값

Very good Good Fair Poor

R2 Hydorology/Flow > 0.8 0.7 ~ 0.8 0.6 ~ 0.7 0.6 >

%Difference. hydrology/Flow < 10 10 ~ 15 15 ~ 25 25 <

Table 4. The recommended general performance rating for the NSE

Very Good Good Satisfactory Usatisfactory

NSE Hydrology/Flow > 0.75 0.65 ~ 0.75 0.50 ~ 0.65 0.50 >

Table 3. The recommended general performance rating for R2 and %difference
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과 모델 값의 완 한 일치를, 작을수록 측정값과 모델값이 

덜 일치함을 의미한다(Kim et al., 2014). NSE의 값에 따른 

등 은(Moriasi et al., 2007)에서 다음과 같이 제시하 다

(Table 4.).

3. Results and Discussion

최종 으로 구축된 1312개의 데이터를 통한 피어슨 상

분석 결과, 다섯 가지 항목(T-N, Turbidity, T-P, BOD 등)은 

일정 수  상 성이 있는 것으로 단할 수는 있으나 수치가 

높지 않으며, 그 외의 항목들은 매우 낮은 수치로서 개별  

Table 5. Analysis of the individual selection attributes and 
the BMI correlation coefficient

Factor Correlation coefficient

Average flow rate 0.20937

Average depth 0.038

Water width -0.0713

Water temperature -0.2576

PO4-P -0.3849

T-N -0.45868

Turbidity -0.50636

DO 0.11798

pH 0.00758

NTU -0.20246

NH3-N -0.37489

T-P -0.41233

BOD -0.47057

Fig. 4. The deduction of river environmental factors through 
the CFS explorer technique.

Fig. 5. The linear graph of the measured value and predicted 
value of the BMI.

요소와 BMI간 높은 상 성이 있다고 단하기 어려웠다 

(Table 5.).

이로 인해 다 회귀분석의 필요성을 악하 고, 머신러닝 

기법  CFS 탐색 기법을 도입하 다. 머신러닝 로그램 

‘Weka’를 이용하 으며 이를 통해 BMI와 10가지 인자(수온, 

DO, 기 도도, 탁도, BOD, NH3-N, T-N, PO4-P, T-P, 평균 

유속)의 연 성을 확인하 다(Fig. 4.).

10가지 인자를 도출하여 랜덤포 스트 모델을 통해 개발

된 학습모델이 타당한지 단하기 해 체 학습데이터의 

BMI를 제외한 하천환경요소만을 입력하여 BMI 측을 실

시하 다. 측 수를 통한 BMI등 과 실제 등 의 일치율

은 80.1 %로 확인하 다.

해당 모델을 통한 측 가능성을 검증하기 해 개발된 모

델을 통해 17년도의 BMI 측정 결과와 비교하 다. 이를 통

한 재 성 검토에서 측 모델을 통한 등 과 실제 등 과 

측 등 의 일치율은 71.6 %로 나타났으며 R2, 정확도, 

%diifrence, NSE, RMSE 값은 다음과 같다(Table 3.).

BMI 측 모델의 재 성 검토 결과 모델을 통한 실측값과 

측 등 의 일치율은 71.6 %로 나타났다. 수를 통해 등  

환산하는 과정에서 등 의 경계값과 비슷한 치에 존재하

는 경우로 인하여 등 의 일치율은 다소 낮게 나타났다, 결

정계수(R2)=0.9438로 1과 근사한 값으로 높은 상 성이 나타

났다(Fig. 3.). 재 성을 검토하기 한 값인 %difference, 

NES, RMSE 값은 각각 –0.097, 0.992, 5.9510으로 실측값

과 측값의 정 도와 정확도 면에서 정 인 수치로 나타

났다(Table 6.).

R2 Accuracy Rate %diff. NSE Root Mean Square Error

Value 0.9438 71.6% 0.997 0.992 5.9510

Raiting Very Good - Very Good Very Good Very Good

Table 6. The BMI prediction model execution result by the random forest algorithm
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4. Conclusion

재 국민의 물복지를 실 하기 한 정책  노력이 이루

어지고 있다. 하지만 일상생활과 한 지류의 에서의 활용

방안은 다소 미흡하며. 장 모니터링에 의존하는 수생태 건

강성 측정에도 용된다. 수생태지표  하나인 BMI를 측

하기 해 앞서 구축된 수리⋅수질⋅수문 요소를 구축, 피어

슨 상 계수를 통한 상 계수 분석을 통해 해당 단일 인자와 

BMI 간 상 성은 작은 것으로 단하 다. 이를 통해 머신

러닝 도입 필요성을 악하 으며 CFS기법을 활용하여 다  

인자를 추출하 고 결과를 바탕으로 랜덤 포 스트 모델 

용을 통해 측모델 검정을 실시하 다. BMI 수치와 련성

이 있는 인자로 수온, DO, pH, 기 도도, 탁도, BOD, 

NH3-N, T-N, PO4-P, T-P, 평균 하폭, 평균 수심, 평균 유속 

10가지 인자를 도출하 고, 이를 바탕으로 하여 Random 

Forest모델을 용하 으며 데이터의 측값(회귀분석)을 출

력하여 측모델을 개발하 다. BMI를 산정하여 측값과 

실측값을 통해 산정된 지수( 수)를 다시 기 에 따라 A ~ E 

등 으로 구분하 다. 

지 별 BMI 실측값과 머신러닝을 이용한 측값을 비교했

을 때, 결정계수(R2), %difference, NSE, RMSE값은 각각 

0.9438, -0.997, 0,992, 5.9510의 정 인 수치로 나타났으며 

71.6%의 BMI 등  률을 확인할 수 있었다.

본 연구를 통해 머신러닝을 이용하여 생물측정망을 통한 

하천환경요소를 통해 BMI 측이 이루어졌다. 단일 인자와 

BMI 사이의 상 계는 모호하다고 단되었고, CFS 분류 

기법을 통한 다  회귀분석을 이용하여 BMI와 하천환경요

소간 상 계를 나타내었다. 결과를 통해 도출한 10가지 인

자를 이용하여 Random Forest모델을 도입하여 개발된 BMI 

측 모델을 제시해 보았다. 이를 통해 BMI에 향을 미치

는 향요인을 좀 더 구체화하여 수자원 리의 방향성을 제

시하는 기 자료로서의 활용을 기 할 수 있을것으로 단

되며, 장 모니터링에 의존하는 수생태 측정의 편의성을 제

시해 으로써 데이터의 활용 방안이 부족한 지류 수생태계

의 건강성 확보를 한 사  측을 한 자료로서의 기능을 

할 수 있을것으로 단된다. 특히, 본류에 비해 외부 환경요

인 변화에 민감한 지류의 특성상 비 차원의 사  검토를 

한 사  수단으로 활용될 수 있을 것이다.

하지만 CFS 분류 기법을 통해 BMI와 상 성이 있다고 도

출한 10가지 인자를 확인함에 있어 각 인자의 상  요도

에 한 부분을 악하기에 어려움이 있었으며, 추후 해당 

부분에 한 보완을 통해 수자원 리에 세부 인 리가 가

능할 것으로 단된다. 한 측 모델을 강화, 개발하기 

하여 추후 지속 인 양질의 데이터를 확보를 필요로 하며, 

학습횟수를 증가시킨다면 해당 모델의 측력이 증가할 수 

있다고 단하 다. 해당 모델은 한강 수계의 지류만을 상

으로 학습된 모델로 다른 수계 는 본류에 용하기 어려울 

것으로 단 되므로 향후 다양한 범주에 이용될 수 있는 모

델의 개발 는 다양한 수계의 데이터 구축으로 수생태 건강

성 확보를 한 자료로 이용할 수 있을 것으로 기 된다.
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