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요 약

수질 환경의 중요성이 강조되고 있는 가운데 광주광역시 도시 하천의 수질개선을 위한 수질 지표는 수생 

생태계에 영향을 미치는 중요한 요소로 정확한 예측이 필요하다. 본 연구에서는 XGBoost와 LightGBM 머신

러닝 알고리즘을 활용하여 광주천의 중요한 지점인 하류 평촌교(PyeongchonBr)와 상류 방학교

(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계의 수질 검사 항목 중 통계적 검증 결과 유의미한 항목인 질소(TN), 질산

염(NO3), 암모니아 양(NH3) 세 가지 수질 지표를 예측하는 연구를 수행하였고, 회귀 모델 평가 지표인 RMSE

를 이용하여 예측 모델의 성능을 평가하였다. 수계별 개별적인 모델을 구현하여 교차 검증 후 성능을 비교한 

결과, XGBoost 모델이 뛰어난 예측 능력을 보였다

ABSTRACT

While the importance of the water quality environment is being emphasized, the water quality index for improving 

the water quality of urban rivers in Gwangju Metropolitan City is an important factor affecting the aquatic ecosystem 

and requires accurate prediction. In this paper, the XGBoost and LightGBM machine learning algorithms were used to 

compare the performance of the water quality inspection items of the downstream Pyeongchon Bridge and upstream 

BanghakBr_Gwangjucheon1 water systems, which are important points of Gwangju Stream, as a result of statistical 

verification, three water quality indicators, Nitrogen(TN), Nitrate(NO3), and Ammonia amount(NH3) were predicted, and 

the performance of the predictive model was evaluated by using RMSE, a regression model evaluation index. As a 

result of comparing the performance after cross-validation by implementing individual models for each water system, 

the XGBoost model showed excellent predictive ability.
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Ⅰ. 서  론

수질 환경은 우리의 삶과 생태계에 미치는 영향이 

커지고 있는 중요한 요소로 도시 지역에서는 수질 관

리가 더욱 중요하며, 하천은 이러한 도시 지역에서 많

은 인구와 산업 활동에 노출되어있다. 생태계적인 환

경변화로 인한 자연적이고 인위적인 인자로 인하여 

오염이 증가하면서 수질 악화 문제가 크게 대두되고 

있으며 이로 인한 녹조 현상도 심각하게 발생되고 있

는 경우도 있다. 녹조 발생을 미리 경보하기 위한 인

공지능 알고리즘 개발에 필요한 데이터 불균형 문제

를 해결하는 방안을 주요 연구 대상으로 하는 연구[1]

와 실시간 강우량을 입력 데이터로 사용함으로써 수

질데이터의 변화량을 측정하기 위해 기존 설계 강우

량 사용 시 실시간성을 반영하지 못하는 단점을 대폭 

개선하는 연구도 진행되고 있다[2].

특히 광주광역시의 하천인 광주천은 이러한 수질 

문제로부터 영향을 받고 있다. 광주광역시는 한국의 

중요한 도시 중 하나로, 농업과 산업 등 다양한 활동

이 활발하게 이루어지고 있다. 이에 따라 수질 오염 

또한 산업 배출물과 생활 폐수 등으로 인해 심각한 

수준으로 증가하고 있으며 특히 광주천은 광주광역시

의 중심부를 흐르는 주요 하천으로서, 주변 지역의 산

업 활동과 인구 밀도가 높아 수질 문제가 심각한 수

준에 이르고 있다. 수질 지표 예측은 환경 보전 및 생

태계 관리에 있어서 중요한 주제로 여러 연구들이 진

행되어왔다. 기존 연구들은 DO(:Dissolved Oxygen), 

BOD(:Biochemical OxygenDemand), COD(:Chemical 

Oxygen Demand)을 통계적 모델을 활용하여 수질 지

표를 예측하였다.

본 연구에서는 기존의 DO(:Dissolved Oxygen), 

BOD(:Biochemical OxygenDemand), COD(:Chemical 

Oxygen Demand)에만 수질분석을 의존하였던 문제점

을 보완하기 위해 광주천 상류지점과 하류지점 측정 

데이터 중 유의미한 데이터를 찾아 통계적 검증에 의

해 분석 후 XGBoost와 LightGBM(:Light Gradient 

Boosting Machine)[3]이라는 최신 머신러닝 알고리즘

을 적용하여 광주천의 수질을 예측하고, 수질 개선에 

기여할 수 있는 방안을 모색하고자 한다.

머신러닝(Machine Learning) 알고리즘은 성능 최

적화 뿐만 아니라 다양한 산업 분야에서 최적화 문제

에 적용하기 위해 응용되고 있다[4].

실험에 사용할 데이터는 공공 포털 데이터 광주광

역시 광주보건환경연구원 수질측정망 데이터 2020년

에서 2022년 월별 측정 데이터 21개소 취수원 중 광

주천을 흐르는 하류, 상류 평촌교(PyeongchonBr)와 

방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 두개의 수계로

부터 다양한 데이터를 수집 받아 수질관리에 있어서 

중요한 항목인 18개 항목은 데이터들을 일정한 시간 

간격으로 측정된 것으로, 각 수질 지표들에 대한 값을 

포함하고 있다. 통계적 검증을 통해 유의미한 데이터

를 가지고 있는 TN(:Total Nitrogen), NO3(:Nitrate), 

NH3(:Ammonia) 세 가지 수질 지표를 예측하는 연구

를 수행하였다. 이 세 변수들을 모델링 및 예측에 활

용하여 수질의 변화를 예측하여 중요한 정보를 제공 

가능하도록 하기 위해 데이터 전처리를 수행하여 수

질 지표와 해당 수질 데이터를 분리하였고 XGBoost

와 LightGBM(:Light Gradient Boosting Machine) 모

델의 하이퍼파라미터를 최적화하는 작업을 진행한 후 

그리드 서치 기법을 활용하여 최적의 하이퍼파라미터 

조합을 찾은 후 모델의 성능 평가를 위해  평촌교

( P y e o n g c h o n B r ) 와 방 학 교

(BangHakBr_Gwangjucheon1) 두 개의 수계로부터 

수집된 데이터를 각각 분리하여 모델 학습에 활용하

였다. 이후 XGBoost와 LightGBM모델을 학습시켜 

TN, NO3, NH3 예측 모델을 개별적으로 구현하였다. 

회귀 모델 평가 지표인 RMSE(:Root Mean Squared 

Error)를 사용하여 예측 모델의 성능을 평가 하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 수질 환경의 오염 지표 성분 

수질 오염 총량관리란 과학적 토대 위에서 수계 구

간별 목표 수질을 설정하고, 목표 수질을 달성ㆍ유지

하기 위한 허용 부하량을 산정하여, 해당 총량관리 단

위유역 내에서 배출되는 오염물질의 총량이 목표수질

을 달성할 수 있는 허용 부하량 이내로 규제 또는 관

리하는 제도를 말한다[5].

목표수질은 총량관리 목표 설정을 위한 기준치로서 

하천의 용도(상수원수, 농업용수 등), 오염원 밀도, 지

역개발 정도, 환경기초시설 투자 정도, 수량 및 수질, 
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수중 생태계의 건전성 등을 고려하여 수계 구간별로 

설정하며, 수질평가는 산정 시점으로부터 과거 3년간 

측정한 결과를 토대로 산식에 따라 평균 수질을 산정

하여 당해 목표수질 지점의 수질 변동을 확인한다[5].

국내 수질 오염 총량 관리제와 관련한 연구사례를 

살펴보면 김규완은 의암댐 수질자료 중 pH, DO, 

T-N, T-P를 선택하여 변동 특성을 분석하고 수질개

선의 필요성을 파악하기 위해 비모수적 통계방법 중 

맨-켄달 검정법을 사용하여 수질변화의 통계적 경향

성을 분석하여 정량적인 수질자료를 제시하였다[6].

수질 성분은 다음과 같은 지표로 구분한다. 먼저 

수온은 기온의 변화에 의해 결정되지만, 생활하수 등

에 영향을 크게 받는 도심하천의 경우, 농촌 하천보다 

상대적으로 수온 변화가 크게 나타난다.

TN(:Total Nitrogen)은 물에 함유된 전체 질소의 

양을 나타내는 지표로 질소는 생물의 성장에 필요한 

영양소이지만, 과도한 질소 배출은 물의 오염을 유발

할 수 있다. TN은 물의 영양 상태를 평가하는 데 사

용되며 농업 및 산업 활동으로 인해 증가할 수 있다. 

NO3(:Nitrate)는 물에 함유된 질산염의 양을 나타내며 

질산염은 농업 및 산업 활동으로 인해 물에 노출될 

수 있으며, 수질 오염의 주요 원인 중 하나이다.

NH3(:Ammonia)는 물에 함유된 암모니아의 양을 

나타내며 암모니아는 물의 질을 평가하고 질소 오염

의 정도를 추정하는 데 사용된다. 높은 NH3 값은 물

의 오염 정도가 높을 수 있음을 나타낸다.

2.2 XGBoost

XGBoost는 트리 기반의 앙상블 학습에서 널리 알려져 

있는 알고리즘 중 하나이다. 부스팅 기법을 이용하여 구

현한 알고리즘은 AdaBoost(:Adaptive Boosting)와 

Gradient Boost가 있다. XGBoost는 GBM(:Gradient 

Boosting Machine)에 기반하고 있지만, GBM은 학습 속

도가 느리고 과적합의 문제를 발생시키는 단점이 있다[7]. 

이를 보완하기 위해 더 빠른 속도를 보여주고 자체 과적

합 규제 기능으로 과적합에 좀 더 강한 내구성을 가지고 

병렬 학습이 지원되는 라이브러리가 XGBoost이다[8].

XGBoost는 먼저 약한 예측 모델을 구성한 뒤 학

습 셋과 일치도를 평가한다. 이후 경사 하강법을 이용

하여 일치도가 높아지는 방향의 기울기를 설명변수로 

하는 새로운 약한 예측 모델을 구성한다.

앞선 과정을 반복하여 최종적으로 여러 예측 모델

을 앙상블 하여 이때 활용하는 오차 함수에 따라 다

양한 예측 모델이 다르게 나타날 수 있는데 예측 오

차의 최소 자승 형태의 오차 함수를 활용한다면 그 

기울기는 예측 과정의 잔차가 되어 회귀 함수를 단순

화할 수 있다[9].

XGBoost 모델을 수식적으로 표현할 때 약한 예측 

모델의 파라미터를 구하는 과정은 식 (1)과 식 (2)와 

같다.  번째에서 번째의 앙상블 모델로 업데

이트 하는 과정이며, 는 번째의 앙상블 모델을, 

은 번째의 약한 예측 모델을, 은 번째 모

델을 업데이트하기 위한 승수(Multiplier)를 의미한다. 

은 Training set의 관찰 값 수를, 는 번째 모델

의 잎의 숫자이다[10].

      

  


⋯(1)

       ⋯(2)

XGBoost는 결정 트리의 분화 적정성을 평가하는 

목적함수에 페널티 항을 추가하는 방식으로 이루어지

며 식 (3)과 같다. 페널티에 대한 정리는 식 (4)와 같

다. 식 (4)에서 는 번째 모델의 잎의 숫자, 는 

잎의 값을 나타내는 벡터이며 와 는 각각 정규화 

상수이다1).

 


    ⋯(3)

 

∥∥       ⋯(4)

2.3 LightGBM 

LightGBM은 Microsoft에서 개발한 머신러닝 알고리

즘으로 XGBoost와 함께 부스팅 계열 알고리즘에서 많이 

사용되고 있는 GBDT(:Gradient Boosting Decision Tree) 

기반 앙상블 모델 중 하나이다[11]. LightGBM은 분류와 

회귀 등 여러 학습 작업에 사용이 되며 효율적인 병렬 

1) https://xgboost.readthedocs.io
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학습이 지원된다. LightGBM은 모형을 구축할 때 사용하

는 변수와 자료의 수를 줄여 작업에 소요되는 시간을 줄

이기 위해 GOSS(:Gradinet based One Side Sampling)와 

EFB(:Exclusive Feature Bundling) 2가지 알고리즘을 적

용하여 모형 구축에 소요되는 시간을 줄이고, 충분한 예

측성능을 유지할 수 있도록 구성되었다[12].

Ⅲ. 실험 결과

3.1 대상 지역 현황

광주지역의 수계망 발달은 지질 분포와 지질구조 

등의 영향을 크게 받고 있으며, 영산강 본류는 양 산

맥과 평행하게 NE-SW 방향으로 조립질 화강암류 지

역을 사행하면서 충적평야를 관류하고 있으며, 무등산

에서 발원하는 광주천은 풍영정천, 황룡강 등과 합류

하여 나주평야로 흘러간다. 이러한 수문 지형ㆍ지질적 

조건은 지하수의 유동계를 지배하는 중요한 요인 중

에 하나로(최희철, 2002) 대수층의 토양이나 암석의 

종류, 공극의 크기 및 형태 등은 투수계수와 저류계수 

등과 같은 수문 지질적 특성을 결정한다[13]. 광주천

은 남동-북서 방향으로 흐르기 때문에 금남로, 충장

로 등이 광주천에 평행한 방향으로 뻗고, 이 도로에 

교차하는 중앙로, 광남로 등은 북동-남서방향으로 달

리게 되어 광주천의 흐름 방향이 도시 간선도로의 방

향을 결정하는 데 영향을 미친 것이다[14]. 본 연구에

서는 상류와 하류 수질 예측 측정값이 유의미한 의미

를 가지고 있고 정확한 수질 예측 변화가 있는지 연

구하기 위해 무등산에서 내려오는 증심천이 합류하는 

상류 방학교 수계와  광주광역시 북구 충효동 평촌교

로 흘러 영산강으로 합류하기 전 하류 지점의 수계 

데이터 측정 자료를 사용하였다.

3.2 모델링 

수질 농도 예측하기 위한 모델의 데이터 셋은 국가

통계포털 사이트에서 데이터를 수집하였으며, 데이터 

셋은 공공포털데이터 광주광역시 광주 보건환경연구

원 수질측정망 데이터 2020년에서 2023년 월별 측정 

데이터 21개소 취수원 중 광주천을 흐르는 하류, 상류

의 대표적인 평촌교(PyeongchonBr)와 방학교

(BangHakBr_Gwangjucheon1) 두 개의 수계로부터 

TN, NO3, NH3 지표들의 변화를 포함한 다양한 데이

터를 수집하였다. 본 연구에서는 두 개 그룹 18개의 

수질 검사 항목을 t-검정을 통해 TN p-value 

:0.000145, NO3 p-value:0.000431, NH3 p-value: 

0.000204 결과로 유의미한 p-value를 가지고 있으므

로 XGBoost와 LightGBM 분석에 적합한 파라미터 

인자로 선택하여 학습을 진행하였고, XGBoost와 

LightGBM 모델을 학습시켜 TN, NO3, NH3 예측 모

델을 개별적으로 구현하였다. 두 모델의 예측 성능을 

비교하기 위해 각 수계별로 학습된 모델을 교차 검증 

수행 후 RMSE로 평가하였다.

3.3 모델링 전처리

데이터 셋을 확인하기 위해 수계별 그룹으로 평균

을 이용하여 수질의 오염도 특성을 확인하였다. 모델

링 결측치를 잘못된 값으로 채운다면 편향된 추정치

와 왜곡된 통계력 및 결론을 얻을 수 있다 .결측치를 

처리하기 위해서는 누락된 데이터를 제거하거나 결측

치를 특정 값으로 보간하는 방법 등 다양한 방법이 

존재한다[15].

본 연구에 사용되는 학습 데이터와 검증, 평가 데

이터의 결측치를 처리하기 위해 데이터의 mean, std, 

min, 사분위수 25% , 50% , 75% 값을 고려하여 실행

하였다. 그림 1에서 평균(mean) 과 중간 값을 비교하

면 왜곡의 정도를 파악할 수 있다.

그림 1. 평균, 표준편차, 최솟값, 최댓값, 25%,50%, 

75% 사분위수 데이터. 

Fig. 1 mean, standard deviation, minimum, maximum, 

25%, 50%, 75% quartile data
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3.4 모델 학습

전처리가 완료된 테스트 데이터 셋을 통해 학습한 

모델로 추론이 가능해진다. 학습 데이터에서 유의미한 

데이터를 가지고 있는 TN, NO3, NH3 3개의 변수로 

각각 학습을 진행하였고, XGBoost와 LightGBM 모델

을 학습시켜 TN, NO3, NH3 예측 모델을 개별적으로 

구현하였다. 다음은 모델의 적합성을 알아보기 위하여 

학습 셋에서 80% 학습과 나머지 20%는 모델이 유의

미하는지 검증하는 데 사용하였다.

TN, NO3, NH3 예측 모델에 대한 예측하기 위한 

최적의 XGBoost 및 LightGBM 모델을 찾기 위해 각 

모델에 대해 그리드 탐색(Grid SearchCV)을 수행하여 

최적의 하이퍼파라미터를 찾은 후 해당 하이퍼파라미

터를 사용하여 모델을 학습하고 평가하였다. 

LightGBM모델에 대한 최적 하이퍼파라미터는 

learning_rate 0.01, max_depth 3, n_estimators  100, 

XGBoost 모델에 대한 최적 하이퍼파라미터는 

learning_rate 0.1, max_depth: 4, n_estimators 200으로 

사용하였다. 결정트리의 개수가 많을수록 모델의 복잡

성이 증가하고 과적합의 가능성이 높아 질 수 있다.

3.4 모델 평가

본 연구에서는 XGBoost와 LightGBM 두 가지 머

신러닝 알고리즘을 활용하여 평촌교(PyeongchonBr)

와 방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 두 개의 수

계로부터 TN, NO3, NH3 수질 지표 학습 결과를 5개

의 서로 다른 부분으로 나눈 후 각각의 부분을 테스

트 세트로 사용하고 나머지 부분을 훈련 세트로 사용

하여 모델을 5번 학습하고 평가하는 방법으로 하는 

5-fold cross-validation 교차 검증으로 테스트 세트에 

대한 모델의 성능을 평균하여 최종 Cross-validation 

score를 계산하였고 Cross-validation score 전의 

RMSE 평가 지표는 표 1, 표 2의 결과로 나타냈으며 

교차 검증 후 평촌교(PyeongchonBr) 수계의 TN, 

NO3, NH3의 RMSE 지표는 그림 2로 나타냈으며 방

학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계의 TN, NO3, 

NH3의 RMSE 지표는 그림 3으로 나타냈다. 그림 4

는 평촌교(PyeongchonBr)와 방학교

(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계 교차 검증 

RMSE(:Root Mean Squared Error) 두 개 지표 결과

를 모두 비교하였다.

실험 결과, XGBoost 모델이 평촌교(PyeongchonBr) 

및 방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계에서 모

든 변수에 대해 상대적으로 낮은 RMSE 값을 보였다. 

특히, TN 및 NO3 변수에서 XGBoost 모델의 성능이 

높았으며, LightGBM 모델은 상대적으로 높은 RMSE 

값을 보였다. 이는 XGBoost가 두 수계의 변수를 예측

하는 데 더 효과적인 모델임을 알 수 있었다.

표 1. 평촌교(PyeongchonBr) 수계의 XGBoost와 

LightGBM 모델의 RMSE 

Table 1.  The RMSE of XGBoost and LightGBM 

models for the PyeongchonBr watersheds

PyeongchonBr XGBoost LightGBM

TN 0.468 2.030

NO3 0.254 1.200

NH3 0.432 0.878

표 2. 방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계의 

XGBoost와 LightGBM 모델의 RMSE 

Table 2.  The RMSE of XGBoost and LightGBM 

models for the BangHakBr_Gwangjucheon1 watersheds

PyeongchonBr XGBoost LightGBM

TN 0.992 4.756

NO3 0.369 1.548

NH3 0.468 1.984

Ⅳ. 결  론

수질 지표 예측은 수질 개선을 위해 중요한 역할을 

수행한다. 광주광역시 도시 하천의 수질 개선을 위해

서는 수질 지표를 정확히 예측하여 수생 생태계에 미

치는 영향을 파악하는 것이 필수적이다. 따라서 이 연

구에서는 머신 러닝 알고리즘을 활용하여 수질 지표 

예측을 수행하였다. 두 모델은 각 수질 지표별로 독립

적으로 학습되었으며, 수질 데이터에 대해 XGBoost

와 LightGBM 모델을 평가하고자 하였다.

교차 검증을 통해 각 모델의 성능을 평가하였고 평
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촌교(PyeongchonBr) 그룹에서는 XGBoost 모델이 

LightGBM 모델보다 모든 변수(TN, NO3, NH3)에 대

해 더 낮은 RMSE 값을 보였다. 따라서 평촌교

(PyeongchonBr) 그룹의 경우 XGBoost 모델이 더 우

수한 예측 성능을 보이며, 특히 TN 변수에서의 성능 

차이가 두드러졌다.

그림 2. 평촌교(PyeongchonBr) 그룹의 TN, NO3, 
NH3의 RMSE 지표

Fig. 2 Cross-Validation RMSE for PyeongchonBr 
Group

그림 3. 방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계의 
TN, NO3, NH3의 RMSE 지표
Fig. 3 Cross-Validation RMSE for 
BangHakBr_Gwangjucheon1 Group

그림 4. 평촌교(PyeongchonBr) and 
방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 수계 교차검증 

RMSE
Fig. 4 Cross-Validation RMSE for PyeongchonBr and 

BangHakBr_Gwangjucheon1 Groups

방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 그룹에서도 

XGBoost 모델이 LightGBM 모델보다 모든 변수에 

대해 더 낮은 RMSE 값을 보였다. 방학교

(BangHakBr_Gwangjucheon1) 그룹 역시 XGBoost 

모델이 더 나은 성능을 보이며, 특히 TN 변수에서의 

성능 차이가 크다는 것을 보였다. 이는 TN 변수에 

대한 예측 성능에서 XGBoost 모델이 더 뛰어났다. 

향후 유사한 수질 데이터에 대한 예측 모델을 개발할 

때는 XGBoost 모델 예측 성능이 높을 것으로 사료된

다.

향후 연구과제로는 더 나은 광주광역시의 수질예측 모

델을 개발하기 위해 방학교(BangHakBr_Gwangjucheon1) 

그룹의 수질 예측 결과에서 LightGBM 모델의 RMSE 값

이 매우 높게 나타난 것으로 보아 이는 해당 지역의 수

질 데이터가 다른 요인들로 인해 XGBoost와 LightGBM 

모델 모두에 대해 예측이 어려웠음을 보였다. 하류와 상

류지점 두 그룹 간의 수질 데이터 차이는 지역적 특성, 

인구밀도와 산업 구조, 수질 관리 정책, 측정 시기 및 방

법 등 다양한 요인들의 영향으로 인한 것으로 분석된다. 

이러한 다양한 요인들을 고려하여 수질 데이터를 해석하

고 이러한 연구들을 통해 더욱 정확하고 효율적인 수질 

예측 모델을 개발하여 광주광역시 수질 환경 보전과 관

리에 기여하고자 한다.
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