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요  약  문

 Ⅰ. 연구개요

하이브리드 모델을 활용한 한강 수계 수질예측 및 미래기상 시나리오의 적용평가 연구

  Ⅱ. 연구의 필요성 및 목적

Ÿ 한강 수계 유역의 물관리를 위한 장기적이고 체계적인 유역별 수질 모니터링 연구의 필요
성이 증대됨

Ÿ 기존 수질기준 평가항목 대비 난분해성 유기물질의 특징을 비교적 정확하게 파악가능하며 
유기물질의 양을 산정하는 데에 있어서 신속하게 측정 가능한 지표인 TOC 모니터링에 대
한 연구가 필요함

Ÿ 또한, 기후변화 시나리오를 활용한 미래 수자원 예측의 필요성이 증대됨
Ÿ 따라서 유역재현성이 확보가능한 유역 모델과 높은 예측력을 가지는 딥러닝 모델을 융합한 

하이브리드 모델 구축 및 활용방안을 제시함

  Ⅲ. 연구의 내용 및 범위

Ÿ 한강 수계 내 물환경 측정망을 기준으로 유역 구성
Ÿ SWAT-C 모델 검·보정 및 결과 분석
Ÿ SWAT-C, Bi-LSTM 연계 하이브리드 모델 구축 및 결과 분석
Ÿ 미래기상 시나리오 적용

  Ⅳ. 연구결과

Ÿ 한강 수계 유역 내 양화천 유역을 대상으로 SWAT-C 입력자료 구축
Ÿ SWAT-C를 이용하여 유량, TOC에 대한 검·보정 및 결과분석 수행
Ÿ SWAT-C 출력값을 이용하여 하이브리드 모델 구축 및 결과분석 수행
Ÿ 미래기상 시나리오 적용을 통한 미래 수자원 예측
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  Ⅴ. 연구결과의 활용계획

Ÿ 물관리를 위한 기초자료를 제시하고 효율적인 물관리를 위한 가이드라인을 제공할 것으로 
예상
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제 1 장  서론

1.1 연구 필요성

1.1.1 한강 수계 유역의 물관리를 위한 하이브리드 모델의 활용성

Ÿ 서울시는‘2040 서울도시기본계획’을 발표하여 서울의 도시경쟁력 강화를 위한 6대 공

간 계획을 수립하였다. 그 중 하나로 한강 수변 공간을 재편하여 수변친화 생활공간을 

조성하고 한강을 서울 시민 생활의 중심으로 도모하므로 이에 서울로 유입되는 한강의 

수질을 관리하는 일은 선택이 아닌 필수적 요소가 되었다.

Ÿ 서울시로 유입되는 한강 본류의 수질관리를 위해서는 유입하천의 수질변동의 특성을 정

확하게 파악하는 수질관리가 우선시 되어야 한다. 하천의 수질은 하천을 포함한 유역 내 

수리･수문학적 특징과 오염부하, 수체 내 생물학적 물질대사, 계절적 요인 등이 상호작용

하여 결정되므로 하천 수질의 변동 특성을 파악하기 위해서는 유역 모델을 이용한 장기

적이고 체계적인 유역별 수질 모니터링 연구가 필요하다.

Ÿ 한강의 오염물질 기준은 환경정책기본법을 중심으로 물환경보전법 등에 근거하여 수립

되었고 수질관리 기준을 준수하기 위하여 중권역별 수질목표등급, 오염총량관리 단위유

역 목표수질을 설정하여 관리하고 있다. 그 결과, 2020년 한강 수계 내 중권역 지점에 대

한 목표수질기준 달성률은 BOD 66.4%, T-P 49.3%로 집계되었고 10년 전에 비해 각각 

9.7%, 19.0% 높아져 차츰 증가하는 추세이다.

Ÿ 산업화 이후 물환경 관리에 대한 끊임없는 요구와 관심으로 하천 수질은 점차 개선되고 

있으나 BOD, T-P 중심의 수질기준 평가항목은 긴 측정시간과 다소 정확하지 않은 유기

물 산정방법으로 인해 수중 유기오염을 대표하는 관리대상 물질로의 한계점이 지속적으

로 제기되고 있다.

Ÿ 따라서 난분해성 유기물질의 특징을 비교적 정확하게 파악할 수 있고 유기물질의 양을 

산정하는 데에 있어서 신속하게 측정 가능한 지표인 총유기탄소(Total Organic Carbon, 

TOC)에 대한 연구가 증가하는 추세이고 한강을 제외한 타 수계에서 선행 수립 중에 있

는 수질오염총량제에서도 낙동강 본류 수질 개선을 위해 금호강･남강 수계에 TOC 총량

제를 시범 도입하고 있으므로 이에 발맞춰 TOC 모니터링에 대한 연구가 필요한 실정이

다.

Ÿ 최근 유역재현성을 확보할 수 있는 유역모델과 높은 예측력을 가지는 딥러닝 모델을 융

합한 하이브리드 모델을 수질 거동성 평가에 이용하는 사례가 증가하고 있다. 딥러닝 기

술은 산업과 학문 분야 등 다양한 분야에서 활용되고 있으며 수문 분야의 경우에도 딥러

닝 기술을 적용한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 또한, 딥러닝 기술로 다양한 물관련 

데이터 수집이 가능해지면서 기후변화 및 수자원 관리 등의 주제에 대한 관심도 증가되
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고 있어 다양한 딥러닝 기술은 물 분야에 적용될 것으로 전망되고 있다. 과거 수문 분야

에서는 전통적으로 기작 기반 모형을 많이 사용하였다. 기작 기반 모형은 수문학적으로 

신뢰도가 높은 결과를 도출하나 사용자의 높은 이해도와 구동시간이 오래 걸린다는 단점

을 가지고 있다. 데이터 기반인 딥러닝 기술은 입력자료가 간단하며 기작 기반 모형보다 

구동시간이 짧은 장점이 있으나 입․출력 자료간의 관계가 Black-box로 처리되어 수리․수
문학적 특성을 반영하기에는 어려운 단점이 있다. 딥러닝 기술은 비선형적인 자료해석을 

위해 기작 기반 데이터와 매개변수가 보정된 입력자료를 사용할 경우 시․공간적 수문해

석에 매우 유용한 도구임을 많은 연구에서 증명된 사례들이 있다. 

Ÿ 한강 수계의 경우 여러 개의 인공호로 연결되어 있고 다양한 하천이 유입되어 여러 수

리･수질 특성이 복합적으로 나타나 정확한 수질 예측에 어려움이 존재한다. 따라서 수문

학적으로 신뢰도가 높은 결과를 도출하는 기작 기반의 모형과 모형의 입력자료가 간단하

고 구동시간이 짧은 딥러닝 모델을 융합한 하이브리드 모델을 적절히 사용한다면 유역 

내 수리･수문학적 현상을 반영함과 더불어 우수한 예측력을 도모할 수 있다.

<그림 1-1> 하이브리드 모델의 필요성

1.1.2 기후변화 시나리오를 활용한 미래 수자원 예측의 필요성 증가

Ÿ 인구집중과 산업화와 동시에 기후변화는 미래 수자원 확보의 불확실성을 증대시키고 있

어 지속 가능한 물관리 체계의 정비와 수질 개선, 하천 보전 및 수질오염 예방 등과 같은 

통합적인 시각에서의 물관리가 필수적이다.

Ÿ 현재까지 물관리 분야는 기후변화 대응 분야 중 취약한 분야로서 악영향을 최소화하는 

방향으로 대응해 왔으나 미래 세대 물 이용을 담보로 하기 위해서는 미래 수자원에 대한 

연구와 모니터링으로 선제적 대응책을 강구해야한다.

Ÿ 기후변화는 강우 및 유량의 불확실성을 증가시키고, 수질 및 수생태계의 큰 변화를 초래

할 수 있어 국내·외 기후변화에 따른 수문-수질 변화에 대한 연구를 활발히 진행하고 

있다. 따라서, 기후변화에 따른 미래 수자원에 대한 연구가 필요하다.

Ÿ 환경부는 과학적 예측기술에 기반한 선제적인 수질 관리의 기반 구축을 통해 종래의 사

후조치 위주의 수질 관리에서 선제적이고 사전예방적인 수질 관리로 정책의 질을 한단계 
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높여가고 있으므로, 하이브리드 모델과 기후변화 시나리오를 활용한 미래 수자원 예측의 

필요성이 대두되고 있다.

<그림 1-2> 기후변화 시나리오를 활용한 미래 수자원 예측
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1.2 연구 동향

1.2.1 국내외 연구 동향

Ÿ 2020년까지 국내 기작 기반 모델과 데이터 기반 모델 활용 연구는 각각 1,200편과 1,784

편으로, 2010년부터 데이터 기반 모델을 활용한 연구가 점차적으로 증가했다(Cha et al, 

2020). 국내와 해외 모두 다양한 기작 기반 모델과 머신러닝 또는 딥러닝 기술을 연계하

여 수리 수문학적 연구를 진행하고 있다(Jang et al., 2020, Tamiru and Wagari, 2022, 

Tang et al., 2021).

Ÿ 국외에서는 EFDC와 LSTM(Long-Short Term Memory)을 연계하여 수역 전체의 엽록소-a

를 예측한 연구가 진행되었으며(Zheng et al., 2021), SWMM(Storm Water Management 

Model)과 LSTM을 연계하여 도시 홍수를 효율적으로 예측한 사례Zhao et al., 2023 등 다

양한 연구가 존재하나, 국내에서 기작 기반 모델과 데이터 기반 모델을 결합한 하이브리

드 모델 연구는 부족한 실정이다.

1.2.2 국내외 딥러닝 모델 연구 동향

Ÿ 국내외 선행연구 조사 결과, 다양한 딥러닝 모델의 활용이 확인되었다. 국외에서는 LSTM 

모델을 활용하여 중국 내 하천의 DO와 TP를 예측한 사례가 있다(Wang et al., 2017). 또

한, 싱가포르 해협의 온도, 염도, DO, 클로로필-a 예측에 ANN(Artificial Neural Network)

을 활용하여 예측한 사례(Palani et al., 2008) 및 인도 내 하천에서 

Bi-LSTM(Bidirectional-LSTM) 모델의 적용을 통한 COD와 BOD 예측 사례가 있다(Khullar 

et al., 2022).

Ÿ 국내에서는 LSTM 모델을 사용하여 한강 유역의 댐 유입량을 추정한 사례가 있으며(김종

호 외 2020), 낙동강 유역에서 클로로필-a 예측에 ANN 모델을 사용한 사례가 있다(Kim 

et al., 2019). 또한 RNN(Recurrent Neural Network) 모델과 LSTM 모델을 활용하여 금강 

유역의 BOD, COD, SS를 예측한 사례(Lim et al., 2018) 및 한강 유역의 유출수를 

CNN(Convolutional Neural Network) 모델을 통해 예측한 연구가 있다(Song, 2020).

1.2.3 국내외 SWAT 모델 연구 동향

Ÿ 국내외 선행연구 조사 결과, SWAT 모델은 전 세계 많은 대규모 유역에서 널리 사용됨을 

확인하였다. 국외에서는 유럽 내 두 번째로 큰 강 유역인 다뉴브 강 유역의 TN과 TP를 

예측하고 주요 흡수원을 확인한 사례가 있으며(Malagó et al., 2017), 중국 내 기후변화와 

토지이용 변화에 따른 유량 예측에 적용된 연구가 있다(Guo et al., 2016). 또한 SWAT 모

델에 탄소 순환 모듈을 결합한 SWAT-C(SWAT-Carbon) 모델을 활용하여 미국 내 POC 
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및 DOC를 예측한 사례가 있다(Qi et al., 2020).

Ÿ 국내에서는 SWAT 모델을 활용하여 낙동강 유역의 댐과 보 운영에 따른 유량과 SS, TN, 

TP를 예측한 사례가 있으며(Lee et al., 2020), SWAT 모델에 수정된 조류 모듈을 적용하

여 낙동강 상류의 조류를 예측한 사례가 있다(Pyo et al., 2019). 또한 황룡강 유역의 TOC 

부하량 예측을 위해 SWAT-C 모델이 활용되었다(김동호 외 2022).

Ÿ 기작 기반 모델인 SWAT과 데이터 기반 모델을 연계한 경우는 다음과 같다. Noori et al, 

(2020)은 인공신경망 ANN과 연계하여 월단위 NO3-를 예측하였고, 하이브리드 모델이 기

존 단일 모델보다 뛰어난 예측 성능을 보였다.

Ÿ 국내외 문헌조사 결과 SWAT 모델은 모니터링이 어려운 수질 예측에 효과적이며, 딥러닝 

모델과 결합 시 데이터 부족한 유역의 유량 예측에 효과적임을 확인하였다(Chen et al., 

2023). 그러나 수질 예측을 위한 SWAT 모델과 딥러닝 모델을 결합한 하이브리드 모델의 

연구는 아직 부족한 실정이다.

1.3 연구 목적

Ÿ 남한강 하류 중권역 내 하천 유역을 대상으로 수질 변화 양상을 예측하기 위해 기작 기

반 모델인 SWAT-C(SWAT-Carbon)와 딥러닝 모델인 LSTM(Long-Short Term Memory)을 

결합하여 하이브리드 모델을 구축하고 수질 예측에 대한 적용성을 검토한다.

Ÿ 하이브리드 모델을 이용하여 한강 수계 유역의 과거, 현재 및 장래 수질을 예측 및 평가

하고 효율적인 수질관리에 기여한다.

<그림 1-3> 연구목적
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제 2 장  연구범위 및 연구방법

2.1 연구범위

Ÿ 한강 유역을 대상으로 SWAT-C 모델의 기본 입력자료(공간, 기상, 유량, 수질, 오염원 등)

를 수집한다.

Ÿ SWAT-C 모델의 검·보정을 진행하여 모델의 유역 재현성을 평가한다.

Ÿ SWAT-C와 딥러닝 모델을 융합한 하이브리드 모델을 구축하고, 한강 수계 유역의 환경

변화에 따른 수질 특성을 평가한다.

Ÿ 미래기상 시나리오와 하이브리드 모델을 통해 기후변화로 인한 장기 오염농도 및 수질 

변화에 대한 전망을 분석하고 과거와 비교하여 기후변화에 대한 통합수질관리 등 대책 

방안에 기여하고 적응 전략을 제시한다.

2.2 연구방법

2.2.1 연구 대상지 선정

Ÿ 한강 유역 내 수도권 시민의 상수원인 팔당호로 유입되는 유량 중 남한강의 비율은 55%

로 가장 높은 비율이다. 남한강 하류의 수질 변화 양상 예측 중요성은 매우 높다. 

Ÿ 남한강 하류 중권역 내 오염우심하천 지점인 양화천 유역을 연구 대상지로 선정하였다. 

Ÿ 양화천 유역은 유역 내 하천은 1지류 1개(지방), 2지류 5개(지방), 3지류 3개(지방)로 총 9

개의 하천으로 구성되어 있다. 총 하천 연장은 32km이며 전체 유역 면적은 182.9 km2이

다. 유역 내 행정구역은 경기도 이천시와 여주시 일부이다.

<그림 2-1> 양화천 내 하천 위치도(좌), 행정구역(우)
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2.2.2. SWAT-C 모델

Ÿ SWAT-C 모델은 수계에서 물의 흐름, 영양물질 부하, 침식 및 침전 등을 모의할 수 있는 

SWAT 모델에 CENTURY 모델과 EPIC 모델을 결합하여 만들어진 모델이다(Zhang et al, 

2013).

Ÿ CENTURY 모델은 토양 내 탄소, 질소, 인 순환을 모델링하며(Parton et al, 1994), EPIC 

(Erosion Productivity Impact Calculator) 모델은 토양의 침식, 수분, 영양물질, 식물 성장 

등을 모델링한다(Izaurralde et al, 2007).

Ÿ SWAT-C 모델에서는 이러한 두 모델의 특징을 반영하여 탄소의 생물학적, 화학적, 물리

학적 프로세스를 포함한 수계 내 탄소 순환을 모의한다.

Ÿ 특히 유기 탄소의 두 가지 주요 형태인 DOC(Dissolved Organic Carbon)와 

POC(Particulate Organic Carbon)의 생성, 흐름, 순환을 모의할 수 있다.

Ÿ SWAT-C 모델에서 DOC는 지표유출에 의한 이동, 얕은 대수층 및 측방 유출에 의한 침

출, 바닥 토양층에서 지하수 및 하천으로의 이동하며 POC는 토양 유기물의 침식, 식물 

잔여물의 분해, 미생물 활동 등을 통해 생성되어 지표 유출, 기저유출, 침출 등의 과정을 

통해 이동하고 침전 및 재동화되는 과정을 거친다.

Ÿ 따라서, SWAT-C 모델은 유역 내 토양 유기물과 잔류물의 프로세스를 반영하여 수계 내 

탄소 순환과정을 더욱 정확하게 모의할 수 있도록 한다.

<그림 2-2> SWAT-C 모델의 탄소순환기작(Qi et al., 2019)
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2.2.3 SWAT-C 모델 입력자료 구축

Ÿ SWAT-C 모델의 입력자료는 공간, 기상, 점오염원 및 비점오염원 자료로 구성되며 유역

의 재현성을 높이고 더욱 정확한 모의 결과를 얻을 수 있도록 공간적 및 시간적 해상도

가 적절한 입력자료를 사용한다.

Ÿ 공간 자료는 다음 <그림 2-3>과 같이 수치표고모델(Digital Elevation Model, DEM), 토지

피복도(Land Use map), 토양도(Soil map)로 구성된다.

Ÿ 공간 자료를 통해 유역 내 하천 네트워크, 경사, 고도, 토양 특성 등을 반영할 수 있다.

<그림 2-3> 연구 대상 유역의 수치표고모델(좌), 토지피복도(중간), 토양도(우)

Ÿ 기상 자료는 <그림 2-4>에 나타낸 바와 같이 연구 대상 유역 내·외부에 위치한 종관기

상관측(ASOS), 방재기상관측(AWS) 자료로써 수집 항목은 강수량, 최대/최소 기온, 평균 

풍속, 평균 상대습도, 합계 일사량이다. 

Ÿ 추가적으로 연구 대상 유역 내에 위치한 점오염원 및 비점오염원으로부터 방출되는 오염

물질의 영향을 반영하기 위해 점오염원의 경우 환경기초시설, 가축분뇨 및 분뇨처리시설 

자료를 활용하였고 비점오염원의 경우 연간 농작업 일정 및 경작법, 시비량에 대한 자료

를 활용하였다.

Ÿ 모든 입력자료는 2011년부터 2022년까지 12년의 기간에 해당하는 일단위 자료이며 입력

자료의 종류와 수집방법 및 특징은 <표 2-1>에 나타내었다.
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입력자료 특징 수집 기관

수치표고모델 축척 1:5000 (해상도 5m)
국토교통부 국가공간정보포털

(http://data.nsdi.go.kr/dataset)

토지피복도 중분류 자료 (해상도 5m)
환경부 환경공간정보서비스

(https://egis.me.go.kr/)

토양특성도 정밀토양도 (축척 1:25,000)
농촌진흥청 흙토람

(http://soil.rda.go.kr/soil/index.jsp)

기상자료

강수량(mm), 

최대/최소 기온(℃), 

평균 풍속(m/s), 

평균 상대습도(%), 

합계 일사량(MJ/m2)

기상청 기상자료개방포털

(https://data.kma.go.kr/cmmn/main.do)

점오염원
하수종말처리장, 가축분뇨 및 

분뇨처리시설 방류량(m3/s)

국립환경과학원 전국오염원조사

(https://wems.nier.go.kr/)

비점오염원
연간 농작업 일정 및 경작법,

시비량

농촌진흥청 농사로

(https://www.nongsaro.go.kr/portal/port

alMain.ps?menuId=PS00001)

<표 2-1> SWAT-C 모델의 입력자료
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<그림 2-4> 연구 대상 유역 내 기상 관측소, 점오염원의 위치

2.2.4 SWAT-C 모델의 검·보정

Ÿ SWAT-C 모델은 복잡한 유역 내부 기작을 수치적으로 표현하는 모델이므로 정확한 해석

을 위해서는 유역의 특성을 나타내는 각종 매개변수의 정확한 입력이 요구된다.

Ÿ 이때, 매개변수는 단순히 개별적인 요소로 독립적으로 작용하는 것이 아니라, 하나의 조

합으로 연결되어 유역 시스템의 상호 작용을 반영하게 된다.

Ÿ 본 연구에서는 유역 특성을 반영할 수 있는 매개변수를 선정하고 각 매개변수가 나타낼 

수 있는 범위를 정의하였다.

Ÿ 다수의 매개변수 세트 샘플링은 라틴하이퍼큐브 샘플링(Latin Hypercube Sampling, LHS)

을 사용하여 매개변수별로 합리적인 범위에서 도출될 수 있도록 하였다.

Ÿ 본 연구에서는 라틴하이퍼큐브 샘플링을 통해 생성된 매개변수 세트로 SWAT-C 모델을 

실행하고, 관측치와 모델 출력 간의 차이를 최소화할 수 있도록 검·보정을 수행하였다.

Ÿ 관측 자료는 양화천 유역 하류에 위치하는 총량측정망 관측소에서 측정된 자료로 양화

A(#1007A44) 관측소의 유량 및 수질 자료이다. 

Ÿ 관측자료의 결측치는 관측소의 최단거리에 위치하는 유량 관측소인 여주시 율극교

(#1007540) 관측소 유량 자료로 대체하였다.

Ÿ SWAT-C 모델의 성능평가를 위해 기작 기반 모델의 재현성을 평가하는데 일반적으로 사

용되는 NSE (Nash-Sutcliffe Efficiency)와 PBIAS (Percent BIAS)를 지표로써 사용하였으

며 각 지표의 허용범위는 <표 2-2>에 나타내었다.

Ÿ NSE는 1에 가까울수록 모의 성능이 높으며 0에 가까울수록 모의치가 관측치의 경향을 
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충분히 반영하지 못한 것으로 판단된다. PBIAS는 절댓값의 크기가 0에 가까울수록 모의 

성능이 높으며 양의 값일 때 모의치가 과소산정, 음의 값일 때 모의치가 과대산정 되었

다고 판단된다. 다음 수식은 성능평가 지표별 산정식을 나타낸다. 




  







  






수식 2-1. NSE 산정식




  






  





× 수식 2-2. PBIAS 산정식 

Ÿ 여기서, 는 번째의 실측치를 의미하며 는 실측치의 평균, 는 번째의 모의치를 의

미한다.

Ÿ 본 연구에서는 일단위 모의 성능이 월단위 모의 성능보다 낮게 도출되는 경향의 선행 연

구 결과를 고려하여, 재현성 평가의 조건을 Satisfactory일 때, NSE>0.5에서 NSE≥0.1로 

완화시켜서 평가하였다(Moriasi et al, 2015, Records et al, 2014).

Ÿ TOC의 확립된 모델 성능평가 기준이 존재하지 않아, 질소 및 인 성능평가 기준을 참고하

여 TOC를 평가하였다(Du et al, 2020).

NSE
PBIAS

유량 TOC

Very good ≤  

Good ≤ ≤ ≤ ≤ ≤

Satisfactory ≤ ≤  ≤ 

Unsatisfactory ≤ ≥ ≥

<표 2-2> 모델의 성능평가 지표별 범위(Moriasi et al, 2007)
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<그림 2-5> SWAT-C 실행 전과정

2.2.5 Bi-LSTM 모델

Ÿ LSTM은 인공신경망의 한 종류로, 시계열 데이터나 자연어와 같은 긴 의존 관계를 가진 

순차적인 데이터를 모델링하는데 주로 사용된다.

Ÿ 일반적인 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)의 단점인 순차적인 데이터에서 

과거 정보를 적절하게 유지하기 어려운 기울기 소실(Vanishing gradient) 문제를 해결할 

수 있다.

Ÿ 본 연구에서는 최근 시계열 예측기법으로 자주 활용되는 양방향 LSTM 모델인, 

Bidirectional LSTM(Bi-LSTM)을 사용하였다.

Ÿ Bi-LSTM 모델의 경우, 순방향뿐만 아니라 역방향의 연관성도 참조하여 경험적으로 학습
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하기 때문에, 최적의 결과를 도출할 가능성이 높은 특징을 가진다.

<그림 2-6> 하이브리드 모델의 구조

Ÿ 본 연구에서 제시하는 하이브리드 모델은 검보정이 완료된 SWAT-C 모의값을 Bi-LSTM

의 입력자료로 사용한 모델이며 관측자료만을 사용한 Bi-LSTM 모델을 추가로 분석하여 

하이브리드 모델과의 성능을 비교한다.

Ÿ Bi-LSTM 모델의 입력값은 관측자료이며, 하이브리드 모델의 입력값은 관측자료 및 검보

정이 완료된 SWAT-C 모의값이다.

Ÿ 입력값 중 관측자료와 SWAT-C 모의값을 혼용한 자료의 경우 주단위 관측자료를 일단위

로 변환하는 과정에서 비관측 기간 내 값을 검보정이 완료된 SWAT-C 모의값으로 대체

한 자료이다.
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2.2.6 기후변화 시나리오를 활용한 장래 수질 예측

Ÿ 기후변화로 인한 강우량의 분포와 강도, 강수 패턴의 변화는 수문학적 특성의 변동을 초

래하여 미래 수자원 확보의 어려움을 증가시키므로 미래 기후변화의 불확실성을 이해하

고 그 영향을 평가하는 것이 중요하다.

Ÿ 기후변화 시나리오에는 SRES(Special Report on Emission Scenarios), RCP(Representative 

Concentration Pathways), SSP(Shared Socioeconomic Pathways) 등 다양한 시나리오가 존

재한다.

Ÿ 국외에서는 SWAT 모델에 RCP 시나리오를 적용하여 파키스탄 내 아열대 지역의 기후변

화에 따른 유량의 변화를 평가한 연구가 있으며(Anjum et al., 2019), GCM 시나리오를 

SWAT 모델과 Bi-LSTM 모델을 결합한 하이브리드 모델에 적용하여 말레이시아 내 하천

의 유량에 기후변화가 미치는 영향을 평가한 사례가 있다(Yang et al., 2023).

Ÿ 국내에서는 RCP 시나리오를 LSTM 모델에 적용하여 용담댐 상류 지점을 대상으로 

2011~2100년 동안의 일별 유량을 예측한 사례가 있으며(천범석 외 2022), 유량 및 토양수

분 자료로 검보정된 SWAT 모델에 RCP 시나리오를 적용하여 용담댐 유역의 미래기후변

화에 의한 수문영향의 불확실성을 줄인 선행연구가 있다(박종윤 외 2014). 또한 SWAT 모

델과 LSTM 모델을 결합한 하이브리드 모델에 SSP 시나리오를 적용하여 영산강 유역의 

미래 유량을 예측한 사례가 있다(Song et al., 2022).

Ÿ 본 연구에서는 4개의 SSP 시나리오(SSP1-2.6, SSP2-4.5, SSP3-7.0, SSP5-8.5) 및 5개 모델

(CanESM5, GFDL-ESM4, MRI-ESM2-0, NorESM2-LM, UKESM1-0-LL)을 선정하여 20개의 

기후변화 시나리오를 하이브리드 모델에 적용한다.

Ÿ 각 시나리오는 신뢰도 및 모델 정확도를 향상시키기 위해, 다수의 기후변화 모델 결과를 

적용하는 앙상블(Ensemble) 기법을 적용하여 오염부하량 및 수질 변화의 장기적 경향을 

분석하였다.

Ÿ 특히 한강 수계 유역에서의 수질 관리를 목표로 하여, 하이브리드 모델의 효과적인 활용 

방안을 제시한다.
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<그림 2-7> RCP 시나리오 및 SSP 시나리오(기상청, 2020)

SSP 시나리오 의미
전지구 기온

(21세기 말)

1-2.6

사회 불균형의 감소와 친환경 기술의 빠른 발달로 기후변화 

완화, 적응 능력이 좋은 지속성장가능 사회 경제 구조의 

저탄소 시나리오

+1.9℃

2-4.5
중도성장의 사회경제 시나리오로 

기후변화 완화 및 사회경제 발전 정도가 중단 단계 가정
+3.0℃

4-7.0
사회경제 발전의 불균형과 제도적 제한으로 인해 

기후변화에 취약한 상태에 놓이는 사회경제 구조의 시나리오
+4.3℃

5-8.5

기후정책 부재, 화석연료 기반 성장과 높은 인적 투자로 

기후변화 적응능력은 좋지만, 완화능력이 낮은 사회경제 

구조의 고탄소시나리오

+5.2℃

<표 2-3> SSP 시나리오의 종류

모델명 연구소 국가
CanESM5 Canadian Centre for Climate Modelling and Analysis 캐나다

GFDL-ESM4 NOAA Geophysical Fluid Dynamics Laboratory 미국
MRI-ESM2-0 Meteorological Research Institute 일본
NorESM2-LM Norwegian Climate Centre 노르웨이
UKESM1-0-LL Met Office Hadley Centre 영국

<표 2-4> SSP 시나리오 모델의 종류
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제 3 장  결과 및 고찰

3.1 SWAT-C 모델 구축 

3.1.1 SWAT-C 모델 검·보정 결과

Ÿ 양화천 유역 일단위 모의는 2011년부터 2022년까지 진행되었으며, 2011~2012년은 안정화

기간(2년), 2013~2019년은 보정기간(7년), 2020~2022년은 검정기간(3년)으로 설정하여 진

행되었다.

Ÿ 유량에 대한 보정(검정)기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.66(0.66), PBIAS 14.21(16.58)로 

나타났다.

Ÿ TOC에 대한 보정(검정)기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.10(0.22), PBIAS -13.74(8.62)로 

나타났다.

Ÿ 일단위 예측 성능평가 지표(Satisfactory: NSE≥0.1)를 고려하였을 때, SWAT-C 모델로 모

의한 유량 및 TOC는 보정기간과 검정기간동안 모두 만족할만한 성능을 나타내는 것으로 

확인되었다.

Ÿ 다만, 유량의 경우 토지 이용과 토양도 등 유역 내 유출과 관련된 공간적 특성이 반영되

었으나, <그림 3-1>과 같이 매년 여름철 집중호우와 태풍으로 인한 피크값은 과소예측하

는 것으로 확인되었다. 

Ÿ TOC의 경우, 2021년 여름철의 높은 피크값을 과소예측한 부분을 제외하고 대부분 관측

치에 비하여 다소 과대예측하는 경향을 보인다. 이는 양화천 유역 내 위치한 점오염원의 

입력자료 내 결측치로 인해 모의가 어려웠을 것으로 판단된다.

Ÿ 다음 <표 3-2>은 양화천 유역 분석에 사용된 파라미터 세트이다.

항목 기간 NSE PBIAS

유량

보정
(2013-2019년) 0.66 14.21

검정
(2020-2022년) 0.66 16.58

TOC

보정
(2013-2019년) 0.10 -13.74

검정
(2020-2022년) 0.22 8.62

<표 3-1> SWAT-C 모델 검·보정 결과
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<그림 3-1> SWAT-C 모델 검·보정 결과
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매개변수 명 설명 범위 최적값

ALPHA_BF Baseflow alpha factor 0-1 0.85

ADJ_PKR Peak rate adjustment factor for sediment 
routing in the subbasin (tributary channels) 0.5-2 0.79

CANMX Maximum canopy storage. 0-100 7.31

CH_K2 Effective hydraulic conductivity in main 
channel alluvium -0.01-500 184.17

CN2 SCS runoff curve number for moisture 
condition 2 -30%-30% -28.86%

er_POC_para POC enrichment ratio 0.1-5 4.05

ESCO Soil evaporation compensation factor 0-1 0.97

GW_DELAY Groundwater delay 0-500 93.96

GW_REVAP Groundwater "revap" coefficient 0.02-0.2 0.14

GWQMN Threshold depth of water in the shallow 
aquifer required for return flow to occur 0-5000 1687.25

hlife_doc_para DOC half life (days) in groundwater, 
calculation DOC decay in groundwater 0.1-50 57.82

LAT_TTIME Lateral flow travel time 0-180 91.23

part_DOC_para organic carbon partition coefficient, basin 
scale parameter 500-2000 1780

peroc_DOC_para DOC percolation coefficient 0.01-1 0.80

PRF  Peak rate adjustment factor for sediment 
routing in the main channel 0-2 1.25

RCHRG_DP Deep aquifer percolation fraction 0-1 0.02

REVAPMN Threshold depth of water in the shallow 
aquifer for "revap" to occur 0-1000 882.95

SFTMP  Snowfall temperature -5-5 0.85

SLSOIL Slope length for lateral subsurface flow 0-150 50.69

SOL_AWC Available water capacity of the soil layer -50%-50% -12.16%

SOL_K Saturated hydraulic conductivity -50%-50% 32.39%

SPCON
Linear parameter for calculating the maximum 
amount of sediment that can be reentrained 

during channel sediment routing
0.0001-0.01 0.0076

SPEXP Exponent parameter for calculating sediment 
reentrained in channel sediment routing 1-1.5 1.05

SURLAG  Surface runoff lag time 1-24 21.53

sv_lp LPOC settling velocity 0.1-1 0.66

sv_rp RPOC settling velocity 0.1-1 0.60

USLE_K USLE equation soil erodibility (K) factor -50%-50% -46.97%

USLE_P USLE equation support practice 0-1 0.15

<표 3-2> 양화천 유역 매개변수
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3.2 하이브리드 모델 구축

3.2.1 Bi-LSTM 모델 결과

Ÿ 양화천 유역 일단위 모의는 2013년부터 2022년까지 진행되었으며, 2013~2019년 학습 기

간(7년), 2020~2022년 검증 기간(3년)으로 설정하여 진행되었다.

Ÿ 유량에 대한 학습(검증) 기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.65(0.43), PBIAS -9.70(11.75)로 

나타났다.

Ÿ TOC에 대한 학습(검증)기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.45(0.12), PBIAS 3.90(6.01)로 나

타났다.

Ÿ 일단위 예측 성능평가 지표(Satisfactory: NSE≥0.1)를 고려하였을 때, Bi-LSTM 모델로 모

의한 유량 및 TOC는 학습기간과 검증기간 모두 만족할만한 성능을 나타냈으나, 

SWAT-C 모델보다 낮은 통계치를 나타내었다.

Ÿ 유량의 경우 <그림 3-3>과 같이 2013, 2021, 2022년 여름철 집중호우와 태풍으로 인한 피

크값은 과소예측하는 것으로 확인되었다.

Ÿ TOC의 경우 매년 여름 관측치에 비하여 다소 과소예측하는 경향을 보였다.

Ÿ 이는 최종유출구의 과거 유량 자료, 과거 TOC 자료 및 과거 강수량 자료만을 이용하였기 

때문에, 그 밖의 다른 영향 요소의 변동을 고려하지 못해 과소예측의 가능성이 존재한다.

항목 기간 NSE PBIAS

유량

보정
(2013-2019년) 0.65 -9.70

검정
(2020-2022년) 0.43 11.75

TOC

보정
(2013-2019년) 0.45 3.90

검정
(2020-2022년) 0.12 6.01

<표 3-3> Bi-LSTM 모델 결과
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<그림 3-2>. Bi-LSTM 모델 결과

3.2.1 하이브리드 모델 결과

Ÿ 양화천 유역 일단위 모의는 2013년부터 2022년까지 진행되었으며, 2013~2019년 학습 기

간(7년), 2020~2022년 검증 기간(3년)으로 설정하여 진행되었다.

Ÿ 유량에 대한 학습(검증) 기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.68(0.36), PBIAS 1.84(14.78)로 

나타났다.

Ÿ TOC에 대한 학습(검증)기간에 대한 통계치 결과는 NSE 0.39(0.38), PBIAS –13.02(7.78)로 

나타났다.

Ÿ 일단위 예측 성능평가 지표(Satisfactory: NSE≥0.1)를 고려하였을 때, 하이브리드 모델로 

모의한 유량 및 TOC는 학습기간과 검증기간 모두 만족할만한 성능을 나타내는 것으로 

확인되었다.
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Ÿ 다만, 유량의 경우 하이브리드 모델이 데이터의 복잡성을 완전히 포착하지 못해, 

SWAT-C 모델에 비해 낮은 성능을 보이는 것으로 확인되었다. 

Ÿ 이는 결측치가 매우 적은 유량 자료의 특성으로 인해 비관측기간 값을 SWAT-C 모의값

으로 대체하는 효과가 미미하여, 수리․수문학적 특성을 충분히 반영하지 못한 것으로 판

단된다.

Ÿ TOC의 경우, SWAT-C 모델, Bi-LSTM 모델과 비교하여 가장 좋은 성능을 보였다.

Ÿ 이는 하이브리드 모델이 주단위로 측정되는 TOC의 비관측기간 값을 SWAT-C 모의값으

로 대체함으로써 수리･수문학적 특성을 잘 반영하였으며 최종유출구 이외의 영향 요소

의 변동성을 잘 고려하였기 때문으로 판단된다.

항목 기간 NSE PBIAS

유량

보정
(2013-2019년) 0.68 1.84

검정
(2020-2022년) 0.36 14.78

TOC

보정
(2013-2019년) 0.42 -12.95

검정
(2020-2022년) 0.37 4.71

<표 3-4> 하이브리드 모델 결과



- 25 -

<그림 3-3> 하이브리드 모델 결과
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3.3 기후변화 시나리오 적용

3.3.1 현재-미래 기상 비교분석

Ÿ 현재 기상(2013~2022년) 및 미래 기상(2041~2100년) 비교분석은 연강수량, 연평균 최대기

온, 최소기온, 상대습도, 풍속에 대해 진행되었으며, 일사량은 현재 기상자료의 부재로 

제외되었다.

Ÿ 현재 기상의 연강수량은 1159.65mm, 연평균은 최대기온 18.50℃, 최소기온 6.66℃, 상대

습도 66.14%, 풍속 1.20m/s이다.

Ÿ 각 SSP 시나리오는 5개 모델의 평균이며 미래 기상의 예상 변화는 현재 기상 대비 10년 

주기 미래 기상 및 전 기간(2041~2100년) 미래 기상으로 분석되었다.

Ÿ 강수량의 경우 전망치는 <그림 3-4(좌)>와 같이 현재 강수량에 비해 증가되며, SSP 시나

리오 모두 2091년에서 2100년 사이에 최대 강수량(69% 증가)을 예측하였다.

Ÿ 특히 SSP5-8.5 시나리오가 <그림 3-4(우)>와 같이 전체기간 동안 가장 높은 강수량

(2443.5 mm)을 보일 것으로 나타났다.

<그림 3-4> 10년 주기 미래 강수량(좌) 및 전 기간(2041~2100년) 미래 강수량(우)

Ÿ 최대기온의 경우 전망치는 <그림 3-5(좌)>와 같이 현재 최대기온에 비해 증가되며(1.4 ~ 

6.4℃ 증가), SSP1-2.6 시나리오를 제외하면 지속적으로 상승하는 경향을 예측하였다.

Ÿ 특히 SSP5-8.5 시나리오가 <그림 3-5(우)>와 같이 전체기간 동안 가장 높은 최대기온

(25.3℃)을 보일 것으로 나타났다.
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<그림 3-5> 10년 주기 미래 최대기온(좌) 및 전 기간(2041~2100년) 미래 최대기온(우)

Ÿ 최소기온의 경우 전망치는 <그림 3-6(좌)>와 같이 현재 최소기온에 비해 증가되며, 2081

년 이후를 제외하면 모든 SSP 시나리오가 지속적으로 상승하는 경향(1.8~7.0℃ 증가)을 

예측하였다.

Ÿ 특히 SSP5-8.5 시나리오가 <그림 3-6(우)>와 같이 전체기간 동안 가장 높은 최소기온

(14.1℃)을 보일 것으로 나타났다.

<그림 3-6> 10년 주기 미래 최소기온(좌) 및 전 기간(2041~2100년) 미래 최소기온(우)

Ÿ 상대습도의 경우 전망치는 <그림 3-7 (좌)>와 같이 현재 상대습도에 비해 증가할 것으로 

나타났으나, <그림 3-7(우)>와 같이 최대-최소 구간은 감소할 것으로 예측하였다.
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<그림 3-7> 10년 주기 미래 상대습도(좌) 및 전 기간(2041~2100년) 미래 상대습도(우)

Ÿ 풍속의 경우 전망치는 <그림 3-8(좌)>와 같이 현재 풍속에 비해 감소할 것으로 나타났으

며, 전체기간에서 <그림 3-8(우)>와 같이 SSP3-7.0이 최소 풍속(1.0 m/s)을 보일 것으로 

나타났다.

<그림 3-8> 10년 주기 미래 풍속(좌) 및 전 기간(2041~2100년) 미래 풍속(우)

3.3.2 기후변화 시나리오 결과

Ÿ 기후변화 일단위 모의는 2041년부터 2100년까지 진행되었다.

Ÿ 유량 모의는 가장 성능이 좋은 SWAT-C 모델을 이용하였으며, TOC 모의는 하이브리드 

모델을 이용하였다.

Ÿ SSP 시나리오 적용 결과 각 시나리오별 평균 유량은 SSP1-2.6 7.72 m3/s, SSP2-4.5 8.15 

m3/s, SSP3-7.0 8.27 m3/s, SSP5-8.5 8.50 m3/s로 온실가스 배출량이 많아질수록 유량이 증

가하는 경향을 보였다.
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<그림 3-9> 미래기상 유량 모의 결과

Ÿ 현재 유량 대비 전 기간 유량 상대적 변화에서 SSP5-8.5 시나리오의 경우 <그림 3-10

(좌)>와 같이 약 100%에 달하는 증가율을 나타냈으며, <그림 3-10(우)>와 같이 월별 유량 

상대적 변화는 4월이 가장 큰 것으로 나타났다.

<그림 3-10> 전 기간 유량 상대적 변화(좌), 월별 유량 상대적 변화(우)

Ÿ TOC의 경우, 각 시나리오별 평균 농도는 SSP1-2.6 2.52 mg/L, SSP2-4.5 2.47 mg/L, 

SSP3-7.0 2.41 mg/L, SSP5-8.5 2.42 mg/L로 온실가스 배출량과의 경향성은 나타나지 않았

다.

<그림 3-11> 미래기상 TOC 농도 모의 결과
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Ÿ 그러나 온실가스 배출량에 비례하는 유량을 고려하여 부하량을 모의할 시 평균 부하량은 

SSP1-2.6 2091.18 kg/d, SSP2-4.5 2202.78 kg/d, SSP3-7.0 2168.20 kg/d, SSP5-8.5 2237.31 

kg/d로 SSP5-8.5 시나리오에서 가장 큰 부하량이 나타났다.

<그림 3-12> 미래기상 TOC 부하량 모의 결과

Ÿ 현재 TOC 부하량 대비 전 기간 TOC 부하량 상대적 변화에서 SSP5-8.5 시나리오의 경우 

<그림 3-13(좌)>와 같이 32.15%에 달하는 증가율을 나타냈으며, <그림 3-13(우)>와 같이 

월별 TOC 부하량 상대적 변화에서 1, 5, 9, 12월은 감소, 나머지는 증가하였으며 7월에 

가장 큰 증가폭을 보였다.

<그림 3-13> 전 기간 TOC 부하량 상대적 변화(좌), 월별 TOC 부하량 상대적 변화(우)
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제 4 장 연구성과

4.1 연구성과

Ÿ 남한강 하류 중권역 내 양화천을 대상으로 수질 변화 양상을 예측하기 위해 기작 기반 

모델인 SWAT-C와 딥러닝 모델인 Bi-LSTM을 결합하여 하이브리드 모델을 구축하고 수

질 예측에 대한 적용성을 검토하였다.

Ÿ 하이브리드 모델과 SWAT-C, Bi-LSTM의 결과를 비교하여 하이브리드 모델의 활용 가능

성을 파악하였다.

Ÿ 기후변화 시나리오를 SWAT-C와 하이브리드 모델에 적용하여 미래기상의 변화에 따른 

유량 및 TOC에 대한 예측을 수행하였다.

4.2 활용방안

Ÿ 하이브리드 모델은 한강 수계에서 수질의 시간적, 공간적 변화를 보다 정확히 이해할 수 

있게 하며, 이는 물관리 전략의 수립에 있어서 중요한 정보를 제공한다. 하이브리드 모델

을 활용하면 본 연구의 대상지인 남한강 하류 중권역 내 위치한 양화천 유역 이외에도 

한강 수계 내 다른 지점에도 적용하여 해당 유역의 유량과 TOC에 관한 효과적인 예측이 

가능할 것으로 기대된다. 특히 잠실수중보 주변에 위치한 중랑천 합류 전 유역과 같이  

취수 시설이 집중된 지역에 대하여 모델 적용 시 더 큰 효과를 발휘할 수 있을 것으로 기

대된다<그림 4-1>.

Ÿ 서울시는 본 연구에서 개발한 하이브리드 모델을 이용하여 서울시 전역의 다양한 수질 

측정 지점에 대한 데이터를 통합하여<그림 4-1>, 한강 수계의 수질 변화를 모니터링하고 

예측하는데 활용될 수 있으며 이를 통해 장기적인 수질 관리 계획을 수립에 기여할 수 

있다.
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<그림 4-1> 서울특별시 측정소 및 취수장 현황

Ÿ 하이브리드 모델은 기후변화 시나리오에 따른 미래의 수질 변화 예측에도 활용이 가능하

다. 예측 결과는 기후변화에 대응하는 정책 수립과 의사결정 시스템 구축에 중요한 기초 

자료로 활용될 수 있으며, 이를 통해 물관리 및 물환경에 대한 불확실성을 줄이고 유연

한 대응에 도움이 될 것으로 판단된다.

Ÿ 하이브리드 모델의 구축은 물 분야의 디지털 전환 트렌드에 발맞추어 다양한 운영 및 관

리 의사결정에 있어서 신속하고 정확한 정보를 제공함으로써, 기작 기반 모델과 딥러닝 

모델의 결합이 가져오는 시너지 효과를 극대화하고 물관리의 새로운 패러다임을 제시할 

수 있다.

Ÿ 이 모델은 서울시 물관리의 디지털화를 촉진하고, 물관리 및 수질 관리 시스템의 효율성

을 높이는데 기여할 수 있다. 장기적으로는 다양한 의사결정 과정에 있어 신속하고 정확

한 정보 제공을 가능하게 하여, 경제적이고 합리적인 의사결정을 지원할 수 있을 것으로 

기대된다.

<그림 4-2> 하이브리드 모델의 활용방안
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