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요 약

최근 반복되고 있는 녹조는 수질관리에 가장 큰 과제로서 대두되고 있다. 현재 환경부에서는 7일 단위의 선행수질예측을 
통한 수질예보를 수행하고 있으나, 선제적인 조치를 위해서 좀 더 장기간의 수질예측이 필요한 시점이다. 이에 본 연구에서
는 수질예보의 보완자료로서 대청호의 Chl-a 농도를 3개월 선행예측하기 위한 방법론을 제안하고 그 적용성을 검토하고자 
한다. 이를 위하여 대청호의 수질자동측정망 자료와 ECMWF의 수문기상예측자료를 수집하였으며 각 시계열 자료의 특성
을 분석하였다. 대청호의 Chl-a 농도와의 상관 및 웨이블릿 분석을 바탕으로 수문기상입력인자를 결정하고 지연시간을 가
지는 NARX모형을 이용하여 대청호의 Chl-a에 대한 3개월 선행예측 모형을 구축하였으며, 결과에 대한 비교분석을 통하
여 모형의 적용성을 제시하였다. 

핵심용어 : 계절예측, Chl-a 모델링, NARX 모형, 웨이블릿 분석

Abstract

In recently, the green algae bloom is one of the most severe challenges. The seven days prior prediction is in operation 
to issues the water quality warning, but it also needs a longer time of prediction to take preemptive measures. The 
objective of the study is to establish a method to conduct a 3-month prior prediction of Chl-a concentration in the 
Daechong Lake and tested its applicability as a supplementary of current water quality warning. The historical record 
of water quality in the Daechong Lake and seasonal forecasting of ECMWF were obtained, and its time-series characteristics 
were analyzed. The Chl-a forecasting model was established using a correlation between Chl-a concentration and 
meteorological factor and NARX model, and its efficiency was compared.

Key words : Seasonal forecasting, Chl-a modeling, NARX model, Wavelet analysis
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1. 서 론

지구온난화와 반복되는 가뭄으로 인하여 매년 여름마다 

녹조가 발생하고 있으며, 그에 따른 수질안전 및 국민의 불

안감도 나날이 증가하는 추세이다. 이에 환경부에서도 수질

의 변화를 사전에 예측하고 수질악화가 예상되는 경우 선

제적 조치를 하기 위한 7일 선행 수질예보를 2012년부터 

수행하고 있으며, Chl-a는 주요한 항목의 하나로 간주되고 

있다(Shin et al., 2017). 

Chl-a의 증감은 기상 및 수문조건에 밀접한 영향을 받기 

때문에 기온 및 강우 등 예측자료를 통해 조류의 발생을 사전

에 예측이 가능하다. 과거 Chl-a 예측 관련 연구방법론은 크

게 조류의 성장에 영향을 미치는 인자와의 상관성에 기반한 

통계모형과 수치해석 기반의 결정론적 수치모델로 나누어져 

왔다(Giri and Qiu, 2016; Lee et al., 2020). 통계모형을 통

해 Chl-a 농도를 예측한 사례를 살펴보면, 주로 ANN 

(Artificial neural network)을 이용한 연구들이 많이 수행되

었다(Coad et al. 2014). 초기에 Recknagel et al.,(1997)은 

ANN을 이용하여 일본 Kasumigaura 호수에서 조류의 변동

성을 파악하고 조류 발생에 대해 예측하였다. Jeong et al. 

(2003)은 evolutionary computation과 ANN을 이용하여 대

한민국 낙동강의 조류 발생을 예측하였고, Velo-Suárez and 

Gutiérrez-Estrada(2007)은 조류 발생을 주단위로 예측하였

다. 근래 들어서는 ANN(Asadollahfardi et al. 2018; 

Sinshaw et al. 2019; Goz et al. 2019), fuzzy logic (Huang 

et al. 2018), neuro fuzzy (Aghel et al. 2019; Kisi et al. 

2019), multivariate adaptive regression spline (MARS) 

(Kisi and Parmar 2016; Najafzadeh and Ghaemi 2019), 

extreme learning machines (ELM) (Barzegar et al. 2018; 

Goz et al. 2019), random forest (Yajima and Derot 2018), 

support vector machines (LSSVM) (Fijani et al. 2019; 

Najafzadeh and Ghaemi 2019) 등 다양한 통계기법을 이용

하여 수질예측의 적용성을 검증한 연구들이 수행되고 있으

나, 수질인자 간의 상관관계가 내포하고 있는 불확실성에 큰 

영향을 받고 있는 실정이다. 이에 반하여 수치모델링에 기반

하는 방법은 여러 수질반응의 복잡성과 비선형성을 고려할 

수 있기 때문에 다양한 모형이 제안되고 사용되어 왔다. 그 

중에서도, 환경부에서는 하천・호소・하구에서의 수리・수

질거동을 위해 세계적으로 널리 사용되는 EFDC모형을 기반

으로 다양한 기능을 개선한 EFDC-NIER(Environmental 

Fluid Dynamic Code–National Institute of Environmental 

Research) 모형을 통하여 조류 발생을 예측하고 있으며(Shin 

et al., 2018), 해당 모형을 통하여 한강(Kim et al., 2014), 

낙동강(Na et al., 2014), 금강(Kim et al., 2012) 등 주요 

하천 수질예보에 활용되고 있다. 수치모델링에 기반하는 방

법은 여러 가지 장점이 존재하고 있으나, 그에 반하여 많은 

자료가 필요하고 구축이 어려우므로 녹조에 대해서 선제적으

로 예측하고 대응하기 위한 장기간의 수질예측은 통계모형에 

비해 더 어렵다는 단점이 있다(Giri and Qiu, 2016). 따라서, 

현재 수질예보에서 시행되고 있는 7일 선행예측이 아니라 1

개월 또는 3개월까지 장기간의 예측을 위한 보완적인 방법이 

필요한 시점이라 하겠다.

이에 본 연구에서는 수질예보를 보완하는 3개월 선행예

측을 위한 모형을 구축하고 그 적용성을 검토하고자 한다. 

이를 위하여 대청호의 수질자동측정망 자료와 유럽연합의 

ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather 

Forecasts) 예측자료를 수집하였으며 각 시계열 자료의 특

성을 확인하고, 대청호의 Chl-a 농도와의 상관관계를 분석

하였다. 교차웨이블릿분석을 바탕으로 수문기상입력인자를 

결정하였으며, 지연시간을 가지는 NARX모형을 이용하여 

대청호의 Chl-a에 대한 3개월 선행예측 모형을 구축하고 

그 적용성을 검토하였다.

2. 이론적 배경

2.1 기후변동과 계절기후예측

기후변동(Climate variability)이란 긴 시간 동안의 평균

값은 크게 벗어나지 않지만 약간의 변화를 보이는 자연적

인 기후의 움직임을 말하며, 장기간동안 나타나는 지속적

인 평균값 및 특성의 변화인 기후변화(Climate change)와

는 다르게 기후시스템의 내적인 과정으로 생기는 변동이다 

(Hegerl et al., 2007). 즉, 지구온난화 등으로 기인하는 인위

적이고 영구적인 변동과는 달리 ENSO (El-Niño-Southern 

Oscillation)나 AMO (Atlantic Multidecadal Oscillation)

와 같이 특정 주기를 가지며 자연적으로 발생하는 자연적 

기후시스템의 변동을 가리키며, 이러한 기후변동을 예측하

는 것이 기상예측의 주요한 목표 중 하나이다. 기상 및 기

후예측모델은 예측시간 및 공간규모에 따라 일반적으로 단

기예측, 중기예측, 장기예측으로 분류할 수 있다. 단기예측

은 수 일 미만의 기상학적 변수에 대한 예측, 중기예측은 

수 일에서 보름까지의 중규모 모형이나 기후모형의 예측결

과에 의해 이루어진다. 마지막으로 장기예측(또는 계절예

측)은 보름에서 수개월, 길게는 12개월까지의 예측을 말하

며 주로 통계모형과 기후모형에 의해 이루어진다. 계절예측

은 가뭄과 홍수, 폭염을 비롯한 기상이변으로 인한 재해를 

대응하고 안정적인 수자원 확보와 관리를 위해 필수적인 

정보이나, 아직 충분한 수준의 예측성을 확보하고 있지 못

한 상태이며, 최근 지속적으로 관심과 연구가 집중되고 있

는 분야 이다(Cho et al., 2016).

기후모형을 통한 계절예측 자료는 대표적으로 미국 

NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration)

의 NMME (the North American Multi-Model Ensemble) 

자료와 유럽연합의 ECMWF 자료를 들 수 있다. 또한 호주 

기상청(BOM, Bureau of Meteorology)에서도 POAMA 

(Prediction Ocean Atmosphere Model for Australia) 모형

을 이용하여 9개월까지의 기후 예측 앙상블 자료를 매달 제

공하고 있다(Cho et al., 2016). 또한 한국의 기상청 전지구 

계절예측시스템(Global Seasonal forecast version 5, 



수문기상예측자료를 활용한 대청호 Chl-a 3개월 선행예측연구

한국습지학회 제23권 제2호, 2021

146

GloSea5), APEC 기후센터(APCC, APEC Climate Center)

에서 제공하는 다중모델 앙상블(MME, Multi Model 

Ensemble), K-water의 K-LPM(K-water Long-term 

Precipitation Model) 등이 장기기상전망 자료로 활용되고 

있다(Jung, 2020). 본 연구에서는 Copernicus Climate 

Change Service (C3S)에서 제공하고 있는 ECMWF 계절예

측 자료 중에서 가장 최근 버전이며, 매월 초에 향후 7개월까

지의 일단위 계절예측 자료를 안정적으로 제공하고 있는 

System5의 계절예측 일자료를 사용하였다. ECMWF 계절예

측 자료는 예측력에 대한 많은 연구가 수행되었으며 타 기후

모형의 계절예측 자료보다 예측력이 우수한 것으로 평가되었

다 (Buizza and Chessa, 2002; Arpe et al, 2014; Lee et al, 

2019; Jung, 2020). 수집한 예측 자료는 전지구 범위 자료이

며 공간 해상도는 경위도 1° x 1° 격자 단위로 제공된다

(Fig. 1). 본 연구에서는 수집한 전지구 자료에서 대상지역인 

대청호가 속한 금강유역을 포함하는 격자에 대해서 일단위의 

강우량, 평균기온, 최대기온, 최소기온, 습도, 풍속, 태양복사

량 및 증발량 자료를 추출하여 사용하였다. 대한민국의 경우 

경위도 126.3°E∼129.4°E, 34.4°N∼38°N 범위에 위치

하며 금강유역의 경우 중서부에 위치하고 있으므로 금강유역

을 포함하는 127°E, 36°N 격자자료를 사용하였다.

2.2 검정통계량

Chl-a는 대부분의 광합성을 하는 조류에 포함되어 있어, 

특정 수문기상인자와 명확한 관계를 보이지는 않으므로 

(Willows, 2010), Chl-a 예측에 있어서 적합한 모형이나 

인자를 선정하는 것은 난제이다. 따라서, 본 연구에서는 측

정된 수온자료와 예측 인자로 사용되는 수문기상 인자의 

특성을 파악하기 위하여 Ljung-Box Q 검정 (Ljung, 

1978), 카오스 특성에 대한 BDS 통계 (Brock et al. 1991) 

및 교차웨이블릿(Cross wavelet analysis(Bernstein, 1998) 

분석을 적용하였다. 

BDS(Brock-Dechert-Scheinkman) 검정은 시계열 자료

가 무작위한 분포를 따른다는 가설을 상관적분을 토대로 

검증하는 방법으로서, 무작위한 시계열 자료와 비선형 추계

학적 시스템을 구분하는데 매우 유용하다(Brock et al., 

1991). 시계열 자료가 무작위한 분포를 따른다는 가설 하

에 m>1 인 경우의 BDS 검정은 다음과 같은 식(1) 과 식

(2)으로 나타낼 수 있다.

     


             (1)

   




      



 ∥ ∥

    


  

  

       

 


 
      



 ∥
∥ ∥

∥

(2)

여기서 은 반경 에 대한 상관적분이며, 는 단

위계단함수,   은 각각 위상공간차원, 좌표점의 개수, 

위상반경을 나타낸다. 이를 시계열자료의 자기상관성을 검

정하기 위하여 널리 사용되는 Ljung-Box 검정도 동시에 

고려하면, 효율적으로 대상 시계열의 특성을 구분할 수 있

다 (Brockwell et al., 2016). 

웨이블릿분석(변환)은 특정한 시계열을 시간-주파수 공

간으로 확장하는 방법으로 정의될 수 있으며 (Jevrejeva, 

2003), 특히 국부적이거나 간헐적 주기성을 찾는 데 유용

하게 사용될 수 있다 (Grinsted, 2004). 연속 웨이블릿 변

환(CWT)는 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다.

      ×            (3)


  

 



×  × 




여기서 
는 스케일()를 가지는 Morlet 웨이블릿 (Lin, 

2000)이며, 웨이블릿의 파워는 
 

로 정의할 수 있다. 

따라서 시계열 와 사이의 교차웨이블릿은  

      ∙
  과 같이 나타낼 수 있으며, * 

는 공액복소수를 가리킨다. 이때 의 복소편각은 시계열 

와 의 동일한 시간-빈도에서의 위상차로 해석된다.

2.3 NARX 모형

NARX 모형은 인공신경망의 한 종류로서 지연시간을 가지

는 비선형 자기회귀모형을 포함하는 형태이다. 비선형 시계열 

특성 모의에 적합한 특성을 보이며, 시계열 예측시 비선형성이 

손실되는 문제에 대해서 자유로운 것으로 알려져 있다 

(a) Precipitation (b) Average temperature (c) Maximum temperature

Fig. 1. ECMWF projection for global scale
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Fig. 2. NARX scheme

(Haykin, 1999). NARX 모형의 구조는 Fig. 2를 통하여 

설명할 수 있다. 

  과  는 지연시간( ⋯)을 고려한 회귀신

경망의 결과이며, t는 시계열의 시간을 나타낸다. 따라서, 

NARX모형은 이전 시간의 결과를 고려하는 재순환적 동적 

신경망이라 할 수 있다. 신경망의 구축에 핵심적인 역할을 

수행하는 역전파 알고리즘은 수문기상 전반의 비선형 문제

에 대해서 좋은 결과를 나타내는 것으로 알려진 

Levenberg-Marquardt-QNBP 알고리즘을 적용하였다 

(Battiti, 1989). 본 연구에서의 신경망은 1~5주의 지연시간

(k)를 갖는 피드백 층을 포함하여 총 16개의 은닉층을 가

지는 것으로 설정 되었으며, 학습시에는 관측값을 이용하는 

Open-loop, 실제 3개월 예측 시에는 이전 예측치를 이용

하는 Close-loop로 구성되었다.

3. 자료 구축

3.1 대상유역 및 자료

대청호는 금강수계 수자원의 다목적 개발을 위해 1980년 

대청댐이 완공되며 생겨난 대한민국에서 2번째로 큰 다목적 

인공호수이다(Fig. 3 참조). 지리적으로는 대전시에 인접해 

있으며 대전을 비롯한 충청권 대부분 지역에 연간 약 16억

m³의 용수를 공급하는 수원으로 상수원보호구역으로 지정

되어 수질보전을 위해 각종 시설의 입지 및 토지이용이 규제

되고 있다. 대청호의 유역면적은 4,134km²로 저수면적에 

대한 유역면적의 비가 56.8에 달하여 상대적인 오염의 가능

성이 크며, 총저수량에 대한 유효저수량의 비율이 53.0%로 

용수 이용율이 낮은 호소이다(Ministry of Environment, 

2021a, 2021b). 특히 대청호는 지형적 특성으로 인해 체류시

간이 길어 조류가 발생하기 유리한 조건을 갖추고 있어 최근 

여름철 폭염에 따른 녹조문제가 대두되고 있다.

분석을 위한 기상자료는 ECMWF 자료의 가용기간인 

2012년부터 2020년까지에 대해 평균, 최고, 최소기온 및 강

수량, 상대습도, 평균풍속, 태양복사량, 증발산량의 일자료를 

수집하였으며, 수질자료는 환경부 수질 자동측정망 중 대청

호 지점에 대하여 기상자료와 동일한 기간의 일단위 Chl-a 

자료를 수집하였다. 수집된 자료는 수질예측이 매주 시행되

는 점을 고려하여 주 단위 자료로 변환하였다. 그 외에 연구

를 위하여 필요한 유역의 특성이나 기상학적 특성의 경우에

는 국가수자원종합정보시스템(Ministry of Environment, 

2021a), MyWater(K-Water, 2021), 물환경정보시스템

(Ministry of Environment, 2021b)을 통하여 수집하였다.

3.2 수질예측을 위한 모형・인자선정

비선형 시계열자료에 대해서 자료의 특성을 반영할 수 있

는 적합한 모형과 인자를 선정하는 것은 중요한 문제이다 

(Judd and Mees, 1995). Chl-a에 대해서도 기존의 연구에

서 비선형 시계열임이 제시되었으나 (Song and Han, 

2017; Lee et al., 2014), 대청호의 Chl-a 및 수문기상 시

계열에 대한 확인을 위하여 BDS 통계 및 LBQ 검정을 시

Fig. 3. Study area and basin
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행하고 그 결과를 Table 1에 나타내었다. 검정결과에 따르

면, Chl-a 및 최고, 평균, 최저기온과 증발량은 비선형시계

열 또는 카오스시계열인 것으로 나타났으며, 강수량, 습도, 

풍속 및 태양복사량은 무작위시계열인 것으로 나타났다. 다

만, 태양복사량의 경우에는 일부 추계학적 특성도 보이고 

있다. 따라서, 대청호의 Chl-a 시계열은 비선형 시계열 특

성을 보이고 있으므로 예측 및 모의를 위해서는 해당 특성

을 반영할 수 있는 모형이 필요할 것으로 판단된다.

또한, 많은 연구에서 Chl-a를 비롯한 수질항목은 수문기

상인자와 높은 연관성이 있음을 지적하였다. 대표적으로 

Song and Han (2017)은 기온, 강우량, 일사량, 유량, DO, 

BOD, TN, TP가 유의미한 관계가 있음을 나타내었으며, 

특히, 단기적으로는 Chl-a 자체의 영향, 장기적으로는 TP

가 가장 큰 영향을 미치는 것으로 제시하였다. 다만, Chl-a

의 경우에는 시간적인 경향성과 상관관계의 유무에 대해서 

상반된 결과를 제시하는 연구가 존재하고 있다 (Park, 

1998; Kwon et al., 2014; Oh and Kim, 1995; Park and 

Kim, 2013). 이는 Chl-a 시계열이 전체적인 계절성을 보

이지않고, 국부적인 계절성과 상관성을 가지고 있는 것이 

주요한 원인으로 판단된다 (Li et al., 2019). 따라서, 이러

한 경향을 고려하여 인자를 선정하기 위하여 교차웨이블릿 

분석을 시행하였다 (Fig. 4). 크게 평균기온, 최고기온, 강수

량 등이 높은 국부 상관성을 보이는 것으로 나타났으며, 최

저기온, 태양복사량, 증발량 등은 낮은 국부 상관성, 습도와 

Table 1. Test statistics for each time series

Test
Stat.

Item
95% C.I.

Chl-a
Ave.
temp.

Min.
temp.

Max.
temp.

Prcp. Humid.
Wind 
speed

Solar 
Radiation

Evapor.

BDS(1) 11.58 4.06 2.78 7.76 0.39 0.05 0.49 1.96 4.57 [+-1.96]

BDS(2) 10.81 3.96 2.58 7.02 0.43 0.07 0.47 2.24 5.82 [+-1.96]

BDS(3) 9.79 3.66 2.35 6.32 0.49 0.96 0.65 1.94 7.57 [+-1.96]

BDS(4) 8.97 3.39 2.20 5.77 0.54 0.70 0.39 1.80 10.89 [+-1.96]

BDS(5) 8.68 3.17 2.13 5.33 0.58 0.55 0.92 1.59 17.09 [+-1.96]

LBQ(1) 23.62 32.77 32.56 32.21 2.82 1.23 2.3 1.99 15.35 3.8

LBQ(2) 37.81 63.10 62.67 61.83 3.22 2.09 3.9 2.41 27.11 6.0

LBQ(3) 46.72 90.35 89.72 88.32 3.23 2.84 5.8 3.08 37.42 7.8

LBQ(4) 52.70 113.86 113.11 111.06 3.23 3.32 7.3 3.16 45.04 9.5

LBQ(5) 57.06 133.26 132.45 129.66 3.43 3.74 8.2 3.17 50.52 11.1

Check Nonlinear stochastic or chaotic time-series Random series Nonlinear time-series

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

Fig. 4. Cross-wavelet diagram for Chl-a and meteorological factor
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평균풍속은 미미한 상관성을 보여주었다. 특징적으로 모든 

상관관계에서 겨울철은 상관성이 없는 것으로 나타났으며, 

그 외의 기간에 주기적 상관성을 나타냈다. 이는 Chl-a가 

봄-가을 사이의 수문기상인자에 영향을 받는다는 것을 의

미한다. 상기의 검정결과를 고려하면, Chl-a을 예측하기 

위해서 평균・최고기온, 강수량을 입력인자로 비선형 시계

열특성을 고려하는 모형을 이용하는 것이 적합할 것으로 

판단된다. 특히, Song and Han (2017)의 연구에서 제시된 

바와 같이 Chl-a 자체영향이 큰 점을 고려하면, 지연시간

이 있는 피드백을 포함하는 NARX 모형이 예측에 적합할 

것으로 판단된다. 따라서, 본 연구에서는 NARX 모형을 적

용하였고, 모형의 주요 입력인자는 평균・최고기온 및 강

수량이다. 

4. 모형구축 및 적용결과

4.1 모형구축 및 보정

대청호의 Chl-a를 예측하기 위하여 ECMWF의 3개월 

계절예측자료와 NARX모형을 이용하여 모형 구축 및 보정

을 수행하였다. 2013년부터 2020년까지의 Chl-a 및 

ECMWF 계절자료를 수집하였으며, 2013년부터 2018년까

지의 기간을 모형보정기간, 2019년을 모형검증기간으로 구

축하였다 (2020년 제외).

Chl-a 예측을 위한 NARX 모형의 경우에는 Trial and error 

방법을 이용하여 총 16개의 은닉층을 가지는 것으로 구성하였

으며, 역전파알고리즘은 비선형 문제에 대해서 좋은 결과를 나

타내는 것으로 알려진 Levenberg-Marquardt-QNBP 알고

리즘을 적용하였다. 모형 지연시간은 Song and Han 

(2017)의 연구에 따라서 1~5주의 지연시간을 가지는 것으

로 설정하였다. 모형의 입력자료는 이전 절에서의 분석결과

에 따라서, ECMWF 계절예측자료(hindcast) 중에서 평균

기온, 최고기온, 강수량 자료를 이용하였다. 기존의 연구를 

고려하면 상기의 기온과 강수량 이외에도 하천 유량과 영

양염류 등이 영향을 미치는 것으로 제시된 바 있다 (Cho 

et al., 2020). 그러나, 하천유량의 경우에는 강우에 따른 종

속적인 변수이며 유역유출에 따른 불확실성을 내포하고 있

으므로 중첩된 불확실성으로 인하여 장기간 예측의 신뢰성 

확보는 어려운 실정이다 (Lee et al., 2019). 따라서, 예측유

출량은 강수량에 대한 종속변수임을 고려하여 제외하였다. 

TN이나 TP 등의 영양염류유입도 조류발생과 상관관계가 

있으나 농축산여건이나 강우초기 비점오염원 유입, 수질오

염사고, 퇴적물에서의 용출 등 수많은 영향인자가 복합적으

로 작용하므로 그 거동을 예측하기 어렵고 (Han et al., 

2008) 강수량에 따라서 유입이 증가하는 경우가 많으므로, 

역시 종속적인 변수로 간주하여 제외하였다. 이러한 변수의 

제외는 필연적으로 예측력에 저하를 가져오게 되나, 기존 

연구사례에서 모형의 불확실성을 고려하여 오히려 적은 입

력변수를 선정하였다는 점 (Kim and Kim, 1999)을 감안

 

Fig. 5. Calibration result of NARX model for Chl-a

하면 제외 가능할 것으로 판단된다. 또한, 대청호의 Chl-a 

자료에는 3개의 결측기간 (’15, ’16, ’17년)이 있었으며 해

당 기간은 분리하여 모의하였다. 상기의 조건을 이용하여 

모형을 보정하였으며, 그 결과는 Fig. 5와 같다. Fig 5의 보

정결과를 보면, 전체적으로 대청호의 Chl-a를 잘 모의하는 

것으로 보인다. 또한, 모형의 효율성을 판단하기 위하여 널

리 활용되는 RMSE와   (Hyndman and Khandalar, 

2006)의 경우 각각 2.56과 0.82의 우수한 결과를 나타내었

다. 따라서, 수문기상인자를 활용해서 Chl-a의 모의가 가

능할 것으로 판단된다. 

4.2 검증 및 토의

구축된 모형의 효율을 검증하기 위하여, 이전 절에서 보

정완료된 Chl-a 예측모형과 ECMWF의 계절예측자료를 

이용하여 2019년도 대청호의 Chl-a 농도에 대한 3개월 선

행예측을 수행하였다. 연구가 수행되었을 시점에서 2020년

도의 비검증된 Chl-a 자료도 취득할 수 있으나 2020년 자

료의 Chl-a 거동 자체가 예년에 비하여 상이하여 제외하였

다 (Fig. 6 참조). 

이는 ECMWF 계절예측자료의 2020년도 불확실성이 높은 

것이 원인으로 보인다. 실제로 2020년도 ECMWF 계절예측

에서의 연강수량은 1,200mm 선인데 비하여, 실제 강수량은 

1,500mm이상으로 300mm 이상의 차이가 발생하였으며,

Fig. 6. Chl-a time series of 2012 to 2019 versus 2020 year
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강수의 시점이나 집중 정도 차이가 커 적용하기 어렵다. 이

는 2020년도의 여름철 강수량이 이례적인 수준인 것이 원

인으로 판단되며, 현재 기후예측시스템의 한계에 따른 것으

로 보인다. 실제로 ECMWF를 비롯한 계절예측관련 연구

에서도 기온의 경우에는 충분히 계절 규모에서 활용할 수 

있는 수준이나, 강수의 경우에는 일부에 한하여 신뢰할 수 

있는 수준인 것으로 제시하기도 하였다 (Hyun et al., 

2020). 본 연구에서와 같이 계절 단위의 수질예측 정확도

는 기상예측에 크게 의존하고 있으므로 예측정확도 향상과 

수질예측에 적합한 자료를 위한 협력이 지속적으로 필요할 

것이다.

모형의 검증은 2019년 1월부터 12월까지 매주 월요일에 

ECMWF 계절예측자료(Forecast)를 이용하여 3개월의 수

질예보를 수행하는 것을 가정하였으며, 52주 동안의 예측 

결과를 비교하는 방식으로 수행하였다. Fig. 7(a)는 2019년 

매주 대청호의 Chl-a 농도를 3개월 선행 예측하였다고 가

정하였을 경우의 각각의 선행예측 곡선과 관측값을 나타낸 

것이며, Fig. 7(b)는 각각의 선행예측 곡선에 대해서 통계

적인 범위를 나타낸 것이다. ECMWF의 계절예측자료를 

활용하기 때문에 모형 자체의 불확실성과 예측자료의 불확

실성을 모두 내포하고 있다고 할 수 있다. 따라서, 이러한 

불확실성을 구분하기 위하여 동일한 모형에 대하여 2019년

의 ECMWF 관측값(Hindcast)를 적용한 모의결과도 동시

에 나타내었다. Fig. 7의 검증결과를 보면 전체적으로 2019

년의 Chl-a 농도를 설득력 있게 예측한 것으로 판단된다. 

관측자료를 이용한 NARX모형의 RMSE와 값은 각각 

3.48과 0.81을 나타내었으며, 이는 기존의 모형보정기간과 

유사한 결과이다. 계절예측자료를 사용한 3개월 선행예측 

평균 RMSE와 는 각각 4.1와 0.71로 다소 낮게 나타났

으나 적용성은 충분한 수준으로 판단된다. 따라서, 추계학

적 기반의 Chl-a 계절예측을 적합하게 수행할 수 있을 것

으로 판단된다. 

Fig. 7. Validation result of NARX model for Chl-a

세부적으로 보면 1, 2, 12월과 같이 녹조가 거의 발생하

지 않는 기간은 유사하게 모의하고 있으나, 3~4월 이후에

는 Chl-a 농도 상승 및 유지기간에 다소 큰 불확실성을 나

타내었으며, 7월말 Chl-a농도의 상승경향은 유사하게 모의

하였으나 급격한 상승을 예측하지 못하였다. 또한, 9월 이

후에 모형의 불확실성이 급격하게 커지는 모습을 보여주었

다. 3월부터 나타나는 Chl-a의 상승경향은 관측자료를 이

용한 모의에서는 보이지 않았던 것을 고려하면 계절예측자

료로 인한 불확실성으로 판단된다. 그러나, 7월의 급격한 

Chl-a 상승은 계절예측 및 관측값으로도 모두 모의하지 못

하였으므로 모형 자체의 불확실성으로 판단된다. 이 경우, 

추정가능한 원인으로는 7월 강수로 인하여 급격하게 유입

된 영양염류의 영향을 의심해 볼 수 있으나, 차후 추가적인 

연구를 통하여 개선하여야 할 것으로 판단된다. 또한, 9

월~11월 사이에 모형의 불확실성이 급격하게 증가하는 경

향을 보이는데 역시 계절예측과 관련된 것으로 보이며, 한

반도의 기상학적 특성으로 인하여 해당 기간의 계절예측 

불확실성이 높은 것이 주요 원인으로 판단된다. 실제로 최

근 연구에서 중위도에서 내륙으로 수증기를 운반하는 대기

천(Atmospheric rivers)이 한반도 연 강우량 57%에 영향을 

주고, 특히 여름철 강우량에 큰 영향을 주는 것으로 제시되

었으며 (Han et al., 2020), 태풍으로 인한 연강수량의 영

향도 18%인 것으로 제시되었다 (Moon, 2019). 따라서, 향

후 지속적인 계절예측 연구를 통하여 해당 불확실성을 개

선해야 할 것으로 판단된다. 이를 종합적으로 판단하여 보

면, 계절예측자료와 NARX모형을 이용한 대청호 Chl-a 

농도에 대한 3개월 선행예측은 적용성이 있는 것으로 판단

된다. 다만, 여름철에 국지성 호우나 태풍 등으로 인한 불

확실성이 존재하고 있으므로 이를 충분히 고려하여야 할 

것으로 보인다.

본 연구의 보완점은 예측자료의 불확실성이라고 할 수 있

다. 연구에서 제안된 대청호 Chl-a의 예측모형은 수문기상

인자만을 사용하고 있다. 이는 영양염류의 유입을 예측하기 

어렵기 때문이나, 평년수준의 영양염류 유입에서 벗어나는 

유입이 발생할 경우 설득력 있는 예측이 어렵다. 이는 모형

의 입력인자로 사용되는 계절예측자료에도 동일하게 적용

된다. 입력자료로 ECMWF의 계절예측자료를 사용하고 있

으므로, 태풍과 집중호우로 인하여 발생하는 불확실성을 지

속적으로 감안하여야 하는 단점이 있다. 그러나, 본 연구는 

조류대응에 핵심이 되는 Chl-a 예측에 있어서 기존의 수치

모형이 아닌 3개월까지의 선행예측을 간편하게 수행할 수 

있다는 점에서 그 의의가 있으며, 향후 영양염류 유입과 계

절예측의 정확성이 확보된다면 수질예보의 보완적인 자료

로서 활용성을 확보할 수 있을 것이다. 

5. 결  론

본 연구에서는 대청호 내의 Chl-a 농도를 3개월까지 선

행예측 하기 위한 모형을 구축하고 그 적용성을 검토하였
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다. 이를 위하여 2012년부터 2019년까지의 대청호의 일 단

위 수질자동측정망과 ECMWF의 수문기상예측(계절예측) 
자료를 수집하였다. 이를 주 단위로 변환하여 수문기상자료

와 Chl-a 농도 사이의 상관관계를 분석하였으며, BDS통계

와 LBQ 검정을 이용하여 Chl-a를 비롯한 주요 수질인자

가 비선형 시계열 특성을 가지고 있음을 확인하고, 예측을 

위해서는 비선형 시계열을 고려할 수 있는 모형을 사용하

여야 함을 제시하였다. 또한, Chl-a 시계열 및 수문기상인

자의 교차웨이블릿 분석을 통하여 선행예측을 위해서 평균

기온, 최대기온 및 강수량을 입력인자로 선정하고 NARX

모형을 이용하여 2012~2018년 기간동안 모형을 보정하고, 

2019년 자료를 통하여 그 적용성을 검증하였다. 모형의 효

율을 판단할 때 주로 사용하는 RMSE와 는 보정기간에 

2.56과 0.82, 검증기간에는 4.1와 0.71을 보여주어 해당 모

형이 대청호의 Chl-a 농도를 3개월 선행예측하기 위한 적

용성이 있는 것으로 나타났다. 그러나, 태풍을 비롯한 집중

호우의 영향으로 9~11월에 높은 예측 불확실성을 보이며, 

모형 자체의 예측신뢰도도 기상예측자료 정확성에 크게 의

존하고 있으므로 신뢰성있는 예측자료의 확보에도 노력을 

기울여야 할 것으로 보인다. 따라서, 녹조가 주로 발생하는 

여름철에 불확실성이 존재하고 있어 예측결과에 대한 종합

적인 검토를 거쳐야 할 것으로 판단된다. 그러나, 현행 수

질예보에 사용되는 수치기반 모형보다 간편하게 3개월까지 

수질 선행예측이 가능하다는 점에서 보완자료로서 활용은 

가능할 것으로 판단되며, 본 연구를 통해서 제시된 방법론 

및 모형이 보완자료로서 활용할 수 있을 것을 기대한다. 
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