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요 약

남조류의 대량 발생은 담수 생태계에서 수체 내 산소 고갈, 악취 및 독성물질 분비로 인하여 수생태계 및 정수공급체
계에 악영향을 미친다. 이러한 녹조현상은 낙동강 보 건설 이후 조류의 수체 내 체류시간 증가와 더불어 기후변화로 
인한 지표면 기온 상승으로 인하여 강도와 빈도가 증가할 것으로 예상된다. 본 연구에서는 예상되는 녹조현상의 증가
에 대응하기 위하여 조류경보 발령 이전에 선제적 대응을 위한 수문-기상인자 조류 예보체계를 제시하였다. 다연상관
분석을 통하여 조류예측 단계에 따른 기온 및 유량의 선행 영향기간을 탐색하였다. 머신러닝 기법인 의사결정나무 분
류를 통하여 선행 기간의 기온 및 유량에 따른 조류예측 단계 분류모델을 도출하였고, 분류모델 결과를 기반으로 수
문-기상인자 조류 예보체계를 도출하였다. 제시한 수문-기상인자 조류 예보체계는 녹조현상 발생 이전의 선제적 대
응을 위한 기초 연구로써 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

핵심용어 : 조류 예보체계, 조류경보제, 남조류, 수문-기상인자, 머신러닝

Abstract

Blue-green algal bloom, or harmful algal bloom has a negative impact on the aquatic ecosystem and purified water 
supply system due to oxygen depletion in the water body, odor, and secretion of toxic substances in the freshwater 
ecosystem. This Blue-green algal bloom is expected to increase in intensity and frequency due to the increase in 
algae's residence time in the water body after the construction of the Nakdong River weir, as well as the increase in 
surface temperature due to climate change. In this study, in order to respond to the expected increase in green algae 
phenomenon, an algal bloom forecast system based on hydro-meteorological factors was presented for preemptive 
response before issuing a algal bloom warning. Through polyserial correlation analysis, the preceding influence periods 
of temperature and discharge according to the algal bloom forecast level were derived. Using the decision tree 
classification, a machine learning technique, Classification models for the algal bloom forecast levels based on temperature 
and discharge of the preceding period were derived. And a algal bloom forecast system based on hydro-meteorological
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1. 서 론

담수 생태계에서 남조류(Blue-green algae)의 대량 증식 

및 사멸에 따라 수체 내 산소 고갈 및 유기물 증가와 같은 

문제를 야기하고 있다. 또한 남조류가 분비하는 독성물질 

또한 수생태계와 인체에 유해하다. 그리고 인체에는 무해하

다고 밝혀졌지만 수돗물 등에서 흙냄새와 같은 좋지 않은 

냄새를 유발하는 냄새 물질인 지오스민, 2-MIB을 분비하

여 정수 공급체계의 악영향을 미친다.

낙동강 본류 구간에 위치한 8개의 다기능 보 준설로 인하

여 하천 수심이 증가하고 유속이 느려지게 되었다. 국내외 

연구자는 저수지나 보가 건설되는 경우 하천의 유속 저하

로 인한 수리학적 체류시간 증가는 조류의 생장에 유리한 

환경이 될 수 있다는 것을 보고한 바 있다(Gore and Pettis, 

1989; Joo and Jeong, 2005; Kim et. al., 2018). 2013년

부터 운영하는 조류경보제에 의하여 운영되는 낙동강 본류 

구간의 조류경보 지점 4개소(해평, 강정고령, 칠서, 물금·매

리)는 매년 주의보 또는 경보가 발령되고 있다. 이러한 녹

조 문제가 대두됨에 따라 하천 및 호소에서의 남조류 생장 

원인을 규명하기 위하여 인공지능 또는 머신러닝 기법을 

활용한 다수의 연구가 수행되었다. Park et. al.(2021)은 인

공신경망과 Support Vector Machine(SVM) 기법을 통하

여 저수지의 조류 발생 예측을 수행하였으며, 수질 및 기

상, 수문학적 인자의 영향을 많이 받으며 조기 예보 일자로 

6일에서 7일을 제안하였다. Heddam et. al.(2022)은 미국

에 위치한 하천에서의 남조류를 모델링하기 위하여 인공신

경망, Extreme Learning Machine, 랜덤 포레스트 회귀

(Random Forest Regressor, RFR), Random Vector Function 

Link 기법을 적용하였으며 랜덤 포레스트 모델의 우수한 

예측 정확도를 확보하였다. Nguyen et. al.(2020)은 위성자

료와 가우시안 프로세스 회귀(Gaussian Process Regressor, 

GPR), RFR, SVM, Multi-Layer Perceptron Regressor 

(MLP) 등의 머신러닝 기법을 통하여 베트남 남부에 위치

한 저수지에서의 Chl-a 농도 예측 모델을 제시하였으며, 

Chl-a 농도 증가의 주된 요인으로 장마철 풍부한 강수량으로 

인한 영양염류 유입을 지목하였다. Ly et. al.(2021)은 한강 

본류의 부영양화 예측을 위하여 Adaptive Neuro-Fuzzy 

Inference System(ANFIS) 기법을 통하여 수질인자 및 기

온, 강수량, 유량 인자로부터 Chl-a 농도를 예측하였다. 

Jeong et. al.(2022)은 RFR과 Extreme Gradient Boosting 

기법을 통하여 국내 8개 저수지의 유해 남조류를 예측하였

으며 수온과 총질소, 총인 농도가 유해 남조류 발생에 큰 

영향을 미치는 것을 확인하였다.

이러한 녹조 문제는 미래 기후변화로 인한 지표면 온도 상승

으로 인하여 더욱 심화될 것으로 전망된다. Intergovernmental 

Panel on Climate Change(IPCC)에 따르면 지구 표면의 온도

는 인간 활동으로 인한 온실가스 배출로 인하여 1850년~ 

1900년 이후 2021년까지 약 1.1℃ 상승하였으며, Shared 

Socioeconomic Pathway(SSP) 시나리오 중 SSP1-1.9 및 

SSP1-2.6, SSP2-4.5, SSP3-7.0, SSP5-8.5 시나리오에서 

향후 20년 동안 가장 유력한 평균 지구 온도 상승량을 1.

5℃~1.6℃로 전망하였다(IPCC, 2021). 이러한 지구 온도 

상승은 유역 내 호수 및 저수지의 유해 조류 확산(Harmful 

algal blooms)으로 이어지게 된다고 주장되고 있다(Paerl 

and Huisman, 2009; Visser et al., 2016; Huisman et al., 

2018). 기후변화로 인한 기온 상승은 하천 및 호소 내 서식

하는 조류 중 유해 조류인 남조류(Cyanobacteria)의 우점

을 초래하고(Paerl and Huisman, 2008; Carey et al., 

2012; Visser et al., 2016), 여름철 식생 생장 기간의 연장

으로 이어지며(Anneville et al. 2005; Deng et al. 2014; 

Visser et al. 2016), 호수의 성층화(Lake stratification)를 

유발하여 부력 조절이 가능한 남조류의 생존성을 높이게 

된다(Wagner and Adrian, 2009; Carey et al., 2012; Posch 

et al., 2012; Taranu et al., 2012; Visser et al., 2016).

이렇듯 기후변화로 인해 녹조현상의 빈도와 강도가 극심

해질 것으로 예상됨에 따라 사전 녹조 예측을 통한 선제적

인 관리가 필요한 실정이다. 이에 본 연구에서는 남조류 생

장에 주된 영향을 미치는 수문인자인 유량과 기상인자인 

기온 요소로부터 영향을 미치는 선행 기간을 탐색하고, 선

행 기간을 고려한 기온과 유량 인자를 기준으로 머신러닝 

기법 중 하나인 의사결정나무 분류분석을 수행하여 분류모

델을 도출한다. 도출한 분류모델로부터 조류예측 단계별 기

온·유량 임계 조건을 추정하고, 추정한 기온·유량 임계조건

을 기반으로 수문-기상 조류 예보체계를 제시한다.

2. 연구방법

2.1 조류경보제(Algal bloom warning system) 및 조류

예측(Algal bloom forecast)

 조류경보제는 조류 발생 상황을 주기적으로 모니터링하

여 일정 수준 이상의 조류가 발생할 경우 경보를 발령하여 

필요한 조치를 취함으로써 수돗물을 안정적으로 공급하고, 

친수활동시 조류독소로부터 국민의 안전을 도모하기 위해 

물환경보전법 제21조에 근거하여 시행되고 있다. 또한 사

factors was derived based on the results of the decision tree classification models. The proposed algae forecast system 
based on hydro-meteorological factors can be used as basic research for preemptive response before blue-green 
algal blooms.

Key words : Algal bloom forecast system, Algal bloom warning system, Blue-green algae, Hydro-meteorological 
factor, Machine learning
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전 예방적 수질관리와 조류 발생 대응 등에 활용할 수 있도

록 동법 시행령 제28조에 근거하여 조류경보를 예측하기 

위하여 조류발생예측시스템이 운영되고 있다. 조류발생예

측시스템에서 준용하는 조류예측 단계는 조류예측 및 수질

관리협의회에 관한 규정 제8조 제3항에서 제시하고 있다. 

유역의 호소 및 하천 내 남조류(Cyanobacteria)의 단위 체

적당 세포수를 기준으로 0단계부터 4단계까지 총 5가지 단

계로 구분하며 구체적인 세부 기준은 Table 1에 나타내었

다. 남조류세포수는 마이크로시스티스(Microcystis), 아나

베나(Anabaena), 아파니조메논(Aphanizomenon), 오실라

토리아(Oscillatoria) 속들의 세포수 합을 기준으로 한다. 

조류예측 발표 기간은 조류예측 및 수질관리협의회에 관한 

규정 제8조 제1항에 따라 기온이 높아 조류 생장에 유리한 

기간인 매년 5월부터 10월까지 시행한다. 시행지점은 전국 

총 29개소로 상수원 호소 22개소, 상수원 하천 6개소, 친수

활동구간 1개소로 구성되어 있으며, 낙동강에서는 상수원 

호소 9개, 낙동강 본류 하천 4개 구간에서 운영하고 있다.

2.2 대상지역 및 사용 데이터

본 연구에서는 녹조 발생 빈도가 높은 낙동강 유역을 대

상유역으로 채택하였으며, 낙동강 본류 하천구간 4개소 중 

관측자료 보유기간이 5년 이상인 해평(Haepyeong, HP) 지

점과 강정고령(Gangjung Goryeong, GG) 지점, 칠서(Chilseo, 

CS) 지점을 선정하였다. 본 연구에서는 물환경정보시스템

(http://water.nier.go.kr)에서 제공하는 물환경측정망 자료 

중 자료제공 시작년도인 2016년 상반기부터 2022년까지, 

조류예측 발표가 시행되는 5월부터 10월까지의 기간의 관

측자료를 적용하였다. 또한 남조류 생장에 영향을 미치는 

수문-기상인자 분석을 위해 조류경보지점에서 가장 인접한 

기상청 종관기상관측소(ASOS) 및 수위·유량 관측소에서 

제공하는 일평균기온(Temperature), 유량(Discharge) 시계

열 자료를 활용하였다. 본 연구에서 선정한 조류경보제 지

점 및 기상, 수위·유량 관측소의 위치는 Fig. 1과 같으며, 

Fig. 1 Study area and algae observe station

조류경보제 지점과 각각의 기상, 수위·유량 관측소 목록은 

Table 2에 정리하였다.

2.3 의사결정나무(Decision tree)

의사결정나무는 의사결정규칙(decision rule)을 도표화하

여 관심 대상이 되는 집단을 몇 개의 소집단으로 분류

(classification)하거나 예측(prediction)을 수행하는 분석방

법이다(Jung et. al., 2019). 일반적으로 의사결정나무 분석

은 다음과 같은 단계를 거친다. 첫 번째, 의사결정나무의 

형성을 통해 분석의 목적과 자료구조에 따라서 적절한 분

리 기준(split criterion)과 정지규칙(stopping rule)을 지정

하여 의사결정나무를 얻는다. 두 번째, 가지치기를 통해 분

류오류(classification error)를 크게 할 위험이 높거나 부적

Table 1. Standards according to the algal bloom forecast level in South Korea

Algal bloom level Cyanobacteria cell count standards according to level

0 less than 1,000 cell/ml

1 1,000 cell/ml or more but less than 10,000 cell/ml

2 10,000 cell/ml or more but less than 100,000 cell/ml

3 100,000 cell/ml or more but less than 1,000,000 cell/ml

4 1,000,000 cell/ml or more

Table 2. Algae, climate and water level observation station in this study

No. Algal bloom warning station
Climate station Water level station

Name Type Name Type

1 Haepyeong (HP) Gumi ASOS Gumi weir Reservoir

2 Gangjung Goryeong (GG) Daegu ASOS Seongju bridge River

3 Chilseo (CS) Uiryeong ASOS Gyenae-ri River
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절한 규칙을 가지고 있는 가지를 제거한다. 세 번째, 타당

성 평가를 통해 이익도표나 위험도표 또는 검정용 자료에 

의한 교차타당성(cross validation) 등을 이용하여 의사결정

나무를 평가한다. 마지막으로, 의사결정나무를 해석하고 분

류 및 예측모형을 설정한다(Berry and Linoff, 1997). 본 

연구에서는 범주형 변수의 분류를 위하여 의사결정나무의 

Classification Trees(CT) 알고리즘을 사용하였다. 조류예측 

단계를 범주형 목표변수로 설정하고 주요 영향인자에 따른 

남조류 발생 조건을 분석하였다.

3. 의사결정나무 분류모델 기반의 조류 

예보체계 제시

3.1 수문-기상인자의 선행 영향기간 탐색을 위한 상관관계 

분석

본 연구에서는 주 단위의 시간 간격으로 측정하는 남조류 

세포수에 대하여 기온 및 유량이 남조류의 생장에 영향을 

미치는 선행 기간을 고려하기 위하여 상관관계 분석을 수

행하였다. 최적의 선행기간을 탐색하기 위하여 관측일 당일

의 관측값 및 관측일로부터 1주일, 2주일, 3주일, 4주일 전

까지의 기온과 유량 관측값의 평균값을 산정하여 각각의 

인자와 조류예측 단계 간의 상관관계 분석을 수행하였다. 

남조류 세포수의 특성상 발생 범위가 0 cell/ml부터 1,000,000 

cell/ml 또는 그 이상까지 굉장히 넓기 때문에 해당 인자를 

연속형 변수로 취급하여 pearson correlation 분석 시 상관

관계를 온전히 나타내지 못할 우려가 있다. 따라서 남조류 

세포수를 Table 1에 제시한 기준에 따른 조류예측 단계로 

치환하여 상관관계 분석을 수행하였다. 범주형 변수인 조류

예측 단계와 연속형 변수인 기온, 유량의 상관관계 분석을 

수행하기 위하여 다연상관(Polyserial correlation)분석을 수

행하였다. 다연상관분석은 범주형 변수와 연속형 변수 간의 

상관관계를 규명할 수 있는 상관분석 방법이다(Drasgow, 

2004).

대상 관측소의 선행 기간별 기온, 유량과 조류예측 단계 간 

다연상관분석을 수행한 결과는 Table 3 및 Fig. 2와 같다. 

기온(Temperature) 인자의 경우 전체 관측소에서 +0.45부터 

+0.64까지 양의 상관계수가 산정되었으며, 유량(Discharge) 

인자의 경우 전체 관측소에서 –0.02부터 –0.42까지 음의 

상관계수가 산정되었다. 즉, 기온이 높고 유량이 낮을수록, 

즉 수역이 정체될수록 남조류 세포수가 증가할 확률이 높

다는 선행연구의 결과를 따르는 것으로 판단된다. HP 지점

의 유량 상관계수가 매우 낮게 산정되었는데, 이는 해당 지

점의 유량 자료가 보(Weir)에 의해 통제되는 저수지

(Reservoir)의 방류량 자료이기 때문인 것으로 사료된다. 

보에 의해 직접 유량이 조절되지 않는 하천(River) 유량 자

료를 활용한 GG 지점과 CS 지점의 경우 HP 지점 대비 상

대적으로 유량에 대한 상관계수가 높게 산정되었다. 선행기

간 관점에서 보았을 때, 기온의 경우 GG 지점을 제외하고

는 3주 선행기간까지 상관계수가 증가하였다가 4주 선행기

간에서 감소하였고, 유량의 경우 HP 지점을 제외하고는 2

주 선행기간까지 상관계수가 증가하였다가 3주 선행기간부

터 감소하였다. 이에 본 연구에서는 낙동강 본류 조류경보 

지점의 남조류 세포수에 영향을 미치는 기온의 선행 영향

기간은 3주, 유량의 선행 영향기간은 2주로 설정하였다.

3.2 의사결정나무를 이용한 남조류 발생 특성 분석

본 연구에서는 기온과 유량에 따른 남조류 발생 조건을 

살펴보기 위해 기온과 유량을 독립변수, 남조류 세포수에 

따른 조류예측 단계를 종속변수로 설정한 후 의사결정나무를

(a) Temperature

(b) Discharge

Fig. 2 Visualization of polyserial correlation coefficient between 
the algal bloom warning level and hydro-meteorological 
factor(temperature, discharge)

Table 3. Polyserial correlation coefficient between the algal bloom warning level and hydro-meteorological factor(temperature, discharge)

No.
Algae 

warning 
station

Polyserial correlation coefficient by preceding period

Temperature Discharge

1 day 1 week 2 week 3 week 4 week 1 day 1 week 2 week 3 week 4 week

1 HP 0.45 0.54 0.57 0.57 0.56 -0.09 -0.05 -0.04 -0.04 -0.02

2 GG 0.56 0.60 0.60 0.59 0.56 -0.14 -0.23 -0.24 -0.22 -0.19

3 CS 0.52 0.60 0.63 0.64 0.63 -0.21 -0.38 -0.42 -0.42 -0.39
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구축하고 조류예측 단계별 발생 조건을 분석하였다. 의사결

정나무 머신러닝을 위한 학습(Training) 세트 자료는 전체

자료 중 70%, 검증(Validation) 세트는 30%로 구성하였으

며, 학습 자료 세트와 검증 자료 세트를 무작위로 교체하면

서 총 10회 의사결정나무 분류모델을 도출하였다. Fig. 3은 

각각의 지점별 총 10회 도출한 의사결정나무 분류모델 중 

하나씩을 예시로 나타내었으며, x1 변수는 기온, x2 변수는 

유량을 의미하고 0, 1, 2는 조류예측 단계를 의미한다.

도출된 의사결정나무 분류모델을 통해 도출된 모든 뿌리 

마디 및 내부 마디의 기온과 유량 분리 기준을 취합하였다. 

의사결정나무 반복 분석을 통해 특정 분리 기준값이 자주 

도출될수록 해당 기준값이 조류예측 단계를 판가름하는 기

준으로서 유의미하다고 판단하였으며, 이에 10회 반복 분

석 동안 도출 빈도 3회 이상의 기온 및 유량 분리 기준값을 

Table 4에 제시하였다.

3.3 의사결정나무 결과 기반 수문-기상인자 조류 예보체계 

도출 및 평가

도출한 의사결정나무 분류모델은 변수별로 세밀하고 좁

은 범위의 분류기준으로 인하여 조류 예보체계로써 직접 

활용하기에는 사용 과정이 매우 복잡하다. 이에 본 연구에

서는 보다 일반적인 기준으로 간단히 적용할 수 있는 조류 

예보체계를 제시하였다. 이전 절에서 도출한 의사결정나무 

분류모델을 통하여 최종 도출한 조류예측 단계에 따른 기

온·유량 인자별 임계값을 통하여 HP, GG, CS 조류경보 지

점별 수문-기상인자 조류 예보체계를 도출하였다(Fig. 4). 

조류예측 단계를 기준으로 Normal 단계는 0단계, Attention 

단계는 1단계, Warning 단계는 2단계 이상을 의미한다. 각

각의 단계별 구분 기준 온도 및 유량은 Table 4에 도출된 

고빈도 분리 기준값으로부터 추출하였으며, 2016년부터 

2022년까지 발령된 조류경보 기록을 기준으로 가장 정확도

가 높은 기준값을 선별하여 적용하였다. 수문-기상인자 조

류 예보체계의 조류예측 단계 평가방법은 다음과 같다. 

Fig. 4 (a) HP 관측소를 예시로, 구미(Gumi) ASOS 관측소

의 지난 3주간의 평균기온이 21.4℃ 이상 26.2℃ 미만이고 

구미보(Gumi weir)의 지난 2주간의 평균 유량이 144.2㎥

/s 이상 225.3㎥/s 미만일 경우 조류 예보체계로부터 예측

되는 조류예측 단계는 Attention 등급이다. 이러한 간단한 

방식으로 수문-기상인자 조류 예보체계로부터 3주간의 일

평균기온의 평균값과 2주간의 평균 유량으로부터 조류예측 

단계를 예측할 수 있다.

Table 4. The criteria value and frequency(3 or more time) of temperature and discharge factor from algal bloom warning level classification results

No. Algae observation station
Temperature (℃) Discharge (㎥/s)

Criteria value Frequency Criteria value Frequency

1 HP

20.8 3 144.2 3

21.1 3 225.3 4

21.4 4

-
22.3 3

22.8 4

26.2 3

2 GG

19.9 3 58.0 3

21.9 6 59.6 3

24.1 3 63.0 3

26.9 4 72.3 3

27.3 3 87.3 3

28.6 3 92.2 4

30.4 3 151.7 3

-

160.4 3

260.7 3

409.7 3

3 CS

14.6 5 110.8 3

20.4 4 144.3 3

20.5 4 144.5 4

20.7 4 176.3 3

25.5 5 184.1 4

29.6 5 355.5 3

-

539.5 3

1030.9 3

1123.3 3

2945.7 3
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(a) HP

(b) GG

(c) CS

Fig. 3 Example of decision tree result between algal bloom 
warning level and hydro-meteorological factor

2016년부터 2022년의 5월부터 10월까지를 학습 기간

(Training period), 2023년 5월부터 10월까지를 검증 기간

(Verification period)으로 설정하여 본 연구에서 제시한 조

류 예보체계를 검증한 결과는 Fig. 5와 같다. 검증 정확도

는 실제 관측된 조류 발생 단계 대비 예측한 조류 발생 단

계가 일치하는 건수를 비율로 산정하였다. Fig. 5 (a) HP 

지점을 예를 들어, 실제 Normal 단계로 관측된 건(총 143

건) 중 조류 예보체계를 통하여 예측된 Normal 단계가 99

건, Attention 단계가 37건, Warning 단계가 7건임을 의미

하며, 실제 Normal 관측 건수인 143건 대비 조류 예보체

계를 통하여 Normal로 예측된 건수 99건의 비율인 69%를 

Normal 단계 예측 정확도로 산정한다. 최종적으로 각각의 

모든 단계를 정확히 예측한 건수의 비율을 통합 정확도로 

지정하였으며 HP 지점의 학습 기간에서의 통합 정확도는 

63.6%로 산정된다. 모든 지점에 대한 정확도를 정리하면 

학습기간의 정확도는 63.6%~66.4%, 검증기간의 정확도는 

53.6%~76.9%로 산정되었다. 학습기간(Fig. 5(a), (b), (c))

과 검증기간(Fig. 5(d), (e), (f))의 단계별 정확도를 비교하

면, 두 기간 모두 Normal 단계의 예측 정확도는 비교적 준

수한 것으로 판단된다. 그러나 상대적으로 중요한 

Attention 단계의 경우 HP 지점 0%, GG 지점 28.6%, CS 

지점 18.2%로 산정되고 Warning 단계의 경우 GG 지점 

및 CS 지점 모두 0%로 정확도가 다소 낮게 산정되었다. 

이에 본 연구에서 제시한 수문-기상인자 조류 예보체계는 

실무에 적용하기에는 한계가 있으며 보완이 필요한 것으로 

판단된다. 특히 실제 Attention 단계를 Normal 단계로, 실

제 Warning 단계를 Attention 단계로 과소추정하는 경향

을 보완하는 방안이 필요하다.

(a) HP

(b) GG

(c) CS

Fig. 4 Hydro-meteorological algal bloom forecast system of 
algae observation station
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4. 결 론

본 연구의 대상지역인 낙동강 유역은 다기능 보 건설 이

후 수심 증가 및 유속 저하로 인하여 보 건설 이전보다 하

천 및 호소의 남조류 생장이 유리한 환경을 갖게 되었다. 

또한 기후변화로 인하여 예상되는 지표면 기온 증가는 향

후 하천 및 호소에 녹조현상의 강도 및 빈도 증가에 직접적

인 영향을 미칠 것으로 예상된다. 이에 본 연구에서는 낙동

강 본류의 조류경보 지점에 대하여 남조류 생장에 영향을 

미치는 수문-기상인자인 기온과 유량에 대한 선행 영향기

간을 탐색하고, 머신러닝 기법인 의사결정나무 분류모델을 

구축하여 구축한 분류모델을 기반으로 조류예측 단계에 따

른 기온과 유량 구분 기준을 도출하였다. 최종적으로 조류

예측 단계별 기온 및 유량 구분 기준을 통하여 간단하게 조

류예측 단계를 예측할 수 있는 조류 예보체계를 제시하였

다. 본 연구의 결과를 요약하면 다음과 간다.

(1) 수문-기상인자가 남조류 생장에 영향을 미치는 선행 

기간을 탐색하기 위하여 낙동강 본류의 대상 조류경보 지

점의 인근 기상 관측소의 기온 자료 및 수위·유량 관측소의 

유량 자료를 토대로 조류예측 단계와의 상관관계 분석을 

수행하였다. 연속형 자료인 기온 및 유량과 범주형 자료인 

조류예측 단계와의 상관관계 분석을 위해서 다연상관

(Polyserial correlation) 분석을 수행하였다. 관측일 당일 

및 1주, 2주, 3주, 4주의 선행 기간별 평균값으로 상관관계 

분석을 수행한 결과 기온의 경우 3주, 유량의 경우 2주의 

선행 기간이 상관관계가 가장 높게 산정되었다. 이에 해당 

선행 기간부터 조류 발생 예보가 수행된다면 녹조현상 예

방에 기여할 수 있을 것으로 판단된다.

(2) 기온 및 유량의 선행 영향기간 평균값과 조류 측정 

자료로부터 의사결정나무 분류모델을 도출하였다. 총 10회 

도출한 의사결정나무 분류모델로부터 조류예측 단계에 따른 

기온과 유량의 모든 분리 기준값을 추출하였다. 도출한 분리 

기준값들을 기반으로 수문-기상 조류 예보체계를 제시하였다. 

모든 조류경보 지점에 대한 수문-기상 조류 예보체계의 전

체 단계에 대한 실제 발령단계와 모의 발령단계가 일치하는

지에 대한 정확도를 평가한 결과, 학습기간에서 63.6%~ 

66.4%, 검증기간에서 53.6%~76.9%로 산정되었다. 그러나 

검증기간의 경우, Normal 단계를 제외한 Attention 단계와 

Warning 단계의 정확도가 0%~28.6% 수준으로 매우 저조

함에 따라 보완이 필요한 것으로 판단된다.

본 연구에서 제시한 수문-기상인자 조류 예보체계는 조

류경보 지점별로 기온과 유량의 수치적 기준에 따른 조류

예측 단계를 제시함으로써 지점에 따른 맞춤형 남조류 관

리를 위한 선제적 의사결정을 위한 기반 연구로 활용할 수 

있을 것으로 판단된다. 다만, 고위험 단계에 대한 낮은 예

측 정확도로 인하여 정확도 제고를 위한 보완이 필요하다. 

남조류세포수의 측정주기는 1주일로, 관측 시작년도인 

2016년을 기준으로 2023년까지의 조류 경보기간인 5월부

(a) HP station in training period

  

(d) HP station in verification period

(b) GG station in training period

  

(e) GG station in verification period

(c) CS station in training period

  

(f) CS station in verification period

Fig. 5 Forecast accuracy of hydro-meteorological algal bloom forecast system in training period and verification period
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터 10월간 시계열 자료의 개수가 약 208여 개만이 존재하

므로 머신러닝 학습을 위한 자료량이 다소 부족한 것으로 

판단된다. 또한 남조류의 생장 조건은 기상-수문-수질 요

인이 복합적으로 작용하기 때문에 수질인자를 고려할 필요

가 있으나, 수질인자의 경우 다음과 같은 문제점이 존재한

다. 우선, 조류 경보지점에서는 총질소, 총인 등 일부 수질

인자를 측정하지 않기 때문에 수질인자 자료를 수질측정망

과 자동측정망 두 측정소 유형으로부터 확보할 수 있다. 수

질측정망의 경우, 측정소 위치의 밀도가 높지만 측정주기가 

주 단위이기 때문에 자료계열 간 연속성이 보존되지 않으

며 측정 이후 확정자료가 나오기까지 약 2개월이 소요되기 

때문에 예보체계 활용에 부적합한 것으로 판단된다. 자동측

정망의 경우 매시간 측정하여 자료계열의 연속성을 확보할 

수 있으나, 최근 2개월까지는 검증 없이 측정한 수치 그대

의 미확정 자료를 제공하며 확정자료를 제공하기까지 약 2

개월이 소요된다. 그리고 자동측정망의 측정소 위치의 밀도

가 다소 낮아 각각의 자동측정망 측정소의 위치가 조류 경

보지점과 멀리 떨어져 있기 때문에 해당 수질자료를 그대

로 활용하기 어려울 것으로 판단된다. 향후 연구에서는 수

질측정망 확정자료를 활용하여 기상-수문-수질 요인이 복

합적으로 고려된 조류 예보체계를 제시하고, 정확도를 유의

미한 수준으로 개선하여 예보 활용에 대한 타당성이 입증

될 경우 미확정 자료 활용을 통하여 현행 조류 예경보에 활

용될 수 있을 것으로 기대된다.
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