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Study site and data description
1) 연구 대상 지역
: 금강 4개 지점 (남면, 미호강, 갑천, 현도)
2) 데이터 수집 기간
: 2018 ~ 2022년 (1시간 단위)
3) 데이터 종류
: 수온 (℃), TN (mg/L), TP (mg/L), 클로로필 a
농도 (mg/m3), 수위 (m) , 강수량 (mm)
: 강수량은 대전 지점의 자료를 활용
(출처: 국립환경과학원, 금강홍수통제소, 기상자료개방포털)

• RETAIN-D의 성능을 평가하기 위해 비교모델로 GRU (Gated Recurrent Unit)를 활용함
• GRU 모델링 시에는 시계열 결측 보완을 위해 널리 사용되는 기법 중의 하나인 Kalman 

Filter를 활용함
• 모델 성능 평가 지표로 Accuracy, AUC (Area Under the ROC Curve), F-measure를 활용함

Materials and Method

RETAIN-D (REverse Time AttentIoN Model with a Decay mechanism)

• 본 연구에서는 하이브리드 딥러닝 모델
중 별도의 조작 없이 확장된
시간해상도로 수질을 예측함과 동시에, 
해석을 제공할 수 있는 RETAIN-D를
활용하여 상류 및 지류 지점의
환경인자가 하류 지점의 클로로필 a 
농도에 미치는 영향을 분석함

• RETAIN-D는 1) 학습가능한 감쇄율
(Trainable decay)을 활용하여 입력변수의
결측 패턴을 학습, 결측값에 대한
모델링을 수행하는 감쇄 메커니즘(Decay 
mechanism)과, 2) 병렬 구조의 어텐션
레이어를 통해 변수 및 시점 각각에 대한
해석 정보를 보존, 예측과 동시에
해석결과를 제공하는 RETAIN(Reverse 
time attention)이 결합된 형태임

Interpretable Deep Learning

• RETAIN-D의 입력변수로 남면 지점의 수온, TN, TP, 수위, 현도 지점의 수온, TN, TP,
클로로필 a, 미호강 및 갑천 지점의 수온 및 클로로필 a, 남면 지점의 수위, 그리고
강수량이 활용됨

• RETAIN-D의 종속변수는 수질목표 등급별 남면 지점의 클로로필 a 농도 기준
초과/준수 여부임
ü 현재 클로로필 a에 대한 중권역 수질기준이 부재하기 때문에 중권역별 물환경

목표기준을 본 연구에서 클로로필 a 기준으로 활용함
ü 본 연구에서 타겟 지점에 해당하는 남면 지점이 속한 금강공주 중권역의

목표기준은 II 등급(<14 mg/m3)임
ü 추가로, 연구 대상 지역에서 가장 엄격한 목표기준을 가지고 있는 현도 지점이

속한 대청댐 중권역의 목표기준인 Ia 등급(<14 mg/m3)임
ü II 등급과 Ia 등급 각각에 대한 모델링을 수행함

• 2018년 1월 1일 00시부터 2021년 12월 31일 23시까지의 데이터를 모델 학습에
활용하였으며, 2022년 1월 1일 00시부터 2022년 12월 31일 23시까지의 데이터를
모델 검증에 활용하였음

• 모델에 입력되는 시계열의 길이는 금강에서의 유하시간을 고려하여 15로
설정하였으며, 결과적으로 RETAIN-D 모델은 현재 시점을 포함 과거 15시간의 정보를
학습하여 예측을 수행하게 됨

Model Evaluation

• 본 연구에서는 하천 부영양화의 중요한 지표 중의 하나인 클로로필 a 의 기준 초과
예측에 대한 해석가능한 딥러닝 모델인 RETAIN-D의 적용 가능성을 평가함

• 수집된 고해상도 데이터를 활용한 모델링 결과 RETAIN-D는 양호한 예측 성능을
보였으며, 클로로필 a, 수온, TN, TP 등의 수질항목의 상대적 기여도가 높은 것으로
나타남

• RETAIN-D는 단일 구조 내에서 결측 보완, 예측, 변수별/시점별 기여도 해석이 모두
가능하기 때문에 환경 모델링 분야에 높은 활용성이 있을 것으로 기대됨

Conclusion

Model performance
• RETAIN-D는 양호한 클로로필 수질

기준 초과 예측 성능을 보이는
것으로 나타남 (Fig. 3)

• RETAIN-D와 GRU 모델의 분류
성능을 비교한 결과, 두 모델 모두
양호한 성능을 보이는 것으로
나타남 (Table 1.)

• 모델 검증 성능의 경우 RETAIN-D와
GRU 모두 기준 II에서 상대적으로
높은 성능을 보이는 것으로 나타남

• Kalman Filter를 통해 사전 결측
보완을 수행한 후 시계열 예측을
수행하는 GRU 모델과 비교했을 때,
RETAIN-D는 단일 구조 내에서 결측
보완이 가능하면서도 우수한 성능을
보이는 것으로 나타남

[Table 1. RETAIN-D 성능 평가 및 비교 결과]

Model interpretation

Model RETAIN-D GRU

Criteria Class II Class Ia Class II Class Ia

Dataset Training Test Training Test Training Test Training Test

Accuracy 0.85 0.90 0.98 0.84 0.86 0.91 0.90 0.83

AUC 0.85 0.91 0.97 0.69 0.85 0.90 0.83 0.70

F-measure 0.83 0.89 0.99 0.90 0.83 0.88 0.94 0.89

[Fig. 4. 변수의 평균 상대적 기여도 분석 결과] 

• 전세계적으로 기후 변화와 인간의 활동으로 인해 하천에서의 부영양화 발생 빈도와
강도가 증가하고 있는 추세임

• 하천 부영양화는 수생태계에 악영향을 미치며 인간의 건강에도 위협을 주기 때문에
이를 관리하기 위한 보다 고도화된 모니터링이 요구되고 있음

• 최근 센서 네트워크를 활용해 클로로필 a와 같이 하천 부영양화 관리에 중요한 정보를
보다 높은 시간해상도로 확보할 수 있게 됨

• 이렇게 수집된 대규모 환경 데이터를 효과적으로 분석하여 하천 부영양화 관리에
활용할 필요가 있음

• 고해상도 환경 데이터에 대한 해석가능한 딥러닝 모델인 RETAIN-D의 적용 가능성을
평가하고자 함

• 하천 부영양화에 영향을 미치는 다양한 환경 변수의 변수별, 시점별 기여도를 분석하고, 
이를 통해 하천 부영양화 관리에 기여하고자 함

• RETAIN-D 모델링 결과로부터 종속변수 예측에 대한 입력변수의 변수별, 시점별
기여도를 확인함 (Fig. 4, 5)

• 입력 변수의 변수별 기여도는 두 수질기준 모두에서 미호강 지점의 클로로필 a 농도가
가장 높은 것으로 나타났으며, 현도 지점의 TP와 강수량은 기여도가 상대적으로 낮은
것으로 나타남

• 전반적으로 클로로필 a, 수온, TN, TP 등의 수질항목의 상대적 기여도가 강수량, 수위의
기여도에 비해 높은 경향이 있는 것으로 나타남

• 입력 변수의 시점별 기여도는 적용된 수질기준에 따라 다르게 나타났는데, 기준 II를
적용한 경우에는 최근 시점의 기여도가 상대적으로 높게 나타났고, 기준 Ia를 적용한
경우에는 T-11 시점과 최근 시점의 기여도가 상대적으로 높게 나타남
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[Fig. 1. 연구 지점]
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[Fig. 5. 변수별 시점에 따른 상대적 기여도 분석
결과] 

[Fig. 3. RETAIN-D를 활용한 클로로필 a 목표기준 예측
결과] 

Model implementation
[Fig. 2. RETAIN-D 구조]
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