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강우유출수 침투필터의 폐색 예측을 위한 딥러닝 모델 개발

이병식
공주대학교 사회환경공학과

Development of Deep Learning Model to Estimate Clogging of 
Stormwater Infiltration Filter

Byung-Sik Lee
Department of Civil & Environmental Engineering, Kongju National University

요  약  필터폐색은 강우유출수 침투시설 기능저하의 주된 요인이다. 침투시설의 수명예측과 효율적인 유지관리를 위해
서는 폐색도의 명확한 예측이 필수적으로 요구된다. 폐색현상을 조사하기 위한 시험연구들이 꾸준히 수행되어 왔다. 시
험연구 결과에 근거하여 폐색예측을 위한 시험모델들이 제안되어 왔다. 시험모델 개발에는 적지 않은 시간과 비용이 소
요된다. 따라서 시험모델을 보완하기 위해 다양한 이론모델의 적용이 시도되었다. 하지만 제안된 이론모델을 적용함에 
있어서 문제점이 상존한다. 일반적으로 결정하기 힘든 많은 수의 자료 입력이 요구된다. 또한 많은 경우에 얻은 결과의 
신뢰도도 낮다. 최근에는 여러 분야에서 기존 이론모델을 대체하는 데이터 기반 모델 개발을 위해 딥러닝 기법을 적용하
고 있다. 개발된 딥러닝 모델들은 기존 이론모델의 단점을 보완할 수 있을 것으로 기대된다. 이 논문에서는 장단기기억순
환신경망(LSTM-RNN : Long Short Term Memory - Recurrent Neural Network)을 이용하여 강우유출수 침투시
설의 폐색을 추정하는 모델을 개발하였다. 침투시험 결과에 대한 훈련 및 검증을 통해 개발된 모델의 실용 가능성을
실증하였다. 결과에 근거하여 폐색 데이터 축적과 적용성이 기대되는 딥러닝 기법을 필터폐색 모델에 적용하기 위한 지
속적인 연구를 제안할 수 있었다.

Abstract  Filter clogging is a major problem resulting in the failure of a stormwater infiltration system. 
Definite knowledge about the degree of clogging is essential to plan effective maintenance and estimate
the lifespan of the facility. Experimental studies have been conducted continuously to investigate 
clogging phenomena. Based on experiment results, experimental models to estimate clogging have been
suggested. A relatively long period and high cost are required to develop experimental models. Thus, the
applications of various theoretical models have been attempted to supplement experimental models. On
the other hand, problems have limited the applications of the suggested theoretical models. A large 
number of difficult-to-determine inputs are usually required. Therefore, the obtained results are not 
confident. Deep learning techniques have recently been applied to develop new data-driven models 
replacing conventional models in various fields. The developed deep learning models are expected to 
exclude the shortcomings of theoretical models. The LSTM-RNN (Long Short Term Memory-Recurrent 
Neural Network) model was developed to estimate the clogging of stormwater infiltration systems. The 
applicability of the model was validated by implementing the model train and evaluation by the 
experimental infiltration test results. As a result, ongoing studies could be suggested to accumulate 
clogging data and apply promising deep learning algorithms to clogging models. 
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1. 서론

비점오염관리 및 도시 물 순환 체계 개선을 위한 강우유
출수 침투시설 필터에는 다공성 매질의 여과재가 자주 사
용된다. 다공성 여과재의 간극은 유출수 침투량이 증가함
에 따라 오염물질로 폐색된다. 필터가 폐색되면 침투시설
의 운영 장애를 초래할 수 있다. 따라서 폐색현상은 침투시
설의 설계 및 운영관리에서 중요하게 고려되어야 한다. 

여과재의 침투능, 오염물질 제거 능력, 침투조건 변화 
등 필터 내 폐색현상을 조사하기 위한 많은 시험연구가 
수행되어 왔다[1-10]. 이들 연구에서는 강우유출수량과 
필터 폐색도 간의 상관관계를 조사했다. 여재 종류, 수리
조건, 오염물 종류 및 농도 등 다양한 침투 조건 변화에 
따른 조사가 수행되었다. 이들 결과는 필터 설계 및 운영 
시 반영되었다. 또한, 시간에 따른 폐색도의 변화를 구하
기 위한 모델들이 제안되었다[3-5,11,12]. 이들 폐색모
델은 개발과 적용에 소요된 비용과 노력에 비해 실제 문
제에 대해서는 적용성과 신뢰도가 낮은 것으로 평가되었
다[12]. 따라서 이러한 문제점을 배제할 수 있는 폐색추
정모델의 개발이 요구되고 있다. 

최근 머신러닝, 딥러닝 기법 등의 인공지능기법을 폐
색추정모델 개발에 적용하는 연구가 다공성 필터, 정수
시스템, 대수층 투수, 비점오염 침투 등과 관련한 다양한 
분야에서 수행되고 있다[13-17]. 인공지능기법에서는 데
이터를 기반으로 몇 가지 특성(feature)들에 대한 기준값
(label) 간의 알려진 관계를 학습을 통해 습득한 모델을 
만든다. 특성변화에 대한 예측값(prediction)은 학습된 
모델을 사용하여 추정한다. 인공지능기법에서는 고전적 
이론모델에서 요구되는 복잡한 입력변수의 결정을 배제
할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 모델 적용의 성공여부
는 신뢰성 있는 데이터 수집에 영향을 받을 수 있다. 

이 논문에서는 침투시설에서 침투량 증가에 따른 필터 
폐색도의 변화를 추정하기 위한 딥러닝모델을 개발하였
다. 침투량과 폐색도는 시간에 따라 변화하므로 이들 관
계는 시계열데이터로 구분된다. 따라서 시계열 자료분석
에 유용한 것으로 알려진 RNN 기법을 적용하였다. 결과
를 바탕으로 강우유출수 침투시설 필터의 폐색모델에 대
한 딥러닝기법의 적용성을 평가하였다.

2. 데이터

2.1 침투시험 데이터

폐색모델을 개발하기 위해 Segismundo et al.(2017)
이 수행한 침투시험 결과를 사용하였다[9]. 순수한 모래 
필터와 모래-저회 혼합 필터에 대해 혼합율을 변화시킨 
세 가지 조건을 포함하여 총 4종의 침투시험 결과를 사
용하였다. 필터조건과 사용한 여재의 상세한 특성은 
Segismundo et al.(2017)에서 참조할 수 있다[9]. 각 
필터 조건의 공시체에 대해서 수행한 변수위 및 정수위 
침투시험 중 침투유량 많아 상대적으로 긴 시간구간에 
대한 폐색변화를 볼 수 있는 정수위침투시험 결과를 사
용하였다. 시험결과로부터 침투시간에 따른 필터의 폐색
도 변화를 알 수 있으며 결과는 Fig. 1에 보인 바와 같다. 
그림에서 수평축은 물높이로 나타낸 침투유량()으로 
침투시간에 따라 증가한다. 수직축은 임의 시간에 토출
되는 침투유량을 초기침투유량에 대해 정규화한 값으로 
침투율()로 정의하였다. 이 값은 시간에 따른 침투유
량의 증가에 따라 폐색도가 증가하면서 감소한다. 

이 논문에서는 임의의 침투 특성조건에서 침투에 따른 
폐색도 증가 시 감소하는 침투율과 이에 대응하는 침투
유량의 상관관계를 추정할 수 있는 딥러닝 모델을 개발
하였다. 

Fig. 1. Experimental results representing the reduction 
of  with increasing [9]

2.2 모델 학습을 위한 데이터 가공
2.2.1 특성(feature)과 기준(label)
딥러닝모델 학습 및 검증 데이터셋트는 침투율(), 

침투율 증분(), 침투유량(), 모래함유율(), 저회
함유율() 등 5개 특성에 대한 시간 데이터로 구성하였
다. 이들 특성 중 기준값은 로 정해  변화에 따른 
를 추정하는 회귀(regression) 모델을 개발하였다. 

Fig. 1에 보인 4가지 침투조건은 모래와 저회의 함유
율 와 를 적용하여 구분하였다. 같은 목적으로 원-
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핫 인코딩(One-Hot Encoding) 방법의 적용도 고려하
였지만 이 논문에서 다룬 데이터에 대해서는 뚜렷한 장
점이 없어 적용하지 않았다. 

2.1.2 입력 데이터셋트 가공
특성항목 중 ,  와 은 시간축에 대해서 현시

값(current state units)을 갖는다. 반면에 와 는 
고정값(plan units)을 갖는다. 현시값을 가지는 특성항
목에 대한 데이터를 추출하기 위해  범위를  
1.00~0.17로 정했다. 이 범위는 Fig. 1에 보인 모든 침
투조건에 대한 시험결과를 포함한다. 이 범위에서 
을 단계마다 0.0005씩 점차로 증가시키면서 58개로 나
눈 점들에 대해  값을 추출하였다. 을 단계적으
로 증가시키는 경우에 비교적 적은 훈련데이터로도 양호
한 훈련결과를 얻을 수 있었다[18]. 또한,  곡선
의 초기 구간 곡선부의 변화양상을 잘 반영할 수 있었다. 
이렇게 정한 58개의 에 대해 침투시험 결과를 기반으
로 를 정해  관계를 나타내는 합성곡선을 가공
했다. 4가지 침투조건에 대해 가공한 합성곡선을 
Curve0, Curve1, Curve2, Curve3로 칭하기로 하였다. 
각 합성곡선 데이터셋트에 적용한 특성과 각 특성값의 
범위를 Table 1에 정리하였다. 

Symbol
Infiltration 

Ratio
()

Flow 
Quantity 
(, m)

Sand 
Ratio

Ash 
Ratio 

Curve0 1.00~0.17 1~100 1.00 1.00 0.0005~ 
0.0285

Curve1 1.00~0.17 1~100 0.75 0.25 0.0005~ 
0.0285

Curve2 1.00~0.17 1~100 0.50 0.50 0.0005~ 
0.0285

Curve3 1.00~0.17 1~100 0.25 0.75 0.0005~ 
0.0285

Table 1. Summary of synthetic - curves 

딥러닝 모델 훈련 및 최적화에서 정규화된 데이터의 
사용하는 경우에 훈련 중 파라미터의 결정과정에서 가중
치 편향을 배제할 수 있어 권장되었다[19]. 이 논문에서
도 Table 1에 보인 합성곡선의 데이터셋트를 각 특성 항
목에서 최소값 0과 최대값 1을 갖도록 정규화하였다. 데
이터셋트는 pandas Data Frame 형식으로 만들었고, 
각 특성에 대한 분포를 나타내면 Fig. 2와 같다. Table 
1의 합성곡선을 정규화한 데이터셋트에 대한  곡
선은 Fig. 3과 같다. 

Fig. 2. Characteristics of the normalized synthetic 
data

Fig. 3. Synthetic  curves 

3. 모델

3.1 장단기기억 순환신경망
침투유량과 침투량 간의 관계를 딥러닝으로 모델링하

기 위해 시계열 자료분석에 적용성이 높은 모델로 알려
진 장단기기억(LSTM: Long Short-Term Memory) 층
(layer)을 내포한 순환신경망(RNN: Recurrent Neural 
Network)인 LSTM-RNN 모델을 적용하였다. LSTM-RNN 
모델은 다층퍼셉트론 구조를 가지며 시계열에서 단계 간 
내부 상태(internal state)를 유지하면서 역방향 전달 알
고리즘으로 최적화된다. 이 모델은 LSTM을 적용하지 않
은 RNN과 비교하여 임의 단계 간 거리가 멀 경우 역전
파 시 그래디언트가 점차 줄어 학습능력이 크게 저하되
는 문제(vanishing gradient)를 배제할 수 있다[20]. 모
델 형성 및 최적화는 머신러닝 플랫폼 tensorflow의 파
이썬 API 인 Keras를 이용하여 개발하였다[21].

3.2 모델 구축
순환신경망모델은 각 1 층의 입력층, 은닉층과 출력층

으로 만들었다. 입력층의 노드 수는 8 개이고 이는 데이
터 입력창의 폭과 같다. 은닉층은 16개의 LSTM 셀로 설
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계하였다. 셀의 개수는 하이퍼파라메트릭 최적화가 필요
한 항목이다. 출력층은 1 개 노드를 가지며 이는  로 
구해지는 예측값에 해당한다. 모델의 층 구조를 개괄적
으로 나타내면 Fig. 4와 같다. 

Fig. 4. Architecture of developed model[22]

이 모델은 단일시간단계(single-time-step), 단일출
력(single-output) 형식의 시계열모델로 구분할 수 있
다. 모델은 임의 시간단계에서 입력창으로 입력된 여러 
개의 단일시간단계(single-time-step) 입력값에 대한 
기준값을 각각 단일 출력(single-output)으로 추정한다. 
Keras RNN 층 생성 시 return-sequence 옵션을 
True로 하여 각 입력값에 대해 출력값을 반환토록 하였
으므로 모델은 여러 시간단계에서 동시에 훈련할 수 있
다. 입력값, 모델, 예측값과 라벨 간의 데이터 흐름의 개
략도를 나타내면 Fig. 5와 같다.  

모델은 Adam 알고리즘[20]으로 최적화하였다. 손실
(loss)은 Mean Squared Error(MSE)를 적용하고, 훈련
과 검증과정에서 평가할 메트릭(metric)은 Mean 
Absolute Error(MAE)를 선택하였다. 모델 컴파일 시 이
들 각 입력항목(argument)에 대한 선택값은 기본값[20]
을 적용하였다.

Fig. 5. LSTM model of single-time-step, single-output 
predictions[20]

3.3 데이터셋트
모델훈련을 위해 데이터프레임 형태인 Table 1의 데

이터셋트를 tf.data.Dataset로 변환해야 한다. 데이터프
레임에서 데이터셋트는 [시간, 특성]의 2차원 배열이다. 
이를 변환한 tf.data.Dataset는 데이터프레임 자료를 각 
배치(batch)에서 Fig. 5에 보인 바와 같이 시계열에서 
입력창과 출력창이 8 시간단계 폭인 슬라이딩창을 적용
하여 시간전이(offset) 1 시간간격으로 매핑한 데이터로
서 [배치, 시간, 특성]의 3차원 텐서이다. 매핑 시 배치크
기는 16으로 하고 시계열 의존성 데이터를 다루므로 
shuffle을 False로 지정했다. 따라서 전시계열 구간에서 
슬라이딩창을 통해 순차적으로 매핑한 16 셋의 데이터가 
1 배치로 누적되었다. 데이터셋트가 모델에 입력되면 은
닉층과 출력층의 텐서는 노드 수로 나타낸 특성에 따라 
[배치, 시간, 특성]의 차원을 갖는다. 구축한 모델의 층 
및 데이터 구조는 Fig. 6과 같고, 매개변수 수는 LSTM
층 1408개와 출력층 17개의 총 1,425개 매개변수를 포
함하고 있다.

Fig. 6. Summary of the LSTM-RNN model 

3.4 훈련 및 검증계획
교차검증을 통해서 딥러닝 모델훈련의 효율을 향상시

킬 수 있다. 시계열 데이터의 교차검증에서는 시간의존
성과 테스트셋트 선택의 임의성(테스트셋트 간의 독립성)
을 고려한 nested cross-validation 방법 (Fig. 7)을 적
용할 수 있다[23, 24]. 하지만 이 논문에 다룬 데이터는 
시간의존성과 데이터셋트 간 독립성을 가진다는 점에서
는 문헌의 데이터와 유사하지만 1일 반복특성을 가지지 
않는다는 점에서는 상이하여 직접 적용할 수 없었다[23].  

Lin(2018), Shahin(2014), Shahin(2014) 등은 전체
의 독립적 데이터셋트 중 80~90%를 훈련셋트로 나머지
는 테스트셋트로 구분하는 방법을 적용하였다[17, 18, 
25]. 하지만 이 방법에서는 별도의 검증데이터셋트가 설
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정되지 않았다는 문제점이 있었다. 하이퍼파라미터 최적
화와 모델 과대적합(over fitting)을 방지하기 위해서는 
검증셋트의 설정이 필요하다. 훈련셋트만으로 하이퍼파
라미터를 튜닝하게 되면 과대적합(over fitting)이 일어
날 가능성이 높은 것으로 알려져 있다[21]. 

Fig. 7. NCS(Nested Cross Validation) for a time 
series[23]

결과적으로 이 논문에서는 위의 방법들을 변형한 훈련 
및 검증과정을 다음과 같이 고안하여 적용하였다.

1) 전체 데이터셋트(총 4종) 중 훈련데이터셋트 3종
(75%)과 테스트데이터셋트 1종(25%)을 선택

2) 선택한 훈련데이터셋트 3종을 각각 단순 홀드아웃
(hold-out validation)[21] 방법을 적용하여 훈련
데이터 80% 와 검증 데이터 20%로 분리

3) 훈련데이터셋트 3종의 훈련데이터에 대해 순차적
으로 모델 훈련 

4) 3)의 과정에서 각각 검증데이터를 사용하여 하이퍼
파라미터 최적화를 시도

5) 4)의 과정에서 구한 최적모델에 대해 각각 훈련 및 
검증데이터를 통합한 전체데이터에 대한 훈련 

6) 테스트셋트 1종에 대한 모델 검증
이 방법을 적용하기 위해 Fig. 3의  곡선의 데

이터셋트 중 Curve0, Curve1, Curve3을 훈련 및 검증
셋트로 Curve2를 테스트셋트로 선택하였다. 각 데이터
셋트의 목적에 따라 데이터를 훈련, 검증, 테스트 데이터
로 분리하였으며 그 결과를 Fig. 8에 나타냈다. 목적 별 
데이터셋트의 선택과 훈련순서 적용 방법이 결과에 영향
을 미칠 수 있을 것으로 예상되었다. 또한 모델 층 수, 배
치크기, epoch(반복훈련 횟수), fit 옵션인 patient, 
callback, early stopping 등의 하이퍼파라미터 최적화
가 필요한 것으로 판단되었다. 이들 인자 중 데이터셋트
의 훈련순서와 epoch의 영향에 관한 검토를 중점으로 
수행하였다. 

Fig. 8. Data sets for training and evaluation of the 
model

4. 결과 및 분석

4.1 모델 훈련 및 검증
3.2에서 구축한 LSTM-RNN 모델을 3.4에서 설명한 

훈련과정에 의거하여 Fig. 3의 합성곡선 Curve1로부터 
시작하여 Curve0, Curve3의 순서로 훈련 및 검증하고 
Curve2로 테스트하여 최종모델로 제안코자 하였다.

이 과정에서 검토한 결과의 한 예로서 훈련 시 epoch
에 따른 손실 변화와 수렴 조건 만족 시 얻은  곡
선의 변화를 합성곡선 Curve1과 Curve0에 대해서 각각 
Fig. 9 (a)와 (b)에 보였다. 그림의 결과에서 각 곡선에 
대한 훈련 및 검증 시 손실은 충분히 수렴하였음을 알 수 
있다. 또한 훈련 및 검증손실 값에 큰 차이가 없어 과대
적합의 문제는 발생하지 않은 것으로 판단되었다. 

Fig. 9 (a)에 보인  곡선에서는 Curve1에 대
해서만 훈련한 모델의 적합성을 검토할 수 있다. 이 단계
에서 모델은 Curve0, Curve3에 대해서는 아직 훈련되
지 않았으므로 Curve1을 제외하고는 기준값과 예측값이 
일치하지 않는 결과를 보이는 것이 당연하다. 같은 그림
에 보인 Curve2에 대한 결과는 최종 적합모델에 대한 
테스트가 아니므로 아직은 의미가 없다. 

Fig. 9 (b)는 Curve1에 대한 훈련한 모델을 Curve0
에 대해 추가로 훈련한 모델을 적용한 결과이다. Curve0
에 대한 곡선은 기준값과 예측값이 잘 일치하였
다. 모델을 Curve1에 대해 이미 훈련했지만 현 단계에서 
모델은 Curve0에 대해서 적합한 상태로서 Curve1을 포
함하여 다른 곡선들에 대해서는 일치하지 않았다. 따라
서 모든 곡선의 데이터셋트에 대해서 기준값과 예측값이 
일치하는  곡선을 추정할 수 있는 적합모델을 얻
기 위해서는 Curve3을 포함한 데이터에 대한 훈련 및 
검증 단계를 반복하여야 함을 알 수 있었다. 
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모든 데이터셋트에 대해서 훈련 및 검증손실이 수렴하
는 조건을 만족하는 모델을 찾을 수 있었다. 이 모델을 
최종 적합모델로 결정하였다. 총 15 단계의 훈련 및 검증
과정을 거쳤으며, 이 과정에서 모든 단계에 대한 손실이
력을 Fig. 10에 나타냈다. Fig. 10에서 나타난 바와 같이 
초기 훈련단계에서 모델은 훈련대상 입력 데이터셋트에 
가장 잘 수렴한다. 이후 다른 데이터셋트에 대한 훈련과
정을 경험하면서 입력 데이터셋트에 의한 영향이 감소되
었다. 12번째 훈련단계를 지나면서는 임의의 입력 데이
터에 대해 훈련할지라도 다른 모든 데이터셋트에도 적합
한 모델로 수렴하는 것을 볼 수 있었다. Fig. 10의 결과
에는 Curve2에 대한 테스트 결과도 함께 나타냈고 최종 
단계에서 적정한 수준으로 수렴함을 확인하였다. Fig. 
10에 보인 수렴과정은 수동으로 진행되었지만 모델링 대
상 특성 변화에 따른 합성곡선의 수가 매우 많아지는 경
우에는 무작위로 선택한 훈련대상 입력데이터에 의한 자
동수렴 방법을 고안하여 적용해야 할 것으로 판단되었다. 

(a) Curve1 (b) Curve0

Fig. 9. Typical results of loss history and - curve 
after training and validating

Fig. 10. Variation of training and validation loss 

Curve0, Curve1, Curve3에 대한 반복 훈련 과정에
서 훈련 및 검증을 위한 합성곡선의 선택 순서가 훈련결
과에 주는 영향을 검토하였다. 그 결과 Curve0으로부터 
시작하여 Curve3 혹은 Curve1의 순서로 훈련 및 검증
하고 Curve2로 테스트한 결과도 유사한 최종모델로 수
렴하는 것으로 확인되었다. 각 합성곡선이 독립시계열 
데이터이므로 이와 같은 결과는 적절한 것으로 판단되었다. 

4.2 모델 적합성
훈련 및 검증과 테스트를 마친 최종 적합모델을 이용

해 훈련 데이터셋트인 Curve0과 테스트 데이터셋트인 
Curve2의 전체 배치에 대한 입력값, 기준값, 예측값의 
변화 양상을 Fig. 11에 보였다. 또한, Fig. 11의 결과 중 
배치데이터 각 입력창의 마지막 기준값과 예측값을 수집
하여 각 합성곡선에 대한 -  곡선을 구해 Fig. 12에 
보였다.

Fig. 11과 12의 결과에서 Curve0에 대해서는 기준값 
구간의 상대적 차이로 인해 기준값과 예측값의 일치도가 
다른 곡선에 비해서 상대적으로 낮았다. 하지만 전체 구
간에서 폐색도 증가를 양호하게 추정할 수 있는 수준의 
결과를 얻을 수 있었다. 다른 합성곡선에 대해서는 기준
값과 예측값이 적합한 수준으로 일치하였다. Curve2에 
대한 테스트 결과도 양호하였다. 전반적으로 모델은 침
투유량 증가에 따른 폐색도 변화를 예측하기 위한 목적
으로 적용할 수 있다고 판단되었다.  

또한 모델의 신뢰도는 Fig. 13에 보인 상관관계를 이
용해서도 검토할 수 있었다. Fig. 13의 결과는 Fig. 12에 
보인 모든 합성곡선에 대해 구한 기준값과 예측값의 상
관관계를 보인 것이다. 그림의 결과에서 상관계수()는 
0.9669로서 모델이 기준값을 적정한 수준으로 예측하고 
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Fig. 11. Comparison between inputs, labels, predictions for all batch data of Curve0 and Curve2 

있음을 볼 수 있었다.
개발한 모델의 일반화 성능(적합성), 민감도, 오차를 

평가하기 위한 검토를 수행하였다. 이를 위해 모래와 저
회의 혼합율 90:10, 60:40, 40:60, 10:90 조건의 4가지 
필터를 가정하고 폐색도를 추정해 보았다. 최초 검증단
계에서 임의로 추정한 여러 셋트의 모델입력값에 대해 
모델을 이용해 구한 예측값의 변화 추세를 검토하였다. 
그 결과 어떤 값을 입력해도 Fig. 3의 합성곡선과 비교할 
때 모래와 저회의 혼합율이 반영되는 예측값을 추정할 
수 있는 것으로 확인되었다. 하지만 입력값의 변화에 따
른 예측값의 변화는 매우 컸다. 신뢰성 있는 예측값을 얻
기 위해서는 시험자료를 바탕으로 혼합율을 반영하여 실
제와 유사할 것으로 추정되는 입력값을 가정하여 적용할 
때 가장 좋은 결과를 얻을 수 있었다. Fig. 14에 이렇게 
추정한 예측값을 입력값과 비교하였다. 같은 그림에 시
험결과인 Fig. 3의 기준값을 함께 보였다.

Fig. 12. - relation curve obtained from the final 
model

Fig. 13. Correlation between label and predict values  

Fig. 14. Sensitivity analyses according to the mixing 
ratio of sand and ash

저회 대비 모래의 혼합율이 증가함에 따라 필터의 침
투유량 증가에 따른 침투율 감소율이 증가하는 현상은 
침투폐색시험[9]으로부터 확인된 물리적 현상이다. Fig. 
14에 보인 결과에서 모델 예측값으로 추정한 폐색곡선이 
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이러한 현상을 반영하고 있음을 알 수 있었다. 따라서 일
반적인 침투조건에 대한 침투필터 폐색 예측이 가능한 
수준까지 개발 모델의 적용성을 확대할 수 있는 가능성
을 확인하였다. 

4. 결론 및 제언

도시강우유출수 침투시설 필터의 유출량 증가에 따른 
폐색을 추정하기 위해 장단기기억순환신경망 딥러닝 모
델을 개발한 결과 다음의 결론 및 제언을 할 수 있었다. 

1) 모든 데이터에 대해 모델을 사용하여 폐색을 예측
한 결과 기준값과의 상관관계()가 0.9 이상으로 
나타나 적합성을 검증할 수 있었다. 

2) 임의 혼합율 조건에 대해 모델의 적용성을 평가한 
결과 입력데이터를 임의의 값으로 입력한 조건에
서도 혼합율을 반영한 폐색곡선을 예측할 수 있었다. 

3) 이러한 결과에 근거하여 개발모델의 신뢰도와 적용
성 확대 가능성을 확인하였다. 또한, 기존 이론 및 
시험 폐색모델들에 대한 보완 및 대체 기법으로 딥
러닝 기법의 활용 가능성을 확인하였다. 

4) 개발한 모델에서 반영한 폐색특성이 모래 저회 혼
합율에 국한되었고, 하이퍼파라미터 검증 필요성, 
부족한 훈련데이터 양과 같은 문제점들이 있었다. 
이러한 문제점에도 불구하고 폐색 예측을 위한 딥
러닝 모델의 활용 가능성이 매우 높은 것으로 검증
되었으므로 딥러닝 알고리즘을 이용한 모델개발과 
적합성 검토에 관한 지속적인 연구수행을 제안할 
수 있었다. 
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