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Abstract : The purpose of this study is to suggest the effective operation method by developing prediction model for the gas 
production rate, an indicator of the effectiveness of anaerobic digestion tank, using data mining. At the result, gas production 
estimate model is developed by using ANN within 10% error. It is expected to help operation of anaerobic digestion by suggesting 
selected parameter. Meanwhile case based reasoning is applied to develop dewatering cake management technology. Case based 
reasoning uses the most similar examples of past when a new problem occurs, therefore in this study, management measures are 
developed that proposes dewatering cake minimization with the minimum change by applying the case based reasoning to sludge 
disposal process.
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요약 : 본 연구에서는 데이터 마이닝 기법을 사용하여 혐기성 소화조의 효율을 나타내는 지표인 소화가스 발생량 예측 모델 

개발을 통해 운영자에게 효율적인 소화조 운영방안을 제시하고자 하였다. 그 결과 오차율 10% 이내의 인공신경망을 적용한 
소화가스 발생량 예측 모델을 개발 하였으며, 모델 개발에 사용된 변수를 제시함으로써 소화조 운영에 도움이 될 것으로 사
료된다. 한편 탈수 케이크 관리 기법을 개발하는데 사례기반추론(Case based reasoning)의 개념을 적용하였다. 사례기반추론
은 새로운 문제가 발생했을 경우 과거의 사례와 가장 유사한 사례를 활용하여 문제를 해결에 활용하는 방법으로, 본 연구에
서는 슬러지 처리 공정에 사례기반추론개념을 적용시켜 과거의 운전 data를 통해 최소의 운전변경으로 탈수 케이크 감량화
를 제시하는 관리방안을 개발하였다.
주제어 : 소화가스발생량예측, 인공신경망, 탈수 케이크, 사례기반추론, 슬러지관리

1. 서 론

활성슬러지 공정이 개발된 이래로 하수처리장에 유입되는 

하수의 효율적인 처리를 위해 A/O, A2O, MLE 등 여러 공

정들이 개발 되었고, 공정별 효율의 극대화를 위해 하수처

리장 내 진단, 제어 기술들이 개발되었다.1~3) 이후 연구자들

은 기술개발이 완료된 진단, 제어기술에서 시선을 돌려 수

처리 공정의 부산물로 생성되는 슬러지를 활용하는 방안에 

대한 다양한 연구를 수행하였다.4,5) 그러나 보통의 하수처리

장의 슬러지 처리 공정은 물리학적 반응이 일어나는 단위공

정으로 구성되어 있기 때문에 공정에 사용되는 기계의 개발 

이외에는 혁신적인 방안이 없는 상황에 직면해 있다.
이러한 슬러지 처리 공정에 하수처리장의 에너지 자립화의 

방안으로 생물, 화학적 반응이 일어나는 혐기성 소화(Anae-
robic Digestor)공정이 개발되어 많은 연구가 진행되고 있다. 
또한 런던협약 ‘96의정서 발효에 따라 2012년부터 시작된 

하수슬러지를 포함한 폐기물의 해양배출이 금지되어 슬러

지 처리 공정의 결과물인 탈수 케이크의 감량화가 중요시 

되고 있으며, 발생되는 탈수 케이크의 감소는 하수처리장 

운영비 감소에 기여할 수 있다.
혐기성 소화조는 현재 64개가 국내 하수처리장에서 운영

되고 있으며, 운영효율은 약 40% 정도로 저조한 편이다. 이
를 해결하기 위해 환경부에서는 소화조 최적운영관리방안

을 내 놓았으나, 여전히 소화조 운전은 높은 효율을 기대하

기 어려운 상황이다.6) 국외에서는 하수처리장 슬러지를 활용

한 혐기성 소화 및 소각, 퇴비화 등의 공정에 대한 연구7,8)

를 통해 소화조 공정 운영 최적화에 집중하고 있으나, 혐기

성소화공정을 통해 얻을 수 있는 에너지원인 소화가스 발생

량에 대한 연구는 미비했다. 따라서 본 연구에서는 에너지 

자립화에 기여할 수 있는 소화가스 발생량을 예측할 수 있

는 모델을 개발하여, 소화가스 생산량을 향상 시킬 수 있는 

운전 방안을 운전자에게 제공함으로써 소화조 운전 향상을 



2 J. Korean Soc. Environ. Eng.

김동관․김효수․김예진․김민수․박문화․김창원

Journal of KSEE Vol.37, No.1 January, 2015

Fig. 1. Sludge treatment process in S WWTP.

지원하는 것을 연구 목적으로 설정하였다. 소화가스 예측 모

델 개발에는 데이터마이닝 기법을 활용하였다.
한편 현재 하수처리장의 탈수 케이크 생산은 하수처리장 

운전자의 경험에 의해 운전되고 있는 상황이다. 운전자는 

오랜 경험을 통해 침전지의 슬러지 계면 높이를 기준으로 

슬러지 인발량을 결정하고, 최종적으로 농축기나 탈수기의 

기계 효율에 따른 탈수 케이크 발생량을 보고 슬러지 처리

공정의 정상/비정상을 판단하고 있다. 이는 새로운 하수처

리장 운전자나 관리자가 쉽게 이해할 수 있는 부분이 아니

므로, 과거에 잘 운전되었던 경우를 활용할 필요성이 있다

고 판단하여 사례기반추론의 개념을 사용하여 탈수 케이크 

관리 기법을 개발하는 것을 연구 목적으로 설정하였다. 사례

기반추론은 새로운 문제가 발생했을 경우 과거의 사례와 가

장 유사한 사례를 활용하여 문제를 해결에 활용하는 방법

으로 하수처리장의 문제점 발견 및 진단,9) 적조 예측10) 등 

여러 분야에 활용되고 있다. 따라서 본 연구에서는 사례기반

추론의 개념을 슬러지 처리 공정에 적용시켜, 과거의 운전 

data를 통해 최소의 운전변경으로 탈수 케이크 감량화를 제

시하는 관리방안을 제안하고자 한다.

2. 재료 및 방법

2.1. 연구대상

본 연구는 처리용량이 680,000 m3/day이며, A2/O 공정으로 

운영되는 S 하수처리장을 대상으로 진행되었다. Fig. 1은 S
하수처리장의 슬러지 처리 시설 공정도를 나타낸 것으로 혐

기성 소화조가 존재하는 것을 확인할 수 있으며, 각 공정별

로 슬러지의 안정화, 안전화, 부피감소 등을 수행한다. 혐기

성 소화조는 39,414 m3의 규모이며, 본 연구에 사용된 data
는 2012년의 data를 적용하였다. 

 
2.2. 소화가스 발생량 예측 모델

소화가스 발생량 예측 모델을 개발하기 위하여 2012년 1
월 이후의 S 하수처리장의 소화조 운전 data를 확보하였다. 

Table 1. List of independent variables used in ANN

No.
Independent 

variables
Mean SD Description

1 Inf. TS 37,522.86 5,831.01
Total solid about Q 

sludge (mg/L)

2 Inf. VS 28,319.58 5,333.04
Volatile solid about Q 

sludge (mg/L)

3 Temp 36.76 2.55 Temperature (℃)

4 Eff. TS 22,916.50 4,033.35
Total solid about 
effluent (mg/L)

5 Eff. VS 13,264.63 2,550.94
Volatile solid about 

effluent (mg/L)

6 VA 221.39 112.68
Volatile organic acid 

(mg/L)

7 Alk 3,411.71 801.44 Alkalinity (mg/L)

8 O. loading 1.86 0.42
Organic loading 

(kg/m3
･d)

소화조 내부의 운영 상태는 주기적으로 측정되지 않고 있으

므로 시계열에 따른 data의 적용이 불가능하였다. 121개의 

운전 data중 85개의 data를 훈련과정에, 36개의 data를 검증 

과정에 적용하였다. 본 연구에서는 소화조의 소화가스 발

생량 예측 모델 개발을 목표로 하였기 때문에 소화조에 들

어오는 유입 슬러지 량과 슬러지 특성, 그리고 소화조 내 운

전인자 및 소화 슬러지 특성에 대한 총 18개의 변수를 선정

하였다. 이후 선정된 변수와 실제 소화가스 발생량과의 상

관분석을 통해 상관도가 낮은(≤0.4) 변수를 제외하여 인공

신경망에 적용할 최종 변수를 선정하였다. Table 1은 상관

분석을 통해 예측 모델에 사용된 입력 변수들을 표시한 것

이다. 

2.2.1. 인공신경망 적용

인공신경망은 인간이나 동물들이 가지고 있는 생물학적

인 뇌의 신경세포(Neuron)를 모델화하여 인공적으로 지능

을 만드는 기술로 부정확한 정보로부터 복잡한 관계를 학습

하는 능력을 가진 기술로 패턴을 추출하거나, 사람이나 다

른 컴퓨팅 기술로는 알 수 없는 경향을 확인할 수 있다.11) 인
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공신경망은 하수처리공정에 매우 폭넓게 사용되었으며,12,13) 
본 연구에서는 소화가스 발생량 예측에 사용되어졌다. 인
공신경망 구조로는 multi-layer feed-forward network를 선정

하였다. multi-layer feed-forward network는 입력층, 은닉층, 
출력층으로 구성되어 있으며, 입력층과 은닉층의 뉴런의 수

는 예측 변수에 따른 특성으로 달라진다. 인공신경망의 구

조는 Trial and error 과정을 통해 도출하였다. 본 연구에 사

용된 전달 함수(Transfer function)로 Sigmoid function을 사

용했으며, 아래의 식으로 표현 가능하다.

logistic sigmoid function : 

  (1)

Tan-sigmoid function : 



(2)

 
2.2.2. 소화가스 발생량 예측 모델 평가

모델의 정확도를 정량적으로 비교해 보기 위해 RMSE (Root 
Mean Square Error)값을 사용하였다. RMSE에 대한 식은 

아래 (3)과 같다.

RMSE


N
 i 
N
Xmi Xsi  (3)

여기서, N은 자료의 수, Xm,i는 i번째 측정값, Xs,i는 i번째 

시뮬레이션 결과값을 의미한다. 

2.3. 탈수 케이크 관리 기법

탈수 케이크 관리 기법을 개발하기 위하여 2012년 1월 이

후 S 하수처리장의 운전 data를 사용하였다. 본 연구에서는 

슬러지의 발생부터 최종 탈수 케이크 생성까지를 시스템 경

계로 정하고 각 단위공정에서의 인발량을 변수로 선정하였

다. 사용된 변수는 생슬러지 인발량, 중력농축조 인발량, 생
농축기 인발량, 잉여슬러지 인발량, 원심농축기 인발량, 혼
합슬러지 인발량, 음식물처리 이송수 인발량, 소화조 1단계 

인발량, 소화조 2단계 인발량, 탈수기 인발량 총 10개의 변

수를 선정하였다. 이후 최종 발생되는 탈수 케이크의 양에 

따라 군집분석을 실시하고, 마할라노비스 거리를 적용하여 

운전자에게 최소의 운전변경으로 탈수 케이크 감량화 방안

을 제시해 줄 수 있다.

2.3.1. 군집분석 적용

탈수 케이크 발생량에 따라 군집분석을 진행하였다. 이때 

사용한 군집분석의 방법은 K-평균 군집 분석으로 한 개체

가 속해있던 군집에서 다른 군집으로 이동하는 재배치(real-
location)가 가능하다. 초기 군집 수 k를 결정한 다음, 나머지 

개체들은 각 군집의 초기값과 거리를 계산하여 가까운 초

기값과 같은 군집을 형성하게 된다. 이후 모든 개체가 군집

으로 할당된 후 다른 군집의 중심과 거리를 계산하고, 개체

가 속해 있는 군집 중심과의 거리가 다른 군집중심과의 거

리보다 크면 개체를 다른 군집으로 옮기게 된다. 옮긴 후 두 

군집의 중심을 다시 구하게 되며 다시 각 군집 중심과의 거

리를 계산하게 된다. 이와 같은 과정을 반복하여 더 이상 개

체의 군집 간 이동이 없을 때 멈추고 이를 최적의 군집으로 

결정하게 된다.14) 군집분석은 상용소프트웨어 SPSS ver.21k
를 사용하였다.

2.3.2. 마할라노비스 거리 적용

각 군집과 오늘의 탈수 케이크 양과의 거리를 계산하기 

위해 마할라노비스 거리를 적용하였다. 마할라노비스 거리는 

식 (4)로 표현할 수 있다.

   ′    


(4)

S = {sik}는 공분산행렬을 의미한다. 공분산 행렬은 변수의 

개수 k에 따라 k × k의 형태를 가지게 된다. 거리 적용을 위

한 계산은 Microsoft Office Excel 2010을 이용하였다.
본 연구에서 마할라노비스 거리를 적용한 이유는 탈수 케

이크 관리 기법에 적용된 변수의 크기가 서로 다르기 때문

이다. 일반적으로 많이 사용되는 거리 측도인 유클리드 거

리는 변수간의 상관성이 고려되지 않으며 변수의 크기에 의

해 영향을 많이 받는다. 이후 목표하는 수준의 군집과 오늘

의 슬러지 운전 data와의 마할라노비스 거리 중 최단거리의 

값을 운영자에게 제시해 줌으로써 탄력적인 슬러지 관리 

방안을 개발하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1. 가스발생량 예측 모델

3.1.1. 인공신경망 적용 결과

입력된 변수는 상관도가 있다(>0.4)고 할 수 있는 유입TS, 
유입VS, 온도, 유출TS, 유출VS, VA(유기산), Alk(알칼리도), 

Fig. 2. Schematic diagram of ANN structure for gas production.
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Fig. 3. Training result of ANN for gas production.

Fig. 4. Validation result of ANN for gas production.

유기물부하 총 8개 항목이다. 인공신경망의 은닉층의 수와 

각각 층에 대한 노드의 수는 Trial and Error 과정을 통해 최

적 모델을 도출해 내었다. 도출된 인공신경망 모델은 Fig. 2
와 같은 형태로 구성되어 있으며, 3개의 은닉층에 5개, 8개, 
7개의 노드가 존재하였다. 인공신경망 훈련 결과는 Fig. 3에 

검증 결과는 Fig. 4에 나타내었다.
실제 측정값과 인공신경망 모델을 통한 결과를 정량적으

로 비교해 보기 위해 RMSE (Root Mean Square Error)를 계

산해보았다.
훈련과정의 RMSE는 951.27 m3/day의 값을 가졌으며, 검증

과정의 RMSE는 2,741.9 m3/day의 값을 가졌다. 이는 14,000~ 
27,000 m3/d의 범위를 가지는 실제 가스발생량과 비교해 보

면 약 10% 정도의 오차를 가짐을 알 수 있다.

3.2. 탈수 케이크 관리기법 개발

S 하수처리장의 경우 하루 평균 118 ton의 탈수 케이크를 

생산하였으며, 최대 231.8 ton에서 최소 30.28 ton의 탈수 

케이크 범위를 가졌다. Fig. 5는 탈수 케이크 관리 기법을 개

발하는 과정을 보여주고 있다. 우선 과거의 탈수 케이크 발

생량에 의해 발생량을 여러 군집으로 나누게 된다. 이후 오

늘의 운전 data와 목표 탈수 케이크 발생량 그룹에 속하는 

data 중 최소의 마할라노비스 거리를 가지는 과거의 data를 

운전자에게 제시해 줌으로써 최소의 변경으로 탈수 케이크 

발생량 저감을 얻을 수 있다. 

Fig. 5. Procedure of dewatering cake management.

3.2.1. 군집분석 적용

K-평균 군집 분석을 통해 탈수 케이크의 발생량을 여러 

그룹으로 나누어 보았는데, 이중 6개의 그룹으로 나누었을 

때 그룹의 개수가 정규분포를 띄었다. 본 연구에서는 분류

된 그룹의 평균 발생량을 통해 그룹이 아닌 Level이라는 표

현을 사용하기로 하였다. Table 2는 각 Level에 대한 특성을 

나타내었다. 탈수 케이크의 양이 가장 많은 Level 6은 16개
의 case로 Level 5는 38개, Level 4는 86개, Level 3은 98개, 
Level 2는 70개, Level 1은 24개의 case로 분류되었다. 

∙Level 6 : 최대 231.8 ton, 최소 191.0 ton, 평균 210.4 ton
∙Level 5 : 최대 189.0 ton, 최소 154.2 ton, 평균 169.0 ton
∙Level 4 : 최대 151.9 ton, 최소 122.7 ton, 평균 137.2 ton
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Table 2. Result of each group classified with K-means clustering analysis in S WWTP

Item
Primary set-
tling sludge

(m3/d)

Gravity 
thickener

(m3/d)

Thickener
(m3/d)

Secondary
settling slu-
dge (m3/d)

Thickening 
centrate
(m3/d)

Mixed retai-
ning sludge

(m3/d)

Food waste 
leachates

(m3/d)

1 step
digester
(m3/d)

2 step 
digester
(m3/d)

Dewatering 
centrifuges 

(m3/d)

Dewate-
ring cake

(ton/d)

Level 6
(Mean)

3,248.6 2,083.1 1,284.6 3,043.2 287.9 1,572.5 355.6 1,928.6 1,619.4 1,632.4 210.4

Level 5
(Mean)

3,717.0 2,148.0 1,303.1 3,240.8 292.4 1,595.4 362.6 1,958.3 1,381.4 1,386.8 169

Level 4
(Mean)

3,660.5 1,948.1 1,250.5 3,248.6 278.0 1,528.6 345.6 1,874.7 1,277.6 1,294.5 137.2

Level 3
(Mean)

3,525.0 1,692.6 1,090.2 2,460.2 203.1 1,293.4 368.3 1,662.2 1,113.0 1,134.7 107.5

Level 2
(Mean)

3,347.4 1,593.6 988.8 1,956.7 151.4 1,140.2 369.0 1,509.6 890.3 907.3 81.5

Level 1
(Mean)

3,542.9 1,374.9 1,010.3 1,911.8 137.5 1,147.8 360.3 1,509.0 807.7 803.5 55.6

∙Level 3 : 최대 121.5 ton, 최소 94.6 ton, 평균 107.5 ton
∙Level 2 : 최대 94.3 ton, 최소 68.8 ton, 평균 81.5 ton
∙Level 1 : 최대 67.0 ton, 최소 30.3 ton, 평균 55.6 ton

탈수 케이크의 발생량과 2단 소화조의 인발량 및 탈수 저

류조의 인발량은 상관관계가 높았으나, 나머지 항목들은 탈

수 케이크의 발생량과 상관관계가 높지 않음을 확인하였다. 
다르게 해석하면 생슬러지 인발량이나 잉여슬러지의 인발

량이 많다고 해서 탈수 케이크의 양이 많아지는 게 아니라

는 의미를 가질 수 있다. 또한 슬러지 처리에 있어 일률적인 

기준으로 생슬러지와 잉여슬러지의 인발량을 조절하지 않

아도 됨을 의미한다. 
 
3.2.2. 마할라노비스 거리 적용

6개의 Level로 분류된 군집에 대하여 마할라노비스 거리

를 적용하였다. S 하수처리장의 탈수 케이크 관리 기법에 사

용된 변수는 10개로 공분산의 역행렬은 10 × 10 형태를 가

졌다. 
가상의 운전 data가 존재한다면, 목표하는 수준의 Level

에 존재하는 data들과의 마할라노비스 거리를 모두 구한 뒤 

최소의 거리를 가지는 과거의 사례를 운전자에게 제시해 줄 

수 있다. 이때 최소의 거리는 최소의 운전변경을 의미한다. 
마할라노비스 거리의 적용으로 최소의 운전변경 조건이 제

안된다면, 하수처리장 운영자는 최소의 운전변경으로 현재

보다 더 적은 탈수 케이크의 발생을 얻을 수 있을 것이다. 
Table 3은 마할라노비스 거리 적용 예시이다. 만약 오늘의 

운전 data가 생슬러지 인발량이 4,074 m3/day, 중력농축슬

러지 인발량이 2,462 m3/day, 생농축기슬러지 인발량이 1,478 
m3/day, 잉여슬러지 인발량이 2,215 m3/day, 잉여농축기슬

러지 인발량이 134 m3/day, 혼합슬러지 인발량이 1,612 m3/ 
day, 음식물침출수 인발량이 360 m3/day, 일차소화조 유입

량이 1,972 m3/day, 이차 소화조 유입량이 1,699 m3/day, 탈
수기 유입량이 1,626 m3/day일 경우, 이는 169.64 ton의 탈

수 케이크를 생성하게 되며 군집분석에 의해 Level 5의 단

Table 3. Simulated result of virtual scenario

Today 
data

Solution 
data

Comparison

Primary settling sludge (m3/d) 4,074 4,158 +2%

Gravity thickener (m3/d) 2,462 1,731 -30%

Thickener (m3/d) 1,478 1,390 -6%

Secondary settling sludge (m3/d) 2,215 2,188 -

Thickening centrate (m3/d) 134 138 -

Mixed retaining sludge (m3/d) 1,612 1,528 -5%

Food waste leachates (m3/d) 360 528 +47%

1 step digester (m3/d) 1,972 2,056 +4%

2 step digester (m3/d) 1,699 1,677 -

Dewatering centrifuges (m3/d) 1,626 1,680 -

Dewatering cake (ton) 169.64 148.63 -12%

계로 판정된다. Level 4 수준으로 탈수 케이크를 저감하고 

싶다면, 오늘의 data와 Level 4에 속하는 data와의 마할라노

비스의 거리를 구하고 최소의 값을 가지는 그때의 상황을 운

전자에게 제공하게 된다. 실제 계산 결과 중력농축기에서의 

체류시간을 증가시키는 동시에 인발량을 30% 감소하고, 음
식물침출수 인발량을 약 47% 증가시킨다면 탈수 케이크의 

양이 약 11 ton 감소할 것으로 예상된다. 
한편 하수처리장의 슬러지 운영 data의 누적으로 data의 

범위가 바뀐다면, 해당 Level에 존재하는 data의 수나 구성

이 변화할 것이며, 이로 인해 역행렬도 수정된다. 

4. 결 론

S 하수처리장의 소화조 및 탈수 케이크 운영 Data를 통해 

데이터 마이닝 기법을 활용한 결과는 아래와 같다. 

1) 소화가스 발생량과 소화조 운영에 포함되는 모든 인자

의 상관도 분석을 수행한 결과, 소화가스 발생량과 소화효율

은 0.4 이하의 상관계수를 가졌다. 오히려 소화가스 발생량
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이 증가해도 소화효율이 감소하는 경우도 볼 수 있었다. 그
러나 상관도 분석 수행으로 소화가스 발생량에 영향을 주는 

인자를 분류해 내고, 이를 통해 소화가스 발생량을 예측하

는 모델 개발을 통해 변수조절로 효율적인 소화조 운영이 

가능할 것으로 판단된다. 
2) 하수처리장의 운영비에 상당 부분을 차지하는 탈수 케

이크는 현장 운전자들의 경험에 의해 발생되고 처리된다. 
일률적으로 생슬러지 인발량은 일차 침전조 높이의 1/2을 

유지하도록 하여 운전한다. 그러나 본 연구에서 도출된 방

법을 토대로 인발량을 줄여 계면의 높이를 조금 더 높이거

나 인발량을 늘려 계면의 높이를 조금 더 낮추는 등의 탄력

적으로 운영방안을 제시한다면 이후 공정의 농축성능이 높

아질 수도 있다. 또한 현장 운전자의 경험은 말로써 전달되

기가 쉽지 않다. 그러므로 과거의 운영사례를 토대로 현재에 

적용할 수 있다면, 하수처리장의 운영비 감소에 도움이 될 

것이라 본 연구자는 판단한다.
3) 데이터 마이닝 기법은 data가 축적될수록 더 높은 효율

성과 정확도를 얻을 수 있다. 따라서 향후 충분한 누적 data
가 존재한다면 효율적인 하수처리장 운영이 가능할 것이라 

사료된다. 또한 개발된 기법을 타 하수처리장에 적용할 시, 
처리장마다 수집되는 data나 시설상황이 다를 수 있으므로 

이를 고려하여 개발하여야 할 것이다. 
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