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요  약 
정수장, 하수처리장, 폐수처리장의 배출수 처리공정에서 고 농도의 슬러지 선별, 이송 및 약품 투입량 조절을 
위한 기준으로 슬러지 농도계가 사용되고 있다. 그러나 슬러지에 함유된 이물질이 혼입될 경우 감쇄량이 증가
하거나 초음파가 수신부에 전달되지 않아 실제 농도값 보다 높은 값을 출력하거나 헌팅현상이 발생한다. 또한
단일 센서에 슬러지 포착 또는 고장 등의 문제로 배출수 공정 자동화에 어려움이 많았다. 이러한 문제점을 개
선하기 위해 초음파 다중빔 농도계를 개발하여 사용하고 있으나 특정 초음파 빔의 농도 측정값에 오류가 발생
할 경우 전체 농도시스템의 성능이 떨어지는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 초음파 다중빔 농도계 간의 
신뢰성을 판단하고, 신뢰성이 높은 다중빔 농도계만을 사용하여 슬러지 농도 예측값의 성능 향상방안을 제시하
였다. 예측 알고리즘으로는 뉴로-퍼지모델을 적용하였으며 다양한 실험을 통하여 제안된 방법의 타당성을 검
증하였다.

키워드 : 초음파 농도계, 뉴로-퍼지 모델, 정수장, 하수처리장

Abstract
A concentration meter is widely used at purification plants, sewage treatment plants and waste water treatment 

plants to sort and transfer high concentration sludge and to control the amount of chemical dosage. When the

strange substance is contained in the sludge, however, the attenuation of ultrasonic wave could be increased or

not be transmitted to the receiver. At that case, the value of concentration meter is higher than the actual density 

value or vibrated up and down. It has also been difficult to automate the residuals treatment process according 

to the problems as sludge attachment or damage of a sensor. Multi-beam ultrasonic concentration meter has been 

developed to solve these problems, but the failure of the ultrasonic beam of a specific concentration measure-

ment value degrade the  performance of the entire system. This paper proposes the method to improve the ac-

curacy of sludge concentration rate by choosing reliable sensor values and learning them by proposed algorithm.

The prediction algorithm is chosen as neuro-fuzzy model, which is tested by the various experiments.
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1. 서  론

정수장, 하수처리장 및 폐수처리장에서 배출되는 슬러지는 매립, 해양투기, 소각 등의 

방식으로 처리되어 환경오염이 규정됨에 따라 배출 슬러지을 효과적으로 절감할 수 있는 

방법 개발이 시급히 요구된다[1-2]. 일반적으로 배출수 처리공정은 수처리 공정으로부

터 배출수 및 슬러지가 유입되며 조정, 농축, 탈수 및 처분의 4단계로 구분된다. 최초 침

전지에서 슬러지가 배출되어 도착되는 조정시설(배슬러지지, 배출수지), 농축시설(농축

조, 저류조) 및 탈수시설로 구성된다[3]. 슬러지처리는 원수중의 탁도 물질과 응집제의 

수산화물이 응집 농축된 액상의 물질로 주로 고액을 분리하는 것으로 정의할 수 있다. 정

수장에서의 주요 슬러지 발생원은 응집슬러지와 여과지 배출수로서 농도계를 통하여 슬

러지의 양과 고형물 함량을 파악하는 것이 매우 중요하다. 그러므로 슬러지를 처리하는 

배출수 공정에서 최적의 약품투입량 조절을 위해서는 배관 내에 흐르는 슬러지 농도 값

을 정확하게 측정하는 것이 필요하다[4-5]. 기존 정수장에 설치된 슬러지 농도계는 초음파 송․수신 

센서에 이물질(Gas, Air층)이 혼입될 경우 감쇄량이 증가하거나 초음파가 수신부에 전달되지 않아 

실제 농도값 보다 높은 값을 출력하거나 헌팅현상이 발생한다. 또한, 슬러지가 정체된 상태에서 

최초 슬러지 공급펌프가 가동될 경우 일정시간 동안 슬러지 형상이 안정화되지 않아 측정값이 불
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안정 한 경우가 발생하기도 하고, 관내에 센서를 삽입하여 측정하

는 유통형 농도측정방식으로 인해 운영시 센서 표면의 슬러지침착

에 따른 센서 감도와 오차발생의 원인이 되고 있다. 이러한 결함은 

싱글빔 방식에서는 치명적인 문제로 이를  해결하기 위하여 최근 

다중빔 방식을 접목한 초음파 슬러지 농도계를 개발하였다[6]. 다중

빔 방식에서는 4개 센서 산술평균으로 출력을 제시하고 있으나 이

물질에 의해 랜덤하게 발생하는 개별 센서의 오차로 인하여 정확한 

계측에 한계가 있었다[7-9]. 그림 1에서는 배관 내부의 기포 발생에 

의하여 초음파 센서 4조 중에서 3번 센서가 교란을 받아 계측값에 

왜곡이 발생하고 있다.

그림 1. 초음파 다중빔에서의 슬러지 농도 측정
Fig. 1. Sludge density measurement in ultrasonic multi-beam 

따라서 본 논문에서는 다중빔 방식의 농도계에서 기존 산술 평균

방식을 개선한 데이터 셀렉터와 뉴로-퍼지 모델을 이용하여 슬러지 

농도를 추정하는 방식을 제안하였다. 

2. 뉴로-퍼지모델을 이용한 슬러지 농도 추정 
알고리즘

제안된 슬러지 농도 추정 알고리즘은 그림 2에서와 같이 데이터 

전처리 과정으로 4개의 센서 중 외란이 영향을 적게 받는 3개의 데

이터를 선택할 수 있도록 Data Selector를 이용하였고 이를 뉴로-퍼

지모델을 이용하여 슬러지 농도 추정을 하였다. 

그림 2. 뉴로-퍼지 모델을 이용한 농도 추정 알고리즘
Fig. 2. Density estimation algorithm using neuro-fuzzy model 

2.1 Data Selection 
데이터 전처리과정은 계측된 데이터가 기포나 덩이성 슬러지에 

의해 교란되므로 분산이 가장 데이터를 배제하도록 하였다. 그림 3

에서는 표준용액(카올린) 1차 시험을 통하여 취득된 농도값이며 센

서 1과 센서 2는 비교적 안정적이었으나 센서 3의 경우 측정값의 

진폭변화가 컸으며 센서 4의 경우 실측값과 가장 유사하였으나 외

란 요소에 의하여 급격한 변화가 3차례 발생하였다. 

그림 3. 초음파 다중빔에서의 슬러지 농도 측정
Fig. 3. Density rates acquired by 4 sensors

그림 4에서는 전처리과정을 통해 센서별 데이터 제거수량을 나

타내고 있으며 측정값이 진폭값이 큰 3번 센서가 982회 제거되었으

며 센서  395회, 센서 2 185회, 센서 4가 98회로 나타났다. 이를 통

해 농도값 추정을 위해서는 유체특성으로 인해 한 센서만 지속적으

로 오차가 크게 발생하지 않음을 알 수 있다.  

 

그림 4. 데이터 셀렉터에 의한 측정값 배제
Fig. 4. Measurement exclusion by data selector

2.2 뉴로퍼지 알고리즘 
그림 5는 슬러지 농도 예측을 위한 뉴로-퍼지 알고리즘 구조도 

이다. 제안된 알고리즘으로 농도 예측을 위해서는 총 4개의 센서 

입력에 3개의 그룹별 학습이 필요하며 개별 학습을 다음의 뉴로-퍼

지 알고리즘으로 학습을 진행하였다.

TSK 퍼지 모델의 학습을 수행하기 위해 퍼지 모델을 체계적으로 

경사벡터를 계산할 수 있는 적응 네트워크의 구조 안으로 배치함으

로서 ANFIS를 구축할 수 있다. 위와 같은 ANFIS에 대하여 각 층의 

동작특성과 학습 절차는 다음과 같다[10-11].

그림 5. 농도 추론을 위한 ANFIS 구조
Fig. 5. ANFIS structure for density inference
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TSK 퍼지 모델의 학습을 수행하기 위해 퍼지 모델을 체계적으로 

경사벡터를 계산할 수 있는 적응 네트워크의 구조 안으로 배치함으

로서 ANFIS를 구축할 수 있다. 위와 같은 ANFIS에 대하여 각 층의 

동작특성과 학습 절차는 다음과 같다[10-11].

Layer 1: 이 층에서 각 노드는 언어적인 레벨의 소속도를 식 (1)

와 같이 소속값을 출력으로 가진다.


  

   
  

           (1)

전제부 소속함수로 식 (2)와 같은 가우시안 소속함수를 선택하였

다.


  expa

   


                  (2)

여기서 a 는 전제부 파라미터이며, a는 소속함수의 폭이고 

는 소속함수의 중심이다.

Layer 2: 이 층에서 각 노드는 Layer 1에서 구한 소속값을 규칙

별로 곱한 가중치로 출력된다.


    

  × 
 ×      ⋯     (3)

Layer 3: 이 층에서 노드 는 모든 점화력의 합에 대한 번째 규

칙의 점화력의 비를 계산한다. 즉, 식 (4)과 같이 에 대해 정규화 

된 값을 출력한다.


    ⋯


    ⋯         (4)

Layer 4: 이 층에서 노드 는 식 (5)과 같이 정규화 되어진 값과 

결론부의 곱으로 출력을 낸다.


   

         ⋯       (5)

여기서 는 Layer 3에서 얻어진 정규화 된 점화력(normalized 

firing strengths)이다.

Layer 5: 이층에서 가중 평균법에 의해 최종 출력을 구한다.


  

  
  


 ∑

∑                 (6)

그림 6은 슬러지 농도 예측을 위한 학습이 완료된 뉴로-퍼지 알

고리즘이며 10개의 클러스터와 퍼지 규칙으로 구성된다. 선택된 3

개 센서 입력 Fuzzy Set의 각 Membership을 계산하고 이의 Min값

을 취하여 출력과 출력 Weight 10개를 정한 후 Weighted Sum을 

이용하여 결과를 보여주고 있다[12-14]. 

그림 6. 농도 예측을 위한 퍼지 규칙 및 추론
Fig. 6. Fuzzy rule and inference value for density estimation

3. 실험 및 결과

3.1 실험장치 구성
초음파 다중빔 슬러지 농도계의 성능시험을 위하여 Pilot Plant을 

표 1 및 그림 7와 같이 구성하였으며, 주요 구성요소로는 슬러지 저

장탱크, 혼화를 위한 교반기, 혼화된 슬러지의 순환을 위한 인버터 

펌프, 유속 측정을 위한 전자 유량계, 슬러지 농도 측정을 위하여 

개발된 다중빔 초음파 농도계와 데이터 로깅을 위한 변환기로 구성

하였다.

표 1. Pilot Plant 주요 구성 설비
Table 1. Major component facilities of pilot plant

Type Specification Remark

Sludge Tank  5㎥ Capacity 

Mixer 0.75KW

Supply Pump Inverter
2.2KW

Sample 
circulation

Magnetic 
Flowmeter

100A
Velocity 

measurement

Ultrasonic 
Density Meter 4CH 100A

RTU Cimon Real time data 
logging

Electronic Scale 200g ACCULAB

Oven 550℃ Lab house

그림 7. Pilot Plant 전체 구성도
Fig. 7. Pilot plant system diagram
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그림 8는 초음파 멀티빔 농도계이며 초음파 송.수신 센서는 채널

1, 채널2, 채널3, 채널4의 4SET의 다중빔을 장착할 수 있도록 설계 

및제작 하였다. 검출기는 스텐레스 스틸로 제작하여 부식을 방지하

도록 하였으며, 센서표면은 초음파 지향성을 고려하여 최대한 곡면

으로 처리함으로써 슬러지 침착을 최대한 억제하도록 하였다. 센서 

탈착을 편리하게 하기 위하여 초음파센서 케이블을 콘넥터식으로 

제작하였으며 휴대용 교정 장치를 이용한 교정(보정)작업을 고려하

여 IP67등급으로 제작하였다.

(a) Installed Sensor (b) Unit Sensor

그림 8. 초음파 다중빔 농도계 및 센서
Fig. 8. Ultrasonic multi-beam concentration meter and sensor 

            

3.2 실험방법 및 데이터 취득
Pilot Plant 설비를 구성한 후 슬러지 특성과 유사한 카올린 분말

을 준비하여 그림 9과 같이 농도별로 청수를 혼합하여 실험을 하였

다. 또한 데이터를 취득하기 전에 초음파 농도계 센서의 기계가공

에 따른 특성,  설치조건 및 IT소자의 특성 등에 따라 센서마다 특

성이 다르므로 일반 계측기와 마찬가지로 영점교정과 스펜값 교정

을 하였다.

(a) Mixing water & powder  (b) Kaolin powder

그림 9. 카올린과 청수 혼합작업
Fig. 9. Mixing kaolin and water

Pilot Plant의 시험절차는 그림 10과 같이 진행하였으며 데이터 

취득은 초음파 다중빔 농도계의 변환기와 노트북을 RS-232통신으로 

연결하여 노트북에 설치된 MMI(Cimon)에서 1초 단위의 실시간 데

이터를 취득하였다.

Sensor

Clean

Zero 

Correction

Span 

Correction

Converter

Setting

Sludge

moisture-content

Measurement

Sludge

Density

Measurement

그림 10. Pilot Plant 시험절차
Fig. 10. Experiment procedure of pilot plant

먼저 Sensor Clean 단계로서 보정작업 전 측정오차를 감소시키

기 위해 센서에 흡착된 이물질 제거 및 세정 작업을 말하며, Zero 

Correction 단계는 영점 교정 작업으로서 농도계에 청수를 채우고 

이때 초음파 센서 변환기에서 나타나는 수신 감쇄율을 농도값 0%

로 설정하는 작업을 말한다. Span Correction 단계는 농도계에 기

지의 카올린 용액(예, 3%농도)을 채우고 이때 초음파 센서 변환기

의 감쇄율을 농도값 3%로 설정한다. Converter Setting 단계는 농도

계의 변환기에서 RS-232통신으로 노트북에 연결하여 데이터 수집 

설정하는 단계이다. Sludge Density Measurement 단계는 Pilot 탱

크에 임의의 슬러지를 채우고 펌프 및 Mixer기를 기동하여 실시간 

농도를 측정하는 단계이다. 마지막 Sludge moisture-content 

Measurement는 슬러지함수율을 측정하는 단계로서 그림 11과 같이 

먼저 증발접시 무게()를 측정하고 배관내 Sampling 밸브에서 시

료를 증발접시에 담은 후에 저울에서 무게()를 측정한다. 다음에 

오븐에서 105도에서 12시간 이상 가열하여 건조시킨 후에 무게()

를 측정한다.

고형물의 무게를 측정하여 고형물과 슬러지의 비로서 함수율을 

나타내며 농도 산출은 아래 식과 같다.

농도   
  

×                 (7)

(a) Scale               (b) Oven 

그림 11. 수분석 시험
Fig. 11. Method of analysis

       

3.3 실험 결과
취득된 데이터로부터 농도계의 측정 정도를 향상시키기 위하여 

다양한 알고리즘을 적용하여 보았다. 데이터 구성은 4개의 입력(측

정값)으로 농도(출력)을 예측하고자 하였고 총 2,400개의 수집된 데

이터 중 2,000개를 학습 데이터로 400개를 테스트 데이터로 분리하

여 학습결과를 분석하여 보았다. 성능지표로는 MAPE (Mean abso-

lute percentage Error),  MAE(Mean absolute prediction Error) 및 

평균제곱오차인 RMSE(Root means square error)를 고려하였다.

  


  




  ×           (8)

 


  



                 (9)

     





 



 
         (10)

표 2에서는 측정데이터를 합산하여 이를 평균하는 산술평균 방

식과 뉴로-퍼지 알고리즘을 이용한 학습 데이터의 농도 값 예측 결

과이다. 데이터를 선택하지 않고 4개의 센서를 모두 이용한 경우 

산술평균 백분율오차가 10.94%로 뉴로-퍼지에 의한 0.00082%에 비

하여 매우 높았다. 또한 4개의 센서 중 센서 간 편차 값을 계산하
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Performance
Before data selection After data selection

Arithmetic 
mean ANFIS Arithmetic 

mean ANFIS

MAPE 10.94533 0.00082 5.84429 0.00049

MAE 0.28599 0.00002 0.14324 0.00001

RMSE 0.30128 0.00003 0.16170 0.00002

Performance
Before data selection After data selection

Arithmetic 
mean ANFIS Arithmetic 

mean ANFIS

MAPE 23.35874 1.31026 20.39507 0.73988

MAE 0.15212 0.00770 0.13146 0.00592

RMSE 0.15586 0.00001 0.13375 `0.01024

여 편차가 가장 큰 센서 값을 제거한 후 계산한 결과 산술평균  

5.84%, 뉴로-퍼지 0.00049%로 개선되었다. 표 3에서는 테스트 데이

터의 농도 값 예측 결과이며 데이터를 선택하지 않고 4개의 센서를 

모두 이용한 경우와 데이터를 선택한 경우를 비교한 결과 산술평균

오차가 약 3%, 뉴로-퍼지가 약 0.6% 우수 하였다. 

표 2. 학습 데이터에 대한 농도 추정
Table 2. Density estimation for training data.

표 3. 검증 데이터에 대한 결과
Table 3. Density estimation for test data.

그림 12에서는 4개의 데이터를 산술평균한 결과로 실제 값과 예

측 값의 차이로 예측 값이 낮게 계측되고 있었다. 그림 13에서는 

오차가 적은 3개의 데이터를 산술평균한 결과로 실제 값과 예측 값

의 차이를 나타내고 있으며, 그림 9의 4개의 데이터를 사용한 결과

보다 실제 값에 근접하고 있다. 이는 보정이 덜 된 계측기를 사용

할 때에는 정확한 계측 값을 측정할 수 없다는 것을 반증하고 있다.

그림 12. 산술 평균에 의한 농도 추정(데이터 선택 전)
Fig. 12. Density estimation by Arithmetic mean (before selection)

그림 13. 산술 평균에 의한 농도 추정(데이터 선택 후)
Fig. 13. Density estimation by Arithmetic mean (after selection)

그림 14에서는 4개의 데이터에 대한 ANFIS 알고리즘의 테스트 

데이터에 대한 실제 값과 예측 값의 차이로 일부 구간에서 과소 또

는 과대 예측하고 있음을 보여주고 있다. 그림 15에서는 오차가 적

은 3개의 데이터를 이용한 경우 그림 14의 4개의 데이터를 사용한 

결과보다 실제 값에 근접하고 있어 오차가 개선되었음을 보여주고 

있다.

그림 14. ANFIS에 의한 농도 추정(데이터 선택 전)
Fig. 14. Density estimation by ANFIS (before selection)

그림 15. ANFIS에 의한 농도 추정(데이터 선택 후)
Fig. 15. Density estimation by ANFIS (after selection)
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4. 결  론

슬러지 농도계는 약품투입(Polymer) 및 배출수 처리시설공정 자

동화를 위한 중요한 계측기로서 초기 설치시는 검․보정 등을 통하여 

센서값이 운영을 위한 오차 범위 내에 들어오도록 설치한다. 그러

나 슬러지 특성상 내부 부패 및 기포나 이물질을 함유할 가능성이 

높으며, 이때 특정 센서에서 순간적으로 과대 측정하는 경우가 실 

플랜트에서 많이 있다. 또한 일반 청수와 달리 슬러지가 센서에 침

착되어 오차발생 및 고장의 원인이 되기도 한다. 이러한 문제를 해

결하고 신뢰성을 확보하기 위하여 다중빔 농도계의 측정값 중  편

차가 가장 큰 값을 제외한 경우와 또한 비선형 알고리즘적용 가능

성을 위하여 실험 및 분석하였다.

여러 요인으로 인하여 센서가 정상적으로 작동하지 않을 경우가 

있으며, 실험결과 4개의 센서를 모두 이용한 경우보다 3개의 센서

를 이용한 오차가 보다 개선되었으며 현재 사용되고 있는 멀티센서

의 단순 산술평균에 의한 농도값 산출보다 비선형 알고리즘인 

ANFIS 알고리즘을 적용하여 계산한 결과가 성능이 크게 개선됨을 

검증하였다.
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