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요  약

본 연구에서는 기계학습 기법인 인공신경망(ANN)과 지지벡터기계(SVM) 기반 지하수위 시계열 예측모델

을 개발하고 이를 국가지하수관측망 216개소 지하수위 자료에 적용하였다. 시계열 예측 모델 적용의 목적은 결

측 및 이상 자료를 보정하고 지하수위 자료에 포함된 양수 및 하천수위 변동 영향을 제거하여 강우에 의한 지하

수위 변동 모의에의 적용성을 평가하는 것이다. 먼저 각 관측소에 대해 1일 직접예측 모델을 구성한 뒤 이를 이

용한 반복예측 모델을 구성하고 각 모델의 예측 및 모의 능력을 검토하였다. 시계열 예측 모델 적용 결과 결측, 
이상 자료, 양수 및 하천수위 영향을 효과적으로 보정하고 강우에 의한 지하수의 변동 패턴을 모의하는 것으로 

나타났다. 오차지표 분석 결과 ANN 모델이 SVM 모델보다 다소 높은 직접예측능력을 보여주지만 반복예측 

모델에 대한 안정성은 SVM이 높은 것을 알 수 있다. 또한 본 연구에서는 이용된 연구자료에 대한 ANN, SVM 
기반 시계열 모델 적용 시 적절한 모델 파라미터 값의 범위를 제시하였다. 본 연구에서 적용한 방법론과 결과는 

지하수관측망 수위 자료 이상값을 탐지하는데 이용되어 지하수관측망을 효과적으로 관리하는데 활용될 수 있

다. 또한 강우에 의한 지하수위 변동을 모의함으로써 지하수위 변동법을 적용하여 지하수 함양률을 산정하는 

등 지하수 자원을 관리하는데 활용될 수 있을 것으로 기대한다.

주요어: 기계학습, 지하수위, 시계열 예측 모델, 국가지하수관측망

Heesung Yoon, Pilsun Yoon, Eunhee Lee, Gyoo-Bum Kim and Sang-Ho Moon, 2016, Application of machine 
learning technique-based time series models for prediction of groundwater level fluctuation to national 

groundwater monitoring network data. Journal of the Geological Society of Korea. v. 52, no. 3, p. 187-199

ABSTRACT: In the present study, we developed artificial neural network (ANN) and support vector machine 
(SVM) based time series models and applied them to groundwater level time series data of 216 observatories 
in National Groundwater Monitoring Network. The purpose of the development and application of the time series 
model is to evaluate the model applicability to simulation of groundwater level fluctuation due to the rainfall 
by forecasting missing and abnormal data and filtering out the effect of groundwater pumping and stream water 
stage fluctuation. First, 1 day lead time direct prediction model for each station was built and utilized for 
establishing recursive prediction model. Results of time series modeling of groundwater level show that they 
can fill the missing data and filter out the effect of pumping and stream water fluctuation on groundwater level 
effectively. Results of error index analysis show that ANN models are slightly superior to SVM in direct prediction, 
however, SVM models are more stable for conducting the recursive prediction. Based on the result of model 
parameter selection process using the trial and error method, the present study suggests appropriate range of model 
parameter values for the given time series data of National Groundwater Monitoring Network. We expect that 
the applied method and results of this study can be useful for managing groundwater monitoring network by 
detecting abnormal groundwater level data and groundwater resources effectively by appling it to groundwater 
recharge estimation.
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1. 서 론

최근 기후변화로 인한 가뭄‧홍수 등의 이상 기후 

발생 및 물공급의 지역적 불균형에 의한 물부족 현

상 발생 빈도가 증가하면서 수자원의 안정적인 공급 

및 체계적인 관리에 대한 중요성이 대두되고 있다. 

지하수 자원은 이러한 문제에 대한 대안이 될 수 있

는 청정 수자원으로 이를 관리하기 위해 전국규모 

관측망이 각 부처별 목적에 따라 운영되고 있으며 

그 규모가 계속 증가하고 있다. 

지하수 관측망을 통한 지하수자원의 효과적인 관

리 및 운영을 위해 지하수위 변화를 분석하고 예측

하는 것이 필요하다. 지하수위 예측 방법으로 크게 

물리 모델링 기법 및 시계열 모델링 기법을 들 수 있

다(Yoon et al., 2013). 물리 모델링 기법은 지하수 유

동에 대한 물리적 개념을 바탕으로 수학적인 지배방

정식을 세우고 이를 해석적 혹은 수치적으로 풀이하

는 방법으로(Rai and Singh, 1995; Knotters and 

Bierkens, 2000) 대상 지역의 지하수위에 대한 장기

적인 시공간 분포 모의가 가능한 반면 정확한 예측

을 위해 매질의 물성값에 대한 정확한 측정 자료가 

요구된다(Yoon et al., 2011). 시계열 모델링 기법은 

지하수위 시계열 관측 자료를 출력변수로, 지하수위 

변화에 영향을 주는 강우, 하천수위 등의 시계열 관

측 자료를 입력변수로 하여 입‧출력 변수 간의 반응 

관계를 바탕으로 지하수위의 변화를 예측한다. 지하

수위에 대한 시계열 모델링을 위해서는 입‧출력 변

수에 대한 연속적인 시계열 관측 자료가 필요하지만 

대상 영역의 물성값에 대한 정보가 필요하지 않으며 

특히 단기 예측에 대해 뛰어난 성능을 보이는 것으

로 알려져 있다(Yoon et al., 2014). 

전통적인 지하수위 시계열 예측 모델링 연구로는 

Box and Jenkins (1976)에 의해 고안된 선형 모델인 

자기회귀누적이동평균 모형 및 전이함수 잡음 모형

을 적용하는 연구들이 국내외에서 수행되어 왔다

(Tankersley et al., 1993; Yi and Lee, 2004; Yi et al., 

2004). 최근에는 입‧출력 간의 비선형성을 고려할 수 

있는 기계학습 기법을 활용한 지하수위 시계열 예측 

모델 개발 및 적용 연구가 진행되고 있다(Coulibaly 

et al., 2001; Coppola et al., 2005; Gill et al., 2007; 

Behzad et al., 2010; Yoon et al., 2011). 시계열 모델을 

이용한 예측 방법은 크게 직접예측(direct prediction)

과 반복예측(recursive prediction)의 두 가지로 나

눌 수 있다(Ji et al., 2005; Herrera et al., 2007). 직접

예측은 자기회귀성분, 즉 지하수위를 포함한 입력자

료에 대해 과거 관측값만을 이용하여 예측을 수행하

는 방법으로 지하수위 예측 분야의 적용에 있어 비

교적 긴 관측주기 자료나 실시간 관측 시스템 자료

에 적용시 유용하다. 그러나 각 미래 예측 시간(lead 

time)에 모델을 구성해야하기 때문에 장기 예측에

는 적합하지 않다. 반복예측은 일반적으로 최소 단

위 미래 예측 시간에 대한 직접예측 모델을 구성하

고 입력자료 중 자기회귀성분에 대해 예측된 값을 

반복적으로 예측하는 방법으로 직접예측에 비해 단

기 예측능력은 비교적 떨어지지만 장기 예측 및 임

의 입력 자료에 대한 지하수위 변화 모의가 가능하

다(Yoon et al., 2016). 현재까지 진행된 시계열 모델 

기반 지하수위 변화 예측 연구들은 직접예측 방법을 

이용한 사례가 대부분이었다. 

일반적으로 자연적인 지하수위 변동은 강우에 의

해 발생한다. 지하수 관측망 자료를 이용한 지하수

자원의 체계적인 관리를 위해서는 강우에 의한 지하

수 변화를 파악할 필요가 있다. 따라서 지하수 시계

열 자료에 포함된 결측, 측정 오류 등 이상자료 및 양

수 등에 의한 인위적인 변화를 보정할 필요가 있다. 

또한 지하수위 관측소가 하천에 인접한 경우 지하수

위는 강우의 직접적인 함양 외에 하천수위 변화에 

의한 영향을 동시에 받을 수 있다. 이러한 경우 지하

수자원 관리를 위한 지하수 함양 평가에 있어 오차 

발생의 원인이 될 수 있으므로 하천수위 변화에 의

한 영향을 제거할 필요가 있다(Koo et al., 2013; Yoon 

et al., 2015). 이와 같이 지하수위 자료에 대한 이상

자료 보정 및 양수, 하천수위 변화 영향 제거를 위해

서는 직접예측 뿐 아니라 반복예측 기법까지 고려한 

시계열 모델 구축이 필요하다. 

위와 같은 필요성과 관련하여 본 연구에서는 대

표적인 기계학습 구조인 인공신경망과 지지벡터기

계 기반 지하수위 예측 시계열 모델을 작성하고 이
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Fig. 1. Structures of (a) ANN and (b) SVM (modified from Yoon et al., 2011).

를 국가지하수관측망 216개소 관측소의 지하수위 

자료에 대한 적용성을 평가하였다. 각 관측소에 대

한 직접예측 및 반복예측 모형을 작성하여 예측 결

과를 비교하고 강우에 대한 지하수위 변화 모의 가

능성을 검토하였다.

2. 연구방법

2.1 인공신경망

인공신경망(Artificial Neural Network: ANN)

은 수많은 시냅스 결합을 이용한 반응 전달을 통해 

복잡한 문제들을 병렬처리로 효과적으로 처리하는 

인간의 뇌 구조를 모방하여 고안된 연산체계이다. 

일반적으로 ANN의 구조는 입력층, 은닉층, 출력층

의 세 개의 층으로 구성되어 있다. 각 층은 다수의 노

드들로 이루어져 있으며 층간 노드들은 특정 연결강

도로 연결되어 있다(그림 1(a)). 입력층의 노드에 입

력 자료가 주어졌을 때 은닉층, 출력층을 거쳐 출력값

이 연산되는 과정을 피드포워드 과정(feedforward 

process)라 하는데 이에 대한 수학적 표현은 다음의 

식과 같다.

 
  



   (1)

여기서 는 이전 층 번째 노드값, 는 현재 층 

번째 노드값, 는 현재 층 번째 노드의 편중값, 
는 와 의 연결강도, 은 이전 층의 노드 개수이

다. 는 각 층에 할당되어 해당 층 노드에서 연산된 

값을 다음 층 노드에 전달해주기 위한 전이함수이

다. 본 연구에서는 일반적으로 가장 빈번하게 이용

되는 로그-시그모이드(log-sigmoid) 함수 및 선형

함수를 각각 은닉층 및 출력층 전이함수로 설정하

였다. 이와 같은 피드포워드 과정을 통해 연산된 출

력값은 관측값과의 오차가 발생한다. ANN 모델 구

성의 궁극적인 목적은 주어진 관측 자료에 대해 출

력값과 관측값의 오차가 최소화하도록 연결강도 및 

편중값을 결정하는 것이다. 이 과정을 학습이라 하

는데 대표적인 학습 방법은 Rumelhart et al. (1986)

이 제안한 역전파 알고리즘(Backpropagation al-

gorithm)으로 ANN의 출력값과 관측값 사이의 오

차를 이용하여 피드포워드 과정의 역방향, 즉 출력

층에서 입력층 방향으로 연결강도 및 편중값을 수

정한다. 역전파 알고리즘의 수학적 표현은 다음과 

같다.






Obs Cal (2)

         
  (3)

         
  (4)

여기서 는 번째 반복 연산에서 발생하는 관측

값(Obsik)와 예측값(Cal) 사이의 오차, 는 학습속도

를 나타낸다. 는 ANN의 지역해 탐색 문제를 보완
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하기 위해 제안된 모멘텀을 나타낸다(Rumelhart et 

al., 1986). ANN 모델 구축을 위해 결정해야할 모델 

파라미터는 은닉층 노드 개수(NUMHID), 학습속도

(), 모멘텀()의 세 가지이다. 본 연구에서는 ANN 

모델 파라미터 설정을 위해 위의 각 모델 파라미터

에 대해 [5, 10], [0.0001, 0.01], [0.0, 0.9]의 범위에서 

총 125개 조합에 대한 모델을 생성하고 이 중 모델 

구성 단계에서의 오차를 최소화하는 파라미터를 선

정하였다. 이를 위하여 모델 구성에 필요한 자료를 

학습(Training) 및 보정(Calibration)의 두 단계로 

나누었다. 역전파 알고리즘에 의한 연결강도 및 편

중값 업데이트는 학습 단계 자료를 통해 수행하고 

모델 파라미터는 보정 단계 자료 적용 결과의 오차

가 최소화되는 그룹으로 선정되도록 하였다. 이러한 

과정은 모델이 훈련 자료에 과도학습(over training)

되는 현상을 방지하고 입출력 자료가 발생하는 해당 

시스템의 반응 관계를 적절하게 학습할 수 있도록 

도움을 줄 수 있다(Yoon et al., 2011). 

2.2 지지벡터기계

지지벡터기계(Support Vector Machine: SVM)

는 1995년 Vapnik에 의해 제안된 방법으로 자료를 

분류(classification)하는데 있어 분류 경계와 자료와

의 여백을 최대화한다는 개념을 바탕으로 한다. 

ANN은 입력 자료의 각 성분들이 입력층의 입력노

드에 할당되지만 SVM의 경우 모델을 구성하기에 

적합한 것으로 판정된 자료가 벡터의 형태로 모델 

입력층을 구성하는데 이러한 모델 구성 벡터를 지지

벡터(support vector)라 한다. SVM에서는 새로운 

입력 벡터에 대해 지지벡터들과의 연산을 통해 출력

값을 예측하도록 구성되어 있다(그림 1 (b)). 따라서 

SVM 모델 구성의 최종 목적은 주어진 자료에 대해 

가장 적합한 지지벡터를 선정하고 각 지지벡터들의 

연결강도 및 편중값을 결정하는 것이다. 일반적으로 

지지벡터들과 임의의 입력벡터와의 관계 연산을 위

해 다음과 같은 가우시안(Gaussian) 형태의 커널함

수가 사용된다.

x x exp
∥x x∥  (5)

여기서 x는 지지벡터, x는 새로운 입력 벡터, 

는 가우시안 함수 파라미터이다. 

SVM의 연산함수() 및 SVM 구조 선정을 위한 목

적함수는 각각 식(6), 식(7)와 같이 주어진다(Vapnik, 

1995).

x w∙x (6)

maximize 

∥w∥ 
  



 


subject to









 wTx ≦
wTx  ≦
  

 ≧

(7)

여기서 w는 연결강도 벡터, 는 편중값, 는 비선

형 전이함수를 나타낸다. 는 경험오차 어느 정도 

고려할 것인가를 나타내는 길항 파라미터, 는 모델 

연산 오차, 은 오차 허용율을 의미한다. 본 연구에

서는 SVM의 학습방법으로 순차적 최소규모 최적화 

알고리즘(sequential minimal optimization algo-

rithm: SMO)을 이용하였다. SMO는 위의 목적함수

를 라그랑주 승수(Lagrangian multiplier)를 이용

하여 다음의 식과 같이 변환한다.

maximize








 



  



 
 

xx

  



 


  



 


subject to









  



 
 

≦  
 ≦

(8)

여기서 는 라그랑주 승수를 나타낸다. SMO에

서는  
를 로 치환하고 임의로 선정된 두 개의 

에 대해 식 (8)를 2차 함수 최대값 산정 문제로 변환

하여 그 해석해를 순차적으로 풀이한다. 이러한 과정

을 통해 0값이 아닌 연결강도, 즉 를 갖는 벡터를 

지지벡터로 선정하게 된다(Platt, 1999; Scholkopf 

and Smola, 2002). SVM 모델 파라미터는 오차 길

항 파라미터( ), 오차허용률(), 가우시안함수 파라

미터()이고 ANN 모델 구성 방법에서와 같이 각 

파라미터에 대해 [2.0, 10.0], [0.06, 0.12], [0.5, 2.5]의 

범위에서 총 125개 조합에 대한 모델을 생성하고 이 

중 모델 구성 단계에서의 오차를 최소화하는 파라미
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Fig. 2. Flow chart of the process for filtering out the ef-
fect of stream water fluctuation using time series mod-
els (modified from Yoon et al., 2015).

Fig. 3. Location of observatories of groundwater level, 
weather and stream water level (source of groundwater 
level: www.gims.go.kr, rainfall: www.kma.go.kr, stream 
water level: www.wamis.go.kr).

터를 선정하였다. 

2.3 시계열 예측 모델

앞서 서론에서 언급한 바와 같이 시계열 모델을 

이용한 예측 방법은 크게 직접예측과 반복예측으로 

나눌 수 있다(Ji et al., 2005; Herrera et al., 2007). 지

하수위 변동에 대한 주요 외부 입력 변수로 강우를 고

려한 직접예측 방법은 다음과 같이 표현할 수 있다.

    xx       ⋯        ⋯ 
(9)

여기서  ,  , 는 각각 시간 에서의 지하수위 

예측값, 지하수위 관측값 및 강우 관측값, 는 ANN 

혹은 SVM을 이용한 시계열 모델, x는 모델 입력 성

분, 는 미래 예측 시간(lead time),  및 는 각각 강

우 및 지하수위에 대한 과거 관측 자료 사용 정도, 즉 

지연시간(lag time)을 나타낸다. 본 연구에서는 입

출력 시계열의 교차상관분석 결과를 참고하여 모델 

구성의 편의를 위해 각 지연시간을 3일로 고정하였

고 1일 직접예측 시계열 모델( )을 고려하였다. 1

일 직접예측 시계열 모델을 이용한 반복예측 방법은 

다음과 같이 표현된다.

    xx       ⋯
    

    ⋯
 

(10)

지하수위 변동이 강우 외 인접한 하천수위의 영

향을 받는 경우 입력 성분에 하천수위 과거 관측 자

료를 추가하여 모델을 구성할 수 있다. 본 연구의 목

적 중 하나는 국가지하수관측망 지하수위 자료에 대

해 강우에 대한 지하수위 변동을 모의하는 것이다. 

Yoon et al. (2015)은 시계열 모델을 활용하여 반복

예측시 하천수위 성분을 고정값으로 설정함으로써 

지하수위에 대한 하천수위 영향을 제거하는 방법을 

제안한 바 있다. 따라서 지하수위가 하천에 인접해

있고 하천수위 시계열 자료 확보가 가능한 경우 하

천수위 제거 방법을 활용하여 지하수위를 모의하였

다(그림 2). 

3. 연구자료

본 연구에서는 국가지하수관측망 중 216개 관측

소에서 측정된 2000년부터 2011년 사이의 지하수위 

관측 자료를 이용하였다. 또한 ANN 및 SVM 기반 

시계열 예측 모델의 입력 자료로 지하수관측소 인근 

기상청 강우 자료를 이용하였고 하천에 인접한 지하
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Fig. 4. An example of observed time series data of groundwater level and rainfall and allocation of data for model 
training and calibration (GeosanGeosan observatory).

Fig. 5. An example of observed time series data of groundwater level and rainfall and allocation of data for model 
training and calibration (DonghaeGwiun observatory).

Fig. 6. An example of (a) observed time series data of groundwater level, stream water level and rainfall and allocation 
of data for model training and calibration (UlsanBeomseo observatory) (b) with the result of cross correlation analysis.

수관측소 중 하천수위 자료가 지하수위 관측자료 구

간과 동일하게 존재하는 경우에는 하천수위 시계열 

자료를 입력 자료에 추가하였다. 본 연구에서 강우 

외에 하천수위를 추가 고려한 관측소는 34개소이다. 
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Fig. 7. The result of groundwater level prediction using time series models for GeosanGeosan observatory data.

Fig. 8. The result of groundwater level prediction using time series models for DonghaeGwiun observatory data.

그림 3은 적용한 지하수관측소, 강우 및 하천수위 관

측소의 위치를 보여준다. 

그림 4는 충북괴산괴산 관측소의 강우 및 지하수

위 변동 시계열 자료를 보여준다. 전체 구간에 대해 

강우에 대한 지하수위 변화가 뚜렷하게 관찰된다. 

그러나 관측 중반 이후 다수의 결측 및 이상 자료가 

지속적으로 관찰되는 것을 볼 수 있다. 강원동해귀

운 관측소의 자료의 경우 매년 반복적이고 주기적인 

양수의 영향이 나타나고 있고 다수의 결측자료가 존

재한다(그림 5). 경남울산범서 관측소의 경우 대곡천 

및 태화강과 약 40 m, 300 m 거리에 인접해 있으며 

약 800 m 거리에 태화강 조동관측소에서 하천수위

를 측정하고 있다. 경남울산범서 관측소의 강우, 하

천, 지하수위 시계열 자료 및 교차상관분석 결과를 

보면 강우-지하수위의 반응보다 하천수위-지하수위

의 반응이 보다 빠르고 크게 나타남을 알 수 있다(그

림 6). 위의 예시들의 경우 강우에 의한 지하수 변동 

양상을 파악하기 어려워 추세를 분석하거나 지하수

위 변동법에 기반한 지하수 함양률 산정 시 오류를 

범할 수 있다. 이를 고려할 때 지하수위 시계열 예측 

모델을 이용하여 강우에 대한 지하수위 변동 모의가 

필요한 경우는 다음의 세 가지로 정리할 수 있다.

1) 지하수위 자료에 결측 및 센서 오류 등의 이상 

자료가 빈번한 경우

2) 양수 등 반복적이고 인위적인 요인이 포함된 

경우

3) 하천에 인접하여 강우 외 하천수위 영향을 크

게 받는 경우

본 연구에서는 시계열 관측 자료 중 강우에 의한 

지하수위 변동 양상이 비교적 뚜렷하게 나타나는 구

간 자료을 이용하여 지하수위 시계열 1일 직접 예측 

모델 구성하고 이를 활용한 반복예측을 통해 강우에 
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Model ANN SVM
Statistics MED AVR STD MED AVR STD
MAPE (%) 0.090 0.400 1.018 0.319 1.167 1.778
MARE (%) 1.601 1.843 1.111 1.408 1.590 1.730
RMSE (m) 0.098 0.138 0.122 0.109 0.174 0.211
CORR 0.971 0.953 0.056 0.964 0.930 0.116

Table 1. Error statistics of direct prediction results.

Fig. 9. The result of groundwater level prediction using time series models for UlsanBeomseo observatory data.

의한 지하수위 변동을 모의하고자 하였다.

4. 연구결과 및 토의

4.1 지하수위 시계열 예측 모델 적용 예시

그림 7, 8, 9는 각각 충북괴산괴산, 강원동해귀운, 

경남울산범서 관측소에 대한 지하수위 시계열 예측 

모델의 직접 및 반복예측 결과를 보여준다. 충북괴

산괴산 관측소 자료에 대한 ANN 모델 적용 결과 직

접예측은 센서 위치 변동의 원인으로 판단되는 이상 

자료를 따라가며 예측하는 현상을 보여준다. 이는 

직접예측 방법이 과거 관측 지하수위를 반복적으로 

입력 성분으로 이용하고 있기 때문에 나타는 현상이

다. 그러나 반복예측의 경우 지하수위 이상 변동을 

따라가지 않고 강우에 대한 지하수위 변화를 효과적

으로 모의하고 있는 것을 볼 수 있다(그림 7). 강원동

해귀운 관측소 자료에 대한 SVM 모델 적용 결과 직

접예측은 양수의 원인으로 보이는 지하수위 하강 패

턴을 어느 정도 따라가며 예측하는 양상을 보여주지

만 반복예측의 경우 강우에 의한 지하수위 변동 양

상을 효과적으로 모의하고 있다(그림 8). 경남울산

범서 관측소에 대해서는 ANN 모델의 반복예측 기

법을 이용하여 하천수위 영향 제거 방법을 적용하였

다. 직접예측 결과 지하수위 변동과 거의 일치하는 

것으로 모의되어 적합한 직접예측 모델이 구성되었

음을 알 수 있다. 이를 이용한 반복예측 결과 강우-

지하수위의 상관성은 유지하면서 변동폭이 크게 줄

어들었음을 볼 수 있다(그림 9). 

4.2 국가지하수관측망 적용 결과

본 연구에서는 국가지하수관측망 216개소에 대해 

ANN 및 SVM 기반 지하수위 시계열 1일 직접예측 

및 반복예측 모델을 구축하고 그 적용성을 비교 평가

하였다. 예측 모델의 오차분석을 위해 평균절대백분

율오차(Mean Absolute Percentage Error: MAPE), 

평균절대상대오차(Mean Absolute Relative Error: 

MARE), 평균제곱근편차(Root Mean Square Error: 

RMSE), 상관계수(Correlation Coefficient: CORR)

을 오차지표로 설정하였다. 각 오차지표의 수학적 표

현은 다음의 식과 같다.
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Model ANN SVM
Statistics MED AVR STD MED AVR STD
MAPE (%) 0.462 2.981 8.074 0.557 2.522 6.384
MARE (%) 7.890 14.877 35.613 9.133 10.679 6.903
RMSE (m) 0.317 0.738 1.814 0.352 0.533 0.470
CORR 0.700 0.681 0.180 0.660 0.620 0.199

Table 2. Error statistics of recursive prediction results.

Fig. 10. The distribution of error criteria for direct prediction models: (a) ANN, (b) SVM.
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
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여기서 은 자료 수, Obsmax Obsmin는 각각 관측

값의 최대값과 최소값, Obs Cal는 각각 관측값과 예

측값의 평균값을 의미한다. 

국가지하수관측망 216개소 지하수위 자료에 대

한 ANN 및 SVM 모델의 직접예측 적용 결과 평균

값을 기준으로 MAPE 1.2%이하, MARE 1.9%이하, 

RMSE 0.18 m 이하, CORR 0.93 이상의 높은 예측 

결과를 보여주었다(표 1). 두 모델의 비교에서는 

MARE를 제외하고 ANN 모델이 다소 높은 예측 결

과를 보여주었으며 각 모델 간 오차지표의 분포도 

유사한 것으로 나타났다(그림 10). 반복예측의 경우 

전체 모델에 대해 오차지표가 평균값 기준 MAPE 
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Model ANN SVM
MIN 1.115 0.871
MAX 122.007 20.146
MED 3.045 2.954
AVR 6.373 3.956
STD 14.422 3.238

Table 3. Statistics of RPR-DPR Ratio.

Fig. 11. The distribution of error criteria for recursive prediction models: (a) ANN, (b) SVM.

3.0%이하, MARE 14.9% 이하, RMSE 0.74 m 이하, 

CORR 0.62 이상의 값을 보여주었다(표 2). ANN 및 

SVM 모델의 비교에서 역시 MARE를 제외한 오차

지표에서 ANN 모델의 오차지표 평균값이 SVM에 

비해 다소 우위에 있는 것으로 나타난다. 그러나 반

복예측에 대한 오차지표의 분포를 살펴보면 MARE

와 RMSE에 대해 ANN의 분포가 SVM에 비해 매우 

큰 것을 알 수 있다(그림 11). 

반복예측의 경우 예측된 지하수위 값을 입력 성

분으로 반복적으로 이용하기 때문에 해당 시스템의 

입출력에 대한 반응관계를 적절하게 반영하지 못하

는 직접예측 모델이 결정될 경우 예측 기간이 길어

짐에 따라 오차 축적에 의한 모의 오류를 발생시킬 

가능성이 있다(Herrera et al., 2007; Yoon et al., 2016). 

본 연구의 목적은 반복예측 기법을 통해 이상자료 

및 강우 외 요인을 제거하는 것이므로 반복예측 오

차가 크다고 해서 반드시 모델의 효용성이 떨어진다

고 할 수는 없다. 그러나 직접예측 모델의 오차에 대

한 반복예측 모델의 오차의 분포가 크다는 것은 반

복예측에 적합하지 않은 직접예측 모델이 선택되는 

확률이 높다는 것, 즉 반복예측 모델 안정성이 낮다

는 것을 의미한다(Yoon et al., 2011). Yoon et al. 

(2016)은 이러한 모델 안정성을 판단하는 지표로 직

접예측 모델 오차에 대한 반복예측 모델 오차의 비

율을 제안한 바 있다. 본 연구에서는 이를 참고하여 

다음과 같이 RPR-DPR Ratio를 정의하고 각 모델 

및 관측소에 대한 값을 산정하였다.

RPRDPRRatio
RMSE of Direct Prediction
RMSE of Recursive Prediction (15)

RPR-DPR Ratio가 낮고 분포가 좁을수록 안정적
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Fig. 12. The distribution of RPR-DPR Ratio.
Fig. 13. The distribution of selected model parameters: 
(a) ANN, (b) SVM.

으로 반복예측 모델이 구성되었을 가능성이 높음을 

의미한다. RPR-DPR Ratio 산정 결과 ANN 모델에 

대해 약 1.12 ~ 122.00, SVM 모델에 대해 약 0.87 ~ 

20.15의 범위를 보이는 것으로 계산되었다(표 3; 그

림 12). 이는 본 연구 자료에 대해 SVM이 ANN 에 

비해 반복예측 모델을 구성하는데 보다 안정적일 수 

있음을 시사한다.

기계학습법 기반 시계열 예측 모델링에서는 앞서 

언급한 바와 같이 매질의 물성값 등에 대한 정보가 

필요하지는 않지만 적용 자료에 가장 적합한 모델 

파라미터를 결정해야한다. 모델 파라미터 결정을 위

해 일반적으로 시행착오법이 이용되어 왔다. 효율적

인 모델 구축을 위해 시행착오법으로 모델 파라미터

를 탐색하는데 있어 자료에 적절한 탐색 구간을 설

정하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 국내 지하수

위 자료 적용에 있어 주로 선택되는 모델 파라미터 

구간을 평가하기 위해 선택된 모델 파라미터 분포를 

검토하였다. 각 모델 별 선택된 모델 파라미터 값의 

1사분위에서 4사분위 사이 값을 살펴보면 ANN 모

델에 대해 은닉층 노드 개수(NUMHID) [4, 10], 학

습속도() [0.0005, 0.001], 모멘텀() [0.0, 0.5]의 범

위에서 주로 선택되었음을 알 수 있다. SVM 모델 파

라미터에 대해서는 오차 길항 파라미터() [4.0, 

8.0], 오차허용률() [0.06, 0.10], 가우시안 함수 파라

미터() [1.5, 2.5]의 분포에서 주로 선택되었음을 알 

수 있다(그림 13). 이후 본 연구 결과를 활용하여 보

다 다양한 지하수위 자료 및 넓은 파라미터 탐색구

간에 대한 적용이 지속적으로 이루어진다면 국내 지

하수위 자료 적용을 위한 적정 모델 파라미터 설정 

구간을 제시하는데 도움이 될 것이다. 또한 지하수위 

변동 패턴에 따라 그룹을 나누고 그룹 별 파라미터 

분포 특성에 대한 고찰이 필요할 것으로 판단된다. 

5. 요약 및 결론

본 연구에서는 대표적인 기계학습 기법인 ANN

과 SVM을 이용하여 국가지하수관측망 216개소 관

측소에 대한 지하수위 시계열 예측 모델을 구축하고 

직접예측 및 반복예측을 통해 강우에 대한 지하수위 

모의에의 적용성을 평가하였다. 시계열 예측 모델 

적용 결과 결측 및 이상 자료, 양수 등 인위적인 요

인, 하천수위 영향을 받는 경우 강우에 의한 지하수

위 모의를 효과적으로 수행한다고 판단된다. 각 모

델의 오차지표 분석 결과 직접예측 및 반복예측에 

대해 ANN 모델이 SVM 모델보다 다소 높은 예측

능력을 보여주었다. 본 연구에서 적용한 반복예측 

방법의 경우 지하수위 자료에 포함된 이상 자료 및 

강우 외 요인을 제거하여 보정하는 것이 목적이므로 
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반복예측 오차가 크다고 해서 반드시 모델의 효용성

이 떨어진다고 할 수는 없다. 반복예측 시에는 초기 

직접예측에 의해 계산된 지하수위 자료가 반복적으

로 입력자료로 사용되기 때문에 이에 의한 오차누적

의 문제점이 제기되어 왔다. 따라서 시계열 예측 모

델을 이용한 강우에 대한 지하수위 모의를 위해서는 

이러한 오차누적에 대해 보다 안정적인 모델 구축이 

보다 중요할 수 있다. ANN 및 SVM의 반복예측 모

델 안정성 평가를 위해 각 관측소 적용 결과에 대한 

RPR-DPR Ratio를 분석한 결과 ANN 모델의 평균

값이 SVM 보다 약 62% 크고 편차가 심한 것으로 나

타나 본 연구 자료의 적용에 있어 SVM 모델이 반복

예측에 대해 보다 안정적인 것으로 판단된다. 또한 

본 연구에서는 국내 지하수위 자료 적용에 적합한 

ANN 및 SVM 모델 파라미터를 평가하기 위해 각 

관측소 자료에 대해 동일한 구간에서의 파라미터 탐

색을 수행하고 적정 파라미터 구간을 제시하였다. 

본 연구에서는 자료 기간 및 품질을 고려하여 국가

지하수관측망 216개소에 대해서만 시계열 예측 모

델을 적용하였다. 이후 보다 최신 자료까지를 고려

한 연구 및 국가지하수관측망 외 농촌지하수관측망 

및 보조관측망 등에 대한 적용 연구를 수행할 필요

가 있다고 판단된다. 본 연구에서 수행한 방법 및 연

구 결과는 지하수 관측망의 운영의 효율성을 증대하

고 지하수 함양률 산정 등의 연구에 유용하게 활용

될 수 있을 것으로 기대한다.
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