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Abstract

Local drought in South Korea has recently increased interest in the efficient use of groundwater and 

then induces a growing need to introduce artificial recharge of groundwater that stores water in 

sedimentary layer. In order to evaluate the potential artificial recharge sites in the alluvial basins in 

Chungcheongnamdo province, an AHP (Analytical hierarchy process) model consisting of three 

primary and seven secondary factors was developed in this study. In the AHP model, adding candidate 

sites changes final evaluation score through a mathematical calculation process. By contrast ANN 

(Artificial neural network) model always provides an unchanged score for each candidate area. 

Therefore, the score can be used as a selection criterion for artificial recharge sites. It is concluded that 

the possibility of artificial recharge is relatively low if the score of the ANN model is less than about 

1.5. Further studies and field surveys on the other regions in Korea will lead to draw out a more 

applicable ANN model.
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초 록

최근 우리나라에서 발생되는 국지적 가뭄은 지하수의 효율적 활용에 대한 관심을 증대시키고 있으며, 

잉여의 물을 지층 내에 저장하는 지하수 인공함양 기술 도입의 필요성이 대두되고 있다. 본 연구에서는 

충청남도내 퇴적 분지의 지하수 인공함양 대상지로의 가능성을 평가하기 위하여 1차 인자 3개, 2차 인자 

7개로 구성된 AHP 모델을 개발하였으며, 10개 후보지에 적용한 결과를 토대로 인공신경망 모델을 구축

하였다. AHP 모델은 후보지가 추가될 경우 수학적인 연산 과정에 의하여 최종 평가점수가 변하게 되나, 

인공신경망 모델은 후보지별 고정적인 최종평가 점수를 제시하게 되어 인공함양 적지 선정 기준으로 사

용할 수 있다. 충청남도 지역의 연구 결과, 인공신경망 모델의 최종 평가점수가 약 1.5점 이하인 경우에

는 인공함양 후보지로서의 가능성이 낮은 것으로 평가되었다. 향후 타 지역에 대한 추가 연구 및 현장 조
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사를 통해 다양한 자료 군을 확보한다면 보다 보편적으로 적용할 수 있는 인공신경망 모델 도출이 가능할 것이다.

�����가뭄, 지하수, 인공 함양, 계층적 분석, 인공신경망

���

우리나라는 2015년 충청남도 및 강원도 지역의 극한 가뭄을 겪으면서 기존의 지표수 용수 공급 시스템의 한계점을 인

식한 바 있으며, 지하수댐, 인공함양 등 다양한 형태의 대체수원 확보를 위한 정부 차원의 노력이 이루어지고 있다 

(MOLIT, 2017). 전세계적으로 가뭄시 물 부족에 대응하는 수단으로서 잉여의 물을 지층내에 함양시킨 후 필요한 시기에 

취수 활용하는 지하수 인공함양 기술이 UN을 중심으로 확대, 보급되고 있다 (www.un-igrac.org). 우리나라에서는 수 년 

전에 제주도 현무암 지대에서의 지하수 인공함양 기술 시범 사업을 시작으로 수막재배 지역에서의 지하수 재함양에 대한 

연구가 수행된 바 있다 (Oh et al., 2011; Moon et al., 2012).

전세계적으로 AHP(Analytical Hierarchy Process) 기법을 활용한 지하수 인공함양 적지 선정에 대한 다양한 연구들이 

수행된 바 있다. 이란의 Garabaygan 분지에서는 홍수량을 함양시키기 위한 적지 선정을 위하여 8개의 유효 인자를 토대로 

AHP 모델을 개발한 바 있으며 (Nasiri et al., 2013), 인디아의 Karnataka 지역에서 GIS와 원격탐사 기법을 활용하여 추출

한 8개의 인자(지형경사, 지질, 지형, 수계밀도, 지표 피복, 지질구조선 밀도, 지하수 상태, 토양 종류 등)를 토대로 AHP 모

델을 개발하여 지하수 인공함양 적지를 평가한 바 있다 (Ramu and Mahalingam, 2015). 건조지역인 튀니지의 물부족 해

결을 위하여 폐수의 인공함양 및 재사용을 위하여, 7개의 요인에 대하여 퍼지 로직 함수에 의한 표준화 값을 활용하여 

AHP에 의한 적지 선정 연구를 수행한 바 있으며 (Gdoura et al., 2015), 강우의 인공 함양을 위한 적지의 우선순위 결정을 

위하여 GIS와 다기준 의사결정기법을 접목한 연구 사례가 있다 (Singh et al., 2017). 이와 같이, AHP 및 GIS 기법은 인공

함양 적지 선정을 위한 도구로서 다양하게 활용되어 왔다. 한편, 인공신경망은 2000년대 중반 이후 수자원 분야에서도 다

양하게 활용되고 있는데, 지하수위의 예측, 수질 오염 예측, 시계열 데이터의 예측, 하천 유량 평가 등에 활용되고 있으나 

(Yaseen et al., 2015; Sun et al., 2016; Ostad-Ali-Askari et al., 2017), 지하수 인공함양의 적지 선정을 위한 적용 사례는 

거의 없는 실정이다.

본 연구에서는, 우리나라에서 지하수 인공함양을 위한 퇴적 분지의 적정성을 평가하기 위하여 AHP 기반으로 적지 선

정 모델을 도출하고, 이를 토대로 인공신경망 모델을 개발함으로써 지하수 인공함양 후보지 평가를 위한 방안을 제시하고

자 하였다.

�����

다인자 분석 기법(Multi-criteria analysis은 복잡한 현상을 해결하고 진단하기 위하여 다양한 영향 인자를 선정한 후 구

성원들의 독립적인 의견을 토대로 상대적 중요성을 평가하는 것으로서, MAUT(Multi-attirbute utility theory) 이론, 순위 

가중치 방법(Rank order weighting technique), 가중합 방법(Weighted summation method of aggregation), TOPSIS, 

AHP 등 다양한 분석 기법들이 해당된다.

본 연구에 사용된 AHP 방법은, 의사 결정 문제를 계층화하고 이원 비교를 기초로 평가 기준들의 상대적 중요도와 대안

들의 상대적 선호도를 도출한 후 이를 계층 구조에 따라 종합화하여 비교 대안들의 평가 순위와 조합적 선호도를 구하는 

방법이다(Saaty, 1980; Saaty, 1994). AHP의 장점은 복잡한 문제를 계층구조화함으로써 관리 가능한 문제로 분해한 후 
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이를 통하여 정량적인 평가 기준을 도출하여 상대적인 순위를 결정하는 방법으로서 유용하게 활용된다. 반면에, 각 인자

들 간의 이원 비교는 평가 기준 및 비교 대안의 수가 추가되거나 삭제될 때마다 다시 수행해야하는 번거로움이 있고, 대안

이 추가되거나 삭제될 경우 순위 역전 현상이 발생할 가능성이 존재하며, 비교 대상의 수가 증가함에 따라 의사결정자가 

판단해야할 평가 횟수가 급증하는 단점이 존재한다. 그럼에도 불구하고, 분석 방법의 편의성과 단순성에 의하여 의사결정

을 위한 수단으로 활용되고 있다.

본 연구에서는, 이와 같이 AHP 기법을 활용하여 인공함양 대표 후보 지역 10개소를 대상으로 지하수 인공함양 지역의 

적정성 및 우선 순위를 평가하는 모델을 개발하였으며, 이 모델 개발에 활용된 AHP의 입력 인자 및 출력 인자(평가 점수)

를 토대로 인공신경망 기법에 의한 일반화된 적지 선정 모델을 개발하고자 하였다.

인공신경망은 시냅스의 결합으로 네트워크를 형성한 뉴런(노드)이 학습을 통하여 시냅스의 결합 세기를 변화시키면서 

문제를 풀어가는 모델을 의미하는 것으로서, 함수 추론, 회귀 분석, 시계열 예측, 근사 모델링, 패턴 인식, 클러스터링 등 다

양한 분야에 활용되고 있다 (Zakaria et al., 2014). 인공신경망은 입력층 (Input layer), 은닉층 (Hidden layer) 및 출력층 

(Output layer)으로 구성되어 있으며, 각 층간의 뉴런의 연결강도를 최적의 상태로 적응하는 학습 과정을 통하여 수행된다 

(Fig. 1). 본 연구에서는 역전파알고리즘을 이용하는 다층 퍼셉트론(Multilayer perceptron) 신경망 네트워크 기법을 적용

하였으며, 입력변수로서 AHP 모델에서 사용된 평가 인자의 값, 출력변수로서 AHP 모델에서 도출된 평가점수를 사용하

였다. 출력 뉴런에 의하여 절단되는 은닉층의 출력은 아래 식과 같이 각 시냅스의 가중치 ()와 노드의 입력자료 ()에 

의하여 결정된다.

   (1)

또한 출력층에서 출력값 ()는 시냅스의 가중치와 은닉층 및 출력층에서의 활성화 함수 (  및  )에 의하여 결정된다.

  
  



 ∙
  



 (2)

���������������	
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AHP에 사용되는 인자는, 의사 결정에 필요한 옵션 특성을 잘 반영할 수 있는 대표성, 평가 인자들이 각 옵션별로 주관

성이 배제되어 동일한 결과가 나올 수 있는 객관성, 각 인자별로 자료 수집의 용이성, 자료의 평가 절차나 처리가 용이한 

단순성, 평가 인자들간의 상관성이 배제될 수 있는 독립성 등이 요구된다.

AHP 방법에 의한 계층구조의 설정은 연구자에 따라 다양할 수 있으므로, 전문가의 토의를 통하여 1단계 및 2단계 평가

인자를 갖는 구조로 설정하였다. 일반적으로 인공함양 프로젝트를 수행하기 앞서, 인공함양의 필요성에 대한 분석, 대수

층의 저류 능력에 대한 평가 및 주입량의 결정, 인공함양 대상 지역의 우선 순위 결정, 함양원수의 확보 가능성 및 평가, 기

타 사항으로서 기후적 여건, 지형, 토양 및 지표 이용 특성 등을 검토하고 경제성을 고려하여 사업의 수행 여부를 결정하게 

된다 (MWR, 2007). 이와 같은 기본 원칙을 고려하여, 1단계 평가인자는 첫째, 인문사회적 관점에서 지하수 인공함양의 

필요성 및 부지 사용 환경이 충분한가라는 점, 둘째, 수리지질학적으로 지하수 인공함양을 위한 조건이 되는가라는 점, 셋

째, 원수의 확보가 가능한가라는 점 등을 설정하였다.

�	
�������	����
	���������	���������	���
���	������	�
��	��������������
��	���
	�����

Basic factors
Represen-

tative

Objecti-

vity

Ease of data 

collection
Simplicity

Indepen-

dence

Final 

selection
Remarks

Depth of unconsolidated layer ○ △ △ ○ ○ ●

Condition of land surface ○ ○ ○ △ ○
Similar to “condition 

of land surface”

Water demand ○ ○ ○ ○ ○ ●

Depth to groundwater ○ ○ △ ○ ○ ●

Soil type × △ ○ × △

Grain size of soil △ ○ × ○ △

Basin shape △ △ ○ ○ △
Unclear relation to 

artificial recharge

Basin size × △ ○ ○ ○
Unclear relation to 

artificial recharge

Existence of public waterworks △ ○ ○ ○ △
Included in “water 

demand”

Existence of small waterworks ○ ○ ○ ○ △
Included in “water 

demand”

Quantity of source water ○ ○ △ ○ ○ ●

Quality of source water ○ ○ △ ○ ○ ●

Topographic slope ○ ○ ○ ○ ○ ●

Distribution of residential area × △ △ △ △
Similar to “condition 

of land surface”

Distribution of pollution sources △ ○ △ △ △

Land availability × △ △ △ △ ●

Hydraulic conductivity ○ ○ × △ ○

Soil drainage △ ○ × △ ○

Groundwater quality trend △ ○ × ○ △
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2차 평가인자는 지하수 인공함양과 관련된 다양한 인자를 토대로 위에서 언급한 5가지 조건에 대한 부합성과 각 인자

별 중복성 등을 고려하여 검토하였다(Table 1). 충적층 깊이는 지하수 인공함양이 충적층을 대상으로 수행되는 점을 고려

하였으며, 토지 피복은 주거지와 점 오염원의 분포 등 인공함양 대상 지점으로 고려될 수 없는 지역을 제외하기 위한 것으

로서 실제 인공함양 가능한 면적비를 고려하여 토지사용 가능성으로 대표하였다. 용수 수요는 기존 상수도 및 간이상수도

의 공급 형태에 의해서도 영향을 받으나, 가뭄시 제한 급수 지역과 물 부족 지역이 주요 인공함양 대상인 점을 고려하였으

며, 지하수위 깊이는 지하의 여분의 함양 공간을 평가하기 위한 인자로 선정하였다. 함양원수는 일정 규모 이상의 원수 확

보가 가능한 하천수, 저수지 및 지하수 등을 모두 고려하였으며, 함양원수 수질은 데이터 취득의 용이성을 고려하여 각 원

수의 유형별로 일반적인 수질 특성(저수지 < 하천수 < 지하수)을 적용할 수 있으므로 주요 평가인자로 포함하였다. 이외

에도 지하수 인공함양과 직접 관련되는 것들로서는 대수층의 수리전도도, 지표면의 배수 특성, 지하수의 수질 등도 고려 

인자가 될 수 있으나, 현장 데이터 취득 및 수치화의 한계로 인하여 본 모델의 평가인자에서는 제외하였다.

최종적으로 구축된 AHP의 계층구조는 3개의 1차 평가인자와 7개의 2차 평가인자로 구성되었다(Fig. 2). 2차 평가인자

의 수치화의 방법으로서, 용수수요는 가뭄시 물부족 지역 및 제한급수 지역을 평가하기 위하여 상수도 통계 자료를 활용

하였으며, 상대적인 중요도를 세부적으로 정량화하여 정의하기 어려우므로 정성적 비교를 통하여 3점 척도로 평가하였다 

(www.waternow.go.kr). 토지사용 가능성은 전체 지역 면적 중에서 주거지와 점오염원 분포를 제외한 면적의 비율로 설

정하였고, 지형경사는 지역의 상하 표고차에 대한 수평 거리 비율을 구한 후 역수를 취하였다. 지하수위 깊이는 현장에서 

측정된 지하수위 자료를 적용하였으며, 충적층 두께는 지하수기초조사 및 기존 관정 데이터를 토대로 현장 충적층 두께를 

추정, 적용하였다. 원수 수량은 인공함양에 필요한 일 150 m3/d의 원수 수량 확보를 조건으로 인근의 저수지, 하천, 지하수 

관정까지 가장 가까운 거리를 구한 후 역수를 취함으로써 원수의 공급에 소요되는 관로 설치 등의 경제적 요인을 고려하

였다. 원수 수질은 원수에 대한 정량적인 수질 데이터를 취득하는 것이 불가능하므로 원수의 가용 형태가 저수지, 하천수, 

지하수인 점을 고려하여 3점 척도로 부여하였다.
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1차 및 2차 평가인자간의 상대적인 중요성을 평가하기 위하여 지하수, 지표수 및 토목 전공자 66명을 대상으로 설문조

사를 실시하였으며, 이를 토대로 짝비교 방법을 적용하여 1차 평가인자들의 가중치를 도출하였다. 짝비교는 9점 척도에 
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Factor A B C Geometric mean Importance

A 1 6






××



  




 

B



1 3 







××  




 

C 7



1 


×



×  




 

Sum 3.07 1.0
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�	���	
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Secondary factors Answers Sum of evaluation score Average evaluation score

Water demand 66 524 7.939

Land availability 66 466 7.061

Topographic slope 66 432 6.545

Depth to groundwater 66 492 7.455

Depth of unconsolidated layer 66 523 7.924

Quantity of source water 66 521 7.894

Quality of source water 66 490 7.424
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Primary 

factor
Secondary factor

Social 

factor

Factors Water demand Land availability - Geometric mean Importance

Water demand 1 1.879 - 1.371 0.653

Land availability 0.532 1 - 0.730 0.347

Sum 2.101 1.000 - 1.000

Hydro-

geologic 

factor

Factors Topographic slope
Depth to 

groundwater

Depth of 

unconsolidated 

layer

Geometric mean Importance

Topographic slope 1 0.524 0.420 0.604 0.188

Depth to 

groundwater
1.909 1 0.680 1.091 0.340

Depth of 

unconsoli-dated 

layer

2.379 1.470 1 1.518 0.472

Sum 3.213 1.000 1.000 1.000

Source 

water

Factors
Quantity of source 

water

Quality of source 

water
- Geometric mean Importance

Quantity of source 

water
1 1.470 - 1.212 0.595

Quality of source 

water
0.680 1 - 0.825 0.405

Sum 2.037 1.000 - 1.000
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의한 각 인자간의 상대 비교를 수행하고 기하평균을 구하여 상대적인 우선 순위를 결정하고 가중치를 산정하였다 (Table 

2). 각 응답자별 가중치를 평균함으로써 최종적으로 도출된 1차 평가인자의 최종 가중치는 “인문사회적 요인”이 0.341, 

“수리지질학적 요인”이 0.412, “원수 특성 요인”이 0.247로 나타나, 수리지질학적 요인이 가장 중요한 것으로 평가되었다.

2차 평가인자의 가중치는 전체 응답자가 답변한 7개 평가인자의 중요도를 합산하고 평균을 구한 후 아래와 같이 상대 

가중치를 계산하였다(Table 3). 예를 들어, “용수 수요”와 “토지 사용 가능성”의 가중치 계산은 용수수요의 평균 평가점수

와 토지사용 가능성의 평균 평가점수를 빼고 1을 더하여 산정하게 된다. 즉, 용수 수요가 토지사용 가능성보다 1.879(= 

7.939 - 7.061 + 1) 만큼 더 중요하다로 평가된다. 이와 같이 산정된 2차 평가인자의 상대적 중요도는 Table 4와 같다.

이상 AHP 모델의 1차 및 2차 평가 인자의 가중치를 토대로 최종 평가점수는 다음과 같은 가중 선형 모델로 산정할 수 

있다.

  



 




∙






∙ 

 



 (3)

여기서, 총점수는 인공함양 후보지의 최종 평가점수, 는 1차 평가인자(F1, F2, F3)의 수,  
는 1차 평가인자 의 

가중치,  는 1차 평가인자 에 연결되는 2차 평가인자 개수,  
는 1차 평가인자 의 2차 평가인자 의 가중치,  



는 평가 대상 지역 에서 1차 평가인자 의 2차 평가인자 의 3단계 속성을 말한다.

한편, 각 2차 평가 인자들은 표준 편차와 평균 등이 균등하지 않기 때문에 가중치를 적용하기 위해서는 동일 평균과 표

준편차를 갖도록 다음과 같이 표준화를 실시하고 - 값을 제거하기 위하여 값 2를 더하였다.

 
 


  
 

  (4)

여기서, 
 는 표준 점수,  는 분석 대상 지역 2차 평가인자의 값,  는 2차 평가 인자의 평균, 는 2차 평가인자의 표준

편차를 의미한다. 한편, 상기 AHP 모델의 적합성을 판단하기 위하여, 평가인자의 일관성비(Consistency ratio)를 검토하

였다. 일관성비가 10%를 초과하는 경우에는 상대 중요도를 모델을 반복 조정하여야 한다는 것을 의미하는데, 본 모델의 

일관성비는 0.000 ~ 0.003 정도로서 모두 10% 이내로서 적합한 것으로 평가되었다.

�����������	
���
���

2015년 가뭄이 특히 심하였던 충청남도내의 10개 지역(동산, 금지, 주암, 천장, 상항, 운곡, 덕곡, 양곡, 오룡, 검천)을 대

상으로 상기 AHP 모델을 적용해 보았다(Table 5, Fig. 3).

이상 각 인자별 입력자료를 활용하여 식 (3)을 적용하여 최종 도출된 평가점수를 보면, 상항 (Sanghang) 지역이 총평가

점수 2.38로서 가장 높고 천장(Cheonjang) 지역이 0.99로서 가장 낮게 평가되었다. 평가점수의 분포를 보면, 천장 

(Cheonjang)을 제외하고 나머지는 대부분이 2점 부근에 분포하는 특징을 갖고 있다(Table 6). 검천 (Geomcheon)과 천장 

(Cheonjang) 지역은 현장 답사 결과 계곡이 좁고 충적분지가 약 80~120 m의 폭으로 좁아 상대적으로 인공함양 지역으로 

양호하지 않으며, 이는 본 모델의 낮은 평가점수 결과와 유사한 경향을 보였다. 특히, 천장 (Cheonjang) 지역은 가장 낮은 
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Basin

Oiginal data Standardized data

F11

(score)

F12

(%)

F21

(%)

F22

(DTW, m)

F23

(m)

F31

(m)

F32

(score)
F11 F12 F21 F22 F23 F31 F32

Dongsan 3 82.1 24.3 1.69 10 50 2 3.04 1.70 0.37 0.44 2.17 2.67 2.00

Geumji 2 70.7 5.6 5.00 17.5 200 3 1.56 0.31 1.38 3.75 3.71 1.25 3.50

Juam 2 86.6 4.0 3.80 17.5 500 2 1.56 2.25 1.90 2.55 3.71 0.96 2.00

Cheonjang 1 70.6 7.7 2.84 10 300 1 0.07 0.30 1.02 1.59 2.17 1.09 0.50

Sanghang 3 93.5 2.1 3.98 10 150 1 3.04 3.09 3.56 2.73 2.17 1.40 0.50

Ungok 3 88.3 3.5 1.95 5.1 80 2 3.04 2.46 2.16 0.70 1.17 1.96 2.00

Deoggok 2 87.0 2.2 4.01 5.3 40 2 1.56 2.30 3.40 2.76 1.21 3.14 2.00

Yanggok 3 86.9 3.6 3.39 6.0 200 3 3.04 2.29 2.10 2.14 1.35 1.25 3.50

Oryong 2 94.7 5.0 2.92 5.0 30 2 1.56 3.24 1.53 1.67 1.15 3.93 2.00

Geomcheon 2 85.2 2.9 2.93 5.3 60 2 1.56 2.08 2.59 1.68 1.21 2.35 2.00
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Basin F1 score F2 score F3 score Total score Ranks

Dongsan 0.88 0.51 0.59 1.98 7

Geumji 0.38 1.35 0.53 2.27 2

Juam 0.61 1.23 0.34 2.18 4

Cheonjang 0.05 0.72 0.21 0.99 10

Sanghang 1.04 1.08 0.26 2.38 1

Ungok 0.97 0.49 0.49 1.95 8

Deoggok 0.62 0.88 0.66 2.16 5

Yanggok 0.95 0.73 0.53 2.21 3

Oryong 0.73 0.58 0.78 2.08 6

Geomcheon 0.59 0.67 0.55 1.81 L9
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순위를 보이는데 인문사회적 요인에서는 지하수가 풍부하여 물 부족이 거의 발생되지 않는다는 점과 토지 피복 특성상 인

공함양 적정 부지가 확보되지 않는다는 특성이 반영되었으며, 나머지 2개의 인자에서도 점수가 낮은 것은 인공함양에 불

리한 계곡형 지역으로서 지형 경사가 급하고, 저수지 원수를 사용해야 하는 제약점이 존재하고 있다.

�������
���

지하수 인공함양 지역의 선정을 위하여 상기 AHP 모델을 적용하는 것이 가능하나, 각 2차 인자에 대한 입력자료 확보, 

표준화 과정, 가중 선형 방정식에 의한 계산 등 일련의 과정을 거치게 되므로 신속한 의사 결정에 제약이 있을 뿐 아니라, 

대상 지역이 추가될 경우 기존 분석 결과인 최종평가 점수가 변화되는 등 인공함양 적지 선정을 위한 절대 기준 수립이 어

렵다는 단점이 존재한다. 따라서, 본 연구에서는, AHP 모델에서 사용된 10개 후보지의 입력(평가인자의 값) 및 출력(평가

점수)을 토대로 훈련 및 검증 데이터를 결정한 후 SPSS Modeller를 활용한 인공신경망 모델을 개발하였다.

훈련 데이터의 특성에 따른 예측 결과의 차별성을 검토하고, 특이 값이 모델에 영향을 미치는지 파악하기 위하여 3가지 

유형의 훈련 데이터를 선정하였다. 첫 번째 유형의 훈련 데이터는, 일부 2차 평가 인자의 값이 한쪽으로 쏠리는 왜도 특성

(지형경사의 경우)을 보이기도 하므로 최대 값 (동산 지역)과 최소 값 (상항 지역)이 모두 포함되는 훈련데이터를 구성하

였으며 (Case 1), 두 번째 유형에서는 이 왜도를 유발하는 지형경사의 최대값(동산 지역)을 포함하지 않도록 훈련데이터

를 구성하였으며 (Case 2), 세 번째는 용수수요가 1인 경우(천장 지역)가 하나 뿐 이므로 이를 제외하고 훈련데이터를 구

성한 경우 (Case 3) 등으로 구분하여 모델을 검토해 보았다(Table 7).
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Basin

Original 

factor 

scores

Case 1 Case 2 Case 3

Data 

selection

Estimated 

factor 

scores

Difference
Data 

selection

Estimated 

factor 

scores

Difference
Data 

selection

Estimated 

factor 

scores

Difference

Dongsan 1.98 ○ 1.99 0.01 × 1.89 -0.09 ○ 1.98 0

Geumji 2.27 × 2.34 0.07 × 2.25 -0.02 ○ 2.27 0

Juam 2.18 ○ 2.17 -0.01 ○ 2.18 0 ○ 2.18 0

Cheonjang 0.99 ○ 0.99 0 ○ 1 0.01 × 1.39 0.40

Sanghang 2.38 ○ 2.38 0 ○ 2.37 -0.01 ○ 2.38 0

Ungok 1.95 ○ 1.94 -0.01 ○ 1.96 0.01 ○ 1.95 0

Deoggok 2.16 × 2.13 -0.03 × 2.2 0.04 × 2.08 -0.08

Yanggok 2.21 ○ 2.21 0 ○ 2.2 -0.01 ○ 2.2 -0.01

Oryong 2.08 × 2.07 -0.01 ○ 2.09 0.01 2.02 -0.06

Geomcheon 1.81 ○ 1.8 -0.01 ○ 1.8 -0.01 ○ 1.82 0.01

Case 1에서의 인공신경망 모델은 은닉층은 2개로 설정하고 은닉층의 활성화 함수는 쌍곡탄젠트 함수를 적용하였으며, 

은닉층의 노드는 1층에서 6개, 2층에서 6개, 출력층의 노드는 1개로 나타났다. 구축된 모델의 훈련자료의 상대오차는 

0.0003으로 매우 낮으며, 10개 지역에 대한 실제 값과 예측 값의 Pearson 상관계수는 0.01 유의수준하에서 0.997으로 매

우 높아 본 모델을 채택하였다(Fig. 4). 
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Case 2는 은닉층은 2개로 설정하고 은닉층의 활성화 함수는 쌍곡탄젠트 함수를 적용하였으며, 은닉층의 노드는 1층에

서 7개, 2층에서 4개, 출력층의 노드는 1개로 나타났다. 구축된 모델의 훈련자료의 상대오차는 0.0004로 매우 낮고, 실제 

값과 예측 값의 Pearson 상관계수는 0.01 유의수준하에서 0.996으로 매우 높게 나타났다.

또한, Case 3은 은닉층은 2개로 설정하고 은닉층의 활성화 함수는 쌍곡탄젠트 함수를 적용하였으며, 은닉층의 노드는 1

층에서 6개, 2층에서 4개, 출력층의 노드는 1개로 나타났다. 구축된 모델의 훈련자료의 상대오차는 0.0008로 매우 낮고, 

실제 값과 예측 값의 Pearson 상관계수는 0.01 유의수준하에서 0.975로 높게 나타났다.

이상 각각의 인공신경망 모델은 정확도에 약간의 차이가 존재하나, 훈련자료가 왜도에 영향을 미친 양 극단의 값을 포

함하는 Case 1의 경우가 전체 데이터에 대하여 상대적으로 잘 설명됨을 알 수 있고, Case 3과 같이 출현 빈도가 하나 뿐인 

점수(여기에서는 1의 값을 갖는 천장 지역)를 제외할 경우에 이에 대한 예측 값은 상대적으로 부정확함을 보여주고 있다 

(Fig. 4). Case 3에서 천장 지역의 예측 값은 1.39로서 당초 0.99보다 0.4 정도 큰 값을 보이며, 모델을 수정하더라도 이 오

차를 줄이는 것이 용이하지 않은 것으로 나타났다. 따라서, 인공신경망의 훈련 데이터의 설정시 입력인자의 출현 가능한 

값의 범위를 가능한 한 충분히 포함하도록 하는 것이 모델의 정확도를 높이는데 필요함을 알 수 있다. 따라서, 본 연구에서

는 다양한 점수 분포 값이 포함되어 현장 데이터의 특성을 최대한 반영할 수 있는 Case 1을 적정 모델로 판단하였으며, 인

공신경망에 의한 분석 결과에서 보듯이 AHP 모델에서 제시되었던 각 대상 지역의 우선 순위 및 평가점수와 거의 동일한 

결과를 도출할 수 있었다.

�
���������

이상 인공신경망 모델(Case 1)을 활용하여 충청남도 타 지역의 지하수 인공함양 적지로서의 가능성을 평가하기 위하여 

추가적으로 11개의 지역을 대상으로 모델을 적용하였다 (Table 8). 11개 대상 지역의 평가 점수는 최소 1.18 (양대

(Yangdae) 지역)에서 최대 2.37(화천(Hwacheon) 지역)의 범위를 보이고 있어 당초 모델 개발에 사용하였던 10개 지역보

다 다소 낮은 값을 보였다. 이와 같이 전반적으로 낮게 나타난 것은 당초 10개 지역은 대부분 물 부족에 의한 인공함양 필

요성을 토대로 조사를 실시하였던 지역인 반면에 추가 11개 지역은 인공함양이 필요한 지역 뿐 아니라 무작위의 지역을 

선택하였기 때문으로 보인다.

총 21개의 지역에 대한 평가점수의 통계량을 보면, 평가점수의 평균은 약 1.93, 표준편차는 0.39로서 평균으로부터 표
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준편차만큼 떨어진 하한선은 1.54, 상한선은 2.32 정도로 나타났다 (Table 9). 하한선 1.54 보다 낮은 지역의 입력인자의 

분포를 보면, 대부분 2개의 인자에서 각각의 하한선보다 낮은 특성을 보이고 있다. 예를 들어, 평가점수가 0.99인 천장 지

역은 용수 수요, 토지이용 가능성, 수질 등 3개 항목에서 하한선 아래의 값을 갖고 있으며, 평가점수 1.18인 양대 지역은 용

수수요와 토지이용 가능성이 하한선 아래의 값을 보이며, 평가점수 1.42인 간양 지역은 용수 수요와 충적층 두께가 하한

선 아래의 값을 보이고 있다 (Table 5, Table 6, Table 8). 이와 같이 2개 이상의 인자에서 점수가 지나치게 낮은 경우는 인

공함양의 적지로서의 조건을 충족시키지 못할 가능성이 크므로 인공함양 적지 판단시에는 평가점수가 약 1.5 보다 낮다면 

매우 유의해야 함을 의미한다.
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Basin

Input data
Estimated 

scores
F11

(score)

F12

(%)

F21

(%)

F22

(DTW, m)

F23

(m)

F31

(m)

F32

(score)

Ssangdae 1 94.0 2.0 4.6 5.3 58 2 2.13

Hwacheon 3 99.0 5.0 4.5 5.0 125 2 2.37

Dogok 1 72.0 4.0 6.1 3.0 93 2 1.83

Yangdae 1 78.0 5.0 2.3 6.0 34 2 1.18

Bonglim 3 88.0 3.0 8.7 1.0 800 1 2.15

Gurye 3 100.0 5.0 1.4 3.0 72 2 1.98

Nojeon 3 94.0 4.0 1.0 2.0 500 3 1.58

Gadeok 3 97.0 6.0 9.3 3.0 1,100 2 2.22

Sindae 3 93.0 5.0 4.7 3.0 311 2 2.22

Ganyang 1 93.0 1.0 3.2 1.0 310 2 1.42

Magyo 3 83.0 3.0 1.5 3.0 182 2 1.47
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Basin

Input data
Estimated 

scores
F11

(score)

F12

(%)

F21

(%)

F22

(DTW, m)

F23

(m)

F31

(m)

F32

(score)

Average 2.3 87.5 4.9 3.8 6.0 247.4 2.0 1.93

St. dev. 0.8 8.9 4.7 2.2 4.6 276.8 0.5 0.39

Average – St.dev 1.4 78.6 0.2 1.6 1.4 -29.4 1.5 1.54

Average + St.dev 3.1 96.3 9.6 6.0 10.7 524.2 2.5 2.32

본 연구에서 AHP 모델을 활용한 인공함양 후보지 선정 기법을 도출하였으나, 대상 지역을 추가할 경우에 표준점수를 

계산하는 과정에서 수학적 연산(평균 및 표준편차의 재계산 포함)이 수행되고 이로 인하여 기 산정되었던 평가점수가 변

하게 되는 문제점이 발생하게 된다. 즉, 10개 지역에서 15개 지역으로 대상 지역이 추가될 경우 15개에 대한 우선 순위를 

제시할 뿐 평가점수를 활용한 인공함양 후보지의 적합성에 대한 평가는 어려운 점이 있다. 따라서, 무작위의 다수의 후보

지를 대상으로 인공함양 적지를 평가하기 위해서는 수치를 활용한 절대적인 평가 도구가 요구된다.

반면에, 인공신경망 모델은 수학적 연산에 의하여 구축되는 모델이 아니고 훈련 데이터의 특성을 토대로 모델 수립 후 
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임의의 후보지에 대한 최종 평가 점수를 직접 산정하는 방식이므로 연산과정 없이 후보지에 대한 절대적인 평가 점수의 

산정이 이루어지는 방법으로서, 비선형의 현상에 대한 설명이 용이하고 연산 시간이 짧은 특징을 갖고 있다. 본 연구에서 

개발된 인공신경망 모델에 의한 충청남도 총 21개 지역의 인공함양 후보지의 분석에서 보았듯이, 평가점수가 약 1.5 이하

인 경우에는 평가인자 7개 중에서 2개 정도가 매우 낮은 값을 보이는 등 인공함양 후보지로서 부적합 가능성이 커 정밀 분

석이 필요해 보인다. 따라서, 본 연구에서 사용된 21개 후보지에 대한 추가적인 현장 조사 및 대수층 특성 등에 대한 분석

을 수행하여 행정적, 기술적인 적합성을 진단한다면 인공신경망 모델을 활용한 지하수 인공함양 후보지 선정 기준의 마련

이 가능할 것이다. 

 �����!

본 연구에서는 AHP 및 인공신경망 기법을 활용하여 국내 분포하는 퇴적 분지에서의 지하수 인공함양을 실시하기 위하

여 대상 지역을 선정하는 방법을 검토하였다. 지하수 인공함양 가능성 여부에 대한 평가를 위하여 AHP의 1차 인자 3개, 2

차 인자 7개를 도출하였으며 66명의 설문 조사를 통하여 AHP 모델을 개발하였다. 충청남도 10개 지역을 대상으로 AHP 

모델을 적용한 결과, 최종 평가점수가 낮은 1~2개소의 지역을 제외하면 비교적 유사한 최종 평가점수를 보였다. 그러나, 

AHP 모델은 분석 대상 후보지가 추가되면 중간 연산 과정에 의하여 최종 평가 점수가 변화하는 등 지하수 인공함양 적지 

평가를 위한 절대 기준을 제공하지 못한다. 이를 해결하기 위하여, AHP에 사용된 10개소의 2차 평가인자 및 평가점수 출

력 데이터를 활용하여 인공신경망 모델을 수립하였으며, 총 21개의 후보지를 검토한 결과 인공신경망 모델의 예측 값이 

약 1.5 이하인 경우에는 인공함양 적지로서의 가능성이 낮으므로 추가적인 정밀 검토가 필요한 것으로 평가되었다.

본 연구는 충청남도 지역의 물 수요 및 공급 현황과 지형 및 지질적 특성이 반영된 평가인자를 활용하여 AHP 모델을 수

립하고 이를 토대로 인공신경망 모델을 개발한 것이므로 지하수 인공함양 적지 선정 기준을 타 지역에 적용하기 위해서는 

추가적인 데이터를 활용한 모델 보완이 필요할 것으로 보인다. 향후 가뭄 등 이상 기후에 대비하여 지하수 인공함양 기법

을 정착시키기 위해서는 체계적인 Big data 분석 등 4차 산업 기반을 활용하여 지하수 인공함양 적지 선정 및 조사, 설계 및 

시공 관련 기술을 개발해 나가야 하겠다.
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본 연구는 국토교통부 수요대응형 물공급 서비스 사업의 "상시 가뭄지역의 지하수 최적 공급관리를 위한 IoT 기반 인공

함양 및 well network 기술 개발(과제번호 : 18DWSP-B146519-01)“에 의해 수행되었습니다.
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