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            Abstract
          
        

        
          국내의 경우 다양한 방법의 지하수 함양량 산정 기법이 적용되고 있으나, 표준화된 방법이 마련되어 있지 않은 실정이다. 지하수위 시계열 자료를 활용한 TSM-hWTF 방법이 개발되어 있으나 지하수 관측소의 개수가 한정적이어서 미계측 지역에 대한 지하수 함양량 산정은 어려웠다. 이를 해결하고자, 207개 지하수 관측 지점의 지형 표고, 경사, 인근 하천, 지질, 토양 등과 같은 각 관측소의 지점 특성 15개 항목을 입력 인자, 각 지점의 지하수 함양율을 출력 인자로 설정한 후 다층퍼셉트론 기법에 의한 인공신경망 모델을 개발하였다. 지하수 함양율의 모델 예측값과 실제값의 상관계수는 0.8 이상의 높은 값을 보였으며, 표토특성과 심토특성이 가장 큰 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 홍성군 서부면 양곡리 지역에 대하여 본 모델을 적용하여 추정한 지하수 함양량과 9개 지하수 관측 자료로부터 TSM-hWTF로 추정한 지하수 함양량은 유사한 경향을 보이는 것으로 평가되어 본 인공신경망 모델에 기반한 지하수 함양량 추정이 효과적인 것으로 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Various methods of estimating groundwater recharge rate have been applied in this country, but standardized method is not proposed yet. Although the TSM-hWTF method was developed using the groundwater level time series, it was difficult to estimate the groundwater recharge rate in the unmeasured area due to the limited number of groundwater monitoring stations. To solve this problem, an artificial neural network model was developed by using multi-layered perceptron algorithm with 15 input factors of site characteristics of 207 stations, which include topographic elevation, slope, stream, geology, and soil, and 1 output factor of groundwater recharge rate of the stations. The correlation coefficient between the model predicted value and the actual value of groundwater recharge rate was higher than 0.8, and the topsoil and subsoil characteristics were found to have the greatest influence on the model. Both groundwater recharge rates estimated by applying this model in Yanggok-ri, Seobu-myeon, Hongseong-gun and by using the TSM-hWTF method from 9 groundwater monitoring data showed similar trends and it indicated that the groundwater recharge estimation by this artificial neural network model was effective.
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      1. 서 언
      지하수 함양량이란 지하의 대수층에 도달하는 물의 양으로 정의할 수 있는데 지난 수 십 년 동안 지하수 함양량을 보다 체계적으로 산정하고자 하는 많은 노력들이 있어 왔다. 지하수 함양량은 강우량 중에서 지하수 함양율에 해당하는 양을 의미하며, 대표적인 지하수 함양량 산정 방법으로는 물수지를 활용한 수문학적인 방법, 비포화대의 지하수 침투 특성을 활용하는 방법, 포화대의 지하수위 변동량을 활용하는 방법 등이 포함된다. 

      그 동안 전세계적으로 개발된 지하수 함양량 산정 방법들은 적용을 위한 대상 범위 및 산정 기간 등의 제약점이 존재한다(표 1). 장기간의 넓은 지역을 대상으로 지하수 함양량을 추정할 때는 지표수 해석법으로서 기저유출 분리법이 유용하며, WTF (Water table fluctuation, 지하수위 변동법)은 보다 좁은 지역 범위에 유용하게 활용될 수 있다. 또한, 우리나라와 같이 건조지역이 아닌 경우에는 WTF 및 Darcy’s law를 활용한 지하수 함양량 산정도 가능한 것으로 알려져 있다(Scanlon et al., 2002).

      
        Table 1. 
				
        

        
          Estimating methods of groundwater recharge rate (modified from Scanlon et al., 2002).
        
        

      

      
        
          
            	Methods
            	Range of
fluxes (mm/y)
            	Spatial scale
(m2)
            	Time periods
(year)
          

        
        
          	Saturated
zone
          	Tracers
          	0.1~1,000
          	2~10,000
          	2~20,000
        

        
          	WTF(Water table
fluctuation)
          	5~500
          	50~10,000
          	0.1~5
        

        
          	Unsaturated
zone
          	Tracers
          	0.1~3,000
          	0.1~200
          	0.3~10,000
        

        
          	Darcy’s law
          	20~400
          	0.1~1
          	0.1~400
        

        
          	Zero-flux plane
          	30~400
          	0.1~1
          	0.1~5
        

        
          	Lysimeters
          	1~400
          	0.1~30
          	0.1~5
        

        
          	Surface
water
          	Heat tracers
          	1~500
          	0.1~1
          	0.1~5
        

        
          	Baseflow
discharge
          	400~4,000
          	100~
1,300,000,000
          	0.3~50
        

        
          	Seepage meters
          	1~3,0001)
          	0.1~1
          	0.1~5
        

      

      
        
          Remark: 1) unit: mm/day
        

      

      

      우리나라의 지하수 함양량 산정 기법에 대한 연구는 기저유출 분리법, WTF, 동위원소 추적자법, 수치모델을 활용한 산정법 등 다양한 접근이 있어 왔으며 각 방법별 장단점에 의하여 적용에 한계점을 갖고 있다. 기저유출 분리법은 질량 보전의 법칙에 의하여 이론적 기반이 명확하고 광범위한 지역을 대상으로 지하수 함양량을 추정할 수 있다는 장점이 있어 유역 등 전국적 규모에서의 산정이 가능하므로 지역별로 일관성 있는 균질한 적용이 가능하다는 장점을 갖고 있으나 기저유출에 소요되는 장기간의 특징이 수문 자료에 반영된다는 점으로 인하여 1년 단위의 정책 결정에 최적화되지 않은 단점이 존재한다. WTF 방법과 동위원소 추적자법은 분석의 대상 범위가 협소한 특징이 있으므로 광범위한 지역을 대상으로 균질하게 평가하기에는 적절하지 않은 방법으로 고려되나 입력인자 및 계산의 간편성으로 인하여 활용되고 있다(Koo and Lee, 2002). 수치모델을 활용한 산정법은 모델 구축에 필요한 많은 입력인자가 필요하며 각 인자의 정확성이 최종 결과에 영향을 미치는 제약점이 있으나 공간적인 지하수 함양량 분포를 평가할 수 있다는 장점이 있어 최근에 많이 사용되고 있다(Chung et al., 2010).

      그 동안 국내 지하수 기초조사 보고서에서 적용된 지하수 함양량 산정 방법은 WTF 방법, 수문학적 물수지 분석법, 기저유출 분리법, 염소 이온 함량 분석법, 수치모델을 활용한 분포형 수문모형 분석법 등이 있으며, 특히 WTF 방법이 가장 많이 활용된 바 있다(Chung et al., 2015). 이외에도 일부 기초조사에서는 토양수분 수지 분석법, SCS-CN 분석법, 동위원소 추적자 분석법, 지하수위 상승량·강우량 변화율 분석 방법 등이 적용된 바 있다.

      이와 같이 국내에서는 지하수 관측지점의 함양량을 산정하는 WTF 방법이 많이 활용되고 있으나, 지하수위 관측 데이터가 의미하는 함양의 적용 범위가 좁다는 단점과 관측소 갯수가 한정적이라는 점 등으로 인하여 유역과 같이 지역 단위의 지하수 함양량을 평가하기에는 한계가 있다. 따라서, 본 연구에서는 지하수위 자동 관측이 이루어지는 점 단위의 지하수 관측정의 시계열 자료로부터 추정된 관측 지점의 지하수 함양율과 해당 지점의 다양한 현장 특성과의 관계를 인공신경망 기반으로 평가하고, 모델을 개발하여 미계측 지역에서의 지하수 함양율을 추정하는 방안을 검토하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      WTF 방법은 자유면 대수층 최상부 수위인 자유면의 변동에 강우에 의해 발생하는 지하수 함양이 반영됨을 기초로 한다(Healy and Cook, 2002). 지하수 함양에 의한 지하수위의 변화가 수 시간 내지 수 일 정도의 빠른 속도로 일어나므로 다른 성분을 무시할 수 있다고 보고 지하수 함양량과 시간에 따른 지하수위 상승률 사이에 비례 관계가 성립함을 전제로 하며 다음과 같이 주어진다.
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      Sy는 비산출율[-], h는 자유면 수위[L] 그리고 t는 시간[T]을 의미하며 Ri 및 Δhi는 각각 i 번째 시간차분에서의 함양량[LT-1]과 변동수위[L]를 의미한다. 지하로 침투된 강우가 지하수면까지 도달하기 위해서는 일정한 시간이 요구되며, 포화대 직상부 비포화대와 대수층의 수리성이 양호한 경우 지하수 함양과 대수층을 통한 기저유출 혹은 지하수위 저감은 동시에 일어난다. Park (2012)은 충적층내 깊이별 침투수의 부정류 양상을 모의하여 Sophocleous (1991)의 충진공극률 개념을 고려한 hybrid WTF 모델을 개발하여 보다 개선된 지하수 함양량 추정 방법을 제시한 바 있다.

      한편, 현장에서 측정되는 지하수위 자료에는 순수한 강우에 의한 변동분 외에도 양수 영향, 주입 영향, 하천수 영향 등이 반영되어 나타날 수 있으므로 강우에 의한 자연 함양량을 산정하기에는 부적절한 경우가 존재할 수 있으며, 이와 같은 경우에 지하수 함양량이 과다 또는 과소 산정될 수 있다. 이를 해소하기 위하여 실제 측정된 계측 지하수위 자료로부터 주변 영향에 의한 요인이 제거되는 다음과 같은 시계열적 접근 방법(Time series model)으로서 강우에 의한 지하수위 예측 기술이 개발되었다(Yoon et al., 2016).
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      여기서 g^tDP, g^tRP는 각각 시간 t에서의 직접예측과 반복예측에 의한 지하수위 예측값, TSMPRG는 강우, 하천수위, 지하수위 과거값을 이용한 지하수위 예측 모형, p, r, g는 각각 강우, 하천수위, 지하수위 입력값, a, b, c는 각각 p, r, g에 대한 과거값 활용 정도를 의미한다. 하천수위 자료가 없거나 영향이 없는 것으로 판단된다면 r 성분은 생략할 수 있다. 

      이상의 과정을 통하여 최종적으로 지하수위 시계열의 이상값을 제거하는 Time series model을 적용한 hybrid WTF (TSM-hWTF) 방법이 개발되어 국가지하수관측소별 지하수 함양량 및 함양율이 산정된 바 있으며, 238개 지하수 관측소의 지하수 함양율은 0.6~65.1%의 범위로서, 평균 15.6%, 표준편차 12.6%의 분포를 보였다(KIGAM, 2016). 본 연구에서는 이와 같이 산정된 지하수 함양율을 종속 변수로 고려하여 인공신경망 모델을 개발하고자 하였다. 

      인공신경망 기법은 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 다양한 분야에 활용되고 있다. 인공신경망은 입력층(Input layer), 은닉층(Hidden layer) 및 출력층(Output layer)으로 구성되어 있으며, 각 층간의 뉴런의 연결강도를 최적의 상태로 적응하는 과정을 말한다(Kim and Oh, 2018). 본 연구에서는 역전파 알고리즘을 이용하는 다층 퍼셉트론(Multilayer perceptron) 신경망 네트워크 기법을 적용하였으며, 입력변수로서 각 지하수 관측정이 위치하는 특성 정보를 사용하고 출력변수는 지하수 관측정의 지하수 함양율을 적용하였다. 은닉층의 출력은 아래 식과 같이 각 시냅스의 가중치(wij)와 노드의 입력자료(xj)에 의하여 결정된다(그림 1).

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Basic concept of artificial neural network with hidden layer.
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      또한, 출력층에서 출력값 (yk)는 시냅스의 가중치와 은닉층 및 출력층에서의 활성화 함수 (g 및 g¯)에 의하여 결정된다.
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      활성함수란 입력함수의 결과값을 특정 임계값과 비교하고, 입력함수 결과값이 이 임계값보다 크면 1, 그렇지 않으면 -1로 출력하는 방식으로 함수를 정한 것을 의미하는 것으로서 본 연구에서는 시그모이드(sigmoid) 함수를 사용하였다.

    

    

  
    
      3. 입출력 변수의 결정
      지하수 함양율에 영향을 미칠 수 있을 것으로 예상되는 관측소의 지점 특성으로는, 지형 표고, 지형경사, 토양 특성, 충적층 분포 특성, 지질(암석), 수리전도도, 하천과의 관계, 하천의 특성, 분지의 형태, 강우량 등 매우 다양한 항목들이 포함될 수 있다. 그러나, 지하수 함양율 추정을 위한 모델 개발을 위해서는 추후 모델의 적용 대상 지역에서도 입력 인자 값을 쉽게 확보할 수 있고, 그 값이 공인되거나 신뢰성이 확보되어야 한다. 즉, 전국적으로 균질하게 데이터가 취득 가능하고 규격화되어 통일성이 있으며 공공기관 또는 국가가 공인한 데이터를 활용하는 것이 필요하다. 따라서, 모델의 입력 변수로 고려될 수 있는 입력 인자 추출을 위한 기본 DB를 다음과 같이 설정하였으며, 출력 인자는 극한값의 함양율을 보이는 일부 및 군사보호구역내에 위치한 관측소 등을 제외한 207개 관측소의 지하수 함양율을 대상으로 하였다. 

      
- 행정구역도
- 지형도: 1:5,000 축척
- 토양도: 1:25,000 축척
- 수문지질도: 1:50,000 축척
- 지질구조선도: 1:250,000 축척

      상기 자료 외의 수리전도도, 충적층 두께, 지하수위 등은 전국 대상으로 표준화되어 있지 않으며 데이터 확보가 용이하지 않으므로 입력인자에서 제외하였다. 

      위에서 언급한 바와 같이 WTF 방법은 좁은 범위에서의 수리적 특성이 반영된 지하수위 자료를 기반으로 함양율을 추정하는 것이므로, 지하수 관측소 주변의 일정 범위 이내의 특성을 추출하여 입력 인자용 데이터베이스를 구축하였다. 이를 위하여 지하수 관측소 주변 반경 500 m 구간에 대하여 GIS 기법을 활용하여 다음과 같이 지하수 흐름과 상관성이 있을 것으로 예상되는 특성을 추출하였다. 1:5,000 축척 지형도를 이용하여, 이 범위 내에서의 상류 방향 경사, 하류 방향 경사, 상류 방향 표고, 하류 방향 표고 등을 추출하였으며, 관측소 지점의 지형 표고, 인근의 실폭 및 실선 하천과의 거리, 실폭 및 실선 하천의 표고 등을 추출하였다. 또한, 수문지질도로부터 수문지질단위 및 지질구조선 밀도 등에 대한 자료를 추출하였다. 토양도에서는 심토토성, 표토토성, 배수등급 등을 추출하였다(표 2). 

      
        Table 2. 
				
        

        
          Input and output variables of ANN (artificial neural network) model for groundwater recharge rate estimation.
        
        

      

      
        
          
            	
            	Input variables
            	Output variable
          

        
        
          	Continuous
variables
          	. Elevation of land surface
          	Groundwater
recharge rate at 207
monitoring wells
        

        
          	. Highest elevation in 500 m radius
        

        
          	. Upward slope in 500 m radius
        

        
          	. Lowest elevation in 500 m radius
        

        
          	. Downward slope in 500 m radius
        

        
          	. Average slope
        

        
          	. Distance to double-lined stream
        

        
          	. Elevation of nearby double-lined stream
        

        
          	. Distance to single-lined stream
        

        
          	. Elevation of nearby single-lined stream
        

        
          	. Lineament density
        

        
          	Categorial
variables
          	. Hydrogeologic unit (3 classes)
        

        
          	. Subsoil feature (7 classes)
        

        
          	. Top soil feature (7 classes)
        

        
          	. Soil drainage class (6 classes)
        

      

      

    

    

  
    
      4. 다층퍼셉트론 모델 개발
      본 연구에서 사용된 시그모이드 함수는 출력값이 0과 1 사이의 값을 반환하게 되며, 모델에사용되는 입출력인자들의 다양한 변환 가정을 필요로 하게 된다. 본 연구에서는 입출력 인자들이 동일 표준 편차와 평균을 갖도록 표준화 변환을 실시한 후 모델의 변수로 활용하였다.
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      여기에서, xijk는 표준화된 값, Xij는 변수 값, Xij¯는 변수의 평균, σ는 변수의 표준편차를 의미한다

      한편, 본 인공신경망 모델에 사용된 207개 지하수 관측소는 Big data로 고려할 정도의 충분한 표본 수를 의미하진 않는다. 따라서, 많은 표본에 의한 모델 구축과 비교하여 상대적으로 오분류되는 경우가 존재하게 되므로 모델의 정확도가 떨어지게 된다. 이를 해결하기 위하여 오분류된 개체들을 대상으로 새로운 분류 규칙을 만드는 부스팅(Boosting) 기능을 사용하여 예측 모형의 정확도를 제고하였다(Meir and Rätsch, 2003). 학습 데이터와 검증 데이터의 분류에 따라서 모델이 달라질 수 있으므로 본 연구에서는 무작위 추출 방식으로 학습 및 검증 데이터를 선택하였다.

      지속적인 반복 수행을 통하여 최종적으로 도출된 지하수 함양율 추정 모델의 특성은 다음과 같으며 학습데이터의 예측값과 실제값의 상관계수가 0.8 이상으로 나타났으며 검증데이터도 유사한 상관계수를 보여 과적합 현상을 보이진 않았다.

      
- 모델에 사용된 지하수 관측정의 갯수: 207개
- 은닉층의 수: 2개
- 학습 데이터: 전체의 75%
- 검증 데이터: 전체의 25%
- 학습 데이터의 평균절대오차: 0.411
- 검증 데이터의 평균절대오차: 0.406
- 학습 데이터의 상관계수: 0.810
- 검증 데이터의 상관계수: 0.819

      출력 변수인 지하수 함양율에 영향을 미치는 입력 변수의 중요도는 민감도 분석을 통하여 분석하였으며, 표토 특성이 가장 크고(25% 기여), 심토 토성(22%), 주변 실폭하천의 표고(9%), 주변 실선하천의 표고(8%) 등의 순으로 나타나, WTF 방법의 기본 침투 개념에 반영되어 있는 토양의 특성이 고려된 모델로 평가될 수 있다(그림 2).

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Importance of input variables in the ANN model.
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 모델 적용성 검토
      이상 인공신경망 모델의 적용성을 파악하고자 충청남도 홍성군 서부면 양곡리를 대상으로 지하수 함양율을 산정해 보았다. 양곡리는 전체 면적이 약 3.46 km2에 불과하나 동측 분지와 서측 분지로 구분되어 있으며 동측의 지하수 산출이 서측에 비하여 매우 불량하여 지하수 개발이 어려운 지역으로 알려져 있다. 500 m 간격의 그리드를 구성하고 각 그리드 지점에서 입력인자를 추출한 후 상기 인공신경망 모델을 적용하여 각 그리드 지점에서의 지하수 함양율을 산정하였다. 동측 분지에 6개의 그리드, 서측 분지에 9개의 그리드가 설정되었으며 이들 그리드에서의 지하수 함양율을 평균한 결과, 서측 분지는 약 21.77%, 동측 분지는 약 18.32%의 지하수 함양율을 보이는 것으로 분석되어 서측이 동측의 약 1.2배 큰 것으로 평가되었다(표 3). 한편, 그리드 지점의 대표성을 검토하기 위하여 250 m 평행 이동한 지점에서의 지하수 함양율을 다시 산정한 결과, 서측 분지는 약 22.73%, 동측 분지는 약 17.79%로 나타나 원 그리드 지점과 비교하였을 때 큰 차이가 없고 동측과 서측의 대소 경향성도 그대로 유지되는 것으로 평가되었는데, 다만, 서측 분지의 상류 지점에서 두 그리드 간의 약간의 오차가 존재하는 것으로 나타났다(그림 3). 모델 입력값의 추출 지점인 그리드의 위치가 변화하더라도 수 백 m 이내에서 토양 조성의 변화가 크지 않고 지형 특성도 크게 변화하지 않는 점을 고려한다면 그리드의 간격과 그 대표성이 적절할 것으로 평가되나, 보다 조밀한 간격의 그리드 적용시 모델 정확도의 개선 여부에 대해서는 추가적인 연구를 통하여 검토될 필요가 있다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Statistics of groundwater recharge rate for two cases of grids.
        
        

      

      
        
          
            	Cases
            	Case 1
(original grid)
            	Case 2
(250 m displacement)
          

          
            	East basin
            	West basin
            	East basin
            	West basin
          

        
        
          	Counts of grid
          	6
          	9
          	6
          	7
        

        
          	Minium recharge rate (%)
          	11.49
          	15.80
          	14.05
          	18.17
        

        
          	Maximum recharge rate (%)
          	23.63
          	28.85
          	24.32
          	37.14
        

        
          	Average of recharge rate (%)
          	18.32
          	21.77
          	17.79
          	22.73
        

        
          	St. Dev. of recharge rate
          	4.63
          	4.44
          	3.73
          	6.78
        

      

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Distribution of groundwater recharge rate in the Yanggok-region, Hongseong-gun, Chungcheongnamdo province.
        
        

        

      

      한편, 상기 연구지역에는 총 9개의 지하수 관측정 및 1개소의 강우측정장치(무게식 강우량계: Pluvio2L)가 설치되어 운영 중에 있으며, 2019년 1월 29일부터 8월 21일까지 관측된 데이터를 활용하여 TSM-hWTF 방법에 의한 지하수 함양율을 산정해 보았다(그림 4). 연구지역의 지하수위는 강우시 상승하는 특성이 비교적 잘 나타나고 있으나 주변의 인위적인 양수에 의한 강하 현상도 부분적으로 존재하고 있다. 또한, 일 강우량이 약 8~10 mm를 초과하지 않는 경우에는 지하수위 상승 반응이 거의 나타나지 않는 특성을 갖고 있다. 서측 분지의 3개의 지하수위 관측정에서의 평균 지하수 함양율은 약 20.0%, 동측 분지의 6개 관측정에서의 평균은 약 13.8%로 나타나 서측 분지에서의 지하수 함양율이 높은 것으로 분석되었으며, 이와 같은 결과는 상기 인공신경망 모델의 결과와 마찬가지로 서측의 지하수 함양율이 동측보다 높은 특성을 잘 보여준다(표 4). 

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Time series of groundwater level at the monitoring wells and rainfall.
        
        

        

      

      
        Table 4. 
				
        

        
          Result of groundwater recharge estimation by using the WTF method.
        
        

      

      
        
          
            	Basins
            	West basin
            	East basin
          

          
            	Wells
            	YW-1
            	YW-2
            	YW-3
            	YE-1
            	YE-2
            	YE-3
            	YE-4
            	YE-5
            	YE-6
          

        
        
          	Soil type
          	sandy
loam
          	loamy
sand
          	sand
          	sandy 
loam
          	loamy
sand
          	silt loam
          	sand
          	silt loam
          	sand
        

        
          	Base level
(MASL)
          	21.36
          	15.19
          	7.26
          	18.04
          	14.13
          	12.29
          	10.91
          	12.99
          	9.27
        

        
          	Rainfall1)
(mm)
          	383
          	383
          	383
          	383
          	383
          	383
          	3382)
          	2963)
          	383
        

        
          	Recharge
rate (mm)
          	106
          	63
          	63
          	53
          	74
          	32
          	23
          	40
          	80
        

        
          	Recharge
rate (%)
          	27.7
          	16.4
          	16.5
          	13.8
          	19.4
          	8.4
          	6.8
          	13.6
          	21.0
        

        
          	Average
recharge
rate (%)
          	20.0
          	13.8
        

      

      
        
          Remark: 1) Observation period: Jan. 29 ~ Aug. 21, 2) Observation period: April 20 ~ Aug. 21, 3) Observation period: Jan. 29 ~ Aug. 21 except May 1 ~ June 30.
        

      

      

    

    

  
    
      6. 토론 및 결언
      우리나라의 지하수 관측체계는 1990년대 초반에 수립되어 현재까지 전국적으로 약 5,790개소가 운영 중에 있다(MOLIT, 2017). 이들 중에서 약 20%는 자동 지하수위 관측이 이루어지고 있어 일정 시간 간격의 지하수위 자료가 취득되고 있다. 본 연구에서는 207개소의 지하수 관측소 자료가 분석에 활용되었으나, 이와 같이 보다 많은 지점에서 자동 측정되는 지하수위 자료를 토대로 WTF 방법에 의한 지하수 함양량 및 함양율을 추정하고 이 자료를 모델의 입력자료로 활용하여 미계측지역의 지하수 함양율을 추정할 수 있다면 우리나라의 지하수 함양량을 보다 정확하게 산정할 수 있을 것이다. 

      본 연구에서 개발된 인공신경망 기반의 지하수 함양율 추정 방법은 WTF 방법의 기본 개념에 영향을 미치는 토양 특성이 가장 많은 영향을 미치는 것으로 분석되어 어느 정도 신뢰성이 있어 보인다. 또한, 실제 지하수위 변화는 하천 인근에서의 배수에 따른 효과가 반영될 수 있는데 데이터 추출 지점과 하천과의 표고 관계가 모델에서 중요하게 나타난 점도 의미가 있다.

      본 연구에서 적용된 500 m 간격으로 추출된 모델 입력자료는 WTF 방법에서의 지하수 지배 면적인 수 백 m2 보다는 다소 큰 것으로 판단되므로 데이터 추출을 위한 최적 단위 면적(REA, Representative elementary area)에 대한 추가 연구가 필요해 보인다. 한편, 그리드 지점에서 250 m 평행 이동한 지점의 데이터를 이용한 지하수 함양율 추정 결과가 원 자료와 약간의 차이가 존재하는데 이는 데이터 추출 지점의 정확성과 대표성에 유의해야 함을 설명하고 있다.

      상기 인공신경망 모델에서 다양한 입력 인자가 지하수 함양율을 추정하는 도구로 활용이 되었는데, 각각의 입력 인자가 실제 지하수 함양율에 어떤 영향을 미치는지에 대한 추가적인 접근이 필요하다. 이는 실제 현장에서의 실험 및 계측을 통하여 평가하는 것이 바람직하므로 장기간의 연구를 필요로 한다. 아울러, 각 입력인자 중에서 중요도가 낮은 인자들을 배제한 경우와 포함한 경우를 분리하여 이들 인자가 모델에 미치는 영향을 검토함으로써 모델의 정확도를 평가할 필요가 있다.

      인공신경망 모델의 종속 변수에 해당하는 WTF 방법에 의한 지하수 함양율에 대한 정확성에 대한 논쟁이 존재할 수 있으나, 현재 국내에 설치되어 운영 중인 지하수 관측 체계의 활용성과 확장성 등을 고려할 때 WTF 방법을 활용한 지하수 함양율 산정은 의미가 있다고 본다. 또한, 지하수 기초조사 등에서 행정구역별 지하수 함양량 산정의 관행에서 탈피하여 임의의 작은 구역(유역)에 대한 지하수 함양량 산정이 가능해 지므로 시군 단위의 선언적 지하수 관리가 아닌 동리 단위의 정밀한 지하수 관리가 가능해 질 것이다.
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