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Abstract

The selection of activation function has a great influence on the groundwater level prediction performance of artificial neural network 
(ANN) model. In this study, five activation functions were applied to ANN model for two groundwater level observation wells in the 
middle mountainous area of the Pyoseon watershed in Jeju Island. The results of the prediction of the groundwater level were compared 
and analyzed, and the optimal activation function was derived. In addition, the results of LSTM model, which is a widely used recurrent 
neural network model, were compared and analyzed with the results of the ANN models with each activation function. As a result, ELU 
and Leaky ReLU functions were derived as the optimal activation functions for the prediction of the groundwater level for observation 
well with relatively large fluctuations in groundwater level and for observation well with relatively small fluctuations, respectively. On 
the other hand, sigmoid function had the lowest predictive performance among the five activation functions for training period, and 
produced inappropriate results in peak and lowest groundwater level prediction. The ANN-ELU and ANN-Leaky ReLU models showed 
groundwater level prediction performance comparable to that of the LSTM model, and thus had sufficient potential for application. The 
methods and results of this study can be usefully used in other studies.
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요  지

활성화함수의 선택은 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 모델의 지하수위 예측성능에 큰 영향을 미친다. 특히 제주도의 중산간 지역과 같이 지

하수위의 변동폭이 크고 변동양상이 복잡한 경우 적절한 지하수위 예측을 위해서는 다양한 활성화함수의 비교분석을 통한 최적의 활성화함수 선택이 반드
시 필요하다. 본 연구에서는 지하수위의 변동폭이 크고 변동양상이 복잡한 제주도 표선유역 중산간지역 2개 지하수위 관측정을 대상으로 5개의 활성화함
수(sigmoid, hyperbolic tangent (tanh), Rectified Linear Unit (ReLU), Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU), Exponential Linear Unit (ELU))

를 ANN 모델에 적용하여 지하수위 예측결과를 비교 및 분석하고 최적 활성화함수를 도출하였다. 그리고 최근 널리 사용되고 있는 순환신경망 모델인 Long
Short-Term Memory (LSTM) 모델의 결과와 비교분석하였다. 분석결과 지하수위 변동폭이 상대적으로 큰 관측정과 상대적으로 작은 관측정에 대한 

지하수위 예측에 대해서는 각각 ELU와 Leaky ReLU 함수가 최적의 활성화함수로 도출되었다. 반면 sigmoid 함수는 학습기간에 대해 5개 활성화함수 중 

예측성능이 가장 낮았으며 첨두 및 최저 지하수위 예측에서 적절하지 못한 결과를 도출하였다. 따라서 ANN-sigmoid 모델은 가뭄기간의 지하수위 예측
을 통한 지하수자원 관리목적으로 사용할 경우 주의가 필요하다. ANN-ELU와 ANN-Leaky ReLU 모델은 LSTM 모델과 대등한 지하수위 예측성능을 보여 

활용가능성이 충분히 있으며 LSTM 모델은 ANN 모델들 보다 예측성능이 높아 인공지능 모델의 예측성능 비교분석 시 참고 모델로 활용될 수 있다. 마지

막으로 학습기간의 정보량에 따라 학습기간의 지하수위 예측성능이 검증 및 테스트 기간의 예측성능보다 낮을 수 있다는 것을 확인하였으며, 관측지하수
위의 변동폭이 크고 변동양상이 복잡할수록 인공지능 모델별 지하수위 예측능력의 차이는 커졌다. 본 연구에서 제시한 5개의 활성화함수를 적용한 연구방

법 및 비교분석 결과는 지하수위 예측뿐만 아니라 일단위 하천유출량 및 시간단위 홍수량 등 지표수 예측을 포함한 다양한 연구에 유용하게 사용될 수 있다.

핵심용어: 활성화함수, ANN, LSTM, 지하수위 예측, 제주도 표선유역
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1. 서  론

지하수는 지표수와 함께 공업, 농업 및 생활용수 등으로 사

용할 수 있는 중요한 수자원이다. 특히 제주도의 경우 지하수

가 전체 용수의 81%를 차지하므로(JSSGP, 2018) 지속가능

한 이용을 위해 지하수의 관리는 매우 중요하다. 수량적인 관

점에서 볼 때 안정적으로 지하수를 이용하기 위해서는 취수지

역의 기상변화 등을 고려한 정확한 지하수위 변동예측 연구가 

반드시 필요하다.

지하수위 예측을 위해 유한차분법 등 연산방법과 Darcy 법

칙 등 물리적 법칙, 그리고 수치표고모델(Digital Elevation 

Model)등 다양한 물리적 자료를 사용하여 지하수 흐름을 모의

하고 대상지점의 지하수위를 계산하는(Todd and Larry, 2004) 

지하수 수치모델인 MODFLOW (McDonald and Harbaugh, 

1988)를 사용할 수 있다. 이 지하수 수치모델은 지하수위 모의

에 널리 사용되고 있다(Mohanty et al., 2013). 지하수 수치모

델을 사용하여 공간적으로 균질하지 않은 지하수 시스템을 모

의하기 위해서는 시간 및 공간적으로 다양한 자료가 필요하며

(Barthel and Banzhaf, 2016), 만약 양질의 시공간적 자료의 

취득이 어려울 경우 지하수위를 적절히 모의하는데 어려움이 

있다(Sun et al., 2016). 또한 복잡한 유동프로세스의 단순화에 

따른 불확실성(White et al., 2014), 수치모델 모의격자의 크

기(discretization) 설정에 따른 불확실성(White et al., 2020), 

그리고 많은 비용과 긴 모의시간(Maxwell et al., 2015) 등의 

단점이 있다. 대안적인 방법으로 목표(반응)변수(지하수위 

등)와 목표변수에 관련된 설명변수(강수 및 취수량 등) 간의 

관련정도(연결강도)를 복수의 은닉층 내의 셀들로 구성된 망

을 사용하여 학습함으로써 지하수위를 예측하는 데이터기반 

모델인 인공지능 모델을 활용할 수 있다. 인공신경망(Artificial 

Neural Network, ANN)을 포함한 인공지능 모델은 다양한 공

간자료 이용의 부담이 없다는 장점으로 인해 다수의 연구에 

성공적으로 사용되었다(Rajaee et al., 2019). ANN 모델은 장

단기기억(Long Short-Term Memory, LSTM) (Hochreiter 

and Schmidhuber, 1997) 모델과 더불어 수문학 및 수자원분

야 연구에 최근까지 널리 사용되었다(Sit et al., 2020). ANN 

모델을 활용한 지하수위 예측은 수자원관리에 필요한 유용한 

정보를 제공할 수 있다.

지하수위 예측을 위한 ANN 모델 개발 시 활성화함수는 

ANN 모델의 학습 및 예측성능에 큰 영향을 미친다(Kim et 

al., 2021a). 일반적으로 널리 사용되는 활성화함수는 sigmoid 

함수와 hyperbolic tangent (tanh) 함수이다(Haykin, 2009). 본 

연구의 조사를 기준으로 지하수위 예측 연구의 경우, 과거 20

년 동안 ANN 모델을 활용한 연구를 조사한 결과 sigmoid를 

사용한 연구가 16편으로 가장 많았고 tanh를 사용한 연구가 

3편 그리고 Rectified Linear Unit (ReLU) (Hahnloser et al., 

2000)를 사용한 연구가 2편으로써 주로 sigmoid 함수를 사용

하였다(Table 1). 주목할 점으로써 최근의 연구에서는 sigmoid 

함수의 단점을 보완하기 위해 ReLU 함수를 사용하였다는 점

이다(Table 1). 그리고 이 활성화함수들 이외에 Leaky Rectified 

Linear Unit (Leaky ReLU) (Maas et al., 2013)와 Exponential 

Linear Unit (ELU) (Clevert et al., 2016) 등 다양한 활성화 함

수들이 사용되고 있다. 따라서 연구대상지역의 지하수위 예

측에 적합한 최적의 ANN 모델을 개발하기 위해서는 다양한 

활성화함수를 사용한 지하수위 예측결과의 비교분석이 필요

하다. 댐 유입량 및 홍수량 예측 등을 위해 다양한 활성화함수

를 비교분석한 연구가 수행되었지만(Ukkonen and Mäkelä, 

2019; Worland et al., 2019; Kim et al., 2021a, 2021b) 지하수

위 예측에 대해 활성화함수를 비교분석한 연구는 충분하지 않

다. 특히 제주도의 중산간 지역과 같이 지하수위의 변동폭이 

크고 변동양상이 복잡한 경우 ANN 모델을 활용하여 적절한 

지하수위 예측을 위해서는 다양한 활성화함수의 비교분석을 

통한 최적의 활성화함수 선택이 반드시 필요하다.

본 연구의 목적은 ANN 모델에 5개의 다양한 활성화함수

Table 1. Groundwater level analysis study applying various activation

functions to ANN model

No. Authors (year) Activation Function (s)

1 Coulibaly et al. (2001) sigmoid

2 Nayak et al. (2006) sigmoid

3 Krishna et al. (2008) sigmoid

4 Yoon et al. (2011) sigmoid

5 Rakhshandehroo et al. (2012) sigmoid

6 Taormina et al. (2012) tanh

7 Sahoo and Jha (2013) sigmoid

8 Emamgholizadeh et al. (2014) sigmoid, tanh

9 Jha and Sahoo (2014) sigmoid

10 Chang et al. (2015) sigmoid

11 Hosseini et al. (2016) sigmoid

12 Sun et al. (2016) sigmoid

13 Yoon et al. (2016) sigmoid

14 Sahoo et al. (2017) sigmoid

15 Wen et al. (2017) sigmoid

16 Kim and Oh (2018) tanh

17 Yu et al. (2018) sigmoid

18 Lee et al. (2019) sigmoid

19 Afzaal et al. (2020) ReLU

20 Müller et al. (2021) ReLU
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를 적용하여 제주도내 표선유역 중산간지역 2개 관측정의 지

하수위 예측결과를 비교분석하고 최적의 활성화함수를 선택

하는데 있다. 적용된 활성화함수는 인공지능 모델에 널리 사용

되고 있는 sigmoid, tanh, ReLU, Leaky ReLU 및 ELU 함수이

다. 또한 2개 관측정의 관측지하수위의 변동특성과 활성화함

수별 ANN 모델의 예측성능의 관계를 분석하였다. 그리고 최

근 널리 사용되고 있는 대표적인 순환신경망 모델인 LSTM 모

델을 참고모델로 사용하여 ANN의 결과와 비교분석하였으

며 이 점에서 기존연구와 차이점이 있다. 본 연구에서 사용한 

연구방법은 2장에 상세히 기술하였으며 결과 및 결론은 각각 

3장과 4장에 제시하였다.

2. 자료 및 방법

2.1 인공지능 모델

2.1.1 인공신경망 모델

인공신경망(ANN) 모델은 뉴런(노드)과 시냅스로 이루어

진 인간 뇌의 병렬적 학습 프로세스로부터 영감을 받아 개발한 

기계학습 방법 중 하나이다(Haykin, 2009). 이 모델은 연구대

상 지역에 대한 물리적 특성자료의 사용 없이 다양한 입력 시

계열자료(관측 강수량 및 취수량 등)와 목적 시계열자료(관

측 지하수위 등) 간의 상관관계를 이용하여 목적 시계열자료

를 모사한다(Jha and Sahoo, 2014). ANN 모델은 입력층(input 

layer), 단수 또는 복수의 은닉층(hidden layer) 그리고 출력층

(output layer) 순서의 연결구조를 가지며, 각 층은 단수 또는 

복수의 뉴런으로 구성된다(Fig. 1). ANN 모델의 출력값 계산

식은 다음과 나타낼 수 있다(Kim and Valdés, 2003).
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
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여기에서 는 입력층의 번째 뉴런에서 은닉층의 번째 뉴

런으로의 연결강도(가중치), 는 입력층의 번째 입력변수, 

는 번째 은닉뉴런의 편이, 는 은닉뉴런의 활성화함수, 

는 은닉층의 번째 뉴런에서 출력층의 번째 뉴런으로의 

연결강도, 는 번째 출력뉴런의 편이, 는 출력뉴런의 활

성화함수, 는 출력변수로써 모의결과를 나타낸다. 이 가중

치들은 매개변수로써 모의결과와 관측자료 간의 오차를 역전

파 알고리즘(backpropagation algorithm)을 사용하여 최소

화 시키는 학습과정을 통해 최적의 값으로 업데이트된다

(Haykin, 2009).

2.1.2 장단기기억 모델

장단기기억(LSTM) 모델은 재귀신경망 모델의 변형으로써 

순환신경망 모델의 장기간 기억능력(장기의존성, long-term 

dependencies)을 저해하는 경사소멸(vanishing gradients) 문

제(Bengio et al., 1994)를 해결하기 위해 개발되었다. LSTM 

모델은 각 계산시간(time step, t)에서 추출한 정보를 장기간

동안 기억하기 위해 carry track 이라는 컨베이어벨트를 사용

한다(Fig. 2). 이 carry track은 시계열자료의 시간대별 처리과

정과 평행하게 배치하여 추출한 정보를 이동시키고 각 계산시

간대에서 필요할 때마다 추출한 정보를 재사용 하므로 시계열

자료의 계산 과정에서 오래된 정보가 사라지는 문제가 발생하

지 않는다(Chollet and Allaire, 2018). LSTM 모델은 네 가지

의 독특한 변환을 사용하여 장기간의 정보를 학습한다는 점에

서 기본적인 순환신경망 모델과 차이점이 있다. 뉴런에서 t 시

간대에 대한 결과()는 다음과 같이 계산된다.

 

∙∙∙
 

(2)

여기에서 는 t 시간대의 입력자료, 는 t 시간대의 

상태로써 t-1 시간대의 결과의 상태, 는 t 시간대의 carry값, 

, , 는 결과계산을 위한 , ,  각각의 가중

치(매개변수) 행렬, •은 내적(dot product), 는 뉴런의 편

이, 은 sigmoid 함수와 tanh 함수를 사용하는 활성

화함수이다.

Fig. 1. The structure of ANN model
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carry값은 세 가지의 개별적인 변환을 통해 업데이트되며 

그 변환식은 아래와 같다.

  ∙∙  (3)

  ∙∙  (4)

   ∙∙  (5)

   (6)

여기에서 는 sigmoid 함수를 통해 새롭게 추가된 정보([0, 

1]의 범위), 는 sigmoid 함수를 통해 삭제된 정보([0, 1]의 범

위), 는 함수를 통한 정보의 중요도([-1, 1]의 범위)를 의

미한다. 즉, 와 를 곱하여 새로운 정보를 얻고, 와 를 곱

하여 관련성 없는 carry의 정보를 제거하며, 마지막으로 와 

를 더하여 새로운 carry값을 생성한다. LSTM 모델은 지하

수위 예측, 지하수 취수영향 분석, 결측데이터 처리 등 다양한 

지하수위 예측연구에 성공적으로 사용되었다(Jeong and Park, 

2019; Shin et al., 2020; Vu et al., 2021).

인공지능 모델의 지하수위 모델링을 위한 지도학습(super-

vised learning) 절차는 Fig. 3과 같다. 입력 시계열자료들은 인

공지능 모델의 가중치와 활성화함수에 의해 모의지하수위 시

계열자료로 변환되며, 최적화기(optimizer)를 사용하여 모의

지하수위 시계열자료가 관측지하수위 시계열자료와 가장 근

사하도록 가중치를 업데이트하는 과정을 반복한다. 본 연구에

서는 R 언어 기반 딥러닝 프레임워크인 Keras 패키지(Falbel 

et al., 2019)에서 제공하는 ANN 및 LSTM 모델을 사용하였다.

Fig. 2. The structure of LSTM model. Reproduced from Chollet and Allaire (2018)

Fig. 3. Groundwater level modeling process of artificial intelligence model. Reproduced from Chollet and Allaire (2018)
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2.2 활성화함수

활성화함수는 뉴런에 수신되는 모든 입력신호를 더한 후 

출력할 때 출력의 크기를 결정하는 압축함수(compressing 

function)의 역할을 하며(Sahoo et al., 2017) 인공지능 모델의 

학습 성능에 큰 영향을 미친다. 본 연구에서는 ANN 모델의 은

닉층에 있는 은닉뉴런에 sigmoid, tanh, ReLU, Leaky ReLU 

및 ELU의 5개 활성화함수를 적용하였다(Table 2, Fig. 4).

sigmoid 함수는 [0, 1]의 범위를 가지는 단조롭고 감소하지 

않는 비선형함수이다(Fig. 4(a)). 매개변수인 가중치를 업데

이트하기 위해 사용되는 역전파 알고리즘은 편미분을 활용한 

경사하강법을 사용하며, 입력값이 매우 크거나 매우 작으면 

활성화함수의 미분 값은 0에 근사하게 된다(Fig. 4(b)). 또한 

          

Fig. 4. Graph of activation functions: (a) sigmoid function, (b) differentiation of sigmoid function, (c) tanh function, (d) differentiation of tanh 

function, (e) ReLU function, (f) differentiation of ReLU function, (g) Leaky ReLU function ( = 0.2), (h) differentiation of Leaky ReLU 

function ( = 0.2), (i) ELU function ( = 0.2), (j) differentiation of ELU function ( = 0.2)

Table 2. Equations of activation function and differentiation of the 

activation function

Activation 

function

Activation function 

equation

Differentiation of activation 

function equation

sigmoid  
 


′ 


 
 

tanh  
  

  

′     

  




ReLU  max  ′   ≥
 

Leaky 

ReLU
 max  ′   ≥



ELU    ≥

  
′   ≥

 
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은닉층수가 늘어나 0.25 보다 작은 편미분 값을 여러번 곱하게 

되면 제일 상단 은닉층의 편미분 값은 0에 가까워지게 된다. 

이러한 경우 매개변수값이 개선되지 않는 경사소멸 문제가 

발생한다. 따라서 sigmoid 함수는 은닉뉴런의 활성화 함수로 

사용하는데 한계가 있다. 역전파 알고리즘에 대한 설명은 Kim 

et al. (2021a)의 연구를 참고할 수 있다.

tanh 함수는 [-1, 1]의 범위를 가지며 sigmoid 함수와 유사한 

곡선의 형태를 나타낸다(Fig. 4(c)). tanh 함수는 sigmoid 보다 

넓은 범위의 함수 값 및 함수의 미분 값을 갖는다(Fig. 4(d)). 하

지만 tanh 함수도 sigmoid 함수처럼 입력값이 매우 크거나 매

우 작으면 활성화함수의 편미분 값은 0에 근사하게 되어 경사

소멸 문제가 발생한다. 그리고 sigmoid 함수와 마찬가지로 tanh 

함수에 지수함수가 포함되어 있으므로 계산속도가 느려질 수 

있다.

ReLU 함수는 입력값이 0보다 작으면 0의 값을, 입력값이 

0보다 크면 입력값과 동일한 값을 출력하는 활성화함수이다

(Fig. 4(e)). ReLU 함수의 미분 값은 입력값이 0보다 작으면 

0의 값을, 입력값이 0보다 크면 1의 값을 갖는다(Fig. 4(f)). 따

라서 입력값이 0보다 큰 경우 기울기가 1로 일정하기 때문에 

역전파 연산과정 시 경사소멸 문제가 발생하지 않는다. 또한 

함수의 형태가 단순하여 지수함수를 포함하는 sigmoid 함수

와 tanh 함수보다 연산속도가 빠르다는 장점이 있다. 하지만 

입력값이 0보다 작은 경우 기울기가 0이 되기 때문에 매개변

수가 업데이트되지 않으며 또한 ReLU 함수값이 0이 되므로 

해당 뉴런이 비활성화 되는 문제점(dying ReLU)이 발생하게 

된다. 

Leaky ReLU 함수는 입력값이 0보다 큰 경우 ReLU 함수와 

동일한 결과를 출력하며, 입력값이 0보다 작으면 기울기인 α

에 입력값을 곱하여 활성화함수의 출력값을 결정한다(Table 2, 

Fig. 4(g)). 그리고 Leaky ReLU 함수의 미분 값은 입력값이 

0보다 작으면 α를 갖는다(Table 2, Fig. 4(h)). 따라서 이 활성

화함수는 경사소멸 문제와 ReLU 함수에서 입력값이 0보다 

작을 때 발생하는 뉴런의 비활성화 문제를 해결한다. Leaky 

ReLU 함수는 ReLU 함수를 개선한 활성화함수이며 ReLU 

함수보다 나은 결과를 도출한다고 알려져있다(Xu et al., 2015). 

ELU 함수는 입력값이 0보다 큰 경우 ReLU 함수의 식과 같

으며, 입력값이 0보다 작은 경우 α에 지수함수를 곱하여 활성

화함수의 출력값을 결정한다(Table 2, Fig. 4(i)). ELU 함수는 

입력값이 0보다 작은 경우 활성화함수값이 0이 아니라는 점에

서 Leaky ReLU 함수와 유사하지만 지수함수를 사용함으로써 

활성화함수값이 비선형이라는 점에서 Leaky ReLU 함수와 차

이가 있다(Fig. 4(j)). ELU 함수는 경사소멸 문제와 뉴런의 비활

성화 문제가 발생하지 않으며, ReLU 함수나 Leaky ReLU 함

수보다 뛰어난 성능을 나타낸다고 알려져 있다(Clevert et al., 

2016). 하지만 이 활성화함수는 지수함수를 포함하고 있기 때

문에 ReLU 함수나 Leaky ReLU 함수보다 계산속도가 느리다. 

2.3 연구대상 지역 및 자료

연구대상지역은 제주도 남동쪽 표선유역의 중산간에 위

치한 2개 지하수위 관측정 지점이다(Fig. 5). 본 연구에서는 

일단위의 관측정 지하수위 자료, 인근의 2개 강우관측소(성판

악, 교래) 강수량자료 및 2개 지하수 취수정 취수량 자료를 사

용하였다(Table 3). 성판악 강우관측소는 기상청(http://www. 

weather.go.kr/)에서 운영중에 있는 자동기상관측소(Automatic 

Weather Station)이고, 교래 강우관측소는 제주도 재난안전

대책본부(http://bangjae.jeju119.go.kr/)에서 운영하고 있으

며 웹사이트에서 강수량 자료를 다운받아 사용할 수 있다. 지

하수위 및 취수량 자료는 제주특별자치도개발공사에서 관측 

및 관리하고 있으며 공개적으로 제공되지 않는 자료이다.

성판악과 교래 강우관측소의 일단위 강수량의 경우, 성판

악 강우관측소의 강수량이 교래 강우관측소의 강수량보다 전

반적으로 많은 것을 확인할 수 있다(Fig. 6). 교래 강우관측소

(El. 400 m, Fig. 5)보다 고지대에 위치하고 있는 성판악 강우

관측소(El. 763 m, Fig. 5)는 산지효과로 인해 강수량이 더 많

은 것으로 판단된다. 관측정 A (MW-A)의 지하수위 변동폭

(22.6 m)은 관측정 B (MW-B)의 지하수위 변동폭(17.5 m)보

다 약 5 m 크다(Fig. 7). 그리고 관측정 A의 표고는 관측정 B의 

표고보다 낮으나(Fig. 5) 관측정 A의 지하수위는 관측정 B의 

Table 3. Data period of rainfall station, groundwater withdrawal well and groundwater monitoring well

Classification Station name Data period Remarks

Rainfall station
Seongpanak 1992. 01. 01. ~ 2020. 12. 31.

Precipitation (mm/day)
Gyorae 1992. 01. 01. ~ 2020. 12. 31.

Pumping well
PW1 2001. 01. 01. ~ 2020. 12. 31.

Pumping rate (m3/day)
PW2 2013. 07. 31. ~ 2020. 12. 31.

Monitoring well
MW-A 2001. 02. 11. ~ 2020. 12. 31.

Groundwater level (m)
MW-B 2012. 03. 13. ~ 2020. 12. 31.
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지하수위보다 높게 형성되어 있다(Fig. 7). 이러한 현상은 관정

별 복잡한 지하지질의 차이가 기인한 것으로 판단된다.

2.4 연구방법

ANN 모델에 5개 활성화함수를 각각 적용하여 지하수위 

변동폭이 다른 2개 지하수위 관측정의 1일 후 지하수위를 예측

하고 예측성능을 비교분석 하였다. 또한 LSTM 모델을 참고

모델로 사용하여 1일 후 지하수위를 예측하고 ANN 모델의 결

과와 비교분석 하였다. 1일 후 지하수위를 예측한 이유는 인공

지능 모델의 1개 스텝(time step) 미래 예측성능이 가장 좋아 

각 인공지능 모델의 예측특성을 적절히 반영하기 때문이다. 

인공지능 모델의 학습기간에 대한 과적합(overfitting)을 방

지하기 위해 매개변수 보정과정 중에 콜백(callback) 기능을 

사용하여 추정된 매개변수를 검증기간에 대해 검증하였다. 

그리고 split sample test (Klemeš, 1986)를 위하여 테스트 기

간에 대해 인공지능 모델의 예측성능을 평가하였다. 학습, 검

증 및 테스트 기간은 서로 독립된 기간으로써 Table 4와 같다.

인공지능 모델의 학습을 위해 가중치 이외의 매개변수인 

하이퍼매개변수(hyper-parameter) 값의 설정이 필요하다. 하

이퍼매개변수 값의 설정방법에 대한 명확한 기준은 없으며

(Chollet and Allaire, 2018) 본 연구에서는 시행착오 후 Table 

5와 같이 설정하였다. 각 은닉층의 은닉뉴런의 개수(n_units)

는 100개로 설정하였으며 ANN 및 LSTM 모델 모두 2개의 

은닉층을 사용하였다. 은닉뉴런이 많을수록 학습기간에 대

한 과적합 문제가 발생할 수 있으나 본 연구에서는 이 문제를 

Table 4. Duration of training, validation and testing of artificial intelligence modelsa

Monitoring Well Training Period Validation Period Testing Period

MW-A 2007. 01. 01. ~ 2020. 12. 31. 2004. 01. 01. ~ 2006. 12. 31. 2001. 02. 11. ~ 2003. 12. 31.

MW-B 2016. 01. 01. ~ 2020. 12. 31. 2014. 01. 01. ~ 2015. 12. 31. 2012. 03. 13. ~ 2013. 12. 31.

aThe training, validation, and testing period of the precipitation and groundwater withdrawal used for simulating the groundwater level of each 

groundwater monitoring well is the same as the training, validation and testing period of each groundwater monitoring well.

Fig. 6. Comparison of precipitation data from Seongpanak and Gyorae

rainfall stations

Fig. 7. Variation range of the groundwater level in the groundwater 

monitoring wells

Fig. 5. Schematic diagram of the location of rainfall stations, groundwater withdrawal wells and groundwater monitoring wells
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해결하기 위해 드롭아웃(dropout)과 콜백 기능을 사용하기 

때문에 충분히 많은 수의 은닉뉴런을 사용하였다. 학습을 위

해 한번 처리되는 소규모 자료의 개수(batch_size)는 일단위 

데이터의 길이를 고려하여 50개로 설정하였으며, 과적합을 

방지하기 위해 무작위로 은닉뉴런을 비활성화 시키는 비율인 

드롭아웃과 재귀적 드롭아웃(recurrent_dropout)은 모두 0.5

로 설정하였다. 인공지능의 학습을 위한 최적화기는 최근의 

딥러닝 분야에서 널리 사용되고 있는(Le et al., 2019) Adam 

(Kingma and Ba, 2014)을 사용하였다. 이 최적화기의 학습률

(learning_rate)은 0.001로 설정하였으며 매개변수의 최적화

에 대한 목적함수는 평균절대오차(mean absolute error)를 사

용하였다. 매개변수 최적화 과정 중 전체 데이터에 대해 매개

변수 업데이트 최대 반복 횟수인 n_epochs 는 50번으로 설정

하였다. 인공지능 모델의 과적합을 방지하기 위해 임의로 설

정한 반복횟수(patience)만큼 매개변수를 업데이트 하더라

도 검증기간의 모의결과가 더 이상 개선되지 않을 때 학습을 

조기종료(early-stopping) (Prechelt, 2012) 하는 콜백 기능의 

patience는 10으로 설정하였다. ANN의 은닉층에 적용된 Leaky 

ReLU 함수와 ELU 함수의 α값은 0.2로 설정하였다. 마지막

으로 ANN 모델과 LSTM 모델의 출력층에 대한 활성화 함수

는 Maier and Dandy (2000)의 제안에 따라 선형함수를 사용

하였으며, 이 함수는 출력층의 뉴런에 수신되는 입력신호를 

단순히 그대로 출력신호로 넘기는 역할은 한다.

인공지능 모델의 예측능력을 비교분석하기 위해 수문학 분

야에서 널리 사용되고 있는 평가지수인 Nash-Sutcliffe effi-

ciency (NSE) (Nash and Sutcliffe, 1970)와 Root Mean Square 

Error (RMSE)를 사용하였다. NSE는 모의결과에 대한 전반

적인 정보를 제공하며(Moriasi et al., 2007) RMSE는 모의값

이 관측값을 얼마나 가까이 일치시키는지를 나타낸다(Le et 

al., 2019). NSE와 RMSE의 정의는 아래와 같다.





  









  



 


 (7)








  



 
  (8)

여기에서  은 시계열자료의 개수, 와 는 각각  시

간대의 관측 및 모의 지하수위, 는 관측 지하수위의 평균

값이다. NSE의 범위는 -∞에서 1이며 1은 모의값과 관측값이 

정확히 일치하는 것을 의미하고, 0은 모의값이 관측값의 평균

값과 동일함을 의미한다. 그리고 RMSE가 0일 때 관측값과 

모의값이 정확히 일치하는 것을 의미한다.

3. 결과 및 고찰

3.1 활성화함수 비교 및 ANN 모델과 LSTM 모델 비교

5개의 활성화함수를 적용한 ANN 모델의 1일 후 지하수위 

예측결과는 Tables 6 and 7과 같다. Tables 6 and 7은 각각 관측

정 A와 B에 대한 결과이며 기준이 되는 모델의 결과와 비교를 

위해 LSTM 모델의 결과 또한 제시하였다. 상세한 비교를 위

해 NSE와 RMSE의 적절성 통계지수를 학습(training)기간과 

검증 및 테스트(validation+testing)기간의 결과로 분리하여 

나타내었다. 주의할 점으로, 인공지능 모델의 학습(training) 

시 검증(validation)기간을 사용하여 모델의 과적합(over- 

fitting)을 방지한 후 추정된 매개변수를 사용하여 테스트

(testing)기간에 대한 모델의 성능을 평가하였다. 하지만 검증

기간과 테스트기간의 모의결과는 모두 학습을 통해 도출된 

매개변수를 활용하여 학습 이외의 기간에 대해 인공지능 모델

Table 5. Hyper-parameters of artificial intelligence models

Hyper-Parameter Range Setting Value Description

n_units - 100 Number of hidden units in hidden layer

batch_size - 50 Number of samples fed to LSTM in one sub-simulation

dropout 0 - 1 0.5 Fraction of the units to drop for the linear transformation of the inputs

recurrent_dropout 0 - 1 0.5 Fraction of the units to drop for the linear transformation of the recurrent state in LSTM

learning_rate float > = 1 0.001 Learning rate of Adam optimizer

n_epochs - 50 Number of iterations

patience - 10 Number of epochs for early termination of training when simulation values   do not improve

 0.0001 - 1 0.2 Gradient of Leaky ReLU or ELU activation function
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의 성능을 검증한 결과이므로, 결과비교의 편리성을 위해 검

증기간과 테스트기간의 모의시계열 결과를 합하여(validation 

+testing) 적절성 통계지수를 계산한 결과를 Tables 6 and 7에 

나타내었다.

지하수위 변동폭이 상대적으로 큰 관측정 A에 대한 지하수

위 예측성능은 ELU 함수 사용 시 가장 높은 것으로 나타났으며 

학습기간 기준 Leaky ReLU > ReLU > tanh > sigmoid 순으로 

예측성능이 높은 것으로 나타났다. ELU 함수는 Leaky ReLU 

보다 학습기간의 RMSE가 약간 크지만(0.182 m) 검증 및 테

스트 기간에 대해 작은 RMSE (0.149 m) 결과를 도출함으로 

인해 관측정 A에 대한 지하수위 예측에 대해 가장 적절한 활성

화함수로 판단된다. 또한 비록 ANN-ELU 모델은 LSTM 모

델보다 RMSE가 커 상대적으로 예측성능이 낮지만 NSE를 

고려할 경우 LSTM 모델과 대등한 예측성능을 나타내었다.

지하수위 변동폭이 상대적으로 작은 관측정 B에 대한 지하

수위 예측성능은 Leaky ReLU 함수 사용 시 가장 높은 것으로 

나타났으며 학습기간 기준 ELU > ReLU > tanh > sigmoid 순

으로 예측성능이 높은 것으로 나타났다. 따라서 Leaky ReLU

가 관측정 B에 대한 지하수위 예측에 대해 가장 적절한 활성화

함수로 판단된다. ANN-Leaky ReLU 모델은 LSTM 모델보

다 NSE가 작고 RMSE가 커 상대적으로 예측성능이 낮지만 

그 차이가 크지 않아 LSTM 모델과 대등한 예측성능을 보인다

고 판단된다. 또한 이 두 가지 경우의 결과를 종합하여 볼 때 

LSTM 모델은 5개의 활성화 함수를 사용한 ANN 모델보다 

예측성능이 대등하거나 높아 인공지능 모델의 예측성능 비교

분석 시 참고(reference) 모델로 활용될 수 있다. 참고로, 관측

정 A와 B에 대한 모든 인공지능 모델의 지하수위 예측성능은 

NSE가 0.99 이상을 보여 높은 예측성능을 나타내었다.

흥미로운 점은 검증 및 테스트 기간에 대한 예측성능이 학

습기간의 예측성능보다 높다는 점이다. 그 이유는 학습기간 선

택 시 관측지하수위의 변동폭이 상대적으로 크고 변동양상이 

상대적으로 복잡한 기간을 선택했기 때문에 학습기간에 대한 

예측오차가 검증 및 테스트 기간에 대한 예측보다 큰 것으로 

판단된다. 이것은 학습기간의 예측성능이 검증 및 테스트 기

간에 대한 예측성능보다 항상 좋은 것은 아니라는 것을 의미

한다. 또한 학습기간에 대한 예측결과를 기준으로 활성화함

수들의 NSE 및 RMSE의 차이를 분석한 결과 관측정 A에 대한 

차이(NSE: 0.998 - 0.993 = 0.005; RMSE: 0.357 - 0.181 = 

0.176 m)가 관측정 B에 대한 차이(NSE: 0.997 - 0.994 = 0.003; 

RMSE: 0.267 - 0.167 = 0.1 m)보다 컸다. 즉 관측정 A에 대한 

NSE와 RMSE의 차이는 관측정 B에 대한 경우보다 각각 67% 

및 76% 가 컸다. 이것은 관측지하수위의 변동폭이 크고 변동

양상이 복잡할수록 인공지능 모델별 지하수위 예측능력의 차

이는 커진다는 것을 의미한다.

3.2 최적 활성화 함수와 sigmoid 함수 비교

Tables 6 and 7에서 보여준 바와 같이 활성화함수 별 ANN 

모델의 지하수위 예측성능의 차이는 학습기간에 가장 크게 나

타났다. 따라서 학습기간에 대한 지하수위 예측결과 중 가장 

큰 차이를 보이는 두 ANN 모델의 결과를 Figs. 8 and 9와 같이 

도시하였다. 관측지하수위 변동폭이 상대적으로 큰 관측정 

A의 경우 ANN-sigmoid 모델은 ANN-ELU 모델에 비해 첨두 

및 최저 지하수위 예측성능이 낮은 것을 확인할 수 있다(Fig. 

8). 이러한 현상은 관측지하수위 변동폭이 상대적으로 작은 

관측정 B의 경우에서도 확인할 수 있는데 ANN-Leaky ReLU 

모델은 고 및 저 지하수위 모두 관측 및 모의 지하수위의 1:1 

선에 근사하지만 ANN-sigmoid 모델의 경우 고 지하수위는 

과소예측, 저 지하수위는 과대예측을 하는 것으로 나타났다

(Fig. 9). 지하수자원의 관리측면을 고려할 경우 최고 지하수

위 보다 최저 지하수위의 정확한 예측이 중요하다. 또한 최저 

지하수위의 예측의 경우 과대예측 보다 과소예측이 나은데 

그 이유는 최저 지하수위의 과소예측이 가뭄 대비에 효과적이

Table 6. Results of activation functions for groundwater monitoring 

well A

Model

NSE RMSE

Training
Validation

+Testing
Training

Validation

+Testing

ANN-ELU 0.998 0.998 0.182 0.149 

ANN-Leaky ReLU 0.998 0.998 0.181 0.162 

ANN-ReLU 0.997 0.997 0.227 0.181 

ANN-tanh 0.996 0.997 0.292 0.175 

ANN-sigmoid 0.993 0.997 0.357 0.170 

LSTM 0.998 0.998 0.178 0.130 

Table 7. Results of activation functions for groundwater monitoring 

well B

Model

NSE RMSE

Training
Validation

+Testing
Training

Validation

+Testing

ANN-ELU 0.997 0.997 0.179 0.155 

ANN-Leaky ReLU 0.997 0.997 0.167 0.139 

ANN-ReLU 0.997 0.996 0.196 0.163 

ANN-tanh 0.996 0.997 0.199 0.132 

ANN-sigmoid 0.994 0.997 0.267 0.139 

LSTM 0.998 0.998 0.158 0.124 
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기 때문이다. 본 대상지역의 경우 sigmoid 함수는 최저 지하수

위에 대해 과대예측을 하므로 사용에 주의가 필요하며 따라서 

ANN 모델을 활용한 지하수위 예측에 ELU 또는 Leaky ReLU 

함수를 사용하는 것이 적절하다.

4. 결  론

본 연구에서는 지하수위의 변동폭이 크고 변동양상이 복잡

한 제주도 표선유역 중산간지역 2개 지하수위 관측정을 대상

으로 적절한 지하수위 예측을 위해 5개의 활성화함수를 ANN 

모델에 적용하여 지하수위 예측결과를 비교 및 분석하고 최

적 활성화함수를 도출하였다. 사용된 활성화함수들은 ELU, 

Leaky ReLU, ReLU, tanh, sigmoid 함수들이며 최근 널리 사

용되고 있는 순환신경망 모델인 LSTM 모델의 결과와 비교분

석하였다. 분석결과 지하수위 변동폭이 상대적으로 큰 관측정

과 상대적으로 작은 관측정에 대한 지하수위 예측성능은 각각 

ELU와 Leaky ReLU 함수가 최적의 활성화함수로 도출되었

다. 반면 sigmoid 함수는 학습기간에 대해 5개 활성화함수 중 

예측성능이 가장 낮았으며 첨두 및 최저 지하수위 예측에서 적

절하지 못한 결과를 도출하였다. 따라서 ANN-sigmoid 모델

은 가뭄기간의 지하수위 예측을 통한 지하수자원 관리목적으

로 사용할 경우 주의가 필요하다. ANN-ELU와 ANN-Leaky 

ReLU 모델은 LSTM 모델과 대등한 지하수위 예측성능을 보

여 활용가능성이 충분히 있으며 LSTM 모델은 ANN 모델들 

보다 예측성능이 높아 인공지능 모델의 예측성능 비교분석 시 

참고 모델로 활용될 수 있다. 또한 학습기간의 정보량에 따라 

학습기간의 지하수위 예측성능이 검증 및 테스트 기간의 예측

Fig. 8. Comparison of observed groundwater level and simulated groundwater level of ANN-ELU and ANN-sigmoid for the training period of 

monitoring well A

Fig. 9. Comparison of observed groundwater level and simulated groundwater level of ANN-leaky ReLU and ANN-sigmoid for the training period

of monitoring well B
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성능보다 낮을 수 있다는 것을 확인하였으며, 관측지하수위의 

변동폭이 크고 변동양상이 복잡할수록 인공지능 모델별 지하

수위 예측능력의 차이는 커졌다. 본 연구에서 제시한 5개의 활

성화함수를 적용한 연구방법 및 비교분석 결과는 지하수위 예

측뿐만 아니라 일단위 하천유출량 및 시간단위 홍수량 등 지

표수 예측을 포함한 다양한 연구에 유용하게 사용될 수 있다.
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