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ABSTRACT

Gaussian process regression (GPR) is proposed as a tool of long-term groundwater quality predictions. The major

advantage of GPR is that both prediction and the prediction related uncertainty are provided simultaneously. To

demonstrate the applicability of the proposed tool, GPR and a conventional non-parametric trend analysis tool are

comparatively applied to synthetic examples. From the application, it has been found that GPR shows better performance

compared to the conventional method, especially when the groundwater quality data shows typical non-linear trend. The

GPR model is further employed to the long-term groundwater quality predictions based on the data from two domestically

operated groundwater monitoring stations. From the applications, it has been shown that the model can make reasonable

predictions for the majority of the linear trend cases with a few exceptions of severely non-Gaussian data. Furthermore, for

the data shows non-linear trend, GPR with mean of second order equation is successfully applied. 
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1. 서 론

현재 국내에는 매년 많은 지하수 수질 및 수량자료가

누적되고 있는 상황이다. 환경부에서는 2014년 현재 지하

수법 제 18조 및 지하수의 수질보전 등에 관한 규칙 제

9조에 기초하여 전국에 걸쳐 141개소 및 52개소의 전용

측정망과 오염감시 전용측정망이 운영되고 있으며, 장기

적으로 2030년까지 이들을 각각 1,305개 및 2,164개소로

확대하는 계획 하에 있다. 또한 국토교통부의 지하수관측

망, 보조 지하수관측망, 해수침투 관측망, 지하수 관련 주

요사업, 그리고 지자체의 지하수 시설로부터 얻어지는 지

하수 수질자료까지 포함하면 그 양은 상당수에 이른다고

할 수 있다(김규범 외, 2010). 이러한 현황으로 볼 때,

지하수 수질자료를 체계적으로 관리하고 분석할 수 있는

다양한 방법론의 확보와 그 적용이 필요하다는 것은 주지

의 사실이다.

지하수 수질의 장기적인 예측은 청정한 지하수질을 가

지는 지역에 대해서는 지속적인 수질 유지방안 수립 그리

고 오염이 인지되거나 오염이 우려되는 지역에 대해서는

중장기적인 개선대책을 수립할 수 있게 하는 등 지하수를

효율적으로 관리하는데 있어 근간이 된다고 할 수 있다.

또한 지하수 수질의 예측은 국가적 측면에서 지하수 수질

을 관리하는 다양한 기반이라 할 수 있는 지하수 수질관

측망의 설계, 관측망 설치, 관측자료의 수집, 관측 기술의

개선 등을 포함하여 가장 비용 효율성 및 활용성이 높다

고 할 수 있다. 이러한 관점에서 장기적 추이에 대한 예

측 도구의 개발은 지속적으로 이루어져야 한다. 

국내 대부분의 지하수 수질 추세 분석 및 예측 방법론

은 비모수적(non-parametric) 방법으로 분류되는 Mann-

Kendall 경향성 분석 및 Theil-Sen 기울기 추정을 통하여

이루어져 왔으며 이러한 적용 역시도 그 사례가 매우 드

문 상황이다. 김규범 외(2010)는 Theil-Sen 기울기 추정을

통하여 토지이용 별 일반오염물질과 전기전도도 추세를

10여년의 기간에 대하여 분석하고 수질 개선 및 수질 악

화를 분류한 바 있다. 한국환경공단과 환경부는 2012년

국가 지하수수질전용측정망 지하수 운영관리 보고서(2012)

중 수질관리 프로세스 개발의 일환으로 Mann-Kendall 경
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개소 240 지점에 대하여 11개 항목(총 2,640개)에 대한

분석을 실시한 바 있다. 이들 사례를 제외하고는 지하수

수질에 대한 경향성 분석은 매우 드믄 상황이며, 적용된

방법론 역시 매우 제한적이다.

지하수 수질의 추세를 분석하는 비모수적 기법의 대안

으로 모수적(parametric) 기법을 고려할 수 있다. 기존 연

구들에서 비모수적 방법의 선호 이유는 모수적 방법의 근

간이 되는 선형 회귀분석의 주요 가정인 잔차의 정규성

(Gaussianity)이 성립하지 않는 경우가 일반적이기 때문이

다(Helsel and Hirsch, 1988). 그러나 모수적 방법이 갖

는 비선형 추세 활용 및 주기적 변동성 표현 가능성 등

예측에의 유연성과 외부적 요인이 예측에 반영될 수 있다

는 점 등은 여전히 모수적 방법의 강점이라 할 수 있다.

또한 모수적 방법은 자료의 형태 및 수에 상관없이 예측

을 수행할 수 있어, 상대적으로 많은 자료가 요구되는 비

모수적 방법의 대안이 될 수 있다.

본 연구에서는 지하수 장기예측을 위한 모수적 기법의

일환으로 가우시안 프로세스 회귀분석(Gaussian Process

Regression, 이하 GPR)을 활용하였다. GPR 기법은 예측

과 동시에 예측에 따른 불확실성을 제공할 수 있는 기법

으로 지하수 수질예측의 신뢰성을 제고할 수 있다는 측면

에서 향후 활용성이 큰 기법으로 판단된다. 본 연구에서

는 전국 지하수 수질에 걸친 대대적인 기법의 적용을 목

표로 하지는 않았다. 다만, 가상 및 실제 자료를 이용한

GPR 기법의 적용 사례 소개를 통하여 기법의 특성 및

향후 지하수 수질 예측에 있어 GPR 기법의 적용 가능성

을 보이는 것을 목표로 설정하였다. 이를 위하여 본 연구

에서는 기존 모수적을 비모수적 기법과 비교함으로써 한

계성 및 유용성을 우선 설명하고, GPR 기법의 이론을 간

략하게 소개하며, 가상의 자료를 통하여 기존 모수적 기

법과의 비교를 수행하고, 마지막으로 실제 자료에의 적용

을 통해 GPR 기법의 적용성 및 예측 유연성을 보여 다

양한 시사점을 도출하고자 한다.

2. 일반 선형 회귀분석 및 수질자료 분석의 

적용성과 한계성

선형 회귀분석은 종속변수(dependent variable)인 지하수

특정 수질농도와 지하수질 농도를 결정하는 다양한 인자

인 설명변수(explanatory variable) 간의 관계를 설명하는

통계적 기법의 일종이다. 이러한 회귀분석 중 설명변수가

하나인 것을 단순회귀분석이라 하며, 하나 이상의 설명변

수가 존재할 경우 이를 다중회귀분석이라 부른다. 선형회

귀분석은 단순히 설명변수와 종속변수 간 직선의 관계를

의미하는 것은 아니며, 설명변수들의 비선형 변환을 통하

여 어떠한 형태의 커브도 표현이 가능하다. 

주어진 자료가 와 같을 때, 자

료를 설명하는 모델이

D x1 y1,( ) … xn yn,( ), ,[ ]=
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(1)

와 같이 선형식으로 표현할 수 있다고 가정할 수 있으며,

여기서 θ는 가중치로 이루어진 벡터이며 y는 관찰된 자

료 벡터 그리고 x는 설명변수 벡터를 의미한다. 선형식을

이용한 최대가능도 추정량(MLE, Maximum Likelihood

Estimation)을 얻기 위해서는 일반적으로 정규분포 함수를

사용하며 다음의 식과 같이 쓸 수 있다.

(2)

위의 식에서 주어진 조건부 확률은 식 (2)의 음-대수-우

도함수(negative log-likelihood)로부터

 

(3)

와 같이 목적함수가 얻어진다. 따라서, 식 (3)이 최소일

경우 식 (2)는 최대가 된다. 일반적으로 위의 식을 만족하

는 θ를 얻기 위한 방법에는 정규방정식(normal equation)

을 이용하는 방법과 기울기 하강 기법(gradient descent

method)을 이용하는 방법이 있다. 이 중 정규방정식을 이

용한 방법은 

(4)

와 같이 접근하는 방법이며, 여기서 행렬 A를 설계행렬

(design matrix)이라 부른다. 위의 목적함수인 식 (3)이 최

소화되기 위해서는 

(5)

의 조건을 만족하여야 하며 결과적으로 

(6)

을 얻게 된다.

그러나 일반 선형 회귀분석은 잔차의 정규분포를 가정

하며, 이를 충족하지 않았을 경우 예측의 제한성(i.e., 예

측 결과가 최대가능도 추정량이 아님)이 따르게 된다. 또

한 일반 선형 회귀분석은 이상 농도(outlier)에 일반적으로

매우 민감하다는 한계를 지니고 있다. 이를 설명하기 위

하여 선형 회귀분석에 의한 예측과 비모수적 방법인

Theil-Sen 추정을 비교하였다. 다음의 예는 선형회귀분석

의 한계성을 보여준다. Fig. 1은 시간에 따른 가상의 수

질 자료 변화를 보여준다. 관측은 1년에 4회 이루어진다.

가상의 지하수 수질자료를 생성하기 위하여 식 C = 15 +

0.2 × t1/4+ Z (Z~N (0, 32))가 이용되었다. 해당 식은 관측

직전의 농도가 15 mg/l이고 분기(t1/4 ) 당 평균 0.2 mg/l의

상승추세를 보이는 오염원의 농도를 의미하며, 평균이 0 및

표준편차가 3 mg/l의 정규 분포를 따르는 잔차(N (0, 32))가

포함됨을 가정하였다(Fig. 1a). 또한 잔차가 비정규분포를

따르는 자료를 만들기 위하여, 상기의 자료에서 관측 1년

차 2번째 분기의 농도는 3 mg/l, 관측 3년차 2번째 분기

의 농도는 5 mg/l, 그리고 5년차 3번째 분기의 농도는

h
θ

x( ) θ0x0 θ1x1 … θdxd+ + + θ
T
x= =

p D θ( )
1

2πσ
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2

2σ
2

--------------------------–exp

i 1=

n

∏=

1
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2
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⎝ ⎠
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n
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Fig. 1. Comparative applications of the parametric (linear regression, blue line) and non-parametric method (Theil-Sen estimator, red line)

for the groundwater quality data showing (a) Gaussian and (b) non-Gaussian distribution of the residuals
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0.1 mg/l로 설정하였다(Fig. 1b).

Fig. 1에서 보는 바와 같이 잔차가 정상분포를 보이는

Fig. 1a에 대해서는 모수적 기법인 선형 회귀분석에 의한

예측과 비모수적 기법인 Theil-Sen 추정에 의한 예측이

유사함을 확인할 수 있다. 예측된 분기 당 농도 변화율인

추세선의 기울기 역시 선형 회귀분석에서는 0.22 mg/l 및

Theil-Sen 추정에서는 0.21 mg/l로 예측되어 가정된 실제

값인 0.2 mg/l에 가까운 유사한 값이 산정되었다. 그러나

잔차가 비정상분포를 보이는 Fig. 1b의 경우 선형 회귀분

석에 의한 예측과 Theil-Sen 추정에 의한 예측은 뚜렷하

게 서로 다르다. 또한 기울기의 경우 선형 회귀분석에서

는 0.15 mg/l 및 Theil-Sen 추정에서는 0.23 mg/l로 예측

되어 Theil-Sen 추정이 가정된 실제 값인 0.2 mg/l에 더

가까운 것으로 분석되었다. 이러한 분석 결과는 Theil-Sen

추정이 이상 농도에 대한 저항력이 더 크며 안정적으로

실제 프로세스에 해당하는 예측을 보다 유사하게 하는 반

면 선형 회귀분석에 의한 예측은 이상 농도에 매우 민감

하게 예측한다는 것을 설명한다. 

Fig. 2는 수질자료가 비선형적 추세를 뚜렷하게 보일 경

우 Theil-Sen 추정, 1차 및 3차 선형회귀 분석을 각각

적용한 결과이다. 단, 가상 자료의 생성을 위하여 이용된

3차 선형회귀 분석은 다음의 식을 이용하였다.

 
(7)

Fig. 2는 Theil-Sen 추정 및 1차 선형회귀 분석은 비록

농도의 상향 추세를 예측하나 효과적인 예측에 실패한 반

면, 3차 선형회귀 분석은 농도의 추세를 잘 예측하고 있

음을 보여준다. 실제로 많은 자연적 및 인위적 영향 하에

놓인 지하수의 장기적 수질농도 변화는 비선형 추세를 보

이는 것이 보다 일반적이며, 위의 분석 결과는 이에 대하

여 선형적 예측(Theil-Sen 추정 및 1차 선형회귀)을 통해

수질을 예측할 경우 그 결과가 실제 수질변화를 반영하지

않을 가능성이 매우 큼을 보여준다.

결론적으로 자료가 선형의 추세를 보일 경우 Theil-Sen

추정을 하는 것이 보다 바람직하며 이상치를 보이지 않을

경우 선형 회귀분석이 이루어질 수 있다. 그러나 자료의

추세가 뚜렷하게 비선형적일 경우, Theil-Sen 추정 혹은

1차 선형회귀 분석은 적용이 불가하며 보다 높은 차수를

갖는 선형회귀 분석을 실시하는 것이 바람직하다. 

3. GPR 기법을 이용한 지하수 수질자료의 분석

커널기법(kernel method)에 기초한 기계학습 기법의 일

종인 GPR 기법(Rasmussen and Williams, 2006)은 종속

변수인 지하수 수질농도가 가우시안 프로세스를 따를 경

우 실시하는 회귀분석 기법의 일종이며 많은 선진 기계학

습기법들(i.e. 로지스틱 회귀분석, 인공신경망, 지지기반벡

터 등)과 유사한 구조적 특성을 갖는다. 보다 구체적으로,

GPR 기법을 이용한 수질자료 분석은 지하수 내 특정 항

목 농도(C*)가 오차를 포함하는 확률변수(i.e. C* = C + ε)

라고 가정하였을 경우, 오차를 제거한 기대 농도는 평균

과 오차 간의 공분산 함수로 표현될 수 있으며, 다시 이

러한 오차 공분산은 커널함수로 해석될 수 있다고 가정할

때 수질에 대한 예측을 수행하는 베이지안(Bayesian) 추

론 모델이다. GPR을 지하수 수질자료 분석에 적용할 경

우 장기적인 예측뿐만 아니라 예측의 질 또는 예측의 불

확실성을 동시에 얻을 수 있어, 보다 심도 있는 수질 예

측 결과의 활용이 가능하며 많은 발전 여지를 지니고 있

다(Rasmussen, 2004). 수질예측 분야에서는 근래에 들어

일부 적용이 이루어지고 있어 아직까지 많은 활용 사례는

없는 상황이며, 하천유량의 예측(Sun et al., 2014), 하천

녹조류 변화 예측(Bazi et al., 2012), 하천 온도변화 예

측(Grbiet al., 2013) 등에 이용되기 시작하고 있다.

GPR의 이론적 기반은 다음과 같다. 시간벡터 to 동안 관

측된 특정 농도 시계열 자료를 Xo 그리고 시간벡터 동안

tp 예측하여야 할 특정 농도 시계열 자료를 Xp라 하였을

때 이 자료 벡터를 종합하여 X라 표현할 수 있으며 각 시

간에서의 기댓값인 μ와 함께 각각 다음과 같이 쓸 수 있다.

 및 (8)

C θ0 θ1t θ2t
2

θ3t
3

+ + +=

X
Xo

Xp

= μ
μo

μp

=

Fig. 2. Comparative applications of Theil-Sen estimator (red

line), 1st order linear regression (blue line), and 3rd order linear

regression (magenta line) to non-linear trend of the concentration

data.
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여기서 자료의 공분산 C는 이며 따라서

관측된 농도 시계열 자료(기호 o) 및 예측하여야 할 특정

농도 시계열 자료(기호 p)에 대해 분할된 분산 행렬은 

(9)

와 같이 쓸 수 있다. 이 공분산은 다시 LDU 분해법에

의해

(10)

와 같이 분해할 수 있으며, 위의 식 (9)는 다시 Schur

여수(complement) 정리를 이용하여

(11)

와 같이 쓸 수 있다. 여기서 Yo= Xo− μo 그리고 Yp=

Xp− μp라 정의하고 각각이 정규분포를 따른다고 가정하

면, 동시 확률분포는 

(12)

와 같이 주어지며, 위의 식 (11)을 식 (12)에 대입하여

전개하면 

이며, 이는 다시 

(13)

가 된다. 따라서 Bayes의 정리 

에 의해 

(14)

와 같이 쓸 수 있다. 위의 식 (14)은 정규분포 함수의 형

태를 가지며 이로부터 다변량 가우시안 정리(multivariate

Gaussian theorem)를 통해 의 평균

및 공분산은 각각

(15-1)

(15-2)

와 같이 주어진다. 관찰에 의해 수정된 평균 m 및 분산

D는 공분산을 모델화하는 커널함수 및 초기 예측으로부

터 반복적 연산에 의해 얻을 수 있다. 여기서, 커널함수는

상호 떨어져 있는 자료 간의 유사성을 설명하는 함수로

t1과 t2에서 관찰된 두 자료인 Z1과 Z2의 공분산은 

(16)

와 같이 t1과 t2 간의 거리를 유일한 변수로 하는 함수에

의해 설명할 수 있다고 가정한다. 일반적으로 커널 함수

에는 방사상 기반함수(radial basis function, RBF)가 이용

되며, 본 연구에서 이용된 RBF는 매우 일반적인 형태로

(17)

와 같다. 또한 RBF 모델 파라미터인 α와 β는 자료를 통

하여 경험적으로 예측되어야 하는 상수로, 일반적으로 자

료마다 특성적인 값의 범위를 가지고 있으며 최적화 되어

야 한다. 여기서 β의 경우 서로 다른 기간에 측정한 수질

이 상호 연계성을 지니기 위한 시간적 거리를 의미하는

상관거리(correlation scale)이며, 따라서 β보다 큰 시간적

차이를 두고 측정한 두 수질관측 사이에는 상관성이 없다

고 할 수 있다.

만약, 평균값에 선형 또는 비선형의 추세가 있을 경우

GPR 기법은 다소간의 이론적 수정이 필요하며 이의 내용

은 Rasmussen(2006) 및 Murphy(2012)에 매우 상세히

소개되어 있다. 따라서, 본 연구에서는 선형 및 비선형 추

세를 예측 평균으로 한 GPR 기법 이론의 설명은 생략하

기로 한다.

본 연구의 분석을 위하여 Theil-Sen 추정, 선형회귀분석,

및 GPR의 전산코드가 MATLAB 8.6(R2015b)을 기반으

로 제작되었으며, 본 논문의 주 저자와의 협의를 통하여

제한적으로 제공 가능하다. 

GPR의 예측 능력 및 지하수 수질자료 적용성을 살펴보

기 위하여 가상의 수질자료를 생성하고 이에 대한 적용을

실시하였다. 가상 수질자료는 선형 추세를 보이는 자료와
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비선형 추세를 보이는 자료 두 종류로 아래의 식을 이용

하여 각각 제작하였다.

C = 15 + 2 × t1/4+ Z, Z~N (0, 52) (linear trend) (18-1)

C = 5 + 0.01 × + Z, Z~N (0, 102) (non-linear trend) 

(18-2)

농도 자료는 관측 시작부터 총 40분기(10년)에 대하여

생성하였으며 이 중 앞선 20분기(5년)의 자료를 훈련자료

(검은색 원)로 활용하였고, 이후 10분기(2.5년)에 걸친 농

도를 예측결과에 대한 검증자료(빨간색 원)로 이용한 후,

나머지 10분기를 예측기간으로 설정하였다.

첫 번째 경우는 가상의 지하수 수질자료가 선형을 따르

며 수질자료에 이상 농도가 없는 상황이다(식 (18-1)). 지

하수 수질 예측을 위하여 GPR의 예측평균이 각각 1차식

 및 3차식 을 따름

을 가정한 후 예측이 수행되었으며 그 결과는 각각 Fig.

3a-b와 같다. 예측을 위해 가정된 파라미터 α 및 β (식

(17))는 각각 0.1 및 0.5이다. Fig. 3a와 같이 선형의 수

질추세에 대하여 1차식을 GPR의 예측평균으로 사용한 경

우 검증자료는 모두 예측된 평균 추세선 상 또는 인근에

위치하는 것을 확인할 수 있다. 또한 80% 및 95%로 표

현한 신뢰구간(confidence interval)과 검증자료를 비교하

여 보았을 때에도 모든 검증자료가 80% 내에 존재하고

신뢰구간의 크기도 상대적으로 작아 좋은 예측이 이루어

졌다고 할 수 있다. Fig. 3b의 경우 3차식을 예측평균으

로 사용한 GPR 결과이며 검증자료와 예측평균선의 차이

가 큰 것으로 나타났다. 또한, 비록 검증자료가 80% 신

뢰구간 내에 모두 위치하나 신뢰구간의 폭이 커 좋은 예

측이 이루어졌다고 판단하기 어렵다. Fig. 3c-d는 가상의

지하수 수질자료가 비선형적 추이를 지니는 경우이다(식

(18-2)). 마찬가지로 GPR 예측평균에는 1차식(Fig. 3c) 및

3차식(Fig. 3d)이 각각 이용되었다. 1차식을 예측평균으로

t1 4⁄
3.4

C θ0 θ1t+=( ) C θ0 θ1t θ2t
2

θ3t
3

+ + +=( )

Fig. 3. Validation of the prediction accuracy of GPR method based on the hypothetical groundwater quality data (black circle-training

dataset; red circle-test dataset) where black lines indicate the estimated mean trends and dark- and light-gray parcels indicate the 95% and

80% confidence intervals, respectively. Each panel show the result applying (a) 1st order linear regression, (b) 2nd order linear regression to

1st order linear trend of the data, and (c) 1st order linear regression, (d) 2nd order linear regression to 2nd order linear trend of the data.
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한 GPR 예측의 경우 대부분의 검증자료가 95% 신뢰구

간 바깥에 놓이게 되어 잘못된 예측이 이루어졌음을 쉽게

판단할 수 있다. 그러나 3차식을 예측평균으로 이용하였

을 경우 검증자료와 예측된 평균 추세선이 매우 가까우며

모두 80% 신뢰구간 내에 놓이게 되어 양호한 예측이 이

루어진 것으로 판단할 수 있다. 

이러한 가상 자료를 통한 GPR 예비 적용을 통하여 추

세에 대한 선형 내지 비선형 파악은 매우 중요하다는 사

실을 알 수 있다. 또한, 수질자료를 설명하는 예측평균 식

을 선정함에 있어서, 높은 차수의 식을 이용할수록 보다

유연하게 자료를 예측을 하는 측면이 있는 반면 이에 따

른 예측 불확실성 역시 크게 증가할 수 있으므로 가급적

자료를 잘 설명할 수 있는 낮은 차수의 식을 이용한 예

측이 필요하다. 

Fig. 4는 주기성을 포함하는 가상의 지하수 수질을

GPR로 예측한 결과를 보여준다. 가상의 지하수 수질에 주

기성을 부여하기 위하여 아래와 같은 식이 이용되었다.

C = 15 + 2 × t1/4+ 3 × sin , Z~N (0, 52) (19)

만약 이러한 주기성이 계절적 변동이나 인근 지하수 이

용 양상 등과 같이 충분히 예측할 수 있을 경우, 혹은

자료를 통하여 이러한 주기성이 분석될 수 있을 경우 이

를 GPR의 예측평균에 반영할 수 있다. 아래의 Fig. 4a는

이러한 수질자료의 주기성을 고려하지 않은 경우의 분석

결과이며, Fig. 4b는 주기성을 고려한 예측 결과이다. 그

림을 통해 확인할 수 있는 바와 같이 주기성을 반영한

예측에서 검증자료와 예측된 평균선 간의 이격이 더 작게

나타나며, 신뢰구간 역시 계절적 영향이 반영되어 보다 정

확한 예측이 되었다고 할 수 있다.

4. 실제 지하수 수질자료 적용

GPR 기법의 실제 지하수 수질자료 적용을 위하여

2007년에 설치되어 2008년부터 관측이 시작된 총 2개소

지하수 수질전용 측정망(강릉장현 및 평창유천) 자료 중

지표 유입 수질에 가장 큰 영향을 받을 것으로 판단되는

최상부 심도에 대한 분석을 수행하였다. 분석에 사용된 기

간은 모든 관측소에서 동일하게 2008년부터 2014년 까지

총 7년 동안이며 연간 4회 측정을 이용하였다. 이 중

GPR의 훈련자료로는 6년(24분기) 동안의 자료가 활용되

었으며 나머지 1년(4분기) 동안의 자료는 예측에 대한 검

증 자료로 이용되었다. 모든 분석 및 예측은 1차식을 예

측평균으로 이용한 GPR을 기본으로 수행되었으며 일부

비선형적 변화추세가 뚜렷한 자료에 대하여 2차식 예측평

균이 이용되었다. 

관측된 지하수 수질자료의 활용 시 미 관측 자료는 훈

련에서 제외하였으며 관측이 이루어졌으나 불검출된 경우

0 mg/l의 농도를 부여하였다. 분석 대상 관측 항목으로는

지하수위, pH, TDS, T, 염소이온, 황산이온, 질산성질소,

암모니아성질소이다.

4.1. 강릉장현 관측소

강릉장현 관측소는 강원도 강릉시 장현동 74-7 강원도

가축위생사업소 내에 위치하고 있으며 측정심도의 매질은

편마암으로 이루어져 있다. 관측소의 최상부 관측 심도는

πt1 4⁄

4
-----------
⎝ ⎠
⎛ ⎞ Z+

Fig. 4. Prediction accuracy of GPR method on the seasonally variable hypothetical data based on linear regression with: (a) 1st order linear

function and (b) periodic function. Black circles, red circles, black lines, dark- and light-gray parcels indicate training dataset, test dataset,

the estimated mean trends and the 95% and 80% confidence intervals, respectively.
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Fig. 5. Trend estimations for groundwater level (GWL), pH, Total dissolved solid (TDS), temperature (T), Cl-, SO4
2-, NO3-N, and NH4

+

data in Kangreung-Janghyeon monitoring location. Black circles, red circles, black dashed-lines, dark- and light-gray parcels indicate

training dataset, test dataset, the estimated mean trends and the 95% and 80% confidence intervals, respectively.
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지표로부터 10 m이며 관측 이래 7년 동안의 평균 지하수

심도는 3.4 m에 형성되어 있다. Fig. 5는 앞서와 동일한

8개 관측항목에 대한 GPR을 수행하고 2027년까지의 예

측을 실시한 결과이다. 

Fig. 5a에서 살펴 볼 수 있는 바와 같이 지하수 심도의

경우 매우 미약한 상승 추세가 관찰되며 예측된 평균선은

2007년을 기점으로 하여 GWL = 3.38 + 0.020t와 같다.

그러나 2027년 예측불확실성 지표(95% 신뢰구간 크기의

절반)인 2.16 m와 비교해 보았을 때 20년간의 지하수위

변동량은 18.6%이며 추세의 신뢰성이 비교적 높지 않은

편이다. 잔차들의 정규성을 테스트하기 위한 방법으로 본

연구에서는 잔차들의 분포와 이상적인 정규분포 간의 왜

도 및 첨도 부합 정도를 통해 자료의 정규성을 가늠하는

Jarque-Bera 테스트(Jarque and Bera, 1987)(이하 JB 정

규성 테스트)를 이용하였다. JB 정규성 테스트에 의하면

예측된 추세와 관측자료에 의한 잔차가 비정규성을 따른

다고 볼 수 있다. 

Fig. 5b는 pH의 20년간에 걸친 예측 추세를 보여주며

pH의 경우 앞선 지하수 심도에 비해 상대적으로 급격한

상승 추세가 관찰된다. 예측된 평균선은 pH = 5.98 + 0.086t

와 같다. 2027년 예측불확실성 지표인 4.10과 비교해 보

았을 때 20년간의 pH 변화는 41.8%이며 추세의 신뢰성

이 비교적 높아 상승 추세가 나타나고 있다고 판단할 수

있다. JB 정규성 테스트에 의하면 예측된 추세와 관측자

료에 의한 잔차가 정규성을 따른다. 

Fig. 5c는 TDS의 20년간 예측 추세를 보여주며 TDS

의 경우 비교적 큰 상승 추세가 관찰된다. 예측된 평균선

은 TDS = 147.81 + 4.127t와 같다. 2027년 예측불확실성

지표인 108.88 mg/l와 비교해 보았을 때 20년간의 TDS

변화량은 82.53 mg/l로 75.8%이며 추세의 신뢰성이 매우

높아 뚜렷한 상승 추세가 일어나고 있다고 판단할 수 있

다. 잔차들을 이용한 JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의

분포가 비정규성을 따른다. 

Fig. 5d는 GPR에 의한 지하수 수온의 20년간 예측 추

세를 보여준다. 온도의 경우 앞선 지하수 심도와 마찬가

지로 매우 미약한 상승 추세가 관찰되며 예측된 평균선은

T = 14.81 + 0.031t와 같다. 2027년 예측불확실성 지표인

6.85oC와 비교해 보았을 때 20년간의 온도 변화는

0.63oC로 10% 이하의 미미한 수준이므로 이러한 추세에

큰 의미를 부여하기는 어려우며 온도의 변화는 매우 작다

고 할 수 있다. JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포

가 정규성을 따른다. 

Fig. 5e는 지하수 내 염소이온의 20년간 예측 추세이다.

염소이온의 경우 비교적 큰 상승 추세로 분석되며, 예측

된 평균선은 Cl−= 32.29 + 0.966t와 같다. 2027년 예측불

확실성 지표인 78.09 mg/l와 비교해 보았을 때 20년간의

염소이온 농도변화는 19.32 mg/l로 24.7%이며 추세의 신

뢰성이 비교적 높아 상승 추세가 일어나고 있다고 판단할

수 있다. JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포가 비정

규성을 따른다. 

Fig. 5f는 GPR에 의한 황산이온의 20년간 예측 추세를

보여주며 황산이온의 경우 역시 비교적 큰 상승 추세가

관찰된다. 예측된 평균선은 SO4
2−= 21.47 + 0.699t와 같다.

2027년 예측불확실성 지표인 24.12 mg/l와 비교해 보았을

때 20년간의 지하수 내 황산이온 변화량은 13.99 mg/l로

58.0%이며 추세의 신뢰성이 매우 높아 뚜렷한 상승 추세

가 일어나고 있다고 판단할 수 있다. JB 정규성 테스트

결과 잔차의 분포가 비정규성을 따른다. 

Fig. 5g는 질산성질소의 20년간 예측 추세를 보여준다.

질산성질소의 경우 비정규성이 매우 커 GPR을 통한 분

석이 부적절한 것으로 판단된다. 

Fig. 5h는 암모니아성 질소의 20년간 예측 추세를 보여

준다. 암모니아성 질소의 경우 완만한 상승 추세가 관찰

되며, 예측된 평균선은 NH4
+= 0.04 + 0.013t와 같다.

2027년 예측불확실성 지표인 1.67 mg/l와 비교해 보았을

때 20년간의 지하수 내 암모니아성 질소 변화량은

0.27 mg/l로 16.0%이며 추세의 신뢰성이 비교적 높지 않

다. JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포가 정규성을

따른다.

4.2. 평창유천 관측소

강릉장현 관측소는 강원도 평창군 대관령면 유천리

747-10 유천보건진료소 내에 위치하고 있으며 측정심도의

매질은 화강암으로 이루어져 있다. 관측소의 최상부 관측

심도는 지표로부터 10 m이며 관측 이래 7년 동안의 평균

지하수 심도는 4.3 m에 형성되어 있다. Fig. 6은 앞서와

동일한 8개 관측항목에 대한 GPR을 수행하고 2027년까

지의 예측을 실시한 결과이다. 평창유천 관측소의 분석항

목 중 TDS, Cl−, 및 NO3-N의 경우 타 관측소와는 달리

증가 후 감소하는 경향을 매우 뚜렷하게 보여주고 있으며

이에 대한 추가적인 분석을 실시하였다.

Fig. 6a에서 살펴 볼 수 있는 바와 같이 지하수 심도의

경우 매우 미약한 상승 추세가 관찰되며 예측된 평균선은

2007년을 기점으로 하여 GWL = 4.22 + 0.011t와 같다.

그러나 2027년 예측불확실성 지표인 3.08 m와 비교해 보

았을 때 20년간의 지하수위 변동량은 10% 이하의 미미
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Fig. 6. Trend estimations for groundwater level (GWL), pH, Total dissolved solid (TDS), temperature (T), CL-, SO4
2-, NO3-N, and NH4

+

data in Pyeongchang-Yuchyeon monitoring location based on the 1st order linear regression. Black circles, red circles, black dashed-lines,

dark- and light-gray parcels indicate training dataset, test dataset, the estimated mean trends and the 95% and 80% confidence intervals,

respectively. 
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한 수준이므로 이러한 추세에 큰 의미를 부여하기는 어렵

다. JB 정규성 테스트에 의하면 예측된 추세와 관측자료

에 의한 잔차가 비정규성을 따른다고 볼 수 있다. 

Fig. 6b는 pH의 20년간에 걸친 예측 추세를 보여주며

pH의 경우 역시 매우 미약한 상승 추세가 관찰된다. 예측

된 평균선은 pH = 5.69 + 0.031t와 같다. 2027년 예측불

확실성 지표인 3.53과 비교해 보았을 때 20년간의 pH

변화는 17.4%이며 추세의 신뢰성이 비교적 높지 않다.

JB 정규성 테스트에 의하면 잔차가 비정규성을 따른다. 

Fig. 6c는 GPR에 의한 TDS의 20년간 예측 추세를 보

여주며 TDS의 경우 앞선 두 관측항목과 달리 상대적으로

큰 상승 추세가 관찰된다. 예측된 평균선은 TDS =

298.97 + 23.85t와 같다. 그러나 검증자료인 붉은색 원과

평균 예측선을 비교하여 보았을 때 예측된 평균선 및

95% 신뢰구간은 2014년 TDS 값을 예측하는데 적절하지

못한 것으로 판단된다. 이에 따라 2차식을 예측평균으로

이용한 GPR을 실시하였으며 그 결과는 Fig. 7a와 같다.

2차식에 기초한 GPR 분석결과 예측된 평균선은 TDS =

238.33 + 79.83t-8.96t2이며, 실제 2012년을 기점으로 증가

하던 TDS가 감소 경향으로 변화하는 추세를 잘 반영한다.

따라서 평창유천 TDS와 같이 상승 및 하강이 동시에 관

찰되는 수질자료의 추세분석을 위하해서는 2차식을 예측

평균선으로 이용하는 것이 보다 타당함을 의미한다. 2027

년 예측불확실성 지표인 2352.0 mg/l와 비교해 보았을 때

20년간의 TDS 변화량은 1596.6 mg/l로 67.9%로 분석되

었으나 추세가 선형의 변화를 보여주지 않으므로 상승 또

는 하강 추세 분석은 무의미하다. 선형 및 비선형 예측

결과에 의한 잔차들의 분포는 JB 정규성 테스트에 의해

모두 정규성을 따르는 것으로 분석되었다. 

Fig. 6d는 지하수 수온의 20년간 예측 추세를 보여준다.

온도의 경우 비교적 큰 상승 추세가 관찰된다. 예측된 평

균선은 T = 12.36 + 0.291t와 같다. 2027년 예측불확실성

지표인 35.4oC와 비교해 보았을 때 20년간의 온도 변화

는 5.82oC로 16.5%이며 추세의 신뢰성이 비교적 높지 않

다. JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포가 정규성을

따른다. 

Fig. 6e는 지하수 내 염소이온의 20년간 예측 추세이다.

염소이온의 경우 매우 미약한 하강 추세로 분석되며, 예

측된 평균선은 Cl−= 33.38 − 0.129t와 같다. 그러나 검증

자료와 예측결과를 보았을 때 예측된 평균선 및 95% 신

뢰구간은 염소이온 값을 예측하는데 적절하지 못하다. 이

에 따라 앞선 TDS와 동일하게 2차식을 예측평균으로 이

용한 GPR을 실시하였으며 그 결과는 Fig. 7b와 같다. 예

측된 평균선은 Cl−= 21.22 + 11.09t − 1.8t2이며, 실제

2010년을 기점으로 증가하던 염소이온이 감소 경향으로

변화하는 추세를 잘 반영한다. 2027년 예측불확실성 지표

인 445.96 mg/l와 비교해 보았을 때 20년간의 염소이온

농도 변화는 221.85 mg/l로 49.7%로 분석되었으나 2차식

을 적용함으로 인하여 상승 또는 하강 추세를 단정할 수

는 없다. 예측된 추세와 관측자료 간의 잔차들을 이용한

JB 정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포가 1 및 2차식

모두에서 비정규성을 따른다. 

Fig. 6f는 GPR에 의한 황산이온의 20년간 예측 추세를

보여주며 황산이온의 경우 매우 미약한 상승 추세가 관찰

된다. 예측된 평균선은 SO4
2−= 64.74 + 0.196t와 같다.

2027년 예측불확실성 지표인 140.31 mg/l와 비교해 보았

을 때 20년간의 지하수 내 황산이온 변화량은 3.93 mg/l

로 10% 이하의 미미한 수준이므로 이러한 추세에 큰 의

미를 부여하기는 어렵다. JB 정규성 테스트에 의하면 잔

차의 분포가 비정규성을 따른다. 

Fig. 6g는 질산성질소의 20년간 예측 추세를 보여주며,

질산성질소의 경우 비교적 큰 상승 추세가 관찰된다. 예

측된 평균선은 NO3-N = 29.51 + 4.461t와 같다. 그러나

검증자료와 예측결과를 보았을 때 예측된 평균선 및 95%

신뢰구간은 질산성질소 값을 예측하는데 적절하지 못하다.

따라서 2차식을 예측평균으로 이용한 GPR을 실시하였으

며 그 결과는 Fig. 7c와 같다. 예측된 평균선은 NO3-

N = 9.13 + 23.27t-3.01t2이며, 실제 2011년을 기점으로 증

가하던 질산성질소가 감소 경향으로 변화하는 추세를 잘

반영한다. 2027년 예측불확실성 지표인 412.92 mg/l와 비

교해 보았을 때 20년간의 질산성질소 변화량은 465.48

mg/l로 112.7%로 분석되었으나 추세가 선형의 변화를 보

여주지 않으므로 상승 또는 하강 추세를 단정할 수는 없

다. 평창유천의 경우 2008년 관측을 시작한 이후 지속적

으로 MCL을 초과하는 지하수 내 질산성질소 농도가 관

측되고 있다. 그러나 2차식의 예측 평균선을 고려하여 볼

때 2007년 이후 8년에 해당하는 2016년경에는 예측 평균

선이 질산성질소의 MCL인 10 mg/l를 만나게 되어 2016

년 이후부터는 MCL 이하의 지하수 내 질산성질소 농도

가 관측될 가능성이 있으며, 2017년 말경 95% 신뢰구간

과 MCL이 교차하여 이 시기 이후 질산성질소에 의한 지

하수 오염이 사라질 가능성이 높은 것으로 분석된다. JB

정규성 테스트에 의하면 잔차의 분포가 정규성을 따른다. 

Fig. 6h는 암모니아성 질소의 20년간 예측 추세를 보여

며 자료의 비정규성이 매우 커 GPR을 통한 분석이 부적

절한 것으로 판단된다. 
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5. 결 론

본 연구에서는 모수적 지하수질 추세분석 기법으로 가

우시안 프로세스 회귀분석기법(GPR)을 제시하였다. GPR

기법은 수질 추세에 대한 예측과 동시에 예측에 따른 불

확실성을 제시하여준다는 측면에서 매우 유용한 방법론이

라고 할 수 있다. 또한 예측평균선의 비선형성과 주기적

인 변화 등을 활용하는데 제한성이 없어 기존 비모수적

방법의 한계를 극복할 수 있을 것으로 판단된다. 그러나

GPR은 근본적으로 선형 회귀분석에 근거하기 때문에 1차

식을 예측평균으로 하는 선형 추세 예측에 있어서 지하수

관측항목 중 이상치에 대한 민감성을 보이며, 따라서

Theil-Sen 추정에 비하여 불안정한 예측을 한다. 또한 예

측 추세에 의한 잔차들이 정규분포에서 크게 벗어나 있는

추세를 설명할 경우 이론적 기반이 취약할 수 있다. 이러

한 GPR의 장점과 단점을 설명하기 위하여 GPR의 기반

이 되는 일반 선형 회귀분석과 Theil-Sen 추정을 가상의

자료를 통하여 설명하였으며, 특히 비선형성이 심각한 자

료의 경우 모수적 방법의 취약성을 설명하였다. 

GPR의 수질추세 예측 적용성을 살펴보기 위하여 7년

이상의 관측이 이루어진 지하수 수질전용측정망 2개소(강

릉장현 및 평창유천)에 대한 적용 및 분석이 이루어졌으

며 분석 수질항목은 총 8개(지하수위, pH, TDS, T, 염소

이온, 황산이온, 질산성질소, 암모니아성질소)이다. 분석에

활용된 전체기간인 총 7년(28개 분기) 중 6년(24개 분기)

의 자료를 이용하여 GPR을 훈련시킨 후 최종 1년(4개

분기)의 자료를 검증자료로 이용하여 예측의 건전성을 시

험하였다. 전반적으로, 비선형 추세를 지니는 관측 수질항

목을 제외하면, 1차식을 예측평균선으로 이용한 예측에서

대부분의 검증자료가 신뢰구간 내에 분포하는 것으로 분

석되었으며, 따라서 건전한 예측이 이루어졌다고 판단할

수 있다. 

평창유천의 경우에는 TDS, 염소이온, 질산성질소가 뚜

렷한 증가 후 감소 경향을 보여주고 있다. TDS의 경우

2011년 3월 경 증감추세가 바뀌며, 염소이온의 경우 2010

년 1월 경 그리고 질산성질소의 경우 2010년 11월 경

Fig. 7. Trend estimations for Total dissolved solid (TDS), Cl-, and NO3-N data in Pyeongchang-Yuchyeon monitoring

location based on the 2nd order linear regression. Black circles, red circles, black dashed-lines, dark- and light-gray parcels

indicate training dataset, test dataset, the estimated mean trends and the 95% and 80% confidence intervals, respectively.
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증감추세가 교차하는 것으로 예측되었다. 또한 질산성질

소의 경우 2017년 말경 95% 신뢰구간과 MCL이 교차하

는 것으로 분석되어, 2014년 현재 자료를 통해 판단할 때,

이 시기 이후 질산성질소에 의한 지하수 오염이 사라질

수 있는 분석된다.
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