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핵심 요점

 국내 관측정 188개로 한 번 적응시킨 시계열 기반 모델은 처음 보는 관측소의 관정을 관정별 
학습 없이 예측한다.

 같은 입력 변수로 30일 예측은 46개 관정 중 39개 관정에서 관정마다 학습한 장단기 메모리
(long short-term memory, LSTM) 신경망보다 정확하였다.

 적응하지 않은 사전학습 모델도 30일과 90일 예측에서 관정별 LSTM과 비교하여 유의한 차이를 
보이지 않았다.

요약

관측정의 지하수위 예측 모형은 지금도 대부분 관정마다 그 관정의 기록으로 순환 신경망을 
학습하여 만들기 때문에, 새 관정마다 모형을 다시 만들어야 하고 기록이 짧은 관정에서는 
성능이 낮다. 사전학습된 시계열 기반 모델(time-series foundation model)은 처음 보는 시계열도 
학습 없이 예측하므로, 관정마다 신경망을 학습하는 일이 여전히 정확도를 높이는지 따져 볼 
필요가 있다. 본 연구에서는 국가지하수관측망 관측소 중 모형 학습 전에 따로 떼어 둔 30곳
(46개 관정)에서 2023–2024년에 주 단위로 예측을 수행하였으며, 모든 모형에 같은 입력 변수
(관측 수위와 일 강수량)를 주었다. 학습하지 않은 Chronos-2는 관정별로 학습한 장단기 메모리
(long short-term memory, LSTM) 신경망과 비교하여 30일과 90일 예측 모두에서 유의한 차이를 
보이지 않았다. 7일 예측에서는 덜 정확하였다. 다른 관측소의 188개 관정으로 저랭크 
어댑터를 한 번 학습하여 적응시킨 모형(GeoAI-GWFM-KR)의 persistence 대비 예측력(skill) 

중앙값은 7, 30, 90일 예측에서 각각 0.41, 0.48, 0.52으로 관정별 LSTM의 0.37, 0.30, 0.33보다 
높았으며, 46개 관정 중 34, 39, 40개 관정에서 더 정확하였다. 2019년 이후 설치된 관정에서는 
30일 예측에서 13개 중 13개 관정에서 더 정확하였다. 물리 손실을 더한 관정별 신경망은 
정확도가 높아지지 않았다. 강수 예보가 주어지는 7–90일 예측에서, 기록이 1년 이상인 관정에 
대해 적응시킨 사전학습 모델 하나는 새 관정에서 학습하지 않고도 관정별 학습과 같거나 더 
나은 정확도를 보였다.



1. 서론

오늘 관측정을 새로 설치한 기관은 그 관정의 기록이 쌓이기 훨씬 전부터 앞으로 몇 주의 
수위 예측을 필요로 한다. 지금까지는 몇 년간 자료를 모은 뒤 그 관정의 기록으로 장단기 
메모리(long short-term memory, LSTM)나 게이트 순환 유닛(gated recurrent unit, GRU) 같은 순환 
신경망을 학습하는 방식이 일반적이었으며, 강수를 입력에 넣거나 손실 함수에 물리 관계식을 
더하기도 하였다. 이 과정은 관정마다 되풀이되므로 비용이 크고, 새 관정은 여러 해 동안 예측 
모형 없이 남으며, 그 결과가 persistence 같은 단순한 기준이나 그 관정을 본 적 없는 모형과 
비교되는 경우도 드물다.

자료 기반 지하수위 예측은 대체로 이 방식을 따라 왔다. 순환 신경망(Hochreiter & Schmidhuber, 

1997; Cho et al., 2014)은 관정별로 학습한 합성곱 신경망 및 자기회귀 신경망과 비교되었고
(Wunsch et al., 2021), 관정마다 하나씩 학습한 합성곱 신경망으로 100개가 넘는 관정의 미래 
수위가 전망되기도 하였다(Wunsch et al., 2022). 지표수 수문학에서는 LSTM이 강우-유출 
모형으로 높은 성능을 보였으며(Kratzert et al., 2018), 유역 특성과 함께 수백 개 유역으로 
학습한 하나의 LSTM이 유역별로 보정한 모형과 대등하거나 그보다 나은 성능을 보였다
(Kratzert et al., 2019). 그러나 지하수에서는 이러한 통합 모형을 만들기가 더 어려웠는데, 관정을 
구별하기 위한 정적 특성이 여러 관정으로 학습한 모형을 새 관정으로 일반화하지 못하였기 
때문이다(Heudorfer et al., 2024). 한편 자료가 부족한 신경망을 돕기 위해 손실 함수에 물리 
관계식을 더하는 연구도 이어졌으며(Read et al., 2019), 자료 기반 모형이 잘 예측하게 된 뒤 
수문학적 지식이 어떤 역할을 할 것인지는 여전히 열린 질문이다(Nearing et al., 2021).

시계열 기반 모델은 이 출발점을 바꾼다. TimesFM(Das et al., 2024), Moirai(Woo et al., 2024), 

MOMENT(Goswami et al., 2024), Chronos(Ansari et al., 2024, 2025)와 같은 모델은 다양한 분야의 
대규모 시계열로 사전학습되어 있어, 새로운 시계열도 별도의 학습 없이 최근 기록으로 
예측하며, Chronos-2처럼 미래에 알려진 공변량을 함께 쓰는 모델도 있다. 이 모델들은 GIFT-

Eval(Aksu et al., 2024)과 같은 광범위한 벤치마크에서 자료별로 학습한 모형과 견줄 만한 
성능을 보인다. 20년 기록을 가진 국내 관측정 3곳의 10일 예측에서는 학습하지 않은 
TimesFM-3가 10년 기록으로 학습하고 조정한 순환 신경망과 대등하거나 그보다 나았고, 단기 
예측력의 대부분은 예측 기간의 기상에서 나왔으며, Chronos-2는 그 기상 정보로부터 얻는 
개선이 작았다(Kim et al., 2026). 그러나 그대로 쓰거나 한 번 적응시킨 사전학습 모델이 1–3

개월의 예측기간에서, 많은 관정과 한 번도 보지 않은 관측소에 대해 충분히 조정한 관정별 
신경망만큼 정확한지는 확인되지 않았다.

본 연구의 목적은 세 가지 질문에 답하는 데 있다. 첫째, 학습하지 않은 사전학습 모델이 처음 
보는 관정에서 관정마다 학습한 순환 신경망만큼 정확한가. 둘째, 같은 관측망의 다른 
관정으로 사전학습 모델을 한 번 적응시키면 그 답이 달라지는가. 셋째, 각 방식의 장점은 
어디에서 나타나는가. 이를 위해 Chronos-2(Ansari et al., 2025)에 국가지하수관측망 자료로 
학습한 저랭크 어댑터를 더한 GeoAI-GWFM-KR을 사용하였으며, 어느 쪽에도 유리하지 
않도록 입력 변수, 학습과 검증 기간, 채점일을 모든 모형에 같게 하고 시험 관측소는 모든 
학습에서 제외하였다.



2. 자료와 벤치마크

관정과 기간. 국가지하수관측망(국가지하수정보센터, National Groundwater Information Center, 

2026) 216개 관측소 340개 관정의 일 지하수위와 인근 기상관측소의 일 강수량(기상청, Korea 

Meteorological Administration, 2026) 2005–2024년 자료를 사용하였다. 자격을 갖춘 관측소 중 148

곳은 영남권(경상북도, 경상남도, 대구, 부산, 울산)에, 5곳은 강원도와 전라북도에 있다. 

대부분의 관측소에는 암반 관정이 있으며, 많은 관측소에 충적 관정이나 천부 관정이 함께 
있다. 학습 자료는 2021년 12월 31일까지로 하였고, 모든 모형의 설정은 2022년 자료로 
골랐으며, 2023–2024년을 시험 기간으로 하였다. 2023년 이전 유효 수위가 2년 이상이고 시험 
기간 유효 수위가 1년 이상인 관정을 대상으로 하였으며, 153개 관측소의 234개 관정이 이 
조건을 충족하였다.

시험 관측소. 어떤 모형도 실행하기 전에 관측소의 20%를 시·도별로 층화하여 고정된 난수 
시드로 떼어 두었다. 이 30개 관측소의 46개 관정(암반 27, 충적 18, 미분류 1)을 시험 관정으로, 

나머지 123개 관측소의 188개 관정을 학습 관정으로 사용하였으며, 시험 관정과 같은 관측소에 
있는 학습 관정은 없다. 시험 관측소 중 29곳은 영남권에, 1곳은 강원도에 있다. 시험 관정 중 
28개는 2012년 이전부터 기록이 있고, 13개는 2019년 이후에 설치되었다.

입력과 채점. 모든 모형은 예측 전날까지의 관측 수위와 일 강수량이라는 같은 변수를 받으며, 

그 형태는 각 구조에 맞춘다(Table 1). Chronos-2는 결측을 그대로 둔 원자료와 최대 1,095일의 
과거 기록을 받고, 순환 신경망은 결측일에 마지막 관측값을 이어 쓴 수위와 관측 여부, 

강수에서 계산한 누적 강수량을 120일 또는 365일의 창으로 받는다. 입력에서는 극단 이상치
(2021년까지 자료의 중앙값에서 사분위범위의 10배 이상 벗어난 값, 전체 관측의 0.41%)만 
제거하였으므로, 어떤 입력도 이후 시점의 자료에 의존하지 않는다. 채점에는 전체 기록에 
대한 품질 검사를 통과한 관측일만 사용하였다. 10일 이상 같은 값이 이어진 구간과 하루짜리 
돌출값(7일 이동 중앙값에서 벗어난 정도가 이동 중앙절대편차의 6배를 넘는 값을 찾는 
Hampel 형 필터(Hampel, 1974)로 판정하되, 10 mm 이상 강수 후 3일 이내의 상승은 유지)은 
채점에서 제외하였으며(전체 관측의 0.61%), 입력에는 그대로 두었다.

예측 과제. 시험 기간 중 7일마다 예측 시점을 두고, 각 모형이 7, 30, 90일 앞의 일 수위를 
예측하였다. 주 설정에서는 예측 기간의 관측 강수를 주어 완전한 강수 예보를 대신하였고, 

보조 설정에서는 예측 기간의 강수를 주지 않았다. 정확도는 관정별로 채점일 전체의 
평균제곱근오차(root-mean-square error, RMSE)로 계산하였으며, 예측력(skill)은 1 − 

RMSE/persistence의 RMSE로 정의하였다. persistence는 마지막 관측 수위를 그대로 유지하는 
예측이다. 이 예측력은 persistence를 기준으로 한 skill score(Murphy, 1988)를 RMSE로 나타낸 
것으로, 일반적인 평균제곱오차 형태인 1 − (RMSE/persistence의 RMSE)²보다 보수적이며, 수위 
변동 폭이 작은 관정과 큰 관정을 같은 척도에 놓는다. persistence는 예측기간이 길수록 
나빠지므로, 예측력은 같은 예측기간 안에서 모형끼리 비교하는 데에만 사용하였다. 한 
예측기간의 점수는 1일부터 H일까지의 모든 예측일을 합쳐 계산하였으며, H일째만 채점해도 
모형의 순위는 같았다(4.2절). 모든 모형은 같은 날로 채점하였고, 비교는 관정 단위로 짝지어 
Wilcoxon 부호순위 검정(Wilcoxon, 1945)을 하였으며, 같은 관측소의 관정은 서로 독립이 
아니므로 관측소 평균 차이로 같은 검정을 반복하였다.



3. 예측 모형

Chronos-2와 어댑터. Chronos-2는 시계열의 과거 기록과 과거 및 미래에 알려진 공변량으로 
분위수를 예측하는 1.2억 개 파라미터의 인코더 모형이다(Ansari et al., 2025). 사전학습 자료는 
공개 예측 벤치마크 모음과 합성 시계열이며, 본 연구의 지하수 기록은 사전학습에 쓰이지 
않았다. 최대 1,095일의 과거 기록과 일 강수량을 입력하고 중앙값을 점 예측으로 사용하였다. 

GeoAI-GWFM-KR은 주의(attention) 투영과 출력층에 계수 8의 저랭크 적응(low-rank adaptation, 

LoRA; Hu et al., 2022) 행렬을 더한 것으로, 학습 파라미터는 120만 개로 모형의 1.0%이다. 학습 
관정은 예측 기간 강수를 아는 형태와 과거 강수만 아는 형태로 두 번씩 학습에 들어가므로, 

어댑터 하나가 두 설정을 모두 처리한다. 2021년까지의 학습 기록에서 무작위 위치의 창을 
뽑아 90일 예측 길이와 Chronos-2의 분위수 손실로 학습하였다. 학습률(1 × 10  ⁻⁴또는 3 × 10 )⁻⁴
과 학습 단계(1,000 또는 3,000)의 네 가지 후보를 학습 관정의 2022년 자료로 평가하였으며, 

미리 정한 규칙에 따라 세 예측기간과 두 강수 설정의 예측력 중앙값 평균이 가장 높은 
설정을 선택하였다(학습률 1 × 10 , 1,000⁻⁴ 단계; 검증 점수 0.279, 다른 후보 0.21–0.27, 어댑터 
없음 0.182). 선택한 설정을 세 개의 시드로 학습하여 결과를 평균하였고, 공개 어댑터는 시험 
전에 지정한 시드 0이다.

관정별 순환 신경망. 각 시험 관정에 대해 그 관정의 기록만으로 단층 순환 신경망을 
학습하였으며, 구조는 Park et al.(2026b)의 재귀 설계를 따랐다. 신경망은 과거 창의 각 날에 
대해 수위(결측일은 마지막 관측값을 이어 씀), 일 변화량, 관측 여부, 일 강수량과 30, 90, 365일 
누적 강수량을 읽은 뒤, 하루씩 진행하며 그날의 강수로 일 변화량을 예측하여 수위에 더하고, 

예측한 수위를 다시 입력하는 과정을 예측기간만큼 반복한다. 학습은 예측과 같은 길이로 
진행하였고, 손실은 관측된 날만으로 계산하였으며, Adam 최적화와 2022년 자료에 의한 조기 
종료를 사용하였다. 관정별 LSTM은 은닉 크기(64 또는 128)와 입력 창(120일 또는 365일)을 
관정과 예측기간마다 세 시드의 검증 손실로 골랐다. GRU(은닉 64, 창 120일)와, Park and 

Parker(2008)의 지하수위 변동식을 손실에 더한 LSTM(은닉 64, 창 120일, 손실 가중치는 0.1, 1, 

10 중 관정별 선택)도 함께 비교하였다. 선택된 신경망은 46개 관정 중 42개 이상에서 역량 
기준(학습 기간 1일 예측 오차가 persistence보다 작음)을 통과하였다. 관정별 신경망은 시험 
관정 자신의 과거 기록을 학습하였으며, 어댑터는 이 기록을 보지 않았다.

지역 LSTM. 여러 관정을 함께 학습하는 효과와 사전학습의 효과를 구분하기 위해, 학습 관정 
188개 전체로 하나의 LSTM을 관정별 신경망과 같은 입력(각 관정의 2021년까지 자료로 
관정별 표준화)으로 학습하여 시험 관측소에 적용하였다. 이 모형은 어댑터와 정확히 같은 
학습 자료를 사용한다. 설정은 학습률 10 ³⁻ 에서 은닉 크기 64 또는 128과 창 120일 또는 365일, 

학습률 10⁻⁴에서 은닉 크기 64 또는 128과 창 120일의 여섯 가지 중 검증 손실로 골랐다. 

학습률 10⁻⁴의 두 후보는, 이전 입력 설계에서 실행한 10 ³ ⁻ 후보들이 처음 몇 회의 반복 안에 
최저 검증 손실에 이르고 시험 기간으로 채점된 뒤에 추가하였으며, 여섯 후보 중 최종 
선택에는 2022년 검증 손실만 사용하였다(모든 예측기간에서 은닉 64, 창 120일, 학습률 0.0001 

선택).

중립적 비교를 위한 설계. Table 1은 각 예측 모형이 받는 정보를, Table A1은 학습 설정을 
정리한 것이다. 모든 모형은 관정에 대해 같은 변수, 즉 관측 수위와 과거 및 예측 기간의 



강수만 받으며, 달력 특성이나 강수 이외의 기상 자료, 2021년 이후의 학습 자료는 어느 
모형에도 주지 않았다. 입력의 형태와 과거 기록 길이는 각 구조에 따른다. 관정별 신경망은 
시험 관정 자신의 기록을 학습한다는 점에서 어댑터보다 유리하다. 학습하는 모든 모형은 2022

년 자료로 설정을 고르고 세 개의 시드로 학습하였으며, 모든 모형을 같은 날로 채점하였다. 

후보 설정의 수는 모형마다 다르므로, 관정별 LSTM의 조정 방식이 비교 결과를 좌우하지 
않는지 확인하기 위해 시험 기간 결과를 보고 관정별 LSTM 설정을 사후에 고른 경우도 
비교하였다(4.2절).

Table 1. 예측 모형별 입력 정보, 학습 자료와 설정 선택. 모든 설정은 2022년 검증 자료로 
골랐으며, 시험 관측소는 사용하지 않았다.

예측 모형 학습 자료 입력 후보 설정 선택 기준 시드

GeoAI-GWFM-
KR

학습 관정 188
개, 2021년까지

결측을 포함한 
수위(최대 
1,095일), 
과거와 예측 
기간의 강수

4개(학습률 × 
학습 단계)

학습 관정의 
2022년 예측력 
중앙값

3

Chronos-2 없음 GeoAI-GWFM-
KR과 같음

없음 없음 결정적

관정별 LSTM 시험 관정 
자신, 2021
년까지

결측일에 
마지막 
관측값을 이어 
쓴 수위와 
관측 여부(120
일 또는 365
일), 강수와 
30·90·365일 
누적 강수

4개(은닉 크기 
× 창), 관정·
예측기간별

검증 손실
(시드 3개 
평균)

3

관정별 GRU 시험 관정 
자신, 2021
년까지

관정별 LSTM
과 같음(120일)

1개 조기 종료만 3

관정별 LSTM 
+ 물리 손실

시험 관정 
자신, 2021
년까지

관정별 LSTM
과 같음(120일)

3개(손실 
가중치), 관정·
예측기간별

검증 손실
(시드 3개 
평균)

3

지역 LSTM 학습 관정 188
개, 2021년까지

관정별 LSTM
과 같음(120일 
또는 365일)

6개(은닉 크기 
× 창 × 학습률)

검증 손실
(시드 3개 
평균)

3

4. 결과

4.1 학습하지 않은 사전학습 모델

학습하지 않은 Chronos-2의 예측력 중앙값은 7, 30, 90일 예측에서 각각 0.21, 0.26, 0.31이었다
(Table 2, Fig. 1; 평균 오차는 Table A2). 시험 관정 자신의 기록으로 학습한 관정별 LSTM보다 
정확한 관정은 46개 중 7, 17, 16개였다(p < 0.001, p = 0.084, p = 0.49; 관측소 단위 p = 0.0011, p = 

0.1, p = 0.43; 모든 짝 비교는 Table A3). 즉, 관정별 LSTM과 비교하여 30일과 90일 예측 
모두에서 유의한 차이를 보이지 않았다. 다만 점추정치는 LSTM 쪽이 더 높았다. 7일 



예측에서는 덜 정확하였다. 각 예측기간의 마지막 날만 채점해도 30일과 90일의 차이는 
유의하지 않았다(p = 0.84, p = 0.51). 30일과 90일 예측에서 가장 강한 관정별 신경망인 관정별 
GRU와 비교하면, 7일 예측에서는 덜 정확하였고, 30일 예측에서는 덜 정확하였고, 90일 
예측에서는 유의한 차이를 보이지 않았다. 어댑터와 같은 188개 관정으로 학습한 지역 LSTM

보다 정확한 관정은 20, 29, 30개였다(p = 0.63, p = 0.023, p = 0.002).

Table 2. 시험 관정 46개의 persistence 대비 예측력 중앙값(2023–2024년, 예측 기간 강수 제공). 

학습하는 모형은 시드 3개의 평균이다.

예측 모형 학습 자료 7일 30일 90일

GeoAI-GWFM-
KR

학습 관정 188
개(어댑터)

0.41 0.48 0.52

Chronos-2 없음 0.21 0.26 0.31

관정별 LSTM 시험 관정 
자신의 기록

0.37 0.30 0.33

관정별 GRU 시험 관정 
자신의 기록

0.41 0.33 0.37

관정별 LSTM 
+ 물리 손실

시험 관정 
자신의 기록

0.39 0.29 0.34

지역 LSTM 학습 관정 188
개

0.25 0.20 0.24

4.2 한 번의 적응과 처음 보는 관측소

어댑터를 더하자 예측력 중앙값은 0.41, 0.48, 0.52으로 높아졌으며, GeoAI-GWFM-KR은 46개 
관정 중 44, 45, 46개 관정에서 Chronos-2 단독보다 정확하였다(Fig. 2a). 세 시드의 결과는 0.41–

0.42, 0.48–0.49, 0.50–0.53이었다. 관정별 LSTM보다 정확한 관정은 34, 39, 40개였다(p = 0.0014, p 

< 0.001, p < 0.001; 관측소 단위 p = 0.0062, p < 0.001, p < 0.001). 관정별 GRU에 대해서는 32, 38, 

35개, 물리 손실을 더한 LSTM에 대해서는 31, 42, 43개, 지역 LSTM에 대해서는 42, 46, 44개 
관정에서 더 정확하였다. 두 가지 확인 결과, 이 비교는 채점 방식이나 관정별 LSTM의 조정 
방식에 좌우되지 않았다. 각 예측기간의 마지막 날만 채점하면 GeoAI-GWFM-KR은 33, 42, 36

개 관정에서 관정별 LSTM보다 정확하였다(p ≤ 0.001). 기준 모형에 가장 유리하도록 시험 기간 
결과를 보고 관정별 LSTM 설정을 사후에 고른 경우에도 30일과 90일 예측에서 각각 37, 37개 
관정에서 더 정확하였으며(p < 0.001, p < 0.001), 7일 예측에서는 차이가 유의하지 않았다(46개 
중 25개, p = 0.63). Fig. 3은 관정별 LSTM 대비 개선이 중앙값인 시험 관정의 예측을 보여 준다.

4.3 관정별 학습이 경쟁력을 보이는 조건

GeoAI-GWFM-KR의 우위는 관정별 신경망이 학습할 수 있는 기록의 길이에 따라 달랐다(Fig. 

4). 2019년 이후 설치되어 학습 기록이 1–3년인 13개 관정에서는 7, 30, 90일 예측에서 각각 12, 

13, 13개 관정에서 더 정확하였다. 2012년 이전부터 기록이 있는 28개 관정에서는 10년 이상의 
기록으로 학습한 관정별 신경망이 강한 예측 모형이었으며, 더 정확한 관정은 28개 중 19, 21, 

23개였다(p = 0.13, p < 0.001, p < 0.001).



4.4 순환 신경망의 설계 선택

순환 신경망의 성능을 높이기 위해 흔히 쓰는 두 가지 선택은 본 연구에서 도움이 되지 
않았다. 지하수위 변동식을 손실에 더해도 같은 은닉 크기와 창의 관정별 LSTM보다 정확도가 
달라지지 않았으며(모든 예측기간에서 p ≥ 0.35), 이는 같은 변동식을 학습 손실로 쓴 선행 
연구에서 신경망이 여러 해의 기록을 학습하면 변동식이 더 이상 정보를 더하지 않았던 결과
(Park et al., 2026b)와 같은 방향이다. 학습 관정을 모아 하나의 지역 LSTM으로 학습한 경우에도 
관정 자신의 기록을 대신하지 못하여, 지역 LSTM은 46개 관정 중 37, 33, 33개 관정에서 관정별 
LSTM보다 덜 정확하였다. 여러 관정의 자료는 사전학습 모델을 적응시키는 데 쓰였을 때에만 
도움이 되었다.

4.5 강수에 대한 반응

예측의 강수 반응을 보기 위해 2023–2024년에 28일마다 둔 예측 시점에서 예측 3일째에 100 

mm의 강수를 더하였다. GeoAI-GWFM-KR의 30일 예측 중앙값은 0.35 m 상승하여 호우 2일 
뒤에 정점에 이르렀고, Chronos-2 단독은 0.05 m 상승하여 5일 뒤에 정점에 이르렀다. 같은 
관정들의 2023년 이전 기록에서 하루 80 mm 이상의 강수 뒤 실제 수위 상승의 중앙값은 0.57 

m(사분위범위 0.34–0.96 m)였고 정점은 2일 뒤였다. 실제 사건에는 이웃한 날의 강수가 섞여 
있어 규모만 비교할 수 있다. 예측 기간 강수를 0, 1, 2배로 바꾸었을 때 30일 뒤 수위가 강수 
순서대로 정렬된 비율은 GeoAI-GWFM-KR이 99.5%, Chronos-2 단독이 93.7%였다. 예측 기간의 
강수를 주지 않았을 때 어댑터의 예측력 중앙값은 0.07, 0.16, 0.19로 Chronos-2 단독의 0.05, 0.11, 

0.18보다 개선 폭이 작았으며, 짝 비교 결과 7일 예측에서는 유의한 차이가 없었고, 30일 
예측에서는 유의하게 개선되었고, 90일 예측에서는 유의하게 개선되었다.

4.6 학습 관정 수와 예측 구간

학습 관정 중 무작위로 고른 일부로 어댑터를 학습한 결과(시드 0), 30일 예측력 중앙값은 관정 
10개에서 0.43, 40개에서 0.46, 100개에서 0.48, 전체 188개에서 0.48로, 적응하지 않은 경우의 
0.26보다 높았다(Fig. 2b). 공개 어댑터의 80% 예측 구간(10–90% 분위수)은 예측 기간 강수를 준 
경우 7, 30, 90일 예측에서 관측의 80%, 77%, 74%를, 주지 않은 경우 79%, 72%, 70%를 
포함하였으며, Chronos-2 단독은 76–82%를 포함하였다.

5. 토의

5.1 기반 모델 시대에 관정별 학습이 주는 것

관측정마다 순환 신경망을 학습하는 근거는 정확도, 즉 그 관정을 학습한 모형이 그 관정을 
가장 잘 예측한다는 데 있었다. 본 벤치마크에서는 기록이 1년 이상인 관정의 7–90일 예측에 
대해 관정별 학습이 그 정확도를 주지 못하였다. 이 기록을 한 번도 보지 않은 사전학습 
모델은 관정별 LSTM과 비교하여 30일과 90일 예측 모두에서 유의한 차이를 보이지 않았다
(점추정치는 LSTM 쪽이 더 높았다). 다른 관측소로 한 번 적응시킨 뒤에는 모든 예측기간에서 
대부분의 관정에서 더 정확하였으며, 관정별 학습이 가장 불리한 기록이 짧은 관정에서 차이가 
가장 컸다. 관정별 학습은 7일 예측과 10년 이상의 기록을 가진 관정에서 가장 경쟁력이 



있었다. 이 관정들의 7일 예측에서 적응시킨 모형은 관정별 LSTM과 비교하여 유의한 차이를 
보이지 않았다, 관정별 LSTM 설정을 사후에 고르면 7일 예측의 차이는 사라졌다. 관정별 
신경망에 흔히 더하는 물리 손실과 여러 관정의 통합 학습도 이 차이를 줄이지 못하였으며, 

통합 학습한 LSTM이 새 관측소로 잘 전이되지 않은 것은 Heudorfer et al.(2024)이 보고한 
지하수 통합 모형의 한계와 같은 방향이다.

이 결과의 실무적 의미는 이 과제의 기본 선택지가 바뀐다는 데 있다. 기록이 1년 이상인 신설 
관정의 예측은 더 이상 학습 과정을 기다릴 필요가 없으며, 관측망이 공유하는 모형 하나로 
예측할 수 있다. 기록이 1년 미만인 관정은 시험하지 않았다. 관정마다 신경망을 학습하고 
조정하는 데 쓰던 노력은 사전학습 예측 모형이 아직 제공하지 않는 부분, 즉 양수 운영과 
같은 인위적 영향의 예측, 대수층 특성의 추정, 관측 기록 범위를 벗어난 시나리오 분석에 쓰는 
것이 바람직하다. 이는 자료 기반 모형이 잘 예측하게 된 뒤 수문학적 지식이 무엇을 
기여하는가라는 질문(Nearing et al., 2021)에 대해, 하나의 과제에서 얻은 답이기도 하다. 그 
기여는 각 기록을 맞추는 데서, 기록만으로는 풀 수 없는 문제로 옮겨 간다. 이 판단은 시험한 
과제, 즉 강수 예보가 주어진 관측정 수위의 7–90일 예측에 대한 것이며, 수문학에서 순환 
신경망이 쓰이는 모든 경우에 대한 것은 아니다.

5.2 적응의 효과

Chronos-2 단독은 수위 감수 과정은 잘 재현하였으나 강수에는 약하고 늦게 반응하여, 100 mm 

호우를 더해도 예측이 0.05 m 상승하고 5일 뒤에 정점에 이르렀다. 이는 10일 예측 연구에서 
Chronos-2가 예측 기간의 기상으로부터 얻은 개선이 작았던 결과(Kim et al., 2026)와 같은 
방향이다. 적응 후의 반응은 0.35 m, 2일 뒤 정점으로, 이 관정들에서 관측된 상승과 같은 
규모와 시기였다. 따라서 어댑터는 주로 국내 대수층이 강수를 수위 변화로 바꾸는 방식을 
모형에 학습시킨 것으로 판단되며, 이 때문에 예측 기간의 강수를 줄 때 이득이 가장 크고 
과거 강수만 줄 때는 작다. 예측력 개선의 대부분은 학습 관정 수십 개에서 이미 나타났으므로
(Fig. 2b), 강수 반응은 한 관측망의 관측소들 사이에서 상당 부분 공유되는 것으로 보이며, 

전국판은 주로 본 연구가 다루지 않은 대수층과 기후를 포함하는 데에서 가치를 더할 것으로 
예상된다. 이 예상은 전국 자료로 검증할 가설이다.

5.3 연구의 범위

본 연구의 근거는 관측망의 한 권역(시험 관측소 30곳 중 29곳이 영남권, 1곳이 강원도), 

대부분의 함양이 6–9월 장마철에 일어나는 지역에서 얻은 것이며, 다른 권역과 기후에서의 
정확도는 시험하지 않았다. 모든 시험 관정은 1년 이상의 학습 기록을 가졌으므로, 그보다 짧은 
기록의 관정은 시험하지 않았다. 주 결과는 완전한 강수 예보를 가정한 것이므로, 실제 예보나 
계절 전망을 쓰면 강수를 사용하는 모든 모형의 예측력이 낮아진다. 양수 일정과 같은 운영 
정보는 입력에 없으므로, 양수 영향이 큰 관정에서는 그 영향이 예측 오차로 남는다. 적응시킨 
모형의 예측 구간은 긴 예측기간에서 다소 좁다. 이 모형은 수위를 예측할 뿐 대수층 특성을 
추정하거나 지하수 유동 모형을 대신하지 않는다.



6. 결론

국가지하수관측망에 한 번 적응시킨 시계열 기반 모델은 같은 입력 변수를 받고 새 관정에서 
학습하지 않은 상태로, 처음 보는 관측소의 관정 수위를 모든 예측기간에서 대부분의 관정에 
대해 관정마다 학습한 순환 신경망보다 정확하게 예측하였다. 적응하지 않은 사전학습 모델도 
30일 예측에서 관정별 LSTM과 비교하여 유의한 차이를 보이지 않았다. GeoAI-GWFM-KR과 
코드, 예측 에이전트, 벤치마크를 비상업적 이용에 공개하므로, 관련 기관과 연구자는 새 
관정을 바로 예측하고 이 결론을 각자의 기록으로 검증할 수 있다.

자료와 코드

지하수위 자료는 국가지하수정보센터(https://www.gims.go.kr), 기상 자료는 
기상청(https://data.kma.go.kr)에서 받을 수 있으며 재배포하지 않는다. 어댑터 가중치, 벤치마크 
분할과 결과(CC BY-NC 4.0), 그리고 본 노트의 모든 수치를 재현하는 코드와 스크립트
(PolyForm Noncommercial 1.0.0)는 Zenodo(Park et al., 2026a; 

https://doi.org/10.5281/zenodo.23584923)에 보존하였으며 https://geoaialign.ai/models/gwfm-kr/ 와 
https://github.com/geoaialignment/geoai-gwfm 에서도 받을 수 있다. Chronos-2는 Amazon이 
Apache-2.0 라이선스로 공개하고 있다. 일 강수량은 원자료에서 각 지하수 관측소에 짝지어진 
기상 기록을 사용하였으며, 짝지어진 기상관측소 목록은 이번 공개에 포함하지 않았다.

이해관계와 인공지능 도구 사용

저자들은 GeoAI-GWFM-KR을 개발하여 공개하는 주식회사 지오에이아이얼라인먼트에 
소속되어 있다. 분석 코드의 작성과 실행, 원고 초안 작성에는 저자들의 지시에 따라 인공지능 
도구(Claude, Anthropic)를 사용하였으며, 연구 설계와 코드, 결과, 원고의 확인은 저자들이 
수행하였다.

부록 A. 학습 설정과 전체 결과

Table A1. 학습 설정.

항목
GeoAI-GWFM-KR 
어댑터 관정별 신경망 지역 LSTM

기반 또는 구조 Chronos-2(1.2억 
파라미터), LoRA 계수 
8, 배율 16, 주의 q, k, v, 
o 투영과 출력층

단층 LSTM 또는 GRU, 
완전연결 출력부(은닉 
→ 은닉, ReLU, dropout 
0.1 → 1)

단층 LSTM, 같은 
출력부

일별 입력 수위(결측 그대로), 강수 수위(결측은 마지막 
관측값), 일 변화량, 
관측 여부, 강수, 
30·90·365일 누적 강수

관정별과 같음

과거 기록 길이 최대 1,095일 120일 또는 365일(짧은 
기록은 60일)

120일 또는 365일

학습 1,000단계, 배치 64개 Adam 10 ³, ⁻ 가중치 감쇠 Adam 10 ³ ⁻ 또는 10 , ⁻⁴



항목
GeoAI-GWFM-KR 
어댑터 관정별 신경망 지역 LSTM

시계열, AdamW, 학습률 
1 × 10 , 90⁻⁴ 일 창

10 , ⁻⁵ 배치 64, 
예측기간과 같은 재귀 
길이, 정체 시 학습률 
절반(8회), 조기 종료(20
회, 최대 200회)

반복당 표본 40,000개, 
배치 256, 조기 종료(8
회, 최대 80회)

손실 Chronos-2 분위수 손실 누적 변화량의 제곱 
오차(예측일별 학습 
표준편차로 표준화, 
관측일만), 물리 변형은 
변동식 잔차 추가

수위의 제곱 오차
(관정별 일 변화량 
표준편차와 예측일의 
제곱근으로 표준화, 
관측일만)

Table A2. 예측 모형별 예측력 중앙값, 평균 RMSE, persistence보다 정확한 시험 관정 수(46개 중),

 2023–2024년. “예보 강수”는 예측 기간 강수를 준 경우, “과거 강수만”은 주지 않은 
경우이다.

예측 모형 강수 7일 30일 90일

GeoAI-GWFM-KR 예보 강수 0.41 (0.149 m; 46) 0.48 (0.234 m; 46) 0.52 (0.318 m; 46)

GeoAI-GWFM-KR 과거 강수만 0.07 (0.209 m; 42) 0.16 (0.337 m; 45) 0.19 (0.436 m; 46)

Chronos-2 예보 강수 0.21 (0.180 m; 45) 0.26 (0.298 m; 46) 0.31 (0.410 m; 46)

Chronos-2 과거 강수만 0.05 (0.208 m; 44) 0.11 (0.346 m; 44) 0.18 (0.457 m; 44)

관정별 LSTM 예보 강수 0.37 (0.160 m; 43) 0.30 (0.306 m; 41) 0.33 (0.438 m; 43)

관정별 GRU 예보 강수 0.41 (0.162 m; 43) 0.33 (0.290 m; 44) 0.37 (0.432 m; 41)

관정별 LSTM + 
물리 손실

예보 강수 0.39 (0.160 m; 42) 0.29 (0.311 m; 39) 0.34 (0.443 m; 42)

지역 LSTM 예보 강수 0.25 (0.198 m; 38) 0.20 (0.351 m; 37) 0.24 (0.541 m; 29)

셀: 예측력 중앙값(평균 RMSE; persistence보다 정확한 관정 수).

Table A3. 시험 관정 46개의 짝 비교(별도 표시가 없으면 예측 기간 강수 제공). “앞 모형이 
정확”은 앞 모형의 RMSE가 더 작은 관정 수이다. 관측소 단위 검정은 관측소별 RMSE 차이의 
평균을 사용하였다(관측소 30곳).

비교(앞 
모형 대 뒤 
모형) 예측기간

앞 모형이 
정확

예측력 차이 
중앙값 p

관측소 
단위: 앞 
모형이 정확

관측소 단위 
p

GeoAI-
GWFM-KR 
대 
Chronos-2

7일 44/46 +0.148 < 0.001 28/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 
Chronos-2

30일 45/46 +0.165 < 0.001 29/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 

90일 46/46 +0.143 < 0.001 30/30 < 0.001



비교(앞 
모형 대 뒤 
모형) 예측기간

앞 모형이 
정확

예측력 차이 
중앙값 p

관측소 
단위: 앞 
모형이 정확

관측소 단위 
p

Chronos-2

GeoAI-
GWFM-
KR(과거 
강수만) 대 
Chronos-2

7일 23/46 -0.000 0.2 17/30 0.5

GeoAI-
GWFM-
KR(과거 
강수만) 대 
Chronos-2

30일 35/46 +0.031 < 0.001 21/30 0.0066

GeoAI-
GWFM-
KR(과거 
강수만) 대 
Chronos-2

90일 32/46 +0.027 < 0.001 20/30 0.0076

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
LSTM

7일 34/46 +0.029 0.0014 21/30 0.0062

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
LSTM

30일 39/46 +0.128 < 0.001 26/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
LSTM

90일 40/46 +0.127 < 0.001 27/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
GRU

7일 32/46 +0.016 0.0076 21/30 0.005

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
GRU

30일 38/46 +0.112 < 0.001 25/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
GRU

90일 35/46 +0.097 < 0.001 24/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
LSTM + 
물리 손실

7일 31/46 +0.021 0.015 21/30 0.015

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 

30일 42/46 +0.160 < 0.001 28/30 < 0.001



비교(앞 
모형 대 뒤 
모형) 예측기간

앞 모형이 
정확

예측력 차이 
중앙값 p

관측소 
단위: 앞 
모형이 정확

관측소 단위 
p

LSTM + 
물리 손실

GeoAI-
GWFM-KR 
대 관정별 
LSTM + 
물리 손실

90일 43/46 +0.126 < 0.001 28/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 지역 
LSTM

7일 42/46 +0.167 < 0.001 28/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 지역 
LSTM

30일 46/46 +0.203 < 0.001 30/30 < 0.001

GeoAI-
GWFM-KR 
대 지역 
LSTM

90일 44/46 +0.238 < 0.001 29/30 < 0.001

Chronos-2 대 
관정별 
LSTM

7일 7/46 -0.109 < 0.001 5/30 0.0011

Chronos-2 대 
관정별 
LSTM

30일 17/46 -0.067 0.084 10/30 0.1

Chronos-2 대 
관정별 
LSTM

90일 16/46 -0.039 0.49 10/30 0.43

Chronos-2 대 
지역 LSTM

7일 20/46 -0.028 0.63 14/30 0.53

Chronos-2 대 
지역 LSTM

30일 29/46 +0.052 0.023 20/30 0.035

Chronos-2 대 
지역 LSTM

90일 30/46 +0.152 0.002 21/30 0.005

지역 LSTM 
대 관정별 
LSTM

7일 9/46 -0.118 < 0.001 6/30 < 0.001

지역 LSTM 
대 관정별 
LSTM

30일 13/46 -0.096 0.0066 10/30 0.05

지역 LSTM 
대 관정별 
LSTM

90일 13/46 -0.107 < 0.001 8/30 0.0022

관정별 
LSTM + 
물리 손실 
대 관정별 

7일 20/46 -0.001 0.66 13/30 0.52



비교(앞 
모형 대 뒤 
모형) 예측기간

앞 모형이 
정확

예측력 차이 
중앙값 p

관측소 
단위: 앞 
모형이 정확

관측소 단위 
p

LSTM(은닉 
64, 창 120
일)

관정별 
LSTM + 
물리 손실 
대 관정별 
LSTM(은닉 
64, 창 120
일)

30일 20/46 -0.003 0.35 12/30 0.49

관정별 
LSTM + 
물리 손실 
대 관정별 
LSTM(은닉 
64, 창 120
일)

90일 27/46 +0.005 0.43 16/30 0.56

그림

Figure 1. Skill against persistence on the 46 test wells, 2023–2024, by forecaster and horizon, with the rainfall of 

the forecast days given. One dot per well (values below −1 drawn at −1); boxes span the interquartile range.



Figure 2. (a) 30-day RMSE at each test well with and without the adapter (adapter averaged over three seeds). (b) 

Median 30-day skill on the test wells against the number of training wells used for the adapter (seed 0; mean of two 

random subsets for 10 and 40 wells).

Figure 3. Test well YN055, the well with the median gain of GeoAI-GWFM-KR over the per-well LSTM at 30 days: 

observed daily level (black), 30-day forecasts from every fourth origin of the per-well LSTM, Chronos-2 alone and 

GeoAI-GWFM-KR (seed 0), and daily rainfall (bars from the top). The dotted line marks the start of the test period.



Figure 4. 30-day skill at the 28 test wells with records from 2012 or earlier and the 13 wells installed in 2019 or 

later.
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