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Abstract

A Transient Storage Model (TSM) is one of the most widely used model accounting for complex solute transport in natural river to 

understanding natural river properties with four TSM key parameters. The TSM parameters are estimated via inverse modeling. 

Parameter estimation of the TSM is carried out by solving optimization problem about finding best fitted simulation curve with 

measured curve obtained from tracer test. Several studies have reported uncertainty in parameter estimation from non-convexity of the 

problem. In this study, we assessed best combination of optimization method and objective function for TSM parameter estimation using 

Cheong-mi Creek tracer test data. In order to find best optimization setting guaranteeing convergence and speed, Evolutionary 

Algorithm (EA) based global optimization methods, such as CCE of SCE-UA and MCCE of SP-UCI, and error based objective functions 

were compared, using Shuffled Complex-Self Adaptive Hybrid EvoLution (SC-SAHEL). Overall results showed that multi-EA 

SC-SAHEL with Percent Mean Squared Error (PMSE) objective function is the best optimization setting which is fastest and stable 

method in convergence.

Keywords: Transient Storage Zone model (TSM), Parameter estimation, Evolutionary Algorithm (EA), Shuffled Complex-Self Adaptive 

Hybrid EvoLution (SC-SAHEL), SCE-UA, SP-UCI
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노효섭aㆍ백동해bㆍ서일원c*

a서울대학교 건설환경공학부 박사과정, b서울대학교 건설환경공학부 박사과정, c서울대학교 건설환경공학부 교수 

요  지

Transient Stroage Model (TSM)은 하천을 본류대와 저장대로 나누어 각각에 대한 오염물의 혼합거동을 해석함으로써 복잡한 하천에 유입된 오

염물질 혼합을 이해하는 데에 가장 많이 이용되는 모형 중 하나이다. TSM의 매개변수들은 역산모형을 통해 산정하게 되는데 이는 자연하천에서 

추적자실험을 통해 계측된 농도곡선에 가장 잘 맞는 TSM 모의 농도곡선을 찾는 최적화 문제이다. 저장대모형의 매개변수 산정에 관한 선행 연구

들에 의해 매개변수를 산정하는 최적화 문제의 비볼록(non-convex) 특성에서 오는 불확실성이 보고되어 왔다. 본 연구에서는 청미천에서 수행된 

추적자실험으로부터 취득된 농도곡선을 이용해 최상의 최적화 기법과 목적함수의 조합에 대해 분석하였다. 최적화 문제의 수렴성과 수렴 속도를 

모두 만족하는 최적화 조건을 결정하기 위해 SCE-UA의 CCE와 SP-UCI의 MCCE와 같은 진화 알고리즘 기반의 전역 최적화 방법들과 오차 기반 목

적함수들을 Shuffled Complex-Self Adaptive Hybrid EvoLution (SC-SAHEL)을 활용해 비교하였다. 전반적인 변수 산정 결과 여러 EA를 동시

에 적용한 SC-SAHEL을 평균 제곱오차를 목적함수로 한 방법이 가장 빠르고 가장 안정적으로 최적해에 수렴하는 것으로 나타났다.

핵심용어: 저장대모형, 매개변수 산정, 진화 알고리즘(EA), Shuffled Complex-Self Adaptive Hybrid EvoLution (SC-SAHEL), SCE-UA, SP-UCI
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1. 서  론

유해 화학물질 등 오염물질이 하천에 유입되면 수질을 악화

시키기 때문에 수자원 관리 실무자들에게 하천에서의 물질혼

합은 중요한 의미를 갖는다. 자연하천에서는 여울, 소, 표면수 

지하수 혼합층의 상호작용 등의 자연적인 요인과 교량 및 보와 

같은 인공적인 요인 등으로 인해 흐름이 교란되어 전단 경계층으

로 구분되는 저장대가 형성된다(Jackson et al., 2013). 하천에 

유입된 물질은 본류대에서 이송․확산 과정을 거치게 되지만 일

부 물질은 유속이 느린 저장대에 포획되었다가 시간이 지난 후

에 다시 본류대로 재방출되어 물질 혼합거동을 복잡하게 하는

데, 이러한 저장대 물질교환 메카니즘을 반영한 복잡한 오염물

질 거동의 해석을 위해 여러 현상학적 모형을 개발하고자 하는 

노력들이 이루어져 왔다(Bencala and Walters, 1983; Seo and 

Maxwell, 1992; Choi et al., 2000; Wörman et al., 2002; Deng 

et al., 2004; Marion and Zaramella, 2005; Boano et al., 2007).

다양한 저장대 모형 중 Bencal and Walters (1983)의 Tran-

sient Storage Model (TSM)은 모의 결과가 정확하고 물리화학

적으로 해석 가능하다는 특성이 있어 가장 광범위하게 이용되고 

있다(Boano et al., 2014). TSM을 이용하기 위해서는  (본류

대 분산계수),  (본류대 면적),  (저장대 면적), 그리고 (저

장대 교환계수)의 네 가지 매개변수의 산정이 필요하다. 이 매개

변수들은 실측된 농도곡선과 TSM을 통해 모의된 농도곡선의 

유사도를 비교하는 역산모형을 통해 산정될 수 있다. 이러한 역

산모형 중 OTIS-P (Runkel, 1998)는 매개변수 산정을 위해 가장 

널리 이용되는 모형으로, 비선형 회귀법을 매개변수 산정 최적

화 방법으로 채택하고 있다. 하지만 관련 선행 연구(Harvey and 

Bencala, 1993; Harvey et al., 1996; Wagner and Harvey, 1997; 

Wagener et al., 2002; Ward et al., 2017)에서, 이 모형은 알려지

지 않은 매개변수 값에 대해서 일정하지 않은 지역해에 수렴한다

는 한계가 보고된 바 있다. 이러한 지역해 수렴 문제를 극복하기 

위해 Kerr et al. (2013)는 다중구역 TSM의 매개변수 산정 문제

에 Shuffled Complex evolution-University of Arizona (SCE- 

UA)를 활용하였다. 하지만 SCE-UA는 Chu et al. (2010)에 의해 

차원 축소로 인한 지역해 문제가 보고된 바 있다. Ward et al. 

(2017)은 TSM 매개변수 산정에 있어 전역해를 찾고 더 나아가 

지역해 문제 등의 불확도를 분석하기 위해 Monte-Carlo 모의기

법을 채택하여 OTIS-Monte Carlo Analysis Toolbox (OTIS- 

MCAT)을 제안하였다.

Wolpert and Macready (1997)는 최적화 문제에서 모든 문제에

서 항상 우수한 완벽한 기법이 없음을 논리적으로 증명하였다. 이에 

따라 더욱 견고하고 효율적인 방법을 찾기 위해 여러 최적화방법을 

결합시킨 A Multialgorithm Genetically Adaptive Method for 

Single Objective Optimization (AMALGAM-SO) (Vrugt 

and Robinson, 2007; Vrugt et al., 2009), Borg (Hadka and 

Reed, 2013), 그리고 Shuffled Complex-Self Adaptive Hybrid 

EvoLution (SC-SAHEL) (Naeini et al., 2018) 등과 같은 다양

한 최적화 기법들이 개발되어 왔다. 그 중 SC-SAHEL은 수리 

수문 분야에서 성공적으로 적용된 바 있는 SCE-UA의 기본적

인 구조에 여러 가지 진화 알고리즘들을 동시에 적용할 수 있도록 

개선한 전역 최적화기법이다. 이 방법에서는 Competitive Complex 

Evolution (CCE), Modified Competitive Complex Evolution 

(MCCE), 수정 Frog Leaping (FL), Differential Evolution (DE), 

그리고 수정 Grey Wolf Optimizer (GWO)의 다섯가지 진화 알고

리즘을 제공한다. 그리고 SC-SAHEL은 SCE-UA와 기본 구조가 

동일하기 때문에 적용할 진화 알고리즘으로 CCE 또는 MCCE를 

하나씩만 사용하여 최적화를 수행하였을 때 각각 SCE-UA와 

Shuffled Complex strategy with Principle Component Analysis, 

developed at the University of California, Irvine (SP-UCI)와 같

이 널리 이용되는 전역 최적화 방법과 동일하여 타 전역 최적화기

법들과 비교하기에 용이하다는 장점이 있다. 

본 연구에서는 크게 두 가지 조건아래 전역해 수렴성과 효

율성을 고려하여 목적함수와 최적화 기법의 조합을 비교 분석

하였다. 비교 분석을 위해 실무적으로 의미 있는 자연하천에서 

수행된 추적자 실험 결과를 이용하여 TSM 매개변수의 산정 

및 분석을 수행하였다. 저장대 매개변수 산정의 최적화 조건으

로서 첫 번째로 최적화 목적함수를 평균 절대오차, 평균 제곱오

차, 최대오차, 그리고 결정계수 네 가지 농도곡선의 유사도를 

선정하였다. 둘째로, SC-SAHEL 최적화 프레임워크를 이용

해 CCE, MCCE, DE, FL, 그리고 GWO의 다섯 진화알고리즘

을 각각 하나씩만 적용하였을 때와 다섯 진화 알고리즘들을 동

시에 병렬적용 하였을 때(이하 SC-SAHEL)의 여섯 가지 전역 

최적화 알고리즘을 비교하였다. 각 조합의 전역해 수렴성을 비

교하기 위해 각 조합별로 평가된 목적함수 값을 비교하였다. 

또, 목적함수 평가 횟수와 직결된 각 최적화기법의 진화 횟수

를 비교함으로써, 수렴속도를 비교하였다. 결과적으로 분석

을 통해 TSM 매개변수를 산정하기 위한 효율적이고 안정적

인 조합의 목적함수와 최적화 기법에 대해 제시하였다.

2. Transient Storage Model (TSM)

TSM은 Fig. 1과 같이 복잡한 자연하천을 이송과 분산이 

일어나는 본류대와 물질이 일시적으로 저장되고 방출되는 저
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장대로 단순화한 모형으로 Bencala and Walters (1983)에 의

해 제안되었다. 하천 측방 유출입량과 유입된 물질의 반응계

수를 고려하여 Runkel에 의해 One-dimensional Transport 

with Inflow and Storage (OTIS)가 개발되었고, 저장대 물질교

환효과를 고려한 모형으로서 가장 널리 알려져있다(Boano et 

al., 2014). TSM 및 OTIS의 지배방정식은 본류대에서의 이

송․분산을 표현한 Eq. (1)과 물질이 포획 및 재방출되는 메카

니즘이 이송 및 분산이 없는 저장대에 수직으로 교환이 이루

어진다는 가정 하에 Eq. (2)와 같이 표현된다.
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  (2)

여기서, 는 시간(s); 는 모의 구간내에서 공간 좌표(m); ,

, 그리고 

는 각각 본류대, 저장대, 그리고 측면유출입 농

도(ppb); 는 유량(m3/s); 는 본류대 분산계수(m2/s); 와 

는 각각 본류대와 저장대의 면적(m2); 는 저장대 교환계

수(1/s); 

은 측면 유출입 유량(m3/s/m); 와 는 각각 본류

대와 저장대에서의 반응계수(1/s)이다.

3. 저장대모형 매개변수 산정법

3.1 최적화 기법의 목적함수

일반적으로 TSM의 매개변수는 추적자실험으로부터 취

득된 농도자료와 특정 TSM 매개변수로 모의된 농도곡선의 

유사도를 비교해 가장 적합한 곡선을 생성하는 TSM 매개변

수 조합을 찾아내는 소위 역산모형을 통해 산정한다. 이 때 매

개변수 값은 두 곡선간의 유사도를 최적화 문제의 목적함수로 

하고 TSM 매개변수를 최적화 문제의 변수로 하는 문제를 풀

어 얻게 되는데 본 연구에서는 주로 이용되는 최적화 프레임

워크로서 SCE-UA, SP-UCI, 그리고 SCE-UA에 결합된 바 있

는 진화 알고리즘들을 취사선택할 수 있는 SC-SAHEL 최적

화 프레임워크를 이용하였다. 본 장에서는 이 연구에 적용된 

최적화 조건들에 대한 내용을 서술하였다.

본 연구에서는 곡선의 유사도를 판단하는 척도로서 평균 

제곱오차, (1-결정계수)*100, 최대오차, 그리고 평균 절대오

차의 네 가지 기준을 최적화 목적함수로서 적용 및 비교하였

다. 추적자 주입 실험에서 하류 측선에서 관측된 농도 값, 특히 

농도 곡선의 꼬리 부분은 측정값이 작은 경우가 많기 때문에 

평균 제곱오차, 최대 오차, 평균 절대오차의 값을 관측된 하류 

농도곡선의 첨두농도인 max로 나누고 100을 곱해 

퍼센트로 정규화 된 값을 목적함수로 취하였다. 결정계수는 

최대 1의 값을 가지는 척도로 값이 클수록 적합함을 의미하기 

때문에 다른 목적함수들과 같이 극소점을 찾는 문제로 바꾸기 

위해 (1-결정계수)*100을 목적함수로 취하였다. 결정계수를 

이용한 목적함수는 Maximum Squared Error (MSE) 값을 첨

두농도가 아닌 평균 오차로 스케일링한 값으로, 이 척도를 이

용해 TSM 매개변수 산정에 있어 농도곡선의 스케일링 영향

을 알아보고자 하였다. 이 연구의 대상이 되는 네 가지 목적함

수들은 아래 Eqs. (3)~(6)과 같이 계산된다.

평균 제곱오차(PMSE, Percent Mean Squared Error) (%) 




max




 (3)

평균 최대오차(PME, Percent Maximum Error) (%) 




max

max
 (4)

평균 절대오차(PMAE, Percent Mean Absolute Error) (%) 




max


 (5)

(1-결정계수)*100=

  










 (6)

여기서, 와 는 각각 관측된 농도곡선과 TSM

으로 모의된 농도곡선의 벡터; 는 농도벡터의 평균값이다.

Fig. 1. Schematic of the transient storage zone model
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3.2 최적화 기법 이론

3.2.1 SC-SAHEL (Suffled Complex-Self Adaptive Hybrid EvoLution)

SC-SAHEL은 기본적으로 SCE-UA의 일반적인 구조를 

이용한 병렬 최적화방법이다. Nelder-Mead 심플렉스를 기초

로 CCE 진화 알고리즘을 이용한 전역최적화 방법인 SCE- 

UA와 달리, SC-SAHEL은 CCE를 비롯해 MCCE, DE, FL, 

그리고 GWO의 진화알고리즘들(Evolutionary Algorithms, 

EAs)을 병렬적으로 이용하여 전역해 수렴성을 개선하도록 

고안된 적응적 전역 최적화 방법이다. SC-SAHEL은 무작위

로 선택된 모집단 샘플을 여러 개의 콤플렉스로 분할하여 콤

플렉스마다 진화 알고리즘을 각각 적용하여 전역해를 찾아간

다. 이 때 SC-SAHEL에서 여러 개의 진화 알고리즘들을 채택

하게 되면 초기 샘플링 과정에서는 균등하게 콤플렉스를 분배

하고 아래의 Eq. (7)로 계산되는 EMP (Evolutionary Method 

Performance)를 기반으로 하여 진화 단계마다 콤플렉스의 수

를 각 진화 알고리즘별로 새로 분배하게 된다.

 




 



(7)

여기서, 와 

은 각각 진화 전과 후의 목적함수 값이다. 콤플

렉스 할당의 예를 들면, 총 콤플렉스가 8개이고, 4가지의 진화

알고리즘을 사용하였을 때 초기 콤플렉스 분배가 (2-2-2-2)와 

같다면, EMP를 바탕으로 한 성능이 가장 낮은 진화알고리즘

의 콤플렉스를 가장 성능이 우수한 알고리즘의 콤플렉스로 

할당하게 되어 (3-2-2-1)와 같이 적응적으로 콤플렉스를 분배

한다. 하지만 모든 알고리즘마다 최소 하나의 콤플렉스를 할

당받는다. 그리고 각 진화알고리즘방법을 통해 할당된 콤플

렉스들의 매개변수 값을 변화시키고 콤플렉스들을 혼합해 모

집단을 업데이트한다. 수렴 기준을 만족하지 않으면, 위의 과

정을 반복한다. 위에 서술한 SC-SAHEL의 계산과정은 Fig. 2

의 순서도와 같다.

3.2.2 Competitive Complex Evolution (CCE)

CCE는 Duan et al. (1993)이 제안한 SCE-UA에서 채택하

고 있는 진화 알고리즘으로 Holland (1975)에 의해 제안되었

다. 이는 Nelder-Mead 심플렉스 방법(Nelder and Mead, 1965)

을 바탕으로 하고 있으며, 목적함수 값이 불확실한 경우에 많

이 쓰인다. 이 방법은 CCE는 모집단의 값을 목적함수 값에 따

라 오름차순으로 정렬한 뒤에 콤플렉스 수에 따라 분배한다. 

콤플렉스 내에 샘플링된 변수 값을 삼각 확률분포에 따라 무

작위로 선택하고 심플렉스를 구축한다. 그리고 변수 값들의 

평균을 구한 뒤에 그에 따른 반사-확장-축소를 반복하는 심플

렉스 최적화를 콤플렉스 별로 수행하게 된다. CCE의 계산과

정은 Fig. 3에 도시된 바와 같다. Fig. 3에서 는 콤플렉

스 내 변수의 샘플 평균 값; 과 은 각각 반사 연산으로 계

산된 변수 값과 목적함수 값; 와 는 각각 변수 공간 내에

서 무작위로 생성된 값과 그 변수에서의 목적함수 값; 와 

는 축소 연산으로 계산된 변수 값과 목적함수 값이다. CCE는 

견고하고, 비용적으로도 효율적이라고 평가되는 진화 알고

리즘이다. 하지만 최적화 과정이 진행될수록 차원 축소로 인

해 지역해에 수렴할 가능성 커진다는 단점이 있다.

3.2.3 Modified Competitive Complex Evolution (MCCE)

Chu et al. (2010)은 CCE 방법이 고차원의 매개변수 공간

에서는 모집단의 특성을 잃게 되는 현상을 보고하였다. 기본

적으로 CCE와 같은 직접 검색 진화 방법은 해당 콤플렉스의 

진화 이전 세대의 변수 범위가 전역해를 포함하여야 진화 이

후의 세대가 전역해에 수렴하는 특성이 있는데, 전체 샘플링 

공간의 특성을 잃게 되면 콤플렉스가 전역해를 포함하지 못해 

국부 지역해에 수렴하는 결과를 낳게 된다. 이 문제를 해결하

기 위해 Chu et al. (2010)은 주성분 분석을 활용한 SP-UCI를 

제안하였다. SP-UCI에서 채택하는 방법은 MCCE로 기본적

인 진화 구조는 CCE와 동일하다. 그러나 MCCE에서는 매 진

화과정마다 주성분 분석을 수행하여 변수 공간의 차원을 유지

한다. 만약 진화를 하면서 n 개의 차원을 잃게 되면 마지막 n 개의 

주성분의 분산이 0이 되는데, 이 때 차원을 잃은 분산이 0인 주축
Fig. 2. The flowchart of SC-SAHEL (After Naeini et al., 2018)
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에 새로운 개체를 추가하는 방법으로 초기 변수 공간의 차원을 

유지한다. MCCE의 연산 과정을 Fig. 3에 파선으로 된 상자로 

표시하였다. MCCE 방법은 CCE의 지역해 문제를 개선한 방법

으로, CCE와 마찬가지로 견고하고 효율적이라는 장점이 있다.

3.2.4 Modified Differential Evolution (DE)

DE는 Storn and Price (1997)이 제안한 강력하고 또한 단순

한 알고리즘으로 알려져 있다. DE는 최적해를 찾기 위해서 샘플

된 변수들 중 가장 목적값이 높은 변수 벡터와, 무작위로 선택된 

두 개의 벡터를 차분한 값에 변이율을 곱하여 새로운 세대의 변수 

값을 생성한다. DE의 진화과정은 Eq. (8)과 같이 표현될 수 있다.

  (8)

여기서, 는 번째 진화의 변수벡터; , , 는 

각각 번째 진화 때 최적 변수와 무작위로 선택된 두 변수 벡터; 

는 변이 계수이다. 

DE는 Mariani et al. (2011)에 의해 SCE-UA 방법에 결합되

어 기존의 SCE-UA보다 견고한 최적해를 얻는 것으로 보고된 

바 있다. 반면 수렴 속도가 타 진화알고리즘들에 비해 비교적 

느리다는 단점이 있다. 따라서 Naeini et al. (2018)은 기존의 

DE를 다음과 같이 수정한 DE방법을 SC-SAHEL에 적용하

였다. 그들은 변이율 의 값을 수정하였는데, 우선, 4분의 1의 

변이율을 적용하고, 특히 첫 번째 진화 단계에서는 2분의 1의 

변이율을 적용하였다. 만약 자녀 세대에서 개선된 목적함수 

값이 생성되지 않으면 콤플렉스의 변수 범위 내에서 무작위로 

다시 샘플이 이루어진다.

3.2.5 Modified Frog Leaping (FL)

FL 방법은 Particle Swarm Optimization (PSO)의 개념을 

지역적으로 적용시켜 SCE-UA에 진화알고리즘으로써 적용

하고자 Eusuff and Lansey (2003)에 의해 개발되었다. Eusuff 

et al. (2006)은 불연속적인 문제에서 FL과 유전 알고리즘 

(Genetic Algorithm, GA)를 비교했을 때 결과 FL이 비교적 

(a) (b)

Fig. 3. The flowchart of the CCE and the MCCE; (a) Main flow of the CCE and the MCCE; (b) The flowchart of the simplex evolution
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최적해에 빠르게 수렴함을 보였다. 

FL은 콤플렉스 내에서 샘플링 객체들이 가장 적합한 목적

함수를 가진 객채를 향해가는 과정을 가장 우수한 개구리를 

향해 도약하는 개구리들로 개념화한 방법이다. CCE에서 진

화할 개체를 무작위로 선택하는 것과 마찬가지로 우수한 객체

들을 향해 수렴시키기 위해 삼각 확률분포를 바탕으로 도약할 

객체를 선택하게 된다. 그리고 가장 낮은 적합도의 객체는 각 

진화단계마다 Eq. (9)로 계산된 도약거리()만큼 변수 값이 

수정되어 Eq. (10)과 같이 새로운 변수 값을 가지게 된다.

 min 


max
 for

min 


max
 for

(9)

  (10)

여기서, 는 0에서 1 사이의 무작위 수; 는 진화단계별 

변수의 변화량; 
max

는 허용된 최대 도약 길이이다. 만약 새로

운 목적함수 값이 이전의 목적함수 값보다 적합하지 않으면 

다시 도약한 값을 계산하여 목적함수 값을 계산한다. 이 때 다

시 계산된 목적함수 값이 여전히 적합도가 나쁜 경우와 변수 

공간을 벗어난 경우에는 무작위로 가능한 공간에서 새로운 

객체로 대체하게 된다. 

SC-SAHEL에서는 연속 문제에 적용하기 위해 네 가지의 

사항이 수정되었다. FL이 기본적으로 불연속 문제에서 정의

된 알고리즘이기 때문에 SC-SAHEL에서는 변수 공간을 연

속된 공간에서 정의하였다. 둘째로, 기존의 FL은 전체 모집단

에서 우수하고 열등한 객체를 정하지만, SC-SAHEL에서는 

다른 진화 알고리즘의 정보가 FL의 콤플렉스에 영향을 미치

게 하지 않도록 목적함수 평가 값을 콤플렉스 내로 한정하였

다. 셋째로는 도약을 반복할 때 도약 하는 정도의 기준을 다르

게 하였다. 마지막으로 두 번째 수정사항과 마찬가지로 무작

위로 새로운 개구리를 생성할 때 할당된 콤플렉스의 변수공간 

내에서 샘플링을 하도록 수정되었다.

3.2.6 Modified Grey Wolf Optimizer (GWO)

Mirjalili et al. (2014)는 회색늑대가 사냥을 할 때 먹잇감에 

접근하고, 먹잇감 주위를 맴돌다가 공격하는 세 단계의 체계

에 영감을 받아 회색늑대의 계급사회와 사냥 방법을 모방한 

GWO라는 메타 휴리스틱 알고리즘을 개발하였다. Mirjalili 

et al. (2014)에 따르면 GWO를 여러 공학문제에 적용했을 때 

GA나 PSO와 같은 유명한 최적화 알고리즘들과 비교해서 

우수한 성능을 보인다고 보고되었다.

GWO의 알고리즘은 늑대의 계급사회에서 가장 하위 계급

의 늑대들이 상위 늑대들을 따르는 것을 모방한다. 첫 번째로, 

늑대가 먹이 주위를 맴도는 것을 수학적으로 표현하기 위해 

목적함수가 가장 높은 목적함수 값을 먹잇감으로 설정하였을 

때 다음 식과 같이 만큼의 무작위 계수가 곱해진 위치와 각 

개체의 거리를 늑대가 먹잇감의 주위를 맴돌 때의 원의 반지

름으로 가정한다.

 ∙


,  ∙


, 

 ∙



(11)

여기서,  ,  , 그리고 는 각각 첫 번째부터 세 번째까지 

높은 적합도를 보이는 개체와 최적해와의 거리;  ,  , 그리

고 은 각각 첫 번째부터 세 번째까지 높은 적합도를 보이는 

개체의 위치 보정 계수이며 이 값은 Eq. (12)와 같이 계산된다. 

∙
 (12)

여기서, 는 0에서 1 사이의 무작위 계수이다. 그리고 최적화 

문제에서는 실제 먹잇감의 위치를 모르기 때문에 목적함수 

적합도가 가장 높은 개체 3개의 위치를 Eq. (13)과 같이 계산

되는 잠재적인 위치에 대한 정보로 참조하게 된다. 



∙ , 


∙ , 



∙

(13)

∙

 (14)

여기서,  ,  , 그리고 는 각각 첫 번째부터 세 번째까지 

높은 적합도를 보이는 개체의 위치 보정 계수; 는 진화가 거

듭될수록 2에서 0까지 선형적으로 줄어드는 계수; 는 0에

서 1 사이의 무작위 계수이다. 진화 대상이 되는 개체의 다음 

위치는 다음 식과 같이 변수와 상위 3개체의 잠재적 위치와의 

상대 위치벡터를 평균한 만큼 최적해로 접근하게 된다.






 (15)

FL과 마찬가지로 GWO 또한 자손 세대가 부모 세대보다 우수

하지 못할 경우에 콤플렉스 내에서 다시 샘플링을 하도록 

SC-SAHEL에서 수정되어 적용되었다. 그리고 다른 콤플렉스의 
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정보가 상호 영향을 미치는 것을 막기 위해 적응적으로 변화율을 

적용하는 기존의 알고리즘에서 3가지 다른 변화율을 적용하였다.

4. 적  용

4.1 적용 하천

본 연구에서 TSM 매개변수 산정을 위해 NIER (2015)에 

의해 수행된 청미천 실험자료를 활용하였다. 해당 실험은 

2015년 10월에 경기도 여주시 점동면 현수리에 위치한 청미

천에서 수행되었다. 총 연장 3,550 m의 실험 대상구간은 교량

이 위치한 청미천의 사행구간으로, 이러한 하천의 사행과 수

공구조물은 하천의 주 흐름을 교란시켜 물질 혼합에 기여한다

고 알려져 있다(Jackson et al., 2013). 이러한 면을 고려하여 

청미천이 저장대 매개변수 산정을 위한 대상 하천으로 적합하

다고 판단하였다.

실험 당일 하천 유량은 2.26 cms였으며, 수리량은 주입지

점으로부터 총 10개의 측선에서 측정되었고, 그 중 4개의 측선

에서는 농도곡선의 측정이 이루어졌다. 각 측선에서의 평균 

유속과 수심의 측정은 RDI사의 StramPro ADCP를 이용해 이

루어졌다. 각 측량지점에서 측정된 수리량은 Table 1과 같다. 

Fig. 4 and Table 1에서 I.P와 U#로 표시된 부분은 각각 주입지

점과 수리량만 측정된 측선이고, S#로 표시된 곳은 수리량과 

추적자 농도가 함께 계측된 측선이다. Table 1의 마찰유속 

는 다음 Eq. (16)과 같이 계산되었다.

  (16)

여기서, 는 중력가속도(m/s2); 는 수심(m); 그리고 는 하

상경사이다. 하상경사는 매닝 계수를 0.037로 하여 매닝 식을 

계산한 값을 이용하였고, 매닝 계수는 Arcement and Schneider 

(1989)를 참고하여 결정하였다. Fig. 5(a)에는 지형적 인자인 

폭 및 수심을 측정 단면 별로 꺾은선 그래프로 도시하였고, 

Fig. 5(b)에는 유속과 마찰유속의 수리적 인자를 단면별로 도

시하였다. Fig. 3에서 표시하였듯이 측선 U3과 U4에 현사

Table 1. Hydraulic data measured in Cheong-mi Creek (NIER, 2015)

Section

Distance

from I.P.

(m)

Depth (m)　Width (m)　

Mean 

velocity 

(m/s)　

Shear 

velocity

(m/s)　

I.P 0 0.72 17.1 0.19 0.023

U1 380 0.45 32.5 0.15 0.020

S1 940 0.33 17.5 0.39 0.055

U2 1,300 0.53 32.6 0.13 0.017

S2 1,690 0.63 31.7 0.11 0.014

U3 2,050 0.59 34.0 0.11 0.014

U4 2,410 0.35 16.5 0.39 0.055

U5 2,730 0.18 34.6 0.37 0.057

S3 3,080 0.39 14.1 0.41 0.056

S4 3,550 0.36 24.25 0.26 0.036

Average 　 0.42 25.48 0.21 0.028

Fig. 4. Plan view of tracer test reach in Cheong-mi Creek (NIER, 2015)

(a)

(b)

Fig. 5. Plots of measured hydraulic data in Cheong-mi Creek; (a) 

Width and depth; (b) Velocity and shear velocity 
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교가 위치하였고, 이로 인해 흐름단면이 순간적으로 크게 축

소하였다. 단면 축소의 영향으로 인해 U4이후로 유속이 증가

하고, S4에서는 급한 사행으로 유속의 감소가 관측되었다.

추적자 실험에서는 보존성이며 관측에 용이하다고 알려진 형

광물질인 Rhodamine WT 0.2 kg을 주입하고, Rhodamine WT 

농도를 측정하기 위해 YSI-600OMS 형광센서를 이용하였다. 

각 측정 센서는 측선마다 폭 방향으로 일정한 간격을 두고 각 

3개씩 설치되었다. 추적자 주입은 1차원 혼합거동의 분석을 위

해 설계되었으며, 농도곡선을 계측하는 첫 번쩨 측선 S1의 위치

는 Kilpatrick and Wilson (1989)의 완전혼합거리 Eq. (17)를 

바탕으로 결정되었으며, 이 실험의 경우 약 300 m 이후에는 하

천 단면 전체에 대하여 완전혼합이 이루어지는 것으로 계산되

었다. 따라서 S1의 위치 940 m에서는 혼합이 이루어진 농도곡

선의 관측이 가능하다.

 






 

(17)

여기서, 은 물질 주입지점으로부터 완전혼합되기까지의 거

리(m); 은 한 측선에서 폭 방향 계측점의 개수; 는 평균 유속

(m/s); 는 평균 폭(m); 는 횡방향 혼합계수(m2/s)이다.

4.2 적용 결과

4.2.1 모의 조건 

SC-SAHEL은 초기 샘플링 단계에서 등분포 무작위 샘플

링 방법과 Latin Hypercube sampling (LHS) 방법을 제공한

다. LHS는 매개변수 공간의 범위 내에서 균일한 샘플링을 하는 

것으로 알려져 있다. 따라서 이 연구에서는 초기 샘플링 시작 

지점이 최적화 결과에 미치는 영향을 배제하는 목적으로 샘플

링 방법으로 LHS를 채택하였다. 본 연구에서 매개변수 산정

을 위해 설정한 샘플 수 및 수렴 조건은 Table 2와 같다. 활용된 

최적화 기법의 모집단 샘플링 크기는 콤플렉스의 수와 콤플렉

스의 크기의 곱으로 계산되며, 본 연구에서는 10개의 콤플렉

스가 9의 크기를 가지고 있으므로 각 진화 단계별로 90번씩 

TSM을 모의하여 목적함수를 평가하였다. Table 2에서 maxn, 

StopStep, StopIMP, 그리고 StopSP는 최적화 정지 기준에 대

한 최적화 변수들이다. 여기서 maxn은 목적함수 최대 평가 횟

수; StopStep은 목적함수 향상율을 계산하기 위해 설정된 진

화 단계 수; StopIMP는 StopStep이 일 때 마지막   진화 

단계 안에서 최소 목적함수 향상율; StopSP는 최소 매개변수 

공간의 범위를 의미한다.

본 연구에서는 케이스 특이성을 최대한 배제하기 위해 적

용 대상 추적자실험에서 가용한 4개소의 관측 농도곡선 자료

를 모두 이용하였다. TSM 매개변수의 산정을 위해서는 모의

를 위해 상류 경계조건으로서 상류에서 관측된 농도곡선과, 

모의 비교 대상으로서 하류에서 관측된 농도곡선 총 2개의 농

도곡선 자료가 필요하다. 따라서 4개소에서 관측된 농도곡선

을 2개씩 조합한 6개의 농도곡선 조합 경우에 따라 모두 매개

변수 산정을 수행하였다. 그리고 매개변수 산정의 불확도를 

고려하여, 케이스별로 각 3번씩 매개변수를 수행하였다.

4.2.2 목적함수에 따른 결과 분석

Table 3에 각 목적함수별로 주입 물질이 유하한 구간의 길

이와 각 구간에서 산정된 4개의 TSM 변수 값, 그리고 물질의 

반응효과(TSM에서는 저장대 물질교환 효과)와 이송 효과의 

비율인 실험적 Damkohler 수()의 계산값을 정리하였다. 

Wagner and Harvey (1997)는 TSM 매개변수 산정에 있어서, 

 값을 계산했을 때, ≤≤의 범위에서 불확도가 

낮음을 보였고, 그 이후 계산된  값은 산정된 TSM 매개변

수 값이 합리적인지를 간접적으로 보는 척도로 이용되고 있

다. 는 다음 Eq. (18)과 같이 계산된다.




 





(18)

여기서, 은 유하 거리(m)이다. 청미천에서 각 목적함수

마다 산정된 매개변수를 바탕으로 계산된  값은 최소 

1.2273에서 최대 6.0944로 계산되어, 매개변수들이 합리적

으로 산정된 것으로 판단할 수 있다. 매개변수 산정 결과 6개 

구간 모두에서 PMAE가 목적함수일 때 PME에 비해 큰 와 

, 작은 와 가 산정되었다. 그리고 PMSE와 (1- )가 목

적함수일 때 같은 매개변수 값이 산정되었으며, 이는 PME와 

PMAE를 목적함수로 하여 산정된 매개변수들의 사잇값이

다. 선택된 측선에 따라 산정된 매개변수 값을 비교하기 쉽게 

Table 2. Optimization settings for parameter estimation

Optimization Parameter Setting

Total number of complexes 10

Size of complexes 9 (2 * dimension + 1)

Exploited EAs CCE, MCCE, FL, DEF, GWO

maxn 106 (default)

StopStep 50 (default)

StopIMP 0.1 (default)

StopSP 10-7 (default)
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Fig. 6에 목적함수별로 산정된 값을 설정된 상류 측선과 하류 측선 

번호를 이어서 구분하여 도시하였다. 이 그림에서 보면 목적함수

별로 와 가 보이는 차이에 비해 와 의 차이가 크게 나타나

는 것을 알 수 있다. 또한 이 매개변수 산정 결과는 설정된 구간별로 

중복되는 구간에서 산정된 매개변수 값과 구간내의 측선들로 산정

한 매개변수 값이 직접적으로 비교될 수 없음을 보이고 있으며, 이 

결과는 Gooseff et al. (2013)이 밝힌 바와 동일한 결과이다. 이와 

같이 6개의 측선 조합 모두에서 산정된 값이 다르기 때문에 본 연구

에서는 6개의 구간에서 각각 최적화 조건의 평가를 수행하였다.

Fig. 7에는 6개의 다른 구간 조합 중에 본류대 분산계수 차

이가 가장 크게 나타나는 S1-S2 구간에서 산정된 매개변수를 

이용해 모의된 농도곡선과 관측 농도곡선을 비교하였다. 저

장대 효과가 클수록 농도곡선에서 가파른 상승부와 두껍고 

긴 꼬리부분이 관측되는 것으로 알려진 바와 같이 분산효과를 

작게, 저장대 효과를 크게 평가한 PME의 경우에는 상승부가 

가파르고 하강부가 두꺼운 형태의 농도곡선을 생산해 실측치

보다 낮은 첨두농도와 실측치보다 높은 하강부의 농도가 나타

났다. 반면 분산효과를 크게, 저장대 효과를 작게 평가한 

PMAE는 상승부 곡선이 비교적 완만하게 모의되어 다른 목

적함수로 하였을 때 생성된 농도곡선의 값보다 상승부의 오차

가 큰 것을 볼 수 있다. 이를 통해 높은 본류대 분산계수로 인한 

혼합효과가 낮은 저장대 물질교환으로 인한 혼합효과와 상쇄

되어 크게는 분산계수가 두 배 가까이 차이가 남에도 불구하

고 비슷한 농도곡선을 생산하는 것을 확인할 수 있다.

Table 3. Estimated TSM parameters on Cheong-mi Creek experiment

Reach
Reach Length 

(m)

Objective 

Function
  (m2/s)   (m2)   (m2) *  (1/s) 

S1-S2 750

PMSE 1.3335 9.6377 5.4298 2.4187 2.1467

PME 0.9316 9.3125 5.6767 3.0788 2.5124

1-R2 1.3335 9.6377 5.4298 2.4187 2.1467

PMAE 2.0727 9.8063 5.1703 2.2064 2.0799

S1-S3 2,140

PMSE 1.7093 9.3597 3.7504 1.5262 4.7283

PME 1.0073 9.1228 3.8494 1.8527 5.3934

1-R2 1.7093 9.3597 3.7504 1.5262 4.7283

PMAE 2.1437 9.5029 3.7046 1.4120 4.5298

S1-S4 2,610

PMSE 1.9342 9.0616 3.2820 1.4287 5.6232

PME 1.3030 8.9157 3.3778 1.6263 6.0944

1-R2 1.9342 9.0616 3.2820 1.4287 5.6232

PMAE 2.2943 9.1486 3.2435 1.3413 5.4143

S2-S3 1,390

PMSE 1.2135 9.0384 2.9589 1.2481 2.8132

PME 1.1478 8.9523 2.9220 1.3624 3.0484

1-R2 1.2135 9.0384 2.9589 1.2481 2.8132

PMAE 1.6872 9.3300 2.9671 1.0350 2.4615

S2-S4 1,860

PMSE 1.5850 8.7023 2.5184 1.1778 3.7584

PME 1.3277 8.6154 2.5147 1.3136 4.1225

1-R2 1.5850 8.7023 2.5184 1.1778 3.7584

PMAE 1.6884 8.8567 2.5339 1.0292 3.3724

S3-S4 470

PMSE 2.0850 7.5056 1.5380 1.5573 1.4293

PME 1.3899 7.2753 1.6884 2.2743 1.8268

1-R2 2.0850 7.5056 1.5380 1.5573 1.4293

PMAE 2.1524 7.5676 1.5686 1.3389 1.2273

Mean 1,537

PMSE 1.6434 8.8842 3.2463 1.5595 3.4165

PME 1.1846 8.6990 3.3382 1.9180 3.833

1-R2 1.6434 8.8842 3.2463 1.5595 3.4165

PMAE 2.0065 9.0354 3.1980 1.3938 3.1809



H. Noh et al. / Journal of Korea Water Resources Association 52(10) 681-695690

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. Estimated TSM parameters for every combination of section; (a)  ; (b)  ; (c)  ; (d) 

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7. Produced concentration curves on reach 1-2 using estimated TSM parameters from the Table. 3; (a) PMSE; (b) PME; (c) 1- ; (d) PMAE
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Fig. 8은 목적함수에 따라 다른 매개변수 값이 산정된 원인

을 설명하기 위해 PMSE, PME, 그리고 PMAE의 오차의 크기

에 따른 가중치를 [-2 2]의 범위에서 그린 그래프이다. 본 연구

에서 대상이 되는 목적함수들은 손실함수 측면에서 각각 

PMAE는  노름, PMSE와 결정계수는  노름, PME는 ∞ 

노름으로 볼 수 있다. Fig. 8은 고차 노름일수록 큰 오차 값에 

가중치가 크고, 작은 오차 값에 대한 가중치가 작다는 사실을 

보여준다. 이런 특성으로 인해  노름은 이상점을 과대평가

하고  노름은 추정선과 가까운 값을 과대평가하는 것으로 

알려져 있다(Zhu et al., 2008). Fig. 7에 도시된 바와 같이 S1-S2 

구간에서 관측된 농도곡선은 첨두 농도에서 큰 변동 값이 관측

된다. 이러한 관측 농도곡선의 특징을 고려하였을 때, PME는 

오차벡터의 성분 중 가장 큰 성분 값에만 가중치를 주는 함수기 

때문에 농도곡선의 꼬리부분에서 오차가 생기더라도 비교적 

큰 첨두값의 변동으로 인한 오차가 최소화되는 농도곡선을 최

적해로 찾게 되는 것으로 판단된다. 반면 PMAE는 작은 오차

값에 대한 가중치가 다른 목적함수에 비해 높기 때문에 오차벡

터에서 길이를 많이 차지하는 꼬리부분에 과적합하여 상승부

에서 비교적 부정확한 결과가 나타났다. PMSE와 결정계수를 

통해 산정된 매개변수로 모의한 곡선은 PME와 PMAE의 중간 

정도의 형태를 가지고 있어 농도곡선의 상승부의 오차와 꼬리

부분의 오차가 모두 비교적 적은 보수적인 결과를 생산하였다.

4.2.3 진화 알고리즘을 고려한 결과 분석

Table 4는 각 진화 알고리즘들과 목적함수의 적합성을 비

교하기 위해서 3번씩의 매개변수 산정 시 계산된 목적함수 값 

및 진화 횟수의 평균과 범위를 정리한 결과이다. 사용된 최적

화 기법은 모집단의 크기와 진화 횟수만큼 목적함수를 평가하

게 되기 때문에 최적화 기법의 수렴 속도의 척도로써 진화 횟

수를 계산 및 비교하였다. Table 4의 각 행에서 최적화 기법 

및 목적함수마다 평균이 가장 낮은 값, 즉 최소화 문제에서 적

합도가 가장 높은 값을 굵은 글씨로 표시하였다.

최종적으로 수렴한 최적해들 중에 실측 농도곡선과 가장 

닮은 곡선을 생산하는 매개변수가 산정된 경우를 성공적으로 

매개변수를 산정 한 경우로 보면, 모든 최적화 기법에서 목적

함수를 PMSE로 했을 때에 성공적으로 매개변수를 산정하는 

횟수가 가장 많았다. 대부분의 구간에서 PMSE는 다른 목적

함수에 비해 안정적인 값으로 수렴한 반면, 구간을 S1-S2로 

설정했을 때에는 MCCE 방법이 1회 지역해에 수렴하였다. 이

러한 경향은 PME와 결정계수를 목적함수로 하였을 때도 동

일하게 나타났다. 다른 목적함수들에 비해 PMAE는 굵은 글

씨로 표시된 케이스가 1개씩으로 지역해에 많이 수렴하였는

데, S2-S3구간과 S3-S4구간에서는 각각 3개와 4개로 하류로 

갈수록 매개변수가 안정적으로 최적해에 수렴하였다. 하류

로 갈수록 농도곡선의 시간이 길어 평균 오차 값을 계산할 때 

따라 농도의 주기적 변동 값 하나하나가 가지는 가중치가 낮

아져서 하류의 농도곡선으로 매개변수를 산정할 때 상류의 

농도곡선을 이용하는 것보다 비교적 안정적으로 매개변수 산

정이 이루어지는 것으로 판단된다.

각 최적화 조건의 수렴성을 보다 쉽게 비교하기 위해서 성

공적으로 매개변수 산정이 이루어진 횟수와 성공률을 Table 5

와 같이 정리하였다. 여기에서 총 매개변수 산정 횟수는 DE 

방법의 성공률이 93%로, 가장 수렴성이 좋은 방법으로 나타

났다. 그리고 전체 성공률인 81%보다 높은 방법 중에서는 

SC-SAHEL과 FL이 각각 88%와 86%로 뒤따르는 결과를 보

였다. 목적함수들을 바탕으로 평가하면 PMSE가 99%로 가

장 높은 성공률을 보였고 비슷한 값인 결정계수가 97%로 성

공횟수가 2회 낮은 결과를 보였다. 결정계수의 매개변수 산정 

실패는 S1-S2에서 나타났는데, 이 경우에서 첨두농도로 스케

일링한 PMSE 값이 평균 제곱오차로 스케일링했을 때보다 수

렴성이 좋은 결과를 보였다. PME와 PMAE는 각각 89%와 

37%로 낮은 결과가 나타났다. 이 또한 4.2.2에서 논의한 바와 

같이 손실함수로 측면으로 보았을 때 PME는 작은 크기의 오차

에 가중치가 낮아 절대 크기가 작은 꼬리 부분의 변화에 둔감하

고 PMAE는 작은 크기의 오차에도 가중치가 다소 커서 농도곡

선의 주기적 변동 값에 민감하게 반응하기 때문인 것으로 보인

다. 매개변수 산정 성공률이 비교적 낮은 PME와 PMAE의 성공

률을 바탕으로 평가했을 때 DE와 SC-SAHEL이 각각 72%와 

61%의 성공률을 보여 비교적 불확실한 문제에서도 매개변수 

산정을 성공적으로 수행할 수 있는 방법으로 판단된다.

Table 6에는 수렴 속도와 최적화 효율성을 비교하기 위해 

Fig. 8. Plots of loss weight of PMSE, PME, and PMAE in a range of [-2 2]
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Table 4. The mean, minimum, and maximum values of the model fitness value and number of evolution using the SC-SAHEL with single-EA 

and multi-EA (Bold: best performance method)

Reach Criteria
Obj.

Func.
SCE-UA (SC-CCE) SP-UCI (SC-MCCE) SC-MFL SC-DEF SC-GWO

SC-SAHEL 

(CCE+MCCE+FL+

DEF+GWO)

　 　 　 mean range mean range mean range mean range mean range mean range

1-2

Model

fitness

PMSE 0.37 0.37~0.37 2.15 0.37~5.72 0.37 0.37~0.37 0.37 0.37~0.37 0.37 0.37~0.37 0.37 0.37~0.37

PME 14.2 5.18~18.7 18.7 18.7~18.7 9.68 5.18~18.7 5.18 5.18~5.18 5.23 5.23~5.23 9.68 5.18~18.7

1-R2 1.35 0.23~3.59 1.35 0.23~3.59 0.23 0.23~0.23 0.23 0.23~0.23 0.23 0.23~0.23 1.35 0.23~3.59

PMAE 3.33 3.32~3.34 2.35 0.84~3.34 0.84 0.84~0.84 2.51 0.84~3.34 2.5 0.84~3.34 2.51 0.84~3.34

#of

Evol.

PMSE 71 31~93 42 33~59 53 46~59 66 57~73 94 89~101 34 33~35

PME 60 41~71 68 63~76 58 52~68 69 66~72 155 146~166 57 41~74

1-R2 45 31~59 54 46~60 46 42~48 53 50~56 88 82~93 49 40~65

PMAE 57 56~58 51 43~55 105 82~137 78 56~120 107 67~184 59 54~67

1-3

Model

fitness

PMSE 0.2 0.2~0.2 0.2 0.2~0.2 0.2 0.2~0.2 0.2 0.2~0.2 0.2 0.2~0.2 0.2 0.2~0.2

PME 4.5 4.5~4.5 4.5 4.5~4.5 4.5 4.5~4.5 4.5 4.5~4.5 4.5 4.5~4.5 4.5 4.5~4.5

1-R2 0.18 0.18~0.18 0.18 0.18~0.18 0.18 0.18~0.18 0.18 0.18~0.18 0.18 0.18~0.18 0.18 0.18~0.18

PMAE 4.32 4.32~4.32 4.32 4.32~4.32 4.32 4.32~4.32 3.15 0.82~4.32 2.77 0.82~4.24 3.15 0.82~4.32

#of

Evol.

PMSE 36 34~39 32 30~34 51 51~52 58 57~58 120 114~124 40 39~40

PME 56 51~63 53 47~65 60 57~61 76 73~78 194 179~214 51 43~60

1-R2 40 35~48 30 30~31 52 49~54 58 56~59 122 116~129 40 39~41

PMAE 57 56~58 56 55~57 45 44~46 69 45~116 141 59~207 72 55~106

1-4

Model

fitness

PMSE 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14

PME 4.15 4.15~4.15 4.15 4.15~4.15 4.15 4.15~4.15 4.15 4.15~4.15 4.15 4.15~4.15 4.15 4.15~4.15

1-R2 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13

PMAE 3.89 3.89~3.89 3.89 3.89~3.89 3.6 3.02~3.89 1.79 0.74~3.89 3.47 2.74~3.89 3.87 3.83~3.89

#of

Evol.

PMSE 44 43~45 35 33~36 57 56~58 66 63~71 163 138~209 46 40~52

PME 71 61~84 70 60~80 62 55~69 94 88~101 239 219~251 67 56~86

1-R2 42 41~44 38 37~40 54 50~59 67 65~68 152 137~167 50 49~52

PMAE 56 56~57 56 56~57 56 44~77 95 57~126 76 56~112 57 56~59

2-3

Model

fitness

PMSE 0.16 0.16~0.16 0.16 0.16~0.16 0.16 0.16~0.16 0.16 0.16~0.16 0.16 0.16~0.16 0.16 0.16~0.16

PME 3.46 3.46~3.46 3.46 3.46~3.46 3.46 3.46~3.46 3.46 3.46~3.46 3.46 3.46~3.46 3.46 3.46~3.46

1-R2 0.15 0.15~0.15 0.15 0.15~0.15 0.15 0.15~0.15 0.15 0.15~0.15 0.15 0.15~0.15 0.15 0.15~0.15

PMAE 3.61 3.61~3.61 3.52 3.34~3.61 0.93 0.93~0.93 0.93 0.93~0.93 2.72 0.93~3.61 0.93 0.93~0.93

#of

Evol.

PMSE 33 32~34 29 28~30 45 43~46 51 50~51 103 96~113 36 35~37

PME 54 49~61 46 43~49 58 56~59 97 95~101 208 189~235 54 51~60

1-R2 33 33~34 28 28~29 44 43~45 53 52~53 102 96~106 36 34~38

PMAE 57 56~57 69 56~95 98 75~110 82 78~84 86 57~142 78 73~83

2-4

Model

fitness

PMSE 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14 0.14 0.14~0.14

PME 3.25 3.25~3.25 3.25 3.25~3.25 3.25 3.25~3.25 3.25 3.25~3.25 3.25 3.25~3.25 3.25 3.25~3.25

1-R2 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13 0.13 0.13~0.13

PMAE 3.29 3.29~3.29 3.24 3.12~3.29 3.29 3.29~3.29 0.9 0.9~0.9 3.1 2.72~3.29 0.9 0.9~0.9

#of

Evol.

PMSE 35 34~36 31 30~32 49 46~50 59 58~61 113 109~118 40 38~43

PME 58 49~62 48 43~54 55 53~57 85 81~89 190 179~201 54 49~60

1-R2 36 34~37 32 31~32 50 48~53 59 59~59 114 110~122 39 39~40

PMAE 56 55~57 57 54~60 47 46~48 82 77~85 77 55~119 71 55~80

3-4

Model

fitness

PMSE 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08

PME 3.35 3.35~3.35 3.35 3.35~3.35 3.35 3.35~3.35 3.35 3.35~3.35 3.37 3.35~3.39 3.35 3.35~3.35

1-R2 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08 0.08 0.08~0.08

PMAE 0.8 0.8~0.8 0.79 0.77~0.8 0.62 0.62~0.62 0.62 0.62~0.62 0.62 0.62~0.62 0.62 0.62~0.62

#of

Evol.

PMSE 37 35~41 31 30~33 45 43~46 61 60~62 115 101~133 45 37~60

PME 67 63~70 57 54~61 66 58~71 111 110~111 247 234~271 72 69~76

1-R2 33 33~33 31 31~32 47 46~49 61 59~63 100 94~107 38 38~38

PMAE 58 57~58 56 55~57 78 73~83 79 77~83 144 138~155 73 58~95
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최적화 조건 별로 평균 진화 횟수와 Eq. (19)와 같이 계산되는 

한 번의 성공적인 매개변수 산정의 기대 진화 횟수를 계산하

여 정리하였다. 기대 진화횟수가 적을수록 전역해에 수렴하

는 것에 대한 효율성이 좋은 방법이라고 말할 수 있다.

Expected evolution number 
 

 
(19)

모든 최적화 기법과 목적함수의 평균 진화횟수와 기대 진

화횟수는 각각 69회, 86회로 나타났으며 가장 계산비용이 적

은 방법은 평균 46회 진화한 MCCE로 나타났다. 그리고 CCE, 

SC-SAHEL, FL이 50회에서 58회로 비슷한 결과를 보였다. 

모든 목적함수에서의 결과를 포함했을 때 기대 진화횟수가 

가장 적은 방법은 59회로, 전체 기대 진화횟수인 86회보다 약 

1.45배 빠르게 수렴하였다. 목적함수별 평균 진화 횟수는 결

정계수가 56회, PMSE가 57회로 PME와 PMAE보다 빠른 수

렴 속도를 보였다. 기대 진화횟수는 PMSE와 결정계수 두 목

적함수 모두 58회로 기대 진화횟수가 200회로 가장 큰 PMAE

보다 최대 3배 이상 빠른 기대 진화횟수가 계산되었다. 

Tables 4, 5, and 6의 결과에서 네 가지 비교 대상 목적함수

들 중에서는 매개변수 산정 성공률, 산정 속도, 기대 진화횟수 

세 가지 척도 모두에서 PMSE를 목적함수로 하는 것이 가장 

우수한 결과를 보이는 것으로 밝혀졌다. 최적화 기법들을 비

교하였을 때는 DE를 사용하는 것이 가장 매개변수 산정 성공

률이 높았으나 수렴 속도가 다른 방법들에 비해 GWO 다음으

로 느렸으며 따라서 기대 진화횟수 또한 GWO 다음으로 크게 

나왔다. PMSE를 목적함수로 했을 때 기대 진화횟수가 MCCE 

방법이 가장 낮았으나 이 방법은 PMAE가 목적함수일 때에

는 성공 횟수가 1회로 다른 방법에 비해 현저히 낮아 비교적 

불확실한 문제에서는 성공률이 떨어지는 결과를 보였다. 앞

서 서술한 면을 종합적으로 고려하면 네 가지 목적함수 모두

에서 성공률이 높고 PMSE가 목적함수일 때 MCCE 다음으로 

기대 진화 횟수가 낮은 SC-SAHEL 방법이 TSM 매개변수 산

정 문제에 있어 가장 적합하다고 판단된다.

Table 5. Number and ratio of successful parameter estimations

Objective

function

SCE-UA 

(SC-CCE)

SP-UCI 

(SC-MCCE)
SC-MFL SC-DEF SC-GWO

SC-SAHEL 

(CCE+MCCE+

FL+DEF+GWO)

total

PMSE
# 18 17 18 18 18 18 107

rate 100% 94% 100% 100% 100% 100% 99%

PME
# 16 15 17 18 13 17 96

rate 89% 83% 94% 100% 72% 94% 89%

1-R2
# 17 17 18 18 18 17 105

rate 94% 94% 100% 100% 100% 94% 97%

PMAE
# 0 1 9 13 6 11 40

rate 0% 6% 50% 72% 33% 61% 37%

total
# 51 50 62 67 55 63 348

rate 71% 69% 86% 93% 76% 88% 81%

Table 6. Mean evolution number of Cheong-mi Creek TSM parameter estimation (Exp#: expected number)

Objective

function

SCE-UA 

(SC-CCE)

SP-UCI 

(SC-MCCE)
SC-MFL SC-DEF SC-GWO

SC-SAHEL 

(CCE+MCCE+

FL+DEF+GWO)

Obj. func. 

Averaged

PMSE
# 43 33 50 60 118 40 57

Exp# E:　43 E:　35 E:　50 E:　60 E:　118 E:　40 E:　58

PME
# 61 57 60 89 206 59 89

Exp# E:　69 E:　68 E:　64 E:　89 E:　285 E:　62 E:　100

1-R2
# 38 36 49 59 113 42 56

Exp# E:　40 E:　38 E:　49 E:　59 E:　113 E:　44 E:　58

PMAE
# 57 58 72 81 105 68 74

Exp# E:　inf E:　1,044 E:　144 E:　112 E:　315 E:　111 E:　200

EA 

ave.

# 50 46 58 72 136 52 69

Exp# E:　71 E:　66 E:　67 E:　77 E:　178 E:　59 E:　86
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5. 결  론

본 연구에서는 자연하천의 수질관리를 위해 광범위하게 

이용되는 TSM의 매개변수를 결정하기 위한 최적화 기법을 

비교하였다. 첫 번째 지표로서 평균 제곱오차, 결정계수, 최대

오차, 평균 절대오차 총 4개의 목적함수를 비교하였다. 또한 

SC-SAHEL 최적화 프레임워크를 이용해 CCE, MCCE, DE, 

FL, GWO 등의 전역 최적화를 위한 진화 알고리즘들에 대해 

SCE-UA 및 SP-UCI와 같이 각각 하나만 썼을 때와 여러 알고

리즘을 병렬로 적용하였을 때를 평가하였다. 최적화 기법을 

비교하기 위해 청미천에서 수행된 추적자 주입 실험 자료를 

이용해 TSM 매개변수를 최적화 조건별로 3번씩 산정하였다. 

각 목적함수들과 최적화기법의 조합에 따른 목적함수 값과 

목적함수 평가 횟수를 비교하여 TSM 매개변수 산정을 위한 

최적화 기법과 목적함수의 적합성을 평가하였다.

매개변수 산정 성공률 측면에서는 전체 성공률 평균이 

81%이고 평균보다 높게 나타난 방법으로는 DE가 93%, SC- 

SAHEL이 88% FL이 86%로 나타났다. 목적함수들을 다르게 

적용하여 성공률을 계산한 결과 PMSE가 99%로 다른 목적함

수들보다 우수한 결과를 보였다. 그리고 각 최적화 조건별로 

수렴 속도를 비교하기 위해 계산한 진화 횟수와 한 번의 성공

적인 매개변수 산정에 기대되는 진화 횟수를 계산하였다. 평

균 진화 횟수는 MCCE가 평균 46회로 가장 빨랐으나 기대 진

화횟수에서는 SC-SAHEL이 52회로 가장 우수한 결과를 보

였다. 결정계수를 목적함수로 했을 때 56회, PMSE가 57회로 

89회의 PME와 74회의 PMAE 결과보다 빠른 수렴속도를 보

였으며, 기대 진화횟수 또한 PMSE와 결정계수가 58회로 다

른 목적함수보다 계산 비용 면에서 우수하였다.

정리하면 목적함수로서는 PMSE가 모든 기준에서 다른 대

상 목적함수들보다 우수한 것으로 나타났다. 최적화 기법으로

는 DE방법이 가장 안정적으로 해에 수렴하지만 수렴 속도가 느

리다는 단점이 있었고, MCCE는 수렴속도가 빠르지만 PMAE

와 같이 불확실성이 높은 문제에서는 성공률이 매우 낮다는 단

점이 있다. 그리고 SC-SAHEL 방법은 성공률 면에서는 DE 다

음으로 우수하고 수렴 속도도 MCCE와 비슷한 결과를 보였으

며 전체 케이스에서 평균 기대 진화횟수는 가장 우수하였다. 

자연하천에는 지역성 및 불규칙성이 산재하고 있다는 특

성상 본 연구는 적용 대상의 수가 적다는 한계가 있다. 이런 

자연하천의 불규칙성을 고려하면 MCCE는 PMSE의 기대 진

화횟수는 적지만 전체 성공률이 낮기 때문에 최적화기법을 

SC-SAHEL로 하고 목적함수를 PMSE로 설정하여 TSM의 

매개변수를 산정하는 것이 다른 최적화기법과 목적함수를 조

합하였을 때보다 안정적이고 빠르게 최적해에 수렴할 것으로 

기대된다. 따라서 평가 결과에 의거해 SC-SAHEL을 이용해 

관측된 농도곡선에 대한 생산된 농도곡선의 PMSE를 목적함

수로 하는 매개변수 산정 프레임워크를 제안하는 바이다. 본 

연구에서 제시된 최적화 조건을 이용하면 TSM 매개변수에 

대해 선행연구에서 이용된 방법들의 지역해 반환 문제 및 계

산 비용의 문제가 개선될 것으로 판단된다. 
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