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수문모형 검보정을 위한 새로운 최적화  
목적함수의 소개 및 이론적 특성 고찰

1. 머리말

일반적으로 수문모형에서는 많은 매개변수가 복잡하게 상호작용하

여 모의결과에 큰 영향을 미치게 된다. 반면에, 주로 유역의 특성에 따

라 결정되는 수문모형 매개변수는 관련자료의 부재 또는 관측의 부정

확성으로 인해 대부분의 수문 모델링에서는 모형 매개변수의 검보정 

과정이 요구된다. 따라서, 수문모형의 검보정은 종합적인 수자원의 활

용 및 기후변화에 대한 수재해 위험 관리를 위한 수문모형의 모의성능

을 높이고 예측 가능성을 달성하기 위한 필수과정 중 하나이다. 수문모

형의 모의결과가 관측된 자료에 최대한 근접하도록 모형 매개변수를 

체계적으로 조정하기 위한 모형 검보정 절차에는 모형의 성능을 평가

하기 위한 수치적 기준이 필요하며, 이는 일반적으로 관측값과 모의값 

사이의 유사성(일치성)을 측정할 수 있는 수학적 목적함수로 정의된다

(Beven, 2001).

수문모형의 성능을 평가하거나 매개변수를 검보정하기 위해 주로 사

용되는 목적함수들은 각각 나름대로의 장점과 한계가 있기 때문에 수

문모형의 적용 목적에 따라 각 목적함수의 특성을 이해하는 것이 필

요하다. 수문모형 성능평가를 위한 다양한 목적함수들 중에 평균제곱
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오차(Mean Squared Error; MSE), 또는 평균제

곱근오차(Root Mean Squared Error; RMSE)가 

널리 사용되고 있으며, MSE를 정규화한 Nash-

Sutcliffe Efficiency (NSE) (Nash and Sutcliffe, 

1970)는 장기 시계열 수문해석을 위한 수문모형의 

매개변수 검보정에 가장 많이 사용되는 목적함수

이다. 일반적으로 수문학적 모형의 검보정은 다중

기준 최적화 문제로 접근해야 한다는 의견이 받아

들여지고 있으며(Gupta et al., 1998), 이러한 관점

에서 NSE는 서로 다른 여러 평가기준들이 결합하

여 하나의 목적함수로 나타나는 다목적 최적화 기

법(Multi-objective calibration approach)의 하나

로 볼 수 있다.

선행연구들에서 NSE의 구성성분을 분석한 결

과, 목적함수 NSE는 3개의 평가기준들(관측값과 

모의값의 상관성, 변동성, 그리고 편의성)로 구성

되어 있음이 수학적으로 밝혀졌다(Murphy, 1988; 

Weglarczyk, 1998; Gupta et al., 2009). 또한, 

Gupta et al. (2009)의 연구결과에서는 NSE 내의 

3가지 구성요소들의 상호작용으로 인해 목적함수 

NSE로 최적화된 모의결과는 관측수문곡선의 변

동성이 과소평가되어, 고유량이 과소모의되고 저

유량이 과대모의되는 경향이 확인되었다. 이와 같

은 NSE의 한계를 보완하기 위해 Kling and Gupta 

Efficiency (KGE) (Gupta et al., 2009)라는 새로

운 목적함수가 제안되었지만, 여전히 관측값의 변

동성을 충분히 반영하지 못하는 것으로 분석되었

다(Gupta et al., 2009; Liu, 2020). NSE와 KGE를 

사용한 수문모형 검보정 결과에서 부족한 첨두유

량 모의부분을 개선하여 적정한 설계홍수량을 산

정하기 위해, 최근에 Liu Mean Efficiency (LME) 

(Liu, 2020)라는 새로운 목적함수 기준도 제안되

었지만, LME 목적함수를 사용한 수문모형 검보

정 결과는 선정된 모의결과에서 과도한 변동성

을 추구하는 불충분한 해법으로 인해 수문모형의 

비교 성능평가 및 신뢰할 수 있는 설계량 추정에 

잠재적으로 심각한 문제를 야기할 수 있다(Choi, 

2022). 따라서, 수문모형의 검보정을 위한 범용 최

적화 목적함수인 NSE, KGE, LME의 한계에 대한 

보완적 접근을 위해, 본 기사에서는 모의값과 관

측값 사이의 양방향 회귀분석 결과의 종합적 고

려 관점에서 최소자승 회귀계수(least-squares 

regression coefficients)를 추정하는 구성요소(상

관성, 변동성, 편의성)의 균형적인 조합을 추구하

는 새로운 목적함수를 소개하고자 한다

2. 모형 검보정 최적화 목적함수 고찰

2.1 기존 목적함수(NSE, KGE, LME) 개요

전반적인 모형의 성능을 측정하기 위한 목적함

수는 일반적으로 모의값과 관측값 사이의 적합도 

검정(goodness of fit test)을 기반으로 한 모형 검

보정 과정에서 사용되고 있다. 수문모형의 검보정 

접근방식은 일반적으로 관측된 자료와 가장 잘 일

치하는 모의결과를 생성할 수 있는 최적의 매개변

수 집합을 선택하므로, 수문학적 모형의 검보정은 

다중 목표 문제로 접근하기 위해 목적함수는 모

형 성능의 다양한 측면을 측정하기 위한 여러 평

가기준을 포함하는 것이 바람직하다(Gupta et al., 

1998; Bastidas et al., 1999; 2006; Moriasi et al., 

2007; Gupta et al., 2009; van Werkhoven et al., 

2009; Neelin et al., 2010).

MSE 또는 RMSE는 모의값과 관측값 사이의 불

일치(오차)를 측정하여 수문모형 성능에 대한 통

계적 평가도구로 일반적으로 사용되고 있으며, 

MSE를 관측치의 표준편차(standard deviation, 



54 물과미래 

학술기사

SD)로 정규화한 NSE는 Nash and Sutcliffe(1970)

가 제시한 수문모형 최적화에 널리 사용되고 있는 

무차원 목적함수 중 하나이다.

� (1)

여기서, 와 는 각각 관측값과 모의값이고, 

는 관측값의 평균이다.

NSE의 구성성분 해석을 위한 선행연구

(Murphy, 1988; Weglarczyk, 1998)에 대한 또 하

나의 시도로서, Gupta et al. (2009)는 NSE에서 상

호 관련된 고유한 3가지 구성요소를 식 (2)와 같이 

수학적으로 분해하였다.

�
(2)

여기서, 은 모의값 와 관측값 의 상관

계수(correlation coefficient)이고, 

는 모의값의 표준표차 와 관측값의 표준편차 

의 비율로 나타내는 변동성(varaiability)이며,  

는 모의값의 평균 와 관측

값의 평균 의 차이를 관측값의 표준편차 로 

정규화한 편의성(normalized bias)을 나타낸다.

식 (2)에서 편의성 값이 크지 않다면 상관계

수 값과 변동성 값이 같을 때(r=α), NSE가 가

장 큰 값(최적값)을 나타낼 수 있는데, 일반적으로 

모의치와 관측치 사이의 상관계수 은 이상치인 

1에 도달하지 못하기 때문에 NSE로 최적화된 모

의결과의 변동성 도 역시 1보다 작게 과소평가

되어, 고유량이 과소모의되고 저유량 과대모의되

는 경향을 확인하였다(Gupta et al., 2009).

이와 같은 최적화 목적함수 NSE의 한계를 보완

하기 위하여 NSE의 3가지 구성요소 평가기준(상

관성 , 변동성 , 편의성 ) 간의 균형적인 고려 

측면에서, Gupta et al. (2009)은 3차원 파레토 최

적화 표면(Pareto optimal front)으로부터 절충해

(trade-offs)를 계산하기 위해 식 (3)과 같이 유클

리드 거리 함수(Euclidian distance function)에 

의한 KGE라는 새로운 목적함수로 3가지 구성 요

소를 통합하였다.

�(3)

여기서, 는 모의값의 평균 와 관

측값의 평균 의 비율로서, 식 (2)의 를 변동

성 와 같은 구조로 변형하여 편의성 항을 새로이 

표시한 것이다.

한편, 모의결과와 관측자료의 적합도를 측정

하기 위해 최소자승 회귀분석(least-squares 

regression)에 의한 모의값과 관측값 사이의 회귀

식을 해석하는 관점(Moriasi et al., 2007; Piñeiro 

et al., 2008)에서, 모의값 추정을 위한 관측값 회

귀식   의 기울기 값과

절편 값은 각각 최소자승법에 의해 

및 으로 산정될 수 있다. 따라

서, 식 (2) NSE의 최적화 결과에서는 이고 

일 때, 인 결과로 최적 회귀식

이 결정되는 반면, 식 (3) KGE의 최적화 결과에서

는 이고 일 때, 인 결과로 최

적 회귀식이 도출된다. 수문모의 결과에서 일반적

으로 모의값과 관측값 사이의 r값은 1보다 작기 때

문에 NSE와 KGE의 최적 회귀선의 기울기가 모두 

이므로, NSE 또는 KGE를 목적함수로 사

용한 최적의 모의결과에서는 고유량이 과소평가

되고 저유량이 과대평가되는 경향이 나타나는 것

을 고찰할 수 있다(Gupta et al., 2009).
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이에 따라, Liu (2020)는 모의값과 관측값

의 산점도 회귀식( )에서 이

상적인 기울기값( )과 절편값

( 을 만족하기 위해 )

을 고려하여, 와 에 대한 유클리드 거리공식

을 적용한 새로운 최적화 목적함수 LME를 제시하

였다.

�

� (4)

위의 식 (4)에서, LME의 최적화를 위해서는 

가 1에 근접하는 동시에, 가 1에 가까워

지기 위해 는 1보다 크게 산정되는 경향(일반적

으로 1보다 작은 r값을 보완)을 보이게 된다. 비록 

LME가 홍수 또는 갈수 사상에 대한 빈도해석을 

통해 설계기준값 등의 산정에 필요한 극치값 모의

결과의 최적화를 위한 목적함수로 제시되었지만, 

LME의 최적화 결과는 모의결과의 변동성 α가 과

대한 결과(특히 r이 1보다 많이 작은 경우)를 최적

으로 선정하기 때문에 검보정 결과의 고유량을 과

대평가하는 반면, 저유량을 과소평가하는 경향으

로 이어질 수 있다(Choi, 2022). 모의값과 관측값 

사이의 2개 회귀선 중 하나인 만

을 기반으로 한 LME를 최대화하기 위한 최적 조

건( , 즉  및 )에서는, 동

일한 데이터 포인트를 사용하여 축을 바꾸어 도시

한 또 하나의 회귀선 에서 완만

한 기울기( )를 초래하게 된다. 따

라서, LME에서 고려하는 일방향 회귀모형에 대

한 해석만으로는 모형 성능평가 및 매개변수 검

보정에 충분하지 않다(Choi, 2022). 그림 1의 예시

와 같이, 어떤 유역의 수문모형 검보정 시 목적함

수 LME의 최적화 결과로 선정된 모의값과 관측값

의  및 일 때, 관측값에 대

한 모의값의 회귀선 의 기울기(

)는 이상적인 관계인 1:1선에 근접하지

만, 모의값에 대한 관측값의 회귀선 의 기울기

( )는 1:1선에서 벗어나 모형

의 첨두값들이 과대모의되는 경향을 확인할 수 있

그림 1. �목적함수 LME의 최적화 결과로 선정된 모의값과 관측값의 r=0.926 및 α=1.075일 때, (a) 관측값에 대한 모의
값의 회귀선 기울기(mo=rα=0.995)와 (b) 모의값에 대한 관측값의 회귀선 기울기(ms=r/α=0.862)의 비교 예
시(여기서 2개의 산점도 및 회귀선 그림은 동일한 데이터 포인트를 사용하여 축을 바꾸어 도시한 결과).
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다. 또한, 식 (4)의 LME는 제약조건(  및 

)보다 결정변수( )가 더 많은 미결

정 시스템으로, 일 때 LME를 최대화하기 

위한 의 최적(이상적인) 조건을 만

족시키는 과 의 수많은 조합을 산출할 수 있으

며, 여기서 과  각각의 큰 오류가 의 조

건에서 선정될 수 있다. 이는 더 높은 LME값이 더 

작은 오류를 나타내는 모형 성능을 보장할 수 없

음을 의미한다(Choi, 2022).

2.2 새로운 목적함수 LCE 개요

모의값과 관측값 사이의 회귀계수(회귀선의 

기울기 및 절편) 외에 회귀선과 1:1선(모의값

과 관측값이 완벽하게 일치하는 경우)의 유사도

를 종합적으로 평가하기 위해서는, 또 다른 통

계 정보로서 회귀모형에 의해 설명되는 총 변동

의 비율을 나타내는 결정계수 가 필요하다. 따

라서, 회귀계수  및 (즉 )

인 이상적인 회귀모형 에서

도 값이 작다면, 많은 데이터 포인트가 회귀

선에서 멀리 흩어져 있음을 나타낸다. 이와 같

은 경우에는 회귀분석을 적용하여 구한 회귀계

수 추정치는 의미가 없게 되며, 이는 곧 모형에

서 관측값을 정확하게 재현할 수 없음을 의미한

다. 의 산정값( )은 한 쌍의 회

귀선 와 모

두에서 동일하므로, 각각의 최적 회귀식 (또는 

)에서 (또는 ) 및 일 때 

을 만족해야 하므로, 결과적으

로 (또는 )의 조건도 아울러 충족

되어야 한다. 이는 한 쌍의 회귀식 및 에 대

한 동시 최적 조건( , , )과 

동일한 결과이다.

앞서 고찰한 바와 같이, LME 기준은 NSE 또는 

KGE의 3가지 구성 평가요소(( )를 재구성

하여 모의값 변동성의 과소 평가를 개선하고자 제

시되었지만, 단일 회귀식 만을 

기반으로 하는 LME에서는 과 사이의 문제가 

있는 상호작용이 LME 최적화에서 모의값의 변동

성을 과대평가하는 경향이 있는 과적합 결과를 생

성할 가능성이 있다(Choi, 2022). 따라서, 표준 회

귀통계를 기반으로 하는 포괄적인 성능평가 기준

을 위해서는, 한 쌍의 회귀선 

와 에 대한 최소자승 회귀계수

의 최적 조건( , , )이 필

요하며, 이는 한 개의 회귀식 에 대한 최적 

회귀계수( , ) 및 최적 결정계수

( 을 위한 ) 조건과 결

국 동일하게 된다. 따라서, 본 기사에서는 한 쌍

의 회귀식에서 결합된 최소자승 회귀계수를 기

반으로 하는 3개의 평가기준들( )이 재

조정된 새로운 목적함수인 LCE(Least-squares 

Combined Efficiency) (Lee and Choi, 2022)를 다

음과 같이 소개하고자 한다.

�(5)

식 (5)에서 3개의 평가기준 및 에 대한 

LCE의 편도함수를 각각 취한 다음 모두 0이 되는 

조건을 찾아보면, 식 (6)에서 보는 바와 같이, 

를 비롯하여 및 가 모두 1일 때(결과적으로 

및 ), LCE가 잠재적으로 최대화

될 수 있음을 알 수 있다.
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2.3 �목적함수(NSE, KGE, LME, LCE) 특성의 

이론적 고찰

앞서 살펴본 바와 같이, NSE, KGE, LME 및 LCE

의 특성은 각 목적함수에서의 과 간의 독특한 

상호작용이 수문모형 검보정 및 성능평가에 중요

한 역할을 할 수 있음을 보여준다. 검보정 최적화 

목적함수들의 특성을 비교하기 위한 그림 2는 목

적함수들의 상호비교 시 간편성을 위해 이

고 로 가정하고, (0.5~1.0)과 (0.5~1.5)

의 변화에 ​​따른 4개 목적함수 NSE, KGE, LME, 

LCE의 각 평가점수에 대한 이론적 관계를 나타낸 

것이다.

먼저, 최대 NSE는 가 주어진 (일반적으로 1

보다 작은 값)과 같을 때 발생한다(Gupta et al., 

2009). 한편, 주어진 에서 최적의 는 KGE를 

최대화하기 위한 이상적인 단일 값을 갖는 반면, 

LME를 최대화하기 위한 최적의 는 의 

곡선 상에서 무수한 값을 가질 수 있다(Liu, 2020; 

Choi, 2022). 이는 목적함수 LME의 최적화 과정은 

인 조건에 대해 과 사이에 수많은 조합

의 문제가 있는 과소결정 시스템을 의미하며, 과

가 모두 이상적인 1값이 아닌 경우(큰 오차값)

에도 최대 잠재적 LME 점수를 생성할 우려가 있

다. 다시 말해서, 이 1보다 훨씬 작은 경우에 최

적의 LME는 1보다 훨씬 큰 (과대추정)에 의해 

모형 검보정 결과가 달성될 가능성이 높다(Choi, 

2022). 반면에, 새로이 제시된 LCE는 KGE의 경우

와 같이 주어진 에 대해 일 때 최대 LCE(

이상적인 값)가 발생한다.

그림 2에서, 목적함수 KGE를 사용한 동일한 평

가점수는 의 수직선에서 좌우 대칭인 반

면, 목적함수LCE의 동일한 평가점수는 의 

수직선에 대해 비대칭이고 더 큰 값( )쪽

으로 치우치는(확장되는) 경향을 보이는데, 이는 

식 (5)의 LCE 공식에서 역수식 함수(reciprocal 

functions)인 와 1/ 의 사이의 역관계(inverse 

relationship) 때문이다. 이것은 목적함수 LCE에

서는 일반적인 수문모의에서와 같이 일 때 

이상적인 값을 달성할 수 없는 경우, 일 때

보다 일 때 LCE를 사용한 최적의 결과가 

달성될 가능성이 더 높다는 것을 의미한다. 따라

서, 본 기사에서 소개된 새로운 목적함수LCE의 최

적화는 모의결과의 변동성(첨두값)이 NSE 또는 

KGE의 최적화에서 과소평가되는 경향과 LME의 

최적화에서 과대평가되는 경향을 동시에 극복할 

수 있는 최적 모의결과의 변동성을 개선할 가능성

을 제공한다.

이와 같이, 4개 목적함수 NSE, KGE, LME, LCE

의 이론적 거동관계는 각 목적함수별 기준에 대한 

과 사이의 독특한 상호작용이 수문모형 검보

정 또는 모의성능 평가에서 서로 다른 최적결과를 

도출하는 중대한 역할을 할 수 있음을 보여준다. 
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그러나, 본 기사에서 제시된 이론적 고찰내용은 

실제 수문모형 결과에서 각 구성요소 평가기준(

, , ) 측정의 모든 조합을 제공하는 것이 불가능

할 수 있는 수문 모델링에서 항상 실현 가능한 것

은 아니다.

3. 맺음말

본 기사에서는 관측값에 대한 모의값 회귀식과 

모의값에 대한 관측값 회귀식의 양방향 최소자승 

선형회귀 통계를 기반으로 하는 새로운 목적함수

인 LCE를 소개하였다.  LCE는 NSE 또는 KGE를 

구성하는 3개 평가기준(상관성 , 변동성 , 편의

성 )으로 추정된 최소자승 회귀분석 구성요소의 

이상적인 지점에 대한 유클리드 거리로 공식화되

었다. 본 기사에서는 과도한 변동성으로 과적합되

기 쉬운 목적함수 LME 최적화에 내재된 시스템적 

문제를 진단하고, 기존의 범용 목적함수들(NSE, 

KGE 및 LME)과 관련된 제한 사항에 대한 보완적 

접근으로 수문모의 결과에서 3개 평가요소( , 

, ) 간의 균형적인 조정을 위해 제안된 LCE의 특

성(장점)을 이론적으로 분석하였다. 새로이 제시

된 수문모형 검보정을 위한 목적함수인 LCE의 최

적화는 LME에서 모의결과의 변동성(첨두값)을 

과대평가하는 최적 모의결과 선정 경향을 방지할 

수 있을 뿐만 아니라, KGE 최적화의 이점을 활용

하여 검보정 모의결과의 변동성을 과소평가하는 

NSE의 한계를 개선할 수 있는 것으로 고찰되었

다.

본 기사에서는 NSE, KGE, LME, LCE의 4가지 

수문모형 검보정 최적화 목적함수에 대한 이론적 

고찰을 통해, 수문모형 검보정에서 각 목적함수

별 구성 평가요소( , , )간의 고유한 조화특성

(trade-off)의 영향을 비교할 수 있었다. 그러나, 

수문모형의 검보정 과정에서 모형특성, 매개변수 

선택, 유역특성, 샘플크기, 모의시간 및 공간해상

그림 2. �모의값과 관측값 사이에 편의성이 없을 때( , ), 상관계수 (0.5~1.0) 및 변동성 (0.5~1.5)의 

변화에 따른 4개 검보정 최적화 목적함수 NSE, KGE, LME, LCE 평가점수의 이론적 관계
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도 등에 따라 이론에서 가능한 모든 모의 사례를 

생성하는 것은 불가능하므로, 소개된 새로운 목적

함수 LCE는 추후 다양한 수문학적 모형의 검보정 

적용사례에 대해 체계적으로 평가될 필요가 있다.

* �본 기사는 아래 논문의 내용을 바탕으로 일부 내

용을 수정 및 추가 작성한 것입니다.
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