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ABSTRACT

Fire characteristics can be analyzed more realistically by using more accurate properties related to the fire dynamics and one 
way to acquire these fire properties is to use one of the inverse property estimation techniques. In this study two optimization 
algorithms which are frequently applied for the inverse heat transfer problems are selected to demonstrate the procedure of 
obtaining pyrolysis properties of charring material with relatively simple thermal decomposition. Thermal decomposition is 
occurred at the surface of the charring material heated by receiving the radiative energy from external heat sources and in this 
process the heat transfer through the charring material is simplified by an unsteady 1-dimensional problem. The basic genetic 
algorithm(GA) and repulsive particle swarm optimization(RPSO) algorithm are used to find the eight properties of a charring 
material; thermal conductivity(virgin, char), specific heat(virgin, char), char density, heat of pyrolysis, pre-exponential factor and 
activation energy by using the surface temperature and mass loss rate history data which are obtained from the calculated 
experiments. Results show that the RPSO algorithm has better performance in estimating the eight pyrolysis properties than the 
basic GA for problems considered in this study.
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1. 서  론

화재는 우리 주변에 항상 잠재되어 있으며 점차 대형화됨

에 따라 화재 연구는 비용, 시간 및 다양한 경우를 고려할 수 

있는 CFD(computational fluid  dynamics)에 관심이 높아

지고 있다. CFD 모델링은 화재 안전 기술설계 및 화재관련 

다양한 관련법들에서 요구되는 안전기준을 증명하기 위해 

가장 흔히 사용되는 방법이다. 화재전파 양상을 CFD코드를 

기반으로 하는 해석프로그램을 이용하여 현실감 있는 시뮬

레이션 예측을 하기 위해서는 재료의 물성치를 정확하게 입

력하는 것은 필수적이다. 그러나 실제 사용되는 다양한 화재 

관련 재료들에 대한 물성 데이터를 문헌에서 얻는 것은 극히 
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제한적임으로 적절한 물성치를 입력하여 시뮬레이션을 수행

하는데 한계가 있으며, 이로 인하여 해석 결과 값 역시 정확

성이 떨어질 수 있을 것이다. 또한 재료의 화재관련 특성 예

측을 위하여 콘칼로리미터(cone calorimeter)를 이용한 시

편시험이 사용되고 있지만, 시편시험의 결과값과 지배방정

식의 모델링 값을 최적화하여야 하는 기술적인 문제점을 해

결하여야  정확한 값을 추정할 수 있을 것이다. 이와 같은 문

제는 비선형적이고 방향성이 매우 강함으로 적절한 최적화 

기법을 선택하는 것이 중요하며, 열분해현상은 열전달과 연

소현상이 복잡하게 상호작용하기 때문에 적절한 해석기법이 

필요하다. 

역열전달 문제는 화재에 대한 역물성 해석문제에 비하여 

비교적 간단하지만 열전달에 관련되는 물성값들을 열전달 

결과로부터 역으로 추정하는 문제이다. 역열전달 문제는 크

게 역전도 해석, 역대류 해석 및 역복사 해석으로 구분할 수 

있으며, 이 중에서도 특히 다양한 최적화 알고리즘을 이용한 
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Fig. 1 Schematics of the physical problem(12)

역복사 해석 연구가 활발히 이루어지고 있다(1∼3). 또한 역열

전달 문제 해석을 위하여 임의의 해 집단으로부터 최적 값을 

찾아가는 탐색기법인 유전 알고리즘(genetic algorithm, GA) 

및 입자 군집 최적화 PSO(particle Swarm Optimization) 알

고리즘에 관심이 증대되고 활용되고 있다. 최근에 역화재 물

성치 해석은 시편시험 결과를 이용하여  GA 최적화 기법에 

대한 기초연구가 미국의 UC Berkeley (University of 

California, Berkeley), WPI(Worcester Polytechnic Institute), 

핀란드의 Helsinki University of Technology 및 본 연구팀

에서 수행된바 있으며(4∼7), 해석 프로그램도 그 일부가 공개

된바 있다(8). 연구 대상은 열가소성 재료, 탄화재료(charring 

material) 및 유리 섬유 보강 플라스틱(fiberglass reinforced 

plastics, FRP)등 점차 복잡한 열분해 반응을 고려할 수 있

도록 확대되었다(9). GA는 공간 탐색 능력이 우수하다는 장

점과 동시에 최적값 근처에서 최적값에 도달하는데 많은 소

요시간 및 미세 조정 능력이 떨어진다는 단점이 있다. 이와 

같은 단점을 보완하기 위하여 개선된 알고리즘이 혼합형 유전 

알고리즘(hybrid genetic algorithm, HGA)이다. 본 연구팀에

서는 HGA의 역물성치 추정 성능이 GA에 비하여 우수함을 다

양한 케이스 분석을 통하여 확인하였다(10). 또한 기존의 GA에 

비하여 구성이 비교적 간단하며 효율적으로 해를 찾을 수 있다

는 장점이 있는 반발 입자 군집 알고리즘(repulsive particle 

swarm optimization, RPSO)에 관심이 증가되어가고 있다. 

RPSO 알고리즘이 GA 및 PSO 알고리즘에 비하여 역열전달 

문제를 더 효율적으로 해석할 수 있음을 검토한 연구결과가 

있다(3,11). 

본 논문에서는 다양한 분야의 역해석에 사용되며, 임의의 

해 집단으로부터 최적값을 찾아가는 대표적인 탐색기법인 

GA 및 구조가 단순하면서도 빠른 해의 수렴성이 장점인 

RPSO 알고리즘을 비교적 단순한  열분해 특성을 보이는 탄

화물을 대상으로 실험 데이터인 표면 온도와 질량소모율을 

가지고 8개의 열분해 물성치(열전도율[virgin, char], 비열

[virgin, char], 밀도[char], 열분해열, 선 지수인자 및 활성

화 에너지)를 추정하는 연구를 수행하고자 한다. 추정된 물

성 값들이 실제 물성 값들과의 일치 여부 검증 및 실험값과 

추정된 물성치를 1차원 열분해 모델 코드의 입력 데이터로 

이용하여 계산된 표면 온도와 질량소모율의 비교를 통하여 

RPSO 알고리즘의 성능을 검토하고자 한다.

2. 열분해 모델

2.1. 열분해 모델 개요
콘칼로리미터를 이용한 시편 시험시 발화 후의 물리적 문

제를 단순화시킨 개략도를 Fig. 1에 나타내었다. 는 시편재

료의 두께이며, 시편의 초기 표면의 위치를    및 바닥 면

은 완벽히 단열재로 쌓여있으며 위치는   로 표시한다. 표

면에서의 열분해는 외부 열원에 의해서 발생되며, 발화 후 

화염에서 발생되는 연소열이 표면에 추가적으로 도달하게 

된다. 조사된 표면에서는 대류, 복사 및 고체 재료 내부로의 

열전도에 의하여 열손실이 발생된다. 

2.2. 1차원 열분해 모델
외부로부터 열을 받는 탄화재료(charring material)의 표

면에서 열분해 반응이 일어나며, 열분해 반응이 일어나는 위

치는 점차 재료 내부로 이동하게 된다. 열분해 반응이 일어나

는 면을 기준으로 열분해가 진행된 영역의 재료는 숯(char), 

열분해가 진행되지 않은 영역의 재료는 원형(virgin)으로 남

으며 각각 다른 밀도, 비열, 열전도율을 가지게 된다. 이와 

같은 1차원 열분해 모델의 지배방정식은 아래와 같다(7). 






 
  ″ ′  (1)

여기서, 는 밀도, 는 비열 , 는 시간

sec, 는 온도, 는 열전도율, ″′은 단위체적

당 질량소모율, 는 열분해 열을 나타내며, 

그리고 
는 아래와 같이 계산한다. 


   

 
 (2)

여기서, 아래첨자    는 각각 virgin, char, initial, 

gas상태를 표시한다. 는 다음과 같이 계산할 수 있다(13,14).

 
  



 (3)

여기서, 아래첨자 는 열분해 반응 면에서의 값이다.

초기조건은 다음과 같이 표현된다.

   (4)
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탄화재료의 표면은 외부의 열원으로부터 복사에너지를 받

아  열분해가 발생된다. 즉, 표면에서는 외부로부터 열을 받

아 전도되고 대류 및 복사에 의해서 열 손실이 발생된다. 




    

″ ∞ ∞  ″ (5)

바닥 면은 아래와 같이 단열된 것으로 고려하였다.




     (6)

여기서, 는 표면 방사율, ″는 외부 열유속, 는 

대류 열전달 계수, 는 Stefan-Boltzmann 상수

 , 는 재료의 두께, 아래첨자 와 ∞는 각각 표

면과 대기를 표시한다. 또한 ″는 화염에서 발생되는 열유

속으로 발화 전에는 0, 발화 후에는 화염의 온도에 비례하는 

열유속 값으로 일정하다.

열분해 반응 면을 포함한 영역의 열전도율, 밀도 및 비열 

등은 다음과 같이 virgin 및 char 상태의 물성 값들을 고려

한 char 체적 분율을 이용하여 계산할 수 있다.  

   (7)

   (8)

는 char성분의 체적분율로 열분해 반응 면의 위치에 따

라서 아래와 같이 결정된다.

      ≥
(9)

의 시간 스텝 후, 열분해 반응 면의 위치는 다음과 같이 

계산된다(13).

  

″
 (10)

여기서, ″은 단위면적당 질량소모율로 열분해 반응 면 

온도 의 Arrhenius 함수 형식으로 다음과 같이 계산할 수 

있다. 

″   exp
  (11)

여기서, 는 선 지수 인자(pre-exponential factor, ), 

는 활성화 에너지 그리고 은 기체 상수 

를 각각 나타낸다.

단위면적당 질량소모율은 열분해 반응 면의 온도를 이용

하여 계산되기 때문에 식(1)의 ″′은 열분해 반응 면이 포함

되는 격자 셀에서 ″′ ″로 계산하며, 이외의 셀들은 

모두 0이다. 는 열분해 반응 면이 포함된 격자 공간이다.

1차원 열분해 모델을 이용하여 탄화 재료의 열분해 현상을 

해석할 수 있도록 간단한 컴퓨터 프로그램(1DPyro)(15)을 만

들어 정확도 검증 및 민감도 분석을 수행하였으며, 검증 결

과를 바탕으로 최적화 알고리즘에 활용될 수 있음을 확인하

였다.

3. 최적화 알고리즘

역열전달 문제는 온도 프로파일 및 열유속 등과 같은 측정 

된 열전달 결과 값들을 이용하여 열전달 물성치들을 추정하

기 때문에 이용되는 실험값에 매우 민감한 영향을 받는 특성

이 있다. 따라서 안정적인 해를 수렴시키기 위해 반복법을 

이용한 최적화 방법이 많이 사용되며, 그 대표적인 방법이 

공액구배법(conjugate gradient method)이다. 이 방법은 

구배 정보를 이용하여 빠르게 해를 찾을 수 있는 장점이 있

지만 변수가 많으면 계산시간이 급격히 증가되며, 서로 의존

적인 파라미터들을 동시에 추정할 경우 오히려 불안정한 결

과 및 과도한 반복이 필요하다는 단점이 있다. 따라서 최근

에는 역열전달 문제 해석에 임의의 해집단으로부터 최적값

을 찾아가는 탐색기법의 이용이 증가되고 있으며, 그 대표적

인 방법이 GA 및 RPSO 알고리즘이 이다(1,3,16∼18).

3.1. 유전 알고리즘(Genetic Algorithm, GA)
유전 알고리즘은 자연계 생물들이 그들의 유전자를 보존하

고 생존을 지키기 위해 자손을 생산하고 끊임없이 환경과 투

쟁하며 적응해가는 일련의 과정은 주어진 환경에서 최선이라

는 사실에 입각하여 Holland(19)는 유전학과 진화원리를 컴

퓨터 알고리즘에 적용시키는 연구를 했다. 초기 개체군(염색

체 집합)은 난수(random number)와 각각의 유전자들의 허

용된 최대ㆍ최소값을 이용하여 계산 후 생성하게 된다(7). 

Fig. 2는 유전 알고리즘의 flowchart를 보여주고 있다.

유전 알고리즘의 유전자(gene)는 우리가 구하고자 하는 단 

1개의 물성치(solution)를 의미하며, 또한 추정하고자 하는 8

개의 유전자       그룹을 염색체(개체)라 

한다. 염색체의 집합을 개체군(population)으로 정의한다. 

염색체는   ⋯⋯ 이며, 는 유전자, 은 염색체

를 구성하는 유전자 개수이다. 본 연구에서 유전자는  ,  

  와 같이 표현될 수 있다. 개체군은 염색체들의 집합 

   ⋯⋯ 이며, 는 염색체, 은 개체군 구성을 위

한 염색체 수이다. 초기 개체군 생성은 다음과 같이 할 수 있
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Fig. 2 Flowchart of the genetic algorithm

Fig. 3 Flowchart of the RPSO algorithm

다. 
 는 세대,   염색체의   유전자를 의미한다. 초

기 개체군은 아래와 같이 생성할 수 있다. 


   min max min  (12)

여기서, 아래첨자  min max는 각각 유전자 번호, 사용

자가 지정한 유전자 최소 및 최대 한계 값, 는 세대수, 은 

난수(random number)이다. 여기서 난수는 [0, 1]의 범위에

서 생성되는 실수이다. 새로운 개체가 생성될 가능성은 개체

의 적합도(fitness)에 의해 결정되며, 개체 선택(selection)

의 기준이 되는 적합도 함수 은 다음과 같이 계산될 수 

있다(4).

 


 





expexp





expexp




exp 



(13)

여기서, 는 적합도 함수, 는 적합도를 평가하기 위한 

비교 대상 물리량으로 본 연구에서는 표면 온도와 질량소모

율이다. 하첨자 exp  는 각각 실험값과 개체의 후보 해

들을 이용하여 수치적으로 평가한 데이터이다. 선택 연산자

는 룰렛 휠(roulette wheel selection) 선택법을 이용하며, 

개체의 선택확률 는 다음과 같이 계산되어진다.

 


 






(14)

3.2. 반발 입자 군집 최적화(Repulsive Particle Swarm 

Optimization, RPSO)
PSO(particle swarm optimization) 알고리즘은 유전학

과 진화원리를 이용한 GA와 달리 생체군집인 새 떼 및 물고

기 떼 등의 사회적 행동양식에 대한 규칙성 증명에 착안하여 

kennedy와 Eberhart(20)에 의하여 개발되었다. PSO 알고리

즘이 GA에 비하여 문제해결 능력(해의 수렴성, 계산시간 등)

이 우수하다는 장점이 있지만 해의 탐색공간이 매우 광범위

하고 지역 최적값이 매우 복잡한 최적화 문제에 PSO알고리

즘을 적용할 경우 입자들의 군집이 지역 최적값으로 조기 수

렴함으로써 전역 최적값을 찾기 어려워 질 수 있다는 단점이 

있다(3). 이와 같은 단점을 보완하기 위하여 PSO(20)의  속도 

식에서 전체 군집의 최적 위치 대신에 무작위로 선택한 입자

들의 최적 위치를 이용한 속도 식 (15)으로 개선한 방법이 

RPSO이다. 군집을 형성하는 입자들이 후보 해들을 의미한

다. 이러한 입자들은 추정하고자하는 최적의 해를 얻기 위하

여 군집 내에서 탐색하며, 최적값에 가장 가까운 입자를 따

라 나머지 입자들끼리 각각의 속도와 위치를 수정해가며 이

동하게 된다. 입자의 위치는 개인적 최적 위치(pbest), 입자 

전체 중 최적 위치(gbest)로 정의하고 구분 할 수 있다. 

RPSO 알고리즘의 flowchart를 Fig.3에 나타내었다. 최적의 

해를 얻고자 하는 파라미터들은 식 (12)를 이용하고, 적합도 

함수인 식 (13)을 이용하여 각각의 입자 위치를 평가한다.

     
  

  (15)

여기서, 는 입자 속도, 는 관성가중치(범위 [0.01, 

0.7])(12),   는 상수,   는 [0, 1] 범위에서 생성

되는 난수, 는 입자들의 탐색성능을 향상시키기 위해 도입

된 임의의 속도 성분, 는 입자 위치, 는 입자의 최적 위치 

및 는 군집 내에서 임의로 선택한 입자의 현재까지의 최적 
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 31.8   0.42

  73, 6    1.57

″ 27, 76  1.43×10
7

  300   147.4

∞  300 ∆  802

 0.9   0.73

″ 30    2.33

 
 624  

 261

  1000  식 (3)

Table 1 Input parameters
(7)

위치이다. 즉, 자신의 최적 위치뿐만 아니라 다른 입자들의 

최적의 위치정보를 공유함으로써 해집단이 지역 최적값으로 

조기 수렴을 방지하고 새로운 영역을 탐색할 수 있기 때문에 

공간 탐색 능력과 매우 복잡한 최적화 문제의 해결 능력이 

PSO 알고리즘에 비해 우수하다는 장점이 있다(3). 는 범위 

[0.01, 0.7](12)에서의 관성가중치(inertia weight)로 global 

search(전역 탐색, 새로운 영역 탐색)과 local search(국지 

탐색, 현재 영역의 미세한 조정)을 조화시키는 역할을 한다. 

가 커질수록 전역적 탐색을 의미한다. 

식 (15)에서 구한 속도 벡터를 이용하여 새로운 입자의 위

치를 갱신하게 된다.  

        (16)

4. 성능 평가

4.1. 성능 평가 방법
해 집단으로부터 최적 값을 찾아가는 대표적인 탐색기법

인 GA 및 RPSO 알고리즘을 탄화 재료를 대상으로 실험값인 

표면 온도와 질량소모율을 가지고 8개의 열분해 물성치(열전

도율[virgin, char], 비열[virgin, char], 밀도[char], 열분

해열, 선 지수인자 및 활성화 에너지)를 추정하여 성능을 검

토하였다. 특히, 최적화 알고리즘의 성능을 평가하기 위한 

중요 요소인 수렴성(계산시간, 정확도)에 초점을 맞춰 연구

를 수행하였다. 이를 위하여 최대 반복수(maximum iteration 

number)을 50, 100, 250, 500 및 1000 완료 후 GA와 

RPSO 알고리즘에 의해 추정된 물성 값들을 가상 탄화 재료

의 물성 값들과의 상대오차를 비교하였다. 

또한 추정된 8개의 물성치를 개발된 1DPyro 프로그램의 

입력 데이터로 이용하여 계산된 표면 온도와 질량소모율을 

실험 데이터와의 비교를 통하여 RPSO 알고리즘의 성능을 

검토하였다.

4.2. 실험 데이터를 이용한 물성치 추청
최적화 알고리즘들의 성능 검토를 위하여 가상의 탄화 재

료(추정하려는 8개의 물성값을 1DPyro의 입력 데이터로 이

용하여 계산된 표면 온도 및 질량소모율)를 대상으로 GA 및 

RPSO를 이용하여 물성값을 추정 후 가상 탄화 재료 물성값 

과 비교 검토하였다. 가상 탄화 재료는 추정하려는 물성치 

값들을 이미 알고 있기 때문에 최적화 알고리즘으로부터 획

득한 물성치 값들과 비교를 통하여 정확도 검증이 가능하다. 

가상 탄화 재료의 8개 물성 값들을 너무 근거 없이 램덤하게 

주어질 경우 다소 이상한 실험 데이터(1DPyro를 이용하여 

계산된 표면 온도 및 질량소모율)가 만들어 질 수 있다. 따라

서  본 연구에서는 chris(7)의 red oak 실험결과로부터 GA를 

이용하여 추정한 8개의 물성치 값들을 가상 재료의 물성 값

으로 선정하였다. 가상 탄화 재료의 실험값(표면 온도 및 질

량소모율)을 계산하기 위해 필요한 8개의 물성치 이외의 재

료 두께. 주변 및 초기온도, 대류 열전달 계수 및 방사율 등

은 Table 1과 같다. 최적화 알고리즘의 입력 변수는 개체수

(염색체 수[GA], 군집 수[RPSO]) 100으로 GA 및 RPSO에 

동일하게 적용하였으며, GA의 돌연변이 확률은 0.1로 하였

다. 본 연구의 목적인 최적화 알고리즘의 수렴성 검토를 위

하여 최대 반복수 수를 50(case1), 100(case2), 250 

(case3), 500(case4) 및 1000(case5)로 고려하여 각각의 반

복 계산 회수에서 추정된 물성값들의 상대오차를 비교한다. 

Table 2는 GA 및 RPSO 알고리즘을 이용하여 각각의 최

대 반복수에서 획득된 물성치들의 추정값 및 가상 탄화 재료

의 물성값들과의 상대오차이다. GA 및 RPSO 알고리즘 모두 

해의 최적화를 위하여 반복 계산 회수가 증가할수록 점차 실

제 물성치 값들과의 상대오차가 감소함을 확인할 수 있다. 

추정된 8개의 물성치의 평균 상대오차를 기준으로 판단했을 

경우, GA는 최대 반복수가 50∼100에서는 약 35%, 250∼
1000에서는 약 28% 및 1000번 후 약 7.3%으로 나타났다. 

1000번 반복 후 급격히 상대오차가 감소하는 것으로 나타났

다. 반면 RPSO 알고리즘은 반복회수가 50에서 약 17%로서 

GA를 100번 반복 계산하였을 경우보다 2배 이상 상대오차 

범위가 축소됨을 확인할 수 있다. 이후 반복 회수가 증가함

에 따라 점차 상대오차 범위가 감소되었다. 고려된 5개의 최

대 반복수에서 RPSO가 GA에 비하여 물성치 추정 성능이 우

수함을 8개 물성치 평균 상대오차 및 각각의 물성치 상대오

차 범위를 통하여 확인하였다. 이와 같은 결과로부터 탄화 

재료를 대상으로 역물성치 추정에 RPSO 알고리즘이 GA에 

비하여 빠르고 정확하게 해를 수렴시킬 수 있기 때문에 좀 

더 지능적, 효율성이 높은 알고리즘이라 판단할 수 있다. 

Fig.4, 5는 최대 반복수를 50(case1), 1000(case5) 수행 

후 가상 탄화 재료의 실험값과 최적화 알고리즘을 통하여 획

득한 물성값들을 1DPyro를 이용하여 계산한 표면 온도와 질

량소모율을 비교한 그림을 보여주고 있다. 가상 탄화 재료의 
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(b) Mass loss rate change

Fig. 4 Comparison between the calculated experiment (CE) and the 

modeled results until 50 iterations for different external heat fluxes

(a) Temperature change

Material 

property

Hypothetical 

material 
Case #

GA

(Rel. Error %)

RPSO 

(Rel. Error %)




0.42

#1 0.449 (6.86) 0.443 (5.45)

#2 0.449 (6.86) 0.43 (2.33)

#3 0.544 (29.6) 0.424 (0.951)

#4 0.503 (19.8) 0.425 (1.09)

#5 0.455 (8.33) 0.42 (0.022)


 

1.57

#1 2.70 (71.9) 1.66 (5.57)

#2 2.70 (71.9) 1.60 (1.87)

#3 1.74 (11.0) 1.58 (0.685)

#4 1.59 (1.05) 1.59 (0.959)

#5 1.55 (1.1) 1.57 (0.134)




0.73

#1 0.69 (5.54) 0.711 (2.67)

#2 0.69 (5.54) 0.717 (1.83)

#3 0.625 (14.3) 0.724 (0.771)

#4 0.602 (17.5) 0.726 (0.5115)

#5 0.693 (5.09) 0.728 (0.273)


 

2.33

#1 3.73 (60.3) 2.45 (5.15)

#2 3.73 (60.3) 2.31 (0.868)

#3 2.41 (3.61) 2.32 (0.324)

#4 2.34 (0.526) 2.35 (0.838)

#5 2.16 (7.45) 2.28 (2.21)




261

#1 247 (5.23) 261 (0.114)

#2 247 (5.23) 261 (0.0724)

#3 205 (21.4) 261 (0.0619)

#4 229 (12.3) 261 (0.0226)

#5 257 (1.61) 261 (0.037)

∆


802

#1 719 (10.3) 819 (2.18)

#2 719 (10.3) 822 (2.52)

#3 1050 (30.7) 812 (1.21)

#4 870 (8.47) 807 (0.572)

#5 941 (17.3) 817 (1.93)




1.43×

#1 9.57×(99.3) 3.22×(97.7)

#2 9.57×(99.3) 1.35×(90.5)

#3 3.13×(119) 5.54×(61.2)

#4 3.79×(165) 3.22×(97.7)

#5 1.21×(15.4) 9.84×(31.1)




147

#1 113 (23.3) 124 (16.0)

#2 113 (23.3) 133 (9.58)

#3 146 (0.797) 142 (3.9)

#4 150 (1.54) 142 (3.64)

#5 144 (2.49) 145 (1.4)

Averaged 

Rel. 

error(%)

#1 (35.34125) (16.85425)

#2 (35.34125) (13.6963)

#3 (28.80088) (8.637863)

#4 (28.27325) (8.229575)

#5 (7.34625) (4.63825)

Table 2. Comparison of true material properties and  those found 

by GA and RPSO

실험데이터(표면 온도, 질량소모율)를 CE로 그림에 표시하

며, GA 및 RPSO 알고리즘을 이용하여 추정된 물성치 값들

로 계산된 실험데이터를 GA와 RPSO로 각각 표시하였다. 50

번 반복 계산 후 RPSO 알고리즘은 표면 온도 및 질량소모율

이 모두 실험데이터와 매우 유사한 경향을 보였다. GA의 경

우 ∼400초까지는 표면 온도가 400초 이후는 질량소모율이 

실험데이터와 다소 큰 차이를 보이는 것으로 나타났다. 1000

번 반복 계산 후 RPSO는 고려된 2개의 열유속 실험 데이터

와 거의 동일하며, GA는  ″=76일 때 약 700초 이

후부터 질량소모율이 다소 큰 차이를 보였으나, 이외 표면 온

도 및 질량소모율은 거의 실험데이터와 동일하게 나타났다.

5. 결  론

본 논문에서는 고체 형태의 물질로서 탄화재료가 외부로 

열을 받아 가열되고 열분해 되는 과정을 비정상 상태의 1차
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(a) Temperature change

(b) Mass loss rate change

Fig. 5 Comparison between the calculated experiment (CE) and the 

modeled results until 1000 iterations for different external heat fluxes

원문제로 해석하였다. 이 과정에서 관계되는 8개의 열분해 

물성치(열전도율[virgin, char], 비열[virgin, char], 밀도

[char], 열분해열, 선 지수인자 및 활성화 에너지)를 추정하

기 위하여 임의의 해 집단으로부터 최적 값을 찾아가는 대표

적인 탐색기법인 유전 알고리즘(GA) 및 반발 입자 군집 최적

화(RPSO) 알고리즘을 이용하였다. 물성치 추정은 연구 대상 

탄화재료의 실험데이터인 표면 온도와 질량소모율을 이용하

였으며, 얼마나 빠르고 정확하게 최적값에 도달하는지에 대

한 검토를 위하여 가상 탄화 재료의 실험데이터를 이용하였

다. 최대 반복수(maximum iteration number)을 50, 100, 

250, 500 및 1000 완료 후 GA와 RPSO 알고리즘에 의해 추

정된 물성 값들을 가상 탄화 재료의 물성 값들과의 상대오차

를 비교 하였다. 

추정된 8개 물성값의 평균 상대오차를 기준으로 고려된 

모든 최대 반복수에서 GA가 RPSO 알고리즘에 비하여 2.7∼
21.6% 크게 나타났다. 최대 반복수가 50-18.5%, 100-21.6%, 

250-20.163%, 500-20.0% 및 1000-2.7% 높은 상대오차를 

보였다. 또한 8개 물성값의 개별적 상대오차를 비교에서도 

RPSO 알고리즘이 GA 보다 월등히 최적값에 근사한 값을 추

정하는 것으로 나타났다. 

추정된 8개의 물성치 값들을 1차원 열분해 해석 코드의 입

력데이터로 표면 온도와 질량소모율을 계산 후 실험 데이터

와 비교한 결과에서도 RPSO 알고리즘이 GA에 비하여 매우 

근접한 경향을 보이는 것으로 나타났다. 최대 반복수를 가장 

작게 고려한 경우에서 GA는 실험데이터와 다소 큰 차이를 

보인 반면, RPSO 알고리즘의 실험데이터와 매우 유사함을 

확인할 수 있었다. 이와 같은 결과를 바탕으로 탄화재료를 

대상으로 RPSO 알고리즘이 GA를 이용하여 물성치 추정할 

경우 빠른 시간 내에 정확한 해를 얻을 수 있음을 확인할 수 

있다. 
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