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1. 서  론

기상수치예보모델의 강수물리과정은 물의 이동에 따른 상변화를 나타내는 과정으로. 기상청 

통합모델(Unified Model)에서는 입자의 낙하속도, 입자의 부착 및 자동 전환과정, 입자크기분포, 

강수의 증발 등의 과정을 다룬다[1]. 강수물리과정은 미세규모이기 때문에 명시적으로 나타낼 

수 없어 모수화가 필요하고 대기 중의 미세물리 관측 자료가 부족하여 불확실성이 크다[2]. 

기상수치예보모델의 불확실성을 줄이고 예측성을 높이기 위하여 일반적으로 최적화 기법에 의한 

모수추정 방법이 많이 사용되고 있다[3,4,5].

모수 추정에는 다양한 방법이 사용되고 있지만 이 연구에서는 마이크로 유전알고리즘(Micro-

genetic algorithm, μ-GA)과 하모니 탐색 알고리즘(Harmony search algorithm, HS)을 사용하고자 
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유전알고리즘은 440회 수행 후 약 1.033의 적합도로 수렴하였고 하모니탐색 알고리즘은 60번 수행 후 약 1.031의 적합도로 
수렴하였다. 이를 통해 하모니탐색 알고리즘이 마이크로 유전알고리즘보다 더 빨리 최적의 모수를 탐색하는 것을 알 수 
있었다. 따라서 계산비용이 방대한 기상수치예보모델의 최적화 문제에서 빠른 시간 내에 최적의 모수를 탐색해야 한다면 
하모니 탐색 알고리즘이 더 적합하다는 것을 확인하였다.
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Abstract
The microphysical processes of the numerical weather prediction (NWP) model cover the following : fall speed, accretion, 
autoconversion, droplet size distribution, etc. However, the microphysical processes and parameters have a significant degree of 
uncertainty. Parameter estimation was generally used to reduce errors in NWP models associated with uncertainty. In this study, 
the micro- genetic algorithm and harmony search algorithm were used as an optimization algorithm for estimating parameters. And 
we estimate parameters of microphysics for the Unified model in the case of precipitation in Korea. The differences which occurred 
during the optimization process were due to different characteristics of the two algorithms. The micro-genetic algorithm converged 
to about 1.033 after 440 times. The harmony search algorithm converged to about 1.031 after 60 times. It shows that the harmony 
search algorithm estimated optimal parameters more quickly than the micro-genetic algorithm. Therefore, if you need to search for 
the optimal parameter within a faster time in the NWP model optimization problem with large calculation cost, the harmony search 
algorithm is more suitable.
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한다. 두 알고리즘은 모두 메타-휴리스틱(Meta-Heuristic) 계열의 

알고리즘으로 다양한 최적화 문제에서 좋은 성능을 보이고 

있으며 한정된 시간 내에 주어진 문제를 최적화하기 위해 적합도 

함수를 기반으로 적합도가 높은 최적 해를 탐색하게 된다. 

기상수치예보모델의 모수 추정에는 유전 알고리즘이 많이 사용되어 

왔으며 역학과정, 대류 모수화 과정[4,5]과 지면과정 모델의 모수를 

최적화 한 바 있다[6,7]. 하지만 기상수치예보모델은 불연속적이고 

비선형적인 문제를 다루고 있어 복잡한 계산과정을 동반하게 되므로 

계산비용이 방대하여 많은 수의 개체를 사용하거나 반복수행이 

어렵다. 따라서 초기 수렴속도와 탐색 범위 등을 고려한 효율적인 

최적화 방법을 적용할 필요가 있다. HS는 μ-GA보다 최근에 개발된 

알고리즘이며 다양한 최적화 문제를 통해 알고리즘의 이점과 

효율성이 입증되었다[8]. HS는 복잡한 계산과정을 필요로 하지 않기 

때문에 다양한 유형의 문제를 쉽고 효과적으로 해결하는 장점이 

있고, 수학적 문제 해결에 있어 유전알고리즘과 비교하여 우수한 

결과를 도출하기도 하였다[9]. 

따라서 이 연구에서는 통합모델의 강수 물리과정 최적화를 

위해 메타-휴리스틱 계열의 알고리즘 중에서 초기 수렴성이 좋은 

것으로 알려진 μ-GA와 HS를 비교하였다. 초기 수렴 속도, 모수에 

대한 탐색 특징, 강수예측성능 향상에 미치는 각 모수별 민감도를 

분석하여 계산비용이 방대한 기상수치예보모델의 최적화 문제에 

효율적으로 사용할 수 있는 방법에 대해 고찰하고자 한다.

 

2. 실험 방법

기상수치예보모델의 일종인 통합모델의 강수물리과정을 

최적화하기 위하여 μ-GA와 HS를 사용하였고, 두 알고리즘의 최적화 

과정에서 나타나는 특징을 살펴보았다. 통합모델의 강수물리과정 

최적화 실험 과정은 그림 1과 같다. 먼저 2가지 알고리즘에 최적화 

하고자 하는 5개의 모수를 적용하고, 추정된 모수를 이용하여 

통합모델에서 강수량을 예측하면 강수예측숙련도를 기반으로 한 

적합도 평가를 통하여 최적모수를 반복적으로 탐색하는 구조로 

시스템을 구축하였다.

이 절에서는 통합모델의 강수물리 모수화 과정과 최적화하고자 

하는 모수, 최적화 알고리즘, 실험 사례, 적합도 함수 구성 방법에 

대해 설명하고자한다.

2.1 통합모델의 강수물리과정 모수화

이 연구에서는 ENDGame(Even Newer Dynamics for General 

Atmospheric Modeling of the Environment) 기반의 통합모델 버전 

9.0을 사용하는 국지예보모델을 사용하였다. 국지예보모델의 예측 

영역은 그림 2와 같이 극동아시아 지역으로 한반도 지역은 1.5 km 

해상도의 고정격자 영역으로 되어 있고, 그 외의 지역은 1.5km ~ 

4km 해상도의 가변격자 영역으로 되어 있다.

그림 2. 국지예보모델의 예측영역
Fig. 2. Horizontal Domain of Local Prediction system.

최적화를 위해 통합모델의 강수물리과정 중에서 강우입자 

크기분포, 입자의 부착 및 자동 전환 과정과 관련된 5가지 모수에 

대해 최적화 실험을 수행하였다. 

강우입자크기분포는 3개의 매개변수를 가지는 감마함수 형태로 

식 (1)과 같이 표현된다[10]. 감마함수에서 을 사용하게 되면 

절편인자 는 식 (2), 기울기 인자 는 식 (3)과 같이 해석 해를 

가진다. 특히 통합모델에서는 의 관계식을 식 (2)와 같이 과  

를 사용하여 모수화하고 있다. 이 연구에서는 강우입자분포에서 

과 를 최적화를 위한 모수로 선정하였다.

  (1)

  (2)

  (3)그림 1. 최적화 실험의 순서도.
Fig. 1. Flow chart of the experiment



http://dx.doi.org/10.5391/JKIIS.2017.27.1.079

통합모델의 강수물리과정 모수 최적화를 위한 알고리즘 비교 연구 : 마이크로 유전알고리즘과 하모니 탐색 알고리즘| 81

한편, 입자의 부착과정에 사용되는 구름과 강수의 상관계수( , 

corr)도 최적화 모수로 선정하였다. 입자의 부착과정 은 식 (4)

로 계산되고, 추가 보정과정을 거치는데 보정인자 는 식 (5)와 같다

[11]. 

  (4)

  (5)

식 (4)의 은 구름 물 양, 은 비의 양, 은 구름 물 양의 

표준편차, 은 비 양의 표준편차, 는 구름과 강수의 상관계수이다. 

경계층에서 지표까지 구름입자의 수농도를 점차 감소시키는 

과정에 사용되는 지표입자 수농도(ndrop)와 입자 감소 고도(height)

를 최적화 모수로 선택하였다. 여기서, 입자 감소 고도는 구름입자의 

수농도가 감소되기 시작하는 고도를 의미한다. 이 과정은 자동 

전환과 입자의 침강과정에 사용된다[12]. 

표 1에는 최적화를 위해 선정된 강수물리과정의 5가지 모수에 

대해 기본 모수값과 탐색 범위를 요약하였다.

표 1. 최적화 알고리즘에 적용된 모수 요약
Table 1. summary of parameters applied to the optimal algorithm.

Parameter min/Default/max

0.05/0.22/100

1/2.2/10

Cloud-rain correlation 
coefficient (corr)

0.75/0.9/1.0

surface droplet number 
(ndrop)

2.0e+07/7.5e+07/10.0e+07

Droplet taper height (height) 100/150/500

과 는 통합모델에서 현재 0.22와 2.2의 값을 각각 사용하지만 

이전 버전에서는 26.2와 1.57을 사용한 바 있다[13]. 두 모수는 강수 

유형에 따라 적합한 모수 값의 변동 폭이 크기 때문에 각각 0.05에서 

100, 1에서 10으로 범위를 넓게 하여 모수를 탐색하도록 하였다. 

구름과 강수의 상관계수(corr)는 현재 0.9의 값을 사용하고 있다. 

이 값에서 구름과 강수의 상관이 너무 낮아지지 않는 범위 내에서 

범위를 정하여 0.75에서 1까지로 탐색하였다. 지표입자 수농도

(ndrop)는 통합모델 내에서 모수를 이용하여 섭동을 만들 때 

적용하는 범위를 사용하였다[14]. 그리고 입자 감소 고도(height)는 

현재 150m의 값을 사용하고 있으며 고도를 낮추는 범위로 넓히기 

위해 100m부터 시작하고 하층운의 계산에 영향을 주지 않기 위해 

500m로 범위를 제한하였다. 

2.2 최적화 유전알고리즘

1) 마이크로 유전알고리즘

다윈의 적자생존(survival of the fittest) 원리에 의한 자연계의 

생물 유전학에 기초를 둔 유전알고리즘은 1975년 Holland에 의해 

처음 도입되었다[15]. 유전알고리즘은 주어진 문제에 대한 해를 

유전적 형태로 표현하여 세대를 거쳐 진화하면서 최적의 해를 

탐색한다. 연산자로는 교배, 돌연변이, 재생산 등이 있으며, 좋은 

유전자를 다음 세대로 유전하기 위해 염색체 선택에 있어 고도의 

무작위 추출기법을 사용한다. 또한 함수의 연속성, 미분가능성 

등의 제약을 받지 않아 연속 변수와 불연속 변수들이 섞여있는 문제 

해결에 적합한 방법이다[15,16]. 

하지만 유전알고리즘은 많은 집단을 사용해야 최적의 해를 

안정적으로 구할 수 있기 때문에 계산 비용이 크다는 단점이 있다. 

이러한 문제를 해결하고자 Krishnakumar는 매우 작은 집단을 

효율적으로 다루고 만족스러운 해가 얻어질 때까지 시작과 

재시작을 반복하는 마이크로 유전알고리즘(μ-GA)을 제안하였다. 

μ-GA는 세대 내의 각 개체들이 한 해에 수렴하게 되면 엘리트 

개체를 보존하고 새로운 집단을 구성하여 다음 세대에서 재시작 

하게 된다[17]. 

그림 3. 마이크로 유전알고리즘의 순서도[18]
Fig. 3. Flow chart of micro-genetic Algorithm (μ-gA)[18]

μ-GA의 순서도는 그림 3과 같으며, μ-GA에서는 수렴 여부를 

검토하여 내부와 외부 경로 중 수행 할 경로를 정한다. 수렴 조건을 

만족하면 외부 경로를 수행하고 외부경로의 종료조건을 만족하지 

못하면 재시작을 수행한다. 그리고 수렴조건을 만족하지 못하면 

내부 경로를 수행하게 되고, 이때 적합도 평가, 선택, 교배 과정을 

수렴 조건이 만족할 때까지 반복하게 되면서 지난 세대의 최적 해인 
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엘리트 개체는 보존하고 나머지 해에 대해 교배과정을 통해 새로운 

집단을 구성하고 다음 세대가 시작된다. 유전알고리즘과 달리 

돌연변이 연산은 없지만 μ-GA은 시작과 재시작을 수행하기 때문에 

돌연변이 연산 없이도 다양한 해 집단의 탐색이 가능하다.

 

 2) 하모니탐색 알고리즘

HS는 2000년 Geem에 의해 처음 제안되었으며[19], 자연현상이 

아닌 음악적으로 화음을 맞추는 과정을 개념화 한 알고리즘이다. 

음악을 작곡할 때 가능한 다양한 음계의 조합을 시도하고, 그 화음을 

기억하면서 가장 완벽한 화음을 찾게 된다. 이 과정은 공학적인 

문제에 대한 최적 해를 찾는 과정과 유사한데, HS는 이 과정을 

알고리즘화 한 것이다[20]. HS는 수자원 분산 네트워크의 최적 

문제를 해결하기 위해 처음 제안되었고[19], 최근에는 스도쿠 퍼즐, 

댐 관리 등의 여러 최적화 분야에 적용되고 있다. HS는 그림 4와 

같은 다음 과정에 따라 최적화를 수행한다.

그림 4. 하모니 탐색 알고리즘의 순서도[19]
Fig. 4. Flowchart of the Hs　algorithm.[19]

1. Harmony memory 초기화

2.  Improvise a new harmony with Randomness                             

(무작위로 새로운 하모니 생성)

3.  적합도 함수를 기반으로 높은 적합도의 경우에 대해 harmony 

memory 업데이트

4. 종료 조건을 만족할 때까지 2. 3번 과정 반복

2.3 최적화 알고리즘을 이용한 실험 설계

1) 마이크로 유전알고리즘 설계

μ-GA을 수행할 때에는 총 세대 수, 세대별 개체 수, 모수의 

개수, 돌연변이 확률, 교배 확률, 교배 방법 등에 대해 설정해야 

한다. 이 연구에서 μ-GA 실험에 사용된 세대는 총 50세대이며, 

각 세대 당 개체 수는 12개이다. 각 모수의 탐색범위는 표 1의 

최소, 최댓값을 적용하였고 돌연변이 연산은 없도록 하였다. 교배 

방법은 single point crossover와 uniform crossover 방법이 있지만 

uniform crossover 방법을 사용하여 0.5의 교배율로 설정하였다.  

uniform crossover는 부모 사이에 고정된 혼합비율을 사용하고 0.5

의 교배율은 부모 유전자의 교차점은 무작위로 선택될 수 있지만 

자손은 부모의 절반씩의 유전자를 유전 받게 된다는 의미이다. 

2) 하모니탐색 알고리즘 설계

HS에서 사전 설정이 필요한 변수는 Harmony memory Size(HMS), 

해 벡터의 수, Harmony Memory Considering Rate(HMCR), Pitch 

Adjusting Rate(PAR) 등이 있다. 새로운 하모니 벡터는 memory 

consideration, pitch adjustment, 무작위 선택을 기반으로 발생한다

[19].  새로운 하모니 벡터 값은  μ-GA 실험에서와 마찬가지로 표 1의 

최소, 최댓값을 적용하여 각 모수의 범위 내에서 선택되도록 하였다. 

HMCR은 Harmony memory에 저장된 값, 즉 이 전에 사용된 값에서 

하나의 값을 선택할 확률로 이 연구에서는 0.6으로 할당하였고, 

선택할 값에 대해 변화를 주는 확률은 PAR으로써 0.4에서 0.85의 

값을 할당하였다. 그리고 μ-GA와 동일한 횟수로 수행하기 위하여 

반복 수행 횟수는 600회로 하였다.

2.4 사례 및 적합도 구성

우리나라에서 발생한 호우의 대표 사례를 반영하기 위하여 남부, 

영동, 수도권지역에서 발생한 3가지 강수사례를 선정하였다. 3

가지 사례는 모두 일 누적강수량 100 mm 이상의 여름철 집중호우 

사례이며, 첫 번째 사례는 2014년 8월 1일 태풍 나크리(NAKRI)의 

영향으로 남부지방에 일 누적강수량 약 400 mm가 기록된 사례이다. 

두 번째 사례는 2015년 6월 25일 온대저기압의 영향으로 전국적으로 

강수가 있었으며, 특히 영동지방에 일 누적강수량 약 200 mm

가 기록되었다. 세 번째 사례는 2015년 7월 24일 수도권 지역을 

중심으로 일 누적강수량 약 100 mm가 기록된 사례이다. 3가지 사례 

모두 집중호우가 발생한 사례이지만, 강수가 집중된 지역이 서로 

다른 사례를 선정하여 다양한 강수 유형에 대해 동시에 최적화가 

되도록 하였다.

3가지 강수 사례에 대해 통합모델을 이용하여 24시간 강수 

예측을 수행하고, 예측한 1시간 누적 강수량에 대해 기상청 

자동기상관측망(Automatic Weather Station, AWS) 관측 자료를 
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이용하여 검증하였다. 이 연구에서 사용한 AWS 관측자료는 

사례별로 각각 699, 702, 703개 이다. 분할표를 이용하여 검증하는 

강수검증 지수 중 가장 대표적인 BIAS(Bias)와 CSI(Critical Success 

Index)를 이용하여 적합도 함수를 구성하였다. BIAS와 CSI는 각각 

식 (6)과 식 (7)처럼 계산된다. BIAS는 예보와 관측에 대한 각각의 

발생 빈도를 비교하여 비율을 구한 것으로 1 미만은 과소모의, 1 

초과는 과다모의를 의미한다. CSI는 무강수인 경우에 대해 적중한 

경우를 제외한 지수로 1에 가까울수록 완벽한 예보를 의미한다. 

  (6)

  (7)

적합도 함수는 BIAS와 CSI를 이용하여 식 (8)과 식 (9)와 같이 

구성하였다.

  (8)

  (9)

                               ,j = 0.1, 1, 2,…, 100

식 (9)의 는 강수 사례, 는 강수 임계값을 의미하고 

는 통합모델의 기본 값을 사용했을 때의 값을 의미한다. 적합도를 

계산할 때, 식 (8)에서 통합모델의 기본 값으로 나누어 줌에 따라 

1 이상의 적합도를 가지면 기존의 통합모델 결과(CNTL)보다 

개선되었다고 할 수 있다. 구성된 적합도 함수를 이용하여 3가지 

강수 사례에 대해 강수량을 예측하고 적합도 평가를 하게 된다.

3. 실험 결과 및 분석  

선정된 3가지 강수 사례에 대해 동시에 강수예측성능을 

개선하도록 μ-GA와 HS를 각각 적용하여 최적화를 수행하였다. 

그림 5는 μ-GA와 HS의 수행에 따른 반복 횟수별 적합도의 변화를 

나타낸 그림이다. 

μ-GA는 48번 반복 수행 후 최대 적합도가 1 이상으로 CNTL

보다 개선된 결과를 가진 모수를 찾았다. 반면 HS는 9번째 반복 

수행에서 최대 적합도가 1 이상이 되었다. 총 600번 수행 중 μ-GA

는 440번째에서 최대 적합도가 되었고, HS는 60번째 수행에서 최대 

적합도가 되어 HS가 μ-GA보다 초기 수렴속도가 더 빠르다는 

것을 알 수 있다. 이러한 원인은 두 알고리즘의 수행 과정의 차이로 

μ-GA는 한 세대 내에서 소수의 개체들에 대한 값이 할당되고 세대 

내의 각 개체들에 대한 적합도 판정 후 다음 세대에 적합도 판정 

결과가 반영되는 과정으로 수행되기 때문에 HS보다 수렴속도가 

느린 것으로 판단된다. 그리고 HS는 탐색 초기에 빠른 속도로 높은 

적합도의 값을 탐색하고 그 값에 대한 확인 절차를 지속적으로 

수행하였다.  

최종 수렴된 결과에서 최적 모수를 탐색하기까지의 시간을 보면 

HS가 μ-GA보다 더 빨랐다. μ-GA는 HS보다 속도는 느리나 600

번 수행 되는 동안 더 높은 적합도의 모수로 11번 갱신되었다. 이는 

최적 값 인근의 값을 집중적으로 탐색하는 지역 탐색의 특성으로 

인한 것이며 600번 이상 수행한다면 더 높은 적합도의 모수를 찾을 

가능성을 내포한다. HS는 탐색 초기에 빠른 속도로 높은 적합도의 

값을 탐색하고 그 값에 대한 확인 절차를 지속적으로 수행하였다. 

빠른 시간 내에 높은 적합도의 모수를 탐색하지만, 최대 적합도 

탐색 이후의 과정에서는 추가적으로 더 높은 적합도를 탐색하지 

못하였다.  

그림 5. μ-GA와 HS의 최적화 과정의 적합도 변화.
Fig. 5. The fitness for iteration during the processes of optimization of μ-gA 

and Hs.

최적모수가 결정되는 과정을 살펴보기 위해 2가지 알고리즘에서 

탐색한 전체모수에 대한 적합도 분포를 그림 6과 그림 7에 각각 

나타내었다. 그림 6은 μ-GA가 탐색한 전체 모수에 대한 적합도 

분포이고, 그림 7은 HS를 적용하였을 때의 분포이다. 각 모수간의 

민감도 비교를 위해 5개의 모수( , , 지표입자 수농도(ndrop), 

구름과 강수의 상관계수(corr), 입자 감소 고도(height))간의 상대 

분포를 각각 나타내었다. 또한 그림에서 색은 적합도를 나타내며 

빨간색으로 표시될수록 적합도가 높음을 의미한다. 그리고 ★는 

통합모델에서 현재 사용하고 있는 기본 모수 값을 나타낸다.

그림 6의 μ-GA에서 탐색한 모수는 적합도가 높은 모수값 

주변으로 탐색을 시작하여 점점 하나의 값으로 수렴하는 형태의 

분포이고 적합도가 높은 모수 값 주변으로 모수들이 밀집되어 있는 

것을 볼 수 있다. 이는 교배만 사용할 경우 염색체의 탐색범위가 



Journal of Korean Institute of Intelligent Systems, Vol. 27, No. 1, February 2017

84 | 장지연·이용희·주상원

ndrop corr 

그림 6. 5가지 모수별 적합도 분포 (μ-GA)
Fig. 6. The distribution of fitness according to five parameters (μ-gA)

ndrop corr 

그림 7. 5가지 모수별 적합도 분포 (HS)

Fig. 7. The distribution of fitness according to five parameters (Hs)
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엘리트 개체 주위로 빨리 수렴하기 때문으로 μ-GA의 지역탐색 

특성이 반영된 결과이다.

그림 7의 HS에서 탐색한 모수 분포를 보면 하나의 일정한 값 

부근에서 지속적으로 반복 수행하는 것을 확인할 수 있다. 이는 

수행과정에서 적합도가 높은 모수 값을 기억하여 그 값에 대해 

조금씩 변화를 주면서 반복적으로 수행하였기 때문이다. 다섯 모수 

중 corr을 제외하고 모두 하나의 값 부근에서 반복 수행하는 것을 볼 

수 있다. 

모수 간의 적합도를 비교해보면, 두 알고리즘에서 동일하게 는 

다른 모수의 값과 상관없이 약 1.7일 때 항상 적합도가 높게 나타나는 

것을 볼 수 있다. 이를 통해 가 강수예측성능에 가장 크게 영향을 

주는 것을 알 수 있다. 

μ-GA와 HS는 같은 강수 사례와 모수에 대해 탐색하였지만 

탐색한 모수 분포가 달랐고 최종 탐색한 모수 값에서도 차이가 

보였다. 표 2에는 μ-GA와 HS가 최종 탐색한 5가지 모수 값의 결과를 

요약하였다. 은 μ-GA에서 60.02, HS는 85.09로 HS가 더 높은 

값으로 탐색하였다. 반면에 는 μ-GA와 HS에서 모두 1.68과 1.64

로 비슷한 값을 탐색하였다. corr은 각각 0.82와 0.78, ndrop은 각각 

754.8e+05, 612.6e+05, height는 494.34m, 398.63m로 나타났다. corr, 

ndrop, height는 μ-GA가 HS보다 다소 높은 값으로 탐색하였다. 

그림 6과 그림 7에서 탐색한 모수의 분포와 표 2의 최종 

수렴된 모수 값을 살펴보면 5가지 모수 중에서 통합모델의 

강수물리과정에서 강수예측성능에 가장 민감한 모수 값은 인 

것을 알 수 있다. 

표 2. 최적화된 모수 요약
Table 2. summary of optimized parameters

Parameter μ-gA Hs

60.02 85.09

1.68 1.64

Cloud-rain correlation 
coefficient (corr)

0.82 0.78

surface droplet number 
(ndrop)

754.8e+05 612.6e+05

Droplet taper height(m) 
(height)

494.34 398.63

두 알고리즘을 통해 최적화된 모수를 이용하여 강수 사례별로 

수행한 결과를 ETS(Equitable Threat Score)로 검증하고 그림 8

에 나타내었다. ETS는 식 (10)로 계산되며 이는 우연히 맞추게 

되는 경우를 고려한 지수이고 -0.33에서 1까지의 값을 가진다. 1에 

가까울수록 좋은 예측성을 가진 것을 의미한다.

  (10)

그림 8은 각각 6시간 누적강수에 대한 임계값별 검증 결과이며 

(a)는 남부지방 강우 사례의 12시간 예측자료로 2014년 8월 2일 0000 

UTC의 결과, (b)는 영동지방 강우 사례의 18시간 예측으로 2015

년 6월 26일 0600 UTC의 결과, (c)는 수도권 강우 사례의 24시간 

예측으로 2015년 7월 25일 1200 UTC의 결과이다. 

(a) 2014. 8. 2. 0000 UTC

(b) 2015. 6. 26. 0600 UTC

(c) 2015. 7. 25. 1200 UTC

그림 8. 최적화된 모수에 의해 예측된 
강수의 임계값별 ETS 검증 결과 

(a) 사례1, (b)사례2, (c)사례3, 6시간 누적강수에 대한 
검증 결과이며, 파란선은 CNTL, 

빨간선은 μ-GA, 초록선은 HS를 의미함.   
Fig. 8. The ETss of precipitation forecasts in terms of various thresholds (in 

mm). (a) case1, (b) case2, (c)case3, Lines indicate 6h accumulated precipitation 
forecasts for experiments CNTL(blue), μ-gA(red), Hs(green)
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그림 8(a)의 남부지방 강우 사례는 약 90 mm 이상의 강수에서 

두 알고리즘 모두 CNTL보다 약 ETS 0.05의 값이 감소하였지만 약 

120 mm 이상의 강수에서는 μ-GA는 ETS가 약 0.1 증가하였고, HS

는 약 0.15 증가하였다. 100 mm 이상의 강한 강수에서 CNTL보다 

μ-GA와 HS가 예측성을 개선하는 것을 볼 수 있었다. 또한 HS의 

예측성 검증 결과가 μ-GA보다 더 높은 것을 볼 수 있었다. 그림 8(b)

의 영동지방 강우 사례는 20 mm 이상의 강수에서 μ-GA와 HS가 

CNTL 강수 예측성을 개선하는 것을 확인할 수 있었다. 특히 약 30 

mm 이상의 강수에서 두 알고리즘 모두 CNTL 보다 ETS 값이 약 0.3 

증가한 것을 볼 수 있다. 그림 8(c)의 수도권 강우 사례도 μ-GA와 HS

가 CNTL 보다 ETS 값이 약 0.05 상승하면서 강수 예측성이 개선되는 

것을 확인하였다.

사례별 최적화된 결과를 임계값 별로 정리해보면 남부지방 

사례에서는 110 mm 이상의 강한 강수에 대한 예측을 획기적으로 

개선하였고, 영동지방의 사례는 25 mm 이상의 강한 강수에 대해서 

개선하였다. 수도권 사례에서는 전체 임계값에 대해 개선하였다. 

남부지방 사례에 대해서는 HS가 μ-GA 보다 높은 강수예측 성능을 

보였으나, 영동지방과 수도권 사례에서는 μ-GA가 HS보다 다소 

높은 강수 예측성능을 보였다. 

4. 요약 및 결론

이 연구에서는 통합모델 강수물리과정의 효율적인 최적화를 위해 

μ-GA와 HS의 탐색 특성을 비교하였다. 우리나라 여름철에 발생한 

대표적인 3가지 강수 사례를 이용하고 통합모델 강수물리과정에 

사용되는 5가지 모수에 대해 최적화 실험을 수행하였다. 

μ-GA를 적용한 경우 440회까지 수행 한 후 약 1.033의 적합도 

값에 수렴하였고, HS를 적용한 경우 60번 반복 수행 후 약 1.031의 

적합도 값에 수렴하였다. 초기 수렴성에 대한 계산 비용 측면에서 

보았을 때 HS가 μ-GA보다 더 효율적인 결과를 보여주었다. 

각 알고리즘별 모수 탐색 과정을 살펴보면 μ-GA는 지역탐색 

특성이 반영되어 재시작을 반복하며 높은 적합도의 모수 부근으로 

수렴하여 추가적으로 반복한다면 더 높은 적합도의 모수로 수렴할 

가능성을 보여주었다. HS는 적합도가 높은 모수로 빠르게 수렴한 뒤 

그 값에 대한 확인 작업을 반복적으로 수행하였다.

또한, 최적화된 다섯 모수 중 는 다른 모수 값에 상관없이 약 

1.7 에서 항상 적합도가 높다는 것을 확인하였고, 두 알고리즘에서도 

상당히 유사한 값을 산출하였다. 이러한 결과는 강수 예측성에 가 

가장 민감한 모수임을 보여주었다. 그리고 최적화 된 값을 적용하여 

강수 예측성을 검증해 보았을 때, 두 알고리즘 모두 기존의 결과를 

개선하였고 특히 강한 강수에 대해 개선되는 정도가 컸다.

이 연구를 통해 기상수치모델의 물리과정 최적화 문제에 

대한 두 알고리즘의 특성을 확인하였다. HS가 μ-GA 보다 초기 

수렴속도가 빠른 것을 확인하였다. 그리고 μ-GA는 수행 기간 동안 

지속적으로 더 높은 적합도로 수렴되는 양상을 보여 추가적으로 

더 높은 적합도의 모수로 수렴할 가능성을 보여주었다. 이러한 두 

알고리즘의 탐색 특성을 이해하고 장점을 활용하여 상황에 따라 

알고리즘을 적절히 선택한다면 더 적합한 최적화를 수행할 수 있을 

것이다. 
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