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요 약

본 연구에서는 다중최적화기법을 이용하여 분포형 수문모형의 매개변수 보정 과정에서 분포형의 정도가 융설과 유량의 최
적화에 어떠한 영향을 미치고 있는 가를 연구하였다. 분포형 수문모형으로는 HL-RDHM를 이용하였고, 분포형 정도에 따
라 집중형, 준분포형, 완전분포형 등 3개의 모형을 구성하여 최적 매개변수를 산정하였다. 유역은 108개의 격자로 구성되
며, 격자별로 융설과 관련하여 15개, 유출량 관련 13개의 매개변수를 다중최적화기법인 MOSCEM를 이용하여 최적화하였
다. 최적 매개변수 산정을 위하여 2004-2005년의 기상학적 자료와 융설량과 유출량 관측자료가 이용되었고, 최적화된 매
개변수를 2001-2004년의 자료를 이용하여 검증하였다. 다중최적화기법 적용 결과 집중형의 경우, 초기 값에 의한 결과로
부터 RMSE 값이 융설량은 평균 35%, 유출량은 약 42% 개선되었고, 준분포형과 완전분포형의 경우는 융설량은 평균 
40%, 유출량은 약 43% 정도의  RSME 값이 향상되었다. 전반적으로 집중형보다는 분포형 모형이 최적화 과정에서 융설과 
유출량 예측에 더 나은 성과를 보여주었지만, 준포형과 완전분포형의 경우 최적화 성과에서 큰 차이를 보이지 않았고, 유출
보다는 융설에서 분포형 정도에 따른 모형의 민감도가 더 높은 것을 확인되었다.

핵심용어 : 분포형 모델, 다중 최적화기법, MOSCEM, 모델 복잡도, HL-RDHM, 눈녹음

Abstract

The purpose of this study is to investigate how the degree of distribution influences the calibration of snow and runoff  
in distributed hydrological models using a multi-criteria calibration method. The Hydrology Laboratory-Research Distributed 
Hydrologic Model (HL-RDHM) developed by NOAA-National Weather Service (NWS) is employed to estimate optimized 
parameter sets. We have 3 scenarios depended on the model complexity for estimating best parameter sets: Lumped, 
Semi-Distributed, and Fully-Distributed. For the case study, the Durango River Basin, Colorado is selected as a study 
basin to consider both snow and water balance components. This study basin is in the mountainous western U.S. area 
and consists of 108 Hydrologic Rainfall Analysis Project (HRAP) grid cells. 5 and 13 parameters of snow and water balance 
models are calibrated with the Multi-Objective Shuffled Complex Evolution Metropolis (MOSCEM) algorithm. Model calibration 
and validation are conducted on 4km HRAP grids with 5 years (2001-2005) meteorological data and observations. Through 
case study, we show that snow and streamflow simulations are improved with multiple criteria calibrations without considering 
model complexity. In particular, we confirm that semi- and fully distributed models are better performances than those 
of lumped model. In case of lumped model, the Root Mean Square Error (RMSE) values improve by 35% on snow average 
and 42% on runoff from a priori parameter set through multi-criteria calibrations. On the other hand, the RMSE values 
are improved by 40% and 43% for snow and runoff on semi- and fully-distributed models.

Key words : Distributed hydrologic model, Multi-criteria calibration, MOSCEM, Model complexity, HL-RDHM, 
Snow melting
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1. 서 론

최근 들어 수문학적 모형은 자연현상을 더욱 자세히 묘사할 

수 있는 분포형모형으로 발전하였으나, 모형은 매개변수의 증

가로 복잡성(Model Complexity)이 증가하였다.

자연현상의 불균일성과 비선형성을 고려하기 위하여 물리학

적 과정을 더 자세히 묘사하면(Isenstein et al., 2015; Rajib et 

al, 2016; Ajami et al., 2004) 수문인자들을 더욱 정확히 예측

할 수 있을 것으로 판단하였으나, 각종 입력자료의 공간적 분

포에 대한 정보가 정확히 주어지지 않는다면 복잡한 모형이라

도 각종 수문인자 예측력에 도움이 되지 않는다(Reed et al., 

2004; Smith et al., 2004; Das et al., 2008). 본 연구에서는 

분포형 모형의 정도가 최적화에 의해 산정된 최적해 값이 수문

량(융설과 유출)의 보정에 어떠한 영향을 미치고 있는 지를 평

가하였다. 수문량 모의 모형으로는 융설량과 유출량관계를 동

시에 모의할 수 있는 분포형 모델인 HL-RDHM(Hydrologic 

Laboratory-Research Distributed Hydrologic Model)을 이

용하였고, HL-RDHM의 매개변수 구분정도에 따라 집중형

(Lumped), 준분포형(Semi-Distributed) 그리고 완전분포형

(Full-Distributed) 등 3가지 시나리오로 구분하고, 각각의 시

나리오에 따라 보정을 실시하였다. 융설과 유출, 2가지 수문량

을 동시에 보정하기 위하여 다중최적화기법(Multi-criteria 

Calibration)의 하나인 MOSCEM(Multi-Objective Shuffled 

Complex Evolution Metropolis algorithm, Vrugt et al., 

2003a)을 활용하여 최적화 하였으며, 분포형 정도에 따른 모

형의 민감도와 효율성을 확인하고자 하였다.

2. 대상유역 및 방법론

본 연구는 모형의 최적화 과정에서 모형의 복잡성이 수문량 

모의 결과의 정확성에 어떠한 영향을 미치고 있는가에 대하여 

연구하였다

2.1 수문학적 모형과 대상유역

융설과 유출모의를 동시에 모의할 수 있는 HL-RDHM 모

델을 사용하였다. HL-RDHM 모델은 초기 분포형모델로, 

4km Hydrologic Rainfall Analysis Project (HRAP; Reed 

and Maidment, 1999) 격자망을 구성하여 융설과 유출을 모

의한다. HL-RDHM 모델의 융설은 Snow17(Anderson 1973; 

2006)을, 물수지는 SAC-SMA(Sacramento Soil Moisture 

Accounting; Burnash, 1995)에 의해 산정된다. 

본 연구의 대상유역은 미국 콜로라도 주에 위치한 Animas 

River 유역에서 Durango River를 따라 측정된 융설자료와 유

출자료를 이용하였다. 대상 유역의 유출구에는 미연방 지질조

사국의 (U.S. Geological Survey: USGS) 유량측정소가 위치해 

있으며, 유역 내에는 3개의 Snow Telemetry(SNOTEL) 관측

소가 융설 관련 자료를 수집하고 있다. HL-RDHM 모델과 

대상지역은 Kim and Kim(2019)에 상세히 설명되어있다.

(a) Lumped (b) Semi-Dist (c) Full-Dist

Fig. 1. Animas River Basin & HRAP Grid of SNOWTEL.

(d) Lumped (e) Semi-Dist (f) Full-Dist

Fig. 2. Animas River Basin & HRAP Grid of SAC-SMA

Fig. 1과 2는 각각 융설과 유출을 모의하기 위하여 SNOWTEL

과 SAC_SMA에 적용될 격자형태로 복잡한 정도에 따라 집중

형, 준분포형, 완전분포형으로 구분된다. 집중형은 108개의 

HRAP 격자망 모두가 토지이용(Land Cover)과 토양형태(Soil 

Type)에 무관하게 동일한 매개변수를 가진다고 가정하였다. 

준분포형과 완전분포형은 108개의 HRAP 격자망 중 비슷한 

토지이용과 토양형태를 가지고 있는 2개 이상의 격자는 1개의 

매개변수로 구성하였다. 이를 통해 준분포형은 2개 유형의 융

설과 6개의 다른 물수지 형태로 하고, 완전분포형은 4개 유형

의 융설과 12개의 물수지 형태로 구성하였다.

2.2 입력자료

융설과 유출을 계산하기 위하여 미기상청(U.S NWS)에서 운

영하는  Colorado Basin River Forecasting Center(CBRFC)에

서  6시간 간격으로 제동하는 강수량, 기온, 그리고 증발산량 

자료가 모형의 입력자료로써 사용하였다(www.cbrfc.noaa.gov/ 

outgoing/). 증발산량은 격자망을 따라 제공하지 않으므로, 본 

연구에서는 U.S NWS에서 제공하는 자유수면증발량(Free 

Water Surface Evaporation) 자료를 이용하였다. 모델 모의를 

위한 자료는 2001 –2005년 자료를 이용하였으며, 이중 2004

–2005년의 자료를 이용하여 매개변수를 최적화하고 2001- 

2004년의 자료를 이용하여 최적화 성과를 검증하였다.

융설량 및 유출량 자료는 유역출구에 위치한 USGS 유량관측

소 자료와 유역 내 3곳에 위치한 SNOTEL 관측점에서 측정된 

Snow Water Equivalent(SWE) 값을 사용하였으며, SNOTEL

의 SWE 값은 National Snow and Ice Data Center(NSIDC) 

통해 얻을 수 있다. 모델을 통해 모의된 융설량과 유출량은 시
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간적 변동성을 최소화하기 위하여 일평균 값으로 변환하여 관

측값과 비교하였다 (Robock et al., 2003; Entin et al., 1999; 

Srinivasan et al., 2000).

3. 연구 내용

3.1 최적화 알고리즘

수문학적 모형이 복잡해짐에 따라 모형의 최적화를 위한 알

고리즘을 개선하기 위한 다양한 방법이 시도되었다. 특히, 

Gupta 등 (1999)은 기존의 단변량 최적화 기법을 개선한 다중

최적화 기법을 제시하였다. 다중최적화기법을 통해 목적함수나 

특정변수가 가지고 있는 특징에 따라 최적화 결과가 왜곡되는 

문제점을 제거할 수 있게 되었다. 본 연구에서는 융설과 유출

을 동시에 최적화하기 위해 다중최적화 알고리즘 중의 하나인 

Multi-Objective Shuffled Complex Evolution Metropolis 

(MOSCEM) algorithm (Vrugt et al., 2003b; Kim and Kim, 

2019)을 이용하였다. HL-RDHM 모형에서 융설량과 유출량, 

두 변수를 동시에 최적화하여 매개변수의 가능해(Feasible 

search space)를 산정하였다. 전체 가능해 집단으로부터 관측

값과 가장 유사한 최적해(Best Paretoset)를 구성하여, 최적화 

정도를 평가하는데 사용하였다(Gupta et al., 1999). 특히, 최

적화 평가와 검증을 위해 융설과 유출의 두 관측값을 동시에 

만족시킬 수 있는 절충최적해 (Compromised Solution) 개념

과, 비교를 위한 초기값 (Benchmark) 해를 사용하여 최적화 

정도를 산정하였다.  

3.2 최적화 시나리오

분포형 정도에 따른 수문모델의 최적화 효율성을 알아보기 

위하여 HL-RDHM 모델의 분포형 정도를 집중형(Lumped), 

준분포형(Semi-Distributed), 완전분포형(Fully-Distributed) 

등 3가지 시나리오로 구분하고, MOSCEM에 의한 최적화를 

수행하였다.

3.2.1 초기값 (Benchmark)

모델의 초기 매개변수 값은 융설과 유출로 나뉘어 산정되었으

며, 각 매개변수들은 집중형, 준분포형, 완전분포형 격자별 물리

적 특성을 이용하여 산정하였다. 융설의 경우 Anderson(2006)

은 격자별 물리적 특성과 에너지수지방정식을 이용해 Snow17

을 위한 초기 매개변수 값을 산정해 왔는데, 본 연구에서는 자

료 확보의 어려움으로 에너지 수지방정식을 제외한 물리적 특

성만을 이용하여 초기 매개변수를 산정하였고. SAC-SMA 모

델은 Zhang et al.(2011)이 토양수분, 토양형태, 식생, 그리고 

토지이용 등을 이용하여 필요한 매개변수 값을 산정할 수 있

는 방정식을 발표하였으며,  본 연구에서는 4가지 유형에 대한 

초기값을 이용하였으며, Table 1과 2에 나타나 있다. 

Table 1. The  parameters of SNOW 17 Model to be calibrated in HL-RDHM

Snow 17 Description Ranges
A Priori Parameter

T1 T2 T3 T4

SCF Snow correction factor (dimensionless) 0.50-1.50 1.05 1.05 1.05 1.05

MFMAX Maximum melt factor (mm oC-1 (6 h)-1) 0.50-2.20 0.90 1.10 0.90 0.50

MFMIN Minimum melt factor (mm oC-1 (6 h)-1) 0.05-0.60 0.50 0.05 0.05 0.45

NMF Maximum negative melt factor (mm hPa-1 (6 h)-1) 0.05-0.50 0.20 0.20 0.20 0.20

UADJ Wind function factor (mm hPa-1 (6 h)-1) 0.02-0.20 0.02 0.02 0.02 0.02

Table 2. The  parameters of SAC-SMA Model to be calibrated in HL-RDHM

SAC-SMA Description Ranges　
A Priori Parameter

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12

UZTWM Upper zone tension water capacity (mm) 1.00-150.0 41.89 10.00 108.3 10.05 100.5 132.4 90.81 54.131 150.0 150.0 64.96 45.05

UZFWM Upper zone supplemental free water Capacity (mm) 1.00-150.0 83.77 15.61 150.0 5.024 83.77 79.46 79.57 32.479 150.0 150.0 32.48 45.05

UZK
Fractional daily upper zone free water withdrawal rate 

(mm/hr)
0.10-0.50 0.500 0.500 0.500 0.130 0.357 0.255 0.318 0.200 0.357 0.500 0.130 0.310

PCTIM Minimum impervious area(decimal fraction) 0.00-0.10 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050

ADIMP Additional impervious area (decimal fraction) 0.00-0.40 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300 0.300

ZPERC Maximum percolation rate coefficient(dimensionless) 1.00-250.00 21.52 21.52 21.52 56.58 32.12 40.52 29.05 41.434 24.98 24.66 56.58 25.68

REXP Percolation equation exponent(dimensionless) 0.00-5.00 1.013 1.013 1.013 2.679 1.519 1.961 1.895 2.320 1.519 1.132 2.679 2.025

LZTWM Lower zone tension water capacity(mm) 1.00-500.00 125.8 159.8 59.36 172.8 173.8 172.4 153.0 174.47 14.44 61.77 117.9 153.1

LZFSM Lower zone supplemental free water capacity(mm) 1.00-1000.0 27.19 34.56 12.83 52.60 31.04 33.01 42.61 48.851 5.000 11.31 35.89 58.31

LZFPM Lower zone primary free water capacity(mm) 1.00-1000.0 224.3 285.1 105.9 33.82 113.8 70.42 91.30 55.830 10.00 76.92 23.07 94.76

LZSK Fractional daily supplemental withdrawal rate(mm/hr) 0.010-0.25 0.204 0.204 0.204 0.053 0.127 0.095 0.117 0.078 0.127 0.117 0.053 0.115

LZPK Fractional daily primary withdrawal rate(mm/hr) 0.0001-0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025 0.025

PFREE
Fraction of percolated water going directly to lower zone 

free water storage (decimal fraction)
0.00-0.60 0.108 0.108 0.108 0.600 0.214 0.319 0.318 0.467 0.214 0.128 0.600 0.381
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3.2 최적화된 매개변수의 산정

MOSCEM은 가능한 매개변수 범위 내에서 가능해 집단 

(Feasible space)을 산정하고, 최적화 정도를 평가하기 위해 가

능해 집단에서 관측값과 가장 가까운 매개변수 집단을 산정하

였다 (Gupta et al., 1999). 매개변수 최적화 과정에서 관측값

과 모의값의 차이는 오차함수의 하나인 RMSE를 사용하였고, 

3개의 SNOTEL에서 산정된 융설량에 대한 RMSE의 평균을 

사용하여 최적화를 수행하였다. Eq. 1은 오차함수 RMSE를 

산정하는 방법을 보여주고 있다. 

  



  



   (1)

여기서, n은 관측값의 수를 나타내며, OBS와 SIM은 관측값

과 모의 값이다.

4. 결  과

본 연구는 융설과 유출을 이용한 다중최적화기법을 통하여, 

분포형 정도가 최적화에 어떠한 영향을 미치고 있는가를 알아

보고자 한다. 본 절에서는 집중형, 준분포형, 완전분포형과 같

은 분포형의 정도에 따라 산정된 최적해와 매개변수에 대해 

분석해 보고, 최적화된 매개변수로 부터 산정된 융설량과 유출

량의 시계열을 분석하여 최적화 결과를 평가해 보기로 한다. 

또한, 최적화기법으로 산정된 매개변수들을 검증기간에 적용

해 봄으로써 최적화의 적절성을 확인해 보고자 한다. 

4.1 최적해와 매개변수

HL-RDHM 모델에서 융설과 유출에 관련된 매개변수들은 

다중최적화기법의 하나인 MOSCEM과 함께 관측값과 가장 

가까운 최적해와 최적화된 매개변수들을 산정하게 된다. Fig. 

3은 집중형, 준분포형, 완전분포형 모형의 가능최적해 집단을 

보여주고 있다. 특히, 회색 점으로 표시된 부분은 최적화과정

에서 생성된 가능최적해(All Pareto Sets)로써, 모형의 최적화

시 융설과 유출이 동시에 개선되고 있음을 보여준다. 가능해로 

부터 관측점과 가장 가까운 최적해(Best Pareto Sets) 값은 검

정색 원으로 표시되는데, 이 최적해 중 관측값으로부터 융설량

과 유출량의 최소오차를 동시에 만족시키는 값을 절충최적해

(Compromised Solution) 값으로 설정하였다. 또 최적화 성과

를 평가하기 위해, 최적해 값과 절충최적해 값은 초기값 (A 

priori)과 비교 분석된다. Fig. 3(d)는 집중형, 준분포형, 완전

분포형의 최적화로 부터 산정된 결과를 하나의 그림으로 보여 

주고 있다. 집중형의 결과는 원형으로 준분포형은 사각형, 그

리고 완전분포형은 사각형으로 결과를 표시한다. Fig. 3(d)에

서 볼 수 있듯이 MOSCEM을 통해 융설량과 유출량의 다중 

최적화를 실시한 후, 분포형의 정도에 상관없이 초기값으로

 (a) Lumped (b) Semi-Distributed

(c) Full-Distributed (d) all Model

Fig. 3 Best Pareto Sets of Snowmelt and Runoff
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(a) SNOWTEL Parameter

(b) SAC-SMAL Parameter

Fig. 4.  Parameter Variation of Snowmelt and Water Balance 
Models by Model Complexity.

부터 모형이 개선되었음을 알 수 있다. 특히, 집중형보다는 준

분포형과 완전분포형에서 더 좋은 성과를 보여주고 있음을 알 

수 있으나, 준분포형과 완전분포형의 최적화의 성과는 크게 다

르지 않음을 알 수 있다.

집중형, 준분포형, 완전분포형 등 분포형에 따라 매개변수 

개수에 차이가 나며, 매개변수가 많을수록 분석에 어려움이 발

생한다. 5개의 융설량 관련 매개변수와 13개의 유출량 관련 

매개변수가 최적화되었지만, 분포형 정도에 따라 융설모델은 

최대 20(=5개 변수 × 4 Types), 유출모델은 최대 156개(=13

개 변수 × 12 Types)까지 증가한다.

 Fig. 4에서는 집중형, 준분포형, 완전분포형 등 분포형에 따

른 매개변수의 변화 폭을 보여주고 있는데, 매개변수의 변화 

폭이 클수록 불확실성이 커진다. 집중형 모형의 경우 융설과 

유출에서 모두 매개변수의 불확실성이 준포형과 분포형에 비

해 상대적으로 작음을 알 수 있지만, 준포형과 완전분포형의 

경우 매개변수의 불확실성이 매우 유사함을 알 수 있다.  

4.2 융설량 비교

3개의 SNOTEL지점 자료를 이용하여 융설량에 대한 분포

형 정도에 따른 최적화 성과를 비교 분석하였다. 매개변수의 

초기값으로 부터 계산된 초기해와 MOSCEM을 이용한 최적

화 후 산정된 최적해와 절충최적해 값이 집중형, 준분포형, 완

전분포형 등 3가지 분포형을 대상으로 비교되었다.

Fig. 5 유역 내 3 개의 SNOTEL 지점 중 가장 상류에 위치

한 Mineral (SNOTEL 629) 지점의 융설량 시계열 자료를 보

여주고 있으며, 100%(Band)는 다중최적화를 통해 산정된 최

적해(Best Pareto Sets) 영역, A Priori는 최적화 정도를 측정

하기 위해 산정된 초기값, Comp.는 절충최적해를 나타낸다.

Fig. 5의 3가지 분포형에 대한 그림에서 좌측 상단에 표기된 

RMSE 값 중 A Priori에 해당하는 값(Lump 모델의 경우는 

116.307)은 최적화 모형을 적용하기 전의 값으로, 관측값과 

초기값을 이용해 산정하였다. Comp.에 해당하는 RMSE 

(Lumped 모델의 경우 111.278)은 최적화 모형을 적용한 이후

의 값으로써, 관측값과 절충최적해 값을 이용하여 산정하였다. 

또 최적화 성과를 평가하기 위해, 최적해 그룹을 이용해 Band

를 구성하고, 관측값 중 얼마나 많은 관측자료가 최적해 그룹 

안에 포함되어 있는지 확인하였다.

유역의 최상류에 위치한 Mineral지점의 융설량은 분포형 정

도와 상관없이 개선되고 있음을 알 수 있는데, 집중형은 초기

해와 최적화된 절충최적해의 개선정도가 RSME 기준으로 약 

4% 정도 개선되었고, 준분포형은 55%, 완전분포형의 경우 

40% 이상의 개선 효과를 보였다. Fig. 6 우측에 나타나 있는 

최적해 Band 내에 관측치가 포함된 정도를 살펴보면, 집중형

의 경우 최적화후 산정된 최적해 그룹에 관측값의 약 23%가 

포함되어 있으나, 준포형과 완전분포형은 약 45% 이상의 관

측값을 포함하고 있는 것으로 산정된다. 

Fig. 5. Optimized Snowmelt at SNOTEL(Mineral) Station,

Fig. 6. Optimized Snowmelt at SNOTEL(Molas) Station.
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Fig. 6은 중상류에 위치한  Molas(SNOTEL 632) Station의 

융설량 시계열 자료를 보여주고 있다. Mineral 지점에서와 마

찬가지로, 집중형모형은 다중최적화를 통하여 48%의 RMSE

를 줄일 수 있었고, 약 45%의 관측값이 최적해 그룹 안에 위

치해 있음을 확인 하였다. 준분포형과 완전분포형의 경우

RMSE 값이 65% 이상 개선되었으며, 각각 56%와 60% 이상

의 관측값이 최적해 그룹 안에 포함되었다.

Fig. 7은 중류에 위치해 있는 Cascasde(SNOTEL 386) 

Station의 융설량에 대한 RMSE와 관측치가 최적해 그룹에 포

함된 정도를 나타내고 있으며, 집중형, 준분포형, 완전분포형 

모두 RMSE가 개선되었고, 최적해 그룹에 51%, 59%, 그리고 

66% 이상을 포함되어 있는 것을 알 수 있다.

다중최적화기법인 MOSCEM을 분포형 정도에 따른 3가지 

모형에 적용한 결과, 집중형 모형은 평균 35%의 융설량 오차

가 개선되었으며, 약 40%의 관측값이 최적해 그룹에 포함되

었다. 준분포형과 완전 분포형의 경우, 절충최적해를 통해 약 

40%의 RMSE 값이 개선되었고, 50% 이상의 관측값이 최적

해 그룹에 포함되었다.

Fig. 7. Optimized Snowmelt at SNOTEL(Cascade) Station.

4.3 유출량 비교

융설과 마찬가지로 유역출구에 위치한 유량관측소를 대상으

로, 분포형 정도에 따른 3가지 모델에 대하여 다중최적화기법

을 적용하였으며, 최적화 정도를 평가하기 위하여 초기값, 최

적해 그리고 절충최적해를 이용하였다.

Fig. 8은 융설과 유출을 동시에 고려한 다중최적화를 적용한 

결과를 분포형 정도에 따른 3가지 모형에 대하여 나타내고 있

다. Fig. 8을 살펴보면 집중형, 준분포형, 완전분포형 등 분포

형 정도에 상관없이 유출량에서 RMSE 값이 40% 이상을 개

선되었음과 최적해 그룹에 관측값이 각각 58.9%, 57.8% 및 

69.3%가 포함되었음을 알 수 있다. 

Fig. 8.  Optimized Runoff Discharge at USGS Station located at 
River Mouse.

4.4 검증

분포형 정도에 따라 집중형, 준분포형, 완전분포형 등 3가지 

모형에 대하여 다중최적화를 실시하였고, 그 결과로 3가지 모형

에 대하여 산정된 매개변수들을 검증하였다. 즉 3가지 모형에 

대하여 산정된 최적 매개변수가 HL-RDHM 모형을 대표할 수 

있는 매개변수로써 적절한 지 또는 최적해를 제공하는 지 여부를 

판단하는 것이다. 검증에 사용된 자료기간은 2.2절에서 언급한 

바와 같이 2001-2004년의 기상학적 자료와 3개 SNOTEL지점

의 융설량 자료와 USGS 지점의 유출량 자료를 활용하였다.

Fig. 9는 3개의 SNOTEL 지점 중 가장 상류에 위치하고 있

는 Mineral 지점의 검증 자료를 보여준다. 최적화로 산정된 

최적매개변수를 이용하여 융설량을 산정한 결과 집중형의 경우

Fig. 9. Verification of Optimized Parameter at Mineral SNOTEL 
Station by Snowmelt Time Series.
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초기값과 절충최적해 사이의 RMSE 값이 2% 개선되었고, 준

분포형의 경우 43%, 분포형의 경우 36% 개선되었음을 확인

할 수 있다. 또한, 최적해를 이용해 구성한 Band의 경우, 집중

형의 경우 관측값의 33%를 포함하고 있으며, 준포형과 분포

형의 경우 65% 이상을 포함하고 있는 것으로 확인되었다. 

Fig. 10은 유역의 중상류에 위치하고 있는 Molas 지점의 융

설량 검증 자료를 보여주고 있다. Mineral 지점과 마찬가지로 

최적해와 절충최적해를 활용하여 최적매개변수 산정 결과를 

검증해 보았다. 집중형의 경우 RMSE 값을 7% 향상 시켰으

며, 최적해 Band로 관측값의 약 55%를 포함 하였다. 반면, 준

포형과 완전분포형의 경우 RMSE 값을 15% 이상 개선하였고, 

최적해 Band로 관측값의 45% 이상을 포함 하고 있음을 확인

하였다.

Fig. 10. Varification of Optimized Parameter at Molas SNOTEL 
Station by Snowmelt Time Series.

Fig. 11. Varification of Optimized Parameter at Cascade 
SNOTEL Station by Snowmelt Time Series.

마지막으로 Fig. 11은 3개의 SNOTEL 지점 중 유역의 중류

에 위치한 Cascade지점의 융설량 자료 검증에 대해 보여주고 

있다. 집중형의 경우 초기값으로부터 RMSE 값을 25% 개선

하였으며, 최적해의 Band로 관측값의 57%를 포함하고 있다. 

준포형과 완전분포형, 또한 RMSE 값의 10% 이상을 개선하

고 있으며, 최적해 Band로 관측값의 최대 67%까지 포함하고 

있다. 

Fig. 9, 10과 11에서 알 수 있듯이, 융설과 유출을 이용한 다

중최적화를 통하여 산정한 최적해는 HL-RDHM 모형의 융

설모듈에서 최적 매개변수로써 활용할 수 있음을 확인할 수 

있다.

융설량과 마찬가지 방법으로 유출량에서도 최적화에 대한 

검증을 실시하였다. Fig. 12는 유출량에 대한 최적화 검증을 

보여준다. 집중형, 준포형, 완전분포형의 분포형 정도에 상관

없이 초기값으로부터 절충최적해의 RMSE를 최대 20%까지 

개선하고 있음을 확인할 수 있고, 최적해로 부터 산정된 Band

로 관측값의 최대 65%까지 포함하고 있음을 확인할 수 있다. 

이로써, 융설과 유출을 이용한 다중최적화 기법인 MOSCEM

을 통하여 산정된 최적해 값이 HL-RDHM 모형의 물수지 모

듈을 대표하는데 문제가 없음을 보여주었다.

 

Fig. 12. Verification of Optimized Parameter at USGS Station by 
Runoff Time Series.

5. 결  론

본 연구는 지리정보시스템과 컴퓨터의 도움으로, 지속적으

로 발전하고 있는 분포형 수문모형의 복잡성 정도에 대한 모

형의 정확도를  평가하기 위하여 수행되었다. 즉, 분포형 정도

가 최적화에 의해 산정된 최적해 값에 어떠한 영향을 미치고 

있는 지를 평가하였다. 융설량과 유출량관계를 동시에 모의할 

수 있는 분포형 모델인 HL-RDHM 모델을 분포형 정도에 따

라 집중형(Lumpted), 준분포형(Semi-Distributed), 완전분포
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형(Full-Distributed)로 구분하고 융설량과 유출량에 관계된 

매개변수들을 대상으로 다중최적화기법인 MOSCEM을 이용

하여 최적화하였다.

융설량과 관련하여 격자별로 5개 매개변수와 유출량에 대하

여서는 격자별 13개 매개변수를 선정하였고, 집중형, 준분포

형, 완전분포형 등 3가지 모형에 대하여 매개변수 최적화를 실

시하였으며, 결론은 다음과 같다.

융설량과 유출량을 동시에 최적화한 다중최적화기법을 이용

하여, 집중형, 준분포형, 완전분포형 등 3가지 분포형 모형에 

대하여 최적화를 수행하였다. 본 연구에서 다중최적화기법을 

통하여, 집중형의 경우 융설량에서 평균 35%의 RMSE 값을 

개선할 수 있었고, 유출량에서 약 42%를 개선하였다. 준분포

형과 완전분포형의 경우는 융설량에서 평균 40%, 유출량에서 

약 43%의 RMSE 값이 향상되었다. 다중최적화기법을 이용하

면 분포형 정도에 관계없이 분포형 모형을 최적화 할 수 있음

을 알 수 있으며, 집중형보다는 준분포형이나 완전분포형 같이 

복잡한 분포형 모형일수록 다중최적화기법이 효율적임을 알 

수 있다. 

융설량에 대한 최적화에서 분포형 정도에 따른 모형의 민감

도가 더 높은 것을 확인하였다. 유출량의 경우 분포형의 정도

에 상관없이 RMSE 값이 40% 이상 개선됨을 확인할 수 있었

고, 분포형 정도에 따라 RMSE의 개선 정도가 최대 5%에 불

과하였다. 하지만, 융설량의 경우 분포형의 정도 또는 

SNOTEL 지점에 따라 RMSE 값의 개선 정도가 최소 17%에

서 최대 53%까지 차이가 나고 있다. 이것은 융설과 유출을 동

시에 고려한 다변량 수문모형 최적화시 유출량 보다는 융설량

의 결과가 더욱 민감함을 보여준다.

최적해와 절충최적해 개념은 다중최적화기법에 있어서 유용

하게 활용될 수 있음을 확인하였다. 최적해 개념을 통하여 불

확실성을 내포하고 있는 다중최적화의 특성을 고려하여 결과

분석이 가능하다.
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