
서 론1.

역복사 해석은 복사측정값을 가지고 복사 물성

치들을 추정하는 것으로 그중에서 축대칭 형상,
에서의 역복사해석은 매질 내부의 온도 분포나

복사 물리량을 추정하는데 적용되어 왔다.(1) 는Li
매질 내부의 생성항 분포를 추정하였고,(2) 와Ou
는 입사 복사강도의 크기가 매질의 방사량보Wu

다 크다고 가정하여 방사항을 무시한 채로 다양

한 복사 물리량을 동시에 추정하였다.(3)

이제까지 다양한 조정법들이 역해석에 채택되

었는데 반복법의 한 형태로 최소 자승법을 목적,

함수로 하여 이를 최소화 하는 최적기법이 주로

사용되어 왔다 공액구배법 및 최급강하법 같은.
기울기 기반 방법들은 정확한 값을 찾는 반면에

초기 가정값에 영향을 많이 받고 기울기 정보를,
구하기 위해 민감도 문제나 부가 문제를 별도로

풀어야한다 유전 알고리듬과 같은 탐색적 기법.
은 초기 가정치의 영향을 덜 받는 반면 확률적

방법이므로 계산 시간이 오래 걸리는 단점이 있

다 다른 방법으로는 최소 자승법의 형태 대신.
각각의 에러 함수를 비선형 연립방정식으로 나타

내고 이를 푸는 기법인 뉴튼법이 있다 이 역시.
기울기 정보를 이용하지만 초기값이 해 근처에,
있을 때 빠른 수렴성을 보이는 특징이 있다, .
본 연구에서는 흡수 방사 산란하는 축대칭 형, ,
상 매질에서 밖으로 향하는 복사 열유속을 측정

하여 그 값을 가지고 경계조건을 추정하는 역복,
사 문제를 고려하려 한다 공액구배법 뉴튼법. , ,
혼합형 유전알고리듬과 같은 다양한 조정법을 적

용하여 그들의 성능 및 특성을 비교하고 초기값,
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에 영향을 많이 받는 기울기 기반 기법에서 그

영향을 줄이기 위해 유전 알고리듬을 초기값을

선택하는 기법으로 사용하는 새로운 접근법을 제

안하고자 한다.

이론 해석2.

직접 문제2.1
은 흡수 방사 산란하는 회체 매질로Figure 1 , ,

차여져 있는 축대칭형상을 보여준다 매질의 흡.
수 계수 및 산란 계수는 각각 0.5 m-1이다 길이.
와 반경은 각각 와 이고 모든 벽은 확산4m 1m
적으로 방사 및 반사하며 각각의 온도와 방사율

을 가지고 있다 표면 에서 밖으로 향하는 열유. 2
속 을 정확히 계산하기 위해 공(incident heat flux)
간 및 각도를 각각 의 검사체적과 의20×50 8×14
검사각도로 이산화 하였다 밖으로 향하는 열유.
속은 유한체적법으로 벽면에서의 복사강도를 구

하고 이를 밖으로 향하는 모든 각도에 대하여 적

분하여 계산하였다.(4)

조정법2.2 (regularization method)
공액구배법2.2.1

역해석에서 가장 많이 사용되는 기법으로 상당

히 안정적이고 강건한 방법으로 알려져 있다 기.
울기 정보를 이용하여 지역 최적값을 찾아가는

데 과거의 기울기 정보를 함께 이용함으로 최급,
강화법보다 더 빨리 최적값을 찾아간다 이 방법.
은 반복 계산을 통해 다음과 같이 더 나은값을

찾아간다.(5)

kkkk dPP β−=+1
(1)

여기서 는 반복 계산 수 와, k , β d는 각각 이동

거리와 방향을 나타내며 이동 방향은 다음과 같,
이 구한다.

1)( −+∇= kkkk S dPd γ (2)

여기서 공액 상수는 다음과 같이 구하게 된다, .
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Fig. 1 Schematic of the physical system

첫 번째 반복에서는 00 =γ 이 된다 여기서 은. , N
파라미터의 총 개수이다.
식 의 공액 상수를 구하기 위해서는 목적함(3)
수의 파라미터에 대한 일차 미분값이 필요한데,
만약 측정값이 복사 열유속이라면 목적함수와 미

분값이 다음과 같이 표현된다.
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여기서, J는 파라미터에 대한 열유속의 차 미1
분값인 민감도 상수로 다음과 같이 정의된다.
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마지막으로 식 에서의 이동거리는 식 를, (1) (5)
이동거리 에 대해 최소화하는 값을 다음과 같β

이 구할 수 있다.
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혼합형 유전 알고리듬2.2.2
유전 알고리듬은 자연선택이라는 다윈의 개념

을 기본으로 한 탐색기법이다.(6) 최적값을 찾아

하나의 해를 반복 계산하는 기울기 기반 기법과

는 다르게 해들의 집합이 반복 계산된다 부모세.
대에서 좋은 값을 가지는 해들을 선택하고 이를,
교차 돌연변이 연산을 통해(crossover), (mutation)
더 좋은 해들을 찾고 이 값을 자녀세대로 넘겨,
준다 이러한 절차가 정해진 세대수만큼 반복 계.
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Fig. 2 The flowchart of a hybrid
genetic algorithm

initialization

evaluation

selection

crossover

mutation

Elite strategy

Local optimization

Gen>Genmax

Stop
yes

no

initialization

evaluation

selection

crossover

mutation

Elite strategy

Local optimization

Gen>GenmaxGen>Genmax

Stop
yes

no

산되고 그 과정에서 가장 좋은 최적값을 찾게된

다 유전 알고리즘은 최적화하려는 목적함수의.
설계변수에 대한 기울기의 정보가 필요치 않기

때문에 역해석에서 추정해야 하는 파라미터가 많

을 경우나 비선형 문제에서 유용하게 사용될 수

있다 는 본 연구에서 사용된 혼합형 유전. Fig. 2
알고리듬의 순서도를 보여준다 해집단의 수를.
으로 하고 염색체의 표현은 실수형을 고려하10 ,
였으며 선택 은 품질 비례 선택 방법 중, (selection)
에서 해들의 다양성 확보를 위해 제안된 확률 보

편 샘플링 을 사용하(stochastic universal sampling)
였고 교차 는, (crossover) 산술적 교차

( 를 사용하였으며 돌연변이 는) , (mutation)
시간이 지남에 따라 교란의 정도를 감소시키는

비균등 돌연변이 를 적용 하(non-uniform mutation)
였는데 이 연산이 미세 조정과 유사한 작업을,
하게 된다 이러한 유전연산이 끝나면 엘리트 전.
략으로 그 세대에서 가장 품질이 좋은 해를 따로

보관하고 이 해에게만 지역 최적화 알고리듬을,
적용한다 지역 최적화 알고리듬은 비균등 돌연.
변이에서 사용한 연산자를 사용하였다.(7)

뉴튼법2.2.3
기본적인 원리는 앞에서 설명한 공액구배법과

유사하며 목적함수 및 이동거리 방향에 대한 식, ,
들이 다음과 같이 달라진다.(8)

kkk
PPP ∆+=+1

(8)

여기서 이동거리 및 방향을 나타내는 는 다, Δ

음과 같이 구해진다.

[ ] SJJJP
TTk 1−

−=∆ (9)

또한 목적함수, S는 다음과 같이 정의된다.

( ) ( ) im
k

ie
k

,, qPqPS −= (10)

상관해석2.3
민감도 해석은 파라미터의 추정의 용이성 및

동시추정 가능성에 대한 유용한 정보를 제공하지

만 추정해야 하는 파라미터의 개수가 많을 때,
민감도 계수들이 선형적으로 의존적인지에 대한

여부를 판단하기가 쉽지 않다 상관 해석은 이러.
한 경우에 각각의 파라미터들이 얼마나 서로 의

존적인지에 대한 정보를 준다.
상관 계수는 민감도 계수를 이용하여 다음과

같이 구하게 된다.

jjii

ij
ij rr

r
X =

, [ ] 1−
= JJT

ijr , i,j= 1,np (11)

여기서 는 파라미터 개수를 의미한다, np .
만약 민감도 계수의 절대값이 이상이면 파0.9

라미터간의 상호의존성이 매우 큼을 나타내고,
이 경우 기울기 기반 기법을 이용할 경우 동시

추정이 어렵게 된다.

결과 및 고찰3.

다양한 최적화 기법을 비교하기 위해서 총 개5
의 경우를 고려하였다 에서 까지는 상수. Case 1 3
값을 추정하는 것이고 와 는 다항식의 계, case 4 5
수를 추정하는 것이다 은 추정해야하는. Table 1
파라미터와 각각의 파라미터 간의 상관계수를 보

여준다 상관계수는 엄밀해 를 가지고. (exact value)
계산한 것이다 에서 까지에서 상관계수. Case 3 5
의 절대 크기가 를 초과하는데 이는 기울기0.99 ,
기반 기법을 사용할 경우 동시 추정에 어려움이

있을 수 있음을 나타낸다 방사율과 차수 를. (order)
맞추기 위해 온도와 다항식 계수를 으로 나1000
누어서 추정 절차를 수행하였다.

다양한 최적법의 성능 비교3.1
다양한 최적법으로 얻은 결과들을 비교하고

에 나열하였다 먼저 유전 알고리듬은 확Table 2 .
률적인 방법이며 해집단 수에 비례하여 계산 시
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Table 1 Parameters to be estimated and correlation coefficients

Case Parameters
Exact value

(Ti=Ti/1000, pi=pi/1000)
Correlation coefficients

1 1ε , 2ε , 3ε 0.8 -0.905, 0.799, 0.824

2 T1, T2, T3 0.6, 1.2, 0.8 0.910, 0.823, 0.839

3 2ε and T2 0.8, 1.2 -0.997

4 T2 = p1+p2r+p3r2+p4r3 0.6, 0.95143, -0.45023, 0.0562
-0.976, 0.933, -0.889,
-0.987, 0.963, -0.992

5
T2 = p1+p2r+p3r2+p4r3

and 2ε
0.6, 0.95143, -0.45023, 0.05622, 0.8

-0.999, 0.997, -0.993,
0.985, -0.999, 0.995,

-0.998, 0.983, -0.972

Table 2 Comparison of iteration numbers and computational time
for various regularization techniques

Case

HGA CGM Newton

CPU time
(sec)

initial
guess

iteration
no.

CPU time (sec) initial guess
iteration

no.
CPU time (sec)

1 11464
0.1
0.5
0.7

11
9
7

513
247
180

0.1
0.5
0.7

5
4
3

158
104
99

2 18681
0.5
1.0
2.0

106
26
20

4280
1100
540

0.5
1.0
2.0

9
6
8

255
213
304

3 16570
0.1-0.7

0.9
-

10
-

268
0.5
0.9

12
5

348

138

4 - 0.1-0.9 - - 0.5 17 991

5 - 0.1-0.9 - - 0.1-0.9 - -

간이 소요되므로 수렴 조건을 만족하기 위해서

초 이상의 시간이 필요했다 와 에10000 . Case 4 5
서는 주어진 시간에 수렴조건을 만족하지 못했

다.
공액구배법의 경우 과 에서 혼합형 유case 1 2

전알고리듬보다 적은 시간에 다양한 초기값에서

수렴조건을 만족하였다 하지만 초기값에 따라서. ,
반복수와 계산 시간에 차이가 존재했으며 이를,
통해 기울기 기반 기법은 초기값에 많은 영향을

받음을 확인할 수 있었다 상관계수의 크기가 커.
지면서 에서부터 수렴조건을 만족하지 못case 3
하거나 발산하는 초기값이 많아졌고 와, case 4 5
의 경우에는 수렴조건을 만족하는 초기값을 찾지

못했다.
뉴튼법의 경우 모든 경우에서 공액구배법보다,

빠른 수렴 성능을 보였고 몇몇의 경우에 공액구,
배법이 수렴조건을 만족하지 못한 초기값에서도

최적값을 찾았다 하지만 역시 에서 수렴. , case 5
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Table 3 Comparison of iteration numbers and computational time
when HGA is adopted as initial value selector

Case
GA + CGM GA + Newton

iteration no. CPU time (sec) iteration no. CPU time (sec)

1
8
9
9

397
590
602

3
3
3

69
65
66

2
33
35
38

1556
1639
1787

7
11
9

260
443
368

3
27
43
81

743
1548
1944

5
5
4

130
140
112

4 936 45158 7 312

5 3232 161258 5 283

조건을 만족하는 초기값을 찾지 못했다.
이러한 단점을 극복하기 위해 혼합형 유전알고

리듬에서 찾아낸 적합도가 뛰어난 해를 기울기

기반 기법의 초기값으로 사용하였고 그 결과는,
에 나열하였다Table 3 .

먼저 혼합형 유전 알고리듬을 세대에 걸쳐1
실행시키고 난 후 그 세대에서 최고의 적합도를,
가지는 해를 공액구배법과 뉴튼법의 초기치로 사

용하였는데 전체적으로 초기치에 따른 편차는,
상당히 줄어들었다 공액구배법은 와 에서. case 4 5
최적값을 찾을 수 있었지만 계산 시간이 매우,
길어졌다.
뉴튼법 역시 에서 최적값을 찾았고 모든case 5 ,
경우에서 공액구배법보다 짧은 시간에 최적값을

찾았다 그러므로 유전 알고리즘과 결합하여 실. ,
행시키기에는 뉴튼법이 좀더 효율적임을 알 수

있었고 유전 알고리즘 또한 양질의 초기치를 제,
공함을 알 수 있었다.

결 론

본 연구를 통하여 다음과 같은 결론을 얻을 수

있었다.

파라미터들간의 상관계수가 클수록 파라미(a) ,
터 추정에 필요한 반복수가 증가하므로 반복수,
를 줄이기 위해 적절한 초기치 가정이 필요하다.

다수의 파라미터 추정 문제에서 혼합형 유(b)
전알고리듬을 기울기 기반 기법들의 초기치를 제

공하는 도구로 채택함으로서 기울기에 대한 영향

을 줄일 수 있었다.
다양한 초기 가정치에서 뉴튼법이 공액구배(c)

법 보다 빠른 수렴성을 보였다.
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