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ABSTRACT

In the present study, we develop two history matching techniques based on Markov chain Monte Carlo method where radial

basis function and Gaussian distribution generated by unconditional geostatistical simulation are employed as the random

walk transition kernels. The Bayesian inverse methods for aquifer characterization as the developed models can be

effectively applied to the condition even when the targeted information such as hydraulic conductivity is absent and there

are transient hydraulic head records due to imposed stress at observation wells. The model which uses unconditional

simulation as random walk transition kernel has advantage in that spatial statistics can be directly associated with the

predictions. The model using radial basis function network shares the same advantages as the model with unconditional

simulation, yet the radial basis function network based the model does not require external geostatistical techniques. Also,

by employing radial basis function as transition kernel, multi-scale nested structures can be rigorously addressed. In the

validations of the developed models, the overall predictabilities of both models are sound by showing high correlation

coefficient between the reference and the predicted. In terms of the model performance, the model with radial basis function

network has higher error reduction rate and computational efficiency than with unconditional geostatistical simulation.
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1. 서 론

지하 매질 분포의 불균질성은 지중 유체의 거동 및 오

염물질 확산에 있어 예측의 불확실성을 증폭시키는 원인

이 되며 이에 따라 보다 정확한 지하 매질 예측 기법의

개발이 요구된다. 현실적으로 지하와 관련된 대부분의 연

구에서는 직접 측정자료 및 간접자료의 양이 크게 제한된

다. 따라서 지하 매질 분포 예측에는 많은 불확실성이 개

입하게 되며 이러한 불확실성을 축소하고 정확한 예측을

얻어낼 수 있는 기법의 개발이 지속적으로 요구되고 있으

며 국내외적으로 이러한 기법들의 개발이 진행되고 있다

(Bertino et al., 2002; Deutsch and Tran, 2002; Reichle

et al., 2002; Chen and Zhang, 2006; Mariethoz et al.,

2009; Chen et al., 2009; Fu and Gomez-Hernandez,

2009; Mariethoz et al., 2010; Zhou et al., 2011, Shin

et al., 2010). 

지하로부터 얻어지는 자료에 기초하여 지하매질 분포를

얻기 위한 정량적 방법에는 크게 지구통계 기법(geostatis-

tical method)에 근거한 예측과 지중에 가해지는 특정 스

트레스에 대한 지하 유체의 반응을 역으로 해석하는 역산

기법(inversion method)이 있다. 지구통계 기법은 대상으

로 하는 부지의 수 개 포인트에서 직·간접 자료를 수집

하고 이들의 공간적 정규성에 기초하여 지하매질의 분포

를 예측하는 통계학적 기법이며 예측하고자 하는 물성에
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대한 직접정보(hard information) 및 예측하고자 하는 물

성의 특성을 간접적으로 지시하는 간접정보(soft

information)을 모두 이용할 수 있다(Pesti et al., 1993;

Hyndman et al., 1994; Ezzedine et al., 1999; Yoon

et al., 2001; He et al., 2002; Kretz et al., 2004; Will

et al., 2005; Jeong et al., 2014). 현재 이용되고 있는

지구통계 기법으로는 크리깅(kriging)으로 대표화되는 선

형 지구통계 모델과 비선형 모델이 있으며 이들에 기초한

추계론적 모사기법들이 있다(Deutsch and Journel, 1998).

지구통계 기법을 이용하는데 있어 중요한 이슈로는 유

체 흐름에 있어서의 포인트 자료 대표성과(서포트 불일치,

support inconstancy) 한정된 자료를 통하여 얻어진 공간

통계의 정규성(비정규성, non-stationarity)을 들 수 있다.

포인트 자료의 경우 연구 대상 도메인에 비하여 매우 작

은 규모에서 측정된 정보이며 도메인 전반의 유체흐름을

설명하기 위해서는 보다 큰 규모에서의 측정이 요구된다.

일반적인 지하수 자료 취득의 경우 포인트 자료는 슬러그

테스트(slug test)나 푸쉬-풀 테스트(push-pull test) 등 매

우 작은 규모에의 대표성을 얻을 수 있는 시험들을 통하

여 얻어지게 되며, 지구통계 내삽 기법을 통하여 이들을

규모확장(upscaling) 할 경우 도메인 전반의 유체흐름을

설명하기 어려운 경우가 일반적이다. 또한 연구 대상 도

메인에서 포인트 자료는 일부 관정을 통하여 얻어지며 그

수가 적거나 일부에 편중될 경우 도메인 전체의 지구통계

특성을 반영하지 않을 수 있으며 이에 따라 비정규성 문

제에 의한 예측의 실패 내지 부정확성 문제가 발생할 수

있다.

지중 유체의 거동에 기초하여 지하매질의 분포를 예측

하는 역산기법은 대수적 역산에 기초한 방법론과 통계적

추론(혹은 기계학습)에 기초하는 방법으로 나뉠 수 있다.

일반적으로 수리현상에 관계하는 지하 물성에 대한 특성

화 목적으로 실시하는 대수적 역산 기법은 대수적 유체거

동 모델과 지구통계 모델 또는 대수적 유체거동 모델과

관찰 및 모델예측 사이의 공분산 관계를 베이지안 프레임

워크(Bayesian framework) 하에서 중합하여 역산 해를

얻어낸다. 통계적 추론 기법에 기초하는 역산기법은 일반

적으로 매질 분포 확률인 사전확률과 매질분포에 기초한

측정 자료의 확률을 의미하는 우도함수를 이용하여 사후

확률을 반복적 과정을 통하여 얻어내는 몬테카를로 마르

코프 연쇄(Monte Carlo Markov chain, MCMC)에 기초

한다. 

이들 기법을 이용하는데 있어 중요한 이슈로는 (1) 역

산 모델이 일반적으로 요구하는 많은 정향모델링(forward

modeling)에 기인하는 연산 효율성과 (2) 역산모델의 제

한인자(constraint)로 이용되는 필요 입력 파라미터의 효율

성을 들 수 있다. 일반적으로 역산모델은 반복적 연산을

통하여 해를 얻어내며, 이러한 반복적 연산과정에는 많은

수의 정향모델링이 필요하다. 일반적으로 선형성이 높고

규모가 크지 않은 도메인의 정향모델링 경우, 연산에 소

요되는 전산 자원이 적으나 다중유체 거동과 같이 비선형

성이 높거나 도메인의 크기가 큰 도메인의 경우 많은 전

산 자원을 필요로 하게 된다. 따라서 작게는 수 백에서

수 십만번에 걸친 반복 정향모델링을 실시할 경우 연산에

소요되는 시간은 역산 모델의 비효율성을 초래하게 된다.

역산모델 입력 파라미터의 경우 실제 야외에서 얻기 매

우 어려운 특성이 있다. 특히 지구통계 파라미터의 경우

앞서 언급하였던 비정규성으로 인하여 야외에서 얻어지는

값에 대한 신뢰성을 얼마나 두어야 할지 결정하기 어려우

며 얻고자 하는 수리적 물성치의 경우에도 그 범위를 결

정하기 매우 어렵다.

본 연구에서는 지구통계적 예측의 한계를 극복하고자

하였으며 연구 대상으로 하는 도메인 규모에서 발생하는

수리현상에 기초하여 도메인 내 지중의 수리적 매질특성

을 특성화하는데 목표가 있다. 따라서 도메인 내에서 실

시하는 전규모적 수리시험에 따른 지하수위 변화 등이 지

중 수리적 파라미터의 제한요소가 될 수 있다. 또한 본

연구에서는 대상으로 하는 도메인에 대하여 매우 적은 정

보만이 가용하다고 가정하고 연구를 진행하였다. 실질적

으로 지하의 물성분포를 규명하고자 하는 프로젝트의 경

우, 시작 당시 지하 물성분포에 대한 어떤 가정도 예측

결과를 편향되게 할 가능성이 크며 이에 따라 초기 가정

을 최소화하여 예측을 실시하는 것이 바람직하다. 실제 지

구통계 분야에서 다중포인트 공간통계(multi-point statistics)

기법이 종종 사용되고 있으나, 이러한 기법의 적용을 위

해서는 도메인의 지질분포 및 구조에 대한 정보를 매우

상세하게 알고 있음을 가정하며 이에 상응하는 트레이닝

이미지를 이용하여 예측을 시행하게 된다(Strebelle, 2000,

2002; Deutsch and Tran, 2002; Hu and Chugunova,

2008). 이러한 경우 예측결과는 트레이닝 이미지에 종속

되게 되어 예측의 편향성을 증대시킬 수 있으며 충분한

정보가 부재할 경우 실제 도메인의 물성분포 특성과 전혀

다른 예측을 하게 된다는 한계성이 있다.

최소한의 정보만을 이용하여 예측을 수행하는 경우 활용

될 수 있는 최첨단 기법(state of the art technique)으로

메트로폴리스 알고리듬(Metropolis algorithm)이 고려될 수

있다(Efendiev et al., 2009; Fu and Gomez-Hernandez,
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2009; Mariethoz et al., 2010). 해당 기법은 현장에서 실

시된 수리시험에 근거한 각 관측공에서의 압력 변화에 기

초하여 매질 물성분포를 예측하며 이를 히스토리 매칭

(history matching)이라 한다(Kitanidis, 1995; Chen and

Zhang, 2006; Cardiff and Kitanidis, 2009; Murakami

et al., 2010; Rubin et al., 2010; Zhou et al., 2012;

Kitanidis, 2015). 메트로폴리스 알고리듬은 예측을 위하여

예측하고자 하는 값의 포인트 측정치가 반드시 필요하지

는 않으며 도메인 전반의 공간 통계적 정보 역시 반드시

요구되지 않는다. 그러나 현장 측정치나 공간 통계 정보

가 가용할 경우 이를 활용할 수 있으며 이러한 정보들이

보다 많이 이용되었을 경우 예측 결과가 광역 최저치

(global minima)를 찾아낼 가능성이 높아진다. 그러나 본

연구에서는 현장의 정보가 매우 제한적이라는 현실적인

상황을 고려하여 도메인 내에서 실시된 양수시험 및 각

관측정에서 측정되어진 시간에 따른 수위변화, 즉 히스토

리 커브만이 모델의 입력인자로 이용되었다. 따라서 예측

결과는 경우에 따라 국소 최저치(local minima)나 광역

최저치를 찾게 되며 이에 따른 기법의 견고성(robustness)

에 대해서는 예측 결과에 따라 추후 논의되게 될 것이다.

전반적으로 본 연구에서 다루게 될 내용은 다음과 같다.

양역법(explicit method)인 메트로폴리스 알고리듬에 대하

여 이론적 배경을 소개하고 본 연구에서 제안하는 독창적

메트로폴리스 알고리듬 개발 과정에 대한 내용을 다룰 것

이다. 또한 양역법에 의한 예측을 가상의 예를 통하여 기

법의 장점 및 단점에 대하여 분석할 예정이다. 

2. 메트로폴리스 알고리듬

MCMC란 마르코프 연쇄에 기초하는 추계론적 샘플링

기법으로 반복적 모사의 입력인자인 모델 파라미터가 마

르코프 연쇄과정을 따라 재현되는 몬테카를로 샘플링을

의미한다. 메트로폴리스 알고리듬은 랜덤워크에 기초하는

MCMC 기법의 일종으로 확률분포를 직접 샘플링하기 어

려운 경우 추계론적 샘플링을 통하여 실제 확률분포를 근

사하는 방법이며, 특히 일반적인 샘플링 기법(i.e. important

sampling 및 rejection sampling)과는 달리 고차원의 파라

미터 공간에서 효율적으로 적용될 수 있다는 장점을 지니

고 있다(Oliver et al., 1997). 메트로폴리스 알고리듬은

최초 Metropolis et al.(1953)에 의해 제안되었으며 강력

한 확률분포 근사 및 최적화 문제 해결능으로 인하여 매

우 넓은 분야에서 다양하게 활용되고 있다.

메트로폴리스 알고리듬을 통한 최적화는 종종 Fig. 1과

같은 개념도로 설명된다. 우선 메트로폴리스 알고리듬을

통한 최적화는 일반적으로 매우 높은 차원에서 고려되며

대표적으로 격자망이 이용되는 수치해석을 통한 모델 파

라미터 최적화 문제에서 빈번하게 사용된다. 만약, 3차원

직교좌표계 공간에서 격자망이 nx × ny × nz 개로 이루어져

있다고 할 때, 각 격자에서의 상태값(e.g. 수리전도도)은

타 격자의 값과 독립적으로 존재한다고 할 수 있으며, 따

라서, 비록 공간적으로는 3차원에 해당하나 파라미터 공

간에서는 nx × ny × nz 차원으로 생각할 수 있으며 Fig. 1

은 nx × ny × nz 차원 공간상에서의 랜덤워크를 보여주고

있다. 하나의 상태에서 다른 상태로의 랜덤워크는 채택

(accept) 또는 기각(reject) 될 수 있으며 랜덤워크의 채택

과 기각에는 두 상태 간의 우도함수비가 이용된다. 하나

의 상태에서 다른 상태로의 랜덤워크에 우도함수가 이용

된다는 관점에서 메트로폴리스 알고리듬은 전형적인 베이

지안 분석기법이라 할 수 있으며 이를 수식으로 표현하면

다음과 같다.

(1)

여기서 x는 nx × ny × nz 차원의 상태벡터를 의미하며 d는

nobs × nt 차원의 관찰행렬을 의미한다. 위의 식 (1)은 관찰

에 기초한 상태의 사후확률은 상태에 기초한 사전확률과

상태를 상정한 관찰의 우도 곱으로 표현할 수 있다는 것

으로 해석할 수 있다. 여기서 관찰이란 nobs 개의 관측공에

서 nt 개의 유한한 시간 동안 측정한 히스토리 자료를 의

미한다. 또한 마르코프 프로세스(Markov process)에 의해

(2)

와 같이 쓸 수 있으며, 즉 초기 예측 x0와는 상관없이 n

이 무한대에 도달할 경우 x로의 n 스텝 전이확률은 상태

벡터 x의 주변확률(π (x), marginal probability)에 도달하

p x d( )
p d x( )p x( )

p d( )
-------------------------- p x d( ) p d x( )p x( )≈⇒=

limp
n ∞→

Xn( x X
0

x
0
) π x( )= = =

Fig. 1. Schematic diagram of optimization through Metropolis

algorithm.
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게 된다. 따라서 MCMC 기법에 의해 초기 상태벡터로부

터 우도에 기초한 사후 확률을 얻고 사후 확률을 사전확

률로 하여 이러한 과정을 반복적으로 실시할 경우 최적해

인근에 도달할 수 있다.

그러나 지중 물성분포를 예측하기 위한 문제에 완전히

무작위적인 랜덤워크를 이용하여 메트로폴리스 알고리듬

을 시행할 경우 최적해에 매우 느리게 수렴되며 그 결과

역시 국소 최저치(local minima)에 도달할 위험성이 있다.

이에 따라 무작위적인 랜덤워크가 아닌 공간통계적 상관

성에 기초한 전이 커널 함수를 이용하여 랜덤워크를 발생

시키는 방안이 고려할 수 있다. 여기서 이용되는 공간통

계적 상관성은 실제 필드가 지닌 공간통계적 상관성을 이

용하는 것이 가장 바람직하나 실제 필드의 공간통계 정보

를 모른다 하더라도 임의적 설정을 통하여 적용 가능하다.

다만 공간통계 특성에 대해서는 가정이 필요하며, 본 연

구에서는 연속적 지하물성이 가우시안 과정(Gaussian

process)를 따른다는 기존 연구의 일반적 가정을 이용하였

다(Kitanidis, 1995). 

만약 지하물성을 예측하기 위한 메트로폴리스 알고리듬

의 랜덤워크가 공간적 상관성에 기초한 가우시안 과정을

따른다고 가정할 경우 이를 설명할 수 있는 공간통계 모

델이 요구된다. 이에는 대표적으로 일반적인 지구통계 예

측에서 활용되는 공간 공분산(spatial covariance) 모델 혹

은 세미-배리오그램(semi-variogram) 모델이 있다. 세미-배

리언스는 수학적으로 

(3)

과 같이 쓸 수 있으며 여기서 u는 위치벡터 그리고 h는

래그벡터를 의미한다. 일반적인 세미-베리오그램 모델은

일정 래그 범위 내에서 점차적으로 증가하는 경향을 갖는

다. 이는 실제 지중 매질들의 공간적 상관성을 지시하며,

상관거리(correlation length)라 불리는 일정 거리 내에서는

상관성이 거리에 따라 점차 감소하고 상관거리 이상에서

는 더 이상 상관성이 존재하지 않음을 의미한다. 

세미-배리오그램 모델을 랜덤워크에 활용할 경우 프로

포절 상태 발생을 위하여 각 단계 마다 추계론적 지구통

계 모사를 실시하고 이를 해당 단계 상태벡터에 더하여

주는 방법이 있다. 이러한 방법은 기존에 개발된 지구통

계 모사 소프트웨어를 활용할 수 있다는 점에서 매우 손

쉽고 효과적인 방법이다. 그러나 이 같은 방법들은 공간

적으로 특정 위치에서의 상태를 예측목표 상태에 가깝게

만들어 랜덤워크가 점차 최적치로 다가가도록 만드는 동

시에 특정 위치 이외의 위치에서는 반대로 상태가 예측

목표와 멀어지도록 만들 수 있다는 복잡성이 있어 전반적

인 알고리듬의 수렴 속도를 늦출 수 있다. 이러한 문제점

을 보완함과 동시에 공간적 상관성이 가우시안 과정을 따

른다는 가정을 보존하기 위하여 전이 커널 함수로 공간

영역에서의 RBF(Radial Basis Function)를 이용할 수 있다.

RBF는 상대적 거리(i.e. Euclidean norm)에만 기초하는

실수함수이며, 본 연구에서는 RBF가 공간 통계적인 특성

을 반영할 수 있도록 공간 공분산이 반영된 마할라노비스

(Mahalanobis) 거리를 가우시안 RBF의 거리값으로 활용

할 수 있도록 다차원 공간 상에서의 섭동(perturbation)을

설명하는 마할라노비스-가우시안 RBF(식 (4)) 및 마할라

노비스-지수 RBF(식 (5))를 다음과 같이 구성하였다.

Δx = exp [−(u − u0)
T
Σ
−1 (u − u0)] (4)

(5)

Σ = R
T
Σ0R (6)

(7)

R = RxRyRz (8)

, , 

(9)

여기서 Δx는 랜덤워크에 의한 상태벡터의 전이(transition)

를 의미하며, u0와 u는 각각 원점 및 각 격자의 위치벡

터, λx, λy, 및 λz는 각각 x, y, 및 z 축을 따른 상관거리

θx, θy, 및 θz는 각 축의 회전각을 의미한다. 따라서 각

랜덤워크 마다 u0의 위치가 도메인 내에서 무작위로 결정

되며 이에 의해 생성된 x + Δz가 프로포절 상태벡터로 제

시된다. 이와 같이 전이 커널 함수를 구성할 경우 앞서

언급한 추계론적 지구통계 모사에 의한 프로포절 상태벡

터에 비하여 불필요한 상태변화가 나타나지 않음으로 인

하여 보다 최적해 인근에 빠르게 수렴될 수 있으며 추가

적으로 프로포절 상태벡터의 연산에 소요되는 전산자원

역시 매우 적다.

γ h( )
1

2
---E X u h+( ) X u( )–[ ]

2
( )=

Δx u u
0

–( )
T
Σ

1–
u u

0
–( )–exp=

Σ
0

λx 0 0

0 λy 0

0 0 λz

T

λx 0 0

0 λy 0

0 0 λz

=

Rx

1 0 0

0 θxcos θxsin–

0 θxsin θxcos

= Ry

θycos 0 θysin–

0 1 0

θysin 0 θycos

=

Rx

θzcos θzsin– 0

θzsin θzcos 0

0 0 1

=
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각 단계에서 랜덤워크의 크기를 일정하게 할 경우 그

크기가 최적해 인근에서 최적해를 지나치지 않도록 작게

유지하여야 한다. 그러나 이와 같이 할 경우 너무 작은

랜덤워크로 인하여 최적해 수렴에 매우 많은 연산이 소요

된다. 이에 따라 랜덤워크 크기를 최적해에 다가갈수록 점

차 축소하는 방법론이 필요하며 담금질 기법(simulated

annealing technique)의 냉각속도(cooling schedule)가 이

러한 목적을 위하여 이용될 수 있다. 담금질 기법은 통계

적 메타휴리스틱(metaheuristic) 기법의 일종으로 목적함수

(objective function) 및 냉각속도에 의해 최적해 수렴이

결정된다. 여기서 냉각속도란 매 단계별 변화량을 의미하

며 상태가 최적해에 다가갈수록 에너지의 감소를 가정하

게 되며 볼츠만 분포(Boltzmann distribution)와 유사한

형태를 따라 점차 변화가 줄어들게 된다(Mariethoz et

al., 2010).

지하물성 분포는 다중 규모의 공간통계 모델로 설명되

어질 수 있다. 이는 규모가 서로 다른 다양한 지질현상에

의해 지하 매질분포가 결정됨을 의미한다. 이러한 지질현

상에 의한 공간적 상관구조를 해석하기 위해서는 다중 공

간구조 모델(multi-structural spatial model)이 랜덤워크의

전이 커널로 이용되어야 하며 세미-배리오그램 모델로 이

러한 문제에 접근할 경우 다양한 공간구조 규모에 상응하

는 추계론적 모사를 재현하여 이용하여야 하나 현존하는

대부분의 추계론적 모델의 비정규성 해석에는 한계가 있

으며 이에 따라 다소간의 복잡성이 있다. 전이 커널로 마

할라노비스-가우시안 RBF를 사용할 경우 다양한 지향적

공간구조의 재현이 손쉬우며, 각 재현은 한정된 공간에서

만 정규성을 가지도록 구성할 수 있어 비정규성 문제를

보다 효율적으로 다룰 수 있다. 유한한 다중 규모의 공간

구조로 해석된 지하 물성분포를 수학적으로 표현하면 다

음과 같다.

(10)

여기서 N은 서로 다른 규모의 공간구조 개수, M은 각

규모의 공간구조를 만들기 위하여 필요한 RBF 재현 개수,

ωj는 각 RBF 재현의 가중치(weight), φ는 마할라노비스-

가우시안 RBF, 및 는 마할라노비스-가우시안 RBF에

이용되는 공분산행렬을 의미한다.

전이 커널로 마할라노비스-가우시안 RBF를 사용하는 추

가적인 장점으로는 공간구조의 규모 및 지향성을 손쉽게

조절할 수 있다는 점이다. 위의 식 (10)에서 주어지는 바

와 같이 재현마다 공분산 행렬(Σ)을 구성하는 상관거리

행렬(Σ0) 및 회전행렬(R)을 조절함으로 인하여 공간 구조

의 형태를 쉽게 바꿀 수 있다. Fig. 2는 하나의 도메인에

서 두 개의 서로 다른 공간구조를 갖는 RBF에 의해 구

성된 재현을 보여주고 있다. 그림에서와 같이 마할라노비

스-가우시안 RBF를 공간구조 구성에 이용할 경우 각

RBF 재현 시 공간구조를 서로 달리함으로써 도메인 전반

의 비정규성을 쉽게 표현할 수 있다.

MCMC 히스토리 매칭을 이용한 지하물성 분포 예측의

개략적인 알고리듬을 도시화 하면 Fig. 3과 같다. 메트로

폴리스 알고리듬을 이용한 히스토리 매칭은 MATLAB 코

드로 구성하였으며 외부 프로그램인 MODFLOW2000

(Hill et al., 2000)을 연계하였다. 개발된 코드는 모듈화

되어있으므로 전이 커널로 사용되는 지구통계 모델 및 유

체흐름 수치모델은 타 모델로 용이하게 교체될 수 있으며

이에 따라 다양한 유체의 지하흐름에 따른 물성예측이 가

능하도록 하였다.

Λ Λi

i 1=

N

∑ ω j

i( )
φ x xj

i( )
– ;Σj

i( )
( )

j 1=

M i( )

∑
i 1=

N

∑= =

Σj

i( )

Fig. 2. A non-stationary spatial structure composed by two

different Mahalanobis-Gaussian RBF realizations.

Fig. 3. Computational sequences used for subsurface hydraulic

properties characterization based on history matching through

Metropolis algorithm.
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3. 실험 방법

3.1. 가상의 대수층 및 양수시험 설정

양역법에 의한 예측 결과를 가상의 예를 통하여 검증하

기 위하여 x 및 y-방향으로 각각 20개의 격자(nx= ny=

20; Δx = Δy = 100 m)로 차분된 총 400개 격자의 2차원

가상 도메인(2,000 m × 2,000 m)을 아래의 Fig. 4a와 같이

설정하였다. 가상 도메인은 순차가우시안 지구통계 모사

(sGsim, sequential Gaussian simulation; Deutsch and

Journel, 1998)를 통해 획득하였으며 수리 전도도에 대한

기존 참조정보는 이용하지 않고 해당 공간에 대한 지구통

계 특성만을 고려한 비조건부 모사(unconditional simula-

tion)를 통하여 재현하였다. 본 연구에서는 작은 규모의 도

메인(20 × 20)을 설정함으로써 sGsim 기법을 통한 재현이

정규성을 따르기에는 충분하지 않다. 이는 물성 분포의 지

향성이 도메인 내에서 위치에 따라 서로 다른 형태를 보

여줌을 의미한다. 또한 매우 작은 크기의 도메인 활용을

통해 개발 기법의 예측능 및 안정성 검증에 요구되는 불

필요한 전산자원의 소모를 최소화하고자 하였다.

베이지안 기법에 근거한 자료중합을 위해 사용된 지하

수위(hydraulic head) 시계열 자료는 Fig. 5a에 나타난

바와 같이 총 16개의 지점에서 관측 할 수 있도록 설정

하였다. 본 연구의 목적은 개발된 기법의 예측능 및 예측

의 안정성을 검증하는데 목적이 있으며 Fig. 5a와 같은

조밀한 관측정 배치는 예측의 불확실성을 최소화 하면서

이러한 목표를 달성하기 위한 방법론의 하나로, 현실적으

로 Fig. 5a와 같이 많은 수의 관측정을 대수층에 설치하

여 시간-수위강하 곡선을 얻어내는 경우가 매우 드물다. 

자료중합을 위해 이용되어질 시계열 수위자료를 가상의

도메인 및 예측된 다중재현들에 대하여 획득하기 위하여

부정류 지하수 유동 모사를 실시하였다. 16개 지점에서

Fig. 4. (a) Synthetic logarithmic hydraulic conductivity domain

and (b) initially guessed logarithmic hydraulic conductivity

domain.

Fig. 5. (a) Location of 16 hydraulic head measurements for

adjustment of predicted hydraulic parameters and (b) boundary

condition used to simulate groundwater flow through the

MODFLOW-2000.
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실제로 가정된 시간-수위강하 곡선과 예측된 수리전도도

재현에 대한 시계열자료는 연속방정식(continuity equation)

과 달시 법칙(Darcy’s law)을 기반으로 하는 지하수 유동

방정식을 시스템 모델(F (Λt)의 수치연산을 통하여 획득하

였으며 이는 다음과 같이 표현 될 수 있다.

(11)

여기서 K는 수리전도도[LT−1], h는 지하수위[L], Ss는 비

저류계수[L−1], t는 시간[T]을 의미한다. 모사를 위해 유한

차분법(finite-difference method)을 이용하여 지하수 거동

을 모사하는 MODFLOW-2000이 이용되었다. 모사가 이

루어질 도메인들은 모두 상하부가 불투수층으로 피압되어

있는 대수층임을 가정하였으며 수직적인 대수층 물성의

변화는 없는 것으로 가정하여 2차원 모사를 실시하였다.

도메인의 경계조건으로 첫 번째 열 및 마지막 열(즉,

X = 1 및 X = 20인 위치)에 해당하는 격자에는 수위가

200 m로 고정된 고정수두경계(constant head boundary)를

설정하였으며 첫 번째 행 및 마지막 행(즉, Y = 1 및

Y = 20인 위치)의 격자는 무흐름경계(no flow boundary)

로 설정하였다(Fig. 5b). 초기수위를 200 m로 설정한 후

도메인의 중앙인 (10,10) 격자에 위치하고 있는 양수정에

서의 수리수두가 2일 동안 100 m로 유지되는 부정류 모

사(transient flow simulation)를 실시하였으며, 이 때 해

당 기간을 20단계로 동일한 크기로 차분하여 수위분포를

획득하였다. 

3.2. 메트로폴리스 알고리듬을 이용한 예측의 개선 

3.2.1. 순차 가우시안 모사를 전이커널로 한 메트로폴리

스 알고리듬

메트로폴리스 알고리듬의 상관-랜덤워크(correlated-

random-walk)를 발생시키는 전이커널(transition kernel)로

추계론적 가우시안 과정 및 세미-베리오그램을 선정하여

도메인 내 수리전도도의 공간적 분포 예측에 활용하였으

며 예측 과정은 다음과 같다. 

1. 실제 현장의 16개 관측공에서의 지하수위 시계열자

료 획득(h*)

2. 수리적 물성치 도메인에 대한 초기 예측 실시(x0)

a. 초기 예측 도메인에 대한 지하수 유동모사 실시

후 획득한 지하수위 시계열 자료와 실제 지하수

위 시계열 자료 간의 평균제급근 오차 계산

3. 가우시안 분포의 상관-랜덤워크 획득하고 해당 가중

치(w, 식 (10))를 곱하여 Δx를 산정

4. 3번의 결과를 이전 단계의 예측 물성치(x)에 추가하

여 사후 예측 실시(x*= x + Δx)

5. 4번에서의 사후 예측에 대한 지하수위 시계열 자료

획득(h(n))

6. 메트로폴리스 법칙에 따라 사후 예측에 대한 선택/기

각 판정을 위한 우도비(L(x*) / L(x) 계산(즉, p(x→x
*)

= min [1, L(x*) / L (x)])

7. 지정된 기준(허용오차 또는 랜덤워크 반복 횟수 기준)

에 만족할 때 까지 3번에서 7번 반복

과정 3번에서 매 랜덤워크 단계에서 모든 차원의 파라

미터를 섭동시키는 전이커널을 획득하기 위해 추계론적

비조건부 순차가우시안 지구통계 모사(i.e. sGsim)를 이용

하였으며, 이는 과정 2에서 발생된 총 10개의 초기 예측

도메인에 각각 적용되었다. 이 때, 초기예측은 조건부 지

구통계 모사를 이용하여 특정 공간 통계적 분포를 가지도

록 획득 될 수 있을 뿐만 아니라 Fig. 4b와 같이 모든

격자에 대하여 동일한 값을 가지도록 설정될 수 있다. 각

초기예측에 대하여 예측의 개선은 16개의 관측공 지점에

서의 예측된 지하수위 자료와 실제 지하수위 간의 평균제

곱근 오차(root-mean-square deviation)가 허용 오차에 도

달하거나 또는 총 1000회의 수치모델 수행이 이루어 질

때까지 반복 수행되었다. 예측의 개선이 이루어짐에 따라

실제 지하수위 시계열 자료와 예측 지하수위 시계열 자료

간의 평균제곱근 오차가 감소하고 점차 랜덤워크의 크기

가 감소하게 되며, 이러한 감소는 최적해 인근에서의 랜

덤워크가 최적해를 지나치지 않도록 하는 역할을 한다. 이

러한 랜덤워크의 점진적인 축소는 담금질 기법(simulated

annealing)의 냉각 스케쥴(cooling schedule) 함수와 유사

한 형태로 모델에 포함시킬 수 있으며, 본 연구에서는 랜

덤워크의 크기를 감소시키는 인수(w)로 아래의 함수가 과

정 3에 이용되었다. 

(12)

여기서 a와 k는 각각 초기 랜덤워크의 크기와 담금질 기

법의 냉각속도를 조절하기 위하여 경험적으로 결정되어지

는 상수이며, 본 연구에서는 a 및 k를 각 각 1 및 10으

로 설정하여 예측을 실시하였다. 위의 식에서 Rinitial는 초

기 수리전도도 예측을 통해 만들어진 지하수위 시계열 자

료와 실제 지하수위 시계열 자료간의 평균제곱근 오차를

의미하며, Rn − 1은 n − 1 단계에서 예측된 수리전도도 분포

를 이용하여 제작된 시계열 자료와 실제 관측 지하수위

∇ K∇h( )⋅ Ss
∂h
∂t
------=

w a k–
Rinitial Rn 1–

–

Rinitial

--------------------------------×⎝ ⎠
⎛ ⎞exp×=
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간의 평균제곱근 오차를 의미한다. 평균제곱근 오차는 아

래의 식을 통하여 계산된다. 

(13)

여기서, Nobs는 관측지점의 개수로 앞서 언급한 바와 같이

총 16개의 관측지점(Fig. 5a)을 활용하였으며, Nt는 시스

템 모델에서의 시간단계의 개수로 20개 시간단계가 이용

되었고, h*와 h(n)은 각각 실제 각 관측정에서 얻어진 지

하수위자료 및 n 단계 수리전도도 예측을 통하여 제작된

각 관측정에서의 시간-수위강하 자료를 의미한다.

본 연구의 과정 6번에서 이용된 우도함수 비는 다음과

같이 계산되었으며

(14)

여기서 적절한 γ의 설정은 최적해로의 수렴을 용이하게

하며, 해당 기법은 지구통계 모델을 이용하여 랜덤워크를

발생시키기 때문에 이용된 지구통계 모델의 예측 성능에

영향을 받는 단점이 존재한다. 

3.2.2. 방사상 기반함수를 전이커널로 한 메트로폴리스

알고리듬

다음으로 방사상 기반함수(radial basis function, RBF)

를 메트로폴리스 알고리듬의 랜덤워크 전이커널로 사용하

는 히스토리 매칭 기법을 통하여 수리전도도 분포를 예측

하였으며 이의 과정은 다음과 같다. 

1. 실제 현장의 16개 관측공에서의 지하수위 시계열자

료 획득(h*)

2. 이용될 방사상 기반함수의 개수 결정

a. 공분산 행렬(식 (7)) 및 예측구조의 회전행렬(식

(9)) 결정

3. 수리적 물성치 도메인에 대한 초기 예측 실시(x0)

a. 초기 예측 도메인에 대한 지하수 유동모사 실시

후 획득한 지하수위 시계열 자료와 실제 지하수

위 시계열 자료 간의 평균제급근 오차 계산

4. 방사상 기반 함수의 중심좌표 선정(즉, u0)

5. 방사상 기반 함수를 이용한 상관-랜덤워크 획득하고

해당 가중치(w, 식 (10))를 곱하여 Δx를 산정

6. 5번의 결과를 이전 단계의 예측 물성치(x)에 추가하

여 사후 예측 실시(  또는 )

7. 6번에서의 사후 예측에 대한 지하수위 시계열 자료

획득( 와 )

8. 우도비( 와 ) 계산 및 보다 좋은

 예측능의 사후 예측( ) 선택(즉,  →

; )

9. 메트로폴리스 법칙에 따라 8번에서 결정된 사후 예

측에 대한 선택/기각 판정(p(x→x
*) = min [1, L(x*) /

L(x)])

10. 지정된 기준(허용오차 또는 랜덤워크 반복 횟수 기

준)에 만족할 때 까지 4번에서 9번 반복

본 연구에서는 과정 2번에서 이용될 방사상 기반함수로

아래와 같이 총 5가지 종류의 공간 공분산 값을 가지는

것으로 설정하였으며 이들을 단계적 및 순환적으로 하나

씩 이용하여 매 단계마다 갱신을 실시하였다. 본 연구에

서 예측을 위하여 이용된 총 5 가지의 방사상 기반함수는

각각 다음의 공분산을 이용한다.

,   ,   , 

,   (15)

여기서 x 및 y 방향을 따른 상관규모의 비는 Σ1, Σ2, Σ3

및 Σ4에 대하여 본 연구에서 가정된 도메인의 공간적 상

관거리 이방성을 고려하여 각각 5 : 2의 비를 유지하도록

설정하였으며 Σ5에 대해서는 규모가 작아질수록 점차 지

향성이 미약해질 것으로 가정하여 1 : 1의 상관규모를 이

용하였다. 이와 같이 다양한 공간적 공분산 구조를 활용

하는 이유에 대해서는 실제 수리전도도의 공간적인 분포

가 하나의 공간통계에 의해서는 설명되기 어려우며 서로

다른 규모를 가진 공간구조의 조합으로 설명하여야 보다

합리적인 예측이 이루어질 수 있기 때문이다. 공간구조의

종류는 비교적 쉽게 보다 다양화 할 수 있으나 본 연구

에서는 총 5개의 공간구조 모델로도 전체 예측이 충분히

이루어질 수 있을 것으로 가정하고 예측을 실시하였다. 이

와 같은 다양한 크기의 공분산을 이용하여 무작위로 선택

된 위치(u0)에서 마할라노비스-가우시안 함수를 발생시키

고 이를 이전 단계에서 예측된 수리전도도 도메인에 더하

여 예측의 섭동을 발생시킨 후, 지하수유동 수치모사를 이

Rn
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용한 관측지점에서의 시간-수위강하 곡선 예측을 통하여

프로포절 수리전도도 분포에 대한 상대우도를 계산하는

과정을 거친다. 그 결과에 따라 프로포절 수리전도도 분

포가 더 높은 상대우도를 가질 경우 랜덤워크가 채택되며

그렇지 않을 경우 기각되는 메트로폴리스 알고리듬을 통

한 최적화 과정을 따른다. 

4. 결과 및 고찰

4.1. 메트로폴리스 알고리듬을 적용한 수리전도도 도메인

의 예측

4.1.1. 순차 가우스 모사를 전이커널로 한 메트로폴리스

알고리듬

Fig. 6은 총 16개의 관측정에서 얻어진 실제 지하수위

시계열 자료 및 최종 예측된 지하수위 부정류 변화를 보

여준다. 대부분의 관측정에서 두 히스토리커브가 유사한

양상으로 변화하는 것으로부터 순차 가우스 모사를 랜덤

워크 전이커널로 이용한 메트로폴리스 알고리듬이 효과적

인 예측능을 보여주는 것으로 판단된다. 특히 양수정이 위

치한 도메인의 중앙부의 관측공에서의 히스토리 커브가

매우 유사하게 나타나며 이를 중심으로 멀어질수록 다소

간의 오차가 발생하는 것을 확인 할 수 있다.

총 10개의 단일재현 중 무작위로 선택한 4개의 단일

예측결과는 Fig. 7과 같다. 해당 그림을 통하여 각 예측

들의 전반적인 수리전도도 분포양상이 유사하며 특히, 양

수정이 위치한 도메인 중앙부를 중심으로 분포하는 관측

정 주변에서의 수리전도도 분포양상이 모든 단일 재현에

서 보다 유사하게 나타나는 것을 확인 할 수 있다. 그러

나 도메인의 경계부에서의 수리전도도 분포는 각 재현마

다 상호 차이가 있으며 이는 양수에 의한 수두의 변화가

경계부에 미치는 영향이 미미하기 때문일 것으로 판단된

다. 모든 관측정에서의 합산 평균제곱근 오차는 랜덤워크

반복에 따라 지수적인 감소 양상을 보여주며(Fig. 8) 임의

로 선택된 4개의 단일 재현에서 모두 유사한 변화양상을

보여주고 있으며 랜덤워크가 1000회 반복 된 후의 단일

재현들의 평균 RMSE는 1.9450 m로 나타났다.

Fig. 9는 최종적으로 예측된 총 10개의 수리전도도 도

메인의 평균적 분포를 보여준다. 실제 수리전도도 도메인

(Fig. 4a)과 비교하였을 때 전반적인 분포의 고저는 유사

한 양상을 보인다. 그러나 Fig. 9a의 분포의 경우 각 단

일 재현 예측 결과들의 평균에 해당하기 때문에 평균화

효과(averaging effect)에 의해서 수리전도도 값의 분포 범

위가 다소 협소하게 나타나며 구조적인 분포 역시 실제

구조와 달리 부드러운 형태로 나타난다. 실제 수리전도도

값과 예측된 평균 수리전도도 값들 간의 산점도(Fig. 9b)

를 살펴보면 평균화 효과에 의한 분포 범위 협소 양상이

뚜렷이 나타나고 있으나 전반적으로 일대일 대응 라인에

모든 값들이 분포하고 있는 것을 확인 할 수 있다. 이

Fig. 6. Difference between true history curve (red dot) and predicted history curves (blue line) on each observed location in application of

the Metropolis algorithm using uncondition simulation as random walk transition kernel.
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두 값들 간의 상관계수는 0.6956으로 다소 높은 상관성을

보여주고 있으며 이를 통해 해당 알고리듬이 물성분포 예

측에 효과적임을 확인 할 수 있다. 

Fig. 4b에서 보는 바와 같이 초기 수리전도도를 예측함

에 있어 어떤 정보도 이용되지 않았음에도 불구하고 이와

같이 실제와 유사한 예측 결과를 보여주는 것으로 보아

해당 기법은 초기 예측의 중요도가 낮은 것을 확인 할

수 있다. 이렇게 초기 정보의 부재를 가정하는 것은 실제

상황에 보다 부합하는 것으로 메트로폴리스 알고리듬에서

Fig. 7. Predicted single realizations obtained through Metropolis algorithm using uncondition simulation as random walk transition kernel.

Fig. 8. Change of RMSE (root-mean-square deviation) between

true history curves and predicted history curves obtained through

Metropolis algorithm using uncondition simulation as random

walk transition kernel.

Fig. 9. (a) Predicted ensemble result obtained through Metropolis

algorithm using uncondition simulation as random walk

transition kernel and (b) a scatter plot between real and predicted

logarithmic hydraulic conductivities (black dots) and one-to-one

line (red line) whose correlation coefficient is 0.6956.
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는 이러한 전처리 과정을 요구하지 않음으로 인하여 메트

로폴리스 알고리듬을 이용한 예측이 효율적이라 할 수 있다.

4.1.2. 방사상 기반함수를 전이커널로 한 메트로폴리스

알고리듬

총 16개의 관측정에서 얻어진 실제 지하수위 시계열 자

료와 방사상 기반함수를 전이커널로 한 메트로폴리스 알

고리듬에 의해 최종적으로 예측된 지하수위 부정류 변화

는 Fig. 10과 같다. 앞선 순차 가우스 모사 전이커널을

이용한 예측결과와 동일하게 두 히스토리커브가 전반적으

로 일치하는 양상을 보이며 특히 도메인의 중앙부의 관측

공에서의 히스토리 커브가 매우 유사하게 나타나는 것을

Fig. 10. Difference between true history curve (red dot) and predicted history curves (blue line) on each observed location in application of

the Metropolis algorithm using radial basis function network as random walk transition kernel.

Fig. 11. Predicted single realizations obtained through Metropolis algorithm using radial basis function network as random walk transition

kernel.
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확인 할 수 있으며 이는 물성 예측에 있어 관측된 히스

토리 커브가 유효하게 반영되었음을 의미한다.

Fig. 11은 총 10개의 단일재현 중 무작위로 선택한 4개

의 단일 예측결과를 보여준다. 각 예측들은 앞선 순차 가

우스 모사를 전이커널로 한 예측 결과(Fig. 7)과 달리 모

든 단일 재현들의 분포 범위 및 양상이 유사하게 나타나

고 있다. 이는 예측 재현들이 이전 예측 결과 보다 실제

광역 최저치인 Fig. 4a에 보다 근접하게 예측되었음을 의

미한다. 이러한 광역 최저치 근접성은 랜덤워크가 1000회

반복된 후의 단일재현들의 평균 RMSE가 1.6989 m로 이

전 기법을 통해 산정된 평균 RMSE인 1.9450 m보다 낮

음을 통해서도 확인 할 수 있다(Fig. 8과 Fig. 12). 또한

Fig. 8 및 Fig. 12에서 200 반복횟수 이하의 초기 변화

양상을 비교하였을 때 순차 가우시안 함수를 랜덤워크 전

이커널로 이용한 메트로폴리스 알고리듬에 비하여 방사상

기반 함수를 이용한 경우가 더 빠른 감소율을 보임을 알

수 있다. 이는 전자 기법의 경우 이전 채택 수리전도도

분포에 전역적 섭동을 발생시킴으로써 도메인 전반에 대

한 예측의 개선이 지역적 예측 저하를 수반할 수 있기

때문인 것으로 판단된다. 반면 방사상 기반함수를 이용한

예측은 전역적 섭동 함수 임에도 불구하고 지역적으로만

유효한 섭동을 발생시킨 후 예측개선이 이루어지기 때문

에 지역적 예측저하의 개입 여지가 낮아 초기의 오차 감

소율이 증가하는 것으로 판단된다. 

최종적으로 예측된 총 10개의 수리전도도 도메인의 평

균 분포는 Fig. 13a와 같다. Fig. 4a의 실제 수리전도도

분포 및 Fig. 9a의 순차 가우시안 전이커널을 이용한 예

측 결과와 비교하였을 때 수리전도도 값들의 전반적인 분

포양상은 유사하게 나타난다. 실제 수리전도도 값과 예측

된 평균 수리전도도 값들 간의 산점도를 도시한 결과(Fig.

13b) 전반적으로 일대일 대응 라인에 모든 값들이 분포하

고 있으며 이들 간의 상관계수는 0.7004로 이전 예측 결

과 보다 근소한 차이로 높은 경향을 보이나 매우 유사함

을 알 수 있다. 

5. 결 론

본 연구에서는 수리시험을 통해 획득한 지하수위 변화

자료에 기초하여 도메인 내 수리적 매질분포를 특성화하

는 방안으로 두 가지 메트로폴리스 알고리듬이 제안되었

다. 이러한 베이지안 역산기법은 예측하고자 하는 도메인

의 매질 정보가 완전히 부재하거나 충분하지 않을 경우에

Fig. 12. Change of RMSE (root-mean-square deviation) between

true history curves and predicted history curves obtained through

Metropolis algorithm using radial basis function network as

random walk transition kernel.

Fig. 13. (a) Predicted ensemble result obtained through

Metropolis algorithm using radial basis function network as

random walk transition kernel and (b) a scatter plot between real

and predicted logarithmic hydraulic conductivities (black dots)

and one-to-one line (red line) whose correlation coefficient is

0.7004.
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도 지하수위자료 만을 이용하여 예측을 수행 할 수 있는

효과적인 기법으로 예측을 위해 가용할 자료가 매우 제한

적인 실질적인 상황에 적용하여 지하물성 분포를 예측 할

수 있다는데 의의가 있다. 

본 연구에서는 메트로폴리스 알고리듬의 랜덤워크로 이

용되는 전이커널로 순차 가우스 모사 및 방사상 기반함수

가 이용되었으며 이를 이용한 모델의 예측능을 2차원 가

상 도메인을 통해 검증하였으며 이는 x 및 y-방향으로 각

각 20개로 차분된 총 400개 격자의 수리물성 도메인이며

순차 가우시안 모사를 이용하여 설정되었다. 앞서 언급된

두 가지 전이커널을 이용하여 예측된 결과와의 비교 및

분석이 이루어졌으며 그 결과 두 가지 경우 모두 지하수

위 자료가 추가정보로 이용됨에 따라 수리적 물성치 분포

의 예측능이 단계적으로 개선됨을 확인 할 수 있었다. 특

히, 설정된 해당 도메인의 크기가 매우 작아 물성치의 전

체적 분포 양상이 비정규적 특성을 보임에도 불구하고 제

안된 기법을 이용한 예측능의 향상 효과가 뚜렷하게 나타

남을 확인하였다. 특히, 방사상 기반함수를 랜덤 워크 전

이커널로 이용하여 예측을 실시하는 경우 지역적 섭동만

을 이용하여 예측을 단계적으로 개선시킴으로써 순차 가

우시안 함수를 이용하는 경우 보다 광역 최저치로의 보다

빠른 수렴을 도모할 수 있는 것으로 나타났다. 또한 순차

가우시안 함수를 이용하는 메트로폴리스 알고리듬이 정규

성이 강제된 지구통계모델을 이용하여 도메인 전반에 걸

친 섭동을 발생시켜야 한다는 점에서 비정규적 물성 분포

특성을 예측하는데 제한점이 있을 것으로 판단된다. 그러

나 방사상 기반 함수를 이용할 경우 이러한 지구통계모델

이 포함하고 있는 한계성을 극복 할 수 있을 뿐만 아니라

외부적인 지구통계모사과정을 요구하지 않음으로 인하여

전산자원이 효율적으로 활용될 수 있을 것으로 예상된다.

그러나 본 연구에서 보여준 결과는 하나의 레퍼런스 수

리전도도 분포를 이용하여 얻어진 결과로 해당 연구에서

제안된 메트로폴리스 알고리듬이 타 기법에 비하여 상대

적으로 우수하다는 결론을 얻기 위해서는 추가적인 연구

가 필요하다. 이를 위하여 향후 이루어질 연구에서는 3차

원 도메인 적용을 통한 검증과 다양한 정규성 및 비정규

성, 그리고 다양한 정도의 불균질성을 갖는 레퍼런스 수

리전도도 분포를 재현하고 이를 이용하여 종합적인 결론

을 통해 검증을 실시할 예정이다.
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