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1. 서서    론론

컴퓨터 공학의 지속적인 발전을 거치며 계산 장비의 성능

이 비약적으로 상승하고 수치 해석 기법 또한 발전됨에 따라, 
전산유체역학 해석을 적용할 수 있는 범위 또한 꾸준히 확장

되고 있다. 초기 단계의 전산유체역학 기법은 2차원 이내의 

제한적인 형상에 대해 난류 모델과 같은 근사 기법을 동원하

여 레이놀즈 평균 나비어 스톡스(Reynolds-Averaged 
Navier-Stokes) 방정식을 해석하는 방향으로 사용되었으나, 수

천만 개 이상의 대규모 병렬 격자를 고속으로 처리할 수 있

게 된 현대에는 3차원 상에서 상당한 기하학적 복잡도를 갖

는 형상에 대해서도 전체 영역에 대한 유동장 해석이 가능해

지게 되었으며, 특히 이론 상 가장 정확한 기법인 직접 수치 

모사(Direct Numerical Simulation) 혹은 대 와동 모사(Large 
Eddy Simulation) 기법의 사용 가능 영역 또한 3차원으로 확장

되었다. 이에 따라 우수한 연산 성능을 기반으로 전산유체역

학 해석 기법을 다양한 분야에 적용하는 많은 연구와 활용이 

이루어지고 있다.
그러나 계산 속도가 대폭 향상되었음에도 전산유체역학 해

석을 통한 현대 공학 문제의 해결에는 여전히 상당한 시간이 

소요되는 것으로 여겨지고 있다. 예시로써 비행체의 공력 해

석이나 선박의 저항성능 해석을 위한 3차원 해석 격자 생성 

및 계산 수행 과정은 규모에 따라 수일에서 수개월까지 소요
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되고 있다. 심지어 이러한 해석의 무수한 반복이 요구되는 공

력 데이터베이스 생성 혹은 형상 설계 최적화에서는 계산 자

원 및 해석 시간의 과다한 소모가 더욱 큰 문제가 되며, 차기 

단계의 기술로 여겨지는 실시간 시뮬레이션 혹은 디지털 트

윈 개발은 전산유체역학 해석 기법만으로는 달성 불가능한 

것으로 생각되고 있다.
이에 따라 해석 정확도를 유지하면서 계산 과정의 부하를 

줄이고 계산 자원 소모를 저감하기 위한 기법들이 활발히 연

구되고 있다. 그 중에서도 적합직교분해(Proper Orthogonal 
Decomposition, POD)는 기 존재하는 전산유체역학 해석 결과

로부터 전체 시스템에 대한 차수 축소 모델(Reduced Order 
Model)을 구성할 수 있는 기법의 일환으로 제시되었다. 전산

유체역학에서의 적합직교분해는 격자 상에서의 유동장 내 물

리량 값들을 고차원 데이터의 행렬로 두고, 이를 특이치 분해

(Singular Value Decomposition)하여 얻은 직교 기저 벡터의 선

형결합으로 근사하는 과정으로 연구 및 활용되고 있다. 적합

직교분해를 통해 최적의 기저 벡터와 그에 맞는 가중치를 계

산하고 고차원 공간으로 투영하면 새로운 해석 조건에 대한 

계산 결과를 매우 빠른 시간 내에 획득할 수 있는 것으로 여

겨지고 있다. 이는 통계학에서의 주성분 분석(Principal 
Component Analysis), 신호처리 분야에서의 이산 카루넨-뢰브 

변환(Karhunen-Loève Transform) 및 경제학/심리학에서의 인자

분석(Factor Analysis)과 동일한 알고리즘을 거쳐 이루어진다.
수치해석 분야에서의 적합직교분해 기법 및 그 활용에 대

해 많은 연구가 이루어져 왔다. 난류 유동에 대한 Lumley[1]
의 연구에서 처음으로 적합직교분해가 사용된 것으로 알려져 

있으며, Sirovich[2]는 특정 시점에서의 해석 결과들만으로 차

수축소모델 구성이 가능한 스냅샷(Snapshot) 적합직교분해 기

법을 제시하였다. Lucia 등[3]은 고속 압축성 유동 및 불연속

면에 대한 해석에서 적합직교분해를 통한 차수축소모델을 활

용하여 기법의 효율성을 평가하였다. Epureanu 등[4]은 터보 

기계의 포텐셜 유동 해석에 적합직교분해를 적용하였으며, 
Mifsud 등[5]은 미사일의 매개 변수에 따른 공기역학적 특성 

조사에 적합직교분해를 통한 메타모델 기법을 이용하였다. 국
내에서는 Jung 등[6]이 헬리콥터의 로터 블레이드 해석에 차

수축소모델을 적용하였으며, Lee and Lee[7]은 3차원 후향계단 

주위의 비정상 유동 해석에 적합직교분해를 적용하였다.
한편 적합직교분해 기법은 그 특성 상 데이터마이닝을 통

한 인공신경망 (Artificial Neural Newtork, ANN) 학습 및 최적

화 설계 등의 문제와 연관될 수 있다. 입력 매개변수에 대한 

적합직교분해 계수의 계산 또한 차수축소모델을 통해 이뤄질 

수 있으며, 해석 대상 시스템에 대해 구성된 차수축소모델은 

데이터베이스 생성이나 최적화 등에 활용될 수 있기 때문이

다. 이러한 방향의 연구로써 Park 등[8]은 공탄성 최적설계 문

제에 적합직교분해 및 인공신경망 기법을 적용하였으며, Koo 
등[9]은 공기역학적 최적설계 문제에 적합직교분해 기법 및 

다중해상도 분석 기법을 결합하여 활용하였다. Ooi 등[10]은 

실린더 주위 비정상 난류 유동 해석 문제에 적합직교분해 기

법 및 장단기 메모리 (Long-Short Term Memory) 기법을 적용

하였으며, Chu 등[11]은 비대칭파형 실린더 형상에 대한 대 

와동 모사 해석 결과에 대해 적합직교분해를 적용하였다. 위

와 같이 3차원 대규모 유동 해석을 포함하는 광범위한 영역

에서 적합직교분해 기법의 활용에 대해 최근까지 많은 연구

가 이루어지고 있다.
그러나 상당수의 적합직교분해 관련 연구는 보편화된 프로

그램이 아닌 In-house 코드를 통해 수행되고 있으며, 이에 따

라 관련 기술의 축적이나 교차 검증 등의 측면에서 다소 원

활하지 않은 양상을 띠고 있다. 그러므로 본 연구에서는 기 

존재하는 프로그램의 결합으로 구성된 프레임워크를 개발하

여, 수치 해석을 통한 스냅샷 데이터 확보로부터 적합직교분

해를 통한 차수축소모델 생성 및 활용에 이르는 일련의 과정

을 용이하게 수행할 수 있는 정형화된 환경을 구현하고자 하

였다. 전산유체역학 해석 프로그램으로 OpenFOAM을 채택하

여 기 검증된 신뢰도와 높은 확장성을 확보하였다. 적합직교

분해 프로그램으로 Illinois Rocstar사에서 개발 및 배포하는 

AccelerateCFD를 채택하여 OpenFOAM 해석 결과를 별도의 변

환 없이 바로 활용 가능하도록 하였다. 또한 데이터마이닝 프

로그램으로 DAKOTA toolkit[12]을 채택하여 자체 내장된 다

수의 관련 기법 및 알고리즘을 용이하게 사용할 수 있도록 

하였다. 개발된 프레임워크를 통해 Airfoil 주위 유동에 대한 

공력계수 데이터베이스 생성 및 최적화를 수행하여, 자동화된 

적합직교분해 절차의 정확성을 검증하는 한편 대폭 저감된 

소요 시간을 바탕으로 실시간 시뮬레이터 구현의 가능성을 

확인하고자 하였다.

2. 연연구구  방방법법

2.1 적적합합직직교교분분해해  (Proper Orthogonal Decomposition)
본 연구에서는 Sirovich[2]가 제시한 스냅샷 적합직교분해 

기법을 사용하였다. 해당 기법을 통하여, 기 확보된 전산유체

역학 해석 결과로부터 최적의 직교 기저 벡터와 가중치를 구

하고 이를 고차원 공간으로 투사하여 새로운 해석 조건에서

의 유동장 데이터를 재구성할 수 있다.
기 존재하는 개의 입력 매개 변수와 그에 대한 해석 결

과 중 번째 입력 매개 변수에 대해 개의 격자 상에서 계

산된 해석 결과 중 물리량 를 다음과 같이 벡터로 표현한

다.
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
(1)

이러한 물리량 벡터가 개의 입력 매개 변수에 대한 스

냅샷마다 존재하므로 이를 열 방향으로 결합하여 ×  크
기의 스냅샷 행렬을 구성한다.

     ⋯  (2)

해당 스냅샷 행렬의 특이치 분해는 정의 상 식 (3)과 같으

나 격자 개수 이 크므로 실제 계산에 어려움이 따른다.

  (3)

여기서 는 대각선 원소가 음수가 아닌 특이치(singular 
value) 인 대각 행렬, 와 는 각각 좌특이벡터(left 

singular vector) 와 우특이벡터(right singular vector) 가 열 

벡터로 들어가는 직교 행렬(orthogonal matrix), ⋅는 전치 

행렬(transpose)이다.
스냅샷 행렬의 특이치 분해를 계산하기 위해 다음과 같은 

공분산행렬(covariance matrix)을 정의하면 해당 행렬의 고유치

(eigenvalue)는 스냅샷 행렬 의 특이치의 제곱이 되며, 고유

벡터(eigenvector)는 스냅샷 행렬 의 우특이벡터 와 같다.

 (4)

     (5)

계산된 특이치 와 우특이벡터 로부터 좌특이벡터 
를 식 (6)과 같이 구한다.


 (6)

좌특이벡터에 대응하는 특이치가 큰 순서대로 나열했을 때 

특이치의 총합의 대부분(통상적으로 99% 이상)의 에너지를 

가지는 개의 적합직교분해 기저 벡터 를 선택한다. 번
째 스냅샷 데이터에 대해 기저 벡터 의 성분을 나타내는 

확장 계수(expansion coefficient) 는 식 (7)과 같이 계산한다.

  (7)

계산된 기저 벡터와 확장 계수를 사용해 유동장 내에서의 

물리량 를 식 (8)과 같이 근사할 수 있다.

≈
 


 (8)

식 (8)은 기 존재하는 개의 입력 매개 변수 조건에서의 

해석 결과의 계산뿐만 아니라 신규 해석 조건에 대한 미지의 

해석 결과 추정에도 사용될 수 있다. 개의 확장 계수 를 

입력 매개 변수의 함수로 간주하여 근사한 뒤, 기저 벡터 
와의 선형결합을 통해 고차원 데이터로 재구성할 수 있다. 확
장 계수의 근사 기법으로는 일반적으로 일차결합, 보간, 반응

면 등의 기법이 사용되며, 비선형성이 큰 해석 공간의 경우 

크리깅 혹은 인공신경망 기법이 사용된다.

2.2 인인공공신신경경망망  (Artificial Neural Network)
DAKOTA toolkit에 내장된 인공신경망 곡면 맞춤(surface 

fitting) 기법은 Zimmerman[13]에 의해 제시된 확률적 층상 퍼

셉트론(Stochastic Layered Perceptron) 신경망의 직접 학습을 사

용한다. 해당 기법은 고전적인 인공신경망 기법 대비 적은 학

습량을 가지도록 고안되었으며, 이에 따라 근사최적화

(Surrogate-Based Optimization) 혹은 불확실성하의 최적화

(Optimization Under Uncertainty)와 같이 인공신경망이 여러 차

례 재구성되는 과정에서 특히 장점을 지닌다. 기법의 형태는 

다음과 같다.

xx≈tanhtanhxxAAAA (9)

여기서 xx는 차원 입력 매개 변수 공간상에서의 현재 위치

이며, AA, , AA, 은 인공신경망 모델에서 뉴런(neuron)

의 가중치(weight)와 오프셋(offset)에 대응하는 행렬 및 벡터이

다. 이러한 항들은 인공신경망 학습 과정 동안 계산되며, 2차 

표면 맞춤 다항식의 계수와 유사하다. 또한 뉴런의 가중치 및 

오프셋의 계산은 특이치 분해를 통해 수행된다.
확률적 층상 퍼셉트론 인공신경망 기법은 비모수적(non 

parametric) 표면 맞춤 기법이므로, 크리깅(kriging) 및 다변량 

적응 회귀 스플라인(Multivariate Adaptive Regression Splines)과 

더불어 다수의 극값 혹은 불연속이 존재하는 데이터 추세의 

모델에 사용될 수 있는 것으로 여겨진다. 그러나 크리깅 기법

과는 다르게, 학습에 사용된 데이터와 정확하게 일치함을 보
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



 


⋯


(1)

이러한 물리량 벡터가 개의 입력 매개 변수에 대한 스

냅샷마다 존재하므로 이를 열 방향으로 결합하여 ×  크
기의 스냅샷 행렬을 구성한다.

     ⋯  (2)

해당 스냅샷 행렬의 특이치 분해는 정의 상 식 (3)과 같으

나 격자 개수 이 크므로 실제 계산에 어려움이 따른다.

  (3)

여기서 는 대각선 원소가 음수가 아닌 특이치(singular 
value) 인 대각 행렬, 와 는 각각 좌특이벡터(left 

singular vector) 와 우특이벡터(right singular vector) 가 열 

벡터로 들어가는 직교 행렬(orthogonal matrix), ⋅는 전치 

행렬(transpose)이다.
스냅샷 행렬의 특이치 분해를 계산하기 위해 다음과 같은 

공분산행렬(covariance matrix)을 정의하면 해당 행렬의 고유치

(eigenvalue)는 스냅샷 행렬 의 특이치의 제곱이 되며, 고유

벡터(eigenvector)는 스냅샷 행렬 의 우특이벡터 와 같다.

 (4)

     (5)

계산된 특이치 와 우특이벡터 로부터 좌특이벡터 
를 식 (6)과 같이 구한다.


 (6)

좌특이벡터에 대응하는 특이치가 큰 순서대로 나열했을 때 

특이치의 총합의 대부분(통상적으로 99% 이상)의 에너지를 

가지는 개의 적합직교분해 기저 벡터 를 선택한다. 번
째 스냅샷 데이터에 대해 기저 벡터 의 성분을 나타내는 

확장 계수(expansion coefficient) 는 식 (7)과 같이 계산한다.

  (7)

계산된 기저 벡터와 확장 계수를 사용해 유동장 내에서의 

물리량 를 식 (8)과 같이 근사할 수 있다.

≈
 


 (8)

식 (8)은 기 존재하는 개의 입력 매개 변수 조건에서의 

해석 결과의 계산뿐만 아니라 신규 해석 조건에 대한 미지의 

해석 결과 추정에도 사용될 수 있다. 개의 확장 계수 를 

입력 매개 변수의 함수로 간주하여 근사한 뒤, 기저 벡터 
와의 선형결합을 통해 고차원 데이터로 재구성할 수 있다. 확
장 계수의 근사 기법으로는 일반적으로 일차결합, 보간, 반응

면 등의 기법이 사용되며, 비선형성이 큰 해석 공간의 경우 

크리깅 혹은 인공신경망 기법이 사용된다.

2.2 인인공공신신경경망망  (Artificial Neural Network)
DAKOTA toolkit에 내장된 인공신경망 곡면 맞춤(surface 

fitting) 기법은 Zimmerman[13]에 의해 제시된 확률적 층상 퍼

셉트론(Stochastic Layered Perceptron) 신경망의 직접 학습을 사

용한다. 해당 기법은 고전적인 인공신경망 기법 대비 적은 학

습량을 가지도록 고안되었으며, 이에 따라 근사최적화

(Surrogate-Based Optimization) 혹은 불확실성하의 최적화

(Optimization Under Uncertainty)와 같이 인공신경망이 여러 차

례 재구성되는 과정에서 특히 장점을 지닌다. 기법의 형태는 

다음과 같다.

xx≈tanhtanhxxAAAA (9)

여기서 xx는 차원 입력 매개 변수 공간상에서의 현재 위치

이며, AA, , AA, 은 인공신경망 모델에서 뉴런(neuron)

의 가중치(weight)와 오프셋(offset)에 대응하는 행렬 및 벡터이

다. 이러한 항들은 인공신경망 학습 과정 동안 계산되며, 2차 

표면 맞춤 다항식의 계수와 유사하다. 또한 뉴런의 가중치 및 

오프셋의 계산은 특이치 분해를 통해 수행된다.
확률적 층상 퍼셉트론 인공신경망 기법은 비모수적(non 

parametric) 표면 맞춤 기법이므로, 크리깅(kriging) 및 다변량 

적응 회귀 스플라인(Multivariate Adaptive Regression Splines)과 

더불어 다수의 극값 혹은 불연속이 존재하는 데이터 추세의 

모델에 사용될 수 있는 것으로 여겨진다. 그러나 크리깅 기법

과는 다르게, 학습에 사용된 데이터와 정확하게 일치함을 보
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Fig. 1 Flow chart of the framework presented

장하지는 않는다. 또한 해당 기법은 2차 표면 맞춤에 필요한 

데이터보다 적은 개수로도 인공신경망을 구성하는 것이 가능

하기는 하나, 가급적 해당 개수보다 많은 데이터를 사용하는 

것이 권장되고 있다.

2.3 프프레레임임워워크크  구구성성

구성 요소 프로그램을 일렬로 자동 실행하여 데이터베이스 

생성 혹은 최적화 등 목적에 맞는 결과물을 생성할 수 있도

록 프레임워크를 Fig. 1과 같이 구현하였다.
먼저 사용자 입력으로 프레임워크의 실행 목적을 정의한

다. 또한 입력 매개변수로써 조작되며 차수축소모델 구성에 

사용될 변수의 위치를 지정한 뒤, 해석이 완료되었을 때 결과

값으로 추출할 변수의 위치를 지정한다. 마지막으로 해석 케

이스를 실행할 수 있는 명령어를 입력하여 DAKOTA가 직접 

해석 프로그램을 하위 프로세스로 실행할 수 있도록 전달한

다. 사용자 입력이 완료된 뒤 프레임워크를 실행하면 실행 목

적에 맞는 DAKOTA toolkit의 입력 파일이 자동으로 생성되

며, DAKOTA executive가 프레임워크의 하위 프로세스로 실행

된다.
실행된 DAKOTA는 실행 목적이 달성될 때까지 일련의 프

로그램 실행으로 구성된 절차의 루프를 반복하는데, 상세 내

용은 다음과 같다. 최초 실행 시에는 전산유체역학 해석 결과

가 아직 존재하지 않으므로, 해석 조건에 따른 케이스를 직접 

생성 및 실행한다. 해석 결과 데이터가 일정 개수 이상 생성

된 뒤에는 적합직교분해 프로그램을 실행, 전체 해석 결과를 

스냅샷으로 사용하여 시스템의 최적 기저 벡터와 확장 계수

를 추출한다. 이어서 입력 매개변수에 따른 확장 계수의 추세

를 인공신경망 기법으로 근사하기 위해 DAKOTA를 일시적으

Fig. 2 Grid used for NACA2412 wing analysis

로 중복 실행하여, 신경망 학습 과정을 거쳐 확장 계수에 대

한 차수축소모델을 구성한다. 적합직교분해의 결과인 기저 벡

터와 함께 확장 계수의 차수축소모델이 구성되고 나면, 차후 

루프에서 이뤄지는 전산유체역학 해석의 초기 조건을 추정하

여 수렴을 가속하는 것이 가능해진다. 이는 신규 입력 매개변

수에 대한 확장 계수를 차수축소모델로 추정하고 기저 벡터

와의 선형결합으로 유동장을 재구성함으로써 이뤄진다. 또한 

전산유체역학 해석 결과가 일정 개수만큼 추가될 때마다 적

합직교분해 및 인공신경망 학습을 재수행하여 차수축소모델

을 갱신한다.
DAKOTA가 위와 같은 하위 루프를 반복 실행하면서 실제

로 수행한 전산유체역학 해석 결과가 누적됨에 따라, 적합직
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3. 해해석석  결결과과

개발한 프레임워크의 정확도 및 성능을 검증하기 위해 본 

연구에서는 NACA2412 익형의 아음속 정상 유동 해석 문제에 

대해 적합직교분해 및 인공신경망 기법을 적용하였다. 해석 

격자는 Fig. 2와 같이 18,382개로 구성된 O-type 격자를 사용

하였으며, 입력 매개 변수로써 자유류 속도와 받음각을 변화

시키며 해석하였다. 또한 Spalart-Allmaras[14] 난류 모델을 적

용하여 점성 난류 유동 해석을 수행하였으며, y+값이 약  
전후가 되도록 첫 번째 경계층의 높이를 특성 길이의 0.0006
배로 설정하였다.

3.1 정정확확도도  검검증증

프레임워크의 정확도를 검증하기 위해 스냅샷 데이터로부

터 신규 해석 조건에 대한 유동장을 추정하는 과정을 수행하

였다. 자유류 속도 및 받음각의 조합에 대해 해석 케이스를 

생성하여 전산유체역학 해석을 수행하였으며, 해당 해석 결과

를 스냅샷으로 사용하는 적합직교분해를 통해 NACA2412 익

형 시스템에 대한 최적 기저 벡터를 추출하였다. 필요한 스냅

샷의 개수는 Kang 등[15]의 연구 결과에 따라 고유치의 최댓

값 및 최솟값의 비율이  이상이 되도록 하였으며, 5개 이

상의 스냅샷 사용 시 해당 조건이 만족됨을 확인하였다. 스냅

샷 데이터로 사용된 해석 케이스 및 신규 조건의 해석 케이

스에 대한 정보는 Table 1과 같다. 5개 스냅샷으로부터 추출 

가능한 기저 벡터는 5개이지만 고유치가 큰 순서대로 Table 2
와 같이 나열했을 때 상위 2개 기저 벡터에 전체 에너지의 

99.999% 이상이 분포하는 것이 확인되었고, 이에 따라 전체 

시스템의 차수축소모델 구성 시 2개의 기저 벡터만 사용하여

도 스냅샷 해석 결과에 충분히 수렴함을 확인하였다. 해당 기

저 벡터들의 컨투어 가시화 결과는 Fig. 3와 같다.
추출된 기저 벡터에 유동장 물리량 벡터를 내적하여 확장 

계수를 구하고, 이것을 자유류 속도 및 받음각에 대한 2변수 

함수로 두어 신규 해석 조건에 대한 확장 계수를 인공신경망 

기법을 통해 추정하였다. 검증 문제로써 자유류 속도 45 m/s, 

Case 
No. Method V

∞

 
(m/s)

Angle of 
attack 
(deg)

Expansion 
coefficient

Calculation 
Time
(sec)

Error 
(%) 

1 CFD 30 5 5864.55 -20.0794

5.60 -
2 CFD 40 0 7792.01 654.545
3 CFD 40 4 7818.70 109.646
4 CFD 40 10 7787.36 -707.902
5 CFD 50 5 9774.26 -33.4612
6 POD + 

ANN 45 7 8791.20 -302.488 0.27 4.98

Table 1 Description of snapshot dataset and POD prediction 
                    in NACA2412 airfoil cases

Fig. 3 Optimal basis vector for NACA2412 systems extracted 
               by proper orthogonal decomposition

받음각 7도 조건에 대하여 인공신경망으로 추정된 확장 계수

를 POD 기저 벡터와 선형결합하여 유동장을 재구성 및 추정

하였으며, 이를 실제 전산유체역학 해석 결과와 Fig. 4와 같이 

비교하였다. 두 기법에 따른 유동장 생성 결과가 정성적으로 

유사하게 나타나는 것을 확인할 수 있으며, 두 유동장의 전체 

값에 대한 근제곱평균 오차를 계산했을 때 5% 이내의 오차로 

정확하게 유동장을 추정할 수 있음을 확인하였다. 추정에 소

요된 시간은 0.27 sec로 전산유체역학 해석에 소요되는 5.60 
sec와 비교할 때 해석 시간을 대폭 저감할 수 있음을 확인하

였다. 또한 기 확보된 기저 벡터로부터 복수의 해석 조건에 

대한 유동장을 추정할 경우 단순 행렬 계산의 반복만으로 매

Vector 
No. Eigenvalue Individual 

energy (%)
Cumulative 
energy (%)

1 6.248E+07 99.699 99.699
2 1.886E+05 0.3010 100.000
3 3.278E+00 5.23E-06 100.000
4 1.073E-02 1.71E-08 100.000
5 6.703E-03 1.07E-08 100.000

Table 2 Eigen values and energy of basis vectors
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Fig. 4 Comparison of flow fields around the wing type NACA2412 
according to the method (top: computational fluid dynamics, 
bottom: proper orthogonal decomposition)

우 짧은 시간 내에 결과 획득이 가능하며, 위의 결과보다 더

욱 큰 비율로 전체 소요 시간을 단축할 수 있음을 예상할 수 

있다.

3.2 데데이이터터베베이이스스  생생성성  성성능능  검검증증

개발된 프레임워크로 NACA2412 익형의 공력계수 데이터

베이스 생성 정확도 및 소요 시간을 시험하였다. 자유류 속도 

30 m/s ~ 50 m/s, 받음각 –10° ~ 10°의 입력 매개 변수 공간 

범위에 대한 공력계수 데이터베이스 생성을 수행하였으며, 라
틴 하이퍼큐브 샘플링 기법으로 추출된 20개의 입력 매개 변

수 표본에 대해 전산유체역학과 적합직교분해의 결합으로 계

산한 공력계수를 이용해 전체 입력 매개 변수 공간에서의 공

력 데이터베이스를 구성하였다.
최초 실행 이후 스냅샷 데이터가 5개 누적되는 시점까지는 

전산유체역학 해석만 활용하여 공력계수를 구하고, 5개의 스

냅샷이 확보되면 적합직교분해를 통해 시스템의 최적 기저 

벡터를 추출한다. 기저 벡터가 확보된 뒤에는 인공신경망 기

Fig. 5 Lift coefficient database of NACA2412 wing automatically 
generated by the framework

법으로 입력 매개 변수에 대한 확장 계수를 추정하고 이를 

통해 재구성한 유동장으로 전산유체역학 해석의 초기 조건을 

대체하여 수렴을 가속한다.
20개의 표본 입력 매개 변수에 대해 공력계수가 모두 계산

되면 인공신경망 기법을 적용하여 대체모델을 생성하고 전체 

입력 매개 변수 공간에 대한 공력계수 추정치를 출력한다. 
Fig. 5와 같이 양력계수에 대해 생성된 양력 데이터베이스를 

컨투어로 도시하였다. 전체 영역에 대한 대체모델의 정확도를 

검증하기 위해 입력 매개 변수 공간의 중앙 및 가장자리를 

포함하여 5개 표본에 대한 실제 유동 해석 결과와 대체모델

의 추정치를 Table 3와 같이 비교하였다. 양력계수의 비선형

성이 증가하는 자유류 속도 50 m/s 주위 영역에서 상대적으

로 오차가 커지기는 하나 전체적으로 1% 이내의 오차로 실제 

양력계수를 정확하게 추정하고 있음을 확인할 수 있다. 또한 

전체 데이터베이스 생성에 소요된 시간은 36.67 sec로, 1개 케

이스 해석에 소요되는 5.60 sec의 6.55배에 해당한다. 이는 적

합직교분해 수행 이후의 해석 시간이 대폭 저감되었기 때문

이며, 전체 영역에 대해 무수히 많은 반복적인 해석이 요구되

는 기존의 매개변수 연구 기법과 비교할 때 매우 높은 효율

로 데이터베이스를 생성할 수 있음을 검증하였다.

Case 
No.

V
∞

 
(m/s)

AOA 
(deg)

Lift coefficient Error (%)CFD ANN
1 30 -10 -0.321 -0.321 0.005
2 30 10 0.433 0.433 0.008
3 40 0 0.0965 0.0965 0.022
4 50 -10 -0.900 -0.908 0.878
5 50 10 1.220 1.211 0.790

Table 3 Lift coefficient comparison between CFD and ANN
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Fig. 6 Convergence history of NACA wing optimization 
                   under the framework

3.3 최최적적화화  성성능능  검검증증

개발된 프레임워크로 NACA 익형의 형상 최적화 시 정상 

수렴 여부 및 소요 시간을 시험하였다. NACA 2412 익형의 

최대 캠버 위치가 변동할 때 양항비가 최대가 되는 최적의 

위치를 찾도록 최적화 문제를 구성하였다. 변경된 형상에 대

한 해석 격자는 기존 NACA 2412 익형에 대한 해석 격자를 

모핑하여 생성하였으며, 격자점의 공간 상 좌표가 소폭 변동

하더라도 전체 격자점의 개수와 배치 순서가 일정하며 각 유

한체적이 서로 일치하는 요소에 대응하는 등 전체 격자계가 

위상기하학적으로 동일하다면 해당 케이스들을 스냅샷 데이

터셋으로 하여 적합직교분해를 수행할 수 있는 것으로 알려

져 있다. 자유류 경계조건은 속도 30 m/s와 받음각 8°로 고정

하였으며, DAKOTA에 내장된 대체모델 기반 최적화 기법을 

채택하여 보다 빠른 탐색이 가능하도록 하였다. 또한 데이터

베이스 생성 성능 검증과 동일하게 5개의 스냅샷 데이터가 

누적되면 적합직교분해를 수행하여 초기 조건 추정을 통해 

수렴을 가속하였다.
프레임워크가 작동하여 최대 캠버 위치가 변동하면서 최적

값으로 수렴하는 과정을 Fig. 6와 같이 나타내었다. DAKOTA
에 내장된 최적화 알고리즘에 따라, 작동 초반에는 입력 매개 

변수 공간 전체 영역에 대해 넓은 간격으로 조사를 수행하며, 
데이터가 누적됨에 따라 점차 높은 정밀도로 최적 위치를 탐

색하여 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 전체 최적화 과정에 

소요된 시간은 61.87 sec로, 1개 케이스 해석에 소요되는 5.60 
sec의 약 11배에 해당한다. 최적화 과정 중 해석을 수행한 표

본은 총 65개 케이스이므로, 적합직교분해를 통해 기존 기법 

대비 약 6배의 속도 향상을 확인하였으며, 입력 매개 변수 공

간이 다차원인 복잡한 문제에 적용할 경우 더욱 높은 효율로 

최적화 문제 해결이 가능함을 기대할 수 있다.

4. 결결    론론

본 연구에서는 적합직교분해 및 인공신경망 기법으로 전산

유체역학 해석의 계산 요구량을 저감할 수 있도록 기 존재하

는 프로그램으로 구성된 프레임워크를 개발했으며, NACA 
2412 익형에 대한 유동해석에 프레임워크를 적용하여 정확도 

및 성능을 시험하였다. 주요 결론은 다음과 같다.

(1) 본 연구에서 개발된 프레임워크의 기본 기능으로써, 스냅

샷 데이터로부터 신규 해석 조건에 대한 유동장을 적합직

교분해 및 인공신경망 기법으로 추정한 결과를 실제 전산

유체역학 해석 결과와 비교하였다. 개발된 프레임워크는 

유동해석 결과 대비 평균오차 4.98% 이내의 정확한 추정 

결과를 획득하였다.
(2) 자유류 조건에 따른 공력계수 데이터베이스 생성 시 프레

임워크의 성능을 시험하였다. 전체 소요 시간은 단일 해

석 케이스의 6.55배로 측정되었으며, 오차 1% 이내의 정

확한 데이터베이스를 기존 기법 대비 대폭 저감된 시간 

내에 생성할 수 있음을 검증하였다.
(3) 형상에 따른 공력 최적화 문제에 적용 시 프레임워크의 

성능을 시험하였다. 전체 소요 시간은 단일 해석 케이스

의 11배로 측정되어, 설계 최적화 문제 해석에 소요되는 

시간을 상당량 저감하는 것이 가능함을 확인하였다.

검증된 정확도와 효율적인 자동 작업 흐름을 바탕으로, 많

은 계산량을 요구하는 전산유체역학 해석 문제의 용이한 해

결이 가능한 도구로써 본 프레임워크를 제시하고자 한다. 또

한 본 프레임워크의 개발이 실시간 시뮬레이터 및 디지털 트

윈과 같은 차세대 기술로 이어질 수 있도록 추후 연구를 통

해 기법의 유효성을 더욱 확고히 검증할 예정이며, 우선적으

로 본 프레임워크를 통해 학계 최신의 연구내용을 재현하여 

보다 넓은 분야에 활용될 수 있도록 적용 사례 확보 및 기계

학습 기법 보완과 더불어 지속적으로 기능을 확장 및 개선할 

예정이다.
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Fig. 6 Convergence history of NACA wing optimization 
                   under the framework
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