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1. 서 론

전산유체역학(CFD) 해석은 다양한 분야의 공학 문제를 해

결하기 위해 적용되고 있으며, 이는 공간과 시간을 매우 작게 

이산화하여 유체의 물리량을 높은 정확성과 신뢰성을 가지고 

예측한다(Spalart and Venkatakrishnan, 2016; Xia and Sun, 2002). 

하지만 전산유체역학 해석은 많은 컴퓨터 자원과 계산 시간을 

요구하며 계산 비용의 절감하고자 차수 축소모델과 딥러닝 기

반의 해석 방법 등의 많은 연구가 활발히 수행되었다(Balla et 

al., 2021).

그중에서 딥러닝 기반의 방법론은 CFD의 수학적 모델링을 

블랙박스로 고려하고 해석 형상 또는 조건을 입력함에 따라 

유동장의 물리량을 예측한다. Bhatnagar 등(2019)은 합성곱 오

토인코더(convolutional autoencoder, CAE)를 이용한 에어포

일의 속도장과 압력장 예측할 수 있는 네트워크 프레임워크를 

제시하였다. 네트워크의 입력으로 signed distance function 

(SDF) 이미지, 받음각, 그리고 레이놀즈 수를 사용하였으며 

CFD 해석 결과를 출력으로 사용하였다. Jia 등(2022)는 동적

모드분해와 적합 직교 분해-장단기 메모리 네트워크을 결합한 

프레임워크를 제안하고 비정상 유동의 공력 성능을 예측하였
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다. Lee 등(2021)은 유동의 천이 응답을 보간할 수 있는 데이터 

기반의 모델 차수 축소 기법을 제시하였다. 이는 생성형 네트

워크와 차원 축소 모델이 결합된 형태로 생성형 네트워크를 

사용하여 에어포일 유동장의 적합 직교 계수를 예측하였다.

이러한 딥러닝 네트워크가 충분한 예측 정확성을 가지기 위

해선 설계 공간을 대표하며 충분한 훈련 데이터를 구축해야 

한다. 하지만, CFD 해석을 통해 충분한 훈련 데이터를 구성하

는 것은 엄청난 계산 비용을 요구하며 품질이 낮은 훈련 데이

터는 네트워크의 과소적합(underfitting)과 과대적합(overfit-

ting) 등을 야기하며, 이로 인해 네트워크의 예측 정확성을 감

소시킬 수 있다. 훈련 데이터의 부족을 극복하기 위해 딥러닝 

네트워크 기반의 데이터 증강기법이 제시되었다(Chadebec 

and Allassonnière, 2022; Mumuni and Mumuni, 2022). 대표적으

로 생산적 적대 신경망(generative adversarial networks, GAN)이 

다양한 네트워크 문제에 대해서 데이터 증강을 위해 적용되었

다. GAN은 기존의 훈련 데이터를 기준으로 추가적인 훈련 데

이터를 생성한다. 하지만, GAN은 신뢰성 있는 훈련 데이터를 

생성하기 위해 많은 양의 훈련 데이터를 요구한다(Salimans et 

al., 2016). 따라서 CFD 해석 데이터와 같이 제한된 데이터를 

이용하여 훈련 데이터를 증강하기 위해 매니폴드로 정의된 설

계 공간 내에서 훈련 데이터를 생성하는 매니폴드 데이터 증강

기법을 고려할 수 있다(Chadebec and Allassonnière, 2021).

따라서, 본 논문에서는 CFD 해석을 통해 대규모 네트워크 

훈련 데이터를 증강할 수 있는 매니폴드 기반의 접근법을 제

시한다. 이를 위해 설계 공간을 축소할 수 있는 네트워크와 

Geelen 등(2023)이 제시한 기법을 기반으로 적합 직교 분해의 

모드를 이용하여 매니폴드를 정의하였다. 또한, 에어포일 형

상에 대해 매개변수화를 수행하며 네트워크 입력과 출력을 효

울적으로 구성하기 위해 합성곱 신경망과 축소모델을 결합한 

프레임워크를 제시한다. 이때 딥러닝 기반의 축소모델로 적용 

가능한 변이형 오토인코더(variational autoencoder, VAE)를 

사용하였다. 이를 통해 에어포일 표면의 압력 분포를 예측할 

수 있는 프레임워크를 설계하였으며 훈련 데이터 증강에 따른 

설계 공간 내외에서의 네트워크의 예측 정확도를 확인하였다.

2. 본 론

2.1 문제 정의

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반의 축소모델의 목표는 다

양한 매개변수에 대해서 저 레이놀즈 수 영역의 에어포일 공

력 성능을 예측하는 것이다. 딥러닝 네트워크의 입력과 출력

은 각각 매개변수를 포함하는 에어포일의 형상과 에어포일 표

면에서의 압력 분포를 고려하였다. 이때, 에어포일의 형상에 

대해서 매개변수를 효과적으로 포함하기 위해서 signed distance 

function(SDF)를 적용하였다. SDF는 공간상의 특정 지점의 좌

표와 임의의 형상 위의 점에 대한 유클리드 거리 중 최단 거리

를 반환하는 함수로 다음과 같다.










  ∊
  ∊ 
  ∊

(1)

여기서, ∊는 정의한 공간 내의 좌표점이고, 와 은 각

각 임의의 형상과 그 경계면이다. min
은 공

간 내 좌표점과 형상 경계면의 좌표와의 가장 짧은 거리를 계

산한다. 에어포일의 경계면과 멀어질수록 큰 값을 가지며 내

부는 음의 값을 가진다. Fig. 1은 SDF를 통해 생성한 에어포일 

이미지 데이터의 예시이다. 또한, 에어포일의 압력 데이터는 

전산유체역학 해석을 통해 획득하였으며 상용 프로그램인 

ANSYS Fluent를 사용하였다.

2.2 딥러닝 기반 축소 모델

2.2.1 변이형 오토인코더

딥러닝 기반의 네트워크를 구성하기 위한 입력과 출력의 차

원 크기는 네트워크 훈련 측면에서 중요한 역할을 한다. 따라

서 큰 차원을 가지는 데이터의 특징을 보존하면서 축소된 데

이터 형태로 나타내는 것이 중요하다. VAE는 딥러닝 기반의 

차원 축소모델을 설계하기 위해 적용할 수 있다.

VAE는 비지도 학습 네트워크 중 하나로 인코더 ∣

와 디코더 ∣로 구성된 대칭형 구조와 잠재 공간으로 

축소된 데이터가 임의의 확률 분포를 가지게 하는 변이형 연

산자를 사용한다. 따라서, 인코더 ∣는 입력되는 데이

터를 식 (1)에 따라서 평균 과 편차 를 가지는 분포로 축소

된 잠재 공간으로 표현한다. 디코더 ∣는 식 (2)와 같

Fig. 1  A signed distance function contour plotted for the NACA 

0012 with angle of attack 10°
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이 잠재 공간에서 임의의 데이터를 샘플링하고 식 (3)을 통해 

원래의 차원으로 복원한다. 

∣ (1)

  ⊙ ∼ (2)

 ∣ (3)

2.2.2 합성곱 신경망

합성곱 신경망은 합성곱 계층과 완전 연결 계층으로 구성된 

딥러닝 네트워크로 입력 이미지에 대해 분류 모델 또는 회귀 

모델을 학습한다. 합성곱 필터를 이용하여 입력값과 데이터 

위치 정보에 따른 특징을 학습하게 되며 합성곱 계층을 형성

한다. 또한 완전 연결 계층은 출력에 대해 분류 모델 또는 회귀 

모델을 학습한다. 합성곱 신경망은 가중치(weight)와 편향

(bias)을 최적화하여 네트워크를 구축하며 식 (4)와 같다.


 







  
 


















(4)

이때, 
 와 

는 각각 번째 합성곱 계층과 합

성곱 필터로부터 계산되는 출력이다. 
와 은 번째 합

성곱 필터의 가중치와 편향이다.

딥러닝 네트워크의 매개변수화는 훈련된 네트워크의 효율

적인 사용과 설계 공간에서 임의 입력의 정확한 예측을 위해 

필요하다. 따라서 합성곱 신경망의 입력 및 출력은 설계 공간

을 구성하는 변수를 고려하여 설정해야 하며, 본 논문에서는 

CFD 해석 조건과 결과를 반영하기 위해 SDF 결과와 적합 직

교 분해를 통해 축소된 데이터를 각각 합성곱 신경망의 입력

과 출력으로 고려하였다.

2.3 매니폴드 데이터 증강기법

2.3.1 적합 직교 분해

적합 직교 분해는 완전 차수 데이터를 나타낼 수 있는 직교 

기저를 제시하며 데이터 세트의 정보 손실을 최소화할 수 있

는 축소 기저를 구축하여 데이터를 저차원 공간으로 투영한

다. 따라서, 데이터 기반의 매니폴드의 기저 벡터를 정의하기 

위해 적용될 수 있다. 특이값 분해를 통한 적합 직교 분해는 식 

(5)와 같다.


 (5)

여기서, ∊
×와 ∊

×는 직교 벡터 집합이며,





⋯


은 적합 직교 벡터로 구성된다.  ⋯




는 특이값을 포함하는 대각 행렬이다. ∊
×은 매니폴드

를 구성하는 데이터의 스냅샷 행렬이며, 

와 


은 수집된 벡

터의 크기와 개수이다. 시스템을 대표할 수 있는 개 만큼의 

기저 벡터 

 



⋯

를 선택하여 식 (6)과 같이 스냅샷

을 축소한다.


  







≈

  






 (6a)

 

‘ (6b)

2.3.2 데이터 기반 2차 비선형 매니폴드

본 논문에서 설계 공간을 근사하기 위해 Geelen 등(2023)이 

제시한 매니폴드 기법을 적용하였다. 이는 해석 데이터로부터 

차수 감소 모델 연산자를 추론하는 연산자 추론 방법을 기반

으로 한다. 해석을 통해 얻은 데이터를 적합 직교 분해를 이용

하여 기저 벡터를 도출하고 선형과 비선형 공간으로 근사한

다. 이때, 2차 비선형 매니폴드는 식 (7)과 같이 정의할 수 있다.

≈  ⊗ (7)

는 해석 결과로 구성된 행렬이며 는 의 평균값이다. 

는 스냅샷 행렬의 적합 직교 분해를 통해 도출된 기저 벡터 

이다. 은 스냅샷의 축소 데이터로 식 (6b)으로 계산된다. 

는 매니폴드의 비선형 항을 계산하는 연산자이다. 이는 선형 

조합으로 근사되는 적합 직교 분해의 오차가 최소화되도록 계

산되며 식 (8)과 같이 최소자승법문제로 고려할 수 있다. 또한, 

매니폴드의 근사 오차는 식 (9)를 통해 계산할 수 있다.

arg
 



∥
⊗∥


(8a)

 





(8b)

 ∥∥

∥∥


 (9)

본 논문에서는 설계 공간을 효과적으로 나타내기 위해 비지

도학습 네트워크인 CAE를 적용하였다. 따라서, 설계 변수로 

고려한 에어포일의 형상과 압력 분포를 CAE에 입력하여 잠재 

공간으로 데이터를 표현하였다. 이후 잠재 벡터와 이에 대응
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하는 설계 변수를 이용하여 비선형 매니폴드로 정의하고 설계 

공간 위의 데이터를 추출하기 위해 Latin hypercube sampling 

(LHS) 기법을 적용하여 설계 공간을 대표하는 데이터를 생성

하였다. 이후, CAE의 디코더를 이용하여 원래의 차원으로 복

원하며 이는 에어포일의 형상과 압력 계수이다.

2.4 데이터 증강기법을 적용한 축소 모델

본 논문에서 제시하는 데이터 증강기법을 적용한 축소모델

의 절차는 Fig. 2와 같으며, 전반적인 과정은 off-line 및 on-line 

단계로 구성된다.

Off-line 단계에서는 CFD 해석을 수행하여 데이터 세트를 

구성하고 딥러닝 기반 축소모델을 구축하는 것이다. 이때 훈

련 데이터를 구성하기 위해 매니폴드 데이터 증강기법이 적용

하였다. 먼저, 비선형 매니폴드를 정의하기 위한 잠재 벡터를 

추출하기 위해 에어포일의 압력 분포와 데카르트 좌표를 포함

한 입력 데이터를 구성하고 CAE를 이용하여 잠재 벡터로 표

현한다. 잠재 벡터와 설계 변수를 이용하여 스냅샷 행렬을 구

성하여 비선형 매니폴드를 정의하였다. LHS를 사용하여 비선

형 다양체에서 개의 데이터를 추출하고 훈련된 CAE의 디코

더를 사용하여 원래의 차원으로 복원한다.

증강된 훈련 데이터와 기존 훈련 데이터를 결합하여 새로운 

훈련 데이터 세트를 구성한다. 압력 계수 데이터는 적합 직교 

분해를 통해 축소된 데이터로 나타내며 익형 데이터는 SDF를 

통해 이미지 데이터로 변환한다. 이후, 합성곱 신경망의 입력

과 출력으로 구성하여 네트워크를 훈련한다.

On-line 단계는 off-line 단계에서 구축한 프레임워크를 바

탕으로 다양한 매개변수에 대한 에어포일의 압력 분포 예측을 

수행하는 단계이다. 먼저, 설계 공간 내에서 에어포일의 형상

과 받음각을 결정하고 SDF 이미지 데이터를 생성한다. 합성곱 

신경망에 입력으로 넣어 압력 계수 분포의 축소된 데이터는 

예측한다. 이후, 식 (4)를 통해 원래의 차원으로 복원된다.

2.4. 수치 해석 결과

2.4.1 해석 예제 및 CFD 해석

훈련 데이터 생성을 위해 고려한 해석 예제는 시위선 길이

가 1이며 캠버가 없는 NACA 4계열 에어포일을 고려하였다. 

Fig. 2와 같이 CFD 해석 공간은 C자 형식 구조를 고려하였으

며 400,000개 요소로 이산화하였다. 이때, 해석 공간의 x 방향 

(Lx)과 y 방향(Ly)의 길이는 시위선의 15배로 설정하였다. 해

석 조건으로 Re = 50,000과 M = 0.03을 고려하였다.

본 논문에서는 설계 공간 으로 에어포일의 두께 와 

받음각 으로 설정하였다. Fig. 3은 설계 공간을 나타내며 

∊   ,  ∊  이다. 훈련 데이터는 받음각을 1도씩 

증가하며 에어포일은 NACA 0006, 0008, 0009, 0010, 0012, 

0015, 0018, 0021, 0024을 고려하였다. 따라서, 훈련 데이터로 

117개의 케이스를 선정하였다. 훈련된 딥러닝 기반 축소모델

의 정확성을 평가하기 위해 내삽 문제와 외삽 문제를 고려하

Fig. 2  Outline of proposed frameworks Fig. 3  C-grid mesh and boundary condition
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였으며 각각  와  이다. 이때 외삽은 설계 

공간의 경계에 위치한 데이터이다.

2.4.2 축소 모델 예측 결과

딥러닝 기반 축소모델의 정확성을 검증하기 이전에 적합 직

교 모드를 이용한 축소된 데이터의 정확성을 검토하였다. 

CFD 해석 결과로부터 에어포일 포면 압력 분포를 획득하고 

VAE의 입력 데이터의 크기는  ∊×이다. VAE를 통해 

축소된 압력 데이터는  ∊×로 나타내었다. Fig. 4는 

VAE를 통해 축소 및 복원된  의 압력 분포이며, 훈

련 데이터에 대해서 정규화한 평균 제곱근 오차(normalized 

root mean square error, NRMSE)가 최대 14.43%이다.

Fig. 5(a)는 설계 공간의 내삽 설계 변수 중  의 압

력 계수 분포를 예측한 결과이다. 압력 계수 분포의 NRMSE가 

14.87%이며 결정 계수(coefficient of determination, R2)가 0.97 

이상임을 확인하였다. 하지만, Fig. 5(b)에서 확인할 수 있듯 설

계 공간의 외삽  에 대해서 축소 모델 네트워크의 예

측 성능이 감소하는 것을 확인하였다. 외삽 예측 성능에 대해

서 NRMSE가 22.69%이며 R2가 0.95로 예측 정확도가 감소하

였다. 내삽과 외삽에 대한 오차는 Table 1에 정리하였다.

내삽 예제에 대해서 본 논문에서 제시하는 프레임워크는 

NRMSE가 14.87%로 예측 성능을 보였지만 에어포일의 윗면

에서 특히 오차가 크게 발생하며 외삽에 대해서는 예측이 어

려움을 확인할 수 있다. 따라서, 훈련 데이터를 증강하고 축소

모델의 네트워크 예측 성능을 향상시키기 위해서 설계 공간 

내부와 경계 근처에서 LHS을 이용하여 매니폴드 데이터 증강

기법을 적용하였다.

2.4.3 데이터 증강

압력 계수와 에어포일 좌표를 설계 공간으로 설정하고 

CAE를 통해 축소된 설계 공간을 표현하였다. 이후 축소된 데

이터와 설계 변수 , 를 이용하여 스냅샷 ∊×을 구성

하였으며 정의한 2차 비선형 매니폴드는 Fig. 6과 같다. 이때 

적합 직교 분해를 통해 도출된 기저 벡터는 2개를 사용하였다.

매니폴드의 근사 오차는 0.11이며 Fig. 7은 매니폴드 위의 

훈련 데이터  을 CAE의 디코더로 복원한 결과이

다. 따라서 정의한 비선형 매니폴드는 설계 공간의 특징을 포

함한다. 이후 LHS을 이용하여 500개의 훈련 데이터를 생성하

였으며 생성한 데이터는 Fig. 6에 빨간 점으로 표시하였다.

2.4.4 데이터 증강을 적용한 축소 모델 예측 결과

데이터 증강 이후, VAE에 입력되는 에어포일 표면의 압력 

Table 1  Prediction accuracy of   and   

before data augmentation


 Interpolation Extrapolation

NRMSE (%) 14.87 22.69

R2 (-) 0.97 0.95

Fig. 4  Reconstruction of Pressure coefficients of   using 

VAE before data augmentation

(a) Interpolation,  

(b) Extrapolation,  

Fig. 5  Prediction results of pressure distribution before data 

augmentation
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분포 데이터의 크기는  ∊×이며 축소된 데이터의 크

기는 이전과 동일하다. Fig. 8는 VAE를 통해 축소 및 복원된 

 의 압력 분포이다. NRMSE가 최대 9.91%으로 데

이터 증강기법의 적용으로 VAE의 비지도 학습의 예측 성능이 

향상되었다.

Fig. 9는 내삽  과 외삽  에 대한 축소 모

델의 예측 결과이다. 내삽의 NRMSE와 R2는 각각 8.21%, 0.99

임을 확인하였다. 또한, 외삽의 NRMSE는 11.64%, 0.99이다. 

따라서 고려한 내삽과 외삽 테스트 케이스에 대해서 NRMSE

가 각각 약 6.66%와 11.05% 감소하였으며 Fig. 10을 통해 축소

모델의 예측 정확도가 향상되었음을 확인할 수 있다. Table 2

Fig. 6  Quadratic manifold in design space reduced by CAE

(a) Airfoil configuration

(b) Pressure coefficients

Fig. 7  Reconstruction of pressure distribution and airfoil 

configuration of   via proposed approach 

Fig. 8  Reconstruction of Pressure coefficients of   using 

VAE before data augmentation

(a) Interpolation,  

(b) Extrapolation,  

Fig. 9  Prediction results of pressure distribution after data 

augmentation
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는 데이터 증강 이후 축소모델의 예측 정확성을 나타낸다.

Fig. 11은 내삽 예측에 대한  와  이외

에 다른 받음각에서 내삽과 외삽에 대한 데이터 증강 전후의 

축소모델의 NRMSE를 나타낸다. 내삽의 경우 고려한 전체 받

음각 구간에서 NRMSE가 감소하거나 유사한 값을 보이며 외

삽의 경우 전체 받음각 구간에서 NRMSE가 감소하였다. 하지

만, Fig. 10(b)을 확인하였을 때 여전히 높은 오차를 확인하였

다. 따라서, 본 논문에서 제시하는 매니폴드 기반의 데이터 증

강기법은 딥러닝 기반 축소모델의 내삽 성능을 향상시킬 수 

있지만 외부 설계 공간의 특징을 정확하게 포함하지 않아 외

삽 성능 예측에는 제한적인 성능 향상을 확인하였다. 

3. 결 론

본 논문에서는 합성곱 신경망과 VAE를 결합하여 딥러닝 

기반의 차원 축소모델을 제시하고 저 레이놀즈 수 영역에서 

에어포일의 공력 성능 예측하였다. 이 때 에어포일의 형상과 

받음각을 표현하기 위해 SDF를 통해 이미지로 데이터로 변환

하였으며 압력 계수 분포는 VAE를 축소된 데이터로 표현하였

다. 또한, CFD 해석의 계산 비용으로 인한 충분한 훈련 데이터 

생성의 제한점을 개선하기 위해 매니폴드 기반의 데이터 증강

기법을 개발하였다. 이 기법은 고차원의 설계 공간을 CAE를 

통해 촉소된 설계 공간으로 표현하고 잠재 벡터와 설계 변수

를 이용하여 설계 공간을 투영 기반의 2차 비선형 매니폴드로 

정의한다.

제시한 딥러닝 기반의 축소모델과 매니폴드 데이터 증강기

법의 성능을 검증하기 위해 저 레이놀즈 수 영역에서 캠버가 

없는 NACA 4계열 에어포일을 고려하였다. 설계 공간의 내삽 

및 외삽 데이터를 검증 데이터로 활용하였다. 데이터 증강에 

(a) Interpolation,  

(b) Extrapolation,  

Fig. 10  Prediction results of pressure distribution before data 

augmentation

Table 2  Prediction accuracy   and   

after data augmentation


 Interpolation Extrapolation

NRMSE (%) 8.21 11.64

R2 (-) 0.99 0.99

(a) Interpolation

(b) Extrapolation

Fig. 11  NRMSEs of interpolation and extrapolation according to 

angle of attack after data augmentation
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따라 내삽과 외삽의 예측 성능은 NRMSE를 기준으로 각각 약 

6.66%, 10.05%의 예측 정확도가 향상되었으며 결과적으로 

 와  에 대해서 각각 8.21%, 11.64%의 정

확도로 예측하였다.
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요  지

본 논문에서는 저 레이놀즈 수 영역에서 에어포일의 공기역학적 성능을 예측하기 위한 딥러닝 기반의 축소 모델을 제시하였다. 딥

러닝 기반 축소 모델에서 CFD 해석 결과의 높은 차원의 데이터를 효율적으로 다루기 위해 변이형 오토인코더를 결합한 합성곱 신경

망을 적용하였다. 부호화 거리 함수를 통해 에어포일의 형상과 유동 조건을 이미지 데이터화 하고, 이에 대해 합성곱 신경망을 매개변

수화 하였다. 또한, 전산유체역학 해석의 계산 비용으로 인한 부족한 훈련 데이터를 극복하기 위해 투영 기반의 비선형 매니폴드 데이

터 증강기법을 개발하였다. NACA 4계열 에어포일은 해석 예제로 고려하여 제안하는 프레임워크의 내삽과 외삽 정확도를 평가하였

으며 매니폴드 데이터 증강기법을 적용하여 프레임워크의 정확도 향상을 확인하였다. 

핵심용어 : 매니폴드 러닝, 모델 차수 축소, 딥러닝, 연산유체역학, 데이터 증강


