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ABSTRACT

The use of evolutionary algorithm is limited in the field of aerodynamics, mainly

because the population-based search algorithm requires excessive CPU time. In this paper a

coupling method with adaptive range genetic algorithm for floating point and

back-propagation neural network is proposed to efficiently obtain a converged solution. As

a result, it is shown that a reduction of 14% and 33% respectively in wave drag and its

consumed time can be achieved by the new method.

초 록

유전자 알고리즘은 공기역학적 최적 형상 설계를 위해 매우 유용한 도구임에도 불구하

고 인구수 기반의 탐색 알고리즘이 내포하고 있는 과도한 계산 시간으로 말미암아 제한적

으로 적용된다. 본 연구에서는 과도한 계산 시간을 줄이고 정확한 최적해를 유도하기 위

해 근사모델인 역전파 신경망과 전역적 최적화 기법인 실수기반 적응영역 유전자 알고리

즘을 결합한 하이브리드 기법을 제안한다. 그 결과 하이브리드 기법이 에어포일의 항력

및 최적화 계산 시간 측면에서 일반적인 유전자 알고리즘 대비 14%, 33% 향상된 결과를

나타내었다.
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Ⅰ. 서 론

최근 공기역학적 에어포일 형상 최적화는 많

은 연구자들에 의해 수행되고 있는데, 일반적으

로 두 단계로 분류할 수 있다. 첫 번째는 매개변

수를 이용하여 에어포일의 형상을 결정하는 방법

으로 NACA series, 천음속 영역에서 많이 이용

되고 있는 PARSEC, Beizer curve 및 B-spline 등

이 이에 해당하며[1-4], 두 번째로 이러한 방법을

토대로 다양한 최적화 기법을 이용하여 최적의

형상을 결정하는 방법이다[5-11]. 최적화 기법은

확률론적 방법을 기반으로 한 전역적 최적화[5-7]

와 경사도방법(Gradient-based methods)을 이용

한 국소 최적화[8-11]로 대별되며 전자의 경우 전

역적 최적해를 나타내나 상당히 많은 반복계산으

로 복잡한 3차원 형상에 대한 공기역학적 형상

최적화는 제한적으로 적용된다. 반면 후자의 경

우 빠른 수렴성과 반복계산의 횟수를 줄일 수 있

는 장점이 있는 반면 전역적 최적해가 아닌 국소

적 최적화의 한계를 지니고 있다.

본 연구에서는 천음속 영역에서 에어포일의

공기역학적 형상 최적화를 위해 매개변수 기반의



第 37 卷 第 3 號, 2009. 3 천음속 영역의 조파항력 감소를 위한 효율적인 전역적 최적화 기법 연구 249

PARSEC 기법[3]을 이용하였고, 전역적 최적화를

위해 실수 기반 적응영역 유전자 알고리즘[6]을

사용하였다. 실수 기반 적응영역 유전자 알고리

즘(Adaptive Range Genetic Algorithm; 이하,

ARGA)은 일반적인 유전자 알고리즘(Genetic

Algorithm; 이하, GA)이 2진법으로 구성된 것에

반해 실수 기반으로 구성되며, 설계자에 의해 정

해진 매 N번째에서 평균과 표준편차를 이용하여

자손 세대를 재구성하게 된다. 설계변수와 설계

영역이 큰 경우 매우 큰 탐색영역을 가지는 2진

법의 GA 대비 실수로 전환함으로써 GA의 단점

을 극복할 수 있다. 또한 확률론적 최적화 알고

리즘의 단점인 다수의 반복 계산을 줄이기 위해

근사 모델인 신경회로망을 이용하였다.

Ⅱ. 본 론

2.1 적응영역 유전자 알고리즘: ARGA

ARGA는 Arakawa와 Hagiwara[7]에 의해 처

음 제안되었으며, 2진법 기반으로 최적화를 진행

하는 동안 가능성 있는 영역으로 인구를 적응시

키는 것이 주된 개념이다. 가능성 있는 영역으로

인구를 적응시키기 위해서 인구 분포 선정시 정

규분포에 따라 균등 분포를 통해 배열하며, 기존

의 GA 대비 배열의 길이가 줄어들고 강건한 특

성을 나타낸다. 그러나 이러한 방법은 GA의 확

률론적인 방법과 대치되며 설계 변수가 정규분포

에 따르므로 사전에 정의된 경계조건이 사라진

다. 본 연구에서 사용된 실수 기반의 ARGA[6]는

Oyama, Obayashi 와 Nakamura에 의해 제안된

방법으로 다음 세대를 위한 인구 선정시 정규분

포를 이용하되 난수를 생성하여 난수와 동일한

정규분포 함수의 적분 값을 이용한다. 이러한 방

법은 2진법 기반의 ARGA에서 정규분포의 일정

한 간격으로 다음세대를 결정했던 방법과 차별화

한 방법으로 기존의 GA의 확률론적 방법과 일

치하며 2진법으로 구성된 ARGA의 탐색 영역을

줄임과 동시에 기존의 GA의 확률론적 방법을

사용할 수 있는 장점이 있다. ARGA의 순서는

Fig. 1과 같다. 선택된 매 N번째 세대에서 자손

세대를 생성하기 위해 평균과 표준편차를 이용한

새로운 영역이 설정되며 그 외 과정은 GA와 동

일한 방법으로 구성된다. 여기서 N은 전체 세대

수에서 적응영역을 구성하기 위해 사용자에 의해

설정된 값을 의미한다. 예를 들어 N이 3이면 전

체 세대수 중 3, 6, 9, ... 번째에서 적응영역을 구

성하게 된다. 이러한 실수 기반의 ARGA는 확률

Fig. 1. Flowchart of ARGA for the floating

points representation

론적 방법을 기반으로 다음 세대를 구성하기 위

해 난수를 발생시키는데 난수의 범위는 수식 1과

같다.

≤  ≤ (1)

여기서 는 난수를 나타내며 정규분포의 적분값

이 난수와 일치하는 가 결정된다.

 
∞



 (2)

결정된 를 통해 평균과 표준 편차를 이용하여

다음세대의 인구가 결정된다.

  ·  (3)

여기서 평균 및 표준 편차는 수식 4와 같다.

   

     (4)

수식 4에서 과 는 상위 50% 이내

의 설계점들에 대한 평균과 표준편차를 의미하며

와 는 한 세대에서 인구수들에 대

한 평균과 표준편차를 의미한다. 그리고 와 

는 가중계수이며 본 연구에서 ARGA 기법을 이

용한 최적화 코드를 개발하였다.

Fig. 2. Number  selection
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2.2 신경회로망

전역적 최적화 알고리즘인 ARGA의 수행시

세대수×인구수의 반복 계산이 요구된다. 전산 유

체 해석을 이용한 최적화의 경우 다수의 계산시

간이 요구되므로 직접적인 적용은 비용 및 시간

측면에서 어려움이 존재한다. 이러한 문제를 극

복하기 위해 본 연구에서는 실수기반 ARGA와

신경회로망을 결합한, 효율적인 최적화를 수행하

였다. 신경회로망은 입력층, 은닉층 및 출력층으

로 구성되며 본 연구에 적용된 회로망은 일반적

으로 널리 사용되는 역전파(Back-propagation)

신경회로망[12]을 사용하였다[Fig. 3].

역전파 신경회로망은 예측값의 강건성으로 많

은 연구에서 사용되고 있으나 수렴에 도달하기

까지 다수의 반복계산이 요구된다. 이러한 어려

움을 극복하기 위해 입력층의 변수를 정규화

(Normalization) 하였으며, 출력층의 값을 정규화

와 전달함수를 이용하여 일정한 영역의 값으로

변환하였다.


 

max
 min

 


 min

 

 (5)

수식 (5)는 변수를 [-1, 1] 영역으로 정규화 한 것

을 나타낸다. 이때 min
  max

 는 선택된 세대

수에서 설계 변수의 최소 및 최대값을 나타내며

은 선택된 세대수, 는 인구수 및 는 설계 변

수를 나타낸다. 수식 (6)은 결과값을 [0, 1] 영역

으로 정규화한 것을 나타낸다.


  

max
   min

  


  min

  

(6)

여기서 min
    max

   는 선택된 세대수에서 목적값

의 최소 및 최대값을 나타낸다.

Fig. 3. Concept of neural network


  




   (7)

수식 (7)은 정규화한 목적값을 적당한 영역으로

전환하기 위해 전달함수로 표준정규분포 함수를

이용한 목적값의 변환을 나타낸다. 평균과 표준

편차는 0와 1을 사용하였다. 위 수식을 이용한

신경망 구성을 통해 상당히 빠른 수렴성을 확인

할 수 있었다.

2.3 하이브리드 기법 : ARGANN

하이브리드 기법(Adaptive Range Genetic

Algorithm Neural Network; 이하, ARGANN)은

최적화 기법과 근사모델을 결합한 알고리즘으로

근사모델을 통한 반복계산의 감소를 유도할 수 있

다. 이 경우 최적화 알고리즘과 연계한 방법은 주

로 오프라인(Off-line)[10, 11]과 온라인(On-line)[13]

으로 구분된다. 오프라인은 설계변수에 대한 적당

한 표본 수를 선정하여 해석한 후 다양한 근사 기

법을 활용하여 설계변수와 목적값의 관계를 모델

링한 다음 최적화 알고리즘을 통해 최적화를 수행

하는 방법이다. 온라인은 최적화 알고리즘을 통해

최적화를 수행하는 동시에 근사모델을 구축하여,

근사모델에 대한 적합도가 적절하면 근사 모델을

이용하여 최적화를 수행하는 방법이다. 두 기법은

각각 장단점이 있는데 전자의 경우 표본의 수를

사용자가 선택할 수 있으며 알고리즘 구성이 용이

한 반면, 적합도를 만족시키기 위해 다수의 시행

착오 및 근사모델을 통한 최적해와 실제 함수값에

대한 오차가 발생한다. 후자의 경우 알고리즘 구

성이 전자에 비해 다소 복잡하며 적합도를 만족시

키기 위해 지속적인 표본 추출 및 반복계산이 요

구된다. 그러나 전자에 비해 적합도를 만족시키기

위한 시행착오가 적으며 근사모델을 통한 최적화

수행시 최적해와 실제 함수값의 오차가 전자에 비

해 비교적 작은 특징이 있다. 본 연구에서는 후자

의 개념을 활용하는 반면 오차를 제거하기 위해

적절한 적합도를 가지는 근사 모델을 통해 직접적

인 최적해를 유도하는 것이 아닌 적응 영역으로

설계 변수를 분포시키는 것으로, 근사모델 사용시

대두되는 계산 결과의 오차를 완벽히 제거하였다.

Fig. 4는 ARGANN에 대한 순서도를 나타낸다.

ARGA의 적응영역은 매 N 번째에서 수행되는데

이때 N-1의 설계 변수가 적응영역을 구성하기 위

해 사용된다. 본 연구에서는 ARGA의 기본 구조

는 동일하게 사용하되 N-1의 설계 변수에 대한

계산 결과를 신경망을 통해 획득하는 알고리즘으

로 Fig. 4의 신경망 시스템이 ARGA에 추가되었

다.
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Fig. 4. Flowchart of ARGANN

Fig. 4의 우측에 있는 (a, b)는 수식 (5-7)를 의

미하며 (c, d, e)는 수식 (8-10)을 의미한다. 수식

(8)은 현 세대에서 선택된 설계변수의 표본에 대

한 정규화를 나타낸다.




max
 min

 


min

 

 (8)

여기서 은 [ ]를 나타내며 , 은

과거 및 현재 세대를 나타낸다. 현 세대에 대한

비정규화 과정은 수식(8)을 통해 역 계산 가능하

다. 또한 현재 세대는 과거 세대의 최대 및 최소

값을 이용하여 정규화하며 이때 현 세대의 표본

이 과거 세대의 표본 범위를 위반하지 않는다.

수식 (9)는 과거 세대를 통해 구성한 신경망에

수식 (8)을 통한 표본에 대한 결과값과 이에 대

한 역 전달함수 값을 나타낸다.

 
  ln 

   (9)

여기서 

  
 이며 신경망 구성

후 현 세대의 인구에 대한 목적값의 위반을 방지

하기 위해 구속조건이 적용되었다. 여기서 은

난수를 나타내며 는 계수이다.



  

  , if 

  





  , if 

  

Fig. 5는 신경망을 통한 모델링의 불용 영역, 즉

목적값의 위반을 방지하기 위해 정규화된 설계

변수의 표본, 
   에 대한 전달함수, 

  의

범위를 나타낸다.

수식 (10)은 신경망을 통해 획득한 목적값을

ARGA에 적용하기 위한 비정규화 과정을 나타낸다.

Fig. 5. Infeasible region of neural network

evaluation


  

max
  min

 min
  (10)

Fig. 6은 ARGANN에 대한 성능을 점검하기

위해 실수 기반의 ARGA 및 GA과 비교 결과를

나타낸다. 수식 11은 목적함수로서 최적화 알고

리즘 개발시 예제가 되는 함수로, ∈ 영

역에 대한 실험 함수를 사용하였다.

 min
  




cos  (11)

인구수 300, 세대수 150에 대해 GA, ARGA와

ARGANN을 비교하였다. 다수의 실험을 통해

ARGA와 ARGANN은 N이 3일 경우 성능이 가

장 우수하였으며, 특히 ARGANN은 N의 설정에

따라 최대 50%에서 0%까지 효율이 결정되는데

N이 3일 경우 계산시간 대비 효율이 가장 우수

한 것으로 나타났다. 또한 실수기반 ARGA과

ARGANN은 정량적, 정성적으로 유사한 경향을

나타내었으며 GA 대비 보다 나은 최적해를 나

타내었다.

Fig. 6. Comparison of GA, ARGA, and

ARGANN
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Fig. 7. Comparison of GA, ARGA, and

ARGANN in population

Fig. 8. Distribution of population between

ARGA and ARGANN

Fig. 7은 인구수의 변화에 따른 각 최적화 알

고리즘의 비교 결과를 나타낸다. ARGANN의 특

성상 ARGA와 유사한 경향을 나타내나 인구수에

따라 다소 차이를 나타낸다. 이러한 원인은 Fig.

8에서 제시한 ARGANN의 특성으로 미루어 짐

작 할 수 있다. ARGA는 전단계 세대의 결과를

통해 평균과 표준편차를 유추하며 정확한 해석해

를 사용하는 반면 ARGANN은 신경망을 통해

획득한 결과값을 사용함으로서 정확해와 오차를

내포하고 있다. 이러한 오차는 인구 분포 선정시

ARGA와 다소 차이가 있을 수 있는데 경우에 따

라 보다 우수하거나() 미숙한() 인구를 선정

할 수 있다. 이러한 오차는 GA에서 돌연변이와

같은 역할을 하며, Fig. 7의 위, 아래 그래프가

그 차이를 나타낸다. 하지만 인구수가 많을 경우

신경망의 정확도가 보다 개선되므로 ARGANN

은 Fig. 6과 같은 ARGA와 매우 일치하는 경향

을 나타낸다.

Ⅲ. 적용 및 해석결과 비교

3.1 설계점 선정

에어포일에 대한 공기역학적 형상 최적화를

위해 에어포일 형상에 대한 물리적 개념을 고려

한 설계가 가능한 PARSEC 방법[3]을 사용하였

다[Fig. 9].

Fig. 9. Parameterization of PARSEC method


 




 (12)

PARSEC 방법의 매개변수는 총 11개 이며 윗면

과 아랫면에 6개씩 형상을 결정할 수 있는 변수

들로 구성된다. 이때 앞전을 결정하는 와 뒷

전을 결정하는  ,  및 ∆ 는 중복 사

용된다. 매개변수에 대한 에어포일 형상 함수는

수식 (12)이며 본 연구에서 와 ∆는 0으로

고정한 총 9개를 설계 변수로 선정하였다.

3.2 CFD 해석 및 격자 재생성

천음속 구간에서 공기역학적 에어포일 형상

최적화는 주로 조파항력의 감소에 집중된다. 그

러므로 본 연구를 수행하기 위해 오일러 방정식

을 사용하였다. 충격파를 보다 근접하게 모사하

기 위해 대류항을 2차정확도 등으로 사용하였으

며, 전산유체해석을 위해 상용프로그램인

FLUENT를 사용하였다. 또한 최적화 계산시 매

번 요구되는 격자 재생성을 위해 TFI(TransFinite

Interpolation)와 Spring analogy를 결합한

Hybrid 기법을 사용하여 에어포일 형상 변형에

대한 격자 재구성을 용이하게 하였다[13, 14].

3.3 계산 결과 및 분석

대륙간 비행하는 항공기는 주로 천음속 영역

을 비행하는데 이 경우 충격파의 제어를 위해 다

양한 연구가 수행되고 있다. 본 연구에서는 천음

속 영역을 비행하는 항공기에 대한 비행조건을

고려하여 받음각 2.8도, 마하수는 0.75를 적용하

였다. 양력을 일정 이상 유지하면서 항력을 감소

하기위해 수식 (13)에 목적함수를 설정하였다. 목
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적함수는 양력을 일정이상 유지하면서 항력을 최

소화 할 수 있는 벌칙함수 개념을 적용하였으며

을 0.9377로 설정하였는데 이는 마하수 0.75

및 받음각 2.8도 에서 RAE2822 에어포일에 대한

양력을 나타낸다.

 min min  (13)

Fig. 10은 각 기법에 대한 결과 비교를 나타낸

다. 세대수 150, 세대 당 인구수는 20으로 설정하

였으며 계산 결과 ARGANN과 ARGA가 GA 보

다 우수하며 유사한 최적해를 나타내었다.

Fig. 10. Comparison of GA, ARGA, and

ARGANN in convergence history

Fig. 11. Airfoil shapes and its pressure

coefficient distributions of

RAE2822, GA, ARGA, and

ARGANN(     
)

Table 1. Aerodynamic coefficients and

computing time of GA, ARGA, and

ARGANN

   Time

RAE2822 0.9377 0.0339 27.65 -

GA 0.9382 0.0162 57.72 150hr

ARGA 0.9377 0.0137 68.43 150hr

ARGANN 0.9377 0.0140 66.72 100hr

Fig. 11은 RAE2822 에어포일과 최적화를 통해

획득한 설계변수에 대한 압력분포 및 에어포일

형상에 대한 비교를 나타낸다. 동일한 조건에서

비교 기준인 RAE2822 에어포일은 에어포일 코

드 길이 기준 윗면의 약 75% 지점에서 충격파가

발생한 반면 GA는 약 60%, ARGA는 약 70%,

ARGANN은 65%에서 충격파가 발생하였다. 또

한 최적화 기법을 활용한 에어포일의 앞전에서

RAE2822 보다 압력이 크게 나타났으며 아랫면

의 경우 형상 변화에 다소 둔감한 특성을 나타내

었다. 동일한 조건에서 RAE2822은 에어포일 윗

면에서 강력한 충격파를 발생하는 반면 최적화를

통한 에어포일 형상은 보다 미약한 충격파를 발

생하였다. 또한 충격파의 위치와 에어포일 윗면

의 최대 높이 위치의 상관관계를 미루어, 앞전을

기준으로 뒷전으로 에어포일 윗면의 최대위치가

이동 할수록 항력이 감소하는 경향을 나타내었

다. 형상 변화에 따른 압력의 변화 측면에서 윗

면 대비 아랫면이 둔감한 특성을 나타내는데 항

력 측면에서 아랫면 형상에 대한 영향력을 보다

면밀히 분석하기 위해 점성력을 고려한

Navier-Stokes 방정식을 이용한 연구가 추가로

필요할 것으로 판단된다.

Table 1은 각 기법을 이용한 최적 에어포일

형상에 대한 양, 항력계수, 양항비 및 효율을 나

타낸다. 본 연구에서 목적함수의 특성으로 미루

어 가장 우수한 에어포일의 공기역학적 특성은

설정된 와 동일한 양력을 발생하며 항력을

최소화 할 수 있는 에어포일이다. 각 최적화 기

법을 통해 비교해 본 결과 실수기반 ARGANN

과 ARGA은 와 거의 동일한 양력을 나타내

며 항력을 최소화 하였으나 GA의 경우 보다

다소 높은 양력을 발생함으로서 최적해에 근접하

기 위해서는 보다 많은 계산이 요구됨을 알 수

있다. 또한 본 연구의 기준이 된 RAE2822 에어

포일 대비 ARGANN과 ARGA은 양항비 기준

약 2.5배의 성능향상을 나타냈으며 효율성 측면

에서 N을 3으로 설정함으로서 ARGANN이 실수

기반 ARGA보다 약 33% 우수한 특성을 나타내
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었다. 본 연구를 통해 제안된 기법인 ARGANN

이 일반적인 GA 대비 계산 시간 및 최적화 결과

우수한 특성을 나타내었으며 또한 ARGA와 비교

를 통해 최적화 결과는 정량적으로 근사한 반면

계산 시간 측면에서 보다 효율적인 결과를 나타

내었다.

Ⅳ. 결 론

천음속 영역을 비행하는 항공기 날개의 형상

설계를 수행하기 전단계로 날개의 단면인 에어포

일에 대한 공기역학적 최적 형상 설계를 수행하

였다. 에어포일 설계기법 선정을 위해 물리적 개

념을 고려한 PARSEC 방법을 적용하였으며, 9개

의 설계변수를 사용하였다. ARGANN과 GA,

ARGA을 비교 분석한 결과, GA 대비 ARGANN

및 ARGA이 보다 우수한 결과를 나타내었으며,

효율성 측면에서 ARGANN이 GA 및 ARGA 대

비 약 33% 우수한 특성을 나타내었다. 본 연구

를 통해 ARGANN의 효율성을 확인하였으며, 향

후 3차원 공기역학적 형상 설계 문제로 확장할

예정이다.
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