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Ⅰ. 서  론      

물체의 RCS(Radar Cross Section)을 계산하는 과정 중
공동구조에서 일어나는 전자기 산란의 해석은 중요한 부

분을 차지한다. 특히 현대 전투기와 같이 낮은 RCS를 요
구하는 상황에서 제트엔진의 흡입구 등의 공동구조가 전

체 RCS에 미치는 영향을 분석하는 것은 매우 중요하다.
일반적으로 전자기 산란분석을 위하여 사용되는 대표

적인 기법은 PO(Physical Optics)로 입사파에 의해 유도된
표면 전류를 계산하고, 이를 토대로 방사되는 산란파를
계산하는 방식이다. 넓은 대형 구조물의 경우, 효과적으
로 계산이 가능하나, 공동구조가 존재하게 되는 경우, PO
의 계산은 다중반사로 인해 정확도가 감소한다.
정확도가감소하는문제는 맥스웰방정식(Maxwell's eq-

uation)을 사용하는 MM(Moment Method)나 FDTD(Finite 
Different Time Domain) 등을 사용하여 해결이 가능하다. 
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요  약

본 논문은 공동구조의 RCS(Radar Cross Section)을 계산하는 반복적 물리 광학법(Iterative Physical Optics: IPO)의 연산속
도를 가속하는 기법들을 효과적으로 적용하는 방법을 제시한다. IPO는 기존에 공동 구조 내부에서 발생하는 다중 반사
효과 계산 시 기하 광학법(Geometric Optics: GO)를 사용하는 SBR(Shooting and Bouncing Rays)과는 달리 근거리 필드 식
을 활용하기 때문에 정확도가 향상된 산란 계산이 가능하다. 하지만 PO(Physical Optics)에 비해 크게 느리며, 실질적인
사용을 위해서는 계산속도의 향상을 위한 기법이 필요하다. 이를 해결하기 위해 IPO에서 특징적으로 사용되는 반복적
부분을 GPU(Graphic Processing Unit)으로 계산하고, AIPO-CR(Adaptive Iterative Physical Optics-Change Rate)으로 반복횟수
를 최적화하여 효과적으로 연산속도를 향상시킨다.

Abstract

This paper shows the acceleration of iterative physical optics(IPO) for radar cross section(RCS) by using two techniques effectively. 
For the analysis of the multiple reflection in the cavity, IPO uses the near field method, unlike shooting and bouncing rays method 
which uses the geometric optics(GO). However, it is still far slower than physical optics(PO) and it is needed to accelerate the speed 
of IPO for practical purpose. In order to address this problem, graphic processing unit(GPU) can be applied to reduce calculation time 
and adaptive iterative physical optics-change rate(AIPO-CR) method is also applicable effectively to optimize iteration for acceleration 
of calculation.
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그럼에도 불구하고, 분석 가능 대상의 크기가 일반적으로
수 λ내로 한정되며, 계산 속도가 느리고 큰 메모리공간
을 요구하기 때문에 실제적으로 활용이 어렵다.
위 한계점들을 보완하기 위하여 SBR(Shooting and Bo-

uncing Ray)을 사용할 수 있으며, PO의 경우보다 정확도
가 향상된다[1]. 하지만 기하 광학법(geometric optics)을 사
용하여 다중 반사 효과를 계산하기 때문에, 이 역시 반사
횟수가 많을 경우 해석이 부정확하다.

SBR에서 제기된 문제점들을 해결하기 위해 IPO가 제
안되었으며, 이 기법은 기하 광학법 대신 근거리 필드를
사용한다. 특히 다중 반사 효과 계산 시 발생되는 오차가
줄어들어 상기 언급된 MM이나 FDTD에서 계산된 결과
와 유사하며, 분석가능 대상의 크기한계나 계산속도, 메
모리 공간의 확보문제점들도 개선이 된다[2]～[4]. 그럼에도
불구하고 여전히 계산속도는 기존 산란해석에 사용되던

PO에 비해 크게 느리며, 실제적으로 HRRP(High Resolu-
tion Range Profile)나 ISAR(Inverse Synthetic Aperture Ra-
dar) 영상제작과같이주파수, 각도영역에서다량의 RCS 
데이터가 필요한 경우에는 IPO를 사용하더라도 매우 많
은 시간이 소요된다.
본 논문은 실질적인 공동구조의 RCS 계산을 위해 IPO

에서 특징적으로 사용되는 반복적 부분에 GPU(Graphic 
Processing Unit)를 사용하여 병렬화 하고 GPU 환경에서
입사각도별반복횟수를최적으로정하는데적합한 AIPO- 
CR(Adaptive Iterative Physical Optics-Change Rate)를 적용
하여 메모리 사용량을 줄이며, 효과적으로 연산속도가 향
상되는 것을 확인한다.

Ⅱ. 본  론

2-1 반복적 물리 광학법(IPO)

물체의 RCS를 구하기 위한 공동구조의 전자기 산란
해석은 먼저 그림 1의 공동구조 입구(open)에 입사된 필
드(   )에 등가원리(equivalent principle)을 사용하여
표면 등가 전류 ′  ′을 계산한다.
계산된 등가 전류에 의해 다시 자기장을 형성시켜

공동구조 내부 벽면에 유기되는 전류 값을 계산할 수

있다.
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그림 1. 공동구조의 IPO 진행 모델
Fig. 1. IPO progress model of the cavity geometry.
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(1)

   

∇    
 

 

(2)
  
완전 도체를 가정하기 때문에 표면에는 위의 식 (1)과

같은 자계 적분 방정식을 이용하여 계산된 자기장이 유

도되며, 이를   ×에 대입하면 공동구조

내부 벽면에 유기되는 전류량을 구할 수 있다. 앞서 자기
장 계산에 사용된 식 (2)의 자유공간 그린함수(free space 
Green's function)은 기하 광학법을 대신해 근거리 필드 식
을 사용하기 때문에 기존 SBR에 비해 정확도가 향상
된다.
공동구조 내부 벽면에 유기된 전류의 값은 식 (3)의 자

계적분 방정식에 표현되어 있으며, 좌변과 우변이 각각 n
차, n—1차의 전류를 표현하기 때문에 전류의 값이 수렴
할 때까지 식 (3)을 반복한다.

  

  ×  ×
 

  

×∇ ′′ (3)
  
전류량이 수렴된 후에는 수렴된 전류에 의해 재 방사

된 전파에 의해 공동 구조 입구에 유기된 등가 전류

 ′  ′을 다시 계산하여 방사된 필드를 구하면
공동구조에 의한 전자기 산란 해석이 마무리 된다. 

2-2 GPU를 활용한 가속화
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GPU 프로세서는 CPU(Central Processing Unit)에 비해
프로세서의 개별속도는 느리지만, 다수의 프로세서를 활
용하여 동시에 여러 개의 연산을 수행할 수 있기 때문에, 
유사한 계산과정이 반복되는 상황에 적용하면 프로그램

의 전체 속도를 향상시킬 수 있다.
IPO의 경우, 모델링을 구성하고 있는 각각의 삼각형

패치에 유도된 전류에 의해 다른 패치에 주는 영향을 모

두 계산하기 때문에 공동 구조의 패치의 개수가 N개일
경우  의 큰 계산량을 가지게 된다. 하지만 각각의
패치가 수행하는 계산 과정이 서로 동일하기 때문에 이

를 다수의 GPU 프로세서에 할당시켜 병렬로 작업할 수
있게 되면  가 예상되더라도 GPU 프로세서의 개
수만큼 이득(gain)을 가지게 된다.

CPU와 달리 GPU는 다양한 메모리 자원을 필요에 따
라 사용할 수 있는 특징을 가진다. 레지스터, 공유 메모
리, 글로벌 메모리, 상수 메모리가 있으며, 특성에 따라
알고리즘의 흐름에 적합한 메모리를 선택하여 사용하게

된다. 일반적으로 프로그램의 성능에 가장 큰 영향을 미
칠 수 있는 글로벌 메모리는 전체 프로그램이 동작하는

동안 데이터를 보존할 수 있는 특징이 있으나, 프로세서
가 접근하는 시간이 다른 메모리에 비해 오래 걸리며, 메
모리공간 또한, 제한적이기 때문에 글로벌 메모리에 접근
하는 횟수를 줄이는 것이나, 메모리 사용량 절약은 효과
적인 프로그래밍의 요소가 될 수 있다. 글로벌 메모리에
관한내용은다음에나올 2-3절에서추가적으로설명한다[5].

GPU를 사용하기 위해 프로그램의 시작부분에 kernel이
라는 함수를 작성하며, GPU의 연산이 필요한 부분에서
kernel을 호출하게 된다. 그림 2는 본 논문에서 사용된
AIPO-CR이 적용된 IPO의 흐름도이며, 4번째 단계에서
AIPO-CR에 의해 반복 여부가 결정된다. 좌측에 주황색
상자로 표현된 것처럼 전체 IPO 과정을 하나의 kernel에
담게 되면 GPU의 한정된 메모리 자원들이 효율적으로
사용되지 못한 채 kernel이 끝날 때까지 낭비되는 경우가
발생할 수 있으므로, 효율적인 자원사용을 위해 계산 과
정을 그림 2의 우측에 주황색 상자로 표현된 것처럼 3개
의 kernel로 분할하여 작성하였다. 공동구조 입구에서 등
가전류를 계산하는 전 처리 단계, 공동구조 내부 벽면의
전류를수렴시키는단계, 수렴된전류를재방사시키는후  

Incident Field EM Aperture 
Currents

AIPO-CR Wall Currents 
Iteration

New Aperture 
Currents RCS

<Pre Kernel>

<Main Kernel>

<Post Kernel>

Incident Field EM Aperture 
Currents

AIPO-CR Wall Currents 
Iteration

New Aperture 
Currents RCS

GPU kernel

그림 2. GPU가 사용된 IPO의 흐름도 - 전/후
Fig. 2. Diagram of IPO using GPU - before/after.

 Main_Kernel Algorithm
 Input:  I, current data for patches;
       G, geometry data for patches;
       N, the number of patches;
 Ouput:  none, an (intermediate) I data stored in I;
 thread ← blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
 //Start global memory read early from current of patches.
 initial_current ← I[thread];
 for patch_number ← 0 to N do
    induced_current ← I[patch_number];
    if patch_number ≠ thread then
       induced_current ← induced_current 
        + near_field_green_function(induced_current, G);
    end if
 end for
 I[thread] ← initial_current + induced_current;
 return 0;

표 1. Main kernel 알고리즘
Table 1. Main kernel algorithm.

처리 단계로 구분하여 GPU를 이용한 기법을 효율적으로
적용시킨다[2]. 
표 1은 그림 2에서표현된 main kernel의 알고리즘을나

타낸 pseudo code이다. 그림 2의 우측에서 3개의 kernel로
나누어져 있지만, 3개 kernel 모두 핵심 알고리즘으로 근
거리 필드 식을 사용하기 때문에 알고리즘이 유사하여

main kernel로 대표하여 나타내었다. 3개 kernel의 주요 차
이는 근거리 필드식의 source와 observer가 매 호출 때마
다 변경되는 것이다.
이 논문에서는 GPU를 사용하기 위하여 nVIDIA사에서

2007년에 고급언어 기반으로 개발된 CUDA 플랫폼을 활
용하였다.
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2-3 AIPO-CR을 이용한 반복횟수의 자동 계산

IPO 기법은 여러 각도에서 적용될 경우 수렴하는데 필
요한 반복법의 횟수는 각도별로 상이하다. 그러므로 반복
법의 횟수가 일관되게 적용된다면 일부 각도에서 반복의

횟수가 부족하거나, 과도할 수 있게되며, 이는 각각 정확
도와 속도의 하락을 가져오는 단점이 된다. 이를 보완하
기 위하여 기존에 CPU를활용한 IPO에서는 수렴값을찾
는데 광선추적법(ray tracing)과 전류량의 차이를 비교하
는 방법, 그리고 전류량의 에너지 차이를 이용하는 알고
리즘들이 적용되었다[2],[6],[7].
광선추적법은 공동구조 입구에 일정한 간격의 광선 다

발을 입사시켜 밖으로 방사될 때까지 각 광선이 내부에

서 반사되는 횟수를 종합하여 가장 높은 비율을 가지는

횟수를 선택하는 방법이다. 직관적이지만 광선을 추적하
는데 많은 계산비용과 알고리즘의 추가가 필요하다. 또
한, 입사파의 편파를 고려하지 않기 때문에 다른 방법에
비해 효율적이지 않다[2].
전류량의 차이(difference of current)를 계산하여 변화량

을 비교하는 방법은       와 같이 상대오

차(relative error)를 구하는 식을 각각의 패치에 적용하여
변화율의 총합을 추적하는 것이며, 도출된 값이 정해진
기준 이하로 내려가면 반복시행이 중단되게 된다. 이 방
식은 각각의 패치가 가지고 있는 전류성분을 반복 전후

(    )로 그래픽 카드의 글로벌 메모리에 저장해야
함을 의미한다. 또한, 식 (3)의 계산을 위해 분모의 값

또한, 저장되어야 하며, 병목현상을 일으킬 수 있는 글로
벌 메모리의 읽기/쓰기의 지연을 방지하기 위해  

  도 따로 저장되어야 하기 때문에 전류량의 차이를

계산하는 간단한 연산에 대부분의 글로벌 메모리가 사용

되는 것을 알 수 있다. 연산이 간단하다는 점을 고려하면
CPU를 사용한 IPO의 계산에서 효과적으로 반복횟수를
결정하는데 사용될 수 있으나, GPU 연산에서는 글로벌
메모리 접근 빈도수나 매우 제한적인 메모리공간의 낭비

라는 관점에서 개선의 노력이 필요하다[5],[6].
위 상황을 개선하기 위해 사용한 AIPO-CR은 기존

CPU 기반에서 반복횟수를 결정하기 위해 사용하였던 것
으로, 전류량 변화율의 총합을 전류량의 전체 에너지 합

으로 바꾸어 사용하는 알고리즘이다[7].
n번째에 계산된 전류의 전체 에너지는 식 (4)와 같으

며, 식 (5)와 같이 n—1번째에 계산된 전류의 전체 에너지
와 비교하여 반복법의 중단점을 결정하게 된다. 본 논문
은 식 (5)의 이 1 %보다 작거나 같으면 식 (3)의
반복을 중단하도록 하였으며, 이 부분을 사용자가 조절하
여 속도와 정확도라는 상반되는 두 측면 사이에서 원하

는 정도를 결정할 수 있게 해준다.
  

 ≡ 


 ∥∥ (4)
    

 ≡    

 

   

    ×

(5)
  
전체에너지의 합으로 변환된 값의 차이를 비교하여 반

복횟수를 정할 수 있기 때문에   와  실수
2개만 필요한 것을 알 수있으며, 이값은각 반복법이시
행되는 전후로 계산하여 저장하면 된다.   과 중

반복 전에 해당하는   은 반복횟수를 정하는데 더 이

상 사용되지 않기 때문에, 표 1을 따라 반복법을 시행한
후 계산된 을   에 저장하면 메모리 공간이 절약된

다. 하지만 이 경우 하나의 메모리공간에 반복 전후의 값
을 연속하여 입력하게 되면, 글로벌메모리의 읽기/쓰기와
관련된지연현상이 발생할 수 있는데 이는 표 1에서 확인
할 수 있는 ‘initial_current ← I[thread];’ 명령이 글로벌 메
모리의 값을 초반에 미리 읽어 들여 그래픽카드의 레지

스터에 저장하는 기법을 통해 피할 수 있다[5]. 결과적으
로 AIPO-CR은  (혹은    )과 만 필요하게 되어, 전
류량의 차이를 사용한 방법에 비해 사용 메모리가 50 %
감소하는 것을 예상할 수 있다.
앞서 제시된 여러 방법들을 통해 계산한 반복횟수가

상이할 수 있으나, 기법들이 제안된 논문들을 통해 충분
히 수렴하는 지점을 자동을 계산해 주는 것을 확인하였

으므로 결과의 정확도는 큰 차이가 없는 것을 예상할 수

있다[6]～[8]. 그러므로 계산속도와 메모리공간을 절약하는
장점이 예상되는 AIPO-CR은 GPU를 사용하는 IPO의 반
복횟수를 결정하는 알고리즘으로 가장 적합하다고 판단

하였다.
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Ⅲ. 시뮬레이션 결과

3-1 시뮬레이션 조건

본 논문에 사용된 컴퓨터의 CPU는 Intel(R) Core(TM) 
i7-2600k CPU @ 3.40 GHz, RAM은 DDR3 6400 16.0 GB, 
GPU는 GeForce GTX 770의 사양을 가진다.
기법 간의 적용 효과를 확인하기 위하여 IPO만 단독으

로 동작하였을 경우와 GPU가 적용된 경우, 그리고 GPU
와 AIPO-CR이 동시에 적용되었을 경우를 가정한다. 분석
대상의 모델은 그림 3과 같으며 각각 θ와 편파로 분석

을 시행한다. 그림 3과 같이 공동구조 입구에 수직한 방
향에서 50도가 될 때까지 입사파방향 벡터를 1도씩 변
화시켜 전자기 산란을 IPO로 해석한다.

AIPO-CR이 적용되지 않을 경우, 수렴횟수를 사용자가
결정하기 때문에 수렴지점으로 판단되는 수준은 FEKO의
결과와 대조하여 결정하였으며, 짧은 모델의 경우 수렴횟

그림 3. IPO 대상 모델
Fig. 3. IPO target model.
 

　 Short cylindrical Short rectangular Long cylindrical Long rectangular
　 θ-pol. -pol. θ-pol. -pol. θ-pol. -pol. θ-pol. -pol.

IPO 2.32 2.58 2.36 2.27 2.64 3.37 1.96 3.36
IPO + GPU 2.32 2.58 2.36 2.27 2.64 3.37 1.96 3.36

IPO + GPU + AIPO-CR 2.19 2.84 3.02 2.30 2.86 4.17 2.43 3.63

표 2. IPO에 적용된 기법들의 차이에 따른 결과의 RMSE(단위: dB)
Table 2. Computing RMSE of the various techniques applied to IPO(unit: dB).

수를 5회, 긴 모델의 경우 10회로 결정하였다[8].
3-2에서는 기법 간의 결과를 FEKO와 대조하여 정확도

를 확인한 후 가속화 효과를 정량화 하여 비교하며, 또한
AIPO-CR의 사용으로 인한 글로벌 메모리 사용량 감소를
확인한다.

3-2 기법에 따른 시뮬레이션 결과 비교

표 2는기법간의결과들과대조군으로사용된 FEKO의
결과를 비교하여 RMSE(Root Mean Square Error)를 구한
것이다. RMSE는 기준값 대비 추정값이 가지는 차이에

대한측도이며 



  



  ′ 을통해구할수있
다. 여기서 는 각 기법으로 계산한 추정값, ′은 FEKO
로 계산한 기준값 그리고 은 계산각도의 수를 나타낸

다. 평균 RMSE는 2.77 dB이며, 정규화된 RMSE는 약 10 
% 내외가 되는 것을 확인할 수 있다. AIPO-CR 적용 유무
에 따른 RMSE의 차이는 0.35 dB 내외로 수렴 정도가 유
사함을 나타내며, 이는 또한, 그림 4에서 각 기법 간의 결
과 그래프로 확인할 수 있다. 다만 이 경우 RMSE가 다소
증가하는 방향으로 나타나는 것을 확인할 수 있는데, 비
교대상이 MOM을 사용한 FEKO 결과이기 때문에 IPO와
수렴결과가 부분적으로 차이가 날 수밖에 없는 것을 고

려한다면 AIPO-CR에 의한 결과는 앞선 0.35 dB의 수치를
고려할 때 충분히 수렴하여 정확도가 유지되는 것으로

판단된다. GPU의 사용 유무는 기존 IPO 알고리즘을 단순
히 병렬화 시키는 것이기 때문에, 결과의 정확도에 차이
를 주지 않는 것을 표 2과 그림 4를 통해 확인할 수 있다. 
표 3에따르면 GPU가적용되었을때짧은모델의경우, 

평균 약 200배, 긴 모델의 경우 평균 약 800배 빨라지는
것을 확인하였으며, 이는 IPO에 GPU가 개입하는 시간이
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(a) 짧은 원형 공동구조(θ-pol.)
(a) Open-ended short cylindrical cavity(θ-pol.)
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(c) 짧은 사각형 공동구조(θ-pol.)
(c) Short rectangular cavity(θ-pol.)
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(e) 긴 원형 공동구조(θ-pol.)
(e) Open-ended long cylindrical cavity(θ-pol.)

 

0

3

6

9

12

15

-40

-35

-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

5

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Ite
ra

tio
n

RC
S [

dB
]

Incident Angle [degree]

FEKO
IPO
IPO + GPU
IPO + GPU + AIPO-CR
AIPO-CR iteration

(g) 긴 사각형 공동구조(θ-pol.)
(g) Open-ended long rectangular cavity(θ-pol.)
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(b) 짧은 원형 공동구조(-pol.)
(b) Open-ended short cylindrical cavity(-pol.)
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(d) 짧은 사각형 공동구조(-pol.)
(d) Short rectangular cavity(-pol.)
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(f) 긴 원형 공동구조(-pol.)
(f) Open-ended long cylindrical cavity(-pol.)
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(h) 긴 사각형 공동구조(-pol.)
(h) Open-ended long rectangular cavity(-pol.)

그림 4. IPO에 적용된 기법에 따른 결과그래프
Fig. 4. Result graph of the various techniques applied to IPO.

많이 늘어날수록 속도 효율이 좋아지는 것을 보여준다. 
또한, 표 3에서 GPU와 AIPO-CR이 동시에 적용된 것을
보았을 때, 단순히 GPU만 적용한 상황보다 향상된 성능
을 보여주는 것을 확인할 수 있으며, 이는 그림 4에서 표

현된 각도별 반복횟수의 차이에서도 확인이 가능하다. 모
델별로 가정된 반복횟수와 대조해 볼 때, AIPO-CR을 사
용한 경우 각도별 반복횟수가 감소하여 전체 동작시간이

감소하는 것을 확인할 수 있다. 다만 표 3의 short rectan-
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Difference of 
current AIPO-CR

Short cylindrical 41.0 20.4
Short rectangular 80.8 40.4
Long cylindrical 125.2 62.6
Long rectangular 165.1 82.6

표 4. 글로벌 메모리 사용량(단위: kByte)
Table 4. The usage of global memory(unit: kByte).

gular의 -pol.에서 시간이 증가하는 것을 확인할 수 있는
데, 이는 모델별, 상황별로 다를 수밖에 없는 반복횟수의
차이를 임의로 결정하기 어려움을 반증해 주는 것으로

그림 4의 (d)에서 AIPO-CR을 통하여 구한 반복횟수가 짧
은 모델에 기본적으로 정한 5회의 반복횟수를 상회하는
것으로 확인할 수 있다.
표 4에서는 AIPO-CR이 적용된 경우, 전류량의 차이를

사용해 반복횟수를 정하는 경우를 가정한 알고리즘에 비

해 사용된 글로벌 메모리의 사용량이 약 50 %로 감소한
것을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 기존에 사용되던 IPO의 연산속도가 실
질적으로 사용하기에는 느리다는 단점을 보완하기 위해

GPU와 AIPO-CR의 기법을 적용하였다. CPU의 적용을 통
해 반복적으로 계산되는 부분을 병렬화 하고, AIPO-CR을
적용하여 전파의 입사 각도별 상이한 반복횟수를 수렴지

점에 최적화 시켜 불필요한 계산을 막아 연산속도를 모

델에 따라 약 200배에서 800배 가량 개선하였다. 또한, 
GPU가 활용된 IPO상에서 AIPO-CR을 통하여 글로벌 메
모리의 사용량을 줄이는 것과 동시에 충분한 연산속도의

개선과 정확도가 유지되는 것을 확인하였다.
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