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물리적 구배 정보를 이용한 공력계수 모형화를 위한 GE 크리깅의 적용
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Application of Gradient-Enhanced Kriging to Aerodynamic Coefficients Modeling
With Physical Gradient Information
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ABSTRACT

The six-DOF aerodynamic coefficients of a missile entail inherent physical gradient constraints
originated from the geometric characteristics of a cylindrical fuselage. To effectively adopt the
freely available gradient information in aerodynamic coefficients modeling, this research
employed gradient-enhanced (GE) Gaussian process. To investigate the accuracy of aerodynamic
coefficients predicted with gradients information, we compared two Gaussian-process-based
models: ordinary and GE Gaussian process models with and without gradient information,
respectively. As a result, we found that GE Gaussian process models were able to comply with
imposed gradient information and more accurate than ordinary Gaussian process models.
However, we also found that GE Gaussian process modeling cannot handle gradient
information continuously and ends up with more samples due to additional gradient
information.

초 록

유도무기는 원통형 형상에서 기인한 기하학적 특성으로 6자유도 공력계수에 물리적 구배 조건을 

내포하게 된다. 본 연구는 부가적으로 주어진 물리적 구배 정보를 공력계수 모형화에서 효과적으

로 이용할 목적으로 구배 보강 가우스 과정을 사용하였다. 물리적 구배 정보를 활용한 공력계수 

예측의 정확성을 살펴보기 위해, 가우스 과정에 기초한 공력계수 예측 모형을 구배 정보의 유무에 

따라 각각 구성한 후 서로의 예측 정확도를 비교․분석하였다. 그 결과, 물리적 구배 정보를 고려

한 공력계수 예측은 부여된 구배 조건을 정확히 만족하였을 뿐만 아니라 그렇지 않은 모형에 비해 

예측 정확도가 더 우수함을 확인하였다. 다만, 구배 보강 가우스 과정으로는 물리적 구배 정보를 

연속적으로 부여할 수 없으며 추가된 구배 정보로 인해 공력계수 예측 모형 구성에 요구되는 표본 

수가 증가하는 단점도 확인하였다.

Key Words : Aerodynamic Coefficient(공력계수), Physical Gradient(물리적 구배), Machine
Learning(기계학습), Gradient-Enhanced Gaussian Process(구배 보강 가우스 과정)
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Ⅰ. 서 론

가우스 과정(Gaussian Process)이라고도 불리는 크

리깅(Kriging)은 입력(Input)에서 출력(Output)이 정규

분포(Gaussian Distribution)를 따른다는 가정을 통해 

출력을 신속하게 근사하는 기법이다[1,2]. 크리깅 모

형은 고전적인 다항식 모형(Polynomial Model)에 비

해 비선형성이 큰 함수의 예측에 우수하기 때문에 다

양한 분야에서 사용되고 있다. 가장 단순한 정규 크

리깅(Ordinary Kriging)[3]이 제안된 이후, 이에 기반

하여 코크리깅(Co-Kriging)[4,5], GE 크리깅(Gradient-
Enhanced Kriging)[6,7], 블라인드 크리깅(Blind Kriging)
[8], 계층적 크리깅(Hierarchical Kriging)[9,10] 등과 

같은 다양한 기법이 개발되었다. 이 중에서 GE 크리

깅은 출력의 구배 정보를 추가하여 예측 정확도를 

향상하는 방법이다. 주로 이용되는 구배 정보 확보 

방식으로 유한차분법(Finite Difference Method)과 보

조변수법(Adjoint Variable Method)이 있다. 유한차

분법은 구배 계산에 소요되는 비용이 입력변수 개수

에 비례하여 증가하므로 다양한 분야에 적용하는데 

한계가 있다. 반면, 보조변수법의 구배 계산 비용은 

입력변수 개수와 비례하지 않고 더 적은 비용을 소

요하기 때문에 구배 정보를 효율적으로 얻을 수 있

다. 이러한 이유로 GE 크리깅은 보조변수법이 주로 

사용되는 공력해석 분야에서 공력계수 예측 모형을 

만드는데 활용되었다[6,11-13]. 특히, GE 크리깅은 공

력계수 예측뿐만 아니라 공력계수의 구배를 예측하

는데도 우수하기 때문에 구배 기반 최적화를 사용한 

공력 형상 최적 설계에 많이 이용되었다[6,14-18].
본 연구에서는 가우스 과정에 기초하여 유도무기

의 공력계수 예측 모형을 생성하고자 한다. 단순한 

형태의 유도무기는 원통형 동체를 가지므로 경사각

과 받음각에 대해서 기하학적 대칭성과 주기성을 띤

다. 이러한 기하학적 특성으로부터 추가적인 비용을 

전혀 들이지 않고 손쉽게 물리적 구배 정보를 확보

할 수 있다. 따라서 본 연구의 목표는 무상으로 획득

한 구배 정보를 활용하여 고 정확도의 가우스 과정 

모형을 생성하는 것이다. 이를 위해 다양한 가우스 

과정 기법 중 가우스 모형에 구배 조건을 부가할 수 

있는 GE 크리깅을 채택하여 모형화를 수행한다. 물

리적 구배 조건이 부가된 GE 크리깅 모형의 우수성

을 조사하기 위해서 먼저 구배 정보 유무에 따른 공

력계수 예측 모형을 각각 생성한다. 이후 예측 정확

도 개선과 구배 조건 부합 여부 측면에서 두 모형을 

비교해본다. 마지막으로 두 모형의 생성 시간 및 공

력계수 예측 시간을 조사하여 시간 대비 효용성을 

검토해본다.
본론의 2.1절에선 정규 크리깅과 GE 크리깅 수식

에 대해서 간략히 기술한다. 다음으로 2.2절에선 유

도무기 공력계수 출력 데이터와 물리적 구배 조건을 

사용하여 정규 크리깅 및 GE 크리깅 모형을 구성한

다. 이후 생성된 모형을 예측 정확도 개선, 구배 조

건 부합 여부, 모형 생성시간, 공력계수 예측 시간 

측면에서 GE 크리깅의 효용성을 판단해본다. 마지막 

장에선 비교 결과를 통해 도출된 결론을 요약하며 

본 논문을 마무리한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 가우스 과정 모형화 기법

2.1.1 정규 크리깅

일반적으로 크리깅에서는 표본의 출력이 입력에 

대해 정규분포를 따른다고 본다. 이때 출력은 식 (1)
과 같이 결정론적인 항과 확률론적인 항의 합으로 

표현할 수 있다.

  , (1)

여기서 는 입력, 는 출력, 는 결정론적인 항,
는 입력에 대한 확률론적인 항, 그리고 는 

잡음(Noise)에 대한 확률론적인 항을 의미한다. 식 

(1)에서 의 유무에 따라 각각 회귀(Regression)
크리깅과 보간(Interpolation) 크리깅 모형 생성을 위

한 수식이 된다. 다음으로, 식 (1)의 와 가  

평균으로 0, 분산으로 각각 과 을 가지는 서로 

독립인 정규분포를 따른다고 상정한다. 그 결과, 식 

(1)은 정규분포 합의 성질에 따라 훈련 표본 train 

∈∈≤ ≤에 대해 식 (2)와 

같이 다변량 정규분포를 따르게 된다.

∼ 
 

 . (2)

식 (2)에서   ⋯ T∈은 훈련 표본의 출

력을 원소로 가지는 열벡터, ∈은 모든 원소가 1

인 열벡터, ∈×은 단위행렬,  /는 잡음에 

대한 초모수(Hyperparameter)를 나타낸다. 입력 간의 

상관행렬(Correlation Matrix) ∈×의 행 열 원

소는 식 (3)으로 얻어진다.




 



exp


 . (3)

식 (3)의 는 입력에 대한 초모수로, 입력변수가 출

력변수에 영향을 주는 정도, 즉, 민감도(Sensitivity)라
고 할 수 있다. 표본에 대한 확률 모형 구성 후 모수 

, 와 초모수  ,  추정을 위해 최대우도추정

(Maximum Likelihood Estimation, MLE)을 사용한

다. 최대우도추정은 로그 우도 함수(Log-Likelihood
Function) 가 최대가 되는 모수 및 초모수
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를 산출하는 방식이다. 다변량 정규분포인 식 (2)의 

로그 우도 함수는 식 (4)와 같다.

  


ln 


ln  


ln






T
(4)

먼저 식 (4)를 와 로 각각 편미분하여 식 (4)를 최

대로 만드는 와 을 추정할 수 있다.



T


T

, 




T . (5)

그리고서 식 (5)를 식 (4)에 대입하여 정리하면 초모

수 와 만을 가지는 로그 우도 함수  가 도출

된다.

≈ 


ln


  


ln. (6)

따라서 목적함수(Objective Function)로 식 (6), 부가

적 제약조건(Side-Constraint)으로 초모수의 범위를 

사용한 최적화 과정을 통해 , 을 추정하여 정규 

크리깅 모형을 완성한다.

2.1.2 GE 크리깅

GE 크리깅은 정규 크리깅에서 입력에 대한 출력의 

구배가 보조된 것이다. 다시 말하자면, 출력 데이터

와 상이한 데이터를 추가하여, 총 두 종류의 데이터

로써 출력 데이터에 대한 크리깅 모형을 생성하는 다

충실도(Multi-Fidelity) 모형화 방식이라고 할 수 있다.
다충실도 가우스 모형화에서는 전체 표본이 하나

의 정규분포를 따른다고 가정한다. 따라서 출력에 대

한 훈련표본 train과 구배 표본

train  
∈∈≤ ≤

을 이용하여 식 (2)와 유사한 형태로 아래와 같이 식

을 세울 수 있다.
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여기서   ⋯ 
T∈은 구배 표본

의 출력이 순차적 나열된 열벡터, ∈은 모든 원

소가 0인 열벡터, 그리고 ∈×은 영행렬이다.

출력 표본에 대한 평균 는 상수이므로 구배 표본에 

대한 평균  이다. 또한, 구배 표본은 잡음을 가

지지 않는다고 가정할 수 있으므로 잡음 간의 상관

행렬에서 구배 표본과 연관된 원소는 모두 영행렬이

다. 입력 간 상관행렬의 원소 ∈×, ∈×,

∈×은 각각 식 (8)-(10)으로 계산된다.
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 ′
 


. (10)

기호의 단순화를 위해 식 (11)과 같이 기호를 정의한

다.
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그러면 식 (7)은 식 (12)와 같이 다시 적을 수 있다.

  . (12)

결과적으로, GE 크리깅의 식 (15)와 정규 크리깅의 

식 (2)를 비교해보면 수식의 형태는 동일하며 차이점

은 , , , 과 표본의 개수 이다. 그러므로 

식 (4)-(6)의 , , , 를 각각 , , , 로 대체하

고 표본의 개수로  대신 을 사용한다면, GE

크리깅의 모수 , 와 초모수  , 을 추정해 모형을 

생성할 수 있다.

2.2 결과 및 고찰

2.2.1 공력계수 표본 및 물리적 제약조건

공력계수 데이터는 STAR-CCM+®이 이용된 전산유

체역학(Computational Fluid Dynamics, CFD)과 국

방과학기술원의 풍동시험(Wind Tunnel Test, WTT)
으로부터 각각 획득되었다. 자세한 해석 조건 및 풍

동시험 조건은 참고문헌 [19]에 나타나있다. 두 공력

계수 출력 데이터는 입력변수인 마하수 , 경사각 

, 받음각 와 출력변수인 공기역학적 힘 계수  ,

, 와 모멘트 계수 , , 으로 구성되어 있

다. 이러한 6자유도의 공력계수 중, 획득한 데이터의 

입력 범위 내에서 기하학적 특성으로 인한 물리적 

제약조건이 존재하는 공력계수  ,  , 만을 본 

논문에서 다루기로 한다. 입력변수 및 출력변수의 정

의는 Fig. 1에 나타내었다.

 
  








Fig. 1. Three input variables and
three aerodynamic coefficients



178 강신성․이경훈 한국항공우주학회지

Fig. 2. Three-dimensional scatter plot of CFD
(left) and WTT (right) input samples

본 연구에서는 예측 모형 생성을 위해 각각의 출

력 데이터에서 부분집합 표본추출(Subset Sampling)
로 총 표본의 75%를 훈련 표본(Training Sample)으
로 추출하였다. 나머지 25%는 모형 검증을 위한 시

험 표본(Testing Sample)으로 사용하였다. 결과적으

로 전산유체역학과 풍동시험 공력계수 예측 모형은 

각각 45개, 34개의 훈련 표본으로 생성되었으며 15개
와 11개의 시험 표본으로 검증되었다. 전체 표본의 

입력변수 간격, 훈련 표본 및 시험 표본의 분포는 각 

입력변수를 0에서 1 범위로 정규화하여 Fig. 2에 나

타내었으며, 여기서 상선(Overline) 기호는 정규화된 

것을 의미한다.
공력 데이터 획득에 사용된 유도무기는 꼬리 안정

판이 네 개이다. 꼬리 안정판이 네 개인 유도무기는 

90° 회전에 대하여 주기성을 가진다. 따라서 동체 방

향 힘과 관련된 공력계수인 는 [-45°,45°]의 형

상이 반복되는 주기 함수의 특성을 가진다. 이와 더

불어, 유도무기는   0°를 기준으로 기하학적 대칭

성을 띠므로 , , 는   0°를 중심으로 대칭

이 된다. 즉, , , 는  0°가 중심인 우함수

이다. 유도무기는 xz평면에서도   0°에 대해 기하

학적으로 대칭적이다. 그러므로 는 xz평면에서 

  0°에 대해 대칭성을 가지게 된다.

Aerodynamic
coefficients

Gradient constraints
(after normalization)

Number of
gradient
samples

CFD WTT

 , 
 0°

(0.5)
12 9



 0°, ±45°

(0.5, 0, 1)
36 27

 0°

(0)
15 15

Table 1. Gradient information for GE Kriging
models

상기한 기하학적 특성으로부터 물리적 구배 조건

을 유추할 수 있다. 우선 공력계수가 입력변수에 

대해 미분 가능한 함수 형태를 띤다고 가정한다.
그러면 우함수인  , , 는   0°에서 에 대

한 구배가 0이어야 한다. 여기에 추가로 는  

[-45°,45°]가 주기인 함수이므로 ±45°에서도 에 

대한 구배가 0이어야 한다. 마지막으로  0°에서 

에 대한 의 구배가 0이어야만 대칭성과 미분가능

성을 모두 만족할 수 있다. Fig. 2의 전산유체역학과 

풍동시험 출력 데이터에서 구배 조건이 부가되는 표

본의 개수를 Table 1에 정리하였다.

2.2.2 공력계수 모형 생성 및 비교 방법

본 연구에서는 ⅰ) 전산유체역학 훈련 표본 45개로 

생성한 정규 크리깅 모형(이하 CFD 크리깅 모형)과 

ⅱ) 구배 조건이 부가된 크리깅 모형(이하 CFD GE
크리깅 모형)을 생성하였다. 그 후, CFD 크리깅과 

CFD GE 크리깅 모형의 예측 정확도와 Table 1에 제

시된 구배 조건의 만족 여부를 비교하였다. 이와 동

일한 절차를 ⅲ) 풍동시험 훈련 표본 34개가 이용된 

정규 크리깅 모형(이하 WTT 크리깅 모형)과 ⅳ) 구

배 조건이 부가된 크리깅 모형(이하 WTT GE 크리

깅 모형)에도 진행하였다. 그리고서 전산유체역학과 

풍동시험 데이터에 대한 GE 크리깅의 효용성을 살펴

보았다.
정규 크리깅 모형과 GE 크리깅 모형을 비교하기 

위한 첫 번째 척도인 예측 정확도 정량화를 위해 훈

련 표본과 시험 표본에 대한 수치적 검증 결과가 이

용되었다. 수치적 검증에는 결정계수(Coefficient of
Determination), 평균 상대 절대 오차(Mean Absolute
Relative Error), 최대 상대 절대 오차(Maximum
Absolute Relative Error)가 포함되며 각각 식 (13)-
(15)로 계산된다.

 


  




 



  







, (13)

MARE 



  



 , (14)

maxARE
≤  ≤
max . (15)

식 (13)-(15)에서 는 표본 값, 는 모형 예측값, 는 

표본 값의 평균이다. 결정계수는 모형의 전반적인 정

확도를 수치적으로 나타낸 척도로 1에 가까울수록 모

형이 표본을 잘 따르고 있다고 볼 수 있다. 펑균 상

대 절대 오차는 0에 근접할수록 표본 값과 모형 예측

값의 전반적인 오차가 작은 것이다. 최대 상대 절대 
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오차는 평균 상대 절대 오차와 유사하지만, 모형의 

전반적인 오차가 아닌 국부적인 오차를 나타낸다. 예

측 모형 비교를 위한 두 번째 척도인 구배 만족 여부

는 미소간격이 10-4인 2차 정확도 중앙차분법으로 산

출하여 판단하며, 공력계수 데이터 범위의 한계로 인

해 중앙차분법을 적용하지 못하는 경우 1차 정확도 

전진 또는 후진차분법을 사용한다. 즉, 현재 보유 중

인 공력계수 데이터의 입력 범위는 -45°≤≤45°와 

≥0°이므로   0°에 대해선 중앙차분법,  -45°와 

  0°에 대해선 전진차분법,   45°에 대해선 후진

차분법을 적용한다.
공력계수 모형화 과정에는 참고문헌 [1]에서 기술

된 알고리즘이 이용되었으며, 이를 바탕으로 유도무

기 공력계수 모형화에 적합하도록 직접 개발한 매트

랩 코드로써 모형화 과정이 수행되었다. 공력계수 모

형화와 예측은 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v3 @
2.4 GHz, 32 GB RAM, 8 cores 환경에서 진행되었

다. 초모수를 위한 최적화 방식으로는 입자 군 최적

화(Particle Swarm Optimization, PSO)와 순차적 2차 

계획법(Sequential Quadratic Programming, SQP)이 

함께 사용된 하이브리드 방식을 채용하였다. 덧붙여,
본 논문에서는 군사 보안 문제로 유도무기의 명칭은 

명시하지 않았으며, 모든 공력계수 예측 그래프는 변

수의 최솟값을 0, 최댓값을 1로 정규화하여 나타내었

다.

2.2.3 시험 함수

공력계수 예측 모형을 만들기에 앞서, 시험 함수를 

통해 크리깅 모형에 대한 구배 보강의 유효성을 점검

해보았다. 사용된 시험 함수는 입력변수 ∈
에 대해 식 (16)과 같으며, 구배는 편미분을 통해 식 

(17)로 얻어진다.

    sin , (16)

∇




















 


sin

cos
. (17)

예측 모형을 생성하기 전에 입력 범위에서 훈련 

표본과 구배 표본 각 10개를 라틴 하이퍼큐브 표본

추출법(Latin Hypercube Sampling)에 따라 조성하였

다. 이 표본들에 구배 비교를 위한 지점  

(4.5,7.5)의 표본을 추가하였다. 즉, 훈련 표본 11개로 

정규 크리깅 모형, 훈련 표본 11개와 구배 표본 11개
로 GE 크리깅 모형을 각각 생성하였다.

Figure 3은 시험 함수 값 와 크리깅 모형 예측값 
의 절대상대오차 ×100%를 상용로그 축

척의 등고선으로 나타낸 것이다. 범례에서 볼 수 있

듯이 파란색에서 노란색으로 갈수록 절대상대오차가 

Fig. 3. Differences between the exact and
estimated values (base-10 logarithmic
scale) of ordinary Kriging and GE
Kriging models

큰 것을 나타낸다. Fig. 3의 상하 그래프는 각각 정

규 크리깅과 GE 크리깅으로 예측 모형을 생성했을 

때의 결과이다. 먼저 정규 크리깅의 결과를 보면 대

부분의 영역이 오차가 100% 이상으로, 노란색에 가

까운 색을 띠었다. 이에 반해 GE 크리깅 결과를 보

면 구배 표본 덕분에 오차가 현저히 줄어들어 파란

색에 가까운 영역이 증가하였다. 즉, 정규 크리깅보

다 GE 크리깅 모형이 시험 함수를 잘 표현한 것을 

시각적으로 확인할 수 있다. 마지막으로, 구배 비교

를 위해 추가했던 지점 (A)에 대한 구배를 조사하여 

부가했던 구배 조건을 만족하는지 점검해보았다.

Fig. 4의 ∇O은 점 (A)에서 에 대한 구배를 정규 

크리깅으로 예측한 결과를 나타내며, 이는 0.6531로 

실제 값인 1.5599와 차이가 크게 났다. 반면, GE 크

리깅으로 예측한 구배 ∇GE은 실제 값을 정확히 나

타내고 있다. 그러므로 GE 크리깅을 통해 우리가 원

하는 지점에 구배 조건을 정확히 부가할 수 있는 것

도 확인할 수 있었다.
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Fig. 4. Comparison of gradients predicted by
ordinary Kriging and GE Kriging at
the point (A) in Fig. 3

2.2.4 CFD 크리깅 및 CFD GE 크리깅 모형

앞서 GE 크리깅으로 구배 정보를 포함하는 예측 

모형을 생성할 수 있으며, 정규 크리깅 대비 예측 정

확도도 높일 수 있다는 것을 시험 함수로써 입증하

였다. 이번 절에선 CFD 크리깅과 CFD GE 크리깅 

모형을 만들어 GE 크리깅이 물리적 구배 조건이 있

는 공력계수 예측에도 정규 크리깅 대비 우수한지 

조사하여 보았다.
생성된 CFD 크리깅 모형을 훈련 표본과 시험 표

본에 대해 수치적으로 검증하였다. 잡음이 없는 전산

유체역학 데이터의 예측 모형 생성에는 보간 크리깅

이 이용되었다. 그래서 모든 CFD 크리깅 모형과 

CFD GE 크리깅 모형은 훈련 표본 45개에 대해서 

 는 1, MARE와 maxARE는 0이었다. 시험 표본 15
개로 수치적 검증한 결과는 Table 2에 정리되어 있

다. Table 2에서 CFD 크리깅 모형의 검증 결과를 보

면, 와  예측 모형의 가 0.9999 이상이며 

MARE와 maxARE도 0.0064 이하이므로 예측 정확도

Model
Aerodynamic
coefficient

  MARE maxARE

Ordinary
Kriging

 1.0000 0.0014 0.0053

 0.9999 0.0032 0.0064

 0.9428 0.0136 0.0490

GE
Kriging

 0.9996 0.0030 0.0076

 0.9995 0.0034 0.0100

 0.9897 0.0064 0.0181

Table 2. Numerical validation of the ordinary
Kriging and GE Kriging models with
CFD testing samples

가 매우 높은 모형임을 알 수 있다. 시험 표본에 대

한  예측 모형의  는 0.9428로 와  예측 모

형의 값보단 다소 작았지만 공학적인 측면에서 충분

히 수용할 만하다. 또한, MARE와 maxARE 값도 각

각 0.0136과 0.0490로 작았다. 이어서 CFD GE 크리

깅 모형의 시험 표본에 대한 검증 결과를 Table 2에

서 보면, 모든 모형의  가 0.9897 이상으로 전반적

인 예측 정확도는 높았다. 또한, MARE와 maxARE
는 0.0181 이하로 국부적인 오차도 작았다. 그러므로 

Table 2에 따르면 가우스 과정을 통해 생성된 전산

유체역학 데이터에 대한  , ,  모형은 예측 정

확도가 높다고 판단된다.
두 가우스 과정 모형의 수치적 검증 결과를 토대

로 GE 크리깅 모형이 예측 정확도를 높이는데 효과

가 있는지 살펴보았다. 먼저, 와 의 경우에 

CFD GE 크리깅 모형의 국부적인 오차가 CFD 크리

깅 모형의 값보다 컸다. 이로 인해 모형의 전반적인 

예측 정확도가 극미량 감소하였다. 이는 2.2.2절에서 

GE 크리깅 덕분에 예측 정확도가 대폭 향상됐다는 

결과와 대비되는데, 그 이유는 다음과 같다. 시험 함

수 예측 모형에선 구배 표본을 입력변수의 전 영역

에 대해 골고루 생성하였었다. 하지만 와  예측 

모형에선   0°를 가지는 표본에만 구배 조건을 주

었다. 이로 인해 0과 떨어진 표본에 대해선 오히려 

예측 오차가 증가한 것으로 추정된다. 이와는 반대

로, 와 에 비해 비교적 구배 조건이 골고루 부

가된 의 GE 크리깅 모형은 정규 크리깅 모형에 

비해 국부적인 오차가 줄어들었으며 전반적인 예측 

정확도도 개선된 것을 볼 수 있다.
다음으로 CFD GE 크리깅 모형을 이용하여 Table

1의 구배 표본과 입력 범위 내의 임의표본(Random
Sample) 10개에 대한 구배를 도출한 후 CFD 크리깅 

모형에서의 구배와 비교하였다. 먼저 모형 생성에 사

용된 Table 1의 표본에 대한 구배 비교 결과는 Fig.
5에서 볼 수 있다. Fig. 5의 가로축은 구배 표본의 

순서이며, 세로축은 구배의 절댓값을 상용로그로 나

타낸 것이다. Fig. 5에서 와  예측 모형에 대한 

구배의 최댓값을 보면, 구배를 부가하기 전에는 

1.5187×10-3이었지만 부가 후에는 4.2633×10-10으로 0
에 매우 근사해졌다. 마찬가지로 의 CFD 크리깅 

모형은 구배 표본에 대해서 최대 구배가 1.5029×101

으로 매우 컸었지만, CFD GE 크리깅 모형에선 

1.6165×10-8인 것을 알 수 있다. 다음으로 입력 범위 

내의 임의의 표본 10개에 대해서 구배를 예측한 결

과는 Fig. 6에서 볼 수 있다. Fig. 6을 보면 구배 정

보를 직접적으로 부가하지 않은 입력에 대해서도 구

배 보강의 효과가 나타났다. 따라서 물리적 구배 조

건을 가지는 공력계수 예측 모형 생성에 있어서 불연

속적인 구배 정보를 모형 생성에 이용하는 GE 크리

깅이 유효하다고 판단된다.
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Fig. 5. The Absolute values of gradients
estimated by CFD Gaussian process
models with the samples in Table 1

Fig. 6. The Absolute values of gradients
estimated by CFD Gaussian process
models with random samples

Fig. 8. Aerodynamic coefficients estimated by
CFD Gaussian process models for the
changes of an angle of attack

마지막으로 물리적 구배 조건 유무에 따른 예측 

모형 경향성 변화를 정성적으로 살펴보았다. 이를 위

해, 마하수를 특정한 값으로 고정한 후 경사각 변화

에 따른  , ,  예측 결과를 Fig. 7, 받음각 변

화에 따른  예측 결과를 Fig. 8에 나타냈다. 2.2.2

절에서 설명했듯이, 상선은 정규화된 변수를 의미한

다. CFD 크리깅과 CFD GE 크리깅 모형으로 예측한 

공력계수를 용이하게 비교하기 위해 2-D 그래프를 

사용하였으며, 구배 보강 전후의 결과를 각각 실선과 

점선으로 표현하여 함께 나타내었다. Fig. 7과 Fig. 8
에서 색깔은 각각 상이한 받음각과 경사각을 의미한

다. Fig. 5에서도 확인할 수 있었듯이, 와  예측 

모형은 구배 보강을 하지 않더라도 평균적으로 10-4

단위의 구배를 가지고 있었다. 그래서 Fig. 7을 보면 

CFD 크리깅과 CFD GE 크리깅 모형의 차이를 시각

적으로 구분할 수 없다. 반면에 Figs. 7, 8의  예측 

결과를 보면, CFD GE 크리깅 모형에서  0, 0.5, 1,

Fig. 7. Aerodynamic coefficients estimated by CFD Gaussian models for the changes of a bank angle
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그리고  0에서의 구배가 0이 된 것을 확연히 볼 

수 있다. 추가로, CFD 크리깅 모형 대비 CFD GE
크리깅 모형의 굴곡이 심화된 것을 볼 수 있다. 이것

은 구배 조건으로 인해 생긴  0에서의 굴곡이 모

형 전반에 파급된 것으로 보인다.

2.2.5 WTT 크리깅 및 WTT GE 크리깅 모형

풍동시험 데이터를 사용하여 전산유체역학 데이터 

예측 모형 생성과 동일한 절차를 진행하였다. 풍동시

험 데이터 예측 모형은 잡음을 고려하기 위해 회귀 

크리깅으로 생성되었다. 생성된 모형은 훈련 표본 34

개에 대해서  가 0.9983 이상, MARE와 maxARE가 

0.0405 이하로 표본에 알맞게 생성된 모형이었다. 시

험 표본 11개에 대한 수치적 검증결과는 Table 3에 

요약하였다. Table 3에서  를 보면, 모든 모형은 전

반적으로 높은 예측 정확도를 가진다. 단,  크리깅 

모형의 maxARE가 0.1229로 다소 높은 것을 볼 때 

큰 오차를 가지는 영역이 있다는 것을 알 수 있다.
Table 3의 수치적 검증 결과를 참고하여 WTT 크

리깅 모형과 WTT GE 크리깅 모형의 예측 정확도를 

비교해보았다. 이전 문단에서 언급했듯이,  크리깅 

모형의 maxARE는 0.1229로서 국부적으로 큰 오차를 

가지는 영역이 있었다. 반면, 에 대한 GE 크리깅 

모형의 maxARE는 0.0501로서 국부적인 오차의 최댓

값이 크리깅 모형에 비해 절반 이상 감소하였다. 하

지만 maxARE가 감소했음에도   값은 크게 증가하

지 않았다. 또한, 과 에 대해 GE 크리깅 모형

이 더 큰 MARE를 가진 것으로 볼 때, 평균적인 예

측 오차는 증가한 것을 알 수 있다. 이것은 WTT 크

리깅 모형이 이미 높은 예측 정확도를 가지고 있었

기 때문에, 물리적 구배 조건을 부가하더라도 정확도 

향상 효과가 미미했거나 없었던 것으로 판단된다.

Model
Aerodynamic
coefficient   MARE maxARE

Ordinary
Kriging

 0.9963 0.0310 0.0540

 0.9970 0.0284 0.0474

 0.9717 0.0220 0.1229

GE
Kriging

 0.9980 0.0278 0.0564

 0.9980 0.0281 0.0519

 0.9727 0.0233 0.0501

Table 3. Numerical validation of ordinary
Kriging and GE Kriging models with
WTT testing samples

Fig. 9. The Absolute values of gradients
estimated by WTT Gaussian process
models with the samples in Table 1

Fig. 10. The Absolute values of gradients
estimated by WTT Gaussian process
models with random samples

다음으로 WTT 크리깅과 WTT GE 크리깅 모형을 

이용하여 Table 1의 구배 표본에 대한 구배를 Fig. 9,
입력 범위 내의 임의표본 10개에 대한 구배를 Fig.
10에 나타내었다. Figs. 9, 10의 형식은 Figs. 5, 6과 

동일하다. Fig. 9를 보면, 구배 보강을 함으로써 구배 

표본에 대한 구배를 0에 근사하게 만들 수 있었다.
하지만 Fig. 10의  모형 결과에서   0°에 대한 

구배 예측 결과를 보면, 구배 보강 이후에 오히려 구

배가 0과 멀어진 현상이 나타났다. 원인은 구배 표본

으로 인해 모형의 굴곡이 심화되었기 때문으로, 이를 

해결하기 위해서는   0°에 대한 구배 표본의 추가

가 요구된다.
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Fig. 12. Aerodynamic coefficients estimated
by WTT Gaussian process models
for the changes of an angle of attack

마지막으로, WTT 크리깅과 WTT GE 크리깅 모형

으로 예측한 입력변수 변화에 대한 공력계수를 Figs.
11, 12와 같이 나타내어 구배 보강의 효과를 정성적

으로 확인해보았다. Figs. 11, 12의 형식은 Figs. 7, 8
과 동일하다. 결과적으로 Figs. 11, 12를 통해 Table
3에서 논의했던 내용을 시각적으로 확인할 수 있었

다. Fig. 11의 검은색 그래프를 보면,  0.5에서의 

시험 표본에 대해서 구배 조건을 부가한 이후에 굴

곡이 발생하여 예측 오차가 증가하였다. 반대로, 
그래프의  0.5인 지점을 보면 구배 보강 이후 국

부적인 오차가 크게 감소한 것을 볼 수 있다. 또한,

Fig. 12의 파란색 선의  1.0인 지점을 보면 국부적

인 오차가 구배 보강 이후 상당히 줄어들었다.

2.2.6 모형 생성 및 예측 소요시간

앞선 2.2.3절과 2.2.4절에서는 정규 크리깅 대비 GE
크리깅 모형의 정확도를 살펴보았다. 이번 절에 GE
크리깅 모형의 생성 및 실행시간을 정규 크리깅과 

Dataset Model Offline [s] Online [ms]

CFD

Ordinary
Kriging

2.497 9.907

GE Kriging 559.7 41.28

WTT

Ordinary
Kriging

1.804 5.994

GE Kriging 283.4 28.35

Table 4. Model generation(offline) and aerodynamic
coefficient prediction (online) time of
ordinary Kriging and GE Kriging

비교하여 시간 대비 효용성을 검토하였다. 시간은 매

트랩의 내장함수인 tic/toc을 사용하여 데이터 입출

력 과정을 제외하고 측정되었다. Table 4는 데이터와 

모형화 방식별 모형 생성 및 예측 시간을 보여준다.
여기서 예측 시간은 CFD와 WTT의 시험 표본의 개

수인 15개와 11개에 대한 공력계수를 예측하는데 소

모한 시간을 나타낸다. Table 4를 보면, GE 크리깅 

모형화 시간은 정규 크리깅 모형화 시간과 비교하여 

CFD 모형은 약 224배, WTT 모형은 약 157배였다.
또한, 시험 표본 예측에도 CFD 모형에선 약 4.17배,
WTT 모형에선 4.73배 더 걸렸다. 가우스 과정의 경

우, 표본의 개수가 증가할수록 로그 우도 함수를 최

적화하는데 소요되는 시간이 급증한다. 또한, 생성된 

모형으로써 출력을 예측하는 행렬 연산 과정에서의 

시간도 증가한다. GE 크리깅의 경우, 정규 크리깅의 

훈련 표본에 Table 1에 나타나있는 구배 표본이 최

소 9개에서 최대 51개까지 추가되었다. 이것이 GE
크리깅의 모형 생성과 예측에 소요된 시간이 정규 

크리깅에 비해 상당히 큰 원인이다.
결과적으로 기하학적 특성으로부터 물리적 구배 

정보를 무상으로 얻었더라도, 이를 포함한 모형 생성

에 상당한 시간이 추가로 요구되었다. 그렇지만, 모

형 생성 과정은 공력계수 예측 이전에 단 한번만 수

Fig. 11. Aerodynamic coefficients estimated by WTT Gaussian models for the changes of a bank angle
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행되므로 공력계수 예측에는 장해가 되지 않는다. 또

한, 이렇게 생성된 GE 크리깅 모형의 공력계수 예측 

시간이 정규 크리깅 모형의 예측 소요시간보다 상대

적으로는 클지라도, 절대적으로는 모두 0.05초 이하

로 실시간 예측이 가능하였다.
본 연구가 제안한 방식에서는 기하학적 특성으로

부터 유도된 물리 정보를 활용했다. 이 덕분에 데이

터의 연속성을 보장하므로 입력 범위의 일부분에 대

한 데이터만으로도 전 범위에 대한 공력계수 모형을 

생성할 수 있다. 또한, 데이터에 기하학적 특성에 따

른 구배 정보를 반영할 필요가 있는 경우, 후처리

(Post-processing)의 수고와 노력을 줄일 수 있다. 따

라서 공력계수 데이터 획득과 후처리 소요시간을 고

려한다면, 본 연구가 제안한 방식은 시간 대비 효용

이 있을 것이라 판단된다.

Ⅲ. 결 론

본 연구에서는 공력계수 표본과 함께 유도무기의 

기하학적 특성으로부터 유도된 구배 정보를 이용하여 

가우스 과정 모형화를 수행하였다. 구배 정보 유무에 

따라 생성된 정규 크리깅과 GE 크리깅 모형을 비교

하여 다음과 같은 결론을 내릴 수 있었다.

ⅰ) GE 크리깅으로 임의의 지점에 물리적 구배 조

건을 정확히 부가할 수 있었다. 또한, 구배 정

보가 충분히 주어진 경우, 구배 조건을 부가하

지 않은 지점에 대해서도 구배 보강의 효과를 

볼 수 있었다.
ⅱ) 유도무기의 와  예측 모형과 같이 물리적 

구배 조건이 국부적으로만 부여된 경우 구배 

보강으로 예측 모형의 전반적인 정확도를 향상

시킬 수 없었다. 반대로,  예측 모형과 같이 

전반적으로 구배 조건이 주어진 경우에는 예측 

정확도를 향상시킬 수 있었다.
ⅲ) 부여된 물리적 구배 조건을 맞추기 위해 GE

크리깅 모형의 굴곡은 심화되었다. 이에 따라 

예측 모형의 국부적인 오차가 증감하였다.

GE 크리깅으로 구배 조건을 부가할 수 있지만, 구

배 정보를 불연속적으로 부가하기 때문에 구배 조건

이 전 영역에 대해 연속적으로 만족한다는 것을 보

장할 수 없다는 단점이 있다. 본 연구의 공력계수 모

형화 방식은 임의의 지점에 구배 정보를 추가할 수 

있어, 만약 구배 정보를 계속 추가하여 모형화를 진

행한다면 연속적인 구배 정보를 가진 모형에 점진적

으로 다가갈 것이다. 하지만, 많은 양의 훈련 표본을 

사용하게 되므로 모형 생성에 오랜 시간이 걸린다.
차후 이러한 단점을 해결하기 위해, 물리적 구배를 

연속적으로 부가하는 방식을 활용한 대체모형 개발

이 요구된다.
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