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Prediction of Energy Harvesting Efficiency of an Inverted Flag Using Machine 
Learning Algorithms

Sehwan Lim* and Sung Goon Park†

Abstract The energy harvesting system using an inverted flag is analyzed by using an immersed 
boundary method to consider the fluid and solid interaction. The inverted flag flutters at a lower 
critical velocity than a conventional flag. A fluttering motion is classified into straight, symmetric, 
asymmetric, biased, and over flapping modes. The optimal energy harvesting efficiency is observed 
at the biased flapping mode. Using the three different machine learning algorithms, i.e., artificial 
neural network, random forest, support vector regression, the energy harvesting efficiency is predicted 
by taking bending rigidity, inclination angle, and flapping frequency as input variables. The R2 value 
of the artificial neural network and random forest algorithms is observed to be more than 0.9.

Key Words : Machine learning(기계 학습), Inverted flag(역방향 깃발), Energy harvesting(에너지 하
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1. 서 론

에너지 하베스팅은 외부 에너지 소스로부터 사

용할 수 있는 에너지의 형태로 저장 혹은 변환하

는 과정으로 연성체가 유동 내에서 자발적으로 펄

럭임을 지속하는 현상을 이용하여 시스템을 구축

할 수 있다. 연성체를 이용한 에너지 하베스팅 시

스템은 유체의 운동에너지를 연성체의 변형에너

지로 변환하고 최종적으로 연성체에 부착된 압전 

소자를 이용하여 전기 에너지로 변환시키는 역할

을 수행한다. 따라서 연성체의 변형이 클수록 더

많은 전기에너지 생산을 기대할 수 있다.[1-2] 앞부

분이 고정되고, 뒷부분이 자유롭게 펄럭이는 형태

의 연성체에 대해 기존 많은 연구들이 수행되었으

나 이 경우 상대적으로 다른 형태에 비해 연성체

의 변형이 크지 않아 에너지 하베스팅 시스템에 

도입되기에는 한계점이 존재한다. 이러한 한계점

을 극복하기 위해 연성체 상류 영역에 고정된 물

체를 추가하여 연성체 운동의 불안정성을 증가시

켜 변형을 크게 하기 위한 연구도 수행되었다.[3-5] 

Kim et al.[6]은 연성체의 선행 부분이 펄럭이고, 후
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행 부분이 고정된 형태의 역방향 깃발을 제시하여 

낮은 유체 속도에서 연성체의 큰 변형을 유발할 

수 있는 형태를 고안하였다. Ryu et al.[7]은 2차원 

수치 계산을 통해 굽힘 강성과 레이놀즈 수에 따

른 역방향 깃발의 에너지 하베스팅 효율을 비교하

였다. Shoele and Mittal[8]은 역방향 깃발의 기울어

진 각도가 0˚부터 30˚까지 변화시켰을 때 역방향 

깃발의 운동을 수치 계산을 이용하여 분석하였다.

수치 해석을 통해 역방향 깃발의 운동과 에너지 

하베스팅 효율을 예측하고 분석하는 방법에 대해 

많은 연구가 진행되어 왔지만 복잡한 연산을 위해 

많은 계산 시간이 요구된다. 최근, 기계 학습 알고

리즘을 이용하여 수치 해석 결과를 이용하여 모델

을 학습시키고 이를 활용하여 다른 조건에서의 결

과를 예측하는 연구가 활발하게 진행되고 있다.[9-10] 

본 연구에서는 기울어진 역방향 깃발의 각도와 

굽힘 강성에 깃발의 움직임과 에너지 하베스팅 효

율에 대해 2차원 수치 해석을 진행하였다. 유체 운

동 에너지와 깃발 변형 에너지의 변환 과정에서 

에너지 효율을 정의하였으며, 인공 신경망(Artificial 

Neural Network), 랜덤 포레스트(Random Forest), 

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine) 알고리

즘을 이용하여 모델을 학습시켜 에너지 하베스팅 

효율을 예측하고자 한다.

2. 연구 방법

2.1. 역방향 깃발 수치 해석 지배방정식

Fig. 1은 기울어진 역방향 깃발의 계략도와 좌표 

시스템을 보여준다. 기울어진 역방향 깃발은 선행

이 자유롭게 움직이고, 후행이 고정된 형태이며 운

동의 불안정성을 증가시키기 위해 선행 부분의 경

사각(θi) 조건을 부여하였다. 유체의 움직임은 고정

된 Eulerian 격자 시스템에서 정의를 하였으며, 역

방향 깃발의 움직임은 움직이는 Lagrangian 격자 

시스템에서 정의하였다. 가상 경계 기법(Immersed 

Boundary Method, IBM)을 사용하여 유체와 역방향 

깃발 사이의 상호작용을 고려하였다.

유체의 움직임은 비압축성 Navier-Stokes 방정식

에 의해 지배되며 식은 아래와 같다.
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Fig. 1. Schematic diagram of an inclined inverted 
flag. The red line indicates the initial position of 
the flag. The two green lines indicate the position 
when the flag reaches the maximum and minimum 
y-position, respectively.

u는 속도 벡터, p는 압력, f는 깃발 주변에서 점

착 조건을 만족하는 운동량 힘을 나타낸다. 레이놀

즈 수는 Re = ρ0U∞L / μ로 정의하며 본 논문에서는 

200으로 고정하였다. 레이놀즈 수가 높아지는 경

우 깃발의 z 방향으로 3차원 효과가 발생하여 2차

원 가정하에 계산된 값들이 실제 값과 다를 수 있

다. μ는 점성 계수, ρ0는 유체의 밀도, U∞는 입구 유

체 속도, L은 역방향 깃발의 길이를 나타낸다. 역

방향 깃발의 움직임을 나타내는 식은 다음과 같다.

2 2 2
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X(s, t)는 깃발의 위치, s는 곡선의 길이, T는 곡

선을 따라 작용하는 장력, γ는 굽힘 강성, F는 깃발 

주변 유체에 의해 작용하는Lagrangian 운동량 힘을 

나타낸다. 식 (1)-(3)은 특정 매개 변수에 의해 무차

원화 된 형태이다. ρ1은 깃발의 밀도, L/U∞는 시간, 

ρ0U∞
2 은 압력, ρ0U∞

2/L은 유체에 작용하는 운동량 

힘 f, ρ1U∞
2/L은 Lagrangian 힘 F, ρ1U∞

2 은 장력, ρ1U

∞
2L2 은 굽힘 강성γ을 무차원화 하였다. 고정된 후

행 부분(s = 0)의 경계조건은
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유체와 역방향 깃발 사이 상호작용에 의한 Lagrangian 

힘은 아래와 같이 계산된다.

'

0
( ) ),

t

ib ib= dt    F U U U U (6)  

상수 α는−6.25×106, β는−1.56×102로 설정하였고, 

역방향 깃발의 속도는 U = dX/dt로 계산할 수 있다 

(위의 상수 값은 안정된 영역 내에 존재하는 경우 

계산 결과 값에 영향을 미치지 않는다). Uib는 가상 

경계에서의 속도를 의미하며 델타 함수 δ()를 이용

하여 계산된다.

( , ) ( , ) ( , ) )ib s t u t s t x d


  U x X x (7)  

Lagrangian 힘은 아래와 같이 델타 함수를 이용

하여 유체 격자에 전달된다.

( , ) ( , ) ( , )) ,t s t s t ds 


  f x F x X (8)  

2.2. 기계 학습 알고리즘

인공 신경망은 입력층, 출력층과 은닉층으로 구

성되어 입력과 출력사이의 관계를 찾는 알고리즘

이다. Fig. 2는 단일 인공신경망 모델을 묘사한 모

델이며, 다음과 같은 식을 통해 출력 결과를 얻는다. 

( )i iy h w x b  (9)  

w는 가중치, b는 편향치, h는 활성화 함수를 나

타낸다. 본 연구에서는 가중치를 조정하기 위해 역

전파를 사용한 다층 신경망을 사용했다. 순전파 과

Fig. 2. Schematic diagram of perceptron model

Fig. 3. Schematic diagram of the random forest 
algorithm.

정이후 출력 결과에 대해 오차를 계산하고, 각 가

중치 값으로 편미분한 값을 경사 하강법을 이용해 

새로운 가중치를 얻는 과정이다.[11].

랜덤 포레스트 알고리즘의 개략도는 Fig. 3에 나

타냈다. 랜덤 포레스트 알고리즘은 결정 트리를 기

반으로 심화된 기계학습 알고리즘이며[12] 입력

데이터를 부트스트랩과정을 통해 추출한 부트

스트랩 샘플을 각각의 결정 트리 모델을 학습시켜 

결과값을 얻어낸다. 각 결정 트리 최종 값의 평균

을 통해 최종적인 예측 값을 얻는 앙상블(ensemble)

기법을 사용한다. 여러 개의 결정 트리 최종 값의 

평균을 통해 최종적인 예측 값을 얻는 앙상블

(ensemble)기법을 사용한다. 여러 개의 결정 트리

를 이용함으로써 과대적합을 방지할 수 있다. 랜덤 

포레스트를 이용한 예측 결과는 다음과 같은 식을 

통해 계산할 수 있다.

1
( ) ( ) / .

T

ii
F x F x T


 (10)  
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Fig. 4. Schematic diagram of the support vector 
regression algorithm.

Fi(x)는 각 결정 트리의 결과값, T는 결정 트리의 

개수를 나타낸다.

서포트 벡터 머신은 입력 데이터에 대해 점, 선 

혹은 초평면들의 집합을 구성하고, 분류의 경우 마

진이 최대가 되는 초평면을 선택한다[13]. 서포트 

벡터 머신을 이용한 회귀를 서포트 벡터 회귀

(Support Vector Regression)이라 한다. SVR을 이용

한 회귀식을 얻기 위해 다음과 같은ε-insensitive 

loss function을 사용했다.

2 *

1

1
min ( ),

2

n

i i
i

w C subject to 


   

*

*

( )

( )

, 0

T
i i i

T
i i i

i i

w x b y

y w x b

 

 

 

   

   



(11)

  

ξi는 여유 변수(slack variable), ε은 허용가능한 

오차를 나타낸다. Fig. 4는 식(11)을 이용하여 회귀 

함수를 얻는 과정을 나타낸다. 위의 세 가지 기계

학습 알고리즘을 구현하기 위해 TensorFlow 2.3.1

을 사용하였다.

3. 결과 및 고찰 

3.1 역방향 깃발에 대한 수치 계산 결과

기울어진 각도는 깃발의 움직임을 결정하는 중

요한 변수 중 하나이다. Fig. 5는 굽힘 강성이 0.8일 

때 역방향 깃발의 세 가지 펄럭임 모드(straight, 

biased, over flapping mode)를 나타낸다. Fig. 5(a)는 

각도가 0˚인 경우를 보여주며 초기에 빨간색 선으

로 표시된 위치에서 펄럭임 운동을 시작하지만, 과

도 구간을 거쳐 다시 빨간색 위치로 돌아오며 그 

후에는 움직이지 않는 straight mode를 보인다. 각

도가 증가함에 따라 깃발이 펄럭임 운동을 지속하

였으며, Fig. 5(b), (c)에서 깃발의 최대위치는 시작

위치를 넘지 못하는 모습을 확인할 수 있다. 이를 

biased flapping mode라고 정의한다. Fig. 5(d)는 역

방향 깃발의 기울어진 각도가 매우 큰 값을 갖는

데, 이 때 깃발 선단이 y축을 넘으며 움직이는 over 

flapping mode가 나타난다.

굽힘 강성이 비교적 작은 0.6일 때 깃발은 굽힘 

강성이 높은 0.8인 깃발보다 낮은 각도에서도 펄럭

Fig. 5. Superimposed inverted flag at the bending 
rigidity of 0.8. The red line indicates the initial 
position of the inverted flag. The green line 
indicates the limit of the flutter motion in the 
converging state. (a) straight, (b) biased, (c) 
biased, (d) over flapping mode.
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임 운동을 지속한다. 0˚에서 굽힘 강성 0.8인 깃발

이 보여주었던 straight mode대신 0.6인 경우 깃발

이 x축에 대해 대칭적으로 움직이는 symmetric 

flapping mode가 나타난다. 기울어진 각도가 10  ̊로 

증가함에 따라 대칭적인 펄럭임 운동은 비대칭적 

펄럭임 운동으로 전환된다. 이후 굽힘 강성이 0.8

인 경우와 비슷하게 biased flapping mode및over 

flapping mode로 차례로 전환된다.

기존 기울어진 각도가 없는 역방향 깃발의 에너

지 하베스팅 연구[7]에서는 한 주기동안 깃발의 y방

향 펄럭임 진폭을 통해 변형을 확인했다. 하지만 

기울어진 각도가 존재하는 역방향 깃발의 경우, 각

도가 증가하며 y방향의 움직임이 감소하고 x방향

의 움직임이 증가한다. y방향의 진폭으로는 기울

어진 역방향 깃발의 변형을 표현할 수 없기 때문

에 역방향 깃발 선단의 처음 위치와 한 주기동안 

선단의 평균 위치의 거리를 계산하여 변형을 예측

할 수 있다. 

한 주기 동안 역방향 깃발의 평균 변형 에너지

는 Es로 나타내며 다음과 같은 식으로 계산한다. 

22
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각 굽힘 강성에서 평균 변형 에너지는 각도가 

증가하며 점차 증가하는 경향을 보이며, 펄럭임 움

직임이over flapping mode로 전환된 순간부터 감소

하는 모습을 보인다. 굽힘 강성이 0.6인 역방향 깃

발이 높은 굽힘 강성을 가진 역방향 깃발보다 쉽

게 변형하기 때문에 많은 변형에너지를 얻을 수 

있다. straight mode는 변형이 없는 상태이기 때문

에 변형 에너지는 0에 가까운 값을 얻는다. 공통적

으로 biased flapping mode에서 가장 높은 변형에너

지를 얻을 수 있다. 역전된 깃발의 펄럼임 운동은 

굽힘 강성과 각도에 큰 영향을 받으며 본 연구에

서는 각각 0.6-0.8, 0˚-80˚ 범위에서 계산을 수행하

였다. 

역방향 깃발을 이용한 에너지 하베스팅 시스템

에서 한 주기 동안 유체의 평균 운동 에너지를 입

력 에너지로 사용하며 아래와 같이 계산할 수 있

다.[6,7]

3
1

1

2k effE U L  (12)  

Leff는 유체가 깃발에 닿는 유효 길이로, 깃발의 

수직방향 최대 사영 길이를 나타낸다. 깃발이 x축

을 넘으며 펄럭일 때 Leff는 y방향 진폭과 동일하다. 

Leff가 각도에 따라 증가하기 때문에, 평균 운동 에

너지는 각도가 커짐에 따라 함께 증가하는 경향을 

보인다. over flapping mode로 전환되면 굽힘 강성

과 관계없이 깃발의 선단이 y축을 넘게 되어 Leff와 

평균 운동 에너지는 굽힘 강성에 따른 차이를 보

이지 않는다.

Fig. 6은 역방향 깃발의 펄럭임 주파수를 나타낸

다. Straight mode에서는 깃발의 움직임이 없기 때

문에 주파수 또한 0으로 나타난다. Symmetric, over 

flapping mode보다 biased flapping mode가 나타나
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Fig. 6. The flapping frequency depending on the 
bending rigidity and inclination angle.

i

E
ef

f

0 20 40 60 800

0.2

0.4

0.6

0.8

1

 = 0.6
 = 0.8

B

A

Fig. 7. The energy harvesting efficiency depending 
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는 기울어진 각도가 10˚−45˚인 구간에서 역방향 깃

발이 높은 주파수로 빠르게 펄럭이는 것을 확인할 

수 있다.

에너지 하베스팅 효율은 Eeff로 나타내며 변형 

에너지와 유체 운동에너지의 비로 계산할 수 있

다.[6,7] 각 굽힘 강성에서 기울어진 각도에 따른 에

너지 하베스팅 효율을 Fig.7에 도식화 하였다. 굽

힘 강성 0.6 및 0.8인 경우 기울어진 각도가 각각 

40˚ 와44˚ 일 때 최적의 에너지 하베스팅 효율을 

얻을 수 있다.

굽힘 강성 0.6인 역방향 깃발의 기울어진 각도

가 0˚ (Fig.7 A)일 때 0.3877의 효율을 갖지만40˚ 

(Fig.7 B)의 각도가 부여된 경우 0.7165의 에너지 

하베스팅 효율을 보이며 효율이 84.85% 증가하는 

결과를 보였다. Straight mode에서는 깃발의 펄럭

임 운동이 없기 때문에 에너지 수확이 불가능하지

만 선행 각도를 증가시킴에 따라 역으로 반전된 

깃발 운동의 불안정성이 증가하여 펄럭임 운동을 

지속하고 그에 따라 에너지 하베스팅을 지속할 수 

있다. 

Fig. 8. Schematic diagram of K-fold cross 
validation method.
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Fig. 9. The predicted result (y-axis) versus the numerical result (x-axis) for the three different machine 
learning algorithms;(a) artificial neural network, (b) random forest, (c) support vector regression.

3.2 에너지 하베스팅 효율 예측

본 연구에서는 입력 값으로 역방향 깃발의 굽힘 

강성, 기울어진 각도, 펄럭임 주파수를 설정하여 

에너지 하베스팅 효율을 예측하였다. 수치 계산 결

과 데이터를 트레이닝, 테스트 데이터로 나누어 세 

가지 기계 학습 알고리즘을 이용해 예측 모델 학

습을 시행하였다. 기계 학습의 높은 정확도를 위한 

충분한 데이터를 확보하기 위해 굽힘 강성 0.7 및 

0.9 일 때의 데이터를 추가로 활용하였다.

각 알고리즘에서 과대 적합 문제를 방지하기 위

해 K-fold Cross Validation 방법을 사용했다. Fig. 8

는 K-fold Cross Validation의 개략도를 나타낸다. 

전체 데이터 세트를 트레이닝, 테스트 데이터 세트

로 나눈 뒤 트레이닝 데이터 세트만을 이용하여 

모델 훈련과 검증과정을 진행한다. 총 162개의 데

이터를 사용했고 70% (114개)를 트레이닝, 30% 

(48개)를 테스트 데이터 세트로 나누었다. 114개의 

트레이닝 데이터를 4분할한 뒤 3개의 데이터 그룹

을 통해 모델 학습을 진행한다. 이후 남은 하나의 

그룹을 이용해 모델 검증을 수행한다. 모든 데이터 

그룹이 한 번씩 검증 데이터로 쓰이도록 위 과정

을 반복 수행한다. 본 연구에서는 모델 훈련과 검

증 과정을 총4번 수행하여 모델 학습을 수행하였다.

Fig. 9은 세 가지 알고리즘을 이용한 에너지 하

베스팅 효율 예측 결과와 수치 계산 결과를 비교

한 그래프를 나타낸다. Fig. 9(a)는 인공 신경망 모

델 결과를 보여준다. 인공 신경망 모델은 검증 결
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과를 바탕으로 두개의 은닉층에 각각 128개의 노

드를 사용했고, 활성화 함수는 회귀 문제에 사용하

는 ReLU함수를 이용하였다. 랜덤 포레스트는 총 

500개의 결정 트리에 대해 최대 리프 노드를20, 최

대 깊이를 8로 모델 파라미터를 설정하였다. 랜덤 

포레스트를 통한 예측 결과는 Fig. 9(b)에 나타냈

다. Fig. 9(c)는 서포트 벡터 회귀 모델 결과이며, 

선형 모델에 대해 식 (11)의 ε과 C값을 조정하여 

모델을 학습하였다. 모든 알고리즘 모델의 정확성

은 평균 절대 오차(이하 MAE)와 평균 제곱 오차

(이하 MSE)를 이용하여 평가하였다. Table. 1은 각 

알고리즘 별 예측 정확도를 나타낸다. 랜덤 포레스

트 알고리즘이 가장 정확했으며, 인공 신경망, 서

포트 벡터 회귀 순으로 R2, MSE, MAE가 높은 결

과를 보였다. 랜덤 포레스트의 R2는 0.9792로 정확

도가 높은 결과를 보였다.

Table 1. Prediction accuracy according to each 
machine learning algorithm. 

Algorithm R2 MSE MAE

ANN 0.9422 0.0005 0.0176

RF 0.9792 0.0003 0.0156

SVR 0.7244 0.0045 0.0607

4. 결 론

기울어진 역방향 깃발의 움직임과 에너지 하베

스팅 시스템에 대해 수치 계산을 수행하고, 세 가

지 기계 학습 알고리즘을 이용하여 효율 예측을 

진행했다. 유체와 역방향 깃발간 상호작용을 고려

하기 위해 가상경계기법을 사용하였다. 굽힘 강성

과 기울어진 각도에 따른 에너지 하베스팅 효율을 

연구하기 위해서 굽힘 강성 범위 0.6-0.8, 각도 범

위 0˚-80˚범위에서 해석을 진행하였다. 각도가 증

가하면서 역전된 깃발의 불안정성이 증가하였으

며 symmetric mode, straight mode, biased mode 그리

고 over flapping mode를 확인할 수 있었다. Straight 

mode에서는 깃발이 움직이지 않는 상태로 에너지 

하베스팅이 불가능 하지만 각도가 커짐에 따라 깃

발의 펄럭임을 유발하여 에너지 하베스팅이 가능

한 상태로 전환시킬 수 있다. 에너지 하베스팅 효

율은 깃발의 변형 에너지와 유체의 운동에너지 비

로 나타내며, 굽힘 강성 0.6에서 40˚인 경우 0˚일 

때보다 에너지 하베스팅 효율이 약 85% 증가하는 

경향을 확인할 수 있다.

굽힘 강성과 기울어진 각도에 따른 에너지 하베

스팅 효율을 얻기 위해 각각의 경우에 대해서 수

치 계산을 수행해야 하며 높은 계산 비용을 요구

한다. 하지만 수치 데이터를 바탕으로 기계 학습을 

이용해 에너지 하베스팅 효율을 예측하는 모델을 

만들 수 있으며 이를 활용하는 경우 적은 계산 비

용으로도 에너지 하베스팅 효율을 예측할 수 있다. 

Straight mode를 제외한 162개의 데이터를 사용하

였으며, 예측을 위해 깃발의 굽힘 강성, 기울어진 

각도, 펄럭임 주파수를 입력 값으로 부여하였다. 

인공 신경망, 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 회귀 알

고리즘 모델을 이용하여 학습을 진행하였다. 각 알

고리즘에서 과대 적합 문제를 방지하기 위해 K-fold 

Cross Validation 방법을 사용하였고, 4개의 그룹으

로 나누어 예측 모델 검증을 실시하였다. 예측 정

확도는 R2, MSE, MAE로 평가하였으며, 예측 결과 

랜덤 포레스트, 인공 신경망, 서포트 벡터 회귀 순

으로 정확도가 높은 결과를 보였다. 기계 학습 알

고리즘을 이용하여 굽힘 강성, 기울어진 각도, 펄

럭임 주파수 값이 주어지는 경우 에너지 하베스팅 

효율을 예측할 수 있는 가능성을 확인하였다.
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