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2차원 사각주 주위 유동의 플라즈마 능동제어에 대한 연구

파라스코비아 콜레소바* · 무스타파 요시프* · 임희창*,†

Active control of flow around a 2D square cylinder using plasma actuators

Paraskovia Kolesova*, Mustafa G. Yousif*, and Hee-Chang Lim*,†

Abstract This study investigates the effectiveness of using a plasma actuator for active control of 
turbulent flow around a finite square cylinder. The primary objective is to analyze the impact of 
plasma actuators on flow separation and wake region characteristics, which are critical for reducing 
drag and suppressing vortex-induced vibrations. Direct Numerical Simulation (DNS) was employed to 
explore the flow dynamics at various operational parameters, including different actuation frequencies 
and voltages. The proposed methodology employs a neural network trained using the Proximal Policy 
Optimization (PPO) algorithm to determine optimal control policies for plasma actuators. This network 
is integrated with a computational fluid dynamics (CFD) solver for real-time control. Results indicate 
that this deep reinforcement learning (DRL)-based strategy outperforms existing methods in controlling 
flow, demonstrating robustness and adaptability across various flow conditions, which highlights its 
potential for practical applications.

Key Words : DNS (직접수치모사), DRL (심층 강화학습), PPO (Proximal Policy Optimization), 
finite square cylinder (유한사각주), flow control (유동제어)

1. 서 론  

유체의 유동제어는 항공우주, 자동차, 에너지 

시스템 등 다양한 산업과 엔지니어링 분야에서 

중요한 역할을 한다. 또한, 유동제어를 통해 박

리지연, 천이지연, 항력감소, 열 전달 향상, 난류 

증가, 양력 증가, 소음 억제 등의 다양한 목적으

로 사용될 수 있다(1). 이를 위해 정사각주 주위

유동을 직접수치모사(DNS)를 이용하여 모사하

고, 후류유동을 제어하기 위하여 사각주 주위에 

플라즈마 작동기를 모델링하여 억제특성을 확

인하였다. 레이놀즈 수가 점점 증가함에 따라 

층류박리버블(LSB), 천이 및 난류 재부착과 같

은 흥미로운 유동특성들이 나타난다(2). 낮은 Re
수에서의 유동은 안정적이고 대칭적이지만, Re 
수가 증가함에 따라 유동은 불안정하고 비대칭

적으로 변하며, 이는 원주의 유동불안정성을 초

래한다(3-6). 실제 물체주위 유동에서 발생하는 

박리특성은 항력 증가와 양력 감소를 일으키는 

주요 원인이므로, 이를 억제하는 기술을 개발하

는 것이 공기역학적 효율향상을 위하여 중요하

다고 판단된다(7-9).
기계학습관련 기존연구들은 우선 차수감소 
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모델링, 난류유동예측, 난류모델링 및 난류유동

의 초해상도 재구성과 같은 유동해석 문제에 기

계학습을 적용하여 그 응용성을 확인한 바 있

다.(10-16) 이에 반해 유동제어에 기계학습, 즉 심

층강화학습 (DRL)과 심층신경망 (DNN)이 결합

된 기법들이 실제적 문제들에 적용할 가능성이 

커지고 있다. 특히, 2차원 원주 주위의 유동

(  )에 대해 소형 합성제트를 이용한 

능동제어를 시도하여 효과적 유동제어에 대한 

시도들이 있었다(17-22). 또한, 심층신경망을 기반

으로 표면 제트를 활용하여 2차원 원주유동의 

제어, 후류유동제어 및 익형후류 제어 등 다양

한 난류유동의 제어 측면에서 다양한 결과들이 

최근 제시되고 있다.(23-25)

본 연구에서는 정사각주 주위 와류유동을 억

제하기 위하여 플라즈마 작동기를 모사하고 와

류유동의 특성을 심층강화기법을 기반으로 한 

학습과 그 제어를 통하여 와류유동의 억제 효과

를 확인하고자 한다. 본 연구에서는 유한 정사

각주 주위 유동을 유전체 장벽 방전 (DBD, 
Dielectric Barrier Discharge) 플라즈마 작동기를 

이용하여 와류유동을 억제하고자 한다, 

2. 연구방법

2.1 플라즈마 작동기의 수치모델

유전체 장벽 방전(DBD) 원리를 기반으로 작

동하는 플라즈마 작동기는 그림 1과 같이 구성

된다. 그림에서 일반적인 단일 DBD 플라즈마 

작동기의 구성은 유전체 층으로 분리된 두 개의 

전극으로 이루어져 있다(26). 양 전극에서 고전압

이 가해질 때, 이들은 비열적 플라즈마 방전을 

생성하여 유체 내에서 운동량 전달을 유도하고 

유동제어가 가능하다. 
플라즈마 작동기의 체적력을 모사하기 위하

여 일반적으로 사용되는 두 가지 단순화된 수치 

모델은 Shyy 모델과 Suzen 모델이다.(27-29) 2002
년 Shyy 등에 의해 제안된 Shyy 모델은 플라즈

마 작동기를 얇은 보호층으로 둘러싸인 이온화

된 가스의 체적력으로 표현하는 단순화된 모델

Fig. 1. Configuration of DBD plasma actuator

이다. Shyy 모델은 다양한 운영 조건에 대해 플

라즈마 작동기의 동작을 정확하게 예측하지만, 
그 단순함으로 인해 유기된 유동을 모델링하는 

측면에서는 정확도가 떨어지는 것으로 알려져

있다. 그러나, Suzen 등 모델은 플라즈마 작동기

와 유동장 사이의 상호작용을 시뮬레이션하는 

보다 정확한 모델로 판단된다. 플라즈마 작동기

의 체적력은 아래와 같은 식으로 표현된다.

  ∇ 
max


 

max (1)

여기서 와 
는 해당 변수의 최대값인 


max와 

max를 이용하여 무차원화시킨 전하밀

도와 전위차를 각각 나타낸다. 수치해석을 통해 

구현된 모델을 검증하기 위해, 
max와 값은 

기존 실험결과(30)를 통해 경험적으로 얻어내었

다. 일반적 단일 DBD 플라즈마 작동기의 순간

속도 등고선 및 해석을 통한 전기 포텐셜 등고

선은 그림 2에 제시되어있다. 적용된 AC 전압 

Fig. 2. Plasma actuators induced velocity magnitude
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범위 
max∈     , 여기서 

max = 

11,000  및 
max =2m/s로 설정되었다.

2.2 PPO (Proximal Policy Optimization) 모델

본 연구에서는 심층강화학습기반 능동유동제

어를 통해 정사각주 주위 후류유동을 억제하고

자 한다. 그림 3의 개략도에서 볼 수 있듯이, 에
이전트는 환경에서 받는 피드백을 기반으로 유

동을 제어하는 결정을 내리도록 학습한다. 환경

은 유체유동에 대해 2차원 직접수치모사(DNS)
로 표현되며, 에이전트는 행동   를 취하고 그 

결과로 나타나는 상태 와 보상 를 확인하면

서 상호데이터를 교환한다. 에이전트의 목표는 

시간이 지남에 따라 보상을 극대화하는 정책을 

학습하는 것이며, 이는 유동제어를 실현한다고 

할 수 있다.
능동유동제어를 위해 심층강화학습의 중요한 

부분 중 하나는 고차원의 복잡한 유동특성을 고

려해야하는 것이다. 본 연구에서는 심층강화학습

의 최적화를 위해 PPO 기반 에이전트가 사용되

었다. PPO는 연속적인 행동 공간을 처리할 수 있

는 안정성과 능력으로 잘 알려져 있으며, 이는 연

속적인 제어 행동을 포함하는 능동제어기법에 적

합하다. PPO는 정책 기울기 알고리즘에 속하며, 
이 모델은 장기보상 함수     

   
(여기서, 는 할인 요소이며 그 범위는 0과 1 사
이)를 최대화하는 최적의 정책    를 얻고

자하는 것이다. 정책 기울기를 구하는 학습을 위

해 다음과 같이 최대 보상을 얻어야 한다:

max 
max









  



 




 (2)

여기서, 는 정책함수이며, 는 ANN의 가

중치를 나타내고, 는 시스템의 상태를 나타낸다.
본 연구에서는 모델의 안정성을 향상시키기 

위해 재생 메모리 버퍼 기법(31)을 사용하였다. 
특히, 이 기법의 무작위 부분 집합을 활용하여, 

Fig. 3. Schematic of reinforcement learning loop

ANN이 상관관계가 거의 없는 데이터에 대해 

경사 하강법을 수행할 수 있도록 하였다. 또한, 
DRL 알고리즘을 구현하기 위해 오픈소스 라이

브러리인 TensorFlow를 사용하였다.

2.3 DNS 수치해석환경

본 연구에서는 정사각주에서의 비압축성 난

류유동장의 분석을 위해 2차원 직접수치모사(DNS)
가 수행되었다. 유동장의 경우 저레이놀즈 수의 

영역인 층류 상태를 재현하였다. 본 연구에 적

용된 연속 방정식과 운동량 방정식은 다음과 같다.

∇⋅ 




∇⋅   ∇∇⋅∇ 

(3)

 
여기서   는 속도 벡터,  는 시간간격,   는 

단위밀도당 압력, 그리고   는 플라즈마 작동

기의 이온화 효과를 포착하기 위해 사용된 소스 

항목의 체적힘을 나타낸다. 앞에서 설명된 방정

식들은 모드 해석 코드에 구현하였다. 항력 계

수( ), 양력 계수(), 압력 계수( ), St 수

(), 그리고 무차원 벽간격 ( )는 각각 

 
∞

  

 ,  
∞

  

 , 

 
∞



  ∞ ,   ∞

 , 그리고   



로 정의된다. 여기서 는 항력, 은 양력, 
∞는 자유단 압력,   와유출 주파수, 는 마

찰속도, 는 벽으로부터의 절대거리, 그리고 

는 밀도를 나타낸다.
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2.4 사각주 수치해석 도메인

수치해석에 사용된 도메인의 자유단 속도와 

사각주의 크기에 기반한 레이놀즈 수   

이며, 동점성계수    ×    이다. 
그림 4에 나타난 계산 영역의 개략도에서 모

델의 유선 방향과 측방향 크기는 각각 

  이고   로 설정하였다. 사각

주 중심으로부터 상류 및 하류 경계까지의 거리

는 각각     이고     이다. 수치해

석계산은 격자생성기 Cubit (Sandia lab)을 사용

하여 생성된 정렬격자를 이용하였으며, 사각주 

주변에서 보다 조밀한 격자를 만들어 총 35,200
개의 셀을 생성하였다. 해석의 수렴에 도달한 

후 20초동안의 해석시간에 대해 얻은 시간 평균

화된 무차원 계수들을 계산하였다. 또한, 다양

한 크기의 격자를 이용하여 격자의 수렴성이 검

증되었다 (Table 1 참조). 

Table 1 Saliant parameters of domain meshes

Mesh No of 
Cells

No of 
points

Wall-normal 
expansion ratio 

Coarse 28,687 58,602 1.2 0.4
Medium 36,143 73,572 1.15 0.37

Fine 49,541 100,486 1.12 0.37

해석결과와 기존 결과와의 비교는 Table 2에 

나타내었다. 특히, 해석에 사용한 시간 간격은 

 ×  s이며, 경계 조건의 경우, 계산 영역의 

상부와 하부에는 미끌림 경계 조건( )이 지정

되고, 실린더 벽에는 점착조건( ) 조건이 적용

Fig. 4. Schematic of the computational domain

되었다. 입구에서는 균일 유입 속도(∈ )와 출

구에서는 압력 출구(out ) 경계 조건을 사용하

였으며 수치해석 모델링의 경우 압력과 속도가 

서로 결합된 PIMPLE 알고리즘을 사용하는 오

픈소스 CFD 코드인 OpenFOAM-6.0을 이용하였다. 

Table 2 Validation of mesh independence

Case 
 

Coarse 0.174 1.495 0.144
Medium 0.173 1.495 0.145

Fine 0.173 1.495 0.145
Sen 등(35) 0.193 1.530 0.145

Sohankar 등(36) 0.156 1.480 0.146

본 연구에서는 시간 및 공간의 이산화를 위해 

오일러 기법과 가우스 선형화 기법을 사용하였

다. 또한, 수치 계산의 수렴 및 해의 안정성을 

향상시키기 위해 압력장과 속도장에 대한 특정 

완화 계수(relaxation factors)를 적용하였으며, 
nCorrector를 2로 설정하였다.

2.5 심층강화학습 모델

본 연구에서 사용된 심층강화학습 모델의 개

략도는 앞서 그림 3에 나타나 있으며, 수치환경

(Env)에 놓인 정사각주에 대한 해석조건으로 진

행하였다. 최적의 학습 방법으로 유동제어의 기

법을 학습하기 위해 앞서 언급된 PPO 알고리즘
(32)을 사용하였다. 수치해석 환경은 앞서 설명된 

정사각주 주변 유동에 대해 DNS로 진행하였다. 
기계학습은 512개의 완전 연결된 뉴런으로 구

성되어 있으며, 이로 인해 대략 300,000개의 훈

련 가능한 매개변수가 생긴다. 기계학습모델에

서 사용된 보상함수는 아래와 같다.

     〈〉
 (2)

여기서 〈〉
는 한 와유출 주기와 동일한 

기간에 대한 이동 평균을 나타낸다. 기계학습은 

보상 를 최대화함과 동시에 항력 계수 와 
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양력 계수 을 최소화하도록 학습된다.
학습 과정은 그림 5에 표시된 바와 같이 레이

놀즈 수( ) 100과 180에서 각각 세 가지 다

른 플라즈마 작동기의 설치에 대한 구성을 하였다. 
본 연구에서는 플라즈마 작동기의 구성과 관

련해서 기존연구 중 Anzai 등의 연구(34)에 기반

을 두었다. 특히, 플라즈마 작동기가 정사각주

의 배면에 배치될 경우 그 효과가 비선형과 선

형적은 거동으로 나타난 것을 확인하였다. 유동

거동특성의 변화확인을 위하여 다음의 3가지 

서로 다른 Case를 정의하고, 그 특성 확인이 중

요하다고 판단된다. 
첫 번째 (Case 1)는 정사각주 배면에 위치한 

플라즈마 작동기를 한 쌍의 동일한 AC부하를 

사용하여 학습하였다. 두 번째는 앞서와 유사하

지만 두 개의 서로 다른 AC부하를 적용하였다. 
마지막으로 세 번째 는 정사각주의 상단, 하단 

및 배면에 위치한 세 쌍의 플라즈마 작동기를 

모두 학습에 사용하였다. 또한, 보다 원활한 유

동제어를 보장하고 불규칙하게 변하는 것을 방

지하기 위해 연속적 제어방식을 사용하였며, 마
지막으로 각 액션을 부여하는 제어는 이전단계

의 AC 전압의 진폭을 기반 업데이트하였다.
학습 과정 중 계산시간/비용을 줄이기 위해 

적용되는 각 액션시간 ∆는 와유출주기의 약 

11%에 해당하는 일정한 값으로 설정되었으며, 
이는 기존 Rebault 등(17)의 방법보다 높게 설정

되었으나, 본 연구에서는 보다 효과적인 것으로 

나타났다. 따라서, 학습 과정의 한 에피소드에서 
수행된 액션의 수는   인 경우 두 와

Fig. 6. Location of the sampled probes

유출 주기에 상당하는 20으로 감소되었다.
본 연구에서는 와유출에 따른 유동상태의 확

인은 그림 6에서 볼 수 있듯이 압력센서를 기존

의 선해연구기반의 시행착오법을 통해 핵심적

인 위치를 선정하여 설치함으로써 그 정보를 얻

어내었다. 정사각주의 경우, 도메인 내 설치된 

총 49개의 센서가 결정되어 심층강화학습 에이

전트에게 정확한 정보를 제공할 수 있도록 하였다.

3. 연구결과 및 토의

3.1 정사각주 유동특성 및 심층강화학습 효율

학습 과정의 특성은 그림 7에 나타내었으며, 
훈련 과정은 450 에피소드에 걸쳐 진행되고 보

상 함수는 200 에피소드 내에 수렴된다. 본 연구

에서 사용된 제어기법은 정사각주의 항력의 변

화에 대해 학습과정을 보상값들은 음수에서 제

로로 증가하는 현상을 보여주고 있다(23). 또한 

항력의 변화도 음수에서 0으로 감소되고 있는 

Fig. 5. Configuration of a 2D square cylinder with plasma actuators: (a) Case 1; (b) Case 2; (c) Case 3
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것을 확인할 수 있다.
본 모델의 특성의 확인을 위하여 유사한 조건

에서의 레이놀즈 수   의 경우에 대해 

기존 실험을 통해 자료를 확보하였다. 모든 물

성들은 하나의 액션주기 ∆, 정사각주 직경  , 
자유단속도 ∞ , 최대 여기속도(induced speed) 


max , 그리고 부하로 사용된 AC 전압의 최대 

진폭 
max

를 사용하여 무차원화되었다. 여기

서, 제어가 없는 경우는 NC로 표시하였다. NC

의 경우는 첫 20개의 와유출 주기동안에는 천이

영역으로 고려되어 무시되었다.
적용된 능동유동제어기법의 성능은 그림 7에

서 나타냈으며, 여기서 검은 선은 제어되지 않

은 경우(NC)를 나타내고, 컬러 선은 제어된 경

우를 나타낸다. 제어기법에 대한 효과는 Case 1, 
Case 2, Case 3 에 대해 각각 해당 열로 표시하

였다. 모든 경우에서, 항력 계수의 평균 값은 각

각 86%, 93%, 97% 감소하였으며, 양력의 섭동

은 완전히 억제되는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 7. Illustration of the training process: (a) profiles of reward (instantaneous and averaged); (b) drag 
coefficient (instantaneous and averaged)

Fig. 8. Evolution of the instantaneous drag coefficient, lift coefficient, and applied actions at  =100: 
(a) Case 1; (b) Case 2; (3) Case 3
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첫 번째 모델에서 부여된 액션의 진폭은 제어 

후 75개의 무차원 시간 단계에서 양력 값의 변

동에 완전하게 억제할 수 있음을 보여주었으며, 
이는 두 번째 경우에서도 관찰되었다. 또한, 양
력 및 항력 계수의 시간적 변화는 두 경우 모두

에서 유사한 액션을 보여주고, 그 성능 비교가 

가능하다. 특히, 두 가지 액션으로 훈련된 Case 
2의 에이전트는 두 플라즈마 작동기 모두에 동

일한 수준의 액션이 선택된 기법으로 수렴하였

다. 이에 반해, Case 3의 경우, 에이전트가 선택

한 제어기법은 제어 후 50개의 무차원 시간 단

계에서 양력 변동의 완전한 억제를 달성할 수 

있었다. 구체적으로, 액션 1은 가장 높은 AC 전
압 진폭으로 수렴하였고, 정사각주의 배면에 위

치한 한 쌍의 플라즈마 작동기에 적용되었다. 
다른 한편으로, 액션 2는 중간 진폭을 참조하며, 
정사각주의의 상단과 하단 면의 후방 가장자리 

근처에 위치한 플라즈마 작동기 쌍에 적용된다. 

마지막으로, 액션 3은 가장 낮은 진폭에 해당하

며, 실린더의 상단과 하단 면의 선단 가까이에 

배치된 플라즈마 작동기 쌍에 관련된다.
그림 9에 제시된 결과는 제어 활성화의 전후 

순간에서의 와도 분포( ), 평균제곱근(rms) 유
선방향 속도변동(rms ), 그리고 평균제곱근 횡 

방향 속도변동(rms )을 보여주고 있다. 주목할 

점은, 모든 경우에 대해 와유출이 완전 억제되

었으며, 양쪽의 재순환 영역이 정사각주 배면에

서 대칭적으로 공간을 따라 축소되는 것을 볼 

수 있다.
Case 1과 2에서는 두 작동기의 효과가 정사각

주 배면 근처에서 두 개의 작은 대칭적 와류특

성을 보여주고 있다. Case 3에서는 상단과 하단 

표면에 인위적으로 발생된 와류 쌍이 배치된 것

이 보인다. 특히, 모든 사례에서 유선방향 속도

변동과 횡 방향 속도변동 값들이 모두 크게 감

소하여 사실상 사라지면서, 매우 효과적인 제어

Fig. 9. Instantaneous vorticity distribution, rms streamwise velocity fluctuations, and rms transverse velocity 
fluctuations at  =100: (a) Case NC; (b) Case 1; (c) Case 2; (d) Case 3
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기법을 보여준다.
이러한 경향은 제어가 적용된   에

서 정사각주 배면의 유동 특성을 변화시키는 데 

효과적임을 보여준다. Case 1과 2의 행동이 유

사하고 제어 전략의 성능이 비교 가능하기 때문

에, 추가적인 분석은   에서 동일하게 

Case 1과 3에 대해 보고자 한다.
그림 10에는  =180에 적용된 능동유동제

어기법의 성능결과를 나타내고 있다. 그 결과, 
레이놀즈 수가 증가함에 따라, 정사각주 배면에

만 위치한 플라즈마 작동기를 사용하여 2차원 

와유출을 억제하는 것이 보다 효과적임을 보여

준다(Case 1). 그러나, 평균 항력 계수는 73% 감
소하여 큰 감소를 보이고 있으며, 그에 반해 그 

진폭 변동성은 증가하였다. 양력 변동에 대해서

는, 제어기법이 이를 80% 감소시킬 수 있었으나 

완전한 억제는 이루어지지 않았다. 또한, Case 3
에서는 선택된 제어기법이 평균 항력계수를 

99% 감소시키고 양력변동의 완전 억제가 가능

하였다.
분석 결과,  =180에서 에이전트가 선택한 

Case 3의 제어 전략은  =100에서의 경우와 

유사하였다. 그림 10에서 제시된 바와 같이, 
Case 1의 와유출은 비슷하게 감소하고 Case 3에
서는 완전히 제거됨을 보여주고 있다. 유선방향 

속도변동과 횡 방향 속도변동 역시 Case 1에서

는 크게 감소하고, Case 3에서는 사실상 사라진다.
그림 11에서 보여지는 모델의 배면 하류 중심

선을 따라 압력과 유속에 대한 통계적 분석은 

플라즈마 작동기를 사용한 기존의 연구결과(34)

에서 관찰된 것과 매우 유사한 것으로 확인된

다. 결과에서 NC의 경우 검은색 실선으로 표현

되며, 제어가 있는 Case 1과 3은 색깔 있는 점선

으로 나타내었다. 여기서 중요한 점은, NC Case
에서 배면의 평균 압력 계수( )가 음수 값을 

보이는데, 이는 유동박리를 나타내며, 이는 중

심선을 따른 평균 유선 방향 속도분포( )에서

도 나타나고 있으며, 특히 재순환 구역이 존재

함을 나타낸다. 또한, 제어가 이루어지고 있는 

경우 재순환 영역이 상당히 억제됨을 보여주고 

있다.

Fig. 10. Instantaneous vorticity distribution, rms streamwise velocity fluctuations, and rms transverse velocity
fluctuations at  =180: (a) Case NC; (b) Case 1; (c) Case 2; (d) Case 3



4. 결론

이 연구는 유동 조건의 변화에 적응하고 두 

가지 Re 수에 따른 정사각주 주위의 유동에서 

유동제어를 최적화할 수 있는 강인하고 신뢰할 

수 있는 제어 전략을 개발하는 것이다. 특히, 플
라즈마 작동기에 적용된 AC 전압의 특정 범위 

내에서 작동하는 다양한 제어기법을 제시하고

자 한다. 본 연구에서는 능동유동제어 연구의 

맥락에서 심층강화학습을 이용하고 학습 알고

리즘은 PPO를 활용하였다. 아래와 같이 요약하

고자 한다.
본 연구에서는 먼저 비교적 단순한 유동장 내

에 정사각주를 설치하고 그 주위의 유동에 대하

여 심층강화학습 기반 플라즈마 작동기를 적용

하여, 저레이놀즈 수에서 층류박리버블이 형성

되는 유동특성을 확인하였다. 특히 정사각주의 

경우, 작동기 제어를 적용할 때,  =100에서 

각 경우에 대해 평균 항력이 약 86%, 93%, 97% 
감소하였다. 또한, 양력 변동의 평균 제곱근은 

거의 0으로 감소하였다. 그러나 Re 수가 증가함

( =180)에 따라, 정사각주 배면에 설치된 플

라즈마 작동기로 와유출 억제가 쉽지 않았다 

(Case 1). 그러나, 심층강화학습으로 최적화한 

경우 (Case 3)에는 양력 변동을 완전히 억제할 

수 있었다. 
본 논문은 PPO와 플라즈마 작동기를 사용한 

심층강화학습 기반 능동유동제어에 대해 이해

하고자 하였으며, 이 기술들을 결합하여 유동 

제어를 달성하는데 그 의미를 두었다.  
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