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ABSTRACT

Two data mining techniques, analysis of variance (ANOVA) and self-organizing map

(SOM), are applied to knowledge discovery in aerodynamic design space. These

methods make it possible to identify the effect of each design variable on the

objective functions. Furthermore, ANOVA shows the effect of interaction between

design variables on the objective function and SOM visualizes the trade-off among

objective functions. Present methods are applied to the result of the supersonic wing

design which includes 72 design variables and 4 objective functions.

초 록

본 연구에서는 공력설계공간의 지식습득을 위해 분산해석법과 자기조직화지도의 이용

을 제안하였다. 이 기법들은 각각의 설계변수가 목적함수에 미치는 영향을 예측 가능하게

한다. 더욱이, 분산해석법은 설계변수들의 상호관계가 목적함수에 미치는 영향도 예측 가

능하게 하며, 자기조직화지도는 목적함수들 사이에 어떠한 trade-off관계가 있는지도 예측

가능하게 한다. 본 논문에서 72개의 설계변수와 4개의 목적함수를 가진 초음속 날개 설계

의 결과에 대하여 이들의 데이터 마이닝 기법들을 적용하였다.
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Ⅰ. 서 론

최근 계산기발달과 수치해석 기법의 발달에

힘입어 CFD를 이용한 최적 설계기법은 항공기

의 설계 있어서 없어서는 안 될 하나의 수단이

되었다. 구배법을 이용하는 Adjoint method는

많은 설계변수를 다루는 문제에 대해 효율적으로

적용되어 왔고, 집단탐색법에 의거한 유전자 알

고리즘은 복수의 목적함수를 다루는 설계문제에

대해 널리 적용되어 왔다.

하지만 지금까지의 최적화기법에 관한 대부분

의 연구들은 최적점 혹은 비지배해들(non-dominated

solutions)을 효율적이고 정확하게 찾아내는 방법

에 관해 집중되어 왔다. 하지만 실제의 엔지니어

링 디자인의 경우, 비지배해 같은 몇몇의 디자인

후보들 중에서 실제로 제품화될 최종 디자인을

선택하는 과정도 최적화만큼이나 중요한 과정이

다. 그러므로 설계자가 단순히 다목적 최적화 문

제의 비지배해만을 제공하는 것보다는 최종 디자

인의 선택에 도움이 되는 정보들을 함께 제공하

는 것이 더욱 더 이상적인 최적화 설계라고 할

수 있을 것이다. 목적함수들 간의 trade-off 관계,

목적함수와 설계변수들 사이의 상관관계 같은 설
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계공간에 관한 지식들이 최종 디자인 결정에 도

움이 되는 정보들이라고도 말 할 수 있을 것이

다. 이러한 정보들로부터 좋은 디자인이 되기 위

한 조건 등을 이해하거나 나아가 목적함수에 큰

영향을 미치지 않는 설계변수들을 제거함으로써

설계문제 자체를 간략화 하는 것도 가능할 것이

다[1].

설계 결과로부터 이러한 정보를 찾아내는 과

정을 일종의 데이터 마이닝이라고 부른다. 이 연

구에서는 데이터 마이닝을 위하여 분산해석법

(Analysis of variance)[2] 과 자기조직화지도

(Self-organizing map)[3, 4]의 이용을 제안하였

다. 전자는 response surface 상의 분산을 이용하

여 목적함수와 설계변수들간의 정보를 정량적으

로 예측하고, 후자는 고차원 데이터의 저차원 상

으로의 비선형적 투영과 크러스터링 기법을 이용

하여 목적함수와 설계변수 사이의 정보는 물론

목적함수들 사이의 trade-off 관계 등을 시각화를

통하여 정성적으로 보여준다.

이 논문에서는 위에서 소개한 두 데이터 마이

닝 기법을 초음속 여객기의 날개 설계결과에 적

용하였다.

Ⅱ. 본 론

2.1 분산해석법 (ANOVA)

본 연구에서는 분산해석법을 위한 response

surface model으로서 Kriging 모델을 이용하였

다. Kriging 모델은 지구통계학 및 지질통계학

분야에서 발달한 모델로서 일반적으로 널리 사용

되는 다항식 모델보다 다봉성 (Multimodal) 함수

등을 정확하게 표현할 수 있는 장점이 있다. 본

연구에서 사용된 Kriging 모델은 아래의 식과 같

이 표현된다.

 ′   (1)

x= {x 1,x 2,⋯,x n }, y는 모텔 피팅을 위한 샘

플 테이터값의 벡터, 그리고 1은 유니트 벡터를

나타낸다. R은 correlation 행렬이며 이 행렬의

(i, j) 성분은 다음과 같다.

  exp



  



 
  

 



 (2)

미지의 점 x와 m개의 샘플점 사이의 correlation

vector는 다음과 같이 주어진다.

′  ⋯  (3)

식(1)의 μ̂는 일정한 벡터 파라미터 θ의 경우

다음 식에 의해 계산되어진다.

′ 
′ 

(4)

모델 피팅을 위한 벡터 파라미터 θ는 다음과 같

은 likelihood function을 최대화함으로써 정해진

다.

Ln    




 

 ln   (5)

여기서 σ̂ 는 아래와 같다.

 

′  
(6)

일단 Kriging 파라미터 θ가 정해지면 모델 상

에서의 전체 분산에 대한 각 설계변수에 의한 분

산의 비를 구함으로써 각 설계변수가 목적함수에

얼마만큼의 영향을 미치는지 알 수가 있다. 전체

분산 값과 각각의 설계변수에 의한 분산은 다음

식들에 의해서 구해진다.

 ⋯⋯  ⋯ (7)

 
 ⋯ ⋯  ⋯ (8)

식(7)과 (8)는 각각 모델의 전평균과 전분산을 나

타낸다.

  

⋯ ⋯  ⋯     ⋯ 
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식(9)은 설계변수 xi에 의한 목적함수의 변동,

식(10)은 설계변수 xi와 xj의 상호작용에 의한 목

적함수의 변동을 의미한다.

설계변수 xi에 의한 분산은 아래 식과 같이 계산

되어진다.

    (11)

전분산에 대한 설계변수 xi에 의한 분산비는 식

(11)을 식(8)으로 나눔으로서 계산되어진다.
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이 값이 설계변수 xi가 목적함수에 미치는 영향

을 나타낸다.

2.2 자기조직화지도 (SOM)

SOM는 artificial neural network 알고리즘으

로서 고차원 데이터를 저차원 상으로 비선형 투

영하여 시각화하는 방법이다. 여기서의 비선형

투영은 저차원 상에 배열된 뉴우런의 자율학습

(unsupervised learning)에 근거하여 이루어지며,

입력벡터와 뉴우런 사이의 특성 나타내는 특성벡

터는 고차원 데이터의 특성을 저차원 지도상에

표현하기 위해서 학습되어진다. 이러한 투영에

의해서 고차원 공간상에서 밀접한 위치에 있는

데이터들은 저차원 지도상에서도 인접한 뉴우런

내에 위치하게 된다.

실제로 각각의 뉴우런과 관련된 특성벡터는

입력벡터(고차원 데이터) 가 n차일 경우 다음과

같이 표현된다.

 ⋯∈   ⋯

여기서 M은 뉴우런의 수를 나타내며, 각각의 뉴우

런들은 인접한 뉴우런들과 이웃관계 (neighborhood

relation)가지고 연결되어있다. 일반적으로 이용되

는 2차원상의 사각형과 육각형 위상은 Fig. 1과

같다.

SOM의 학습 알고리즘은 먼저 입력 벡터 x로부

터 가장 인접한 특성벡터를 찾는 것에서부터 시

작한다. 여기서는 가장 인접한 벡터(mc)를

(a)Rectangular (b) Hexagonal

Fig. 1. Topology used in SOM

Fig. 2. Adjustment of the best-matching unit
and its neighbors

‘best-matching unit (BMU)'라고 부르며 다음과

같이 정의된다.

 min  ⋯
일단 BMU가 정해지면, BMU와 이에 인접한

뉴우런들의 특성벡터에 대한 수정이 이루어진다.

이 수정은 입력벡터와 뉴우런간의 거리(유사성)

에 의존한다. 이 거리에 의거하여 BMU와 인접

뉴우런들은 Fig. 2와 같이 입력 벡터에 더욱 근

접한 곳으로 이동하게 된다. Fig. 2에서 실선들이

만나는 곳에 위치한 검정색 원들은 특성벡터를

나타내고 입력벡터 x로부터 가장 가까운 곳에 위

치한 검정색 원이 BMU를 나타낸다. 흰색 원들

은 이동후의 특성벡터를 나타낸다.

이러한 학습을 반복함으로써 다차원 공간상에

서 밀접한 거리에 위치한 입력 데이터들은 2차원

지도상에서도 인접한 배열을 가지게 된다. 이 연

구에서는 상용 프로그램인 SOMine plus 4.0 [5]

을 사용하여 SOM을 작성하였다. SOMine은 입

력 데이터의 초기화와 Batch-SOM 기법[3] 을 이

용하여 생성되는 SOM의 유일성(uniqueness)을

보장하고 있다.

2.3 데이터 마이닝기법의 적용

이 논문에서는 4개의 목적함수를 가진 초음속

여객기 (SST)의 날개 최적화설계 결과[6] 에 대하

여 데이터 마이닝 기법을 적용하였다. 최적설계

에 사용된 4개의 목적함수는 다음과 같다.

① 천음속 순항시의 저항계수의 최소화(CDTrans)

② 초음속 순항시의 저항계수의 최소화(CDSuper)

③ 초음속 순항시의 벤딩 모멘트 최소화(CMBending)

④ 초음속 순항시의 피칭 모멘트 최소화(CMPitching)

처음 두 개의 목적함수는 대양 위에서의 초음

속 순항 시와 대륙 위에서의 천음속순항시의 성

능을 높이기 위한 것이고 나머지 두 개의 목적함

수는 구조와 제어성능 향상을 위해서 지정되었

다. 날개의 형상을 정의하기 위한 설계변수는

Fig. 3과 같이 평면 형상을 지정하기 위한 변수

Fig. 3. Planform definition

(13)

(14)
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Fig. 4. 3D plot of Pareto solutions

6개 이외에 루트, 긴크, 팁의 3단면에서의 캠버와

두께를 지정하기 위한 변수 59개 그리고 트위스

트를 지정하기 위한 변수 7개 등 총 72개 변수가

사용되었다.

이 4개의 목적함수를 가진 최적화설계를 위해

영역적응형 다목적 유전알고리즘 (Range

Adaptive Multi-Objective Genetic Algorithm)

[7]이 이용되었다. 한 세대당 개체 수는 64이고

75세대까지의 진화를 실시하여 총 766개의

Pareto해를 얻었다. 각 개체의 평가는 Euler

Code를 가지고 실시하였으며 동북 대학교 유체

과학연구소의 ORIGIN2000의 128PE를 이용하여

총 18일간의 계산 시간이 소요되었다. Fig. 4에는

776개의 Pareto해를 3개의 목적함수에 관한 3차

원 공간에 표시한 결과이다. 검은색 점들은 3차

원 공간상의 점들이고 그 외의 색을 가진 점들은

각각의 2차원 공간상에 투영을 실시한 점들이다.

하지만 이와 같은 고차원 데이터의 경우 기존의

3차원 프롯과 2차원 프롯으로부터 목적함수들간

의 trade-off 관계를 비롯한 설계 공간의 지식을

얻어내는 것은 쉽지가 않다.

설계공간의 지식을 좀 더 효율적으로 습득하기

위해서 Pareto해들에 대해 ANOVA와 SOM을 적

용하였다. Fig. 5는 각각의 목적함수에 대한 설계

변수의 기여도를 ANOVA를 이용해 분석한 결과

이다.

위의 결과에 의하면 CDTrans의 경우 스팬의 길

이에, CDSuper의 경우는 후퇴각에, CMB의 경우는

날개의 코드길이에 그리고 CMP의 경우는 후퇴

각에 가장 큰 영향을 받는 것으로 나타났다. 이

결과는 천음속시 저항을 줄이기 위해서는 가로세

로비 (aspect ratio) 가 큰 날개를, 초음속시 저항

을 줄이기 위해서는 큰 후퇴각을 가진 날개를,

(a) CDTrans

(b) CDSuper

(c) CMBending

(d) CMPitching

Fig. 5. Results of ANOVA
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(a) CDTrans

(b) CDSuper

(c) CMBending

(d) CMPitching

Fig. 6. SOM colored by objective function

벤딩 모멘트를 줄이기 위해서는 가로세로비가 작

은 날개를 그리고 피칭모멘트를 줄이기 위해서는

후퇴각이 작은 날개가 이상적이라는 일반적인 공

기 역학지식과 일치한다.

목적함수들 간의 trade-off 관계를 가시화 하기

위해서 Pareto해들에 대해서 SOM을 이용한 크

러스터링을 실시하였다. Fig. 6은 얻어진 SOM을

각 목적함수의 값으로 칼라링을 한 결과이다.

Fig. 6(a)의 경우, 비교적 작은 CDTrans값을 가

진 크러스터들은 맵의 하단에 위치하고 있다. 하

지만 Fig. 6(c)의 경우, 이 크러스터들은 비교적

큰 CMBending값을 가진 것을 알 수 있다. 반대로

CMBending이 작은 값을 가진 좌측상단의 크러스터

들은 큰 CDTran값을 가진다. 그러므로 CDTrans와

CMBending은 trade-off관계에 있다고 볼 수 있다.

Fig. 6(b)의 경우에는 비교적 작은 CDSuper의 값

을 가진 크러스터들은 우측 상단에 모여있다. 하

지만 Fig. 6(d)을 보면 이 크러스터들은 큰

CMPitching값을 가지고 있다. 반대로 작은

CMPitching값을 가진 좌측 하단의 크러스터들은 비

교적 큰 CDSuper의 값을 가지고 있다. 그러므로

CDSuper와 CMPitching도 trade-off관계에 있다는 것

을 SOM을 통해서 확인 할 수가 있다.

Fig. 7은 SOM을 몇몇의 설계변수의 값으로 칼

라링을 실시한 결과이다. Fig 7(a)와 7(b)의 경우

dv1과 dv2가 큰 값을 가진 크러스터들은 작은

CDTrans값을 가지고 있다는 것을 알 수 있다. 그

러므로 좋은 CDTrans 성능을 가지기 위해서는

dv1과 dv2가 큰 값을 가져야한다는 것을 알 수

있다. 즉 가로세로비가 큰 날개를 설계해야한다

는 것을 알 수 있다.

Fig 7(c)와 7(d)의 경우 dv3와 dv4가 작은 값

을 가진 크러스터들을 좌측 하단에 위치하고 있

다. 이 부분은 CMPitchig 성능이 좋은 크러스터들

이 위치한 지역이다. 그러므로 dv3와 dv4가 작

은 값을 가지면, 즉 후퇴각이 적으면, CMpitching

성능이 좋아진다는 것을 알 수 있다. 반대로 dv3

와 dv4가 큰 크러스터들은 좋은 CDSuper 성능을

가진 다는 것도 SOM을 통해서 확인할 수 있다.

그리고 Fig 7(e)와 7(f)의 경우, dv5와 dv6가

(a) dv1

(b) dv2
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(c) dv3

(d) dv4

(e) dv5

(f) dv6

(g) dv7

Fig. 7. SOM colored by design variables

큰 값을 가진 크러스터들은 좌측 상단에 모여있

다. 이 지역에서는 CDBending 성능이 좋은 날개들

이 모여있다. 그러므로 dv5와 dv6가 크면, 즉 가

로세로비가 작으면, CDBending 성능이 향상된다는

것을 알 수 있다.

그리고 Fig. 7(g)의 경우는, 색의 배열이 목적

함수의 SOM과 특별한 연관성을 보이지 않으므

로 dv7은 목적함수에 대하여 큰 영향을 미치지

않는 것을 알 수 있다.

SOM을 통해서 찾아낸 사실들은 ANOVA에

의해 얻어진 결과와도 일치를 하며 일반적인 공

기역학 지식과도 일치한다. 이상의 결과를 통해

이 논문에서 제안한 데이터 마이닝의 기법들인

ANOVA와 SOM의 유용성을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 결 론

본 연구에서는 공력설계공간의 지식 습득을 위

한 데이터 마이닝의 기법으로 analysis of

variance(ANOVA) 와 self-organizing map(SOM)

기법을 소개하였다. ANOVA는 설계변수와 변수

들 사이의 상호관계가 목적함수에 끼치는 기여도

를 예측 가능하게 하고 SOM는 설계변수와 목적

함수와의 관계는 물론 사이의 trade-off관계를 예

측 가능하게 하였다.

데이터 마이닝 기법에 의해 얻어진 이와 같은

설계공간의 지식들은 최종디자인을 결정하는데

도움이 될 뿐만 아니라 설계문제의 간략화 및 효

율화에 큰 도움이 될 것으로 기대된다.
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