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Abstract  

In this study, a deep learning-based network that can predict the aerodynamic characteristics of airfoils was designed, 
and the feasibility of the proposed network was confirmed by applying aerodynamic data generated by Xfoil. The 
prediction of aerodynamic characteristics according to the variation of airfoil thickness was performed. Considering the 
angle of attack, the coordinate data of an airfoil is converted into image data using signed distance function. 
Additionally, the distribution of the pressure coefficient on airfoil is expressed as reduced data via proper orthogonal 
decomposition, and it was used as the output of the proposed network. The test data were constructed to evaluate the 
interpolation and extrapolation performance of the proposed network. As a result, the coefficients of determination of 
the lift coefficient and moment coefficient were confirmed, and it was found that the proposed network shows benign 
performance for the interpolation test data, when compared to that of the extrapolation test data. 

초초  록록 

  본 논문에서는 에어포일의 좌표 데이터에 대해 공력 특성을 예측할 수 있는 합성곱 신경망 기반 네
트워크 프레임 워크를 설계하였으며 Xfoil을 이용한 공력 데이터를 적용하여 네트워크의 가능성을 확인
하였다. 이 때 에어포일의 두께 변화에 따른 공력 특성 예측을 수행하였다. 부호화 거리 함수를 이용하
여 에어포일의 좌표 데이터를 이미지 데이터로 변환하였으며 받음각 정보를 반영하였다. 또한 에어포일
의 압력 계수 분포를 축소 모델 기법 중 하나인 적합 직교 분해를 이용하여 축소된 데이터로 표현하였
으며 이를 네트워크의 출력 데이터로 사용하였다. 제시하는 네트워크의 내삽과 외삽 성능을 평가하기 
위하여 시험 데이터를 구성하였고, 결과적으로 내삽 데이터에 대한 예측 성능이 외삽에 비해 우수함을 
확인하였다. 

Key Words : Convolutional Neural Network(합성곱 신경망), Proper Orthogonal Decomposition(적합 직교 분해), 
Airfoil(에어포일), Aerodynamic Coefficient(공력 계수), Pressure Coefficient(압력 계수), Signed Distance 
Function(부호화 거리 함수) 
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Quadcopter 및 생체모방 날갯짓 비행체를 포함한 

초소형 무인 비행체는 일반적으로 저 레이놀즈 수 영
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역에서 비행하는 비행체로 최근 수 년 동안 관련 연구

가 활발히 진행되고 있다[1,2]. 이에 따라 블레이드 

또는 날개의 저 레이놀즈 영역의 공력 해석이 필수적

이다. 

일반적으로 Re = 1 ✕ 102 ~ 1 ✕ 105의 값을 가지는 

저 레이놀즈 수 영역에서는 점성에 의한 효과가 커지

며 결과적으로 경계층에서 흐름 박리, 유동 재부착 등

의 물리적 현상이 발생한다. 이에 따라 항력이 증가하

고 양력이 감소하게 된다[3,4]. 따라서 저 레이놀즈 

수 영역에서의 공력 데이터를 획득하기 위해서는 풍동

실험이나 전산유체해석을 수행해야 한다. 하지만 풍동 

실험의 경우 단일 레이놀즈 수 실험만 수행 가능하며 

실험 장치의 민감도가 결과에 많은 영향을 준다. 전산

유체해석은 풍동실험을 대신한 방법을 고려될 수 있으

나, 상당한 계산 자원을 요구한다[4]. 따라서 최근 공

력 해석에 필요한 시간을 단축시키면서 높은 정확도를 

가지는 대리 모델 연구가 활발히 수행되고 있다. 

Yilmaz et al(2017)은 합성곱 신경망을 이용하여 에

어포일의 성능을 예측하는 연구를 수행하였다. 입력과 

출력은 각각 에어포일의 x, y축 좌표와 좌표에 해당되

는 압력 계수이다. 결과적으로 80% 정확도를 가지는 

네트워크를 설계하였다[5]. Duru et al(2022)은 부호화 

거리함수를 통해 생성한 에어포일 이미지 데이터를 이

용하여 천이영역에서의 흐름장을 예측하는 네트워크를 

제안하였다. 제안한 네트워크는 합성곱 계층으로 구성

되며 다양한 에어포일 검증 데이터에 대해서 매우 잘 

예측되는 것을 확인하였다[6]. Bhatnagar et al(2019)

은 합성곱 오토인코더를 이용한 속도장과 압력장 예측 

네트워크를 제시하였다. 에어포일 좌표 데이터를 부호

화 거리 함수를 이용하여 변환한 이미지와 받음각, 레

이놀즈 수를 네트워크 입력으로 사용하였으며 RANS

를 이용하여 데이터를 생성하였다. 결과적으로 평균 

제곱 오차가 10% 내외의 결과를 얻었다[7]. Zhang et 

al(2018)은 다층 퍼셉트론, 합성곱 신경망 등 3가지의 

네트워크를 이용하여 에어포일의 양력 계수를 예측하

였으며 네트워크의 성능을 비교하는 연구를 수행하였

다. 에어포일의 이미지 데이터와 받음각, 마하수를 입

력으로 사용하였으며 Xfoil을 이용하여 공력성능 예측

을 수행하였다 [8]. 

또한 유동장의 특성을 파악하고 시스템의 차수를 줄

이기 위해 적합 직교 분해 (POD, proper orthogonal 

decomposition)와 같은 데이터 분석 기법이 사용될 

수 있다. 적합 직교 분해는 다차원 시스템의 두드러진 

특성을 포착하기에 효율적이며, 관련 특정 모드를 통

해 그 시스템의 차수를 줄일 수 있다. 이러한 적합 직

교 분해는 유동해석을 포함한 다양한 분야에서 사용되

고 있으며, 난류 유동, 비정상 유동과 같은 전산유체해

석에 적용되었다[9]. 

Balla et al(2021)은 인공 신경망을 이용하여 에어포

일과 3차원 날개의 압력 계수 분포를 예측하였으며 이

를 적합직교분해를 통해 내삽한 데이터와 비교하였다. 

인공신경망의 입력은 에어포일의 이미지 데이터, 받음

각과 마하 수이며, 결과적으로 인공신경망을 통한 예

측이 적합직교분해의 내삽보다 우수함을 확인하였으며 

특히 충격파가 발생하게 되면 네트워크의 성능이 더욱 

우수함을 확인하였다[9]. Murata et al은 동적 모드 분

해를 통해 생성한 모드 데이터를 합성곱 오토인코더의 

출력으로 구성하여 학습을 수행했으며 이를 적합직교 

분해와 비교하였다[10]. 

본 논문에서는 에어포일의 압력 계수 분포를 예측하

는 네트워크를 제시한다. 압력 계수 분포는 차원 축소 

기법인 직교적합분해를 이용하여 축소된 데이터로 표

현하였으며, Xfoil[11]을 이용하여 에어포일의 압력 계

수 분포 데이터를 생성하였다. 이를 통해 본 논문의 

목표인 딥러닝 네트워크 기반 에어포일 공력 특성 예

측의 가능성을 확인하였으며, 합성곱 신경망과 적합직

교분해를 적용하였다. 네트워크를 통해 예측한 압력 

계수 분포는 받음각에 대한 양력 계수 계산을 통해 비

교하였다. 

 

22..  본본        론론  
 

22..11  데데이이터터  생생성성  

본 논문에서는 에어포일의 두께 변화에 따른 공력 

성능을 예측하기 위해 에어포일 두께를 파라미터로 고

려하였다. 이를 위해 캠버가 없는 8개의 NACA 4계열 

에어포일을 고려하였고, NACA0006, 0008, 0010, 

0012, 0015, 0018, 0021, 0024을 선택하여 네트워크 

훈련 데이터를 구성하였다. 또한 NACA0017, 0022과  

0026을 시험 데이터로 선정하였다. 

 

Table 1 Xfoil parameter 
Parameter Value 

Inviscid/viscous Viscous 
Number of panels 160 
Reynolds number 3.31´106 

Mach number 0.1471 
Angle of attack -25° ~ 25° 
Max iteration 500 

Ncrit 9 
 

훈련 데이터 생성을 위해 에어포일 공력 해석 프로

그램인 Xfoil을 사용하였다. 에어포일 해석 유동 조건

은 레이놀즈 수 3.31´106, 받음각 [-25°, 25°], 마하 
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수 0.1471이며 Xfoil 파라미터는 Table 1에 나타내었

다. 공력 해석 과정에서 발산하거나 수렴하지 않은 경

우를 제외하여 총 647개의 데이터를 생성하였다. 

본 논문에서는 에어포일을 이미지 데이터로 변환하

여 네트워크의 입력으로 사용하였으며, 이미지 데이터 

변환을 위해 부호화 거리 함수를 이용하였다.  부호화 

거리 함수는 공간상의 특정 지점의 좌표와 임의의 형

상 위의 점에 대한 유클리드 거리 중 최단 거리를 반

환해주는 함수로 Eq. 1과 같이 나타난다. 

 

() = (, Ω),  ∈ Ω
0      ,  ∈ Ω (1) 

 

Ω은 임의의 표면의 미소 경계 면이며 (, Ω)은 임

의의 점과 표면 위의 점과의 최단 거리이다. 임의의 

점과 이산화 된 에어포일 표면 좌표와의 최단 거리는 

에어포일 표면 좌표에 의존적으로 결정되므로 에어포

일 표면 좌표는 입력 데이터를 생성할 때 중요하게 고

려되어야 할 요소이다. 에어포일 좌표를 조밀하게 구

성하지 않으면 이미지 데이터를 생성하는데 에어포일

의 경계 면에서 거리 값이 부정확한 값이 도출될 수 

있으며, 에어포일의 형상이 정확하게 표현되지 않을 

수 있다. 따라서 에어포일의 좌표 간의 보간이 필요하

다. 또한, 이미지 데이터에 에어포일의 받음각 정보를 

반영하기 위해 에어포일의 좌표를 해당되는 받음각만

큼 회전 변환하여 부호화 거리 함수를 적용하였다. 

 

 
Fig. 1 Results of Signed Distance Function (SDF) for 

NACA0026 with respect to the various angle of 
attack 

  
Figure 1은 부호화 거리 함수를 통해 생성한 이미지 

데이터의 예시이다. Eq. 1에 의해 에어포일 내부는 0 

값을 가지며, 에어포일의 경계 면과 멀어질수록 큰 값

이 정의된다. 부호화 거리 함수의 이산화 된 좌표를 

사용하기 때문에 곡선을 완벽하게 표현하는데 한계점

이 있으므로 이를 보완하기 위해 에어포일 이미지를 

나타내기 위한 좌표를 조밀하게 구성해야 하며 Fig. 2

는 SDF을 이용하여 곡선을 나타낸 예시이다. 

  

 
Fig. 2 Comparison of SDF image and real geometry of 

NACA0026 leading edge at  = −17.5°  
 

22..22  합합성성곱곱  신신경경망망  
합성곱 신경망은 합성곱 계층과 완전 연결 계층으로 

구성된 딥러닝 네트워크 기법으로 입력 이미지에 대해 

분류 모델 또는 회귀 모델을 학습하는 네트워크이다. 

합성곱 필터를 이용하여 입력 값과 데이터 위치 정보

에 따른 특징을 학습하게 되며 합성곱 계층을 형성한

다. 또한 완전 연결 계층은 출력에 대해 분류 모델 또

는 회귀 모델을 학습하게 된다. 합성곱 신경망은 필터

의 수, 필터의 크기, Max pooling, Padding 등과 같은 

파라미터를 통해 네트워크의 성능을 향상시킬 수 있다

[12]. 본 논문에서는 에어포일 좌표를 이미지 데이터

로 변환하고 이를 합성곱 신경망의 입력 데이터로 활

용하여 압력 계수 분포를 예측하는 네트워크를 설계하

였다. 

  
22..33  적적합합  직직교교  분분해해 
  적합 직교 분해는 대표적인 차원 축소 방법으로 난

류 유동장, 천이 유동장 등 전산유체해석 분야에서 효

율적인 문제 해결을 위해 많이 사용되고 있다[13,14]. 

적합 직교 분해는 완전 차수 데이터를 나타낼 수 있는 

직교 기저를 제시하며 Eq. 2를 만족하는 축소 기저를 

구축하여 데이터를 축소된 차원으로 투영하는 기법이

다. 

 

min  
() − ()






 (2) 

 

최적화 문제에서, 
() = 

(), 
(), , … , 

() 은 스냅샷 

데이터이며, 는 최적화 미리 정의한 차원  의 부분 

공간이다.  () 는 위의 식을 만족시키기 위해 조정되는 

값이다. 

(a) grayscale image of SDF (b) NACA 0026 geometry 
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이를 위해 완전 차수 데이터를 이용하여 N×S의 스

냅샷 행렬 를 Eq. 3와 같이 구성한다, 스냅샷 행렬에

서 행 방향은 시스템 자유도와 관련되며, 열 방향은 

변수 또는 시간에 따른 데이터로 구성한다. 다음으로 

Eq. 4을 이용한 특이값 분해를 통해 기저 벡터를 생성

한다. 

 

 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡u

() u
()

u
() u

()
… u

()

… u
()

⋮ ⋮
u

() u
()

⋮ ⋮
… u

()⎦
⎥
⎥
⎥
⎤
 (3) 

 

 =   (4) 

 

와 는 직교 행렬이며   = [ϕ, ϕ, … , ϕ]은 적합 직

교 모드로 기저 벡터로 구성된다.  =
 (, , … ,  ) 는 특이 값이 포함하는 대각 행렬

이며 데이터 값의 크기 순서로 정렬되어 있어 가장 큰 

값을 가지는 순서로 스냅샷 행렬 데이터의 특징을 가

장 많이 담게 된다. Eq. 5를 이용하여 시스템을 대표할 

수 있는  개 만큼의 모드를 선택하여 데이터를 축소 

표현할 수 있다. 

 

E = ∑ 
∑ 

> 1 − ϵ     ( ≪ ) (5) 

 

는 직교 행렬 에서 첫번째에서 번째 기저 벡터에 

의해 나타내어진 스냅샷의 상대 에너지이다. 이를 통

해 완전 차수 데이터  = u
(), u

(), … , u
()를 Eq. 6

을 이용하여 적합 직교 모드와 적합 직교 계수의 선형 

조합으로 근사할 수 있다. 

 

 =  ϕ




≈  ϕ




=  (6) 

 

 =  (7) 

 

이때, 은 적합 직교 계수 또는 축소 차수 데이터이

며 Eq. 7를 이용하여 계산한다. 

 

22..44  네네트트워워크크  프프레레임임워워크크  구구성성  및및  학학습습  
본 논문에서 제시하는 합성곱 신경망의 구조는 

Table 2와 같다. 부호화 거리 함수를 통해 80×120 

이미지 데이터를 637개 생성하였으며 이 때 에어포일 

좌표 간 100개의 점으로 보간 하여 16,000개의 에어

포일 좌표를 사용하였다. 에어포일의 압력 계수 분포

의 축소 데이터를 구하기 위해 Xfoil를 통해 생성한 

압력 계수 분포를 이용하여 스냅샷 행렬을 구성하였다.

적합 직교 모드를 도출하기 위해 구성한 스냅샷 행렬

을 이용하여 특이값 분해를 수행한다. 에너지 비를 고

려하여 적합 직교 모드,  = [ϕ, ϕ, … , ϕ]를 선정하

고 압력 계수 분포의 축소된 데이터를 생성한다. 결과

적으로 네트워크의 입력과 출력으로 각각 부호화 거리 

함수를 통해 생성한 에어포일 이미지와 적합 직교 분

해를 통해 축소된 압력 계수 분포를 사용하였다. 

 

Table 2 Architecture of Network framework 
Layer Kernal 

Size Stride Nums of 
filters Output 

Input - - - 80×120×1 
Conv1D 
+ ReLU 6×6 1×1 4 75×115×4 

Max 
pooling - 2×2 1 37×57×4 

Conv1D 
+ ReLU 6×6 1×1 8 32×52×8 

Max 
pooling - 2×2 1 16×26×8 

Conv1D 
+ ReLU 6×6 1×1 16 11×21×16 

Max 
pooling - 2×2 1 5×10×16 

Flatten - - - 800 
FC1 + 
ReLU - - - 400 

FC2 + 
ReLU - - - 60 

 

학습 데이터의 특이 값 분해를 통해 얻은 적합 직교 

모드를 이용하여 네트워크의 출력을 다시 원래의 차원

으로 정의된 압력 계수 분포로 복원하였다. 복원한 데

이터는 결정 계수를 이용하여 원래 데이터와 비교하였

으며 결정 계수 R은 Eqs. 8-10을 통해 계산할 수 있

다. Sum of Squared Total(SST)과 Sum of Squared 

Residual(SSR)은 각각 전체제곱합, 회귀제곱합을 의미

하며 은 실제 값이며 와 는 각각 실제 값의 평균, 

예측 값이다. 

 

SST = ( − )



 (8) 

 

SSR = ( − )



 (9) 

 

R = 1 − 
  (10) 

 

데이터 값이 큰 데이터를 과도하게 학습되는 것을 



 에어포일 공력 성능 예측을 위한 딥러닝 기반 방법론 연구 21 
 

방지하며 데이터의 균일한 분포를 만들기 위해 Eq. 11

을 이용하여 데이터 정규화를 수행하였다.  은 정

규화 된 데이터이며,  와  은 각각 데이터의 최

대값, 최솟값을 나타낸다. 네트워크의 훈련 데이터와 

검증 데이터를 9:1 비율로 나눠 네트워크 학습을 진행

하였다. 

 

 = ( −  ) ( −  )⁄  (11) 

 

합성곱 신경망은 3개의 합성곱 계층을 사용하였으며 

각각 4, 8, 16개의 필터를 사용하였다. 이 때 사용한 

필터의 크기는 6×6이다. 또한 2×2 max pooling을 사

용하여 큰 값이 주요하게 학습이 된다. 완전 연결 계

층은 1개의 계층으로 구성하였으며, 계층은 400개의 

뉴런으로 구성하였다. 활성화 함수는 모든 계층에서 

ReLU를 사용하였다. ReLU는 Sigmoid나 tanh와 같은 

전통적으로 많이 사용된 활성화 함수가 가지는 기울기 

소멸 문제를 해결하고 미분 값이 간단하여 계산 비용 

또한 감소시킬 수 있으며[15], 이는 Eq. 11과 같다. 

 

() = 0,  < 0
,  ≥ 0 (11) 

 

회귀 모델에서 사용하는 손실 함수는 평균 제곱 오

차, 평균 절대 오차 그리고 평균 절대 백분율 오차 등

이 있다. 본 논문에서는 평균 제곱 오차를 네트워크의 

훈련 지표로 사용하였으며, Eq. 12를 이용하여 계산하

였다. 

 

 = 1
N( − )




 (12) 

 

 
Fig. 3 Loss of training data and validation data 

 

네트워크 최적화는 Adam[16] 최적화 알고리즘을 사

용하였다. Fig. 3는 네트워크 학습이 진행됨에 따라 훈

련 데이터와 검증 데이터의 손실 함수 값을 나타낸다. 

이를 통해 네트워크 훈련과정에서 과적합이 발생하지 

않고 손실 함수가 최소화되는 방향으로 적절하게 훈련

이 이루어졌음을 확인하였다. 

 

33..  수수치치해해석석  결결과과  
 

33..11  적적합합  직직교교  분분해해  데데이이터터  축축소소  결결과과  
Xfoil을 통해 생성한 압력 계수 분포 데이터를 이용

하여 스냅샷 행렬을 구성하였으며, 최종적으로 도출한 

스냅샷 행렬의 크기는 160 ✕ 647 이다. 행 방향 데이

터는 에어포일의 압력 계수 분포와 관련되며, 열 방향 

데이터는 받음각 변화와 관련된다. 축소된 데이터의 

에너지 비는 Fig. 4와 같이 0.95 ~ 1.00 범위를 고려

하였다. 

 

 
Fig. 4 Energy ratio 

 

에어포일의 양력과 항력은 에어포일 주변의 압력 변

화에 의해 발생한다. 하지만 Xfoil에서는 경계층 이론

을 기반으로 항력 계수를 계산하기 때문에 압력 계수 

분포를 이용하여 도출한 항력 계수를 직접 비교 하는 

것이 제한된다. 따라서 축소된 압력 계수 분포를 이용

하여 양력, 모멘트 계수를 계산하였으며 Eq. 13, 14를 

이용하였다. 

 

 =   (13) 

 

 = − −   +  −   (14) 

 

여기서, 은 양력 계수이며, 과 은 각각 압력 계

수, 모멘트 계수이다.  와  은 에어포일의 공력 
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중심으로 각각 0.25, 0을 고려하였다. 이를 이용하여 

선택한 적합 직교 모드 수의 적절성을 판단하였다. 이 

때 모멘트 계수의 기준 좌표는 공력중심으로 고려하였

다. 양력 계수는 압력 계수 최대 값과 최소값 근처의 

값에 주요하게 영향을 받으며 모멘트 계수는 모멘트 

암의 역할로 인하여 에어포일의 뒷전 압력 계수 값이 

작은 값을 가지지만 주요하게 영향을 미치게 된다. 

Figure 5는 압력 계수 분포를 원래 데이터와 축소한 

데이터를 비교한 예시로 NACA0018 압력 계수 분포 

그래프이다. Fig. 6과 Fig. 7은 각각 이를 이용하여 양

력, 모멘트 계수를 계산한 결과이다. 적합 직교 모드는 

각각 20, 60개를 고려하였다. 적합 직교 모드를 20개 

선택하였을 때 에너지 비는 0.9578이다. 적합 직교 분

해를 통해 나타낸 압력 계수 분포와 비교하였을 때 평

균 제곱 오차가 0.0038 이하로 적절하게 근사 하였지

만 양력 계수와 모멘트 계수를 계산하였을 때 모멘트 

계수의 오차가 큰 구간이 존재함을 확인할 수 있다. 

 

 
Fig. 5 Pressure coefficient of NACA0018 at an angle of 

attack of 25 degrees 
 

 
Fig. 6 Lift coefficient of NACA0018 

 

 
Fig. 7 Moment coefficient of NACA0018 

 

Figure 7는 Fig. 5를 확대하여 나타낸 그림이다. 에

어포일의 두께와 받음각이 증가하면 에어포일 뒷전의 

압력 계수의 오차가 크게 나타나며, 유동 박리가 발생

하는 지점에서 근사 오차가 커짐을 확인하였다. 에어

포일 뒷전의 압력 계수의 오차는 모멘트 계수에 주요

한 영향을 미치며, 그 결과 받음각이 큰 구간에서 모

멘트 계수의 오차가 크게 발생하는 것을 확인하였다. 

적합 직교 모드를 60개 선택하였을 때, 에너지 비는 

0.9917이다. 압력 계수 값이 전술한 부분에서 잘 근사 

되었으며 양력 계수와 모멘트 계수를 비교하였을 때, 

상대적으로 정확하게 근사 되는 것을 확인하였다. 따

라서 본 논문에서는 적합 직교 모드를 60개이상 고려

되어야 하지만 적합 직교 모드를 많이 사용함에 따라 

네트워크 구성 및 훈련 시간이 증가하게 된다. 적합 

직교 모드를 60개 사용하였을 때 훈련해야 하는 파라

미터는 350,392개이며 1 epoch 당 93.96 ms가 소요

된다. 반면, 적합 직교 모드를 모두 사용하였을 때 훈

련해야하는 파라미터는 390,492개이며 1 epoch 당 

95.53 ms가 소요된다. 이러한 훈련 소요시간의 증가는 

향후 속도장, 압력장과 같이 보다 큰 차원을 갖는 데

이터를 네트워크에 적용하였을 때 보다 큰 폭으로 증

가할 것으로 예상이 가능하며, 이에 따라 적절한 적합 

직교 모드 수를 선택하는 것이 중요하게 된다. 따라서 

본 논문에서는 압력 계수 근사를 효과적으로 수행할 

수 있는 60개의 적합직교모드를 사용하였다. 

 

33..22  네네트트워워크크  내내삽삽  결결과과  
2.5절에서 제시한 네트워크 훈련과정을 수행한 후, 

두께 파라미터 범위 내의 NACA0017와 NACA0022를 

이용하여 네트워크의 내삽 성능을 평가하였다. 

NACA0017은 설계 파라미터 공간 안에서 중간 값에 

위치한 데이터이며 NACA0022는 경계에 가까운 데이

터이다. 데이터 생성을 위한 유동 및 Xfoil 해석 조건
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은 Table 1과 동일하다.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Fig. 8 Comparison of CP distribution at (a), (b), and (c) 
positions in Fig. 5 

 

네트워크를 통해 NACA0017와 NACA0022 에어포

일의 압력 계수 분포에 대한 적합 직교 계수를 예측하

였으며 훈련 데이터의 스냅샷 행렬을 통해 생성한 적

합 직교 모드를 곱하여 압력 계수 데이터 차원을 복원

하였다. 

 

 
(a) α = -23° 

 
(b) α = 5° 

 
(c) α = 15° 

Fig. 9 Prediction of pressure coefficient of NACA0017 
at α = -23°, 5°, 15° 
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(a) α = -23° 

 
(b) α = 5° 

 
(c) α = 15° 

Fig. 10 Prediction of pressure coefficient of NACA0022 
at α = -23°, 5°, 15° 

 

Figure 9-10은 각각 NACA0017와 NACA0022의 

압력 계수 분포의 기존 데이터와 예측 데이터를 비교

한 그림이다. 네트워크 예측 결과 결정 계수가 0.9672 

이상임을 확인하였다. Fig. 11-14은 각각 NACA0017

와 NACA0022의 양력 계수와 모멘트 계수를 계산하

여 비교한 그래프이다. 예측 결과, NACA0017의 양력 

계수와 모멘트 계수 그래프의 결정 계수가 각각 

0.9974, 0.9935이며, NACA0022는 각각 0.9950, 

0.9947임을 확인하였다. 하지만 양력 계수와 모멘트 

계수의 오차가 다소 발생하는 것을 확인할 수 있으며, 

받음각이 커짐에 따라 보다 큰 오차가 발생하는 것을 

확인하였다. Fig. 15는 축소된 압력 계수 분포를 나타

낸 것으로 20개와 60개를 선택하였을 때를 그래프로 

나타낸다. 적합 직교 모드를 60개를 고려하게 되면 20

개를 사용한 것보다 고차 모드까지 고려하여 기존의 

데이터를 보다 정확하게 근사할 수 있지만 고차 모드

가 저차 모드에 비해 매우 작은 값을 갖는 것을 확인

할 수 있다. 이는 학습 과정에서 고차 모드에 대한 예

측 정확성에 영향을 주며, 이는 양력 계수 및 모멘트 

계수의 오차에 대한 원인으로 고려할 수 있다. 

 

 
Fig. 11 Prediction of lift coefficient of NACA0017 

 

 
Fig. 12 Prediction of moment coefficient of NACA0017 
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Fig. 13 Prediction of lift coefficient of NACA0022 

 

 
Fig. 14 Prediction of moment coefficient of NACA0022 
 

 
Fig. 15 POD coefficients 

 

 
(a) α = -23° 

 
(b) α = 5° 

 
(c) α = 15° 

Fig. 16 Prediction of pressure coefficient of NACA0026 
at α = -23°, 5°, 15° 

 

33..33  네네트트워워크크  외외삽삽  결결과과  
두께 파라미터 범위 외의 NACA0026을 이용하여 

네트워크의 외삽 성능을 평가하였다. Xfoil 해석 조건
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은 Table 1과 동일하며 네트워크를 통해 NACA0026 

의 축소된 압력 계수를 예측하였으며, 적합 직교 모드

를 곱하여 압력 계수 데이터 차원을 복원하였다. 

Figure 16은 NACA0026 압력 계수 분포의 기존 데

이터와 예측 데이터 비교를 나타낸다. 네트워크 예측 

결과, 결정 계수가 0.7607 이상임을 확인하였다. 양력 

계수와 모멘트 계수의 예측은 Figs. 17, 18과 같으며, 

예측 결과 결정 계수가 각각 0.9631, 0.8903이다. 따

라서 받음각이 작은 구간에서는 외삽 검증 데이터가 

훈련데이터와 비슷한 경향을 보이지만, 받음각이 큰 

구간에서는 데이터의 경향이 상이해짐에 따라 네트워

크의 외삽에 대한 예측 정확도는 내삽에 비해 매우 감

소하는 것을 확인하였다. 설계 공간 밖의 매개 변수에 

대해서 예측하는 네트워크의 외삽 예측은 일반적으로 

도전적인 문제이며, 본 논문에서도 이러한 경향을 확

인하였다. 네트워크의 외삽 문제 적용 시, 부정확한 결

과를 도출하는 현상을 해결하기 위해 전이 학습[17]을 

고려할 수 있다. 

 

 
Fig. 17 Prediction of lift coefficient of NACA0026 

 

 
Fig. 18 Prediction of moment coefficient of NACA0026 

44..  결결        론론  
 

본 논문에서는 합성곱 신경망을 이용하여 에어포일 

좌표 데이터와 압력 계수 분포의 관계를 학습하였으며 

이를 통해 임의의 유동 조건에서의 에어포일 압력 계

수 분포를 예측하는 네트워크를 설계하였다. 이 때 에

어포일 좌표는 부호화 거리 함수를 통해 이미지 데이

터로 변환하였으며 압력 계수 분포는 적합 직교 분해

를 통해 축소된 데이터를 사용하였다. 에어포일의 두

께 변화에 따른 공력 특성을 예측하기 위하여 캠버가 

없는 에어포일을 사용하였으며 Xfoil을 이용하여 에어

포일의 좌표, 공력 데이터를 생성하여 적용하였다. 본 

논문에서는 경험적인 방법을 통해 적합직교모드의 수

를 선택하였으며, 이를 이용하여 네트워크를 구성하였

다. 결과적으로 내삽 훈련 데이터의 압력 계수를 통한 

양력, 모멘트 계수의 결정 계수가 NACA0017은 각각 

0.9974, 0.9901, NACA0022는 각각 0.9950, 0,9947

으로 잘 예측됨을 확인하였으며 외삽 훈련 데이터의 

경우 결정 계수가 각각 0.9631, 0.8903으로 어려움을 

확인하였다. 직교 적합 분해 이외에 딥러닝 네트워크 

기법 중 하나인 오토인코더와 변이형 오코인코더 등을 

사용하여 다양한 네트워크 구조를 제시할 수 있으며 

선형 근사의 한계점을 극복할 수 있을 것으로 기대된

다. 또한, 네트워크 외삽 문제에서 다소 부정확한 예측

을 도출하는 현상을 해결하기 위해 전이 학습을 통해 

설계 공간 밖의 매개 변수를 예측하는 방법을 고려할 

계획이다. 마지막으로, 저 레이놀즈 수 영역의 에어포

일 공력 데이터를 네트워크에 적용할 예정이다. 
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