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ABSTRACT

Using a deterministic design optimization, the effect of uncertainty can result in

violation of constraints and deterioration of performances. For this reason, design

optimization is required to guarantee reliability for constraints and ensure robustness

for an objective function under uncertainty. Therefore, this study drew Monte Carlo

Simulation(MCS) for the evaluation of reliability and robustness, and selected an

artificial neural network as an approximate model that is suitable for MCS. Applying

to the aero-structural optimization problem of aircraft wing, we can explore robuster

optima satisfying the sigma level of reliability than the baseline.

초 록

결정론적인 최적 설계 방법을 이용하는 경우 불확실성의 영향으로 인하여 제약조건의

위반이나 목표 성능의 저하를 초래할 수 있다. 이러한 까닭에 불확실성하에서 제약 조건

에 대한 신뢰성을 보장하고 목적함수의 강건성을 확보하는 설계가 필요하다. 그러므로 본

연구에서는 강건성과 신뢰성을 평가하기 위하여 Monte Carlo Simulation(MCS)을 이용하

였으며, 계산 효율의 증가를 위하여 MCS에 적합한 근사모델을 선정하는 과정을 거쳐 신

경망 모델을 채택하게 되었다. 이를 공력-구조가 연동된 항공기 날개 설계 문제에 적용하

여 봄으로써 그 가능성을 타진하였다. 불확실성을 고려한 최적 설계를 수행한 결과 요구

되는 신뢰도 수준을 만족시키면서 baseline보다 강건한 최적해를 탐색하는 것이 가능하였다.
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Ⅰ. 서 론

최적설계 기법은 오랜 기간 연구되어 여러 효

율적인 이론이 확립되어 왔으며 많은 공학설계

문제에 적용되어 제품의 성능을 획기적으로 향상

시킴으로써 그 합리성을 인정받고 있다. 그러나

일반적으로 최적설계의 결과로 얻은 최적해는 불

확실성에 대해 매우 민감한 극점에 존재하거나

제약조건의 경계에 위치할 가능성이 높다. 이와

같은 경우, 불확실성에 의한 변동으로 인하여 제

약 조건이 크게 위배될 수 있으며 목적함수의 목

표치를 만족하지 못할 가능성도 높아 실제 제품

의 성능이 개선되지 못하는 경우가 발생할 수 있

다[1].
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이와 같이 기존의 최적설계 기법은 물리적 현

상이나 변수의 불확실성을 고려하지 못하므로 시

스템의 성능이나 신뢰성에 대한 정보의 제공이

어렵다. 이러한 까닭에 설계자는 최악의 경우를

가정하여 매우 신중하게 설계를 하게 되고 경제

적인 관점에서 효용성이 감소하는 결과를 초래하

게 된다[2]. 그러므로 이러한 단점을 보완하기 위해

서 불확실성 모델을 확률, 통계적 접근법으로 구

축하는 신뢰성 기반 최적 설계(Reliability-Based

Design Optimization; RBDO)와 강건 최적 설계

(Robust Design Optimization; RDO)에 대한 많

은 연구가 진행되고 있다.

신뢰성 기반 최적설계는 제약 조건으로 구성되고

수학적으로 결합 확률 밀도 함수(joint probability

density function)의 적분 형태인 한계 상태 함수

(limit-state function)의 평가를 통하여 수행된다

[3]. 이를 위하여 Monte Carlo Simulation이나

Reliability Index Approach (RIA)[4-6],

Performance Measure Approach (PMA)[7-9],

Approximate Moment Approach (AMA)[10]와

같은 방법이 이용되며, 안전지수(safety index)나

최대 가능점(Most Probable Point; MPP)을 탐색

함으로써 불확실성에 의한 제약 조건의 위반을

방지하는 최적 설계가 가능하게 된다. 한편, 강건

최적설계는 주어진 최적화 문제에서 설계 변수와

제약 조건으로 이루어진 설계 파라미터의 불확실

성이나 변동의 영향을 최소화하는 것을 그 목적

으로 하고 있다[11,12]. 이와 같은 변동의 영향은

성능의 편차로 대표되며 이 값을 평가하기 위해

서 통계적 방법을 이용하여 직접 산출하는 방법

과 Taylor approximate를 이용하는 방법이 널리

알려져 있으며[12-19] 또한, 공리적 설계의 정보

지수 개념을 도입한 방법도 제안되었다[20]. 그런

데 현재까지 수행된 여러 연구는 일반적으로 신

뢰성과 강건성에 대하여 각각 수행하여 왔으며

이를 동시에 평가한 최적 설계는 단지 몇몇 경우

만 알려져 있다. 이들 대부분은 방법론의 측면에

서 수행된 것으로 실제 설계 문제에 적용한 예는

많이 보고되지 않았지만 최근 들어서 활발히 진

행되고 있는 상황이다[8].

신뢰성이나 강건성 어느 하나에만 초점을 맞춰

최적 설계를 수행하는 경우 불확실성의 영향이

제대로 고려되었다고 말하기 어려운 경우가 존재

한다. 가령 신뢰성만을 고려하는 경우 제약조건

의 목표치는 만족시킬 수 있지만 제품의 성능 혹

은 목적함수는 불확실성에 의한 영향에 민감하게

반응하여 제품의 역할을 제대로 수행하지 못할

수도 있다. 역으로 강건성만을 고려하여 최적 설

계를 수행하는 경우 제품의 성능은 강건해지지만

외란에 의하여 제약조건을 위반할 수도 있다.

따라서 본 연구에서는 신뢰성과 강건성에 대하

여 이전에 제안된 방법들을 적용, 불확실성하에

서 이들 둘을 동시에 고려한 최적 설계를 실제적

인 문제에 적용하여 보고자 한다. 설계 과정에서

불확실성 요인은 제어 가능 인자(controllable

factor)와 제어 불가능 인자(uncontrollable factor)

로 나누었으며, 각각의 인자는 통계적으로 독립

이고 정규 분포를 가진다고 가정하였다. 그리고

신뢰성과 강건성을 동시에 고려할 수 있는 최적

설계 방법으로 Monte Carlo Simulation과 인공

신경망을 채택하였으며 이와 같은 조합이 어떤

이유로 타당한지에 대하여 논의하였다. 이를 바

탕으로 공력-구조를 고려한 항공기 날개 문제에

신뢰성과 강건성을 동시에 고려한 설계 방법을

적용하였다. 이 예제에서 구하여진 결과를 통하

여 불확실성을 고려하는 최적 설계 문제에서 요

구되는 신뢰성을 만족하면서 강건한 해를 찾을

수 있는지 그 가능성과 타당성을 확인하였다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 불확실성을 고려한 최적설계

일반적으로 최적설계 문제는 목적 함수, f(x,p)

와 제약조건, g(x,p)로 구성되어 있으며, 다음과

같이 정의된다.

min. f(x,p)
s.t. g(x,p)≤0 i = 1,⋯,m

xL
j ≤x j≤xU

j j = 1,⋯,n
(1)

여기에서 x는 설계변수 벡터, p는 시스템 파라

미터 벡터, m과 n은 각각 제약조건과 설계변수

의 수, xL과 xU는 설계변수의 상한과 하한을 의

미한다. 식 (1)을 불확실성하에서 신뢰성과 강건

성을 모두 고려하는 최적 설계 문제로 변환하기

위해서는, 설계 변수(x)와 시스템 파라미터(p)는

서로 독립이며 정규 혹은 비정규 분포를 가지는

확률 변수(X)로 가정하게 된다. 이와 같은 가정

으로 인하여 목적함수, f(x,p) 역시 임의의 분포를

따르게 된다. 그러므로 강건 최적 설계(Robust

Design Optimization)를 수행하기 위해서는 목적

함수의 변동, 즉 목적함수의 편차가 최소화 되어

야 하며 이와 더불어 목적함수의 평균값을 최소

화하여야 한다. 한편 신뢰성 기반 최적 설계

(Reliability-Based Design Optimization)를 위해

서는 식 (1)의 제약조건을 한계 상태 함수

(limit-state function; G)로 바꾸어 주어야 하며 G
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함수가 0보다 작은 경우는 제약조건, g(x,p)을 위

반하는 경우를 의미한다. 이를 확률의 형태로 표

현하여 신뢰성을 평가하게 된다. 이를 바탕으로

본 연구에서 사용된 최적화 문제는 식(2)와 같다.

min.F ( X)= (E [ f( X)], σ[ f ( X)])
s.t. P[G i ( X)≤0]≤p i i =1,⋯,m

(2)

식 (2)의 목적함수 F(X)는 평균값(E[f(X)])과 편

차(σ[f(X)])로 구성된 다목적 함수의 형태를 가지

게 되며 편차가 최소화됨으로써 강건성을 보장하

게 된다. 제약조건은 g(x,p)를 위반한 확률로 계

산되며 설계 시 요구되는 실패확률(pi)보다 작아

야 된다는 조건이 부여되어 설계자가 원하는 신

뢰성을 확보할 수 있다. 이들을 평가하기 위해서

는 다음의 식(3)~(5)를 이용하여야 하는데 모두

확률 변수들에 대한 결합 확률 밀도 함수(joint

probability density function)인 fx(X)에 관한 형

태를 취하고 있다.

E[f(X)]=⌠⌡ f(X)∙f X( X)dX =μ (3)

σ[f( X)]=⌠⌡ {f(X)-μ} 2∙f X( X)dX (4)

P[G i( X)≤0]=⌠⌡G i( X)≤0
f X(X)dX (5)

fx(X)는 외재적인 형태로는 알려져 있지 않으며

설사 알려져 있다고 하더라도 지수와 양함수의

복잡한 형태이기 때문에 이것을 정확하게 적분하는

것은 쉬운 일이 아니다. 이러한 까닭에 Taylor

approximate를 이용하여 1차 혹은 2차로 식

(3)~(5)를 근사화하여 사용하는 해석적인 방법과

Monte Carlo Simulation과 같은 직접적인 방법

이 사용된다. 해석적 방법의 경우 복잡한 적분식

을 근사화함으로써 계산의 효율성은 증가하지만

해의 정확성을 보장하기 어려운 경우가 발생할

수 있으며 경우에 따라 이차 미분을 포함하는

Hessian 행렬의 계산으로 인하여 막대한 계산 비

용이 요구될 수도 있다. 한편 직접적 방법의 경

우 많은 수의 표본을 바탕으로 평균값, 편차 등

을 계산하기 때문에 타당한 최적해(feasible

solution)를 구할 수 있으며 문제의 복잡성에 관

계없이 적용할 수 있지만 표본의 수가 아주 크기

때문에 많은 계산 비용을 요구한다[3,21,22].

본 연구에서는 신뢰성과 강건성을 동시에 평가

하고 목적함수와 제약조건을 보다 정확하게 계산

하기 위해서 직접적 방법인 Monte Carlo

Simulation을 인공 신경망 모델에 적용하여 수행

하였다. 앞서 언급하였듯이 근사 모델의 사용은

계산 비용의 문제를 개선하기 위해서 실제 해석

모델을 대신한 것이다. 따라서 large number

theory에 의하여 식 (5)는 다음과 같이 추정할

수 있으며 식 (3), (4)도 유사한 방법으로 계산할

수 있다.

P[G i( X)≤0] =⌠⌡G i( X)≤0
f X(X)dX

=
1

N∞

∑
N∞

k=1
I(X k)

(6)

I(Xk)는 하나의 표본이 제약조건을 만족하는가

에 대한 여부를 나타내는 지표이며 식 (7)로 정

의된다.

I(X k)={ 1 if G(X k)≤0
0 if G(X k)≻0

(7)

2.2 근사모델의 비교

공력해석이나 구조해석을 이용하여 최적설계를

수행하는 경우 Monte Carlo Simulation(MCS)의

적용은 매우 많은 수의 표본에 대한 평가를 수행

하여야 하므로 막대한 비용이 요구된다. 그러므

로 이와 같은 단점을 극복하기 위해서 해석 도구

를 근사 모델로 대체하게 된다. 그런데 근사 모

델의 형태와 특성이 매우 다양하기 때문에 MCS

에 적절한 모델을 찾는 일은 매우 중요하다. 따

라서 대표적인 근사 모델인 2차 다항회귀 모델

(Polynomial Regression; PR) [23,24], 크리깅 모

델(Kriging; KG) [25], 인공 신경망(Artificial

Neural Network; ANN) [26,27]을 선택하여 이들

의 특성을 정성적으로 비교, 검토하여 MCS와 같

이 사용하기 적절한 근사 모델을 검토하였다

[27-32].

본 연구에서는 이들 세 가지 근사 모델의 특징

을 그림 (1)에서 나타낸 것과 같이 반응의 신속

성(rapid response), 비선형성(nonlinearity), 구성

효율(generating efficiency)의 세 가지 항목으로

평가하여 비교하였다. 첫째로 반응의 신속성

(rapid response)이란 근사 모델이 구성된 후 표

본에 대한 반응값을 얼마나 빨리 제공하는지를

나타낸다. PR과 ANN은 각각 2차 다항식과 행렬

의 외재적인 형태로 구성되므로 빠르게 반응값을

계산하지만 KG는 새로운 input에 대한 반응값을

구할 때 모델을 매번 재구성하므로 PR이나

ANN에 비하여 신속하지 못하다. 다음으로 비선

형성(nonlinearity)은 이들 모델이 설계 공간의

비선형성을 표현할 수 있는지를 의미한다. KG와

ANN은 실험점에 대하여 내삽(interpolation)으로

설계 공간을 모사하기 때문에 비선형성을 표현이

가능하지만 PR은 2차 다항식의 형태이므로 비선
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그림 1. 근사 모델의 비교

형성의 재현이 어렵다. 마지막으로 구성 효율

(generating efficiency)은 근사모델을 구성하는데

필요한 시간을 뜻한다. PR은 대수적인 방법을 통

하여 모델이 구축되지만 KG나 ANN은 부최적화

과정을 거쳐야 모델이 만들어 진다. KG의 경우

최우량추정치(Maximum Likelihood Estimation)

를 구하기 위하여, ANN은 각 뉴런(neuron)을

연결하는 시냅스(synapse)를 학습(learning)하기

위하여 simulated annealing이나 유전 알고리즘

과 같은 전역 최적화 기법을 사용하기 때문에

PR보다 구성 효율이 떨어진다.

위와 같은 사실을 바탕으로 본 연구에 적당한

근사모델을 선정하기 위해서는 다음의 사항을 고

려해야 한다. 우선 신뢰성과 강건성을 평가하기

위해서는 설계 공간의 비선형성을 제대로 모사할

수 있어야 하며 많은 수의 표본에 대하여 반응값

을 제공해야 되기 때문에 신속하게 반응값이 계

산되어야 한다. 따라서 이 조건을 모두 만족하는

ANN을 선정하였다.

Ⅲ. 항공기 날개 최적 설계 결과

3.1 최적 설계 문제 정의

불확실성을 고려한 최적설계를 DC-9급 민간

항공기 날개에 적용하였다. 공력 및 구조 해석을

연동하였으며 각 해석은 vortex lattice method와

wing-box 모델을 사용하였다[33].

목적 함수는 항속 거리(Range)의 최대화이며

식 (8)의 Brequet 순항거리 방정식을 이용하였다.

Range=
V

SFC
∙

L
D

∙ln( Wi

Wf
) (8)

여기서 V는 순항속도, SFC(Specific Fuel

Consumption)는 비연료소모율, L/D는 양항비,

Wi는 항공기의 초기 중량, Wf는 임무를 마친 후

의 항공기 중량을 나타낸다. V, SFC, Wi는 상수

값으로 가정하기 때문에 L/D는 증가하고 Wf는

감소해야 항속 거리가 최대화된다. 또한 Wf를 감

소시키기 위해서는 항공기 중량 중 연료중량

(Wfuel)의 비율을 더 늘리고 날개 중량(Wwing)는 상

대적으로 줄여야 한다. 이러한 까닭에 다음 3개

의 제약조건을 선택하였다.

L/D ≥L/D baseline

W fuel ≥W fuel, baseline

W wing ≤W wing,baseline

(9)

그리고 양력(Lift)은 이륙총중량(Take-off Gross

Weight; TOGW)보다 커야 된다는 조건과 공탄성

에 의한 날개 끝단의 변형량(dwing_tip)은 baseline

의 5%이내여야 한다는 2가지 제약조건을 추가하

였다.

Lift ≥ TOGW
| d wing tip | ≥ 0.05×d wing tip

(10)

또한 그림 2에 표현되어 있듯이 항공기 날개

형상을 나타내는 5개의 설계변수로 구성되어 있

으며, 그 범위는 표 1에 정리하였다.

표 1. 항공기 날개 설계 문제의 설계 공간

Design Variables min. baseline max.

semi-span(ft) 41.989 46.655 51.320

sweep angle(deg) 22.050 24.500 26.950

c30% span/croot 0.685 0.761 0.837

taper ratio 0.184 0.204 0.224

incidence angle(deg) -2.000 0.000 2.000

각 설계 변수의 초기값은 DC-9의 제원에 기초

하여 결정하였고 비행조건은 마하수 0.75, 고도

25,000ft에서 순항할 때이며 받음각은 0도, 이륙

총중량은 108,000lb로 선정하였다.

식 (8)~(10)에서 정의된 최적화 문제는 그림 3
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그림 2. 항공기 날개의 설계 변수

그림 3. 불확실성하에서 최적 설계 문제

과 같이 불확실성 하에서의 강건 최적 설계 문제

로 변환하였다.

여기서 목적함수는 평균과 편차를 모두 고려해

야 하므로 다목적 함수(multi-objective function)

로 구성하였으며 순위 기반 유전 알고리즘

(rank-based genetic algorithm)을 적용하였다. 이

과정에서 구하여진 파레토 최적해(Pareto Optimum)

가운데 적절한 값을 선택하는 것은 의사 결정의

문제이므로 본 연구에서는 특정 경우만을 선택하

여 그 결과만을 다루었다. 제약조건은 2σ의 신뢰

도에 해당하는 5% 실패확률을 허용하였다.

불확실성 요인은 제작상 발생할 수 있는

manufacturing uncertainty와 시스템을 운용하는

과정에서 발생할 수 있는 operating uncertainty

로 두 가지로 분류하였으며 전자는 제어 가능 인

자, 후자는 제어 불가능 인자에 속한다. 표 1에

나와 있는 5개의 형상 변수가 manufacturing

uncertainty에 해당하며 이들은 설계 과정에서

직접 이용되며 설계자에 의해서 제어가 가능하

다. operating uncertainty로는 조종 패턴이나 비

행 시 외부 환경에 의하여 영향을 받는 순항속도

를 선택하였고 평균(μ)은 마하수 0.75로 하였다.

이들 불확실성 요인들은 평균(μ)과 분산(σ 2
)을

가진 정규 확률 분포를 따르는 것으로 가정하였

고 편차(σ )는 평균의 2%가 되도록 하였다.

3.2 신경망의 구축

이 설계 문제에서는 D-optimal 실험계획법으

로 66개의 실험점을 선택하여 인공 신경망의 학

습(learning)에 이용하였으며, back-propagation

방법을 이용하여 입력층(input layer), 8개 노드를

가지는 은닉층(hidden layer), 항속 거리(Range),

양항비(L/D), 연료중량(Wfuel), 날개중량(Wwing). 양

력(Lift), 날개 끝단의 변위(dwing_tip)를 나타내는 출

력층(output layer), 이와 같이 3개의 층으로 이

루어진 신경망 모델을 구성하였다. 구성된 신경

망을 검증하기 위해서, 앞서 선택한 66개의 실험

점과는 다른 새로운 100개의 샘플을 이용, 분산

분석(Analysis of Variance; ANOVA)을 통하여

R2
와 Root Mean Square Error(RMSE)를 평가하

였으며 그 결과를 표 2에 요약하였다. 모든 모델

에 대하여 R2
은 0.99 이상으로 1에 가깝고 RMSE

는 0.016 이하이므로 구축된 신경망은 주어진 설

계공간을 잘 모사하고 있고 신뢰성 있는 반응값

을 제시할 수 있다고 판단된다. 또한 66개의 실

험점으로도 신경망 모델의 충분한 학습이 가능하

였기에 더 이상의 추가 해석은 수행하지 않았다.

이와 같이 충분한 수의 실험점으로 학습되고 분

산분석을 통하여 근사 모델의 신뢰성이 검증된

신경망 모델은 정의된 설계 공간을 실제 해석 도

구에 의해서 모사되는 것과 거의 비슷한 수준의

정확도를 유지하므로 이 신경망 모델과 Monte

Carlo Simulation을 이용하여 신뢰성과 강건성을

평가하기에 적합하다.

표 2. 신경망 모델의 분산 분석 결과

Range L/D Wfuel Wwing Lift dwing_tip

RMSE 0.0136 0.0135 0.0095 0.0139 0.0152 0.0115

R2 0.9985 0.9985 0.9993 0.9985 0.9982 0.9989

3.3 불확실성을 고려한 최적설계 결과

구성된 신경망 모델과 MCS를 이용하여 강건

최적 설계를 수행한 결과, 26개의 파레토 최적해

를 찾을 수 있었으며 이를 그림 4에 도시하였다.

구하여진 최적해들 가운데 Range의 평균값이 1

보다 작은 것들은 다른 해들에 비하여 편차가 작

으므로 더 강건하다고는 말할 수 있지만 baseline

의 Range보다 향상되지 못하였기 때문에 실제

최적 설계 예제에서 요구하는 최적해라고 판단하

기는 어렵다. 한편 Range의 값이 향상되면 편차

도 같이 증가하게 되어 강건성이 나빠지게 되고,

반대로 편차가 작아져 강건성이 좋아지면 Range

의 값이 작아지므로, Range의 평균과 편차는 서로

상충하는 현상을 보이고 있어 적절한 trade-off가

필요하다. 이미 전술한 바와 같이 본 연구에서는
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그림 5. 제약조건의 평균과 신뢰구간 (2σ)

그림 4. 파레토 최적해 결과

불확실성을 고려하는 최적 설계 문제에서 요구되

는 신뢰성을 만족하면서 강건한 해를 찾을 수 있

는지 그 가능성을 조사하는 것이 목적이므로 다

음 두 가지 경우에 대한 결과만을 제시하였다.

․Case 1 : 파레토 최적해 중 Range의 평균이 최

대인 경우

․Case 2 : 파레토 최적해 중 Range의 평균이

baseline에 가장 가까운 경우

표 3은 baseline의 값, Case 1과 2의 최적화 결

과, Deterministic Optimization(DO)의 결과를 정

리한 것이다. DO의 sweep angle은 설계 공간의

하한에 존재하므로 불확실성의 영향으로 설계 공

간에서 벗어날 수 있지만 Case 1과 2의 sweep

angle은 불확실성에 의한 영향으로부터 안전한

영역에 위치하는 것을 확인할 수 있었다. 또한,

DO의 연료 중량(Wfuel), 양력(Lift), 날개 끝단의

변위(dwing_tip)는 제약조건의 경계 근처에 위치하지

만, Case 1과 2에서 이들 값들은 안전한 영역에

있는 것 역시 확인할 수 있었다.

표 3. 최적화 결과 비교

Design

Variables
Baseline Case 1 Case 2 DO

Semi-span

(ft)
46.655 47.939 45.479 47.927

Sweep angle

(degree)
24.500 22.657 22.931 22.050

c/croot

at 30% span
0.761 0.737 0.704 0.747

Taper

ratio
0.204 0.210 0.192 0.199

Incidence angle
(degree)

0.000 1.082 0.883 1.187

Ouput Values Baseline Case 1 Case 2 DO

L/D 18.21 21.42 20.82 21.51

Wfuel(lb) 23,132 22,928 20,406 23,121

Wwing(lb) 10,002 7,634 7,342 7,303

Lift(lbf, ×106) 2.603 1.849 1.864 1.776

dwing_tip(ft) 8.50 8.82 8.29 8.92

Range(nm) 1,659.3 2,004.2 1,662.6 2,045.4

표 4는 제약조건의 신뢰도를 나타내는 한계 상

태 함수의 값을 보여주고 있으며 제약조건을 위

반할 확률과 sigma level (nσ)을 정리하였다. DO

의 연료 중량(44.4%, 0.77σ), 양력(49.0%, 0.69σ),

날개 끝단의 변위(45.4%, 0.75σ)는 제약조건을 위

반할 실패확률이 44%이상이므로 이들은 2σ의 신

뢰도를 만족하지 못하고 있지만 이와는 대조적으

로, Case 1과 2의 모든 제약조건은 5% 안에 있

어 2σ의 신뢰도를 보장함을 확인하였다.
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표 4. 제약조건의 실패확률 및 신뢰도

Limit-state

function
Baseline Case 1 Case 2 DO

G1 L/D
85.2230%

(0.19 σ)

0.0000%

(6.12 σ)

0.0001%

(4.98 σ)

0.0000%

(6.67 σ)

G2 Wfuel
2.9373%

(2.18 σ)

0.4125%

(2.87 σ)

0.0000%

(42.57 σ)

44.4016%

(0.77 σ)

G3 Wwing
0.5704%

(2.76 σ)

0.0000%

(20.77 σ)

0.0000%

(24.78 σ)

0.0000%

(24.63 σ)

G4 Lift
0.0000%

(23.25 σ)

1.4215%

(2.45 σ)

0.2996%

(2.79 σ)

49.0496%

(0.69 σ)

G5 dwing_tip
0.0000%

(10.77 σ)

0.8420%

(2.63 σ)

0.0000%

(5.79 σ)

45.3785%

(0.75 σ)

또한 제약 조건의 신뢰구간은 그림 5에 도시하

였다. 수평축의 위치는 baseline의 제약조건 값과

교차한다. 가령 그림 5 (a)에서 제약조건 L/D는

baseline보다 큰 값이어야 하므로, 수평축은 수직

축의 값이 1.00인 위치에 있게 된다. 빗금친 영역

은 제약조건을 만족시키지 못하는 영역을 나타낸

것으로 2σ의 신뢰도를 가지기 위해서는 신뢰구

간이 빗금친 영역과 겹치지 않아야 한다.

그림 6은 Range의 확률 밀도 함수를 나타낸

것으로 수평축은 정규화된 Range를 의미하며 수

직축은 확률을 나타낸다. baseline의 확률 밀도

함수는 점선으로, Case 1과 2의 확률 밀도 함수

는 실선으로 나타내었다. 그림 6 (a)에서는 2σ 구

간이 이동(shift)하고 줄어들었지만(shrink) (b)에

서는 단지 줄어들기만 하였다. 표 5와 그림 6에
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그림 6. 목적함수(Range)의 확률 밀도 함수

도시되어있는 바와 같이 Case 1에서 Range의 평

균은 baseline에 비하여 약 21% 증가하였고 편차

는 약 14% 감소하였으며 Case 2에서는 평균은

baseline과 거의 같고 편차는 27% 감소하였다.

표 5. 목적함수의 평균과 편차

Output Values Baseline Case 1 Case 2 DO

Range (E, σ)
(1.0008,

0.0327)

(1.2078,

0.0282)

(1.0018,

0.0242)

(1.2327,

0.0272)

즉, 편차의 감소는 baseline에 비하여 강건한

최적점을 구하였음을 의미한다. 한편, DO 결과

에서는 평균이 향상되었고 표준편차가 감소하였

기 때문에 최적점의 강건성은 확보를 하였다고

판단할 수 있지만 제약조건의 2σ 신뢰도를 보장

하지 못하기 때문에 신뢰성까지 확보하지 못하였

다.

Ⅳ. 결 론

본 연구에서 Monte Carlo Simulation(MCS)과

신경망 이론을 신뢰성 및 강건 최적 설계를 수행

하기 위해서 도입하였고, 이 방법을 항공기 날개

의 공력-구조 최적 설계에 적용하였다. 최적화된

결과를 통하여, 다음과 같은 결론을 내릴 수 있

다.

첫째로, MCS와 신경망 이론을 적용한 방법이

신뢰성과 강건성을 계산하기 위한 최적 설계 알

고리즘으로 적합하다. 이 방법을 이용하여 구한

Case 1과 2의 모든 제약조건은 2σ의 신뢰도를

만족하였고, 강건한 영역이 탐색되었다. Deterministic

Optimization (DO)의 결과 또한 강건한 최적해

를 제공하였지만 기본적으로 불확실성을 고려하

지 않기 때문에 신뢰성을 확보하지는 못하였다.

둘째로, MCS를 이용하여 단지 한 번의 표본 추

출로 신뢰성과 강건성을 동시에 평가할 수 있었

다. 신뢰성과 강건성을 평가하기 위해서 신뢰성

및 강건 최적 설계에서는 주로 두 가지 방법을

각각 따로 적용하기 때문에 각각의 해석 도구를

요구한다. 그러나 이 연구에서는 MCS를 이용하

여 각각의 평가 부분을 통합하는 것이 가능하였

다. 셋째로, 신뢰성과 강건성 평가에 있어서 10
6

의 샘플에 대하여 해석을 수행하여야 하는 MCS

의 많은 계산 비용은 신경망으로 구성된 근사 모

델을 이용하여 대폭 줄일 수 있었다. 빠른 응답,

비선형성, 구성 효율의 세 가지 면에 대하여 2차

다항 회귀모델과 크리깅 모델, 신경망 모델을 비

교, 검토를 통하여 MCS에 적합한 모델을 탐색하
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고 선정할 수 있었다. 마지막으로, 본 연구에서

이용한 접근 방법은 다분야간 설계 최적화

(Multidisciplinary Design Optimization; MDO)

에 쉽게 적용될 수 있다. 이는 많은 계산 비용을

요구하는 해석 도구를 대신하여 근사 모델을 이

용하기 때문이며, 또한 수학적 정식화가 단순하

고 대부분의 설계 문제에 적용이 쉬운 MCS의

특징 때문이기도 하다. 따라서 이 접근 방법이

실제적이며 대규모의 문제들에 적용이 가능하다

고 판단된다.
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