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ABSTRACT

In this paper, a meta model using neural network substituting for the simulator

aerodynamic database is proposed to improve simulation fidelity near the critical flight area

and real-time performance. It is shown that the accuracy of the meta model is relatively higher

than the existing table lookup methods for arbitrary nonlinear database and the calculation

speed is also improved for a specific F-16 maneuver simulation. The increase in the

number of hidden nodes in the meta model for better accuracy of database representations

causes a delay in function generation due to increased time required for computing

exponential functions. In order to make up this drawback, we additionaly study the fast

exponential function method.

초 록

비행 시뮬레이터에 사용되는 데이터베이스를 신경회로망을 이용한 메타모델로 대체함으로

써 기존 시뮬레이터 대비 비행 한계점 부근 공력특성에 대한 구현충실도 및 실시간성을

향상시키고자 하였다. 임의의 비선형 데이터베이스에 대해 메타모델의 정확도가 기존 테

이블 검색 방식에 비해 상대적으로 높음을 확인하였으며 특정 F-16 기동에 대한 시뮬레

이션을 통해 계산속도도 향상됨을 확인하였다. 신경회로망을 이용한 메타모델에서 은닉노

드 수의 증가는 데이터베이스에 대한 추정정확도를 향상시키지만 많은 계산 시간이 소요되는

지수함수 수의 증가로 인해 함수발생 속도가 지연되게 된다. 이를 보완하기 위해 빠른 지수

함수 계산 방법을 적용하는 연구도 추가적으로 수행하였다.
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Ⅰ. 서 론

비행시뮬레이터(Flight Simulator)의 구현충실

도(Fidelity)는 비행성능, 조종성, 항공기의 시스

템, 계기반응 및 제어반응 등 기본적인 비행모의

와 함께, 계통 및 운용환경 모의와 같은 광범위

한 영역에서 수행되는 비행시뮬레이터 설계 및

제작 목표라 할 수 있다. 많은 기술향상에도 불
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구하고 실속(Stall), 이착륙과 같은 제한 한계점에

서의 낮은 구현충실도는 여전히 시뮬레이터의 큰

단점 중 하나이다[1].

풍동실험 및 비행시험을 통해 획득되는 공력

데이터베이스는 구현충실도에 가장 큰 영향을 주

는 요소로서 일반적으로 테이블의 형태로 주어진

다. 주어진 비행조건에서 공력계수를 추출하는

것을 함수발생(Function Generation)이라고 하며,

상용 시뮬레이터의 함수발생 기법은 테이블 검색

(Table Lookup)을 통해 받음각, 옆미끄럼각, 마

하수, 고도 등의 비행조건에 해당하는 독립변수

들의 구간을 찾고, 공력계수에 대한 선형보간

(Linear Interpolation)을 수행하게 된다. 비행 한

계점 부근의 공력특성은 일반적으로 비선형이므

로 선형보간을 통한 방법은 구현충실도를 저하시

킬 위험성이 존재한다.

또한, 최근 가상 군 훈련체계 분야에서 각광을

받고 있는 LVC(Live-Virtual-Constructive) 환경

은 각 시뮬레이션의 장단점을 보완하고, 시스템

적 관점에서의 훈련을 통해 저비용, 고효율의 교

육훈련이 가능한 장점은 있으나[2] 단일 시뮬레

이터가 수행하는 기본작업 외에도 각 시스템 간

통신, 각 개체의 동기화를 위한 해상도 변환, 다

수의 Virtual 객체 간 동시 시뮬레이션 등의 부

가적인 작업이 단위 시간간격동안 수행되어져야

하므로 실시간 시뮬레이션을 위해서는 일련의 작

업들이 훨씬 신속하게 수행되어져야 한다.

본 논문에서는 주어진 데이터베이스를 기본적

으로 비선형 모델로 생성되는 메타모델(Meta

Model)로 대체할 경우 비행 한계점 부근의 공력

비선형성을 실제와 가깝게 구현할 수 있는 가능

성을 제시하고자 하였다. 또한, 단일 시뮬레이터

및 LVC 환경에서 공력특성에 대한 구현충실도

를 유지하면서 실시간 시뮬레이션을 보장하고,

부가적으로 영상구현과 같은 다른 시뮬레이션 큐

(Queue)의 구현충실도 향상을 위한 여유를 제공

할 수 있도록 메타모델의 함수발생 소요시간을

감소시키기 위한 연구를 수행하였다.

메타모델을 생성하기 위한 방법은 여러 가지

가 있으나 본 논문에서는 신경회로망(Neural

Network) 기법을 적용하였다. 신경회로망 기법

은 인간 두뇌구조의 작동원리를 모방한 지도학습

기법으로 입력 값과 출력 값들이 비선형인 경우

데이터를 추정하는데 효과적인 방법이다[3]. 신경

회로망 방법의 적용 시 상대적으로 많은 시간이

소요되는 지수함수(Exponential Function)의 계산

시간 단축을 위해 컴퓨터에서 흔히 적용되는

IEEE-754에서 규정된 실수 표현의 메모리 구조를

이용하는 방법도 시도하였다[4].

Ⅱ. 본 론

2.1 함수발생 기법

2.1.1 테이블 검색(Table Lookup) 및 보간

일반적으로 비행 시뮬레이터에서 사용되는 함

수발생 기법은 주어진 데이터베이스에서 해당 조

건을 만족시키는 데이터 구간을 검색하는 과정과

검색된 단위 데이터 구간 끝단의 값들로부터 보

간을 통해 해당 데이터를 획득하는 두 부분으로

구분되어진다. 후자의 경우 검색된 단위 구간 끝

단의 데이터 값들에 대한 선형적 관계를 이용해

계산되어진다.

상용 시뮬레이터에서 흔히 이용되는 단위구간

을 검색하는 방법으로는 데이터의 독립변수 초기

값부터 순차적(Sequential)으로 검색하지만 검색

시간을 단축하기 위해 이분검색법, 보간검색법

및 검색창 검색법(Dynamic Window Search)등이

기존의 연구에서 제시되었다[5-6]. 이분검색법은

찾고자 하는 단위구간을 정하기 위해서 전체 데

이터 테이블에서 원하는 단위구간까지 데이터 검

색의 크기를 절반씩 줄여가며 해당하는 단위구간

을 찾는 방법이다. 보간검색법은 일차방정식의

해를 구하는 것과 동일한 방법으로 데이터 값들

이 선형적으로 분포되어 있다는 가정 하에 데이

터 테이블 양 끝단의 데이터 값들을 직선으로 연

결한 선형라인 검색을 통해 단위구간을 결정하는

방법이다. 이분검색법이 데이터 형태와 무관하게

데이터 수에 의해서 검색속도가 결정되는 반면

보간검색법은 데이터 형상에 따라 검색속도가 결

정되어지는 경향이 있다. 예로서 데이터가 선형

적으로 분포되어 있을수록 보간검색법을 통해 빠

른 검색속도로 단위구간을 결정할 수 있지만, 데

이터 형상이 비선형적으로 분포되어 있다면 보간

검색법의 데이터 검색속도는 현저하게 저하되어

진다. 그러므로 검색방법을 선정할 때 데이터의

수뿐만 아니라 데이터의 형상도 포함하여 고려해

야한다. 마지막으로 검색창 검색법은 시스템의

특성을 이용하여 데이터 테이블의 검색영역을 축

소시킴으로써 검색속도를 향상시키는 방법이다.

일반적으로 다음 시간단계에서의 함수발생 시 의

도된 급격한 기동이나 외란이 가해지지 않는 한

이전의 단위구간에서 크게 변화되어지지 않기 때

문에 이전의 단위구간 부근으로 데이터 검색영역

을 축소시킬 수 있다. 이 검색법은 검색할 데이

터양이 방대하다 하더라도 일정한 패턴 또는 특

성을 가지고 데이터가 변할 때 이러한 특징을 이
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용하여 검색 영역을 축소시킴으로써 검색속도를

향상시킬 수 있다.

테이블 검색기법을 활용한 다양한 함수발생기

법이 연구되었으나 최종 함수발생을 위해서는 모

두 검색된 단위구간에서 선형보간을 이용한다.

2.1.2 메타모델(Meta Model)

메타모델을 생성할 수 있는 방법 중 신경회로

망 기법은 인간 두뇌구조의 작동원리를 모방한

지도학습 기법으로 한 개의 뉴런(Neuron)들을

상호 연결하여 입력값에 대한 최적의 출력값을

예측하는 것이다. 즉, 입력값과 출력값 사이의 비

선형 관계를 모형화하는 방법이다. Fig. 1은 전형

적인 신경회로망을 간단하게 표현한 것이다. 입

력층(Input Layer), 은닉층(Hidden Layer), 출력

층(Output Layer)의 3개층으로 구성되어 있고,

각 층마다 다수의 뉴런을 포함하고 있다. Fig. 1

에서 원으로 표시된 것은 은닉노드(Hidden

Node)라고 하는데 입력노드가 자극(입력치)을 접

수하면 은닉노드가 이를 전달받아 중간에서 처리

하고 최종적으로 출력노드가 반응하게 된다. 즉,

입력층에서 독립변수의 값을 받고 출력층에서 종

수변수의 값을 출력하게 된다.

메타모델에 의한 함수발생은 데이터베이스를

대체한 신경회로망 모델을 통해 주어진 비행조건

을 독립변수로 받아 검색작업 없이 공력계수를

바로 출력하게 된다.

2.2 메타모델 생성

실속 이후 및 이착륙과 같은 비행한계점 부근

에서 공력특성의 비선형성을 유지하는 것은 구현

충실도 향상에 중요하다. Fig. 2에서 일반적으로

사용하는 테이블 검색 방식을 통해 추정된 데이

터와 실제 데이터를 도시하였다.

Figure 2에서 보듯이 선형구간 내에서 테이블

검색 방식을 통한 데이터 추정은 신뢰할 수 있지

만, 비선형성이 높은 구간에서 테이블 검색 방식

을 사용한 데이터 추정은 상당한 크기의 오차를

발생시킬 수 있다.

그러므로 비선형성을 보유한 메타모델을 통해

Fig. 1. Schematic of Neural Network

Fig. 2. The Error in Data Estimation by
using Table Lookup Method

데이터테이블을 대체함으로써 비선형성이 높은

구간에서도 신뢰성 있게 데이터를 추정할 수 있

다.

2.2.1 신경회로망 기법을 통한 메타모델 생성

신경회로망 기법은 고차의 비선형 문제에 대

한 데이터 추정에 적합한 방법이며 이산적인 문

제에도 쉽게 적용할 수 있다. 신경회로망에서 기

본 모델로 활용되는 Logistic Sigmoid 함수는 식

(1)과 같이 표시할 수 있고, 이 함수에 입력값, 

를 받으면 출력값은 Squishing되어 항상 0과 1

사이의 값으로 나타난다.

 



(1)

신경회로망의 최종형태는 식(2)와 같이 표현되

어진다.

   
 

 












 

  





 







 (2)

여기서,

 : the intercept term for the jth hidden node

 : the coefficient for the ith design variable

 : the value of the i
th

design variable

 : the number of input variables

 : the intercept term for the kth response

 : the coefficient for the j
th

hidden node

and kth response

 : the number of hidden nodes

 : the value of the k
th

response

식(2)의 계수들인     는 주어진
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공력데이터 테이블인 Training 데이터로부터 종

속변수 값을 추정할 수 있는 최적화를 수행함으

로써 결정되어진다. 최적화 지수는 주로

RMS(Root Mean Square) 오차가 되며, 다양한

Training 알고리즘을 적용할 수 있다.

2.3 데이터추정 정확도 비교

데이터 추정정확도를 비교하기 위해서 임의로

선정된 데이터베이스를 선형형태에서 비선형 형

태로 점진적으로 변화시키면서, 테이블 검색 방

식과 신경회로망 기법을 적용한 메타모델을 통해

얻어진 데이터추정 값과 실제 값들의 오차를 비

교하여 데이터 추정정확도를 분석하였다. 분석을

위해 선정된 데이터베이스는 받음각과 마하수에

대한 양력계수() 함수로 아래 3가지 형태로 데

이터 함수를 가정하였다. 다양한 데이터 형태에

서 데이터 추정정확도를 비교하기 위해서 선형함

수 형태에서 주기함수 및 지수함수를 추가하면서

비선형성이 부가됨에 따른 데이터 추정정확도를

확인하였다.

Case 1) 선형함수 형태의 데이터함수

   

Case 2) 주기함수 형태의 데이터함수

   

cos sin 

Case 3) exp함수 형태의 데이터함수

   

cos sin 

exp exp

각 경우의 데이터 함수에 대한 데이터 테이블

을 만들기 위해 받음각( )은 최소 에서 간격

으로 최대 까지 11개의 데이터들로 구성하였

고, 마하수( )는 최소 에서 간격으로 최대

까지 6개의 데이터로 총 데이터 테이블은 받음각

()과 마하수( )의 변수로 구성된 크기 × 

행렬의 66개의 데이터들로 구성되어진다. 데이터

함수에 사용된 계수는 Table 1과 같다.

Table 1의 계수값을 이용하여 데이터 테이블

을 구성한 후에 테이블 검색 방식과 신경회로망

계수      

값 1 1 0.2 0.2 0.1 0.1

Table 1. Coefficients used in Data Function

을 적용한 메타모델을 통해 각각 임의의 100개의

받음각과 마하수에 대한 양력계수 값을 추정하였

다.

이렇게 추정된 데이터 값과 주어진 데이터 함

수의 실제값 사이의 오차를 Fig. 3-4에 도시하였

다. Fig. 3은 테이블 검색 방식에 대한 데이터 추

정오차를 보여준다. 테이블 검색 방식을 통한 단

위구간 검색 기법은 이분검색법, 보간검색법, 검

색창 검색법을 사용하였으나 이 방법들은 단위

데이터 구간을 검색하는 과정에서만 차이가 있을

뿐, 일단 단위 데이터 구간이 결정되어지면 단위

데이터 구간사이의 데이터 값들을 통해 선형보간

법을 이용하여 데이터를 추정하기 때문에 각각의

테이블 검색 방식을 활용한 기법들은 동일한 데

이터 추정값을 가진다. Fig. 4는 신경회로망을 적

용한 메타모델을 통한 데이터추정 오차 결과를

보여주고 있다. 데이터 추정에 적용한 신경회로
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망의 은닉노드 수는 5개이다.

Figure 3과 4를 보면 선형함수 형태의 데이터

(Case 1)에서 테이블 검색 방식을 통한 데이터

추정은 실제값과 거의 동일한 값을 추정하지만

Case 2), Case 3)과 같은 비선형 형태의 데이터

테이블에 대해서는 정도의 오차가 발생하는

것을 확인할 수 있다. 하지만 신경회로망 메타모

델을 이용한 데이터 추정은 데이터의 형태와 무

관하게 정도로 테이블 검색 방식과 비교해

볼 때 약 100배정도 작은 수준의 오차가 발생하

는 것을 확인할 수 있다.

2.4 함수발생 속도 비교

테이블 검색방법에 의한 함수발생은 주어진

데이터 수와 형태뿐만 아니라 어떠한 검색기법을

선택하느냐에 따라 함수발생 속도가 달라지며 검

색시간을 단축하기 위해 기존에 제안된 검색창

검색법은 고성능 전투기 시뮬레이터에서 급기동

시 주어진 검색창 반경을 벗어날 위험성도 상존

한다. 신경회로망 메타모델을 이용할 경우 데이

터 수 및 형태와 관계없이 은닉노드의 수만 같으

면 동일한 함수발생시간을 나타내며 항상 데이터

베이스 내의 함수값을 출력한다.

함수발생 속도를 비교하기 위해 F-16 전투기의

무게중심이 0.35 평균코드 위치의 트림상태에서

마하수와 받음각에 따른 양력계수 데이터베이스

를 사용하였다[7]. 양력계수는 받음각  ,  ,  ,

 ,  ,  ,  ,  ,  , 의 10개의 키 값과

마하수의 경우 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.85, 0.9의 6개

의 키 값으로 총 × 크기의 60개의 데이터 테

이블을 구성하였다. 주어진 데이터 테이블은

Table 2에 나타내었다.




0.5 0.6 0.7 0.8 0.85 0.9

0o 0.025 0.019 0.012 0.004 -0.009 -0.021

1o 0.089 0.085 0.085 0.085 0.079 0.076

2o 0.155 0.155 0.157 0.161 0.167 0.173

3o 0.222 0.224 0.229 0.239 0.255 0.274

5o 0.367 0.365 0.371 0.394 0.420 0.442

7o 0.507 0.509 0.510 0.544 0.557 0.566

9o 0.623 0.626 0.633 0.656 0.665 0.668

13o 0.849 0.837 0.796 0.822 0.843 0.846

17o 1.091 1.070 1.024 1.027 1.017 0.999

21o 1.281 1.264 1.240 1.224 1.206 1.189

Table 2. The Lift Coefficients( ) of

F-16 Aircraft for  and 
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2.4.1 신경회로망 모델

데이터 추정을 위한 메타모델 생성을 위해 신

경회로망 모델의 은닉노드를 1~10개로 순차적으

로 변경하며 Training을 수행하였다. 일반적으로

공력데이터베이스는 독립변수가 3개를 초과하지

않으므로 많은 수의 은닉노드가 필요하지 않는

다. Training 알고리즘은 Levenberg- Marquardt

방법을 사용하였고 과도하게 fitting되는 것을 방

지하기 위해 Bayesian Regularization을 적용하였다.

은닉노드 수에 따른  값의 변화를 Fig. 5에

나타내었다. Fig. 5에서 은닉노드가 최소인 경우

에도  값이 0.996이상임을 확인할 수 있으며

은닉노드의 수가 증가할수록 신경회로망 모델의

추정정확도가 증가함을 확인할 수 있다.

Figure 5에서 은닉노드의 수가 3일 경우부터

 값의 증가율이 둔화되므로 함수발생의 정확도

를 확보하기 위해서는 최소 3개 이상의 은닉노드

를 사용하는 것이 바람직할 것으로 판단된다. 그

러나 일반적으로 은닉노드의 수가 증가하면 정확

한 데이터 추정을 할 수 있는 반면, 요구되는 계

산시간이 증가하기 때문에 은닉노드의 수와 정확

도, 계산시간 사이에는 Trade-off가 요구된다.

2.4.2 함수발생 속도 비교 및 분석

시뮬레이터에서 검색시간을 비교하기 위해서

시간간격 동안 함수발생 수를 20, 50, 100, 300,

500, 1,000개로 설정하고 이분검색법, 보간검색법,

각 검색법에 대한 검색창검색법 그리고 3-5개 사

이의 은닉노드를 가지는 신경회로망 메타모델을

포함한 총 5개의 기법의 함수발생 속도를 비교하

였다. 함수발생 속도를 비교하기 위한 데이터 함

수는 식(3), (4)와 같이 생성하였다.

   × × (3)
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   × × (4)

 와  는 초기 시작점에서 에 따라 좌우로

 와  만큼 자유롭게 움직이면서 임의의

데이터를 생성할 수 있다. 그리고 검색시간은 계산에

사용되는 컴퓨터의 성능에 따라 달라지기 때문에

각각에 대한 검색속도의 상대적 차이를 확인하기

위해 각 검색법의 평균함수발생 시간을 최대평균

함수 발생시간으로 나누어 비교하였다. 각 은닉

노드별 검색속도 결과는 Fig. 6-8에 나타내었다.

Figure 6-8의 결과에서 이분검색법이나 보간검

색법 보다 이전의 데이터 패턴을 통해 검색영역

을 줄이는 검색창 검색법이 더 빠른 함수발생 속

도를 가짐을 확인할 수 있다. 그러나 테스트 독

립변수들의 급격한 변화에 따라 더 낮은 함수발

생 속도를 가질 가능성도 있다.

Figure 6은 3개의 은닉노드를 사용했을 경우
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Fig. 6. Mean Time Comparison of Function
Generation(Hidden Nodes=3)
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Fig. 7. Mean Time Comparison of Function

Generation(Hidden Nodes=4)
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Fig. 8. Mean Time Comparison of Function

Generation(Hidden Nodes=5)

신경회로망 메타모델 기법이 테이블 검색 방식의

모든 검색기법에 비해 가장 빠른 검색속도를 가

지는 것을 보여주고 있다. 그러나 은닉노드의 수

가 4개에서 5개로 증가함에 따라 이분검색법에

검색창 검색법을 결합한 경우에 비해 검색속도가

지연되는 것을 확인할 수 있다. 은닉노드 수의

증가는 데이터 추정정확도를 향상시키지만 반면

에 지수함수 계산횟수의 증가에 따라 검색속도가

지연되게 된다. 그러므로 주어진 데이터베이스를

신경회로망 메타모델로 대체하여 함수발생 시간

을 감소시키기 위해서는 주어진 데이터베이스의

특성을 파악하여 신경회로망의 은닉모델 수를 데

이터 추정 정확도와 함수발생 속도 사이에서 적

절한 Trade-off가 요구되어진다.

2.4.3 F-16 비선형시뮬레이션을 통한 함수발생

속도비교

실제 F-16 비행시뮬레이션에 제공하는 공력계

수 에 대해 테이블 검색방식과 신경회로망 메

Fig. 9. The Variation of  for 
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Fig. 10. The Variation of  for Stabilator
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Fig. 11. The Input Forms of Stabilator
and Throttle
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Fig. 12. F-16 Simulation Results (20s)

타모델을 적용하였다. 받음각과 Stabilator에 대한

공력계수 의 데이터 추정변화를 Fig. 9와 10

에 표시하였다.

F-16 비선형 시뮬레이션 조건은 고도 10,000ft

상공에서 250ft/s로 정상수평비행 상황에서 Fig.

11과 같은 Stabilator와 Throttle에 입력이 가해졌

을 때 F-16 항공기의 속도, 받음각, 피치변화율을

20초간 시뮬레이션 한 결과를 Fig. 12에 나타내

었다. 각 함수발생 기법에 따른 시뮬레이션 시간

은 테이블 검색기법이 0.45초, 5개의 노드를 적용

한 신경회로망 메타모델 기법이 0.39초로 계산속

도가 13% 정도의 감소를 확인하였으며 본 조건

의 시뮬레이션에 대해 실시간성을 향상시킬 수

있음을 알 수 있었다.

Figure 12에서 항공기의 속도에서 테이블 검색

기법과 신경회로망 메타모델 기법 사이에 약간의

오차가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 이것은

시뮬레이션에 사용한 F-16 공력모델에 대한 데이

터베이스의 큰 비선형성으로 인한 데이터 추정오

차로 인해 발생한 것으로 판단되어진다.

데이터 추정정확도는 실측 비행데이터를 통한

오차분석을 통해 확인할 수 있지만 실측 비행데

이터 획득이 보안관계상 불가능하였다. 그러나,

비선형영역에서도 선형으로 추정하는 테이블 검

색법의 특성상 비선형성이 강할수록 신경회로망

메타모델 기법보다 데이터 추정오차가 클 것으로

판단되어진다. 또한, 신경회로망 메타모델 기법을

적용하면 Fig. 9와 10에서 보이는 것처럼 선형구

간 뿐 아니라 비선형성이 강한 구간에서도 데이

터의 비선형성을 구현하여 데이터 추정정확도를

향상시킬 수 있으므로 데이터 추정정확도 역시

향상될 것으로 기대된다.

2.5 신경회로망의 지수함수 계산속도 향상

신경회로망을 활용한 시뮬레이션에서는 계산

시간의 많은 부분이 지수함수에 할당이 된다. 이

러한 지수함수의 계산시간을 단축하기 위해 컴퓨

터 메모리 구조를 활용한 방법이 제안되었다[4].

일반적인 IEEE-754(IEEE, 1985)에 규정된 실수

(Floating-Point Number)는 컴퓨터에서 64비트의

메모리를 가지며 식(5)와 같이 표현된다.

 
 (5)

여기서, 는 사인 비트이며, 은 지수부로서

[0, 1)사이의 값을 총 52비트로 표현한다. 는 지

수부로서 (=1023)의 일정한 바이어스(Bias)를

가진 상태에서 총 11비트로 나타낸다. 일반적인

C 언어의 "union" 변수를 이용하면 동일한 메모

리를 두 개 이상의 변수가 공용으로 접근할 수
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있다. 즉, 앞쪽 32비트를 정수( )와 공용으로 접

근하면서 정수를 직접적으로 지수승을 수행하고

이를 실수형태로 다시 읽어오는 방식을 취하는

것이다. 만약 을 구할 때 32비트 정수로 계산

하는 방식은 식(6)과 같다.

   (6)

은 앞쪽 32비트에서 실수형식의 가 시작

되는 곳까지 비트를 이동시키는 역할을 수행한

다. 결과적으로 가 저장된 동일한 메모리에서

실수변수로 읽어 오면 의 값을 얻을 수 있다.

구하고자 하는 것은 이므로   ln  로 두

게 되면   가 되어 식(6)을 이용하기 전에

를 ln 로 먼저 나누어 주면 결과적으로 를

구할 수 있게 되며 결과적인 식은 식(7)과 같다.

    (7)

여기서, 는 ln  이며, 는 ⋅ 이

다. 는 가수의 일부분인 뒤쪽 32비트가 완전히

무시되므로 정확도를 향상시키기 위한 파라미터

값이다. 본 연구에서는 값을 RMS값이 최소가

되도록 60,801로 설정하였다[4].

Figure 13에서는 5개의 은닉노드를 가진 신경

회로망 메타모델에 대해 빠른 지수함수 계산 방

법을 다른 방법들과 평균함수발생 시간을 비교한

것이다. 본 테스트에서는 일반화를 위해 고성능

전투기의 운용범위인 받음각 - , - , - ,  ,

 ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,

의 16개의 키 값과 마하수의 경우 0.1, 0.3,

0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1.0, 1.1,

1.15의 13개의 키 값으로 총 ×  크기로 설

정하고, 식 (3), (4)에서 급격한 기동을 나타내기

위해 키 값의 임의성을 더 부가하였다. 함수발생

수는 100, 500, 1,000, 3,000개로 설정하였다. Fig.

13에서 보듯이 은닉노드가 5개인 경우에도 빠른

지수함수 계산방식이 테이블 검색방식에 비해 함

수발생 속도에 대한 성능이 향상됨을 볼 수 있으

며 컴퓨터 Math Library에서 제공하는 지수함수

계산 방식에 비해서는 월등함을 알 수 있다.

그러나, 뒤쪽 가수부분을 무시함으로 인해 실

제 지수함수 계산에 비해 정확도는 다소 떨어지

게 된다. 정확도를 판단하기 위해 표 2에 주어진

데이터에 대해 실제 컴퓨터의 Math Library에서

제공하는 방식으로 계산된 것과 빠른 지수함수

계산방식에 의해 계산된 신경회로망 모델 간의

오차를 분석하였다. Fig. 14는 표 2의 마하수 0.9

에 대해 실제 데이터와 두 가지 방식에 의해 계

산된 결과를 비교하여 나타낸 것이다. 이 경우에

대해서는 오차가 2.4%이며 전체 데이터에 대해

서는 1.6%의 오차가 발생하였다. 추가적으로 주

어진 받음각 변수의 중간값에서 테이블검색기법

과 비교했을 때의 오차는 기존 지수함수 계산의

경우 6%, 빠른 지수함수 계산 방식의 경우 15%

의 오차가 발생하였다.

일반적인 시뮬레이터에서 시뮬레이션 시 테이

블 검색에 의한 함수발생이 주어진 데이터베이스

의 독립변수에 정확히 일치하는 경우는 드물기

때문에 대부분 선형보간 값에 의해 시뮬레이션이

수행되므로 이러한 오차가 실제와 얼마나 될 것

인지는 정확한 비행시험 데이터를 통해 테이블

검색 방법, 신경회로망메타모델에 의한 방법, 빠

른 지수계산에 의한 신경회로망 메타모델 계산

방법에 대한 검증이 필요할 것으로 판단된다. 또
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한, 각 시스템별로 신경회로망 메타모델에서 노

드를 감소시키는 것과 빠른 지수계산에 의한 신

경회로망 메타모델을 사용하는 것 둘 중 어느 방

법이 더 효율적인지에 대한 추가적인 연구가 진

행되어져야 한다.

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 비행 한계점 부근의 비선형적인

공력특성에 대한 구현충실도를 높일 수 있는 가능

성을 구현하기 위해 신경회로망 메타모델을 적용

하여 시뮬레이터의 데이터베이스를 대체하여 비선

형 데이터에 대해 추정 정확도 및 실시간성이 향

상될 수 있음을 보였다. 또한, 빠른 지수함수 계

산 방법을 적용하여 단일 시뮬레이터 및 향후

LVC 환경에서 함수발생 속도를 높임으로써 구

현충실도를 유지하면서 기타 시뮬레이션 큐의

구현충실도 향상을 위한 여유를 제공할 수 있음

을 보였다.

그러나, 메타모델로 대체할 시의 정확도와 함

수발생 속도를 향상시키는 것은 서로 상충 관계

에 있으므로 두 가지를 동시에 향상시킬 수 있

는 연구가 향후 추가적으로 필요할 것으로 판단

되며, 추정정확도 측면에서 본 논문에서 제시한

것은 주어진 데이터베이스 키 값에 기준한 것이

므로 실제와 시뮬레이션의 정확도를 판단하기

위해서는 비행시험 데이터와의 비교, 분석이 요구

된다.

공력특성에 대한 구현충실도를 유지하면서 빠

른 함수발생은 시뮬레이터의 모의 갱신율을 높이

고 전체 시뮬레이터의 지연시간 감소라는 잇점이

있다. 특히, 향후 LVC 연동 시 주어진 시간간격

내에 다수 개체간 통신, 개체간 해상도 변환, 다

수 객체의 충실도 높은 구현에 많은 도움이 될

것으로 예상된다.
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