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본 논문은 항공 분야의 공력 설계 효율화를 위한 데이터 기반 기법들의 활용 방안을 제시
한 논문이다. 공력 해석을 위해 요구되는 과도한 계산량을 완화하기 위해 surrogate model 
(근사 모델)을 활용하고자 하였는데, 이 과정에서는 다음과 같은 사항들이 고려되어야 한다: 
1) 고차원 설계 공간에서 발생하는 차원의 저주로 인한 모델 학습 효율 저하 문제가 해결돼야 
하고, 2) 고차원 출력값의 예측에 특화된 근사 모델의 활용이 필요하며, 3) 사용된 근사 모델
의 예측값에 대한 효율적이며 정확한 불확실성 정량화가 가능해야 한다. 본 학위논문은 이러
한 한계들을 극복함으로써 공력 설계 효율화를 꾀하였으며, 그 의의는 다음과 같이 정리될 수 
있다.

  1) 공력 설계 과정에서의 고차원 입력 공간을 차원 축소 기법을 사용하여 저차원 잠재 
공간으로 축소하고자 하였고, 축소된 잠재 공간에서의 gradient-free 최적화 기법의 적용 가
능성을 확인하고자 하였다.

  2) 고차원 데이터 예측을 위해 차수 감수 모델링 (reduced-order modeling) 기법을 
활용하였으며 그 과정에서 축소된 차원의 해석 가능성이 커질수록 차수 감수 모델링의 성능이 
향상함을 확인하였다. 최종적으로 축소된 차원의 해석 가능성을 확보하기 위해 variational 
autoencoder 딥러닝 모델 기반 프레임워크를 제시하였으며, 그 효과를 정량적으로 확인하였
다.

  3) Multi-output 예측 문제에 있어 deep ensemble 모델을 활용하여 신뢰성 있고 효
율적인 불확실성 정량화를 수행하고자 하였다. Deep ensemble의 검증 과정에서 정량화된 불
확실성의 낮은 신뢰도를 발견하였으며, 이의 품질을 보정하기 위해 실용적인 사후 보정 방법
을 모델에 적용하였다. 결과적으로 공학 분야에서 근사 모델 기반 불확실성 정량화를 위해 가
장 빈번하게 사용되는 Gaussian process regression에 비해 deep ensemble 기법이 더 신
뢰성 있고 효율적인 불확실성 정량화가 가능함을 확인하였다.


