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            초록
          
        

        
          In this paper, design optimization and suggestion of design improvement of the axial-flow pump impeller are investigated using the multi-stage optimization process. it is constructed by screening, metamodeling, design optimization, and analysis of design optimization results. Throughout the process, Commercial PIDO software called PIAnO and AIDesigner was used. For design simplification and efficiency refinement of the design optimization process, screening of design variables was applied, filtered 4 variables were used to construct metamodels of performance characteristics. Metamodels with the least error were polynomial regression for Efficiency and Kriging for the total head, and they were used on design optimization of the axial pump impeller. The method of design optimization was PQRSM selected by AIDesigner. As a result, the axial-flow pump impeller was satisfied its required total head with improved efficiency. Using contribution analysis and trade-off analysis, it can be improved when shroud length would be increased larger than its own upper limitation.
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      1. 서 론
      펌프는 전동기 등의 기계적 에너지를 이용하여 유체의 위치에너지를 상승시키는 유체기계의 일종이다. 그 중에도 축류 펌프는 물을 작동유체로 하며 주 유동의 방향이 회전체의 축 방향과 개략적으로 평행한 펌프로써 요구양정이 크지 않으면서 대용량의 수송을 하여야 하는 선박 등에서 사용된다. 최근 들어 이러한 대용량 운송이 필요한 유체기기의 성능 개선에 대한 수요와 관심도가 증가하고 있으며, 비용이 많이 드는 실험을 통한 성능 평가를 대체할 방법이 강구되고 있다.

      유체기계에서 실험을 대신하여 전산유체역학을 이용한 성능예측은 이미 광범위하게 연구되고 있다. 이러한 해석을 이용한 성능 평가의 유효성은 Kim 등(1)을 포함한 여러 연구자들에 의해 검증된 바 있으며, PC 성능의 발전에 따라 비용 또한 감소하여 일련의 과정들이 더욱 원활하게 진행될 수 있게 되었다. 그러나 그러한 비용 감소에도 불구하고, 설계 최적화의 관점에서 수많은 실험점을 이용하여 해석하는 과정에는 여전히 소요 시간을 위시한 많은 해석 비용이 발생한다(2). 이러한 문제의 해결을 위하여 Wahba 등(3)은 유전알고리즘을 통하여 펌프 설계 최적화를 시도한 바 있으며, 그 이외에도 기존의 데이터를 이용하여 예측모델(Metamodel)을 구축하고, 그를 기반으로 최적화를 진행하는 방법이 대두되고 있다. Lian 등(4)은 보간법 기반 방사기저함수 예측모델을 이용하여 원심펌프의 양정과 축동력을 예측하였고, Song 등(5)은 반응면 회귀 기법을 이용하여 단일채널 펌프의 효율과 반력을 최적화 한 바 있다. Jung 등(6)은 다항회귀 예측모델을 이용하여 축류펌프의 양정과 효율을 최적화 한 바 있으며, 이외에 사류 펌프, 홴 등에서도 유사한 연구가 진행된 바 있다(7,8). 그러나 이러한 연구들 또한 예측모델을 통하여 최적화 결과 제시에 방점을 두어, 추가적인 설계 개선에 관한 연구는 부족한 실정이다.

      다음 Fig.1에는 본 연구에서의 다단계 최적화 프로세스가 제시되어 있다. 축류 펌프 임펠러의 주요 설계변수 추출과 함께 성능 예측을 위하여 여러 예측모델을 구성하고 이 중 가장 적합한 예측모델을 선정하였다. 또한 선정된 예측모델을 기반으로 펌프 성능 최적화를 진행하여 이를 검증하고, 이를 통하여 축류펌프 설계 최적화에의 예측모델 도입에 대한 타당성을 평가하였다. 이를 기반으로 각 설계변수 별 성능지수에의 영향성 평가를 진행하고 더 나은 성능지수 획득을 위한 설계변수 개선 방향을 제안하였다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Multi-stage optimization process
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 펌프 형상
      축류 펌프는 입구 안내깃(Inlet Guide Vane, IGV), 임펠러(Impeller, IMP), 디퓨저 베인(Diffuser Vane, DV)으로 구성되어 있으며 이 중 임펠러는 회전자이며 입구 안내깃과 디퓨저 베인은 고정자이다. 다음 Fig.2에는 펌프의 초기 형상이 도시되어 있다. 입구 안내깃에서는 점차 슈라우드 반경이 감소한다. 여기서 입구 안내깃은 임펠러로 입사하는 유동을 정렬하는 기능을 갖는다. 임펠러에서는 허브 반경과 슈라우드 반경이 일정한 값을 가지며, 축동력을 통하여 압력수두를 공급받는다. 임펠러 후방의 확산 영역에서는 유동의 스월(Swirl)을 감소시켜 축 방향으로 재정렬시키는 디퓨저 베인이 설치되어 있다. Table 1에는 펌프의 기본 패러미터가 제시되어 있다. 슈라우드와 연결된 입구 안내깃과 디퓨저와는 달리 임펠러는 회전을 위하여 슈라우드와 약간의 간격을 가진다. 이를 팁 간극(Tip clearance)라 하며 약 0.5(mm)의 값을 갖는다. 본 연구에서는 임펠러 입사유동이 입구 안내깃에 각도가 설정되어 있지 않아 별도의 프리스월(Pre-Swirl)을 갖지 않으며, 임펠러의 형상 최적화를 우선적으로 수행하기 위해 디퓨저 베인이 없는 조건에서 해석을 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Shape of axial pump
        
        

        

      

      
        Table 1 
				
        

        
          Design specification of axial pump
        
        

      

      
        
          
            	
            	Q(CMM)
            	Ht(m)
            	n(RPM)
            	P(kW)
            	Ns
          

        
        
          	Pump
          	7
          	10
          	2,560
          	15.6
          	1207
        

      

      

    

    

  
    
      3. 수치해석 기법
      본 연구에서는 수치해석을 위하여 상용 프로그램인 Ansys CFX(9)를 사용하였다. 지배방정식으로 정상상태에서 3차원 레이놀즈 평균된 Navier-Stokes 방정식(RANS)을 이용하였고, 회전체 벽면의 바른 모사를 위하여 k-ω SST 난류모델(10)을 적용하였다. 또한 이를 위하여 벽면 주위의 최대 y+를 2로 설정하였다. SST 난류모델은 벽면 모사에 유리한 k-ω와, 벽면 주변의 격자에 크게 구애받지 않는 k-ϵ의 장점을 동시에 가지며, 블렌딩 함수를 통하여 벽면 주위와 같이 낮은 y+를 갖는 영역에서는 k-ω 난류모델을 적용하고 그렇지 않은 영역에서는 점진적으로 k-ϵ난류모델을 적용한다.

      다음 Fig.3에는 수치해석을 위한 격자의 벽면 형상이 제시되어 있다. 격자는 TurboGrid를 이용하여 정렬격자로 구성하였으며 총 530,472개의 셀(Cell)을 갖는다. 형상의 반복에 기인하여 4개의 블레이드 중 하나만을 이용하여 격자를 형성하였다. 임펠러와 허브, 슈라우드는 점착조건을 갖는 벽면(No-slip wall) 경계조건을 가지며 형상 반복면의 경우 회전 주기조건(rotational periodic)을 주었다. 임펠러 전단, 후단의 비등각 격자(nonconformal mesh) 전후 물성치 전달은 출구면 전체의 물성치 평균을 다음 영역으로 전달하는 Stage 기법을 이용하였다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Grid system
        
        

        

      

      해석 결과에 격자 영향성을 배제하기 위하여 격자 수렴성 지표(Grid Convergence Index)를 확인하였고, 그 결과가 다음 Table 2에 제시되어 있다.

      
        Table 2 
				
        

        
          Grid convergence index for the grid dependency test
        
        

      

      
        
          
            	N1/N2/N3
            	530,427/242,947/131,595
          

        
        
          	H1/H2/H3
          	9.319/9.291/9.235
        

        
          	r
          	1.3
        

        
          	ε21/ε32
          	-0.028/-0.056
        

        
          	Apparent order, p
          	2.7101
        

        
          	ϕext21
          	9.3458
        

        
          	ea21
          	0.0030
        

        
          	eext21
          	0.2861
        

        
          	GCIfine21
          	0.0036
        

      

      

    

    

  
    
      4. 예측모델 구성
      
        4.1 설계변수와 성능지수
        예측모델의 구성에 앞서, 적합한 설계변수와 성능지수의 선정 과정이 선행되어야 하며, 이를 선정하기 위하여 스크리닝(Screening)을 수행하였다. 다음 Fig.4에는 임펠러 형상 변경을 위한 설계변수 목록이 도시되어 있다. 자오면 상에서 임펠러의 허브, 미드스팬, 슈라우드면 길이 LH, LM, LS, 허브 반경과 슈라우드 반경의 비인 허브팁비를 Hratio = RH/RS로 정의하여 총 4개의 설계변수를 선정하였다. 또한 날개 형상 설계변수로 임펠러의 허브, 미드스팬, 슈라우드에서 입사각을 각각 β1,H, β1,M, β1,S, 출구각을 β2,H, β2,M, β2,S, 비틀림각을 SetβH, SetβM, SetβS로 정의하여 9개의 설계변수, 이에 더하여 허브를 기준으로 한 스윕각 차이를 θM, θS로 정의하여 2개의 설계변수를 추가, 최종적으로 15개의 설계변수를 스크리닝 대상으로 선정하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Design variables of axial pump
          
          

          

        

        축류펌프는 전양정(Total head, Ht), 정압 양정(Static head, Hs), 축동력 (Power, P), 효율(Efficiency, Eff), 그리고 비속도(Ns) 등을 성능지수로 가지며, 펌프 설계 과정에서는 일반적으로 전양정과 효율을 성능지수로 선택한다. 이 중 효율은 다음 식 (1)과 같이 표현할 수 있다.
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        여기서 Q, Ht, P는 각각 설계유량(m3/s), 전양정(m), 축동력(W)를 의미한다.

      

      
        4.2 실험계획법
        실험계획법은 해결코자 하는 문제에 대하여 최소의 실험(또는 해석)으로 최대의 정보를 얻고자 하여 고안된 기법으로, 설계변수 경향성 파악 등에 유용하다. 본 연구에서는 실험계획법을 통하여 각 설계변수별 성능지수에 대한 민감도를 파악하고 이를 기반으로 변수의 스크리닝을 진행하였다. 그 다음에, 스크리닝된 변수들만을 이용한 실험계획법을 통하여 데이터를 획득하고 그 결과를 이용하여 예측모델을 구성하여 최적화를 진행하였다. 또한 예측모델 구성 후 설계변수별 성능지수에의 영향성 평가를 위하여 실험계획법을 이용하여 실험점 획득 후 해당 지점에서의 예측을 진행하였다. 이와 같이 총 3번의 실험계획법을 수립하며, 각 과정에서 이용된 기법들은 해당 절에서 구체적으로 언급하고자 한다.

      

      
        4.3 스크리닝
        스크리닝은 효율적인 설계 개선을 위하여 실험계획법을 이용하여 중요한 설계변수를 추출하는 일련의 과정을 의미한다. 이를 통하여 중요한 설계변수 획득 뿐 아니라, 설계변수들의 자세한 경향성 파악과 예측모델 구성에 필요한 실험점 수를 줄이는 효과를 기대할 수 있다. 본 연구에서는 스크리닝 과정을 위한 실험계획법으로 직교배열법을 이용한 2k 부분요인배치법인 L32(215)를 채택하였다. 다음 Table 3에는 각 설계변수의 범위와 Nominal 값이 제시되어 있다. 스크리닝 이후, 선택되지 않은 설계변수들의 Nominal은 2k 부분요인배치법을 이용한 반응 최적화를 통하여 획득된 변수값으로 고정되었다. 여기서 허브팁비의 변경은 슈라우드 반경(RS)이 91mm으로 고정시키고 허브 반경(RH)을 변경하는 방식으로 이루어졌다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Range of design variables
          
          

        

        
          
            
              	Design variables
              	Minimum
              	Maximum
              	Nominal
            

          
          
            	LH (mm)
            	49
            	59
            	49
          

          
            	LM (mm)
            	35
            	43
            	35
          

          
            	LS (mm)
            	27
            	33
            	33
          

          
            	
              Hratio
            
            	0.49
            	0.59
            	0.49
          

          
            	θM (deg.)
            	1
            	5
            	5
          

          
            	θS (deg.)
            	-2
            	0
            	-2
          

          
            	β1,H (deg.)
            	59
            	65
            	65
          

          
            	SetβH (deg.)
            	42
            	50
            	42
          

          
            	β2,H (deg.)
            	28
            	34
            	28
          

          
            	β1,M (deg.)
            	74
            	80
            	74
          

          
            	SetβM (deg.)
            	62
            	70
            	62
          

          
            	β2,M (deg.)
            	55
            	61
            	55
          

          
            	β1,S (deg.)
            	78
            	84
            	78
          

          
            	SetβS (deg.)
            	68
            	76
            	76
          

          
            	β2,S (deg.)
            	62
            	68
            	62
          

        

        

        설계변수의 중요도와 적합한 설계변수 선정 방법으로 민감도 분석과 ANOVA를 이용한 스크리닝 기법을 활용하였고, 이를 위해 부분요인법을 이용한 실험계획법으로 실험점들에 대한 데이터를 획득하였다. 해당 기법은 해상도 IV 수준으로 주 효과는 교락되어 있지 않으나 2차 상호작용이 상호간 교락되어 있는 기법이다. 이 32개의 실험점 중 4개의 실험점에서 블레이드 형상에 기인한 해석 불능점이 발생하였고, 이 지점들을 배제하고 변수의 중요도 분류를 진행하였다.

        다음 Fig.5에는 ANOVA 기반의 스크리닝 결과와 이러한 과정을 통하여 선정된 설계변수들이 도시되어 있다. 효율의 경우 Hratio, LS, β1,M, LH, 양정의 경우 SetβM, LS, β1,M, LM 순으로 높은 값을 갖으며, 이들 중 SetβM, Hratio, LS, β1,M, LH 순으로 중요한 설계변수로 파악되었다. 이 중 허브팁비 는 기존 연구들을 통하여 중요도가 익히 알려져 있으며(15), 변경에 따라 펌프의 특성 또한 달라질 수 있어 본 연구에서는 해당 변수를 배제하였다. 이에 의하여 SetβM, LS, β1,M, LH 등의 총 4개의 변수가 주요 설계변수로 선정되어 예측모델 구성에 이용되었다. 다음 Table 4에는 스크리닝을 통하여 선정된 주요 설계 변수들의 범위가 제시되어 있다. 설계변수 LS와 LH는 스크리닝 전 설계변수 범위와 스크리닝 후 설계변수 범위가 다른데, LS의 경우 여타 변수들과 달리 경험적으로 슈라우드 길이 증가 시 성능의 개선을 보이므로, Upper bound(LS=33)을 기준으로 설계변수 범위를 재설정하였다. 반면 LH의 경우 현재 범위를 유지할 경우 펌프의 설계 한계에 의하여 불능점이 발생할 수 있어, Lower bound(LH=49)를 기준으로 재설정하였다. 두 경우 모두 기존 설계변수들의 그것과 동일한 변량을 갖는다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Screening based on ANOVA
          
          

          

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Range of design variables after screening
          
          

        

        
          
            
              	Design variables
              	Minimum
              	Maximum
              	Nominal
            

          
          
            	LS (mm)
            	30
            	36
            	30
          

          
            	LH (mm)
            	44
            	54
            	54
          

          
            	SetβM (deg.)
            	62
            	70
            	66
          

          
            	β1,M (deg.)
            	74
            	80
            	77
          

        

        

      

      
        4.4 최적 예측모델 선정
        예측모델(Metamodel)은 실험 또는 해석의 결과물을 기반으로 실제 관측이 이루어지지 않은 영역에서의 성능을 예측하는 기법으로, 근사모델(Approximation model), 대리모델(Surrogate model)이라고도 한다. 이러한 예측모델은 크리깅 기법(Kriging)과 같이 예측모델이 실험값들을 지나가도록 설계되는 보간법(Interpolation)과, 다항회귀분석법(Polynomial regression) 등 실험값들이 예측모델을 지나가는 지와 무관하게 최소오차를 갖도록 설계되는 회귀법(regression)으로 나뉜다. 본 연구에서는 PIDOTECH의 상용 프로그램인 PIAnO(11)을 이용하여 여러 종류의 예측모델을 구성하고 오차율 분석을 통하여 가장 적합한 모델을 선정하였다. 예측모델들의 객관적 비교를 위하여, 예측모델 구성에 데이터 획득 과정에서 사용되는 훈련 데이터셋(training set) 이외에도 훈련에 사용되지 않고 예측모델의 오차비교에 사용되는 테스트 데이터셋(test set)을 획득하였다.

        예측모델 수립을 위하여 이에 대하여 실험계획법을 진행하였다. 4개 설계변수에 대하여 2수준 완전요인배치법으로 Upper Bound/Lower Bound에서의 실험점을 설정하고, 2차 이상의 관계도 파악을 위하여 라틴 하이퍼큐브 샘플링(Latin Hypercube Sampling, LHS)을 통하여 32개의 실험점을 추가하였다. 추가로, 이 48개의 데이터에 설계의 초기 지점을 더하여 총 49개의 데이터를 훈련 데이터셋으로 이용하여 예측모델을 구성하였다. 또한, 예측모델의 평가를 위하여 설계변수 범위 내에서 임의의 12개 지점을 테스트 데이터셋으로 구성하여 예측모델의 성능을 평가하였다.

        다음 Fig.6에는 예측모델의 오차비교 과정이 도시되어 있다. 적합한 모델을 찾기 위하여 구성된 예측모델은 총 6종류로, 이 중 크리깅 기법(KRG)과 방사기저함수 보간법(Radial Basis Function-interpolation, RBFi)은 보간법 기반, 다항회귀분석법(PR), 방사기저함수 회귀법(Radial Basis Function-regression, RBFr), 앙상블 결정 트리 기법(Ensemble Decision Tree, EDT), 다층 퍼셉트론 기법 (Multi-Layer Perceptron, MLP)은 회귀법 기반의 예측모델이다. 예측모델을 선정하기 위하여 먼저 훈련 데이터셋만을 이용하여 이들을 효율과 양정 각각에 대하여 구성하였다. 그리고 테스트 데이터셋에서 예측모델로 예측된 성능지수와 해석결과를 비교하는 과정을 거쳤다. 여기서 오차는 제곱 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)를 의미하며 다음 식 (2)와 같이 표현된다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Process of best metamodel selection
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        효율과 양정 각각에서 계산된 RMSE가 가장 낮은 예측모델을 선정하였다. 일련의 과정을 모두 수행하는 데에는 훈련 데이터셋 49개 기준 5분 가량의 시간이 소요되었다. 예측모델들 중 EDT는 하이퍼 패러미터(Hyperparameter) 최적화 여부에 따른 결과 비교를, MLP는 최적 네트워크 아키텍쳐(Network architecture)의 탐색 여부에 따른 결과 비교를 추가적으로 진행하였고, 총 8가지의 예측모델의 비교를 진행하였다. 다음 Table 5에는 예측모델별 testRMSE가 제시되어 있다. 먼저 효율의 경우 예측모델 간의 편차가 크며 전반적으로 인공신경망 기반 예측모델들은 높은 오차를 보임을 확인할 수 있다. 특히 최적의 네트워크 아키텍쳐를 탐색하지 않고 구성된 MLP 예측모델의 경우 효율에서 매우 큰 오차를 보이며 경향성을 제대로 반영하지 못하고 있다. 이러한 결과를 종합하여, 구성된 모델들 중 오차가 가장 작은 다항회귀분석법을 효율의 예측모델로 선정하였다. 둘째로 양정의 경우 효율에 비하여 편차가 작으나 효율과 마찬가지로 인공신경망 기반 예측모델들이 전통적인 모델들보다 높은 오차를 보임이 확인된다. 양정에서는 오차가 가장 작은 크리깅 기법을 예측모델로 선정하였다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Test point RMSE of metamodels
          
          

        

        
          
            
              	Metamodel
              	TestRMSE of Eff
              	TestRMSE of Ht
            

          
          
            	KRG
            	0.17929
            	
              
                0.056009
              
            
          

          
            	RBFi
            	0.30626
            	0.190564
          

          
            	RBFr
            	0.17422
            	0.095621
          

          
            	PR
            	
              
                0.12364
              
            
            	0.061044
          

          
            	EDT
            	0.25844
            	0.153578
          

          
            	EDT (opt.)
            	0.24086
            	0.14241
          

          
            	MLP
            	0.54240
            	0.066985
          

          
            	MLP (opt.)
            	0.18121
            	0.07401
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 설계 최적화
      설계 최적화 기법은 목적함수의 수에 따라 단일목적함수 최적화, 다중목적함수 최적화로 분류되며 구속조건 여부에 따라 비구속 최적화, 구속 최적화로 분류된다. 본 연구에서는 단일목적함수, 구속 최적화를 진행하였다. 또한 펌프의 설계 최적화 결과뿐 아니라 민감도, 상충성 등 최적화 과정에서 각 설계변수가 성능지수들에 미치는 영향을 분석하고, 이를 통하여 현재의 설계변수 범위뿐 아니라 더 나은 성능지수 획득을 위한 설계변수 개선 방향을 제시하고자 한다. 설계변수의 용이한 분석을 위하여 본 연구에서는 효율과 양정의 값에 –1을 곱하고 이를 최소화하는 방향으로 목적함수를 설정하였고, 스크리닝 데이터를 이용하여 획득된 결과들을 이용하여 새로운 초기점을 획득, 이 지점을 기반으로 설계 최적화를 진행하였다.

      성능지수에 대한 개별 설계변수들의 영향을 평가하고 추가적인 개선책을 도출하기 위하여 단일목적함수 최적화를 진행하였다. 다음 식 (3)에는 단일목적함수 최적화의 설계문제 정식화가, Table 6에는 이에 대한 구속조건이 제시되어 있다.
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        Table 6 
				
        

        
          Constraints of total head
        
        

      

      
        
          
            	
            	Case 1(Low)
            	Case 2(Mid)
            	Case 3(High)
          

        
        
          	Ht*
          	-9.5
          	-10.0
          	-10.5
        

      

      

      최적화 수행을 위해 AIDesigner S/W를 사용하였고, 순차적 국부 최적화 기법인 PQRSM(Progressive Quadratic Response Surface Method)(14)을 사용하였다. 본 연구에서는 해당 기법을 이용하여 세 가지 요구양정에서 설계 최적화를 진행하고, 이에 대하여 AIDesigner S/W가 생성한 결과 보고서를 토대로 요구양정의 변화에 따른 설계변수 변화와 각 변수들의 상관관계를 파악하였다. 또한, 이를 이용하여 설계변수 변화에 따른 추가적인 성능 개선 방향을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      6. 최적화 수행 결과 및 분석
      Table 7에는 각 요구양정에 대한 최적화 결과값이 제시되어 있다. 또한 다음 Fig.7에는 Table 7의 결과값에 대응되는 임펠러의 정면 뷰 형상이 도시되어 있다. 기준모델에서의 효율과 양정은 각각 75.44%, 8.64m으로 계산되었고, 최적화 과정을 통하여 효율의 개선과 요구양정 만족이 이루어졌다.

      
        Table 7 
				
        

        
          Initial vs Optimal shape
        
        

      

      
        
          
            	
            	Ref.
            	(1)
            	(2)
            	(3)
          

        
        
          	LS(mm)
          	30
          	36
          	36
          	36
        

        
          	LH(mm)
          	54
          	48.14
          	49.86
          	52.31
        

        
          	SetβM(deg.)
          	66
          	65.16
          	64.00
          	62.96
        

        
          	β1,M(deg.)
          	77
          	74.76
          	74.87
          	76.61
        

        
          	Eff(%)
          	-75.44
          	-77.37
          	-76.97
          	-76.32
        

        
          	Ht(m)
          	-8.64
          	-9.48
          	-9.97
          	-10.47
        

        
          	Constraints
          	violated
          	Satisfied within tolerance
        

      

      

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          Optimized blade shapes (front view) ((1): Ht≤-9.5, (2): Ht≤-10.0, (3) Ht≤-10.5)
        
        

        

      

      저양정 조건(1)에서 효율 1.93%, 양정 0.84m, 중간 양정 조건(2)에서 1.53%. 1.33m, 고양정 조건(3)에서 0.88%, 1.83m의 개선을 보여 요구양정의 증가에 따른 효율 개선 정도가 감소함이 확인되며, 이를 통하여 요구양정과 효율 최적값이 상호간 상충성을 갖는 성능지수임을 파악할 수 있다. 요구양정의 변경에 대한 최적점에서의 설계변수 변화 또한 확인 가능한데, 요구양정과 관계없이 LS는 Upper Bound에 근접하였고, LH와 β1,M은 증가, SetβM은 감소하는 경향을 확인할 수 있다. 특히 LS의 경우 성능지수의 변화와 무관하게 Upper Bound에 근접하는 특성을 통하여 이 변수의 증가에 따라 효율과 양정 모두 개선되는, 상충성을 가지지 않은 변수임이 확인된다.

      
        6.1 설계변수 영향성 분석
        설계변수의 영향은 크게 설계변수 기여도와 민감도로 나뉜다. 설계변수 기여도는 최적화 수행 후 변경된 개별 설계변수가 성능지수에 미치는 영향(개선 또는 악화)으로 정의된다. 이 값을 통하여 최적화 과정에서 각 설계변수가 각 성능지수를 개선하였는지 악화하였는지 파악할 수 있다. 설계변수 민감도는 설계변수 변화에 따른 성능지수의 변화 정도로 정의되는데 이는 크게 전역민감도(Global sensitivity)와 국부민감도(Local sensitivity)로 나뉜다. 이 중 전역민감도는 실험계획법을 이용하여 여러 실험점들을 획득하고, 이들을 이용하여 파악된 전체 설계 영역에서의 설계변수와 성능지수 간의 관계를 의미한다. 전역민감도 정보를 이용하여 설계변수 전반의 성능 개선에 있어 중요한 설계변수 정보와 이들의 개선 방향을 파악할 수 있다. 반면 국부민감도란 특정 실험점을 기준으로 개별 설계변수들을 각각 변화시켰을 때, 개별 성능지수의 변화 정도로, 특정 실험점의 파라메트릭 스터디(Parametric study, PS)를 통하여 이를 파악한다. 시스템의 교호작용이 많지 않은 경우, 통상적으로 전역민감도와 유사한 경향을 보인다. 본 연구에서는 최적화 과정에서 AIDesigner S/W를 이용하여 생성된 보고서를 통하여 이들에 대한 분석을 진행하였다.

        
          6.1.1 기여도 분석
          다음 Fig.8에는 AIDesigner S/W를 이용하여 분석된 설계변수 변화에 대한 성능지수 기여도가 도시되어 있다. 각 기여도의 총합은 Table 7에서 도시된 개선 정도와 동일하다. 저양정 조건에서는 Fig.8a와 같이 효율과 양정 모두에서 LS가 가장 큰 기여도를 보인다. 효율의 경우 이외에도 LH가 개선에 약간의 기여를 보이며 β1,M의 경우 거의 변화를 보이지 않고, SetβM은 성능지수 악화에 기여한다. 양정의 경우는 SetβM이 LS와 비슷한 수준의 개선 기여도를 보이고, β1,M과 LH는 미미한 수준의 성능지수 악화 기여도를 보인다. Fig.8c와 같은 고양정 조건에서는 SetβM의 효율 악화 기여도가 증가하고 양정의 개선 기여도 또한 증가, 기타 설계변수들의 경우 LH의 효율 개선 기여도가 소폭 감소하는 것 이외에 큰 변화를 보이지 않는다. 이를 통하여, 축류 펌프의 설계에서 LS가 성능 개선을, SetβM가 요구양정에 대한 효율을 결정하는 주요 변수임을 알 수 있다.

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Contribution analysis result
            
            

            

          

        

        
          6.1.2 전역민감도 분석
          다음 Fig.9에는 전역민감도 분석에 이용된 실험점과 파악된 전역민감도가 도시되어 있다. 본 연구에서는 전역민감도 분석을 위해 실험계획법 중 최적 라틴 하이퍼큐브 설계 (Optimal Latin Hypercube Design, OLHD)(16) 기법을 통하여 500개의 실험점을 획득하였고, 이 실험점들에서의 성능지수를 기 선정된 예측모델을 이용하여 예측하였다. 파악된 전역민감도는 Fig.9a의 전역민감도 매트릭스로 나타내었다. 해당 값들의 예측에 이용된 데이터셋이 Fig.9b-e에 산점도로 표현되었으며 각 설계변수 별 성능지수와의 관계 표현을 위하여 총 8개의 그래프로 도시하였다. 민감도 값의 경우 AIDesigner S/W를 통하여 상관관계분석(correlation analysis) 기법으로 계산되었으며 설계변수 값 증가에 따라 성능지수가 개선되는 경우 양의 값, 설계변수 값 감소에 따라 성능지수가 개선되는 경우는 음의 값을 갖도록 하였다. 이들 중 민감도의 절대값이 높은 변수는 SetβM으로 효율에 대하여 0.38, 양정에 대하여 -0.98의 값을 갖는다. 이 중 효율에 대하여는 산점도 상에서 증가-개선 후 SetβM=66 이상에서 감소-개선으로 변하고, 양정에 대하여는 전역에서 감소-개선하는 뚜렷한 경향성을 보인다. 그 외 LS와 LH가 효율에 대하여 각각 약한 증가-개선, 감소-개선 경향성을 보이고, 나머지 네 경우에 대하여는 유의미한 관계를 보이지 않는다. 이를 통하여 기존의 스크리닝 결과에서와 같이 SetβM의 중요도가 상대적으로 높으며, 성능지수에 큰 영향을 줌이 확인된다.
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              Scatter plot and global sensitivity of performances (GS: Global Sensitivity)
            
            

            

          

        

        
          6.1.3 국부민감도 분석
          국부민감도 분석을 위하여 초기조건에서의 결과와 함께, 세 요구양정에서 진행된 설계 최적화 결과에 대하여 PS를 진행하였다. PS는 특정 지점에서 특정 설계변수의 변화에 대하여 성능지수의 변화를 획득하고 이를 통하여 해당 설계변수의 영향성을 평가하는 과정이다. 이를 위하여 확인하고자 하는 변수 이외의 설계변수들을 모두 특정값으로 고정하고(Nominal), 확인하고자 하는 변수를 Lower Bound에서 Upper Bound까지 변화시키면서 성능지수를 획득하는 과정을 거친다. 본 연구에서는 설계변수별로 Lower Bound, Upper Bound 포함 5개 지점에서의 데이터를 통하여 영향성을 평가하였으며 효율과 양정에 대하여 총 20번의 예측을 진행하였다.

          다음 Fig.10에는 요구양정 10m 조건에서의 국부민감도 값들과(Fig.10a), 각 설계변수들에 대한 PS결과(Fig.10b-e)가 꺾은선 그래프를 통하여 도시되어 있다. 국부민감도 값은 PS를 통하여 계산된 설계변수 변화에 따른 최대값-최소값이 가장 큰 값에 대한 상대적인 값으로 표현되었으며, 세 요구양정들에 대하여 전반적으로 비슷한 수준으로 나타난다. Nominal 값은 각 요구양정에서의 설계변수 최적값으로 설정하였다. PS를 통하여 그려진 꺾은선 그래프(Fig.10b-e) 또한 대체적으로 Fig.9의 경향을 따라감을 확인 가능하다. 전반적으로 교호작용이 크지 않고 설계변수 증감에 대하여 실험점 별 경향성이 유사함이 확인된다. Fig.9의 산점도에서 확인하기 힘든 LS와 효율의 관계 또한 국부민감도 분석을 통하여 증가-개선 경향성이 명확하게 파악되며, 기타 변수들의 미미한 경향성 또한 파악 가능하다. 효율에 대한 LS와 SetβM의 영향성은 유사한 수준의 전역민감도를 갖던 LH보다 더욱 지배적이며, β1,M의 경우 미약한 감소-개선 경향이 확인된다. 양정에 대하여는 SetβM이 가장 지배적임은 전역민감도 분석결과와 동일하고, LS, LH 등이 약한 증가-개선 경향을 보인다. β1,M의 경우와 같이 스크리닝을 통하여 획득된 변수라 하더라도 성능지수에 대한 영향이 미미할 수 있음 또한 확인 가능하다.
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              Parametric study result of performances
            
            

            

          

        

      

      
        6.2 설계변수 개선 제안
        
          6.2.1 상충성
          다음 Fig.11에는 Fig.10의 국부민감도 분석결과를 기반으로 한 요구양정 10m에서 성능지수 간의 상충성이 도시되어 있다. 전역민감도에서 확인 가능한 62≤ SetβM ≤66에서의 상충성 외에도 47.5≤ LH ≤54에서 또한 약한 상충성을 보인다. β1,M의 전역에서도 미약하게 상충성이 확인되나, 해당 변수의 기여도가 매우 낮아 설계 개선에 큰 영향을 주지는 못하였다.
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              Confliction on medium required total head
            
            

            

          

        

        
          6.2.2 설계변수 개선
          단일목적함수 최적화 결과에서 상충성 있는 설계변수들의 최적값은 상충성 발생 영역 내에 위치하며, 요구양정의 변화에 따라 이를 만족하면서 효율의 희생을 최소화하는 방향으로 거동하였다. 따라서, 상충성을 갖는 설계변수들은 설계변수 Lower Bound, Upper Bound가 확장되더라도 현재의 값에서 크게 벗어나지 않는 값으로 결정되며, 범위의 변화에 따라 큰 개선을 기대하기 어렵다. 그렇다면 개선 가능한 변수는 최적값이 Upper Bound/Lower Bound로 고정되면서 상충성을 가지지 않는 설계변수로, 본 연구에서는 LS가 이에 해당하였다.

          다음 Fig.12에는 요구양정 10m 조건(Ht≤-10.0) 에서 개선 제안된 임펠러 형상이 도시되어 있다. 기타 설계변수 변경 없이 LS만 변경된 형태로, 해당 설계변수가 예측모델 범위 외부에서도 PS의 경향성을 그대로 따른다면 LS 1당 약 0.3%의 효율 개선과 추가적으로 약 0.03m의 양정 증가가 예측된다.
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              Blade shape with suggested parameters (Front view) ((1): new reference. (2): Ht≤-10.0, (3): Suggested)
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      7. 결 론
      PIAnO와 AIDesigner의 multi-stage optimization process를 통해 효과적으로 축류펌프 임펠러의 설계 개선 안을 도출할 수 있었고, 최적화 결과 분석 단계에서 설계 개선의 근거와 상충 관계를 분석함으로써 최적화 결과의 당위성을 이해하고, 추가 개선 방향을 모색할 수 있었다.
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