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1. 서  론

래버린스 실은 블레이드 팁(blade tip)과 케이싱(casing) 

사이의 공간에 여러 개의 이빨을 두어 누설을 방지하는 밀봉 

기술이다. 래버린스 실은 이빨의 배치 구조에 따라 계단처럼 

층을 이루고 있는 계단형 래버린스 실과 층이 없이 일직선으

로 이어진 직선형 래버린스 실로 분류할 수 있다. 또한 케이

싱 표면의 구조에 따라 매끄러운 면을 가진 솔리드 래버린스 

실(solid labyrinth seal)과 벌집 형태의 빈 공간을 가진 허

니컴 래버린스 실(honeycomb labyrinth seal)로 분류된다. 

이와 같이 여러 종류의 실들이 누설 유동 저감에 활용되고 

있으며, 실의 성능을 정확히 예측하기 위한 다양한 연구가 

수행되고 있다(1-3).

래버린스 실은 실의 종류, 간극, 이빨 개수 등 다양한 변

수들의 영향을 받기 때문에, 실을 정밀하게 설계하기 위해서

는 넓은 범위에서 다양한 형상 변수의 영향이 반영된 실의 

성능 데이터가 필요하다. 따라서 다양한 형상 변수들이 래버

린스 실의 누설 특성에 미치는 영향을 파악하기 위해, 다음

과 같은 기초적인 연구가 수행되었다. Vermes(4)는 직선형 
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ABSTRACT

There is a growing interest in sealing technology, as the demand for gas turbine performance improvements increases. The 

honeycomb labyrinth seal is the most popular sealing technology, but it takes a lot of time to exactly predict its leakage 

performance considering various geometrical parameters and operating conditions. This study investigated a method to reduce 

computational costs involved in predicting the performance of honeycomb labyrinth seals using artificial neural networks(ANN) 

and computational fluid dynamics(CFD). Firstly, the central composite design, one of the design of experiment(DOE), was used 

to analyze the effects of various geometrical parameters on the leakage performance. The influences of geometric parameters 

were comparatively analyzed using a Pareto chart, and it was confirmed that clearance, tooth width, pitch, and honeycomb cell 

diameter were statistically significant(i.e. influential) parameters. Then, CFD simulation was performed using the combination 

of the selected geometric parameters and operating conditions, generating the database for the ANN to train. The high accuracy 

of the ANN’s prediction was confirmed by comparing its results with CFD simulations using mean squared error(MSE) and 

root mean squared error(RMSE). The MSE and RMSE values for the training data within the generated database were 1.475 

× 10-5 and 0.003841, respectively. For the new unseen data, the MSE and RMSE values determined to be were 0.00021 and 

0.01452 respectively.
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(combination seal)의 누설 유동 특성을 실험을 통해 분석하

고, Martin(5)의 식을 수정하여 새로운 상관식을 제안하였다. 

Zimmermann, 등(6)은 Hodkinson(7)의 carry-over factor 

식을 수정하여 새로운 carry-over factor를 제안하고, 이를 

활용하여 새로운 누설 유량 상관식을 개발하였다. Kim, 등(8-10)

은 직선형 래버린스 실과 계단형 래버린스 실의 누설 특성

을 CFD로 분석하고, 간극, 압력비 그리고 실의 종류에 따

른 실의 성능 변화를 확인하였다. 또한, 실험 결과나 

KTK(knife-to-knife)와 같은 analytic model로 얻은 결과

와 CFD 결과를 비교하여 CFD 결과의 정확성을 확인하였다. 

Hur, 등(11, 12)은 계단형 래버린스 실의 간극에 따른 누설 유

동의 특징을 CFD로 분석하고, 계단형 래버린스 실의 누설 

특성을 기반으로 케이싱에 립(rib)이 추가된 실의 형상을 제

안하였다.

Schramm, 등(13)은 계단형 허니컴 래버린스 실의 누설 특

성을 실험과 CFD 분석을 통해 연구하였으며, 간극과 허니컴 

셀 지름 그리고 이빨 두께 간의 상관관계가 누설 유동에 중

요한 영향을 미치는 변수임을 확인하였다. 또한 세 가지 변

수들 간의 상관관계를 하나의 식으로 정리하여 유효 간극

(effective clearance)이라 정의하였다. Yan, 등(14)은 계단형 

허니컴 래버린스 실의 허니컴 셀 지름과 허니컴 셀 깊이에 

따른 누설 유량의 변화를 CFD와 실험을 통해 예측하였다. 

예측 결과 동일한 압력비에서 허니컴 셀 지름이 증가할수록 

누설 유량이 증가하지만, 허니컴 셀 깊이는 2.7 mm 이상 증

가하면 누설 유량에 영향을 미치지 않음을 확인하였다. 

Nayak, 등(15)은 직선형 래버린스 실의 간극과 허니컴 셀 지

름의 영향을 CFD로 분석하였으며, 간극이 증가할수록 유량 

함수(flow function)가 감소하는 경향을 확인하였다. 그러나 

간극이 계속해서 증가하는 경우 유량 함수가 다시 증가하는 

경향을 보였다. Jo, 등(16)은 계단형 허니컴 래버린스 실의 유

효간극을 좁히는 혼합된 허니컴 실(mixed honeycomb seal)

을 제안했으며, 간극 1.204 mm에서 기존의 형상보다 토출

계수가 19 % 저감된 효과를 확인하였다.

위와 같이 래버린스 실의 형상 변수와 누설 특성 간의 영

향을 파악하기 위한 다양한 연구들이 진행되었다. 대부분의 

연구들은 형상 변수의 영향을 중점적으로 연구하였으며, 실

험 및 계산의 편의성을 위해 래버린스 실을 정적 상태

(stationary state)로 가정하여 누설 특성을 분석하였다. 그

러나 래버린스 실을 보다 정밀하게 설계하기 위해서는 정적

상태에서만 누설 특성의 변화를 고려하는 것이 아니라, 회전 

중에 발생하는 다양한 누설 특성의 변화를 고려할 필요가 있

다. 따라서 형상 변수의 영향뿐만 아니라 실질적인 운전 조

건을 실제로 반영하여 원주방향으로의 회전효과를 고려한 

연구도 수행되었다. W. Waschka, 등(17)은 회전 속도가 계단

형 허니컴 래버린스 실의 누설 특성에 미치는 영향을 확인하

고자 실험을 수행하였다. 실험 결과 테일러 수 와 레이놀즈 

수의 비(Ta/Re)가 0.2 이상으로 증가할 경우 토출계수가 감

소하는 효과를 확인하였다. Roger Paolillo, 등(18)은 회전 속

도에 의한 계단형 허니컴 래버린스 실의 토출계수 변화를 예

측하였으며, 축 방향 속도와 회전 속도의 비가 1 이상 증가할 

경우, 회전 속도가 실의 성능에 영향을 미친다는 결론을 얻

었다. Nayak, 등(19)은 직선형 허니컴 래버린스 실의 회전 속

도에 따른 누설 유동의 특성 변화를 연구하였으며, 회전 속

도가 증가할수록 공동(cavity)에서 회전하는 소용돌이

(swirl)가 크게 발달하여 토출계수가 감소하는 것을 확인하

였다.

이처럼 기존의 연구들은 실험과 수치해석 방법을 통해 다

양한 형상 변수 및 회전 효과에 따른 래버린스 실의 성능 변

화에 초점을 맞추어 진행되어왔다. 그러나 최근에는 실의 성

능 예측과 형상 최적화에 소요되는 시간을 절감하고자 인공

신경망과 CFD를 활용한 연구가 수행되고 있다. Pychynski, 

등(20)은 데이터 마이닝(data mining) 방법 중 하나인 인공신

경망을 활용하여 래버린스 실의 성능을 예측하였다. 이때, 

래버린스 실의 다양한 형상변수를 입력변수로 실의 성능을 

출력변수로 설정하였으며, 인공신경망의 예측결과와 CFD 

결과를 비교하여 예측 정확도를 확인하였다. 학습에 소요된 

시간은 5 분 이내이며, 학습이 잘 수행된 케이스에서 평균 

오차 1.4 %를 확인하였다. Ruilk, 등(21)은 래버린스 실의 이

빨 두께, 이빨 높이, 이빨 간격, 이빨 각도를 입력변수로, 토

출계수를 출력 변수로 설정하였다. 인공신경망으로 예측된 

데이터를 메타모델(metamodel) 구축에 활용하고, 구축된 메

타모델에 최적화 알고리즘을 적용하여 실의 형상을 최적화

하였다. 이를 통해, 기존의 형상보다 토출계수가 17.5 % 저

감된 효과를 확인하였다. 이와 같이 인공신경망을 활용하여 

실의 성능을 예측하거나, 예측된 성능데이터를 활용하여 실

의 형상을 최적화하는 연구가 수행되었다.

이처럼 인공신경망과 CFD를 활용한 래버린스 실 성능 예

측은 다양한 형상 변수의 영향을 반영할 수 있으며, 성능 예

측에 소요되는 시간을 절감할 수 있다. 이러한 특성은 형상 

변수와 운전 조건의 영향을 모두 고려해야 하는 실의 성능을 

예측하는데 효과적이다. 특히, 허니컴 래버린스 실과 같이 

상관식이 잘 알려져 있지 않거나 구축이 어려운 경우에도 인

공신경망과 CFD를 활용한 방법을 적용할 수 있다. 따라서 

본 논문에서는 인공신경망과 CFD를 활용한 허니컴 래버린스 

실의 성능 예측 방법을 제안하였으며, 일련의 연구과정을 

Fig. 1에 정리하여 나타내었다. 먼저 허니컴 래버린스 실의 

주요 형상 변수를 선정하기위해 실험계획법(DOE)을 활용하

였다. 중심합성설계법을 활용하여 설계점을 선정하였고, 이

를 Pareto chart로 분석하여 주요 형상 변수를 선정하였다. 

그 다음, 선정된 주요 형상 변수를 조합하여 형상 케이스를 

구성하고, 이를 운전 조건과 조합하여 학습 변수를 선정하였

다. 선정된 학습 변수들을 CFD로 해석하였고, 이를 인공신
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경망의 학습에 활용하였다. 이때, 인공신경망의 학습 성능을 

확인하기 위해 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 

활용하였으며, MSE와 평균제곱근오차(Root Mean Squared 

Error, RMSE)를 통해 CFD 결과와 인공신경망의 예측 결과

를 비교하였다. 또한, 예측된 성능데이터의 실용성을 확인하

고자, 학습에 활용되지 않은 ‘new unseen data’의 CFD 해

석결과와 인공신경망의 예측 결과를 비교하였다.

2. 모델링

2.1 해석 모델 및 형상 변수

본 연구에서는 케이싱(casing)과 로터(rotor) 사이에서 발

생하는 누설을 방지하기 위한 허니컴 래버린스 실을 해석 모

델로 선정하였고, 변수들의 정보와 형상을 Fig. 2에 도식화

하여 나타내었다. 주요 변수는 간극(S), 허니컴 셀 지름(D), 

이빨 두께(b), 이빨 높이(H), 그리고 이빨 간격(P)이며 그 외 

변수들은 허니컴 셀 깊이(HHC)와 이빨 각도(θ)로 구성되었

다. 주요 변수들을 무차원화하기 위해, 기준 이빨 높이(Href)

를 정의하였으며, 이를 기반으로 간극(S), 이빨 두께(b), 이

빨 간격(P), 이빨 높이(H)들은 각각 기준 이빨 높이(Href)에 

대한 비율로 표현하였다. 허니컴 셀 지름(D)은 허니컴 셀 높

이(HHC)에 대한 비율로 나타내었으며, 허니컴 셀 지름

(D/HHC)은 0.252와 0.504 두 가지 종류를 설정하였다. 또

한, 간극(S/Href)은 0.083에서 0.33까지, 이빨 두께(b/Href)

는 0.1에서 0.183까지, 이빨 간격(P/Href)은 0.917에서 1.167

까지 그리고 이빨 높이(H/Href)는 0.75에서 1까지 범위를 선

정하였다. 무차원변수의 종류와 범위는 Table 1에 정리하여 

나타내었다.

2.2 실험계획법

본 논문에서는 형상 변수의 영향을 최소한의 결과로 분석

하기 위해 상용프로그램인 Minitab(22)을 활용하여 실험계획

법을 수행하였다. 직선형 허니컴 래버린스 실의 경우 간극이 

증가할수록 유량 함수가 감소하는 경향을 보이지만, 일정 간

극 이상에서는 유량 함수가 증가하는 비선형적인 경향을 보

이므로(15), 변수의 비선형성을 잘 반영할 수 있는 중심합성설

계법(central composite design)으로 설계점을 선정하였다. 

중심합성설계법은 완전요인설계점(full factorial design 

points) 2, 축 점(axial points) 2, 중심점(center point) 

으로 구성된다. 이때, 는 요인(factor)의 개수를 나타내

며, 요인은 +1 과 -1로 두 개의 수준(level)을 가진다. 완전

요인설계법은 2 개의 수준으로 조합되는 모든 경우의 수를 

나타내며, 축 점은 각 수준의 중심 0 을 표현하고, 중심점은 

두 요인 간의 중심을 나타낸다. 중심합성설계법의 총 실험 

횟수는 완전요인설계점 2 개, 축 점 2 개, 그리고 중심점 

 개의 합으로 식(1)과 같이 구성된다.




 (1)

Parameters Description value

D/HHC HC cell diameter/ HC cell depth 0.252, 0.504

S/Href Clearance / Tooth height reference 0.083∼0.33

b/Href

Tooth width / Tooth height 

reference
0.1∼0.183

P/Href Pitch / Tooth height reference 0.917∼1.167

H/Href

Tooth height / Tooth height 

reference
0.75∼1

Table 1 Range of design parameters of honeycomb 

labyrinth seal

Fig. 1 Flowchart summarizing the research process

Fig. 2 Schematic geometry and parameters of seal
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본 논문의 경우 5 가지의 요인 요소(허니컴 셀 지름, 간극, 

이빨 두께, 이빨 간격, 이빨 높이)를 기반으로 중심합성설계

법을 적용하였다. 이때, 허니컴 셀 지름을 범주형 요인으로, 

간극, 이빨 두께, 이빨 간격, 이빨 높이를 연속 요인으로 설

정하였다. 4 개의 연속 요인에 대해 완전요인설계점 16 개, 

축 점 8 개, 중심점 7 개가 선정되었으며, 2 개의 범주형 요

인을 곱해 총 62 개의 설계점을 선정하였다. 각 해석모델의 

자세한 정보는 Table 2에 간략히 나타내었다.

2.3 격자 구성 및 경계조건

직선형 허니컴 래버린스 실의 격자 구성은 상용 프로그램

인 ANSYS ICEM CFD 2020R2(23)를 활용하였으며, 벽면(허

니컴, 케이싱, 로터) 근처의 영역에 정렬 격자(prism layer)

를 그 외의 누설 유로에는 비정렬격자(tetra)를 구성하였다. 

또한, 누설 유동을 보다 정밀하게 계산하고자 Fig. 3와 같이 

이빨 끝에 고밀도 격자를 설정하였으며, 벽면에서의 y+를 2

이하로 유지하였다. 유동 해석은 ANSYS CFX 2020R2(24)를 

활용하였으며, 작동 유체는 이상기체 공기, 난류 모델은 SST 

모델을 적용하였다. 입구의 전온도와 출구의 대기온도

(opening temperature)는 300 K으로 동일하게 설정하였으

며, 출구의 압력은 정압으로 대기압 조건을 적용하였다. 

입구의 압력은 출구압력에 대한 압력비(PR) 2.5 를 설정하였

다. 래버린스 실형상의 측면에는 주기성 경계조건(periodic 

boundary condition)을 설정하였으며, 정적상태로 해석을 

수행하였다. 벽면은 단열(adiabatic)과 점착 조건(no slip 

condition)을 설정하였다. 이산화기법(advection scheme)

은 고해상도기법(high-resolution)을 활용하였으며, 수렴조

건으로는 평균제곱근(root mean square, RMS)을 10-4 이하

로 설정하였다. 해석 방법과 경계조건의 수치에 대한 정보는 

Table 3에 정리하였다.

본 연구에서는 토출계수(CD)로 실의 밀봉 성능을 평가하

였으며, 식의 구성은 다음과 같다:







(2)





 








 







 

 (3)

는 질량유량, 는 입구 전온도,  는 간극을 지나는 

누설 유동의 단면적, 는 입구 전압력,  는 비열비,  

은 이상기체상수, 은 출구 압력이다. 동일한 간극 및 압

력비에서 토출계수의 수치가 낮을수록 실의 성능이 우수함

을 나타낸다.

2.4 격자 민감도 분석 및 CFD 해석 검증

격자수에 따른 토출계수의 수렴도를 확인하고, 격자 구성

의 경제성을 확보하기 위해 격자 민감도 분석을 수행하였다. 

Fig. 4 는 허니컴 셀 지름(D/HHC) 0.252, 간극(S/Href) 

0.083, 이빨 두께(b/Href) 0.1, 이빨 간격(P/Href) 0.917, 압

력비(PR) 2.5 조건에서 토출계수의 수렴도를 나타내었다. 이

러한 결과를 통해 약 320∼330 만 개의 격자로 허니컴 래버

린스 실을 해석하였다.

Design points Geometric parameters

S/Href b/Href P/Href H/Href D/HHC

Point 1 0.33 0.183 1.167 1 0.504

Point 2 0.208 0.183 0.917 1 0.504

Point 3 0.083 0.141 1.042 0.875 0.252

... ... ... ... ... ...

Point 60 0.083 0.1 1.042 1 0.504

Point 61 0.33 0.1 0.917 1 0.504

Point 62 0.33 0.183 1.042 0.875 0.504

Table 2 Candidate design point by central composite design

Fig. 3 Computational domain and grids

Software ANSYS CFX 2020R2

Fluid Air (ideal gas)

Turbulence model Shear Stress Transport(SST) 

Inlet temperature 300 K 

Outlet static pressure 101.325 kPa

Pressure ratio 2.5 

Wall Adiabatic, no slip

Lateral faces Periodicity

Advection scheme High resolution

Table 3 Numerical methods and boundary conditions(stationary)
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본 논문에서의 수치해석 기법과 해석 결과에 타당성을 확

인하기 위해 Schramm(13)의 래버린스 실 형상을 CFD로 해석

한 뒤, Schramm의 실험결과와 비교하였다. 이때, 허니컴 

래버린스 실의 토출계수와 솔리드 래버린스 실의 토출계수

의 비(CD, honeycomb / CD, solid)를 활용하여 결과를 비교하였다. 

간극과 허니컴 셀 지름 비(S/D)= 0.187, 0.309, 0.496에서 

결과를 비교하였으며, 이를 Table 4에 정리하여 나타내었다. 

비교 결과 평균오차 1.15 %로 해석 결과가 Schramm의 실험 

결과와 잘 일치함을 확인하였다. 이를 통해 본 논문에서 제

시된 수치해석 기법과 해석 결과에 타당성을 확인하였다.

2.5 인공신경망 구조

인공신경망(ANN)은 여러 개의 연결된 노드(node)점들이 

여러 개의 층(layer)들을 이루는 구조로, 각각 입력 층, 은닉 

층, 그리고 출력 층으로 구성된다. 입력 층에서 입력된 독립 

변수에 가중치를 곱한 후, 은닉 층을 거치며 가중치 업데이

트를 반복하고, 마지막으로 최적의 가중치를 선정하여 출력 

층에서 결과를 예측한다.

본 논문에서는 MATLAB R2020a(25)에서 지원하는 deep 

learning toolbox로 순방향 신경망(feed forward neural 

network, FFNN)을 활용하였다. 순방향 신경망은 입력 층에

서 입력된 학습데이터를 은닉 층을 거쳐 출력 층으로 결과를 

출력하는 단방향 구조로, 비선형 결과를 학습 및 출력하는데 

적합한 특징을 가지고 있다. 인공신경망의 과적합을 방지하

고 일반화성능을 평가하기 위해 학습데이터를 training set 

60 %, validation set 20 %, test set 20 %로 학습데이터를 

분할하였다. 이는 인공신경망이 학습데이터의 60 %를 학습

에 활용하고, 20 % 학습데이터로 예측 결과를 검증하고 나

머지 20 % 학습데이터로 인공신경망의 학습 성능을 평가하

는 방법이다. Validation set은 과적합이 발생하지 않는 적

절한 epochs의 수를 결정하기 위해 학습에 관여하는 반면, 

test set은 학습과 검증이 끝난 모델의 최종 성능을 평가하

는데 활용된다. 또한, test set은 학습에 전혀 관여하지 않아 

인공신경망의 일반화 성능을 평가하는데 활용된다. 이와 같

은 학습방법을 통해 unseen data(validation, test)를 검증

함으로써 일반화성능을 확인한다. 학습데이터의 분할은 무

작위로 이루어졌으며, 학습 알고리즘으로는 손실함수의 기

울기를 빠르고 안정적으로 수렴할 수 있는 장점이 있어 다양

한 연구(20, 21, 26, 27)에서 학습 알고리즘으로 활용되고 있는 

Levenberg-Marquardt(28, 29) 알고리즘을 사용하였다. 인공

신경망의 성능은 평균제곱오차(mean squared error, MSE)

로 평가하였으며, ANN의 예측결과와 CFD 결과 비교는 

MSE와 평균제곱근오차(root mean squared error, RMSE)

를 활용하였다. 식의 구성은 다음과 같다:








  
 (4)









  


(5)

각 변수는 다음과 같이 구성되어 있다. y0 는 CFD 해석 결

과, yi 는 ANN의 예측 결과, Z는 데이터 수이다. MSE와 

RMSE 값 모두 0에 가까울수록 학습 성능과 예측 정확도가 

우수하다는 것을 의미한다.

3. 결  과

3.1 래버린스 실 주요 형상변수 선정

본 논문에서는 CFD를 활용하여 중심합성설계로 선정된 

62 개의 설계점에서 토출계수 값을 예측하였다. 그 다음 

Minitab에서 지원하는 Pareto chart를 활용하여 변수들의 

중요도를 분석하였다. Pareto chart는 입력변수의 중요도를 

통계적으로 분석하는 방법으로, 변수들의 중요도를 최솟값

부터 최댓값까지 표준화하여 절댓값으로 나타낸다. 이 과정

에서 Lenth(30)의 방법을 통해 기준선을 설정하고, 기준선 이

0.55

0.56

0.57

0.58

0.59

0.6
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C
D

Number of grid [10
6
]

Fig. 4 Example of grid dependence test results of the 

stationary seal(D/HHC=0.252, S/Href=0.083, b/Href=0.1, 

P/Href=0.917, PR=2.5)

S/D EXP(13) CFD
Percentage 

variation(%)

0.187 1.35 1.33 1.03

0.309 1.23 1.21 1.79 

0.496 1.17 1.16 0.626

Table 4 Comparison of CFD results & EXP data
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상의 값을 가진 변수를 통계적으로 유의한 변수라고 선정한

다. 이러한 방법을 통해 허니컴 래버린스 실의 주요 형상 변

수를선정하였다.

Fig. 5에 간극(S), 이빨 두께(b), 이빨 간격(P), 이빨 높이

(H), 허니컴 셀 지름(D)이 실의 성능에 미치는 영향을 

Pareto chart로 나타내었다. 분석 결과 기준선 2.02 이상의 

값을 가진 유의한 변수는 허니컴 셀 지름, 간극, 이빨 두께, 

그리고 이빨 간격이며, 이빨 높이는 유의하지 않은 변수임을 

확인하였다. 허니컴 래버린스 실의 성능에 영향을 미치는 정

도는 허니컴 셀 지름, 간극, 이빨 두께, 이빨 간격 순으로 컸

다. 또한, 허니컴 셀 지름과 간극, 그리고 간극과 이빨 두께 

간의 교호작용 또한 유의한 변수임을 확인하였다. 이는 간극

과 허니컴 셀 지름 그리고 이빨 두께 간의 상관관계를 정의

한 유효 간극(13)에 의한 결과이다. 이를 통해 Pareto chart가 

변수들의 중요도를 잘 분석하였다고 사료된다. 이러한 결과

를 바탕으로 3 개의 수준을 가진 간극, 이빨 두께, 이빨 간격

으로 조합되는 모든 경우의 수인 33에 두 가지 허니컴 셀 지

름을 곱해 총 54 개의 형상 케이스를 선정하였다.

3.2 인공신경망 데이터베이스 생성

실험계획법을 통해 선정된 54 개의 형상 케이스에 압력비 

3 가지와 회전 속도 6 가지를 조합하여 총 972 개의 학습 변

수를 선정하였다. 압력비는 1.5에서 2.5까지, 회전 속도는 0

에서 7500 RPM까지 설정하였으며, 선정된 학습 변수의 자

세한 정보는 Table 5에 정리하여 나타내었다. 이때, 래버린

스 실에 회전효과를 반영하기 위해 이전 연구(31)결과를 참고

하여 블레이드 반경과 회전 속도를 고려하여 계산한 선속도

를 회전부의 경계조건으로 부여하였다. 또한, 학습이 완료된 

순방향 신경망의 예측데이터가 실용성을 가지고 있는지 평

가하기 위해, training set, validation set, 그리고 test set

에 활용되지 않는 new unseen data를 선정하였다. 2 개의 

경우를 가지는 5 가지 변수의 조합으로 총 25 가지 경우의 수

를 선정하고, 이에 2 가지 허니컴 셀 지름을 곱하여 총 64 개

의new unseen data를 무작위로 선정한 뒤, 이를 CFD로 해

석하였다. 이때, 변수의 수치는 무작위로 선정하였다.

3.3 인공신경망 학습 결과

3.3.1 인공신경망 학습 성능 평가

선정된 학습 변수들을 CFD로 해석하여 생성된 데이터베

이스를 순방향 신경망(FFNN)의 학습데이터로 활용하였다. 

입력변수는 간극(S/Href), 허니컴 셀 지름(D/HHC), 이빨 두께

(b/Href), 이빨 간격(P/Href), 압력비(PR), 그리고 회전 속도

(N)로 출력변수는 토출계수로 학습을 수행하였다. FFNN의 

입력변수와 출력변수에 대한 정보는 Fig. 6에 정리하여 나타

내었다. 높은 학습 성능을 가진 은닉 층의 개수를 선정하고

자, 5 개에서 22 개의 은닉 층으로 학습을 수행하였다. 이때, 

각 경우에서의 학습 성능을 MSE로 평가하였으며, 평가 결과

를 Fig. 7에 나타내었다. 이를 통해 14 개의 은닉 층에서 학

습 성능 MSE가 0.0039751로 우수한 학습 성능을 확인하였

다. Fig. 8에 FFNN의 학습 성능을 나타내었고, epoch 10에

서 학습 성능이 우수한 결과를 보였으며, 학습에는 약 4 초

의 시간이 소요되었다.

Fig. 9은 training, validation, test set에서 예측된 결과

와 입력 결과의 회귀 및 상관관계(R)를 나타낸다. R 값으로 

인공신경망에 의해 도출된 예측 값이 실제 입력 데이터 값과 

어느 정도 일치하는 지를 확인할 수 있다. R 값이 1에 가까

울수록 예측 정확도가 높은 것을 의미하며, 각 점들이 선에 

가까울수록 R 값이 1에 가까워진다. Fig. 9에서 볼 수 있듯

이 validation set과 test set에서 unseen data를 잘 예측하

였으며, 이를 통해 우수한 일반화성능을 확인하였다.

Fig. 5 Pareto chart for the reduced parameters 

Parameters Training data New unseen data

D/HHC 0.252, 0.504 0.252, 0.504

S/Href 0.083, 0.208, 0.33 0.125, 0.292

b/Href 0.1, 0.1417, 0.183 0.125, 0.167

P/Href 0.917, 1.042, 1.167 1, 1.083

PR 1.5, 2.0, 2.5 1.8, 2.3

N
0, 1500, 3000, 4500, 

6000, 7500 RPM
3500, 7500 RPM

Table 5 Training data & new unseen data
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3.3.2 예측 데이터 실용성 평가

허니컴 래버린스 실의 다양한 입력 변수가 가지는 고유한 

경향성을 인공신경망이 잘 예측할 수 있는지 확인하기 위해, 

먼저 인공신경망이 데이터 학습에 활용된 training data에

서 CFD 결과와 인공신경망의 예측 결과를 비교하였다. 그 

다음 예측 데이터의 실용성을 평가하기 위해 학습에 활용되

지 않은 데이터인 new unseen data에서 CFD 결과와 인공

신경망의 예측 결과를 비교하였다. 이러한 결과를 각 입력 

변수에 따라 두 가지 허니컴 셀 지름에 대해 Fig. 10∼14에

서 나타내었다. 총 972 개의 학습 변수들을 비교한 결과, 

MSE가 1.475 × 10-5, RMSE가 0.003841로 매우 높은 정확

도를 보였다. 또한, 64 개의 new unseen data를 비교한 결

과 MSE가 0.00021, RMSE가 0.01452로 마찬가지로 높은 

정확도를 보였다.

Fig. 10(a)는 이빨 두께 0.1, 이빨 간격 1.167, 압력비 

2.5, 회전 속도 7500 RPM에서 간극의 변화에 따른 토출계

수의 변화를 나타내었다. 그리고 Fig. 10(b)는 이빨 두께 

0.167, 이빨 간격 1, 압력비 2.3, 회전 속도 3500 RPM에서 

간극에 따른 토출계수의 변화를 표현하였다. 두 그래프 모두 

공통적으로, 허니컴 셀 지름이 0.252인 경우 간극이 증가함

에 따라 토출계수가 선형적으로 증가하는 경향을 보였다. 또

한, 허니컴 셀 지름이 0.504인 경우 간극이 증가할수록, 토

출계수가 감소한 후 다시 증가하는 경향을 확인하였다. 이러

한 경향성을 인공신경망이 학습데이터와 new unseen data

에서 모두 잘 예측하였다. 그러나 CFD 결과에서는 간극이 

증가할수록 토출계수가 감소한 후 다시 증가하는 경향을 확

인하기 어려워, 경향성을 명확히 하기 위해 간극(S/Href) 

0.167에 CFD 해석 점을 추가하였다.
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Fig. 7 Number of hidden layers on the performance of 

the neural network

Fig. 6 Structure of feed forward neural network

Fig. 8 Neural network performance evaluation

Fig. 9 Regression and coefficient(R) of discharge coefficient 

by ANN & CFD
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Fig. 11(a)는 간극 0.083, 이빨 간격 0.917, 압력비 2.5, 

회전 속도 7500 RPM에서 이빨 두께의 변화에 따른 토출계

수의 변화를 나타내었다. 그리고 Fig. 11(b)는 간극 0.125, 

이빨 간격 1, 압력비 2.3, 회전 속도 3500 RPM에서 이빨 두

께의 변화에 따른 토출 계수의 변화를 표현하였다. 두 허니

컴 셀 지름 모두 이빨 두께가 증가할수록 토출계수가 감소하

는 경향을 확인하였다. 마찬가지로, 이러한 경향성을 인공신

경망이 학습데이터와 new unseen data에서 모두 잘 예측할 

수 있음을 확인하였다.

Fig. 12(a)는 간극 0.083, 이빨 두께 0.1, 압력비 2.5, 회

Fig. 10 Comparison of CFD & ANN predictions for clearance effect. 

(a) b/Href= 0.1, P/Href= 1.167, PR= 2.5, N= 7500 RPM, 

(b) b/Href= 0.167, P/Href= 1, PR= 2.3, N= 3500 RPM

Fig. 11 Comparison of CFD & ANN predictions for tooth width effect. 

(a) S/Href= 0.083, P/Href= 0.917, PR= 2.5, N= 7500 RPM, 

(b) S/Href= 0.125, P/Href= 1, PR= 2.3, N= 3500 RPM

Fig. 12 Comparison of CFD & ANN predictions for pitch effect. 

(a) S/Href= 0.083, b/Href= 0.1, PR= 2.5, N= 7500 RPM, 

(b) S/Href= 0.125, b/Href= 0.167, PR= 2.3, N= 3500 RPM
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전 속도 7500 RPM에서 이빨 간격의 변화에 따른 토출계수

의 변화를 표현하였고, Fig. 12(b)는 간극 0.125, 이빨 두께

0.167, 압력비 2.3, 회전 속도 3500 RPM에서 토출계수의 

변화를 나타내었다. 두 허니컴 셀 지름 모두 이빨 간격이 증

가할수록 토출계수가 감소하는 경향을 보였다. 학습데이터

와 new unseen data에서 모두 인공신경망이 이빨 간격에 

따른 토출계수의 변화를 잘 예측한 것을 확인하였다. 위와 

같은 결과들을 통해 인공신경망이 형상 변수의 변화에 따른 

토출계수의 변화를 잘 예측할 수 있음을 확인하였다.

Fig. 13(a)는 간극 0.208, 이빨 두께 0.1417, 이빨 간격 

1.042, 회전 속도 7500 RPM에서 압력비의 변화에 따른 토

출계수의 변화를 나타내었고, Fig. 13(b)는 간극 0.125, 이

빨 두께 0.167, 이빨 간격 1, 회전 속도 3500 RPM에서 압력

비의 변화에 따른 토출계수의 변화를 표현하였다. 두 그래프

에서 모두 압력비가 증가함에 따라 토출계수가 선형적으로 

증가하는 경향을 보였다. 이러한 경향성을 인공신경망이 학

습데이터와 new unseen data에서 모두 잘 예측하였으며, 

압력비가 토출계수에 미치는 영향을 잘 예측할 수 있음을 확

인하였다.

Fig. 14(a)는 간극 0.208, 이빨 두께 0.1417, 이빨 간격 

1.042, 압력비 2.5에서 회전 속도의 변화에 따른 토출계수의 

변화를 표현하였다. 그리고 Fig. 14(b)는 간극 0.125, 이빨 

두께 0.167, 이빨 간격 1, 압력비 2.3에서 회전 속도의 변화

에 따른 토출계수의 변화를 나타내었다. 두 그래프 모두 회

전 속도가 증가함에 따라 토출계수가 감소하는 경향을 보였

으며, 이를 인공신경망으로 예측하였다. 이러한 경향성을 학

습데이터와 new unseen data에서 모두 잘 예측하였으며, 

위와 같은 결과를 통해 인공신경망이 운전 조건의 영향을 잘 

예측할 수 있음을 확인하였다.

Training data와 new unseen data의 결과에서 CFD와 

인공신경망이 예측한 결과를 비교하여 인공신경망이 다양

한 입력 변수들이 가지는 고유한 경향성을 잘 예측한 것을 

확인하였다. 또한, 학습에 전혀 활용되지 않은 new unseen 

data와 결과 비교를 통해 인공신경망의 예측 데이터가 허니

컴 래버린스 실의 성능을 예측하는데 실용성이 있음을 확인

하였다.

Fig. 13 Comparison of CFD & ANN predictions for pressure ratio effect. 

(a) S/Href= 0.208, b/Href= 1.042, P/Href= 0.1417, N= 7500 RPM, 

(b) S/Href= 0.125, b/Href= 0.167, P/Href= 1, N= 3500 RPM

Fig. 14 Comparison of CFD & ANN predictions for rotation speed effect. 

(a) S/Href= 0.208, b/Href= 1.042, P/Href= 0.1417, PR= 2.5, 

(b) S/Href= 0.125, b/Href= 0.167, P/Href= 1, PR= 2.3
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4. 결  론

본 논문에서는 허니컴 래버린스 실의 형상 변수와 운전 조

건의 영향을 모두 반영한 실의 성능을 예측하고자, CFD와 

인공신경망을 활용한 성능 예측 방법을 연구하였다. 실험계

획법을 통해 선정된 형상 케이스와 운전 조건을 조합하여 학

습 변수를 선정하였으며, 이를 순방향 신경망으로 학습하였

다. 또한, 순방향 신경망의 학습 성능과 일반화성능을 확인

하고자 다양한 지표를 활용하였다.

1) 실험계획법을 활용하여 허니컴 래버린스 실의 해석 모델

을 선정하였고, 이를 Pareto chart로 분석하여 변수들의 

중요도를 확인하였다. 분석 결과 허니컴 셀 지름(D), 간

극(S), 이빨 두께(b), 이빨 간격(P)이 주요 형상 변수이

며, 이빨 높이(H)는 유의하지 않은 변수임을 확인하였다. 

이러한 결과를 통해 선정된 형상 케이스와 운전 조건을 

조합하여 학습데이터를 선정하였다. 임의의 범위 내에서 

선정된 각 점들을 CFD로 해석하였고, 이를 활용하여 데

이터베이스를 생성하였다. 그 다음, 인공신경망을 활용

하여 데이터베이스를 학습하였고, 이를 통해 각 점들 사

이의 결과를 예측하였다. 이러한 결과를 통해 인공신경

망이 다양한 입력 변수를 수용할 수 있음을 확인하였다.

2) 인공신경망의 학습 성능과 일반화성능을 다양한 지표

를 통해 확인하였다. Epochs 10에서 MSE가 0.003975

로 우수한 학습 성능을 보였으며, 회귀 및 상관관계(R) 

분석을 통해 인공신경망의 일반화성능을 평가하였다. 

또한, CFD 결과와 인공신경망의 예측 결과를 비교하

여, 인공신경망이 형상 변수와 운전 조건의 영향을 잘 

예측한 것을 확인하였다. 학습 변수 비교 결과 MSE가 

1.475 × 10-5, RMSE가 0.003841로 높은 예측 정확도

를 보였다. 또한, 인공신경망을 통해 예측된 성능 데이

터의 실용성을 확인하고자 training, validation, 그리

고 test set에 활용되지 않은 new unseen data와 결

과를 비교하였다. 비교 결과 MSE가 0.00021, RMSE

가 0.01452로 높은 예측 정확도를 확인하였으며, 이를 

통해 인공신경망을 통한 실의 성능 예측 데이터의 실용

성을 확인하였다.

3) CFD와 인공신경망을 활용하여 효과적으로 허니컴 래

버린스 실의 성능을 예측하였다. New unseen data를 

예측하기 위해 CFD는 새로운 수치해석을 수행하였고, 

인공신경망은 학습된 결과를 기반으로 new unseen 

data를 빠르게 예측하였다. 인공신경망의 학습데이터 

생성에는 상당한 시간이 소요되었으나, 새로운 결과를 

예측하는 데 소요되는 시간과 계산 비용을 절감할 수 

있음을 확인하였다. 추후에는 이러한 특성을 활용하여 

허니컴 래버린스 실의 형상을 개선하기 위한 연구를 

수행할 계획이다. 
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