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1. 서  론

제어밸브 트림(Control valve trim)은 밸브 개도에 따라 

차압을 발생시킴으로써 유량을 조절하는 장치로, 여러 산업

에서 사용되는 밸브 구성요소이다. Fig. 1은 대표적인 형상

인 디스크 적층 방식의 미로형 트림(labyrinth trim)으로, 

벽면 마찰과 유동 박리로 발생하는 난류 에너지를 통해 차압

을 발생시킨다. 따라서 이러한 유동 메커니즘을 제어하기 위

해 일반적으로 수직 유로의 조합으로 설계되며, 설계 변수에 

매우 민감하다(1). 또한 더 큰 차압이 요구될수록 유로의 길이

는 증가하며, 유로 폭을 감소시켜 조절할 수 있으나, 그에 따

른 국소 유속 증가로 인해 캐비테이션(Cavitation) 발생 위

험이 증가한다. 이를 완화하기 위해 유동 방향을 따라 유로 

폭을 증가시키거나, 별도의 압력 회복 구간을 추가하는 설계

가 적용된다(2).

Fig. 2(a)는 본 연구의 최적화 대상인 테슬라 밸브(Tesla 

valve) 형상을 나타낸다. 테슬라 밸브의 역방향 유동(Reverse 

flow) 차압 메커니즘은 벽면 마찰과 유동 박리 측면에서 기

존 미로형 트림과 유사하나, 손실 제어 측면에서 차이점이 존

재한다. 역방향 유동에서는 부유로(Sub channel)의 유동이 주
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ABSTRACT

This study presents a shape optimization framework for a Tesla valve-type trim to improve cavitation suppression while 

satisfying target flow coefficient (Cv) requirements. A surrogate-model-based optimization loop was developed by integrating 

Computational Fluid Dynamics (CFD), Gaussian Process Regression (GPR), and Bayesian Optimization (BO). To impose the 

Cv constraint, a constrained Expected Improvement (cEI) acquisition function was formulated by combining Expected 

Improvement (EI) with the Probability of Feasibility (PoF). Kernel comparison showed that Sum1 was the most suitable kernel 

for the Cv GPR model, with the lowest mean error (0.88%) and the highest number of feasible points (23/25), whereas Sum2 

was selected for the Ci GPR model by jointly considering its mean error (2.16%) and the minimum Ci obtained during 

optimization (1.113). In the 25-iteration GPR-BO process, the minimum Ci was obtained at iteration 11, with Cv = 0.0521 and 

Ci = 1.113. Flow-field analysis of the optimized geometry showed that the expansion ratios (Rd,m and Rd,s) and converging angle 

(𝜃conv) were selected to reduce local velocity increase while maintaining pressure drop. These results suggest that the proposed 

framework is effective for constrained shape optimization of Tesla valve-type control valve trims and for identifying design 

characteristics related to cavitation suppression in reverse flow.
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유로(Main channel)로 합류하면서 제트 충돌(Jet impingement)

이 발생하며, 이때 생성되는 난류 에너지로 높은 차압을 구

현할 수 있다(3). 또한, 합류 과정에서 주유로 내 재순환 영역

(Recirculation region)이 형성되며, 압력 손실을 가중한다(4). 

이러한 특성은 유로 폭 감소와 단(Stage) 수의 증가가 아닌, 

분기와 합류 현상에 의한 추가적인 손실 제어라는 점에서 기

존 트림과 차이가 있다. 또한, 유로 내 확장 구간(Expansion 

region)을 통해 국소 유속 저하와 압력 회복을 유도할 수 있

으므로, 캐비테이션 방지 트림으로 적용 가능성이 높다. 

위 형상을 트림에 적용하기 위해서는 밸브 운전 조건에 해

당하는 유량계수(Flow coefficient, Cv)를 만족하면서 캐비

테이션을 억제하기 위한 형상 최적화가 필요하다(5). 그러나 

테슬라 밸브는 복잡한 유동 현상을 포함하기 때문에, 정확한 

성능 예측을 위해 고해상도 전산유체역학(Computational 

Fluid Dynamics, CFD) 해석이 요구된다. 또한, 형상 최적

화 과정에서는 여러 설계 변수에 대한 반복 해석이 필요하므

로, 전체 계산 비용이 증가한다.

이에 따라 인공 신경망(6)(Artificial neural network), 가

우시안 프로세스 회귀(7)(Gaussian process regression, 

GPR), 반응 표면법(8)(Response surface method) 등 대리 

모델 기반 형상 최적화 연구가 진행되었다. 이러한 대리 모

델은 유전 알고리즘(Genetic algorithm) 또는 베이지안 최

적화(Bayesian optimization, BO)와 같이 결합하여, 설계 

변수 최적화에 활용되었다.

특히 GPR과 BO는 제한된 데이터 수에서 효율이 높은 것

으로 증명되었다. Diessner(7) 등은 CFD 기반 설계 문제가 

높은 계산 비용을 필요로 하고, 입력–출력 관계에 있는 블랙

박스(Black-box) 문제이기 때문에 BO에 적합함을 주장하였

다. Blanchard(9) 등은 능동 유동 제어(active flow-control) 

연구에서 GPR-BO가 제한된 평가 횟수 내에서 효율적임을 

보였다. Kumar(10) 등은 물리 기반 데이터를 이용하여 GPR-BO

는 유전 알고리즘과 유사한 수준의 설계 변수를 도출하면서, 

소요 시간을 약 1/10 수준으로 단축할 수 있음을 보였다.

본 연구는 제어밸브 트림 개발의 선행 연구로서, CFD-

GPR-BO 형상 최적화 기법을 제시하고 도출된 테슬라 밸브 

유로의 평가를 목표로 한다. 대상으로는 4단 테슬라 밸브를 

선정하였으며, 7개의 독립 설계 변수를 정의하였다. 성능 

계수인 캐비테이션 지수(Cavitation index, Ci)와 Cv에 대하

여 각각 GPR 모델을 도출하였으며 획득 함수(Acquisition 

function)는 불확실성에 대한 탐색성능이 뛰어난 EI(Expected 

Improvement)를 채택하였다. Cv 에 대한 제약조건은 충족 

확률(Probability of Feasibility, PoF) 방법을 사용하였고, 

PoF를 결합한 제약 충족 획득 함수(Constrained acquisition 

function)를 구성하여 형상 최적화를 수행하였다.

2. 모델 정의

본 연구에서는 CFD-GPR-BO 기반 형상 최적화를 위해 4

단 테슬라 밸브 유로를 설계하였으며, Fig. 2(a)에 도시하

였다.

  ×
     ×

   (1)

식 (1)은 초기 주유로 너비(Width of main channel, 

Dm,0)와 부유로 너비(Width of sub channel, Ds,0)가 단 수

(Stage number, n)에 따라 확장되는 것을 나타내며, 증가비

Fig. 1 Installation of a labyrinth trim in a control valve and 

flow path pattern of the labyrinth trim disk

Fig. 2 2D schematic of the four-stage Tesla valve path: (a) 

design parameters and (b) computational domain and 

boundary conditions
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(width-expansion ratio) Rd,m 과 Rd,s 는 각각 주유로와 부

유로의 너비 증가율을 의미한다. 두 유로의 초기 너비는 독

립적으로 제어되기 때문에, 각 단의 연결부에는 확장 구간이 

형성되며, 이는 압력 회복과 유동 분기 구간이 된다. 분기각

(Diverging angle, 𝜃div)과 합류각(Converging angle, 𝜃conv)

은 각각 유동 분기와 합류 현상을 제어하며 상대 곡률반경

(Relative radius, Rr)은 곡관 유동 현상을 제어한다.

해석 조건은 레이놀즈 수(Reynolds number, Re)를 기준

으로 하였으며, 수력학적 직경(Hydraulic diameter, Dh)은 

다음과 같다.

 
 


(2)

여기서 tc 는 유로 두께를 나타내며 Dh 는 주유로를 기준으

로 계산된다. 각 변수의 설계 범위는 Table 1에 도시하였다.

3. 성능 계수

유량계수는 계측된 차압 상황에서 제어밸브의 시간당 유

량을 나타낸다. IEC 60534-2-1(11)에서는 비질식유동(Non-

choked flow) 조건에서 뉴턴 유체의 Cv 를 다음과 같이 정의

한다.

 








(3)

여기서 Q는 유량, ΔP는 밸브 전후의 차압, ρ1 은 운전 조

건에서의 유체 밀도, ρ0 은 60 °F에서의 물의 밀도를 의미한

다. 또한 N은 단위 환산 계수이다. 위 관계에 따라 Cv 는 60 

°F의 물이 1분 동안 통과하는 체적 유량을 나타내며 본 연구

에서는 제약조건 기준으로 활용한다.

Ferrarese(12) 등은 단상 비압축성 CFD 해석에 적용할 수 

있는 캐비테이션 지수를 제안하였다.

 














(4)

해석에서 도출된 상대 압력장에서 입구 압력(P1
*), 출구 

압력(P2
*), 유동장 내 최소 압력(PM

*)의 함수로 캐비테이션 

지수를 정의할 수 있다. 본 연구에서는 캐비테이션 억제 성

능의 기준으로 활용한다.

4. CFD 해석 방법

CFD 해석은 완전 난류 유동을 가정하여 Re = 50,000 조

건에서 진행하였다. 전체 과정에 사용된 소프트웨어는 Table 

2에 정리하였다.

GPR-BO의 최적점에 따라 3D 모델을 생성하기 위해 

SpaceClaim script를 사용하였다. 해석 도메인은 Fig. 2(b)

와 같으며, 입구 경계조건은 Dh 와 Re에 따라 균일 속도 조

건으로 설정하였으며, 출구는 계기 압력 0 Pa의 압력 출구 

조건으로 설정하였다. 또한, 해석의 수렴성을 높이기 위해 

트림 영역(Trim section)의 입구 방향 20Dh, 출구 방향 

40Dh의 직선 유로를 연장하였다. 여기서 차압은 후단부의 

압력 회복을 고려하여 트림 영역의 입구 평균 압력으로 도출

하였다.

작동 유체는 상온 상태 물(𝜌 = 998.2 kg/m3, μ = 

0.001003 kg/(m⋅s))을 선정하였으며, 정상상태, 비압축성, 

등온상태 가정에 따른 지배방정식은 다음과 같다.




 (5)













 













  (6)

여기서 난류 모델은 Park(13)의 시험 검증을 바탕으로 

realizable k-ε 을 사용하였으며 벽면 경계조건은 매끄러운 

벽(Smooth wall) 조건과 점착(No-slip) 조건을 설정하였다. 

Symbol Description Unit Min Max

Dm,0 Width of main channel mm 1.2 2.0

Ds,0 Width of sub channel mm 1.2 2.0

Rr Relative radius 1.8 3.0

Rd,m

Width expansion ratio of main 

channel
1.0 1.3

Rd,s

Width expansion ratio of sub 

channel
1.0 1.3

𝜃div Diverging angle deg 55 75

𝜃conv Converging angle deg 100 120

tc Thickness of channel mm 2

Table 1 Design parameters of four-stage Tesla valve

Name Description Version

Python Connect CFD-GPR-BO 3.10.18

PyFluent Fluent scripting library 0.35.0

SpaceClaim 3D design using script 25R2

ANSYS Fluent CFD solver 25R2

Table 2 Specifications and versions of the software tools 

used in the CFD-GPR-BO simulation
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ANSYS Fluent Meshing을 사용하여 격자를 생성하였으

며, 설계 변수에 따른 격자 크기(hg)는 Dh 와 간극 내 격자수

(Cell-per-gap factor, fg)를 이용하여 결정하였다. 벽면 격

자의 경우 무차원 벽면 거리(Dimensionless wall distance, 

y
+) 80을 기준으로 첫 번째 격자 높이(First-layer thickness)

를 제어하였다.

격자 독립성 검토(Grid-independence testing)는 4가지 

격자 수준에 대해 진행하였으며 Richardson 외삽법을 적용

한 격자 수렴 지수(14)(Grid Convergence Index, GCI)를 사

용하였다. GCI는 Medium, Fine, Extra-fine 격자 조합에 

대해 도출하였으며, 상대 오차는 Extra-fine 격자를 기준으

로 계산하였다.

해석 결과, Fine과 Extra-fine 격자 수준의 GCI는 각각 

0.20%, 0.01%로 계산되었으며, 점근적 수렴(Asymptotic 

convergence) 경향을 확인하였다. 또한, Extra-fine에 대

한 상대 오차는 Coarse, Medium, Fine 격자에서 각각 

4.36%, 2.90%, 0.15%로 나타났다. 특히 Fine 격자의 상대 

오차는 0.15%로 매우 작게 나타났으므로, 본 연구에서는 반

복 해석에 따른 계산 비용을 고려하여 Fine 격자 수준을 선

정하였다. 전체 격자 의존성 결과는 Table 3에 나타내었으

며, 계산 과정은 논문의 간결성을 위해 생략한다.

5. GPR-BO 형상 최적화 모델

Fig. 3은 전체 CFD-GPR-BO 워크플로우(Workflow)를 

나타낸다. 여기서 GPR-BO 루프는 부여된 제약조건 하에서 

획득 함수를 이용하여 다음 샘플 지점을 결정하며, 모델의 

성능은 CFD 루프를 통해 평가된다. Table 1에 따른 연속 설

계 공간(Continuous design space, X )은 다음과 같다.

 x∈R 
∣xL ≤x≤xU (7)


 (8)

여기서 x는 Table 1의 7차원 설계 변수 벡터이며, xU과 xL

은 설계 변수의 최대/최소 범위 벡터를 의미한다. 최적점 탐

색을 위해 각도는 정수, 나머지 변수는 0.1 단위로 이산화하

였다.

초기 학습 데이터의 샘플링은 소블 시퀀스(Sobol sequence)

를 사용하여 생성하였으며, 제한된 데이터 수를 가정하여 초

기 샘플 수(N0)는 16으로 설정하였다. 생성된 초기 학습 데

이터 셋(Initial training data set, D0)은 Table 4에 도시하

였다.

학습된 GPR 모델은 Xd 에 대해 사후 평균(Posterior mean, 

μ(x))과 사후 표준편차(Posterior standard deviation, σ(x))

를 도출한다. BO는 GPR에서 도출한 확률 분포를 기반으로 

획득 함수를 계산하여 최적점(Optimal design vector, x*)

을 도출한다. 이후 x*에 대한 CFD를 진행하여 Cv, Ci 를 도출

하고 다음 최적화 과정의 학습 데이터 셋에 추가한다. 한 번

의 최적화 과정은 총 25번 반복되며 이 과정에서 결과를 비

Fig. 3 Integrated workflow for the design optimization based on CFD analysis and the GPR-BO algorithm

Name
Grid resolution

Coarse Medium Fine Extra-fine

hg(mm) 0.4250 0.2125 0.1417 0.0809

NC 437,612 1,000,804 2,239,981 4,952,944

Cv 0.0652 0.0643 0.0626 0.0625

GCI(%) - - 0.20 0.01

Error(%) 4.36 2.90 0.15 -

Table 3 GCI results and numerical uncertainty for grid 

convergence study
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교, 분석하여 GPR의 회귀성능과 BO의 최적화 성능을 평가

한다.

6. 가우시안 프로세스 회귀 모델

본 연구에서는 Cv 와 Ci 에 대한 각각의 GPR 모델을 도출

하고 커널(Kernel) 함수를 적용하여 회귀 정확도를 비교하였

다. 응답 변수 c∈{Cv, Ci}에 대해 j번째 관측값은 다음과 같

이 정의된다.


  xj

c j
c∼

c   (9)

여기서 yj
(c)는 xj 에 대한 CFD 관측값이며, f (c)(xj )는 잠재 

함수, εj
(c)는 관측 잡음을 의미한다. 관측 잡음은 CFD 잔차를 

고려하여 평균이 0이고 분산이 [σε

(c)]2 = 1×10-5인 정규분포

를 따른다고 가정하였다. 평균 함수와 커널 함수에 따른 

GPR 모델은 다음과 같다.

x∼ x xx′ (10)

식 (10)의 m(c)(x)는 평균 함수이며, k (c)(x,x′)는 커널 함

수를 의미한다. i번째 반복에서 학습 데이터 Di−1가 주어졌

을 때, x*에서의 예측 평균과 예측 분산은 각각 다음과 같이 

계산된다.

  
 x   

 K
 I 

 (11)

  
 x 

  x 
 

 I 
 (12)

여기서 K(c)는 학습 데이터의 공분산 행렬, k(c)는 학습 데

이터와 x* 사이의 교차 공분산 벡터, y(c)는 응답 벡터를 의미

한다. μi−1
(c)(x*)은 전체 설계 공간의 응답 변수를 예측하며, 

[σi−1
(c)(x*)]

2은 예측값의 불확실성을 나타낸다.

커널 함수는 Python 기반 scikit-learn 라이브러리를 사

용하였다. 비교 대상은 3개의 단일 커널 모델인 RBF(Radial 

Basis Function), Matern 5/2, RQ(Rational Quadratic)로 

선정하였으며, 두 가지 복합 커널인 Sum1(RBF+Matern 

5/2), Sum2(RQ+Matern 5/2)를 사용하였다. 논문의 간결성

을 위해 커널 함수의 세부 수식은 생략한다.

7. 베이지안 최적화 모델

본 연구에서는 Cv 제약 하에서 Ci 최소화를 형상 최적화 

목표로 하며, 제약조건과 목적 함수는 다음과 같다.

x
 argmax x  x∈ (13)

Subject to ×
 

≤ x ≤×
 

 (14)

식 (13)은 목적 함수로 Xd 공간에서 획득 함수가 최대가 

되는 xi
* 을 선정한다. 식 (14)는 Cv 제약조건으로 Cv,obj 는 적

용 대상 트림의 목표 유량계수이며, 완화 여유(Relaxation 

margin, εCv)는 Cv,obj 에 대한 허용 오차 범위를 의미한다. 본 

연구에서는 설계 공간 내 최적화 특성을 확인하기 위해 초기 

데이터 셋을 기준으로 변수를 지정하였다. Cv,obj 는 Xd 의 중

심점에서 가장 인접한 DP15를 기준으로 하여 0.05로 설정하

였으며, εCv 는 반복 과정 중 설계 공간의 과도한 축소를 방지

하기 위해 0.05로 설정하였다. 그에 따른 PoF를 나타내면 

다음과 같다.

PoF x  








  

 

x 

   

 

x 















  

 

x 

   

 

x 






(15)

여기서 Cv,U 와 Cv,L 은 εCv 에 따른 범위를 나타내며, GPR의 

예측 분포는 정규분포로 표현되므로, μ 와 𝜎 에 따라 누적 분

포함수를 구할 수 있다. 따라서, PoF는 i번째 반복에서 x* 의 

Cv 예측값이 위 범위에 포함될 확률을 의미한다. 본 연구에 사

용된 획득 함수 EI의 세부 수식을 나타내면 다음과 같다.


 


min

 

min

 ≦≦   (16)



 

x   

 

  

 

 

 


(17)

DP
Dm,0 Ds,0 Rd,m Rd,s Rr θconv θdiv Cv Ci

mm mm - - - deg deg 10-2 -

1 1.7 1.2 1.1 1.1 2.0 110 73 5.64 1.31

2 1.6 1.7 1.2 1.3 2.7 111 56 5.99 1.16

3 1.2 1.5 1 1 2.9 115 66 3.69 1.29

4 1.9 1.9 1.3 1.2 2.4 104 63 7.70 1.16

5 1.9 1.6 1.2 1.2 2.3 107 70 6.95 1.20

6 1.4 1.9 1.1 1.1 2.9 113 61 4.83 1.21

7 1.4 1.3 1.3 1.3 2.6 118 72 5.30 1.15

8 1.7 1.6 1.1 1.1 2.2 101 60 6.06 1.24

9 1.6 1.4 1.2 1.1 2.7 103 69 5.97 1.21

10 1.5 1.9 1.1 1.2 2.1 116 60 5.18 1.21

11 1.3 1.3 1.2 1.1 2.5 112 70 4.62 1.22

12 1.9 1.8 1.1 1.3 2.8 108 58 6.66 1.20

13 1.8 1.4 1.0 1.2 2.9 101 74 5.85 1.27

14 1.3 1.7 1.3 1.1 2.4 119 57 4.89 1.15

15 1.5 1.5 1.1 1.2 2.2 115 67 5.01 1.25

16 1.8 1.8 1.2 1.0 2.5 106 64 6.46 1.23

Table 4 Initial training data samples for GPR training 

including design variables and CFD results
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 x  


  

 

x 



 

x 

(18)

EI x  

 

x  x   

 

x  x  (19)

식 (16)은 관측값 중 최소 Ci 를 나타내며, 식 (17)은 

fbest,i
(Ci) 대비 개선 여유(Improvement margin)를 나타낸다. 

여기서 ξ 는 탐색 계수(Exploration parameter)로 최소 개

선 목표를 의미하며 본 연구에서는 0.01로 설정하였다. 식 

(18)은 표준 개선 여유(Standardized improvement margin)

로 x*에서의 개선량을 표준화한 값이다. 최종적으로 EI는 개

선 기대량과 개선 확률에 따른 기댓값을 의미하며, 활용항

(Exploitation term)과 탐색항(Exploration term)의 합으로 

도출된다. 이때 두 항은 불확실성을 나타내는 𝜎 에 따라 상

충 관계(trade-off)에 있기에, 예측값과 불확실성에 따른 균

형 탐색이 가능하다. 식 (15)와 식 (19)를 결합한 최종 획득 

함수는 다음과 같다.

cEI x  Norm EI x  PoF x  (20)

반복 탐색 과정에서 PoF와 비교를 위해 EI는 [0,1]로 정규

화하였다.

8. 최적화 결과

8.1 커널 함수 비교 결과

커널 함수의 적합성 평가를 위해 다음과 같은 성능 계수를 

사용한다.


  




  

 xi
  ×     (21)

NRMSE 


 






  




 


  

 

x

  (22)

식 (21)은 회귀 오차를 의미하며 x
에서 GPR 예측값과 

CFD 관측값 사이의 상대 오차를 나타낸다. 식 (22)는 Cv,obj 

로 정규화된 평균 제곱근 오차를 나타낸다. 성능 계수를 포

함한 커널 비교 결과는 Table 5에 도시하였다.

Cv GPR 모델에서는 Sum1 커널의 평균 오차가 0.88%로 

가장 낮았으며 최대 오차는 Sum2의 4.05%가 가장 낮았다. 

또한, 25번의 반복 중 23번의 결과에서 제약조건을 만족하

여 제약 경계에서 회귀성능이 뛰어난 것으로 보인다. 이 중 

복합 커널 성능이 단일 커널보다 상대적으로 뛰어나며, 단일 

커널 중에서는 RBF의 평균 오차가 1.2%로 가장 낮게 나타났

다. 위 결과와 같이 RBF 및 Matern 5/2의 복합 커널인 

Sum1의 성능이 가장 높은 것으로 볼 때, Cv 응답면이 설계 

변수에 대해 매끄러운 연속성을 가지는 것으로 판단된다.

Ci GPR 모델에서는 Cv GPR과 동일하게 Sum1 커널에서 

평균 오차가 1.68%, Sum2에서 최대 오차가 7.07%로 가장 

낮았다. 하지만, 단일 커널 중 RBF 커널의 평균 오차가 가장 

크고 상대적으로 RQ와 Matern 5/2의 오차가 낮은 점으로 

볼 때, Ci 응답면이 국소적인 비선형성 특징을 가지는 것으

로 판단된다.

회귀성능과 별개로 최적화 결과는 Matern 5/2가 가장 낮

은 Ci (1.105)를 탐색하였으며, 그 뒤로 Sum2(1.113), RBF & 

Sum1(1.122), RQ(1.129) 순으로 나타났다.

결과적으로, Cv GPR에서는 평균 오차, NRMSE, 제약조건 

내 탐색 결과가 우수한 Sum1이 적합한 것으로 판단되며, Ci 

GPR의 경우 회귀성능과 최적화 성능 비교 결과가 상반되기 

때문에 전체 성능이 균형적인 Sum2 커널이 적합한 것으로 

판단된다.

8.2 테슬라 밸브의 형상 최적화 결과

8.1의 결과에 따라 GPR-BO 최적화는 Sum1, Sum2 커널

을 사용하였으며, EI와 PoF 제약을 통해 실시하였다. Table 

6은 최적점 갱신에 대한 결과값이며 Fig. 4는 전체 반복에 

따른 EI와 PoF의 경향을 나타낸다.

Table 6의 전체 결과는 식 (14)의 제약조건을 충족하였다. 

다만, EI의 경우 i = 1에서 0.6605의 높은 개선 가능성이 나

타나지만, fbest 값이 낮아짐에 따라 마지막 갱신 지점인 i = 

11에서는 0.0157로 감소하였다. 또한, Fig. 4(a)의 활용항은 

i = 1에서는 양의 값을 보였으나, 이후 반복 구간에서 모두 

Cv GPR

Kernel
e̅

(%)

ei,max

(%)
NRMSE

Feasible 

point

Matern 5/2 2.26 9.05 0.00163 17 / 25

RBF 1.20 7.61 0.00107 21 / 25

RQ 2.26 7.72 0.00155 20 / 25

Sum1 0.88 4.31 0.00076 23 / 25

Sum2 1.20 4.05 0.00083 22 / 25

Ci GPR

Kernel
e̅

(%)

ei,max

(%)
RMSE Ci,min

Matern 5/2 2.70 10.01 0.04383 1.105

RBF 3.04 9.81 0.04645 1.122

RQ 2.17 9.80 0.03591 1.129

Sum1 1.68 7.56 0.03033 1.122

Sum2 2.16 7.07 0.03071 1.113

Table 5 Summary of kernel performance for GPR models
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음의 값을 나타냈다. 이는 불확실성에 의한 탐색이 진행되었

음을 의미한다. 또한, i = 11 이후에는 두 항 모두 수렴하는 

경향을 보였다. i = 1의 최적점은 최인접 초기 학습 데이터인 

DP15(Cv = 0.0501, Ci = 1.2453)보다 9.03% 낮은 Ci 값을 

도출하였으나, i = 11까지 1.73%의 낮은 개선을 보였다.

Fig. 4(b)의 i = 19, 24, 25에서 제약조건 위반이 발생하

였다. 이는 최적점 갱신에 따라 낮아진 개선 기댓값으로 EI

가 수렴하며, 이후 낮은 PoF에도 불구하고 상대적으로 높은 

EI 지점이 선택되었기 때문으로 판단된다. 따라서 본 최적화 

루프는 i = 1에서 높은 개선항을 도출 후 i = 11까지 불확실

성 기반 탐색을 진행하였으며, 이후 제약조건 내 탐색 임계

점에 도달한 것으로 해석된다.

Fig. 5는 i = 11의 CFD 결과와 설계 변수를 나타낸다. 속

도 분포는 합류 지점이 가장 큰 것으로 나타났다. 이는 부유

로를 통해 대부분의 유동이 흐르는 형상 특성 때문이다. 단

별 속도 분포를 비교했을 때, 마지막 합류점에서 최대 속도

가 이전 합류점보다 낮은 것을 알 수 있으나, 최소 압력지점

은 마지막 단의 합류 지점에서 발생하였다. 이는 앞단에서 

낮아진 정압 상태에서 합류에 의한 속도 증가로 국소 저압이 

발생한 결과이다.

위 유동 현상을 분석했을 때, Ci 최적화 방향은 앞단 차압

을 높이고 마지막 단의 속도를 낮추는 것이라 할 수 있다. 실

제 최적화 결과, 합류점 차압을 제어하는 𝜃conv 는 최댓값인 

120 deg, 유로 너비 확장을 통해 물리적으로 유동 속도를 낮

추는 Rd,m, Rd,s의 경우 최댓값인 1.3 지점이 탐색되었다. 위 

조건에서 Cv 제약은 Dm,0 과 Ds,0 를 조절하여 달성할 수 있

다. 또한, 유동 분기 제어 변수인 𝜃div 는 부유로 유량을 낮추

기 위해 최솟값인 55 deg 지점이 탐색되었다. 따라서, 이전 

역방향 유동의 연구들과 실제 최적화 결과를 비교했을 때, 

물리 현상이 잘 반영된 것으로 판단된다.

9. 결  론

본 연구에서는 테슬라 밸브의 트림 유로 적용을 위한 

CFD-GPR-BO 형상 최적화를 수행하였다. 밸브 요구 조건

인 Cv 제약 하에서 캐비테이션 억제 성능인 Ci 최적화를 목표

로 하였으며, GPR 커널의 회귀성능을 비교하였다. 또한, EI 

기반 BO를 통해 반복 탐색 경향을 분석하였으며 최종 도출

된 최적점의 성능과 유동장을 확인하였다. 연구의 주요 결론

은 다음과 같다.

1) 커널 비교 결과, Cv GPR에서는 평균 오차(0.88%)가 

낮고 제약조건 충족 횟수가 높은(23/25) Sum1이 가장 

적합하였다. Ci GPR에서는 평균 오차(2.16%)와 Ci 최

적값(1.113)을 종합적으로 고려했을 때, Sum2가 가장 

적합하였다.
Fig. 5 CFD analysis results and design variables at i = 11: 

(a) v/vin contour and (b) P/𝛥P contour

Fig. 4 Iteration-wise search characteristics of cEI: (a) EI 

exploitation and exploration terms, and (b) normalized 

EI and PoF.

iteration Cv Ci Norm[EIi] PoFi

1 0.0508 1.133 0.6605 0.7944

3 0.0506 1.131 0.1184 0.9999

4 0.0511 1.131 0.0496 0.9123

6 0.0497 1.128 0.0453 0.9963

11 0.0521 1.113 0.0157 0.8990

Table 6 Detailed results of the update points for the 

minimum Ci
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2) 최적화 경향을 분석했을 때, i = 1에서 인접점 대비 

9.03% 성능 개선이 일어난 후 최종 최적점인 i = 11까

지 불확실성에 기반한 탐색이 진행되었으며, 이후 제

약조건 내 탐색 임계점에 도달한 것으로 해석된다.

3) 최적점의 유동 해석 결과, 최소 압력은 마지막 단의 합

류점에서 발생하였다. 앞단에서 낮아진 정압 상황에서 

국소 속도 증가에 의한 것으로 판단된다.

4) 최적화는 위 현상을 억제하는 방향으로 진행되었으며, 

도출된 설계 변수를 분석했을 때, 역방향 유동에서 나

타나는 분기, 합류 및 국소 압력 저하 등 물리적 특성

이 잘 반영된 것으로 판단된다.

본 연구를 통해 국소 저압 현상과 관련 설계 변수를 확인

하였기에, 향후 최후단 합류점의 형상 변경을 통해 캐비테이

션 억제 성능을 높일 수 있을 것으로 판단된다. 또한, 본 연

구 결과는 제어밸브의 목표 유량계수와 허용 오차를 고려한 

테슬라 밸브형 트림 유로 적용 연구의 기초 자료로 활용될 

수 있다.
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