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            초록
          
        

        
          Predicting elastic modulus of a porous structure is essential for applications in aerospace, biomedical, and structural engineering. Traditional methods often struggle to capture complex relationships between material properties, design variables, and mechanical behavior. This study employed artificial neural networks (ANNs) to predict the elastic modulus of a porous structure based on various material and design parameters. An ANN model was trained on a dataset generated via finite element analysis (FEA) simulations, covering diverse combinations of material properties and design variables (e.g., porosity, structure types). The model demonstrated high accuracy in predicting the elastic modulus on a separate test dataset. Key findings included identification of significant design variables influencing the elastic modulus and the ANN model's ability to generalize predictions to new data. This approach showcases that ANN is a powerful tool for designing and optimizing porous structures, providing reliable mechanical property predictions without extensive experimental testing or complex simulations. The proposed method can enhance design efficiency and pave the way for developing advanced materials with tailored mechanical properties. Future research will extend the model to predict other mechanical properties and incorporate experimental validation to verify ANN predictions.
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      1. 서론
      다공성 구조체는 가볍고 높은 에너지 흡수 능력과 같은 특성으로 인해 항공우주, 의료, 구조 공학 등 다양한 분야에서 중요한 역할을 하고 있다[1,2]. 이러한 다공성 구조체의 기계적 성능, 특히 탄성계수는 재료의 특성과 설계 변수에 따라 크게 달라진다[3]. 따라서 다공성 구조의 설계 변수에 따른 기계적 물성을 계산 및 예측하고자 하는 많은 시도가 이루어져 왔다[4-7]. 하지만 전통적인 방법으로는 재료 특성과 설계 변수 간의 복잡한 상관관계를 완전히 해석하는 데 한계가 있으며, 이는 정확한 탄성계수 예측을 어렵게 만드는 요인으로 작용하고 있다.

      최근 인공신경망(Artificial Neural Networks, ANNs)이 복잡한 비선형 시스템의 예측 및 분석에 있어 강력한 도구로 부상하고 있다. 인공신경망은 대규모 데이터로부터 학습하여 다양한 변수 간의 복잡한 관계를 모델링할 수 있으며, 이를 통해 전통적인 방법보다 더 높은 예측 정확도를 제공할 수 있음이 여러 연구 결과를 통해 검증되어 왔다[8-11].

      본 연구에서는 재료의 종류 및 설계 변수(예: 체적 분율, 구조의 종류)를 바탕으로 다공성 구조체의 탄성계수를 예측하기 위한 인공신경망 모델을 개발하고자 하였다. 공학 분야에서의 인공지능 연구에서 지속적으로 문제시되는 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 유한요소해석(Finite Element Analysis, FEA) 시뮬레이션을 통하여 설계 변수-탄성계수 간의 커플링 된 대량의 데이터셋을 확보하였으며, 이를 활용하여 ANN 모델을 학습시키고, 별도의 테스트 데이터셋을 통해 모델의 성능을 평가하였다. 그 결과, 재료 종류와 설계 변수가 탄성계수에 미치는 영향을 면밀히 분석할 수 있었으며, 인공신경망 모델의 예측 능력을 검증하여 실제 설계에 적용 가능한 수준의 예측 정확도를 확보할 수 있음을 확인하였다.

    

    

  
    
      2. 실험방법
      
        2.1 유한요소해석 기반 탄성계수 데이터 구축
        인공신경망 학습에 필요한 설계 변수-탄성계수 데이터 구축을 위해 유한요소해석을 기반으로 설계 변수에 따른 탄성계수를 계산하였다. 유한요소해석은 ANSYS Workbench의 Material Designer 모듈을 통해 수행하였다. 연구에 적용된 다공성 구조체는 Fig. 1과 같이 격자(Lattice) 및 TPMS (Triply Periodic Minimal Surfaces)로 이루어진 6가지 종류를 사용하였으며, 각각의 다공성 구조체는 5 mm 크기의 단위 셀(Unit Cell)로 설계 및 메쉬화를 수행한 뒤 탄성계수 계산에 적용되었다. 각 구조체의 체적분율(Volume Fraction, VF)은 0.2-0.8(0.1 간격)로 다양하게 하여 유한요소해석을 수행하였다. 다만, TPMS SchwarzP 형상의 경우, 다른 구조에 비해 체적 분율이 증가할수록 표면적과 곡률이 기하학적으로 복잡하게 변하면서 해석 도중 수렴문제를 유발하여 0.2-0.6으로 해석을 진행하였다. 6가지의 구조체와 체적분율 범위, 6종류의 재료를 조합하여 총 240개의 데이터를 유한요소해석을 통해 생성하였다. 이후 인공신경망 학습을 위한 충분한 데이터셋을 확보하기 위해 주어진 데이터로부터 2차 다항식 적합(Polynomial Fitting)을 수행한 뒤 체적 분율 범위에서 100개의 데이터를 추출하여 총 3,636개의 데이터를 얻을 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Schematic of porous structures for (a) octet, (b) double pyramid, (c) cubic with enter supports, (d) diamond, (e) TPMS Gyroid, and (f) TPMS SchwarzP
          
          

          

        

        준비된 데이터는 학습, 테스트, 검증 데이터로 각각 70, 15, 15%씩 배분하여 인공신경망 최적화를 위한 훈련 및 검증에 사용하였다.

        유한요소해석에 적용된 재료물성은 ANSYS Material Library에서 제공하는 6개의 대표적인 적층 제조 재료의 물성을 사용하였으며 사용된 재료 및 이에 대한 탄성계수 값을 Table 1에 나타내었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Materials and their elastic modulus
          
          

        

        
          
            
              	Materials
              	Elastic modulus
            

          
          
            	316 Stainless steels
            	195
          

          
            	AlSi10Mg
            	70
          

          
            	Co-Cr
            	200
          

          
            	Inconel 625
            	1,262
          

          
            	Inconel 718
            	165
          

          
            	Ti-6Al-4V
            	107
          

        

        

      

      
        2.2 인공신경망 모델 및 평가 방법
        Fig. 2(a)는 본 연구에 사용된 인공신경망의 구조를 나타내고있다. 인공신경망은 크게 입력층(Input Layer), 은닉층(Hidden Layers), 그리고 출력층(Output Layer)으로 구분되어 있다. 입력층은 총 8개의 노드(Nodes)로 이루어져 있으며, 이 중 6개는 다공성 구조체의 종류를 구분하는 원-핫 인코딩(One-hot Encoding) 값이 (Fig. 2(b)), 나머지 2개는 체적 분율과 재료의 탄성계수 값이 입력되도록 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Schematic depicting (a) architecture of the ANN and (b) onehot encoding for porous structures
          
          

          

        

        은닉층의 경우 다양한 층수(3-8 Layers) 및 노드 수(4-128 Nodes)를 적용하여 학습을 수행하였으며, 그 결과를 분석하여 최적의 인공신경망 구조를 얻고자 하였다. 여기서 모든 은닉층은 동일한 노드 수를 갖도록 설계하였음을 알려 둔다. 출력층은 다공성 구조체의 탄성계수 값에 대응하는 하나의 노드로 구성되어 있다.

        인공신경망에 적용되는 재료 및 다공성 구조체의 탄성계수 값은 아래 수식을 통해 0.1에서 0.9 사이의 정규화(Normalization)된 값으로 변환하여 사용하였다. 이는 모든 데이터의 범위를 균일하게 하여 일부 데이터가 모델 학습에 과도한 중요도를 갖게 하는 것을 방지하기 위함이다.
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        여기서, x′, X, Xmin, 및 Xmax는 각각 정규화된 값, 실제값, 데이터 최솟값 및 데이터 최댓값을 의미한다.

        각각의 모든 완전 연결층(Fully Connected Layer) 뒤에는 Batch Normalization과 ReLu 활성화 함수를 추가하고, Huber 손실 함수 및 Adam Optimizer을 사용하여 최적화를 수행하였다. ReLu 활성화 함수 이후 Batch Normalization을 적용함으로써, 활성화된 데이터의 분포를 정규화하여 과도한 가중치 변동을 방지하고 학습 안정성을 높일 수 있었으며, 이 방식은 모델이 비선형성을 효과적으로 학습하면서도 데이터의 분포를 일정하게 유지하도록 하여, 기울기 소실 문제를 완화하였다. 또한 학습의 반복적 수행에도 더 이상의 손실함수의 향상이 없을 때 학습을 중지시키는 조기 종료 콜백 함수를 추가하여 모델 학습의 과적합(Over Fitting)을 방지하였다. 학습은 32 미니배치(Mini-Batch)로 10,000번의 Epoch동안 반복 수행되게 설정하였으며, GEFORCE RTX A6000 GPU (NVIDIA, Santa Clara, CA, USA)을 사용하여 훈련을 수행하였다.

        학습이 완료된 인공신경망은 아래의 AE (Average Error)와 AARE (Average Absolute Relative Error)값을 계산하여 예측 성능을 평가하였다.
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        여기서 Ei, Pi, 및 n은 각각 다항식 적합 곡선으로부터 얻은 탄성계수, 인공신경망 모델의 예측 탄성계수, 그리고 평가에 사용된 데이터의 수를 의미한다. AE와 AARE는 각각 모델의 예측값과 실제값 간의 평균 및 상대오차를 나타내며, 이를 통해 모델의 성능을 객관적으로 평가하고자 하였다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 유한요소해석 결과
        6가지 다공성 구조체의 재료 및 체적 분율에 따른 탄성계수에 대한 유한요소해석 결과를 Fig. 3에 나타내었다. 그림에서 알 수 있듯이, 모든 구조와 재료의 탄성계수는 체적 분율이 증가함에 따라 비선형 적으로 증가하는 경향을 보였으며, 재료의 탄성계수가 높아짐에 따라 다공성 구조체의 탄성계수 또한 높아지는 것을 확인할 수 있다. 또한 다항식 적합 곡선이 FEA결과(Symbol 데이터)와 정확히 교차하는 것을 확인할 수 있으며, 이를 통해 다항식 적합이 해석결과를 충분히 반영하는 곡선을 얻을 수 있음을 확인하였다. 2.1장에서 언급한 바와 같이 인공신경망 학습에 사용되는 데이터는 위 다항식 적합 곡선으로부터 얻은 값임을 알려 둔다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Results of elastic modulus calculation using FE-simulation
          
          

          

        

      

      
        3.2 ANN 학습 결과
        인공신경망 모델의 구조 최적화를 위해 다양한 층수와 노드수의 은닉층을 갖는 여러 모델을 학습시켰으며, 그 전체 결과를 Table 2에 나타내었다. 모델 성능에 대한 검토 결과, 5개의 층수와 4개의 노드를 갖는 모델이 가장 높은 정확도를 보임을 확인하였다. (AE: 1.39 GPa, AARE: 6.69%).

        
          Table 2 
				
          

          
            Results of ANN prediction with respect to the number of layers and nodes
          
          

        

        
          
            
              	Cases
              	No. layers
              	No. nodes
              	AE [GPa]
              	AARE [%]
              	Cases
              	No. layers
              	No. nodes
              	AE [GPa]
              	AARE [%]
            

          
          
            	1
            	3
            	4
            	4.35
            	21.50
            	19
            	6
            	4
            	2.01
            	12.16
          

          
            	2
            	8
            	2.63
            	10.28
            	20
            	8
            	4.53
            	23.18
          

          
            	3
            	16
            	3.10
            	14.00
            	21
            	16
            	2.84
            	11.18
          

          
            	4
            	32
            	3.29
            	21.88
            	22
            	32
            	2.83
            	15.83
          

          
            	5
            	64
            	2.96
            	16.11
            	23
            	64
            	3.97
            	22.23
          

          
            	6
            	128
            	7.75
            	44.96
            	24
            	128
            	5.39
            	28.15
          

          
            	7
            	4
            	4
            	3.31
            	14.40
            	25
            	7
            	4
            	5.68
            	26.25
          

          
            	8
            	8
            	2.26
            	12.27
            	26
            	8
            	1.66
            	8.64
          

          
            	9
            	16
            	2.64
            	11.25
            	27
            	16
            	2.07
            	12.23
          

          
            	10
            	32
            	3.26
            	17.90
            	28
            	32
            	2.82
            	15.17
          

          
            	11
            	64
            	3.12
            	17.47
            	29
            	64
            	2.70
            	18.40
          

          
            	12
            	128
            	6.07
            	34.09
            	30
            	128
            	7.96
            	43.96
          

          
            	13
            	5
            	4
            	1.39
            	6.69
            	31
            	8
            	4
            	3.72
            	21.48
          

          
            	14
            	8
            	3.77
            	17.16
            	32
            	8
            	3.44
            	15.54
          

          
            	15
            	16
            	2.57
            	13.65
            	33
            	16
            	1.93
            	7.61
          

          
            	16
            	32
            	3.74
            	22.89
            	34
            	32
            	2.84
            	17.90
          

          
            	17
            	64
            	3.15
            	13.31
            	35
            	64
            	3.53
            	18.58
          

          
            	18
            	128
            	6.14
            	34.02
            	36
            	128
            	5.82
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        은닉층의 층수와 노드 수가 인공신경망 예측 성능에 미치는 영향을 직관적으로 분석하기 위해 인공신경망 구조에 따른 예측 성능 변화 추이를 Fig. 4에 나타내었다. 층수에 따른 예측 성능의 경우, 유의미한 경향성은 나타나지 않았으며 AE는 6개의 층수에서, AARE는 5개의 층수에서 가장 좋은 성능을 보였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Graphs showing the results of AE and AARE calculation according to (a) the number of hidden layers and (b) the number of nodes
          
          

          

        

        노드 수는 층수에 비해 모델의 예측 성능에 보다 많은 영향을 미치는 것으로 나타났다. 초기 4 노드에서 16 노드까지는 비교적 균일한 성능을 보였지만, 이후 노드가 128까지 증가됨에 따라 AARE가 급격히 악화됨이 확인되었다. 이는 과도한 노드수가 입력데이터의 중요도를 지나치게 희석시켜 예측 능력을 저하시킨 것으로 판단된다.

        Fig. 5는 인공신경망으로부터 예측된 탄성계수 값을 다항식 적합 곡선으로부터 얻은 학습 데이터와 비교한 결과를 나타내고 있다. 전반적으로 인공신경망 모델이 모든 구조체 종류 및 재료에서의 체적 분율에 따른 탄성계수 변화 경향을 잘 모사하고 있음을 확인할 수 있다. 이는 해당 모델이 재료 특성 및 설계 변수와 탄성계수 간의 상관관계를 정확히 학습하였음을 의미한다. 하지만 TMPS Gyroid의 경우, 모든 재료 종류에서 학습 데이터에 비해 높은 탄성계수를 보이며 다른 다공성 구조에 비하여 예측 정확도가 낮았다. 이러한 특징은 TPMS Gyroid 구조가 다른 5가지 구조와는 다른 설계 변수-탄성계수 상관관계 특성을 갖고 있으며 이에 따라 일반화된 인공신경망이 정확한 예측을 하지 못한 것이라 판단된다. 실제로 TPMS Gyroid구조는 반복되는 곡면과 높은 표면적 대비 낮은 부피 분율을 가지는 구조이기 때문에 복잡성이 높으며 이로 인해 다른 구조체와는 다른 상관관계 특성을 가질 가능성이 있다고 판단된다[12].

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Comparison between ANN prediction and training data
          
          

          

        

        Fig. 6은 탄성계수의 수준에 따른 기댓값과 예측값 사이의 연관성 그래프를 나타내고 있다. 전체 범위에서 인공신경망은 기댓값 대비 높은 예측값을 나타냈지만 기준선(적색선)에서 크게 벗어나지 않는 결과를 보여주었다. 또한 탄성계수의 수준에 따른 예측 성능의 차이는 존재하지 않았다. 따라서 훈련된 인공신경망은 탄성계수 예측에 효과적으로 활용할 수 있음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Correlation relationship between the expected and predicted values using optimized ANN model
          
          

          

        

        본 연구를 통해 개발된 탄성계수 예측을 위한 인공신경망을 새로운 재료에 대해 설계 변수에 따른 탄성계수 예측에 사용할 수 있다면 활용성 측면에서의 강점이 되리라는 것은 의문의 여지가 없다. 따라서 이러한 기능을 확인하기 위하여 탄성계수 138.3 GPa을 갖는 가상의 재료에 대해 구조체의 종류 및 체적 분율에 따른 탄성계수 예측을 수행하였으며 그 결과를 Fig. 7에 나타내었다. 그림에서 알 수 있듯이 가상의 재료에 대한 예측값(적색 별표)은 Inconel 625(162 GPa)과 Ti-6Al-4V(107 GPa) 사이에 위치함을 알 수 있다. 가상 재료의 탄성계수가 138.3 GPa이라는 것을 감안하였을 때 충분히 합리적인 결과라고 판단되며, 체적분율의 증가에 따른 탄성계수 증가 추세도 다른 재료와 같이 비선형적으로 증가되는 경향을 모사함을 확인할 수 있다. 따라서 본 연구를 통해 개발된 인공신경망은 훈련에 적용된 재료뿐만 아니라 새로운 재료에 대한 다공성 구조 설계에도 유용하게 활용될 수 있는 도구임을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Results of elastic modulus prediction for virtual material according to structure types and volume fraction
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구에서는 인공신경망을 활용하여 다양한 재료 및 설계 변수를 고려한 다공성 구조체의 탄성계수를 예측하는 모델을 개발하였다. 유한요소해석 시뮬레이션을 통해 생성된 대규모의 데이터셋을 바탕으로 인공신경망 모델을 학습시키고, 그 과정에서 최적의 모델 구조를 제안하였으며, 이를 통해 전통적인 방법에 비해 더욱 정확하고 신뢰성 있는 예측이 가능함을 확인하였다. 학습된 인공신경망은 학습에 사용되지 않은 새로운 데이터에 대해서도 일반화된 예측 능력을 보여주었으며, 이는 다양한 다공성 구조 설계에 적용 가능함을 시사한다. 모델의 활용성 측면에서는 새로운 재료에 대해서도 추가적인 유한요소해석이나 인공신경망의 학습 없이도 구조체의 탄성계수를 신뢰성 있게 예측 가능함을 보였으며 이를 통해 설계 효율성을 크게 향상시킬 수 있음을 확인하였다.
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