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머신 러닝 기법을 이용한 PIC 범퍼 빔 설계 방법
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†

The PIC Bumper Beam Design Method with Machine Learning 
Technique

Seokwoo Ham*, Seungmin Ji*, Seong S. Cheon*
†

ABSTRACT: In this study, the PIC design method with machine learning that automatically assigning different
stacking sequences according to loading types was applied bumper beam. The input value and labels of the training
data for applying machine learning were defined as coordinates and loading types of reference elements that are part
of the total elements, respectively. In order to compare the 2D and 3D implementation method, which are methods of
representing coordinate value, training data were generated, and machine learning models were trained with each
method. The 2D implementation method is divided FE model into each face and generating learning data and
training machine learning models accordingly. The 3D implementation method is training one machine learning
model by generating training data from the entire finite element model. The hyperparameter were tuned to optimal
values through the Bayesian algorithm, and the k-NN classification method showed the highest prediction rate and
AUC-ROC among the tuned models. The 3D implementation method revealed higher performance than the 2D
implementation method. The loading type data predicted through the machine learning model were mapped to the
finite element model and comparatively verified through FE analysis. It was found that 3D implementation PIC
bumper beam was superior to 2D implementation and uni-stacking sequence composite bumper.

초 록: 본 연구에서는 머신 러닝을 통해 하중 유형에 따른 구간을 나누어 각 하중 유형에 강한 적층 각도 순서가
배치되는 PIC 설계 방법이 범퍼 빔에 적용되었다. 머신 러닝을 적용하기 위한 학습 데이터의 입력 값과 라벨은 각
각 전체 요소 중 일부인 참조 요소의 좌표와 하중 유형으로 정의되었다. 좌표 값을 나타내는 방법인 2D 표현 방
법과 3D 표현 방법을 비교하기 위하여 각각의 방법으로 학습 데이터 생성 및 머신 러닝 모델이 학습되었다. 2D 표
현 방법은 유한요소 모델을 각 면으로 나누고 그에 따른 학습 데이터 생성 및 머신 러닝 모델을 학습시키는 방법
이며, 3D 표현 방법은 유한요소 모델 전체에서 학습 데이터를 생성하여 하나의 머신 러닝 모델을 학습시키는 방
법이다. 머신 러닝 모델의 성능에 영향을 미치는 하이퍼파라미터는 베이지안 알고리즘을 통해 최적 값으로 튜닝
되었으며, 튜닝 된 모델 중 k-NN 분류 방법이 가장 높은 예측률과 AUC-ROC로 나타났다. 그리고 2D 표현 방법과
3D 표현 방법 중 3D 표현 방법이 더 높은 성능을 보였다. 튜닝 된 머신 러닝 모델을 통해 예측된 하중 유형 데이
터가 유한요소 모델에 매핑되었으며, 유한요소 해석을 통해 비교 검증되었다. 3D 표현 방법의 머신 러닝 모델로
설계된 PIC 방법이 강도 측면에서 더 우수함이 검증되었다.
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1. 서 론

최근 전세계적으로 이상 기후를 방지하기 위한 탄소 배
출 규제의 강화 및 에너지 사용 제고로 인한 자동차 경량
화 연구에 대한 필요성이 대두되고 있다[1]. 그로 인하여
자동차 업계에서는 연비 향상, 전기 차량의 모터 시스템 그
리고 부품 경량화 및 강도 향상 등에 대한 연구가 많이 진
행되고 있다[2]. 경량화 소재로는 비철금속, 열가소성 플
라스틱, 복합재료 등이 대표적으로 여겨지고 있으며, 특히
복합재료는 기존 재료보다 비강도, 비강성이 우수하여 광
범위한 응용분야에 적용되고 있다. 특히, 자동차의 여러 부
품에 복합재료를 적용하기 위한 연구가 활발하게 진행되
고 있다. Cheon 등[3]은 승용차를 위한 새로운 유형의 하
이브리드 복합재 범퍼 빔을 제안하고 유한요소해석을 수
행하였으며, Belingardi 등[4]은 펄트루전(Pultrusion)으로
제조된 복합재료 범퍼 빔에 대해 수치해석으로 최적화된
단면 형상을 제안하였다. Kim 등[5]은 최적화된 자동차 하
이브리드 복합재 범퍼 빔에 관한 연구를 진행하였다. 이처
럼 복합재료 범퍼 빔에 대한 연구가 다양하게 시도되고 있
으나, 범퍼 빔 전 영역에 단일 적층 각도 순서를 적용하는
것이 일반적이었다. Jeong 등 [6]은 범퍼 빔을 5개의 균등한
영역으로 나누어 인장, 압축, 전단의 하중 유형을 분석하고
하중 유형에 따라 복합재료의 적층 순서를 나누어 배열하
여 구간조합 복합재료 범퍼 빔을 제안하였다. 또 유한요소
해석을 진행하여 하중 유형에 따라 적층 각도 순서 영역
이 나누어진 범퍼 빔이 단일 적층 각도 순서를 적용한 범
퍼 빔보다 최대 지지 하중 및 에너지 흡수율이 증가하는
것을 입증하였다. 하지만 임의로 5개의 균등한 구간을 나
누어 하중 분석을 하였기 때문에 이에 대한 구간 최적화
가 필요하다. Ham 등[7]은 머신 러닝(Machine Learning)을
적용하여 하중 유형에 따라 구간을 나누어 적층 각도 순
서를 배치하는 PIC(Piecewise Integrated Composite) 기법을
제안하였으며, 단순 보에 적용시켜 PIC 설계 기법의 우수
함을 입증하였다. Ji 등[8]은 PIC 로봇 암에 3차원 학습 데
이터를 이용한 PIC 단순보의 강성에 대한 연구를 진행하
였으며 학습 데이터의 3D 표현방법을 사용하는 것이 경쟁
력이 있음을 확인하였다. 하지만 기존 연구들은 단순한 형
상의 모델에 적용하였고, 복잡한 형상에서의 연구는 진행
되지 않았다.
본 연구에서는 머신 러닝을 이용한 PIC 기법을 단순 보
보다 복잡한 형상의 차량 전방 범퍼 빔에 대하여 적용되었
다. 복잡한 형상에서 학습 데이터의 2D 표현 방법과 3D 표
현 방법 중 경쟁력이 있는 방법을 확인하고자 두 방법에 대
하여 차량의 전방 범퍼 빔에 적용되었으며, 유한요소해석
을 통하여 비교 검증되었다.

2. 머신 러닝을 적용한 PIC 설계 방법

2.1 PIC 범퍼 빔으로의 머신 러닝 적용 방법

PIC 설계 기법은 하중 유형에 따라 적층 각도 순서를 다
르게 하여 최대 지지 하중 및 에너지 흡수율을 높이는 방법
이다. FE 모델에서 하중 유형 구간을 효율적으로 나누기 위
하여 머신 러닝 알고리즘 중 분류(Classification) 기법이 사
용되었다. 분류 기법은 학습데이터를 통해 주어진 데이터
를 라벨(Label)별로 구별해내는 과정이며, 다양한 분류 알
고리즘으로 학습을 시키고, 머신 러닝 모델을 생성시키는
방법이다[9]. 머신 러닝을 적용하여 PIC 범퍼 빔을 설계하
기 위한 플로우 차트는 Fig. 1과 같으며, 우선 학습 데이터
의 미가공 데이터(Raw Data)인 응력 삼축 특성값(Stress
Triaxiality)을 얻기 위하여 알루미늄 물성이 적용된 IIHS 범
퍼 빔 선행 유한요소해석이 진행되었다. 미가공 데이터는
전체 요소 중 일부 요소인 참조 요소(Reference Element)에
서 취득된다. 미가공 데이터를 입력값과 라벨로 구성된 학
습 데이터로 만들기 위하여, 참조 요소의 좌표 값은 입력값,
응력 삼축 특성값이 하중 유형 데이터로 변환되었다[10].
본 연구에서는 머신 러닝 알고리즘 중 Decision tree,

SVM(Support Vector Machine) 그리고 k-NN 알고리즘 등이
있다. 각 알고리즘들은 고유의 하이퍼파라미터(Hyperparameter)
를 가지고 있으며, 하이퍼파라미터에 의해 모델의 성능이
결정된다고 알려져 있다[11]. 머신 러닝 알고리즘은 학습
데이터를 통해 학습시키게 되면 머신 러닝 모델이 생성
되며, 모델의 성능은 예측률과 ROC(Receiver Operation
Characteristic)의 AUC(Area Under the Curve)를 통해 확인
될 수 있으며, 예측률이 75% 이하일 경우, 하이퍼파라미터
튜닝을 통해 예측률을 75% 이상의 성능이 도출될 수 있도
록 하였다.

2.2 학습 데이터의 구성 방법

머신 러닝 기법이 PIC 범퍼 빔 설계 방법에 적용되기 위
하여 우선적으로 학습 데이터가 생성되어야 한다. 학습 데

Fig. 1. Flowchart of PIC design with machine learning 
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이터는 선행 유한요소해석을 통해 얻은 결과 값을 기반으
로 만들어진다. 선행 유한요소해석 모델은 Fig. 2에 나타난
것처럼 IIHS 범퍼 충돌 해석이며 충돌 속도는 10 km/h이다. 범
퍼 빔 모델의 요소 수는 19,000개이며, 참조 요소 수는 전체
요소의 약 12.7%인 2,400개이며 배치는 규칙적으로 이루어
졌다.
본 연구에서는 참조 요소의 좌표 값이 2D와 3D로 표현
되었으며, 2D 표현 방법은 범퍼 빔의 단면을 Fig. 3과 같
이, Top Face, Bottom Face, Front Face, Rear Face, Chamfered
Face, 그리고 Rib Face로 나누어 각 Face마다의 학습 데이터
가 만들어지며, 그에 따라 머신 러닝 모델이 생성된다. 학
습 데이터의 입력 값인 참조 요소의 좌표는 (x, y) 형태이
며, 각 면의 하중 유형 특성을 잘 드러낼 수 있다는 장점이
있다. 3D 표현 방법은 2D 표현과 같이 면을 나누지 않고 전
체 FE 모델에 참조 요소를 배치하여 학습 데이터가 생성되
고, 그에 따라 하나의 머신 러닝 모델이 생성된다. 학습 데
이터의 입력 값은 (x, y, z)로 나타나게 되며, 하나의 머신 러
닝 모델을 이용하기 때문에 계산 시간을 줄일 수 있다는 장
점이 있다.

2.3 머신 러닝 모델 및 하이퍼파라미터 최적화

본 연구에서는 Decision tree, SVM, k-NN 알고리즘이 사

용되었다. 결정 트리는 분류 규칙으로 노드(Node)가 분기
되는 과정을 통해 데이터를 분류하는 모델이고, 하이퍼파
라미터는 Maximum Number of Splits과 Splits Criterion이
있다[12]. SVM은 초평면(Hyperplane)을 통해 경계를 결정
하여 데이터를 분류하는 모델이며, 하이퍼파라미터로는 kernel
function, kernel scale, box constraint level, 그리고
multiclass method가 있다[13]. k-NN 알고리즘은 새로운 데
이터를 입력 받았을 때, 해당 데이터와 가장 가까이 있는 k
개의 학습 데이터를 통해 분류하는 모델이다. 하이퍼파라
미터는 number of neighbors, distance metric, 그리고
distance weight가 있다[14].
각 모델들은 하이퍼파라미터 튜닝을 통하여 최적의 성
능을 이끌어 낼 수 있다. 본 연구에서는 베이지안 최적화 알
고리즘을 통해 하이퍼파라미터 튜닝이 이루어졌다. 획득
함수(Acquisition Function)는 예상 개선값-비용 가중-플러
스가(Expected-Improvement-Per-Second-Plus)가 사용되었으
며 반복 횟수는 500회이다[15]. 하이퍼파라미터 튜닝을 통
해 최적의 성능을 갖게 된 머신 러닝 모델의 성능 지표는 예
측률과 ROC-AUC를 통해 비교되었다. 2D 표현 방법과 3D
표현 방법의 예측률을 비교하기 위하여 2D 표현 방법의 머
신 러닝 모델들의 예측률 평균과 3D 표현 방법의 예측률이
비교되었다. Table 1와 같이, 3D 표현 방법의 k-NN 모델이
예측률이 86.3%으로 다른 모델보다 우수한 성능으로 나타
났다. 우수한 성능을 나타낸 3D 표현 방법의 머신 러닝 모
델의 ROC-AUC 값은 Table 2에 나타나져 있으며, ROC-AUC
값 또한 k-NN 분류 기법이 가장 우수하게 나타났다.

Fig. 2. Preliminary FE analysis boundary condition

Fig. 3. Cross section of bumper beam

Table 1. Machine learning model predict rate

Prediction Rate [%]
Implementation Decision Tree SVM k-NN

2D

Top 75.9 79.1 80.7
Bot. 92.1 92.5 92.5

Front 87.8 91.1 91.1
Rear 96.5 96.5 96.5

Chamfered 75.3 75.8 75.2
Rib 77.7 80.4 81.1
Avg. 84.2 85.9 86.0

3D 85.4 86.2 86.3

Table 2. ROC-AUC value of machine learning models

Machine Learning 
Model

Predict
Rate [%]

AUC
Tension Comp. Shear

Decision Tree 85.4 0.95 0.94 0.80
SVM 86.2 0.96 0.94 0.62
k-NN 86.3 0.98 0.97 0.87
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2.4 머신 러닝 적용 결과

우수한 성능으로 나타난 학습된 2D 및 3D 표현 k-NN 모
델을 통해 선행 유한요소 모델의 요소 좌표에 대하여 하중
유형이 예측되었으며, 예측된 데이터는 유한요소 모델에
매핑되었다.

 Fig. 4(a)와 (b)는 각각 2D 표현 방법과 3D 표현 방법으로
생성된 학습 데이터로 학습된 머신 러닝 모델로 예측된 데
이터가 매핑 된 유한요소 모델이다. 3D 표현 방법은 2D 표
현과 달리 각 면이 연결된 부분에서 다른 면의 하중 유형의
영향을 받은 것을 예측하였다. 이는 3D 표현이 각 면 사이
의 연결성이 있어서 다른 면에서의 하중 유형 영향도 고려
되지만, 2D 표현은 고려되지 않는 것으로 사료된다.

3. PIC 설계 검증을 위한 유한요소해석

머신 러닝 기법이 적용된 범퍼 빔의 강도 향상을 검증하
기 위하여 단일 적층 순서(Uni Stacking Sequence)로 모델링
된 범퍼 빔이 PIC를 통해 모델링 된 범퍼 빔과 비교되었
다. 선행 유한요소해석과 동일한 조건의 해석이 진행되었
다. 해당 범퍼 빔에 적용된 재료는 T700 Carbon fibre/2510
이다[16]. 각 하중 유형에 대하여 강도가 높다고 알려진 적
층 각도 순서는 Table 3에 나타나져 있으며, 해당 적층 각도
순서들은 하중 유형별로 매핑 된 요소에 적용되었다[17].
해석 결과는 Fig. 5와 같이 Force-Displacement 선도로 나

타냈으며, 3D 표현 방법으로 설계된 범퍼 빔의 최대 지지
하중은 약 206.2 kN으로 가장 높게 나타났고 2D 설계 기법
과 단일 적층 순서로 모델링 된 범퍼 빔 보다 각각 약 12.7%,
약 13.1% 높게 나타났다.

4. 결 론

본 연구에서는 단순 보 보다 복잡한 형상의 차량 전방 범
퍼 빔에 머신 러닝 기법을 이용한 PIC 설계 기법이 적용되
었다. 학습 데이터의 2D 표현 방법과 3D 표현 방법을 중 경
쟁력이 있는 방법을 확인하고자 범퍼 빔에 대하여 두 방법
을 통한 PIC 설계 기법이 적용되어 설계되었다. 2D 표현 방
법은 유한요소 모델을 각 면으로 나누어 학습 데이터를 생
성하게 되며, 학습 데이터의 입력 값인 참조 요소의 좌표를
(x, y)로 나타낸다. 각 면의 하중 유형 특성을 잘 드러낼 수
있는 장점이 있다. 3D 표현 방법은 전체 요소에 대하여 학
습 데이터가 생성되며 참조 요소의 좌표 값은 (x, y, z)의 형
태이며, 하나의 머신 러닝 모델을 이용하기 때문에 모델링
시간을 줄일 수 있는 장점이 있다. 두 방법을 통하여 생성
된 머신 러닝 모델들은 베이지안 알고리즘으로 하이퍼파
라미터가 최적 값으로 튜닝되었다.

2D 표현 방법에서는 k-NN 분류 모델이 가장 우수한 성
능으로 나타났으며, 3D 표현 방법 또한 k-NN 분류 모델이
가장 우수한 성능으로 나타났다. 2D 표현 방법과 3D 표현
방법의 성능을 비교하기 위하여, 2D 표현 방법을 이용한 머
신 러닝 모델 평균 예측률과 3D 표현 방법을 이용한 머신
러닝의 예측률이 비교되었으며, 3D 표현 방법이 근소한 차
이로 높은 성능으로 나타났다.

Fig. 4. PIC FE model: (a) 2D implementation, (b) 3D impleme-
ntation 

Table 3. Stacking sequence of loading type

Loading Type Stacking Sequence
T(Tension) [90/0/0]6s

C(Compression) [±5/±45/90]3S

S(Shear) [0/0/90]15

Fig. 5. Force-displacement curves
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우수한 성능으로 나타난 머신 러닝 모델을 통해 매핑 된
결과에서 3D 표현 방법은 2D 표현 방법과 달리 각 면이 연
결된 부분에서 다른 면의 하중 유형의 영향을 받는 것으로
예측되었으며, 이는 각 면 사이의 연결성이 있어 다른 면에
서의 하중 유형 영향이 고려되는 것으로 사료된다.

2D 표현 방법과 3D 표현 방법이 적용된 범퍼 빔을 비교
하기 위하여 선행 유한요소해석과 동일한 조건으로 유한
요소해석이 진행되었으며, 3D 표현 방법이 적용된 범퍼 빔
의 강도는 2D 표현 방법이 적용된 범퍼 빔 보다 약 12.7% 향
상되었고, 단일 적층 각도 순서로 모델링 된 범퍼 빔보다 약
13.1% 향상되어 3D 표현 방법의 우수함이 검증되었다.

PIC 설계 기법으로 설계된 범퍼 빔이 단일 적층 각도 순
서로 모델링 된 범퍼 빔과 유사한 강도로 설계된다면 경량
화 역시 가능할 것이라고 사료된다. 유사한 강도로 설계를
하기 위해서는 범퍼 빔의 두께 역시 구간을 나누어 PIC를
적용하는 방법에 대한 연구가 필요할 것으로 보인다.
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