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1. 서 론

금속 재질의 다공성 구조(cellular structure)는 강도가 비교

적 강하고 충격을 잘 흡수하며 동시에 상대적으로 가볍다는 장

점을 가지고 있다. 또한 부피 대비 표면적이 크기 때문에 열 교

환에도 효율적으로 알려져 있다. 그중 본 연구에서 다루는 주

기적 구조(periodic structure)는 임의적 재료 분포를 가지는 확

률적 구조(stochastic structure)에 비해서 상대적으로 높은 강

성을 가짐과 동시에 그 주기성을 바탕으로 재료 배치 등을 설

계자가 의도하는 대로 설계할 수 있다는 장점이 있어 다양한 

선행연구가 수행된 바 있다(Dehale et al., 2019; Ha et al., 2019; 

Sharp et al., 2014).

최근 Sim과 Ha(2020)는 주기적인 3차원 엮임 재료(3D woven 

material)에 대해서 수치 모델을 구성하는 와이어들 사이의 간

격을 설계변수로 하는 파라메트릭 모델을 생성하였다. 이를 토

대로 Kim 등(2022)은 설계변수의 변화에 따른 밀도(density), 체

적탄성계수(bulk modulus), 열전도 계수(thermal conductivity), 

유체투과율(permeability)의 다항 회귀 분석을 수행하고, 추정

된 회귀 방정식을 바탕으로 경사도 기반 다목적 최적화 기법을 

통해 체적탄성계수와 유체투과율 사이의 파레토(pareto) 최적

해를 제시하였으며, 체적탄성계수에 대한 제약 조건을 만족시

키며 최대의 유체투과율을 가지는 최적 설계를 도출하였다.

그러나 선행연구에서는 설계변경 및 수치해석에 대한 자동

화가 이루어지지 않아 수작업을 통해 얻어진 50여 개의 설계 

샘플로부터 회귀 분석을 수행하였기 때문에 정확도에 어느 정

도 제한을 받을 수밖에 없었으며, 3차원 엮임 재료에 대한 재료 

물성치 데이터베이스 생성 및 기계 학습 등을 수행하기에는 수

치 해석 데이터의 수량이 절대적으로 부족했다.
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따라서 본 연구에서는 해석의 정확도를 보다 높이고 설계변

수와 물성치 사이의 관계를 보다 명확히 표현하기 위한 목적으

로, 다수의 설계 샘플을 효율적으로 생성하고 이에 대한 다양

한 물성치를 해석할 수 있는 3차원 엮임 재료에 대한 파라메트

릭 배치 해석 워크플로우를 수립하였다. 임의의 와이어 사이

의 간격을 가지는 3차원 엮임 재료에 대한 파라메트릭 모델을 

생성하고, 전산 구조해석 및 유체해석을 통해서 재료의 구조 

강성, 열전도도, 유체투과율과 같은 재료 물성치들이 반복적

으로 계산될 수 있도록 자동화된 수치해석 워크플로우를 구성

하고 검증하였다. 이를 바탕으로 임의의 설계변수들로 조합된 

2,500세트의 3차원 엮임 재료에 대한 물성치 데이터베이스를 

확보하였으며, 다항 회귀분석을 통해 그 정확도를 검증하였

다. 또한 얻어진 물성치 데이터베이스를 인공 신경망(artificial 

neural network, ANN) 기반의 기계 학습에 적용하여 3차원 엮

임 재료의 물성치를 예측하고 그 정확도를 검증하였다.

2. 파라메트릭 배치 해석 워크플로우

2.1 파라메트릭 모델

본 연구에서는 Sim과 Ha(2020)가 개발 및 검증한 3차원 엮

임 재료에 대한 파라메트릭 모델을 사용하였다(Fig. 1). 기본적

으로 본 구조는 Z-축 방향 와이어가 X-축과 나란한 warp 와이

어와 Y-축으로 배열된 fill 와이어 사이를 지나가며 서로 엮은 

구조이다. Table 1과 같이 사용된 와이어는 구리(copper) 재질

이며, 서로 다른 두 방향의 와이어들이 교차하는 모든 부위에

는 SnAgCu 재료로 땜납(solder) 처리되었다.

2.2 파라메트릭 배치 해석

본 연구에서는 파라메트릭 배치 해석을 위해 상용프로그램

인 매트랩(MATLAB)과 앤시스(ANSYS)를 사용하였다. 추후 

연구에서의 활용성을 높이기 위해 최적화, 머신러닝 및 딥러

닝 등 다양한 분야에서 강력한 기능을 제공하는 매트랩을 반복

적인 파라메트릭 배치 해석을 위한 기본 플랫폼으로 사용하였

다. 또한 파라메트릭 모델링을 위해서 ANSYS Workbench의 

Design Modeler 모듈을 이용하였고, 재료 물성치 계산을 위한 

수치 해석에는 각각 ANSYS APDL과 FLUENT를 사용하였다

(ANSYS Inc., 2020). 이와 같은 파라메트릭 배치 해석 워크플

로우는 Fig. 2에 정리되어 있다. 이 과정을 통해서 설계자가 원

하는 만큼의 설계 모델을 생성하고, 이에 대한 재료 물성치들

을 수치 해석을 통해 얻을 수 있다.

2.3 구조 강성 및 열전도도 수치 해석

본 연구에서는 3차원 엮임 재료의 구조적 강성 및 열전도 특

성을 해석하기 위해 균질화법(homogenization)을 적용하였다. 

선행연구와 마찬가지로 3차원 엮임 재료는 하나의 단위 구조

(unit cell)가 일정한 패턴을 가지며 주기적으로 배치되어 전체

구조를 이루기 때문에, 균질화법을 바탕으로 주기적 구조의 

구조 강성 및 열전도 특성을 도출하는데 그 목적을 두었다.

Fig. 1  Geometry of 3-D woven materials (Kim et al., 2022)

Table 1  Material property (Kim et al., 2022)

Material
Density

( )

Young’s 

modulus

(GPa)

Poisson’s 

ratio

Thermal 

conductivity

(W/m-k)

Copper 8,900 106 0.33 387.6

SnAgCu 7,400 50 0.36 60 Fig. 2  Workflow for parametric batch analysis
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기계적 특성에 관한 해석 과정을 보다 상세히 설명하면 다

음과 같다. 단위 구조를 직교 이방성(orthotropic) 이라 가정하

고 식 (1)의 3차원 응력-변형률 사이의 관계를 규명한다. 예를 

들어 x축 방향의 변형률 이 0.001이 되도록 경계조건을 부여

한 후 응력해석을 수행하고, 그때 발생한 응력벡터와 x-방향 

변형률   사이의 관계를 이용해 구성행렬(constitutive matrix)

의 , ,  성분을 계산할 수 있다. 비슷한 방법으로 변형

률의 다른 성분별로 동일한 과정을 수행함으로써 구성행렬 내 

모든 성분을 도출할 수 있다.
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한편 단위 구조의 열전도도 역시 앞의 과정과 동일한 가정 

하에 세 방향의 온도 구배를 경계조건으로 적용한 후 해석을 

수행하여, 식 (2)의 전도도 행렬(conductivity matrix) 를 규명

하고, 주대각성분을 통해 각 방향별 열전도도  , , 를 

얻을 수 있다.
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2.4 유체투과율 해석

유체투과율 k는 다공성 재료에서 유체의 흐름을 정의하는 

달시의 법칙(Darcy’s law)을 통해서 다음의 식 (3)과 같이 나타

낼 수 있다(Zhao et al., 2014).
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∆
(3)

여기서 유체 속도 는 모델의 유체 투과 단면적 A에 대한 유량

(flow rate) Q의 비율(   )로 정의되며, 는 모델 입구

면(inlet)과 출구면(outlet)의 압력 차이, 은 모델의 길이, 는 

사용 유체의 점성 계수이다. 입구면에서는 층류(laminar) 조건

을 만족하는 충분히 작은 0.0001kg/s의 유량 조건을 부여하였

으며, 출구면에서는 0Pa의 압력 경계조건을 부과하였다. 그리

고 0.1122kg/m･s의 높은 점성 계수를 가지는 폴리에틸렌글리

콜(polyethylene glycol)을 사용 유체로 선정하여 전산 유체해

석을 수행하였으며, 식 (3)을 통해 유체투과율 k를 계산하였다.

3. 수치해석 및 결과

3.1 물성치 데이터베이스 생성

본 연구에서는 3차원 엮임 재료의 여러 물성치를 분석하고 

인공 신경망 해석 등에 사용하기 위해서 물성치 데이터베이스

를 생성하였는데, Table 2는 그 데이터베이스의 일부를 보여준

다. Fig. 1의 파라메트릭 모델은 구리 와이어의 직경 및 와이어 

사이의 간격을 나타내는 각 축방향의 매개변수  , ,  값으

로 결정되는데, 본 연구에서 와이어 직경은 202마이크론으로 

고정되어 있으며, 세 개의 축방향 매개변수는 각각 0.5에서 3.0 

사이의 임의의 값들로 선택되었다. 이 값들을 임의로 조합하

여 생성된 2,500개의 파라메트릭 모델에 대해서 앞서 2절에서 

살펴본 구조 및 유체 수치해석을 통해 체적탄성계수, 열전도

도 및 유체투과율을 각각 계산하였다. 한편 밀도는 설계 매개

변수에 의해 결정된 모델의 구리 와이어와 땜납 질량의 총 합

을 엮임 재료 단위구조의 최 외곽면을 기준으로 산정한 부피로 

나누어 계산하였다.

3.2 다변수 회귀 분석

이같이 확보된 물성치 데이터베이스를 검증하기 위해 매개

변수에 대한 밀도, 체적탄성계수, 열전도도, 그리고 유체투과

율에 대한 회귀 분석을 수행하고 그 타당성을 확인하였다. 다

음의 식 (4)와 같이 매개변수의 2차항까지 포함한 회귀 방정식

을 가정하고 최소자승법 기반의 회귀 분석을 수행하여 10개의 

미정계수(~)를 결정하였으며, 그 결과는 Table 3과 같다. 

밀도, 체적탄성계수, 열전도도의 경우에는 와이어 사이의 간

Table 2  Database from parametric analysis

No.   
Density

(kg/m3)

Bulk modulus

(GPa)

Thermal conductivity 




 (W/m･K)

Permeability

(×   )

1 0.7560 0.6935 1.5971 2,843.93 4.387 53.41 28.8444

2 2.8978 2.7514 2.1966 2,101.31 2.827 37.25 64.2422

3 0.8823 2.6165 1.6627 2,650.12 3.980 46.01 36.4456

⋮

2,499 1.4470 2.1270 0.6343 2,118.58 2.808 38.96 60.6494

2,500 2.9801 1.3775 2.6718 2,845.22 4.445 53.71 29.0951
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격이 멀어질수록 작아지기 때문에 계수 ~의 부호가 음수

로 나타나며, 반대로 유체투과율의 경우에는 그 부호가 양수

로 나타남을 확인할 수 있다. 또한 ~ 중에서는 의 절대

값이 제일 큰 것으로 볼 때, X-축 방향의 와이어 간격이 다른 방

향에 비해서 재료 물성치에 가장 민감한 영향을 끼치는 것도 

확인할 수가 있다.

  
  

 


 


(4)

다음으로 Fig. 3의 그래프들은 앞서 수치 해석을 통해서 얻

어진 네 가지 재료 물성치 값들과 위의 식 (4)의 회귀 방정식을 

통해서 계산된 값 사이의 관계를 보여준다. 2,500개의 전체 데

이터 세트에 대해서 0.997 이상의 결정 계수를 가지는 회귀 분

석 결과가 얻어졌으며, 이는 앞선 수치해석을 통해서 얻어진 

네 가지 재료 물성치 모두가 타당함을 나타낸다.

3.3 인공 신경망 학습

본 논문에서는 기계학습 기반의 최적설계 기법이라는 후속 

연구를 위해서 파이썬 언어 기반의 텐서플로우(Tensorflow)를 

활용하여 앞서 얻어진 3차원 엮임 재료의 여러 물성치들을 인

공 신경망을 통해 학습시켰다(Kim and Ha, 2020). 학습 조건은 

Table 4와 같다. 총 2,500개의 데이터세트 중에서 2,000개를 훈

련 데이터(training dataset)로 사용하였으며, 나머지 500개는 

학습의 정확도를 검증하기 위해서 테스트 데이터(test dataset)로 

사용하였다. 사용된 인공 신경망은 1개의 입력층(input layer), 2

개의 은닉층(hidden layer), 1개의 출력층(output layer)을 가진 

다층 인공 신경망(multi-layer perceptron, MLP)으로 구성하였

으며(Rosenblatt, 1958), 정규화된 세 매개변수( , , )를 입

력값으로 사용하여 출력값으로 밀도, 체적탄성계수, 열전도

도, 유체투과율을 각각 예측하는 네 개의 인공 신경망을 구성

Table 3  Coefficients of regression

Density
Bulk 

modulus

Thermal

conductivity
Permeability


 3504.3384 6.1524 71.1334 14.9494


 -406.8286 -1.0360 -8.4490 6.8570


 -97.2576 -0.2651 -4.6208 1.2385


 -228.9522 -0.6613 -6.7456 3.4408


 35.8717 0.0963 0.9424 -0.4018


 2.3749 0.0233 0.2616 1.1369


 17.2438 0.0730 0.5210 1.5509


 5.0361 0.0121 0.2103 -0.1507


 3.0145 0.0154 0.2581 0.8444


 12.8818 0.0438 0.3803 -0.2445

(a) Density

(b) Bulk modulus

(c) Thermal conductivity

(d) Permeability

Fig. 3  Actual values versus predicted values from the regression 

analysis
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하였다. 인공 신경망의 두 은닉층은 각각 100개와 50개의 뉴런

을 가지고 있으며, 활성함수(activation function)로는 모두 ReLU 

(Rectified Linear Unit) 함수를 사용하였다. 학습에 사용한 손

실 함수(loss function)는 회귀 분석에 주로 사용되는 평균 제곱 

오차(mean squared error, MSE) 함수이며, 최적화기는 Adam 

(adaptive momentum estimation) optimizer 를 적용하였다. 학

습의 효율성을 높이기 위해서 미니배치(mini-batch) 크기는 

256으로 정의하였으며, 학습 중 과적합(over-fitting)을 방지하

기 위해서 훈련 데이터의 25%를 검증 데이터(validation dataset)

로 사용하였다.

Fig. 4는 인공 신경망 학습의 정확도를 검증하기 위해서 학

습에 사용되지 않은 500개의 테스트 데이터에 대해서 실제 물

성치 값과 학습된 인공 신경망을 통한 추정된 물성치 값을 각

각 비교하고 있다. 이는 인공 신경망 학습의 정확도를 검증하

는 가장 보편적인 방법으로, 그 데이터의 분포가 45도 기울기

의     그래프에 가깝고 결정계수 R2 값이 1에 가까울수록 

학습의 정확도가 높다는 것을 의미한다. 인공 신경망을 구성

하는 가중치 값들을 업데이트 하는데 전혀 사용되지 않았던 테

스트 데이터의 실제값과 인공 신경망을 통해 추정된 값이 매우 

근사하다는 것은 추후 미지의 매개변수  , ,   값들이 입력

값으로 들어왔을 때 재료의 여러 물성치 값들을 매우 정확하게 

예측한다는 것을 의미하기 때문이다.

물론 해석의 절대적인 정확도는 주어진 매개변수 값들을 가

지는 파라메트릭 모델을 실제로 생성하고 이에 대한 전산 구조 

및 유체해석을 수행하는 것이 이론적으로 가장 정확할 것이다. 

하지만 본 연구에서 사용된 3차원 엮임 재료 모델 하나의 설계 

조건에 대해서 체적탄성계수 및 열전도도 계산을 위한 전산 구

조해석은 약 700초, 그리고 유체투과율 계산을 위한 전산 유체

해석은 약 1,400초 정도의 계산 시간이 소요된 점을 생각해 보

았을 때, 이에 기초한 최적설계 등을 진행한다고 했을 때 매우 

많은 계산 시간이 소요될 것이다. 하지만 인공 신경망 해석을 

사용하게 되면, 물론 학습 데이터 생성 및 신경망 학습에 시간

이 소요되기는 하지만 학습 완료 후에는 거의 실시간으로 재료

Table 4  Training condition setting

Training condition Setting

Total number of dataset 2,500

Number of training dataset 2,000

Number of test dataset 500

Number of input 3

Number of target 1

Number of neurons (@ HL1) 100

Number of neurons (@ HL2) 50

Loss function Mean squared error (MSE)

Optimizer ADAM

Mini-batch size 256

Validation data rate 0.25

(a) Density

(b) Bulk modulus

(c) Thermal conductivity

(d) Permeability

Fig. 4  Actual values versus predicted values from the trained 

artificial neural network
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의 물성치들을 예측해낼 수 있다는 점에서 차별성을 가진다고 

할 수 있다. 또한 재료 물성치의 상대 오차도 체적탄성계수의 

경우에서 평균 0.44%, 최대 2.11% 이내로 추정하고 있음을 확

인할 수 있었는데, 과거 50개의 설계 샘플을 사용했을 때 평균 

0.99%, 최대 5.92%의 상대 오차가 발생한 것에 비해서 그 정확

도가 두 배 이상 개선된 것을 확인하였다.

4. 결 론

본 논문에서는 다공성 마이크로 구조 중의 하나인 3차원 엮

임 재료에 대해서 시뮬레이션에 기반한 재료 물성치 분석 및 

인공 신경망 해석을 수행하였다. 선행 연구를 통해 개발된 파

라메트릭 모델과 ANSYS Workbench를 활용한 배치 학습을 

결합하여 전산 구조 및 유체역학 해석을 수행하였으며, 이를 

바탕으로 3차원 엮임 재료에 대한 2,500개의 물성치 데이터 세

트를 생성하였다. 다음으로 이렇게 확보된 물성치 데이터베이

스를 바탕으로 회귀 분석 및 인공 신경망 학습을 수행하였으

며, 그 결과 복잡한 3차원 엮임 재료의 물성치를 높은 정확도로 

예측할 수 있는 인경 신경망 모델을 구성하였다. 그 결과 0.998 

이상의 높은 결정계수를 가지는 3차원 엮임 재료의 물성치 학

습 모델을 얻어낼 수 있었다.

추후에는 본 연구를 통해 얻어진 물성치 데이터베이스와 인공 

신경망 학습 모델을 활용한 최적 설계 연구를 수행할 것이다. 학

습된 인공 신경망을 통해서 반응 표면(response surface)을 구성

하고 텐서플로우의 자동 미분 기능을 활용하여 설계자가 원하는 

목적함수를 가지는 3차원 엮임 재료 설계를 도출할 것이다.
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요  지

본 논문에서는 3차원 엮임 재료의 재료 물성치들을 효율적으로 분석하고 추후 최적설계 연구에 활용하기 위해서 파라메트릭 배치 

해석 워크플로우를 제시하였다. 3차원 엮임 재료를 구성하는 와이어들 사이의 간격을 설계 매개변수로 하는 파라메트릭 모델에 대해

서 임의의 변수 조합을 가지는 2,500개의 수치 모델을 생성하였으며, 상용 프로그램인 매트랩과 앤시스의 여러 모듈을 사용하여 체적 

탄성계수, 열전도도, 유체투과율과 같은 다양한 재료 물성치들을 배치 해석을 통해서 자동으로 얻어질 수 있도록 구성하였다. 이와 같

이 얻어진 대용량의 재료 물성치 데이터베이스를 활용해서 회귀 분석을 수행하였으며, 그 결과 설계 변수들과 재료 물성치 사이의 경

향성과 수치 해석 결과의 정확도를 검증하였다. 또한 확보된 데이터베이스를 통해서 3차원 엮임 재료의 물성치를 예측할 수 있는 인

공 신경망을 구성하고 학습시켰으며, 그 결과 임의의 설계 매개변수 값들을 가지는 엮임 재료 모델에 대해서 구조 및 유체해석 과정 없

이도 높은 정확도로 재료 물성치들을 추정할 수 있음을 확인하였다.

핵심용어 : 3차원 엮임 재료, 파라메트릭 배치 해석, 재료 물성치, 회귀 분석, 인공 신경망


