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요 약

구조요소의 설계에서 유한요소해석은 매우 효과적인 방법이며 정확한 해석 기술을 요구한다. 그러나 제

조 공정이나 환경에 따라 달라지는 재료 물성이나 불확실성을 내포하는 피로 물성을 확정적인 값으로 이

용하는 등 입력 변수의 부정확한 정보로 인해 유한요소해석 결과를 신뢰하지 못하는 경우가 자주 발생한

다. 실제 시험을 통해 설계의 결과를 예측하는 것은 경제적인 측면과 시간소요 면에서 한계가 따르기에 신

뢰할 수 있는 유한요소해석 방법이 요구된다. 본 연구에서는 고주기의 피로 해석을 위해 유한요소해석을 

이용하여 스프링의 응력-수명(S-N) 파라미터를 역 추정하고 수명을 예측해 보았다. 이를 위해 실제 산업

현장에서 쓰이는 자동차 서스펜션 코일 스프링을 예제로 사용하였다. 시험 모델에 대해 불확실성을 고려한 

베이지안 접근법을 이용하여 입력변수의 파라미터를 역 추정하였으며, 마코프체인몬테카를로(Markov 

Chain Monte Carlo) 기법을 이용하여 얻어진 피로 물성 파라미터의 샘플 데이터를 이용해서 유한요소해석

을 실시하고 신뢰수준 내에서 새로운 구조요소의 피로수명을 예측하였다.

keywords : 신뢰성 분석, 응력-수명 파라미터, 베이지안 접근법, 코일 스프링, 마코프체인몬테카를로

(Markov Chain Monte Carlo)

1. 서 론

유한요소해석은 복잡한 구조요소의 움직임을 예측하는데 있어서 매우 효과적인 방법이다. 구조요소의 설

계에 있어서 거동 특성이나 수명 등을 예측하기 위한 시험은 시간이나 비용적인 문제점으로 인해 한계가 있

기 때문에 컴퓨터 시뮬레이션을 이용한 유한요소해석의 필요성이 현대 산업 현장에서 더욱 증대되고 있다. 

이는 고주기의 피로 해석에서 구조요소의 신뢰성 분석 및 피로 수명을 예측하는데 더욱 더 효과적으로 쓰일 

수 있다. 그러나 유한요소해석을 통한 방법은 모델링 과정이나 재료 물성의 측면에서 생기는 부정확한 입력

변수를 확정적인 값으로 이용하기 때문에 신뢰도가 떨어지는 문제점이 있다. 

본 연구에서는 실제 스프링 제조업체로부터 얻은 시험 모델을 이용하여 응력-수명(S-N) 파라미터를 역 

추정하고 수명을 예측하는 절차를 진행한다. 입력변수의 불확실성(uncertainty)을 고려하여 구조요소의 수명

을 안전 확률(reliability)이나 실패 확률(failure probability)로 정량화하는 신뢰성 분석을 통하여 앞으로의 과

정을 진행한다.
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2. 피로수명 파라미터 추정을 위한 베이지안 교정

2.1. 응력-수명 관계식

고주기 피로에서 재료의 응력-수명 관계식은 다음과 같이 표현된다.

   
                                           (1)

여기에서 는 피로 강도, 은 수명,  는 피로수명 파라미터이다. 재료나 제조 공정에 의해 피로수명 파라

미터는 불확실성을 내포하게 된다. 피로물성이 정확하다면 유한요소해석의 결과는 신뢰도가 높아지게 된다.

2.2. 베이지안 교정(Bayesian calibration)

베이지안 교정법은 불확실성(unknown) 파라미터인 피로물성을 시험 값에 기반하여 역 추정하기 위한 방

법으로 다음과 같은 베이즈 정리를 기본 이론으로 한다. 

∝                                      (2)

는 추정하고자 하는 불확실성 파라미터로, 피로물성인  가 되고, 는 측정된 데이터로 피로수명의 시험결

과, 는 하에서 측정된 데이터의 우도(likelihood),  는 의 사전분포(prior distribution)이다. 그리고 

 는 측정된 데이터 하에서 업데이트 되는 사후분포(posterior distribution)이다.

측정된 데이터, 즉 피로수명의 시험결과의 오차가 평균이 0이고 표준편차가 인 정규분포를 따른다고 가

정하고, 사전정보가 주어지지 않아 균등분포일 때의 불확실성 파라미터 에 대한 사후분포는 다음과 같다.

∝



 

′                        (3)
는 측정된 스프링의 피로수명, 는 불확실성 파라미터 와 입력변수 의 함수로 계산되는 스프링의 피

로수명이다. 이와 같이 사후분포 식이 얻어지면 MCMC 시뮬레이션 기법을 이용하여 불확실성 파라미터인 

피로물성 의 샘플을 얻게 되고, 이는 유한요소해석 결과를 통해 피로수명을 예측하는데 사용된다.

3. 유한요소해석 결과의 검증

피로수명은 작은 차이의 응력결과에 따라서도 매우 큰 변동을 보인다. 따라서 베이지안 교정을 통해 피로

물성의 불확실성 파라미터를 얻기 전에 해석 결과가 시험과 일치하는지 검증하는 과정이 필요하다. 비교 결

과로써 압축 변위에 따른 하중 측정 결과를 그림 1에 나타내었다. 실제 시험에서는 재료의 물성이나 치수에

서 분포가 존재하기 때문에 해석 결과와 약간의 차이가 발생하지만 변위에 따라 측정되는 하중이 거의 일치

하는 것을 알 수 있다. 표 1에 그림 1에서의 변위와 하중 측정 결과를 이용해 스프링 상수 값을 나타내었다.  

  

0 50 100 150 200 250
0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

5000

Diflection(mm)

Fo
rc

e(
N

)

 

 

Experiment
FEA

그림 1 압축 변위를 가했을 때 하중 측정
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표 1 스프링 상수

Experiment FEA

Range(mm) 57.90～207.90 57.90～207.90

Spring Rate(N/mm) 25.58 23.57

4. 피로수명 파라미터 추정과 수명 예측 결과

피로수명 파라미터를 시험데이터에 기반하여 역 추정해내기 위해 실제 스프링 제조업체로부터 제공된 그

림 2와 같은 3 가지 시험모델을 이용한다. 그림 2는 자유 길이의 80%～40% 가 되도록 변위 하중을 가했을 

때의 유한요소 해석 결과로써 최대전단응력을 함께 나타내었다. 

          

(a) model 1

       

(b) model 2

       

(c) model 3

그림 2 코일 스프링의 피로 시험 모델

위 세 가지 모델들에 대한 피로시험 결과를 아직 얻지 못하였기 때문에 각 모델에 대해 3번씩의 가상의 

수명 데이터를 만들고 이를 실제 수명 시험 데이터라고 가정하였다. 그림 3(a)에 가상의 데이터 결과가 로그

-로그 스케일로 나타나있다. x축은 수명을, y축은 피로강도를 나타내며, 실선은 S-N선도의 실제 평균과 

95% 신뢰구간(실제로는 알려져 있지 않은 값이지만 본 연구에서는 가상데이터를 사용하였으므로, 이와 관련

된 값들을 실제 값이라 명하고 검증을 위해 사용한다)을 나타낸다. 

주어진 데이터를 이용하여 피로수명 파라미터 를 추정하기 위한 첫 번째 접근방법으로,   자체를 불

확실성 파라미터로 설정한다. 이 경우 를 포함하여 불확실 파라미터는 총 3개가 되며, MCMC를 이용하여 

불확실 파라미터의 사후분포를 추정한 결과가 그림 3(b) 에 나타나 있다. 그림 3(b)에서 빨간색 직선은 실제 

의 평균값을 나타낸다. 베이지안 역 추정을 통한 결과가 실제 값을 중심으로 잘 분포되어 있음을 확인 할 

수 있다. 그림 3(c)에는 의 사후분포 결과를 이용하여 피로수명을 예측한 결과가 주어져 있다. C.I.는 주어

진 데이터에 기반하기 때문에 데이터 있는 곳에서는 좁게, 없는 곳에서는 넓게 나타나며 시험오차까지 고려

하여 앞으로 얻어질 데이터 구간을 예측한 P.I.는 실제 C.I. 보다도 훨씬 넓게 나타난다.
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(a) 피로수명 시험 데이터
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  (b)  및 의 사후분포
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(c) 피로수명 분포의 예측

  

               그림 3 불확실성 파라미터가 일때 사후분포 및 수명의 사후예측 결과
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두 번째 접근방법으로 대부분의 강 재료에 대한 피로수명 파라미터 가 와이블 분포를 따른다는(Budynas 

와 Nisbett, 2007) 주어진 정보를 이용한다. 따라서 의 분포 특성을 결정짓는 두 개의 와이블 모델 파라미터

(척도모수 와 형상모수 )와 , 그리고 를 포함하여 불확실성 파라미터는 총 4개가 되며 그림 4(a)에 불

확실 파라미터의 사후분포가 나타나있다. 그림 4(b)에는 으로부터 구한 와 의 분포를 첫 번째 접근방

법에서의 의 분포와 비교하여 나타내었다. 가 와이블 분포를 따른다는 정보를 이용한 만큼 불확실 파라

미터의 산포가 줄어든 것을 확인 할 수 있으며, 그림 4(c)에서도 그림 3(c)와 비교하여 C.I.와 P.I.가 좁아져 

신뢰도가 향상되었음을 알 수 있다. 이러한 결과에서 알 수 있듯이 베이지안 접근법은 일반적인 회귀분석과 

달리 주어진 정보를 활용하여 결과에 대한 신뢰도를 높일 수 있다. 

1600 1700 1800 1900 2000
0

2000

4000

6000

8000

η
100 150 200 250 300
0

5000

10000

m

-0.09 -0.08 -0.07 -0.06
0

5000

10000

b
1 1.5 2 2.5

0

5000

10000

15000

σ

  

(a)  및 의 사후분포

-0.12 -0.1 -0.08 -0.06 -0.04
0

5000

10000

15000

b

 

 

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

a

 

 

distribution Not assumed
distribution Assumed
mean of real a

distribution Not assumed
distribution Assumed
real b

(b) 사후분포의 비교

3 4 5 6 7
2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

N

S

 

 

life test data
C.I.
P.I.

(b) 피로수명 분포의 예측

그림 4 불확실성 파라미터의 확률분포가 주어졌을때 사후분포 및 수명의 사후예측 결과

4. 결론

베이지안 접근법을 이용하여 코일 스프링의 응력-수명 파라미터를 역 추정하는 방법에 대해서 설명하였

다. 검증을 위해 가상의 수명 데이터를 추출하여 실제의 수명 데이터라고 가정하고 파라미터를 역 추정하였

고, 유한요소해석을 통해 피로 수명을 신뢰수준 내에서 분포로 나타내었다. 보다 많은 데이터를 이용한다면 

파라미터를 역 추정하고 피로수명을 예측하는데 있어 불확실성은 감소하고 예측된 수명의 신뢰도는 더욱 증

가될 수 있다. 앞으로의 새로운 스프링 설계에 있어서 똑같은 물성을 가진 재료를 이용할 경우 위에서 추정

된 파라미터를 이용할 수 있을 것이고 피로수명을 예측하는데 많은 도움이 될 것이다. 가상의 데이터가 아닌 

실제의 피로 수명 데이터를 이용하여 응력-수명 파라미터를 정확하게 알아낼 수 있다면 시험을 해석적인 방

법으로 대체할 수 있을 것이고, 비용과 시간의 측면에서 매우 큰 효능을 발휘 할 수 있을 것이다.   
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