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Abstract  

Numerical analysis and dynamic material properties are required to analyze the behavior of workpiece during an electro-

hydraulic forming (EHF) process. In this study, EHF experiments were conducted under three conditions (6, 7, 8 kV). 

Dynamic material properties of Al 5052-H34 were inversely estimated through an ANN (Artificial Neural Network) model 

constructed based on LS-Dyna analysis results. Parameters of Cowper-Symonds constitutive equation, C and p, were used to 

implement dynamic material properties. By comparing experimental results of three conditions with ANN model results, 

optimized parameters were obtained. To determine the reliability of the derived parameters, experimental results, LS-Dyna 

analysis results, and ANN results of three conditions were compared using MSE and SMAPE. Valid parameters were 

obtained because values of indicators were within confidence intervals. 
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1. 서 론 
 

 전세계적으로 환경 문제 및 규제 강화에 따라 자

동차, 조선, 항공기 분야에서는 중량을 줄이기 위해 

가볍고 내구성이 뛰어난 알루미늄 소재를 활발히 

사용하고 있으며 이에 맞는 판재 성형 기술이 발달

하고 있다. 전통적으로 가장 많이 사용된 판재 성형 

방법은 한 쌍의 펀치와 금형을 사용하는 matched die 

성형으로, 자동차, 전기 전자 및 생활 용품 등 생산

성이 높은 제품에 많이 사용되고 있다[1]. 그러나 

matched die 성형은 성형 한계가 낮아 제품 설계에 

제약이 많고 부품 수의 증가 및 성형 공정 시간의 

증가를 야기할 뿐 아니라 피로균열의 원인이 되는 

접합부의 증가로 제품의 내구성이 떨어진다. 반면에 

굉장히 짧은 시간 동안 성형이 진행되는 고속 성형

은 관성 효과와 높은 변형률 속도(strain rate)로 인한 

연신율 증가로 인해 성형 한계가 높기 때문에 다양

한 제품 설계가 가능하며 부품 수와 공정 단계를  

줄일 수 있다[2-3]. 

 고속 성형은 전자기 성형(electro-magnetic forming), 

폭발 성형(explosive forming), 액중 방전 성형(electro -

hydraulic forming) 등이 있다. 그 중 액중 방전 성형

은 전자기 성형에 비해 유체라는 매개체가 있기 때

문에 바운싱 현상(bouncing effect)이 저감되어 주름 

등 성형 불량이 잘 나타나지 않고 소재의 전기전도

도에 영향을 받지 않고 성형이 가능하다는 장점이 

있다[4]. 최근에는 이러한 액중 방전 성형 장비의 장

점을 이용하여 금속 재료의 고속 성형 한계 선도를
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획득하는 연구가 활발하게 진행되고 있다[5-6]. 

액중 방전 성형은 1000 1s−
 이상의 변형률 속도로 

성형이 일어나며 폐공간에서 실험이 진행되기 때문

에 육안으로 관찰하기에는 한계가 있어 성형 과정

을 분석하여 판재의 고속 거동을 파악하기 위해서 

유한요소 해석이 필요하다. 고속 상황에서의 유한요

소 해석은 재료의 변형률 속도를 고려한 물성치가 

필수적이다. 일반적으로 고 변형률 속도에서의 물성

은 고속 인장 시험기[7], SHTB(Split-Hopkinson tensile 

bar)[8], SHPB(Split-Hopkinson pressure bar)[9] 장비를 

통해 획득할 수 있다. 그러나 장비를 보유하고 있지 

않을 경우 혹은 장비에 맞는 시편 확보가 어려울 

경우 물성치를 얻는 데 비용과 시간이 많이 소요된

다. 본 연구에서는 이를 해결하기 위한 방안으로 인

공신경망(artificial neural network) 기법을 적용하였다. 

인공신경망 기법이란 뇌의 뉴런에서 신호를 주고받

는 원리에 기인하여 다수의 층과 노드로 이루어진 

신경망을 생성하여 비선형 문제를 예측할 수 있는 

기법이다. Moon 등[10]은 인공신경망 기법을 활용하

여 유한요소 해석에서 구성방정식 연산 과정을 인

공지능 모델로 대체하는 연구를 수행하였고 Yang 

등[11]은 인공신경 망 기법을 통해 최적의 사출성형 

공정을 도출하기 위한 연구를 수행하였다.  

본 연구에서는 고속 성형 기법을 유한요소 해석

으로 구현할 수 있도록 인공신경망 기법을 사용하 

여 Al 5052-H34의 동적 물성치를 표현하는 구성방정 

식의 파라메터를 역추정하였다. 파라메터에 따른 유

한요소 해석 결과를 통하여 인공신경망 모델을 구 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1 Schematic of electro-hydraulic forming process 

축하였고 고속 성형 기법 중 하나인 액중 방전 성

형의 실험 형상과 비교하여 최적의 파라메터를 획

득하였다. 획득한 파라메터를 통해 동적 물성을 구

현하였으며 이를 인공신경망 모델에 적용시켜 얻은 

결과 및 유한요소 해석한 결과와 액중 방전 성형 

실험 결과를 비교함으로써 파라메터의 신뢰성을 확

보하였다.  

 

2. 액중 방전 성형 실험 
 

액중 방전 성형 기법은 1000 
1s−  이상의 변형률 

속도를 가지는 고속 성형 기법 중 하나로, 커패시터

(capacitor), 전극(electrode), 금형(die), 챔버(chamber), 

시편으로 구성되어 있다. 전기 에너지 저장 장치인 

커패시터에 충전시킨 에너지를 매우 짧은 시간 내

에 전극을 통해 유체로 방전시켜 두 전극 사이에서 

고온, 고압의 플라즈마가 생성된 후 팽창되며 만들

어내는 충격파로 인해 소재의 성형이 이루어진다. 

액중 방전 성형 장비의 개략도는 Fig. 1 와 같다. 두 

전극 사이에는 철사를 연결하여 전기 에너지가 집

중되게 한다. 철사의 연결이 없다면 플라즈마가 철

사 부근의 유체에 생성되지 않고 전극 주변에서 소

실되어 충분한 에너지가 소재에 전달되지 않아 성

형성이 떨어진다[12]. 액중 방전 성형 기법은 고속 

성형이기 때문에 저속 성형에 비해 소재가 변형 후 

어느정도 탄성 회복하며 생기는 스프링 백(spring 

back) 현상이 저감되어 성형성이 향상된다. 또한 매

개체가 존재하기 때문에 판재와 금형이 성형되는  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2 Experimental results of EHF at 6, 7, 8 kV 
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Table 1 Maximum bulge height of EHF 

Case 6kV 7kV 8kV 

Bulge height (mm) 28 34.6 40 

 

과정에서 부딪히며 생기는 바운싱 현상이 줄어들어 

주름과 파단 등 성형 불량이 덜 나타난다는 장점이 

있다. 

본 연구에서는 세 전압을 사용하여 액중 방전 성

형 실험을 수행하였다. 실험에 사용된 소재는 가로

길이와 세로 길이가 각각 250 mm 이고 두께 1 mm

의 Al 5052-H34이며, 자유 벌징 금형을 사용하여 실

험을 수행하였다. 실험에 사용된 전압은 6, 7, 8 kV이

며 전압에 따른 커패시터 시스템의 전기 에너지는 

약 12 kJ, 16.3 kJ, 21.3 kJ이다. 3차원 스캐너 장비를 

사용하여 소재의 성형 변위를 측정한 결과는 Fig. 2

와 같다. 최대 성형 높이를 Table 1에 나타냈다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3 Finite element analysis model of EHF 

 

3. 유한요소 해석 

 

3.1 성형 소재의 구성방정식  
고속 성형 기법인 액중 방전 성형을 해석적으로 

구현하기 위하여 변형률 속도를 고려한 물성이 필

요하다. 변형률 속도에 따른 응력-변형률 곡선을 구

현하기 위하여 Cowper-Symonds 구성방정식을 사용

하였다. Table 2의 A, B, n은 준정적 인장 조건에서의 

경화 곡선 구성 요소로, 준정적 인장 시험을 통해 

얻을 수 있다. C와 p는 구성방정식의 변형률 속도 

파라메터로, 값이 변함에 따라 소성 영역에서의 변

형률 경화 곡선이 변하며 변형률 속도에 따른 물성

치를 구현할 수 있다.  

Table 2 Parameters of quasi-static hardening curve 

A B n 

188.03 MPa 327.07 MPa 0.58 

 

 

                       

 (1) 

 

 

 

3.2 유한요소 모델 구축 
본 연구에서는 액중 방전 성형을 해석적으로 구

현하기 위해서 LS-DYNA 프로그램을 사용하여 유한

요소 모델을 구축하였고 해석 결과를 통해 인공신

경망 모델을 구축하기 위한 데이터를 확보하였다. 

액중 방전 성형 장비의 유한 요소 모델은 구조부

와 유체부로 나뉜다. 구조부는 금형(die), 챔버

(chamber), 시편(blank)으로 구성되며 유체부는 플라

즈마, 공기, 유체로 구성된다(Fig. 3). 해석의 효율을 

위해 1/4 모델을 사용하였다.  

구조부는 shell 요소를 사용하였으며 금형과 챔버

는 폭발력에 영향을 받지 않도록 강체라고 가정하

였다. 성형되는 소재의 구성방정식을 사용한 소성 

변형을 구현하기 위해*MAT_024_PIECEWISE_LINEA 

R_PLASTICITY 키워드를 사용하였으며 식 (1)을 사

용하여 0.001, 10, 100, 1000, 10000 1s− 에서의 응력-변

형률 곡선을 입력하였다. 

유체부는 solid 요소를 사용하였다. 액중 방전 성

형 실험 장비는 전극과 철사를 통해 유체 내에 플

라즈마가 생성되지만 이를 구현하는 것은 매우 복

잡하기 때문에 반경 1 mm의 구를 플라즈마라고 가

정하여 모델링하였으며 Mamutov 등[13]의 선행 연

구에 따르면 해석 결과와 실험 결과의 오차가 작은 

것을 확인할 수 있다. Fig. 4의 실험으로 획득한 전력 

데이터를 *EOS_LINEAR_POLYNOMIAL_WITH_ENE 

RGY_LEAK 키워드에 입력시켜 플라즈마의 폭발을 

구현하였다. 플라즈마의 폭발에 따른 유체의 이동을 

관찰하기 위해서는 플라즈마와 유체의 상호 작용 

및 유체 파트의 이동이 구현되어야 한다. 따라서 본 

연구에서는 유체 간 상호 작용이 가능하고 유체 파

트의 이동을 관찰할 수 있는 ALE(Arbitrary Lagrange 
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Fig. 4 Electrical power curve at 6, 7, 8 kV 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 5 Deformation of blank in finite element analysis 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6 Structure of Artificial Neural Network model 

 

Eulerian) 기법을 사용하였다. ALE 기법은 요소의 뒤

틀림 현상이 없어 순간적으로 큰 힘에 의해 유체가 

왜곡 변형하는 액중 방전 성형 해석에 적합하다. 플

라즈마의 폭발에 의한 유체의 이동으로 소재가 성

형될 수 있도록 유체부와 구조부의 상호작용(FSI; 

Fluid Structure Interaction)을 위해서 *CONSTRAINED 

_LAGRANGE_IN_SOLID 키워드를 사용하였다. Fig. 5

에서 플라즈마의 폭발에 의한 유체의 이동으로 소

재가 성공적으로 성형되는 것을 확인할 수 있다. 

본 연구에서는 6, 7, 8 kV의 입력 전압과 임의의 

Cowper-Symonds 파라메터 값에 따른 유한요소 모델

의 성형 해석 결과를 대리 모델 구축 데이터로 활

용하였다. 

 
4. 인공신경망 기법을 통한  

파라메터 역추정 
 

4.1 인공신경망 모델 구축 

인공신경망(artificial neural network)은 동물 및 인간

의 신경망에서 비롯된 통계학적 학습 알고리즘으로 

머신 러닝(machine learning) 기법 중 하나이다. 최초

의 인공신경망 모델은 1943년 워런 맥컬룩(Warren 

McCulloch)와 월터 피츠(Walter Pitts)가 구축하였으며 

프랑크 로젠블라크(Frank Rosenblatt)가 피드 포워드

(feed-forward) 네트워크 및 패턴인식에 관한 알고리

즘을 개발하였다. 인공신경망은 2000년대 이후 컴퓨

터가 발전되며 급속히 성장하였고, 현재 활발하게 

연구되는 학문 분야 중 하나이다. 인공신경망 기법

은 학습이 완료된 모델은 학습되지 않은 입력에 대

한 출력을 예측할 수 있어 비선형 문제 해결에 큰 

활약을 하고 있다[14]. 

 

 

(2) 

 

 

 

(3) 

 

 

인공신경망 모델은 Fig. 6과 같이 입력층(input 

layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output layer)로 구

성된다. 입력층에서 입력 데이터(
i

x )를 받아 은닉층

의 가중치(
i

w )와 바이어스(b)를 곱해 활성 함수(  )

를 통해 처리된 결과(Y)를 출력층으로 출력한다(식 

(2)). 출력 값과 목표 값의 비교를 통하여 오차를 최

소화하는 방향으로 가중치와 바이어스 값을 조절하

는 역전파(back propagation) 알고리즘을 통해 인공신

경망 모델이 훈련된다.  

본 연구에서는 매트랩(Matlab) 프로그램의 Neural 

Network Toolbox를 사용하여 인공신경망 모델을 구

i i

i

Y w x b
 

= + 
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x x

x x

e e
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축하였다. 입력 데이터는 식 (1)의 파라메터인 C와 

p이며 Fig. 7과 같은 훈련 샘플 20개를 라틴 방격 추

출법(Latin hypercube sampling)을 통해 추출하여 사용

하였다. 은닉층은 100개의 노드를 가진 2개의 층으

로 구성하였으며 활성 함수는 쌍곡탄젠트 시그모이

드 함수를 사용하였다(식 (3)). 목표 데이터는 식 (1)

에 C, p값을 대입하여 얻은 응력-변형률 곡선을 6, 7, 

8 kV의 세 전압에 대하여 유한요소 해석한 결과의 z

축 변위로, 한 전압당 66개의 노드를 가져 총 198개

의 노드를 가진다. 출력 데이터는 목표 데이터와 마

찬가지로 198개의 노드를 가지는 데이터로, 입력 데

이터에 따른 인공신경망 모델의 결과이다.  

 

 

 

(4) 

 

 

 

훈련된 인공신경망 모델을 검증하기 위하여 식 

(4)와 같은 결정 계수(coefficient of determination, 
2R )

를 사용하였다. 
i

Z 는 유한요소 해석 결과, 는 인공

신경망 모델의 결과, 
i

Z 는 
i

Z 의 평균값이다. 일반적

으로 결정계수 값이 0.9 이상일 때 모델은 신뢰성을 

가진다[15]. 훈련 샘플 20개를 바탕으로 결정계수를 

계산하였을 때의 결과값의 평균은 0.999961이다. 결

정 계수의 값이 0.9 이상이므로 신뢰성 있는 모델이 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 7 Training and Test samples of parameter C and p 

라고 판단할 수 있지만 이는 훈련된 인공신경망 모

델이 훈련 데이터를 기반으로 구성되었기 때문에 

당연한 결과이다. 인공신경망 모델이 임의의 입력 

데이터에서도 결과를 잘 예측하는지 파악하기 위하

여 랜덤 샘플링(random sampling)으로 20개의 시험 

데이터를 추출하여 검증하였다. 시험 샘플을 바탕으

로 결정계수를 계산하였을 때 결정 계수의 평균값

은 0.999237로, 신뢰 범위 안에 있기 때문에 인공신

경망 모델이 신뢰성을 갖추었다고 판단하였다(Fig. 

8). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 8 Coefficient of determination of ANN model 
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구축 및 신뢰성 검증을 마친 인공신경망 모델로

부터 액중 방전 성형 실험 결과와 최소한의 오차를 

지니는 파라메터를 역추정하기 위하여 식 (5)와 같

은 평균 제곱 오차(mean squared error, MSE)와 유전자 

알고리즘(genetic algorithm)을 사용하였다. 유전자 알

고리즘은 생물의 진화 과정을 모방한 것으로 부모 

세대에서 임의의 해를 추출하여 다음 세대로 넘어

갈수록 진화하여 정답에 근접하게 하는 최적화 기

법이다. 유전자 알고리즘을 통해 임의의 파라메터를 

뽑아 인공신경망에 입력한 후 도출된 결과와 실험

값과의 평균 제곱 오차 값이 최소가 되도록 반복 

계산하여 최종 파라메터를 획득하였다. 
i

Z 는 실험 

결과, 
^

i
Z 는 인공신경망 모델의 결과, n은 데이터의 

개수이다. 평균 제곱 오차는 0에 가까울수록 신뢰성

이 높고, 대체로 1.0 이하일 때 신뢰성이 있다고 판

단한다[16].  

유전자 알고리즘을 통해 평균 제곱 오차가 최소

인 파라메터를 도출하였고 그 값은 C = 3377.4, p = 

8.6이다. 이를 식 (1)에 입력하여 변형률 속도 그래

프로 나타내면 Fig. 9와 같다. 획득한 파라메터의 신

뢰성을 판단하기 위해 두 종류의 성능 평가 지표 

함수를 사용하였다. 파라메터를 유한요소 해석에 입

력한 결과, 인공신경망 모델의 결과와 실험 결과의 

평균 제곱 오차와 식 (6)과 같은 대칭 평균 절대 백

분율 오차(symmetric mean absolute percentage error, 

SMAPE)를 비교하여 각각 Table 3, 4에 나타냈다. 대

칭 평균 절대 백분율 오차는 0에서 2의 값을 가지

며, 0에 가까울수록 신뢰성이 높다[17].  Fig. 10, 11, 

12에 각각 6, 7, 8 kV에서 획득한 파라메터로 유한요

소 해석한 결과, 실험 결과와 인공신경망 모델의 결

과를 비교하였다. 최대 평균 제곱 오차와 대칭 평균 

절대 백분율 오차는 6 kV의 실험과 ANN의 비교에

서 각각 약 0.71, 0.34이다. 이 경우의 최대 변형 높

이 차이는 약 1.67 mm이다.  

세 전압 조건에서 MSE가 모두 신뢰 범위 안에 

있고 SMAPE가 대체로 0에 가까우며, 세 전압에 대

한 성형 형상과 최대 변형 높이를 비교하였을 때 

거의 동일하기 때문에 인공신경망 기법을 통하여 

획득한 파라메터가 신뢰성을 가진다고 판단된다. 

 

Table 3 MSE between experiment, LS-DYNA and ANN 

MSE 

Case 6 kV 7 kV 8 kV 

Experiment vs LS-DYNA 0.62 0.33 0.06 

Experiment vs ANN 0.71 0.21 0.02 

LS-DYNA vs ANN 0.02 0.01 0.01 

 

Table 4 SMAPE between experiment, LS-DYNA and ANN 

SMAPE 

Case 6 kV 7 kV 8 kV 

Experiment vs LS-DYNA 0.22 0.21 0.12 

Experiment vs ANN 0.34 0.07 0.08 

LS-DYNA vs ANN 0.19 0.15 0.11 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 9 Estimated stress-strain curve at various strain 

rates of Al 5052-H34 
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Fig. 10 Comparison of z-displacement at 6 kV 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 11 Comparison of z-displacement at 7 kV 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 12 Comparison of z-displacement at 8 kV 

5. 결론 
 

본 연구에서는 액중 방전 성형과 유한요소 해석 

및 인공신경망 기법을 사용하여 Al 5052-H34 소재의 

세 전압 조건에 대한 동적 물성을 역추정하였고 그

에 따른 결론은 다음과 같다. 

(1) LS-Dyna 프로그램을 사용하여 액중 방전 성형 

기법을 해석적으로 구현할 수 있는 유한요소 모델

을 구축하였다. 6, 7, 8 kV의 세 전압에 대한 실험으

로 획득한 전력 그래프를 통하여 세 실험 조건에서

의 유한요소 해석이 가능하다. 

(2) Cowper-Symonds 구성방정식의 파라메터 C, p

로 인공신경망 모델을 구성하였고 실험 결과와 비

교하여 오차가 가장 작은 파라메터 값은 C = 3377.4, 

p = 8.6 이다. 

(3) 획득한 파라메터의 신뢰성을 판단하기 위하여 

파라메터를 대입한 유한요소 해석 결과, 실험 결과 

및 인공신경망 모델의 결과를 비교하였다. 최대 결

정 계수와 대칭 평균 절대 백분율 오차는 6 kV 의 

실험 결과와 인공신경망 모델의 비교에서 각각 0.71, 

0.34 이다. 세 전압 조건에서 성형 형상과 최대 성형 

높이가 비슷하고, 오차 함수의 값이 신뢰 범위에 있

기 때문에 획득한 파라메터는 신뢰성을 가진다고 

판단된다. 

(4) 역추정한 파라메터로 획득한 물성이 다른 실

험 조건에서도 유효한지 판단하기 위하여 다른 조

건에서의 실험 결과와 비교가 필요하다. 
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