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1.�서론

하드웨어, 소프트웨어를 망라하는 전산해석 기술의 지속적인 발전에 힘입어 

전산모사가 다루는 구조체 내지 시스템이 지속적으로 대형・복잡화되고 있으며, 

이를 수용하는 설계모델 및 기법에 대한 수요 또한 매우 높다. 그러나 구배 기반 

수치 최적화 기법에 의존하는 종래 최적설계 기법의 일반적 특성을 고려할 때, 

고차원 설계변수와 복수 물리현상 연성으로 인해 발생하는 민감도 계산문제 등

으로 인해 고도화된 해석모델을 설계기법에 적용하는 데에는 많은 어려움이 따

른다. 이와 같은 한계성을 극복하고자 최근 메타 모델을 이용한 최적설계 기법이 

그 대안으로 제안되고 있다(그림 1).

메타모델 혹은 대리모델은 복잡한 입력 값과 출력 값 간 관계를 상대적으

로 단순한 함수로 근사하는 기법 일반을 통칭한다. 메타모델은 그 기저함수

(basis function)에 따라 흔히 구분되며 최소 자승법을 이용한 간단한 저 차원 

다항함수 회귀모델에서부터, 최근 인공지능 기술의 일환으로 대두된 인공 신

경망(Artificial Neural Network)기반 비선형 회귀모델에 이르기까지 기법 간 

복잡성의 차이는 있지만 모두 메타모델의 일부로 간주된다(Du 등, 2017). 입

력-출력간 단순성을 그 핵심으로 하는 이와 같은 대리모델 기법은 다수의 

물리 현상 및 서브 시스템으로 구성된 복잡한 시스템의 설계를 목적으로 하

는 다분야 통합 설계에 성공적으로 적용되어 왔으며, 특히 복잡한 동역학계

나 유체계를 근사하는데 사용되어 항공 분야 시스템 설계의 핵심 기술인 다

분야 통합 설계(multidisciplinary design optimization; MDO)의 기반 이론으

로 자리잡고 있다.

반면, 위상 최적설계 기법을 위시한 구조 최적화(structural optimization) 기법

은 다차원, 연속 함수로 표상된 설계 공간을 최적화하는 기법으로 적층 제조 기

술을 가장 잘 활용할 수 있는 설계방안으로 주목을 받고 있다. 최근 상기한 두 

설계 기법의 장점을 통합하고자 대리모델 기법을 사용해 MDO의 특성을 구조 

최적화에 도입하는 새로운 접근법들이 시도되고 있다. 본 기고에서는 이와 같은 

메타모델 기반 구조 최적화 기법의 최근 연구동향을 보고하고, 이를 구현하기 

위한 필요 요소에 대해 설명하고자 한다. 여담으로 본 고에서 소개되는 기법은 

지난 전산구조공학회지를 통해 소개된 인공지능 기반 설계기법(유승화, 2022)에

서 기술된 내용의 일부로도 볼 수 있으므로 관심있는 독자들은 해당 기사를 참고

하기 바란다.
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그림 1 메타모델을 이용한 최적설계 알고리즘 (Du 등, 2017)

2.�배경�이론

2.1 구조 최적화

구조 최적화 기법은 설계변수의 종류에 따라 크게 크기/

형상/위상(size/shape/topology) 최적화로 구분되며(Dugré. 

A., 2014) 각각 구조체의 형상 매개변수(예: 보의 두께), 형

상 표현 함수, 재료 분포 등을 설계변수로 사용한다(그림 

2). 구조 최적화의 문제 정의는 목적함수와 제약함수로 구

성되어 있으며, 아래와 같이 수식화된다.


min  

   ≤     ⋯  (1)

     ⋯ 

 ≤  ≤ 

그림 2 Size optimization, shape optimization, topology 

optimization 비교 (Dugré. A., 2014)

최적설계는 m개의 부등식 제약 gi과 n개의 등가 제한 

조건 h j하 목적함수 f 를 최소화하는 설계변수 x를 찾는 

것을 목적으로 한다. 설계과정에서 구조물의 거동을 표

현하는 상 변수 u(x)는 보통 편미분 방정식(PDE)의 형태

를 띠는 등가 제약식의 해로 표현되기 때문에 해당설계는 

PDE-constrained optimization의 일부로도 볼 수 있다. 일반

적으로 구조 최적설계 과정에서는 해석된 기계 시스템의 

해석 해에 근거하여 점진적으로 더 우수한 설계를 도출하

게 되는데, 이 과정에서 민감도 해석이 중요함은 잘 알려

져 있다. 최근 민감도를 활용하지 않는 비구배기반 최적화 

방법도 제한적으로 제안되고 있으나, 설계변수 차원의 제

한 및 최적해에 대해 낮은 접근성이 그 한계로 지적되고 

있어, 아직은 저 차원 설계 문제에 한정되어 있다(Sigmund, 

2022). 따라서 시뮬레이션의 전산비용이 매우 높거나 설계 

변수와 목적함수 간의 명확한 관계를 도출할 수 없는 충돌

해석, 그리고 다물리 연성해석 등과 같이 구배의 계산이 용

이하지 않은 경우에 메타모델 기법은 효과적인 대안이 될 

수 있다.

2.2 메타모델 및 크리깅 모델

메타모델 기법은 제한된 정보를 활용하여 설계변수와 시

뮬레이션 응답 간의 관계를 간결한 수학적 표현으로 해석

하여 예측 값을 생성하는 함수를 생성하는 기법을 이른다. 

구조 최적설계 문제와 같이 반복적인 전산해석으로 인해 

계산 비용이 상승하는 경우, 메타모델을 도입함으로써 분

석의 효율성을 획기적으로 개선할 수 있다. 이 기법은 뉴럴 

네트워크, 방사형 기저 함수, 다 변수 적응 회귀 스플라인 

등의 다양한 대리모델 방법론을 포함하며, 복잡한 실제 함

수를 효율적으로 모사하는 능력을 지니고 있다(Liu 등, 

2017). 또한, Multi-Disciplinary Optimization(MDO)와 같

이 복잡한 멀티피직스 문제 및 대규모 설계변수를 다루는 

경우에 대리모델의 활용은 전산비용의 절감을 가능하게 

한다.

본 고에서는 대리모델의 예시로써 크리깅 모델을 간단히 

설명하고자 한다. 크리깅 모델은 사전 공분산이 가정된 확

률 변수 x와 관측값 y을 토대로 구성되는 보간 모델로, 샘

플링되지 않은 위치에서도 최적 선형 불편 예측(Best Linear

Unbiased Prediction; BLUP)을 제공하는 기법이다. 특히, 

가우스 과정(Gauss process)의 일종으로써 샘플 추가에 의

한 모델의 지속적인 업데이트가 가능하여 시뮬레이션 상 
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그림 3 크리깅 기반 비구배 위상 최적화(Luo 등, 2020)

고차원 응답 표면을 효율적으로 생성가능하기에 공학, 환

경과학, 지리학 등 다양한 분야에서 응용되고 있다.

크리깅 모델 Y(x)는 실제함수의 경향을 모사하는 전역함

수 μ와 평균이 0, 공분산이 τ2R인 다변수 정규분포 함수 

M (x)의 합으로 식 (2a)과 같이 표현된다. 정규분포 함수는 

가우시안 분포를 따른 랜덤 노이즈라고도 볼 수 있으며, τ2

는 process variance이다. 선형 크리깅 모델의 예시를 아래 

식 (2a)에 나타내었다.

(2a)

이때 공분산 함수 R은 커널과 그 하이퍼파라메터 θ에 

의해 정의되는 확률변수간 공분산 행렬이다. 대부분의 경

우 커널은 랜덤 변수간 유클리드 거리에 대한 단조함수 형

태로 가정된다. 크리깅 기법 하에서 주어진 샘플 데이터셋 

S = [s1,s2, ... sn]과 해당 관측치 Ys = [ y(s1), y (s2), ... y(sn)]

는 크리깅 모델의 realization(i.e., M (si) = 0)이라 간주된다. 

이를 토대로 비편향 조건(unbiased constraint) 하 관측값-

예측값 간 최대 유사성을 갖도록 하는 추정치(estimate)를 

얻을 수 있다. 식 (2b)에 최대 우도법(Maximum Likelihood 

Estimation)에 기반해 계산된 예측 평균 와 표준편차 을 

나타내었다:

(2b)

r과 F는 각각 샘플에서 계산되는 임의 랜덤변수와의 공

분산값과 회귀변수 f 의 벡터이며, β0 = (FTR-1F )-1F TR -1Y

는 일반화된 최소자승 추정치(Generalized least squared 

estimate)이다. 하이퍼파라메터의 추가적인 최적화를 통해 

크리깅 모델의 정확도를 향상할 수 있다.

3.�메타모델을�이용한�구조�최적설계�예제

구조 최적화 기법에 메타모델을 사용한 사례는 다수 찾

을 수 있으나, 본 고에서는 구조 최적화 기법 중에서도 가

장 넓은 설계함수 공간을 사용하는 위상 최적설계 기법을 

위주로 설명하고자 한다. 앞서 2.1장에서 서술된 바 있듯, 

위상 최적설계 기법은 설계 도메인 내 재료의 분포를 설계

하는 것을 그 목적으로 하고 있으며, 이로 인해 일반적인 

대리모델에서 가정하는 설계변수의 차원보다 훨씬 높은 설

계변수 차수를 가지는 것을 그 특징으로 한다. 또한, 매 반

복마다 전산해석이 수행되어야 하는 만큼 전산비용에도 민

감한 특징이 있다. 이와 같은 측면에서 볼 때 메타모델과 

구조 최적설계의 결합을 위해서는 우선 설계 자유도를 최
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그림 4 비결정적 데이터를 고려한 메타모델 기반 비구배기반 최적화(오영택, 2023)

대한으로 유지하면서도 설계변수는 최소화하는 기법이 우

선 선정되어야 하며, 이와 동시에 효율적인 전산실험 계획

이 수행되어야 함은 자명하다.

Rapponi 등(2019)은 차량의 충돌 안전성을 중점으로 한

위상 최적화 연구를 진행하였다. 충돌 안전성 해석은 복잡

한 비선형성과 불연속성 때문에 민감도 해석이 용이하지 

않아 전통적인 위상 최적화 기법이 적용되기 어려운 대표

적인 예제로 알려져 있다. 해당 연구는 대표적인 외연함

수 기반 설계 공간 축소 기법인 MMC(moving morphable 

components)를 이용함으로써 재료 분포와 복잡한 충돌 해

석 간 응답 표면을 크리깅 모델로 근사하였으며, 다양한 선

택 전략을 적용하여 최적 설계안을 도출하였다. 기존에 정

립된 등가정하중 모델 대비 통계적으로 유사한 해를 얻을 

수 있었을 뿐 아니라, 설계 과정에서 소요 탐색 회수가 크

게 감소하는 효과를 확인하였다. 해당 기법의 설계공간은 

전체 재료 분포를 랜덤 장으로 가정하고 이를 급수 전개

(series expansion)의 일환인 Expansion Optimal Linear Esti-

mator(EOLE) 기법으로 축소한 Luo 등(2020)에 의해 확장

된 바 있다. 해당 기법은 단순한 외팔보 설계에서부터 복

잡한 접촉 해석이 고려된 작동기 설계, 그리고 bifurcation

이 고려된 박막 주름 억제해석(Luo 등, 2021)등 비선형성

이 지배적인 문제에 이르기까지 그 범용성이 확인되었다

(그림 3).

최근 Oh 등(2023)은 해당 기법을 Voronoi 구조체로 확

장함으로써 우수한 에너지 흡수 능력을 지닌 구조체를 자

연 모사 재료를 설계한 바 있다. Voronoi tessellation 사용

한 구조체 설계는 디자인 영역을 낮은 차원의 설계 변수로 

나타낼 수 있는 이점이 있으나 동일한 형상변수에서도 상

이한 성능을 보이는 확률론적 특성이 존재하여 이는 최적 

형상변수 선정에 어려움을 초래한다. 더불어, 에너지 흡수 

능력은 탄성 및 소성 등 재료 특성 뿐 아니라 자체 접촉과 

같은 구조적 비선형성이 고려되어야 하는 복잡한 문제이

다. 해당 연구에서는 이를 극복하기 위해 구조체의 확률론

적 특성이 고려된 확률론적 크리깅 모델과, 이를 이용한 베

이지안 최적화를 사용하여 통계적으로 우수한 성능을 보이

는 Voronoi 구조체의 설계변수와 이를 사용한 실제 구조체

를 설계하였다(그림 4). 이는 복잡한 비결정적 설계변수를 

효율적으로 고려하는 방법으로써의 메타모델 기반 최적 설

계기법의 유용성을 보여준다.

이 외에도, Shin등(2022)은 자연에서 발견되는 거미줄의 

구조를 모티브로 나노 스케일의 자연 영감 공명기를 설계

에 메타모델을 적용하였다. 특히 전체 구조체 차원에 비해 

매우 얇은 거미줄의 특성상, 모델링과 해석에 많은 시간이 

소요되므로 효율적인 샘플링이 필수적이다(그림 5). 베이
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그림 5 거미줄 나노 공명기 비구배 기반 형상 최적화(Shin 등, 2022)

그림 6 FGCS 구조체 연결성 향상을 위한 메타모델 기반 후처리 프로세스(Xiao 등, 2022)

지안 최적화를 통해 전통적인 방식으로는 도출하기 어려웠

던 독특한 구조체 디자인을 성공적으로 설계하였으며, 이

는 메타모델 기반의 최적화 방법이 복잡한 공학 문제에 대

하여 창의적인 해결방안을 제시할 수 있음을 시사한다.

이와 더불어 대리모델의 회귀 분석에 초점을 둔 연구 또

한 진행되고 있다. 일례로, Mi Xiao 등(2022)은 Functionally

Graded Cellular Structure(FGCS)의 실제 제조 가능성을 제

고하기 위한 방안으로 연속적이며 부드러운 변화를 가지는 

멀티스케일 구조설계를 위해 크리깅 모델을 사용하는 것을 

제안하였다. 불연속 적인 셀룰러 구조 내의 개별 유닛 셀들

을 개별 샘플로 간주하고 이를 크리깅 모델의 보간 기법으

로 자연스럽게 연결한 것으로 기존의 기법 대비 전산비용

이 낮으면서도 기법이 단순한 장점이 있다(그림 6).

위의 연구 외에도 메타모델을 전제하는 MDO 플랫폼을 

이용하여 상기한 위상 최적설계, gradient 연성의 어려움을 

해결한 사례도 있기에 간단히 소개한다. Chung 등(2019)과 

Giubert 등(2023)은 대표적인 MDO 플랫폼인 OpenMDAO 

내에 구현된 MAUD architecture를 이용하여 위상 최적설

계를 수행하는 방안을 제안하였으며, 모듈식 아키텍처를 

활용함으로써 토폴로지 최적화에 대한 접근성이 향상될 뿐 

아니라 복잡한 다물리 구조체도 용이하게 설계할 수 있음

을 확인하였다.
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복잡한 설계-거동간 관계를 단순화시킬 수 있다는 점에

서 Metamodel Based Design Optimization(MBDO)에 대한 

연구는 다양한 분야에서 꾸준히 이루어져 오고 있다. 특히 

해석에 소요되는 시간 및 전산 자원이 비대하여 최적화 과

정에서 부담이 되거나, 설계안과 구조 거동간 비선형성이 

지배적인 경우 대리모델을 이용한 비구배 해석은 큰 효과

를 가지고 있는 것으로 판단된다. 더불어, MDO 소프트웨

어 프레임워크와 구조 해석 기법간 시너지를 위한 요소 기

술로써 또한 대리모델이 필요한 것으로 여겨지나, 아직 대

리모델링 과정에서 설계 차수의 한계가 존재하여 확장성이 

제약되는 한계가 있어, 차원 축소, 병렬화 등 전산 해석 제

반에 대한 기법의 지속적인 연구가 필요하다.
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