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1. 서 론
항공우주, 기계, 에너지 시스템 등 다양한 공학 분야에서 구조물

의 구조적 건전성(structural integrity)을 확보하기 위해서는 외력, 
유동, 열과 같은 복합적인 하중 조건 하에서의 시스템 응답을 정확

히 예측하는 것이 필수적이다. 그러나 실제 물리 시스템은 강한 

비선형성과 다중 물리 상호작용을 포함하며, 그 거동은 상호 결합

된 고차 편미분 방정식(partial differential equations, PDEs)으
로 기술된다. 이러한 특성으로 인해 일반적으로 수학적 해석해

(analytical solution)의 도출은 제한적이며, 현실적인 공학 문제에 

직접 적용하기에는 근본적인 한계가 존재한다[1, 2].
이 때문에 유한요소법(finite element method, FEM)은 복잡한 

형상과 다양한 경계 조건을 정밀하게 반영할 수 있는 대표적인 수

치해석 도구로 자리 잡아왔다. FEM은 구조 응답을 높은 해상도로 

계산할 수 있다는 장점이 있으나, 해석 도메인을 요소로 분할하는 

격자 생성(mesh generation)이 필수적이며, 설계 변경 및 최적화 

과정처럼 반복 연산이 수반되는 상황에서는 계산 비용과 시간이 

급격히 증가한다는 문제를 가진다[3, 4]. 또한, 입력 조건이 달라질 
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경우 전체 시뮬레이션을 다시 수행해야 하므로, 실시간 예측이나 

다변수 파라미터 탐색 측면에서는 활용 효율이 제한된다[5].
최근에는 이러한 계산 부담을 줄이기 위한 대안으로 기계학습

(machine learning, ML)이 주목받고 있다. 특히 딥러닝(deep 
learning)은 복잡한 비선형 매핑을 근사할 수 있는 표현력을 바탕으

로 고비용 수치해석 결과를 빠르게 대체할 가능성을 보여주었으며, 
반복 설계 및 최적화 문제에서 계산 효율을 크게 향상시킬 수 있다
[6,7]. 다만 순수 데이터 기반(data-driven) 모델은 학습 데이터에 

대한 의존도가 높고, 물리 법칙을 내재적으로 반영하지 못한다는 한계

를 가진다. 결과적으로 학습 범위를 벗어난 외삽(extrapolation) 조건

에서는 예측 성능이 급격히 저하되거나, 물리적 일관성(physical 
consistency)이 결여된 해를 산출할 위험이 존재한다[8,9].

이와 같은 문제를 완화하기 위한 접근으로, 물리 정보 신경망

(physics-informed neural networks, PINN)은 지배 방정식

(governing equations)과 경계 조건(boundary conditions)을 손

실 함수(loss function)의 제약으로 포함하여 학습 과정에 물리 법

칙을 직접적으로 반영하는 방법론으로 제안되었다[10]. PINN은 상

대적으로 적은 양의 데이터로도 물리적으로 타당한 해를 유도할 

수 있으며, 격자 생성이 불필요한(mesh-free) 형태로 연속적인 해 

공간을 구성할 수 있다는 장점이 가진다. 따라서 PINN은 FEM 
기반 고정밀 데이터와 결합될 경우, 계산 효율성과 물리 일관성을 

동시에 확보하는 하이브리드 모델로 확장될 수 있다.
그럼에도 불구하고 기존 PINN 연구는 주로 2차원 또는 단순 

기하 형상 문에 집중되어 왔으며, 복잡한 3차원 산업용 구조물로의 

적용 사례는 여전히 제한적이다[11-13]. 특히, 내부 형상이 복잡하고 

경계 조건이 다양하게 분포하는 3차원 문제에서 FEM 데이터와 

물리 제약을 결합하고, 학습 범위를 넘어서는 외삽 조건에서 일반

화 성능을 체계적으로 검증한 연구는 드문 실정이다.
이에 본 연구에서는 복잡한 3차원 산업용 유수분리기 압력용기

를 대상으로 고정밀 FEM 데이터와 PINN의 물리 제약을 결합한 

하이브리드 프레임워크를 제안한다. 또한, 3차원 고차원 문제에서 

빈번히 나타나는 학습 불안정성을 완화하기 위해, 데이터 기반 사

전 학습(pre-training)과 물리 정보 기반 미세 조정(fine-tuning)으
로 구성된 2단계 전이 학습(transfer learning) 전략을 도입하였다. 
이를 통해 전역 응답을 안정적으로 학습하는 동시에, PDE 및 경계

조건 제약을 통해 물리적 일관성과 외삽 구간에서의 일반화 성능

을 강화하고자 한다.

2. 본 론
2.1 유한요소해석 및 데이터 생성

본 연구에서는 유수분리기(oil-water separator)의 내압 성능을 

평가하고, 물리 정보 신경망(physics-informed neural networks, 
PINN) 학습에 필요한 고정밀 데이터를 확보하기 위해 상용 유한

요소해석 소프트웨어인 Abaqus를 사용하여 구조 해석을 수행하

였다.
해석 대상인 유수분리기 압력용기는 복잡한 곡면을 포함한 3차

원 형상으로 구성된다. Fig. 1은 해석에 사용된 모델의 형상 및 

주요 치수를 나타낸다. 전체 높이는 약 180 mm이며, 외경은 약 

60 mm, 벽 두께는 약 5 mm로 설계되었다. 본 연구에서는 해당 

기하학적 특징을 반영하여 3차원 모델을 구축하고, 이를 기반으로 

내압 조건에서의 구조 응답을 평가하였다.
압력용기의 소재는 Nylon 6로 설정하였다. 또한 고압 조건에서의 

소성 변형 및 파손 가능성을 고려하기 위해 탄소성(elastic-plastic) 
구성 방정식과 연성 손상 기준(ductile damage criterion)을 적용

하였다. Nylon 6의 소성 거동은 등방 경화(isotropic hardening) 법
칙을 따르는 것으로 가정하였으며, 손상 개시(damage initiation)는 

파단 변형률(
 )을 응력 삼축비(η) 및 소성 변형률 속도(

)의 

함수로 정의하여 평가하였다.




 


 (1)

손상 발생 이후의 재료 거동은 파괴 에너지(fracture energy)에 

기반한 손상 진전(damage evolution) 모델을 통해 강성 저하

(stiffness degradation)로 모사하였으며, 최종적으로 요소 삭제

(element deletion) 소멸되도록 설정하였다. 이를 통해 내압 증가

Fig. 1 Schematic diagrams of the oil-water separator
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에 따른 국부 파열 가능성과 구조적 한계 거동을 해석에 반영하였

다. Nylon 6의 기계적 물성과 연성 손상 파라미터는 각각 Table 
1과 Table 2에 정리하였다.

해석의 정확도와 수렴성을 확보하기 위해 요소를 2 mm 크기의 

4면체 요소(C3D4)로 구성하여 격자를 생성하였다. 경계 조건

(boundary condition)으로는 실제 지지 상태를 모사하기 위해 상단 

지지부를 고정(fixed support)하여 변위 및 회전 자유도를 구속하였

으며, 하중 조건으로는 압력용기 내부 표면에 등분포 내압을 적용하

였다. 내압은 전체 해석 시간(step time) 0.1 s 동안 점진적으로 

증가하도록 설정하여 준정적(quasi-static) 거동을 모사하였다. 이
러한 조건에서 총 8가지 내압(0.5-4.0 MPa, 0.5 MPa 간격)에 대해 

해석을 수행하고 각 조건에서의 응력 및 변위 분포를 평가하였다.
해석 결과, 내압이 증가함에 따라 용기 벽 두께 방향의 응력과 

변위가 전반적으로 단조 증가하는 경향을 확인하였다. 최대 주응

력(σmax)과 최대 폰 미제스 응력(σVM,max)은 내압 증가에 따라 증가

하였으며, 최대 변위(max) 또한 내압 0.5 MPa에서 수십 μm 수
준에서 4.0 MPa일 때 수 mm 수준으로 증가하였다. Table 3에는 

내압 조건별 최대 주응력(σmax)과 최대 변위(max) 값을 정리하였

다. 응력은 용기 중심부보다 고정부 등 경계 인근에서 상대적으로 

크게 나타났으며, 변위는 용기 전체가 팽창하는 형태로 증가하는 

경향을 보였다.
최종적으로 유한요소해석을 통해 획득한 노드별 좌표(x,  y, z), 

시간 t, 압력 p에 따른 변위(ux, uy, uz) 및 응력 텐서 성분(σ11, σ22, 
σ33, σ12, σ13, σ23)은 2.3절에서 제안하는 PINN 모델의 학습 및 검

증 데이터로 활용되었다.

2.2 물리 정보 신경망의 이론적 배경
물리 정보 신경망(PINN)은 딥러닝의 기반 함수 근사(function 

approximation) 능력과 물리 법칙 기반 제약 조건을 결합한 방법

론으로, Raissi et al.에 의해 제안되었다[1]. 기존의 데이터 기반 

딥러닝 모델은 입력과 출력 사이의 매핑 관계를 중심으로 학습이 

이루어지므로, 학습 데이터 범위를 벗어난 조건에서 물리적 일관

성이 저하될 수 있다. 반면, PINN은 지배 방정식인 편미분 방정식

의 잔차(residual)를 손실 함수에 포함함으로써, 물리 법칙을 만족

하는 해를 탐색하도록 학습을 유도한다.
3차원 선형 탄성 문제에서 PINN은 주어진 도메인 Ω와 경계 Γ에 

대해 다음의 운동량 보존 법칙을 만족하도록 구성된다.

∇ ∙        (2)

여기서 Ω는 코시 응력 텐서(Cauchy stress tensor), f는 체적

력(body force)을 의미한다. 또한, 변형률-변위 관계식과 선형 

탄성 구성 방정식은 다음과 같이 정의된다.

  


∇  ∇  (3)

  tr   (4)

여기서 ε은 변형률 텐서, u는 변위 벡터, λ와 μ는 선형 탄성 재료

의 응력-변형률 관계를 정의하는 라메 상수(Lamé parameters)이
다. PINN은 이러한 물리적 제약 조건을 학습 과정에서 규제항

(regularization term)으로 포함함으로써, 데이터가 희소하거나 노

이즈가 포함된 상황에서도 물리적으로 타당한 해석 결과를 제공할 

수 있다.
본 연구의 목적은 상기 지배 방정식의 엄밀해(exact solution)를 

직접 계산하는 것이 아니라, 고비용 수치해석을 대체할 수 있는 

빠르고 효율적인 물리 기반 대리 모델(surrogate model)을 구축하

는 데 있다. 이를 위해 본 연구에서는 데이터의 현실성과 물리 제약

의 일반화 성능을 결합하는 하이브리드 학습 전략을 채택하였다.

Table 1 Material properties of Nylon 6
Property Value Unit

Young’s modulus (E) 2,500 MPa
Poisson’s ratio (ν) 0.39 -

Density (ρ) 1.13×10-9 ton/mm3

Yield stress (σy) 85 MPa

Table 2 Ductile damage parameters for Nylon 6
Fracture 

strain
Strain 

triaxiality
Strain rate 

[s-1]
Fracture energy 

[N/mm]
0.6 0

0.001 5
0.25 0.33
0.18 0.5
0.15 0.67
0.1 1

Table 3 Summary of FEA results under various internal pressure 
conditions

Max. Von Mises 
stress (σVM,max)

Max. displacement 
(max)

0.5 MPa 18.5 MPa 0.63 mm
1.0 MPa 33.2 MPa 1.29 mm
1.5 MPa 52.2 MPa 1.96 mm
2.0 MPa 75.2 MPa 2.61 mm
2.5 MPa 75.7MPa 3.23 mm
3.0 MPa 78.7 MPa 3.88 mm
3.5 MPa 82.2 MPa 4.71 mm
4.0 MPa 86.1 MPa 5.49 mm
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구체적으로, 실제 구조물의 비선형 거동은 고정밀 FEM 데이터 

기반 손실항 Ldata를 통해 신경망이 우선적으로 학습하도록 구성하

였다. 반면 선형 탄성 지배방정식은 학습 과정에서 물리적으로 불

가능한 해를 억제하고, 데이터 노이즈에 대한 과적합(overfitting)
을 완화하기 위한 최소한의 물리 제약으로 활용하였다. 특히 3차원 

복잡 형상 문제에서 비선형 구성 방정식을 손실 함수에 직접 포함

할 경우 최적화 난이도가 증가하여 수렴 안정성이 저하될 수 있으

므로, 본 연구에서는 선형 탄성 방정식을 연성 제약으로 적용하여 

학습 안정성을 확보하였다. 이와 동시에 FEM 데이터와 결합함으

로써 고압 조건에서 나타나는 비선형적 거동 경향까지 효과적으로 

예측할 수 있도록 설계하였다.

2.3 PINN 모델 구조 및 학습 방법
2.3.1 물리 정보 신경망 구조

본 연구에서는 다양한 내압 조건에서 유수분리기 압력용기의 구

조 응답을 예측하기 위해 완전 연결 신경망(fully connected 
neural network, FCNN) 기반의 물리 정보 신경망을 구성하였다. 
모델의 개략도는 Fig. 2에 제시하였다.

입력층(input layer)은 시공간 좌표 및 하중 조건을 포함하는 5
차원 벡터(x, y, z, t, p)로 정의하였다. 출력층(output layer)은 변위 

벡터와 응력 텐서 성분을 포함한 9차원 벡터(ux, uy, uz, σ11, σ22, σ

33, σ12, σ13, σ23)로 구성하였다. 은닉층(hidden layer)은 총 6개 층

으로 설정하였으며, 각 층은 256개 뉴런으로 구성하였다. 활성화 

함수(activation function)로는 미분 가능하며 깊은 네트워크에서도 

비교적 안정적인 학습이 가능한 Sigmoid Linear Unit (SiLU)를 

사용하였다.

2.3.2 전이 학습 기반의 2단계 최적화 전략
복잡한 3차원 형상과 다항 손실 최적화에서 학습 수렴성을 확보

하기 위해, 본 연구에서는 2단계 전이 학습 전략을 채택하였다. 일
반화 성능 평가를 위해 학습 데이터는 1.0, 2.0, 3.0 MPa 조건에서

만 구성하였으며, 각 조건에서 125,000개 노드 데이터를 추출하였

다. 반면 0.5 MPa(내삽 구간) 및 4.0 MPa(외삽 구간)를 포함한 미

학습 압력 조건은 학습에 전혀 사용하지 않고 최종 성능 평가에만 

활용하였다.

(1) 1단계: 데이터 기반 사전 학습

첫 번째 단계에서는 FEM 해석 데이터(1-3 MPa)를 이용하여 신

경망이 변위 및 응력장의 전반적인 경향성을 우선적으로 학습하도

록 하였다. 이 단계에서는 지배방정식 손실 LPDE와 경계조건 손실 

LBC를 제외하고, 데이터 손실  Ldata 및 구성방정식의 일관성 손실 

Lcons만을 사용하여 학습 효율을 높였다. 학습은 5,000 Epochs 동
안 수행하였으며, 배치 크기(batch size) 32,768, 학습률(learning 
rate) 5 × 10-4를 적용하였다.

(2) 2단계: 물리 정보 기반 미세 조정

두 번째 단계에서는 1단계에서 학습된 가중치를 초기값으로 사

용하고, 물리 방정식과 경계 조건 잔차를 손실 함수에 포함하

여 미세 조정(fine-tuning)을 수행하였다. 이를 통해 데이터가 

존재하지 없는 영역에서도 물리 제약을 만족하도록 예측 해를 

보정하였다. 2단계 학습은 3,000 Epochs 동안 진행하였으며, 
학습률은 초기 1 × 10-5에서 시작하여 마지막 1,000 Epochs 구

간(tail epoch)에서는 2 × 10-6으로 감소시키는 스케줄러를 적

용하였다.

2.3.3 손실 함수의 정의 및 구성
학습에 사용된 전체 손실 함수 은 데이터 오차와 물리적 제약 

항들의 가중합으로 정의된다.

L = Ldata + WpdeLPDE + WbcLBC + WconsLcons (5)

각 항의 구체적인 물리적 의미와 수식적 정의는 다음과 같다.
데이터 손실 Ldata은 PINN 예측값과 FEM 해석값 간의 차이

를 최소화한다. 구조 해석에서 변위는 10-2 ~ 10-1 mm 수준의 

상대적으로 작은 값인 반면, 응력은 101 ~ 102 MPa 수준의 큰 

값을 가지므로 단순 MSE를 사용할 경우 학습이 특정 물리량

에 편향될 수 있다. 이를 완화하기 위해 본 연구에서는 각 출

력 성분의 데이터 표준편차 σk,std로 정규화한 Normalized MSE
를 사용하고, 물리량별 가중치 αk를 적용하였다. 여기서 Nd는 

데이터 샘플 수이며, 본 연구에서는 변위에 αu = 4.0, 응력에 

ασ = 10.0을 적용하였다.

Fig. 2 Schematic diagram of the proposed PINN architecture
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 (6)

구성 방정식 손실 Lcons은 예측된 변위장 upred과 응력장 σpred 사
이의 물리적 모순을 줄이기 위한 항이다. Pytorch 자동 미분을 통

해 upred로부터 변형률 ε을 계산하고, 훅의 법칙으로부터 응력 σ(ε)
을 산출한 뒤, 이를 σpred와 일치시키도록 구성하였다.

  
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 (7)

지배 방정식 손실 LPDE은 도메인 내부의 임의의 점 

(collocation points)에서 선형 탄성 평형 방정식(∇∙  )의 

잔차를 최소화한다. 3차원 공간에서의 힘 평형이 만족되도록, 발산 

벡터의 각 성분에 대해 제곱합 형태로 정의하였다.

 



  
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 ∇∙ 
  (8)

경계 조건 손실 LBC은 고정부의 변위 구속(dirichlet)과 내압 작

용면의 표면력 조건(neumann)을 반영하기 위해 두 항으로 구성하

였다.

    Pr (9)

고정부에서는 u = 0을 만족하도록 하며, 내압 작용면에서는 

σn = -Pn의 조건을 만족하도록 정의하였다.
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(10)

최종적으로 2단계 학습에서 가중치는 Wpde = 0.3, Wcons = 5.0, 
Wbc = 20.0으로 설정하였다. 이 값들은 손실 항들 간 스케일 불균

형 완화, 경계조건 위반이 정체 해석장에 미치는 영향, 학습 수렴 

안정성을 종합적으로 고려한 예비 실험을 통해 결정하였다. 특히 

3차원 복잡 형상에서는 경계 오차가 내부로 전파되기 쉬우므로, 
경계조건 손실에 상대적으로 큰 가중치를 부여하여 전체 물리 일

관성을 우선적으로 확보하도록 하였다.

2.4 연구 결과 및 고찰
2.4.1 학습 안정성 및 수렴 거동

제안한 PINN 모델의 학습 안정성을 확인하기 위해 물리 기반 

미세 조정 단계에서 손실 함수의 수렴 거동을 분석하였다(Fig. 3). 
Fig. 3은 개별 손실 항과 전체 손실의 변화를 나타낸다. 학습 초기

에는 경계조건 손실이 빠르게 감소하며 전체 손실 감소를 주도하

였고, 이는 신경망이 우선적으로 경계 제약을 만족하는 방향으로 

최적화되었음을 의미한다. 중반부(300-1,000 epochs)에서는 변위 

관련 손실과 지배방정식 잔차가 비교적 안정화되는 가운데, 구성

방정식 제약 항 및 응력 관련 손실이 점진적으로 감소하였다. 후반

부(1,500 epochs 이후)에서는 모든 손실 항이 큰 진동 없이 완만하

게 수렴하여, 다항 손실이 동시에 감소하는 방향으로 학습이 진행

되었음을 확인하였다.

2.4.2 정량적 오차 분석
예측 정확도는 평균 제곱근 오차(root mean square error, 

RMSE)를 이용해 평가하였다. RMSE는 물리량의 단위(mm, 
MPa)를 유지하므로 직관적인 해석이 가능하며, 큰 오차에 더 큰 

가중을 부여하는 특성이 있다. Fig. 4와 Fig. 5는 내압 변화에 따른 

변위 크기와 및 폰 미세스 응력의 RMSE 변화를 나타낸다.
두 물리량 모두 내압이 증가할수록 RMSE가 증가하는 경향을 

보였다. 이는 RMSE가 절대오차 기반 지표이므로, 물리량의 절대 

크기가 커질수록 오차 역시 증가할 수 있음을 반영한다. 특히 폰 

Fig. 3 Evolution of individual loss components and total loss 
during PINN training

Fig. 4 RMSE of displacement magnitude |U| versus pressure
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미세스 응력은 여러 응력 성분의 비선형 결합으로 계산되며, 또한 

응력 자체가 변위장의 공간 미분과 연계되는 물리량이므로 변위 

예측의 미세 오차가 응력 및 폰 미제스 계산 과정에서 증폭될 수 

있다. 따라서 고압 조건에서의 RMSE 변화는 물리량 스케일과 후

처리 계산 특성을 함께 고려하여 해석할 필요가 있다.

2.4.3 일반화 성능 및 응력 거동
PINN의 일반화 성능을 평가하기 위해 학습 압력 조건(1.0, 2.0, 

3.0 MPa)과 미학습 압력 조건(0.5, 1.5, 2.5, 3.5, 4.0 MPa)에서의 

예측 결과를 FEA 결과와 비교하였다(Fig. 6, Fig. 7). 비교 결과, 

학습 구간 내 내삽 조건(1.5, 2.5 MPa) 뿐 아니라 학습 범위를 벗

어난 외삽 조건에서도(0.5, 4.0 MPa) 변위 거동의 전반적인 추세

가 FEM 결과와 일관되게 나타났다. 이는 데이터 손실에 더해 지

배방정식 및 경계조건 제약이 학습 과정에서 예측 해의 물리적 범

위를 제한함으로써, 제한된 학습 압력 조건에서도 연속적인 압력-
응답 관계를 근사하는 데 기여했음을 시사한다.

Fig. 8은 압력 조건별 폰 미제스 응력 예측 결과를 비교한 것이

다. 응력의 전반적인 증가 추세 및 분포 경향은 FEM과 유사하게 

재현되었으나, 고압 조건에서 응력이 급격히 변하는 국부 영역에

서는 최대 응력값이 다소 완화되어 예측되는 경향이 관찰되었다. 
FEM은 요소 기반 이산화 계산으로 국부 피크 값을 선명하게 포착

하는 데 유리한 반면, PINN은 연속 함수로 해를 근사하므로 급격

한 값이 변화 구간에서 평활화(smoothing) 경향이 나타날 수 있

다. 또한, 손실 최소화 과정에서 전체 오차를 감소시키는 방향이 

국부 극값을 정확히 일치시키는 것보다 우선시될 수 있어, 결과적

으로 최대 응력이 다소 완화되어 나타난 것으로 해석된다.

2.4.4 공간적 오차 분포 및 기하학적 상관성
예측 신뢰도를 확인하기 위해 오차의 공간적 분포를 분석하였다

(Fig. 9, Fig. 10). 변위 오차(Fig. 9)는 무작위로 분포하기보다는 

두께 변화, 곡률 변화, 형상 급변부 등 기하학적 불연속 영역에서 

상대적으로 크게 나타났다. 특히 변위가 구속된 지지부와 자유 변

형이 발생하는 몸체 사이 경계에서는 변위 구배가 급격히 변하므

로, 예측 난이도가 증가하는 경향을 보였다.
응력 오차(Fig. 10)는 변위 오차보다 국부적으로 더 집중되는 

양상을 보였다. 응력은 변위장의 공간 미분과 직접적으로 연계되

므로, 변위 예측에서 발생한 미세 오차가 응력 계산 과정에서 증폭

되기 때문이다. 오차 집중 영역은 응력 집중이 발생하는 모서리 

및 체결부 형상과 높은 상관성을 보였으며, 이는 오차가 단순 노이

즈가 아니라 복잡 형상에서의 구조적 해석 난이도와 연관됨을 시

Fig. 5 RMSE of Von Mises stress versus pressure

Fig. 6 FEM–PINN comparison of mean displacement magnitude 
under training pressure conditions

Fig. 7 FEM–PINN comparison under unseen pressure conditions

Fig. 8 Comparison of Von Mises stress under different pressure 
conditions
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사한다.
또한, 내압이 증가할수록 높은 오차가 나타나는 영역이 확장되는 

경향을 확인하였다. 이는 변형 및 응력의 절대 규모가 커질수록 예측

해야 할 함수 범위가 넓어져 학습 난이도가 증가하는 효과로 해석할 

수 있다. 종합하면, 국부 피크 값의 차이는 존재하더라도 PINN은 

취약 부위의 위치 및 전반적인 구조 거동을 안정적으로 재현하며, 
구조 응답 예측의 대리 모델로서 활용 가능성을 확인하였다.

3. 결 론
본 연구에서는 내압을 받는 3차원 구조물의 변위 및 폰 미세스 

응력을 예측하기 위해 물리 정보 신경망 기반의 물리 대리 모델을 

구축하였으며, 유한요소해석 결과와의 비교를 통해 제안 모델의 

유효성을 검증하였다. 본 연구의 주요 결론은 다음과 같다.
첫째, 2단계 학습 전략을 적용한 결과, 학습 과정에서 개별 손실 

항들이 큰 진동 없이 점진적으로 수렴하였고, 경계조건 및 지배방

정식 제약이 학습 안정화에 기여함을 확인하였다.
둘째, 내압이 증가할수록 RMSE가 증가하는 경향은 RMSE가 

절대 오차 기반 지표라는 특성과 물리량의 절대 규모 증가에 따른 

스케일 효과에 의해 설명될 수 있으며, 단순히 모델 성능 저하로 

해석하기 어렵다는 점을 논의하였다.
셋째, 변위 예측 결과는 학습에 사용된 압력 조건뿐 아니라 미학

습 압력 조건에서도 FEM 결과와 전반적으로 일치하는 추세를 보

였으며, 이는 데이터 적합과 더불어 물리 제약이 예측 해의 물리적 

범위를 제한, 보정하는 역할을 수행했음을 시사한다.
넷째, 응력 예측에서는 분포의 전반적인 경향이 FEM과 유사하

게 재현되었으나, 급격한 변화가 발생하는 국부 영역에서는 연속 

함수 기반 근사 특성에 따른 평활화 경향으로 최대 응력값이 다소 

완화되어 예측되었다. 또한 공간적 오차 분석을 통해 오차가 무작

위로 분포하기보다는 기하학적 불연속부 및 응력 집중부와 같은 

민감 영역에 국부적으로 집중됨을 확인하였다.
종합하면, 본 연구에서 제안한 하이브리드 PINN 모델은 제한된 

데이터와 선형 탄성 기반의 물리 제약만으로도 복잡한 3차원 구조

물의 전역 거동을 물리적 정합성을 유지한 형태로 예측할 수 있음

을 보였다. 특히 미학습 하중 조건에서의 예측 가능성을 확인함으

로써, 반복 해석이 요구되는 설계 탐색 및 신속 평가 문제에서 물리 

기반 대리 모델로의 적용 잠재성을 제시하였다.
향후 연구에서는 본 연구의 선형 기반 프레임워크를 확장하여, 

소성 및 손상 역학을 포함하는 비선형 구성 방정식을 PINN 손실 

함수에 직접 도입할 계획이다. 이를 통해 항복 이후 거동, 균열 진

전, 파단 임계점 등 극한 하중 조건에서의 구조 응답 예측 정확도를 

추가적으로 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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