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요지 

위상최적설계(topology optimization)는 주어진 제약 조건을 만족하는 설계

영역에 대하여 최적의 재료 분포를 찾는 설계 방법으로 설계 초기 단계에서 

생각하기 어려운 재료의 배치를 구할 수 있다는 점에서 널리 사용하고 있으

나 많은 수의 설계변수와 반복적인 유한요소해석으로 인하여 계산 비용이 높

다는 단점이 있다. 이를 극복하고자 딥러닝 모델을 통해 짧은 시간 안에 위

상최적설계안을 예측하는 연구들이 다수 발표되었으나 모두 합성곱 신경망 

모델을 사용하였고, 직사각형 형태의 설계영역과 정사각형 요소로 범위가 제

한되었다. 

따라서 본 논문에서는 다양한 설계영역과 요소망으로 구성된 일반적인 

위상최적설계문제에 딥러닝을 적용하기 위하여 그래프 신경망으로 위상최적

설계의 과정을 재귀적으로 학습하는 방법을 제안한다. 밀도법 기반 위상최적

설계안 예측을 위하여 요소를 정점으로 하여 그래프화 하였고, 위상최적설계 

초기값과 초기값의 유한요소해석 결과중 변위와 응력을 입력 정점 특성으로 

설정하여 정점 특성 행렬이 희소해지는 것을 방지하면서 응력을 통하여 하중

이 가해지는 위치에 대한 정보를 제공하였다. 그래프 합성곱, 그래프 세이

지, 그래프 어텐션 레이어로 모델을 구성하여 End-to-End 학습을 통해 위상

최적설계안을 예측하도록 학습하여 검증 손실 값을 비교하였다. 각 모델에는 

모두 배치정규화, 드롭아웃, L2 정규화를 이용하여 과적합을 방지하였고, 정
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점 특성 행렬 사이에 잔차 연결을 적용하여 예측 성능을 향상시켰다. 세 모

델 중 가장 낮은 검증 손실값을 보인 그래프 어텐션 레이어 모델로 예측한 

설계안과 위상최적설계안의 컴플라이언스를 비교하였을 때 이상점의 비율은 

10.57%, 결정계수 값은 0.8855임을 확인하였다. 이후 이상점의 비율과 결정

계수 값의 개선을 위하여 그래프 신경망으로 위상최적설계의 중간 과정을 학

습하는 방법을 사용하였다. 데이터세트로 사용하기 위한 위상최적설계의 과

정을 재료밀도의 누적 변화량 기준으로 과정의 수를 일치시켜 저장하였고, 

End-to-End 학습에서 가장 낮은 검증 손실을 보인 그래프 어텐션 레이어 모

델과 동일한 모델 구조를 사용하였다. 학습은 예측한 중간 과정을 입력으로 

사용하여 다음 과정을 예측하는 재귀적 방법으로 진행하였고, 이를 End-to-

End 학습을 통하여 위상최적설계안을 예측하는 방법과 비교하였을 때 이상

점의 비율이 3.43%로 감소하고, 결정계수 값은 0.9687로 증가하여 그래프 

신경망을 통해 위상최적설계안을 예측할 때 End-to-End 학습 방법보다 재귀

적 학습 방법이 더 효과적인 것을 확인하였다. 

 


