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1. 서  론

다양한 공학 분야에서 대규모 자유도를 갖는 문제

를 효과적으로 해결하기 위해, 차원 축소를 통한 축

소 모델을 구성하는 노력이 이루어져 왔다. 이러한 

차원 축소 방식은 해석의 정확도를 유지하면서 반복 

계산이 요구되는 대용량 문제에 대한 효율적인 접근 

방법으로 대두되고 있다. 대표적인 모델축소법인 축

소 기저법(reduced basis method)으로 주성분 분석

(principal component analysis, PCA)(1)과 적합 직교 

분해(proper orthogonal decomposition, POD)(2) 등이 

적용되어왔다. 나아가, 비선형 문제에 대한 효율적인 

축소모델을 구성하기 위해, hyper-reduction 기법으로 

경험적 보간법(empirical interpolation method, EIM)(3) 
및 이산 경험적 보간법(discrete empirical interpolation 
method, DEIM)(4) 그리고 ECSW(energy-conserving 
sampling and weighting, ECSW)(5)와 같은 접근법이 

제안되었다. 최근에는 시스템 응답 도출에 대한 효율

성만 고려된 기존의 축소 기법에 대하여, 비선형 시

스템 행렬 구축의 효율성을 높이기 위해 등가 강성 

행렬 기법(stiffness evaluation procedure, STEP)(6)이 

적용된 모델축소법(7)이 제안되었다.
최근 인공지능 기술의 급격한 발전과 함께 다양한 
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ABSTRACT

In this paper, a data-driven model order reduction framework is proposed for efficient nonlinear 
structural analysis. The data-driven model order reduction framework consists of two stages: data 
mining/analysis with reduced-order modeling (offline) and parametric simulation (online). Herein, the 
reduced-order modeling is performed using proper orthogonal decomposition and an autoencoder in 
the offline stage. Furthermore, a variational autoencoder is considered as an artificial neural net-
work-based model order reduction to improve the efficiency within the offline stage. The proposed 
approaches are compared to the full-order model by analyzing nonlinear numerical examples to dem-
onstrate their efficiency and accuracy.
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공학 분야에 관련 응용 연구가 활발히 이루어지고 있

으며, 복잡한 해석 모델에 대해 데이터 기반의 예측 

모델(8,9)을 구축하여 효율성을 극대화하는 등의 시도

가 이루어지고 있다. 특히, 반복 계산이 요구되는 최

적설계 또는 비선형 해석에 효과적으로 적용할 수 있

는 딥러닝/머신러닝 기반의 모델축소법은 대용량 해

석에 따른 계산 비용의 한계점을 개선할 수 있는 다

양한 방법론(10-13)으로써 제시되고 있다.
나아가, 딥러닝 기술의 인공신경망(artificial neural 

network, ANN) 기반 모델축소법이 적용된 연구로, 
차원 축소 네트워크인 오토인코더(autoencoder, AE)
와 ANN의 네트워크 구조 중 하나인 다층퍼셉트론

(multi-layer perceptron, MLP)을 적용하여 유동해석

에 대한 축소 모델(14)을 개발하였으며, 적합 직교 분

해와 합성곱 신경망(convolutional neural network, 
CNN)을 적용하여 비정상 유동 예측을 위한 축소 모

델(15)이 개발되었다.
이 논문에서는 대표적인 모델축소법인 적합 직교 

분해와 ANN 기반의 차원 축소 네트워크인 AE를 연

계한 POD-AE 기반 모델축소법을 제시한다. 나아가, 
축소 모델링 관점에서 보다 효율적이고 훈련 안정성

이 높은 모델을 정의하기 위해 변이형 오토인코더

(variational autoencoder, VAE)를 고려하였으며, 이

를 기존의 AE와 비교 분석하였다.

2. POD-AE 기반 모델 축소법

2.1 적합 직교 분해 

적합 직교 분해는 완전 차수 모델을 통해 얻은 시

간 응답에 대하여 축소 기저(reduced basis)를 구축하

고 저차원으로의 투영(projection)을 통해 축소 차수 

모델을 구성하는 투영기반 모델축소법이다(2). 이러한 

축소 기저(혹은 적합 직교 모드)는 특이값 분해

(singular value decomposition, SVD)를 통해 얻을 

수 있다. 먼저, 완전 차수 모델 해석을 통해 얻은 전

체 자유도  에 따른 개의 시간 응답으로 이루어진 

스냅샷(snapshot) 행렬  를 구성한다. 

     (1)

다음으로, 식 (1)과 같이 특이값 분해를 통해 적합 
직교 모드 행렬   ⋯

을 도출한다. 
여기서, 각 모드(mode)의 에너지를 의미하는 대각 

특이값 행렬  ⋯의 에너지 비율(16)에 
대한 비교를 통해 전체 모델을 대표할 수 있는 주요 

모드의 개수 을 선정하여 축소 변환 행렬  을 정의

할 수 있다.

   ≈ 
  



       ≪  

⇔     
  

 (2)

이를 통해 식 (2)와 같이 시간에 따른 변위 응답 

   을 적합 직교 모드  와 적합 직교 계수  의 

선형 조합을 통해 근사할 수 있다.  
이때, 비선형성 및 완전 차수 모델의 자유도에 따

라 더 많은 적합 직교 모드가 필요할 수 있으며, 이는 

차원 축소 관점에서 제한적일 수 있다. 이에 따라, 충
분한 적합 직교 모드를 이용하여 도출한    를 AE
에 적용하여 보다 향상된 차원 축소 효과를 확보할 

수 있다.

2.2 POD-AE 기반 모델축소법

POD-AE 기반 모델축소법은 효율적인 데이터 확보 
및 축소 차수 모델 구성을 위한 offline 단계와 매개

변수 해석이 수행되는 online 단계로 구성된다. 이때, 
offline 단계는 Fig. 1과 같이 두 가지 단계의 축소 차수 
모델링을 통해 수행된다. 

Fig. 1 POD-AE based model order reduction with 
the unsupervised-supervised learning
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먼저, 적합 직교 분해를 통해 축소 차수 모델을 구

성하고, 이를 통해 훈련 데이터인 설계변수 변화에 

따른 적합 직교 계수    를 효율적으로 확보한다. 
다음으로, ANN의 대표적인 차원 축소 네트워크인 

AE를 통해 한 단계 더 차원 축소를 수행하여 축소된 

적합 직교 계수    를 얻는다. 마지막으로, 입력과 

출력에 대한 복잡한 관계를 학습할 수 있는 ANN의 

장점을 활용하여, 설계변수가 포함된 매개변수   입

력에 대한 축소된 적합 직교 계수    를 출력하도

록 훈련한다.
POD-AE 기반 모델축소법의 online단계는 Fig. 2에 

나타내었으며, 앞서 학습된 ANN과 AE의 디코더와

의 네트워크 연계를 통해 정립된다. 결과적으로, 매개

변수 입력에 대하여 적합 직교 계수    를 예측하

며, 전체 자유도에 대한 변위 응답으로 복원하는 과정 
 ≈   을 거친다. 따라서 비선형 구조해석

을 위한 복잡한 지배방정식 없이 매개변수 입력에 대

하여 변위 응답으로의 예측이 가능하다.

2.3 AE 기반 모델 축소

이 절에서는 전술한 POD-AE 기반 모델축소법에서 

적용한 AE를 소개한다. ANN 기반의 대표적인 차원 

축소 네트워크인 AE는 라벨이 되어있지 않은 훈련데

이터를 사용하여 지도 없이 학습하는 비지도 학습 방법

(unsupervised learning)으로 주어진 입력보다 낮은 

차원을 갖는 잠재 공간(latent space)에서의 데이터의 

밀집된 표현을 학습할 수 있는 ANN의 네트워크 구

조 중 하나이다(17).
Fig. 3은 AE의 기본 구조를 나타내며, 식 (3)과 

같이 입력을 잠재 공간에서의 내부 표현(latent 
representation, code)으로 바꾸는 인코더(encoder)와, 
식 (4)와 같이 내부 표현을 다시 입력과 동일한 출력

으로 재구성하는 디코더(decoder)로 구성된다. 이러

한 AE의 인코더-디코더 구조는 입력을 내부 표현으

로 압축하고 다시 출력으로 재구성한다. 이를 통해, 
인코더는 고차원의 입력 데이터를 저차원의 내부 

표현인 잠재 공간으로 압축하여 입력 데이터에 대

한 특징과 패턴을 찾을 수 있다. 또한, 식 (5)와 같

이 입력과 출력에 대한 평균 제곱 오차(mean 
squared error, MSE)를 손실 함수(loss function)로 

적용하고, 이를 최소화함으로써 학습이 수행된다.

    (3)

    (4)

  




 



  



 
 (5)

따라서 POD-AE 기반 모델축소법을 고려할 경우, 
적합 직교 계수    를 AE의 입력 데이터로 적용하

여, Fig. 4와 같이 잠재 공간으로 축소된 적합 직교 

계수    를 얻을 수 있으며, 이는 ANN의 출력에 

해당하는 훈련데이터로 사용된다.
그러나 AE는 훈련 과정에서 난수 발생기에 의존함

에 따라 형성된 잠재 공간의 분포가 매번 달라진다. 

Fig. 2 POD-AE based model order reduction method 
combined ANN and decoder

Fig. 3 Architecture of AE Fig. 4 Reduced POD coefficient with encoder of AE
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이는 2.2절에서 제시한 과정 중, 잠재 공간에서의 내

부 표현을 이용한 기존 해의 추정 단계에서 어려움이 

따를 수 있다. 따라서 이 연구에서는 확률론적인 접

근 방법이 적용되어 잠재 공간 형성에 대한 규제가 

존재하는 VAE를 고려하고자 한다.

3. VAE 기반 모델축소법

AE에서의 변형된 구조를 갖는 차원 축소 네트워크

인 VAE를 통해 축소 차수 모델을 구성한다. VAE는 

비지도 학습 기반의 생성 모델(generative model)의 

유형 중 하나로써 확률기반의 변분 추론(variational 
inference)을 통해 데이터의 분포를 추론하는 네트워

크이다(18).
Fig. 5는 VAE의 기본 구조를 나타내며, AE의 구

조에서 샘플링(sampling)이 추가적으로 존재하는 특

징을 가지고 있다. VAE에서도 기존의 AE에서와 마

찬가지로, 훈련 과정에서 입력에 대하여 잠재 공간으

로의 압축과 이에 대한 재구성 과정을 통해 입력 데

이터에 대한 특징과 패턴을 추출하며, 동시에 잠재 

공간으로의 압축(또는 차원 축소) 과정을 통해 차원 

축소 네트워크로써 사용될 수 있다.
VAE에서의 각 구성 요소는 확률론적인 접근 방법

이 적용된다. 먼저, 인코더는 입력 데이터 가 주어

졌을 때, 내부 표현  의 확률 분포를 추론하는데, 이
는 사후 분포(posterior distribution)  를 의미

하며, 이는 수학적 엄밀해를 도출하는데 어려움이 존

재한다. 따라서 변분 추론 기법을 적용하여 식 (6)과 

같이 인코더에서 정규 분포의 모수인 평균 과 분산 

 을 변수로 갖는  를 도입하고 사후 분포 

 를 근사한다. 다음으로 평균과 표준편차에 관

한 정규분포를 따르는 내부 표현  에 대하여 샘플링

을 수행하고, 식 (7)과 같이 디코더에서 내부 표현 입

력에 대한 재구성인 를 출력한다. 이때, 인코더에서 

얻은 평균  , 표준편차   및 가우스 정규 분포 를 

통해,     ⊙와 같은 재매개변수화 기법

(reparameterization trick)이 적용된다. 이를 통해 미

분이 가능해짐에 따라 훈련 과정에서의 역전파

(backpropagation)(19) 알고리즘 적용이 가능해진다.

     (6)

     (7)

  


 

 ∥
 (8)

또한, VAE는 식 (8)과 같은 손실함수를 적용하고, 
이를 최소화함으로써 훈련된다. 식 (8)에서 우변의 첫 

번째 항은 입력과 출력에 대한 평균 제곱 오차이며, 
두 번째 항은 인코더의 실제 사후 분포와 근사한 분포

와의 유사한 정도를 나타내는 척도인 쿨백-라이블러 
발산(Kullback-Leibler divergence, KLD)이다. 자세

한 정식화 과정은 참고문헌 19번에 제시되어 있다.
식 (8)과 같은 잠재 공간 형성에 대한 규제가 포함

된 VAE를 적용하면 훈련데이터에 대한 분포를 고려

한 잠재 공간을 얻을 수 있으며, 이를 통해, 앞서 설

명한 AE의 난수 발생기 의존성에 대한 한계점을 개

선할 수 있다. 이 연구에서는 VAE 기반 모델축소법

의 적용 가능성을 분석하기 위해 완전 차수 모델의 

Fig. 5 Architecture of VAE
Fig. 6 VAE based model order reduction method 

combined ANN and decoder



Hyejin Kim et al. ; Development of an Efficient Nonlinear Structural Analysis Using Data-driven Model Order Reduction

608
┃

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 31(6) : 604~613, 2021

변위 응답을 직접 이용하였으며, 이를 AE가 적용된 

모델축소법과 비교하고자 한다. 
VAE 기반 모델축소법은 ANN과 연계하여 Fig. 6과 

같이 정립된다. 이는 비선형 문제에서 복잡한 지배방

정식의 풀이 또는 비선형 항에 대한 근사 없이, VAE
의 인코더에서 사전에 정의한 매개변수 공간에서의 

변위 응답을 통해 직접적으로 차원 축소를 수행할 수 

있다. 또한, 내부 표현은 훈련데이터의 분포를 학습하

도록 하는 잠재 공간 형성에 대한 규제가 존재하는 

VAE를 통해 정의되기 때문에, 보다 유의미한 내부 

표현을 얻을 수 있다. 이를 통해, 매개변수 입력에 따

른 내부 표현과의 관계를 학습하여 최종적으로 변위 

응답을 추종하는 과정 중에서 ANN의 훈련 안정성을 

도모할 수 있다.

4. 수치 해석 결과

4.1 POD-AE 기반 모델축소법

(1) 문제 정의

POD-AE 기반 모델축소법의 정확성과 효율성을 확인

하기 위한 수치 해석 예제로 동적 하중을 받는 L-shape 
프레임을 고려하였다. Fig. 7은 L-shape 프레임의 형상, 
물성 및 경계조건을 나타내며, Co-rotational(20) 정식

화 기반의 삼각형 shell 요소를 사용하여 8001개의 

절점과 48 006개의 자유도를 갖도록 이산화하였으며, 
in-house code를 통해 해석을 수행하였다. 

나아가 매개변수 변화를 고려하기 위하여 Table 1과 

같이 영률 및 밀도와 같은 재료의 특성과 두께에 대한 

3차원의 설계변수 공간을 정의하였다.

(2) POD-AE 기반 모델축소법 적용

먼저, 적합 직교 분해 기반 축소 차수 모델을 구성

하기 위해, Table 1에 제시된 설계변수 공간의 상한과 

하한 값의 8개 조합에 대한 완전 차수 모델 해석을 

수행하고 스냅샷 행렬을 구성하였다. 나아가, 스냅샷 

행렬에 대한 특이값 분해를 통해 적합 직교 모드 

를 도출하였으며, 총 80개의 적합 직교 모드를 선정

하였다. 따라서 축소 변환 행렬   을 이용하여 적

합 직교 분해 기반 축소 차수 모델을 구성하였고, 설
계변수 변화에 따른 적합 직교 계수    를 효율적

으로 획득하여 AE의 훈련데이터로 적용하였다. 다음

으로 AE 훈련을 통해 80에서 5 자유도를 갖도록 차

원 축소를 수행하였으며, 잠재 공간으로 축소된 적합 

직교 계수    를 도출하였다. 마지막으로 설계변수

( (영률, 두께, 밀도))와 힘, 시간을 ANN의 매개변수 

입력으로, 축소된 적합 직교 계수    를 출력으로 

정의하여 매개변수 입력에 대한 축소된 적합 직교 계

수    의 관계를 학습하였다. 
앞서 학습된 ANN과 AE의 디코더와의 네트워크 

연계를 통해, 최종 구성된 POD-AE 기반 모델 축소 

프레임워크는 Fig. 8에 나타내었다. 따라서 POD-AE 
기반 모델축소법을 통해 매개변수 입력만으로 변위 

응답을 최종적으로 도출할 수 있다.

(3) 매개변수에 따른 변위 응답 예측 비교

앞서 구성한 POD-AE 기반의 모델축소법(Fig. 8)을 

적용하여, 완전 차수 모델(FOM)과 POD-AE 기반의 

Fig. 7 Model configuration and boundary condition
for a L-shape frame

Table 1 Design space for L-shape frame

Design parameter Range
[min, max] Units

Young’s modulus, E   [50, 100] GPa

Thickness, thick  [3, 6] mm

Density,    [2500, 3000] kg/m3 Fig. 8 Reduced-order model using POD-AE
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축소 차수 모델(POD-AE-ROM)에서의 변위 응답을 

비교하였다. 이때, 훈련데이터에 포함되지 않은 임의

의 조건인 설계 변수   를 매개변수 

입력으로 적용하였다. 
Fig. 9는 각 모델 별 X-, Y-, Z-방향의 변위 응답 

결과 비교를 나타낸다. FOM과 POD-AE-ROM에서 

각 방향의 변위 응답에 대하여 평균 제곱근 오차를 

비교하였을 때, 최대 0.0208이내로 잘 일치하는 것을 

확인하였다. 또한, POD-AE-ROM에서 소요된 해석 

시간은 1.17초로 실시간 변위 예측이 가능함을 확인

하였다.

4.2 AE와 VAE 비교

(1) 문제 정의

다음으로 VAE의 적용 가능성을 확인하기 위해, 수
치 해석 예제로 끝단에서 전단 하중 P를 받는 외팔보

를 고려하였다. 외팔보의 형상, 물성 및 경계조건은 

Fig. 10에 나타내었으며, in-house code를 통해 4절점 

평면응력 요소를 사용하여 84 자유도를 갖도록 이산

화하여 해석을 수행하였다. 
또한, Table 2와 같은 매개변수 공간에 따른 외팔

보의 기하 비선형 정적해석과 선형 정적해석을 통해  

변위 응답인 훈련데이터를 구성하였다. 이때, 훈련데

이터는 41개의 두께 변화를 고려하였으며, 비선형과 

선형, 하중의 방향에 대하여 대칭적인 훈련데이터를 

구성하였다. 

(2) ANN 기반 모델축소법 비교

먼저, AE와 VAE의 인코더를 통해 총 84에서 2 자
유도를 갖도록 차원 축소를 수행하였다. 각 차원 축

소 네트워크의 인코더 구조는 6개의 은닉층을 가지

며, 각 은닉층에서 [74-54-34-14-7-4-(2-2,VAE)]의 

뉴런으로 구성하였다. 이때, 디코더는 차원 축소 네트

워크의 구조적 특징에 의해 인코더와 대칭적으로 존

재한다. 다음으로, 앞서 도출한 잠재 공간으로 축소된 

(a) X-directional displacement

(b) Y-directional displacement

(c) Z-directional displacement

Fig. 9 Comparison of the displacement history for
L-shape frame

Fig. 10 Model configuration and boundary condition 
for a 2-D cantilever beam

Table 2 Parameter space for 2D cantilever beam

Parameter Range
[min, max] Units

Thickness, t   [0.05, 0.15] m

Load factor,    [-1:0.002:1] -

Load, P  ×150 kN
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변위 응답을 ANN의 출력으로, Table 2의 매개변수를 

입력으로 정의한 ANN을 훈련하였다. 최종 구성된 

ANN 기반 모델 축소 프레임워크는 Fig. 11에 나타내

었다. 

(3) 매개변수에 따른 변위 응답 예측

앞서 구성한 ANN 기반 모델축소법(Fig. 11)에 대

하여 디코더가 AE 또는 VAE일 때의 변위 응답을 비

교하였다. 이때, 훈련데이터에 포함되지 않은 임의의 

조건인 두께가   m일 때를 매개변수 입력으로 

적용하였다.
Figs. 12~13은 각각 디코더가 AE 또는 VAE일 때

의 변위-하중 선도 예측 결과를 나타내며, FOM의 비

선형 및 선형 해석 결과와 비교하였다. 이때, AE에서

의 변위 응답은 FOM과 비교하였을 때, 최대 평균 제

곱근 오차 0.012이하로 예측되었다. 또한, VAE에서

는 최대 평균 제곱근 오차 0.004이하로 예측되었다. 
따라서 ANN 기반 모델 축소 네트워크에서 AE와 

VAE 모두 예측 성능 측면에서 좋은 결과를 보이는 

것을 확인하였다.

(4) 잠재 공간으로 축소된 변위 응답 분표 비교

각 차원 축소 네트워크 모델인 AE와 VAE에서의 

잠재 공간은 각각의 인코더를 통해 입력 데이터에 대

한 특징과 패턴이 밀집된 표현 즉, 내부 표현이 정의

되는 공간이다. 따라서 AE와 VAE의 입력 데이터인 

전체 자유도에서의 변위는 잠재 공간으로 차원이 축

소된 내부 표현으로써 표현된다. 그러나 잠재 공간에

서 정의되는 내부 표현은 각 네트워크에서 잠재 공간 

형성에 대한 차이에 따라 서로 다르게 표현된다. 
내부 표현에서 ANN의 입력 데이터인 매개변수의 

특징이 충분히 포함되지 않을 때, 전술한 ANN 기반 

모델축소법에서 내부 표현을 이용한 기존 해의 추정 

단계에서의 어려움을 초래할 수 있다. 따라서 각 차

원 축소 네트워크 모델의 인코더를 통해 도출된 내부 

표현인 잠재 공간으로 축소된 변위 응답 분포를 비교

하였다. 이때, Fig. 14와 Fig. 15는 각각 AE와 VAE의 

잠재 공간을 나타낸다.
각 차원 축소 네트워크 모델의 잠재 공간은 입력 

데이터의 특성과 관련된 영역으로 그 분포가 형성됨

을 알 수 있다. 또한, VAE의 경우(Fig. 15), 입력 데

이터의 특징이 반영된 보다 정제된 형태의 잠재 공간

이 도출됨을 확인하였다. 
반면에 AE의 경우(Fig. 14), 난수 발생기에 의존하

는 훈련 과정에서 VAE와 같은 입력 데이터와 관련

된 잠재 공간 형성에 대한 규제가 없기 때문에, 입력 

데이터의 특징이 드러나지 않는 것을 알 수 있다. 이를 

Fig. 11 Artificial neural network-based model order 
reduction framework

Fig. 12 Load-displacement result from AE based 
model order reduction

Fig. 13 Load-displacement result from VAE based 
model order reduction
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보다 명확하게 확인하기 위해, 각 차원 축소 네트워

크 모델을 반복 훈련하였다.

(5) 훈련 시도별 축소된 변위 응답 분표 비교

각 차원 축소 네트워크 모델을 통한 잠재 공간 형

성 시 난수 발생기에 대한 의존적인 훈련 과정의 규

제에 대한 영향을 확인하기 위해, 동일한 차원 축소 

네트워크에 대하여 동일 조건에서 5번 반복 훈련을 

수행하였다. 이를 통해, 각 네트워크의 구조적 특성에 

따라 형성되는 잠재 공간의 분포를 비교하였다.
AE에서의 잠재 공간은 매 훈련 시도 마다 잠재 공

간이 형성되는 분포가 달라지며, 난수 발생기에 대한 

큰 의존성을 갖는 것을 알 수 있다(Fig. 16). 반면에, 
VAE에서의 잠재 공간은 매 훈련 시도 마다 유사한 

분포의 잠재 공간이 형성되었다(Fig. 17). 따라서 AE
와 VAE에서의 차이는 훈련 과정에서의 잠재 공간에 

대한 규제가 존재하는 손실 함수의 존재 여부에 의해 

나타나는 특징임을 확인하였다. 

5. 결  론

이 논문에서는 효율적인 비선형 구조해석을 위하

여 데이터 기반 모델축소법으로 적합 직교 분해와 

AE가 적용된 POD-AE 기반 모델축소법을 제시하였

다. 여기서, L-shape 프레임에 적용하여 임의의 매개

변수 입력에 대한 변위 응답을 예측하였다. 이때, 완

전 차수 모델에서의 변위 응답과 최대 평균 제곱근 

Fig. 14 Dimension reduction from encoder of AE

Fig. 15 Dimension reduction from encoder of VAE

Fig. 16 Latent space from AE with 5-trial training 
procedure

Fig. 17 Latent space from VAE with 5-trial training 
procedure
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오차 0.0208 이하로, 기 개발 모델축소법의 정확성을 

검증하였다. 또한, 해석에 소요된 시간은 1.17초로 실

시간으로 변위 응답 예측하여 그 효율성을 확인하였

다. 다음으로, 축소 모델링 관점에서 네트워크 훈련 

안정성의 개선 가능성을 확인하기 위해, VAE 기반 

모델축소법을 제시하였다. 이때, 2차원 외팔보의 정

적 해석 문제에 적용하여 기존의 AE와 비교하였다. 
임의의 매개변수 입력에 대하여 완전 차수 모델의 변

위 응답과 최대 평균 제곱근 오차 0.012이하로 AE와 

VAE 모두 예측 성능 측면에서 좋은 결과를 보였다. 
그러나 최대 변위가 발생하는 지점에서 y축 방향 변

위의 정확도는 전체 예측 정확도보다 상대적으로 낮

았으며, 이를 개선하기 위해 VAE에 관한 hyper-
parameter 분석을 수행할 예정이다. 

나아가, 각 차원 축소 네트워크의 잠재 공간을 비교

하였다. 이때, VAE에서 입력 데이터에 대한 특징이 

담긴 보다 정제된 형태의 축소된 변위 응답이 항상 같

은 분포의 잠재 공간 내에서 도출되는 것을 확인하였

다. 여기서 항상 같은 분포의 잠재 공간을 갖는 잠재 

공간은 훈련데이터의 가감 혹은 해석 모델의 차원 증

가로 인한 추가적인 훈련이 요구될 때, 잠재 공간에서

의 내부 표현을 이용한 기존 해의 추정 단계에서 훈련 

안정성을 개선할 수 있을 것으로 기대된다. 따라서 

VAE에서 항상 같은 분포의 잠재 공간을 갖는 것을 확

인함으로써, 축소 모델의 훈련 안정성을 개선할 수 있

는 가능성이 존재한다. 향후 VAE과 ANN의 네트워크 

연계 시, ANN의 hyperparameter 최적화를 통해, 훈련 

안정성과 효율성을 확인할 예정이다. 나아가, 대용량 

모델에 대한 적용 가능성을 확인하고 transient 및 

steady-state 응답을 포함한 보다 긴 시간 영역 해석을 

수행하여 VAE 기반 모델축소법을 보완할 예정이다.
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