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국 문 초 록  

CAE 및 머신러닝 기법을 활용한 사출 성형 
최적화에 관한 연구

한 성 대 학 교 대 학 원

스 마 트 융 합 컨 설 팅 학 과

제 품 전 공

황  순  환

     일반적인 제조 프로세스는 아이디어-컨셉-설계-제조-판매로 이어진다. 이 

프로세스를 더 빠르게 완료하고, 품질을 높일수록 더 많은 이익을 얻을 수 있다. 

따라서 각 단계의 납기와 품질을 높이기 위한 혁신적인 프로세스 개발을 위해 시

간과 자금을 투자하는 것으로 기업은 경쟁력을 강화하고 있다. 그러나 오늘날 빅

데이터, 데이터 사이언스, 클라우드 컴퓨팅, 모바일 및 소셜 네트워크, 협업 

경쟁력과 같은 기술 트렌드는 더 나은 의사결정 시스템과 최적화된 프로세스를 

요구하고 있다. 컨셉은 개인의 취향에 맞추어야 더 많은 프리미엄을 받고, 설계는 

협업을 통해 빠르고 정밀하며 혁신적인 제품을 만들어야 하며, 제조는 3D 프린터

와 같이 유연한 생산 형태로 점차 변화하고 있고, 판매 후 모바일과 웹을 통해 

사용자의 경험이 실시간으로 소통되면서 이후 판매에 직접적인 영향력으로 작용

하고 있다. 그래서 품질 문제가 발생하면 기업은 제품 리콜로 인한 시간과 비용

과 같은 단기적인 영향뿐 아니라 브랜드, 시장 점유율, 주가와 같은 장기적인 영
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향을 미친다. 이러한 품질 문제를 해소하기 위해 제조 전 설계를 검증하기 위한 

방법론 즉, 설계와 제조를 융합하는 기술이 CAE(Computer Aided Engineering: 

컴퓨터 응용 공학)이다. 제조를 고려한 설계는 제조 현장에서 발생하는 시행착오

를 미리 시뮬레이션에서 검증하여 개선할 수 있어 높은 품질을 짧은 납기로 제조

할 수 있다. 

   사출 성형 공정은 복잡한 구조 형상과 여러 기능을 구현할 수 있으며, 아

름다운 외관 처리 및 대량생산까지 가능하기 때문에, 다양한 분야에서 활용되

고 있다. 그러나 혁신적인 제품을 구현하기 위한 프로세스는 복잡하고 정밀성

을 요구하고 있어 성형가능구간이 좁고, 변수가 많아 성형하기가 까다롭다. 

또한 강도를 높이기 위해 플라스틱 소재에 탄소 섬유나 유리 섬유를 첨가제로 

사용하면서 뒤틀림과 같은 휨 변형으로 인한 치수 불량이 발생된다. 이러한 

불량의 원인을 제조 전에 예측하고 개선하는 것이 CAE의 목표이다. 

   과거의 CAE는 제조 환경을 모사하는 소프트웨어의 많은 가정으로 인한 

한계, 물성 측정 기술의 부족, 낮은 컴퓨터 성능으로 인한 메시(Mesh) 숫자

와 실험 회수 부족으로 제한된 환경으로 정성적인 예측 즉, 경향성을 파악하

는 수준에 머물러 왔다. 여기서 목표는 최소한의 실험으로 최대의 효과를 얻

는 것이며, 정밀성에 필요한 정량적인 예측의 신뢰성에 문제가 제기되어 왔다. 

그러나 2021년을 기준으로 사출 성형 CAE는 40년 넘게 제조 환경을 모사할 

수 있는 소프트웨어가 업그레이드되고 있으며, 다양한 상황을 고려한 플라스

틱 유변 물성 측정 기술을 확보하였고, 매년 수많은 물성이 측정되고 있다. 

급격히 성장한 컴퓨터 성능으로 인하여 메시 제한 수준이 확장되고 많은 실험

을 통한 통계적 접근이 가능하여, CAE 적확성을 확보할 수 있는 기반 기술이 

발전되었다. 

   본 연구는 실제 사출 성형 공정과 CAE 예측의 편차가 발생하는 원인을 제

시하고, CAE 적확성을 향상하기 위한 방법론과 실제 적용 사례를 나타내었

다. 또한, 산업 현장과 학계에서 널리 사용하는 사출 유동 거리 검증을 위한 

스파이럴(Spiral: 모기향 모양의 나선형) 금형의 형상 특성이 유동 거동에 미

치는 영향을 조사하여 유동 거리 대표성에 문제가 없는지 확인하고자 하였다. 

이를 위해 스파이럴의 폭 변화 및 막대(Bar) 형상과 판(Plate) 형상의 유동 
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거리를 비교하였다. 그리고 수지의 유변 물성을 평가하고 개선하는 방법을 제

시하였다. 이러한 방법론을 활용하여 실제 사출 제품을 실험한 결과와 CAE 

예측 결과를 비교하였으며 적확성 개선 방법을 도출하였다. 복합재료 사출 최

적화 검토를 위해 유리 섬유가 30% 포함된 나일론수지(PA66+GF30%)를 활

용한 라디에이터 탱크 제품의 사출 성형 조건 변화에 따른 사출압력, 형체력, 

변형결과를 CAE로 데이터를 취출하여 ANN(Artificial Neural Networks: 인

공신경망)으로 알려진 MLP(Multi-layer Perceptron: 다층퍼셉트론)를 적용

하여 예측 모델링을 만들었으며, HMA(Hybrid Metaheuristic Algorithm: 하

이브리드 메타휴리스틱 알고리즘)를 활용하여 구속조건을 만족하는 최적의 사

출 성형 조건을 도출하였다. MLP는 예측 성능은 우수하지만 결정 과정에 대

한 설명이 부족하기 때문에 Decision-tree(의사결정나무)를 이용하여 최적의 

사출 조건을 위한 분류 기준과 복잡성의 변화에 따른 예측 성능을 평가하였

다.

   본 연구의 성과로 사출 성형 CAE 적확성 검증 방법은 해석 결과에 따른 

검증, 해석 절차에 따른 검증, 해석 단계에 따른 검증 방법이 있음을 제시하

였으며, 유동 거리 검증 모델로 사용되고 있는 스파이럴 형상의 특수성으로 

인하여 막대 형상보다 28% 잘 흐르고, 판 형상보다 82% 잘 흐름을 확인하였

다. CAE를 위한 수지 물성 측정 신뢰성이 낮은 물성을 편집하고 공정 조건 

입력 개선으로 사출 압력 예측 오차율을 5% 이내로 개선이 가능함을 확인하

였다. 라디에이터 탱크 제품의 Flash(플래시) 불량이 발생하지 않는 구속조건

을 만족하면서 휨 변형 최소화를 위한 사출 공정 조건 최적화를 시도하였다. 

결과적으로 108회 CAE를 진행하여 최적화된 휨 결과는 4.25mm, MLP와 

HMA를 추가로 적용 시 3.68mm로 CAE만 적용한 결과 대비 0.57mm가 줄어

들어 약 13.4% 개선되었다. 이를 다시 CAE에 적용하여 신뢰도를 평가한 결

과 사출압력은 99.7%, 형체력은 99.78%, 휨 변형은 94.72%의 예측 성능을 

보였다. 

【주제어】Computer Aided Engineering(컴퓨터 응용 공학), Injection 

Molding(사출 성형), Flow Analysis(유동 해석), Verification(검증), 

Artificial Neural Networks(인공신경망), Decision-tree(의사결정나무)
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제 1 장  서 론

제 1 절  연구 배경 

   최근 모든 자동차 회사들이 연비 향상을 위한 대책으로 경량화를 위해 노

력하고 있다. 플라스틱은 기존의 철강 재료에 비해 가볍고, 생산성이 우수할 

뿐만 아니라 첨가제의 종류, 형태 및 함유량에 따라 플라스틱 부품의 강성을 

조절할 수 있어, 이미 수많은 자동차 부품들이 철강 재료에서 플라스틱 재료

로 변경되었다. [그림 1-1]은 1930년도부터 2000년까지 세계의 재료별 소비

량을 중량을 기준으로 나타내고 있다. 철강 재료는 1930년대부터 지금까지 

매우 많은 양을 소비하고 있지만, 최근 들어 플라스틱 재료가 사실상 철강 재

료의 사용량을 앞질렀다(Rosato, D. V., et al., 2012).

[그림 1-1] 세계 재료 별 소비량(Rosato, D. V., et al., 2012).
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   사출 성형 공정은 복잡한 형상과 정밀한 부품을 대량 생산할 수 있는 장점

으로 산업 분야에서 일상생활 제품까지 광범위하게 적용되고 있다. 최근에는 

효율을 극대화하기 위해 여러 부품을 조립하여 하나의 제품을 만들던 공정을 

한 번의 사출로 만드는 고기능 사출 성형품 제작을 하고 있다. 예를 들면 인

서트 사출, 2중 또는 3중 사출, 복합재료를 이용한 고강도 제품 사출(이규세, 

2015), 미세다공 사출(김주권, 2019), 가스 사출(강세호, 2017), 스택 사출

(신장순 외, 2006), 다색 다층 사출 등이 있다. 이렇듯 많은 기능을 갖춘 성

형품을 단기간에 정확하고 정밀한 제조를 하기 위해 실무에 적용할 과학적인 

기술이 필요하다(신장순 외, 2008). 

   사출 성형 제품의 품질은 금형, 수지, 성형조건, 환경에 의해 영향을 

받는다. 이러한 다양하고 복잡한 변수의 조합이 양품 범위를 벗어나면 불

량이 발생한다. 일반적으로 불량을 해결할 방법은 각 분야 및 사람마다 다

르며, 각자의 과거 경험 즉, 노하우에 의존하는 경우가 많다. 문제 해결과 

관련된 많은 변수 중 가장 효과적인 변수를 찾아 최적의 조건으로 변경하

는 것은 누구나 원하는 바이지만 쉬운 일이 아니다. 모든 제품과 수지 물

성, 금형을 경험할 수 없으며, 이미 경험한 제품이라도 다양하고 복잡한 

상호 작용의 관계를 사람이 이해하는 것은 불가능하기 때문이다. 사출 불

량 문제를 해결하기 위한 범용적인 방법은 이미 널리 알려졌지만, 하나의 

문제를 해결하기 위해 공정 조건이나 제품 설계를 변경할 경우 다른 문제

가 발생하기도 한다. 그 예는 아래와 같다.

v 싱크마크1)를 개선하기 위해 보압 조건을 높이면 그 문제는 개선이 되

지만, 변형 문제나 치수 문제가 발생할 수 있다. 

v 리브의 두께를 기본 살 두께의 50 ~ 75%로 설계하면 싱크마크는 개

선되지만, 리브와 기본 살 두께의 편차로 인해 휨이 발생한다. 

v 미성형2)이 발생하여 수지의 용융 온도를 높이면 점도가 낮아져 성형

은 될 수 있지만, 온도가 상승하면서 발생하는 가스로 인한 외관 불량

1) 싱크마크(Sink mark): 플라스틱 성형품의 표면이 오목하게 들어가는 현상

2) 미성형(Short shot): 용융상태의 수지가 금형을 채우지 못하고 고화되어 발생하는 불량 
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이나 열화에 의한 탄화 현상이 발생할 수 있다. 

   이러한 불량을 개선하기 위해 제품 디자인 및 금형 구조를 변경하여 

해결할 수도 있고, 사출 조건을 변경하여 개선할 수 있다. 제품 개발 초기 

단계에서 변수 수정이 쉽게 가능한 제품 디자인에서 CAE3)를 활용하여 

성형성 검증 및 불량 요인을 미리 제거하기 위해 다양한 설계 옵션을 평

가해야 한다(Kennedy, P., et al., 2013).  

   그러나 CAE 결과를 얼마나 신뢰할 수 있을까? 그 대답은 때에 따라 

다르다. 핵심 정보와 데이터를 확보하고 분석할 수 있는 경험을 가진 엔지

니어가 있는가에 따라 결과물의 신뢰 수준은 달라질 수밖에 없다.

v CAE를 위한 검증된 재료 물성은 확보했는가? 

v 우리가 적용하려는 공정이 CAE 가정에 어긋나거나 벗어나지는 않는가? 

v CAE와 실제 결과에 대한 비교 경험을 통해 상관관계를 파악하였는가? 

v CAE 범위와 불량 요인에 따른 주요한 변수를 이해하고 있는가? 

v 초기 제품 디자인에서 변경된 최종 수정 모델링을 확보하고 있는가? 

v 금형을 고려한 파팅라인 및 빼기 구배 모델링을 확보하고 있는가? 

v 사출 성형기의 성능 및 사출 환경과 조건을 이해하고 있는가? 

v 실물에 대해 정확한 측정 결과를 확보했는가? 

v CAE 절차는 결과 분석 전에 검증되었는가? 

v CAE 결과는 적절한 가시성 및 속성으로 표현되었는가? 

v CAE는 선행 연구 단계, 양산 단계, 문제 해결을 위한 단계에 따라 다

르게 접근하여 검증하고 있는가?

   그러나 위의 정보가 모두 확보되면 실제와 CAE를 그대로 일치할 수 

있을까에 대한 대답을 쉽게 할 수 없다. 그래서 관련 업계 종사자들은 실

제 사출 성형 공정과 CAE 편차를 최소화하기 위한 검증 방법론과 CAE 

적확성 개선 사례에 대한 관심이 뜨겁다.

3) CAE(Computer Aided Engineering): 컴퓨터 응용 공학
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제 2 절  연구의 필요성 

   짧은 납기에 높은 품질의 제품을 생산하기 위해 기업들은 시간과 자금

을 투자하고 있으며 더 나은 의사결정 시스템과 최적화된 프로세스를 위

해 제조 전 설계를 검증하는 시스템 즉, 설계와 제조를 융합하는 CAE 기

술이 주목받고 있다. 국내 CAE의 초기 연구들은 단순 제품에 대하여 

CAE로 사출 성형 공정을 구현하는 데 집중 되었다. 4각 캐비티를 충전단

계를 예측하는 현상을 수치 모사 기법으로 해석하였다. 유체의 점탄성 거

동을 예측하기 위해 저밀도 폴리에틸렌을 선정하여 시간 변화에 따른 충

전 현상을 모사하였다(이기준 외, 1989). 인장 시편 형상의 사출 성형 과

정에서 금형 온도, 수지 온도, 보압 시간의 변화에 따른 선형수축률과 중

량의 변화를 연구하였으며 CAE의 결과보다 실험값이 0.6% 크게 나타났

다. 특히 수축은 30일까지 진행되어 정밀성형에서는 경시 변화가 중요한 

인자임을 확인하였다(유중학, 1995).

   최근 연구들은 특정 제품이나 공정에 대하여 CAE를 통해 예측하거나 

최적화 방법론을 개발하였다. 최적화 연구 사례로는 자동차 내외장 제품

인 범퍼와 대시보드 모델의 강건 설계를 위해 품질변동의 원인이 되는 잡

음 인자에 둔감한 설계 조건을 찾는데 CAE를 이용하여 다수 품질 특성 

중 설계자의 의도를 고려한 선호함수를 유도하고 직교 배열에 기초한 설

계공간축소법을 대화 식으로 개발하였고(김광호, 2009), 박육 제품을 성

형하기 위해 금형의 급속가열 장치를 개발 및 두께 0.5 ~ 1mm 시편에 

대한 사출 성형 CAE를 통해 금형의 온도분포를 예측하여 캐비티 벽면의 

유동 거동에 따른 Air-trap 불량을 관찰하였다(김옥래, 2010). 제품 표면

의 미세 패턴에 대한 성형성 및 이형성을 수치 해석적 접근하였는데, 미세 

패턴을 제외한 형상은 Shell 메시를 적용하여 Global 해석을 진행하여 해

석 시간을 단축하였으며, 미세 패턴은 Global 해석 결과를 기반으로 경계

조건 및 초기조건으로 사용하는 Local 해석을 진행하였다(박시환, 2011). 

또한 API를 활용하여 목적함수를 제품표면의 온도에 대한 평균편차로 설
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정하고, 두께가 균일한 경우 플라스틱 제품의 방출 열량을 일정한 크기로 

구분하여 형상적응형 냉각회로에 대한 자동최적설계 방법을 개발하였으며

(최재혁, 2015), 사출 성형 CAE를 활용하여 가스사출제품의 내벽품질에 

영향 도를 파악하기 위해 일반 사출과 비교하였다. 유동 과정에서 발생한 

유동 선단의 온도 변화에 대한 기준과 사출 압력의 기준을 선정하여 예측

하였다(강세호, 2017). 자동차 헤드램프 베젤 제품의 CAE 휨 예측 적확

성을 개선하기 위해 수지 물성의 적확성이 CAE 개선에 가장 민감도가 높

았으며, 기계적 물성 중 CTE가 중요한 인자임을 확인하였고 사출기 노즐

의 압력 강하, 냉각 시뮬레이션 순서로 민감도가 높음을 확인하였다(황순

환, 2017). 그리고 응답속도 분석을 위해 스파이럴 성형품을 사출 후 충

전 길이 변화를 CAE를 통해 분석하여 충전에 미치는 영향을 확인하였다

(홍청민, 2020). 위의 연구들은 CAE가 현실과 일치한다는 가정이 필요하

다. 그러나 2019년 6월 27일에 개최된 한국금형비전포럼 컨퍼런스에서 

국내 최고의 전자 회사 두 곳의 사장님과 부사장님의 발표에서 CAE는 제

조 Process로 표준화되었지만 CAE 해석 정확도가 불일치하며, 이론과 실

제의 결과 Data의 적확도 향상이 목표라고 강연 중 설명하였다. 

   최근 사출 성형공정을 컴퓨터로 시뮬레이션하고 최적화하는 방법론이 

업계의 표준으로 만들어지고 있다. 사출성형분야의 CAT4) 방법론으로 

CAE를 활용한 수치 해석이 주를 이루고 있는데 [표 1-1]은 사출 성형 

CAE의 다양한 변수들을 연꽃 기법으로 나타냈다. 이 변수들은 모두 사출

성형의 변수이자 CAE 적확성과 연관되어 있다. 사출 성형 CAE는 다양한 

물성 정보와 사출기, 공정변수, 그리고 형상 정보를 유한요소로 나누어 가

정 기반의 지배방정식을 이용하여 계산한다. 이러한 조건이 하나라도 맞

지 않는다면 CAE 결과를 보장할 수 없다. 플라스틱 물성 정보는 

Autodesk Moldflow에 약 10,000개 이상 저장되어 있지만(Autodesk 

Moldflow Help, 2021), 측정 품질은 물성마다 다른 수준을 이루고 있다.

4) CAT(Computer Aided Testing): 컴퓨터 응용 실험
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[표 1-1] 사출 성형 CAE 변수

    사출 성형 CAE 결과를 검증하는 방법은 실제 사출과 CAE 결과를 직

접 비교하는 것이 일반적이다. 그러나 복잡한 상관관계를 갖는 검증이 필

요할 때, 검증 방법을 [그림 1-2]와 같이 세부적으로 나눌 필요가 있다. 

CAE 결과를 직접적으로 비교하는 검증은 충전 패턴이나 정체 현상, 웰드라인 

위치, 사출 압력, 압력이력, 싱크마크, 변형 및 수축을 비교할 수 있다. 그러나 

실험 결과와 같이 CAE 결과를 개선하고 싶다면, CAE 절차에 따른 검증을 진

행해야 한다. 
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[그림 1-2] 해석 결과/절차/단계에 따른 다양한 검증 방법

   절차에 따른 검증은 CAE 작업이 올바른 방법으로 적용되었는가를 검증하

는 프로세스로 아래와 같은 항목을 검증해야 한다.

v 모델링은 최종 모델링이 적용되었는가? 

v 금형을 고려한 모델링인가?

v 메시의 경우 형상을 대표할 수 있는 개수를 갖추었는가? 

v 종횡비는 적절한가? 

v 메시 진단 후 문제는 없는가? 

v 듀얼 도메인 메시의 경우 두께 인식은 적절하게 되었는가? 

v 3D 메시의 경우 레이어는 적절한가?

v 플라스틱 수지의 물성은 어느 범위로 측정되었는가? 

v 대푯값 범위는 어떠한가? 

v 휨 예측 시 기계적 물성은 측정되었는가? 

   해석 범위와 목표는 해석 단계에 따라 다르다. 선행 연구 단계의 경우 아

직 정확한 금형 설계 정보를 확보하지 않은 상태로 정확한 예측보다 초기 결

정 단계에서 주요한 의사결정을 내릴 수 있는 내용에 초점이 맞춰져 있어야 

한다. 그러나 양산단계나 문제해결에서는 정량적인 예측 및 문제 해결을 할 

수 있는 방법론을 확보해야 한다. 결과적으로 일정한 품질의 CAE 결과를 확
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보하기 어렵기 때문에 이전 프로젝트의 경험을 통계적인 분석으로 기대하는 

결과 도출이 필요하다.

   머신러닝5)이란 AI6)의 한 분야로 사람이 학습하는 것처럼 컴퓨터가 데

이터를 통해 학습함으로써 기대하는 지식을 추출하는 것이다. 머신러닝은 

1950년대 시작되었지만 최근 현저한 발전을 이루게 한 기술이 바로 딥러

닝이다. 딥러닝 기술은 다층 구조의 인공 신경망 즉 은닉층과 은닉층에 존

재하는 뉴런을 통하여 입력변수 및 출력변수의 관계를 파악한다. 입력된 

데이터를 신경망을 통하여 예측된 값의 편차를 최소화하도록 각 레이어의 

뉴런에 연결된 가중치와 편향을 반복적으로 훈련함으로써 우수한 신경망 

모형을 완성한다. 이러한 모형은 과거의 사출 성형 CAE에서 시뮬레이션 

시간의 한계 때문에 고려할 수 없었던 많은 양의 변수를 처리하여 최적의 

결과를 얻는 데 도움을 줄 수 있다. 특히 역설계와 같은 정량적인 해석을 

진행하기 위해서는 보다 신중한 프로세스를 적용해야 한다. 과거에는 정

량적 휨 예측임에도 사출 공정 조건은 사출 작업자에 의해 결정되었고, 

CAE 사출 조건 결과는 무시했다. 그러나 CAE 결과 신뢰성을 높이기 위

해서는 공정 조건의 불확실성이 얼마나 CAE 결과에 영향력이 있는지 파

악해야 한다. 또한 사출 성형 CAE를 1회 진행하는데 작게는 1시간에서 

많게는 수일이 소요된다. 다양한 변수를 고려하기 위해 매번 새로운 프로

젝트마다 수많은 해석 Case를 진행할 수는 없기 때문에 사전에 유사 제품

에 대하여 머신러닝을 진행하고 최적화 기법을 활용하여 최적의 성형 조

건 확보하는 것이 필요하다.

5) 머신러닝(Machine Learning): 기계학습

6) AI(Artificial Intelligence): 인공지능
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  제 3 절  연구의 범위와 목적

 

   본 연구의 첫 번째 목적은 사출 성형 CAE 예측 적확성 향상으로 정교

한 데이터를 확보하는 방법과 사례를 만드는 것이고, 두 번째 목적은 

CAE 데이터 기반 머신러닝을 통한 데이터 분석 및 예측 모델링을 구축하

여, 사출 성형 최적화 프로세스를 구현하고자 한다.

   CAE는 제조 전 다양한 변수를 시뮬레이션으로 검증하고 최적의 값을 

찾을 수 있어 사출 성형 제조 프로세스로 표준화 되었다. 그러나 적확도 

불일치로 인하여 중요한 의사결정에서 신뢰를 얻지 못하고 있다. CAE 개

발사는 쉽고 자동화된 소프트웨어 개발로 사용자의 진입 장벽 낮아졌지

만, 오히려 제조 방법과 CAE 원리를 이해하지 못한 상태에서 연구가 확

대되어 CAE 적확성에 대한 적신호가 켜진 상태다. 과거의 CAE는 제조 

환경에 대한 현상을 모사하는 소프트웨어의 제한된 한계, 여러 상황과 환

경의 변화에 따른 물성을 평가하고 측정하는 기술의 부족, 컴퓨터 성능의 

제한으로 인해 메시 숫자와 연구의 경우의 수를 충분히 적용할 수 없어 

CAE 적확성에 대한 기대가 크지 않았다. 즉 최소한의 실험으로 최대의 

효과를 얻기 위한 연구 및 예측에 집중되었다. 그러나 최근에는 현실의 제

조 환경을 보다 폭넓게 모사할 수 있는 소프트웨어의 업그레이드와 다양

한 상황을 고려한 물성 측정 기술, 급격히 성장한 컴퓨터 성능으로 인한 

메시 증가와 많은 Case 연구로 적확성을 확보할 수 있는 기반 기술이 발

전되었다. 그리고 인공지능(Artificial Intelligence)의 한 축인 머신러닝 기

술이 발전하여 예측 성능이 높고, 결과에 대한 설명이 가능해짐에 따라 

CAE와 머신러닝을 융합하여 사용할 경우 상용 소프트웨어에서 전용 예측

모델을 생성할 수 있어 보다 빠르고 정확한 예측이 가능하다. 이러한 전용 

예측 모델을 기반으로 전역 최적화 모델을 적용할 경우 사출 성형 공정 

최적화 프로세스가 구현될 것으로 사료된다.

   본 논문의 2장은 사출 성형 CAE의 이론적 배경이 되는 선행 연구를 

조사하여 적확성 저하의 원인이 되는 수지 물성 측정 방법 및 CAE 메커
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니즘을 설명하였다. 3장은 CAE 적확성의 주요 인자를 설명하고, 적확성 

향상을 위한 변수를 제시하였다. 그리고 CAE 적확성을 향상하기 위한 방

법으로 CAE에 적용하는 플라스틱 재료의 유변 물성을 평가하고 복제하기 

위한 편집 방법, 제품 형상 및 금형 모델링을 현실에 맞게 복제할 방법, 

실제 사출 성형 공정 조건을 그대로 복제하는 방법, 사출기의 입력 조건이 

아닌 출력 조건과 성능을 복제하는 방법에 대하여 설명하였다. 사출 유동 

해석을 검증하기 위해 사용되고 있는 스파이럴 금형의 형상 특성이 유동 

거리를 대표할 수 있는가를 평가하기 위해, 스파이럴 형상의 폭의 변화와 

막대 형상, 판 형상의 유동 거리를 비교하여 유동 해석에 미치는 영향을 

확인하였다. 또한 PC+ABS 수지의 유변 물성 중 영점 점도와 압력의존성

계수를 수정하여 유동 거리 예측 개선 방법을 제시하였다. 이러한 방법론

을 활용하여 에어백 커버 제품을 실제 사출한 결과와 CAE 예측 결과를 

비교하였으며 적확성 개선을 위해 어떠한 변수를 수정해야 하는지 사례를 

제시하였다. 4장에서는 복합재료의 사출 성형 공정조건 변화에 따른 사출

압력, 형체력, 휨 결과에 대하여 사출 성형 CAE 소프트웨어 Autodesk社
의 Moldflow Insight로 데이터를 확보하였다. 그리고 사출 성형 조건 최적

화를 위해 PIDOTECH社의 PIAnO를 이용하여 ANN7)으로 알려진 MLP8)

로 예측 모델링을 만들었으며(황순환 외, 2018), HMA9)를 활용하여 

MLP 기반 구속조건을 만족하는 최적의 사출 성형 조건을 도출하는 전 과

정을 설명하였다. 그리고 설명 가능한 머신러닝 기법인 Decision-tree10) 

모델을 RapidMiner社의 RapidMiner Studio를 활용하여 생성하였으며, 입

력 변수인 사출 성형 조건과 목표함수인 휨 변형량과 구속조건인 형체력, 

사출압력과의 관계를 분석하였다. 

   본 연구를 통해 CAE 적확성 향상을 위한 방법론과 머신러닝을 이용하

여 CAE 작업자가 접근하기 힘들었던 사출 성형 조건 최적화 프로세스를 

제안하였다.

7) ANN(Artificial Neural Networks): 인공신경망

8) MLP(Multi-layer Perceptron): 다층퍼셉트론

9) HMA(Hybrid Metaheuristic Algorithm): 하이브리드 메타휴리스틱 알고리즘

10) Decision-tree: 의사결정나무
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제 2 장  이론적 배경 및 선행 연구

제 1 절  사출 성형 CAE의 선행연구 

  1) 사출 성형 CAE 초기 연구(1970~1980년대)

   사출 성형 CAE에 대한 초기 작업은 수지의 평균 속도를 계산하여 용

융 수지의 최대 유동 길이를 구하는 방식으로 시도되었다. 이 결과 주어진 

길이 채우는 시간을 추론할 수 있었다. 1970년대 수학자들은 

Hele-Shaw(헬레-쇼)11) 흐름에 관심을 가졌다(Richardson, S., 1972). 

플라스틱 제품은 대부분 얇은 두께에 넓은 평판 구조로 되어 있다. 이러한 

형상을 시뮬레이션 하는데 가장 널리 사용되는 모델이기 때문이다. 대부

분의 플라스틱 제품은 두께 방향보다 평면 방향이 훨씬 크다. 또한 긴 분

자 사슬 구조는 높은 점도를 유발하므로 관성력이 점성 전단 응력보다 훨

씬 작다. 따라서 얇은 캐비티의 충전 흐름은 그 모델에 근접 할 수 있다. 

[그림 2-1]은 Hele-Shaw(헬레-쇼) 모델이 설명하는 일반적인 흐름을 

나타낸다. 게이트에서 용융 수지가 흘러 두께 h, 폭 W, 유동길이 L일 때 

가정은 유동길이와 폭에 비해 두께는 매우 작다는 것이다. 식 (1)은 질량 

보존 방정식을 나타내고 있다. 질량 보존 법칙은 닫힌계의 질량은 상태 변

화에도 질량이 유지된다. 즉 유체의 경우 유로를 흐르는 유량은 언제나 일

정하다는 가정이고 고체의 경우 분리되거나 이탈되지 않는 것이다. 는 x 방

향의 속도 성분 z(두께) 방향으로 평균값, 는 Y 방향의 속도 성분 z(두께) 

방향으로 평균값, b는 x와 y함수의 절반 간격을 나타내고 있다.

11) Henry Selby Hele-Shaw(헬레-쇼)의 이름을 따서 명명 됨.
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[그림 2-1] Hele-Shaw(헬레-쇼) 모델이 설명하는 유동 개략도

(Rosato, D. V., et al., 2012)



 
           (1)

  

 
 


      (2)

  

 
 


      (3)

   식 (2),(3)은 운동량 보존 방정식으로 힘을 받아 흐르는 현상을 계산

한다. η는 점도, p는 x와 y에 작용하는 압력이다.



 
 

 
                (4)

   식 (4)와 같이 Hele-Shaw(헬레-쇼) 흐름의 지배 방정식은 질량 보

존 방정식과 운동량 보존 방정식을 연립하여 나타낼 수 있다. S는 유동성

으로 S가 클수록 유동이 원활히 이루어짐을 뜻한다. 요약하면, 

Hele-Shaw(헬레-쇼)는 2차원 유동 방정식이며, 두께 방향으로 대칭 하
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여 계산하며 아래와 같은 가정을 이루고 있다. 

v 용융 수지의 유동 흐름은 비압축성 유체의 확장된 층류로 간주 된다. 

두께 방향의 속도는 무시할 수 있으며, 압력은 일정하게 유지된다. 

v 높은 점도 때문에 점성 전단 응력보다 훨씬 작은 관성력은 무시할 수 

있다. 

v 두께 방향의 대류 열전달은 무시한다. 

v 용융 수지의 흐름 방향에서 열전도는 무시할 수 있다. 

v 유동 흐름 선단에서의 교차 흐름, 즉 분수 효과는 고려하지 않는다. 

v 시뮬레이션에 대한 간격의 영향은 무시한다. 

   이후 연구에서 충전, 보압 및 냉각 단계를 고려했다(Kamal, M. R., et 

al., 1972). 그들은 압력과 온도 장을 풀기 위해 유한차분법을 사용했다. 

1974년 CIMP12)가 형성되면서 사출 성형의 과학적 원리에 초점이 맞춰 

연구가 개발되었다. 최초의 사출 성형 CAE 상용 소프트웨어는 Moldflow

로 Austin이 호주에 설립하여 초기 사출 성형 CAE에 큰 영향을 주었다. 

1986년에는 점탄성 재료 모델을 사용하여 충전 및 냉각 단계를 포함하는 

사출 성형 CAE를 발표했다(Lafleur, P. G., et al., 1986). 비압축성 재료

라는 가정과 제품의 미드플레인에 대한 대칭 유동장 및 Hele-Shaw(헬레

-쇼) 근사법을 채택하였다. 이때에는 압력이 2D이고 속도 및 온도 장은 

3D이기 때문에 이 방법을 2.5D 해석이라고 불렸다. 2.5D 방법의 코드는 

각각 빔과 삼각형 요소를 사용하여 러너 시스템과 가변 두께 캐비티를 분

석 할 수 있게 되었다(Hieber, C. A., et al., 1980). 점도는 온도, 전단 

속도 및 압력 의존성으로 모델링 되었다. 

 

12) CIMP(Cornell Injection Molding Program): Cornell 대학의 사출 성형 프로그램
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  2) 사출 성형 CAE 중기 연구(1990~2000년대)

   1990년에 Windows 운영 체제가 도입되어 사용자 인터페이스 및 그래

픽 성능이 향상되었다. 금형의 상⦁하측 온도 차이로 인한 휨을 고려할 수 

있었으며(Santhanam, N., et al., 1990), 비결정성 수지에 대한 점탄성 모

델을 사용하여 잔류 응력의 발생을 시뮬레이션으로 적용했다(Douven, L., 

1991). 또한 이 시기에 충전 분석을 위한 3D 메시를 활용한 개발이 착수

되어 첫 번째 유형으로 IMI 코드가 처음 설명되었다. 압력 및 온도에 대

한 유한 요소를 금형 요소에 이산화하고 각 노드에서 압력 및 세 가지 속

도 구성 요소에 대한 Navier Stokes(나비에스토크스) 방정식을 사용했다

(Hétu, J. F., et al., 1994). 질량 보존 방정식의 경우 식 (5),(6)과 같이 

표현할 수 있다. Hele-Shaw(헬레-쇼) 방정식과 차이는 시간에 대한 밀

도의 변화 항과 두께 방향의 속도 성분이 추가되었다.













         (5)




∇∙          (6)

   식 (7)은 점성 유체에 대한 일반적인 운동방정식이다. 2차원 유동 방

정식과는 다르게, 운동량 보존 방정식에 가속도 항(V)과 중력 항(g)이 추

가되었고 방향 성분을 사용하여 x, y, z 즉 3D에 대한 수직 응력 P, 전단

응력 τ를 고려하는 항을 사용한다.




∇∇∙         (7)

   식 (8)은 열의 이동을 지배하는 에너지 보존방정식으로 대류에 의한 

열과 전도에 의한 열이 계산된다. 유체의 점성 유동으로 발생하는 전단 발
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열을 계산하기 위해 점도 η와 전달율의 제곱 
으로 계산한다. 요약하면, 

Navier Stokes(나비에스토크스) 유동 방정식은 3차원 유동 방정식이며, 관성 

및 중력 등을 고려하여 계산하게 된다.




 ∙∇ ∇

        (8)

   Moldflow社는 1995년에 자동 미드플레인 생성기를 출시했다. 지오메

트리 표현이 STL(Stereolithography) 형식으로 입력되고, 지정된 두께를 

가진 메시로 변환되는 시스템을 개발했다(Kennedy, P., et al., 1997). 

1997년에는 충전 해석을 위해 듀얼 도메인 유한요소 기술을 도입했다. 

3D 충전 분석은 1998년에 시장에 소개되었고(Rajupalem, V., et al., 

1997), 1999년에 보압 기능이 추가되었다. 계산된 섬유 배향 분포로부터 

기계적 특성 계산을 포함하는 3D 변형 분석을 도입했다(Fan, Z., Costa, 

et al., 2004). 금형 조립에 대한 산업 트렌드에 따라 3D 및 듀얼 도메인 

분석 제품은 오버 몰딩 및 인서트 분석으로 확장하여 압력 방정식에 항을 

추가하여 압력 계산에 대한 금형 탄성의 영향을 고려했다. 수축 및 휨 예

측에 중요한 요소인 보압 중 압력 감쇠에 대한 금형 탄성의 효과를 보여

주었다(Leo, V., et al., 1996). 금형 변형을 포함한 추가 연구는 금형의 

구조와 탄성 특성 특히 코어 이동으로 인한 금형 변형을 포함하도록 확장

하였다(Delaunay, D., et al., 2000). 이러한 분석에는 유동 해석과 구조해

석의 결합이 필요하였다(Bakharev, A., et al., 2004). 이 기술을 사용하면 

성형 사이클 동안 금형의 잔류 응력을 확인을 통해 금형 수명을 평가하기 

위한 금형 피로 예측을 할 수 있게 되었다.

  3) 사출 성형 CAE 최근 요구사항

   1978년 Moldflow 소프트웨어를 개발한 Colin Austin은 컴퓨터를 구입

하기 위해 집 저당을 잡았다고 하는데, 그 컴퓨터의 메모리는 64KB이며, 
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그중 32KB가 BASIC이 차지했다고 한다(Moldmakingtechnology, 2021). 

22년이 지난 2000년은 Windows NT(32bit)에 2 CPU, 256Mb RAM 정

도를 사용했으며, 다시 21년이 지난 현재 2021년은 Windows 10(64bit), 

196Gb RAM로 계산력이 놀라울 정도로 발전했다. 이로 인하여 기대되는 

기술 경향은 중앙에 데이터가 모이고 데이터 공유, 재사용이 늘어나고 있

다. 또한 어디서나 액세스가 가능하며, 정형, 비정형과 같은 새로운 종류

의 데이터들이 늘어나고 있다. CAE는 API13)를 통해 자동화로 반복되는 

업무에서 해방되어가고 있으며, 작업 순서는 간소화되고 있다. 그러나 아

직도 CAE 엔지니어는 매일 아래와 같은 질문에 직면한다.

v 짧은 시간에 프로젝트를 혁신할 수 있을까?

v CAE 적확성을 향상할 수 없을까?

v 더 적은 재설계로 부품 품질을 개선할 수는 없을까?

v 프로세스 개선으로 제조를 간소화할 수 있을까?

   위와 같은 요구사항을 달성하기 위해 CAE 적확성 인자에 대하여 파악

하고, 적확성 높은 해석과 낮은 해석을 분류하고, 표준화 작업을 해야 한

다. 표준화가 완료되면 해석 자동화를 통한 효율 극대화가 가능하다. 자동

화는 메시, 피드 시스템, 공정조건 입력 등 전 범위에 자동화가 가능하다. 

과거에는 유사한 작업을 반복적으로 실시하며 작업 중 오류가 발생하거

나, 숙련도에 따라 작업 시간이 달라짐과 작업자마다 설정이 달라서 결과

물 편차가 발생하는 문제가 있었다. 그러나 API를 통해 반복 작업을 자동

화로 개발하면, 작업 중 오류를 방지할 수 있고, 작업 시간을 단축시키고, 

설정 표준화로 작업자간 편차를 줄어들게 할 수 있다. 결과 분석 및 보고

서 자동화가 가능하며, 데이터베이스 구축은 CAE 결과를 자동으로 엑셀

이나 CSV 파일 형식으로 저장하는 것이다. 일반적으로 CAE 결과를 검토

할 때 보고서를 열어서 검토하거나, CAE의 연구 결과를 열어서 확인한다. 

이러한 데이터를 통계적 분석이나 경향을 파악하기 위해서 엑셀과 같은 

13) Application Programming Interface: 응용 프로그램 인터페이스, 자동화 함수의 집합체
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스프레드시트 소프트웨어에 직접 입력하여 저장하는 과정에서 오류 발생 

및 시간이 오래 걸리고, 표준화가 되지 못하였다. 그러나 API 개발을 통

해 CAE 완료 후 엑셀로 자동 저장하여 표준화가 가능하며, 데이터베이스

가 자동으로 저장된 이후 지속적으로 통계적 분석을 통해 예측 분석 및 

의사 결정 엔지니어링 기술에 대한 역량을 강화할 수 있다. 즉, 데이터가 

확보되면, 데이터 사이언스를 통한 예측 모델 생성 및 최적화를 통한 문제 

해결 방법 구축이 가능하다. 
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제 2 절  사출 성형 CAE를 위한 수지 물성 측정 연구 

  1) CAE를 위한 수지 물성 품질

   적확성이 확보된 CAE 예측은 플라스틱 성형품의 품질 향상 및 납기를 단

축할 수 있는 전초기지를 마련한 셈이다. CAE 적확도를 높이기 위해 정교한 

플라스틱 유변 물성 측정은 필수적인 요소이다. 즉 CAE에서 물성을 그대로 

구현할 수 있도록 실제 수지의 점도나 열적 특성 등을 측정하여 시뮬레이션에 

복제해야 한다. 수지 물성 측정은 플라스틱 재료에 특화된 방법과 실험실 장

비를 이용하여 맞춤화된 유변 물성 측정과 데이터 피팅이 필요하다. 그러나 

측정 방법과 기기가 달라질 경우 CAE 결과 또한 흔들릴 수밖에 없다. 그래서 

MPL14)에서는 지속적으로 수직 측정 기술 유지를 위해 표준화가 되어 있으

며, 수지 물성의 품질을 평가하여 품질이 높은 순으로 금, 은, 동으로 나누었

다. 신뢰성 있는 결과를 얻기 위해서 실제 사용하고 있는 수지의 물성을 정확

하게 측정하여 시뮬레이션에 적용해야 한다.

 

  2) CAE를 위한 수지 측정 범위

   수지 측정 범위는 아래와 같다. 측정 범위에 따라 해석 범위가 달라지는데 

측정 범위를 충전 예측까지만 적용한다면 이후 보압과 변형과 관련된 물성은 

일반화된 값이 적용되기 때문에 적확성이 낮아질 수밖에 없다.

v 충전 예측을 위한 측정: MPL-110

v 충전 및 보압 예측을 위한 측정: MPL-125

v 충전, 보압, CRIMS 제외 변형 예측을 위한 측정: MPL-130

v 충전, 보압, CRIMS를 통한 수축 보정 예측을 위한 측정: MPL-135

v 충전, 보압, CRIMS 및 변형 예측을 위한 측정 : MPL-150

14) MPL(Moldflow Plastic Lab): Autodesk Moldflow 수지 측정 연구소
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   추가로 특정 조건에서 신뢰성 향상을 위해 아래와 같은 옵션을 선택할 수 

있다. 

v 점도의 압력 의존성 예측을 위한 측정(Pressure Dependent Viscosity by 

Injection Molding Rheometer)

v 고 전단 점도 예측을 위한 측정(High Shear Viscosity by Injection 

Molding Rheometer)

  3) 수지측정 방법 및 설명

  가) 전단 점도(Shear Viscosity)

   전단 점도(Shear Viscosity)는 전단 변형에 의한 유동 재료의 저항을 측정

한 것이다. 전단 속도, 온도 및 압력의 함수로 흐르는 샘플 수지의 전단 속도

(Shear Rate) 당 전단 응력(Shear Stress)을 측정한다. 점도 테스트는 표준 

ASTM15) D5422-09와 같이 모세관 레오미터(Capillary Rheometer)에 의한 

열가소성 재료를 측정하며, ASTM D3835-08과 같이 모세관 레오미터를 사

용하여 고분자 재료의 특성을 측정한다. 또한 ISO-11443(2005) 규격으로 

모세관 레오미터와 슬릿다이 레오미터(Slit-die Rheometer)를 사용하여 플

라스틱의 유동성을 측정한다. IMR16)은 사출 성형기에서 전단 점도가 측정된

다. 플라스틱 수지는 사출 장치의 배럴에 직접 부착된 모세관 또는 슬릿다이

를 통해 가소화된 수지가 압출된다. 각 사출 속도에 대해 금형의 용융 온도 

및 압력 강하는  길이에 걸쳐 기록된다. 이는 다양한 사출 유속 및 용융 온도에

서 반복된다. 결과적으로 Cross-WLF(Autodesk Moldflow Help 

Cross-WLF viscosity mode, 2021) 점도 모델은 수치, 유한 차분 체계를 사

용하여 유변학적 물성 데이터에 적합하다. 측정된 온도 및 유속 값은 유동 

시뮬레이션에서 금형 형상을 통해 사출 압력을 예측하는 데 사용된다. 점도 

모델은 측정된 압력과 시뮬레이션 된 압력 간의 차이를 최소화하도록 조정된

다. Moldflow는 수정된 형태의 Cross-WLF 모델을 사용하여 모든 전단 속도, 

15) American Society for Testing Materials: 미국 재료 시험 협회

16) Injection Molding Rheometer: 사출 성형 점도 측정기
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온도 및 압력에서 점도를 특성화한다. 식 (9)는 Tg 17)~ Tg+100일 때 

Cross-WLF 점도 모델이며 식 (10)은 영점 전단 점도(Newtonian 영역에서

의 점도)를 나타내고 있다. 식 (11)은 전단 박하가 생길 때 발생하는 온도이

며, 식 (12)는 온도 상수이다(Autodesk Materials Lab, 2019).

 

 
 




       (9)

  exp



 

  


        (10)  

          (11)

          (12)

v η0 : 영점전단점도(Newtonian 영역에서의 점도) 

v T* : 전단 박하가 생길 때 발생하는 온도(T* = D2+ D3P : D3값이 고려 됨)

v D1  : 영점전단점도 보정계수

v D2  : 일반적으로 유리전이온도(대략 D3= 0) 

v D3 : 선형적인 압력의존계수(K/Pa)

v A1 : 17.44(유리전이온도 Tg= T* 일 때)

v A2 : 51.6(K)(유리전이온도 Tg = T* 일 때)

  나) pvT(Pressure-Volume-Temperature)

   pvT는 재료의 특정 부피 즉 비체적(Specific Volume)을 압력과 온도의 

함수로서 측정하는 것이다. 측정 방법으로 고압 간접 팽창 계(High Pressure 

indirect Dilatometry)를 사용한다. 테스트 전에, 표본의 밀도는 추가 측정을 

위한 기준점(Reference Point)으로 사용하기 위해 실온(Room Temperature)

에서 결정된다. 그런 다음 압력-체적-온도 측정은 제한 유체(수은)에 샘플을 

17) Tg(Transition Temperatures): 유리전이온도
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포함하는 Gnomix社의 pvT 장치를 사용하여 수행된다. 벨로우즈(Bellows)의 

압력은 0 ~ 200MPa 범위에서 변화하며 제한 유체에 의해 샘플로 전달된다. 

벨로우즈의 변위는 샘플의 부피 변화를 결정하는 데 사용된다. pvT 관계는 

식 (13)과 같이 이중 도메인 테이트 방정식을 사용하여 모델링 된다.

  ∙ ln
               (13)

 

   (, )는　온도  및 압력 에서의 비체적, 0()는 제로 게이지 

압력에서의 비체적이며, 는 0.0894(보편 상수), ()는 압력 감도를 나타

낸다. 수지의 열역학적 특성은 고체 상태로 전환될 때 변하기 때문에 pvT 관

계를 모델링하려면 두 개의 온도 영역이 필요하다. 제로 게이지 압력에서의 

체적 천이온도는 5로 표시되고 압력에 따른 천이의 선형 증가는 6로 표시

된다. 등압선 곡선을 천이온도로 외삽하여 얻은 비체적은 1로 표시된다. 이 

값은 유리 천이를 교차할 때 이중 도메인에 대해 동일하다. 그러나 재료가 

반 결정성 재료인 경우 결정화로 인한 천이는 1(5 및 제로 압력에서의 

용융 비체적)이 1보다 큰 비 체적의 급격한 변화를 동반한다. 특정 부피의 

온도 의존성은 2에 의해 결정되는 반면, 3 및 4는 고체 및 용융 상태에서 

()를 특성화한다. 4가 양수일 때 온도가 증가함에 따라 비체적이 압력

에 더 민감해진다. 상수 7, 8 및 9는 고체 상태에서 1(, )을 특성화

한다. pvT 테스트 결과는 고체 및 용융 상태의 밀도 값을 설정한다. 5 + 

6p 보다 온도가 낮을 때, 고체 상태로 식 (14),(15),(16)과 같이 계산되며, 

5 + 6p 보다 온도가 같거나 높을 때, 용융상태로 식 (17),(18),(19)로 

계산된다.

            (14)

  exp            (15)

  exp             (16)

            (17)

  exp            (18)
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         (19)

  다) 천이온도(Transition Temperature)와 취출온도(Ejection Temperature)

   천이온도는 수지가 용융 상태에서 고체 상태로 전환되는 온도로 미성형을 

예측할 때 사용된다. 유동 선단의 온도가 천이온도 이하일 때 미성형이 발생

한다고 예측할 수 있다. 취출온도는 사출 품이 금형에서 제거될 수 있을 만큼 

충분히 냉각된 온도로 사이클 타임을 예측할 때 사용된다. 천이온도와 취출온

도 측정 방법은 ASTM D3418-12e1와 같이 시차 주사 열량 측정법 즉 

DSC(Differential Scanning Calorimetry)에 의한 고분자 융합 및 결정화의 

천이온도 및 엔탈피에 대한 표준이 적용된다. ASTM D3418에 명시된 바와 

같이 천이 및 취출온도는 결정성 재료의 경우 외삽된 고체화 시작 및 끝에서, 

비결정성 재료의 경우 유리전이 영역의 중간 점 및 끝에서 각각 결정된다. 

결과적으로 천이온도와 취출온도는 단일 포인트 값이다.

  라) 비열(Specific Heat)

   비열은 열에너지의 변화에 따라 재료가 온도를 얼마나 변화시키는지 측정

한다. 즉 재료의 단위 질량을 1도(℃) 높이는데 필요한 열량이다. 비열은 

ASTM E1269-11과 같이 시차 주사 열량계를 이용하여 비열 용량이 결정된

다. ASTM D3418–12e1은 시차 주사 열량 측정법에 의한 고분자 융합 및 결

정화의  및 엔탈피에 대한 표준 테스트 방법이다. TA社의 DSC는 비열 측정을 

수행하는 데 사용된다. 이 방법은 빈 팬과 비교하여 열 흐름의 차이를 통해 샘플의 

비열을 결정한다. TA社의 기술을 사용하여 각 센서 간의 불균형을 특성화하여 

더 평평하고 더 낮은 변동 기준선을 결정한다. 비열 측정(위에 표시된 회로도)을 

수행하기 위해 질량 샘플 을 팬 중 하나에 넣고 다른 팬은 비워 둔다. 센서 

불균형으로 (비열)은 기준선과 시료의 온도를 Δ로 변경하는데 필요한 시

료 간의 열 흐름 차이 식 (20)과 같이 Δ에서 계산된다.
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 ∆
∆

         (20)

비열은 20 ℃ / min의 냉각 속도로 최대 가공 온도에서 50℃ 이하까지 측정된

다.

  마) 열전도율(Thermal Conductivity)

   열전도율은 전도에 의해 열을 전달하는 재료의 물성을 측정한다. 즉 단위 

길이 및 온도 당 전도에 의한 열전달 속도이다. ISO 22007-2와 같이 플라스

틱-열전도율 및 열 확산율에 의해 결정된다. 과도 평면 열원 TPS18) 방법은 

Hot Disk TPS 2500 S 시스템을 사용하는 TPS 방법으로 측정된다. 여기서 

TPS 센서는 사출 성형 플라크에서 절단된 테스트 재료의 두 디스크 사이에 

배치된다. 샘플과 센서 스택은 액체 상태든 고체 상태든 재료 샘플과의 접촉

을 보장하기 위해 스프링 장착 셀에 넣어진다. 이 셀을 오븐에 넣어 필요한 

온도 범위에서 측정을 수행한다. 재료의 열전도도를 결정하기 위해 TPS 센서

는 지정된 열 펄스를 적용하고 지정된 기간 온도 응답을 모니터링 하는 역할

을 한다. 센서 인터페이스 및 셀 경계의 영향을 수정한 후 샘플 표면 온도 상승

(∆)을 결정할 수 있으며 무 차원 시간 매개 변수()에 대해 플롯할 때 

직선을 따라야 한다. 선의 기울기는 식 (21)과 같이 벌크 열전도율 측정과 

관련이 있다.

∆   



         (21)

   여기서 는 열 펄스 전력 출력, 은 TPS 센서의 반경, 는 재료 열전

도도, 는 TPS 센서의 상수를 곱한 시간 제곱근과 관련이 있다.

  바) 수축(Shrinkage)

18) TPS(Transient Plane Source): 천이 평면 소스
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   수축 측정은 플라스틱 부품과 금형의 치수 차이를 나타낸다. 부품 수축에 

대한 성형 조건의 영향을 정량화하기 위해 일련의 측정이 수행된다. 수축 측

정을 위해 사출 성형기에서 수축 플라크(Shrinkage Plaques)를 성형한다. 테

스트 금형의 고정 측에는 미세한 격자 패턴이 새겨져 있어 부품의 선형 치수

를 정확하게 결정할 수 있다. 테스트 플라크 사출은 다양한 성형 조건(용융 

온도, 금형 온도, 유속, 보압 시간, 냉각 시간, 보압력 및 부품 두께)에서 생산

한다. 성형 후 샘플은 통제된 환경에서 명목상 일주일 동안 어닐링 한다. 선형 

좌표 광학 측정 장치(Linear Coordinate Optical Measuring Device)는 각 조

건 세트에서 성형된 사출 부품의 정확한 치수를 결정하는 데 사용된다. 측정

된 각 성형 조건에서 유동 시뮬레이션이 수행되며 이러한 결과는 부품의 수축

을 예측하는 데 사용된다. 수축 모델의 계수를 결정하기 위해 측정되고 예측

된 수축의 회귀 분석이 수행된다. 수축 측정이 된 경우 CRIMS 모델

(Corrected Residual In-Mold Stress Model)이나 잔류 변형 모델(Residual 

Strain Model)로 적용할 수 있다. 

  사) 금형 검증(Mold Validation)

   금형 검증은 실험으로 측정된 캐비티 압력과 측정한 재료 데이터를 사용하

여 시뮬레이션한 예측 결과를 비교한다. 서로 다른 두께의 플라크를 사출 성

형기에서 성형한다. 성형은 일반적으로 권장 용융 온도 및 금형 온도와 다양

한 유속에서 수행한다. 유동 시뮬레이션은 측정된 유동, 열 및 pvT 데이터를 

사용하여 각 성형 조건에서 수행한 뒤 예측된 캐비티 압력과 실험한 결과를 

비교한다.



- 25 -

제 3 절  사출 성형 CAE 메커니즘의 이해 

  1) 유동 및 변형 CAE 메커니즘

   사출 성형 CAE의 적확성 개선이 어려운 이유는 다양한 상관관계로 얽

혀 있기 때문이다. 특히 치수 문제의 대다수는 휨 변형으로 발생하는데 휨 

예측은 유동 예측의 결과물이기 때문에 유동 해석의 결과가 일치해야 적

확성 있는 휨 결과를 도출할 수 있다. 

[그림 2-2] 유동 및 변형 해석을 위한 프로세스(황순환, 2017)

 

   [그림 2-2]는 유동 및 변형 해석 프로세스를 설명하고 있다. 유체 역

학을 기반으로 사출 압력과 유량이 계산되고, 첨가제가 함유된 플라스틱 

수지의 경우 첨가제 함량과 종횡비 등의 정보를 기반으로 배향 정보

(Fiber Orientation)가 계산된다. 또한 열전달 계산을 통해 금형과 플라스
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틱 수지의 온도 및 고화 층을 계산하여 열역학 계산을 거처 미세 역학

(Micromechanics)으로 전달된다. 첨가제가 함유되지 않은 수지는 미세 역

학 계산은 하지 않는다. 수지의 흐름에 저항하는 점도 모델은 기본적으로 

Cross-WLF를 사용하지만, 필요에 따라 Second Order19), Matrix Mode

l20)을 사용한다. 배향 정보 계산은 옵션에 따라 달라질 수 있다. 3D 메시 

타입의 초기 배향 계산은 MRD(Moldflow Rotaional Diffusion model)이지

만, 긴 섬유(Long Fiber)의 경우 ARD-RSC 모델을 선택해야 하며, 배향

의 영향 도를 조절하는 Ci 값을 변경하여 상관 분석이 필요할 수 있다. 온

도와 압력에 따른 체적 수축 정보가 계산되면 수축모델(Shrinkage 

Model)로 전달된다. 미세 역학(Micromechanics)은 배향 정보를 기반으로 

각 위치에 따른 열팽창계수가 업데이트되어 수축모델(Shrinkage Model)

로 전달된다. 배향 정보를 기반으로 각 위치에 따른 탄성계수(Elastic 

Modulus, Young's Modulus)가 초기 스트레스(Initial Stresses) 계산으로 

전달된다. 열팽창계수 및 탄성계수는 데이터베이스에 있는 물성을 사용하

며 온도와 압력에 따른 체적 수축 정보와 미세 역학(Micromechanics)에

서 계산된 CTE21)를 기반으로 선형 수축이 계산되어 초기 스트레스로 변

위 값이 전달된다. 미드플레인과 듀얼 도메인 메시 타입의 수축모델

(Shrinkage Model)은 CRIMS(Corrected Residual In Mold Stress) 물성

이 측정된 경우, 실험을 기반으로 수축 모델이 보정되어 보다 적확성 있는 

수축 계산이 가능하다. 미세 역학(Micromechanics)에서 계산된 탄성계수

와 수축모델에서 계산된 변위를 기반으로 초기 스트레스를 계산하여 구조

해석(FEA Structural Analysis)으로 전달된다. 초기 스트레스 값과 무한 

강체 운동을 피하기 위한 경계조건이 자동으로 반영된 구조해석 계산이 

완료되면 변형 해석(Warpage) 결과를 확인할 수 있다. 변형 결과에서 변

형의 원인을 파악할 수 있으며 총 4가지의 원인 즉 배향 편차, 수축 편차, 

19) Second Order: CAE에서 사용하는 점도 모델 중 하나로, 2차 방정식의 근의 공식으로 점
도의 온도 및 전단율 종속성을 계산함.

20) Matrix Model: CAE에서 사용하는 점도 모델 중 하나로, 특정 온도, 전단율 및 압력에서 
제공되는 측정 데이터로부터 점도를 결정하는 데 사용됨.

21) CTE(Coefficient of Thermal Expansion): 열팽창계수
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냉각 편차, 코너 효과에 의한 응력 발생으로 휨이 발생하는 것을 CAE에

서 확인할 수 있다.

  2) 배향 편차(Differential Orientation : 유동 흐름 방향의 변화가 원인)

   제품의 두께 방향으로 온도를 살펴보면 금형과 닿고 있는 부분이 차갑

고, 중심 부분이 뜨겁다. 충전 과정에서 플라스틱 수지의 분자, 결정, 첨가

제가 두께 방향으로 결이 달라질 수 있는 이유가 바로 여기에 있다. 이 결

을 배향이라고 한다. 배향의 편차가 발생할 경우 휨의 원인이 되는 잔류응

력이 발생한다. 두께가 다르거나 흐르는 방향이 복잡하면 유동에 의한 잔

류응력이 발생한다. [그림 2-3]과 같이 직사각형 제품에서 게이트가 중

심에 있는 경우 방사 형태로 충전되다가 유동 선단의 수지가 가까운 벽에 

부딪치고 흐름 방향이 바뀌면, 표면층은 초기 방사 형태로 배향되고, 방향

이 바뀐 시점의 두께 층은 다른 방향으로 배향되면서 두께 방향으로 다른 

배향이 이루어진다. 이때 한 제품에 압축력과 인장력의 균형이 깨진다면 

휨으로 이어지는 것이다. 같은 제품이라도 한쪽 끝 게이트를 위치할 경우 

흐르는 방향이 일정하여 두께 방향으로 일정한 결을 유지하게 되고 잔류 

응력은 발생하지 않고, 휨도 발생하지 않는다. 금형 온도가 위치에 따라 

다를 경우에도 배향이 달라지고 내부 응력이 발생한다. 

   [그림 2-3]는 평판 제품에서 전단 층(쉘)과 코어 층이 다른 배향 결

과를 나타내고 있다. 전단 층은 유동 방향으로 정렬되며, 코어 층은 임의 

또는 교차 유동된다. [그림 2-4]과 같이 유동 패턴이 방사형일 경우 평면 

내 유동 선단면적이 넓어지므로 플라크 형태와 같이 판 거동보다 디스크 

형태의 유동은 코어가 두껍고 교차 유동 방향으로 정렬된다. 섬유 배향 예

측은 유체역학 항과 상호작용 항으로 구성된다. 고분자 입자의 유동에 의

한 유체역학 영향은 Jeffery 방정식으로 설명된다. 상호작용 항은 Folgar

와 Tucker가 제안하여 섬유끼리 기계적인 상호작용으로 모델링하도록 통

합되었다. RSC22)모델은 환산 변형 클로저 모델로 Folgar와 Tucker가 제

22) RSC(Reduced Strain Closure): 섬유 배향 해석을 수행할 때 섬유 배향을 계산하기 위한 
옵션으로 확산 항이 스칼라 계수 k만큼 줄어들고, 클로저 항으로 대체하는 이론.
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안한 모델에서 배향 텐서의 과대평가를 개선하기 위해 개발되었다.23) 

 [그림 2-3] 평판의 섬유 배향(Autodesk Moldflow Insight Advanced 

Cool and Warp, 2016)

[그림 2-4] 중심 게이트 형상의 섬유 배향(Autodesk Moldflow Insight 

Advanced Cool and Warp, 2016)

23) Delphi Technologies社의 RSC 모델은 미국 특허를 보유하고 있으며 Autodesk社는 이 모
델 사용에 대한 독점 라이선스를 보유하고 있음.
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[그림 2-5] 평판의 섬유 배향(상), 중심 게이트 섬유 배향(하) 사례

   배향 텐서의 고윳값 성장률을 스칼라 계수 단위로 축소하고, 벡터 회전

율 고정으로 유지한다. ARD24) 모델은 이방성 회전 확산 모델로 긴 섬유
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(Long fiber) 복합재료의 배향을 예측하기 위해 개발되었다. 일반적으로 

1mm 이상의 섬유를 긴 섬유로 간주한다. Folgar와 Tucker 및 RSC 모델

에서 사용되는 등방성 확산으로는 긴 섬유의 상호작용을 예측할 수 없어, 

Phelps와 Tucker가 ARD 모델을 개발하였다. MRD(Moldflow Rotational 

Diffusion)모델은 Folgar와 Tucker가 배향 방정식을 기반으로 상호작용계

수 두께 모멘트(Dz)와 상호작용계수(Ci)를 자동으로 계산하거나 임의의 

값을 지정할 수 있다(Autodesk Moldflow Help Theoretical basis for 

fiber orientation prediction, 2021).

 3) 수축 편차(Differential Shrinkage: 플라스틱 수지의 온도와 압력의 이

력에 따른 수축 편차)

   플라스틱 수지는 용융되면 팽창하고 굳으면 다시 수축한다. 이때 압력

을 받으면서 고체화가 되면 수축이 덜 발생하고, 압력을 받지 못한 상태에

서 고체화가 되면 많이 수축한다. 초기에 용융된 수지가 금형으로 주입될 

때 고체화 영역과 용융 영역으로 나뉜다. 내부 중심부의 수축에 의한 인장

력과 고화 층의 압축력에 의해 균형을 이루면 내부 응력 즉 잔류응력은 

발생하지 않는다. 그러나 제품의 위치별 압력과 온도의 변화가 발생할 때, 

이 균형은 깨지고 잔류 응력 및 휨이 발생한다. 고화에 따른 제품의 두께 

방향으로 체적 수축과 온도와 압력의 변화가 휨을 유발한다. 표면층에서 

고화되기 시작하고, 안쪽 층으로 점차 이동하는 과정에서 고화되는 온도

에 도달하는 시점과 압력의 이력이 달라질 때 비체적에 변화를 나타낸다. 

비체적의 변화는 pvT 물성을 활용하여 예측한다. 정리하면 수축 편차의 

원인은 아래와 같다.

v 게이트 근처와 게이트와 멀리 있는 곳의 수축 편차

v 두께가 두꺼운 곳과 얇은 곳의 수축 편차

v 금형의 온도가 뜨거운 곳과 차가운 곳의 수축 편차

24) ARD(Anistropic Rotary Diffusion): 이방성 회전 확산 모델은 Phelps 및 Tucker가 개발하
여 모든 단위 벡터 배향에 따라 추적된 단위 구의 면에 정의되어 긴 섬유일 때 최적화 됨. 
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[그림 2-6] 두께 및 게이트의 체적 수축 및 휨 결과(황순환 외, 2018)

   [그림 2-6]은 두께의 변화에 따른 체적 수축 편차 및 휨에 대하여 설

명하고 있다. 제품 두께 편차가 있으면 두께가 두꺼운 영역은 게이트 고화 

이후 압력을 받지 못하고 고화가 되어 높은 수축이 발생한다. 얇은 영역은 

높은 압력을 받으면서 고화되어 낮은 수축이 발생한다. 한 제품에서 낮은 

수축과 높은 수축이 동시에 발생할 때 힘의 균형이 깨지면서 응력 및 휨

이 발생한다.  

   금형의 온도가 위치에 따라 다를 경우, 제품의 온도와 압력의 이력이 

위치에 따라 달라지고 힘의 균형이 깨지면서 휨을 일으키는 응력이 발생

한다. [그림 2-7]와 같이 상⦁하측의 온도 편차도 휨의 원인이 될 수 있

지만, 앞서 언급한 바와 같이 같은 상측, 또는 같은 하측의 위치에 따른 

온도 편차도 수축 편차의 원인이 되기 때문에 금형의 온도 관리에 주의해

야 한다.

  4) 금형 온도 편차(Differential Cooling: 금형의 상⦁하측 온도 편차에 

의한 수축 편차)
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   상⦁하측 금형 표면의 온도 편차에 의한 불 균일 수축은 휨을 일으키

는 응력을 발생시킨다. 금형 표면과 용융 수지가 닿아, 고체화될 때 금형

의 온도 편차는 두께 방향으로 고화되는 속도 편차를 일으키고, 압력의 이

력도 달라지므로 휨이 발생하는 원인이 된다. 금형 온도 조절을 위해 냉각

수나 히터를 설계할 때 제품 표면과 일정한 간격으로 유지하는 것이 원칙

이다. 하지만 제품 형상의 복잡성이나 언더컷과 같은 구조 때문에 이론적

인 설계 원칙을 유지하는 것이 불가능한 경우가 많다. [그림 2-7]와 같이 

상⦁하측의 금형에 온도 편차가 발생하면 제품의 두께 방향으로 비대칭적

인 인장⦁압축패턴을 유발해 휨 변형의 원인이 되는 모멘트가 발생한다. 

결과적으로 균일하지 않은 두께를 가지거나 박스 형상의 코너 쪽의 코어 

형상과 같이 냉각이 안 되는 부분을 가진 제품은 잔류 응력 및 휨이 발생

한다.

[그림 2-7] 상⦁하측 금형 온도 편차에 의한 휨(황순환 외, 2018)

  5) 결정화 편차(Differential Crystallization: 결정성 수지의 결정화 속도

에 따른 수축 편차)

   플라스틱 분자는 긴 원자 체인으로 구성된다. 분자 체인은 결정 구조를 

규칙적으로 만드는 결정구조나 비결정 구조 또는 반 결정 구조를 만드는 

형태의 조합이 된다. 결정화 편차는 수축 편차를 유발하여 사출 성형품의 

휨에 영향을 준다. 결정구조는 용융 수지의 냉각 속도에 의존적이다. 용융 

수지가 빠른 속도로 고화되면 결정화에 영향을 줄 수 있는 시간이 짧아지

므로 수축이 덜 된다. 그러나 금형의 온도가 높을 경우 냉각 속도가 느려
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지고 이때 결정화에 영향을 줄 수 있는 시간이 길어지므로 결정 함량이 

많아져 더 잘 수축하게 된다. 냉각 속도에 영향을 줄 수 있는 요소는 금형

의 온도에 영향을 줄 수 있는 냉각 구조와 냉각수 온도가 있다. 또한 사출 

성형 제품의 두께가 두꺼운 경우 냉각 속도는 느려지므로 결정 함량이 많

아지고 체적 수축이 높아진다. 그리고 두께가 매우 얇을 때 pvT 데이터에

서 예측한 결과보다 결정 함량이 낮아지므로 체적 수축은 낮아진다.

  6) 코너 효과(Corner Effect)

   코너 형상이 있는 사출 성형품은 변형에 취약하다. 코너 효과에 의한 

변형의 주요 원인은 열 축적과 수축 효과이다(Ammar, A., et al., 2001). 

성형품의 코너 영역에서 열이 빠져나갈 수 있는 능력이 부족하여 열 집중

이 발생하고 상대측과의 온도 편차에 의한 응력이 발생한다. 이는 냉각 해

석을 통해 고려되며 냉각 효과에서 설명할 수 있다. 또한 금형 구속조건으

로 인하여 두께 방향의 수축은 억제되지 않지만, 코너 영역은 금형 구속조

건으로 억제되어 추가 변형이 발생한다. 이러한 현상을 고려하려면 듀얼 

도메인 메시나 미드플레인 메시일 경우 코너 효과 옵션으로 고려할 수 있

다. 코너 효과는 평면 방향과 두께 방향의 수축 차이 및 금형 구속조건과 

관련이 있다. 체적 수축을 줄이면 두께 방향의 수축을 줄여 코너 효과에 

의한 변형을 줄일 수 있다.

  7) 변형을 줄이기 위한 방법

   변형을 줄이는 방법은 변형의 원인을 확인하는 것에서 시작된다. 앞서 

설명한 휨을 일으키는 4가지의 원인 중 주된 원인이 무엇인지 확인하고, 

원인에 맞게 해결 방법을 적용하여 변형을 줄일 수 있다. [그림 2-8]은 

변형을 줄이기 위한 방법을 설명하고 있다. 변형 감소를 위해 변형의 원인

이 냉각 편차(DC)로 인한 변형이라면 상⦁하측의 온도 편차를 줄일 수 

있도록 냉각관을 추가하거나 열 전도성이 높은 금형 재료를 적용, 또는 냉
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각수 온도를 변경하여 냉각 최적화로 변형을 줄일 수 있다. 변형의 원인이 

수축 편차(DS)라면 수축의 변화를 줄이기 위해 두께 변화를 최소화하여 

충전 최적화를 적용하고, 다단 보압을 적용하여 보압 조건 최적화를 적용

한다. 또한 금형 온도 변화를 최소화하여 냉각 최적화를 통하여 체적 수축 

편차에 의한 휨을 줄일 수 있다. 변형의 원인이 배향 편차(OE)라면 이방

성 재료거나 결정성 수지일 가능성이 높다. 이 경우 게이트 위치 변경을 

통하여 배향 변화를 적용하거나 성형 조건 변경을 통한 충전 최적화를 실

현한다. 또한 금형 온도 편차를 줄여 냉각 최적화가 되면 변형을 줄일 수 

있다. 코너 효과(CE)는 보압 증가와 같은 보압 최적화로 체적 수축을 감

소하여 변형을 줄일 수 있다.

[그림 2-8] 변형을 줄이기 위한 방법(Autodesk Moldflow Insight Advanced 

Cool and Warp, 2016)
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제 3 장  사출 성형 CAE 적확성 개선 연구

제 1 절  스파이럴 금형의 형상 검증에 관한 연구 

    1) 적확성 정의

   CAE 결과를 평가할 때 정확성, 신뢰성, 적확성 등 다양한 용어를 혼용

해서 사용하고 있다. 적확성의 적(的)은 목표, 과녁을 의미하며 조금도 틀

리거나 어긋남 없이 정확하고 확실하다는 뜻으로 CAE 결과를 평가할 때 

적합한 용어이다. 정확성의 정(正)은 바르고 확실한 성질을 뜻하고 있어 

‘정확한 방법으로 CAE를 운영한다.’고 사용하기에 적합하다. 신뢰성은 굳

게 믿고 의지할 수 있는 성질을 뜻하기 때문에 ‘CAE 적확성을 향상하여 

신뢰성을 높이자.’라고 사용하기에 적합하다. 대부분의 CAE 엔지니어들은 

CAE 적확성 확보를 위한 방법론 즉, 벤치마킹25)에 대한 많은 고민을 하

고 있다. 벤치마킹은 예측된 결과와 실제 결과를 비교하여, 품질 변수를 

평가하는 것이다. 결과적으로 나중에 의사 결정을 할 때 실제와 해석이 달

라서 발생할 수 있는 위험을 방지하고, 소프트웨어를 사용할 수 있는 자신

감과 경험을 얻을 수 있다. Moldflow社의 설립자인 Colin Austin은 1970

년대 후반 일본 도쿄에서 도시바를 위해 최초로 문서화된 CAE 벤치마킹

을 수행했다(Moldmakingtechnology, 2021)고 한다. 벤치마킹을 성공적으

로 수행하기 위해서 주요한 변수를 정의하고 고려해야 한다. 즉, 생산 중

인 성형품의 사출 현상을 그대로 복제할 수 있는지를 확인하는 것이다. 이

것이 가능하다면 CAE 상태에서 변경 사항이 생산 부품에 적용될 경우에

도 동일하게 복제될 것이라는 확신을 가질 수 있다. 

  2) 사출 성형 CAE 작업 순서 및 주요 인자

25) 벤치마킹(Benchmarking): 예측된 결과와 실제 결과를 비교 후, 품질 변수를 평가하는 것.
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   사출 성형 CAE를 시작할 때 기본 절차는 [그림 3-1]과 같다. CAE 

목표는 기존 부품인지 새로운 부품인지에 따라 달라진다. 기존 부품이 아

니면 성형 가능성을 예측하고 개선하는 것이다. 또한, 충전 최적화, 러너 

균형을 위한 치수 결정, 냉각 최적화, 성형 조건 최적화를 통해 제품 변형

을 예측하고 공차 범위를 벗어났을 때 변형의 원인을 파악하고 변형 감소

를 위한 대책을 마련하는 것이다. 그러나 기존 부품의 경우 이미 결과물이 

있어서 CAE 목표는 기존 결과물의 현상을 복제하는 것이다. 문제 현상을 

구현하기 위해 진행하는 프로세스는 정확한 CAD 모델을 가져와서 적절한 

메시를 준비하고 실제 공정을 구현해야 한다. 

[그림 3-1] 사출 성형 CAE 해석 순서(Autodesk Moldflow Insight 

Advanced Cool and Warp, 2016)

   사출 성형 필수 요소는 사출기, 사출 공정조건, 금형, 플라스틱 수지이

며 옵션으로 주변 장치인 온도 조절 장치(냉각기, 가열기, 온조기, 냉각수 

펌프), 핫러너 컨트롤러, 취출 장치 등이 있다. CAE는 실제 사출 성형 공
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정의 필수장치 및 주변 장치에 대한 정보를 정확히 반영해야 한다. 그러나 

CAE 실무를 할 때 아직 모든 조건이 결정되지 않은 상태이거나 정보를 

확보하지 못한 상태에서 선행 연구 단계로 진행할 때가 많아서 어려움이 

발생한다. 이때 주요 인자를 파악하고 과거의 경험을 토대로 적절한 값을 

선정해야 할 때도 있다. 주요 인자 및 변숫값이 CAE에 어느 정도 영향력

이 있는지를 파악하고 있다면 아직 결정되지 않은 변수를 조정하여 최적

의 제품개발을 이뤄낼 수 있다. 

[그림 3-2] 사출 성형 CAE 적확성 주요 인자

   CAE의 주요 인자는 사출 성형의 필수 요소 조건과 CAE 변수 조건이 

있다. 먼저 사출 성형의 필수 조건인 사출기 성능(최대사출 압력, 최대형

체력, 최대유량, 증압비 등), 사출 공정조건(사출 속도, 보압력 및 보압 시

간, 수지 온도 및 금형 온도 등), 금형 정보(피드 시스템, 냉각 시스템, 금

형 재질 등), 플라스틱 수지 물성 정보(수지 사용 조건, 점도 특성, 열적 

특성, 수축 특성(pvT), 기계적 특성)가 있다. CAE 변수 조건은 실제 형상 

모델을 해석이 가능한 상태로 변경하는 메시 타입 선정 및 조밀도 결정, 

솔버 옵션이 있으며, 이를 전체적으로 관장하는 해석자의 경험이나 준비
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된 데이터가 있다. 사출 성형 CAE의 주요한 목표는 아래와 같다.

v 주어진 제품, 성형 조건, 수지 물성으로 성형 가능성 유무

v 성형품의 품질 필요조건(평탄도, 성형압력, 전단응력, 온도분포)에 적

합한 수지 결정

v 최적의 사출 성형 조건(사출 속도, 보압 크기와 시간, 금형 온도, 수지 

온도, 최대 사출 압력, 필요 형체력, 냉각수 온도) 결정

v 성형품의 품질 필요조건을 만족하는 금형의 게이트 개수 및 위치 최적화

v 웰드라인 위치 파악 및 원하는 위치로 변경하기 위한 제품 두께 최적

화 또는 게이트 위치 변경 결정

v 에어트랩 발생 여부 확인

v 형상 변경, 두께 변경에 따른 품질 변화

v 균형 충전을 위한 러너 크기 결정

v 리브의 성형성 검토 및 리브 두께 변화에 따른 변형 가능성 검토

v 금형의 온도 균일화를 위한 냉각라인 최적화

v 스크랩 최소화를 위한 러너, 스프루 치수 결정

v 외관 표면 불량(싱크마크, 플로우마크, 실버스트리크, 전사불량 등) 예

측 및 개선

v 사출 후 변형 예측 및 개선

  3) 제품 형상 복제

   CAE를 위한 제품 형상 복제는 CAE 적확성 확보를 위한 필수 요소이

다. 형상이 잘못된 경우 CAE는 본질적으로 다른 제품을 분석하는 것이다. 

형상 복제 품질은 CAE를 진행한 모델링 형상과 실제 금형에 적용된 형상

이 얼마나 유사한지를 나타낸다. CAE는 형상을 메시로 정의하기 때문에 

형상의 과도한 단순화 과정에서 잘못된 두께 인식이나 형상 오류, 금형 설

계과정에서 파팅 라인을 결정하고 빼기 구배를 적용할 경우 두께 변경이 

발생할 때 이러한 사항을 반영시키지 못할 때 형상 복제 품질은 낮아진다. 
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그래서 적확성 확보를 위해 메시 작업 후 각 영역의 형상 두께와 총 체적

이 올바른지 확인해야 한다. [그림 3-3]은 CAE 상용 소프트웨어 

Autodesk Moldflow Insight에서 사용 가능한 메시 타입을 설명하고 있다. 

메시 타입에 따라 가정이 다르기 때문에 CAE 결과는 달라진다. 미드플레

인 메시로 적용할 경우 두께는 사용자가 직접 정의하기 때문에 정확하게 

입력해야 한다. 그러나 듀얼 도메인 메시의 경우 자동으로 두께가 입력되

어 두께 진단을 실행하여 확인한다. 3D 메시는 두께 방향으로 메시가 있

어 두께를 잘못 인식하는 경우는 없으나 두께 방향으로 레이어를 어떻게 

결정하는가에 따라 적확성은 달라진다. 형상 복제 품질을 높이기 위해서

는 적절한 메시 타입, 조밀도, 종횡비를 결정해야 한다.

[그림 3-3] 메시 타입 설명(황순환 외, 2018)

 

  4) 사출 속도 복제

   유동길이(L: Flow Length)와 두께(t: Wall Thickness)의 비를 유동비
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(L/t)라고 하는데, 사출 현장이나 금형 설계자들은 성형성을 쉽게 예측하

기 위해 유동비를 이용한다. 과거에는 엔지니어가 유동비 표를 가지고 있

다면 절대적으로 신뢰하기도 했다. 그러나 유동비는 일정하지 않으며 사

출 속도에 따라 유동비는 달라진다. 일반적인 유동비(L/t) 표에는 사출 성

형 공정의 충전 과정에 중요한 요소인 사출 속도가 빠져 있으며, 사출 속

도 복제는 사출 성형 CAE에서 유동 거동 예측의 핵심 요소이다.

 

[그림 3-4] 두께 – 속도 – 압력 유동비 반응 표면 결과(Beaumont 

Advanced Processing, 2021)

   [그림 3-4]는 버몬트테크놀러지에서 속도 인자를 고려한 유동비 특허 

Therma-flo™ 결과이다. 사출 속도에 따라 유동 거리가 비선형적으로 변

화되고 있는 것을 확인할 수 있다. 즉 유동 해석 적확성을 확보하기 위해

서는 사출 성형공정에서 실제 사용하고 있는 사출 속도를 입력해야 한다. 
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[그림 3-5] 초기 유동 해석 결과

 

[그림 3-6] 적확성 개선한 유사한 해석 결과

   [그림 3-5]와 [그림 3-6]은 두께가 2.5mm인 판 제품에 사출 게이트

가 중심에 있을 때의 유동 해석 결과를 나타내고 있다. 같은 형상에 같은 

수지를 사용했지만, 유동 해석 결과가 매우 상이한 것을 확인할 수 있다. 

사출 제품을 3sec에 충전할 때에는 웰드라인이 형성되지 않고, 12sec에 
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충전할 때에는 웰드라인이 중심에 발생한다. 실제 사출 현장에서 [그림 

3-7]의 왼쪽 그림과 같이 금형의 상⦁하측을 열고 사출할 때 설정 속도

(검은색)를 따라 실제 속도(보라색)가 유지되며, 설정 압력(파란색)보다 

실제 압력(하늘색)은 낮게 나타나고 있는 것을 확인할 수 있다. [그림 

3-7] 오른쪽 그림과 같이 금형을 닫고 사출을 진행하면 설정 제한 압력

에 실제 압력이 도달하고, 실제 속도는 설정 속도 보다 낮게 되는 것을 확

인할 수 있다.

  

[그림 3-7] 사출기 공정 설정 및 출력 그래프 결과 비교

금형을 열고 사출할 때(좌), 금형 닫고 사출할 때(우)

 

   충전 과정은 플랜지(또는 램이나 스크류)를 유 압력 또는 전동력을 이

용하여 주사기의 피스톤과 같이 전진하며 플라스틱 수지를 금형에 주입한

다. 이 주입 속도를 사출 속도라고 한다. 최적의 사출 속도는 유동 선단의 

온도가 변함없이 일정하게 충전하는 것이다. 유동 선단의 속도를 일정하

게 유지하기 위해서는 속도 제어해야 한다. [그림 3-7]의 오른쪽 그림과 

같이 사출 성형 압력이 부족한 경우 속도는 떨어지고, 제어되지 않은 속도

는 미성형이나 정체 현상으로 이어져 불량의 요인이 된다. 유동 거리 예측

은 주어진 성형 조건(수지 온도, 금형 온도, 사출 속도)과 수지 정보(점
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도, 비열, 열전도도, pvT) 그리고 형상 정보(유동길이, 두께)를 유동 지배 

방정식(Flow Governing Equations)을 통해 계산한다. 정리하면 유동 거리

는 유동하는데 저항하는 압력 즉, 압력강하와 유리전이온도 와 깊은 상관

관계가 있다. 제품을 사출하는데 필요한 압력이 사출기 최대 허용 압력보다 

부족하여 정체 현상이 심하게 발생하거나, 유동 선단의 온도가 천이온도에 도

달하면 미성형이 발생한다. 먼저 저항하는 압력은 충전에 필요한 피드 시스

템26)과 캐비티 형상 그리고 제품 두께의 함수이다. 

   유동길이는 형상 정보와 수지 물성(점도, 비열, 열전도도 등) 그리고 

사출 속도가 중요한 인자이다. 사출 속도는 점도에 영향을 주고, 체적유량

과 사출 압력에도 상관관계가 있다. 또한 두께 방향과 위치 지역별로 속도  

뿐 아니라 온도와 점도가 다양한 값을 가지기 때문에 CAE 없이 예측하는 

것은 불가능에 가까운 일이다.

  5) 보압 복제

   보압은 용융상태의 수지가 고화되는 과정에서 발생하는 수축을 보상하

기 위해 일정한 압력으로 유지하는 공정이다. 이러한 보압은 형체력과 휨 

변형에 중요한 인자이다. [그림 3-8]은 카드 시편이 사출 과정에서 휨이 

발생하여 측정한 사진이다. 약 10mm의 들림 현상이 발생하였다. 카드 시

편은 구조적 안정성이 약해 쉽게 좌굴이 발생할 수 있다. CAE로 좌굴 옵

션을 적용하여 변형을 예측하면 [그림 3-9]와 같이 유사한 휨을 예측한 

것처럼 보인다.

26) 피드 시스템(Feed system): 사출기 노즐에서 제품까지 용융 수지가 흐르는 통로로 스프
루, 러너, 게이트를 의미함
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[그림 3-8] 카드 시편 휨 측정 결과

[그림 3-9] 사출 성형 CAE 좌굴 모드 형상 결과

   그러나 자세히 보면 CAE 예측 결과는 실제 변형과 방향이 반대로 예

측된 것을 확인할 수 있다. 실험 결과는 오른쪽이 상측 방향으로 들렸지

만, CAE 결과는 왼쪽이 들렸다.
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[그림 3-10] 초기 사출 성형 CAE 결과와 실제 휨 방향 비교

   이러한 현상이 발생하는 원인을 파악하기 위해 [그림 3-11]과 같이 

미성형부터 과보압까지 변경하면서 사출을 진행하였다. 공정 조건에 따라 

변형 패턴이 달라지는 것을 확인할 수 있다. 조건1⦁2와 같이 미성형이나 

충전 초기에는 왼쪽 들림이 발생하고, 적정 보압이 적용될 때 변형량이 가

장 낮으며(조건3), 과보압이 적용되면 반대 방향으로 휨이 발생했다(조건4).

[그림 3-11] 공정 조건1(미성형), 2(저보압), 3(적정보압), 4(과보압)
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   이 현상을 CAE에서 복제하기 위해 Case1과 같이 매우 낮은 보압을 

적용하였고, Case2는 적정 보압, Case3은 과보압을 적용하였다. 보압 조

건에 따라 [그림 3-12]와 같이 평균 체적 수축의 차이가 발생하는 것을 

확인할 수 있다. Case1은 게이트 근처에서 6.09%, 유동 말단부위에서 

11.65%, Case2는 게이트 근처와 유동 말단에서 약 7.04%, Case3은 게이

트 근처에서 4.16%, 유동 말단부위에서 6.06%가 나타났다.

[그림 3-12] 보압 변화에 따른 평균 체적 수축 결과 비교

   [그림 3-13]과 같이 보압 변화에 따른 휨 변형이 달라지는 것을 확인

할 수 있다.

[그림 3-13] 보압 변화에 따른 휨 변형 결과 비교

   [그림 3-14]와 같이 최종적으로 휨 방향 및 크기를 예측할 수 있게 

되었다.
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[그림 3-14] 개선된 사출 성형 CAE 결과와 실제 휨 방향 비교

  6) 종횡비에 따른 해석 속도 및 유동 해석 결과 비교

 종횡비는 메시의 너비와 높이의 비인데, CAE 해석 적확성 및 속도에도 

영향을 미친다. 메시 타입에 따라 종횡비 계산은 다르며, [그림 3-15]는 

메시 타입 별 종횡비를 나타내고 있다. 빔 메시의 종횡비는 L(길이) 와 

D(직경)의 비(L/D)로 정의된다. 빔 메시는 주로 스프루, 러너, 게이트, 카

트리지 히터, 냉각 채널, 버블러, 펌프 등에 사용하며 때에 따라 제품 형

상으로도 사용된다. 종횡비 기준은 2.5~3을 권장하며 최대 5 이하로 적용

한다. 권장기준을 벗어날 경우 경고 메시지를 로그에서 확인할 수 있으며, 

온도 및 시간 계산 문제가 발생할 수 있다. 삼각형 메시의 종횡비는 W(가

장 긴 모서리)와 H(W의 수직 높이)의 비(W/H)로 정의된다. 
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[그림 3-15] 메시 타입에 따른 종횡비

   삼각형 메시는 미드플레인 및 듀얼 도메인 메시 타입에서 사용되며 주

로 제품, 게이트, 금형, 인서트에서 사용된다. 종횡비 기준은 Moldflow 

Insight 2016버전 이하는 최대 권장 종횡비는 6 이하를 권장했으나 

Moldflow Insight 2017버전부터 20 이하로 변경되었다. 평균 권장 종횡비

는 3 이하, 3D 메시 변환 전 최대 종횡비는 30~50 이하로 적용하는 것을 

권장한다. 종횡비 기준은 해석 종류에 따라 민감성이 다른데 유동 해석은 

비교적 둔감하여 높은 종횡비로도 해석은 진행되지만, 냉각 해석과 변형 

해석은 민감하여 해석 실행 자체가 되지 않은 경우도 발생할 수 있다. 사

면체 메시의 종횡비는 W(가장 긴 모서리)와 H(W의 수직 높이)의 1.5의 

제곱근으로 계산(W/(H*sqrt(1.5)))된다. 사면체 메시는 3D 메시 타입으

로 제품 및 게이트, 러너 형상 등 다양하게 사용된다. 최대 권장 종횡비 

기준은 100 이하이며 평균 종횡비는 10 이하 이다. 전역 메시 사이즈는 

제품 두께의 2배미만을 추천하며, 해석을 실행하기 위해 종횡비 기준을 

꼭 만족해야 하는 것은 아니지만 기준을 초과할 경우 적확성 저하 및 해

석을 진행하는 데 걸리는 시간이 기하급수적으로 증가한다. 삼각형 메시

와 마찬가지로 종횡비 기준은 유동 해석에서 둔감하여 종횡비가 높아도 

해석이 실행되는데 문제가 없는 경우가 많지만, 냉각 해석이나 변형 해석

의 경우 해석 자체가 되지 않을 수 있다. [그림 3-16]은 메시 조밀도에 

따른 종횡비를 비교한 결과이다.



- 49 -

[그림 3-16] 메시 조밀도에 따른 종횡비 비교 Case1(좌), Case2(우)

   일반적으로 메시의 숫자가 많을수록 해석 시간이 오래 걸린다고 알려

져 있다. 그러나 종횡비에 따라 결과는 다르게 나타난다. 본 해석은 3D 

메시를 이용하였고, 메시 개수는 Case1은 144,829, Case2는 149,737로 

Case2가 약간 많다. 그러나 [표 3-1]과 같이 종횡비가 낮은 Case2는 메

시 개수가 많지만 13분, Case1은 77분의 해석 시간이 소요되었다.

[표 3-1] 메시 개수와 종횡비에 따른 해석 시간 비교

구분
변수 해석 시간(min)

메시
개수

종횡비 충전 충전+보압 변형 합계

Case1 144,829 639.31 53 59 18 77

Case2 149,737 84.78 6 10 3 13

   종횡비는 해석 시간 뿐 아니라 CAE 적확성에도 영향을 미친다. [그림 

3-17]과 같이 Case1은 화살표에 표시된 것처럼 상⦁하측의 유동 결과가 

균형을 이루지 못하는 것을 확인할 수 있다. 그러나 Case는 균형을 이루
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는 것을 확인할 수 있다.

[그림 3-17] 종횡비에 따른 충전해석 결과 비교, Case1(좌), Case2(우)

 7) 메시 타입에 따른 CAE 결과 비교 

   메시 타입의 가정에 따라 CAE 결과는 달라진다. 예를 들면 듀얼 도메

인 메시는 모서리(Edge)로 인식한 메시에 대하여 인접한 요소 두께의 

75%로 인식한다고 가정하고 있다. [그림 3-18]과 같이 바닥에 짧은 리

브가 다수 설치된 제품의 경우 듀얼 도메인 메시로 적용했을 때 실제 리

브의 두께보다 얇게 인식하여 변형 시뮬레이션 결과가 과장되게 결과를 

도출할 수 있다. [그림 3-19]는 듀얼 도메인 메시 타입에서 두께 인식 

결과를 나타내고 있다. [그림 3-20]과 같이 듀얼 도메인 메시로 적용할 

때 변형 예측 결과는 82.53mm이며 3D 메시로 적용할 경우 13.66mm로 

예측되었다. 실제 결과는 3D 메시의 결과가 더 유사했다.
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[그림 3-18] 바닥에 짧은 리브가 다수 설치된 제품

[그림 3-19] 듀얼 도메인 메시 적용 시 두께 인식 결과
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[그림 3-20] 메시 타입에 따른 변형 결과 비교, Dual(좌), 3D(우)

  8) 금형 형상 복제

   사출 금형은 2단 금형과 3단 금형과 같은 콜드러너와 스크랩이 없는 

핫러너로 분류할 수 있으며, 슬라이드 코어 금형, 나사 금형, 스택 금형과 

같은 특수 금형으로도 분류할 수 있다. 2단 금형은 금형 분할 면으로 스

프루 및 러너가 제품과 함께 취출되며, 3단 금형은 러너 스트리퍼 플레이

트에서 취출되는 것이 다르다. [그림 3-21]은 2단 금형의 대표적인 피드 

시스템 구조인 사이드 게이트이며, [그림 3-22]는 3단 금형의 대표적인 

구조인 핀 포인트 게이트 구조이다.
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[그림 3-21] 2단 금형의 구조(민현규, 2003)

  

[그림 3-22] 3단 금형의 구조(민현규, 2003)
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[그림 3-23] 2단 금형의 사이드 게이트 구조

[그림 3-24] 3단 금형의 핀 포인트 게이트 구조
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   [그림 3-25]는 핫러너 구조이다. 그림의 노란 영역은 용융 수지가 흐

르는 길로 융용 상태를 유지할 수 있는 히터가 설치되어 스크랩이 발생하

지 않는다. 

[그림 3-25] 핫러너 구조

   적확성 있는 CAE 결과를 얻기 위해서는 금형의 모든 구조를 정확히 

복제해야 한다. [그림 3-26]은 냉각 채널 메시를 3D로 적용하는 형상적

응형 냉각 기능을 이용한 사례이다. 빔 메시로는 구현할 수 없는 넓은 판 

냉각 구조를 정확히 표현하기 위해서는 이러한 기능을 이용해야 한다. 또

한 핫러너 구조를 단순히 빔 메시로 적용하지 않고 핫러너 매니폴드를 메

시로 적용할 경우 히터에 의한 금형 열전달을 보다 정확하게 계산할 수 

있다. [그림 3-27]은 핫러너 매니폴드와 금형이 만나는 위치의 열전달 

결과를 나타내고 있다.
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[그림 3-26] 핫러너 매니폴드 및 형상적응형 냉각 메시 구현 사례

[그림 3-27] 핫러너 매니폴드 및 형상적응형 냉각 해석 결과
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  9) 코어 쉬프트에 따른 충전 결과 비교

   금형이나 인서트가 사출 압력에 의해 처짐이 발생할 때도 제품 형상 

두께가 달라질 수 있다. 이럴 경우 코어 쉬프트 해석을 이용하여 금형이나 

인서트의 처짐을 예측하고, 제품 두께의 변화를 고려해야 한다(이종원 외, 

2015). 그러나 그렇게 가정하지 않았을 때 CAE 적확성은 낮아지게 된다. 

[그림 3-28]은 중심 부분의 두께가 얇고 코어가 깊은 제품이다. [그림 

3-29]와 같이 사출 성형품의 두께는 2mm에서 1mm로 변화되고 있다. 

사출 압력에 의해 코어에 휨이 발생한다면 1mm 구간의 두께가 얇아질 수 

있다.

[그림 3-28] 중심 부분의 두께가 얇고 코어가 깊은 제품

   [그림 3-30], [그림 3-31]과 같이 코어 쉬프트 고려 여부에 따라 충

전 패턴이 다른 것을 확인할 수 있다. 코어 쉬프트를 고려하지 않은 [그림 
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3-30]의 결과는 정체 현상이 발생하지 않고 잘 충전되지만 [그림 3-31]

과 같이 코어 쉬프트를 고려하면 사출 압력에 의해 깊은 코어가 옆으로 

넘어가 사출 성형품의 두께를 얇게 만들고 극심한 정체현상이 발생한다.

[그림 3-29] 중심 부분의 두께가 얇고 코어가 깊은 제품

   

[그림 3-30] 코어 쉬프트를 고려하지 않은 유동 해석 결과
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   [그림 3-32]와 같이  사출 압력에 의해 코어가 휘는 것을 관측할 수 

있다. 이러한 현상이 실제 사출 현장에서도 발생하였다. 이렇게 코어의 휨

이 발생하면 취출 과정에서 코어에 응력이 작용하여 몇 회 사출하지 못하

고 코어가 부러진다. 이러한 문제를 초기 제품 개발 단계에서 예측하였다

면, 두께 변경이나 형상 변경을 통해 금형 제작 전 또는 양산 전에 문제를 

해결할 수 있다.

[그림 3-31]  코어 쉬프트를 고려한 유동 해석 결과
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[그림 3-32]  코어 쉬프트에 의한 코어 휨 결과

  10) 미성형 예측을 위한 메시 크기 결정

   미성형 상황을 재현하기 위해서 주의해야 할 부분은 바로 비선형성을 

예측하기 위한 CAE 프로세스이다. 미성형 예측을 위한 프로세스는 일반 

유동 해석과 차별적인 프로세스를 진행해야 한다. 일반 유동 해석은 성형

성 검토나 사출기 선정의 경우 선행 검토에 대한 안전율을 고려하기 때문

이고, Case Study 목적으로 진행하는 해석은 Case 중 비교하여 우월한 

Case를 선정하기 때문에 1:1 매칭을 할 필요가 없다. 그러나 미성형 예측

은 1:1 매칭을 해야 하므로 CAE와 실제 실험한 결과가 일치하지 않으면, 

틀린 답이 된다. 유동 해석과 관련된 변수 중 표준화 요소로 메시 / 수지 

물성 / 공정조건 / 금형구조 / 성형기 / 솔버 파라메타 중 중요한 변수를 

잘못 설정하면, 미성형 결과는 실험 결과와 일치하지 않을 수 있다. 미성

형 예측을 위해 메시는 더욱 조밀해야 한다. 미성형 과정에서 유동 선단의 

온도는 급격하게 변하는데, 메시 조밀도에 따라 결과는 극명하게 달라진
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다.

   일반적으로 사용하는 수지 온도보다 낮게 설정했을 때 사출 성형 압력 

결과를 실험과 비교할 때, 게이트의 메시를 3등분하면 표준화된 일반 사

출 유동 해석 프로세스에는 잘 적용했다고 판단할 수 있지만, 수지의 온도

가 낮고 저속으로 사출하는 경우 점도가 매우 급격하게 높아지면서, 미성

형을 예측하기 위해 10개 이상 메시를 적용해야 유사하게 압력을 예측할 

수 있다. 또한 Juncture loss27)와 D328) 물성까지 적용해야 실험값과 시

뮬레이션 값이 일치하는 경우도 존재한다. [그림 3-33]과 같이 왼쪽은 

매우 거친 메시(33,727개), 오른쪽은 매우 조밀한 메시(158,700개) 이다.

 

[그림 3-33] 33,727개 메시(좌), 158,700개 메시(우)

   [그림 3-34]의 충전 결과를 보면 비교적 유사한 패턴을 보인다. 성형 

가능 영역에서는 결과의 차이가 크게 존재하지 않는다. 약간 왼쪽 유동 패

턴이 일그러지는 것을 확인할 수 있다. 그러나 [그림 3-35]와 같이 미성

형이 일어나기 시작하는 지점에서는 거친 메시는 심하게 일그러진 유동 

패턴을 확인할 수 있다. 그러나 조밀한 메시는 원형을 유지하는 것을 확인

할 수 있다.

27) Juncture loss(정처로스계수): 용융 수지가 피드 시스템의 급격히 좁아지는 구간을 통과할 
때 추가적인 압력 손실을 고려하는 계수.

28) D3(압력의존성계수): 식(10) Cross-WLF 의 압력에 따른 점도 변화를 고려하는 계수.
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[그림 3-34] 메시 변화에 따른 충전 결과 비교(4.4초일 때)

    

[그림 3-35] 메시 변화에 따른 충전 결과 비교(5.6초일 때)

   두께 방향으로 평균 온도를 나타내는 Bulk temperature(벌크 온도) 결

과에서 거친 메시의 경우 중심 부분에 6각형의 패턴이 나타나는 것을 확

인할 수 있다. 그러나 조밀한 메시의 경우 원에 가까운 것을 확인할 수 있

다.
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[그림 3-36] 메시 변화에 따른 평균온도 결과 비교(약 6초일 때)

 

[그림 3-37] 메시 변화에 따른 평균온도 결과 비교(약 7.9초일 때) 

   시간을 더 진행해보면, [그림 3-36], [그림 3-37]과 같이 일부는 천

이온도 이하로 떨어지면서 유동은 멈추고, 일부는 흐를 수 있는 공간이 좁

아지면서 높은 압력(사출기 최대 압력)을 받으면서 열리고 추가 유동이 

발생하는 것을 확인할 수 있다. 같은 사출 속도라도 유동 선단 면적이 달

라지면, 제품을 충전하는 속도가 달라지고, 열전달, 전단 발열 효과가 달

리 계산되어 성형성은 달라진다. 유동비는 사출 속도와 형상에 따른 유동 

선단 면적을 고려하지 않는 것이기에 성형성을 대표할 수 없다.
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제 2 절  스파이럴 금형의 형상 검증 및 CAE 적확성 개선 연구

  1) 스파이럴 금형을 활용한 유동 거리 예측 선행연구 검토

   사출 성형 CAE의 유동 거리 예측 연구에서 인공신경망(ANN)을 이용

하여 유동 거리 예측을 위해 머신러닝 모델을 이용하여 통계적 유의성을 

확보하여 효과적으로 예측 및 검증한 사례를 스파이럴 금형을 이용하였다

(Sandu, I. L., et al., 2020). 성형 불량 중 미성형을 개선하기 위한 변수

를 얻기 위해 스파이럴 형상을 이용한 검증을 실시하였다(Liparoti, S., et 

al., 2020). 플라스틱 재료에 따른 유동 거리가 다르기 때문에 정확하게 

예측하려면 플라스틱 물성을 확보하는 것이 중요하다고 하였다(Salimi, 

A., et al., 2013). 스파이럴 테스트를 활용하여 고화 층의 발달과 단면 감

소에 대한 관계를 연구하였다(Martinez, A., et al., 2011). 스파이럴 형상

을 활용하여 플라스틱 재료 물성에 대한 특성화 분석 및 사출 성형 CAE 

시스템에 적용하여 적확성에 대한 연구를 진행하였다(Clavería, I., et al., 

2005). 

   이러한 유동 해석 검증에 관한 연구의 대부분은 특별한 사출 조건에서

의 유동 변화에 관심이 집중되어 연구를 진행하였다. 본 연구에서는 유동

성을 평가할 때 자주 사용하는 유동비를 검증하고, 스파이럴 형상 검증을 

위해 동일한 두께지만 사출품의 형상을 변경할 때 유동성을 연구하였다. 

유동성 결과의 비교는 CAE 상용 소프트웨어 중 가장 많이 사용하고 있는 

Autodesk Moldflow Insight를 이용하였고, 연구에 사용된 사출 성형품은 

앞에서 언급된 유동성 연구에 많이 사용되고 있는 스파이럴 형상과 비교 

형상으로 막대 형상 및 판 형상을 사용하였다. 본 연구에서 사출 성형품 

형상의 변경이 유동 거리와의 상관관계를 파악하고 향후 실험과 CAE를 

비교하는 수단으로 적합한 방법을 제안하고자 하였다(황순환 외 2021).
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  2) 유동성 비교 모델

   본 연구는 스파이럴 디자인의 성형품과 막대 형상 막대 및 넓은 평판 

디자인 판의 성형품에 대하여 사출 속도를 변화시켰을 경우 유동 거리의 

변화를 사출 성형 CAE를 통하여 비교하였다. 유동 거리 비교는 사출 성

형 CAE 완료 후의 성형품의 중량 비교 방법을 활용하였다. 즉, 사출 중량

이 높을수록 유동 거리가 긴 것을 의미한다. 

 

[그림 3-38] 2mm 두께 스파이럴 디자인, 폭 15mm(좌), 폭 23mm(우)

   [그림 3-38]은 스파이럴 디자인 모델에서 CAE를 위한 메시를 나타내

었다. 모델의 sprue 디자인은 직경이  3.5∼8mm, 길이 83mm이다. 제품

의 두께 2mm, 총 길이 1,350mm로서 왼쪽 형상은 폭이 15mm, 오른쪽은 

폭이 23mm로 다르다. CAE를 위해 사용된 메시는 듀얼 도메인과 3D 메

시를 사용하였다. 3D 메시의 경우 두께를 각각 6개, 10개, 20개의 레이어

로 적용하여 메시 증가에 따른 유동 거리 변화 결과에 영향을 미치는 비

율도 분석하였다. [표 3-2]는 모델의 메시 타입과 메시 개수를 나타내었

다. [그림 3-39]는 듀얼 도메인 메시와 3D 메시의 레이어에 따른 단면의 

메시 상태를 설명하고 있다(황순환 외 2021).
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[표 3-2] 폭 15mm 스파이럴 모델 메시의 개수(황순환 외, 2021)

Modeling Width 15mm

Dual-domain 52,897

6 Layers 251,995

10 Layers 426,577

20 Layers 958,390

(a) (b) (c) (d)

[그림 3-39] 메시 타입 비교 : (a) 듀얼 도메인 (b) 3D 메시 6 레이어 

(b) 3D 메시 10 레이어 (b) 3D 메시 20 레이어

   [그림 3-40]은 두께 2mm, 폭 15mm의 막대 형상과 판 형상으로  스

파이럴 디자인과 유동 길이를 비교하기 위한 모델로 선정하였다. 
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(a)

(b)

[그림 3-40] 스파이럴 디자인과 비교 디자인 : (a) 막대, (b) 판

   사출 성형 CAE에서 사용한 수지의 유동은 비뉴턴(non-Newtonian), 

비등온(non-Isothermal), 압축(Compressible) 거동이며, 지배방정식은 질

량 보존, 운동량 보존 및 에너지 보존 방정식을 기본으로 사용하고 있다

(김경아 외, 2020).
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  3) 플라스틱 수지 그레이드와 성형 조건 

   CAE에 적용된 수지는 PC/ABS로 그레이드는 EU5000W, 제조사는 LG

화학이다. 사출 성형 CAE를 위한 성형 공정 조건은 [표 3-3]과 같다. 사

출 성형 조건 중에서 변수는 사출 유량으로 10cc/sec에서 100cc/sec까지 

10 단계로 파라메트릭 연구 기법을 적용하였다. 

[표 3-3] 사출 성형 CAE를 위한 공정조건

  4) 스파이럴 금형의 사출 유량에 따른 중량 비교

   [그림 3-41]은 폭 15mm인 스파이럴 디자인 제품의 사출 유량 

10cc/sec을 적용한 충전 시간 결과이다. 3D 메시, 10 레이어 결과와 듀얼 

도메인 메시 결과를 비교할 때, 유동길이가 비슷한 것을 알 수 있다.

Process conditions Unit Value

Injection pressure MPa 160

Mold temperature ℃ 60

Velocity/pressure switch-over sec 10

Melt temperature ℃ 255

Recommend mold temperature ℃ 50 ~ 70

Ejection temperature ℃ 99
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(a)

(b)

[그림 3-41] 충전해석 결과 : (a) 3D, (b)듀얼 도메인

   유동 거리 비교를 위해 [표 3-4]에 나타난 것처럼 폭이 15mm인 스

파이럴 디자인 금형에서 Case1은 3D 메시 / 6 레이어,  Case2는 3D 메

시 / 10 레이어,  Case3은 3D 메시 / 20 레이어,  Case4는 듀얼 도메인 

메시를 적용했다. 분석 결과 사출 유량이 클수록 중량이 커짐을 의미한다. 
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즉 사출 속도가 빠를수록 유동 거리는 증가하였다. 대부분은 사출 유량이 

같을 때 3D 메시 레이어 수가 증가할수록 중량이 증가하였다. 이 현상이 

발생한 원인은 사출 성형 CAE의 원활한 해석 진행을 위한 가정과 생략에

서 발생하는 미세한 차이가 메시 개수의 증가로 누적되어 예측한 결과라 

사료된다.

[그림 3-42] 폭 15mm 스파이럴 유동 거리 예측 결과(듀얼 도메인)

   메시 증가는 정밀한 CAE 결과를 얻을 수 있지만, CAE 시간이 오래 

걸려 메시 사이즈 및 레이어 선정은 중요하다. 3D 메시 중 6 레이어와  

20 레이어의 최대 차이는 사출 유량이 30cc/sec로, 약 1.1g 중량이 증가

하였고, 10 레이어와 20 레이어의 최대 차이는 사출 유량 30cc/sec로, 약 

0.45g 중량이 증가하였다. 20 레이어가 가장 정확하다는 가정 하에 95% 

이상의 적확성을 위해서는 10 레이어를 적용해야 한다.

   Case4와  Case2의 중량 비교 결과 최대 차는 2.7g(14.9%), 최소 차

는 0.3g(0.5%)로 약 9.25%의 중량 차가 발생했다. 이러한 결과는 메시 

타입에 의한 유동 예측 모델의 차이로 듀얼 도메인 메시는 Hele–shaw(헬

레-쇼) 모델이 적용되고 3D 메시는 Navier-Stokes(나비에스토크스) 모

델이 적용된다(Zhou, H., 2013).
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[표 3-4] 메시 타입에 따른 폭 15mm 스파이럴 중량 비교(단위:g)

Flow rate
(cc/sec)

Case 1
(6 Layer)

Case 2
(10 Layer)

Case 3
(20 Layer)

Case 4
(Dual Domain)

1 10 15.11 15.98 15.73 16.07

2 20 17.21 17.81 18.16 18.59

3 30 18.06 18.71 19.16 20.32

4 40 18.62 19.22 19.49 21.49

5 50 19.22 19.53 19.85 22.22

6 60 19.69 19.98 20.23 22.95

7 70 20.18 20.28 20.50 22.22

8 80 20.49 20.56 20.77 22.5

9 90 20.78 20.80 20.97 22.79

10 100 20.97 20.98 21.06 23.06

[그림 3-43] 폭 23mm 스파이럴 유동 거리 예측 결과(듀얼 도메인)
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[표 3-5] 메시 타입에 따른 폭 23mm 스파이럴 중량 비교(단위:g)

Flow rate
(cc/sec)

Case 5
(Dual Domain)

Case 6
(10 Layer)

Compare
(%)

1 10 22.56 22.05 2.30
2 20 26.3 24.52 6.80
3 30 28.84 25.56 11.40
4 40 30.5 26.16 14.20
5 50 31.68 26.66 15.80
6 60 31.18 27.22 12.70
7 70 31.73 27.75 12.50
8 80 32.33 28.07 13.20
9 90 32.91 28.36 13.80
10 100 33.45 28.65 14.30

   [표 3-5]는 두께 2mm, 폭 23mm인 스파이럴 디자인의 사출 유량 별, 

메시 타입 별 중량에 대한 사출 성형 CAE 결과를 나타내었다. Case5는 

듀얼 도메인 메시, Case6은 3D 메시의 10 레이어로 적용했다. 최대 중량 

차는 사출 유량이 50cc/sec(15.8%)일 때이며, 폭이 15mm 스파이럴 디자

인 CAE 결과와 동일하게 듀얼 도메인 메시의 중량이 높게 예측되었다. 

  5) 막대 및 판 형상 금형의 사출 유량에 따른 중량 비교

   [그림 3-44]는 사출 유량이 10cc/sec를 적용했을 때 막대 형상의 충

전해석 결과이다. [그림 3-45]는 사출 유량 10cc/sec와 20cc/sec일 때 

판의 충전 결과이다. 모두 듀얼 도메인 메시 타입으로 적용했으며 [표 

3-6]과 같이 CAE로 예측된 중량 결과를 비교하였다(황순환 외 2021).
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[그림 3-44] 막대 형상 유동 거리 예측 결과

[표 3-6] 메시 타입에 따른 막대와 판 형상 중량 비교(단위:g)

Flow rate
(cc/sec)

Case 7
(Bar)

Case 8
(Plate)

1 10 17.56 43.28

2 20 23.62 159.39

3 30 26.96 264.94

4 40 28.81 366.62

5 50 30.03 465.07

6 60 31.21 563.93

7 70 32.2 660.63

8 80 33.04 739.1

9 90 33.62 755.36

10 100 34.17 749.96
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   판의 경우 10cc/sec에서 20cc/sec로 변화되면서 중량이 급격히 증가하

는 것을 알 수 있다. 원인으로 [그림 3-45]의 10cc/sec 유동 결과는 원

형이지만, 유량이 20cc/sec 로 변경되면, 수지의 유동 선단의 일부 영역은 

굳고, 일부 영역은 더 흘러 ‘3’자 형태 또는 갈매기 형태의 유동이 나타나

면서 중량이 급증하였다. 판는 유동 과정에서 유동 선단이 넓어지기 때문

에 동일한 속도로 충전하게 되면 유동 정체 현상으로 일부는 고체화가 되

고, 고체화 면적으로 인해 유동 선단의 면적이 좁아지면 다시 일부는 유동

되기 때문에 중량으로 유동 거리를 예측할 수 없음을 확인하였다. 판의 유

동 거리는 중량이 아닌 유동 선단이 멈추는 처음 위치라고 기준을 변경하

여 유동 거리를 다시 확인하였다. 

[그림 3-45] 판 형상의 충전 해석 결과
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 [표 3-7] 형상 변화에 따른 유동길이 비교(단위:mm)

Flow rate
(cc/sec) SP_15 SP_23 Bar_15 Plate

1 10 380 430 275 70

2 20 460 500 375 125

3 30 530 560 425 175

4 40 550 600 450 180

5 50 570 630 475 190

6 60 580 620 490 205

7 70 575 630 500 210

8 80 580 640 515 215

9 90 585 650 525 220

10 100 590 660 530 225

   [표 3-7]은 SP_15(폭 15mm, 스파이럴 디자인), SP_23(폭 23mm, 

스파이럴 디자인), Bar_15(폭 15mm, 막대 디자인), Plate(판 디자인)의 

CAE 상으로 예측된 유동 거리이다. 위 표의 결과를 [그림 3-46]과 같이 

그래프로 나타냈다. 결과적으로 스파이럴 폭의 영향 도를 분석한 결과 

15mm는 23mm보다 30∼70mm(13%) 더 적게 흘렀다. 스파이럴 디자인

은 막대 디자인보다 유동 거리가 60∼105mm(28%) 더 흘렀다. 판는 스

파이럴 폭 15mm에 비해 유동 거리가 310 ∼ 380mm(82%) 더 적게 흘

렀다. [그림 3-47]은 충전 후 4.1 sec 시점에서 폭 변경에 따른 수지 온

도 변화를 비교하고 있다. 두 디자인 모두 스파이럴의 안쪽과 바깥쪽의 온

도에 대한 편차가 발생하였다. 편차는 저항이 낮은 안쪽으로 용융 수지가 

빠르게 흘러 발열이 발생하는데 폭이 좁은 디자인은 4.1sec 시점에서 내

부의 용융 온도는 약 250℃이며, 폭이 넓은 디자인의 경우는 4.1 sec 시

점에서 온도는 270℃로 약 20℃가 높았다. 폭이 넓은 스파이럴 디자인은 

용융 수지의 유로가 넓어 그만큼 많은 열량을 품게 되어 금형 열 손실의 

영향을 적게 받은 것으로 사료된다. 막대 형상은 스파이럴 디자인과 같이 
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안쪽과 바깥쪽의 온도 편차가 없어 유동 거리는 짧게 되었다. 막대와 스파

이럴 디자인의 중량 비교 결과 막대가 무거웠다. 스파이럴 디자인은 나선

형으로 중량 대비 거리의 비(거리/중량)가 더 높았다. 판의 유동 거리가 

가장 짧게 된 이유는 유동 선단이 급격하게 넓어지면서 유동 선단의 속도 

저하가 발생하여 고화가 촉진되었기 때문이다(황순환 외 2021).

[그림 3-46] 형상 변화에 따른 유동 거리 비교

[그림 3-47] 스파이럴 형상 폭 변화에 따른 Bulk temperature 비교
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   본 연구를 통해 두께가 같아도 사출 속도 및 형상, 유동 선단 변화율에 

따라 유동 길이가 달라지는 것을 확인하였다. 스파이럴 폭의 변화는 유동 

거리에 13% 영향 도를 나타냈으며, 스파이럴 디자인과 막대 형상은 28%

의 차이, 판와 스파이럴 디자인의 유동 거리 차이는 82% 차이를 확인하

였다. 결과적으로 스파이럴 형상은 막대 디자인과 판 디자인을 대표할 수 

없음을 확인했다. 즉, 사출 실험과 CAE를 비교할 때에는 현업에서 사용하

는 형상에 가까운 대표성 있는 디자인으로 실험을 진행하여 더욱 높은 적

확성 있는 결과를 도출할 수 있다.

  6) 압력의존성계수 D3를 활용한 유동 거리 개선

   유동 거리 예측 신뢰성을 위해 무엇보다 “신뢰성 있는 수지 물성” 확보

하는 것이 중요하다. 정확한 플라스틱 물성 측정은 시뮬레이션 예측 적확

도를 향상한다. 그러나 언제나 신뢰성 있는 수지 물성을 확보할 수는 없

다. 필요에 따라 플라스틱 유변 물성을 편집해서 실제와 가까운 결과를 얻

을 수 있다. 유동 거리를 실제와 CAE 간의 차이를 빠르고 쉽게 맞춰갈 

수 있다고 알려진 방법은 D3(압력의존성계수)를 수정하는 것이다. [그림 

3-48]의 X축은 수지 온도, 금형 온도, 사출 속도 공정 조건을 변경한 18

가지 조건이며, Y축은 중량이다. 실제 실험한 결과와 CAE 결과가 차이를 

나타내는 것을 확인하였다. [그림 3-49]는 압력의존성계수 D3를 수정 입

력하여 추가 해석을 진행한 결과 실험과 유동 거리를 유사하게 맞출 수 

있었다. 이 방법은 제한된 조건으로 해석 적확성을 개선할 수 있다. D3를 

추가하여 유동 거리(중량) 편차를 줄일 수 있지만, [그림 3-50]과 같이 

특정 조건(9,10,11 공정 조건)에서는 패턴이 분명 다르다. D3는 전체적으

로 압력을 높이거나 낮출 수 있는 형태로 변화되지만, 패턴을 변화시킬 수 

없다.
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[그림 3-48] 사출실험과 CAE 중량 비교(18가지 사출 조건 변경)

[그림 3-49] 압력의존성계수 추가로 CAE 적확성 개선
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[그림 3-50] 특정 조건에서는 실험과 CAE 차이 발생

  

 D3를 적용하게 되면 플라스틱 수지의 점도가 압력의 조건에 따라 달라진

다.  [그림 3-51]은 D3를 적용한 수지의 160MPa일 때 점도이다.

[그림 3-51] 압력의존성계수 D3를 적용한 수지의 160MPa일 때 점도
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[그림 3-52] 압력의존성계수 D3를 적용한 수지의 0MPa일 때 점도

   [그림 3-52]는 D3를 적용한 수지의 0MPa일 때의 점도 그래프이다. 

수지의 온도가 280℃, 전단율이 1이라면 압력이 0MPa일 때 점도는 약 

100Pa⦁s에 가깝지만, 160MPa일 때의 점도는 5000Pa⦁s 이상으로 약 

50배 이상 점도가 높아진다. 스파이럴 실험의 초기 값은 최대 압력 

160MPa을 제한 압력으로 적용하고 사출 속도를 변경하며 유동 거리를 측

정하는데, 모든 조건에서 미성형이 발생할 정도로 유동 길이를 길게 모델

링하였다. 이에 따라 모든 조건에서 최대 제한 압력으로 성형압력이 적용

되고 유동 선단의 온도가 천이온도 이하로 떨어지면서 미성형이 발생한

다. 이러한 조건에서 유동 거리 예측은 최대 제한압력일 때의 점도가 중요

하기 때문에 D3를 활용하는 것은 실용적이고 유용하다. 그러나 유사한 수

지 물성 중 처음부터 D3를 측정한 그레이드와 어떤 차이가 있는지를 비교

해 보았다. 소재는 LUPOY EU5000W로 PC+ABS이다. [그림 3-53]과 

같이 LUPOY EU5000W의 160MPa일 때 점도와 [그림 3-54]와 같이 

LUPOY EU5000W의 0MPa일 때 점도를 나타냈다. 160MPa일 점도는 유

사하지만, 0MPa일 때의 점도는 약 8배 점도가 높았다. [그림 3-55]와 

같이 LUPOY EU5000W 물성을 활용한 CAE 결과가 실험과 유사한 패턴
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이 나타나는 것을 확인할 수 있다.

[그림 3-53] LUPOY EU5000W의 160MPa일 때 점도

 

[그림 3-54] LUPOY EU5000W의 0MPa일 때 점도
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[그림 3-55] LUPOY EU5000W 물성을 이용한 CAE 추가 비교 결과 

  7) 영점 점도 수정 계수 D1을 활용한 유동 거리 개선

   영점 점도를 수정하는 D1과 D3를 함께 수정할 경우 실험과 CAE의 패

턴이 개선될 가능성을 확인하였다. 기존 수지 물성에서 Cross-WLF 점도 

모델 계수에 D3를 수정한 모델은 [그림 3-56]과 같다. 추가로 0MPa일 

때 점도와 160MPa일 때의 점도를 LUPOY EU5000W와 유사하게 D1과 

D3를 함께 수정한 Cross-WLF 점도 모델 계수는 [그림 3-57]과 같다.
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[그림 3-56] 기존 물성에 D3를 수정한 Cross-WLF 점도 모델 계수

[그림 3-57] 기존 물성에 D3, D1을 수정한 Cross-WLF 점도 모델 계수
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[그림 3-58] 수정된 D1,D3 물성을 이용한 CAE 추가 비교 결과

  8) 영점 점도 측정 후 결과 비교 

   전단율(Shear rate) 영역별로 회전 레오미터와 모세관 레오미터로 점

도를 측정하여 유사 수준의 점도를 확인하고자 실험을 진행하였다. 사용 

장비는 회전 레오미터(0.1 ~ 100 1/s)와 모세관 레오미터(100 이상 1/s)

로 측정 온도는 230, 250, 270, 300, 300℃로 진행하였다. [그림 3-59]

는  회전 레오미터와 모세관 레오미터를 이용하여 점도를 측정한 결과이

다. 모세관 레오미터의 기기 특성 상 100 이하의 전단율을 측정하기 어렵

지만, 회전 레오미터를 이용할 경우 전단율이 0에 가까운 값을 측정할 수 

있다. [그림 3-60]은 두 개의 측정기에서 측정한 점도를 만족하는 점도 

그래프이다. [그림 3-61]은 기존의 점도 그래프(파란색)와 두 개의 측정

기를 이용한 점도 그래프(빨간색)를 비교하였다. 기존 UDB(User Data 

Base)에 사용된 Data가 실질적인 유변 특성을 반영하지 못하고 있어 사

출 성형 CAE 적용 시 적확성의 문제가 발생한 것으로 사료된다.
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[그림 3-59] 회전 레오미터와 모세관 레오미터를 이용한 점도 측정

[그림 3-60] 측정한 데이터를 기반으로 데이터 피팅한 점도 그래프 
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[그림 3-61] 기존 점도 그래프와 새로운 점도 그래프 비교 

   다양한 온도 조합으로 데이터 피팅 시 점도 결과가 상이하며, 이에 따

라 영점 전단 점도는 최대 2배 이상 다른 것으로 확인하였다. 같은 측정 

결과라도 데이터 피팅 시 온도 조합을 어떻게 입력하는 가에 따라 점도가 

달랐다. [그림 3-62]는 230, 250, 270℃로 데이터 피팅을 하였으며 점도 

그래프는 [그림 3-63]과 같다. [그림 3-64]는 230, 270, 330℃로 데이

터 피팅을 하였으며 점도 그래프는 [그림 3-65]와 같다. [그림 3-66]은 

270, 300, 330℃로 데이터 피팅을 하였으며 점도 그래프는 [그림 3-67]

과 같다. 온도별로 비교할 때, 모두 선형적이지만 기울기가 상이하며 이에 

따라 영점전단점도도 차이가 발생하였다. 
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[그림 3-62] 데이터 피팅 1(230/250/270℃ 기반)

[그림 3-63] 데이터 피팅 1 점도 데이터(230/250/270℃ 기반)
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[그림 3-64] 데이터 피팅 2(230/270/330℃ 기반)

[그림 3-65] 데이터 피팅 2 점도 데이터(230/270/330℃ 기반)
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[그림 3-66] 데이터 피팅 3(270/300/330℃ 기반)

[그림 3-67] 데이터 피팅 3 점도 데이터(270/300/330℃ 기반)
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[그림 3-68] 데이터 피팅에 따른 유동 거리 비교 결과, 

230/250/270℃(좌), 230/270/330℃(중심), 270/300/330℃(우)

[그림 3-69] 데이터 피팅에 따른 사출 중량 비교 결과, 

230/250/270℃(좌), 230/270/330℃(중심), 270/300/330℃(우)

   [그림 3-68]은 데이터 피팅 변화에 따라 다른 점도 모델로 CAE를 진

행하여 유동거리를 예측한 결과이다. 데이터 피팅의 설정 온도 저하에 따

라 유동 거리가 짧아지는 것을 확인할 수 있다. [그림 3-69]은 사출 중

량을 비교한 결과이다. 유동 거리가 짧아짐에 따라 중량이 감소하는 것을 

확인할 수 있다. 결과적으로 실제 사출에서 적용하는 수지 온도 구간인 

230/250/270℃ 기반으로 적용할 때 실제 실험한 결과와 유사한 결과가 

도출되었다(황순환 외 2021).
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[그림 3-70] 영점 점도를 고려한 측정 및 데이터 피팅을 통한 유동 거리 

개선 결과

   정리하면, 유동 거리 예측 적확성을 위해 MPL(Moldflow Plastic Lab)

과 같은 정밀한 측정 기관에서 수지를 측정하는 것이 좋지만, 시간과 비용

의 제한이 있을 때 수지 물성을 개선할 수 있는 방법으로 압력의존성계수

(D3)는 전체 유동 거리를 맞추는데 도움이 되었다. 그러나 금형의 온도가 

달라지는 시점에서 유동 거리 패턴이 달라지는 문제가 발생하였다. 이러

한 문제의 원인을 확인하고자 MPL에서 측정한 수지와 임의로 압력의존성

계수(D3)를 수정한 데이터를 비교한 결과 160MPa일 때에는 유사한 점도

가 나타났지만 0MPa일 때 점도가 8배의 차이가 발생한 것을 확인하였다. 

이 때 영점전단점도(D1)와 압력의존성계수(D3)를 동시에 수정하면 0MPa 

일 때와 160MPa 일 때의 점도가 유사해지며 금형의 온도가 달라지는 지

점에서 유동 거리 적확성이 개선되는 것을 확인하였다. 영점전단점도를 

정밀하게 측정하기위해 회전 레오미터와 모세관 레오미터를 이용한 결과 

전단율이 낮았을 때 점도의 편차가 발생하는 것을 확인하였다. 18가지 사

출 공정조건으로 CAE를 진행하여 중량을 예측하였으며, 실제 실험과 비

교한 결과는 [그림 3-70]과 같다. 실제 실험한 결과와 영점전단점도를 

고려한 점도 측정 결과가 유사한 것을 확인할 수 있다. 
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제 3 절  에어백 커버 제품 사출 압력 예측 개선에 관한 연구 

  1) 사출 압력 예측 검증 개요

   사출 압력 예측은 제품 디자인 및 두께 결정, 소재 결정, 금형 설계 결

정, 사출 조건 최적화 등 광범위하게 요구되는 품질 요소이다. CAE를 통

한 압력 예측은 기본적으로 도출되는 결과지만, 실제 사출 결과와 비교해

보면 상이하게 예측될 때가 많다. 본 연구에서는 초기 해석 결과와 실제 

압력을 비교하고 차이가 나는 원인을 파악 및 개선하는 연구를 하고자 한

다. 또한 압력 비교 시 사출 전 과정에서 압력의 변화를 관측하고 패턴을 

개선하였다.

[그림 3-71] 에어백 커버 제품 메시 및 금형 메시

   [그림 3-71]은 에어백 커버 제품 메시 및 금형 메시를 나타내고 있으

며, [표 3-8]은 메시 및 모델링 정보를 나타내고 있다.
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[표 3-8] 에어백 커버 제품 메시 및 모델링 정보

   에어백 커버 제품 사출에 적용한 플라스틱 물성은 [그림 3-72]와 같이 

저점도 수지로 ASA LI912와 고점도 수지 ASA LI941을 적용하였다. 

[그림 3-72] 저점도 ASA LI912와 고점도 ASA LI941 기본 물성

[그림 3-73] ASA LI912(T_1)와 ASA LI941(T_2) 점도 물성 비교

Index Mesh & Modeling Information

Mesh Type DD / 3D

Part Volume 120.9289 / 120.929cm^3

Number of Elements 88,200 / 1,380,750

Number of Nodes 44,181 / 252,496

Total Project Area 237.3628 /237.3621cm^2
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[그림 3-74] ASA LI912(P_1)와 ASA LI941(P_2) pvT 물성 비교

   [그림 3-73]은 ASA LI912와 ASA LI941의 점도 물성을 비교하였다. 

전체적으로 ASA LI941 수지의 점도가 높았다. [그림 3-74]는 ASA 

LI912와 ASA LI941의 pvT 물성을 비교하였다. 압력이 0MPa일 때에는 

ASA LI912 수지의 수축이 크지만, 100MPa일 때에는 수축 차이가 줄어

들어 두 수지 모두 유사한 것을 확인할 수 있다.

[그림 3-75] 에어백 커버 제품 메시 평면도
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   [그림 3-75]는 제품 메시의 평면도를 나타내고 있으며, 확인한 결과 

두께는 2.5mm로 균일하였다. 그러나 [그림 3-76]과 같이 측면도에서 확

인한 결과 하측부 조립 구간의 두께가 2.271 ~ 1.515mm 가변되는 것을 

확인할 수 있다. 또한 [그림 3-77]과 같이 정면도에서는 하측 조립부와 

연결된 부분에서 두께가 약 11.66mm까지 증가하는 것을 확인할 수 있다.

[그림 3-76] 에어백 커버 제품 메시 측면도

[그림 3-77] 에어백 커버 제품 메시 정면도
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[그림 3-78] 에어백 커버 제품 메시 단면도

   [그림 3-78]과 같이 에어백 커버 제품 메시 단면도를 확인한 결과 상

세도 “B”에서와 같이 두께가 12.6mm까지 증가하는 것을 확인하였다. [그

림 3-79]는 에어백 커버 제품의 금형 메시 및 냉각 구조를 나타내고 있

다. 하측 코어 외곽에는 냉각라인이 설계되어 있지만 중심 부분의 입자 코

어에는 냉각라인 설계가 되어 있지 않아 열 집중이 발생할 것으로 예측된

다.

[그림 3-79] 에어백 커버 제품 금형 메시 및 냉각 구조
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  2) 성형구간 해석(Molding Window)

   성형구간해석은 해석 전 적절한 공정설정의 시작 범위를 빠른 시간에 

검토할 수 있다. 유동 해석 전 수지 온도, 금형 온도, 사출 속도(사출 시

간)를 신속하게 검토할 수 있다. 사출 속도는 성형 가능 구간이 넓도록 결

정해야 한다. 성형 최적 조건은 재료 물성, 제품 형상, 게이트 위치, 최대

사출 압력을 기반으로 사출 압력, 유동 선단 온도, 전단응력, 전단율, 미성

형 여부에 따라 사출 속도와 금형 온도, 수지 온도를 추천한다.

[그림 3-80] Pressure drop, maximum 결과

   [그림 3-80]은 금형 온도 62.22℃, 수지 온도가 233.2℃일 때 사출 

시간 변화에 따른 압력강하 결과를 나타내고 있다. 사출 시간은 1.3초 미

만일 때 기울기가 가파르다. [그림 3-81]은 용융 수지가 231.1℃일 때 

사출 시간 변화에 따른 유동 선단 온도를 나타내고 있다. 유동 선단 온도

는 용융 수지 온도를 그대로 유지할 때 외관 불량을 최소화할 수 있으며, 

최대 10℃ 이하로 떨어지는 것을 추천한다. 추천하는 사출 시간은 

1.3~2.3sec 이다.
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[그림 3-81] Temperature at flow front, minimum 결과

[그림 3-82] 초기 해석 조건

   [그림 3-82]와 같이 속도 제어를 자동으로 적용할 경우 Molding 

Window(성형 구간)의 추천 값이 적용된다. 보압 절환 위치(V/P Switch 

Over)와 보압 제어(Pack/Holding Control)를 자동으로 적용한 후 초기 

CAE를 진행하였다.
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  3) 유동 해석 파라메트릭 연구

   [그림 3-83]는 충전 시간 변화에 따라 충전 영역을 나타내고 있다. 

충전이 시작하고 2.34sec가 지난 시점에서 미성형 없이 충전이 완료되었

다. [그림 3-84]는 보압 절환 시점의 압력으로 약 36.32MPa로 예측되었

다.

[그림 3-83] Fill time 결과

[그림 3-84] Pressure at V/P switchover 결과
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   [표 3-9], [표 3-10]과 같이 저점도(LI912)와 고점도(LI941) 수지

의 사출 시간의 변화에 따라 사출 압력 및 형체력 등 유동 해석 결과의 

변화를 확인하기 위해 파라메트릭 연구를 진행하였다. 

[표 3-9] ASA LI912 사출 시간 변화에 따른 유동 해석 결과 비교

[표 3-10] ASA LI941 사출 시간 변화에 따른 유동 해석 결과 비교

　

Injection

time

(sec)

Bulk

temperature

(℃)

Clamp

force

(ton)

V/P

Pressure

(MPa)

Shear

Stress

(MPa)

Flow front

Temperature

(℃)

Ejection

Temperature

(℃)

1 1 231.69 37.46 43.97 0.495 230.73 57.8

2 1.22 230.44 37.64 43.06 0.474 230.75 57.79

3 1.44 229.17 37.89 42.4 0.458 230.7 57.78

4 1.67 227.86 38.22 41.92 0.444 230.66 57.51

5 1.89 226.53 38.61 41.57 0.433 230.67 57.5

6 2.11 225.16 38.97 41.31 0.423 230.67 57.49

7 2.33 223.78 39.38 41.12 0.415 230.66 57.48

8 2.56 222.37 39.74 40.99 0.408 230.64 57.47

9 2.78 220.95 40.04 40.88 0.402 230.62 57.46

10 3 219.53 40.45 40.85 0.397 230.6 57.44

　

Injection

time

(sec)

Bulk

temperature

(℃)

Clamp

force

(ton)

V/P

Pressure

(MPa)

Shear

Stress

(MPa)

Flow front

Temperature

(℃)

Ejection

Temperature

(℃)

1 1 232.45 58.81 88.25 0.943 230.13 58.78

2 1.22 231.56 59.41 86.24 0.906 230.42 58.77

3 1.44 230.56 60.01 84.68 0.876 230.45 58.5

4 1.67 229.49 60.75 83.51 0.854 230.47 58.49

5 1.89 228.38 61.56 82.63 0.835 230.47 58.48

6 2.11 227.2 62.24 81.91 0.819 230.54 58.21

7 2.33 225.96 63.11 81.38 0.806 230.61 58.2

8 2.56 224.69 64.22 80.99 0.796 230.63 58.19

9 2.78 223.41 65.18 80.64 0.787 230.66 58.18

10 3 222.1 66.04 80.35 0.778 230.67 58.16
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   사출 시간 변화에 따른 사출 압력 결과를 [그림 3-85]와 같이 그래프

로 적용한 결과 충전 시간이 2sec 일 때 ASA LI912는 약 41.5MPa, 

ASA LI941은 약 82.2MPa로 예측되었다.

[그림 3-85] 사출 시간 변화에 따른 사출 압력 CAE 예측 결과

  4) 유동 해석 DOE

   DOE Builder를 활용하여 변수 영향 분석 후 반응표면 모델을 활용하여 

사출 압력, 형체력, 취출온도에 도달하는 시간을 분석하였다. 실험 영역은 

[그림 3-86]과 같이 Variable Influences then Responses를 선택하였다. 

[그림 3-86] DOE Builder의 실험 선택
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   변수 영향에서 변수 응답의 천이는 3개의 변수로 선정했다. [그림 

3-87]과 같이 변수는 금형 온도, 수지의 용융 온도, 사출 유량 및 체적 

총 4가지를 선택하였고, 최솟값과 최댓값은 수지 제조사에서 권장하는 온

도 및 유동 선단의 면적을 고려한 추천 사출 유량 및 체적을 이용하였다.

[그림 3-87] DOE Builder의 변수 선택

  ASA LI912, ASA LI941 수지의 DOE 결과는 [그림 3-88] ~ [그림 

3-91]과 같이 반응표면 모델로 변수(X, Y)에 따른 최대 사출 압력

(MPa), 형체력(ton)을 나타낼 수 있다. 총 4개의 변수 중 영향력이 큰 수

지의 온도 변화와 금형 온도 변화를 선정하였다. ASA LI912 수지는 사출 

속도 변화에 따라 최대 사출 압력은 29.7 ~ 43.0MPa, ASA LI941수지는 

59 ~ 93MPa로 예측되었다. 형체력은 ASA LI912 수지의 경우 90ton ~ 

97ton, ASA LI941 수지는 115ton ~ 127ton으로 예측되었다.
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[그림 3-88] ASA LI912 수지의 변수(X, Y)에 따른 최대 사출 압력, 

X : 수지 온도(℃), Y : 금형 온도(℃), Z : 사출 최대압력(MPa)

[그림 3-89] ASA LI912 수지의 변수(X, Y)에 따른 필요 형체력, 

X : 수지 온도(℃), Y : 금형 온도(℃), Z : 필요 형체력(ton)
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[그림 3-90] ASA LI941 수지의 변수(X, Y)에 따른 최대 사출 압력, 

X : 수지 온도(℃), Y : 금형 온도(℃), Z : 사출 최대압력(MPa)

[그림 3-91] ASA LI941 수지의 변수(X, Y)에 따른 필요 형체력, 

X : 수지 온도(℃), Y : 금형 온도(℃), Z : 필요 형체력(ton)
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  5) 냉각 해석

   

   [그림 3-92], [그림 3-93]은 상⦁하측 금형의 온도를 예측하였다. 상

측은 80.2 ~ 102.7℃, 하측은 80.46 ~ 123.8℃로 예측되었다. 상측보다 

하측의 온도가 약 21.1도 높았다.

[그림 3-92] 상측 Temperature, mold(average) 결과

[그림 3-93] 하측 Temperature, mold(average) 결과
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   [그림 3-94]와 같이 금형의 단면을 확인한 결과 하측 입자 코어에 냉

각 채널이 없어 열 집중이 발생하여 입자 코어에 열 집중이 발생하였다. 

[그림 3-95]는 생산 초기부터 약 50 사이클 후에 온도가 정상 상태로 유

지되어 초기 시험 사출 온도와 양산 사출 온도는 약 60도 이상 차이가 발

생할 것을 확인하였다.

[그림 3-94] Temperature, mold(transient) 결과

[그림 3-95] Temperature, mold(transient from start-up) 결과
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  6) 시험 사출 후 초기 CAE 결과와 사출 압력 비교

   시험 사출 성형기는 Engel社의 e-victory 120(기종 이름, 형체력 

120ton, 스크류 직경 40mm) 기종 사용, 용융 수지의 설정 온도는 230℃, 

프로브 타입 온도계로 측정한 결과 226.5℃로 측정되었다.

[그림 3-96] Engel社의 e-victory 120 사출 성형기

[그림 3-97] Engel社의 e-victory 120 사출장치 사양
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[그림 3-98] 시험 사출 성형기 보압조건(좌), 사출 조건(우)

[그림 3-99] 핫러너 설정온도 230℃, 냉각수 설정 온도 60℃

   사출 성형기에서 사출 후 에어백 커버 금형을 열고 취출 전 이미지를 

[그림 3-101]과 같이 촬영하였고, 보압 절환 시 제품 중량과 보압 적용 

후 제품 중량을 [그림 3-102]와 같이 촬영하였다.

[그림 3-100] 용융 수지 온도측정
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[그림 3-101] 사출 성형기에서 사출 후 에어백 커버 금형 열림

[그림 3-102] 보압 절환 시 제품 중량(좌), 보압적용 후 제품중량(우)

   [그림 3-103]은 ASA LI912-V 수지로 에어백 커버 사출 후 열화상 

카메라(FLIR E6xt)를 이용한 온도측정 결과이다. 두께가 두꺼운 부위 및 

러너부위는 약 130.7℃까지 높아져 있었고, 하측 리브와 연결된 부분이 

빨간 띠를 이루며 뜨거운 것을 확인할 수 있다. [그림 3-104]는 시험 사

출 후 취출된 제품의 하측 온도측정 결과이다. 제품두께가 가장 두꺼운 부

위의 온도가 약 157℃로 측정되었다. 상측보다 하측의 제품 온도가 약 
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26.3℃ 높은 것을 확인하였다. 

[그림 3-103] 시험 사출 후 취출된 제품의 상측 온도측정 결과

  

[그림 3-104] 시험 사출 후 취출된 제품의 하측 온도측정 결과

   [그림 3-105]는 LI921 1단 속도제어 시 사출기에서 출력된 사출 속

도(파란색) 및 사출 압력(녹색) 그래프로 보압 절환 사출 압력은 85MPa 

이였다.  [그림 3-106]은 다단 속도제어 시 사출기에서 출력된 보압 절

환 사출 압력은 80MPa 이였다.  [그림 3-107]은 LI941 1단 속도제어 

시 사출기에서 출력된 보압 절환 사출 압력은 103MPa 이였다. [그림 

3-108]은 다단 속도제어 시 사출기에서 출력된 보압 절환 사출 압력은 

99MPa 이였다. 
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[그림 3-105] LI921 1단 속도제어 사출기 출력 속도 및 압력

[그림 3-106] LI921 다단 속도제어 사출기 출력 속도 및 압력
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[그림 3-107] LI941 1단 속도제어 사출기 출력 속도 및 압력

[그림 3-108] LI941 다단 속도제어 사출기 출력 속도 및 압력
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   CAE에서 초기 예측한 보압 절환 사출 압력은 [그림 3-109] ~ [그림 

3-112] 같이 LI921 수지에 1단 속도제어일 때 36MPa, 다단 속도제어일 

때 31MPa로 예측되었다. 이는 실제 사출 실험 결과 대비 38.8 ~ 42.4% 

수준으로 오차율은 57.6 ~ 61.3% 수준이다. LI941 수지에 1단 속도제어

일 때 74.2MPa, 다단 속도제어일 때 64.27MPa로 예측되었다. 이는 실제 

사출 실험 결과 대비 64.9 ~ 72.0% 수준으로 오차율은 28.0 ~ 35.1% 

수준이다. 실제 사출은 보압 절환 사출 압력보다 보압 압력이 모두 낮았지

만, CAE 결과는 LI921일 때 보압 절환 사출 압력보다 보압 압력이 모두 

높았다. 실제와 매우 다른 패턴이 발생하였다. 이러한 현상을 극복하기 위

해 수지의 점도, 사출 조건 등 적확성 개선 인자를 파악해보고자 한다. 

[그림 3-109] LI921 1단 속도제어 1st CAE 결과
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[그림 3-110] LI921 다단 속도제어 1st CAE 결과

[그림 3-111] LI941 1단 속도제어 1st CAE 결과
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[그림 3-112] LI941 다단 속도제어 1st CAE 결과

  7) CAE 적확성 개선을 위한 수지 물성 및 사출 조건 검토

   같은 제조사에서 ASA 수지 물성을 측정한 Autodesk Moldflow 데이터

베이스에서 확인한 결과 [그림 3-113]과 같이 총 6가지이다. 

[그림 3-113] Autodesk Moldflow 데이터베이스 중 ASA 물성 검색 결과
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   본 실험에서 초기 해석에서 사용한 수지는 [그림 3-114]의 5번, 6번 

수지로 빨간 화살표와 같이 수지를 측정한 시점은 오차율이 높았던 LI912 

소재의 경우, 1998년 10월로 현시점과 비교하면 약 23년이 지났으며, 

LI941 소재의 경우 측정한 시점은 2010년 2월로 약 11년이 되었다. [그

림 3-113]의 맨 아래 화살표와 같이 Moldflow社의 수지 물성 평가도 

LI912는 모든 영역에서 가장 낮은 단계였고, LI941의 경우 최고 등급 이

다. 사출 압력은 온도, 전단율, 압력에 의해 영향을 받는데, 물성 검토 결

과 0MPa일 때 점도와 50MPa일 때의 점도의 차이가 없었다. [그림 

3-114]와 같이 본 실험에 사용한 물성인 5번(LI941), 6번(LI921) 수지

에서 왼쪽 점도 그래프(압력이 0MPa일 때)와 오른쪽 점도 그래프(압력이 

50MPa일 때)에 선을 이어서 비교한 결과 변화가 없었다. Cross-WLF 모

델상 압력의존성계수인 D3 값이 0으로 작성되었다. 그래서 기존 스파이럴 

테스트와 같이 D3값을 임의로 작성하는 것보다, 같은 제조사에서 측정한 

물성 중 0MPa 일 때 점도는 유사하지만 D3가 측정된 물성을 대체 그레

이드로 선정 후 물성을 편집하여 해석을 수행하였다.

[그림 3-114] Autodesk Moldflow 데이터베이스 중 점도 물성 비교

   또한 CAE에 사출 조건 입력 시 사출기의 출력 성능을 고려하기 위해 
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플랜지(스크류 또는 램)의 실제 이동 속도를 반영하였다. 설정 속도를 맞

추기 위해 실제 이동 속도는 일정 시간이 지연된다. 또한 설정 압력을 맞

추기 위해 실제 압력은 지연된다. 이러한 지연을 CAE에 고려하기 위해 

사출 속도 제어를 1단 제어일 때 [그림 3-115] 적용하였으며, 다단제어

일 때 [그림 3-116]과 같이 적용하였다. 또한 보압 조건은 [그림 

3-117]과 같이 적용하였다.

[그림 3-115] 1단 속도제어 2nd CAE 입력결과

[그림 3-116]  다단 속도제어 2nd CAE 입력결과
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[그림 3-117] 보압제어 2nd CAE 입력결과

  8) 개선된 CAE 사출 압력 결과

   수지 물성 변경과 사출 속도 및 보압 조건을 개선하여 CAE를 진행한 

결과 [그림 3-118] ~ [그림 3-121]로 개선되었다.

[그림 3-118] LI921 1단 속도제어 2nd CAE 결과
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[그림 3-119] LI921 다단 속도제어 2nd CAE 결과

[그림 3-120] LI941 1단 속도제어 2nd CAE 결과
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[그림 3-121] LI941 다단 속도제어 2nd CAE 결과

   [그림 3-122]와 같이 초기 CAE(1st)와 개선된 CAE(2nd)의 오차율 

비교 결과, LI912 소재의 경우 사출 속도 변화에 따라 오차율이 57.6 ~ 

61.3% 이었으나, 개선된 CAE(2nd CAE)는 5% 이내로 감소하였다. 또한 

LI941 소재의 경우 사출 속도 변화에 따라 오차율이 28.0 ~ 35.1%였으

나, 개선된 CAE(2nd CAE)는 2.2% 이내로 감소하였다. 

[그림 3-122] 1st CAE와 2nd CAE의 오차율 비교 결과
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제 4 장  CAE 데이터 기반 머신러닝 모델 생성 

및 최적화 연구

제 1 절  CAE 및 MLP를 이용한 휨 예측 및 공정 최적화 연구 

  1) CAE를 통한 데이터 축적과 MLP를 이용한 예측 모델 생성

   자동차 연비 향상을 위해 철로 된 소재를 플라스틱 소재로 변경함에 

따라 유리 섬유나 탄소 섬유와 같은 첨가제를 적용한 고강도 플라스틱 복

합재료의 사용량이 늘고 있다. 이 소재를 사용하면 사출 제조 공정에서 발

생한 첨가제의 배향 방향과 강도에 따라 추가적인 휨 문제가 발생할 수 

있다. 

   일반적으로 사출 성형 조건은 사출 작업자가 결정한다. 그 이유는 사출 

현장에서 발생하는 여러 가지 상황을 제어 하면서 최적의 조건을 결정해

야 하기 때문이다. 또한 사출 성형 공정 조건을 CAE 엔지니어가 정밀하

게 출력하고 있지 못한 이유도 있다. 사출 성형기의 성능, 스크류 크기와 

같은 상세 스펙이 정해지지 않은 상태에서 CAE를 적용하는 선행 연구가 

많기 때문에 정량적 결과를 도출하기 어려운 경우도 있다. 그러나 CAE의 

적확성에서 사출 성형 공정 조건 중요하기 때문에 공정 변수의 불확실성

이 휨 변형에 얼마나 영향력이 있는지 파악해야 한다. 그리고 휨을 줄이기 

위한 최적의 사출 성형 공정 설정을 찾아도 보압 크기에 따라 제품 전체 

길이가 달라지기 때문에 적용을 못 하는 경우가 발생하여, 금형 설계 전에 

휨을 줄이기 위한 금형 수축률 파악이 필요하다(황순환 외 2021).

   본 연구에서는 Autodesk Moldflow Insight를 활용하여 유리 섬유 강화

플라스틱으로 적용된 라디에이터 탱크 제품의 사출 공정 변수에 따른 휨 

변형 예측 Data를 생성하였다. 이를 통해 공정 조건 변경에 따른 휨 양이 
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얼마나 달라지는 것을 확인하였다. 그리고 휨 양을 줄이는 금형 수축률을 

CAE를 통해 확인하였다. 그리고 인공 신경망 기법 중 딥러닝으로 불리는 

MLP 기술에 대하여 지도학습을 통한 예측 모델을 생성하였다. 그리고 대

표적인 회기 모델로 RSM(Response Surface Model)로도 불리는 

PR(Polynomial Regression) 모델, EDT(Ensemble of Decision-tree) 모

델, RBF(Radial Basis Function) 모델과 비교하여 최적의 근사 모델을 선

정하였다. 

  2) 연구 방법

   최근 배향에 의한 휨 변형 개선을 위해 역설계를 적용하는 기법이 사

출 금형 업계에서 주목받고 있다. 사출 금형의 역설계는 휨 변형이 발생하

는 방향을 기준으로 반대로 금형을 제작하여 사출 후 휨이 발생할 때 기

존 형상으로 돌아오게 하는 기법이다. 이러한 역설계를 위한 사출성형 

CAE의 활용은 금형 설계 최적화, 제품 설계 최적화, 수지 선정 최적화에 

집중되었다. 그리고 사출 성형 공정 조건은 사출 작업자가 결정하는 방식

을 사용하였다. 그러나 적확성 있는 CAE를 위해서는 사출 성형 조건의 

변화가 휨 변형에 미치는지 영향의 조사가 필요하다. 또한 CAE 결과를 

머신러닝 모델로 학습하여 불량이 발생하지 않는 구속조건 예측 모델과 

변형 예측 모델을 만들어 최적의 조건을 찾는 프로세스가 필요하다. 

   본 연구에서는 사출 성형 CAE 상용소프트웨어 Autodesk Moldflow 

Insight를 활용하여 PA66 수지에 유리 섬유가 약 30% 함유된 유리 섬유 

강화 플라스틱으로 사출 성형된 라디에이터 탱크에 대하여 사출 성형 공

정 조건이 휨 예측에 미치는 영향을 조사하였다. 데이터 생성 방법은 직교 

배열을 이용하여 5가지 공정 변수에 따른 휨 예측 Data를 총 108 Case를 

진행하였다. 이를 통해 공정 조건 변경에 따른 휨 양의 변화를 분석하였

다. 그리고 휨 양의 변화에 따른 금형 수축률을 검토하여 금형 제작 전 설

계에 적용할 수 있는 프로세스를 검토하였다. 또한 인공 신경망 기법 중 

딥러닝으로 알려진 MLP(Multi-layer Perceptron) 기술에 대하여 상용소
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프트웨어 PIAnO를 이용하여 지도학습을 통한 회귀 근사모델을 생성하였

다. MLP 근사모델을 이용할 경우 실제 모델 해석 결과와 어떤 차이를 보

이는지 검토하였으며, 휨 양을 최소화 할 수 있는 최적화를 진행하였다.

  3) 역설계 공학

   휨 변형 문제를 개선하기 위해 제품의 디자인 및 두께 변화, 사출 성형 

공정조건 변경, 플라스틱 수지 변경 등 여러 가지 방법이 있지만, 이미 모

든 사항이 고정되어 변경될 수 없을 때, 최후의 방법으로 역설계 기법을 

사용한다.  역설계 기법이 마지막으로 사용되는 이유는 휨을 개선하는 과

정에서 시행착오가 필요하고, 이때 금형 수정 비용이 발생하기 때문이다. 

역설계는 이미 만들어진 제품을 역으로 추적하여 처음의 설계를 변경하여 

기대하는 품질을 얻어 내는 일로, 핵심 기술은 이미 만들어진 제품을 정밀 

측정하여 데이터를 수집하고, 가공하여 모델을 재구성하는 일이다

(Changming, Z., 2010). 그러나 CAE 기술을 적용하면 이미 만들어진 제

품이 아닌, 제품을 만들기 전에 제품 모델링에 대한 불량 요인을 시뮬레이

션으로 예측하여 설계에 반영할 수 있다. 일반적인 금형 설계는 제품 설계 

모델링에 금형 수축률을 적용하고 피드 시스템 및 취출 시스템, 냉각 시스

템과 같은 금형 구조를 설계한다.  역설계를 고려한 금형 설계는 위 순서

에 사출 공정 중 발생할 휨을 예측하여 휨이 일어날 방향의 반대 방향으

로 추가 설계를 적용하여 금형에 반영해야 한다. 역설계 기법의 핵심 사항

은 크게 두 가지로 나눌 수 있는데, 첫째로 얼마나 휨이 발생할지를 예측

하는 것이고, 둘째로 휨 방향의 반대 방향으로 모델링하는 것이다. 두 가

지 핵심 사항을 상용 사출 성형 해석 소프트웨어에서 제공하고 있지만, 많

은 CAE 해석자들이 활용을 주저하고 있다. 기존의 사출 성형해석이 정성

적인 결과를 예측하는 데 주로 사용되었지만 역설계를 위한 CAE는 정량

적인 해석을 진행해야 하므로 위험 부담이 크다. 또한 고려해야 할 사항이 

기존 해석보다 많고 복잡하다. 금형의 복잡한 구조 때문에 휨 예측이 잘못

될 경우 관련 부품을 재가공해야 하기 때문이다. 그래서 역설계를 위한 정
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량적 휨 예측은 보다 정밀한 분석에 의한 설계결정이 필요하다. 

  4) 라디에이터 탱크 제품 연구

 

   라디에이터는 자동차 엔진과 같은 내연 기관의 냉각에 주로 사용되는 

열 교환기이다. 내연 기관은 냉각수를 엔진 블록 주위로 순환시킴으로써 

냉각되며, 엔진 블록에 의해 가열 된 냉각수는 라디에이터를 통해 냉각된

다. 자동차 경량화 및 생산성 향상을 이유로 인해 [그림 4-1]과 같이 

Steel 재료에서 Plastic 재료로 변경되었다.  라디에이터 탱크는 엔진 블록

의 외부를 순환하여 냉각하는 라디에이터 제품 외곽에 연결된 부품으로 

자동차 경량화 및 생산성 향상을 위해 고성능 플라스틱 재료와 사출 공정

을 적용한다. 플라스틱 재료의 그레이드는 Technyl One J60 X1 V30 

Grey 7035인 PA66에 첨가제로 유리 섬유가 30% 함유된 수지 재료를 사

용한다.  [그림 4-2], [그림 4-3]은 실제 라디에이터 탱크 금형의 상⦁
하측 금형 구조이다. [그림 4-4]는 라디에이터 탱크의 사출 성형 생산 중

에 발생하는 휨을 예측한 결과이다. 게이트가 중심에 있어 용융 수지가 제

품에 사출될 때 방사 형태로 충전되면서 유동 선단이 가장 가까운 벽면을 

부딪치고 방향이 바뀌며 유리 섬유의 배향이 달라지면서 배향이 강한 부

분은 수축이 낮게 만들고, 배향이 약한 부분은 수축이 높게 만들어, 수축 

편차로 휨을 발생시킨다. 캐비티의 개수는 2개이며, 1개의 캐비티 당 3개

의 슬라이드 코어가 설치되어 있어 총 6개의 슬라이드 코어가 설치되었

다. 피드 시스템은 핀 포인트 게이트 구조이며, 여러 개의 입자 코어로 분

리되어 있다. 금형 복잡성으로 인하여 휨 예측이 잘못될 경우 역설계의 변

경사항이 발생하고, 제품 설계 변경 및 금형 구조 변경이 필수적이다. 금

형의 형상 변경은 관련 부품이 함께 변경되어야 하므로 높은 수정 비용이 

발생한다. 일반적으로 라디에이터 탱크 제품은 [그림 4-4]와 같이 “A” 부

분이 안쪽으로 수축하는 휨이 가장 크게 발생하며(X component), 평탄도

(Z component)가 공차 범위에서 벗어날 경우 불량의 요인이 된다(황순환 

외 2021).
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[그림 4-1] 철로 된 라디에이터 탱크(좌), 플라스틱 재료 변경 모델(우)

[그림 4-2] 사출기에 고정된 라디에이터 탱크 사출 금형 고정 측 이미지 
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[그림 4-3] 사출기에 고정된 라디에이터 탱크 사출 금형 가동 측 이미지

 

[그림 4-4] 라디에이터 탱크 제품의 휨 CAE 예측 결과
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  5) 라디에이터 탱크 플라스틱 물성

   [그림 4-5]는 수지의 점도를 측정하여 데이터 피팅을 통해 전단율과 

온도의 변화에 따른 점도의 변화를 나타내는 유변학적 물성을 표현한 것

이다. 라디에이터 탱크를 위한 플라스틱 재료는 내열성 및 기계적 강도 유

지를 위해 Solvay Engineering Plastics社의 그레이드는 “Technyl One”으

로 “J60 X1 V30 Grey 7035”이다. PA66에 첨가제로 유리 섬유가 30% 

첨가된 수지를 선정하였다. 또한 [그림 4-6]과 같이 압력과 온도의 변화

에 따른 비체적의 변화를 측정하여 수축 특성을 나타낼 수 있다. CAE는 

아래의 물성을 토대로 유동 특성 및 수축 특성을 예측한다.

[그림 4-5] 점도 그래프
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[그림 4-6] 온도 및 압력에 따른 비체적 pvT 물성

  6) 라디에이터 탱크 데이터 생성 및 초기 분석

   CAE를 수행하기 위해 Autodesk Moldflow Insight를 이용하여 [그림 

4-7]과 같이 3D 메시로 10개 레이어로 적용하여 1,187,104개를 생성하

였다. 또한 제품의 중심에 사출 점을 설계하였다.

[그림 4-7] 라디에이터 탱크 제품 메시의 ISO View
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   [표 4-1]과 같이 사출 현장에서 사용하는 공정 조건 변수(Process 

Setting Variables)를 기준으로 3 수준의 변수를 선정하였다. 목적함수

(Objective Function)는 X 요소의 변형량 최소화이며, 가용할 수 있는 사

출기 스펙 중 형체력을 270ton 이하로 제한하였으며, 심각한 외관 불량이 

발생하지 않도록 플래시가 발생하지 않는 사출 압력 80MPa 이하로 구속

조건(Process Setting Constraints)을 선정하였다(황순환 외 2021).

[표 4-1] 사출 성형 공정 변수

Process setting variables Level

IT: Injection time(s) 1 2 3

PP: Packing pressure(MPa) 20 50 80

PT: Packing time(s) 5 10 15

MeT: Melt temperature(deg) 270 290 310

MoT: Mold temperature(deg) 60 80 100

   위 변수에 대하여 모든 해석을 수행할 경우 35으로 계산하면 총 243 

Case를 진행해야 한다. 그러나 직교 배열(Orthogonal Array)에 따르면 

108회 실험으로(L108) [표 4-2]와 같이 생성하였다(황순환 외 2021).

[표 4-2]직교 배열(Orthogonal Array) L108 Case 실험
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   이번 연구에서는 학습데이터와 테스트 데이터를 80:20 비율로 학습 세

트와 평가 세트로 배분하였다(Google developers, 2021). 3D 메시로 10

개 레이어로 작성하여 총 1,187,104개를 사용하였다. 또한 제품의 중심에 

사출 주입 점을 설정하였다. 미성형이 발생하지 않는 조건을 위하여 사출 

시간은 1초에서 3초를 선정하였으며, 보압 시간과 크기는 제품 외곽 사이

즈가 가능한 범위로 결정하였다. 또한 수지의 온도와 금형 온도는 수지 회

사에서 추천하는 범위를 사용하였다. 요구 사항을 충족시키기 위해 설계 

문제를 수학 문제로 공식화하였다(사택문, 2017). 식 (1)과 같이 설계 변

수는 5개로 사출 시간(x1), 보압 크기(x2), 보압 시간(x3), 수지 용융 온

도(x4), 금형 표면 온도(x5) 이다. 본 실험의 목표는 식 (2)와 같이 휨 최

소화이며 위치는 Fig. 1에서 같이 빨간색과 파란색으로 표현된 휨 결과이

다. 구속 조건으로는 식 (3),(4)와 같이 형체력은 270ton 이하, 최대 사출 

압력은 80MPa 이하이다.

Find: xn n=1, 2, 3, 4, 5       (22)

To minimize: Max_deflection       (23)

Subject to: Clamp_force ≤ 270       (24)

Max_pressure ≤ 80       (25)

[표 4-3] 직교 배열에 따른 L108 Case 실험 결과

IT PP PT MeT MoT FT VP CF We DeX De-X SumX DeY De-Y SumY De_Z De_-Z SumZ
1 20 10 270 60 1.092 107.4 131.4 473.1 2.363 2.616 4.979 1.862 2.202 4.064 1.122 1.001 2.123

1 20 10 270 100 1.097 100.4 129.7 471.5 2.319 2.555 4.874 1.814 2.197 4.011 1.107 0.9852 2.0922

1 20 10 290 60 1.074 84.06 98.15 474.8 2.333 2.587 4.92 1.84 2.176 4.016 1.093 1.009 2.102

1 20 10 290 80 1.071 81.33 96.5 474.1 2.33 2.547 4.877 1.887 2.198 4.085 1.093 0.9986 2.0916

1 20 10 310 80 1.057 63.68 73.57 475.4 2.338 2.541 4.879 1.838 2.212 4.05 1.088 1 2.088

1 20 10 310 100 1.066 61.82 71.05 474.3 2.33 2.521 4.851 1.854 2.228 4.082 1.086 0.9915 2.0775

1 20 15 270 80 1.1 103.3 127.1 472.1 2.332 2.583 4.915 1.837 2.213 4.05 1.111 0.9989 2.1099

1 20 15 270 100 1.097 100.4 129.7 471.5 2.319 2.555 4.874 1.814 2.197 4.011 1.107 0.9852 2.0922

1 20 15 290 60 1.074 84.06 98.15 474.8 2.333 2.587 4.92 1.84 2.176 4.016 1.092 1.009 2.101

1 20 15 290 100 1.068 78.98 95.48 473.3 2.341 2.551 4.892 1.835 2.189 4.024 1.089 0.9906 2.0796

1 20 15 310 60 1.069 65.48 74.93 476.2 2.353 2.538 4.891 1.846 2.254 4.1 1.089 0.9995 2.0885

1 20 15 310 80 1.057 63.68 73.57 475.3 2.338 2.541 4.879 1.838 2.211 4.049 1.087 1 2.087

1 50 5 270 60 1.066 107.4 165.1 478.4 2.119 2.363 4.482 1.658 1.994 3.652 0.9862 0.8861 1.8723

1 50 5 270 80 1.062 103.3 169.3 477.9 2.069 2.306 4.375 1.624 1.991 3.615 0.9788 0.8735 1.8523

1 50 5 290 80 1.046 81.33 178.6 478.2 2.099 2.219 4.318 1.686 1.973 3.659 0.9511 0.8996 1.8507

1 50 5 290 100 1.044 78.98 180.6 476.7 2.121 2.243 4.364 1.64 1.933 3.573 0.933 0.9258 1.8588

1 50 5 310 60 1.042 65.48 182 478.4 2.142 2.234 4.376 1.657 1.995 3.652 0.9245 0.9381 1.8626

1 50 5 310 100 1.037 61.82 184.6 474.4 2.271 2.433 4.704 1.713 2.024 3.737 0.9998 1.015 2.0148

1 50 10 270 60 1.066 107.4 165.1 478.5 2.117 2.367 4.484 1.656 1.99 3.646 0.9779 0.8861 1.864

1 50 10 270 100 1.065 100.4 173.4 477.3 2.047 2.282 4.329 1.607 1.959 3.566 0.9564 0.8509 1.8073

1 50 10 290 60 1.051 84.06 176 479.8 2.065 2.3 4.365 1.62 1.944 3.564 0.9439 0.8839 1.8278

1 50 10 290 80 1.046 81.33 178.6 479.1 2.049 2.245 4.294 1.657 1.952 3.609 0.943 0.8721 1.8151
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1 50 10 310 80 1.038 63.68 183.3 480 2.054 2.231 4.285 1.603 1.95 3.553 0.9259 0.8762 1.8021

1 50 10 310 100 1.037 61.82 184.6 479.1 2.045 2.208 4.253 1.612 1.961 3.573 0.9254 0.8762 1.8016

1 80 5 270 80 1.046 103.3 290.1 482.4 1.803 1.989 3.792 1.399 1.741 3.14 0.8469 0.7577 1.6046

1 80 5 270 100 1.045 100.4 293.7 481.6 1.795 1.915 3.71 1.371 1.723 3.094 0.8426 0.7434 1.586

1 80 5 290 60 1.04 84.06 295.3 483.4 1.849 1.956 3.805 1.424 1.722 3.146 0.8317 0.7907 1.6224

1 80 5 290 100 1.04 78.98 298.7 480.5 1.954 2.01 3.964 1.452 1.712 3.164 0.8474 0.8541 1.7015

1 80 5 310 60 1.04 65.48 299.9 482.1 1.971 2.006 3.977 1.473 1.748 3.221 0.8131 0.8795 1.6926

1 80 5 310 80 1.038 63.68 301.1 480.1 2.049 2.199 4.248 1.52 1.783 3.303 0.8764 0.9423 1.8187

1 80 15 270 60 1.049 107.4 286.8 483 1.844 2.072 3.916 1.424 1.736 3.16 0.8323 0.7735 1.6058

1 80 15 270 80 1.046 103.3 290.1 482.5 1.775 2.018 3.793 1.384 1.721 3.105 0.8164 0.7558 1.5722

1 80 15 290 80 1.038 81.33 297.4 483.3 1.754 1.932 3.686 1.413 1.686 3.099 0.7924 0.7427 1.5351

1 80 15 290 100 1.04 78.98 298.7 482.5 1.755 1.935 3.69 1.359 1.667 3.026 0.7975 0.7351 1.5326

1 80 15 310 60 1.04 65.48 299.9 485 1.765 1.925 3.69 1.371 1.725 3.096 0.7951 0.7377 1.5328

1 80 15 310 100 1.036 61.82 302 483.1 1.773 1.916 3.689 1.363 1.685 3.048 0.8011 0.7486 1.5497

2 20 5 270 60 2.155 97.18 119.2 472.8 2.423 2.759 5.182 1.878 2.234 4.112 1.228 1.026 2.254

2 20 5 270 80 2.157 91.14 111.1 472.5 2.414 2.734 5.148 1.882 2.235 4.117 1.195 1.044 2.239

2 20 5 290 80 2.149 66.19 77.29 473.7 2.43 2.698 5.128 1.873 2.234 4.107 1.167 1.052 2.219

2 20 5 290 100 2.155 62.37 74.3 472.8 2.383 2.592 4.975 1.888 2.216 4.104 1.141 1.03 2.171

2 20 5 310 60 2.132 51.12 63.93 475 2.425 2.598 5.023 1.907 2.286 4.193 1.139 1.06 2.199

2 20 5 310 100 2.12 45.71 67.25 471.4 2.377 2.535 4.912 1.873 2.201 4.074 1.114 1.053 2.167

2 20 10 270 80 2.157 91.14 111.1 472.5 2.414 2.735 5.149 1.881 2.235 4.116 1.194 1.044 2.238

2 20 10 270 100 2.168 85.78 104.1 472.1 2.457 2.75 5.207 1.865 2.211 4.076 1.183 1.035 2.218

2 20 10 290 60 2.154 70.41 83.23 474.5 2.421 2.716 5.137 1.89 2.244 4.134 1.161 1.042 2.203

2 20 10 290 100 2.155 62.37 74.3 473.2 2.378 2.618 4.996 1.876 2.202 4.078 1.115 1.024 2.139

2 20 10 310 60 2.132 51.12 63.93 475.9 2.409 2.624 5.033 1.887 2.27 4.157 1.106 1.046 2.152

2 20 10 310 80 2.127 48.54 65.45 475.2 2.388 2.597 4.985 1.929 2.229 4.158 1.096 1.035 2.131

2 50 5 270 80 2.12 91.14 168.8 477.9 2.169 2.458 4.627 1.711 2.067 3.778 1.068 0.9175 1.9855

2 50 5 270 100 2.106 85.78 172.4 477.3 2.203 2.469 4.672 1.684 2.028 3.712 1.061 0.9161 1.9771

2 50 5 290 60 2.098 70.41 175.9 479.4 2.184 2.429 4.613 1.721 2.062 3.783 1.036 0.938 1.974

2 50 5 290 100 2.086 62.37 181.1 477.5 2.176 2.326 4.502 1.69 1.994 3.684 0.9829 0.9563 1.9392

2 50 5 310 60 2.085 51.12 182.4 479.4 2.204 2.349 4.553 1.806 2.064 3.87 0.9857 0.9794 1.9651

2 50 5 310 80 2.08 48.54 183.9 477.7 2.207 2.34 4.547 1.751 1.986 3.737 0.945 1.007 1.952

2 50 15 270 60 2.122 97.18 162.8 478.3 2.191 2.506 4.697 1.7 2.068 3.768 1.085 0.9161 2.0011

2 50 15 270 100 2.106 85.78 172.4 477.4 2.2 2.479 4.679 1.679 2.021 3.7 1.047 0.9147 1.9617

2 50 15 290 60 2.098 70.41 175.9 479.5 2.171 2.446 4.617 1.708 2.049 3.757 1.014 0.9311 1.9451

2 50 15 290 80 2.089 66.19 178.9 478.9 2.181 2.449 4.63 1.66 2.018 3.678 1.003 0.9371 1.9401

2 50 15 310 80 2.08 48.54 183.9 480 2.128 2.322 4.45 1.708 1.989 3.697 0.9463 0.9328 1.8791

2 50 15 310 100 2.078 45.71 185.2 479 2.091 2.26 4.351 1.635 1.971 3.606 0.941 0.9055 1.8465

2 80 10 270 60 2.103 97.18 286.4 482.9 1.94 2.225 4.165 1.499 1.873 3.372 0.9603 0.7982 1.7585

2 80 10 270 80 2.094 91.14 290.2 482.4 1.917 2.173 4.09 1.519 1.843 3.362 0.9336 0.8041 1.7377

2 80 10 290 80 2.08 66.19 297.8 483.2 1.93 2.178 4.108 1.442 1.782 3.224 0.8786 0.8286 1.7072

2 80 10 290 100 2.074 62.37 299.4 482.5 1.877 2.083 3.96 1.436 1.734 3.17 0.8462 0.8205 1.6667

2 80 10 310 60 2.081 51.12 300.2 484.8 1.892 2.107 3.999 1.444 1.795 3.239 0.8445 0.8357 1.6802

2 80 10 310 100 2.071 45.71 302.4 483.2 1.816 1.993 3.809 1.398 1.709 3.107 0.8214 0.7868 1.6082

2 80 15 270 60 2.103 97.18 286.4 482.9 1.94 2.225 4.165 1.499 1.873 3.372 0.9603 0.7982 1.7585

2 80 15 270 100 2.086 85.78 293.3 481.8 1.945 2.193 4.138 1.473 1.793 3.266 0.9171 0.8039 1.721

2 80 15 290 60 2.089 70.41 295.8 483.9 1.918 2.171 4.089 1.501 1.817 3.318 0.8825 0.8235 1.706

2 80 15 290 80 2.08 66.19 297.8 483.2 1.931 2.178 4.109 1.442 1.782 3.224 0.8781 0.8288 1.7069

2 80 15 310 80 2.075 48.54 301.4 484 1.868 2.061 3.929 1.473 1.736 3.209 0.8202 0.8194 1.6396

2 80 15 310 100 2.071 45.71 302.4 483.2 1.817 1.993 3.81 1.398 1.708 3.106 0.8214 0.7874 1.6088

3 20 5 270 60 3.276 102.6 130 473.2 2.385 2.711 5.096 1.908 2.147 4.055 1.253 0.9793 2.2323

3 20 5 270 100 3.208 83.51 105.7 472.3 2.392 2.689 5.081 1.885 2.179 4.064 1.226 0.9985 2.2245

3 20 5 290 60 3.223 67.82 82.62 474.3 2.419 2.715 5.134 1.915 2.215 4.13 1.218 1.024 2.242

3 20 5 290 80 3.211 61.79 74.72 473.7 2.413 2.68 5.093 1.882 2.25 4.132 1.21 1.03 2.24

3 20 5 310 80 3.182 42.97 65.48 474.1 2.442 2.644 5.086 1.927 2.258 4.185 1.173 1.062 2.235

3 20 5 310 100 3.169 39.6 67.34 472.3 2.406 2.618 5.024 1.91 2.234 4.144 1.145 1.063 2.208

3 20 15 270 60 3.276 102.6 130 473.2 2.385 2.712 5.097 1.908 2.147 4.055 1.253 0.9794 2.2324

3 20 15 270 80 3.227 92.96 117.8 472.6 2.398 2.721 5.119 1.899 2.165 4.064 1.229 0.9897 2.2187

3 20 15 290 80 3.211 61.79 74.72 473.9 2.411 2.687 5.098 1.88 2.245 4.125 1.196 1.028 2.224

3 20 15 290 100 3.211 56.58 68.1 473.2 2.393 2.69 5.083 1.865 2.221 4.086 1.158 1.038 2.196

3 20 15 310 60 3.198 46.62 63.06 475.8 2.426 2.699 5.125 1.899 2.269 4.168 1.178 1.04 2.218

3 20 15 310 100 3.169 39.6 67.34 474.2 2.386 2.622 5.008 1.898 2.234 4.132 1.113 1.034 2.147

3 50 10 270 60 3.219 102.6 155.6 478.4 2.193 2.5 4.693 1.761 2.013 3.774 1.133 0.8956 2.0286

3 50 10 270 80 3.192 92.96 165.1 478 2.187 2.491 4.678 1.735 2.012 3.747 1.114 0.8934 2.0074

3 50 10 290 80 3.147 61.79 177.8 478.8 2.18 2.427 4.607 1.694 2.067 3.761 1.061 0.9113 1.9723

3 50 10 290 100 3.131 56.58 181 478.2 2.138 2.406 4.544 1.683 2.025 3.708 1.02 0.9221 1.9421

3 50 10 310 60 3.146 46.62 182.4 480.5 2.185 2.423 4.608 1.723 2.072 3.795 1.035 0.9247 1.9597

3 50 10 310 100 3.119 39.6 185.4 478.9 2.134 2.356 4.49 1.687 2.008 3.695 0.9757 0.9314 1.9071

3 50 15 270 80 3.304 93.44 164.5 478 2.183 2.479 4.662 1.737 2.007 3.744 1.119 0.8841 2.0031

3 50 15 270 100 3.174 83.51 171.4 477.5 2.163 2.447 4.61 1.706 2.013 3.719 1.096 0.8914 1.9874

3 50 15 290 60 3.166 67.82 173.9 479.5 2.19 2.474 4.664 1.745 2.049 3.794 1.081 0.9188 1.9998

3 50 15 290 100 3.236 56.25 180.9 478.2 2.13 2.414 4.544 1.702 2.015 3.717 1.018 0.919 1.937

3 50 15 310 60 3.146 46.62 182.4 480.5 2.185 2.423 4.608 1.723 2.072 3.795 1.036 0.9247 1.9607

3 50 15 310 80 3.132 42.97 183.9 479.8 2.171 2.386 4.557 1.711 2.029 3.74 1.005 0.9333 1.9383
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   CAE 결과를 탐색하기 위해 R을 이용하여 Q-Q와 박스 및 바이올린 

플롯 결과를 이용하여 충전 결과(Fill Time), 보압 절환 압력(V/P 

Pressure), 형체력(Clamp Force), 제품 중량(Weight), X, Y, Z 방향의 변

형(Sum_X, Sum_Y, Sum_Z) 분포를 분석하였다. 분포가 선형성을 나타내

고 있어 정규 분포에 따르는 것을 알 수 있다.

[그림 4-8]Q-Q, 박스 및 바이올린 플롯 분석 결과

3 80 5 270 60 3.184 102.6 281.1 482.8 1.965 2.26 4.225 1.575 1.837 3.412 1.022 0.8086 1.8306

3 80 5 270 100 3.143 83.51 292.6 481.8 1.922 2.181 4.103 1.502 1.84 3.342 1.008 0.7913 1.7993

3 80 5 290 60 3.149 67.82 293.9 483.6 1.968 2.203 4.171 1.578 1.875 3.453 1.002 0.825 1.827

3 80 5 290 80 3.134 61.79 297.4 482.9 1.963 2.12 4.083 1.531 1.894 3.425 0.9915 0.8132 1.8047

3 80 5 310 80 3.123 42.97 301.3 482.3 1.994 2.165 4.159 1.568 1.818 3.386 0.9099 0.9421 1.852

3 80 5 310 100 3.111 39.69 302.7 480.4 2.117 2.274 4.391 1.572 1.798 3.37 0.9008 1.001 1.9018

3 80 10 270 80 3.163 92.96 287.7 482.4 1.939 2.259 4.198 1.538 1.83 3.368 0.996 0.8131 1.8091

3 80 10 270 100 3.143 83.51 292.6 481.8 1.914 2.193 4.107 1.496 1.829 3.325 0.9864 0.7884 1.7748

3 80 10 290 60 3.149 67.82 293.9 483.7 1.947 2.229 4.176 1.562 1.854 3.416 0.9634 0.825 1.7884

3 80 10 290 100 3.12 56.58 298.9 482.4 1.891 2.129 4.02 1.486 1.805 3.291 0.9056 0.803 1.7086

3 80 10 310 60 3.135 46.62 299.9 484.6 1.94 2.155 4.095 1.528 1.858 3.386 0.9187 0.8124 1.7311

3 80 10 310 80 3.123 42.97 301.3 483.9 1.924 2.113 4.037 1.503 1.802 3.305 0.8914 0.8237 1.7151
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   입력(Input) 조건 108 Case에 대한 CAE 결과(Output)를 [그림 4-9]

와 같이 확인할 수 있다. 보압 절환 시 사출 압력(VP)은 최대 107MPa, 

형체력은 303ton으로 구속 조건 범위를 넘어선 결과가 도출되었으며, 목

표치인 주요 부위 휨 결과(Sum_X)는 최소 3.69mm에서 최대 5.21mm로 

1.52mm의 차이가 발생하였다. 사출 작업자들은 뜨거운 상태에서 금형에

서 취출된 제품을 확인할 수 있다. 이러한 사출 성형품은 상온까지 떨어지

면서 휨이 진행되기 때문에 사출 작업자가 휨을 측정하면서 좋은 휨 양을 

선택하기는 힘들다. 

[그림 4-9]입력(Input) 조건 108 Case에 대한 CAE 결과(Output)

[그림 4-10] X 방향의 휨(Sum_X)의 상관분석 결과
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   [그림 4-10]과 같이 X 방향의 휨(Sum_X)의 상관분석 결과, 보압 크

기인 PP(Packing Pressure)가 가장 컸다. [그림 4-11]은 구속조건인 형

체력(CF)의 상관분석 결과, 보압 크기인 PP(Packing Pressure)가 가장 

컸다. [그림 4-12]과 같이 보압 절환 시 압력(VP)의 상관분석 결과, 수

지의 온도인 MeT(Melt Temperature)가 가장 컸다.

[그림 4-11] 형체력(CF)의 상관분석 결과

[그림 4-12] 보압 절환 시 사출 압력(VP)의 상관분석 결과
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[그림 4-13] X 방향 휨(Sum_X)의 상관분석 결과

   [그림 4-10]의 X 방향 휨(Sum_X) 주요 상관분석을 통한 변수의 수

준 값 평가를 통해 X 방향의 휨 양을 줄이기 위해 가장 큰 영향력인 보압

은 높이고, 두 번째 영향력인 사출 시간은 줄이는 것이다. 휨 양(Sum_X)

과 상관관계 중 영향력 지수가 가장 높은 변수 보압 크기에 대하여 [그림 

4-13]와 같이 상관 분석 결과 보압이 커지면 X 방향의 변형량이 적어지

는 반비례 관계를 확인하였다. 변형량의 크기는 5.21mm에서 3.69mm로 

공정 조건의 변화에 따라 약 41%의 휨 양이 달라지는 것을 확인하였다. 

또한 조건의 변화에 따라 제품의 중량이 변화하는데 중량과 휨 또한 반비

례 관계인 것을 확인하였다. 그리고 X 방향의 휨이 커질수록 Y 방향의 수

축 및 Z 방향의 뒤틀림이 커짐을 확인하였다. 즉 보압을 높이면 휨은 줄

지만 수축이 줄어 치수 문제가 발생할 수 있음을 확인하였다. [표 4-4]는 

CAE 결과 중 초깃값과 변형 최댓값, 최소값을 비교하였다. 결과적으로 성

형 조건 변화에 따라 변형량은 최대 1.52mm의 차이가 발생하는 것을 확

인할 수 있다. 수축률도 조건에 따라 최대 2/1000가 달라지는 것을 확인

하였다(황순환 외 2021).
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 [표 4-4] CAE 결과 비교

Case study Case 44 Case 33 Case 24

Variable

Injection_time 2 1 1

Packing_pressure 20 80 50

Packing_time 10 15 10

Melt_temp. 270 290 310

Mold_temp. 100 80 100

CAE Result

Fill_time 2.168 1.038 1.037

Pressure at VP   

switchover
85.78 81.33 61.82

Clamp force 104.1 297.4 184.6

Weight 472.1 483.3 479.1

Sum_X 5.207 3.686 4.253

Sum_Y 4.076 3.099 3.573

Sum_Z 2.218 1.5351 1.8016

Mold Shrink

Analysis

Before 466.88 466.88 466.88

After 462.80 463.78 463.31

Shrink rate 1.0088 1.0067 1.0077

   초기 공정 조건인 Case44는 [그림 4-14]과 같이 사출 시간 2sec, 보

압 20MPa, 보압 시간 10sec 수지 온도 270℃, 금형 온도 100℃의 결과이

다. 이때 해석 결과는 충전 시간 2.168sec, 최대 압력은 85.78MPa, 형체

력은 104ton으로 예측되었으며, X 방향의 휨은 편측 5.207mm이다. Y 방

향의 수축 양은 4.076mm이다. 금형 치수는 466.88mm에서 사출품 수축 

후 치수는 Y 방향의 수축을 뺀 값으로 462.8mm로서 수축률은 8.8/1000이

다. Z 방향의 뒤틀림 양은 2.218mm이다. Case33은 변형량이 가장 작은 

Case로써 공정 조건은 사출 시간 1sec, 보압 80MPa, 보압 시간 15sec 수

지 온도 290℃, 금형 온도 80℃이다. CAE 해석 결과는 [그림 4-15]와 

같이 충전 시간 1.04sec , 최대 압력은 81.33MPa 으로 구속 조건에서 벗

어나며, 형체력은 297ton으로 구속 조건에서 벗어나는 것을 예측하였다. X 

방향의 휨은 3.69mm이다. 초기 조건에 비해 약 1.52mm 작게 휘는 것을 

확인하였다. Y 방향의 수축은 3.01mm로서 초기 조건보다 0.98mm 작게 

수축하였다. 수축률은 6.7/1000로서 초기 조건보다 2.1/1000 낮다. Z 방향

의 뒤틀림은 1.54 mm이다(황순환 외 2021).
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[그림 4-14] Case44의 CAE 결과(초기 값)

[그림 4-15] Case33의 CAE 결과(구속조건 벗어나는 최적값)
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   Case24는 구속 조건을 만족하면서 변형량이 가장 작은 Case로써 공정 

조건은 사출 시간 1sec, 보압 50MPa, 보압 시간 10sec 수지 온도 310℃, 

금형 온도 100℃이다. CAE 해석 결과는 충전 시간 1.037sec, 최대 압력

은 61.82MPa, 형체력은 184.6ton을 예측하였다. X 방향의 휨 양은 

4.253mm, Y 방향의 수축 양은 3.573mm, Z 방향의 휨 양은 1.802mm이

다.

[그림 4-16] Case24의 CAE 결과(구속조건 만족하는 CAE 최적값)

   

   휨에 영향력이 큰 보압크기와 사출 조건을 3D 반응 표면으로 검토한 

결과는 [그림 4-17]과 같다. 보압 크기의 변화와 휨의 관계는 비교적 선

형적이며, 사출 시간의 변화와 휨의 관계는 2초에서 3초로 변화할 때 보

다 2초에서 1초로 변화할 때 더 급격한 변화가 이루어지는 것을 통해 비

선형적인 것을 확인하였다(황순환 외 2021). 
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[그림 4-17] X 방향의 변형 3D 반응 표면 결과

  7) MLP(Multi-layer Perceptron) 알고리즘 이해

   머신러닝은 사람이 학습하는 것처럼 컴퓨터가 데이터를 통해 학습함으

로써 기대하는 지식을 얻는 것이다. 딥러닝 기술은 인공 신경망 즉, 은닉

층과 은닉층에 존재하는 뉴런을 통하여 입력변수 및 출력변수의 복잡한 

관계를 멀티 레이어 구조로 파악하는 기법이다. 입력 값과 출력 값에 대하

여 학습하여 신경망으로 예측된 값의 편차를 최소화하도록 각 레이어의 

뉴런에 연결된 가중치와 편향 반복적으로 훈련함으로써 우수한 신경망 모

형을 완성하도록 한다. MLP는 훈련을 위해 역전파29) 알고리즘을 사용한

다. 역전파 알고리즘은 학습 데이터 중 입⦁출력에 대하여 “입력”을 신경

망에 입력해 출력 값을 얻는다. 이 출력 값과 해당 입력의 출력 값과 비교

해 오류를 구하고, 출력 노드들의 편차를 계산하여 출력 노드의 편차를 역

29) 역전파(Backpropagation): 출력 값과 비교해 오류를 구하고, 출력 노드들의 편차를 계산하
여 출력 노드의 편차를 역전파해 바로 앞 은닉 노드들의 편차를 계산하는 알고리즘.
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전파해 바로 앞 은닉 노드들의 편차를 계산한다. 이러한 입력층 바로 앞 

은닉층까지 반복하고 신경망의 가중치를 학습 규칙으로 변경하여 개선한

다. 

  8) 머신러닝 학습모델 생성 및 비교

   본 연구에서는 은닉층(Hidden layers) 변화에 따라 MLP 모델을 비교

하고, 최적의 MLP 모델을 검증하기 위해 3개의 다른 머신러닝 모델을 비

교하고자 하였다. 먼저 EDT30)은 입력된 데이터로 여러 개의 예측 모델을 

만들어 예측 모델을 결합한 뒤 최종 예측 모델을 만드는 기법으로 많은 

데이터가 존재하는 경우 입력변수와 출력변수의 비선형적 관계를 효율적

으로 분석하는 기법이다. 두 번째로 PR31)은 RSM32)으로도 널리 불리며 

다항식(Polynomial)으로 구성되어 직관적이며 손쉽게 활용할 수 있다. 비

선형성이 강한 해석 모델을 근사화하는 데에는 적합하지 않다. 마지막으

로 RBF33)은 대표적인 보간(Interpolation) 모델로 비선형성을 비교적 잘 

표현하며 사용자 지정 변숫값을 어떻게 설정하는가에 따라 모델의 형상 

및 예측 성능이 달라진다.

   108개의 Case를 토대로 머신러닝을 진행하였으며, 학습 결과를 평가하

기 위해 15개의 Case를 추가로 진행하여 테스트 모델로 사용하였다. 본 

논문에서는 근사모델을 평가할 때 사용하는 도구로 결정계수(R-squared)

와 평균 제곱근 오차 RMSE34)를 사용하였다. 결정계수는 회귀모형의 설

명력을 표현한 것이다. 결정계수는 SST35)과 SSR36)이 얼마나 비슷한지, 

SST과 SSE37)가 얼마나 다른지에 따라 결정계수 값이 높아지며 모델이 

30) EDT(Ensemble of Decision-trees): 의사결정나무의 앙상블

31) PR(Polynomial Regression): 다항회기

32) RSM(Response Surface Model): 반응표면모델

33) RBF(Radial Basis Function): 방사형구조 기능

34) RMSE(Root Mean Square Error): 평균 제곱근 오차

35) SST(Sum of Square Total): SSE+SSR

36) SSR(Sum of Square Residual): 잔차의 제곱의 합
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예측한 값과 실제 환경 값의 차이를 다루는 값이다. 결정계수 식 (26)을 

계산하는데 필요한 식 (27),(28),(29)의 는 관측값, 는 예측값, 는 평균

값이다. 식 (30)의 는 근사 모델의 예측값이고 는 RSMD 방정식의 실제 

값이다. PIAnO는 근사 모델을 구성하고 평가하는 데 사용되었다.

 


 


      (26)

 
  



 


      (27)

 


         (28)

  


      (29)

 
          (30)

   

   본 연구에서는 [그림 4-18]과 같이 초깃값으로 은닉층 1개와 [그림 

4-19]와 같이 최적화된 값으로 5개를 비교하였다. 5개의 은닉층 및 여러 

개의 뉴런은 자동으로 손실함수 값이 작게 되도록 매개변수를 반복적으로 

수정하여 선정하는 옵션을 활용했다. 머신러닝을 통해 얻은 MLP 모델의 

은닉층에 따른 결정계수를 계산한 결과이다. 결정계수는 1에 가까울수록, 

RMSD는 0에 가까울수록 근사화가 잘 되었다고 판단할 수 있다. 결정계수 

비교 결과 [그림 4-20]과 같이 충전 시간(Fill Time), 보압 절환 시 압력

(V/P), 형체력(Clamp Force) 결과는 큰 차이가 없었지만, 중량(Weight) 

및 변형(Sum X) 예측에서 1 은닉층의 성능이 떨어짐을 확인할 수 있다. 

또한 RSMD의 경우 [그림 4-21], [그림 4-22]와 같이 보압 절환 시 압

력, 형체력, 중량 값이 높게 나타나 은닉층이 낮을 때 예측 성능이 떨어짐

을 확인할 수 있다(황순환 외 2021).

37) SSE(Sum of Square Error): 회귀식 추정의 편차제곱의 합
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[그림 4-18] 1 은닉층(Hidden layers), 8 뉴런을 적용한 MLP 모델 구조

[그림 4-19] 5 은닉층(Hidden layers), 3 ~ 13 뉴런을 MLP 모델 구조
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[그림 4-20] 은닉층(Hidden layers)에 따른 MLP 모델 결정계수 비교

[그림 4-21] 은닉층(Hidden layers)에 따른 MLP 모델 RSMD 

비교(Training)
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[그림 4-22] 은닉층(Hidden layers)에 따른 MLP 모델 RSMD 

비교(Test)

   [그림 4-23] ~ [그림 4-25]는 PR 모델과 EDT 모델에 대해 얻은 

결정계수 및 RMSD에 대한 결과를 나타낸다. MLP의 은닉층이 부족한 경

우와 같이 형체력과 사출압의 RMSD 값이 높았다. [그림 4-26] ~ [그림 

4-28]은 회귀 RBF(reg)와 보간 RBF(Int)의 결정계수 및 RMSD에 대한 

결과를 나타낸다. 형체력과 무게에서 RMSD 값이 높았다. 

   종합적인 평가에서 라디에이터 탱크 제품의 사출 성형 CAE 예측 모델 

비교 결과 최적화된 MLP 모델은 다른 머신러닝 모델보다 우수한 예측성

능을 보였다. 본 모델을 이용하여 최적화 알고리즘을 이용하여 구속조건

을 만족하는 최적의 사출 성형 조건을 탐색하고자 한다.
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[그림 4-23] PR(FQ), EDT 모델의 결정계수 비교

[그림 4-24] PR(FQ), EDT 모델의 RSMD 비교(Training)
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[그림 4-25] PR(FQ), EDT 모델의 RSMD 비교(Test)
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[그림 4-26] RBF(Int), RBF(Reg) 모델의 결정계수 비교 
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[그림 4-27] RBF(Int), RBF(Reg) 모델의 RSMD 비교(Training)

[그림 4-28] RBF(Int), RBF(Reg) 모델의 RSMD 비교(Test)



- 148 -

  9) HMA(Hybrid Metaheuristic Algorithm)를 이용한 최적화

   HMA는 서로 다른 두 개의 메타휴리스틱 알고리즘을 Bi-population 

Concept(이중 인구 개념)를 이용하여 결합하는 것이며, 여기서 사용된 두 

개의 메타휴리스틱 알고리즘들은 Differential Evolution(미분 진화)과 

Cuckoo Search(뻐꾸기 검색)이다. HMA가 시작되면 초기 개체를 

SOBOL(소볼) 순서로 생성하고 적합도를 평가하며, 적합도가 상대적으로 

우수한 상위 개체들과 나머지 하위 개체들로 분리하고, 상위 개체군은 

Differential Evolution(미분 진화)로 자손을 생성하고 하위 개체군은 

Cuckoo Search(뻐꾸기 검색)로 자손 개체들을 생성한다. 그리고 새로 생

성된 각각의 개체군들을 하나의 개체군으로 통합하고 각 개체의 적합도를 

평가한다(Zachariadis, E. E., 2009). [표 4-5]는 HMA 최적화를 적용한 

결과 요약으로 MLP를 통해 얻은 예측 모델을 사용하였으며 총 8350 

Case로 전역 최적화하는데 1분 8초가 소요되었다. [그림 4-28]은 8350 

Case에 대한 결과이다(황순환 외 2021).

[표 4-5] HMA 최적화 결과 요약

General description

Task name ac_DO

Starting time 20:43:53

Finishing time 20:45:02

Elapsed time 0:0:1:8

Completions status Success

Console logs logs.txt

Problem description

Task Design optimization

Method HMA

Number of design variables 5

Number of objectives 1

Number of constraints 2

Number of iterations 39
Number of function calls 8,350
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[그림 4-29] HMA 최적화 결과

[표 4-6] 기존 CAE 결과와 HMA 최적화 비교

Classification Case study Case 44 Case 33 Case 24 HMA

Variable

Injection_time 2 1 1 1.022

Packing_pressure 20 80 50 72.48

Packing_time 10 15 10 10.63

Melt_temp. 270 290 310 310

Mold_temp. 100 80 100 60

CAE

Fill_time 2.168 1.038 1.037 1.036

Pressure at VP 85.78 81.33 61.82 65.37

Clamp force 104.1 297.4 184.6 270

Weight 472.1 483.3 479.1 484.2

Sum_X 5.207 3.686 4.253 3.68

Sum_Y 4.076 3.099 3.573 3.19

Sum_Z 2.218 1.5351 1.8016 1.61

Mold

Before 466.88 466.88 466.88 466.88

After 462.8 463.78 463.31 463.69

Shrink rate 1.0088 1.0067 1.0077 1.0069
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   [표 4-6]와 같이 가장 X 방향의 휨이 작은 Case33은 구속 조건을 만

족할 수 없었기 때문에 Case24가 구속 조건을 만족하는 가장 휨이 작은 

결과는 약 4.25mm이었다. 그러나 HMA를 이용한 최적화를 통해 구속 조

건을 만족하면서 휨이 가장 작은 Case를 [그림 4-30]과 같이 휨 양은 

MLP 근사모델 결과는 3.68mm로 약 0.57mm 감소하였다. 최종 결과를 

다시 실제 시뮬레이션에 적용하여 검토한 결과 성형 압력 예측은 

0.17MPa 차이로 99.70% 유사했으며, 형체력은 0.6ton 차이로 99.78% 

유사했고, X 방향의 휨은 0.18mm의 차이로 94.72% 유사했다(황순환 외 

2021).

[그림 4-30] MLP와 HMA를 이용한 사출 성형 CAE 최적화 결과
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  10) 실험결과 및 고찰

   본 연구에서는 역설계를 고려한 금형 설계를 위해 자동차 부품 중 라

디에이터 탱크 제품에 대하여 사출 성형 CAE 및 머신러닝을 진행하였으

며 다음과 같은 결론을 얻을 수 있었다.

v 사출 성형 CAE를 통한 휨 예측은 공정 설정에 따라 약 41% 인 

1.52mm가 달라졌다. 휨 결과는 제품이 금형에서 취출되고 상온까지 

떨어지면서 진행되기 때문에 사출 작업자가 바로 확인할 수 없다. 즉, 

사출 조건 결정 시 CAE 분석을 통한 충분한 사전 검토를 진행해야 함

을 확인하였다.

v 머신러닝을 통해 라디에이터 탱크를 위한 예측 모델을 생성하였으며, 

얻어진 예측 모델에 대하여 결정계수(R-squared)와 평균 제곱근 오차

(Root Mean Square Error: RMSE)를 통해 EDT, PR, RBF와 같은 근

사 모델과 비교한 결과 MLP를 통한 머신러닝이 라디에이터 탱크 제품

의 전반적인 공정 예측 및 휨을 예측하는데 효과적인 것을 확인하였

다.

v 구속 조건인 형체력 270ton 이하, 사출 압력 80MPa 이하를 달성하면

서, 휨 변형이 가장 낮은 Case는 X 방향의 휨이 약 4.25mm 발생하였

으며 이때 이 공정을 통해 발생한 사출 물의 수축률은 Y 방향으로 

7.7/1000 이다.

v HMA를 이용한 최적화를 MLP를 통해 얻은 예측 모델을 사용하였으며 

총 8350 Case로 최적화하는데 1분 8초가 소요되었고 최적 결과는 

3.68mm로 약 0.57mm 감소하였다.

v HMA를 통해 최적화된 결과를 실제 시뮬레이션에 적용하여 비교한 결

과 사출 압력 예측은 0.17MPa 차이로 99.70% 유사했으며, 형체력은 

0.6ton 차이로 99.78% 유사했고, X 방향의 휨은 0.175mm의 차이로 

94.72% 유사했다.
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제 2 절  CAE 및 Decision-tree 기법을 이용한 설명 가능한 사출 

공정 최적화 연구 

  1) Decision-tree 기법의 필요성

   머신러닝 기법을 활용한 사출 공정 변화에 따른 휨 변형 결과 데이터

를 비교하기 위해, CAE 데이터를 생성하여 MLP 예측모델을 만들었고, 

HMA 기반 최적화 공정 결과를 얻은 결과(Hwang, S., et al., 2019) 

MLP 모델의 예측 성능은 우수했지만 블랙박스와 같이 변수의 결정 과정

에 대한 설명이 부족했다. 즉 생성된 결과의 예측에 대하여, 이러한 결과

가 좋은지를 설명하는 것, 즉 변수의 영향력과 우선순위를 분석할 수 있는 

구조를 갖지 못해, 신뢰성 문제를 검증할 때 내부 결정 과정을 이용자에게 

이해시키기 어렵다. 

   최근 사출 성형 제조 공정에서 복잡한 불량의 요인에 대하여 머신러닝 

기법으로 학습하여 잘못된 조건과 관련된 패턴에 관한 연구가 이루어지고 

있다(Kozjek, D., et al., 2019). 사출 성형 공정을 통해 얻은 제품은 완제

품이기 때문에 고품질이어야 하며, 수지의 온도나 성형 압력에 따라 품질

이 달라진다(Ke, K. C., et al., 2020). 데이터에 기반을 둔 품질 관리 기

술은 스마트팩토리 구현을 위해 적극적으로 개발하고 있으며, 제조 공정

의 품질 예측 분석으로 제조 환경에 긍정적인 영향을 주고 있다. 사출 공

정 조건의 변화에 따른 양품과 불량품으로 분류하는 방법에 관한 연구 중 

Decision-tree는 설명 가능한 머신러닝 기법으로 널리 사용되고 있다

(Kim, A., et al., 2018). 사출 성형 불량은 복잡한 상관관계로 인해 최종 

제품 품질에 영향을 미치는 변수를 의사 결정 나무와 인공 신경망(ANN), 

딥러닝(MLP) 기법으로 학습하고 품질을 비교한 연구도 진행 되었다

(Ogorodnyk, O., et al., 2018). 위의 연구는 현장의 데이터를 기반을 두

고 있어 데이터를 확보하기 위한 센서구입과 실험 금형과 같은 장비의 제

작비용과 시간이 발생하며 데이터 분석을 위한 코딩 및 통계 전문 인력이 
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필요하다. 본 연구는 CAE 기반 데이터 확보 및 인공지능 플랫폼 소프트

웨어를 활용한 분석으로 저비용, 쉽고, 빠른 CAT 방법론을 제시하고자 한

다. 자동차 라디에이터 탱크 제품의 사출 공정 변화에 대하여 머신러닝 기

법의 하나인 Decision-tree를 활용하여 형체력과 사출 압력과 같은 구속 

조건을 만족하는 휨 개선 공정을 제안하면서 설명 가능한 예측 모델을 작

성하고자 한다.

  2) 연구 방법

   일반적인 박스 형태의 제품에서 게이트가 제품의 중심에 위치하면, 용

융 수지가 제품에 사출될 때 방사 형태로 충전되다가 가장 가까운 벽면에 

부딪치면서 유동 방향이 바뀌어 유리 섬유의 배향이 달라지면서 배향이 

강한 부분은 수축이 낮아지고, 배향이 약한 부분은 수축이 높아지면서 수

축 편차로 휨이 발생한다. 정해진 작업 시간에 모든 영역의 사출 조건을 

검토하는 것은 불가능하기 때문에 직교 배열(Orthogonal Array)에 따른 

L108의 실험 점을 생성하여 학습하였고, 테스트를 위해 L18에서 L108과 

겹치는 3점을 제외하고 15회 실험을 선정하여 테스트하였다. 이번 연구에

서는 학습데이터와 테스트데이터를 80:20 비율로 학습 세트와 평가 세트

로 배분하였다(Google developers, 2021). 수치해석은 Autodesk사의 

Moldflow Insight를 이용하였으며, 3D 메시로 10개 레이어로 작성하여 총 

1,187,104개를 사용하였다. 또한 제품의 중심에 사출 주입 점을 설정하였

다. 미성형이 발생하지 않는 조건을 위하여 사출 시간은 1초에서 3초를 

선정하였으며, 보압 시간과 크기는 제품 외곽 사이즈가 가능한 범위로 결

정하였다. 또한 수지의 온도와 금형 온도는 수지 회사에서 추천하는 범위

를 사용하였다. 

   근사모델을 평가하는 도구로 기존 연구와 동일한 방법인 RMSE(Root 

Mean Square Error)를 사용하였다(Google developers, 2021). 식 (31)

과 같이 값은 시뮬레이션에서 얻은 값이며,  ′는 근사모델의 예측값이다. 

예를 들어 시뮬레이션 상으로 예측한 휨 양은 4mm인데, 근사 모델인 
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Decision-tree에서 예측한 값이 3.9mm라면 RMSE는 0.1mm이다. 시뮬레이

션 값과 근사모델의 차이를 양수로 만들어 수치화한 것이다. 즉 0에 가까울수

록 신뢰성이 높은 모델이다.

 






  



′
       (31)

  3) Decision-tree 모델 생성

   머신러닝 모델을 직접 코딩하지 않고 상용 소프트웨어 RapidMiner社 
의 RapidMiner Studio 제품을 활용하였다. [그림 4-31]은 RapidMiner에

서 Decision-tree의 모델을 생성하고 평가하기 위한 프로세스를 구성하는 

방법을 나타내고 있다. “Read CSV(CSV 읽기)”는  Autodesk Moldflow 

Insight를 이용하여 확보한 CAE 결과를 CSV 파일 형식으로 입력한다. 

“Set Role(역할 설정)”은 휨 예측 결과인 Sum X를 학습용 목표로 지정한

다. 그리고 “Split Data(데이터 분할)”를 통해 학습용 데이터를 80%로 선

정하고 테스트용 데이터를 20%로 나누었다. Decision-tree 분류를 위해 

노드는 목푯값의 예측에 대한 의사 결정을 하기 위한 모음이다. 나무의 크

기를 결정하는 변수로 “Maximal Depth38)”를 이용하여 기대하는 의사결정 

나무를 생성하고자 한다. 분리할 속성 선택 기준으로 최소 제곱을 지정하

여 RMSE를 최소화하는 노드로 분할 학습한다. “Apply Mode(모델 적

용)l”은 Decision-tree를 적용하여 학습 모델로 나눈 Data의 테스트 데이

터를 통하여 평가한다. “mod(모드)”포트는 Decision-tree 모델과 연결, 

“unl”는 “Split Data(데이터 분할)”에서 테스트로 분리한 데이터로 연결하

였다. 그리고 “Performance(성능)”를 통해 통계 성능 평가를 진행하였다.

38)Maximal Depth(최대 깊이): RapidMiner Studio 의 Decision-tree 모델의 나무 크기를 결
정하는 변수로 값의 변화에 따라 예측 성능 및 설명력이 달라짐.
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[그림 4-31] Decision-tree의 프로세스

  4) 머신러닝 학습모델 생성 및 비교

   Decision-tree 기법 평가를 위해 [그림 4-32]와 같이 휨 예측 성능에 

대하여 다양한 머신러닝 기법과 비교 하였다. 평가에 대한 방법은 식 (5)

와 같이 RMSE를 계산하였다. Decision-tree의 RSME 값은 0.094mm로 

예측값이 평균 대비 2.09%의 변동성으로 0.1mm 이내의 양호한 예측 성

능을 나타내고 있다.

[그림 4-32] 휨 변형에 대한 예측 성능 알고리즘 비교
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[그림 4-33] V/P 사출 압력에 대한 머신러닝 알고리즘 비교

   사출 성형 압력에 대한 예측 성능의 평가 결과 Decision-tree 모델이 

가장 예측 성능이 좋았다. RMSE 값은 1.24MPa로 V/P 사출 압력의 평균

이 67.8MPa일 때 예측값은 평균보다 1.83%의 변동성이 나타나 양호한 

예측 성능을 나타내고 있다.

[그림 4-34] 필요 형체력에 대한 머신러닝 알고리즘 비교

   요구되는 형체력 예측 결과 Decision-tree 모델이 가장 예측 성능이 

좋았다. 전체적으로 모델에 따른 예측 성능 편차가 발생하는 것을 확인하

였다. Decision-tree 모델의 RMSE값은 3.26ton으로 필요 형체력의 평균
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이 179ton일 때 예측값은 평균 대비 1.82%의 변동성으로 양호한 신뢰 수

준을 나타냈다. 

   결과적으로 Decision-tree 모델의 예측 성능은 휨 변형, V/P 성형 압

력, 필요 형체력 예측에서 다른 머신러닝 기법보다 우수한 예측 성능을 갖

추고 있었다. 

  5) Decision-tree 모델을 이용한 최적 사출 조건

   Decision-tree는 [그림 4-35] ~ [그림 4-36]과 같이 나무의 크기를 

결정하는 Maximal Depth 값에 따라 예측 성능 및 설명력이 변화한다. 

[그림 4-35]와 같이 Maximal Depth를 3으로 설정한 Case는 휨 최소화 

조건으로 보압 크기 PP(Packing Pressure)를 65MPa 초과로 설정하고, 

사출 시간 IT(Injection Time)을 1.5sec 이하로 설정해야 했다.

[그림 4-35] Sum X 변형의 Decision-tree(Maximal Depth 3)

   그러나 [그림 4-36]과 같이 Maximal Depth를 4로 변경할 경우 휨 최

소화 조건은 PP를 65MPa 초과, IT을 1.5sec 이하 조건은 이전과 같지만 

보압 시간 PT(Packing Time)를 7.5sec 이상으로 설정할 때 변형량을 더 

줄일 수 있음을 확인하였다. Maximal Depth 증가가 분류에 대한 기준을 

높일 수 있지만 복잡성도 증가하였다.
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[그림 4-36] Sum X의 Decision-tree(Maximal Depth 4)

   [그림 4-37], [그림 4-38]과 같이 필요한 형체력의 Decision-tree 

결과에서 65MPa 초과 시 구속 조건 값 270ton을 넘어선다. 휨 최소화 조

건과 구속조건인 필요 형체력 조건이 상충하여, Maximal Depth를 추가로 

변경해 보았지만 개선되지 않았다.

[그림 4-37] 형체력의 Decision-tree(Maximal Depth 3)
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[그림 4-38] 형체력의 Decision-tree(Maximal Depth 4)

   목적함수와 구속조건의 상충한 문제가 추가 데이터를 학습시켰을 때 

해결되는지를 확인하기 위해 추가 시뮬레이션을 진행하여 학습 데이터에 

추가하였다. 이전의 보압 크기는 20, 50, 80MPa을 진행하였으나 상충 영

역 60, 70MPa 조건을 추가로 CAE를 통해 실험을 진행하였고, 수지의 온

도는 기존의 270, 290, 310℃에서 추가로 300, 290℃로 추가하였다. 또

한 금형의 온도는 80℃로 한정, 보압 시간은 이전의 5, 10, 15sec에서 

12.5, 7.5sec를 추가 적용하였다. [그림 4-39]와 같이 Maximal Depth를 

3으로 적용했을 때 보압 조건을 75MPa 초과 시 구속조건에서 벗어나 

75MPa 이하로 적용해야 함을 확인하였다. [그림 4-40]과 같이 Maximal 

Depth를 4로 적용하면 형체력을 65MPa 초과, 75MPa 이하로 적용해야 

구속 조건 범위에 들어올 수 있었다.

   추가 CAE 실험을 통해 얻은 휨 최소화 예측 분석 결과 [그림 4-41]

과 같이 Maximal Depth 3일 때, 기존의 65MPa 기준에서 75MPa로 이동

하였고 Maximal Depth 4를 적용할 경우 [그림 4-42]와 같이 PP 75MPa 

초과, IT 1.5sec 이하, MeT 300℃ 이하일 때 휨 변형 결과가 최소화되었

다. 
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[그림 4-39] 형체력의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 3)

[그림 4-40] 형체력의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 4)
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[그림 4-41] 휨 변형의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 3)

[그림 4-42] 휨 변형의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 4)

   구속 조건 V/P 사출 압력은 80MPa 이하가 적용되기 위해서 [그림 

4-43]와 같이 Maximal Depth 3일 경우 용융 수지 온도 MeT가 280℃ 

초과일 때로 예측되었으며 [그림 4-44]와 같이 Maximal Depth 4일 경우

에도 MeT가 280℃ 초과로 예측되었다. Decision-tree 기반 구속조건을 

만족하는 휨 변형을 최소화를 위해 추천 범위인 PP 72.5MPa, IT 

1.25sec, MeT 290℃를 적용하여 CAE를 진행하였다. 
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[그림 4-43] 사출 압력의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 3)

[그림 4-44] 사출 압력의 수정된 Decision-tree(Maximal Depth 4)

   [표 4-6]과 같이 CAE를 단독적으로 진행했을 때 CAE 결과 중 가장 

큰 휨 변형으로 예측된 Case는 44번으로 5.207mm, 최소 휨 변형 예측 

결과는 33번으로 3.686mm지만 구속조건에서 벗어났다. 이후 구속 조건을 

만족하면서 최소의 휨 변형 Case는 24번으로 4.253mm이다. 

Decision-tree 기법을 적용한 공정조건 최적화로 CAE를 진행한 결과, 구

속 조건을 만족하면서 휨 변형량이 3.924mm로 예측되어 Case 24 대비 

7.7%가 개선되었다.
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[표 4-7] Decision-tree를 이용한 최적의 사출 조건 비교

 

  6) 실험결과 및 고찰

   본 연구에서는 지속 가능한 사출 성형 제조 산업을 위해 CAE와 머신

러닝을 이용하는 방법론을 제시하였다. CAE를 이용한 수치 해석 기법으

로 실험 데이터를 생성하고, 머신러닝을 활용하여 학습 모델을 생성하고 

예측 모델별로 평균 제곱근 오차를 비교하여, 설명 가능한 머신러닝으로 

알려진 Decision-tree를 활용하여 휨 변형의 최소화를 위한 사출 성형 공

정조건을 예측하였으며 아래의 결론을 얻었다.

v Decision-tree는 RMSE 값이 휨 변형, 성형 압력, 형체력에 대하여 모

두 97.5%의 예측 성능을 나타냈으며, 다른 머신러닝의 기법에 비해 양

호한 성능을 갖추었다.

v Decision-tree 크기를 결정하는 Maximal Depth의 변화에 따라 예측 

성능 및 설명력의 변화를 확인한 결과 Maximal Depth 증가는 분류 기

준을 높일 수 있지만 그에 따른 복잡성도 함께 증가시켰다.

v 휨 변형 최소화를 위해 보압 크기는 65MPa 이상을 추천하지만, 그때 

구속조건인 형체력이 270ton을 넘어 휨 변형 최소화 조건과 구속조건

Case study
CAE of 

Case 44

CAE of 

Case 33

CAE of 

Case 24

CAE of 

DT

Variable

IT(sec) 2 1 1 1.25

PP(MPa) 20 80 50 72.5

PT(sec) 10 15 10 8.75

MeT(℃) 270 290 310 290

MoT(℃) 100 80 100 80

Result

FT(sec) 2.168 1.038 1.037 1.296

V/P(MPa) 85.78 81.33 61.82 75.36

CF(ton) 104.1 297.4 184.6 267

SumX(mm) 5.207 3.686 4.253 3.924
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이 상충하였으며, Maximal Depth를 변경해도 결과의 변화는 없었다.

v 상충한 문제가 추가 실험 점을 적용했을 때 해결되는지를 평가하기 위

해 추가 CAE를 진행한 결과 상충 지점의 위치는 달라졌지만, 상충하

는 상황은 그대로 유지되었다. 

v Decision-tree 기반 구속조건을 만족하는 휨 변형을 최소화를 위해 추

천 범위인 PP 72.5MPa, IT 1.25sec, MeT 290℃를 적용하여 CAE를 

진행한 결과 기존 CAE 최솟값 대비 7.7%의 개선 효과가 있었다.
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제 5 장  결 론

   빅데이터, 데이터 사이언스, 클라우드 컴퓨팅, 모바일 및 소셜 네트워

크, 협업 경쟁력과 같은 기술 트렌드는 더 나은 의사결정 시스템과 최적화

된 프로세스를 가능하도록 돕는다. 사출 성형 분야도 시행착오를 최소화하

고 혁신적인 제품 개발을 위해 설계와 제조를 융합하는 기술로 CAE는 제

조 프로세스에 깊이 안착하였다. CAE는 제조 환경을 가상현실로 설계, 가

공, 제작하여 검증할 수 있어 제조 프로세스를 가속할 수 있고 품질을 향

상할 수 있다. 이러한 CAE 역할을 수행하기 위해서 필요한 기술은 CAE 

예측의 적확성과 머신러닝을 활용한 최적화이다. 본 연구는 실제 사출 성

형 공정과 CAE 예측의 편차가 발생하는 원인과 CAE 적확성 향상을 위한 

방법에 대하여 연구하였으며, MLP와 Decision-tree를 활용한 사출 공정 

최적화 연구를 진행했으며, 아래와 같은 성과를 얻어냈다.

v 유동 해석을 검증하는 방법론으로 사용되고 있는 스파이럴 금형의 형상 

특성으로 인하여 유동 거동에 특수한 상황이 발생하여 스파이럴 폭의 

변화는 유동 거리에 13% 영향 도를 나타냈으며, 스파이럴 디자인과 막

대 형상은 28%의 차이, 판 디자인과 스파이럴 디자인의 유동 거리 차

이는 82% 차이를 확인하였다. 결과적으로 유동 거리 예측에서, 스파이

럴 형상은 막대 디자인과 판 디자인을 대표할 수 없음을 확인했다. 

CAE를 위한 수지 물성 품질이 낮은 경우 유변 물성 중 영점 점도와 압

력의존성계수의 편집은 유동 거리 예측 적확성을 개선할 수 있었다. 

v 플라스틱 재료의 유변 물성 복제, 제품 형상 및 금형 모델링 복제, 사출 

성형 조건 복제, 사출기 성능 복제 방법을 제시하였고 에어백 커버 제

품을 실제 사출한 결과와 CAE의 사출 압력 예측 결과를 비교하였으며 

기존의 오차율이 28.0 ~ 61.3%에서 5% 이내로 개선이 가능함을 확인
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하였다. 

v 라디에이터 탱크 제품의 폭넓은 사출 성형 조건을 반영한 최적화를 위

해 CAE로부터 데이터를 추출하였고, MLP를 이용하여 예측 모델링을 

만들었으며, HMA를 활용하여 MLP를 통해 얻은 예측 모델로 총 8350 

Case로 최적화하는데 1분 8초가 소요되었다. 결과적으로 108회 CAE를 

진행하여 최적화된 휨 결과는 4.25mm이었으나 MLP와 HMA를 추가로 

적용했을 때 3.68mm로 예측되어 CAE만 적용한 결과 대비 0.57mm가 

줄어들어 약 13.4% 개선되었다. HMA를 통해 최적화된 결과를 실제 

시뮬레이션에 적용하여 비교한 결과 사출 압력 예측은 0.17MPa 차이로 

99.70% 유사했으며, 형체력은 0.6ton 차이로 99.78% 유사했고, X 방

향의 휨은 0.175mm의 차이로 94.72% 유사했다.

v MLP는 예측 성능은 우수하지만 결정 과정 설명이 부족하므로 

Decision-tree를 이용하여 분류 기준과 복잡성을 비교하였다. 

Decision-tree는 휨 변형, 성형 압력, 형체력에 대하여 모두 97.5%의 

예측 성능을 나타냈으며, 다른 머신러닝의 기법에 비해 양호한 성능을 

갖추었다. Decision-tree 기반 구속조건을 만족하는 휨 변형을 최소화

를 위해 추천 범위인 PP 72.5MPa, IT 1.25sec, MeT 290℃를 적용하

여 CAE를 진행한 결과 기존 CAE 최솟값 대비 7.7%의 개선 효과가 있

었다.

   본 연구의 성과로 CAE를 사용하는 연구자들에게 소프트웨어의 가정 및 

계산 방식의 변천사를 이해하고, CAE를 위한 플라스틱의 유변 물성 측정 

범위에 따른 CAE 결과의 신뢰수준 및 구체적인 측정 방법에 대하여 접근

할 수 있는 기회가 마련되었다. 또한 사출 성형 CAE의 유동 및 변형 예측 

메커니즘은 유체역학, 열전달, 열역학과 미세 역학에 기반을 두며, 변형의 

원인으로 냉각 편차, 수축 편차, 배향 편차, 코너 효과임을 알 수 있었다. 

사출 성형 CAE 적확성 개선을 위한 주요 인자로, 제품 형상을 복제하기 

위한 방법, 사출 속도와 보압과 같은 공정 조건의 복제, 메시 타입 및 조밀

도와 종횡비, 금형 형상 복제, 코어 쉬프트를 통해 금형의 휨까지 고려해야 
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했다. 유동 거리 검증을 위해 사용되는 스파이럴 금형 연구를 통해 스파이

럴 폭에 따라 유동 거리가 달라질 뿐만 아니라, 막대 형상과 판 형상 대비 

스파이럴 금형은 더 많은 유동 거리가 예측되기 때문에 대표성이 없음을 

확인하였다. 결과적으로 유동 거리 검증을 위해서 대표성 있는 형상으로 

실험 금형을 제작하는 것을 추천하고 싶다. 그리고 압력의존성계수와 영점 

점도를 수정하여 유동 거리 및 사출 압력 CAE 적확성을 개선할 수 있음을 

확인하였다. 복합재료의 휨 예측에서 간과하고 있는 사출 공정 조건 설정 

검증을 위해, 조건에 따라 휨 변형량의 변화를 조사한 결과 최소 휨 대비 

최대 휨이 약 41%가 달라짐을 확인하였다. 이 결과를 통해 사출 성형 조

건 최적화의 중요성을 확인하였고, 사출 성형 조건을 결정할 때에도 CAE

를 활용해서 사전 검토가 필요함을 확인했다. CAT를 할 때 CAE를 단독적

으로 적용하면, CAE 시간이 오래 걸리는 문제를 갖고 있는데 머신러닝은 

이러한 문제를 보완할 수 있는 기술이다. MLP와 HMA는 CAE에서 실험하

지 못한 영역 중 최적의 결과를 도출하였으며, Decision-tree를 통해 구속

조건과 목적함수의 관계를 이해하고 설명하는 것이 가능했다. CAE를 통한 

데이터 확보를 위해 적확성을 개선하고, 머신러닝을 통한 모델 생성 그리

고 활용은 상용 소프트웨어로 전용 예측모델을 만들어, 최적화의 장벽인 

제한된 시간 뛰어넘을 수 있었다. 이를 통해 경제적 측면에서 품질 향상, 

납기 단축, 원가 절감이 가능하며 신속한 의사 결정과 품질 불량으로 인한 

위험이 감소되고 기업의 경쟁력이 강화될 수 있을 것으로 사료된다.

   CAE를 사용하지 않는 연구자는 본 연구를 통해 플라스틱 유동 및 휨 

거동의 특징을 확인할 수 있다. 즉, 사출 성형 조건의 변화에 따른 사출 압

력과 휨의 변화 사례를 확인할 수 있다. 또한 머신러닝 사례는 CAE 데이

터가 아닌 실험 데이터로도 최적화가 가능하기 때문에 사출 현장의 사출 

성형 조건 최적화 방법으로 적용할 수 있다. 향후 다양한 수지와 형상의 

CAE 적확성 향상 및 머신러닝을 활용한 예측 모델을 확장한다면 사출 성

형 최적화의 완성도가 더욱 높아질 것으로 기대된다. 
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     A typical manufacturing process is idea - concept - design - 

manufacture - sell. Companies can complete the process faster, and the 

higher the quality, the more profits can be made. Therefore, companies 

are investing time and money to develop processes to improve delivery 

and quality. Today, technology trends such as big data, data science, 

cloud computing, mobile technology, social networks, and collaboration 

competitiveness are demanding better decision-making systems and 

optimized processes. The concept should be considered for personal taste. 

Design must work together to create fast, precise and innovative 

products. Manufacturing should consider both flexible production and 

mass production, such as 3D printers. As for sales, the influence of social 

networks is acting as an important variable. When a company's product 
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has a catastrophic quality problem, it is subject to short-term effects 

such as the time and cost of product recall. There are also long-term 

effects such as a decline in brand value, a decrease in market share, and 

a decline in stock prices. Computer Aided Engineering (CAE) is used as a 

method to solve the quality problem. It is a technology that combines 

design and manufacturing as a method to verify design before 

manufacturing. Design considering manufacturing can prevent trial and 

error occurring in the manufacturing site. So, the manufacturing verified 

in the simulation can be manufactured with high quality and short 

delivery time.

   The injection molding process is used in a variety of fields 

because it can implement complex structural shapes and various 

functions, and can handle beautiful appearances and even 

mass-produce at the same time. The process of implementing 

innovative products is complex and requires precision. In addition, 

when carbon fiber or glass fiber is used as an additive material to 

the plastic material to increase strength, dimensional defects occur 

due to bending deformation such as warping. At this time, it is very 

difficult to mold because the section available for injection molding is 

narrow and there are many variables. CAE's goal is to predict and 

improve the cause of these defects before manufacturing.

   In the past, CAE had limitations due to the Solver's assumptions 

that simulated the manufacturing environment. In addition, physical 

property data and measurement technology were lacking. The low 

computing power had to set the mesh number and case of the 

simulation to be low. As a result, it has been focused on predicting 

trends in a limited environment. At this time, the goal of CAE was to 

obtain maximum effect with minimal experimentation. As of 2021, the 

solver has been upgraded for over 40 years. And it has secured 
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plastic rheological property measurement technology considering 

various situations. Every year, many companies measure rheological 

properties. The rapidly growing computing power has enabled a large 

number of meshes, and statistical access through many case studies 

has become possible. In other words, the underlying technology that 

can secure accuracy has been developed.

   This study suggests the cause of the difference between CAE and 

actual injection molding results. It describes how to apply to 

simulation as a method to improve CAE accuracy. In addition, the 

effect of the shape characteristics of the spiral mold on the flow 

behavior was investigated. The change in the width of the spiral and 

the flow distance of the bar shape and plate shape were compared. In 

addition, a method for evaluating and improving the rheological 

properties of the resin was suggested. A method of improving CAE 

prediction accuracy using these methods was described. Data was 

extracted to CAE to optimize injection molding conditions for Radiator 

Tank products using composite materials (PA66+GF30%). And 

predictive modeling was made using Multi-layer Perceptron (MLP) 

known as ANN (Artificial Neural Networks). In addition, using HMA 

(Hybrid Metaheuristic Algorithm), the optimal injection molding 

conditions were derived to minimize warpage that satisfies 

MLP-based injection pressure and clamping force constraints. MLP 

has excellent predictive performance, but lacks explanation of the 

decision process. So, the decision-tree was used to evaluate the 

classification criteria for the optimal injection condition and the 

predictive performance according to the change in complexity.

   As a result of this study, it was suggested that injection molding 

CAE accuracy verification methods include verification according to 

the analysis result, verification according to the analysis procedure, 
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and verification methods according to the analysis stage. As a result 

of examining the specificity of the spiral shape used as the injection 

molding flow distance verification model, it was confirmed that the 

spiral flows 28% better than the bar and 82% better than the plate. 

It was confirmed that the injection pressure prediction error rate 

could be improved to within 5% by editing the resin properties for 

CAE and improving the input of process conditions. We tried to 

optimize the injection process conditions to minimize bending 

deformation while satisfying the constraints (injection pressure, 

clamping force) that do not cause flash failure of the Radiator Tank 

product. As a result, the optimal warpage result by performing CAE 

108 times was 4.25mm, but when additional MLP and HMA were 

applied, it decreased to 3.68mm. Compared to the result of applying 

only CAE, it was reduced by 0.57mm, improving by about 13.4%. As 

a result of evaluating reliability by applying this to CAE again, 

injection pressure was similar in 99.7%, clamping force was 99.78%, 

and bending deformation was 94.72%.

   

 

【Key word】 Computer Aided Engineering, Injection Molding, Flow 

Analysis, Verification, Artificial Neural Networks, 

Decision-tree
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