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이방성 헤르츠 접촉 이론을 도입한 Hybrid PINN 기반 적층 복합재의 
층간 전단 응력 예측
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†

Prediction of Interlaminar Shear Stress in Laminated Composites using 
Hybrid PINN incorporated with Anisotropic Hertzian Contact Theory

Sungwook Cho*, Seong S. Cheon*†

ABSTRACT: Interlaminar shear stress in laminated composites is a critical factor governing the initiation of
delamination and overall structural integrity, and the short-beam shear test is widely used to evaluate this behavior.
However, due to the complex contact–shear interactions that arise near the indenter and support regions, classical
beam theory and finite element analysis-based approaches suffer from limitations in terms of computational cost and
modeling efficiency. To address these issues, this study proposes a Hybrid Physics-Informed Neural Network (Hybrid
PINN) framework for predicting interlaminar shear stress by incorporating anisotropic Hertzian contact theory. The
proposed model embeds the governing equations of an orthotropic elastic solid under plane stress conditions into the
loss function and imposes the load-dependent contact pressure distribution as a physical constraint. In addition,
reference data obtained from finite element analysis are used to guide the early stage of training, thereby improving
convergence stability and prediction accuracy. Validation under short-beam shear test conditions demonstrates that the
Hybrid PINN successfully reproduces interlaminar shear stress distributions that are qualitatively consistent with FEA
results, while the maximum interlaminar shear stress is predicted within 1% error. These findings indicate that the
proposed approach provides an efficient alternative for predicting interlaminar shear stress in laminated composites.

초 록: 적층 복합재에서 층간 전단 응력은 층간 분리의 발생과 구조 건전성을 좌우하는 핵심 인자로, 단보 전단
시험은 이를 평가하기 위해 널리 활용되고 있다. 그러나 압입자와 지지점 부근에서 발생하는 복잡한 접촉–전단
상호작용으로 인해, 고전적인 보 이론이나 유한요소해석 기반 접근법에는 계산 비용 및 모델링 측면에서 한계가
존재한다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 이방성 헤르츠 접촉 이론을 도입한 Hybrid Physics-Informed
Neural Network(Hybrid PINN) 기반 층간 전단 응력 예측 모델을 제안하였다. 제안된 모델은 평면 응력 상태의 직
교 이방성 탄성체에 대한 지배 방정식을 손실 함수에 포함하고, 하중에 따른 접촉 압력 분포를 물리 제약 조건으
로 반영하였다. 또한 유한요소해석 참조 데이터를 학습 초기 가이드로 활용하여 수렴성과 예측 정확도를 향상시
켰다. 단보 전단 시험 조건에서의 검증 결과, Hybrid PINN은 FEA와 정성적으로 유사한 전단 응력 분포를 재현하
였으며, 최대 층간 전단 응력은 1% 이내의 오차로 예측되었다. 이는 제안된 방법이 적층 복합재의 층간 전단 응력
예측을 위한 효율적인 대안이 될 수 있음을 시사한다.
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1. 서 론

탄소섬유강화플라스틱(Carbon Fiber Reinforced Plastics,
CFRP)은 높은 비강도(Specific strength)와 비강성(Specific
stiffness)을 지니고 있어 항공우주, 자동차 및 방위 산업 등
경량화가 필수적인 분야에서 핵심 소재로 활용되고 있다. 그
러나 서로 다른 물성을 가진 층(Ply)이 적층 된 구조적 특성
상, 층간(Interlaminar)에서의 기계적 거동이 전체 구조물의
건전성을 좌우하게 된다. 특히 외부 하중이나 충격에 의해
발생하는 층간 전단 응력(Interlaminar Shear Stress)은 층간
분리(Delamination)를 유발하는 주된 원인으로 지목되며,
이는 복합재 구조물의 급격한 강도 저하와 파손으로 이어
진다[1,2].
이에 따라 복합재의 층간 전단 강도(Interlaminar Shear

Strength, ILSS)를 정확히 평가하는 것은 매우 중요하다. 현
재 가장 널리 통용되는 시험법은 ASTM D2344[3] 규격에 따
른 단보 전단 시험(Short-beam shear test)이다. 이 시험법은
시편의 길이(Span)를 두께 대비 짧게 설정하여 굽힘 모멘
트보다 전단력을 극대화함으로써 층간 파손을 유도한다.
그러나 이 방식은 하중이 가해지는 압입자(Indenter)와 지
지점(Support) 부근에서 복잡한 3차원 응력 상태와 급격한
응력 집중(Stress concentration) 현상이 발생한다는 한계가
있다[4]. 이러한 국부적인 응력 집중은 고전적인 보 이론(Beam
Theory)으로는 정확한 해석이 불가능하며, 실험값의 신뢰
도를 저하시키는 요인이 된다.
전통적인 수치 해석 방법인 유한요소해석(Finite Element

Analysis, FEA)은 이러한 복잡한 응력장을 예측하는 데 효
과적이지만, 접촉 부위의 요소를 지나치게 미세하게 분할
해야 하는 메쉬 의존성(Mesh-dependency) 문제와 높은 계
산 비용이 소요된다는 단점이 존재한다. 최근에는 이러한
수치 해석의 한계를 극복하기 위해 물리 정보 신경망(Physics-
Informed Neural Network, PINN)이 새로운 대안으로 주목
받고 있다. PINN은 데이터에만 의존하는 기존 딥러닝과 달
리, 지배 방정식을 손실 함수(Loss function)에 포함하여 물
리 법칙을 만족하는 해를 도출할 수 있다[5]. 

Haghighat 등[6]은 선형 탄성체의 평면 변형률 문제를 대
상으로 PINN 기반 예측 모델을 구축하여, FEA 수준의 변
위장을 낮은 계산비용으로 재현할 수 있음을 보고하였다.
Geneva 등[7]은 2D 고체역학 편미분 방정식을 PINN으로 해
석하며 경계조건 변화에도 안정적으로 작동하는 모델을 제
안하였고, Wen 등[8]의 연구에서는 대변형 탄성체의 무마
찰 접촉 문제에 대해, 변분 에너지를 손실로 사용하는 에너
지-기반 PINN을 제안하고 FEA와 비교를 통해 PINN이 이
방성 재료, 경계조건 변화, 접촉 비선형성과 같은 고체역학
적 특성을 직접 처리할 수 있는 가능성을 보여준다. 그러나
대부분의 기존 연구는 복합재와 같은 이방성 재료가 아닌

등방성 재료를 취급하고 있으며, 층간 전단 응력과 같이 복
합재 특유의 접촉–전단 상호작용이 지배하는 문제에 PINN
을 적용한 사례는 여전히 드물다. 
본 연구에서는 이방성 재료 특성을 고려한 이방성 헤르
츠 접촉 이론(Anisotropic Hertzian Contact Theory)[9]의 도
입과 FEA 참조 데이터가 해의 탐색 방향을 가이드 함으로
써 학습 수렴성과 정확도를 향상시킬 수 있는 Hybrid PINN
모델을 제안한다. 본 모델은 이방성 재료의 접촉 면적에 따
른 압력 분포를 물리적 제약 조건으로 반영하여 접촉 부위
의 특이성 문제를 해결하고, FEA 데이터를 참조하여 학습
의 초기 수렴성을 확보하도록 설계되었다. 특히, 본 연구에
서는 Hybrid PINN 모델의 학습 효율성과 모델의 명확한 검
증을 위해 해석 도메인을 평면 응력(Plane Stress) 상태로 가
정하여 2차원 문제에서의 층간 전단 응력 예측 성능을 평
가하고자 한다.

2. Hybrid PINN 해석 모델 및 방법론

2.1 구성 및 지배 방정식

본 Hybrid PINN은 두께 방향의 응력을 무시할 수 있는 평
면 응력 상태의 2차원 탄성 문제로 가정될 수 있으며, 재료
는 직교 이방성 선형 탄성 이론을 따른다. 이에 따른 구성
방정식은 훅의 법칙을 따르며, 식 (1)와 같이 정의된다. 지
배 방정식으로는 체적력을 무시한 정적 평형 방정식이 적
용되었으며, Hybrid PINN의 손실 함수에서 잔차(Residual)
를 최소화해야 하는 물리적 제약 조건은 다음 식 (2)-(3)과
같다.

(1)

(2)

(3)

여기서 σ와 ε은 각각 응력과 변형률 벡터를 나타내고 [Q]
는 평면 응력 조건(σy = 0)이 고려된 축소 강성 행렬을 의미
한다. 
경계 조건 설정에 있어 indenter와 support가 접촉되는 지
점이 단순 점 하중일 경우 PINN에서 학습 시 접촉 부위의
응력 특이성으로 인해 실제 층간 전단 응력을 예측하는데
한계가 존재한다. 또한 indenter에 의한 압축 시 하중 크기
에 따라 변동되는 접촉 면적을 반영하기 위해 본 연구에서
는 이방성 헤르츠 접촉 이론[9]을 Hybrid PINN의 물리 방정
식에 추가로 도입하였다. 따라서 하중에 따른 접촉 반폭(Contact
Half-width) a(P)는 다음 식 (4)-(5)을 통해 계산된다.
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(4)
(4)

(5)

여기서 P는 각 접촉 지점에서의 하중을 의미하며, 무차원
하중인

^p에 기준 하중을 곱하여 복원된 실제 하중이 적용
된다. R은 각 접촉 지점에서의 indenter와 Support의 반경을
의미하며, E'은 등가 탄성 계수로, 직교 이방성 재료의 컴플
라이언스 성분 통해 계산된다. 이는 하중 방향의 컴플라이
언스(Szz)가 지배적이되, 섬유 방향(Sxx)과의 상호작용(Sxz)
을 고려한 유효 강성을 의미한다[10]. 
최종적으로 계산된 접촉 반폭내에서의 수직 응력 분포
는 포물선 형태로 근사하여 식 (6)-(7)과 같이 indenter와
support에서의 경계조건에 적용되게 된다. 

(6)

(7)

여기서 xc는 지지점과 하중점의 중심 좌표를 의미하며, x −

xc는 접촉 중심으로부터 임의의 위치 x까지의 상대적 거리
를 나타낸다. 즉, 접촉 중심(x = xc)에서 응력이 최대가 되
고, 접촉 경계( )로 갈수록 0으로 감소하는 분포가
형성된다. 또한 Pmax는 접촉 중심에서 발생하는 최대 접촉
압력으로 전체 하중 P가 포물선 분포를 따라 적분값과 일
치되도록 계산된다.

2.2 FEA 참조 데이터 및 재료 물성

본 Hybrid PINN 학습을 위한 FEA 참조 데이터를 구축하
기 위해 단보 전단 시험이 ANSYS/LS-DYNA의 implicit
method로 수행되었다. 해석을 위한 모델 형상은 1/4만 고
려되었으며, 시편에는 UD CFRP 물성인 Table 1이 MAT54/
55 Enhanced Composite Damage을 통해 적용되었다. Fig.
1(a)와 같이 시편의 요소는 0.5 mm 크기의 Hexahedral
element이며, 총 1,120개 요소로 이루어졌다. ASTM D2344/

D2344M[3] 규격에 따라 indenter와 support의 반지름은 각
각 Ø6.3 mm, Ø3.2 mm이고, Span은 20 mm이며, 압입 속력
은 0.3 mm/min FEA가 수행되었다.

FEA로 구현된 단보 전단 시험은 시편의 탄성 구간내에
서 압입되는 총 35개의 타임스텝으로 구성되며, Fig. 1(b)에
서와 같이 대칭면인 XZ면에 존재하는 총 261개의 node에
서 각 타임스텝에 따른 각 node의 좌표가 추출되었다. 추출
된 node 좌표는 Fig. 2에서와 같이 indenter에서 도출된 하
중과 매칭되어 Hybrid PINN 학습에 적용되었다. 

 

 

 

 

x xc– a=

Table 1. Material properties of IM7/8552 [11] 

Specific gravity 1.52

Elastic modulus
(GPa)

Ex 161
Ey = Ez 11.4

Gyz 3.98
Gxy = Gzx 5.17

Poisson’s ratio
vyz = vxz 0.023

vzy 0.436

Fig. 1. 1/4 Short-beam shear FE model: (a) Full model, (b) Node
where data is extracted from the XZ plane

Fig. 2. Contact force derived from the indenter 
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2.3 Hybrid PINN 학습 전략

본 연구에서 제안하는 Hybrid PINN은 단보 전단 시험에
가해지는 다양한 하중 조건에 대한 응력장을 하나의 네트
워크로 예측하고자 한다. 이에 식 (8)과 같이 예측하고자 하
는 응력장의 공간 좌표와 하중으로 구성된 총 3개의 변수
가 입력층에 투입되며, 식 (9)와 같이 출력층은 2개의 변위
(u, w)를 도출하게 된다. 

(8)

(9)

여기서 x, z는 시편의 공간 좌표를 의미하며, ^p은 입력 하중
p를 전체 하중 범위 중 절댓값이 큰 값을 기준으로 표준화
된 무차원 하중 변수를 의미한다.
심층 신경망(Deep Neural Network)의 은닉층은 총 10개
의 층으로 구성되었으며, 각 층에는 32개의 뉴런을 배치하
여 하중과 공간 좌표에 따른 변위를 학습할 수 있도록 설정
되었다. 활성화 함수(Activation function)로는 매끄러운 곡
선 형태를 띠어 미분 가능성을 보장하는 Swish function[12]
이 적용되었으며, 최적화기(Optimizer)로는 학습 초기에 오
차를 빠르게 줄여 수렴성과 학습 안전성 향상에 도움이 되
는 Adam(Adaptive Moment Estimation)이 적용되었다. 
모델 학습을 위한 collocation point는 Short-beam shear의
물리적 거동을 학습하는 도메인과 경계 조건을 학습하는
영역으로 구분되며, 8,000개의 collocation point가 도메인 내
부에 균일하게 분포된다. 자유단 및 대칭 조건을 위한 경계
영역에는 1,000개, 그리고 indenter와 support에서의 접촉 거
동을 학습하기 위한 접촉 영역에는 각각 1,500개씩 배치되
어 접촉부에서의 응력 집중 현상이 정밀하게 예측될 수 있
도록 설정되었다. 
학습은 총 50,000 epoch 동안 진행되었으며, 초기 학습률
은 10-4로 설정하되 2,000 epoch 마다 0.9배씩 감소되는 전략
을 통해 학습 효율성을 높였다. 전체 손실 함수(LTotal)는 다
음 식 (10)과 같이 세 가지 항의 합으로 정의된다.

(10)

여기서 LPDE는 편미분 방정식(Partial Differential Equation)
형태의 정적 평형 방정식의 잔차를 나타내고 LBC는 경계조
건(Boundary Condition)에서의 잔차 그리고 LData는 FEA 참
조 데이터와의 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를
의미한다.
먼저, LPDE는 다음 식 (11)과 같다.

(11)

여기서 Ne는 도메인 내부의 collocation point 개수를 의미한다. 

다음으로 LBC는 Hybrid PINN 모델이 물리적으로 타당한
경계 거동을 학습하도록 유도하는 항으로, 다음 식 (12a)와
같이 세 가지 항의 합으로 구성된다.

(12a)

(12b)

(12c)

(12d)

여기서 LSym은 시편 중앙에서의 대칭 거동을 의미하며, Ns

는 대칭 경계 영역에 배치된 collocation point 개수를 나타
낸다. LCont는 indenter와 support에 의한 접촉 경계조건을 의
미하며, Nc는 접촉 경계 영역에 배치된 collocation point 개
수를 의미한다. σz'은 Hybrid PINN이 예측한 접촉 응력을 의
미하고, LCont은 식 (6)에서 정의된 이방성 헤르츠 접촉 이
론에 따른 목표 응력(σz) 분포와의 차이가 최소가 되도록
한다. LFree는 하중이 작용하지 않는 표면에서의 응력 자유
조건을 나타내며, Nf는 자유 경계 영역에 배치된 collocation
point 개수를 나타낸다. σn은 수직 응력, τnt는 접선 방향으
로 작용하는 응력을 의미한다. 
마지막으로, FEA 참조 데이터와 Hybrid PINN의 예측값
사이의 변위 오차를 나타내는 LData는 다음 식 (13)과 같다. 

(13)

여기서 Nd는 학습에 사용된 FEA 참조 데이터의 총 개수를
의미하며, uFEA와 wFEA는 FEA 참조 데이터의 x, z방향 변위
를 나타낸다. 
각 항의 λPDE, λBC 그리고 λData는 각 손실항의 가중치에 해
당하며, 물리적 정합성과 FEA 참조 데이터와의 적합성간
균형이 고려되어 각각 3.0, 1.0, 그리고 2.0으로 설정되었다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3. Short-beam shear test problem definition 
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3. 결 과

3.1 학습 수렴성 분석

제안된 Hybrid PINN의 학습 과정에 따른 손실 함수의 수
렴 거동은 Fig. 4와 같다. 전체 학습 구간은 손실 함수의 감
소 경향에 따라 크게 초기 급감 구간과 안정화 구간으로 구
분될 수 있다. 
학습 초기(0~3,000 epoch)에는 FEA 참조 데이터와의 오
차를 나타내는 LData가 급격히 감소하며 모델이 전체적인
변위장 거동을 빠르게 학습하는 경향을 보였다. 이는 Hybrid
PINN의 학습이 평형 방정식에만 의존할 경우 불확실성이
높은 초기 학습 과정에서, FEA 참조 데이터가 해의 존재 가
능성이 높은 영역으로 탐색 범위를 한정해 주는 역할로 작
용되었음을 시사한다. 3,000 epoch 이후의 안정화 구간에서
는 LBC와 LData가 일정 수준으로 수렴한 상태에서, 평형 방
정식의 잔차인 LPDF가 점진적으로 감소하는 양상을 나타
냈다. 이는 모델이 FEA 참조 데이터가 존재하지 않는
collocation point 영역에서도 평형 방정식을 만족시키기 위
해, 신경망 내부 가중치 파라미터를 미세하게 조정하며 해
의 정밀도를 높여가는 과정으로 해석되며, 최종적으로 20,000
epoch 시점에서 모든 손실 항이 안정적으로 수렴됨을 LTotal

을 통해 확인할 수 있다.

3.2 정성적 비교

학습이 완료된 Hybrid PINN 모델을 이용하여 최대 하중
조건에서의 층간 전단 응력 분포(τxz)를 예측하고, 이를 FEA
결과와 정성적으로 비교하였으며, 다음 Fig. 5와 같다. 비교
결과, Hybrid PINN은 FEA 해석 결과와 매우 유사한 응력 분
포 패턴을 보였다. 특히 단보 전단 시험의 전형적인 특징인
indenter에서 support로 이어지는 ‘Wing[2]’ 형태의 전단 응
력 집중 패턴이 명확하게 구현되었다. 또한 보 이론에 따라
시편의 두께 방향 중심축에서 최대 전단 응력이 발생하는
현상 역시 정확히 모사하였다. 주목할 점은 접촉 부위에서
의 응력 분포이다. 이방성 헤르츠 접촉 이론이 도입된 Hybrid
PINN은 하중 영역에서 응력이 한 점에 집중되지 않고 접
촉 면적을 따라 연속적으로 분포하는 거동을 보였다. 이러
한 하중에 따른 부드러운 응력 분포는 FEA 결과와 일치하

며, 제안된 접촉 모델링 기법이 국부적인 응력 집중 현상을
효과적으로 모사하고 있음을 알 수 있다. 다만 support 부
근에서 Hybrid PINN과 FEA 사이의 전단 응력장 차이는, 접
촉 반력의 분포를 부여하는 방식의 차이에서 기인한 것으
로 해석된다. Hybrid PINN에서는 이방성 헤르츠 접촉 이론
을 기반으로 접촉 반폭과 포물선형 수직 응력 분포를 물리
제약 조건으로 부과하여 접촉 하중을 연속적으로 모델링
하였다. 반면 FEA에서는 접촉 알고리즘 및 접촉 강성에 의
해 반력이 비선형적으로 재분배되며, 접촉/비접촉 전환 경
계에서 국부 응력 구배가 급격히 변화할 수 있다[13–15]. 또
한 PINN은 강형(Strong-form) 잔차 최소화에 기반하므로 지
지점과 같이 구배가 큰 영역에서 점 단위 미분값 오차가 상
대적으로 증폭될 수 있는 반면, FEA는 요소 평균 및 적분 기
반 계산으로 인해 국부장에 스무딩 효과가 포함되며, 이는
곧 support 근방에서의 응력장 차이로 나타난 것으로 판단된다.

3.3 정량적 비교

Hybrid PINN 모델의 예측 정확도를 정량적으로 검증하
기 위해, 파손에 가장 치명적인 영향을 미치는 최대 하중 조
건에서 두 가지 주요 단면에 대한 층간 전단 응력 값을 분
석하였다. 우선 시편의 두께 방향 중심선(x = 0)을 따라 층
간 전단 응력의 평균 분포를 Fig. 6(a)과 같이 비교하였다.
FEA와 PINN 모두 시편의 중심부(z = 0)에서 최대 응력을 나
타냈으며, 이때의 최대 전단 응력 평균값은 FEA가 59.3 MPa,
Hybrid PINN이 60.4 MPa로 예측되어 약 1.8%의 근소한 차Fig. 4. Each loss convergence curves

Fig. 5. Qualitative comparison of interlaminar shear stress at the
max load: (a) τxz in FEA, (b) τxz in Hybrid PINN
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이를 보였다. 나아가 실제 전단 파손이 주로 발생하는 하중
점과 지지점의 중간 지점(x = 5)에서의 두께 방향 응력 분
포를 Fig. 6(b)와 같이 비교하였다. 해당 단면에서의 최대 층
간 전단 응력은 FEA가 90.4 MPa, Hybrid PINN이 90.7 MPa
를 기록하여, 오차율이 1% 미만(약 0.33%)에 불과한 매우
높은 정확도를 달성하였다. 다만, 전체적인 응력 분포 프로
파일에서는 약 13.9%~17.8% 수준의 평균 오차가 관찰되었
다. 이는 미분 방정식 기반으로 점 단위 즉, collocation point
에서의 미분값을 최적화하는 Hybrid PINN과, 적분을 통해
요소 평균값을 도출하는 FEA의 수치 해석적 접근 방식의
차이에서 기인한 것으로 사료된다.

4. 결 론

 본 연구에서는 단보 전단 시험에서 발생하는 적층 복합

재의 층간 전단 응력을 효율적이고 안정적으로 예측하기
위해, 이방성 헤르츠 접촉 이론을 도입한 Hybrid Physics-
Informed Neural Network(Hybrid PINN) 모델을 제안하였
다. 기존 PINN이 접촉 경계에서의 응력 특이성과 수렴성
문제로 인해 적용에 한계를 보였던 반면, 본 연구에서는 이
방성 접촉 거동을 물리 제약 조건으로 명시적으로 반영하
고, 유한요소해석(FEA) 참조 데이터를 학습 초기 가이드로
활용함으로써 이러한 문제를 효과적으로 완화하였다.
제안된 Hybrid PINN 모델은 평면 응력 상태의 직교 이방
성 탄성체를 대상으로 구성되었으며, 단보 전단 시험 조건
에서의 하중–공간 좌표–변위 관계를 하나의 신경망으로 학
습하도록 설계되었다. 학습 수렴성 분석 결과, FEA 참조 데
이터 항은 초기 학습 단계에서 해의 탐색 범위를 안정적으
로 제한하는 역할을 수행하였고, 이후 평형 방정식과 경계
조건 손실이 점진적으로 감소하며 물리적으로 타당한 해
로 수렴함을 확인하였다.
정성적 비교 결과, Hybrid PINN은 FEA에서 관찰되는 전
형적인 ‘Wing’ 형태의 층간 전단 응력 분포와 두께 방향 중
심축에서의 최대 전단 응력 발생 위치를 정확히 재현하였
다. 특히, 이방성 헤르츠 접촉 이론을 통해 하중점과 지지
점에서의 응력이 점 집중 형태가 아닌 유한한 접촉 면적에
걸쳐 연속적으로 분포하는 거동을 효과적으로 모사하였
다. 이는 접촉부 응력 특이성이 완화된 보다 현실적인 응력
장을 예측할 수 있음을 의미한다.
정량적 비교 결과, 파손에 가장 민감한 최대 전단 응력 지
점에서 Hybrid PINN의 예측값은 FEA 대비 1% 이내의 오차
를 나타내어 매우 높은 정확도를 확보하였다. 구조 건전성
평가에 핵심적인 최대 층간 전단 응력의 위치와 크기를 정
확히 예측하였다는 점에서, 제안된 모델의 실용적 유효성
이 입증되었다. 그러나 전체 응력 분포에서 평균 오차가 10%
이상으로 도출된 것은 점 기반 강형 해석을 수행하는 PINN
과 요소 평균값을 기반으로 계산하는 FEA의 수치적 접근
방식 차이에 의한 것으로 판단된다. 또한 학습에 사용된 최
적화기인 Adam이 초기 수렴에는 좋지만, 정밀한 수렴에는
한계가 있으므로[16] Hybrid PINN 학습에 특화된 최적화
기 설계가 이뤄진다면 평균 오차가 크게 줄어들 것으로 사
료된다. 
본 연구에서 제안한 Hybrid PINN은 이방성 접촉 문제와
복합재 특유의 층간 전단 거동을 동시에 고려할 수 있는 효
율적인 예측 프레임워크를 제공한다. 이는 반복적인 메쉬
수정과 높은 계산 비용이 요구되는 기존 FEA를 보완할 수
있는 대안적 접근법으로서, 향후 실험 데이터 기반 보정, 비
선형 재료 거동 및 손상 모델의 확장, 3차원 해석으로의 적
용을 통해 구조 건전성 모니터링 및 실시간 평가 분야로의
활용 가능성이 기대된다.

Fig. 6. Quantitative comparison of interlaminar shear stress at
the max load: (a) Average τxz along the Z direction, (b) τxz
at x = -5
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