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Penetration depth (투과 깊이)

When the penetrator collides with the target, the penetrator has different penetrating characteristics and residual velocity

after penetration, according to the geometry of the penetrator. In this study, we optimized the geometry of the penetrator

using the artificial neural network and the genetic algorithm to derive the best penetration performance. The Latin

hypercube sampling method was used to collect the sample data, Simulation for predicting the behavior of the penetrator

was conducted with the finite cavity pressure method to generate the training data for the artificial neural network. Also, the

optimal hyper parameter was derived by using the Latin hypercube sampling method and the artificial neural network was

used as the fitness function of the genetic algorithm to optimize the geometry of the penetrator. The optimized geometry

presented the deepest penetration depth.
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1. 서론

관통자는 운동에너지만으로 목표물을 관통하는 무기이다. 관

통자는 목표물과 충돌 시 관통자의 형상에 따라 투과 특성에 큰

영향을 준다. 이와 같은 관통자의 설계를 위해 일반적으로 관통

자의 형상에 따른 실험으로 투과 특성을 분석하는 경우가 많다.

하지만 관통자는 제작비가 비싸므로 실험을 하려는 준비 및 시

간이 오래 소요될 뿐만 아니라 필요한 금액 역시 높아 실험이

어렵다. 특히, 관통자의 투과 성능을 위한 형상 설계는 다수의

실험 결과가 필요하므로 실험으로 진행하는데 있어서 큰 한계

점이 있다. 일반적으로 관통자의 투과 시뮬레이션에서는 지질

밀도와 구성 성분 등과 같은 지질 특성을 고려한 유한요소해석

이 필요하다. 이와 동시에 관통자의 탄소성 변형 및 이동 경로

의 해석을 수행해야 한다. 하지만 유한요소해석을 동시에 수행

하는 것은 매우 어려운 문제이다. 따라서 빠른 분석이 가능한

이론식 및 경험식 기반 지중 투과 거동 모사 모델의 개발이 필

요하다. Fang et al.1과 Kong et al.2 등은 관통자의 변형을 포함

한 예측을 위해 Finite Cavity Pressure Method를 제안하였다.

이는 관통자를 변형 가능한 요소로 생각하고 관통자 표면에 속

도와 수직 방향에 따른 Cavity Pressure가 발생한다고 가정한다.

인공 신경망은 학습 데이터의 양이 많을수록 성능이 향상한

다고 알려졌다. 하지만 때에 따라 시간과 비용의 제약 때문에
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충분한 양의 학습 데이터를 생성하지 못할 수 있다. 따라서 최

소의 실험으로 최적의 결과를 얻기 위한 데이터 샘플링 방법에

대한 연구가 필요하다. Alam et al.3 등은 완전 요인 설계, 중심

합성 계획법 및 새롭게 제안한 라틴 방격법 등의 다양한 실험

계획법을 이용하여 학습 데이터를 생성하고 샘플링 방법에 따

른 인공 신경망의 성능을 분석하였다. 유전 알고리즘은 풀고자

하는 문제에 대한 가능한 해를 정해진 형태의 자료 구조로 표현

한 후, 점차 변형함으로써 더 적합한 해를 만들어내는 최적화

알고리즘이다. Liew et al.4 등은 유한요소해석, 인공 신경망과

유전 알고리즘을 결합하여 원형 컵 드로잉 공정에서 공구 사이

의 마찰계수를 인자로 하여 최소 스프링백이 발생하는 인자를

탐색하였다.

본 연구에서는 관통자의 최대 관통 성능을 도출하기 위해 인

공 신경망과 유전 알고리즘을 이용하여 관통자의 형상을 최적

화하였다. 이에 따라 인공 신경망의 구성을 위한 데이터 생성을

위해 라틴 방격법을 이용하여 관통자의 형상 파라미터 조합을

샘플링하였다. 그리고 위의 파라미터 조합 데이터를 Finite

Cavity Pressure Method가 적용된 유한요소해석을 수행하여 투

과 깊이에 관한 학습 및 검증 데이터를 도출하였다. 더 나아가

인공 신경의 구성을 위해, 라틴 방격법을 재이용하여 최적의 하

이퍼 파라미터를 도출하였다. 구성된 인공 신경망을 유전 알고

리즘의 적합도 함수로 이용하여 관통자의 형상 최적화를 수행

하였다.

2. 데이터 생성

2.1 데이터 샘플링

데이터 샘플링을 수행하기에 앞서, 관통자의 형상 파라미터

를 정의하였다. 관통자의 형상은 Fig. 1과 같다. 관통자는 몸체

(Body)와 탄두(Nose)로 구분된다. 여기에서 관통자의 몸체 길이

(Lb)는 59.3 mm, 탄두의 길이(Ln)은 11.8 mm, 탄두의 지름(2a)은

7.1 mm이다.

관통자의 형상은 베지어 곡선의 제어점을 이용하여 설계에

필요한 파라미터인 r1, r2, h1, h2으로 정의하였다. 이는 관통자를

머리와 몸체로 분류하였을 때, 관통자의 머리부인 탄두의 형상

을 제어하는 파라미터이다. 여기서 시작점과 끝점을 고정하고

베지어 곡선의 제어점 2개를 사용하여 관통자의 형상을 모사하

였다.

데이터 샘플링을 수행하기 위한 형상 파라미터의 조합 범위

는 Table 1과 같다. 실제 위의 범위 내의 파라미터 조합으로 표

현 가능한 관통자의 형상은 무한이다. 이에 따라 최소의 유한요

소해석으로 더 효율적인 결과를 얻기 위해 라틴 방격법을 이용

하였다.

라틴 방격법은 Fig. 2와 같이 표본 공간 전체에서 표본을 추

출하는 데이터 샘플링 방법으로 변수의 범위를 일정한 n개의

구역으로 나눈 다음 각 구간에서 하나씩 무작위로 n개의 샘플을

추출하는 방법이다.5 이를 이용하여 본 연구에서는 200개의 학

습 데이터와 24개의 검증 데이터를 도출하기 위한 관통자의 형

상 파라미터 조합을 샘플링하였다. 일반적으로 전체 데이터 중

80%를 학습 데이터로, 나머지 20%를 성능 평가를 위한 검증 데

이터로 이용하지만,8 본 연구에서는 제한된 데이터 개수로 인공

신경망의 성능을 최대화하기 위해 총 데이터 중 약 90%를 학습

데이터로 사용하였다.

2.2 유한요소해석 모델링

관통자의 거동은 Finite Cavity Pressure Method를 사용하여

모사하였다. 이 방법은 관통자의 표면에 작용하는 응력을 유한

요소해석을 통해 관통자에 부가하여 관통자의 변형, 투과 깊이

등을 계산하는 방법이다. 이 방법의 장점은 관통자의 형상에 제

약이 없으며, 수직은 물론 경사 충돌에 대해서도 투과 깊이를

계산 가능하다. 그리고 관통자의 변형을 고려한 이동 경로 계산,

다층 특성을 고려한 이동 경로, 투과 깊이 계산이 가능하다. 특

히 전체를 해석하는 기존 유한요소해석법과 달리 관통자만을

Fig. 1 Schematic of penetrator geometry

Fig. 2 Schematic of Latin hypercube sampling method

Table 1 Range for parameter combination of penetrator geometry

Parameter Minimum [mm] Maximum [mm]

r1 1.0 3.5

r2 1.0 3.5

h1 1.0 3.5

h2 1.0 3.5
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해석하므로 해석이 매우 빠르다.

본 연구에서는 알루미늄 재질의 충돌체에 대하여 충돌 성능

을 분석하였다. Warren and Forrestal6은 재료의 변형률 속도를

고려하여, 알루미늄 재료의 Cavity Pressure를 식(1)과 같이 2차

식으로 모사하였다. 여기서 는 질점의 속도, 은 해당하는

요소의 수직 벡터, Y0는 재료의 항복응력, ρ0는 재료의 밀도이다.

여기에서 식(1)의 3개 변수 A, B, C는 Cavity Pressure Method

의 이론식으로부터 2차식으로 피팅한 결과이다. 위의 3가지 변

수 A, B, C는 기존 연구 결과를 사용하였으며,7 그 값은 각각

5.0394, 0.9830, 0.9402이다. 또한 재료의 항복응력(Y0)은 276 MPa,

밀도(ρ0)는 2710 kg/m3이다.

(1)

본 연구에서는 관통자의 투과 깊이에 관한 학습 및 검증 데

이터를 생성하기 위해 샘플링된 224개의 관통자의 파라미터 조

합에 관한 유한요소해석을 수행하였다. 이를 수행하기 위해

ABAQUS v6.13의 User Subroutine 중 하나인 VDLOAD를 이

용하여 Finite Cavity Pressure Method를 적용하였다. 위의 방법

은 관통자를 다수의 요소로 분할하고 각 요소에서 절점에 작용

하는 힘을 계산할 수 있다. 이에 대한 개략도는 Fig. 3과 같다.

이때 하나의 요소가 받는 실제 압력(PI)는 식(1)과 같다. 여기서

표면 수직 방향과 이동 속도를 계산 후 내적 해준 뒤에 이를 사

용하여 표면에 작용하는 압력을 계산할 수 있다. 그리고 Fig. 4와

같이 해당하는 요소의 z 좌표가 0 이하로 내려가는 경우 요소에

Cavity Pressure에 의한 압력이 작용하는 것으로 계산하였다.

전체 유한요소해석을 이용하여 수행하는 경우, 관통자 및 목

표물에 대한 요소를 모두 구성해야 한다. 하지만 Finite Cavity

Pressure Method를 사용하는 경우, 관통자 형상의 모델링만으로

도 유한요소해석이 가능하다. 위의 유한요소해석에서 관통자의

요소 크기는 1 mm이며 ABAQUS/Explicit의 사면체 요소를 사

용하였다. 또한 해석 모델 수가 많아 관통자 형상의 제어점을
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
0

Y
0

---------
 
 
 

VI n  C VI n 
2
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Fig. 3 Schematic of the finite cavity pressure method

Fig. 4 Simulation model of the penetrator

Fig. 5 Material properties of VAR4340 with respect to strain rate6

(Adapted from Ref. 6 on the basis of OA)

Fig. 6 FEA model of penetrator geometry
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ABAQUS의 스크립트에 적용하여 자동으로 해석 모델을 구성

하였다. 초기 조건으로는 관통자에 충돌 전 속도를 부여하였고,

그 값은 1209 m/s이다. 

관통자의 재료는 Vacuum-Arc-Remelted (VAR) 4340 Steel이

다. 이 재료의 밀도는 8000 kg/m3이다. 관통자는 음속 이상으로

매우 빠르므로 충돌 시점에서의 변형률 속도가 매우 높다. 따라

서 재료의 변형률 속도를 고려한 유효응력을 유한요소해석에

적용해야 한다. Fig. 5는 압축 실험을 통해 얻은 데이터를 기반

으로 피팅한 VAR4340의 변형률 속도에 따른 응력-변형률 관계

이다.6 변형률 속도가 10-4인 경우 재료의 항복응력은 1580 MPa

이며 ABAQUS/Explicit에 Fig. 5의 유효 변형률 속도에 따른 물

성을 사용하였다.

Fig. 6은 학습 데이터를 생성하기 위해 샘플링된 200개의 관

통자 형상의 파라미터 조합 중 임의로 선택한 4개 유형의 형상

에 대한 해석 모델이다. 학습 데이터를 만들기 위해 다양한 형

상의 관통자를 모델링하여 해석을 진행하였다. 

3. 인공 신경망 구성

3.1 하이퍼 파라미터 최적화

인공 신경망의 성능은 학습 데이터의 종류와 양뿐만 아니라

하이퍼 파라미터의 조합에 따라서 크게 결정된다. 인공 신경망

의 하이퍼 파라미터는 각 은닉층 내 노드 개수, L2 정규화 계수,

학습률, 학습 횟수, 은닉층 수 등이 있다.8 본 연구에서는 라틴

방격법을 이용하여 샘플링된 100개의 하이퍼 파라미터에서 최

소의 RMSE 값을 갖는 하이퍼 파라미터 조합을 최적의 하이퍼

파라미터로 선정하였다. RMSE는 식(2)를 따른다. 또한, 학습

데이터로 도출된 하이퍼 파라미터는 검증 데이터에 관해서 오

버 피팅되는 경우가 발생한다. 이에 따라 식(3)을 이용하여 학습

데이터와 검증 데이터에 대한 오차에 가중치를 부여하여 이를

방지하였다. 여기서 W는 가중치, RMSEtrain 및 RMSEvalid는 각각

학습 및 검증 데이터에 대한 제곱 평균 제곱근 오차를 나타낸다.

(2)

error = (W)RMSEtrain + (1 W)RMSEvalid (3)

Fig. 7은 샘플링된 하이퍼 파라미터 조합에 따른 RMSE 값이

다. 가중치를 각각 0.2와 0.5를 부여하였을 때 공통적인 결과를

도출하는 최소의 RMSE 값을 최적의 하이퍼 파라미터로 선정

하였다. 하이퍼 파라미터의 탐색 범위와 탐색할 활성화 함수는

Table 2이다. 활성화 함수는 Sigmoid, Tangent Hyperbolic,

ReLU의 조합 중 최적의 조합을 선정하였다. Table 3은 이에 따

른 최소 RMSE 값을 갖는 최적의 하이퍼 파라미터 조합과 활성

화 함수이다.

본 연구에서는 활성화 함수로 식(4)의 Sigmoid 함수와 식(5)의

Tangent Hyperbolic 함수를 사용하였고 최적화 기법으로는 비교

적 최근에 제안된 Adam Optimizer를 사용하였다. 학습 속도의

향상과 지역 최적점에 빠지는 것을 피하고자 데이터를 식(6)을

이용하여 정규화하였다. 학습 중 특정 가중치가 상대적으로 커

짐에 따라 발생하는 과적합을 방지하기 위해, 식(7)과 같이 손실

함수에 특정 가중치의 증가에 따른 페널티 함수를 적용하는 L2

Regularization을 사용하였다. 여기서 는 정규화 계수로써, 인공

신경망 모델의 하이퍼 파라미터이다. 또한 Gradient Vanishing 현

상을 완화하기 위해 가중치 초기화에 Sigmoid, Tangent Hyperbolic

등의 비선형 함수와 함께 사용되는 식(8)에 나타낸 Xavier

Initialization 기법을 사용하였다. 여기서 nin 및 nout은 각각 각 층

의 입력 노드와 출력 노드이다.

(4)

RMSE
ŷ


y
i

– n 2

i=1
n

-------------------------------=

 z 
1

1 e
z–

+
--------------=

Fig. 7 Results of the optimized hyper-parameters

Table 2 Range for the optimization of hyper parameter

Hyper parameter Minimum Maximum

Number of nodes at each 

hidden layer
5 100

L2 regularization coefficient 0.001 0.0001

Learning rate 0.01 0.0001

Number of iterations 1000 100000

Number of hidden layers 1 5

Activation function Sigmoid, Tangent hyperbolic, ReLU

Table 3 Results of the optimized hyper-parameter

Hyper parameter Value

Number of nodes at each 

hidden layer
12

L2 regularization coefficient 7.44E-05

Learning rate 7.48E-03

Number of iterations 14100

Number of hidden layers 3

Activation function Sigmoid + Tangent hyperbolic
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



(7)

W ~ N(0,Var(W)) where Var(W) = (8)

3.2 인공 신경망 구성 결과

인공 신경망은 크게 입력층, 은닉층, 출력층으로 이루어져 있

으며, 각 층은 노드로 구성되어있다. 인공 신경망은 학습하고자

하는 모델의 비선형성, 복잡성, 인자의 개수에 따라 여러 개의

은닉층과 노드로 구성될 수 있다. Fig. 8은 최적의 파라미터와

활성화 함수로 도출된 인공 신경망의 최종 구조이다. 입력 데이

터는 관통자의 형상을 제어하는 파라미터이고 출력 데이터는

관통자의 투과 깊이이다. 또한 은닉 층수는 3개, 각 은닉층 내

노드 개수는 12개를 사용한 인공 신경망으로 구성되어있다. 활성

화 함수는 Sigmoid와 Tangent Hyperbolic의 조합을 이용하였다.

Figs. 9(a)와 9(b)는 각각 학습 데이터와 검증 데이터의 인공

신경망에 관한 학습 결과이다. 인공 신경망을 통해 계산된 예측

값과 유한요소해석을 통해 계산된 목표값의 관계를 통해 인공

신경망의 성능을 평가하였다. 학습 및 검증 데이터에 대한 R2는

각각 0.9622와 0.9631로 신경망의 구성이 강건하다는 것을 확인

할 수 있다. 하지만 학습 및 검증 결과에서 전체적인 경향을 따

르지 않는 데이터가 존재하는데, 이는 유한요소해석에서 탄두의

과도한 변형이 발생하였기 때문이다.

4. 관통자 형상 최적화

4.1 최적화 방법

본 연구에서는 인공 신경망을 유전 알고리즘의 적합도 함수로

이용하여 최대 투과 깊이를 예측하는 인자들의 조합을 탐색

하였다. 유전 알고리즘은 풀고자 하는 문제에 대한 가능한 해를

정해진 형태의 자료 구조로 표현한 후에 점차 변형함으로 더 적

합한 해를 만들어낸다.9 Fig. 10은 유전 알고리즘의 연산 순서도

이다.

유전 알고리즘의 연산 중 해의 적합도 평가 단계에서 직접적

으로 유한요소해석 수행하여 그 결과값을 이용할 수 있지만, 설

계 변수의 조합이 너무 많다면 많은 해석 시간이 소요되므로 비

효율적이다. 또한 다항식 기반의 모델을 적합도 함수로써 이용

하는 경우, 입력과 출력의 비선형성을 잘 모사하지 못하는 단점이
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Fig. 8 Schematic of the final artificial neural network

Fig. 10 Flow chart of genetic algorithm

Fig. 9 Learning results of artificial neural network in (a) Training

data and (b) Validation data



434 / June  2020 한국정밀공학회지  제 37권 제 6호

있다. 따라서 본 연구에서는 계산 시간의 감소와 더 많은 형상

파라미터의 탐색을 위해 입력과 출력의 비선형성을 잘 모사할

수 있는 인공 신경망을 이용하여 유한요소해석을 대체할 수 있

는 메타 모델을 구성하고, 적합도 함수로서 해의 적합성을 평가

하였다.

4.2 형상 최적화 결과

Table 4는 유전 알고리즘을 통해 도출된 관통자의 최적 형상

이다. 위의 관통자의 형상 파라미터 조합으로 인공 신경망에서

예측되는 투과 깊이는 -214 mm이며 유한요소해석에서 예측되

는 투과 깊이는 -206 mm로 3.88%의 오차율이 발생하였다. Fig.

11은 최대 투과 깊이를 도출할 수 있는 관통자의 최적 형상이다.

Fig. 12(a)는 시간에 따른 관통자의 투과 깊이 비교이다. 인공

신경망을 구성하기 위한 200개의 학습 데이터 중 4개 유형의

임의 형상과 최적 형상을 비교하였다. 그 결과, 임의 형상보다

최적 형상의 투과 깊이가 가장 깊다는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 12(b)는 모든 학습 데이터와 최적 형상의 투과 깊이 비교이

다. 탐색한 최적 형상의 투과 깊이가 학습 데이터에서 도출된

최대 투과 깊이보다 우수한 결과값을 도출하였다.

Fig. 5의 4가지 임의 형상과 최적 형상에서 투과 깊이와 질량

을 비교하였다. Table 5는 200개의 학습 데이터 중 4개 유형의

임의 형상과 최적 형상에 따른 투과 깊이와 질량이다. 본 연구

에서 인공 신경망과 유전 알고리즘을 사용한 최적 형상이 투과

깊이가 가장 깊고 질량이 가장 낮았다. 따라서 최적 형상이

투과 성능이 가장 우수하다는 것을 확인하였다.

관통자는 충돌 전 모두 동일한 질량 대비 운동에너지를 갖고

있다. 충돌 후 운동에너지가 관통자의 소성 변형에너지와 관통

에너지로 전환된다. Fig. 13은 시간에 따른 관통자의 속도 감소

를 나타낸 그래프이다. 속도가 적을수록 관통자의 운동에너지가

낮다. 이때 관통자의 초기 운동에너지는 관통자의 변형에너지로

전환된다. 형상에 따른 관통자의 속도가 늦게 감소할수록 상대

적으로 관통자의 투과 성능이 우수하고 할 수 있다. 최적 형상

이 다른 4개 유형의 임의 형상보다 속도가 가장 느리게 감소하

고 있다. Fig. 14는 Fig. 6의 1가지 형상과 본 연구에서 도출한

최적 형상의 정지 후 최종 형상을 비교한 그림이다. Fig. 14(a)

는 관통자에서 소성 변형이 발생한 것을 볼 수 있지만, Fig.

14(b)의 최적화 결과에서는 소성 변형이 매우 작으며, 초기 형상

을 유지한 것을 확인할 수 있다. 

관통자에 작용하는 압력은 식(1)에 의해 결정된다. 관통자의

Table 4 Optimal parameters of penetrator geometry

Parameter Optimized result

r1 [mm] 2.13

r2 [mm] 3.50

h1 [mm] 3.50

h2 [mm] 1.00

Mass [g] 20.01

Fig. 11 Optimal geometry of penetrator

Fig. 12 Comparison of penetration depths with the optimum

geometry in (a) 5 types and (b) Projectile geometries

Table 5 Penetration depth and mass results according to projectile

geometries

Type 1 2 3 4 Opt.

Penetration depth 

[mm]
- 39 -106 -142 -183 -206

Mass [g] 19.8 19.3 20.7 20.5 20.0
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탄두 형상이 진행 방향에 수직인 경우 최대 압력이 발생한다.

진행 방향과 동일한 경우 관통자의 끝부분에서는 변형이 크지

않지만, 몸체와 연결부에서 큰 변형이 발생한다. 앞에서 구한 최

적화된 형상은 충돌에서 발생하는 소성 변형에너지를 최소화하

여 투과 깊이를 최대화할 수 있다. 

추가로 수직 충돌이 아닌 경사 충돌의 경우 추가적인 최적화

작업이 필요하다. 또한 실험을 통해 본 해석 내용의 검증이 필

요하며 현재 이를 위한 실험을 준비 중이다. 

5. 결론

본 연구에서는 인공 신경망을 이용하여 관통자 형상에 따른

투과 깊이를 예측할 수 있는 모델을 구성하였고 유전 알고리즘

을 이용하여 최대 투과 깊이를 예측하는 관통자의 최적 형상을

도출하였다. 

인공 신경망 구성을 위한 데이터 생성을 위해 라틴 방격법을

이용하여 학습 및 검증 데이터를 포함한 224개의 관통자 형상의

파라미터 조합을 샘플링하였다. 샘플링된 파라미터 조합을

Finite Cavity Pressure Method를 이용한 유한요소해석에 적용해

학습 데이터를 생성하였다.

인공 신경망 구성을 위해 라틴 방격법을 이용하여 100개의

하이퍼 파라미터 조합을 샘플링하였다. 샘플링된 파라미터 조합

에서 최소의 RMSE 값을 갖는 조합을 최적의 하이퍼 파라미터

로 선정하였다. 

관통자의 최적 형상을 도출하기 위해 인공 신경망을 유전 알고

리즘의 적합도 함수로 사용하였다. 그 결과 도출된 관통자의 최적

형상이 학습 데이터 대비 가장 우수한 투과 성능을 보여주었다.

ACKNOWLEDGEMENT

본 연구는 서울과학기술대학교 교내연구비의 지원으로 수행

되었습니다.

REFERENCES

1. Fang, Q., Kong, X., Hong, J., and Wu, H., “Prediction of

Projectile Penetration and Perforation by Finite Cavity Expansion

Method with the Free-Surface Effect,” Acta Mechanica Solida

Sinica, Vol. 27, No. 6, pp. 597-611, 2014.

2. Kong, X., Fang, Q., Wu, H., and Zhang, Y., “Finite Spherical

Cavity Expansion Method for Layering Effect,” Acta Mechanica

Solida Sinica, Vol. 29, No. 6, pp. 642-654, 2016.

3. Alam, F. M., McNaught, K. R., and Ringrose, T. J., “A

Comparison of Experimental Designs in the Development of a

Neural Network Simulation Metamodel,” Simulation Modelling

Practice and Theory, Vol. 12, Nos. 7-8, pp. 559-578, 2004.

4. Liew, K., Tan, H., Ray, T., and Tan, M., “Optimal Process

Design of Sheet Metal Forming for Minimum Springback via an

Integrated Neural Network Evolutionary Algorithm,” Structural

and Multidisciplinary Optimization, Vol. 26, Nos. 3-4, pp. 284-

294, 2004.

5. McKay, M. D., Beckman, R. J., and Conover, W. J., “A

Comparison of Three Methods for Selecting Values of Input

Variables in the Analysis of Output from a Computer Code,”

Technometrics, Vol. 42, No. 1, pp. 55-61, 2000.

6. Warren, T. L. and Poormon, K. L., “Penetration of 6061-T6511

Aluminum Targets by Ogive-Nosed VAR 4340 Steel Projectiles

at Oblique Angles: Experiments and Simulations,” International

Journal of Impact Engineering, Vol. 25, No. 10, pp. 993-1022,

2001.

7. Yoo, Y. H., Kim, J. B., and Lee, C. W., “Effects of the Projectile

Geometries on Normal and Oblique Penetration Using the Finite

Fig. 13 Comparison of velocities according to time

Fig. 14 Deformation of the projectile after the penetration (a)

Example_3 and (b) Optimization result



436 / June  2020 한국정밀공학회지  제 37권 제 6호

Cavity Pressure Method,” Applied Sciences, Vol. 9, No. 18, p.

3939, 2019.

8. Goodfellow, I., Bengio, Y., and Courville, A., “Deep Learning,”

MIT Press, 2016.

9. Bremermann, H., “A Method of Unconstrained Global

Optimization,” Mathematical Biosciences, Vol. 9, pp. 1-15, 1970.

Kyu-Seok Jung 

Kyu-Seok Jung received M.E. degree in

department of mechanical design and manu-

facturing engineering in Seoul national uni-

versity of Science and Technology.

E-mail: ksjung@seoultech.ac.kr

Sung-Min Cho 

Sung-min Cho received M.E degree in

department of mechanical design and manu-

facturing engineering in Seoul national uni-

versity of Science and Technology. 

E-mail: smcho@seoultech.ac.kr

Jae-Hyeong Yu 

Jae-Hyeong Yu received M.E degree in

department of mechanical design and manu-

facturing engineering in Seoul national uni-

versity of Science and Technology. 

E-mail: jhyu9190@Seoultech.ac.kr

Yo-Han Yoo

Principal researcher in the 4th research and

development institute, agency for defense

development. his research interrests include

high-speed impact and explosion analysis.

E-mail: yyhh1986@add.re.kr

Jong-Bong Kim

He is a professor in mechanical and automo-

tive engineering department in Seoul

National University of Science and Technol-

ogy. His major research focused on the

mechanical behavior of materials in the

high-speed and the finite element analysis.

E-mail: jbkim@seoultech.ac.kr

Wan-Jin Chung

Professor in the department of mechanical

system and design engineering, Seoul

National University of Science and Technol-

ogy. His research interests include simula-

tion(FEM) and sheet metal forming.

E-mail: wjchung@seoultech.ac.kr

Chang-Whan Lee 

Assistant professor in the department of

mechanical system and design engineering,

Seoul National University of Science and

Technology. His research interests include

simulation and development of the metal

forming process and lightweight materials.

E-mail: cwlee@seoultech.ac.kr


	Optimization Design of Penetrator Geometry Using Artificial Neural Network and Genetic Algorithm
	1. 서론
	2. 데이터 생성
	3. 인공 신경망 구성
	4. 관통자 형상 최적화
	5. 결론
	REFERENCES


