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산학 캡스톤디자인 학생팀 과제 최종 결과보고서

Ⅰ. 과제 개발의 목적 및 필요성

   1. 목적 및 필요성

3D프린팅 제조시스템은 3D 객체를 층층이 쌓아 올리는 제조 기술로 절삭 가공 기반의 전

통적인 제조시스템에서 구현하기 어려웠던 복잡한 디자인을 구현할 수 있어 항공 우주, 자

동차. 의료 분야 등 다양한 분야에서 각광받고 있다. 특히 3D프린팅 기술의 등장은 복잡한 

형상의 설계 자유도 및 생산 가능성을 크게 향상시켰는데, 이에 3D프린팅을 효과적으로 이

용하기 위한 실용적 설계 방법으로 3D프린팅 특화 설계가 대두되고 있다.  

3D프린팅 특화설계란 설계 단계에서 3D프린팅을 이용한 설계의 제조 비용 및 품질 결함을 

고려하여 제품을 설계하는 것을 말한다. 전통적인 제조 기술과 다르게 재료를 층층이 쌓아

가며 제품을 제조하는 3D프린팅의 기술의 특성으로 인해 제품 설계 시 제품 디자이너는 

3D프린팅의 다양한 설계 요소를 고려해야한다. 만약 3D프린팅 특화 설계 가이드라인을 따

르지 않고 제품을 설계할 경우 제품의 기능성 저하와 부정적인 제조 성과를 초래하며 나아

가 제품에 대한 설계 및 관련 프로세스를 변경할 경우 제품 개발 주기에서의 막대한 비용 

증가로 이어질 수 있다. 따라서 출력물의 품질, 기능성 및 제조 성과를 만족시키기 위해 3D

프린팅 특화 설계 가이드라인을 바탕으로 설계에 대한 요소를 검토하는 것은 3D프린팅을 

이용한 설계에서 중요한 단계로 간주되어야 한다. 그러나 설계 단계에서 대부분의 제품 디

자이너들은 본인의 경험적인 지식에 의존해 설계 요소를 확인하며, 3D프린팅 특화 설계 요

소에 대한 지식이나 정보가 부족한 디자이너들은 3D프린팅 제조시스템 운영 성과에 부정적

인 특화 설계 요소에 대한 파악이 어려운 실정이다. 

3D프린팅을 이용한 설계 초기 단계에서 목표하는 운영성과 달성을 위해 설계에 대한 3D프

린팅 적합성 파악이 요구됨에 따라 CAD 모델의 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측이 대

두되고 있다. 이에 딥러닝 기반 CAD모델의 3D프린팅 운영 성과 예측에 대한 연구가 진행

되었다. 그러나 딥러닝 모델은 우수한 성능을 지니고 있지만 블랙 박스 특성으로 인해 예측 

근거에 대한 해석이 어렵다는 한계가 존재한다. 예측 모델에 대한 신뢰성을 보장하기 위해 

예측 결과에 대한 근거 해석은 필수적이며 실질적인 운영성과 예측 및 설계 프로세스의 효

율성 제고를 위해 3D프린팅 운영 성과 예측에 주요한 영향을 미친 설계 요소에 대한 직접

적인 제시가 필요하다. 

이러한 점에 착안하여 본 연구에서는 효율적인 3D프린팅을 이용한 제품 설계 프로세스를 



위해 설명가능한 인공지능 기반의 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측 및 설계요소 시각화 

프로세스를 제시하는 것에 목적을 둔다.   

   2. 활용성 및 기대효과

본 연구에서 제시되는 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측 및 설계 요소 시각화 프로세스

를 활용하여 제품 디자이너는 3D프린팅을 이용한 제품 초기 설계 단계에서 운영 성과에 주

요한 영향을 미치는 설계 요소를 파악할 수 있다. 이를 통해 디자이너는 제품에 대한 디자

인의 3D프린팅 적합성 및 제조 운영 성과를 빠르게 평가할 수 있으며 나아가 목표하는 3D

프린팅 제조시스템 운영성과 달성을 위해 제품을 수정할 수 있다. 또한 제안된 프로세스는 

3D프린팅 특화 설계 관련 지식이나 정보가 부족한 디자이너의 설계 작업 효율성을 제고할 

수 있을 것으로 기대된다.

Ⅱ. 과제내용 및 제작과정

1. 연구 방법

본 연구에서 제시되는 3D프린팅 운영성과 예측의 프로세스는 그림 1과 같으며, 각 

단계별로 간략히 설명하면 다음과 같다.

• 1단계: 1,008개의 3D프린팅 부품에 대한 STL 모델, 설계 특징, 제조 운영 성과를 

수집한다. 이후 수집된 데이터를 딥러닝의 입력으로 사용하기 위해 STL 모델은 복셀 

형태로, 설계 특징과 운영성과는 로그 정규화하여 전처리를 진행한다.

• 2단계: 복셀과 설계 특징을 입력 변수로 운영 성과를 출력 변수로 하는 3D-CNN 모델을 

구축하고 테스트 셋에 대한 예측 성능을 평가한다

• 3단계: 모델 평가에 사용된 데이터에 대해 3D-Grad-CAM을 적용하여 3D프린팅 

제조시스템 운영성과 예측의 근거를 시각화한다.



그림 1. 제안된 프로세스의 개략도

1-1. 데이터 수집

3D 데이터 공유 플랫폼 ‘GrabCAD’와 Thingiverse’를 통해 1008개의 3D프린팅 부품에 

대한 STL 모델을 수집했다. STL은 3D Systems에서 만든 입체 CAD 소프트웨어 고유의 

파일 형식으로 "표준 삼각형 언어"및 "표준 모자이크식 언어" 등으로 일컫는다. STL 

형식은 다른 많은 소프트웨어 패키지에서 지원되어 빠른 프로토타이핑, 3D프린팅 및 

컴퓨터 보조 제조에 널리 사용되고 있다. 

그림 2. STL 형식 예시

STL 모델 검색 시에는 산업용 부품(cylinder, engine, bracket, gear, hinge, cover, 

fitting, buckle 등)을 고려했다.



그림 3. STL 모델의 설계 특징 계산 과정

이후 Python numpy-stl 라이브러리를 활용하여 1008개의 STL 모델에 대한 설계 

특징(부피, 표면적)을 수집하였다. 부피와 표면적은 수많은 삼각형으로 이루어진 STL 

모델의 각 삼각형에 대한 평면과 법선 벡터를 바탕으로 각각 관련 수식으로 계산되었다.

(가) 부피 계산 과정 (나) 표면적 계산 과정

그림 4. STL 모델의 설계 특징 계산 과정



3D프린팅 운영성과 예측에 관련된 문헌 조사를 통해 가장 많이 고려된 운영 성과인 출력 

시간, 서포트 사용량을 상용 슬라이싱 소프트웨어 ‘Simplify 3D’를 활용해 수집했다. 

슬라이싱이란 STL 모델을 ‘G-code‘ 언어로 변환하는 과정으로 3D프린팅 출력을 위해 

필수적인 과정이다. 

(가) 슬라이싱 소프트웨어 초기 화면 (나) 슬라이싱 완료 후

그림 5. 슬라이싱 소프트웨어를 통한 운영 성과 수집

운영 성과 수집을 위해 슬라이싱 진행 시 고려한 3D프린터와 주요 매개변수는 표 1과 

같다.  

1-2. 데이터 전처리

데이터 전처리 과정은 크게 2단계로 나누어지며 1단계에서는 STL을 Voxel(복셀)로 

변환하고 2단계에서는 설계 특징과 운영 성과를 로그 정규화하여 변환한다.

전처리 1단계에서는 STL 모델을 예측 모델의 입력데이터로 하기 위해 64*64*64 크기로 

복셀화 (Voxelization) 했다. 복셀이란, volume과 pixel의 합성어로 부피를 갖는 픽셀을 

3D프린터 재료 출력 속도 층 두께 채움 정도

Apium P220 CFR-PEEK 1200mm/min 0.2mm 100%

표1. 운영 성과 수집 시 고려된 슬라이싱 매개 변수



의미하며 3D데이터를 행렬의 형태로 변환하는 과정이다. 

(가) 3D CAD 모델 (나) Voxel

그림 6. 복셀 예시

다음으로 STL 모델의 설계 특징과 운영 성과에 대해 로그 정규화했다. 수집된 STL 파일의 

설계 특징과 운영 성과는 그림 6과 같이 좌측으로 편향된 데이터 분포를 지니고 있다. 이 

경우 데이터에 대한 정규화를 통해 편향된 데이터들을 고르게 분포시킬 수 있으며 

Min-Max 정규화, 로그 정규화 등이 널리 사용된다. 본 연구에서 사용한 데이터에 해당 

데이터셋에 Min-Max 정규화를 적용할 경우 데이터 분포가 변화하지 않기 때문에 그림 6과 

같이 로그 정규화를 통해 데이터의 분포를 정규 분포에 근사시켰다.

(가) 부피에 대한 원 데이터 분포 (나) 부피에 대해 로그 정규화된 분포



1-3. 3D-CNN 기반 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측 모델 구축

딥러닝 기법 중 하나인 CNN은 비정형 데이터의 통계적 패턴을 인식하고 특징 추출을 통해 

지도학습 기반으로 분류하는 방법론으로 STL의 디자인 정보를 효과적으로 추출할 수 있다.

(다) 표면적에 대한 원 데이터 분포 (라) 표면적에 대해 로그 정규화된 분포

(마) 출력 시간에 대한 원 데이터 분포 (바) 출력 시간에 대해 로그 정규화된 분포

(사) 서포트 사용량에 대한 원 데이터 분포 (아) 서포트 사용량에 대해 로그 정규화된 분포

그림 7. 원 데이터와 로그 정규화된 데이터의 분포



그림 8. CNN 구조 예시

 이에 전처리된 데이터를 바탕으로 STL에 대한 복셀 데이터는 입력 변수, 운영 성과는 

출력 변수로 하는 2개의 운영성과 예측 모델 (그림 8 참조) 을 구축했다. 이 때, 예측 성능 

향상을 위해 압축된 디자인 정보(feature map)에 설계 특징을 추가적인 입력 변수로 

설정하였다. 

그림 9. 3D-CNN 기반 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측 모델의 구조

모델 구축 시에는 전체 데이터 중 80%는 훈련 데이터셋, 10%는 검증 데이터셋, 10%는 

시험 데이터셋으로 나누어 훈련을 진행했다. 모델의 주요 매개 변수는 1000 epochs, 1e-5 

learning rate, Adam Opimizer, 32 batch sizes를 사용했으며 과적합 방지를 위해 Early 

stopping을 적용하였다. 모델의 운영 성과 예측에 대한 정확도 평가를 위해 시험 

데이터셋을 바탕으로 RMSE, MAE, MAPE 를 측정했다. (표 2 참조) 



평가 지표 수식

평균 절대 오차 ()

평균 제곱근 오차 ()

평균 절대 비율 오차 ()

표2. 평가 지표 수식

1-4. 3D-Grad-CAM 기반 예측 결과에 대한 근거 시각화

딥러닝은 우수한 성능을 지니고 있지만 블랙 박스 특성으로 인해 예측 근거에 대한 해석이 

어렵다는 한계가 존재한다. 특히 CNN의 경우 특징 추출 이후 공간 정보가 압축되어 예측 

결과에 대한 해석이 더욱 어려울 수 있다. 예측 결과에 대한 해석 가능성은 예측 모델에 

대한 신뢰성을 보장하기 위해 필수적이다. 

Grad-CAM은 CNN의 예측 결과를 시각화하는 알고리즘으로 입력 변수의 어떤 특징이 

예측에 큰 영향을 주었는지 파악할 수 있다. 

(가) 고양이에 대한 Grad-CAM (나) 원본 이미지 (다) 개에 대한 Grad-CAM

그림 10. Grad-CAM을 활용한 예측 결과 시각화 예시

이에 CNN의 Convolutional layer를 통해 추출된 복셀 데이터에 대한 디자인 압축 정보인 

feature map의 가중치를 바탕으로 Grad-CAM을 활용하여 운영 성과에 대한 예측 결과를 

시각화한다. 이를 통해 아래 그림과 같이 시각화된 결과를 통해 STL모델의 어떤 디자인 

특징(설계 요소)이 운영 성과 예측에 있어 주요한 영향을 미쳤는지 확인할 수 있다.



그림 11. 제안된 설명 가능한 3D프린팅 제조시스템 운영 성과 예측 프로세스

1-5. 제안된 운영 성과 산정 프로세스에 대한 사례 연구 : SimJEB(Simulated Jet  

Engine bracket) Dataset 

제안된 운영 성과 산정 프로세스 및 예측 모델의 일반화 성능을 확인하기 위한 사례 연구를 

수행하였으며 사례 연구 대상으로는 SimJEB 데이터셋을 선정하였다. SimJEB 데이터셋은 

2013년 GrabCAD에서 주최한 “GE Jet Engine Bracket Challenge”에 참가한 설계 데이터 

중 유한요소 시뮬레이션을 만족하는 데이터(381개)를 선별한 데이터셋이다. (그림 11 참조)

그림 12. SimJEB 데이터셋 예시

SimJEB 데이터셋에 대한 구축된 모델의 3D프린팅 운영 성과 예측 정확도를 평가하기 위해 



RMSE, MAE, MAPE를 측정하였다. 이후 Grad-CAM을 활용하여 운영 성과 예측 결과의 

산정 근거를 시각화하고 예측 결과에 주요한 영향을 미친 설계 요소를 식별하였다. 

2. 제작과정

가. 제작일정

일

정

표

일

련

번

호

주요내용

제작 일정
기간

(주)
 4 월 5 월 6 월

1
3D프린팅 제조시스템 성과 예측 

관련 문헌 조사
   1주

2 모델링을 위한 데이터 수집 및 전처리    2주

3
3D CNN 모델 및

3D-Grad-CAM 알고리즘 설계
   4주

4 결과 분석    2주

5 피드백 및 결과 검토    2주

나. 상세도면 및 과제사진 (설계도, 부품도, 제작과정 으로 자세히 기술)

1. STL 모델 복셀화‘



2. 3D-CNN 구축

3. 3D-Grad-CAM



4. 소프트웨어 구축

(가) STL 파일 삽입 (나) 데이터 전처리 

(다) 모델을 통한 운영성과 예측 (라) Grad=CAM



Ⅲ. 결론

1. 과제개발성과

1-1. 시험 데이터셋에 대한 운영성과 예측 모델의 정확도

표 3은 시험 데이터셋에 대한 운영성과 예측 모델의 정확도를 나타낸다. 구축된 3D프린팅 

운영성과 예측 모델은 낮은 오차율로 시험 데이터셋의 운영성과를 추정함을 보였다.

1-2. 시험 데이터셋에 대한 운영성과 예측 및 시각화 결과

그림 14는 시험 데이터셋의 일부에 대한 3D프린팅 운영성과 예측 및 시각화 결과를 

나타낸다. 그림 14-(가), (나)의 표는 각 STL 모델에 대한 3D프린팅 운영성과는 상용 

소프트웨어 Simplify로 파악한 결과와 예측 모델의 운영 성과 예측값을 나타내며 상용 

소프트웨어로 파악된 운영 성과와 예측된 운영성과 간 차이가 매우 적음을 확인할 수 있다.  

또한 3D-Grad-CAM을 활용한 출력 시간에 대한 시각화 결과에서는 그림 14-(가)의 경우 

밑면의 곡선 구조, (나)의 경우 밑면에서 출력 시간 예측에 큰 영향을 미친 것으로 

확인되었다. 또한 서포트 사용량 예측에 대한 시각화 결과에서는 (가)와 (나) 모두 공중에 

출력변수 RMSE MAE MAPE

출력 시간 343.52(min) 479.18(min) 1.4851(%)

서포트 사용량 1627.29(g) 1019.23(g) 3.5824(%)

표 3. 운영성과 예측 모델의 시험 데이터셋에 대한 예측 정확도

(a) 출력 시간에 대한 예측 모델의 훈련 결과 (b) 서포트 사용량에 대한 예측 모델의 훈련 결과

그림 13. 3D프린팅 제조시스템 운영성과 예측 모델의 훈련 결과



떠있는 구조를 지지하기 위한 설계 요소가 서포터 사용량 예측에 큰 영향을 미친 것으로 

확인되었다. 

1-3. 사례 연구 : SimJEB 데이터셋에 대한 운영성과 예측 모델의 정확도 

표 4는 구축된 운영성과 예측 모델의 SimJEB 데이터셋에 대한 정확도 평가 결과를 

나타낸다. 예측 모델은 낮은 오차율로 SimJEB 데이터셋의 기대 출력시간 및 서포트 

사용량을 추정함을 알 수 있다.

Voxel 출력 시간에 대한 시각화 서포트 사용량에 대한 시각화

출력 시간(min) 서포트 사용량(g)

실제(simplify 3d) 1745 8327

예측값 1788.2 8115.6

(가)

Voxel 출력 시간에 대한 시각화 서포트 사용량에 대한 시각화

출력 시간(min) 서포트 사용량(g)

실제(simplify 3d) 3370 20044

예측값 3259.3 19808.8

(나)

그림 14. 시험 데이터셋에 대한 운영성과 예측값과 실제값 비교 및 시각화



그림 15는 각 디자인에 대해 슬라이싱 소프트웨인 simplify 3d의 실제 출력 시간 및 

서포트 사용량과 예측 모델의 예측 출력 시간과 서포트 사용량을 비교한 결과이다. 해당 

결과를 통해 실제값과 예측값이 근소한 차이만을 보이는 것을 확인할 수 

있다.

STL 원본 Voxel

출력 시간(min) 서포트 사용량(g)

실제(simplify 3d) 5265 15535

예측값 5278.2 15789.58

(가)

STL 원본 Voxel

출력 시간(min) 서포트 사용량(g)

실제(simplify 3d) 4065 23330.5

예측값 4052.8 23083.26

(나)

그림 15. SimJEB 데이터셋에 대한 운영성과 예측 결과

 

출력변수 RMSE MAE MAPE

출력 시간 598.7(min) 851.23(min) 2.067(%)

서포트 사용량 2980.74(g) 1502.78(g) 5.9241(%)

표 4. 운영성과 예측 모델의 SimJEB 데이터셋에 대한 예측 정확도



1-4. 사례 연구 : SimJEB 데이터셋에 대한 운영성과 예측 및 시각화 결과 

(가)

(나)

그림 16. Grad-CAM을 활용한 출력 시간 예측 결과에 대한 시각화

그림 16의 (가), (나) 는 유사한 형상임에도 출력 시간 예측 및 Grad-CAM 결과에서 

차이가 존재함을 보였다. 이는 내부와 전면 구조에 의한 것으로 상대적으로 그림 16-(가)의 

경우 밑면부, (나)의 경우 전면 곡선부에서 출력 시간 예측 결과에 더 큰 영향을 미치는 

것으로 확인되었다. 



(가)

(나)

그림 17. Grad-CAM을 활용한 서포트 사용량 예측 결과에 대한 시각화

서포트 사용량 또한 내부 구조에 의한 차이로 인해 예측 및 Grad-CAM 결과에서 차이를 

보였다. 그림 17-(가)의 경우 3D프린팅 특화 설계 요소 중 vertical hole로 인해, (나)의 

경우 비어있는 밑면을 지지하기 위한 윗면부에서 보와 보 사이의 거리를 나타내는 요소인 

bridge length로 인해 서포트 사용량 예측에 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다. 



2. 제안된 프로세스의 일원화를 위한 소프트웨어 구축

 

그림 18. 제안된 프로세스에 대한 소프트웨어 구현 예시

본 연구에서는 Grad-CAM을 활용하여 STL 파일 형식의 3D CAD을 설명가능한 인공지능 

기반으로 3D 프린팅 제조시스템 운영성과 예측 프로세스를 제안하였다. Python-PyQt5 

라이브러리를 사용하여 데이터 입력부터 결과 시각화까지의 전 과정을 일원화하기 위한 

소프트웨어를 구축하였다. 

제안된 프로세스에 대한 소프트웨어 사용 시나리오는 아래와 같다.

1. STL 파일 형식의 3D CAD 디자인을 선정한다. ‘STL File Open’ 버튼을 클릭하여 

STL 모델을 삽입한다. 파일 삽입 시 디자인에 대한 표면적과 부피가 계산되어 나타난다.



그림 19. STL 파일 삽입 예시

2. ‘Voxelization Start’ 버튼을 클릭 시 삽입된 디자인의 운영 성과 예측을 위한 데이터 

입력 및 전처리 과정이 진행된다. 1번 과정에서 삽입된 디자인의 표면적과 부피 값이 로그 

정규화되고 복셀화 된다. 복셀화된 데이터의 형상은 이미지로 저장되어 소프트웨어상에서 

미리보기 창을 통해 확인할 수 있다.

3. 전처리된 데이터를 통해 3D프린팅 제조 운영성과를 예측하고 시각화하기 위해 ‘Result’ 

버튼을 클릭 시 해당 데이터가 구축된 예측 모델의 입력값이 되어 서포트 사용량과 출력 

시간이 예측된다. 또한 각 예측값에 대해 시각화된 Grad-CAM 결과가 2번 과정과 같이 

이미지로 저장되어 소프트웨어상에서 확인할 수 있다.

그림 20. Voxelization 시각화



그림 21. 운영성과 예측 결과 및 Grad-CAM 시각화 예시 

해당 소프트웨어를 통해 디자이너는 제품 설계 단계에서 운영성과에 주요한 영향을 미치는 

설계 요소를 식별하고 설계를 수정할 수 있다. 본 연구에서 제시되는 3D프린팅 제조시스템 

운영성과 예측 및 설계 요소 시각화 프로세스를 활용하여 제품 디자이너는 3D프린팅을 

이용한 제품 초기 설계 단계에서 운영 성과에 주요한 영향을 미치는 설계 요소를 파악할 수 

있다. 이를 통해 디자이너는 제품에 대한 디자인의 3D프린팅 적합성 및 제조 운영 성과를 

빠르게 평가할 수 있으며 나아가 목표하는 3D프린팅 제조시스템 운영성과 달성을 위해 

제품을 수정할 수 있다. 또한 제안된 프로세스는 3D프린팅 특화 설계 관련 지식이나 

정보가 부족한 디자이너의 설계 작업 효율성을 제고할 수 있을 것으로 기대된다.

2. 문제점 및 개선방안 

(작품에 대한 것뿐만 아니라, 과제수행의 전반적인 내용에 대하여 기술)

본 연구에서 구축된 프로세스에 활용되는 예측 모델은 딥러닝 기반의 모델이기 때문에 

충분한 양의 데이터가 요구된다. 특히, 산업용 부품의 디자인은 각 분야, 용도 등에 따라 

다르기 때문에 다양한 형태의 데이터 수집이 필수적이다. 해당 연구에서 수집한 데이터로 

학습된 모델은 준수한 예측 성능을 보였지만 향후 연구에서 데이터를 추가적으로 수집하여 

더 높은 정확도를 지닌 모델을 구축할 필요성이 있다. 또한, 추가적인 분석을 통해 

시각적으로 식별된 특징(Grad-CAM의 결과)이 실제 3D프린팅 제조 운영성과에 있어 

부정적인 영향을 미치는지 파악이 요구된다. 본 연구에서 예측 모델 구축 시 제조 성과 중 

서포트 사용량, 출력 시간과 같아 운영적 측면에 초점을 두었지만, 추후 연구에서는 기계적 

강도와 같은 기능적인 측면을 함께 고려하고자 한다.
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부록 (지원재료/시작품사진, 경진대회참여 등 여러컷 및 아이디어붐 

캡쳐사진 첨부)
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