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Abstract
  Artificial neural network (ANN) model is applied to predict arc welding process window for automotive 
steel plate. Target weldment was various automotive steel plate combination with lap fillet joint. The 
accuracy of prediction was evaluated through comparison experimental result to ANN simulation. The effect 
of ANN variables on the accuracy is investigated such as number of hidden layers, perceptrons and transfer
function type. A static back propagation model is established and tested. The result shows comparatively 
accurate predictability of the suggested ANN model. However, it restricts to use nonlinear transfer function 
instead of linear type and suggests only one single hidden layer rather than multiple ones to get better 
accuracy. In addition to this, obvious fact is affirmed again that the more perceptrons guarantee the better 
accuracy under the precondition that there are enough experimental database to train the neural network.
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연구논문

1. 서    론

  용 은 복잡다단한 물리화학  공정으로 그  결과물인 

용  품질을 측하는 것은 매우 어려운 일이다. 그럼에

도 불구하고, 용 은 속 련 최종 제품을 생산하기 

해 반드시 필요한 공정  하나이므로 품질에 한 공

정 변수의 최 화는 피할 수 없는 차이고, 최 화에 

따른 품질 측의 요성은 두말할 필요가 없다.

  용  공정 변수에 한 피용 물의 품질 측에 한 

통 인 방법은 당연히 경험에 의존하는 것이다. 이는 

용  기술자의 개인 인 경험일 수도 있고, 잘 정리된 

보고서일 수도 있다. 수치 해석 기법의 발 에 힘입은 

 다른 품질 평가 방법은 FEM이나 FDM과 같은 유

한 요소 해석 결과에 의존하는 것이다. 그러나, 단순화

와 가정에 의한 지배 방정식과 경계 조건들로 인해 실

제로는 여 히 무시할 수 없는 정도의 오차를 보이고, 

지 않은 시간을 요구하기도 하지만, 물리 인 재료의 

추가비용 없이 공정 경향을 악하고 공정을 설계하는 

데 많은 도움이 되고 있다. 

  신경회로망 이론은 용  공정과 같이 복잡하고 비선

형 인 거동을 보이는 시스템의 결과를 측하는데 

합한 것으로 알려져 있다. 용  공정과 련된 신경망 

알고리즘의 성공 인 용 사례
1-4)

는 이미 다수 알려져 

있고, 지 도 계속 진행 이다
5)
. 

  본 연구는 다양한 종류의 자동차용 강  조합에 한 

아크 용  결과를 측하기 해 신경망 알고리즘을 

용하 고, 신경망 알고리즘의 변수가 측 정확성에 미

치는 향을 분석하여 보다 정확도 높은 신경망을 구성

하기 한 방안을 제시하 다. 

2. 네트워크 설계

  본 연구는 MATLAB에서 제공하는 모델을 사용하

다. MATLAB 패키지는 기본 인 신경망 모델을 제공

하고 있으므로, 퍼셉트론을 정의하고 네트워크로 연결
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Fig. 1 Example of neural network design which 

has single hidden layer with 10 perceptrons 

and nonlinear transfer function

input variables steel plate and welding condition

1 current (ex. 140(A))

2 welding speed (ex. 0.5(mpm))

3 argon portion in shield gas (ex. 0.95)

4 CO2 portion in shield gas (ex. 0.05)

5 top plate surface coat (GA-2, bare-1)

6 top plate strength (ex. 340(MPa))

7 top plate thickness (ex. 1.0(mm))

8 bottom plate surface coat

9 bottom plate strength

10 bottom plate thickness

Table 1 Input variables of neural network
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× : 융합불량

△ : Weld metal 파단

● : 모재 파단

■ : HAZ or F/L 파단

☆ : 응탁

Fig. 2 Example of process window of arc welding 

experiment database6)

Table 2 Welding experiment process window example 

to apply to neural network training. Bold 

lined area shows sound bead zone

100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 1 1 -1 -1

0.6 mpm 1 1 -1 -1

0.8 mpm 1 1 1 -1

1.0 mpm -1 -1 1 1

해주는 기 인 작업을 별도로 해  필요가 없다. 

  용된 모델은 정  모델로 피드백 달이 없으며, 역

 알고리즘으로 최  계수 값을 결정하고 1개의 출력 

값을 갖도록 설계하 다. 은닉 층의 개수와 은닉 층 내

의 퍼셉트론 개수를 변수로  수 있도록 하여, 은닉 층

과 퍼셉트론 개수가 측 결과에 미치는 향을 찰하

고, 이 결과를 바탕으로 네트워크 설정 방향을 제안하 다. 

  신경망 네트워크의 변수는 앞서 언 한 바와 같이 은

닉층의 개수, 퍼셉트론의 개수 외에 달함수의 종류를 

포함해 총 3가지로 설정하 다. 달함수는 선형이나 

다양한 비선형 함수를 용할 수 있도록 하 고, 각각

의 경우에 해 측 정확도를 비교하여 정 달함수

를 제안하 다. 

  Fig. 1은 MATLAB을 이용해 구성한 신경망 네트워

크의 구성 로 1개의 은닉층에 10개의 퍼셉트론을 갖

고 10개의 입력을 받아 1개의 출력을 내는 구성도를 

보여주고 있다. 

  본 연구에 용한 아크 용 의 상은 자동차용 강

으로 겹치기 필렛 이음부에 아크 용 을 용하여 정 

용  조건에 한 실험이 선행되었고, 이를 데이터 베

이스로 활용하여 신경망을 트 이닝하고, 트 이닝된 

신경망을 측에 용하 다. 실험 데이터 베이스는 겹

치기 이음의 상하  각각에 해 강종과 도  종류를 

달리하여 보다 다양한 강  조합에 응할 수 있도록 

한 것이다. 이에 따라, 신경망 네트워크의 입력 변수도 

상하  각각 지정할 수 있도록 하 고, 각 입력 변수에 

해당하는 강 과 용  조건은 Table 1과 같다. 

3. 트 이닝

  실험 데이터 베이스는 340MPa, 440MPa 의 GA 

(아연도 , galva-annealed), 비도  강 에 해 다

양한 두께로 총 9가지 조합의 정 용  조건을 제시하

고 있다. Fig. 2는 데이터베이스가 제시하는 정 용  

구간에 한 를 보여주고 있으며, 이 결과는 인장 실

험을 바탕으로 한 결과이다. 이 로세스 도우를 신

경망 측에 용시키기 해 Table 2와 같이 변형시

키고, 이후로 신경망 측 결과를 모두 이 같은 형태로 

구성해 실험결과와 비교하기로 한다. 표에서 1은 양호

한 품질, -1은 용락이나 용입 부족의 불량을 나타낸다. 

굵은 라인의 테두리로 용  품질이 양호한 역을 표시

하 다. 이 표는 SGARC 340MPa 1.4t 두께의 강  

두 장에 한 실험 결과로 이 표를 기 으로 신경망 

측 알고리즘의 정확도를 검증할 것이다. 보호가스 조성

은 Ar 95% + CO2 5%이다. 

  의 Table 2와 같은 실험 결과 데이터 베이스  

총 9가지 강  조합을 선정해 이  8가지 조합은 트

이닝을 해 사용하고, 나머지 한 가지 조합은 트 이

닝 된 네트워크의 정확도를 평가하기 해 사용하 다. 

트 이닝 실험 셋과 평가용 실험 셋은 Table 3과 같다. 

  Table 3에서 보듯이 선정된 실험 셋은 동일 강종의 

다른 두께, 동일 강도의 도  유무, 동일 조건의 다른 
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Fig. 3  Hyperbolic tangent sigmoid function

 




100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 1 0.98 -1 -1

0.6 mpm -1 -1 -1 -1

0.8 mpm -1 -1 0.62 -1

1.0 mpm -1 -1 1 -1

Table 5 Predicted process window by artificial neural 

network with single hidden layer consisting 

of 20 perceptrons and hyperbolic tangent 

sigmoid transfer function

100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 1 0.79 -1 -1

0.6 mpm 1 1 -1 -1

0.8 mpm -0.44 1 1 -1

1.0 mpm -1 -1 1 -1

Table 4 Predicted process window by artificial 

neural network with single hidden layer 

consisting of 10 perceptrons and hyperbolic 

tangent sigmoid transfer function

100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 1 1 -1 -1

0.6 mpm 1 1 -1 -1

0.8 mpm 1 1 1 -1

1.0 mpm -1 1 1 0.77

Table 6 Predicted process window by artificial 

neural network with single hidden layer 

consisting of 30 perceptrons and hyperbolic 

tangent sigmoid transfer function

welded steel plates shield gas note

SPRC440 1t+1t Ar 95%+CO2 5%

for 

training

SPRC440 1.4t+1.4t Ar 95%+CO2 5%

SGARC340 1t+1t Ar 95%+CO2 5%

SGARC440 1t+1t Ar 95%+CO2 5%

SGARC440 1t+1t Ar 80%+CO2 20%

SGARC440 1.4t+1.4t Ar 95%+CO2 5%

SGARC440 0.7t+0.7t Ar 95%+CO2 5%

SGARC440 1t+1t Ar 100%

SGARC340 1.4t+1.4t Ar 95%+CO2 5%
for

evaluation

Table 3 Steel plate combination and shield gas 

conditions for network training and 

evaluation

보호 가스 조성 등 용  조건과 강  조합이 교차되도

록 선택하여 신경망이 보다 다양한 용  조건 변수 하

에서 트 이닝 되도록 설계하 다. 

4. 결과  고찰

  앞서 언 한 바와 같이 이 연구에서는 가장 간단한 

형태의 역  알고리즘 네트워크를 구성했다. 네트워

크를 피드백 입력이 없는 정  모델이고, 변수로 은닉

층의 개수, 퍼셉트론의 개수, 달 함수의 형태를 선정

하고 이 변수들이 측 정확도의 미치는 향을 살펴본 

후 정확도를 높이기 한 네트워크 설정 방안을 도출한다. 

  우선 첫 번째로 기본 인 형태의 10개의 퍼셉트론을 

1개의 은닉층으로 갖고, Fig. 3과 같은 형태의 곡선 

탄젠트 시그모이드 (hyperbolic tangent sigmoid) 

함수를 용하 고, 그 결과는 Table 4와 같다. 이 결

과를 Table 2와 비교하면 알 수 있듯이, 부분의 용

 조건에서 실험 결과와 일치하지 않음을 알 수 있다. 

  동일한 신경망 네트워크 설정에서 은닉층의 개수와 

달 함수는 그 로 두고 퍼셉트론의 개수를 10개에서 

20개로 증가시킨 결과는 Table 5와 같다. 마찬가지로 

Table 2와 비교하면 앞서 10개 퍼셉트론의 경우보다 

측 정확도가 상당히 향상되었음을 알 수 있다. 하지

만, 여 히 측이 빗나간 역이 2개 조건에서 발생하

여 신뢰성이 부족함을 보여주고 있다. 

  Table 4와 Table 5의 비교에서 알 수 있는 한 가지 

사실은 퍼셉트론의 개수가 증가할수록 측 정확도가 

높아진다는 사실이다. 이를 바탕으로 퍼셉트론을 30개

로 증가시켰을 때의 결과는 Table 6과 같다. 이 결과

를 Table 2와 비교해보면 체 16개 용 조건  1개

만 제외하고 모두 실험 결과와 일치하는 정확도를 보임

을 알 수 있다. 이로써, 앞서 언 한 바와 같이 퍼셉트

론의 개수가 증가할수록 측 정확도가 증가한다는 사

실을 재확인할 수 있다. 

  일반 으로, 신경망의 은닉층이 증가할수록 보다 복

잡한 시스템의 특성과 비선형성을 커버할 수 있는 것으

로 알려져 있다. 이를 검증하기 해 본 연구에서도 은

닉층을 2개로 증가시키고, 각각에 20개씩, 총 40개의 
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100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 1 -1 -1 -1

0.6 mpm 1 1 -1 -1

0.8 mpm -1 1 0.71 -1

1.0 mpm -1 1 1 -1

Table 8 Predicted process window by artificial 

neural network with single hidden layer 

consisting of 10 perceptrons and linear 

transfer function

100A 150A 200A 250A

0.4 mpm 3.95 1.41 -5.10 -5.45

0.6 mpm 2.65 3.24 -3.13 -3.74

0.8 mpm 1.14 1.53 4.71 -2.86

1.0 mpm 0.49 -0.04 4.18 -2.33

Table 7 Predicted process window by artificial 

neural network with double hidden layer 

consisting of 20 perceptrons in each and 

hyperbolic tangent sigmoid function

퍼셉트론을 배치시켰고, 그 결과는 Table 7과 같다. 

이를 1개 은닉층 20개 퍼셉트론의 Table 5와 비교해

보면, 은닉층을 추가하 음에도 불구하고, 상과는 다

르게 정확도가 그리 향상되지 못했음을 알 수 있다. 

의 일반 인 경향과는 배치되는 것으로, 추가된 은닉층

을 커버하기 한 충분한 트 이닝 셋이 공 되지 못한 

것이 그 원인임을 추측해볼 수 있다. 

  마지막으로 네트워크의 달 함수를 비선형 함수에서 

선형 함수로 변형시켜 용한 결과는 Table 8과 같다. 

트 이닝시킨 실험 셋의 결과는 모두 1과 –1의 값으

로 양호/불량을 설정하 으나, 선형 달 함수로 출력

된 결과는 범 가 일정치 않게 출력되었다. 양수를 양

호로, 음수를 불량으로 간주하여 실험 결과와 비교하여

도 매우 그릇된 측 결과를 보임을 알 수 있다. 

5. 결론  향후연구

  본 연구는 MATLAB 상용 패키지를 이용해 신경망 

회로이론에 입각한 퍼셉트론 네트워크를 구성하고, 자

동차용 강 의 아크 용  품질 측에 이를 용하

다. 신경망의 변수를 은닉층의 개수, 은닉층을 구성하

는 퍼셉트론의 개수, 최종 달 함수의 형태로 설정하

고, 각 변수가 측 정확도에 미치는 향을 살펴보았다. 

  신경망의 입력은 아크 용 의 상/하  소재의 종류와 

류, 속도, 보호 가스 조성 등 총 10개의 변수를 설정

하 고, 출력 값은 1개 값으로 인장 실험 결과를 근거

로 한 양호/불량에 해당하는 1이나 –1을 내보내도록 

설정하 다. 

  총 9개의 실험 셋  8개는 트 이닝에 사용하고, 나

머지 1개를 측 정확도 평가 기 으로 사용하여 다음

과 같은 결론에 도달하 다. 

  1) 신경망의 은닉층을 구성하는 퍼셉트론의 개수가 

많을수록 높은 측 정확도를 기 할 수 있다. 

  2) 일반 으로 신경망의 은닉층을 증가시킬수록 원래 

시스템의 복잡도나 비선형성을 보다 정확하게 커버할 

수 있으나, 본 연구에서는 은닉층을 증가시켜도 측 

정확도에 큰 향이 없음을 확인하 다. 증가된 은닉층

을 충분히 트 이닝 키기기 한 실험 셋의 증가가 없

었던 것이 일반 인 경향에 반하는 결과를 보인 것으로 

추정된다. 

  3) 달 함수를 비선형으로 설정했을 경우가 선형 함

수의 경우보다 측 정확도가 높게 나타났다. 입력 변

수가 상 으로 많고, 실험 결과 역시 비선형 인 양

상이므로 비선형 달 함수가 보다 합한 달 함수인 

것을 알 수 있다. 

  4) 본 연구에서는 역  알고리즘을 사용하는 1개 

은닉층과 30개의 퍼셉트론, 그리고 곡선 탄젠트 시그

모이드 달 함수의 신경망을 용하 을 때, 단순 계

산으로 93.75%(15/16)의 측 정확도를 보 다. 

  지 까지의 신경망 측 결과는 정  모델에 한한 것

으로 향후 본 연구는 동  모델로 측 모델을 확장하

고, 실험 DB 역시 780MPa, 1.5GPa  자동차용 강

으로 확  용할 정이다.

후       기

  본 연구는 지식경제부 제조기반산업 원천기술개발사

업의 자동차 핵심부품 생산기반공정 랫폼기술과제 지

원으로 수행되었습니다. 
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