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Abstract This work demonstrated the application of an artificial neural network model for predicting the Jominy

hardness curve by considering 13 alloying elements in low alloy steels. End-quench Jominy tests were carried

out according to ASTM A255 standard method for 1197 samples. The hardness values of Jominy sample were

measured at different points from the quenched end. The developed artificial neural network model predicted the

Jominy curve with high accuracy (R2 = 0.9969 for training and R2 = 0.9956 for verification). In addition, the model

was used to investigate the average sensitivity of input variables to hardness change. 
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1. 서 론

조미니 경도 시험은 강의 경화능을 평가하는 가장

대표적인 방법이다. 경화능은 강의 칭시 마르텐사

이트 조직을 형성하는 능력을 대표하는 것으로 강의

칭-템퍼링 열처리시의 강의 경도와 강도를 예상하

는데 매우 중요한 변수이다. 그러나 조미니 시험을

하기 위해서는 ASTM A255의 규격화된 방법에 따

라 준비된 시편과 규격화된 방법에 따라 제작된 조

미니 평가 설비가 필요하다[1]. 만약 ASTM A255

에 규격화된 방법에 따른 조미니 평가 설비를 사용

하지 못할 경우에는 다른 대체 방법들이 사용된다.

가장 대표적인 방법으로는 ASTM A255에 명시된

Carbon 함량과 기타 합금성분을 이용하여 계산한

DI를 이용한 조미니 계산법과 SEP(STAHL EISEN

Prufblatter)1664에 따른 회귀식을 이용한 계산법이

있고[2], 유한요소법을 이용한 시뮬레이션이나 Quen-

ching Factor 계산을 이용한 예측이 있다[3, 4]. 하

지만 ASTM A255의 계산법은 탄소 함량이 유사하

고 합금성분이 상이하더라도 DI계산에 의하여 DI값

이 유사한 강종은 유사한 조미니 경도 예측이 나온

다는 문제가 있다. SEP1664 방법에서는 화학성분계

별로 계산 가능한 조미니 경도 위치가 상이하고 조

미니 실측 시 평가가 되는 1.5~50 mm 지점보다

낮은 깊이까지 밖에 계산이 되지 않는 단점이 있다.

유한요소법이나 Quenching Factor 계산법의 경우에

도 해당 계산에 사용된 강종 및 데이터는 잘 일치

하나, 계산에 사용되지 않은 강종, 데이터의 예측에

는 사용될 수 없는 단점이 있다. 이와 같은 이유는

대부분 조미니 경도 실측 데이터에 의거한 예측이

아닌 열역학 계산이나 상변태 거동을 사용한 간접적

인 방법에 근거하기 때문이며, 이렇게 예측된 결과들

은 실제 현장에서 사용하기 위한 데이터의 정확도나

신뢰성이 다소 부족하다[5, 6]. 

최근 개인 컴퓨터, 스마트폰, 각종 소셜미디어 등의

다양한 정보 채널의 등장과 정보의 생산, 유통, 보유

량이 지속적으로 증가함으로써 방대한 데이터를 이용

한 빅데이터 처리기술과 이러한 빅데이터를 분석하기

위한 여러 가지 기법의 활용이 대두되고 있다. 그 중

에서도 인공지능을 활용한 데이터 분석이 주목 받고
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있으며, 특히 알파고와 같은 인공 신경망(artificial

neural network, ANN) 모델을 이용한 예측 인공지

능을 이용한 방법이 높은 신뢰도를 바탕으로 다양한

분야에서 활용되고 있다[7, 8]. 이러한 신경망 모델

을 이용한 강의 조미니 경도를 예측하려는 몇몇 연

구들이 보고되고 있지만 조미니 경도에 영향을 주는

합금원소 중 일부의 합금원소 효과만 고려했거나[9,

10], 실험 강종이 매우 제한적이거나[11], 혹은 비교

적 많은 합금원소가 첨가된 소재에 대해서도 특정

원소의 영향만을 보고하고 있다[12]. 

본 연구에서는 실제 특수강 업체에서 생산되는 다

양한 합금강들에서 측정된 조미니 경도 데이터를 바

탕으로 실제 조미니 경도에 영향을 미칠 수 있는

모든 합금원소를 고려하여 부위별 경도 예측을 위한

인공 신경망 모델을 구축하였다. 예측 모델의 높은

신뢰성을 위해 1,200개에 가까운 실험 시편으로부터

얻은 실측 데이터를 사용하였으며, 이를 바탕으로 조

미니 경도에 영향을 주는 합금성분의 영향에 대해

살펴보았다. 

2. 실험방법

이번 연구에 사용된 조미니 경도 데이터는 ASTM

A255과 SEP1664에 의거하여 강의 조미니 경도에

영향을 주는 합금원소인 C, Si, Mn, Ni, Cr, Mo,

V, B, Al, N, Ti를 모두 포함하고 추가로 오스테나

이트 결정립도, 강도, 미세조직에 영향을 미치는 Nb

까지 고려된 저합금강들로부터 수집되었다. P와 S는

실제 조미니 경도에 크게 영향을 미치지 못하는 것

으로 보고되고 있으며[13], P 첨가는 충격 특성을

저하시키고 S 첨가의 경우 내부식성과 피로강도에

악영향을 미치기 때문에 [14] 실제 첨가량이 낮게

관리되고 있다. 따라서 본 연구에서 P와 S의 효과는

고려하지 않았다. 조미니 실험은 ASTM A255 규격

을 따라 세아베스틸에서 실시하였다. 가공된 조미니

시편은 조미니 실험 장비에서 칭 후 표면 연마를

실시하고 경도를 측정하였다. 경도 측정 위치는

칭부 1.5 mm 위치에서부터 50 mm까지 총 15

포인트를 자동으로 측정하였다. 실험에 사용된 저합

금강들의 조성 범위는 Table 1에 정리하였다. 실험

에 사용된 전체 시편의 개수는 1,197개이고 측정된

데이터는 17,955개이다.

3. 결과 및 고찰

본 연구에서는 역전파 학습알고리즘(Back Pro-

pagation Algorithm)의 다층 퍼셉트론 신경망 모델

을 구축하였다. ANN 모델의 기본 구조는 Fig. 1과

같이 입력층, 은닉층, 출력층으로 구분되며 각 층의

뉴런들은 sigmoidal 함수등의 비선형 함수를 통해

연결 강도를 전달한다. 각 연결 강도는 출력 결과와

목표 결과 사이의 오류를 최소화하는 방향으로 조절

되며 이를 학습이라고 한다. 이번 연구에서는 실험

시편 1197개 중 임의로 추출된 80%에 해당하는 데

이터는 모델 학습에 사용하고 모델을 만드는데 사용

Table 1. Chemical composition range of specimens used for model development (in wt.%)

C Si Mn Cu Ni Cr Mo N Al B V Ti Nb

Min. 0.1974 0.2151 0.6724 0.0366 0.0279 0.1276 0.0075 0.0030 0.0167 0.0001 0.0004 0.0016 0.0001

Max. 0.4427 0.3038 0.9405 0.1925 1.8741 1.2542 0.287 0.0180 0.0335 0.0030 0.015 0.0446 0.0268

Average 0.2969 0.2571 0.8405 0.0867 0.1753 0.8912 0.1107 0.0109 0.0233 0.0010 0.0060 0.0137 0.0043

Standard 
deviation

0.0208 0.0027 0.0139 0.0041 0.0538 0.0842 0.0194 0.0007 0.0006 0.0002 0.0004 0.0011 0.0033 

Fig. 1. Schematic of ANN structure.
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하지 않은 나머지 20%는 구축된 모델의 정확도를

검증하는데 사용하였다. 최종적으로 사용된 ANN 모

델은 1개의 은닉층에 16개의 뉴런을 갖는 구조이다.

ANN 모델의 구체적인 계산 과정은 기존의 여러 문

헌들에서 쉽게 참고할 수 있다[15, 16].

Fig. 2는 ANN 모델을 사용한 예측 경도와 실험

데이터를 비교한 결과이다. Fig. 2(a)는 ANN 모델

을 만드는데 사용한 959개 시편, 총 14,385개 데이

터에 대해 학습된 예측 결과이다. 평균제곱오차(R2)

값이 0.9969로 이는 구축된 ANN 모델이 학습에

사용된 데이터들을 매우 정확하게 예측할 수 있고

신뢰성 있는 모델이 만들어졌음을 의미하기도 한다.

Fig. 2(b)는 ANN 모델 개발에 사용하지 않은 238

개 시편, 총 3,570개 데이터에 대한 예측 결과를 보

여주고 있다. ANN 모델을 만드는데 사용하지 않은

데이터를 예측함에도 불구하고 평균제곱오차 값이

0.9956로 매우 우수한 예측 정확도를 의미한다. 따라

서 본 연구에서 구축된 ANN 모델이 Table 1에 해

당하는 화학조성의 저합금강들에 대해 신뢰성 높은

조미니 경도 예측이 가능한 것으로 생각된다.

Fig. 3은 ANN 모델을 이용하여 예측한 거리에 따

른 경도 변화를 실험 값과 비교한 결과이다. 사용된

실험 시편들 중 Cr강, Cr-Mo강, Ni-Cr-Mo강 1개

씩을 임의로 선정하여 비교하였다. 구축된 ANN 모

델이 위치별 경도값을 매우 정확하게 예측하고 있다.

각 강종별 평균 예측 오차는 0.026~0.764 HRC

이며 모두 1.0 HRC 이하의 오차에서 예측되고 있다.

이는 실제 현장에서도 충분히 사용 가능한 예측 정

확도이다. 

조미니 시험에서 위치별 경도의 변화는 시편 내부

의 열전달에 의한 냉각 중 상변태 거동에 의한 최

종 미세조직에 직접적인 영향을 받는다. 특히 합금

원소의 변화는 상변태 거동 뿐만 아니라 각 미세조

직의 경도와 열전달 물성에도 복합적으로 영향을 준

다. 따라서 본 연구에서 구축된 ANN 모델을 이용

하여 조미니 경도에 미치는 합금 원소들의 민감도를

분석해 보았다. 민감도 분석에 사용된 합금조성은

Table 1의 평균 조성을 기준 성분으로 하여 각 합

금 원소의 표준편차 범위 이내에서 성분을 변화시킨

총 130개 성분 조합에 대해 경도 예측을 실시하였

다. 계산된 경도값을 다음 식을 이용하여 평균 민감

도를 구하였다[17].

 (1)

Ii는 i번째 입력값, Oi는 i번째 출력값, Irange는 입

력값의 범위, Orange는 출력값의 범위, n은 사용된

데이터 수이다. Fig. 4는 표면에서 1.5 mm 위치에

대해 계산된 화학조성 민감도이다. 식 (1)은 특정 합

금 원소의 함량 변화에 따른 경도값의 변화 정도를

나타낸다. 즉, 평균 민감도가 양수이면 경도 증가에

기여하는 것을 의미하며 반대로 음수인 경우 경도

감소에 기여하는 것을 의미한다. Fig. 4에서 보는

바와 같이 C의 경우 다른 원소에 비해 월등하게 경

도 증가에 기여하고 있으며 그 정도 역시 다른 합

금원소들의 영향보다 매우 높다. 이는 잘 알려진 바

S %( )
1

n
---

Oi 1+
Oi–( ) Irange⋅

Ii 1+
Ii–( ) Orange⋅

---------------------------------------------------

i 1=

n 1–

∑ 100×=

Fig. 2. Comparison of the hardness value predicted by the ANN model with the measured hardness data: (a) training
data and (b) verification data.
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와 같이 C 첨가가 냉각 중 확산변태 속도를 지연시

키고 미세조직의 경도값을 높이는 효과를 잘 반영하

고 있다[18]. 다음으로 Mn도 C과 유사한 효과를

보이고 있으나 그 정도는 C보다 낮음을 확인할 수

있다. 반면에 Cr의 경우 표면 경도를 가장 저하시키

는 것으로 나타나고 있는데, 이는 단순히 Cr 첨가에

따른 효과라기 보다는 Cr 탄화물의 형성과 그에 따

른 기지내 C 농도 변화 등의 복합적인 원인으로 생

각된다. 뿐만 아니라 강력한 고온 석출물 형성 원소

인 V, Ti, Nb 역시 탄화물 형성에 따른 결정립계

크기에 영향을 미치며 이 역시 냉각 중 상변태 거

동과 경화능에 영향이 있는 것으로 알려져 있다

[19, 20]. 하지만 본 연구에서는 합금원소만을 고려

한 ANN 모델을 구축하였고 이를 바탕으로 결정립

크기 효과, 석출물 영향 등에 대한 추가적인 연구를

수행할 계획이다.

4. 결 론

본 연구에서는 조미니 경도에 영향을 주는 13개의

합금원소를 고려한 ANN 모델을 구축하였다. 세아베

스틸에서 생산된 총 1,197개 시편으로부터 측정된

17,955개의 데이터를 사용하였다. 구축된 ANN 모델

은 평균제곱오차 0.9969의 높은 정확도를 보이며 이

를 이용한 예측 결과 역시 평균제곱오차 0.9956의

신뢰성 높은 값을 확인하였다. 구축된 모델을 이용하

여 화학조성 변화에 따른 부위별 경도 변화를 정확

하게 계산할 수 있으며, 화학조성에 대한 민감도 계

산을 통해 향후 합금설계에 활용될 것으로 기대한다.
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