
1. 서 론
선박의 생산공정에서 곡판 생산 기술은 일반적으로 가스 화

염, 유도가열, 등의 열원을 이용한 열간 가공 방법이나 롤 벤딩 
장비를 이용한 냉간가공 방법이 적용된다. 단반향 곡률을 가지
는 곡판의 경우 롤 프레스(Roll-press) 장비를 이용한 가공 방
법이 적용되고, 다중 곡률을 가지는 곡판의 생산 과정은 롤 프
레스(Roll-press) 장비를 이용한 일차 곡면의 냉간 가공과 가스, 
레이저, 고주파 열원 등을 사용하는 열간 가공을 순차적으로 이
용하여 곡판을 성형하고 있다 (Kang et al., 2000; Lee & Shin, 
2002; Shin et al., 2003).

선박의 곡판 가공 공정은 생산공정에서 높은 정밀도를 요구
하기 때문에 많은 공수가 필요한 공정이다. 특히, 다중 곡률을 
가지는 곡판 생산을 위해서 일차 가공의 완성도에 따라 후속 공

정인 열간 가공의 작업량과 작업성이 결정되므로 일차 가공의 
정확한 정보산출은 주요한 분야로서 정밀도를 높이기 위한 연
구가 다양하게 진행되어 왔다 (Kim et al., 1996; Yang & 
Shima, 1988).

Kim et al. (1996)은 피라미드 형 롤러에 의한 굽힘을 빔 이
론 기반의 수치해석 방법을 통해서 목적 곡률을 가지는 곡판을 
생산하기 위한 가공 정보를 계산하는 방법을 제시하였다. Shin 
et al.  (2001)은 롤 벤딩을 이용한 실린더형 가공의 변형 예측
을 위해서 유한요소해석 방법을 적용하였다. 그리고, Hardt et 
al. (1992) 은 롤 벤딩의 가공 정보를 추출하기 위해서 데이터 
기반의 접근방법으로 통계적인 방법을 통해서 목적 곡면의 곡
률 분포에 따른 롤 굽힘 영역을 결정하였다.

본 연구에서는 롤 벤딩 장비를 이용하여 단방향의 곡률을 가
지는 실린더 형상의 판재 가공을 가공하기 위해서 데이터 기반
의 접근방법으로서 기계 학습을 이용한 예측 방법에 대해서 검
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토하였다. 가공 정보는 산출 과정은 가공하고자 하는 판재의 두
께와 실린더 형상의 목적 곡률이 정해지면 이를 가공하기 위한 
롤러의 변위를 계산하는 방법으로 접근하였다. 적용 방법은 일
차 곡 가공 과정에서 나타나는 가공 대상의 외판과 롤 벤딩 기
계의 기하학적 관계를 이용한 해석을 통해 원하는 곡률의 외판 
생산을 위한 중앙 롤러의 수직 방향 변위를 도출하는 실험을 수
행하여 실린더 가공의 초기 데이터를 확보하였다. 그리고 유한
요소해석법을 적용하여 변형 예측 모델의 정확성을 검토하고, 
다수의 데이터 셋(Data Set)을 확보하기 위해서 변형 예측을 위
한 유한요소해석 모델을 이용해서 기계 학습에 적용할 데이터 
셋을 생성하였다. 생성된 데이터 셋을 기반으로 기계 학습 알고
리즘인 Multi-layer perceptron과 Random forest를 이용하여 가
공하고자 하는 목적 곡률을 얻기 위한 중앙롤러의 수직 변위 예
측 방법에 대해서 검토하였다.

2. 기계 학습을 이용한 성형 조건 예측
본 연구에서는 기계 학습 방법을 적용하여 단방향의 1차 곡

률을 가진 실린더 판재의 성형 조건을 예측하고자 한다. 기계 
학습을 이용한 정보 예측 과정은 일반적으로 예측하고자 하는 
목적 변수의 특징을 파악하고 (Hwang et al., 2018), 이를 예
측하기 위한 관련 데이터를 수집하는 것으로 진행된다. 획득된 
데이터로부터 기계 학습 모델을 구성하기 위해 전체 데이터를 
훈련 데이터(Training data)와 테스트 데이터(Test data)로 나
누고, 교차검증(Cross validation) 과정을 통해 예측력이 가장 
좋은 모형을 개발한다. 본 연구에서도 이러한 일반적인 기계 
학습 모델 개발 절차를 적용하여 Fig. 1과 같이 성형 조건 예
측 모델을 개발하기 위한 절차를 구성하였다. 구성된 절차는 
실린더 판재의 성형 조건 특징에 대한 분석과 성형 조건 예측
을 위한 데이터 수집, 그리고 Multi-layer perceptron과 
Random forest 등의 기계 학습 알고리즘을 기반으로 획득된 
데이터를 적용하여 기계 학습 모델을 개발하고 검증하는 절차
로 구성된다.

 

Fig. 1 Overall procedure of the roll bending parameters

본 연구에서는 실린더 판재의 성형 정보를 산정하는데 기계 
학습 방법의 적용에 대해서 검토하였다. 실린더 판재 성형 시 
주요 성형 상부 중앙롤러의 변위, 판재의 두께, 결과 곡률의 세 
가지 변수로 정의하였으며, 데이터 셋을 수치적으로 확보하고 
확보된 데이터를 기계 학습 알고리즘에 적용하여 가공 정보를 
예측하였다. 따라서 본 논문은 3절에서 판재 가공 데이터 확보 
단계에 대해서 상세히 서술하였으며, 4, 5절에서는 확보된 데이
터 셋을 기계 학습에 적용하는 단계로 구성하여 그 과정을 설명
하였다.

2.1 실린더 판재 가공 장비
본 연구에서는 단방향 곡판의 가공 정보를 예측하기 위해서 

소형 실험 장비를 사용하였다. 가공 장비는 Fig. 2에 보인 바와 
같이 2개의 하부 롤러(Bottom roller)와 1개의 상부 중앙롤러
(Upper center roller)로 구성되어 있으며, 상부 중앙롤러의 변
위를 제어하는 방식으로 그 가공량을 산출하며, 약 3t의 두께를 
갖는 판재까지 가공할 수 있는 실험 장비이다. 장비의 치수 정
보는 Table 1에 정리하였다.

Table 1 Dimension of three-roll bending machine
Parameter Dimension

Length of rollers 650mm 
Radius of rollers  50mm
Dist. between Bottom rollers  51mm

Fig. 2 Pyramid type three-roll bending machine

2.2 실린더 판재의 성형 특징
롤 벤딩 장비를 이용한 성형 공정은 가공되는 판재 관점에서 

단순화 시킨다면 Fig. 3에서와 같이 세 개의 실린더가 구성된 
가공 장비로 나타낼 수 있다. 그리고 Fig. 3의 각 가공 과정에
서 2. Loading에서 4. Unloading 과정까지는 상부 중앙롤러의 
수직 방향 변위가 판재를 가공하기 위한 주요 변수가 된다. 주
요 변수를 결정하는 요인으로는 가공하는 판재의 두께와 가공 
후 판재의 곡면 가공 정도를 표현하는 곡률이 있다.
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Fig. 3 Process of roll bending

3. 실린더 판재 성형 데이터
실린더 판재의 성형 과정은 가공하고자 하는 목적 곡률을 가

지도록 상부 중앙롤러의 변위를 제어하여 판재를 가공하는 것
이다. 이는 가공을 하기 위한 상부 중앙롤러의 변위를 입력하면 
입력된 변위 및 판재의 두께, 재료의 강성 등을 고려하여 어떤 
곡률을 가지는 판재가 성형되는 절차로 설명할 수 있다. 이 과
정에서 발생하는 주요 성형 변수는 상부 중앙롤러의 변위, 판재
의 두께, 결과 곡률의 세 가지 변수로 정의할 수 있다. 여기서 
초기 상부 중앙롤러의 변위를 계산하기 위해서는 목적 곡률을 
가공하기 위한 상부 롤러의 위치를 계산하여야 한다. 따라서 성
형 데이터의 계산 절차는 첫 번째, 목적 곡률을 가공하기 위한 
상부 중앙롤러의 위치 계산, 두 번째 실험을 통한 가공 데이터 
셋 확보, 세 번째 유한요소 해석을 통한 데이터 셋의 확장의 단
계로 진행하였다.

본 연구에서는 위의 세 가지 변수를 조건별로 수집하기 위해
서 빔 이론 기반의 가공량 계산과 Fig. 2의 실험 장비를 이용한 
가공 실험을 통해 타당 데이터를 확보하였다. 그리고 실험 장비 
규모 및 가용률의 한계를 극복하기 위해서 유한요소해석방법을 
적용하여 기계 학습에 적용하기 위한 데이터를 생성하였다. 

3.1 빔 이론 기반 상부 중앙롤러 변위 계산
앞서 언급한 세 가지 변수 중 초기 상부 중앙롤러 변위에 대

한 데이터를 확보하기 위해서, 빔 이론 기반 상부 중앙롤러 변위 
계산법을 적용하였다. 본 방법은 두께를 가지는 판재의 목적하
는 곡률 정보와 가공 장비의 기하학적 특징을 입력받아서 탄소
성 변형을 고려한 빔(Beam) 이론을 기반으로 반복적으로 분석
하여 상부 중앙롤러의 변위를 계산하는 방법으로, 그 계산과정
은 다음과 같다 (Hansen & Jannerup, 1979; Oh & Kobayashi, 
1980).

실린더 형상 가공 과정에서 외판이 겪는 작은 변형은 빔으로 
가정할 수 있다. 이때, 외판에 작용하는 굽힘 모멘트의 분포는 
Fig. 4와 같이 분포하는 것을 가정할 수 있다. 여기서, s는 외판
의 호의 길이로 s0는 하부 좌측롤러와 외판의 접촉점, s1은 상부 

Fig. 4 Distribution of bending moment in three roll bending
중앙롤러와 외판의 접촉점, 그리고 s2는 하부 우측롤러와 외판
의 접촉점이다. Mp는 외판의 호의 길이에 따른 굽힘 모멘트로 
식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

  









    

  
for  ≤  ≤ 

    

  
for  ≤  ≤ 

(1)

빔 이론의 모멘트와 곡률의 관계식을 이용하여 위치 s에서 
단면적의 모멘트 분포는 식 (2)와 같이 나타낼 수 있다.

  





 

 


max

 (2)

      

                                  (3)

여기서 b는 외판의 폭, t는 외판의 두께, σ는 외판의 응력, η
는 단면적 중심에서 수직 방향 거리, k(s)는 위치 s에서 곡률값, 
그리고 εmax는 (t/2) k(s)를 의미한다. Fig. 5는  위치의 단면적
에서 전형적인 모멘트와 곡률의 관계를 나타낸다. Mp는 소성 
모멘트(Plastic moment), kp는 소성 모멘트에서의 곡률, MY는 
항복 모멘트(Yield moment), kY는 항복 모멘트에서의 곡률, 그
리고 kr은 단면적 중심에서의 잔여 곡률(Residual curvature)이
다. Fig. 5의 가공 과정에서 외판에 작용하는 모멘트에 의한 곡
률 변화를 화살표를 이용하여 나타냈다. 탄소성 거동에서 나타
나는 잔여 곡률을 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다. E는 탄성계수, 
그리고 I는 2차 면적 모멘트이다.

   




                                      (4)

   




cos 




                 (5)

   




sin  




                  (6)
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   



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cos 




                 (8)

   




sin  




                  (9)

                               (10)

                               (11)

                                                (12)
가공 중 변형 형상과 가공 조건의 기하학적 관계를 Fig. 6에 

나타냈다. θ0는 so에서 외판과 x축이 이루는 각도, θ1과 θ2역시 
s1과 s2에서 외판과 x축이 이루는 각도, x0와 x1, 그리고 x2는 각
각 s0와 s1, 그리고 s2의 x축 좌표 값, y0와 y1, 그리고 y2는 각각 
s0와 s1, 그리고 s2의 𝑦축 좌표 값, 𝑟은 롤러의 반지름, 그리고 
α는 하부 좌측롤러와 하부 우측롤러 사이의 거리이다. 가공 장
비와 외판 사이의 기하학적 관계에서 나타나는 변수를 식 
(4)~(12)에 나타냈다. 빔 이론을 이용한 상부 중앙롤러의 변위 
계산 알고리즘은 성형 조건의 대략적인 예측을 위한 용도로 사
용하였다. 

Fig. 5 Moment-Curvature curve for elastic-plastic beam

Fig. 6 Geometric relationship between rollers and workpiece

Table 2 Dimension of aluminum workpiece
Length Width Thickness
700mm 100mm 2mm

Table 3 Displacement of center roller with target curvature
Case Target of curvature

(Beam theory)
Displacement of 

center roller
1 4 5.2mm
2 5 5.8mm

위 방법을 이용하여 상부 중앙롤러의 변위를 계산하기 위해 
A5052 H32의 알루미늄 판재를 대상으로 선정하였으며 그 치수
는 Table 2와 같으며, Table 3에서와 같이 2가지 Case를 대상
으로 실험에 적용하였다.

Table 3과 같이 2가지 조건에 대해 빔 이론을 기반으로 가공에 
필요한 상부 중앙롤러의 수직 방향 변위를 계산하였다. 대상 판재
에 대한 조건별 목적 곡률은 4와 5로 설정하였으며, 계산된 상부 
중앙롤러의 수직 방향 변위를 기반으로 Fig. 2의 가공 장비를 통해
서 실험을 수행하였다. 실험 결과 Fig. 8, 9에서 Experimental 
result와 같이 실험 결과를 확인하였다. 가공된 형상의 변위는 
Table 4에서와 같이 RMS 오차가 약 0.05 정도로 계측되었다.

3.2 유한요소해석 
앞서 빔 이론을 적용하여 상부 중앙롤러의 수직 방향 변위 

계산하고 이를 적용한 실험 결과를 기초로 기계 학습에 적용하
기 위한 다수의 데이터를 확보하기 위해서 유한요소해석 방법
을 적용하여 기계 학습을 위한 약 300건의 가공 데이터 셋을 
생성하였다. 적용된 유한요소해석은 상용 유한요소해석 프로그
램인 ANSYS Workbench를 사용하였고, 사용된 요소는 20 절점
을 가진 Solid 186 요소를 사용하였다. 적용된 유한요소해석 모
델의 형상은 Fig. 7과 같다. 롤러의 반지름 r은 50 mm, 시편의 
길이 L은 700 mm이다. 형상에서의 폭은 해석시간의 단축을 위
해 10mm로 설정한 후 대칭 조건을 적용하였다. 본 모델에 적용
한 재료 물성은 알루미늄 A5052 H32의 물성치를 고려하여 탄
성계수는 70 Gpa, 항복 응력은 190 Mpa, 접선계수는 200 
Mpa, 밀도는 2,680 kg/m3, 소성 모델은 등방성(bilinear 
isotropic hardening) 조건으로 가정하였다. 하중 조건은 Table 
3에서 계산된 상부 중앙롤러의 수직 방향 변위를 적용하였다. 
그리고 하부 롤러에는 조인트(Joint) 조건을 가정하여 판재가 이
동할 수 있도록 접촉 조건을 부여하였다. 

기계 학습에 적용하기 위한 데이터 셋을 확보하기 전 적용하고
자 하는 유한요소해석 모델의 타당성을 검토하기 위해서 실험과 
유한요소해석 결과의 변위 차이를 비교하였다. 판재 시편의 양 끝
단을 기준으로 변위를 비교하면 중앙부에서 일부 오차가 있는 것
으로 확인되나, Rig. 8, 9와 Table 4에서와 같이 RMSE(Root 
Mean Square Error) 오차를 기준으로 비교하면 그 차이가 크지 
않은 것을 확인함으로써 적용된 유한요소 해석 방법이 타당성이 
있음을 확인하였다.
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Fig. 7 Model of pyramid type three-roll bending machine

Fig. 8 Comparison of displacement between experimental 
shape and FEA for target shape (Case 1)

Fig. 9 Comparison of displacement between experimental 
shape and FEA for target shape (Case 2)

Table 4 Root mean square error of experimental shape and 
FEA for target shape

Case Root mean square error
(Experimental shape) 

Root mean square error 
(FEA)

1 0.0569 0.0087
2 0.0462 0.0064

3.3 실린더 판재 성형 데이터 셋
데이터 생성에서는 2장에서 수행한 유한요소해석 모델의 타

당성 검증을 기반으로 유한요소해석 모델을 통하여 가공 조건
(시편의 두께)과 변형량(중앙롤러의 Y축 방향 변위) 사이의 총 
296개의 학습 데이터를 생성하였다. 시편의 두께는 2~10 mm
에서 1 mm 간격으로 선정하였고 데이터 부재의 가능성을 검토
하기 위해서 5 mm 데이터를 제외하였다. 중앙롤러의 Y축 방향 

변위는 유한요소해석 모델에 사용된 롤러의 치수와 시편의 두
께 사이의 관계에서 가능한 가동범위에서 1 mm 간격으로 설정
하였다(Table 5, Fig. 10). 

Table 5 Dataset list created through FEA model
No. Thickness

[mm] Curvature Displacement of 
center roller [mm]

1 2 0.2360 3.0
2 2 0.3906 3.1
3 2 0.5456 3.2
4 2 0.6887 3.3
5 2 0.8456 3.4

⋮
292 10 8.7399 6.1
293 10 8.8508 6.2
294 10 9.1210 6.3
295 10 9.4284 6.4
296 10 9.9515 6.5

 

Fig. 10 Dataset created through FEA model

4. 기계학습 알고리즘
본 논문에서는 원하는 목적 곡률을 얻기 위한 상부 중앙롤러

의 수직 방향 변위를 예측하기 위해 기계 학습 회귀 알고리즘을 
사용하였으며, 모델 학습에 사용한 회귀 알고리즘은 Random 
forest와 Multi-layer perceptron이다.

4.1 Random forest
Random forest는 앙상블 학습법인 Bagging(Bootstrap 

aggregation)을 기반으로 기계 학습을 수행하는 알고리즘이다. 
Random Forest는 지도 학습(supervised learning) 모델로서 분
류(classification)와 회귀(regression)가 모두 가능한 다수의 
Decision tree로 이루어져 있으며, 이는 Decision tree의 과적합
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(overfitting) 문제를 해결하기 위해 고안되었다 (Pedregosa et 
al., 2011). Fig. 11에서와 같이 Random forest는 여러 모델을 
이용하여 데이터를 학습하고, 모든 모델의 예측 결과를 평균하
여 값을 예측하는 학습 기법이다.

Fig. 11 Random forest explanation 

4.2 Multi-layer perceptron
Multi-layer perceptron은 인공신경망(Artificial neural 

network, ANN)의 한 종류인 퍼셉트론(Perceptron) 기반의 기계 
학습 알고리즘이다. Multi-layer perceptron은 입력층(input 
layer)과 출력층(output layer)으로 이루어진 퍼셉트론에 은닉층
(hidden layer)을 추가한 것으로, 비선형 문제를 해결하기 위해 
고안된 알고리즘이다. Multi-layer perceptron은 입력 xi와 출력 
yi에 대해 식 (13)과 같이 정의된다.

     
  



   (13)

여기서, f는 활성화 함수(activation function)이며 일반적으
로 시그모이드 함수(Sigmoid function)가 이용된다. Wi는 
Multi-layer perceptron 모델의 가중치(Weight) 벡터이고, b는 
절편(Bias) 값이다. 가중치는 입출력 학습 데이터를 기반으로 
반복적인 최적화 절차에 의해 계산된다 (Choi et al., 2009).

5. 기계 학습을 이용한 성형 조건 예측
5.1 적용 절차

기계 학습을 이용한 실린더 판재의 성형 조건 예측 절차는 
데이터 전처리, 모델 학습 및 검증의 두 단계로 구성하였다.

데이터 전처리에서는 앞서 생성한 데이터로부터 모델 학습에 
사용될 훈련 데이터(training data)와 검증에 사용될 테스트 데
이터(Test data)를 분류하였다. 훈련 데이터로는 시편의 두께가 

2~8 mm인 데이터를 사용하였고, 테스트 데이터로는 두께가 
2~10 mm를 순차적으로 적용하였으며, 본 논문에서는 4 mm와 
9 mm의 데이터의 결과를 Fig. 13, 14에서와 같이 도시하였다.

모델 학습 및 검증에서는 전처리된 훈련 데이터를 기반으로 
여러 가지 기계학습법의 회귀 알고리즘을 적용하여 성형 조건 
예측 모델을 학습시켰고, 이를 검증하기 위해 전처리된 테스트 
데이터를 이용하여 성형 조건 예측을 수행한 다음 결과에 대한 
비교평가를 수행하였다(Fig. 12). 

Fig. 12 Machine learning procedure 
Table 6 Parameters for each machine learning algorithm 

for regression
Method Parameter Value
Random 
Forest

n_estimators 70
max_features 2
max_depth 8

Multi-Layer 
Perceptron

Activation Sigmoid
Number of hidden layer 1

Hidden layer sizes 128
Batch size 2

Solver SGD
  

5.2 적용 결과
성형 조건 예측 모델을 학습시키기 위해서는 각 알고리즘별

로 성능을 결정할 수 있는 주요 파라미터를 설정해야 하며, 이
러한 파라미터를 어떻게 설정하는지에 따라 모델의 정확성이 
결정된다. Random forest의 주요 파라미터는 Decision tree의 
개수를 나타내는 n_estimators와 무작위로 선택할 Feature의 개
수, 그리고 Decision tree의 깊이를 나타내는 Max depth가 있
다. Multi-layer perceptron의 주요 파라미터는 은닉층의 입력 
값을 비선형으로 변환해주는 활성화 함수, 은닉층의 개수, 은닉
층의 크기, 훈련 데이터를 몇 개씩 나누어서 학습하는지 결정하
는 Batch size, 그리고 최적화된 가중치를 계산하는 방법을 나
타내는 Solver가 있다. 본 논문에서 적용한 각 알고리즘의 주요 
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파라미터와 최적의 주요 파라미터 조합은 Grid-search를 사용
하여 선정하였으며, 그 결과를 Table 6에 정리하였다.

총 296개의 데이터 중 220개의 훈련 데이터가 학습에 사용
되었고, 나머지 4 mm, 9 mm에 해당하는 76개의 테스트 데이
터는 검증에 사용되었다. 기계 학습 모델 기반의 검증 값과 유
한요소해석 값의 비교를 Fig. 13과 Fig. 14에 나타냈다. 성형 
조건 예측 모델의 정확성을 평가하기 위해 테스트 데이터에 대
한 성형 조건 예측 모델의 평균 제곱근 오차(Root Mean 
Square Error, RMSE)와 오차율(error rate)을 측정하여 각 알고
리즘별로 Table 7에 정리하였다. 본 논문에서 적용한 기계 학습 
알고리즘을 비교한 결과 Random forest 모델이 가장 낮은 평균 
제곱근 오차를 나타냄을 확인하였다. 

Fig. 13 Comparison of displacement between FEA and 
M/L model (thickness = 4𝑚𝑚)

 

Fig. 14 Comparison of displacement between FEA and 
M/L model (thickness = 9 mm)

Table 7 Root mean square error for each model 
Linear 

regression
Random 
forest

Multi-layer 
perceptron

RMSE 0.2618 0.1693 0.2160
Error rate 5.20% 3.05% 4.06%

6. 결 론
본 연구에서는 실린더 형상을 가지는 판재를 가공하기 위해

서 Random forest와 Multi-layer perceptron의 기계 학습 알고
리즘을 적용한 상부 중앙롤러의 변위 예측 모델에 대해서 검토
하였다.

기계 학습 방법을 적용하기 위한 데이터 셋 구축과정은 실 
가공데이터 확보의 한계로 소형 롤 벤딩 실험 장비를 이용한 실
험 데이터 확보 이외에 유한요소해석 방법을 적용하여 약 300
가지 경우에 대한 데이터 셋을 확보하였다. 소형 롤 벤딩 실험 
시 곡률에 대한 초기 가공 조건을 계산하기 위해서 Kim et al. 
(1996)이 제시한 빔 이론 기반의 변위 계산 방법을 적용하여 목
적 곡률을 가공하기 위한 초기 상부 중앙롤러의 변위를 계산하
고 이 결과를 실험에 적용하여 2가지 데이터 셋을 확보하였다. 
확보된 실험 데이터는 유한요소해석 방법을 검증하는데 활용하
고, 검증된 유한요소해석 모델을 이용하여 약 300개의 데이터 
셋을 확보하였다.

기계 학습에 적용하기 위한 롤 벤딩 가공 변수의 종류는 실
린더 판재를 가공하기 위한 상부 중앙롤러의 변위, 판재의 두
께, 변형 형상의 곡률 세 가지의 변수를 기준으로 검토하였다.

확보된 데이터 셋은 학습 데이터(training data)와 테스트 데
이터(Test data)로 분류한 뒤 Random forest와 Multi-layer 
perceptron 알고리즘을 적용하여 모델을 학습하고 학습한 모델
로 검증한 결과를 비교하여 정확성을 검토하였다. 검토된 기계
학습 모델의 검증 결과는 데이터의 경향을 쉽게 예측할 수 있는 
선형 회귀모델(linear regression) 결과와 비교하였을 때, 선형 
회귀모델의 결과보다 Random forest와 Multi-layer perceptron 
모델의 결과가 약 1~2%의 높은 정확도를 가지는 것을 확인하
였다. 

본 연구에서 적용한 기계 학습 방법의 적용 가능성을 검토할 
때, 검증 정확도는 선형 회귀모델보다 다소 높게 평가되었으나, 
적용 방법의 경제성과 효율성을 고려한다면 신중한 검토가 필
요할 것으로 사료 된다. 그러나 본 연구에서 검토한 데이터 인
자의 한계와 데이터 셋의 부족 등의 한계에도, 기계 학습 방법
을 적용하였을 때, 일반적인 선형 회귀모델로 검증한 방법보다 
정확도가 향상될 수 있다는 가능성이 확인되었다. 이러한 관점
에서, 추후 현업에서 실제 데이터가 확보되고 다양한 인자가 고
려된다면 가공 조건의 검증 정확도는 충분히 향상될 것이라 기
대한다.
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