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            Abstract
          
        

        
          In order to estimate the fatigue life of mufflers at the early stage of researches and designs, the new prediction process was developed by the artificial neural network, which has the algorism of weldment properties. Bending fatigue test was carried out for defining the characteristics of muffler weldment fatigue life and damage. For considering and predicting mechanical and fatigue properties of the muffler, the maximum stress of weldment was adapted as the variable of artificial neural network training. Also, it was compared with the fatigue life predicting results using fatigue notch factors, for proving the newly developed process of the artificial neural network.

        

        
          
            초록
          
        

        
          본 연구에서는 초기 개발 단계에서 신속하면서도 정확한 머플러의 피로 수명을 예측하기 위하여 인공신경망을 통해서 용접부 특성을 고려한 머플러의 피로 수명을 예측하는 프로세스를 개발하였다. 머플러 피로와 파손 특성을 파악하기 위하여 굽힘 피로 시험을 수행하였다. 머플러 용접부 특성을 고려하기 위하여 인공신경망 학습 변수로 용접부 최대 응력을 선정하였으며 이를 이용하여 피로수명을 예측하였다. 인공신경망과 기존 피로 노치 계수를 이용한 피로 수명 예측 결과 비교를 통하여 인공신경망을 이용한 머플러 피로 수명 예측 방법의 타당성을 검증하였다.
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      1.서 론
      최근 차량의 기술 개발에서 승차감과 함께 가장 중요시되어지고 있는 부분은 부품 신뢰성 확보, 성능 향상, 차량 개발 시간 단축 등이 있다. 또한 차량의 경량화, 고출력화 추세에 따라 엔진의 가진력은 증가하고 차체는 진동에 취약해진다. 차량의 주요 부품 중 하나인 머플러의 경우에도 신뢰성의 지표인 내구 성능의 확보가 중요한 문제로 대두되고 있다. 머플러는 엔진에 연결되어 차체 하부에 고무행거로 지지되어 있으며, 상대적으로 길이가 길기때문에 진동 측면에서 불리하며 구조적으로 취약한 강성을 갖는다. 가혹한 운행 조건과 주행 중 발생하는 복잡한 형태의 불규칙적인 하중이 누적됨과 동시에 내면에서의 응축수 부식과 외면에서의 제설염 부식 같은 환경적 요인이 복합적으로 작용하여 취약부위로부터 최종파손에 이르게 된다. 특히, 이러한 파손은 하중의 누적에 의한 피로파괴가 크게 좌우하는 것으로 알려져 있다. 이는 배기시스템의 기능적 손실을 초래하여 차량의 승차감 저하 또는 시스템 품질과 신뢰성을 저하시키게 된다[1][2]. 머플러는 신차 개발 단계에서 차량의 레이아웃이 정해진 후의 한정적인 시간 안에 개발이 완료되어야 한다. 즉, 설계 변경에 따른 내구 성능 확보 및 검증을 신속하게 해야 한다[3]. 하지만 장비에 의한 피로 내구 시험을 통해서 내구 성능을 검증하는 단계는 시간과 경비 측면에서 큰 부담이 된다. 따라서초기 개발 단계에서 신속하고 정확하게 피로 수명을 예측하는 새로운 방법의 개발이 요구된다. 머플러의 피로 파괴는 대부분 용접부의 토우(toe)부에서발생한다. 용접부 주위는 기하학적으로 응력 불연속부가 되는 구간이며, 이 구간에 반복 하중이 작용할경우 응력 집중 현상에 의한 피로 파괴가 일어나게 된다. 이런 응력 집중 현상은 용접부 형상에 큰 영향을 받는다. 표준 시편의 경우 이런 용접부의 형상에 따라 피로 수명을 예측 및 평가하는 연구가 수행되어 왔다[4]-[6]. 하지만 머플러 수명을 예측하기위해서는 토우부의 기하학적인 요인과 작용 하중의 크기를 동시에 고려해서 정량화가 필요하나, 이를고려한 연구 사례를 찾아보기 어렵다.

      본 연구에서는 머플러에 가해지는 하중과 토우부의 형상에 따라 달라지는 용접부의 최대 응력과 피로 수명을 인공신경망 학습 인자로 하여 수명을 예측하는 프로세스를 개발하였다. 인공신경망과 피로 노치 계수를 이용한 피로 수명 예측 결과 비교를 통하여 인공신경망을 이용한 머플러 피로 수명 예측에 관한 타당성을 검증하였다.

    

    

  
    
      2.피로 시험 조건 및 결과
      피로 시험은 주로 표준 시편에 의한 피로 시험을 실시하고, 그 결과를 이용하여 수명 예측을 하는것이 일반적이다. 하지만 표준 시편에 의한 시험결과를 시험품에 반영하기가 어렵기 때문에 본 연구에서는 시험품을 이용하여 피로 시험을 진행하였다. 즉, 표준 시편을 이용하여 피로 수명을 예측하는 경우 용접부의 형상 및 용접 조건이 실제의 제작 상태를 반영하기 어렵다. 주요 파괴가 가공및 용접 부위에서 발생되는 머플러의 경우 시편에 의한 방법 보다는 실제 사용되는 제품과 같은 형상의 시험품을 이용한 피로시험이 보다 효과적일 것으로 판단된다. 따라서 본 연구에서는 시편 대신실제 차량에 장착되는 제품과 동일한 시험품을 사용하여 하중 제어로 피로 시험을 수행하였다.

      
        2.1 재료 및 시험 방법
        자동차 머플러용 강재는 배기가스 규제 강화에 따른 재료의 사용 환경 변화와 함께 변천되었다. 1973년부터 산화 촉매 사용에 의한 배기가스 온도가 상승되어 사용 재료의 주종은 종래 아연 도금 강판에서 알루미늄 도금 강판으로 교체되었다. 이때부터 내열용강재로서 스테인리스강의 수요가 발생하였다. 본 연구에서는 내식성과 가공성이 좋은소재로서 머플러의 재료로 주로 쓰이는 STS 409L을 사용하였다. 재료의 화학적 조성과 기계적 물성을 Table 1에 나타내었다.

        

        
          Table 1: 
				
          

          
            Chemical composition and mechanical properties of STS 409L
            (a) Chemical composition

          
          

        

        
          
            	Element
            	C
            	Cr
            	Ni
            	Ti
          

          
            	wt %
            	0.08
            	10.5~11.75
            	0.5
            	0.48~0.75
          

        

        

        

        
          

          
            (b) Mechanical properties

          
          

        

        
          
            	Young’s Modulus (GPa)
            	Poisson’s Ratio
            	Yield strength (MPa)
            	Tensile strength (MPa)
            	Elongation (%)
          

          
            	206
            	0.29
            	245
            	406
            	20
          

        

        

        시험품은 실제 차량에서 사용되는 머플러와 동일하게 제작되었으며, 촉매제가 들어있는 케이스와 촉매 변환기와 연결되는 원형의 파이프를 GMAW(Gas Metal Arc Welding) 방식으로 자동 용접하여 제작하였다. Figure 1 (a)에 시험품의 형상을 나타내었으며, 파이프의 치수는 직경 Ø54 mm, 두께 1.2 mm이다. 피로 시험은 MTS 유압식 피로 시험기를 이용하였고, 머플러 설치는 Figure 1 (b)와 같이 하였다. 머플러가 주로 받는 반복 하중은 용접부에 모멘트로 작용한다. 이를 재현하기 위해서 머플러 고정 지그를제작하였으며, 단축으로 하중을 작용시켜 굽힘 피로시험을 진행하였다. 응력비는 R=-1인 완전 교번 응력 조건이고, 반복 하중 속도는 8 Hz, 적용 하중은 재료의 항복강도에서부터 시작하여 10% 씩 감소시켜가며 하중 제어 방식으로 시험하였다. 하중을 가하는 지점은 용접부 끝단에서부터 200 mm 떨어진 지점으로 머플러가 차량에 장착되었을 때, 가장 큰 모멘트를 받는 지점이다.

        

        
          
          

          Figure 1: 
				
          

          
            Specimen and machine for the fatigue test
          
          

          

        

        

        
          Table 2: 
				
          

          
            Test conditions for the fatigue test
          
          

        

        
          
            	Sample No.
            	Moment (Nm)
            	Load Amplitude (N)
            	Moment Arm (mm)
          

          
            	1~6
            	329
            	1645
            	200
          

          
            	7~12
            	306
            	1530
          

          
            	13~18
            	282
            	1410
          

          
            	18~24
            	259
            	1295
          

        

        

        시험의 종료 시점을 판단하기 위해서 MTS MPT(Multipurpose Test)의 인터락(interlock) 기능을 이용하였다. 시험 종료는 초기 5,000 사이클까지 최대 변위 폭(range)을 기준으로 시험 중에 변위 폭 변화가 20% 이상 변하는 것을 기준으로 하였다. 여기서 20%의 값은 머플러 피로 시험에서 시료에 초기 균열이 발생하고 균열이 진전되기 시작하는 상태를 나타내는 실험적으로 얻었다. 하중은 4레벨, 각 레벨 당 5개의 시험편을 사용하여 시험을 수행하였으며 시험 상세 조건은 Table 2와 같다.

      

      
        2.2 피로 시험 결과
        균열 및 파단이 발생하는 용접부에서 200 mm 떨어진 곳에 하중을 가하기 때문에 결국 용접부 끝단에 작용하는 실제적인 요소는 모멘트이다. 따라서 머플러의 주 파괴부인 용접부를 고려한 피로 특성을 반영하기 위해서는 모멘트와 수명과의 관계로 피로 선도를 나타낼 필요성이 있다. 그리고 피로 곡선은 대수-대수(log-log) 좌표 상에서 선형 회귀 모델을 이용하여 근사화 시켜 나타내었다. 피로 수명 선도는 설계 시 제품 수명을 결정하는 중요한 자료로 신뢰성이 요구된다. 신뢰성은 확률로 정의되므로, 수학적 표현 방법이 사용된다. 그 수학적 표현 방법에는 확률 분포가 사용되며 그 중 와이블(Weibull), 대수 정규(lognormal), 지수(exponential), 정규(normal) 분포 등을 사용한다. 이 중 차량 부품의 수명을 나타내는 분포로 와이블 분포가 가장 적합하다는 연구 결과가 있다[7]. 와이블 분포는 아래와 같은 식으로 나타낼 수 있다.

        확률 밀도 함수

        

        
          
          

          

          

          

        

        누적 분포 함수

        

        
          
          

          

          

          

        

        신뢰도 함수

        

        
          
          

          

          

          

        

        여기서, α는 형상 모수(shape parameter), λ는 척도 모수(scale parameter)이다. 와이블 분포의 경우 이 두 가지 모수를 가지고 다양한 분포의 모양을 표현할 수 있다. 와이블 분포의 모수를 추정하는 방법에는 여러 가지가 존재 한다. 그 중 가장 많이 사용하는 방법은 최대 우도(maximum likelihood) 함수를 풀거나 가중치가 더해진 선형 회귀 직선을 이용하는 것이다.

        첫 번째로 최대 우도 함수를 이용한 추정은 다음의 방정식을 풀면 된다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        여기서, n은 시료의 개수, ti는 고장 시간, 
는 형상 모수의 추정 값, 
는 척도  모수의 추정 값이다. 식 (4)의 경우 비선형(non-linear) 방정식이므로뉴턴-랩슨법(Newton-Raphson)과 같은 반복 연산 기술이 필요하다.

        두 번째로 와이블 확률지를 작성하여 선형 회귀 모델을 이용한다. 식 (2)에서 다음과 같은 식으로변형이 가능하다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        여기서, Y = ln
, X = lnt, b = α, a = -αlnλ 이다. 그리고 F는 다음과 같은 방법으로 추정한다[8].

        

        
          
          

          

          

          

        

        추정 값 F를 구한 뒤 선형 회귀 직선을 구하는데 여기서 일반적인 선형 회귀(linear regression : LR)와 Bergman에 의해 제안된 가중치를 이용한선형 회귀(weighted linear regression : WLR) 방법이있다. WLR에서 W(weight factor)를 구하는 방법으로 Bergman [9]이 제시한 식은 다음과 같다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        Tyson [10]이 제시한 식은 다음과 같다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        또한 Chandrasekhar이 제시한 식은 다음과 같다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        식 (6)에서 a와 b값은 다음과 같은 식으로 구한다.

        

        
          
          

          

          

          

        

        여기서, Wi값이 1이라면 LR 방법이 된다. 일반적으로 표본이 적은 경우 최대 우도 함수 보다 선형 회귀 모델을 이용하여 와이블 모수들을 구한다. 본연구에서 와이블 모수를 구하는 방법 중 시험편의 개수가 소 표본에서 잘 맞는 Chandrasekhar 방법을사용하였다[11]. 모멘트-수명 선도는 각 모멘트 당고장률 50%일 경우의 값을 대표 값으로 사용하여나타내었다. 계산된 와이블 모수 값은 Table 3에정리하였고, 모멘트-수명 선도는 Figure 2와 같다.

        

        
          Table 3: 
				
          

          
            Calculated parameters of Weibull
          
          

        

        
        

        

        
          
          

          Figure 2: 
				
          

          
            Fitted Moment-Life curve (log-log scale)
          
          

          

        

        Hong [12]의 연구에서 STS 409L과 동종 계열인페라이트계 스테인리스강 용접부 피로수명에 영향을 미치는 인자 중에서 비드 각도와 토우부의 반경이 주요 인자라고 제시하였다. 이를 바탕으로 비드 각도와 토우부 반경을 기준으로 노이즈 데이터를 분석하였다. 시험품의 측정 방법은 Figure 3과같이 침투 탐상액을 이용하여 시험품의 파단 부위를 확인한 후 Figure 4와 같이 파단부를 채취하여파단면의 비드 각도와 반경을 측정하였다.

        

        
          
          

          Figure 3: 
				
          

          
            Penetration check and cutting area for the measurement
          
          

          

        

        

        
          
          

          Figure 4: 
				
          

          
            Cross section of bead and measurementof bead angle and radius
          
          

          

        

        사용된 시험품은 지그에 고정된 상태에서 회전하며 자동 용접되기 때문에 비드의 형상이 일정하지 않다. 따라서 비드 각도와 토우부의 반경 데이터값의 산포가 크다. 비드 형상과 금속 조직 차이가복합적으로 작용하기 때문에 비드 각각의 형상 요소들이 피로 수명에 어떻게 영향을 미치는지에 대하여 명확하게 결론을 내리기 어렵다. 하지만 비드각도가 크고 토우부 반경이 작으면 피로 수명이 줄어드는 경향을 찾아 볼 수 있다. 시편 #15와 시편 #21의 경우 비드 각도가 각각 46.3°, 43.0°로 Table 4의 다른 시험품의 각 보다 큰 각을 가지고 있다. 또한 토우부 반경이 각각 0.35 mm와 0.43 mm로 매우 작았다. 시편 #15의 수명은 214,995 사이클이고, 시편 #21의 수명은 345,418 사이클의 결과가 나왔다. 이 두 수명은 각 시험의 해당되는 하중의 누적 분포 함수에서 각각 0.68%, 0.88%에 해당하는 굉장히 낮은 수명으로 인공신경망 및 피로 수명 예측 대상에서 제외하였다. 비드의 각도가 크고 반경이 작을 경우 응력 불연속을 더욱 심화시켜 피로 수명을 감소시킴을 알 수 있다.

        

        
          Table 4: 
				
          

          
            Detail information about the shape of bead and the fatigue notch factor[14] 
          
          

        

        
          
            	SPL
No.
            	Load
(N)
            	Fatigue notch factor (Kf)
            	Angle of bead (°)
            	Radius of toe (mm)
            	Stress of toe (MPa)
            	Cycles
          

          
            	2
            	1,645
            	2.2
            	24.29
            	1.18
            	340
            	154,928
          

          
            	3
            	2.2
            	36.97
            	0.82
            	363
            	165,592
          

          
            	5
            	2.4
            	20.0
            	3.81
            	332
            	139,250
          

          
            	6
            	2.1
            	37.0
            	0.34
            	476
            	134,784
          

          
            	7
            	1,530
            	2.2
            	27.0
            	2.29
            	287
            	240,152
          

          
            	8
            	2.0
            	22.0
            	2.69
            	264
            	339,081
          

          
            	9
            	2.0
            	25.0
            	2.08
            	267
            	293,403
          

          
            	10
            	2.2
            	35.0
            	0.42
            	382
            	230,304
          

          
            	13
            	1,410
            	2.0
            	23.87
            	3.41
            	232
            	480,939
          

          
            	14
            	2.1
            	25.76
            	1.95
            	255
            	471,827
          

          
            	17
            	2.1
            	31.02
            	0.35
            	255
            	573,966
          

          
            	18
            	2.1
            	20.55
            	1.15
            	269
            	408,934
          

          
            	20
            	1,295
            	2.0
            	24.32
            	2.81
            	214
            	801,798
          

          
            	22
            	2.1
            	13.17
            	3.72
            	220
            	813,781
          

          
            	23
            	1.9
            	32.42
            	1.1
            	237
            	845,525
          

          
            	24
            	2.1
            	29.84
            	2.3
            	233
            	608,728
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 인공신경망을 이용한 피로 수명 예측
      기계요소와 구조물들은 기하학적 또는 미세 조직적 불연속 상태를 포함하고 있는데, 이런 불연속상태 또는 응력 집중들은 국부적인 최대 응력을 유발하며 이 응력은 단면 공칭 응력보다 크게 나타난다. 응력-수명 방법에서 응력 불연속의 효과는피로 노치 계수로 설명된다. 이론적인 응력 집중계수는 기하학적 형상과 하중 형태만 의존하는 반면, 피로 노치 계수는 재료의 형태에도 의존한다. 이와 같은 부가적인 형상을 설명하기 위해서 감도 계수가 도입되었는데, 이것은 피로에 의한 응력 집중 계수 값을 이론적인 응력 집중 계수 값과 관련시켜 나타낸 것이다. 또한 노치가 있는 부재의 피로 노치 계수를 구하기 위해서 Peterson에 의해 제안된 식은 용접부에도 적용되어 왔다[13]. 머플러 용접부에서는 토우부가 노치부로 작용한다. 하지만 기존 대부분의 연구가 표준 시편에 한하여 시행되었고, 표준 시편에 의한 결과는 형상적, 조직적 등의 차이점 때문에 실제 제품에 바로 적용하기에는 어려움이 따른다. 응력 불연속부에 작용하는 응력을 바탕으로 피로 수명을 예측하기 위해서는 토우부에 작용하는 응력을 실험적으로 알기 힘들기 때문에 균열이 발생한 부위를 채취 한 후, 이를 기반으로 구조 해석을 통해서 응력 불연속 구간의 집중 응력을 계산해야 한다. 최대 응력의 경우 토우부에서 발생하며, 실제 내구 시험 결과 피로 파괴가 일어나는 부위와 같음을 확인할 수 있다. 토우부 이외에 응력이 집중되는 곳은 케이스 내부에 판이 겹쳐있는 형태로 용접되어 있는 부분이며 이곳에 작용하는 응력의 값은 항복 응력의 이하의 값이다. 이 부분은 충분히 노치로 작용될 수 있는 부분이지만 토우부에서 발생하는 국부적 소성 변형에 의한 응력 완화 효과에 의해서 그 값이 탄성 구간 내에 있음을 추정해 볼 수 있다. Table 4에 각 시험품의 비드 각도, 반경, 피로 노치 계수, 응력 값과 예측된 수명을 나타내었다.

      응력 불연속을 고려하여 피로 수명을 예측하는 방법은 비드 반경과 각도를 고려하여 나온 피로 노치 계수와 구조 해석에서 산출된 응력 값을 이용하여 계산하는 방법이다. 용접부의 형상에 따라 최대 응력이 달라지는데, 비드의 반경과 각도를 반영하는 대표 값은 용접부의 최대 응력이라 할 수 있다. 이를 반영하여 본 연구에서 인공신경망(Artificial Neural Network; ANN) 학습의 입력 인자를 용접부의 최대 응력으로 선정하였고, 출력 인자로 피로 수명을 선정하였다. 학습에 사용된 인자들을 Table 5에 정리하였다. 학습에 사용된 시험품은 11개 이며, 검증용 시험품은 5개이다.

      인공신경망에서 입력층, 은닉층, 출력층의 구조와 학습 방법은 적용 분야에 적합한 최적의 조건을 찾아야 한다. 먼저 학습 방법을 선택하기 위해서 은닉층의 뉴런개수를 7개로 고정하고 학습의 종료 조건에 반복 연산을 1,000번, 최소오차 변화율이 10-9 로 하여 학습을 수행하였다. Figure 5는 학습 방법에 따른 성능을 나타낸 것이다. 준뉴턴법(Quasi-Newton)의 경우 해로 수렴하는 속도가 가장 빠르게 나타났다. 공액 구배법(conjugate gradient)의 경우 오차율은 준뉴턴법과 비슷하지만 수렴속도가 느렸다. 유전자 알고리즘을 적용한 준뉴턴법의 경우 100세대 정도까지 유전자 알고리즘을 사용하여 인공신경망의 초기 파라미터를 안정화 시킨 후 준뉴턴법을 이용하여 학습하였다. 반복 횟수 100번 이후에 오차가 급격하게 작아지는 것을 볼 수 있다. 이 방법의 경우 준뉴턴법과 수렴속도는 거의 비슷하고 오차율이 가장 적게 나타남을 확인하였다.

      

      
        Table 5: 
				
        

        
          Learning data for the ANN
        
        

      

      
        
          	SPL No.
          	Stress of toe (MPa)
          	Cycles
        

        
          	3
          	363
          	165,592
        

        
          	5
          	332
          	139,250
        

        
          	6
          	476
          	134,784
        

        
          	7
          	287
          	240,152
        

        
          	9
          	267
          	293,403
        

        
          	10
          	382
          	230,304
        

        
          	14
          	255
          	471,827
        

        
          	17
          	255
          	573,966
        

        
          	18
          	269
          	408,934
        

        
          	20
          	214
          	801,798
        

        
          	22
          	220
          	813,781
        

        
          	24
          	233
          	608,718
        

      

      

      

      
        
        

        Figure 5: 
				
        

        
          Comparison of ANN learning methods
        
        

        

      

      최적의 인공신경망 구조를 찾기 위해서 학습 종료 조건으로 최소 오차 변화율이 10-9, 초기 학습률은 0.01, 학습 방법은 준뉴턴, 은닉층의 개수는 1개로 고정하고 학습을 수행하였다. 결과는 Table 6과 같고, 은닉층의 뉴런 개수가 5개일 때 가장 오차가 적음을 확인하였다.

      

      
        Table 6: 
				
        

        
          Error, according to the number of hidden neuron
        
        

      

      
        
          	Number of hidden neuron
          	3
          	4
          	5
          	6
          	7
          	8
          	9
        

        
          	Normalized squared error
          	0.0305
          	0.0163
          	0.0094
          	0.0109
          	0.0183
          	0.0095
          	0.0195
        

      

      

      학습 방법 및 인공신경망 구조 선정함에 있어서 연산 반복 횟수를 고려하지 않은 이유는 연산 시간이 가장 긴 학습 방법인 경사 하강법도 일반 PC에서 5분 내외로 빨리 연산되어서 이다.

      응력 불연속부에서 피로 노치 계수를 고려하여 예측한 방법과 인공신경망을 이용하여 예측한 결과를 검증용 시험품의 실제 수명과 비교하여 Table 7에 나타내었다. 두 가지 예측 방법의 상대 오차를 비교해본 결과 인공신경망을 이용하여 예측한 결과가 약 8~12% 정도 더 정확한 결과가 나왔다. 시험 값과 예측 값을 비교 하였을 때 나오는 오차는 본 연구에서 반영되지 않은 여러 가지 다른 인자나 결함들에 의한 효과로 생각된다. 또한 이 오차는 학습 데이터로 사용된 데이터 집합이 실험에 근거한 것이므로 기본적으로 오차를 포함하고 있음을 고려할 때 수용할만한 것으로 판단된다. 용접부의 미세한 크랙이나 재료 내부의 석출 및 조직의 차이, 그리고 용접부의 상세한 인자들을 고려하여 학습할 수 있다면 조금 더 정확한 예측 값을 도출해낼 수 있을 것으로 판단된다.

      응력 불연속부를 고려한 기존의 수명 예측 방법은 많은 실험이 필요한 모멘트-수명 선도 확보 이후에 가능하다. 하지만 본 연구에서 개발된 프로세스를 적용하면 전체 실험을 하지 않고도 일정부분을 실험한 뒤 모멘트-수명 선도 및 피로 수명을 예측할 수 있다. 그래서 인공신경망을 활용하면 신속하면서도 경제적으로 머플러의 피로 특성을 평가할 수 있다.

      

      
        Table 7: 
				
        

        
          Comparison between the fatigue notch factor method and ANN
        
        

      

      
        
          	Test results
(cycles)
          	Fatigue notch factor
          	ANN
        

        
          	Cycles
          	Relative error(%)
          	Cycles
          	Relative error(%)
        

        
          	134,748
          	175,767
          	23.32
          	152,990
          	11.9
        

        
          	240,152
          	264,608
          	31.45
          	199,649
          	20.3
        

        
          	408,934
          	638,545
          	35.96
          	323,028
          	26.6
        

        
          	845,525
          	761,022
          	11.10
          	755,476
          	11.9
        

      

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 머플러에 작용하는 하중과 토우부의 형상에 따라 달라지는 용접부의 최대 응력과 피로 수명을 인공신경망 학습 인자로 사용한 수명 예측 방법을 제시하였다. 이를 통해 다음의 결론을 얻었다.

      1) 실제 제품의 용접부의 특성을 반영하기 위해 실제 차량에 사용되는 머플러와 동일한 시험품을 제작한 후 피로 시험을 수행하였다. 시험 후 균열부 단면 분석을 통하여 피로 균열이 응력 불연속부인 용접 토우부에서 발생하는 것을 확인하였다. 파손부 단면 형상 측정 데이터를 바탕으로 밴딩 시험을 모사한 구조해석을 수행하였다. 집중 응력이 용접부 토우부에 발생하는 것을 검증하였다.

      2) 머플러 용접부 피로 수명 예측을 위하여 인공신경망의 학습 방법 중 준뉴턴, 경사 하강법(gradient decent), 공액 구배법, 준뉴턴과 유전자 알고리즘을 적용하여 학습을 수행한 후 각 학습 방법의 수렴성과 오차율을 비교하였다. 준뉴턴, 경사하강법, 공액 구배법의 경우 지역적 해 탐색하는 알고리즘으로 국부 최소 해에 수렴할 수 있다는 문제가 있다. 이러한 단점을 해결하고자 본 연구에서는 전역적 최소 해를 찾을 수 있는 유전자 알고리즘을 적용하여 이러한 문제를 해결하였다. 이를 통해서 준뉴턴과 유전자 알고리즘을 적용한 학습 방법의 오차율이 가장 낮은 결과를 얻었다. 이 결과를 바탕으로 머플러와 같은 용접부 피로 수명 예측에 준뉴턴과 유전자 알고리즘을 적용한 학습 방법을 제안한다.

      3) 응력 불연속부에서 피로 노치 계수를 고려한 예측 방법과 인공신경망을 이용한 예측 결과 비교하였다. 인공신경망을 이용한 예측 결과가 약 8~12% 정도 더 정확하게 예측되었다. 이 원인은 피로 노치 계수를 고려한 예측 방법에서는 용접 중에 발생되는 용접부 결함 또는 금속조직 변화를 고려하기 어렵지만, 인공신경망을 이용한 예측의 경우 기존 피로시험의 학습과정에서 이를 일부 반영가능하기 때문으로 판단된다.

      4) 머플러 용접부 특성을 고려한 수명 예측을 위하여 머플러 용접부 단면 측정, 밴딩 구조해석, 용접부 최대응력 계산, 인공신경망 학습을 통한 피로 수명 예측을 하는 프로세스를 개발하였다. 
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