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요약: 플럭스코어드와이어(FCW)의 용접특성 예측은 매우 어려운 과제이다. FCW는 다양한 화학구성물로 구성되어 있는 많은 

종류의 플럭스재료를 포함하고 있다. FCW의 용접특성은 용접과정 중의 화학적 및 야금학적 반응에 의해 결정된다. 이 과정

은 대단히 복잡하여 이를 정량적으로 분석한다는 것은 불가능에 가깝다. 따라서 지금까지 FCW 설계는 전문가의 많은 야금

학적 지식과 경험을 가진 전문가에 의해 수행되어왔다. FCW 설계는 요구되는 용접특성치가 나올 때까지 시제품을 제작하여 

용접 후의 시험검사를 통해 확인하는 과정을 반복한다. 이 연구의 목표는 FCW의 용접특성치를 예측하는 인공신경망 모델을 

개발하여 이를 설계에 적용하여 시제품 제작 및 이의 시험검사 횟수를 줄이는 데에 있다. 인공신경망은 고도로 복잡한 비선

형 문제의 해결에 사용될 수 있는 도구이다. 본 연구에서는 인공신경망의 대표적 학습알고리즘인 일반화된 델타규칙(GDR)과 

탄력적 오류역전파(Rprop)의 적용성을 검토하고 적용분야가 서로 다른 5개의 신경망 모델을 제안하고 여러 가지의 학습조건

에 대해 유효성을 조사하였다. 조사 결과 GDR은 학습시간이 매우 길고 학습오차가 커 FCW 설계에 적용이 적절하지 않음이 

밝혀졌다. 제안된 신경망모델은 데이터의 유사성이 높고 0.0001이하의 매우 낮은 학습율을 적용한 경우에 좋은 예측결과를 

얻을 수 있었다. 결론적으로 본 연구를 통해 고도의 복잡성을 갖는 FCW 데이터용 인공신경망모델은 Rprop 학습알고리즘을 

적용하고 데이터의 유사성이 높아야 하며 매우 낮은 학습율을 적용하는 것이 바람직하다는 것을 알 수 있었다.

주제어: 플럭스코어드와이어 설계, 인공신경망, 학습율, 탄력적 오류역전파, 용접특성예측

Abstract: The estimation of welding properties of FCW(Flux Cored Wire) is a very complicated work. FCW contains many kinds 

of flux materials which consist of various chemical components. The welding properties of FCW are determined by the chemical 

and metallurgical reaction of these chemical components during welding. It is nearly impossible to quantitatively analyze this proc-

ess due to their highly complex interactions. Therefore the design of FCW has been carried out up to now on the basis of metal-

lurgical knowledge and experiences of experts. The development of a new FCW usually requires many pilot samples with a lot of 

tests and inspections. This research aims to develop the suitable artificial neural network(ANN) for estimation of the properties of 

FCW and reduce the number of pilot samples. The neural network system is a very powerful tool to solve the highly complex 

and nonlinear problems. In this study, 2 different learning algorithms, conventional GDR(general delta rule) and Rprop(resilient 

back-propagation) were investigated. 5 ANN models for FCW data having different application field were suggested and tested un-

der different learning conditions. As a result of the investigation, it was nearly impossible to use GDR because it required too 

long learning time and had too high learning error. The ANN model having similar data group and very low learning rate than 

0.0001 came to the good estimation result. Conclusionally, use of Rprop instead of GDR algorithm, high similarity of learning da-

ta group and very low learning rate are recommended for the suitable ANN model for FCW data having highly complexity.

Keywords: Design of flux-cored wire, Artificial neural network, Learning rate, Resilient back-oropagation, Estimation of welding 

properties
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1. 서 론

선박이나 해양플랜트 건조 시에 널리 활용되는 용접재료

인 플럭스 코어드 와이어(Flux Cored Wire, 이하 FCW)는 플

럭스 코어드 아크 용접(Flux-Cored Arc Welding, 이하 

FCAW)용 용접재료로서 튜브형의 와이어에 플럭스가 채워

진 형태를 취하고 있다. FCW는 모재의 종류에 따라 다양

하게 분류되며 사용 모재나 용접 시 요구되는 성능에 적합

한 특성을 지닌 종류가 사용된다. FCW의 요구특성은 작업

성과 용착금속성분, 기계적 성질 및 기타특성 등으로 60항

목 이상이지만 통상 그 중 중요한 10~30항목의 특성으로 

이루어진다. FCW의 특성은 와이어 성분보다는 주로 와이

어에 채워진 플럭스의 구성성분에 의해 좌우된다. 즉, FCW

의 설계의 핵심은 플럭스 원재료의 종류와 배합량을 결정

하는 데에 있다. 현재 사용되는 플럭스의 원재료는 150가지 

내외인데 한 FCW는 20~40가지의 플럭스 원재료를 적절한 

비율로 함유한다. 따라서 특정한 한 FCW를 개발하는 것은 

150종의 원재료 중 20~40종의 원재료를 선택하고 각각의 

배합량을 결정하는 문제로 귀결되며 이 경우 가능한 조합

은 수만 가지에 이르게 된다. 이 문제는 수십 종의 플럭스 

성분과 각각의 배합량에 의해 10~30항목의 요구특성이 정

해지는 고도의 비선형문제에 해당된다. 각각의 플럭스 원

재료가 용접특성에 미치는 영향은 대략적인 정성적 상관관

계만 알려져 있을 뿐, 정량적으로 명확히 밝혀진 바가 없

다. 현재까지 특정 요구특성을 갖는 FCW의 개발은 용접재

료 설계자들의 지식과 경험에 전적으로 의존해 많은 시행

착오를 거쳐 수행되어 왔다[1][2].

인공신경망(Artificial Neural Network, 이하 ANN)은 상호 

영향을 미치는 인자가 많고 복잡한 상관관계를 갖는 문제

를 해결하는데 우수한 기능을 갖고 있는 기법이다. 특히 실

험적인 데이터가 충분히 확보되어 있음에도 고도의 비선형

성으로 인해 수학적인 규명이 어렵고 통계적인 분석도 난

해한 문제의 경우 ANN은 특유의 학습능력을 통해 이를 해

결하는 탁월한 성능을 보여 다양한 분야에서 적용을 확대

하고 있다[3][4]. ANN은 난해한 문제 해결에 강점을 가지고 

있지만 다량의 데이터가 확보되어야 한다는 점과 학습과정

에서 긴 계산 시간을 필요로 하는 점이 제한요소가 되어왔

다. 이 중 긴 학습 시간이 소요되는 문제는 탄력적 오류역

전파 학습 알고리즘이나 확률통계기법을 접목한 딥러닝 알

고리즘을 통해 획기적으로 개선되어 적용 범위를 넓히고 

있다. ANN은 용접분야에서도 용접조건 최적화와 용접신호

처리 분야 등에서 많이 활용되어 왔다[5]-[7]. 본 연구에서

는 ANN을 적용하여 다양한 플럭스 원재료의 조합에 대한 

용접특성을 예측하여 요구되는 용접특성을 만족할 수 있는 

플럭스의 적절한 조합을 구하고, 이에 대해 시제품을 만들

고 성능시험을 수행함으로써 FCW의 개발에 소요되는 시

간과 비용을 줄이는 것을 목표로 하였다. 이를 위해 본 연

구에서는 기존의 ANN보다 학습효과가 뛰어나고 병렬처리

계산에 의해 학습시간을 현저히 줄인 탄력적 오류역전파 

신경망을 FCW 설계에 적용하여 다양한 플럭스 성분 조합

에 대한 용접특성을 예측하는 ANN 모델을 구축하였고 검

증데이터를 이용하여 이 모델에 대한 검증을 수행하였다.

2. FCW 데이터의 특성 및 설계 과정

FCW는 튜브형 와이어 내부에 플럭스가 채워진 형태로 

내부 플럭스의 조합이 FCW의 특성을 결정하며 용접 결과

에 중대한 영향을 준다. 튜브형 와이어는 스트립(strip)을 둥

글게 말아서 만드는데 스트립의 종류와 성분에 따라 용접특

성에 영향을 주지만 제선과정을 통해 대량으로 생산되는 제

조특성 상 다양한 종류로 만들어지지 않기 때문에 플럭스 

조합이나 배합율과 같이 임의로 조정될 수 없으므로 용접특

성에 변화를 주는 요인이 제한적이다. 따라서 FCW의 설계 

과정은 FCW가 요구되는 특성을 가질 수 있도록 우선 스트

립을 선택하고 튜브형 와이어 속에 채워질 다양한 플럭스의 

종류와 배합율을 결정하는 과정이라고 볼 수 있으며 이 때 

플럭스 종류 및 배합율의 결정을 플럭스 설계(Flux design)

라고 한다. 스트립과 플럭스 설계의 초안이 정해지면 초안

대로 시험용 FCW를 제작하고 제작된 FCW로 용접을 시행

한 후 용접과정 및 용접결과에 대한 시험∙검사를 통해 설계 

목표, 즉 설정된 용접 특성치를 만족하는지 확인을 한다. 이 

과정에서 설계 목표에서 미달하는 경우 다시 플럭스 설계 

과정을 거쳐 새로운 시험용 FCW의 제작과 시험∙검사를 시

행하며 이 과정은 설계 목표와 부합하는 결과가 나올 때까

지 반복된다. Figure 1은 이 과정을 보여주는 흐름도이며 이 

일련의 과정에 많은 시간과 비용이 소요된다.

Determination of 
design 

specification

Production

Test product of FCW

Selection of strip

Completion of 
FCW design

Flux design

Anaysis, Test 
and Inspection

Figure 1: Flow chart of FCW Design
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FCW 용접특성치는 육안검사가 주된 검사인 대략 10개 

항목의 작업성과 용착금속의 화학성분 25항목, 인장강도, 

충격치 등의 기계적 특성치 25항목 등 60항목 내외인데 

FCW의 용도에 따라 이 중 20~30항목이 조사된다. 이 특성

치들은 육안에 의존하거나 검사장비에 따라 검사값에 상당

한 차이가 존재한다. 아크용접은 재현성이 좋지 않은 용접

공정으로 동일한 조건의 용접에서도 일정범위 이내이긴 하

나 용접결과는 상이한 경우가 많다. 따라서 FCW의 설계 

및 용접특성치 관련 문제를 다루는 경우 이러한 오차를 감

안하여 해결책을 마련하여야 한다.

3. 탄력적 오류역전파 신경망

3.1 탄력적 오류역전파 알고리즘

많은 비선형 상관관계 문제 해결에 적용되는 기존의 

ANN은 입력층과 은닉층 및 출력층으로 구성된 3층 신경망

으로 일반화된 델타 규칙(General Delta Rule. 이하 GDR)을 

학습규칙으로 사용한다. GDR은 대표적인 오류 역전파 알

고리즘으로 목표치와 신경망의 출력치의 차이인 오차 E 를 

줄여나가는 방법으로 경사하강법을 사용한다. 경사하강법

은 신경망의 각 노드를 연결하는 값인 연결가중치 를 

변화시킬 때 전체 오차가 줄어드는 방향으로 값을 변화시

키는 방법으로 연결가중치의 변화량인 식 (1)과 현재의 스

텝에서 수정된 연결가중치인 식 (2)로 표현된다. GDR은 오

차값을 출력층에서 계산한 후 이를 역방향으로 은닉층과 

입력층으로 전파시켜 연결가중치를 변경시키므로 오류역

전파 알고리즘으로 부르며 학습과정은 GDR을 통해 연결가

중치를 변화시켜 전체 오차를 허용한계오차 내에 도달할 

때까지 반복하는 과정이다.

∆  ∙


                              (1)

식 (1)에서 는 학습율, E는 오차의 총합, 


는 노

드 i와 j간의 연결가중치에 대한 총오차의 변화율을 뜻한다.

   ∆                            (2)

식 (2)에서 는 스텝 t에서 수정된 연결가중치, 

는 스텝 t 상태의 연결가중치를 뜻한다. 이 방법은 

거의 모든 비선형 상관관계 문제에 적용될 수 있지만 문

제의 특성과 신경망의 층수와 각 층의 노드 수 및 학습

데이터의 양에 따라 오차의 수렴속도와 수렴값에 큰 차

이를 나타낸다. 이 현상은 많은 경우 연결가중치의 변화

를 학습율과 현 단계의 오차변화율에만 의존하고 있는 

것에 기인한다. 연결가중치의 변화가 큰 경우는 오차의 

극소치 부근에서 진동현상을 보여 오차의 수렴을 어렵게 

만들며 작은 경우는 수렴하기까지 더 많은 반복계산을 

필요로 한다. 한계오차값 내로 수렴하는데 소요되는 반

복계산 횟수는 신경망 모델의 층수, 각 층의 노드 수 등

에 따라 차이가 있지만 작게는 수십만회에서 많게는 수

천만회에 이른다.

탄력적 오류역전파 알고리즘(Resilient Back-Propagation, 

이하 Rprop)은 기존의 GDR의 학습규칙과 같이 총오차를  

감소시키는 방향으로 연결가중치를 변화시키는 오류 역전

파 알고리즘에 속하지만 연결가중치의 변화를 현 단계의 

오차변화율과 함께 그 전 단계의 오차변화율도 고려하는 

점에서 차이가 있다. 즉, 현 단계의 오차변화율과 전 단계

의 오차변화율의 부호가 같은 경우는 계속 오차가 감소하

는 과정이므로 연결가중치의 변화량을 크게 늘리고 부호

가 다른 경우는 전 단계와 현 단계사이에 극소값이 존재

한다는 의미이므로 연결가중치의 변화량을 줄임으로써 오

차의 수렴속도를 증가시키고 오차의 수렴값도 낮출 수 있

다[8][9].

Rprop에서는 스텝변화량(step-size) ∆
를 도입하여 이 

값이 현 단계의 오차변화율과 전 단계의 오차변화율의 곱

의 부호에 따라 식 (3)과 같이 정의한 후 이 값을 이용하여 

실제 연결가중치의 변화량을 각각의 경우에 대해 구한다. 

실제 연결가중치의 변화량을 구하는 방식은 가중치의 역추

적(Weight-backtracking)을 허용하는 방식과 허용하지 않는 

방식에 따라,  Rprop+, Rprop-, iRprop+, iRprop- 의 4가지가 

있으나 그 중 많은 경우 효율적인 방식으로 인정되는 

iProp- 방식을 본 논문에서는 채택하였다[10]. iProp- 알고리

즘은 Figure 2로 표현된다.

∆
 









 ∙∆

  i f

  ∙

   

 ∙∆
  i f

  ∙

   

∆
   

(3)

Figure 2에서 전·현단계의 오차변화율 곱이 양수값인 경

우 변화량 ∆
 는 전단계의 변화량에 더 높은 학습율 

를 곱한 값과 발산되는 경우를 대비해 미리 설정해 둔 최

대 변화량 중 적은 값을 택하여 전체적으로 변화량을 증가

시킨다. 한편 곱이 음수값인 경우는 전단계의 변화량에 더 

낮은 학습율 를 곱한 값이나 또는 0으로 급격히 수렴되

는 경우를 대비해 미리 설정해 둔 최소 변화량 중 큰 값을 

택하여 변화량을 감소시킴과 함께 


  으로 두어 

다음 단계에서 이전 단계의 학습율을 그대로 사용하게 하

여 한번에 감소효과가 배증되는 것을 피한다. 학습과정은 

통상 수만번에서 수백만번의 계산이 반복되어 효과가 누적

되므로 오차의 수렴속도는 수십배에서 수백배로 증가되며 

오차의 수렴값도 극소값 부근에서 미세하게 조정되므로 충

분히 낮은 값을 얻을 수 있다.
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for each   do

  if  

   ∙

     then  

∆
  min∆

 ∙∆max 

  else if 

  ∙

     then

∆
  max∆

  ∙∆min 




  

  end if


  

 

 ∙∆


end for
Figure 2: iProp- Algorithm

3.2 FCW 용접특성 예측을 위한 탄력적 오류역전파 

신경망 모델

본 연구에서는 FCW용 플럭스의 원재료 종류 및 배합량

이 주어질 때 튜브형 와이어와 각각의 플럭스 원재료를 구

성하는 화학성분을 추출하여 한 FCW에 포함된 전체의 화

학성분의 종류 및 각 성분의 구성비가 주어질 때 용접특성

치를 예측하는 ANN 모델을 구현하고자 하였다. 신경망 모

델을 학습하기 위해 사용된 학습 및 검증용 데이터는 용접

와이어 제조사로부터 제공받아 사용하였다. 신경망 모델은 

수집된 FCW 데이터를 유형별로 구분하여 5개의 모델을 생

성하였다. 5개의 모델은 모두 Figure 3과 같이 입력층, 은닉

층, 출력층으로 구성된 3 층(layer) ANN 모델이며 각 층의 

노드(또는 뉴런)수는 모델 종류에 따라 다르다. 각 신경망 

모델의 입력층 노드 수와 이에 대응되는 입력데이터의 항

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
Data set for

learning
41 55 54 239 437

Data set for
verification

13 17 17 78 144

Purpose of
FCW data

For stainless steel
For carbon steel - 

all position welding
For low temperature- 

carbon steel
For Carbon steel

For carbon steel and 
Stainless steel

Node number
of input layer

34 nodes

Content of
input data

34 flux components
(Tio2, Sio2, MgO, ... , Ca, Ba)

Node number
of output layer

16 21 19 11 9

Content of
output data

14 weld deposit 
components, 2 

corrosion properties

8 work. items, 13 
weld deposit comp.

16 weld deposit 
comp.(C, Si, ..., 

Ceq), 3 mechanical 
properties (YP, TS, 

Iv at –60℃)

4 workability items 
(arc stability, ..., 
spatter), 4 weld 

deposit comp. (C, 
Si,...Al)

9 weld deposit 
components 

(C, Si, Mn, P, S, 
Ti, Al, Cr, Ceq)

Table 1: Detailed information about 5 ANN model

목과 출력층 노드 수 및 이에 대응되는 출력데이터의 항목

은 Table 1과 같다. 입력층과 출력층의 노드수는 입력데이

터와 용접특성치의 항목수에 의해 결정되지만 은닉층의 노

드수는 모델의 설계에 따라 달라진다. 은닉층의 노드수를 

증가시키면 문제해에 대한 자유도가 높아져 오차의 수렴이 

용이한 경향을 보이지만 과적화(overfitting)의 경향을 보이

는 걸로 알려져 있다. 과적화는 ANN의 난제 중의 하나로

서 학습데이터에 대한 오차는 적지만 학습되지 않는 데이

터에 대한 오차가 큰 현상을 의미하며 모델의 유효성을 저

하시키는 요인이다[11]. 은닉층의 노드수를 결정하는 특별

한 규칙은 아직까지 알려진 바가 없고 대상 문제에 따라 

다르게 적용된다. 본 논문에서는 은닉층 노드수를 입력층 

노드수와 같은 값과 입력층 노드수와 출력층 노드수의 중

간값을 적용하였다.

Figure 3: Structure of ANN model

이상적인 ANN 모델은 넓은 범위에 적용가능하면서도 

많은 항목의 특성을 예측할 수 있는 것이 바람직하지만 데

이터가 다양하면 영향인자들도 많고 그들 사이의 상관관계

도 복잡해지므로 학습시간이 기하급수적으로 길어지며 학

습오차가 커지고 예측치의 정확도도 떨어진다. 한편 ANN

모델에 사용되는 학습데이터의 양이 적으면 반복계산횟수
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를 늘려 학습오차를 줄여도 과적화 현상에 의해 학습되지

않은 데이터에 대한 예측치의 정확도는 떨어진다.

본 연구에서는 데이터의 유사성 및 양과 출력항목의 다

소에 따라 예측 정확성, 즉 모델의 유효성의 경향을 파악하

여 바람직한 모델을 제시할 수 있도록 5개의 ANN 모델을 

설계하였다. Model 1~3은 각각 스테인리스강용, 탄소강 중 

전자세용접용, 탄소강 중 저온강용의 비교적 좁은 범위에 

적용 가능한 FCW 데이터로 구성되어 있어 데이터의 유사

성이 큰 만큼 데이터의 양이 적고 예측 가능한 출력항목은 

많다. Model 4는 모든 탄소강, Model 5는 전체 탄소강 및 

스테인리스강에 적용되는 FCW 데이터로 구성되어 데이터

의 양은 많지만 데이터의 유사성이 낮고 그만큼 공통적 출

력항목이 적다. Table 1은 각 모델에 대한 입력과 출력 항

목에 대한 상세내용이 제시되어 있다. 각 모델을 위해 확보

된 데이터는 75%를 학습용으로 사용하고 학습된 ANN 모

델의 유효성을 검증하는 검증용 데이터로 나머지 25%를 

사용하였다. 

4. 학습 결과 및 검토
학습은 ANN의 핵심 기능으로 주어진 입력데이터와 출

력데이터에 학습알고리즘을 적용시켜 그들 간의 상관관계

를 수립하는 과정이다. 학습데이터가 유사한 특성을 가진

다면 학습데이터의 입력데이터와 출력데이터의 상관관계

가 수백차원의 비선형 관계를 갖는 복잡성을 가지더라도 

ANN은 입력항목과 출력항목 사이의 상관관계를 수립할 

수 있다.

FCW 설계과정은 30여종의 플럭스 화학구성물과 10~20

여종의 용접특성항목과의 상관관계를 파악해야하는 고도

의 비선형 문제로서 이 문제의 해를 구할 수 있는 법칙이

나 방정식이 존재하지 않는다. 따라서 많은 경험과 용접야

금학적인 지식을 갖추고 있는 설계자라 하더라도 Figure 1

의 새로운 플럭스 배합→시제품 제작→시험검사의 과정을 

상당 수 반복할 수밖에 없으며 이 반복횟수의 다소에 따라 

소요되는 경비와 시간이 결정된다. ANN을 통해 FCW 설계

의 이 반복과정에서 시제품 제작 전에 다양한 플럭스 배합

에 대한 용접특성의 유효한 예측치를 얻을 수 있다면 이 

반복횟수를 줄일 수 있다.

ANN을 통한 용접특성의 예측의 정확성을 높이기 위해

서는 시험검사 등을 통해 얻어지는 데이터 자체의 정확성

이 무엇보다 중요하지만 모델의 적절성과 학습방법도 중요

하다. 본 연구에서 적용된 FCW 설계데이터는 와이어제조

사가 제공하였으며 다년간의 시험검사를 통해 획득된 데이

터이므로 일정 수준 이상의 정확성을 확보한 데이터로 간

주하고 본 연구에서는 GDR과 Rprop 알고리즘의 2개의 학

습방법과 은닉층의 노드수와 학습율의 변화에 따른 예측의 

정확도를 조사하여 적절한 모델 설계의 기준을 제시하고자 

하였다. 학습율은 0~1 사이의 값을 적용하는 데 일반적으로

학습율이 클수록 오차의 수렴속도는 빠르나 수렴오차가 커

지는 경향이 나타난다. GDR 모델에서는 통상 0.1~0.5 사이

의 값을 적용하지만 데이터 관련성이 복잡한 경우에는 0.01 

이하의 값도 적용하기도 한다. Rprop 모델은 수렴속도가 빨

라 0.001 이하의 학습율에서도 잘 수렴하고 수렴오차도 매

우 적다. 본 연구에서는 GDR의 경우 0.03과 0.001, Rprop의 

경우 0.03~0.00001의 학습율을 적용하였다.  

Table 2, Table 3은 5개의 모델에 대해서 2개의 학습알고

리즘, 2종류의 은닉층 개수와 5가지의 서로 다른 학습율을 

적용했을 때의 학습결과를 보여주고 있다. 여기에서 평균

오차율은 각 학습데이터에 대해 신경망모델로 예측한 결과

와 실제 결과치의 차이의 평균을 의미하며 1~2%내외의 오

차율은 학습이 양호하게 이루어졌음을 의미한다. GDR의 

경우는 2모델의 2종류의 학습율의 4가지 경우에 대해서 조

사해 본 결과 계산횟수가 Rprop에 비해 20배정도 많았음에

도 평균오차율이 100%를 상회하여 학습이 잘 되지 않음을 

알 수 있었다. 이는 GDR 모델이 FCW 데이터에 대한 용접

특성치 예측에 적용하기 어려움을 의미하므로 4가지외의 

경우에 대해서는 Rprop 모델에 대해서만 조사하였다. 전반

적인 경향은 은닉층의 노드수가 입력층과 비슷한 경우, 그

리고 데이터의 유사성이 높고 학습율이 낮을수록 평균오차

율이 감소하는 경향을 보여 학습이 잘 이루어짐을 알 수 

있었다.

ANN 모델의 유효성은 그 모델을 적용했을 때의 학습데

이터와 검증데이터에 대한 예측치의 오차상태에 의해 정

해진다. 학습데이터에 대한 오차가 적은 것은 학습이 잘 

이루어졌음을 의미할 뿐 보다 중요한 것은 학습에 사용되

지 않은 검증데이터에 대한 오차이다. 이 오차가 적을수록 

예측치의 정확도가 높으므로 ANN모델의 유효성은 검증데

이터에 대한 오차에 의해 결정된다. 본 논문에서는 예측치

의 오차를 1%이하, 1~10%, 10~30%, 30~60%, 60%이상의 5 

레벨로 구분하였다. 여기에서 FCW의 용접특성치에 대해 

고찰해보면 동일 성분을 갖는 여러 개의 FCW로 동일 조

건으로 용접하여 용접특성치를 조사해볼 때 특성치의 차

이가 20% 이상으로 나타나는 경우가 적지 않다. 따라서 예

측치의 오차가 30%이내는 만족스러운 수준이며 30~60%의 

범위도 특성치 변화의 경향 파악에 유용하므로 본 논문에

서는 error level 1~3에 속하는 60%이내의 오차를 유효오차

로 간주하였다.

Table 4, Table 5는 여러 학습조건으로 학습한 5개의 모델

의 예측치 오차의 분포를 나타낸 것이다. 이 테이블에서 각 

오차레벨의 No와 %는 그 오차레벨에 속한 검증데이터세트 

수와 전체 검증데이터세트 수에 대한 백분율을 의미한다.  

여기에서 유효오차 내에 속하는 검증데이터세트의 비율을 

유효예측율로 정하여 ANN 모델의 유효성 평가의 기준으

로 하였다. Figure 4는 각 모델의 여러 학습조건에 대한 유

효예측율을 그래프로 나타낸 것이다.
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Model 1 Model 2
Learning rate 0.03 0.001 0.0001 0.00005 0.03 0.001 0.0001 0.00002

Cond. 1
Rprop, 34 
nodes of 

hidden layer 

Iteration no.(x1000) 41.97 63.87 54.52 61.52 1,000 1,000 1,000 2,000

Calculation time(s) 34.86 52.57 46.20 44.28 1.065.3 1,022.7 1,074.6 1,928.7
Average error(%) 0.56 0.39 0.66 0.52 1.89 1.93 1.45 1.73

Cond. 2
Rprop, 26 
nodes of 

hidden layer 

Iteration no.(x1000) 500 500 500 500 1,000 1,000 1,000 2,000

Calculation time(s) 331.5 350.3 221.5 341.3 1,158.6 945.8 906.0 1,823.6

Average error(%) 0.52 0.93 0.39 1.08 2.57 2.89 2.18 2.20

GDR, 34 
nodes of 

hidden layer 

Iteration no.(x1000) 1,000 1,000 1,000 1,000
Calculation time(s) 2,326.9 2,305.0 3,349.8 3,350.2
Average error(%) 174.0 120.4 155.6 57.0

Table 2: Learning condition and result of model 1 and model 2

Model 3 Model 4 Model 5
Learning rate 0.0001 0.00001 0.0001 0.00005 0.00002 0.00001 0.0001 0.00001

Iteration no.(x1000) 1,000 2,000 1,000 5,000 5,000 5,000 5,000 8,000
Calculation time(s) 1,116.9 1,957.9 412.6 14,590.0 15,553.6 14,470.2 33,872.8 46,567.7
Average error(%) 0.709 0.616 4.576 3.951 3.732 3.726 24.742 25.062

Table 3: Learning condition and result of model 3, model 4 and model 5 using Rprop algorithm and 34 nodes of hidden layer

Model-ca
se  
No

Learning
Condition

Kind of 
Data

No of dataset in 5 error levels of estimated value

Avail.
level 1
(<1%)

level 2 (1~10%) level3 (10~30%)
level 4 

(30~60%)
level 5 
(>60%)

No % No % No % No % No %

1-1
H. nodes:34
L. rate:0.03

L 35 85.37 6 14.63 0 0 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 1 7.69 5 38.46 7 53.85

1-2
H. nodes:34
L. rate:0.001

L 37 90.24 4 9.76 0 0 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 0 0 5 38.46 8 61.54

1-3
H. nodes:34

L. rate:0.0001
L 33 80.49 8 19.51 0 0 0 0 0 0

X
V 0 0 0 0 0 0 6 46.15 7 53.85

1-4
H. nodes:34

L. rate:0.00005
L 35 85.37 6 14.63 0 0 0 0 0 0

O
V 0 0 0 0 2 15.38 6 46.15 5 38.46

1-5
H. nodes:26
L. rate:0.03

L 36 87.8 5 12.2 0 0 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 0 0 6 46.15 7 53.85

1-6
H. nodes:26
L. rate:0.001

L 30 73.17 11 26.83 0 0 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 0 0 5 38.46 8 61.54

1-7
H. nodes:26

L. rate:0.0001
L 33 80.49 8 19.51 0 0 0 0 0 0

X
V 0 0 0 0 1 7.69 4 30.77 8 61.54

1-8
H. nodes:26

L. rate:0.00005
L 23 56.1 18 43.9 0 0 0 0 0

X
V 0 0 0 0 1 7.69 5 38.46 7 53.85

2-1
H. nodes:34
L. rate:0.03

L 25 45.45 27 49.09 3 5.45 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 5 29.41 6 35.29 6 35.29

2-2
H. nodes:34
L. rate:0.001

L 24 43.64 28 50.91 3 5.45 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 5 29.41 5 29.41 7 41.18

2-3
H. nodes:34

L. rate:0.0001
L 34 61.82 19 34.55 2 3.64 0 0 0 0

X
V 0 0 0 0 6 35.29 0 0 11 64.71

2-4
H. nodes:34

L. rate:0.00002
L 34 61.82 19 34.55 2 3.64 0 0 0 0

O
V 0 0 0 0 4 23.53 8 47.06 5 29.41

2-5
H. nodes:26
L. rate:0.03

L 9 16.36 44 80 2 3.64 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 4 23.53 6 35.29 7 41.18

2-6
H. nodes:26
L. rate:0.001

L 4 7.27 49 89.09 2 3.64 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 2 11.76 6 35.29 9 52.94

2-7
H. nodes:26

L. rate:0.0001
L 35 63.64 18 32.73 2 3.64 0 0 0 0

X
V 0 0 1 5.88 6 35.29 3 17.65 7 41.78

2-8
H. nodes:26

L. rate:0.00002
L 15 27.27 38 69.09 2 3.64 0 0 0 0

O
V 0 0 0 0 4 23.53 8 47.06 5 29.41

Table 4: Error distribution of estimation result of model 1 and model 2 using Rprop algorithm
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Model-ca
se  
No

Learning
Condition

Kind of 
Data

No of dataset in 5 error levels of estimated value

Avail.
level 1
(<1%)

level 2 
(1~10%)

level3 
(10~30%)

level 4 
(30~60%)

level 5 
(>60%)

No % No % No % No % No %

3-1
H. nodes:34

L. rate:0.0001

L 40 74.07 14 25.93 0 0 0 0 0 0
X

V 0 0 0 0 1 5.88 5 29.41 11 64.71

3-2
H. nodes:34

L. rate:0.00001

L 47 87.04 7 12.96 0 0 0 0 0 0
O

V 0 0 0 0 0 0 11 64.71 6 35.29

4-1
H. nodes:34

L. rate:0.0001

L 5 2.09 229 95.82 3 1.26 2 0.84 0 0
O

V 0 0 1 1.28 25 32.05 35 44.87 17 21.79

4-2
H. nodes:34

L. rate:0.00005

L 5 2.09 229 95.82 5 2.09 0 0 0 0
O

V 0 0 2 2.56 22 28.21 30 38.46 24 30.77

4-3
H. nodes:34

L. rate:0.00002

L 3 1.26 231 96.65 4 1.67 1 0.42 0 0
O

V 0 0 0 0 21 26.92 38 48.72 19 24.36

4-4
H. nodes:34

L. rate:0.00001

L 2 0.84 233 97.49 4 1.67 0 0 0 0
O

V 0 0 1 1.28 30 38.46 28 35.9 19 24.36

5-1
H. nodes:34

L. rate:0.0001

L 0 0 46 10.53 313 71.62 70 16.02 8 1.83
X

V 0 0 0 0 5 3.47 48 33.33 91 63.19

5-2
H. nodes:26

L. rate:0.00001

L 0 0 39 8.92 316 72.31 73 16.7 9 2.06
X

V 0 0 0 0 5 3.47 41 28.47 98 68.06

Table 5: Error distribution of estimation result of model 3, model 4 and model 5 using Rprop algorithm 

Figure 4에서 Model 1은 1-4의 학습조건에서 유효예측율

이 61.54%, Model 2는 2-4 및 2-8에서 유효예측율이 

70.59% 이었으며 Model 3은 3-2에서 64.71의 예측율을 보

였다. Model 1~3은 데이터의 유사성이 높아 학습데이터에 

대한 예측오차는 매우 적지만 학습데이터가 적어 학습을 

통한 일반화된 상관관계 수립에는 미치지 못한 것으로 판

단된다. Model 4는 학습율이 다른 4조건에서도 70%를 상

회하는 양호한 유효예측율을 보였다. 특히 유효예측율의 

내용에서도 정확도가 높은 error level 2이하가 30~40%를 

차지하여 예측기능이 우수한 것으로 나타났다. 이는 Model 

1~3에 비해 학습데이터가 많으면서도 탄소강용이라는 일

정수준의 데이터 유사성을 가지고 있어 비록 학습데이터

에 대한 오차가 다소 높아졌지만 학습에 의해서 입력항목

과 출력항목 사이의 상관관계가 잘 수립된 점에 기인한 것

으로 판단된다. 반면 Model 5는 학습율이 매우 낮은 

0.00001에서도 유효예측율이 40%에 미치지 못하였다. 이

는 Model 5는 이질적인 탄소강과 스테인리스강용 데이터

를 모두 대상으로 하여 데이터의 유사성이 낮아 반복횟수 

8,000,000회에 이르는 가장 긴 학습시간을 투입했음에도 

평균오차율이 25% 에 이를 정도로 학습이 충분히 되지 않

았음에 원인이 있다고 볼 수 있다.

Figure 4: Structure of ANN model

5. 결  론

본 연구에서는 학습효율이 뛰어난 탄력적 오류역전파 

ANN을 적용한 FCW 설계데이터의 용접특성치 예측에 관

한 연구를 수행하였다. 이를 위해 적용대상이 다른 5종류의 

FCW 데이터에 대한 5개의 ANN 모델을 만들고 다양한 학

습조건으로 학습을 시켜 적절한 학습조건을 조사하고 검증

데이터를 이용하여 학습된 ANN 모델의 유효성을 검증하

였다. 이를 통해 다음과 같은 결론을 얻을 수 있었다.
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(1) FCW 설계를 위한 ANN 모델은 대상 데이터의 유사성

이 있고 데이터의 양이 충분할수록 모델의 유효성이 높

다. 본 연구에서는 데이터의 유사성이 있고 데이터 양

도 충분한 Model 4의 경우 유효예측율이 높았으며 데이

터의 유사성은 높으나 양이 적은 Model 1~3은 제한적인 

범위에서 유효성이 있음을 알 수 있었다. 데이터양은 

많았지만 데이터의 유사성이 낮은 Model 5의 경우는 유

효예측율이 매우 낮았다.

(2) 널리 활용되고 있는 일반화된 델타 규칙 학습알고리즘은 

오차 수렴시간이 길고 수렴 오차값이 커 FCW 용접특성

치 예측에 적절하지 않은 것으로 판명되었으며 탄력적 

오류역전파 알고리즘은 이러한 문제점 없이 적용이 가능

함을 알 수 있었다.

(3) 은닉층의 노드수는 입력층과 출력층 노드 수 사이의 값

이 사용되지만 본 연구에서 비교해본 결과 입력층 노드

수와 동일하게 하였을 때 양호한 결과를 보여주었다.

(4) FCW 용접특성치 예측의 경우 데이터 유사성이 높아도 

학습율은 0.0001 이하의 낮은 학습율을 적용하는 것이 

바람직하다. 본 연구에서는 Model 1~3에서 0.00005이하

의 학습율일 때 유효예측율이 60%이상, Model 4에서는 

0.0001이하의 학습율일 때 유효예측율이 70% 이상을 나

타내었다.
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