
서론1.

포틀랜드 시멘트의 제조공정 중 각종 혼합 형태의

원료를 분쇄하는 분쇄기 는 중요한 설비이다(Mill) .
또한 국내에 도입된 수직형 롤러 분쇄기(Vertical

는 포틀랜드 시멘트의 원료인 석회석의 시간roller mill)
당 생산량이 이나 되는 세계 최대 규모의 분쇄5.5MN
기로서 테이블 라이너의 설계 수명이 4×107사이클 정

도이나 대략 4×106~8×106사이클 정도에서 파괴되고 있

어 계획 예방 정비에 대한 어려움이 있다.1) 따라서 수

직형 롤러 분쇄기의 파손 사고 원인을 구체적으로 구

명한 뒤 이에 대한 내용을 설계에 충분히 반영할 필요

가 있다.
효과적인 설계 및 재설계를 위하여 최적설계를 도입

하여 해결하고자 하는 연구가 진행되어 왔으며 이 중

확률론적인 절차가 내재되어 있어 불확실성을 다룰 수

있고, 대량의 복잡한 비선형적인 관계도 단순화의 과정

없이 연관 관계를 자체 조직화할 수 있는 인간의 뇌와

가장 유사한 병렬연산모델인 신경망의 적용에 대한 연

구 또한 이루어져 왔다.2),3)

그러나 기존의 연구는 신경망의 함수근사능력을 이

용하여 최적설계에서 목적함수의 계산에 필요한 부분

을 신경망으로 대체하여 유한요소해석의 과도한 해석

시간을 줄이기 위한 것이 대부분이었다.4),5)

본 연구는 실험계획법과 시뮬레이티드 어닐링을 이

용하여 신경망의 학습데이터를 구성하고 이를 이용하

여 수직형 롤러 분쇄기의 최적형상에 필요한 실제적인

설계변수를 결정하고자 한다.

수직형 롤러 분쇄기의 파손 사고2.

은 수직형 롤러 분쇄기의 파손 양상을 나타낸Fig. 1
것이다 완전 파괴된 분쇄기와 부분적으로 파괴된 분.
쇄기의 파손 양상을 관찰하면 외측 분쇄기의 모서리에

서 균열이 발생하여 분쇄기의 원주 방향과 축 방향으

로 성장하여 최종 파단에 이르게 된다.

시험편 및 시험방법3.

재료 및 시험편3.1

실험계획법과 신경망을 이용한 수직형 롤러 분쇄기의
최적설계에 관한 연구
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Tensile specimen

Crack growth

Crack initiation

Fig. 1 Sampling direction of tensile and bending
specimen and fracture process of roller mill

은 수직형 롤러 분쇄기의 인장 시편의 채취 방Fig. 1
향을 나타낸 것이다 인장 시편은 수직형 롤러 분쇄기.
의 파손 양상을 고려하여 그림에서 보는 것처럼 테이

블 라이너의 반경 방향으로 채취하였다 인장시험은.
정격하중 인 만능재료 시험기98kN (INSTRON model

와 표점거리 인 신장계1337) 25mm (INSTRON model
를 사용하여 수행하였다2630-004) .

수직형 롤러 분쇄기의 유한요소해석4.

수직형 롤러 분쇄기의 응력 해석은 에CATIA V5.9
내장되어 있는 선형해석을 이용하였다 응력해석 대상.
부품으로는 전체 분쇄기를 해석을 수행하였다 수직형.
롤러 분쇄기의 해석에 사용된 솔리드 요소는 절점10 4
면체 요소 를 사용하(3-D Ten -node tetrahedron element)
였다 차원 면체 요소의 절점과 요소수는 각각. 3 4

개이고 재료는 구조용 주강품으40,562, 24,684 SC450
로 화학적 조성과 물성값을 에 나타내었다Table 1, 2 .

Table 1 Chemical composition of SC450steel( )％

C Cr Si Mn Ni P S
0.22 0.10 0.8 0.7 0.015 0.04 0.06

Table 2 Mechanical properties of SC450 steel

Properties Unused Used
Yield strength σys(MPa) 238.2 241.6
Tensile strength σts(MPa) 480 474
Poisson's ratio ν 0.300 0.306
Elongation εf (%) 24 22.7
Young's modulus E(GPa) 203 206
Density (kg/ )ρ 7.85×10-6 7.85×10-6

경계 조건4.1
는 수직형 롤러 분쇄기의 경계조건을 나타낸Fig. 2

것으로 수직형 롤러 분쇄기의 형상을 고려하여 대1/4
칭면에 해당하는 각각의 면을 대칭경계조건(Symmetric

을 설정하고 축상의 절점에 축constraint condition) X Y
방향 변위를 구속하였으며 테이블과 테이블 라이너는

Fig. 2 Load and boundary conditions of vertical roller mill

동일요소로 가정하였다.

하중 조건4.2
유한요소모델에 적용하는 하중조건은 에 나타Fig. 2

낸 바와 같이 분쇄 롤러와 테이블 라이너의 접촉영역

에 부분분포하중을 부하하였다.
그리고 테이블 라이너에 부하되는 파손하중조건은

파손해석에서 구한 을 부하하였다11.71 MN .

분산분석을 이용한 설계변수 결정 및5.
민감도 해석

분산분석을 이용한 설계변수 결정5.1
파손된 수직형 분쇄기의 최적설계를 위하여 최대응

력 최대변위 및 부피에 영향을 미칠 것으로 예상되는,
변수 개를 설계변수로 선택하였으며 에 도시하5 Fig. 3
였다 설계변수에 대한 제한조건은 기계 설계를 위해.
서 성능 혹은 제작과 관련된 중요한 의미를 갖기 때문

에 최적설계 과정에서 충분히 검토되어야 한다 따라.
서 각 설계변수는 수직형 분쇄기와 타 기기와의 간섭

및 구동에 영향이 미치지 않는 범위에서 변경할 수 있

는 최대 최소치를 기준으로 제한하였으며 이들 각 설,
계변수에 대한 제한조건은 에 나타내었다Table 3 .

또한 수직형 롤러 분쇄기의 최적설계를 하기 앞서

각 설계변수가 수직형 분쇄기의 최대응력 최대변위,
및 부피에 대한 영향도를 알기위하여 각 설계변수의

제한조건 내에서 분산분석을 실시하여 그 영향도를 조

사하였다 각 인자의 수준은 앞에서 언급한 각 설계변.
수의 상한값과 하한값의 최대 및 최소치로 설정하였으

며 에 나타내었다 분산분석에 사용한 직교배열Table 4 .
표는 설계변수의 개수를 고려하여 수준 인자2 5 L8(27)
을 이용하였으며 해석의 단순화를 위하여 설계변수들

의 교호작용은 고려하지 않았다 특성치는 수직형 분.
쇄기의 최대응력 최대변위 및 부피로 설정하여 유한,
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요소해석 후 그 결과를 에 나타내었다Table 5 .
은 의 결과를 기초로 각 특성치에 대Table 6 Table 5

한 설계변수의 영향를 평가하기 위하여 분산분석을 실

시한 결과이며 유의수준 로 평가하였다 이 표에서0.01 .
나타난 것처럼 설계변수 는 최대응력 최대변위 및A ,
부피 등 각 특성치에 모두 유의한 것으로 나타났으며,
설계변수 는 최대응력과 부피에 유의한 것으로 부피C ,
의 경우에는 설계변수는 가 유의한 것으로A, B, C, E
나타났으나 설계변수 의 경우는 각 특성치에 아무런, D
영향을 주지 못하는 것으로 평가되었다 따라서 초기.
에 설정한 개의 설계변수에서 를 제외할 수 있었으5 D
며 수직형 분쇄기의 부피를 최소화하기 위해 설계변수

를 제한조건의 최소치 로 고정하였다D 30 mm .

C D

E

A B

A : Outer thickness of vertical roller mill
B : Inner thickness of vertical roller mill
C : Outer radius of vertical roller mill
D : Inner radius of vertical roller mill
E : Thickness of grinding bowl

Fig. 3 Design variables of vertical roller mill

Table 3 Bounds of design variable

Table 4 Levels of factor

Table 5 Analysis results using orthogonal arrays

Table 6 Analysis of variance for response

(a) Analysis of variance for stress

(b) Analysis of variance for displacement

** : 1% Level of significance6)

(c) Analysis of variance for volume

설계변수에 대한 민감도 해석5.2
는 분산분석 후 각 특성치에 대한 설계변수의Fig. 4

주효과를 나타낸 것으로 이를 이용하여 설계변수에 대

한 민감도 해석을 수행하였으며 각 특성치에 유의한,
설계변수에 대해서 주효과를 평가하였다 그림에서 점.
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선은 각 특성치의 총평균이고 각 점은 수준에서의 평

균을 의미한다.
최대응력의 경우에 대한 설계변수 와 의 주효과A C

를 보면 와 에서 주효과가 크게 나타났으며 설계A0 C0
변수의 치수가 감소할수록 최대응력이 증가하였으며,
최대변위의 경우에 대한 설계변수 의 주효과를 보면A

에서 주효과가 제일 크게 나타났으며 설계변수의A0
치수가 감소할수록 최대변위가 증가하였다 또한 부피.
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Fig. 4 Main Effects of response
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Fig. 5 Modified bounds of design variable

의 경우에 있어서 설계변수 의 주효과를 보A, B, C, E
면 에서 주효과가 크게 나타났으며 설A1, B1, C1, E1
계변수의 치수가 증가할수록 부피가 증가하였다.

따라서 각 특성치에 대한 설계변수의 주효과를 고려

하여 설계변수의 제한조건을 재설정하였다 설계변수.
의 경우는 수직형 분쇄기의 최대응력 최대변위 부A , ,

피에 모두 영향을 주는 인자이나 테이블 라이너의 파

손을 고려하여 최대응력을 최소화하기 위하여 기존 치

수보다 증가하는 방향으로 설정하였다 설계변수 와. B
의 경우는 부피에만 영향을 주는 인자이므로 기존 치E

수보다 감소하는 방향으로 설정하였다 설계변수 의. C
경우는 최대응력과 부피에 영향을 주는 인자이나 설계

변수 의 경우와 동일하게 최대응력을 최소화시키기A
위해 기존 치수보다 증가하는 방향으로 설정하였다.

은 앞의 결과를 기초로 초기 설계변수와 재설정Fig. 5
한 설계변수의 제한조건을 나타내었다.

6. 직교배열표와 시뮬레이티드 어닐링을

이용한 수직형 롤러 분쇄의 신경망 모델링

신경망의 학습데이터로 시뮬레이티드 어닐링과 직교

배열표에 의해 생성된 데이터를 사용하므로서 최적화

시의 시뮬레이티드 어닐링의 과도한 수행시간의 단점

을 보완하고 직교배열표에 의한 데이터 개수의 제한에

따른 신경망의 일반화 문제를 보완하고자 한다.

신경망의 기본적 구조6.1
신경망에 기초를 둔 수직형 롤러 분쇄기의 다목적

최적화모델을 설계하기 위해서는 수직형 롤러 분쇄기

의 거동을 표현하기 위한 입력층과 출력층 유니트에

사용할 설계 파라미터를 결정해야만 한다 따라서 수.
직형 롤러 분쇄기의 최적설계의 관점에서 수직형 롤러

분쇄기가 무한수명을 가지는 최대응력과 최대변위 및

경량화를 위한 부피 등의 목적함수를 입력층 유니트

로 요구목표를 만족하는 설계변수들을 출력층 유니트,
로 신경망을 설계하였으며 그 구조를 에 나타내Fig. 6
었다.

직교배열표와 시뮬레이티드 어닐링을 이용6.2
한 신경망 모델링

역전파 신경망을 학습시키는데 필요한 데이터를 얻

기 위하여 설계변수의 개수를 고려하여 L16의 직교배

열표를 이용하여 데이터를 생성하였다.
또한 직교배열표에 사용한 설계변수의 수준은, Fig.

의 분산분석에 의하여 설정한 설계변수 제한조건을5
이용하여 수준으로 하였다4 .

시뮬레이티드 어닐링 알고리즘과 수직형 롤러 분쇄

기의 구조해석을 이용한 신경망의 데이터 생성은 CAD
소프트웨어인 의/CAM/CAE CATIA Ver5.9 PEO(Product
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Α B C E

Hidden Unit

Input layer

Output layer

Hidden layer

maxσ Volmaxδ

Fig. 6 Architecture of neural networks for optimal
design modeling

를 이용하여 자동수행하였다 시뮬engineering optimizer) .
레이티드 어닐링에 의하여 생성된 신경망의 학습데이

터는 총 개의 데이터를 생성하였다87 .
신경망의 학습에는 시뮬레이티드 어닐링에서 생성한

개의 데이터와 앞 절의 직교배열표에서 구한 개86 16
의 데이터를 합한 개의 데이터를 사용하였으며102 ,
나머지 하나는 미학습데이터로 이용하여 일반화 데이

터로 사용하였다.
또한 은 시뮬레이티드 어닐링과 직교배열표에Fig. 7

서 구한 수직형 롤러 분쇄기의 설계변수의 제한조건

내에서의 분포를 나타낸 것으로 각 설계변수가 제한조

건 내에 적절하게 분포되어 있음을 알 수 있다.
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Fig. 7 Distribution of design variables generated
by OA and SA

최적학습조건에 의한 일반화6.3
은 직교배열표와 시뮬레이티드 어닐링에 의Table 7

한 신경망설계에 대한 초기값과 각 인자의 영향을 조

사한 후의 최적조건을 나타내었다.
은 직교배열표와 시뮬레이티드 어닐링에 의하Fig. 8

여 생성된 데이터로 신경망을 구성한 후의 학습결과와

일반화 결과를 나타낸 것으로 학습에 대한 추정평균오

차는 공학적 오차범위 내에 존재하였으며 미학습 데이

Table 7 Optimal conditions for learning of
neural networks

Learning Generalization
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Fig. 8 Estimated mean error for learning and
generalization

터에 대한 일반화 결과 또한 추정평균오차 내에 존재하

고 있어 학습이 성공적으로 이루어졌음을 알 수 있다.

신경망을 이용한 수직형 롤러 분쇄기의7.
다목적 최적설계

본 연구에서 신경망을 이용한 수직형 롤러 분쇄기의

다목적 최적설계는 신경망에 수직형 롤러 분쇄기의 구

조해석데이터를 입력하여 그것을 자기 조직화시키거나

그것의 결합계수를 수정하여 요구목적에 대한 최적의

설계변수를 예측하고자 하는 것이다 따라서 파손부인. ,
수직형 롤러 분쇄기가 무한수명을 갖기 위한 응력과

변위 그리고 부피를 목적함수로 하고 주어진 요구목적

에 부합하는 설계변수를 예측하였다 변위는 기존의.
수직형 롤러 분쇄기의 유한요소해석에 의한 변위 즉,
초기설계시의 변위를 부피는 수직형 롤러 분쇄기의,
초기 부피의 를 각각 목적함수값으로 설정하였으5 %
며 는 기존의 유한요소해석결과와 그에 따라Table 8
설정한 목적함수값을 나타내었다.

설정된 목적함수를 기초로 지금까지 직교배열표와

Table 8 FEM analysis results of initial and object values
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시뮬레이티드 어닐링에 의하여 생성된 데이터로 신경

망을 학습하였으며 학습된 신경망을 이용하여 목적함

수에 부합하는 최적의 설계변수를 예측하였으며 Table
은 최적화된 설계변수를 나타낸 것이며 설계변수9 D
의 경우는 분산분석에 의하여 결정한 값이다 최적화.
된 설계변수의 경우 최대응력지점의 응력완화를 위하

여 설계변수 와 의 치수가 많이 증가하였으며 이는A C
민감도 해석결과와도 일치함을 알 수 있으며 응력에

영향을 미치지 않는 설계변수 의 치수는 변경 가능한C
하한값까지 감소하였다.

또한 은 신경망의 입력값에 대한 최적화된Table 10
설계변수에 의해 재해석된 유한요소해석 결과를 비교

한 것으로 최대응력과 부피의 경우는 각각 와0.73 %
오차를 보이고 있어 공학적 한계오차인0.24 % 5 %

이내에 수렴하고 있음을 알 수 있으나 최대변위의 경

우는 의 오차를 보이고 있다 최대변위의 경우7.46 % .
높은 오차를 보이는 것은 앞 장의 분산분석에 나타난

것과 같이 수직형 롤러 분쇄기의 최대응력에 많은 영

향을 미치는 설계변수 와 의 변화가 크게 나타났기A C
때문이라고 생각된다.

은 기존의 설계값과 신경망에 의해 최적Table 11
화된 값의 유한요소해석 결과를 비교한 것으로 최대응

력 최대변위 부피 의 감소를7.95 %, 11.1 %, 4.76 %
보였다.

Table 9 Results of optimized design variables
by neural networks

Table 10 Reanalysis results of multi-objective
optimized vertical roller mill

Table 11 Comparison between initial and optimized
value for object function

결론8.

파손시 부하된 파손하중을 기초로 수직형 롤러 분쇄

기가 무한수명을 가지는 응력과 변위 및 부피에 대한

다목적 최적설계를 수행하기 위하여 인지과학방법 중

의 하나인 신경망을 이용하여 다음과 같은 결론을 얻

었다.

학습된 신경망을 이용하여 수직형 롤러 분쇄기의1.
다목적 최적화를 수행한 결과 최대응력 최대, 7.95 %,
변위 부피 의 감소를 보였다11.1 %, 4.76 % .

학습된 신경망을 이용하여 목적함수에 대한 최적2.
설계변수를 예측한 결과 미학습 데이터에 대한 모델링

이 추정평균오차 내에서 정확하게 수행되므로 수직형

롤러 분쇄기의 다변수 다목적 조합최적화 문제에 적용

될 수 있었다.
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