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ABSTRACT

A deep neural network (DNN) model was proposed to predict the upset in the inertia friction welding 

process using a database comprising results from a series of FEM analyses. For the database, the upset 

length, upset beginning time, and upset completion time were extracted from the results of the FEM analyses 

obtained with various of axial pressure and initial rotational speed. A total of 35 training sets were 

constructed to train the proposed DNN with 4 hidden layers and 512 neurons in each layer, which can relate 

the input parameters to the welding results. The mean of the summation of squared error between the 

predicted results and the true results can be constrained to within 1.0e-4 after the training. Further, the 

network model was tested with another 10 sets of welding input parameters and results for comparison with 

FEM. The test showed that the relative error of DNN was within 2.8% for the prediction of upset. The 

results of DNN application revealed that the model could effectively provide welding results with respect to 

the exactness and cost for each combination of the welding input parameters.
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1. 서 론

  자동차 및 항공 산업 등 여러 분야에서 소재 간 

축 이음에 적용되고 있는 마찰용접은 한 축을 고정 

위치에서 고속으로 회전하고, 다른 축을 축 방향으

로 이동하여 가압한 상태에서 서로 마찰하게 함으로

써, 두 축을 결합하는 공정이다[1]. 마찰용접은 구동

원의 특징과 상대 운동 방법에 따라 관성 마찰용접, 

연속구동 마찰용접, 선형 마찰용접 등으로 구별되

고, 관성 마찰용접에서는 Fig. 1에 보인 바와 같이, 

한 쪽의 소재는 관성차(flywheel)에 접속되어 있고 

다른 쪽 소재는 회전이 구속되어 있다. 관성차는 

미리 정해진 회전수로 가속되어 필요한 에너지를 

축적하게 되고, 용접과 동시에 모터와 스핀들 등 

구동부와의 결합이 해제되면, 자유 회전을 하게 된

다. 관성 마찰용접에서 열원은 관성차에 저장된 운
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동에너지를 용접 소재 접촉부에서의 열에너지로 변

환함으로써 얻게 되고, 가압력, 초기 회전 속력, 질

량관성모멘트가 용접 입력 매개변수가 된다. 연화

된 접촉부가 압력에 의해 항복하여 소성 변형이 

되면, 두 소재의 접촉면에는 플래시(접촉 표면이 

반경 방향으로 밀려남)가 발생하면서 새로운 접합

면이 형성되고, 소재에는 업셋(축방향 길이 감소)

이 야기된다. 따라서 업셋은 마찰용접의 결과를 

나타내는 중요한 기하학적 특성이 된다. 용접부의 

접합 강도 등을 기준으로 할 때, 최적의 업셋길이

는 재질, 소재 크기, 표면 상태 등에 따라 다양하

게 선정될 수 있다. 따라서, 최적 용접조건의 설정

에 앞서, 먼저 용접조건과 업셋현상과의 관계를 

규명하는 것이 필요하다.

  마찰용접 공정에서 축의 회전속력 변화 등 용접 

조건 선정에 대한 실험적 연구가 다수 보고되어 왔

고, 축 압력과 회전 속력의 변화와 최종 용접부 길

이 변화와의 연관성을 규명하고자 공정을 모델링하

고 해석하는 연구가 진행되어 왔다[2~4].

  공정 매개변수의 연속적인 변화에 대한 실험이

나 해석을 전부 수행하는 것은 불가능하므로, 가

능한 실험적 또는 해석적 결과를 활용하여 추가적

인 예측을 하는 것이 효율적이다. 인공지능은 강

력한 비선형성과 자기학습력으로 복잡한 공학문제

의 해석에 탁월하며, 회귀 모델에 비하여 공정예

측 능력이 더 우수한 것으로 보고되고 있다[5, 6].

용접 비드형상 예측과 용접부의 기계적 성질 예측 

등에 인공지능모델이 활용되고 있다[7, 8]. 마찰용접

에도 인공지능이 적용되어, 공정 변수와 접합부 

기계적 성질과의 관계를 예측하고 있다. 수치해석 

결과를 사용하여 업셋 예측에 관한 3개 층으로 구

성된 반경 기반 함수(Radial Basis Function)의 인

Fig. 1 Schematic diagram of a typical inertia  friction  

welding machine[1]

공지능 알고리즘이 제시되었고[3], 스테인리스강과 

연강의 연속구동 마찰용접 공정에서 1개의 은닉층

을 활용한 인공지능망을 이용하여 인장강도와 경

도를 예측하는 연구가 수행된 바 있다[5, 9].  

  본 연구에서는 관성 마찰용접에서 공정 매개변

수의 변화에 따른 업셋의 변화를 용이하게 예측할 

수 있는 심층 신경망(Deep Neural Network) 모델을 

제안하였다. 이를 위해, 중공 실린더 간을 마찰용

접하는 공정에 대한 수치해석 모델로써 가압력 및 

초기 속력 등의 공정 입력변수에 대한 소재 내 온

도 분포와 변형 해석을 수행하고, 해석 결과로부터 

업셋 길이와 업셋 발생 및 종료 시간을 도출하였다. 

또한, 다양한 용접 입력 파라미터의 조합에 대한 해

석을 수행하여, 입력과 용접 결과 사이의 데이터베

이스를 구축하였다. 다음으로, 공정 파라미터의 조합

으로써 용접 결과를 용이하게 예측할 수 있는 심층 

신경망 모델을 구축하고, 해석에서 도출한 데이터베

이스를 활용하여, 학습하고 시험하였다.  

2. 관성 마찰용접공정 해석

2.1 공정의 수치해석

  관성 마찰용접 공정에서 가열을 위해 활용하는 

외부 에너지는 관성차의 운동에너지()이고, 마찰

에 의해 열로 변환되는 에너지를 고려하면, 다음

과 같이 점진적으로 감소하게 된다. 

   

                    (1)

여기서 는  시간에서의 회전 속력, 는 증

분 시간, 는 마찰력, 은 중심축에서의 반경방향 

거리, 는 반경  범위의 미소 면적이다. 관성차

가 가진 초기 운동에너지는 관성차의 질량관성모

멘트와 초기 회전속력으로 얻어진다. 

  마찰의 초기 단계에서는, 마찰응력은 가압력에 

비례한 크기로 나타나고, 마찰이 지속될 수록, 즉 

마찰부에서의 온도가 급격히 상승하여 재질의 유

동응력이 급격히 감소하면, 마찰응력()은 다음과 

같은 크기로 나타난다[10].
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                              (2)

여기서, 는 상수, 는 접촉 압력, 는 마찰계수, 

는 상대 미끄럼 속도이다.

  마찰에 의한 열에너지는 용접 접합부에서 다음

과 같은 열속(heat flux)으로 나타낼 수 있다. 

                             (3)

이와 같은 열속을 접촉 경계조건에서의 입열로 하

여, 작업 소재 내의 온도분포를 해석하고, 해석 결

과를 열하중으로 활용하여, 소재 내의 변형 및 응력

해석을 수행하게 된다. 본 연구에서는 길이 21 

mm, 내부 반경 42 mm, 두께 6 mm이고, 고장력 

합금강인 중공 축 2개를 마찰용접하는 공정에 대

하여, 온도분포 및 열변형 해석을 수행하였다. 수

치해석에서는 상용유한요소해석 프로그램을 활용

하였고[4], 두 소재의 형상과 공정을 고려하여, 소

재의 해석영역을 2차원 축대칭 모델로 구현하였

다. Fig. 2는 용접 공정과 소재 형상을 나타내고, 

위는 수치해석을 위해 해석영역으로 설정된 축대

칭 면을 유한요소로 분할한 결과를 보여 주고 있

다. 온도 구배가 크게 예상되는 접촉부는 0.5 mm

의 요소로, 접촉부로부터 먼 위치는 열전도가 낮

을 것으로 예상하여 2.0 mm의 요소로 분할하였

다. 변위-온도 연성 사각형 요소를 사용하였고, 용

접 도중에 발생하는 용접부 주위 요소의 과도한 

변형을 방지하기 위해 재요소 기법을 적용하였다
[3, 4]. 

Fig. 2 Workpieces and models for friction welding  

  온도 변화에 따른 소재의 기계적 열적 특성의 

변화를 해석에서 고려하였으며[4, 11], 해석영역 주

위로의 대류 열전달을 고려하였고, 우측 소재의 

끝을 고정하는 구속 경계조건을 적용하였다.

  좌측 소재에 고정된 관성차의 질량관성모멘트는 

102 kg⦁m2으로 두고, 우측 소재에 가하는 가압력

은 280 Mpa에서 440 Mpa까지 20 Mpa 간격으로 

변화하였고, 관성차의 초기 회전 속력은 40 rad/s

에서 50 rad/s까지 2.5 rad/s 간격으로 변화하였다. 

용접 공정의 해석 시간은 10초이었다.  

2.2 해석 결과

  Fig. 3은 중공 실린더의 마찰용접 과정에서 길

이방향 축대칭 단면에서 나타나는 시간의 경과에 

따른 업셋의 변화를 보여 주고 있다. 이때의 축 

압력은 360 Mpa, 초기 회전 속력은 45 rad/s이었

고, 2.2초 이전에는 업셋의 발생이 없는 상태이고, 

4.4초 이후는 더 이상의 업셋이 없음을 나타낸다. 

  Fig. 4는 초기 회전 속력을 45 rad/s로 일정하게 

두고, 축방향 압력을 320 ~ 400 Mpa로 변화할 때

의 공정 해석 결과이다. Fig. 4(a)는 용접 시간에 

따른 소재 속력 변화와 접촉부 최대 온도 변화를 

보여 주고 있다. 마찰 운동에 의한 마찰열과 전도

로 인해 가열부가 접촉부로부터 점차 확대되면, 

접촉부에서는 열의 평형이 유지되어, 약 1150oC까

지 상승하고 일정 시간 동안 평형상태를 유지하고 

있다. 소재의 속력은 시간에 따라 선형적으로 감

소하나, 회전 종료 직전에 급격히 감소하고 있다. 

이는 마찰 응력의 증가에 기인하고, 또 이로 인해 

최대 온도가 다소 상승하는 효과로 나타나고 있

다. 소재 속력과 접촉부 최대 온도는 설정된 축방

향 압력의 변화에 크게 차이를 보이지 않고 있다.  

  Fig. 4(b)는 접촉부 최대 온도와 업셋 길이의 변

화를 보여 주고 있다. 업셋은 압력이 클수록 이른 

시간에 발생하나 대략 2초 전후에 발생하여 4.4초

에 종료되고 있다. 관성차의 회전이 정지하면, 더 

이상의 업셋이 발생하지 않게 된다. 업셋이 완료

된 직후에는 최대 온도가 급감하고, 이후에는 다

소 완만하게 감소되고 있다. 이는 접촉부에서의 

작은 열 발생보다 전도에 의한 급격한 열의 소멸

에 의한 열적 불균형의 초래에 기인한 결과이다. 
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Fig. 3 Upset and flash developed during friction    

welding with elapsed time

  

(a) Rotational speed and maximum interface 

temperature

(b) Maximum interface temperature and upset length

Fig. 4 Results of friction welding for different axial  

pressures with elapsed time

업셋은 시간의 경과에 선형적으로 발생하고, 최종

의 업셋 길이는 3.3 ~ 3.9 mm의 크기로 나타나며, 

축 압력이 클수록 다소 크게 나타나고 있다. 

  Fig. 5는 축방향 압력을 360 Mpa로 일정하게 두

고, 초기 회전 속력을 40 rad/s에서 50 rad/s로 변

화할 때의 공정 해석 결과이다. Fig. 5(a)는 용접 

시간에 따른 소재 속력 변화와 접촉부 최대 온도 

변화를 보여 주고 있다. 소재는 접촉 후 초기 속

력에 따라 4 ~ 5초 사이에서 정지하고 있다. 접촉

부 최대 온도는, 발생열과 전도열의 평형이 지속

되지 않음에 따라, 소재가 마찰을 종료하는 순간 

급감한 후 다시 완만하게 감소됨을 보이고 있다. 

  Fig. 5(b)는 접촉부 최대 온도와 업셋 길이의 변

화를 보여 주고 있다. 업셋은 초기 회전 속력에 

따라 1.4 ~ 3.1초 사이에 발생하여, 선형적으로 커

진 후, 회전 정지 전인 3.9 ~ 4.8초 사이에서 종료

되어, 최종 1.1 ~ 6 mm의 크기로 나타나고 있다. 

업셋의 발생이 시작되면, 접촉부의 최고 온도가 

(a) Rotational speed and maximum interface 

temperature

(b) Maximum interface temperature and upset length

Fig. 5 Results of friction welding for different      

initial rotational speeds with elapsed time
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등온 상태를 유지하고 있음을 알 수 있다. 초기 

속력이 클수록, 업셋은 빠르게 발생하며, 늦게 종

료되고, 길이가 더 크게 나타나고 있다.

  Table 1은 유한요소해석을 통해 예측한 중공 축

의 마찰용접에서 축 압력과 초기 회전 속력의 변

화에 따른 업셋의 길이, 업셋의 발생 및 종료 시

간을 나타내고 있고, 인공지능망 예측 모델을 구

축하기 위한 데이터베이스로 활용하였다. 

3. 업셋 예측 심층 신경망 모델

  Fig. 6은 제안된 심층 신경망의 형태를 보여 주

고 있고, 수치해석을 통해 확보한 공정 파라미터

와 업셋 길이, 업셋 발생 및 종료 시간과의 관계 

데이터베이스로써 이를 학습하고 시험하였다. 신

경망은 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 

출력층(output layer)으로 구성되며, 축 압력과 초기 

회전속력 등 2개 변수를 입력층의 입력 요소로 하

고, 업셋 길이, 업셋 시작 시간과 종료 시간 등 3

개 변수를 출력층의 출력요소로 한다. 각 층은 가

중치 매트릭스로 결합되며, 하나의 층에서 다음 

층으로의 출력(
 )은, 다음 방정식 (4)와 같이 앞

선 층으로부터의 입력 값(
)들에 연결강도인 

가중치(
 )를 곱하여 이를 총합하고 편향값( )을 

더하여 나타내게 된다.


  

  






                          (4)

여기서 
는 번 째 은닉층의 번 째 요소이고, 


는  -1번 째 은닉층의 번 째 요소이다. 



는 두 층 와 의 각 요소 와 사이의 가중

치이고, 는 은닉층 의 편향값(bias)이다.  

  이와 같은 과정에서 얻은 요소 값에 활성화 함

수를 적용하게 되고, 이 결과가 다음 층의 요소 

값이 된다. 여기서 활성화 함수는 ReLU(Rectified 

Linear Unit) 함수를 적용하였다. 이는 결과 값이 0

보다 작을 때는 0으로 만들고, 0보다 큰 값에 대

해서는 해당 값을 그대로 출력하는 함수로, 


 =max

와 같이 나타낼 수 있다. 

한편, 마지막 은닉층에서는 최종 출력을 얻기 위

해, 식 (5)와 같이, 활성화 함수의 적용 없이 선형 

변환을 사용하였다.  

Table 1 Pedicted upset lengths, upset beginning     

times, and upset completion times for     

different sets of friction welding         

parameters by finite element analyses 

No. 
Axial 

pressure, 
Mpa

Initial 
rotational

speed, 
rad/sec

Upset 
length, 

mm

Upset 
beginning 
time, sec

Upset 
completion 
time, sec

1 280 40 0.59 3.46 3.91 

2 280 42.5 1.78 2.82 4.20 

3 280 45 3.01 2.12 4.42 

4 280 50 5.32 1.54 4.91 

5 300 40 0.68 3.38 3.91 

6 300 42.5 1.97 2.70 4.17 

7 300 47.5 4.36 1.74 4.66 

8 300 50 5.50 1.50 4.93 

9 320 42.5 2.02 2.60 4.06 

10 320 45 3.33 2.02 4.43 

11 320 47.5 4.47 1.70 4.67 

12 340 40 0.96 3.22 3.89 

13 340 42.5 2.23 2.52 4.11 

14 340 45 3.42 1.98 4.41 

15 340 50 5.92 1.46 4.87 

16 360 40 1.10 3.14 3.89 

17 360 45 3.63 1.92 4.39 

18 360 47.5 4.84 1.64 4.64 

19 360 50 5.98 1.42 4.87 

20 380 42.5 2.50 2.34 4.10 

21 380 45 3.74 1.88 4.40 

22 380 47.5 5.01 1.60 4.62 

23 380 50 6.27 1.40 4.88 

24 400 40 1.33 2.98 3.86 

25 400 45 3.85 1.84 4.40 

26 400 47.5 5.08 1.58 4.65 

27 400 50 6.34 1.38 4.87 

28 420 40 1.47 2.90 3.88 

29 420 42.5 2.77 2.22 4.13 

30 420 47.5 5.31 1.54 4.63 

31 420 50 6.56 1.36 4.87 

32 440 40 1.68 2.82 3.84 

33 440 45 4.22 1.76 4.34 

34 440 47.5 5.47 1.52 4.64 

35 440 50 6.70 1.32 4.88 
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Fig. 6 Proposed architecture of deep neural network  
for prediction of upset length, upset         
beginning time, and upset completion time   
in friction welding  


  

  
  






                (5)

신경망의 학습에 앞서, 임의의 가중치를 부여하여 

초기화를 하는 바, 제안된 모델에서는 Xavier 초기

화를 적용하였다[12].

  제안된 망을 학습하기 위하여, Table 1에 제시

된 데이터 중, 입력 변수 값을 망에 통과하게 하

여 최종 예측 값을 구하고, 실제 출력 값과 비교

하여, 망의 예측능력을 평가하였다. 이 때는 오차

함수로서 식 (6)과 같은 비용(cost) 함수를 적용하

였고, 이는 총 학습 데이터의 신경망 출력과 학습 

출력과의 오차 제곱의 평균합으로 정의하였다. 

   





                (6)

여기서, 은 학습 데이터 세트 수이다. 

  심층 신경망은 오류 역전파 알고리즘으로 반복 

학습이 가능하다. 가중치(weight)들은 식 (7)에 나

타낸 경사 하강법(gradient descent)을 통하여 갱신

될 수 있다. 이는 비용함수의 미분값과 학습률

(learning rate)의 곱으로써 가중치를 갱신하는 것으

로, 최종단에서의 출력 오차를 줄이기 위해 이전 

단계로 돌아가서 가중치를 수정하는 과정이고, 모

든 은닉층에서의 가중치를 수정하게 된다[8].

 


                            (7a)

←                            (7b)

여기서 는 은닉층 가중치 값의 수정치, 는 

학습률, 는 비용함수인 목적함수이다. 

  제안된 신경망은 주어진 데이터를 통해 반복 학

습을 거듭하여, 지능망의 함수가 주어진 결정 함

수와 가능한 한 근접하게 되는 가중치의 최적 조

합이 지능망의 최종해가 된다. 한편, 이와 같은 학

습과정을 통해서, 적합한 은닉층의 수와 뉴런의 

수를 결정하기 위하여, 이들의 개수를 일정하게 

변화하여 학습 시험을 실시하였다. 이때 학습률은 

1.0e-4, 학습회수는 10,000이었다. 

  심층 신경망 모델의 정도를 높이기 위하여 학습 

데이터와 시험 데이터를 식 (8)을 활용하여 0 ~ 1 

사이의 값으로 정규화하였고, 출력값은 식을 활용

하여 역으로 환산하였다. 

 max min

 min
                    (8)

여기서 는 정규화된 데이터, 그리고 는 학습 

또는 시험 데이터를 나타낸다. 

  한편, 제안된 신경망의 예측 성능은 Table 2에 

나타낸 시험 데이터를 활용하여 검증하였다.     

4. 결과 및 고찰

  마찰용접에 대한 수치해석 결과에서 얻은, 

Table 1에서 보인 35개 입력과 출력 데이터 세트

로써 제안된 신경망을 학습하고, 은닉층의 수와 

뉴런의 수에 따른 학습 효과를 조사하였다.

  Fig. 7(a)와 (b)에서는 각각 은닉층의 수와 뉴런 

요소의 수가 서로 다른 심층 신경망 구조를 학습

할 때, 학습도중에 나타나는 비용함수의 변화를 

로그 척도로 보여 주고 있다. 대체로 층의 개수와 

뉴런의 개수가 증가하면, 빠르게 비용함수의 값이
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(a) Variation of hidden layers

(b) Variation of neurons

Fig. 7 Reduction of mean squared error(cost) for    

       variation of DNN structure during the       

       training procedure

(a) Initial rotational speed 

(b) Axial pressure

Fig. 8 Comparison of DNN and FEM predictions    

       for upset length and upset time with        

       variation of welding parameter

Table 2 Predicted results of DNN for the test data sets of 10 cases and comparison with desired target results  

        obtained by FEM 

Case 
Axial 

pressure, 
MPa

Initial 
rotational 

speed, 
rad/sec

Upset length, mm Upset beginning time, 
sec

Upset completion time, 
sec

FEM DNN Relative 
error, % FEM DNN Relative 

error, % FEM DNN Relative 
error, %

1 280 47.5 4.14 4.15 0.31 1.76 1.80 2.05 4.68 4.68 0.01 
2 300 45 3.07 3.15 2.82 2.08 2.08 0.09 4.39 4.42 0.62 
3 320 40 0.83 0.82 1.07 3.30 3.32 0.57 3.90 3.89 0.22 
4 320 50 5.66 5.68 0.27 1.48 1.49 0.51 4.92 4.90 0.39 
5 340 47.5 4.65 4.63 0.35 1.66 1.68 1.22 4.66 4.64 0.40 
6 360 42.5 2.39 2.33 2.41 2.44 2.44 0.12 4.13 4.12 0.23 
7 380 40 1.22 1.20 2.00 3.06 3.06 0.06 3.87 3.87 0.00 
8 400 42.5 2.60 2.64 1.62 2.28 2.29 0.62 4.13 4.12 0.22 
9 420 45 3.96 4.04 2.02 1.80 1.81 0.35 4.30 4.38 1.69 
10 440 42.5 2.89 2.93 1.35 2.16 2.19 1.36 4.12 4.11 0.27 
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줄어 들고 있음을 보여 주고 있다. 한편, 은닉층의 

변화에도 학습 회수가 10,000회에 이르면 거의 

1.0e-4의 값에 근접하는 크기를 갖게 되고, 뉴런 요

소의 변화에 따라서는 학습 종료시에 비용함수의 

값이 다소 차이가 나타나고 있다. 본 연구에서는 

4개의 은닉층과 512 뉴런 요소를 가진 심층 신경

망을 채택하여 시험에 적용하였다. 제안된 심층 

신경망의 유용성과 예측 정도를 시험하기 위하여, 

Table 2에 보인 바와 같이, 새롭게 선정한 10개의 

용접 입력 매개변수 세트에 대하여, 출력 데이터 

세트를 유한요소해석을 통해 확보하였다. 한편, 유

한요소해석에 활용한 입력을 심층 신경망에 인가

하여 신경망 출력을 동시에 도출하였다. 각 입력 

데이터 세트에 대한 유한요소해석과 신경망에 의

한 예측결과를 Table 2에서 보여 주고 있다. 각 

입력 경우에 대하여 신경망은 해석결과와 매우 유

사한 예측결과를 보여주고 있다. 특히, 상대오차율

이 최대 약 2.8%로, 대체로 심층 신경망으로 해석

결과를 잘 예측할 수 있음을 보여 주고 있다.

  Fig. 8은 제안된 심층 신경망으로 예측한 업셋 

길이, 업셋 발생 및 종료 시간을 보여주고 있고, 

동시에 유한요소해석에 의한 결과와 비교하고 있

다. Fig. 8(a)는 축 압력을 360 Mpa로 일정하게 둔 

상태에서, 초기 회전속력을 40 ~ 50 rad/s로 변화

한 경우의 결과이고, Fig. 8(b)는 초기 회전속력을 

45 rad/s로 일정하게 두고, 축 압력을 280 ~ 440 

Mpa로 변화한 경우에 대한 예측 결과이다. 초기 

회전속력이 증가할수록, 업셋 발생 시간은 비선형

적으로 줄어들고 있고, 업셋의 길이는 급격하게, 

종료 시간은 완만하게 선형적으로 증가하고 있다. 

이는 초기 회전속력의 증가가 용접 에너지를 크게 

하고 지속한 결과로 판단된다. 한편, 축 압력이 증

가할수록, 업셋 길이는 완만하게 선형적으로 증가

하나, 업셋의 발생 및 종료 시간은 완만하게 선형

적으로 줄어들고 있음을 알 수 있다. 이는 압력의 

증가가 마찰에너지의 증가로 빠른 업셋을 발생하

게 하고, 또한 속력의 감소에 기여하는 현상에 기

인한 결과로 판단된다. 업셋 길이는 초기 회전속

력의 증가에 따라 뚜렷하게 증가하고, 축 압력의 

증가에 따라서도 선형적으로 증가하고 있다. 심층

신경망에 의한 업셋 길이 예측 결과는 유한요소법

(a) Upset length

(b) Upset beginning time

(c) Upset completion time

Fig. 9 DNN predictions for upset length and upset 

times with variations of initial rotational 

speed and axial pressure
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에 의한 결과와 잘 일치하고 있고, 특히 업셋의 

발생 및 종료 시간의 예측은 더욱 잘 일치하고 있

음을 알 수 있다.

  Fig. 9는 압력과 회전 속력을 입력으로 하여 심

층 신경망으로 예측한 업셋 길이, 업셋 시작 시간, 

업셋 종료 시간의 면 그래프를 보여 주고 있다.

Fig. 9(a)에서 초기 회전속력과 축 압력이 증가함

에 따라 선형적으로 업셋 길이가 증가하게 됨을 

보이고 있다. 따라서 주어진 범위에서 용접 입력 

매개 변수의 선정에 따라 예상되는 업셋 길이를 

용이하게 알 수 있게 된다. Fig. 9(b)는 업셋의 발

생 시간을 예측한 그래프로, 초기 회전속력의 증

가에 따라서는 비선형적으로, 축 압력의 증가에 

따라서는 선형적으로 감소되고 있음을 보이고 있

다. Fig. 9(c)는 업셋의 종료 시간을 예측한 결과

로, 초기 회전속력이 증가함에 따라 선형적으로 

증가하고, 축 압력이 증가함에 따라 선형적으로 

다소 감소하게 됨을 보여 주고 있다. 이와 같은 

업셋의 발생 및 종료 예측 시간을 활용하여 공정 

설계 및 해석에 활용할 수 있을 것으로 판단된다.  

  

5. 결 론

  관성 마찰용접에서, 공정의 업셋 현상을 용이하게 

예측할 수 있는 모델을 제안하였다. 이를 위한 수치

해석과 심층 신경망 모델 구축을 통해 다음과 같은 

결론을 도출하였다. 

1. 제안된 4개의 은닉층과 512개의 뉴런으로 구성된 

심층 신경망으로써 마찰용접에서의 업셋 길이, 업

셋 발생 및 종료 시간을 예측한 결과, 해석 결과

에 대비하여 상대 오차율이 2.8%이내로 예측되어, 

해석 결과와 잘 일치하고 있음을 보였다.  

2. 관성차의 초기 회전속력이 40에서 50 rad/s로 

증가할 수록, 업셋 길이는 1.1에서 5.98 mm로 

급격하게, 업셋 종료 시간은 3.89에서 4.87초로 

완만하게 선형적으로 증가하고, 업셋 발생 시간

은 3.14에서 1.42초로 비선형적으로 감소하였다. 

3. 축 압력이 280에서 440 Mpa로 증가할 수록, 업

셋 길이는 3.01에서 4.22 mm로 완만하게 선형

적으로 증가하나, 업셋 발생 및 종료 시간은 각

각 2.12에서 1.76초, 4.42에서 4.34초로 완만하게 

선형적으로 감소하였다. 

4. 제안된 심층 신경망을 활용하여, 주어진 입력 

범위 내의 임의의 초기 회전속력과 축 압력의 

조합에 대해 업셋 길이, 업셋 발생 및 종료 시

간을 용이하게 예측할 수 있었다.     
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