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Abstract Aus-tempering heat treatment is suitable for thin and small-sized in precision parts. However, the heat

treatment process relies on the experience and skill of the operator, making it challenging to produce precision

parts due to the cold forging process. The aims of this study is to explore suitable machine learning models using

data from the aus-tempering heat treatment process and analyze the factors that significantly impact the

mechanic properties (e.g. hardness). As a result, the study analyzed, from a machine learning perspective, how

hardness prediction varies based on the quenching temperature, carbon (C), and copper (Cu) contents.
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1. 서 론

단조 산업은 대량 생산이 가능하여 절삭 가공, 성

형 가공으로 제조되는 부품에 비해 생산성이 우수하

며 생산 비용이 적은 장점이 있다[1-4]. 또한, 금속

부품의 가공 경화를 유도하여 높은 기계적 특성을

확보할 수 있어 자동차, 비행기, 선박 등 중장비 부

품 산업에 많이 적용되어진다[5, 6]. 전기 자동차 산

업의 발전으로 부품 경량화 및 고강도화에 대한 연

구를 필요하고 있어 철강 부품을 활용한 단조 공정

을 채택하고 있다[7-12]. 냉간 단조를 통하여 기존

철강 소재의 부품들을 제조시 장점으로는 높은 기계

적 특성획득과 단조제품의 불량률을 줄일 수 있는

반면에, 단점으로는 높은 성형 하중이 요구되어지고

있다[13-15]. 냉간 단조의 단점을 보완하기 위해 기

계적 특성과 정밀도를 동시에 올릴 수 있는 열처리

(Quenching & Tempering, Q/T) 공정 단계를 필수

적으로 도입시킨다. 오스템퍼링(Austempering) 열처

리는 강을 오스테나이트 상태에서 약 500oC까지 급

랭시켜, 변태 종료점까지 항온유지를 하는 열처리이

다[16]. 보통의 열처리 과정과 달리 오스템퍼링은 베

이나이트(Bainite) 조직을 가져, 연신율과 충격치가

커서 담금질 균열이 적어 두께가 얇고 크기가 작은

정밀한 부품에 사용하기 적합하다[17]. 

냉간 단조 부품은 성능, 크기 및 작업 환경을 고

려하여 열처리 조건을 정확하게 제어해야 한다[18].

하지만, 열처리 공정에 활용되는 공정 조건들은 작업

자의 경험, 노하우 및 숙련도에 의존하는 전통적인

작업 방식을 채택하여 안정성과 일관성을 확보하기

어려운 상황이다[19]. 이로 인해 열처리 공정에 적용

되는 온도 및 공정 조건을 다양하게 맞춰 정확하게

제어할 필요가 있다. 

최근 10년간 기계학습(Machine learning)과 인공지

능(Artificial Intelligent, A.I.)기술을 활용하여 새로

운 분야에 대한 탐구와 관련된 학문 발전에 집중되

고 있다[20-21]. 제조업에서는 산업 생산 속도 저하

와 숙련도 의존으로 인한 문제를 극복하기 위해, 스

마트팩토리 도입에 대한 노력이 진행 중이다[22]. 사
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람의 전문성과 공정에서 얻을 수 있는 객관적 데이

터를 학습하고, CRM, SCM, ERP 등 데이터 베이

스를 기반으로 생산, 고객, 직원 관리를 하여 불량

검출, 영업관리, 인력양성을 향상시킬 수 있는 연구

를 꾸준히 진행하고 있다[23-26]. 

본 연구에서는 오스템퍼링 열처리 공정에서 수집한

로내 온도 및 소입 온도와 12개의 화학조성을 가지

고 경도를 예측할 수 있는 6개의 기계학습 모델들을

적용하였다. 그리고, 실험 데이터와 예측 정확도 사

이의 관계를 비교하여 오스템퍼링 열처리 공정에서

경도 예측에 필요한 조건을 데이터와 재료적인 측면

에서 분석하였다.

2. 기계 학습

기계 학습은 일반적으로 지도 학습과 비지도 학습

으로 구분된다. 지도 학습은 일부 데이터로 모델을

학습하고 예측값을 생성하는 방법이다. 반면, 비지도

학습은 데이터 내 내재된 패턴을 스스로 학습하는

방식이다. 본 연구에서는 지도 학습 방법 중 하나인

회귀 분석을 통해 온도 변수 2개와 12개의 화학 조

성으로 구성된 예측 변수(Feature)와 경도값을 반응

변수(Target)로 지정해 기계 학습 알고리즘을 활용하

였다. 기계 학습 알고리즘의 학습 방법은 크게 선형

회귀법(Linear regression)과 결정 트리 학습법

(Decision tree learning)으로 구성되어 있으며, 다음

챕터에서 선형 회귀와 결정 트리 학습법에 대한 설

명과 종류들에 대해 알아보고자 한다.

2.1 선형 회귀법

선형 회귀 모델은 두 변수 (X, Y) 간의 상관관계

를 선형 조합으로 나타내는 방식이다. 선형 회귀 모

델은 우리가 흔히 알고 있는 1차원 함수(Y = W ×

X + b)와 유사하다. 선형회귀법은 예측되어진 값(Y)

과 실제 값(X)의 오차를 감소 시키기위해, 기울기

(W)와 Y절편 (b)을 변화시키며 최적의 관계를 형성

시켜주는 방식이다. 오차 감소를 위해 사용되는 비용

함수는 편미분 하강 알고리즘(Gradient descent

algorithm)을 활용해 기울기 대해 편미분한 방향의

정반대 방향으로 W를 조금씩 바꿔 나가면서 오차값

을 감소시키는 알고리즘이다[27].

대부분의 데이터들은 선형적인 관계보다 비선형 관

계를 가지는 경우가 많다. 비선형 관계는 n차원 함

수로 고려되어지기 때문에, 각 차수를 모두 고려하지

않고 선적인 모델로써 단순화 시키는 과정을 정규화

(Regularization) 방법이라 한다. 이런 정규화 방법을

적용한 알고리즘은 대표적으로 Ridge regression과

Lasso regression이 있다[28-29]. 또한, 전통적인 선형

회귀 원리에서 개념을 확장해 Bayesian 추론을 포함

하여, 변수 간의 관계를 따지는 거에 멈추지 않고, 예

측을 하는데 있어 관련된 불확실성을 양적화하여 데이

터를 보다 입체적으로 제공해주는 기능을 해준다[30].

2.2 결정 트리 학습법

결정 트리 학습법은 지도 학습 알고리즘 중 하나

로, 데이터를 분할하고 각 분할에서 결정을 내리는

트리 구조의 모델이며, 규칙 노드(Decision node)와

리프 노드(Leaf node)로 나뉘어진다. 그리고, 노드들

은 새로운 규칙 조건마다 하위 트리(Subtree)가 생성

되는데, 데이터 세트에 예측 변수가 있으며 이러한

변수들이 결합해 규칙 조건 마다 서브 트리가 생성

된다. 하지만, 많은 규칙이 있다는 것은 분류를 결정

하는 방식이 더욱 복잡해진다는 뜻이며 이는 기계

학습 분야에서 과적합(Overfitting)으로 이어지기 쉽

다[31]. 그렇기 때문에 적절한 결정 트리 학습법의

트리 깊이, 규칙 노드 개수, 균일한 트리 분할을 할

수 있는 데이터 세트의 구성이 필요하다. 

결정 트리 학습법은 규칙 노드를 얼마나 무작위하

게 형성하는지, 서브 트리에 필수적으로 들어가야하

는 데이터 수를 제한한다는 등 각 노드에 어떤 방식

으로 알고리즘을 최적화시킬 것인가에 따라 다양한

알고리즘이 존재한다[32-34]. 랜덤 포레스트(Random

forest)는 비교적 쉬운 전처리 과정과 배깅 방법으로

기존의 의사결정 나무에서 발생하는 과적합 문제에

강점을 보인다[32]. 그라디언트 부스팅 회귀법(Gra-

dient boosting regression)은 잔차(Residual)를 이용

하여 이전 모형의 약점을 보완해 새로운 모형을 순

차적으로 적합화 시키는 알고리즘이다[33]. 경사 하

강법을 사용해 손실 함수를 최소화하여 이전 모델의

예측 오차가 큰 데이터에 초점을 맞춰 학습하여 예

측값을 도출한다. 엑스트라트리 회귀법(Extra reg-

ression)은 랜덤 포레스트와 유사한 원리를 사용하지
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만 차이가 있다[34]. 결정 트리 모델을 조합 할 때

보다 더욱더 무작위하게 트리를 형성하고, 리프 노드

로 분할 할 때, 조건에서 속성과 노드를 분할하여

데이터를 처리하는 특징이 있다. 

본 연구에서는 3개의 선형 회귀 방식(릿지 회귀법

(RIDGE), 라쏘 회귀법(LASSO), 베이시안-릿지 회귀

법(BR))과 3개의 결정 트리 회귀 방식(랜덤 포레스

트회귀법(RF), 그라디언트 부스팅 회귀법(GBR), 엑

스트라트리 회귀법(ET))을 활용하였다. 

모델 성능 평가 지표는 평균 절대 오차(MAE), 평

균 제곱 오차(MSE), 평균 제곱근 오차(RMSE), 결

정 계수(R2)를 활용하여 모델 성능 지표를 계산하였

다. 식 (1), (2), (3)는 각각 MAE, MSE, RMSE에

대한 식을 정리하였다. H(X)는 각 feature들의 변수

의 실제값이고 Y는 예측값이다.

MAE = (1)

MSE = (2)

RMSE = (3)

3. Experimental Method

3.1 재료 및 열처리 조건

본 연구에 사용된 소재는 SCM435 강을 사용하였

다. 합금원소로는 C, Si, Mn, P, S, Cr, Ni, Cu,

Mg, Ti, Sn, Mo 합금 원소가 포함되어 있다. 열처

리 공정 과정은 40~60oC에서 1분 동안 세척 이후,

930oC까지 온도를 올려 10~15분 동안 열처리를 하

게 된다. 그리고, 50~60oC의 퀜칭 오일에 1분 이상

냉각을 시키고 60~80분 동안 350~380oC 환경에 다

시 한 번 열처리를 진행하였다. 

3.2 모델 파라미터

각 기계학습 모델들은 sklearn과 pycaret을 활용하

여 모델을 구축하였고, 모델의 파라미터들은 모두 기

본값을 기준으로 잡아 기계학습 모델을 형성하였다.

선형 회귀법 모델들의 파라미터 종류는 기울기

(alpha), 비용 함수 반복 회수(max_iter), 최적화에

대한 허용 오차 범위(tol), 의사 난수 생성기(random_

state)가 있다. 결정 트리 학습법에서는 결정 트리의

깊이(max_depth), 최상의 분할을 고려한 feature 개

수(max_features), 규칙 노드의 조건 값에 불순물 감

소 값(min_impurity_decrease), 리프 노드의 필요 개

수(min_sample_leaf), 규칙 노드의 최소 개수(min_

samples_split), 모든 노드의 개수(n_estimators), 트

리 구축 시 사용되는 부트스트랩 임의성과 각 노드

의 최적분할 고려 시 기능 샘플링 제어(random_

state)가 있다. 

4. 결과 및 고찰

4.1 기계학습 모델 평가결과

각 모델들을 학습하기 위해 교차검증을 통해 도출된

경도와 실험 데이터를 비교하여 모델을 평가하였다.

Fig. 1은 피어슨 상관 계수(Product moment corre-

lation coefficient, PCC) 기법으로 각 모델들의 경도

예측 결과를 비교하였다. Table 1은 각 모델들에 대

한 MSE, RMSE, R2 지표를 정리한 표이다. MAE

는 경도의 데이터 범위가 30~35 HRC로 기계 학습

에서 데이터를 비교하는 데 값이 크기 때문에 성능

을 평가하는 지표로 사용하기 부적절하다 판단하였

1

n
--- H X  Y– 

i 1=

n



1

n
--- H X  Y– 

2

i 1=

n



1

n
--- H X  Y– 

2
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Fig 1. Results of training for each machine learning

models based on the Pearson’s correlation (PCC) analysis

with input features: (a) ET, (b) RF, (c) GBR, (d) RIDGE,

(e) LASSO, and (f) BR models.
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다. MSE와 RMSE에는 ET, RF, GBR 모델은 약

0.7~1.1를 가지고 있는 반면, RIDGE, LASSO, BR

모델은 약 1.3~1.6을 가진다. 그리고, ET, RF,

GBR 모델(Fig. 1a~c)들의 R2는 각각 66%, 56.4%,

71.3%이고, RIDGE, LASSO, BR 모델(Fig. 1d~f)

들의 R2는 각각 41.7%, 38.3%, 39.8% 이다. 

전반적으로 결정 트리 학습법 모델(ET, RF, GBR)

이 선형 회귀법 모델(RIDGE, LASSO, BR) 보다

좋은 성능을 보여준다. 결정 트리 학습법 모델 (ET,

RF, GBR)이 선형 회귀법 모델(RIDGE, LASSO,

BR) 보다 좋은 성능을 보여준다. MSE, RMSE는

실제값과 예측값의 차이에 대한 수식(식 (2), (3))이

기 때문에, 값이 작아질수록 좋은 성능을 보여주는

모델이다. 반면 R2는 값이 0~100 (%) 사이의 값을

보여주고, 값이 커질수록 좋은 성능을 보여주는 모델

이다. 선형 회귀법 모델(RIDGE, LASSO, BR)들은

결정 트리 학습법 모델(ET, RF, GBR) 들에 비해

MSE, RMSE가 높고 R2가 낮기 때문에 결정 트리

학습법 모델이 좋은 성능을 가지는 것을 알 수 있다.

이러한 차이가 발생하는 이유는 앙상블(Ensemble)

기법의 유무에 있어서 발생된다고 판단된다. 선형 회

귀법과 결정 트리 학습법의 큰 차이점은 각 feature

들을 최적화시키는 방법의 차이가 있다. 선형 회귀법

은 각각의 feature와 target으로만 비교하는 1대1 대

응방식이다. 반면, 결정 트리 학습법은 앙상블 기법

을 적용시켜 2개 이상의 feature들과 target을 비교

한다. 또한, 결정 트리 학습법은 과적합이 발생할 문

제를 감소시켜주는 역할도 해준다 [35]. 따라서, 결

정 트리 학습법은 선형 회귀법에 비해 좋은 성능을

보여주는 모델이다.

4.2 feature수 변화에 따른 R
2
 비교

기계학습 모델 성능 평가를 진행하여 결정 트리

학습법이 선형 회귀 학습보다 좋은 성능을 확인하는

것을 확인할 수 있었다. 하지만, 가장 좋은 성능을

보여주는 GBR 모델의 결정 계수가 71%로 전반적

으로 낮은 모델 성능을 보여주고 있다. 

기계학습의 모델 성능을 높이기 위해 모델 파라미

터 변화, 교차 검증 등 다양한 방법으로 모델 성능

을 높일 수 있다. 특히, feature의 개수 변화를 주어

모델 성능을 평가하는 방법이 있다. Q/T 열처리 공

정 변수 14개를 모두 고려할 경우, 각 공정 변수

값들이 넓은 분포를 가지지 못해 모델 성능이 저하되

어질 수 있기 때문에 경도를 결정시키는 데 있어 연

산 결과에 영향을 미치지 못하는 요인들을 제거하면

서 feature 수 변화에 따른 모델 성능을 점검하였다.

Fig. 2는 feature 수를 5개부터 14개까지 변화시킬

때, 각 모델 별 R2를 정리한 그림이다. 선형 회귀

모델에서 LASSO 모델은 feature수가 증가하면서 결

정 계수가 떨어지는 경향성을 보여주지만, RIDGE와

BR 모델은 약 40%의 일정한 R2를 가진다. 이러한

이유는 RIDGE와 LASSO는 각각 L2 normaliza-

tion과 L1 normalization 방법으로 정규화를 진행하

기 때문이다. RIDGE는 feature의 다양성을 판단하

여 정규화를 시키는 반면, LASSO는 특정 파라미터

에서만 크게 반응하여 정규화를 진행한다. RIDGE는

다양한 feature들에 대해 영향을 받는 반면, LASSO

는 소입 온도에만 영향을 받는 것을 의미하기 때문

에, LASSO는 feature수가 감소되면서 소입 온도가

Table 1. MAE, MSE, RMSE, and R2 for each models

Model
MAE

(HRC)

MSE

(HRC)

RMSE

(HRC)

R2

(%)

ET 0.573 0.884 0.940 65.98

RF 0.811 1.132 1.064 56.42

GBR 0.659 0.746 0.864 71.28

RIDGE 0.874 1.516 1.231 41.66

LASSO 0.914 1.604 1.266 38.27

BR 0.891 1.564 1.251 39.80

Fig 2. The trend of coefficient determination (R2) according

to feature change. The color of magenta and cyan is

decision tree learning and linear regression, respectively.
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주는 영향이 커져 결정 계수에 변화가 발생되는 것

이다. 결정 학습 모델에서 GBR, RF, ET 순으로

모델이 좋은 성능을 보여주는 것을 확인할 수 있다.

가장 좋은 성능을 보여주는 GBR 모델은 7개의 특

성 변수일 때 86.5%의 모델 성능을 보여주었으며,

7개의 특성 변수들은 소입온도, C, S, Cu, Mg, Ti,

Sn이다. 그렇다면, 어떤 특성 변수가 경도에 중요하

게 작용하는지 판단하였다.

Fig. 3는 각 모델의 특성 중요도(Feature impor-

tance)를 정리한 그림이다. RIDGE, GBR 모델을 제

외한 4개의 모델들은 최고 중요 변수가 소입온도이

며, 그 값은 ET, RF, GBR, LASSO, BR 모델 순

으로 R2 값이 각각 57.45%, 34.59%, 34.93%,

100%, 89.17% 이다. RIDGE와 GBR의 최고 중요

변수는 탄소 함유량이며 R2 값이 각각 57.45%와

35.76% 이다. 그 다음 세 번째로 높은 변수는 구리

함유량이며 약 20% 미만의 중요도를 보여준다.

4.3 고찰

기계학습 모델 측면을 통해 모델 성능과 특성 변

수가 재료 측면에서 오스템퍼링 열처리 공정 변수에

영향을 주는지 판단하였다. 기계학습 두 가지 학습법

을 통해 고찰하였다. 

선형 회귀법 모델은 오스템퍼링 열처리공정에서 적

합하지 않고, 결정 트리 학습법 모델(GBR, RF)이

오스템퍼링 열처리 공정을 통해 경도를 예측하는 데

있어 좋은 성능을 보여주는 모델임을 확인했다. Fig.

1과 Table 1을 통해 선형 회귀법 모델(RIDGE,

BR, LASSO) 들은 전반적으로 낮은 모델 성능을

보여주고 Fig. 2에서 RIDGE, BR 모델은 특성 변

수에 감소에도 영향을 미치지 않는 것을 확인할 수

있다. 그리고, Fig. 3와 Table 2를 통해 RF, GBR

을 제외한 최고 중요 변수도의 값이 50%를 넘는다

는 것을 확인할 수 있다. Q/T 열처리를 진행할 경

우, 합금 원소의 다양성 및 분포도, 소입 온도, 주변

환경 등 열처리 과정에서 발생할 수 있는 다양한 변

화에 대응할 수 있어야 한다. 따라서, 선형 회귀 모

델의 성능이 떨어지는 이유는 소입 온도와 탄소 농

도에만 의존적이기에 모델 성능이 전반적으로 떨어져

과적합이 발생될 뿐 만 아니라, 14개 이상의 특성

변수를 고려해야만 경도에 영향을 준다는 것을 확인

할 수 있다. 반면, 결정 트리 학습법 모델 중 GBR

모델은 소입온도, C, S, Cu, Mg, Ti, Sn 인 특성

이 주어졌을 때, 경도 예측력이 좋아지는 것을 확인

했다. 뿐 만 아니라, GBR 모델은 금속 소재의 기

계적 물성(e.g. 인장강도, 경도)를 예측하는데 있어

우수한 모델이다 [37, 38].

특성 중요도에서 소입온도, 탄소 및 구리 함유량이

재료적인 측면에서 기계학습 모델과 어떤 연관성이

있는지 살펴보았다. 우선, 소입 온도는 평균 356oC

로 400oC 이상 올라갈 경우 경도값이 급격하게 저

하되어지기 때문에 경도 예측을 하는 데 있어 중요

한 변수로 작용할 수 있다[36]. 그리고, 철강에서 탄

소의 함유량에 따라 기계적 특성이 현저하게 달라지

는 것은 통상적으로 잘 알려진 사실이므로, 특성 중

요도에서 중요한 변수로 작용한다. 마지막으로 구리

는 철강의 베이나이트 조직 형성을 위해 변태점을

낮춰주는 역할을 하기 때문에 중요한 변수로 작용한

다. 이처럼 오스템퍼링 열처리 공정에서 소입온도,

탄소 및 구리 함유량이 재료적인 측면에서 중요한

Table 2. Top 3 of importance features by model

Model 소입온도 탄소함유량 구리함유량

ET 57.45 7.93 9.88

RF 34.59 24.23 14.82

GBR 34.93 35.76 8.22

RIDGE 12.91 53.94 18.05

LASSO 100.0 0 0.0

BR 89.17 6.80 2.25

Fig 3. Comparison of feature importance for (a) EF, (b)

RF, (c) GBR, (d) RIDGE, (e) LASSO, and (f) BR. 
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역할을 하는 것을 확인할 수 있다.

5. 결 론

오스템퍼링 열처리 공정 데이터를 활용하여 기계학

습을 진행하였으며, 총 14개의 특성 변수를 고려하

면 기계 학습 모델 성능을 저하시키는 것을 확인했

다. 7개의 특성 변수 중 소입온도, 탄소 및 구리 함

유량에 대해 데이터 측면과 경도 측면에서 열처리

공정을 분석하였다. 데이터 측면에서 결정 트리 학습

법 모델을 활용하여 경도 예측을 진행하는 것이 좋

고, GBR 모델이 오스템퍼링 열처리 공정에 대응하

기 적합하다. 재료 측면에서 중요 특성 변수 7개 중

가장 높은 3개의 변수들에 대해 분석하였다. 그 결

과, 오스템퍼링 열처리 공정에서 소입 온도, 탄소 및

구리 함유량에 따라 경도를 예측하는 데 중요하게

작용할 것이라는 것을 판단하였다. 
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