
[논문] 한국소성·가공학회지, 제 32권 제 6호, 2023 329

Transactions of Materials Processing, Vol.32, No.6, 2023
http://data.doi.or.kr/10.5228/KSTP.2023.32.6.329

기계학습을 활용한 냉간단조 부품 제조 경도 예측 연구

김경훈1 · 박종구2 · 허우로2 · 이유환3 · 장동혁4 · 양해웅1, #

Prediction of Hardness for Cold Forging Manufacturing through 
Machine Learning

K. Kim, J-. G. Park, U. R. Heo, Y. H. Lee, D. H. Chang, and H. W. Yang

(Received October 25, 2023 / Revised November 14, 2023 / Accepted November 21, 2023)

Abstract

The process of heat treatment in cold forging is an essential role in enhancing mechanical properties. However, it relies heavily on the 

experience and skill of individuals. The aim of this study is to predict hardness using machine learning to optimize production efficiency in 

cold forging manufacturing. Random Forest (RF), Gradient Boosting Regressor (GBR), Extra Trees (ET), and ADAboosting (ADA) models 

were utilized. In the result, the RF, GBR, and ET models show the excellent performance. However, it was observed that GBR and ET 

models leaned significantly towards the influence of temperature, unlike the RF model. We suggest that RF model demonstrates greater 

reliability in predicting hardness due to its ability to consider various variables that occur during the cold forging process.
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1. 서 론

냉간단조는 기초공정산업 중 하나로 냉간단조를

통해 생산된 부품은 자동차, 항공기, 선박, 고속철도

부품에 주로 활용[1]되며, 특히 친환경 자동차의 경

량화와 에너지 효율 향상[2, 3]을 위한 연구에 핵심

적으로 기여하고 있다.

냉간 단조를 통해 생산된 부품의 품질과 성능은

급냉(Quenching) 및 뜨임 (Tempering) 열처리 공정에

서 결정된다. 하지만, 냉간 단조를 통해 생산된 부

품은 다양한 산업 분야[4, 5]에서 활용되기 때문에

제품의 형태, 성능, 크기 및 작업 환경을 고려하여

각 제품에 맞는 열처리 조건을 정확하게 제어해야

한다[6-8]. 또한, 열처리 공정에 활용되는 공정 조건

들은 작업자의 경험, 노하우 및 숙련도에 의존하는

전통적인 작업 방식을 채택하여 안정성과 일관성을

확보하기 어려운 상황이다[9]. 이로 인해 열처리 공

정에 적용되는 온도 및 공정 조건을 다양하게 맞춰

정확하게 제어할 필요가 있다.

산업 생산 속도 저하와 숙련도 의존으로 인한 문

제를 극복하기 위해, 스마트팩토리 도입에 대한 노

력이 진행 중이다[10-12]. 기계학습과 인공지능

(Artificial Intelligent, A.I.) 기술은 기계에 사람의 전문

성과 공정에서 얻을 수 있는 객관적 데이터를 학습

하여 제조업, 의료 등 다양한 분야에서 성능을 향상

시키는데 사용되어진다[13-15]. 특히, 제조업 분야에

서 기계학습의 활용은 CRM, SCM, ERP 등 다양한

데이터 베이스를 기반으로 생산, 고객, 직원 관리를

하여 불량 검출, 영업관리, 인력양성을 향상시킬 수

있는 연구를 꾸준히 진행하고 있다[16-18].

본 연구에서는 기계 학습을 통해 냉간 단조 부품

제조 생산성과 품질 제어를 향상시키고자 한다. 열

처리와 관련된 데이터를 수집 및 분석하여 열처리
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공정 온도 및 공정 변수를 활용해 경도 예측이 가

능한 모델을 생성하여, 예측된 값을 활용하여 제조

공정에 직접 도입하여 최적의 결과를 비교하고자

한다.

2. 기계 학습

2.1 결정 트리 학습법과 종류
기계 학습은 크게 지도 학습과 비지도 학습으로

분류된다[19]. 결정 트리 학습법은 지도 학습 알고리

즘 중 하나로, 데이터를 분할하고 각 분할에서 결정

을 내리는 트리 구조의 모델이다[19]. Fig. 1은 결정

트리 학습법에 대해 설명한 그림이다. 노란색과 초

록색 영역들은 각각 규칙 노드(decision node)와 리프

노드(leaf node)이다. 그리고, 데이터 세트에 예측 변

수가 있으며 이러한 변수들이 결합해 규칙 조건 마

다 하위 트리(sub-tree)가 생성된다. 하지만, 하위 트

리가 많아지면 데이터를 세세하게 나누어 주는 것

을 의미하며 기계 학습 분야에서 이런 의미는 과적

합(overfitting)이 발생될 가능성이 높다[19]. 적절한

결정 트리 학습법의 트리 깊이, 규칙 노드 개수, 균

일한 트리 분할을 할 수 있는 데이터 세트의 구성

이 필요하다.

랜덤 포레스트는 여러 개의 결정 트리를 무작위로

구성하여 모델을 형성하는 알고리즘이다[22]. 일반적

인 결정 트리는 특정 변수에 과도하게 의존하여 오류

를 유발해 일반화하기 어려움이 있다. 이 문제를 극

복하기 위해 랜던 노드 최적화와 배깅을 결합한 기법

이다. 그라디언트 부스팅 회귀법은 잔차를 이용하여

이전 모형의 약점을 보완해 새로운 모형을 순차적으

로 적합화 시키는 알고리즘이다[23]. 본 회귀법의 특

징은 약한 예측력을 보여주는 데이터에 적응하기 좋

다. 엑스트라트리 회귀법은 랜덤 포레스트와 유사한

원리를 사용되지만, 결정 트리 모델의 서브 트리는

무작위하게 트리를 형성해가면서 리프 노드로 분할

되어지는 특징이 있다. 마지막으로, 에이디에이 부스

트 회귀 분석은 원래 데이터 세트에 회귀 분석기를

적용한 다음 동일한 데이터 세트에 회귀 분석기의 추

가 복사본을 맞추는 방식이다[20]. 단, 데이터에 걸린

가중치는 현재 예측의 오류에 따라 조정이 되는데,

이러한 부분은 선형회귀법과 그라디언트 부스팅 회귀

법을 합쳐놓은 유사한 방법이다.

본 연구에서는 결정 트리 학습법 알고리즘을 활

용할 것이며, 각 알고리즘은 랜덤 포레스트 회귀법

(random forest regression, RF), 그라디언트 부스팅 회

귀법 (gradient boosting regression, GBR), 엑스트라트리

회귀법 (extra trees regression, ET), ADAboost 회귀법

(ADA)을 활용하였다. 모델의 지표를 결정하는 것은

평균 절대 오차(MAE), 평균 제곱 오차(MSE), 평균

제곱근 오차(RMSE), 결정 계수(R2)를 활용하여 모델

성능 지표[21]를 계산하였다.

3. Experimental Method

3.1 재료 및 열처리 조건
본 연구에 사용된 소재는 SCM435 강(C 0.35%, Si 

0.17%, Mn 0.75%, Cr 1.00%, Mo 0.20% (mass %))을 사

용하였다. 열처리 공정은 담금질과 뜨임(Quenching 

& Tempering, 이하 QT) 열처리를 채택하였다. 공정

과정은 40~60℃에서 1분 동안 세척 이후, 870℃까지

온도를 올려 10~15분 동안 열처리를 하게 된다. 그

리고, 50~60℃의 퀜칭 오일에 1분 이상 냉각을 시키

고 60~80분 동안 500 ~ 520℃ 환경에 다시 한 번 열

처리를 진행하였다.

3.2 데이터 전처리
본 연구에서 사용한 데이터는 실시간 열처리 공

정 모니터링 시스템을 통해 열처리를 위한 분위기

에서 온도, CP, CO2, LNG 및 air 속도 등 총 21개의

항목에 대해 데이터를 정리하였다. 데이터 필터링을

통해 발견된 오류를 보정 또는 삭제하고, 중복성 검

증을 통해 데이터의 품질을 향상시켰다. 데이터 분

석을 용이하게 하기 위해서 유사 데이터 및 연계

데이터를 통합하고, 분석 시간 단축을 위해 데이터

분석에 활용되지 않는 무효칼럼을 제거하였다.

Table 1은 인공지능 연산 결과에 영향을 미치지 않Fig. 1 The diagram of decision tree learning
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는 인자인 무효칼럼과 연산 결과에 영향을 미치는

유효칼럼을 보여주며, 유효칼럼 총 7개의 인자를 구

분하여 인공지능 모델을 구축하였다. 데이터는 총

7,275개를 활용하였으며, 학습데이터는 5,820개, 실

험 데이터는 1,455개를 활용하였다.

Table 2는 RF, GBR, DT, ET 모델의 성능을 정리한

표이다. 결정 트리 학습법의 파라미터는 각각 결정

트리의 깊이(max_depth), 최상의 분할을 고려한

feature 개수(max_features), 규칙 노드의 조건 값에

불순물 감소 값(min_impurity_decrease), 리프 노드의

필요 개수(min_sample_leaf), 규칙 노드의 최소 개수

(min_samples_split), 모든 노드의 개수(n_estimators), 

트리 구축 시 사용되는 부트스트랩 임의성과 각 노

드의 최적분할 고려 시 기능 샘플링 제어

(random_state)이다.

4. 결과 및 고찰

4.1 기계학습 모델 평가결과(1)
실제 경도와 각 모델을 통해 도출된 경도를 비교하

여 모델을 평가하였다. Fig. 2는 전처리 된 데이터들을

가지고 각 모델들로부터 경도 예측 결과를 보여주고, 

Table 3는 각 모델 별 MAE, MSE, RMSE, R2를 정리한

표이다. 대부분 모델의 결정 계수 평균은 86.73% 이

며, ADA 모델은 평균에 미치지 못한 85.08% 이다. 반

면에, RF, GBR, ET의 결정 계수는 약 87%로 모두 좋

은 성능을 보여주는 것으로 확인하였다. 

ADA 모델의 결정 계수가 평균보다 낮은 이유를

분석하였다. ADA 모델의 학습법이 다른 3개의 모델

과 차이점이 존재한다. ADA 모델이 선형 회귀법

(linear regression)을 활용하여 유효한 모든 칼럼의 값

들과 경도를 충분히 비교하지 않아 최적화된 예측

을 수행하지만, RF, GBR, ET 모델의 학습법은 결정

트리 학습법 중 앙상블 기반으로 학습을 하는 차이

가 있다. 즉, ADA 모델이 다른 모델들과 달리 앙상

블 기법을 적용되지 않아 이러한 차이를 보여주고,

모든 유효한 데이터 칼럼을 고려하지 않은 점이 예

측 성능에 영향을 미친 것으로 판단할 수 있다. 때

Table 1 Column classification for data processing

유효칼럼 무효칼럼

소재경, 소재단면적, 길이, 

중량, 중량/단면적, 합금성분

(C), 소려온도

입출일시, 퇴출일시, 로트번

호, Rx Gas량, 소입온도, 소입

시간, Oil 온도, 장입속도, 소

입CP%, CO2%, 제철사, 신선

사, 제조설비, 품명

7개 항목 14개 항목

Table 2 Parameter of the decision tree learning

Parameters RF GBR ET ADA

max_depth 9 11 2 2

max_features Sqrt 1 Float Float

min_impurity

_decrease
1x10-4 0.4 0 1

min_sample_leaf 2 1 1 1

min_samples_split 5 9 2 2

n_estimators 200 180 100 None

random_state 282 282 282 250

Fig. 2 Results of training for each machine learning 

models based on the Pearson’s correlation (PCC) 

analysis with input features: (a) RF; (b) GBR; (c) 

ET; (d) ADA models

Table 3 MAE, MSE, RMSE, and R2 for each models

MAE

(HRC)

MSE

(HRC)

RMSE

(HRC)

R2

(%)

RF 0.418 0.258 0.507 87.19%

GBR 0.416 0.255 0.505 87.34%

ET 0.415 0.255 0.505 87.32%

ADA 0.444 0.300 0.548 85.08%
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문에, ADA는 냉간 단조의 부품 경도 예측을 하는데

있어 기계학습 모델로 사용하기 부적합하다.

ADA 모델을 제외한 3가지 모델이 실제 경도 데

이터와 예측 데이터가 얼마나 정확하게 잘 맞는지

판단하기 위해 실험 데이터를 가지고 실제 모델의

경도 예측값과 비교하였다. Fig. 3는 95개의 실험 데

이터를 활용하여 실험 및 예측 경도의 최대, 최소, 

평균값을 정리한 그림이다. 대체적으로 약 36 ~ 40 

HRC 경도 범위에 대해서는 예측이 잘 되는 것을

확인 할 수 있다. 하지만, 35 HRC 미만의 값을 가지

는 경도는 예측을 못하고 있는데, 35 HRC 미만의 경

도에 대해서는 학습된 데이터 량이 적기 때문에 예

측 범위에 벗어나는 것을 확인할 수 있다(Fig. 2).

따라서, 95개의 실험 데이터의 평균은 36.86 HRC로

현재 있는 모델로 경도를 예측하는 것이 가능하다. 

결론적으로 Fig. 2를 통해서는 GBR, RF, ET 모델의 결

정 계수의 차이가 0.15% ~ 0.2% 로 모델의 성능차이

가 발생되지 않음을 확인하였다. 그리고, Fig. 3를 통

해서는 RF, GBR, ET 모델들을 통해서도 실험 경도를

예측하는데 큰 차이가 없음을 확인할 수 있다.

4.2 기계학습 모델 평가결과(2)
소려온도, 소재경, 소재 단면적 등 각 특성이 모

델 예측에 얼마나 기여하는지를 알아보고자 특성

중요도 (feature importance)를 확인하였다. Table 4는

RF, GBR, ET 모델에 대한 7개의 유효 특성 중요도

값을 정리한 표이며, Fig. 4는 RF, GBR, ET 모델의 특

성 중요도를 정리한 그림이다.

Fig. 4에서 RF, GBR, ET 모델에서 가장 중요한 변

수는 소려 온도임을 보여준다. RF, GBR, ET 모델의

소려 온도의 특성 중요값은 각각 53.68%, 91.91%, 

90.17% 이다. 그리고, 소재경과 소재단면적이 차례

로 높은 feature importance 값을 보여준다.

소려 온도, 소재경, 소재 단면적의 feature importance

가 높게 나온 이유를 데이터 측면에서 분석하였다.

소재경과 소재단면적은 열처리 가공이 진행된 이후

변형이 쉽게 발생되어질 수 있는 변수이기 때문에 오

차가 발생될 가능성이 높다. 때문에, 오차로 인해 학

습될 데이터의 분포가 넓게 분포되며, 경도를 예측할

학습량이 다른 특성들에 비해 증가되어지기 때문에

특성 중요값이 높아졌다고 판단된다.

GBR과 ET 모델에서 소려 온도를 제외한 모든 파

Fig. 3 Comparison of real hardness measurements 

about each models. The X-mark means the range 

of experimental hardness. The red, green, and 

margenta are the predicted hardness values of 

RF, GBR, and ET models, respectively

Table 4 The feature importance about each feature

Parameters (%) RF GBR ET

소재경 11.67 1.76 4.29

소재단면적 12.18 3.09 1.12

길이 4.34 0.52 0.86

중량 8.96 1.23 0.88

중량/단면적 8.34 0.40 1.09

Cx100 0.83 1.10 1.58

소려온도 53.68 91.91 90.17

Fig. 4 Comparison of feature importance for RF(red), 

GBR(green), ET(margenta), ADA(cyan) algorithms
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라미터가 5% 미만 값을 가진다. 반면, RF 모델은 소

재경, 소재단면적, 중량 등 약 8% ~ 12%까지의 값을

가진다. GBR과 ET 모델은 소려온도 변수에 지배적

으로 예측 값에 영향을 미치기 때문에 과적합이 발

생될 가능성이 높다[19]. 열처리 중에 합금 원소의

다양성과 열처리 공정 중 온도, 냉각 시간 등 다양

한 변화가 발생할 수 있다. GBR과 ET는 오직 소려

온도에만 대응하기 때문에, 소려 온도가 쉽게 변화

된다면 잘못된 경도값을 예측하기 쉽다. 하지만, RF 

모델은 소려 온도가 변화되어도 다른 특성 변수들

이 경도 예측에 있어 기여하는 부분이 커서 GBR과

ET 모델들에 비해 높은 결정 계수를 가지게 된다.

따라서, RF 모델은 다양한 합금 원소 변화와 열처리

공정변수에 대응이 가능하여, 과적합을 피할 수 있

어 신뢰성 있는 예측을 제공할 수 있는 점이 우수

하다. 따라서, RF 모델을 활용한 경도 예측이 다른

모델들보다 적합하다고 판단한다.

4. 결 론

본 연구에서 냉간 단조 공정에서 얻을 수 있는

데이터 세트를 이용하여 기계 학습 모델 4가지의

성능을 비교하였다. 연구의 결과는 다음과 같다. 

(1) 데이터 전처리를 통해 인공지능 연산 결과 영

향을 끼치지 않는 14개의 무효 칼럼과 7개의 유 효

칼럼을 구분하였으며, 교차 검증을 통해 최적의 인

공지능 모델을 구축하였다.

(2) 4가지 기계학습 모델들에 대해 피어슨 상관관

계 (Pearson’s correlation, PCC) 정합도 평가를 진행하

였다. RF, GBR, ET 모델의 정합도 값은 각각 87.19%, 

87.34%, 87.32%로 모두 우수하다는 것을 확인하였다.

(3) 또한, RF, GBR, ET 모델들에 대한 특성 중요도

를 평가하였다. GBR과 ET 모델은 소려온도에 지배

적으로 영향을 받지만, RF 모델은 다양한 파라미터

에 영향을 받는다. 이는, GBR과 ET모델를 통해 경

도를 예측하는 것은 과적합이 발생될 가능성이 있

어 RF 모델이 QT 열처리 공정에 경도를 예측하는

데 우수한 것으로 판단된다.

후 기

본 연구는 경상북도의 재원으로 경북동해안철강
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