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1. 서    론

  아크 용접이나 레이저용접과 같이 외부열원을 이용하

는 용융용접에서의 용접품질을 예측하기 위해 온도분포

에 대한 다양한 모델링을 적용하고 있다. 열전도 지배

방정식을 풀기 위해 로젠탈 식을 대표적으로 하는 해석 

모델(analytic model)과 유한요소나 유한체적/차분을 

이용한 수치 모델(numerical model) 등을 채용하여 

용접부의 온도분포를 구할 수 있고, 이를 기반으로 용접

부의 크기, 용접비드의 폭이나 깊이를 예측할 수 있다
1). 저항용접의 주요 열원이 소재내부의 저항 및 접촉

저항임에 비해 아크용접이나 레이저용접에서는 외부열

원이 용융을 일으키므로 외부열원과 용접부의 상호작용

의 모델링이 온도분포해석의 가장 중요한 부분이다. 기

존에는 Goldak 모델2)과 같은 이중열원 모델이 많이 

채택되었는데, 아크 압력에 의한 용융풀 표면의 형성3), 

용융풀 표면에서의 아크/플라즈마에 의한 에너지 흡수
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와 용융풀 안쪽에서의 용적의 침투로 인한 에너지 흡수
4-6), 키홀 내부에서는 다중반사로 인한 에너지 흡수7-9) 

등이 고려되었다.

  종횡비가 큰 레이저 용접에서 키홀과 용입의 깊이는 

용접부의 품질을 결정하는 중요한 요소이고, 레이저 출

력, 용접속도, 레이저 빔의 크기, 빔 품질 등이 용입을 

결정하는 변수로 실험적으로 규명되었다10-12). 이론적, 

실험적 근거하에 지배방정식을 풀지 않고 레이저 용접 

공정변수로부터 용입을 예측하기 위해 다양한 인덱스 

개발하려는 연구가 계속되고 있다. 레이저용접에서 레

이저와 소재사이의 상호작용인자는 소재 표면에서의 레

이저 에너지밀도(q)와 상호작용시간(t)이라고 알려져 

있었다. 여기에서 레이저 에너지밀도는 레이저 에너지

(P)를 소재 표면에서 빔의 면적(A)으로 나눈 인덱스이

며(q=P/A), 상호작용 시간은 레이저 빔의 직경(d)을 

용접속도(V)로 나눈 인덱스이다(t=d/V). Dausinger 

et al.은 알루미늄과 철강의 레이저용접에서 레이저 출

력(P)과 초점에서의 빔직경(d)의 비(P/d)가 깊은 용

입을 만드는 기준이라고 실험적으로 규명하였다13). Suder 

et al.의 연구에서도 출력과 빔직경의 비(P/d)를 파워

팩터(power factor)로 정의하고 상호작용시간과 파워

팩터가 용입을 결정하는 것을 확인하였다14). Suder et 

al.의 다른 연구15)에서는 또 다른 레이저와 소재사이의 

상호작용 인자로 용접선위의 한 점에서 받는 총 에너지

를 특정포인트 에너지(specific point energy)를 정의

하였고, 이는 레이저출력과 상호작용시간의 곱으로 정

의하였다. Coroado et al.과 Zavala-Arredondo et 

al.16)의 연구에서도 파워팩터, 상호작용시간, 특정포인

트 에너지를 인덱스로 하여 레이저 용융현상을 설명하

고자 하였다. Kim and Ki는 레이저용접에서 레이저

에너지 밀도, 상호작용 시간, 키홀내 다중반사강도를 

조합하여 인덱스를 개발하고 전도모드와 키홀모드의 레

이저 용접에서 용입예측에 이용하였다17). Fabbro et 

al.은 레이저 에너지(P), 빔 직경(d), 용접속도(V)에 기

반한 인덱스를 이용하여 키홀의 종횡비를 예측하였다18). 

Fabbro는 다른 논문 19)에서 이 3개의 공정변수와 열전

도도, 밀도, 비열을 소재 변수로 이용하여 레이저용접

과 SLM(Selective Laser Melting)공정에서 일반화

된 스케일링 법칙을 적용할 수 있음을 제안하였다.

  지배방정식이나 물리적 인덱스를 기반한 접근과 달리 

최근에는 데이터에 기반한 기계학습(Machine learn-

ing)을 용접문제에 적용하려는 연구도 활발하다. 기계

학습의 경우 물리적 법칙에 기반하지 않고 주어진 데이

터에 기반하여 법칙을 스스로 도출하는 학습방법으로 

딥러닝으로 많이 알려진 신경회로망이 가장 대표적인 

알고리즘이며, 비신경회로망으로 서포트 벡터머신(SVM, 

Supported Vector Machine), 랜덤포레스트(Random 

Forrest), GBT(Gradient Boosted Trees) 등의 고

전적 접근방법도 최근에 다시 주목을 받고 있다. 저자

들은 선행논문20,21)에서 영상에 기반한 딥러닝을 용접

부문에 적용한 사례에 대해 소개하였으며, 본 연구에서

는 Al/Cu 이종재료 레이저용접부의 용입예측에 기계학

습을 적용한 결과를 소개하고자 한다.

2. 데이터 수집 및 모델링방법

2.1 데이터의 수집

  본 연구에서는 Leitz의 논문22)에 공개된 Al/Cu 이

종재료 용접부에 대한 데이터를 이용하였다. 실험에 사

용된 재료는 탈산동(Cu-PHC)과 Al 1050합금으로 탈

산동의 경우 두께 0.3 mm, 1 mm의 박판을 사용하

고, Al 합금의 경우 두께 0.5 mm, 1 mm의 박판을 사

용하였다. 겹치기 용접부에서 0.3 mm 탈산동/ 0.5 mm 

Al 1080 두께 조합과 각 소재 1 mm 두께 조합이 사

용되었으며, 상하배치를 바꾸어서 총 4개의 조합을 만

들었다.

  실험에 사용한 레이저는 싱글모드 파이버 레이저

(1070 nm 파장)와 멀티모드 디스크레이저(1034 nm 

파장)가 이용되었는데 파이버레이저의 경우 14 µm, 

50 µm 직경의 파이버로 전송하여 용접부에서 20 µm, 

83 µm 직경의 레이저 빔 직경을 형성하였다. 디스크레

이저 100 µm, 200 µm 직경의 파이버로 전송하여 용접

부에 170 µm, 200 µm, 340 µm 직경의 레이저 빔 

직경을 형성하였다.

  각 소재 조합별로 다른 레이저 출력이 적용되었으며, 

적용된 레이저 출력의 범위는 700 W에서 5 kW이다. 

용접속도는 1 m/min에서 40 m/Min 범위에서 조정

되었다. 

  조건별로 최소 2개 이상의 단면 시편을 촬영하여 용

입깊이를 측정하였으며, 논문의 데이터를 기반으로 본 

연구에서는 250개의 조건에 대한 용입데이터를 수집하

였다.

2.2 머신러닝 모델

  본 연구에서는 수집된 데이터를 MATLAB® R2019a 

버젼의 통계/기계학습 툴박스(Statistics and Machine 

Learning ToolboxTM)의 회귀프로그램을 이용하여 기

계학습하였다23). 사용한 회귀 학습 모델은 크게 선형회

귀(linear regression), 의사결정 트리(decision tree), 
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SVM, 가우스 프로세스 회귀(GPR, Gauss Process Re- 

gression), 회귀트리 앙상블 (Decision tree ensem-

ble) 모델로 각각의 특징은 아래와 같다.

  2.2.1 선형회귀모델

  먼저 선형회귀 모델은 독립변수와 종속변수가 선형 

관계임을 가정하고 종속변수의 값을 예측하는 회귀 모

델이다. 일반적인 n개 변수에 대한 다변량 선형회귀 모

델은 식(1)과 같다.

      
 



   (1)

여기에서 Y는 종속변수, βk는 k번째 계수(β0는 상수

항), X는 독립변수, ε은 오차항이다. 

  이를 확장하여 일반화된 선형회귀모델을 만들면 식 

(2)와 같다.

      
 



⋯    (2)

여기에서 fi는 독립변수들을 인자로 하는 스칼라 함수

로 비선형 및 다항식을 포함한다. 선형회귀 함수는 비

교적 단순한 형태이며, 선형이 아닌 시스템에서는 성능

이 낮을 수 있다. 본 논문에서는 선형회귀 모델을 총 

네 가지 방법(선형, 상호 작용 선형, 강건 선형 및 단

계적 선형)으로 학습하였다. 선형과 상호작용 선형 회

귀의 경우 최소자승오차를 이용하여 회귀모델을 도출하

는 방법이다. 강건(robust) 선형회귀는 선형회귀에서 

데이터를 왜곡시키는 극단치(outlier)의 효과를 줄이기 

위해 사용되는 방법으로 가중치를 조정하는 방법이다. 

단계적 선형회귀의 경우 모든 항을 넣지 않고 성능이 

더 이상 향상되지 않을 때까지만 단계적으로 항을 추가

하여 최적화를 하는 방식이다.

  2.2.2 의사결정트리

  의사결정 트리는 다단계(multistage) 의사결정 알고

리즘의 하나로 복잡한 의사결정 과정을 단순한 여러 개

의 의사결정의 조합으로 구성하여 최종적인 종속변수 

예측이 가능한 알고리즘으로24), 회귀 및 분류에 모두 

사용되는 비모수(non-parametric) 모델의 일종이다.  

 데이터 세트를 특정한 기준을 가지고 분기점을 만들어 

나가며 결과를 매칭하는 방법으로 분기점에 의해 나뉘

어진 전체적인 모델의 형상이 나무와 같아 의사결정 트

리라 한다. 이러한 분기점 및 분기점에 의해 나눠진 새

로운 끝단을 모두 노드(node)라 부르고, 최종 결정 노

드를 잎(leaf) 노드라 한다. 분류 문제에서 결정트리의 

적합성은 노드내에 속한 데이터들의 불순도(impurity)

로 평가하며, 이를 정량화하기 위해 식 (3)과 같은 엔

트로피(entropy) 함수, H가 사용된다24). 

   


log (3)

  pi는 노드 내에 i번째 클래스에 속한 데이터 개수의 

비율이다. 예를 들어 해당 노드에 클래스 1이 2개, 클

래스 2가 8개 존재할 경우 p1=0.2, p2=0.8이다. 각 

노드의 엔트로피가 낮을수록 순도가 높고, 엔트로피가 

높을수록 불순도가 높아 의사결정 트리는 엔트로피가 

낮아지는 방향으로 학습을 진행한다. 본 연구에서 적용

한 회귀문제에서는 평균 제곱오차(Mean Square Error)

가 낮아지는 방향으로 학습을 한다23). 분기점이 많을수

록, 즉, 가지가 많을수록 모델의 성능이 향상되나 과적

합이 일어날 수 있다. 학습에는 세 가지 종류(성긴 트

리, 중간 트리 및 조밀 트리)의 의사결정 트리모델을 

사용하였는데 각각의 트리는 분기된 잎노드에 연결된 

데이터의 개수가 각각 36, 12, 4개 이하일 때까지 학

습을 한다. 

  2.2.3 SVM

  SVM은 이진분류 문제를 풀기 위해 고안된 알고리즘

으로 데이터를 최대 마진으로 분류할 수 있는 초평면을 

찾는 알고리즘이다25). SVM은 일반화 특성이 우수하여 

회귀 문제에도 적용이 가능하다. 본 연구에서 적용한 

알고리즘은 ε-여유 혹은 ε-튜브 (epsilon-insensitive) 

SVM으로 오차가 ±ε내에 있을 경우에는 손실함수가 0

이 되도록 손실함수를 정의한다. 비선형함수의 경우에

는 고차원 공간으로 데이터를 매핑한 후 초평면을 찾을 

수 있으며, 이 때 비선형성을 가진 커널 함수(kernel 

function)을 채택한다. 학습에는 여섯 종류(선형, 2 차, 

3 차, 성긴 가우스, 중간 가우스 및 조밀 가우스 SVM)의 

커널을 채택된 SVM모델을 사용하였으며, 사용된 커널 

함수는 Table 1과 같다. Table 1에서 xj, xk는 독립변

수의 쌍이며, 가우시안 커널에서 데이터를 나누는 단위

를 커널스케일(kernel scale)이라고 하는데 독립변수

의 개수가 P인 경우 성긴, 중간, 조밀 가우스 SVM에

서는 커널 스케일이 각각 4 ,  ,  /4이다23).

Kernel name Kernel function

Linear    ′
Gaussian    exp∥′∥ 
Polynomial

   ′  , where q is in 
the set {2,3,...}.

Table 1 Kernel functions for supported vector regression
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  2.2.4 회귀트리 앙상블

  회귀트리 앙상블은 강력한 모델을 만들기 위해 여러 

의사결정 트리를 연결하는 기법으로 본 연구에서는 배깅

(Bagging, Bootstrap Aggregating)과 부스팅(Boosting)

이 사용되었다23,26). 배깅에서는 입력데이터로부터 복

원추출한 여러 개의 샘플세트를 이용하여 회귀트리를 

학습하고, 학습된 모델의 결과를 집계하는 방식으로 최

종 결정을 내리는 방법으로, 배깅기법 중 각 모델별로 

랜덤한 종속변수 세트가 정해질 경우 램덤 포레스트라 

부른다. 부스팅은 의사결정 트리를 이용해 학습한 결과

에서 틀린 결과에 대해 높은 가중치를 두고 다시 학습

을 반복하는 방법이다. 회귀트리 앙상블은 두 종류(배

깅 트리, 부스팅 트리)를 사용하였다.

  2.2.5 가우스 프로세스 회귀 (GPR)

  GPR은 가우스 프로세스를 이용하여 회귀를 모델링

하는 기법으로 제곱지수(squared exponential), 메이

턴 5/2(Matern 5/2), 지수(exponential) GPR, 유

리 2차(rational quadratic) GPR이 이용되었다. 가

우스 프로세스에서는 평균함수와 공분산(covariance)

함수를 이용해서 회귀함수에 대한 분포를 정의하는데 

공분산 함수는 커널함수라고도 불리면 Table 2와 같이 

다양한 함수가 사용된다. 커널 파라미터에는 표준 편차 

σf가 포함되어 있고, σl은 입력값의 거리를 나타내는 특

징 길이이다. r은    으로 독립변수간의 

유클리드 거리이다. 유리 2차 커널의 α는 양수 값의 스

케일 혼합 매개변수 파라미터이다23).

3. 결과 및 토론

3.1 회귀결과

  레이저 용접 용입 깊이를 예측하기 위해 6개의 변수

(배열, 상판 두께, 하판 두께, 용접 속도, 레이저 출력 

및 지름)을 사용하여 회귀 분석을 실시하였다. 실험에

는 앞 절에서 서술한 총 19 가지 회귀 모델을 사용하여 

회귀 분석을 하였다.

  본 논문에서 회귀 모델의 평가는 절대 평균 오차율

(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)와 결

정 계수(R2)를 통해 나타냈다. 절대 평균 오차율은 각

각의 예측값과 절대값 오차의 비의 평균을 나타내며 식

(4)와 같다.

    
 
 



′
′  

×  (4)

여기에서 n은 총 데이터의 개수, y(i)와 y’(i)는 각각 i

번째 데이터의 실제값과 예측값이다.

  각 모델의 절대 평균 오차율과 결정계수를 Fig. 1에 나

타내었다. 절대 평균 오차율과 결정 계수에 함께 절대 

평균 오차(Mean Absolute Error, MAE)를 Table 3

에 나타내었다. 

  모델의 확장성이 높은 GPR의 경우 가장 작은 오차

율과 높은 결정계수를 가지고 있었으며, 거의 완벽하게 

예측이 가능하다. 모델 중에서는 성긴 트리에서 가장 

높은 오차율과 낮은 결정계수가 확인되었다. 성긴 트리

에서는 마지막 잎노드에 포함된 데이터의 개수가 36개 

이하이면 모델 최적화를 중단하는데 전체 데이터 개수

가 250개이므로 너무 단순화된 모델이기 때문으로 판

단된다. 

  각 모델링 기법에서는 모델의 차원이 높을수록 작은 

오차율과 높은 결정계수를 가진다. 즉, 의사결정트리 

모델에서는 분기가 많아 잎노트의 개수가 작은 조밀트

리가 오차가 작은 모델이었으며, 가우시안 SVM에서도 

조밀 가우시안 SVM이 가장 오차가 작은 모델이었다.

Kernel name Kernel function

Rational 
Quadratic

 


 
 

Exponential  
exp

 
Squared 
Exponential

 
exp

 





 
   




Matern 5/2  







 exp




 




Table 2 Kernel functions for gausssian process regression
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Fig. 1 MAPE and R-squared for regression models
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3.2 잔차 분석

  각 회귀 모델의 유의성 및 잔차 경향을 검정하기 위

한 잔차분석을 실시하였다. 이상적인 경우 모델은 낮은 

오차율과 무작위 분포 및 등분산의 잔차를 가진다.

  3.2.1 선형회귀 모델

  선형회귀 모델의 잔차 그래프를 Fig. 2에 나타내었

다. 그래프에서 잔차는 측정값 900 µm를 기준으로 두 

그룹으로 나누어지는 모습을 보인다. 이러한 분리는 소

재 두께 조합에 따라 나타난다. Fig. 2의 ①그룹은 Al 

0.5 mm/Cu 0.3 mm의 조합이며, 0.8 mm에서 완전 용

입을 가진다. Fig. 2의 ②그룹은 Al 1 mm/Cu 1 mm

의 조합이며 2 mm에서 완전 용입을 가진다.

  선형회귀 모델은 다른 회귀 모델에 비교하여 비교적 

높은 절대 평균 오차율과 낮은 결정 계수를 보였는데 

(Table 3), 잔차분석 결과 잔차가 무작위로 분포하지 않

고 우상향으로 경향성을 보이고 있는 모습을 확인할 수 

있다. 즉, 선형모델로는 용입 깊이 예측 회귀가 어려우

며 잔차가 아치형의 분포도 아니므로 2차 회귀모델보다 

높은 차수의 회귀 모델의 적용이 필요함을 확인하였다.

  3.2.2 의사결정트리 회귀모델

  의사 결정 트리 모델의 잔차 분석 결과를 Fig. 3에 나타

내었다. 잔차분석 결과 최소잎노드의 크기가 작은 조밀 

모델의 경우 정확도가 높이지고 잔차의 경향성이 줄어드

는 모습을 확인할 수 있었으나, 선형회귀와 마찬가지로 

우상향으로 향하는 경향성이 확인되었다.

  3.2.3 SVM 회귀 모델

  SVM 회귀 모델에서는 선형, 2차 및 3차 회귀 모델

(Fig. 4)과 가우시안 커널(Fig. 5)을 적용한 회귀 모

델을 사용하였다. 

  다항식 커널을 이용한 SVM 회귀 모델의 경우 커널

의 차수가 높아질수록 잔차의 경향성이 옅어지며 점차 

무작위로 분포되는 모습을 확인할 수 있었다. 2차에서 

3차함수로 커널의 차수가 커지는 경우에는 예상외로 

절대 표준 오차율과 결정계수가 동시에 커지는 높아지

는 현상이 있었는데(Table 3), 3차함수를 커널로 사용

할 경우 잔차의 경향이 무작위로 변하지만 표준편가가 

증가하기 때문으로 확인되었다 (Fig. 4). 

  마찬가지로 가우시안 커널을 적용한 SVM은 커널스

케일이 작을수록 잔차의 경향성이 줄어들었으며 잔차의 

크기도 줄어드는 모습을 확인할 수 있었다(Fig. 5). 
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Fig. 2 Residual plots for linear regression models

Model
MAE
[µm]

MAPE
[%]

R2

Linear

Linear 112.0 12.0 0.88
Interactions 79.0 8.5 0.92

Robust 109.0 10.9 0.87
Stepwise 84.8 9.0 0.91

Tree
Fine 71.9 7.9 0.94

Medium 112.0 12.8 0.89
Coarse 152.7 16.2 0.80

SVM

Linear 108.8 11.0 0.87
Quadratic 73.7 7.7 0.93

Cubic 89.6 10.7 0.95
Fine Gaussian 50.5 5.6 0.98

Medium Gaussian 74.1 7.8 0.93
Coarse Gaussian 113.8 11.9 0.87

Ensemble
Boosted Tree 92.3 9.6 0.92

Bagged Tree 112.3 12.6 0.88

GPR

Squared Exponential 23.6 2.5 0.99
Matern 5/2 18.0 2.0 1.00
Exponential 1.8 0.2 1.00

Rational Quadratic 4.2 0.4 1.00

Table 3 Accuracy of regression models
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Fig. 3 Residual plots for decision tree regression models



이기동․강상훈․강민정․이  성․현승균․김철희 

 Journal of Welding and Joining, Epub ahead of print6

가우시안 커널을 사용할 경우 데이터셋을 무한대 차원

으로 매핑할 수 있어 커널 스케일을 작게할 경우 충분한 

비선형 회귀를 구현할 수 있다. 또한, 가우시안 SVM을 

적용했음에도 낮은 커널 스케일에서는 잔차가 경향성을 

가지고 있어 독립변수들과 용입 깊이 사이에 강한 비선

형성이 있음을 확인할 수 있다.

  3.2.4 회귀트리 앙상블 회귀모델

  회귀트리 앙상블의 경우 일반적인 의사결정 트리와 

비교하여 부스팅 트리와, 배깅 트리 모두에서 뚜렷한 

성능의 향상을 확인할 수 없었다(Fig. 6). 잔차 분석

에서도 경향성과 분산의 감소가 눈에 띄지 않았다.

  3.2.5 GPR 회귀모델

  GPR의 경우 다른 종류의 모델과 비교하여 절대 평

균 오차율이 가장 낮았다(Table 3). 잔차 또한 경향성

이 없는 무작위 분포와 낮은 분산을 갖고 있는 것을 확

인하였다(Fig. 7). 그 중 지수 GPR의 성능이 오차율 

0.2%, 결정계수 1.0으로 가장 우수하였다. GPR의 경

우 가우스 커널을 사용한 SVM 회귀 모델과 같이 가우

스 커널을 사용하여 무한대 차원으로 데이터셋을 매핑

하여 비선형 회귀 모델을 해결하는데 유리하다.

3.3 오차 분석

  경향성을 일부 벗어난 3차 함수 SVM 회귀모델과 

결정계수가 높은 GPR 회귀모델에 대해 잔차가 높은 

데이터를 중심으로 오차의 원인을 분석하였다.

  3.3.1 SVM 회귀 모델

  SVM 회귀 모델은 커널함수의 차수가 증가함에 따라 

점점 잔차의 무작위성이 증가하는 모습을 확인할 수 있

었다(Fig. 4). 그러나 다항 함수 커널 중 가장 차수가 

높았던 3차 함수 SVM에서 오히려 MAPE가 2차함수

에 비해 증가하는 현상이 확인되었다(Table 3). 이를 

확인하기 위해 잔차가 400 µm 이상으로 발생한 데이
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models
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터에 대해 분석을 진행하였다. 

  Cu 상판 (1 mm)/Al 하판 (1 mm) 배열이고, 용접 

속도 10 m/min, 레이저 빔 직경 83 µm와 340 µm

의 조건에서 용접 후 측정된 레이저 출력별 용입 깊이

와 잔차를 각각 Fig. 8(a), (b)에 나타내었다. 또한 

나머지 조건은 동일하고 용접 속도 5 m/min, 레이저 

빔 직경 170 µm 조건에서의 용접 후 측정된 레이저 

출력별 용입 깊이와 잔차는 Fig. 8(c)에 나타내었다. 

Fig. 8(a)와 같이 유사 용접조건에 대해 데이터의 개

수가 충분할 때 잔차의 분포는 안정되게 나타났으나, 

Fig. 8(b), (c)와 같이 근접한 조건에서 데이터의 개

수가 1개 또는 2개로 작고 유사한 용접조건 그룹과의 

용입차이가 클 때 잔차가 크게 나타난다.

  Al 상판(1 mm)/Cu 하판(1 mm)배열이고, 용접 속도 

10 m/min, 레이저 빔 직경 340 µm의 조건에서 용접 

후 측정된 레이저 출력별 용입 깊이와 잔차를 Fig. 9

에 나타내었다. 레이저 출력이 증가하며 용입 깊이도 

같이 증가하는 추세를 확인할 수 있었다. 하지만 용입 

깊이 2000 µm일 때 완전 용입이 일어나 더이상 용입 

깊이가 증가하지 않았고, 이에 따라 최대 출력인 레이

저 출력 4590 W에서의 잔차가 크게 나타났다.

  3.3.2 GPR 회귀 모델

  회귀 모델 중 가장 높은 성능을 나타냈던 지수 GPR

회귀모델에 대해서 잔차가 높은 데이터를 정밀 분석하

였다. Al 상판(0.5 mm)/Cu 하판(0.3 mm) 배열이

고, 레이저 빔 직경 83 µm, 용접 속도 30 m/min 조건

에서 용접 후 측정된 레이저 출력별 용입 깊이와 잔차를 

Fig. 10에 나타내었다. 잔차는 레이저 출력 1300 W의 

조건에서 40 µm 정도의 특징적인 값을 보였고, 용입

깊이 측정값을 확인한 결과 동일 조건에서 측정된 서로 

다른 각각의 데이터간 실제 측정값의 차이가 75 µm로 

큰 차이를 보여, 이와 같은 측정오차가 잔차의 원인이다. 

  Cu 상판(0.3 mm)/Al 하판(0.5 mm) 배열이고, 레

이저 빔 직경 20 µm와 83 µm, 용접 속도 30 m/min 

조건에서 용접 후 측정된 레이저 출력별 용입 깊이와 

회귀모델의 잔차를 Fig. 11에 나타내었다. Fig. 11의 

오른쪽에 삼각형으로 표시된 지름 83 µm의 레이저로 

용접한 용입 깊이는 레이저 출력이 증가할수록 증가하

는 경향성 있는 모습을 확인할 수 있다. 그리고 잔차도 

비교적 0 근처에서 일정함을 확인할 수 있다. 하지만 

Fig. 11의 왼쪽에 사각형으로 표시된 레이저 빔 직경

이 20 µm 일 때 800 W-900 W 구간에서 측정된 용

입 깊이의 값에서 급격한 상승이 있었음을 확인했고, 

이러한 용입 깊이의 측정 오차가 잔차에 영향을 주었음

을 확인할 수 있다.
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4. 결    론 

  본 논문은 Al/Cu 박판 이종재료 겹치기 레이저용접

부의 제시된 변수(배열, 상판 두께, 하판 두께, 용접 

속도, 레이저 출력 및 빔직경)에 대한 용입 예측에 기

계학습을 적용하여 가장 우수한 지수 GPR 모델에서는 

최소 오차율 0.2%, 결정계수 1의 회귀 모델을 얻었으

며, 자세한 결과는 아래와 같다.

  1) 선형회귀 모델, 의사결정 트리, SVM 회귀 모델, 

회귀 트리 앙상블, GPR 회귀 모델에 기반한 총 19개

의 기계학습 회귀 모델을 이종재료 레이저용접부의 다

변수 용입예측에 적용하고 모델의 성능을 평가하였다. 

  2) 각 분류별 가장 성능이 좋은 모델의 절대 평균 오

차율과 결정계수는 각각 상호작용 선형회귀모델 8.48%, 

0.9, 조밀 의사결정트리모델 7.85%, 0.94, 조밀 가우

시안 SVM 5.57%, 0.98, 부스팅 트리 9.63%, 0.92, 

지수 GPR 0.2%, 1.0이다.

  3) 차수가 낮은 회귀 모델인 선형회귀 모델, 의사결정 

트리, 회귀트리 앙상블의 경우 잔차의 경향성이 나타나

며 비교적 절대 평균 오차율과 결정계수가 낮았다.

  4) 차수가 무한대로 확장 가능한 가우시안 커널을 사

용한 SVM회귀 모델과 GPR에서 비교적 좋은 성능을 

보였고, 이를 통해 이종재료 레이저용접부의 용입 예측

에 충분히 높은 차수가 필요한 것을 확인하였다.

  5) 3차 SVM 회귀 모델과 GPR의 진단결과 잔차의 

분포를 벗어난 특징적인 오차는 각각 데이터의 부족과 

측정 오차문제에서 야기됨을 확인하였다.

  따라서, Al/Cu 박판 이종재료레이저 용접부의 용입

깊이는 충분히 높은 차수의 기계학습 예측모델을 이용

할 경우 정밀한 모델링이 가능함을 확인하였다,  
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