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This paper proposes a method of generating a process parameter map to visualize the energy and quality 
availability graphically using machine learning in wire arc additive manufacturing (WAAM). In the proposed 
method, a machine learning model is generated to predict heat input by training numerical voltage data, while 
the heat input represents energy performance. Another machine learning model is generated to classify the 
normal or two defect types of the current state by training the predicted heat inputs. The results of the two 
models are combined and visualized in the form of a three-dimensional map to project heat input and normality 
distributions with regard to travel speed and wire feed rate process parameters. A case study is demonstrated to 
evaluate the performance of the models and the feasibility of the proposed method. The energy-quality process 
parameter map enables operators to select the two process parameters correctly for energy reduction 
simultaneously with quality assurance in WAAM.
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1. 서  론

아크 용접은 전기 아크에서 발생하는 열을 사용하여 금속 소재를 

녹여 접합하는 용접 기술이다. 아크 용접은 강철, 스테인리스 스

틸, 알루미늄, 구리, 인코넬 등 다양한 금속을 접합하는 데 사용할 

수 있다. 아크 용접의 하위 방식으로는 쉴드 아크 용접(Shielded 
Metal Arc Welding), 서브머지드 아크 용접(Submerged Arc 
Welding), 플라스마 아크 용접(Plasma Arc Welding), 용융 전극 가

스 차폐 아크 용접(Gas Metal Arc Welding), 텅스텐 아크 용접(Gas 

Tungsten Arc Welding, GTAW) 등이 있다.
아크 용접 기술을 적층 제조에 적용한 것이 와이어 아크 적

층 제조(Wire Arc Additive Manufacturing, WAAM)이다. 
WAAM은 직접 용착 방식(Direct Energy Deposition, DED)으로

써, 아크 용접을 통하여 금속 재료를 각 층에 쌓아 3차원 구조

물을 만드는 금속 적층 제조 방식이다(Kim et al., 2024). 
WAAM에서는 전기 아크로 와이어 소재를 녹이고, 모션 시스

템에 의해 용융된 금속을 한 층씩 응고시켜 최종적으로 원하

는 제품을 생성한다. 이러한 특성으로 인하여 높은 적층률, 낮
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은 비용 및 자원 효율적인 장점을 가진다. 
그러나, WAAM은 용융과 응고로 이루어지는 증착 메커니

즘을 이용하므로, 소재의 상(phase) 변화가 발생한다. 이러한 

상 변화로 인하여 증착 불확실성이 높고 공정 안정성이 낮은 

문제가 존재한다(Wu et al., 2018). 이러한 증착 불확실성 및 공

정 불안정성으로 인하여 불량 다양성과 다발성이 발생하는, 
즉 품질 저하 문제는 WAAM 공정의 산업체 보급을 가로막는 

주요 요인이다(Shin et al., 2023). 품질 저하 문제를 예방하는 

방법 중 하나는 공정 계획 단계에서 최적의 공정 파라미터

(process parameter) 선별을 통하여 품질 불확실성을 감소시키

는 것이다. 다만, 현재의 공정 계획 방식은 작업자가 경험에 의

존하여 공정 파라미터인 전류, 토치 이송속도 및 소재 공급속

도를 결정하는 방식이다. 작업자의 경험 기반 방법은 각 소재

에 대하여 시행착오적으로 공정 파라미터를 결정하므로, 비용

과 시간의 낭비를 초래한다. 이러한 문제의 해결을 위하여, 
WAAM 공정에서 생성되는 데이터를 이용하여 정상 적층이 

가능한 공정 파라미터 범위를 설정해 놓은 공정 파라미터 맵

(process parameter map)의 개발이 필요하다. 공정 파라미터 맵

은 공정 계획 단계에서 작업자가 소재별 적합한 공정 파라미

터 범위를 인지하고 해당 범위 내에서 최적 공정 파라미터의 

선택을 유도함으로써, 품질 불확실성을 감소시킬 수 있기 때

문이다. 
한편, WAAM에서는 품질 향상과 함께 에너지 저감이 중요한 

이슈로 부각되고 있다(Qin et al., 2018). 기존에는 WAAM에서의 

에너지 이슈는 상대적으로 소홀히 다루어졌다. 그러나, 최근 탄

소중립으로 대변되는 친환경 제조 및 ESG(Environment, Society 
and Governance)에 관심이 높아짐에 따라 WAAM 공정의 에너

지 저감을 위한 연구가 증가하고 있다(Liu et al., 2018). WAAM
은 DED 방식으로 소재를 용융하므로 고 에너지를 소비하는 공

정이다. WAAM의 에너지 저감을 위해서는 공정 계획 단계에서 

공정 파라미터에 따른 에너지 사용량을 예측함으로써 작업자가 

소재별 최적 공정 파라미터를 결정하는 것이 필요하다. 즉, 품질 

향상과 함께, 공정 파라미터별 에너지 사용량을 예측하는 공정 

파라미터 맵 개발을 위한 연구가 필요하다. 
품질과 에너지 지표를 동시에 감안해야 하는 이유는 품질이

나 에너지만을 개별적으로 고려해서는 최적의 적층성을 보장

할 수 없기 때문이다. WAAM은 아크 용접 기술에 의존하므로 

증착 메커니즘은 에너지와 온도에 민감하다. 만약 에너지 효율

을 무시하고 품질 향상에만 집중한다면, 결함 발생률과 내부 구

조의 완전성을 높일 수는 있으나 더 많은 에너지를 소모하게 되

어 제조 원가와 자원 낭비의 상승을 야기할 수 있다. 반대로 에

너지 소비를 과도하게 줄이면, 증착층에 기공, 균열, 적층 불량 

등 품질 불확실성이 증가하여 제품의 기계적 성능과 수명에 악

영향을 미칠 수 있다. 따라서, 품질과 에너지의 동시 감안을 통

하여 적층물의 품질 수준을 유지하면서 에너지 사용 효율을 최

적화할 수 있는 균형점을 찾을 필요가 있다. 이를 통하여, 적층

물의 품질 수준 유지에 따른 자재 낭비를 방지하면서, 동시에 

에너지 소비 최적화를 통하여 제조 원가를 절감할 수 있다.
WAAM에서 결함 없고 합리적 구조로 적층하려면 공정 파

라미터의 엄격한 제어가 필요하며, 공정 파라미터의 조합에 

의해 용접입력(heat input)이 산출된다(Pringle et al., 2020). 용
접입력은 단위당 에너지 값이므로, 에너지를 대변하는 매개변

수이다. 동시에, 용융 영역의 확장과 응고, 증착층의 기하학적 

모양 그리고 미세 구조의 결정에 관여하므로 품질에 영향을 

미치는 매개변수이기도 하다. 이러한 품질과 에너지의 상호 

연관성에도 불구하고, 기존 연구는 품질 또는 에너지 중 하나

의 지표에 대한 모니터링에만 집중하였기 때문에 WAAM 공
정의 안정성과 정확성을 확보하기에 한계가 있었다(Li et al., 
2022). 따라서, WAAM 공정의 안정성과 정확성 그리고 자원 

효율성의 향상을 위해서는 단일 지표가 아닌 품질과 에너지 

지표의 동시적 모니터링이 필요하다.
본 논문에서는 WAAM을 대상으로 공정 파라미터에 따른 

에너지와 불량 발생의 동시 예측을 위한 에너지-품질 공정 파

라미터 맵을 개발한다. 이를 위하여 WAAM 공정에서 발생하

는 순간 전압 데이터로부터 기계학습을 통하여 에너지 대변 

값인 용접입력(heat input) 예측 모델을 개발한다. 또한, 순간 

전압 및 용접입력 데이터로부터 기계학습을 통하여 공정 파라

미터에 따른 불량 분류 모델을 개발한다. 마지막으로, 이 두 모

델들에 의한 예측 결과를 종합한 에너지-품질 공정 파라미터 

맵을 개발한다. 사례 연구에서는 GTAW 공정을 대상으로 인

코넬(inconel) 625 소재에 대한 토치 이송속도와 소재 공급속

도의 공정 파라미터에 따른 에너지-품질 공정 파라미터 맵 생

성 과정을 보여준다. 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 이용하

여 작업자는 공정 계획 단계에서 에너지를 저감하면서 불량 

발생 가능성을 낮추는 최적 공정 파라미터를 선택할 수 있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 WAAM에서의 

에너지 예측 및 품질 이상 탐지, 공정 파라미터 맵을 소개한다. 
제3장에서는 기계학습 기반 에너지-품질 공정 파라미터 맵 생

성 방법을 설명한다. 제4장에서는 사례 연구를 설명하고, 제5
장에서는 결론을 맺는다. 

2. 관련 연구 

2.1 WAAM 공정 에너지 예측

WAAM 공정은 아크 용접 기술을 기반으로 3차원 적층을 수

행하는 방식이다. <Figure 1>과 같이, WAAM 자동화 공정은 

소재 공급기로부터 소재가 공급되고, 용접 로봇 모션 시스템

이 이동하면서 토치로부터 아크 에너지원이 분사되어 소재를 

용융하면서 응고시킨다. 
WAAM 공정은 DED 방식이므로, 아크 에너지 소비량이 비

드 크기와 모양 형성에 직접적인 영향을 미친다(Liu et al., 
2018). 즉, 아크 용접과 에너지 사이에는 직접적인 연관성이 있

다. 아크 용접의 에너지에 대한 중요 매개변수로는 아크 효율
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Figure 1. Schematic diagram of WAAM

성(arc energy efficiency)과 용접입력(heat input)이 있다. 두 매

개변수는 용융 풀의 물리적 프로세스와 함께 응고 현상의 미

세 구조 및 물성치에도 영향을 미친다. 아크 효율성은 용접 공

정에 투입된 에너지와 산출된 용접 결과 사이의 비율을 의미

하며, 용접 공정에서 에너지가 어느 정도 사용되는지를 반영

한다. 이는 입력된 에너지가 용접에 직접적으로 사용되지만, 
복사, 대류, 전극 가열 및 열전도 등에 의해서 에너지 손실이 

발생함을 의미한다. GTAW 경우, 아크 효율성은 72%~83% 정
도로 알려져 있다(Stenbacka et al., 2012). 
용접입력은 단위 길이당 필요한 에너지의 상대적 측정값이

다. 용접입력은 열 영향 영역(heat-affected area)의 입자 크기와 

폭 결정에 영향을 미치며, 에너지는 용접입력에 비례한 것으

로 알려져 있다(Rosli et al., 2021). 식 (1)은 ASME(American 
Society of Mechanical Engineers)에서 제시하는 용접입력 공식

이다(Melfi, 2010). 

  

  ×  ×  (1)

본 논문에서는 에너지를 대변하는 매개변수로 용접입력을 

사용한다. 용접입력은 단위당 에너지 값이므로, 상대 비교가 

가능하여 널리 활용되기 때문이다(Melfi, 2010). 또한, 비드 적

층에 소모된 에너지를 구하려면 비드 길이를 알아야 하는데, 
이를 위해서는 공정 완료 후 비드 길이를 별도의 측정기를 통

하여 계측해야 하는 비효율성이 존재하기 때문이다. 나아가, 
용접입력이 적층물의 미세 구조 및 기계적 물성치에 영향을 

미치므로 에너지 및 품질 동시 모니터링을 위해서는 필요한 

매개변수이기 때문이다. 
Aldalur et al.(2020)은 공정 파라미터에 따른 용접입력이 적

층률, 소재 미세구조 및 기계적 물성치에 미치는 영향을 분석

하였다. Henckell et al.(2020)은 GMAW 공정에서 아크 노즐과 

작업판(substrate) 거리 조정을 통하여 입력 에너지 저감을 위

한 연구를 수행하였다. Lu et al.(2021)은 WAAM 및 분말 소결 

공정에서 공정 파라미터에 따른 용적 에너지 밀도의 상관성을 

분석 및 비교하였다. Zhao et al.(2021)은 호감도 함수를 활용하

여 기계적 성능, 에너지 및 생산 효율의 최적화를 위한 방법을 

제시하였다. Rosli et al.(2021)은 WAAM 공정에서의 용접입력

에 따른 소재 거시 구조, 미세 구조 및 기계적 물성치 영향을 

분석하였다. Barrionuevo et al.(2022)은 기계학습을 이용하여 

용융 효율 예측 모델을 개발하였다.
이러한 기존 연구는 WAAM 공정에서 용접입력에 대한 소재 

거시 및 미세 구조 그리고 기계적 물성치의 영향도를 분석함으

로써, 용접입력이 주요 매개변수임을 규명하였다. 그러나, 
WAAM 공정을 대상으로 에너지 측면에서 공정 파라미터에 따

른 용접입력 예측 모델을 개발한 사례는 많지 않은 것으로 조

사된다. 그리고, 이송 속도와 용접입력 등을 감안하여 에너지

와 품질을 함께 예측하는 방법은 부족한 것으로 판단된다. 

2.2 WAAM 공정 품질 이상 탐지 

WAAM 공정에서는 융합불량(lack-of-fusion), 험핑(humping), 
볼링(balling), 기공(porosity), 변형(deformation), 산화(oxidation), 
크랙(crack), 고 잔류응력(high residual stress), 표면 거칠기

(surface roughness) 등 다양한 불량 유형이 존재한다(Wu et al., 
2018). 이러한 불량들은 낮은 정밀도, 낮은 신뢰성 및 기계적 물성

치 변형 등을 초래하므로 제품 품질에 악영향을 미친다(Shin et 
al., 2024). 

<Figure 2>는 비드 형성 과정 중 정상(normal), 융합불량 및 

험핑 발생 예시이다. 융합불량은 용융 풀(molten pool) 사이를 

충분히 융용 시키지 못한 상태로 인하여 발생하는 결함이다. 
험핑은 융용 풀로부터 후방으로 이동되는 융용 금속의 응고가 

불안정해 비드가 균일하지 못하게 형성되는 결함이다. 원래는 

소재가 아크 밑으로 들어오게 되면서 용융 풀의 단절 없이 연

속적인 응고가 되어야 정상 비드를 얻을 수 있다. 그러나, 낮은 

전류, 빠른 이송속도 및 미지의 원인으로 인하여 용융 풀로 전

달되는 아크의 용접입력이 기준값 이하로 내려가게 되면, 용
융 풀 부피와 증착 영역이 감소하게 된다(DebRoy et al., 2018). 
이러한 현상에 의하여 용융 풀이 작게 형성되고 불연속적인 

응고가 발생하여 융합불량 또는 험핑이 발생하게 된다. 
산업 측면에서는 WAAM 공정의 활용성을 높이기 위하여 

품질 모니터링 및 보증 체계를 구축하는 것이 필요하다. 이를 

위하여 WAAM 공정을 대상으로 품질 이상 탐지․분류 관련 

연구가 증가하고 있다. 추세에 맞추어, 센서 데이터로부터 데

이터 패턴을 찾아내는 기계학습에 기반한 이상 탐지 및 분류 
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(a) Bead formation (b) Normal/abnormal bead
Figure 2. Bead formation and normal/abnormal beads in WAAM

(a) Normal state

(b) Abnormal (lack-of-fusion) state

(c) Abnormal (humping) state
Figure 3. Heat Input and Bead Images During Deposition

모델 개발이 주를 이루고 있다(Wang et al., 2020). 활용되는 데

이터로는 수치 형태 전압 데이터, 이미지 형태 비드 데이터, 이
미지 형태 열화상 데이터, 소리 형태 음향 데이터 등이 있다. 
이러한 데이터는 적층 중의 비드 형성과 공정 안정성을 대변

하므로 유용한 데이터이다. 이러한 데이터에 대하여 적합한 

기계학습 기법을 선택하여 비드의 불량을 탐지하거나 분류하

는 모델을 개발하는 것이다. 
Xu et al.(2018)은 복수 개 센서로부터 데이터를 수집하여 공

정중 품질 모니터링을 위한 시스템을 개발하였다. Zhang et 
al.(2019)은 합성곱신경망(Convolutional Neural Network, CNN)
을 이용하여 세 각도에서 촬영된 용융 풀 이미지로부터 불량

을 감지하는 방법을 제시하였다. Reisch et al.(2020)은 시계열 

전압 및 전류 데이터로부터 산화, 융합불량, 형태변형 등을 감

지하는 비지도학습 방법을 제안하였다. Cho et al.(2022)은 

High Dynamic Range 카메라로부터 수집된 비드 이미지로부터 

비드의 볼링 불량을 실시간으로 탐지하는 합성곱신경망 모델
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(a) Performance: quality(Surovi and Soh, 2022) (b) Performance: energy(Lu et al., 2021)
Figure 4. Process parameter maps in WAAM 

을 개발하였다. Kim et al.(2023)은 시계열 전압 데이터를 이미

지 데이터로 변환하여 볼링 불량을 탐지하는 합성곱신경망 모

델을 개발하였다. Song et al.(2023)은 용융풀 이미지 데이터로

부터 비정상 이미지를 추출하고 불량 영역을 가시화하는 

2-stage 비지도 학습 기반 이상 탐지 프레임워크를 제시하였다. 
기존 연구들은 WAAM 공정을 대상으로 기계학습을 통한 

데이터 기반 품질 모니터링 체계를 구축했다는 점에서 의미가 

있다. 이는 작업자의 시각적 판단에서 벗어나 컴퓨터의 데이

터 기반 의사결정에 의한 정확도 높은 품질 검사로의 전환을 

가능하게 한다. 적층물의 기하 오차 및 불량 여부․빈도에 따

라 후처리 여부와 집중도를 결정함으로써, 비용 및 시간 절감

을 가능하게 한다. 그러나, 기존 연구들은 적층 사후에 이루어

지는 품질 검사 단계에 집중된 반면, 사전의 공정 계획 단계에

서 공정 파라미터와 불량간 인과관계 규명을 통한 합리적인 

공정 파라미터 결정에 관한 연구는 부족하다. 또한, 기존 연구

들은 품질 성능에 대한 연구가 주를 이루고 있으나, 에너지 성

능까지 감안한 연구는 부족한 실정이다. 
<Figure 3>은 적층에 따른 용접입력 및 비드 이미지를 나타

낸다. <Figure 3(a)>는 정상 상태이며, 용접입력은 안정된 패턴

을 보임과 동시에 정상적이고 연속적으로 용융 풀 응고가 발

생함을 보여준다. 반면, <Figure 3(b)>는 융합불량이 발생한 경

우이며, 용접입력의 불안정성이 나타나고, 비드 이미지에서 

용융 풀의 단절 현상이 관찰된다. <Figure 3(c)>는 험핑이 발생

한 경우이며, 마찬가지로 용접입력의 불안정성과 비드 이미지

의 불균일성이 발생한다. 이러한 용접입력과 불량간 관계성은 

에너지와 품질간 상호 연관성이 있음을 대변한다. 2.1절에서 

언급한 대로, 이러한 상호 연관성은 용접입력이 에너지를 예

측하는 매개변수임과 동시에 품질에도 영향을 미치는 매개변

수라는 것에 대한 근거가 될 수 있다. 

2.2 공정 파라미터 맵

공정 파라미터 맵은 공정 파라미터와 목표 성능의 관계를 설명

하는 지도이다. 이 맵은 목표 성능 만족을 위한 공정 파라미터 범

위를 파악하게 함으로써, 공정계획 단계에서 작업자가 공정 파라

미터 선택을 위한 참조 값을 제공하는 유용한 시각화 도구이다. 
기존 연구에서는 WAAM의 토치 이송속도(Travel Speed, TS)

와 소재 공급속도(Wire Feed Rate, WFR) 공정 파라미터를 대상

으로 품질 및 에너지 밀도 성능에 대한 공정 파라미터 맵을 제시

하였다. Surovi and Soh(2022)는 <Figure 4(a)>와 같이 서포트 벡

터 머신을 이용하여 이송속도와 공급속도에 대한 품질 정상 확

률 분포를 시각화하였다. 이 맵에서 갈색 영역은 비드의 높은 정

상 확률, 파란색 영역은 높은 불량 확률을 나타낸다. Lu et 
al.(2021)은 <Figure 4(b)>와 같이 WFS 및 유효 전력에 따른 에너

지 밀도를 시각화한 공정 파라미터 맵을 제시하였다. 이러한 기

존 연구들은 WAAM에서의 품질 또는 에너지에 대한 공정 파라

미터 맵을 제공하였다. 향후, 품질 뿐만 아니라 에너지도 중요한 

성능으로 다루어야 하므로, 품질과 에너지를 동시에 감안한 종

합적인 에너지-품질 공정 파라미터 맵 개발이 필요하다. 

3. 제안 방법

제안 방법의 목적은 WAAM 공정에 대하여 기계학습 기반 용

접입력 예측 모델과 비드 불량 분류 모델을 생성한 후, 두 모델

들을 종합한 3차원 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 개발하는 

것이다. 이러한 예측 기반 맵을 통하여 작업자는 낮은 용접입

력 하에서도 정상 비드를 만들 수 있는 공정 파라미터 선택이 

가능하다. 나아가, 정상 비드 범위 내에서 용접입력을 최소화

하는 공정 파라미터 최적화도 가능하게 한다. 
2.2절에서 언급한대로, 품질과 에너지는 서로 연관성이 높

다. 품질에 영향을 미치는 매개변수는 에너지에도 영향을 미

친다. 용접입력이 대표적 예이다. 한편, 품질과 에너지는 서로 

다른 특성을 가진다. 에너지는 투입에 해당하고, 품질은 산출

에 해당한다. 에너지는 최소화를 지향하나 품질은 최대화를 

지향하는 상충 관계이다. 예를 들어, 에너지는 최소화되나 품

질을 만족시키지 못하는 공정 파라미터는 의미가 없다. 그러

므로, 품질을 만족시키는 전제 하에 에너지 최소화가 이루어

져야 하며, 이것이 품질과 에너지 성능을 종합적으로 감안한 

공정 파라미터 맵이 필요한 이유이다. 
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<Figure 5>는 제안 방법의 흐름도이다. WAAM 공정에서 전

압 데이터와 비드 이미지 데이터를 수집한다. 먼저, 에너지 측

면에서는 용접입력 예측 모델을 생성한다. 앞서 언급한 대로, 
용접입력이 품질 분류 모델의 특징(feature)으로 반영되어야 

하기 때문이다. 비드 적층 중 생성된 전압 수치 데이터로부터 

평균 용접입력 값을 계산한다. 이송속도와 공급속도가 용접입

력에 유의미한 영향을 미치는지 분석하여 유효한 공정 파라미

터를 선별한다. 용접입력은 수치 값이므로, 수치 예측에 적합

한 기계학습 기법들을 적용하여 용접입력 예측 모델들을 생성

한다. 이 예측 모델들의 성능을 평가하여 예측 오차가 가장 작

은 모델을 최상 모델로 선택한다. 

WAAM Process

Data collection
(Voltage data, Bead image data)

Energy prediction Quality classification

Data preprocessing

Heat input calculation

Feature selection (ANOVA)

Heat input prediction modeling

Prediction model evaluation

Heat input feature concatenation

Data preprocessing

Quality classification modeling

Classificaton model evaluation

Feature importance analysis

Energy-Quality
process parameter map 

generation

Energy-Quality
process parameter

optimization

Figure 5. Flow Chart of the Proposed Method

품질 측면에서는 비드 적층 중 생성된 비드 이미지 데이터

를 수집하고 레이블링을 수행한다. 용접입력을 포함한 이송속

도, 공급속도, 순간전압 및 전류를 입력으로 하고 품질 분류를 

수행하는 기계학습 모델들을 생성한다. 이 모델들은 정상 1개
(정상)와 불량 2개(융합불량, 험핑) 레이블을 갖는 3진 분류 모

델이다. 모델들의 성능을 평가하여 예측 오차가 가장 작은 모

델을 최상 모델로 선택한다. 그 후, 용접입력 예측 모델과 품질 

분류 모델을 종합하여 3차원 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 

생성한다. 추가적으로 이 맵을 이용하여 공정 파라미터를 최

적화하는 예시를 보여준다. 

4. 사례 연구

본 장에서는 GTAW 설비 기반 WAAM 공정으로부터 수집된 

실제 데이터를 이용하여 제안 방법의 실현가능성과 유효성을 

확인한다. 

4.1 실험 설정 

<Figure 6(a)>은 실험에 사용된 GTAW 설비를 보여준다. 
TIG (Tungsten Inert Gas) 토치가 직선으로 움직이면서 공급되

는 소재를 용융하여 작업판(subtrate) 위에 증착시켜 비드를 생

성한다. <Figure 6(b)>는 증착된 비드 실물 예시이다. 적층 소

재는 내화금속 중 하나인 인코넬 625를 이용한다. <Table 1>은 

실험에 사용된 장치 및 사양을 나타낸다. 모델 개발 컴퓨팅 환

경은 다음과 같다. CPU: Intel Core i9-11900KF, RAM: 16GB, 
GPU: NVIDIA GeForce RTX 3090, 운영체제: Windows 11 
64-bit, 프로그래밍 언어: Python version 3.9.12.
실험 계획을 위하여 이송속도는 10~100 cm/min 범위에서 

10 cm/min 씩 증가시킨 10개 이송속도 값을, 공급속도는 

75~300 cm/min 범위에서 25 cm/min 씩 증가시킨 10개 공급속

도 값을 설정한다. 그래서 이송속도 10개 값과 공급속도 10개 

값의 조합인 100개 조건에 대한 비드들을 생성한다. 여기서 또 

다른 공정파라미터인 전류는 200 A으로 고정한다. 전류는 공

정 파라미터로서 입력되는 전류를 의미하며, 순간 전류는 전

류 측정 센서를 통하여 측정된다.

(a) GTAW equipment

(b) Deposited bead samples 
(left: real, right: coordinate-measured)

Figure 6. Experimental Equipment and Beads
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Time Avg Voltage (V) Avg Current (A) HeatInput (J/mm)

0.12 14.576 109.990 5.344

0.22 14.173 120.490 5.692

0.32 14.429 131.470 6.323

0.42 14.722 142.220 6.979

0.52 15.033 152.590 7.646

0.62 15.345 163.090 8.342

0.72 15.638 173.350 9.036

0.82 15.931 183.480 9.743

0.92 16.205 193.240 10.438

1.02 16.370 199.710 10.898

1.12 16.407 201.790 11.036

1.22 16.352 200.930 10.952

1.32 16.334 199.960 10.887

(a) Data sample examples (b) Voltage and current graphs
Figure 7. Voltage and current data samples (TS=30cm/min, WFR=300cm/min)

System Module Specification

GTAW

Robot arm Fanuc ArcMate 120iC
Controller Fanuc R-30iA

Torch TIG (5 mm arc length, 70% Argon+30% Helium shielding gas)
Power source Miller Dynasty 400 (Current: 200A, Voltage: 15V)

Feeding material Inconel 625 
Substrate Low carbon steel (30cm×30cm×1.2cm)

Data 
acquisition

Current and voltage sensor Miller Insight ArcAgent Auto
Current and voltage data interface Miller Insight Centerpoint 

Camera sensor Weldvis WL2-H7-M35 
Camera data interface Elgato Game Capture HD

Table 1. System Setup and Installation 

4.2 용접입력 예측 모델 

(1) 데이터 수집 및 전처리

전압 및 전류 데이터 수집 장치에서는 순간 전압값과 순간 

전류값을 0.0002초마다 수집하여 .txt 파일 형태의 원본 데이터

가 생성된다. 측정 주기가 과도한 관계로, 본 사례에서는 원본 

데이터로부터 0.1초 단위로 평균 전압값과 전류값을 추출한

다. 그리고 용이한 데이터 분석을 위하여 데이터 파일을 .csv 
형식으로 변환한다. <Figure 7(a)>는 .csv 파일의 데이터 샘플

을, <Figure 7(b)>는 하나의 비드에 대한 전압값(빨강색) 및 전

류값(녹색)을 나타낸다.

(2) 용접입력 산출

용접입력은 식 (1)을 이용하여 산출한다. <Figure 8>은 산출

된 용접입력 패턴 예시이다. 각 비드의 용접입력 평균값을 이

용하여 대표 용접입력으로 설정한다. 이 때, 적층 시작 및 종료 

시점의 용접입력 값들은 배제하고, 수작업으로 중간의 유효 

범위를 설정하여 용접입력 평균값을 산출한다. 시작 및 종료 

시점에서 전압의 불안정성이 발생하여 용접입력 평균을 왜곡

시킬 수 있기 때문이다. 

Figure 8. Heat Input Data Pattern

(3) 특징(feature) 선택

식 (1)은 물리적인 공식으로서, 용접입력의 전압, 전류 및 이

송속도간 관계를 나타낸다. 여기서 이송속도가 사람에 의해 

결정되는 공정 파라미터 중 하나이므로 특징으로 선택한다. 
반면, 전압 및 전류는 각각 순간 전압 및 순간 전류이며 센서에 
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(a) Travel speed and heat input (b) Wire feed rate and heat input

Figure 9. Heat Input Trends with Regard to Travel Speed and Wire Feed Rate

Table 2. Result of ANOVA

Process parameter sum of squares df F p-value
Travel Speed (TS) 1909.06 1.0 349.61 1.34e-16

Wife Feed Rate (WFR) 3.62 1.0 0.66 4.23e-01
TS:WFR 1.47 1.0 0.27 6.09e-01
Residual 141.97 26.0 NaN NaN

의해 측정되는 값이므로, 사람에 의하여 결정되는 것이 아니

므로 특징에서 제외하도록 한다. 식 (1)에서는 용접입력과 이

송속도는 반비례 관계를 나타낸다. 그러나, 데이터 관점에서

도 과연 용접입력과 이송속도간 반비례 관계가 존재하는지에 

대한 검증이 필요하다. 또 다른 특징으로는 공급속도를 포함

한다. 이는 공급속도 또한 공정 파라미터 중 하나이기 때문이

다. 그러나, 식(1)에서는 공급속도와의 관계가 정립되어 있지 

않으므로, 데이터 관점에서 용접입력과 공급속도간 관계 규명

이 필요하다. 본 논문에서는 공정 파라미터인 이송속도와 공

급속도를 잠재적 특징으로 선별하여 용접입력 예측 모델을 생

성한다. 이를 통하여 본 연구의 목적인 공정 파라미터에 따른 

에너지-품질 공정 파라미터 맵 생성을 위한 공정 파라미터와 

용접입력간 관계를 규명할 수 있다. 또한, 측정값이 아닌 입력

값인 이송속도와 공급속도만을 감안한 단순하면서도 실용적

인 모델을 개발할 수 있다.
<Figure 9(a)>는 10개 이송속도에 대한 평균 용접입력을, 

<Figure 9(b)>는 10개 공급속도에 대한 평균 용접입력을 나타

낸다. 이송속도는 식 (1)과 같이 반비례 관계를 나타낸다. 그러

나, 공급속도는 특별한 관련성이 없는 것으로 추정된다. 통계

적 관점에서 두 공정 파라미터의 유의성을 판별하기 위하여 

이원분산분석(Two-Way Analysis of Variance)을 수행한다. 이
송속도, 공급속도 그리고 둘의 상호작용 중에서 용접입력에 

유의한 영향을 미치는 공정 파라미터를 용접입력 예측 모델의 

특징으로 선별한다. 용접입력에 대한 이송속도의 주효과 가설

은 다음과 같다. 

귀무가설(H0): 서로 다른 이송속도는 용접입력에 유의한 영

향을 미치지 않는다.
대립가설(H1): 서로 다른 이송속도는 용접입력에 유의한 영

향을 미친다.

용접입력에 대한 공급속도의 주효과 가설은 다음과 같다. 

귀무가설(H0): 서로 다른 공급속도는 용접입력에 유의한 영

향을 미치지 않는다.
대립가설(H1): 서로 다른 공급속도는 용접입력에 유의한 영

향을 미친다.

용접입력에 대한 이송속도와 공급속도 상호작용의 주효과 

가설은 다음과 같다.

귀무가설(H0): 이송속도와 공급속도의 결합 효과는 관찰된 

변수의 차이에 유의한 영향을 미치지 않는

다.
대립가설(H1): 이송속도와 공급속도의 결합 효과는 관찰된 

변수의 차이에 유의한 영향을 미친다. 

<Table 2>는 이원분산분석 결과이다. p-value가 유의수준(일
반적으로, 0.05) 보다 작으면 통계적으로 유의한 것으로 간주

하여 귀무가설을 거부하고 대립가설을 채택한다. p-value가 유

의수준 보다 크거나 같으면 귀무가설을 거부할 수 없다. 따라
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(a) SVR (b) ANN

(c) Exponential regression (d) Polynomial regression

Figure 10. Fitting of Heat Input Prediction Models

Table 3. Evaluation of Heat Input Prediction Models 

Model MAPE (%) RMSE (J/mm) R2 (%)
SVR 1.07 1.32 97.29
ANN 2.97 1.09 98.18

Exponential regression 8.41 2.59 99.25
Polynomial regression (n=4) 6.84 2.35 99.42

서, 이송속도(TS)는 용접입력에 유의한 영향을 미치지만, 공급

속도(WFR) 그리고 이송속도-공급속도 상호작용(TS: WFR)은 

용접입력에 유의한 영향을 미친다고 볼 수 없다. 이를 통하여 

이송속도만을 특징으로 선별하여 용접입력 예측 모델을 생성

한다.

(4) 용접입력 예측 모델 생성 및 평가 

모델의 특징은 이송속도이며 종속 변수는 용접입력으로 

하는 기계학습 기반 용접입력 예측 모델을 생성한다. 본 논

문에서는 서포트벡터회귀(Support Vector Regression, SVR), 
인공신경망(Artificial Neural Network, ANN), 지수-감소 회귀

(Exponential Regression), 다항 회귀(Polynomial Regression) 등 

4가지 기법을 이용한다. 원 데이터를 8:2 비율로 무작위로 분

할하여 훈련 데이터셋과 테스트 데이터셋을 준비한다. 훈련 

데이터 샘플 갯수는 1520개이고 테스트 데이터 샘플 갯수는 

380개 이다. 각 기법의 하이퍼파라미터 설정은 다음과 같다. 
SVR: 커널 RBF, 손실 패널티 100, 허용오차 범위 0.1; ANN: 입
력계층 16차원(활성화 함수 ReLU), 은닉계층 8차원(활성화 함

수 ReLU), 출력계층 1차원(활성화 함수 Linear, 손실함수 MSE, 
최적화 함수 Adam); 지수-감소 회귀: 최대 반복 횟수 10000; 다
항 회귀: 최대 차원 4.

<Figure 10>은 각 모델의 예측 결과를 피팅한 것이다. 물리

적 공식인 식 (1)과 마찬가지로, 데이터 관점에서도 이송속도

와 용접입력의 관계는 명확하게 확인된다. 즉, 기계학습 기반 

모델들은 준수한 예측이 가능한 것으로 판단된다. 
<Table 3>은 용접입력 예측 모델의 성능 평가 결과이다. 평

균 절대 백분율 오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 
및 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)에서는 

SVR 및 ANN 모델들이 예측 오차가 작은 것으로 나타난다. 결
정 계수(R2)에서는 다항 회귀, 지수 회귀, SVR, ANN 모델 순으
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Label Number of training data Number of testing data
Good (Class 0) 15060 4286

Lack-of-fusion (Class 1) 808 1040
Humping (Class 2) 6126 1434

Total 21995 6760

Table 4. Number of Data Samples for Quality Classification Models

Model
F1 score

(%)
Recall

(%)
Precision

(%)
Accuracy

(%)
Long Short-Term Memory (LSTM) 93.41 91.43 96.46 95.22

Gate Recurrent Unit (GRU) 93.87 91.61 97.20 95.71
Extra Trees Classifier (ETC) 91.73 92.65 93.39 92.26

Gradient Boosting Machine (GBM) 92.36 98.95 92.62 92.60
Light Gradient Boosting Machine (LGBM) 98.69 99.95 98.70 98.52

Random Forest Classifier (RF) 99.12 99.99 99.23 99.13

Table 5. Evaluation of Quality Classification Models

로 현상을 잘 설명한다고 나타난다. 4가지 측정 지표를 종합적

으로 검토하였을 때, SVR 모델을 최적의 용접입력 예측 모델

로 선정한다. SVR은 데이터 이상치를 제거하고 비선형 커널 

함수를 가지며 하이퍼파라미터를 유연하게 설정하는 장점을 

가지므로, 본 사례에서도 예측 성능이 잘 나타난 것으로 추정

된다. 

4.3 품질 분류 모델 

(1) 데이터 수집 및 전처리

품질 분류 모델의 입력 데이터는 이송속도, 공급속도, 전류, 
순간 전압 및 용접입력이며, 출력은 비드의 3가지 레이블(정
상, 융합불량, 험핑)이다(<Figure 3> 참고). 용접입력은 에너지 

예측 모델로부터 산출된 값을 이용한다. 각 데이터 샘플의 레

이블링을 위해서 비드 이미지 데이터를 이용한다. 이송속도, 
공급속도, 전류, 순간 전압 및 용접입력 데이터는 0.02초 주기

의 샘플링된 데이터를 이용한다. 0.02초 샘플링 주기인 이유는 

용접 촬영 카메라가 초당 50 프레임으로 촬영하므로 비드 이

미지 데이터는 0.02초 간격으로 생성되기 때문이다. 각 데이터 

샘플에 대응되는 비드 이미지를 육안으로 확인하고, 각 데이

터 샘플에 ‘good’, ‘lack-of-fusion’, ‘humping’을 레이블링 한다. 
그 후, 원-핫 인코딩을 이용하여 각 레이블을 0, 1, 2로 수치화

한다. 예를 들어, t1 시점에서 정상이면 t1의 데이터에 대하여 0 
(Good)이, t2 시점에서 융합불량이 관측되면 1 (Lack-of-fusion)
로 레이블링 된다. 
학습 데이터와 테스트 데이터는 약 8:2 비율로 분할한다. 

100개 비드에 대하여 20개 내외를 무작위로 선택하여 테스트 

데이터로 이용하고 나머지 80개 내외는 학습 데이터 및 검증 

데이터로 이용한다. <Table 4>는 데이터 샘플 갯수를 나타낸

다. 모델 성능의 안정성과 일반화 능력을 평가하기 위하여 

k-fold 교차 검증 방법을 이용한다. 여기서 k=5로 설정한다. 

(2) 품질 분류 모델 생성 및 평가

기계학습을 이용하여 품질 분류 모델을 생성한다. 본 사례

에서는 순환 신경망 기반인 Long Short-Term Memory(LSTM), 
Gate Recurrent Unit(GRU), 그리고 의사결정 나무 기반인 Extra 
Trees Classifier(ETC), Gradient Boosting Machine(GBM), Light 
Gradient Boosting Machine(LGBM), Random Forest Classifier 
(RF) 등 6가지 기법을 적용하여 모델을 생성한다. LSTM과 

GRU 기법들은 Pytorch 라이브러리를, 나머지 기법들은 

Pycaret 라이브러리를 이용한다. LSTM과 GRU 모델의 주요 하

이퍼파라미터 설정은 다음과 같다: 은닉 크기 128, 출력 크기 

3, 학습 횟수 800, 학습률 0.001. 
<Table 5>는 F1 score, Recall(재현율), Precision(정밀도), 

Accuracy(정확도) 지표를 이용한 6개 모델의 성능 평가 결과이

다. 평가 결과, 6가지 모델 모두 92% 이상의 정확도를 보여준

다. 특히 RF 모델이 4가지 지표에서 가장 우수한 성능을 보여

준다. 모델의 성능이 전반적으로 높게 나온 이유는 원-핫 인코

딩을 통하여 출력 데이터를 수치화함으로써, 이미지 분류 문

제가 아닌 수치 예측 문제로 전환하였기 때문으로 추정된다. 
즉, 입력 데이터와 출력 데이터가 모두 수치 데이터가 됨으로

써, LGBM과 RF 등 수치 예측에서 높은 성능을 보이는 의사결

정 나무 기반 기계학습 기법들이 유효하게 작용된 것으로 판

단된다. 특히, RF는 수치 예측 모델 개발에 효과적일 수 있다. 
RF는 비선형적이고 비모수적인 데이터 처리에 우수한 것으로 

알려져 있기 때문이다. 또한, 여러 의사결정 나무를 사용하여 
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(a) with regard to TS (d) with regard to WFR

Figure 13. 2D Quality-energy Process Parameter map

결과를 예측하고 통합하여 모델의 분산과 과적합 위험을 줄일 

수 있다. 이로 인하여 노이즈와 복잡한 관계를 맺은 데이터를 

처리할 때 더 나은 안정성과 일반화 능력을 가진다. 

(3) 특징 중요도 분석 

이송속도, 공급속도, 전류, 순간 전압 및 용접입력 특징이 품

질 분류 결정에 영향을 미치는 정도를 분석한다. 이를 통하여 

이송속도와 공급속도가 에너지-품질 공정 파라미터 맵의 주요 

파라미터로서 유효한지를 검증한다. 여기서는 SHAP (SHapley 
Additive exPlanations)을 이용하여 특징 중요도를 분석한다. 
SHAP은 기계학습 모델의 특징값 기여도 함수를 정의하여 각 

특징이 예측 결과에 미치는 영향도를 가시화하는 설명가능 인

공지능 기법 중 하나이다(Lundberg and Lee, 2017). 

Figure 12. SHAP in Random Forest Classifier Model 

<Figure 12>는 SHAP을 이용하여 RF 기반 모델의 특징 중요

도를 분석한 결과이다. SHAP에서는 막대가 길수록 해당 특징

이 예측 결과에 더 큰 영향을 미친다는 것을 의미한다. 이송속

도가 품질 분류에 가장 큰 영향을 미치고, 용접입력과 공급속

도가 그 뒤를 따른다. 따라서, 이송속도, 공급속도와 용접입력

을 에너지-품질 공정 파라미터 맵의 매개변수로 선택함이 적

절하다. 이송속도와 공급속도는 주요 공정 파라미터이면서 품

질 분류에 영향을 미치는 것으로 판단되기 때문이다. 용접입

력은 품질 분류 뿐만 아니라 에너지 소비량에 직접 반영되는 

매개변수이므로 품질과 에너지 측면에서 모두 필요한 매개변

수이다. 반면, 전류와 순간 전압은 품질 분류에 큰 영향을 미치

지 않는다. 더불어, 전류와 순간 전압은 측정값으로서 인위적

으로 조정할 수 없는 특징이므로, 매개변수 집합에서 배제하

는 것이 합리적이다. 

4.4 에너지-품질 공정 파라미터 맵

용접입력 예측 모델(4.2절)과 품질 분류 모델(4.3절)을 종합

하여 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 생성한다. 용접입력 예

측으로는 MAPE가 가장 작은 SVR 기반 용접입력 예측 모델

을, 품질 분류로는 정확도가 가장 작은 RF 기반 품질 분류 모

델을 선택하였다. SVR 기반 용접입력 예측 모델은 <Figure 10 
(a)>에 대응되며, 이송속도의 증가에 따라 용접입력은 반비례 

곡선 형태로 나타난다. 이 용접입력 예측 곡선을 기반으로 품

질 분류 모델을 피팅한다. <Figure 13>은 이송속도 및 공급속

도에 대한 품질 분류 결과를 나타낸 2차원 그래프이다. 실험을 

통하여 생성된 100개 비드에 대해서는 파란색 원 점은 ‘good’, 
검정색 엑스 점은 ‘lack-of-fusion’, 빨간색 엑스 점은 ‘humping’ 
유형을 나타낸다. <Figure 13(a)>는 이송속도에 대한 용접입력 

및 불량 유형을, <Figure 13(b)>는 공급속도에 대한 용접입력 

및 불량 유형을 나타낸 것이다. <Figure 13(a)>에서 이송속도

가 높아질수록 험핑 불량 발생 가능성이 높아진다. 물리적 관

점에서는 이송속도가 빨라서 비드 형성에 충분한 에너지를 공

급하지 못하여 융합불량 형태의 불균질 용융 풀이 형성된 것

으로 추정된다. 그리고 <Figure 13(b)>에서 중간 이송속도에서 

높은 공급속도를 선택하면 융합불량 발생 가능성이 높아진다. 
물리적으로 이송속도에 비하여 단위 시간당 소재 공급량이 과

하게 되어 용융 풀 크기가 불규칙적으로 커지는 현상이 발생

하여 융합불량이 발생한 것으로 추정된다. 
<Figure 13>과 같은 2차원 그래프들을 3차원으로 투영하면 
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에너지-품질 공정 파라미터 맵을 생성할 수 있다. <Figure 14>
는 SVR 기반 용접입력 예측 모델과 RF 기반 품질 분류 모델을 

이용한 3차원 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 나타낸다. X축

은 이송속도, Y축은 공급속도, Z축은 용접입력을 나타낸다. 
100개 비드에 대해서는 파란색 원 점은 ‘good’, 검정색 엑스 점

은 ‘lack-of-fusion’, 빨간색 엑스 점은 ‘humping’ 유형을 나타낸

다. <Figure 14>와 같은 맵을 이용하여 작업자는 이송속도와 

공급속도에 대한 용접입력 및 품질 수준 관계의 시각적 판단

이 가능하다. 즉, 에너지 소비를 줄이기 위한 낮은 용접입력을 

가지고도 정상 품질을 만들 수 있는 이송속도와 공급속도의 

선택이 가능하다. 예를 들어, 이송속도를 약 20~60 cm/min, 공
급속도를 50~225 cm/min 범위 안에서 선택하면 적은 용접입

력으로도 정상 품질의 비드를 생성할 수 있게 된다.

Figure 14. 3D Quality-energy Process Parameter Map

<Figure 14>의 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 생성하면 이

송속도와 공급속도의 최적 값 선정이 가능하다. 휴리스틱 알

고리즘을 이용하여 최소 용접입력 값에서 품질이 정상이 되기 

위한 이송속도와 공급속도 값의 산출이 가능하다. 정상 범주

에 포함된 공정 파라미터 조합으로부터 다항식 피팅 함수를 

생성한 후, 최적 이송속도와 공급속도 값을 찾는 것이다. 이를 

위하여 Python numpy와 scipy 라이브러리를 이용한다. 식 (2)
는 정상으로 분류된 비드만을 이용하여 이송속도와 공급속도

를 독립변수, 용접입력을 종속변수로 설정하고 최소 제곱법을 

통하여 도출한 2차 다항식이다. 즉 품질 정상 상태를 가정으로 

하는 용접입력에 대한 이송속도 및 공급속도의 관계식이다. 
식 (2)의 성능은 R2=94.0 %, RMSE=2.15 J/mm, MAPE 2.0%로 

나타났다.  

        ×  ×     (2) 
                            ×  ×  

<Figure 15>는 식 (2)를 시각화한 이송속도와 공급속도에 따

른 용접입력을 피팅한 표면도이다. 4.2절에서 설명한대로, 이

송속도는 용접입력에 유의미한 관계를 가지므로 독립변수로 

선정함에는 무리가 없다. 그리고 공급속도를 또 다른 독립변

수로 설정한 이유는 공급속도는 사람에 의해 결정되는 관심의 

영역 안에 있는 공정 파라미터이며, <Figure 12>에서 보듯이 

품질 분류에는 영향을 미치는 특징 중 하나로 판단하였기 때

문이다. 이와 같이, 이송속도 뿐만 아니라 공정속도도 독립변

수에 포함함으로써 보다 포괄적으로 용접입력과 정상 적층을 

위한 공정 파라미터 최적 해를 찾아보기 위함이다.

Figure 15. Curve Fitting for Process Parameter Optimization

피팅 함수의 최적 해를 찾을 때, 이송속도 범위는 [10, 100], 
공급속도 범위는 [75, 300]을 제약 조건으로 설정하였다. 그 결

과, 이송속도 33.9 cm/min, 공급속도 75.0 cm/min 일 때, 최저 

용접입력 10.1 J/mm를 얻는다. 이러한 수학적 해 찾기를 통하

여 최소 용접입력이면서 정상 품질로 추정되는 이송속도와 공

급속도를 선택할 수 있다. 다만, 실험 환경 제약으로 인하여, 
최적 해의 실제 검증은 이루어지지 못하였다. 다만, 이송속도 

30 cm/min과 40 cm/min 일 때(공급속도 75.0 cm/min), 선형 보

간법으로 추정하면 추정치인 9.1 J/mm와는 9.9% 오차가 존재

하였다. 따라서, 이 결과는 이론적인 가이드라인으로 이해하

는 것이 타당하다.

5. 결  론

본 논문은 WAAM에서의 공정 파라미터에 따른 용접입력 및 

불량 발생의 동시 예측을 위한 기계학습 기반 에너지-품질 공

정 파라미터 맵을 개발하였다. 이를 위하여, WAAM 공정의 전

압 데이터를 학습한 용접입력 예측 모델을 개발하였고, 전압 

및 용접입력 데이터를 학습한 품질 불량 분류 모델을 개발하

였다. 그리고, 이 두 모델의 예측 결과를 종합한 에너지-품질 

공정 파라미터 맵을 개발하였다. 
본 논문에서는 용접입력에 대한 에너지 및 품질의 물리적 

상관성을 데이터를 이용하여서도 규명함으로써, 기계학습으
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로도 우수한 성능을 가진 용접입력 및 불량 예측 모델의 개발

이 가능함을 확인하였다. 또한, 아직 보편화 되지 않은 WAAM 
공정을 대상으로 작업자가 공정 파라미터 맵을 이용하여 에너

지 소비를 줄이면서도 정상 품질의 비드를 생성하는 최적 공

정 파라미터의 의사결정을 지원한다는 것에 의의가 있다. 
제안 방법을 실제 현장에 적용할 때 예상되는 난관과 해결 

방안은 다음과 같다. 첫째, 전압 및 비드 이미지를 획득하기 위

한 두 종류의 데이터 수집 장치 구축이 필요하다. 즉, 전압 데

이터용 수집 장치와 비드 이미지용 머신 비전 장치가 필요하

므로 데이터 수집 체의계 구축 비용이 증가한다. 이러한 난관

을 해결하기 위해서는 전압 또는 비드 이미지의 한 가지 형태

의 데이터만을 이용해서도 품질과 에너지를 동시에 예측하는 

비용 효율적인 기술의 개발이 필요하다. 예를 들어, 전압 데이

터로도 적층물의 품질을 예측하는 모델을 개발하는 것이 있다 

(Kim et al., 2023). 둘째는 외관 불량에 대한 탐지만 가능하다

는 것이다. 사실, WAAM에서는 거시적이고 시각적으로 확인

이 가능한 외관의 불량 탐지 보다 적층물 내부에서 발생하는 

불량의 탐지가 더 어렵다. 이러한 미시적이고 시각적 확인이 

불가능한 불량 영역에서 피로, 응력집중 또는 크랙 등 현상이 

발생하여 제품 성능에 악영향을 미치게 된다. 따라서, X선 회

절계나 주사 전자현미경 같은 고정밀․비파괴검사용 센서를 

이용하여 내부 미세구조에 대한 데이터를 획득하고, 이 데이

터를 활용한 내관 불량 탐지 방법의 고도화가 필요하다. 세 번

째는 소재별로 각기 다른 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 개

발해야 하는 것이다. WAAM은 용융과 응고의 증착 과정을 거

치므로 소재의 열적 특성치(예: 열전도, 용융점, 비열용량)에 

따라 용접입력 특성이 달라질 수밖에 없다. 그러므로, 각 소재

에 대한 각기 다른 에너지-품질 공정 파라미터 맵을 수작업으

로 생성해야 하는 난관이 존재한다. 이러한 난관을 해결하기 

위하여 소재의 열적 특성치를 감안한 품질 분류 모델 및 용접

입력 예측 모델을 개발하는 것이다. 예를 들어, 소재의 열적 특

성치를 특징으로 합성한 전이 학습 방법을 통하여 데이터가 

없거나 부족한 다른 소재에 대해서도 품질 분류 모델을 생성

하는 것이 있다(Shin et al., 2024).
본 논문에서는 인코넬 625 소재에 대한 에너지-품질 공정 파

라미터 맵을 생성하였기 때문에 일반화에는 한계가 있다. 다
양한 소재들을 대상으로 하는 소재에 특화된 공정 파라미터 

맵의 제공이 필요하다. 그리고, 실험 환경의 제약으로 인하여 

공정 파라미터 중 하나인 전류에 대한 용접입력과 품질 분류

의 관계 규명이 이루어지지 못하였다. 전류는 주요 공정 파라

미터 중 하나로써, 용접입력 및 품질에 직접적인 영향을 미칠 

것으로 판단된다. 추후 연구에서는 전류를 실험의 범위로 포

함함으로써, 실용성 높은 에너지-품질 공정 파라미터 맵 개발

이 필요하다. 그리고, 에너지-품질 공정 파라미터 맵에 대한 성

능 검증이 완전하게 이루어지지 못한 한계가 있다. 물론 실험

된 100개의 비드를 대상으로 훈련 데이터와 테스트 데이터로 

분할하여 용접입력 예측 모델 및 품질 분류 모델의 성능은 각

각 검증하였다. 그러나, 실험의 제약으로 인하여 적은 수의 테

스트 데이터를 이용하였으므로 완전한 성능 검증이라고 말하

기는 어렵다. 또한 두 개의 모델들을 종합한 에너지-품질 공정 

파라미터 맵을 생성할 때, 두 모델의 교호작용이 발생할 수 있

는데 이러한 영향에 의한 성능을 검증하지 못하였다. 다만, 두 

개 모델 모두 정확도가 98% 이상 나왔고, WAAM 공정의 물리

적 분석(2장 참고) 및 데이터적 해석(4.2절 및 4.3절 참고)에 의

해서도 반증할 만한 사례를 찾지 못하였으므로, 제안 방법은 

유용할 것으로 판단된다. 추후 연구에서는 보다 많고 다양한 

데이터를 획득하여 제안 방법의 강건성 향상 및 성능 검증을 

수행할 필요가 있다.
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