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            초록
          
        

        
          Friction stir welding (FSW), a solid-state welding process, is widely used in industries such as automotive and aerospace. Weld quality in FSW is primarily influenced by the frictional heat generated during the process. To more accurately capture this heat, this study measured the temperature of the rotating welding tool. Since the tool rotates during welding, a wireless measurement device was developed for real-time data acquisition. Al6061-T6 was used as the base material, and key features extracted from the temperature profile were applied as input features to an artificial neural network (ANN) model to predict tensile strength. Using explainable AI (XAI), the influence of each feature on model prediction output was analyzed, and process monitoring windows were established. The proposed method successfully identified FSW conditions likely to produce tensile strength outside acceptable limits. This study offers a practical approach for real-time quality prediction and monitoring in FSW, supporting the development of intelligent, data-driven, and autonomous manufacturing systems.
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      1. 서 론
      마찰교반용접(friction stir welding, FSW)은 회전하는 비소모성 공구가 모재와 접촉하며 발생하는 마찰열로 인해 연화된 모재가 강제로 교반되어 이루어지는 용접을 말한다[1,2]. 1991년 영국 The Welding Institute(TWI)에서 처음 개발되었으며[3,4], 기존 용접 방식과 달리 소재가 용융되지 않아 용접 결함 및 균열이 거의 발생하지 않고 열 변형이 작기 때문에 기계적 강도가 우수하다[5,6]. FSW는 금속 및 복합재료 뿐만 아니라 알루미늄 합금 박판 접합에도 적합하여, 항공우주산업 및 다양한 수송 산업 분야에 적용되고 있다[7-9]. 이러한 산업 적용에 있어 용접 결함을 방지하고 안정적인 용접 품질 확보를 위해서 공정 최적화가 필수적이다[10-12]. 용접부 품질은 숄더 직경 및 패턴, 프로프 직경과 같은 공구의 형상, 공구의 회전속도 및 이송속도, 하향력과 같은 다양한 공정변수에 의해 결정된다[13-15].

      이러한 공정변수들 가운데, 공정 중 발생하는 마찰열은 용접부의 품질과 결함에 직접적인 영향을 미친다[16,17]. 기존의 여러 연구에서는 FSW에서의 최대 온도를 예측하는 것이 결함을 최소화하고 용접부 품질을 향상시키는 데 중요하다고 보고하였다. Filippis et al.은 열화상 카메라로 접합부 표면온도를 측정하였고, 인공신경망을 사용하여 공정변수가 접합부의 인장강도와 heat affected zone (HAZ)의 미세 경도에 미치는 영향을 분석하고 예측하였다[18]. Nie et al.은 공정변수가 용접온도에 의한 잔류응력에 미치는 영향을 분석하기 위해 모재에서 온도를 측정하여 유한요소해석 모델과 비교하였고, 회귀 분석을 수행하였다[19]. 또한, 모재에 열전대를 설치하여 FSW 공정 중 발생하는 온도를 측정하고 측정된 온도 프로파일을 이용하여 접합부의 인장강도를 예측한 연구도 수행된 바 있다[20]. 이전 연구들은 대부분 모재의 온도를 측정하여 FSW 공정을 분석하였다. 열화상 카메라는 측정 재료 표면에서 복사에 의한 열 방출 특성을 기반으로 온도를 측정하므로, 카메라의 위치, 각도, 측정 재료의 방사율 등에 따라 측정 결과가 달라질 수 있다[21,22]. 용접물에 설치된 열전대는 접촉식 온도 측정 장치로, 교반 시 소재의 흐름으로 인해 용접부 근방의 온도를 측정하기 어렵고 설치된 열전대가 파괴될 수 있다는 한계점을 가진다[23,24]. 이러한 한계를 보완하기 위해 용접물 대신 공구의 온도를 측정하는 방법이 제안되었고, 이를 활용하여 용접 품질을 예측하거나 공정변수와의 상관관계를 분석한 연구들이 수행되었다. Wang et al.은 용접 시 공구에 내장된 열전대를 이용하여 실시간 온도 신호를 측정하였다. 이후 웨블릿 패킷 방법을 사용하여 용접 품질과 관련된 특징을 추출하였고, least squares support vector machine(LSSVM)과 유전 알고리즘을 이용하여 용접품질을 예측하였다[25]. Hu et al.은 보빈 툴에 열전대를 설치하여, FSW 공정 중 공구와 용접물 사이의 접촉면 온도를 제어함으로써 용접 품질을 효과적으로 보장하고 향상시킬 수 있음을 보여주었다[26]. Abboud et al.은 최적 공정변수를 판단하기 위해 공구에 내장된 열전대를 통해 온도를 측정하였고, 고품질의 용접부를 달성하기 위해서는 공구 온도가 재료의 최소 고상선 온도의 65%에 도달해야 한다고 제시하였다[27]. 기존 연구에서는 공구 온도를 활용하여 용접 품질을 예측하거나 공정변수와의 상관관계를 분석하는 시도가 있었으나, 이를 직접적으로 FSW 공정의 모니터링에 활용하지는 않았다.

      본 연구에서는 FSW 공정의 모니터링을 위한 방법론을 제안한다. 실시간 무선 온도 측정 장치를 통하여 측정된 공구 온도를 기반으로, 용접부의 인장강도를 예측하는 인공지능 모델을 학습시켰다. 인공지능 모델이 온도 프로파일 데이터로부터 학습한 물리적 연관관계를 설명가능 인공지능(XAI)을 이용하여 분석하여, 공구 온도 모니터링을 위한 모니터링 윈도우를 선정하여 적용하였다. Fig. 1은 본 연구의 전체적인 흐름을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Schematic of this research
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 마찰교반용접 실험
      
        2.1 온도 측정 장치 제작
        FSW 공정에서의 공구 온도를 측정하기 위해 무선 온도 측정 장치를 제작하여, 공정 중 실시간 공구 온도를 측정하였다. FSW 공정 중 공구는 회전하기 때문에 온도 측정을 위해서는 무선으로 온도를 측정하고 데이터를 송수신할 수 있는 장치가 필요하다. 본 연구에서 사용한 무선 온도 측정 장치는 이전 연구[28,29]에서 사용된 무선 온도 측정 장치를 사용하였다. 무선 온도 측정 장치는 크게 다음과 같이 구성된다. 1) 열전대가 내장된 FSW 공구, 2) 측정 데이터를 무선으로 송신하기 위한 송신부, 3) 데이터를 수집하기 위한 수신기와 측정 제어 및 저장을 위한 PC로 구성된다. Fig. 2는 열전대가 내장된 FSW 공구를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Thermocouple-integrated FSW tool: (a) thermocouple insertion positions and FSW tool design, (b) a fabricated FSW tool before thermocouple insertion, (c) thermocoupleintegrated FSW tool
          
          

          

        

        공구의 온도를 측정하기 위하여 열전대가 설치된 FSW 공구를 제작하였다. FSW에서 발생하는 마찰열은 프로브(probe)와 숄더(shoulder) 바닥에서 집중적으로 발생하고, 프로브가 먼저 용접물과 닿기 때문에 마찰열이 공구의 축 방향에서 반경 방향으로 전달되는 것으로 가정하였다. Fig. 2(a)는 열전대가 공구에 삽입된 위치를 나타낸다. 열전대가 숄더면에 노출되어 설치될 경우 용접 시 열전대가 파손될 위험이 있고, 3개의 열전대를 같은 높이에서 측정할 경우 측정 온도의 차이가 미미할 것으로 판단하여 각 열전대를 서로 다른 깊이와 반경 위치에 설치하였다. 열전대를 고정하고 온도 측정 시 전기적 노이즈를 방지하기 위해 산화 알루미늄(Al2O3) 기반의 절연 접착제를 사용하였고 Fig. 2(c)와 같이 제작하였다. Fig. 3은 사용된 무선 측정 장치 구성을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Configuration of the devised wireless temperature measurement device
          
          

          

        

        온도 측정을 위한 열전대 앰프 3개와 데이터 송신을 위한 모듈이 장착되어 있으며, 전원 공급을 위한 배터리가 장착되어 있다.

      

      
        2.2 공정 조건
        인공지능 모델의 용접부 품질 예측 성능을 향상시키기 위하여, 공구 온도 안정화 구간 형성을 고려하고, Hammersley sequence sampling(HSS) 기반의 실험계획법을 적용하여 공정 조건을 샘플링 하였다. FSW에서 일반적으로 통용되는 공정변수는 공구의 회전속도와 이송속도이다. 공구의 회전속도는 500~2,500 rpm 범위로 설정하였다. 이송속도가 너무 빠르면 공구 온도가 안정화된 구간이 형성되기 전에 용접이 끝나므로 충분히 공구 온도가 안정화된 구간이 확보되는 100~500 mm/min 범위에서 90 case를 메인 실험 조건으로 설정하였다. 추가적으로 안정화된 온도 구간이 모호할 것으로 생각되는 500~1,000 mm/min 범위에서 10 case를 추가 실험 조건으로 설정하였다. 예측 성능이 뛰어난 인공지능 모델의 구축을 위해서는 중복되지 않는 조건의 최대한 많은 데이터를 학습시키는 것이 중요하다. HSS는 Quasi-Monte Carlo 방식에 기반한 실험계획법으로, 기존의 무작위 샘플링 방식인 Monte Carlo 방법보다 입력 공간에 샘플을 보다 더 균등하게 분포시킬 수 있는 방법이다. HSS를 기반으로 실험 조건의 중복을 방지하였으며, 각 실험 조건의 분포는 Fig. 4와 같다. FSW 실험은 머시닝센터(Hartford HEP-3150, She Hong Industrial Co., Ltd., Taiwan)를 사용하여 진행하였다. FSW 실험에는 가로 100 mm, 세로 300 mm, 두께 2 mm의 Al6061-T6 소재를 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Sampled FSW conditions using HSS
          
          

          

        

      

      
        2.3 공구 온도 측정
        FSW 공정 중 공구 온도는 무선 온도 측정 장치를 통해 실시간으로 측정되었다. Fig. 5는 FSW 공정 실행 과정과 결과를 나타낸다. Fig. 5(a)와 같이 Al6061-T6 시편을 지그에 고정하였으며, 시편은 클램프에 의해 고정된다. 이후 Fig. 5(b)와 같이 무선 온도 측정 및 무선 송신 장치(TX module)와 결합된 공구에 의해 용접이 되고, 공정 중 실시간으로 측정된 온도 데이터는 데이터 수신 장치(RX module)에 의해 취득된다. 수신된 온도 시계열 데이터는 Control PC에서 Python 기반 프로그램을 통해 실시간으로 표시되고 공정이 종료되면 저장된다. 이러한 과정들로 100 case의 실험 조건에서 실험이 수행되었다. Fig. 5(c)는 FSW 용접부의 형상을 나타낸다. 온도 측정 결과는 Fig. 5(d)와 같다. 예상대로 툴의 중앙인 프로브 위치에서 측정된 온도가 가장 높았고, 숄더에서 5 mm 지점의 열전대에서 측정된 온도가 가장 낮았다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Experimental procedure and results: (a) workpiece setup, (b) data acquisition setup using a wireless temperature measurement device, (c) an example result of FSW process, (d) temperature profiles at different measurement locations under various FSW conditions
          
          

          

        

      

      
        2.4 인장 시험
        인공지능 모델의 예측값으로 용접부의 인장강도를 사용하기 위해 인장시험을 진행하였다. 용접부의 인장강도를 측정하기 위해 인장시험편을 공구 온도가 안정화된 구간에서 추출하여 제작하였다. Fig. 5(d)의 온도 측정 결과를 보면, 공구 온도 프로파일은 FSW 공정 상황을 다음과 같이 나타낸다. 용접 공정에서 공구가 회전하면서 모재에 접촉하기까지 공구의 온도는 상온과 비슷하고, 공구가 모재에 삽입되고 예열을 위해 머무르면 온도가 급격히 상승한다. 용접을 위해 공구가 이송되면 온도가 완만히 상승하다가 일정 지점부터는 온도가 안정화된다. Fig. 6(a)는 이와 같은 FSW 공정 상황 별 온도 프로파일의 변화와 온도 안정화 구간을 나타낸다. 따라서, FSW 공정변수에 따른 용접부 인장강도를 안정적으로 얻기 위해서는 온도 안정화 구간에서 인장 시편을 채취할 필요성이 있다. 또한, 용접부에서 전체적으로 균일한 인장강도를 얻기 위해서는 공정조건뿐만 아니라 예열을 위한 dwell time도 중요할 것으로 생각된다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Tensile test: (a) location of tensile specimen extraction and tool temperature stabilized region, (b) the used tensile testing machine, (c) tensile specimen setup, (d) fractured tensile specimens
          
          

          

        

        인장시편의 형상은 ASTM E8-13a의 소형 시편 형상을 선택하였다. 시험 장비로는 Fig. 6(b), (c)에 나타낸 인장시험기(Criterion Model 45, MTS Systems Corp., USA)를 사용하였다. 인장시험을 통해 측정된 인장강도는 인공지능 모델의 예측값으로 사용되었다.

      

    

    

  
    
      3. 인공지능 모델
      
        3.1 온도 프로파일 특징(input feature)
        공구 온도 데이터를 인공지능 모델의 학습데이터로 활용하기 위하여, 공구 온도 시계열 프로파일에서 물리적 의미를 내포하고 있는 특징(feature)을 추출하였다. 공구 온도 프로파일은 시계열 데이터이며, 시간에 따른 온도 데이터의 양이 많다. 이를 그대로 인공지능 모델의 입력 데이터로 사용할 경우 입력층(input layer)의 폭이 매우 커지고 계산 비용이 증가하는 문제가 발생한다. 따라서, 계산 비용을 절감하고 학습 효율을 높이기 위해, 온도 프로파일상의 물리적으로 의미 있는 주요 feature를 추출하여 인공지능 모델의 입력 특징으로 반영하였다.

        공구 온도 프로파일의 특징으로 온도 안정화 추이를 나타내는 특징을 추출하였다. FSW 공정에서 공구 온도 프로파일의 가장 두드러진 특징은, 공정 초반에 공구 온도가 상온에서 급격히 상승하여 특정 온도로 안정화된다는 점이다. Fig. 7은 이러한 특징을 활용하여 추출된 feature를 나타낸다. Stabilized T(Tstbl)는 온도 안정화 영역의 마지막에서 공구 후퇴시의 dwell time으로 인한 온도 상승이 있는 데이터를 구간을 제거하고 남은 영역의 마지막 2초의 온도 값을 평균으로 하여 정의하였다. 공구 온도가 상승하기 시작하여 안정화에 도달하는 구간의 특성을 나타내는 feature를 추출하기 위해, 과도 열전달 과정에서 온도 안정화 특성을 나타내는 시계열 상수의 정의를 참조하였다. 먼저 안정화 영역에서 추출된 온도와 초기 온도 차이를 ΔT로 정의하고 △T의 63.2% (1-e-1)와 86.5% (1-e-2)에 도달하는 시간을 각각 t1, t2로 정의하였다. 각 온도 채널에 대한 feature를 3개씩 추출하였다. 공구의 중심에 위치하며, 가장 온도 상승 반응이 빠른 프로브에서의 온도 프로파일을 기준으로, 각 feature의 편차(ΔTstbl, Δt1, Δt2)를 타 위치에서의 온도 프로파일의 feature로 사용하였다. 따라서 Fig. 8과 같이 시험 1 case당 3채널에 대한 온도를 측정하였으므로, 최종적으로 시험 1 case당 9개의 feature를 인공지능 모델 학습에 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Definitions of the FSW tool temperature profile features
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            AI model architecture, input and output features (Note: σUTS = ultimate tensile strength)
          
          

          

        

      

      
        3.2 하이퍼파라미터 최적화
        인공지능 모델의 인장강도 예측 성능을 향상시키기 위하여 하이퍼파라미터 최적화(hyperparameter optimization, HPO)를 수행하였다. 용접부 품질인 인장강도를 예측하기 위한 인공지능 모델로, 인공신경망(artificial neural network, ANN)을 사용하였다. ANN 모델은 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되며, 각 층은 여러 개의 노드로 구성된다. 입력층에서 input feature가 입력되면 은닉층을 거쳐 주어진 가중치와 활성화 함수가 적용된다. 은닉층에서 계산된 출력 값은 다시 가중치와 활성화 함수를 거쳐 출력 층으로 전달되고 최종 결과를 생성한다.

        인공지능 모델 구조와 학습 조건을 정의하는 하이퍼파라미터(hyperparameter)는 모델의 예측 성능에 큰 영향을 미치므로, 모델의 성능을 향상시키는데 필수적이다. 본 연구에서는 모델의 예측 성능 평가 지표로 R-square(R2), mean absolute percentage error(MAPE)를 사용하였다. HPO에 베이지안 최적화 기법 중 하나인 Tree-structured Parzen Estimator(TPE)를 적용하였다. TPE는 목적함수와 하이퍼파라미터 공간을 확률적으로 모델링하는 방식으로 최적화를 수행한다. 또한, 학습 과정에서 비효율적인 하이퍼파라미터 조합을 조기에 제거하여 학습 속도를 향상시키기 위한 가지치기 기법인 Successive Halving과 Hyperband를 적용하였다. 과접합(overfitting)을 방지하기 위해 early stopping을 적용하였으며, 검증 성능이 가장 우수했던 시점의 가중치를 복원하여 최종 모델에 적용하였다. Table 1은 HPO를 수행하기 위한 각 하이퍼파라미터의 범위이다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Hyperparameter optimization (HPO) range
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Range
            

          
          
            	Number of hidden layers
            	1, 2, 3
          

          
            	Number of neurons for each hidden layer
            	8, 16, 32
          

          
            	Weight initializer
            	Glorot normal, Glorot uniform He normal, He uniform LeCun normal, LeCun uniform
          

          
            	Optimizer
            	ReLU, GELU, ELU, SELU softplus, swish
          

          
            	Initial learning rate
            	0.001, 0.01, 0.1
          

        

        

      

      
        3.3 설명가능 인공지능
        인공신경망을 포함하는 대부분의 인공지능 모델은 모델의 예측 결과에 대한 이유를 알 수 없는 “블랙박스(black box)” 또는 “불투명(opaque)” 특성을 가진다[30]. 이는 인공지능 모델을 구성하는 가중치와 같은 파라메터의 수가 매우 많기 때문에, 인공지능 모델의 입력과 예측(출력)의 수학적 관계를 해석적으로 이해하기 어렵기 때문이다. Explainable artificial intelligence(XAI)는 인공지능 모델의 예측 결과에 대한 타당한 설명을 제공함으로써, 사람이 인공지능 모델의 예측을 이해할 수 있도록 한다. 또한, 인공지능 모델의 설명결과를 통하여 모델이 데이터에서 학습한 입력 및 출력 특징의 연관관계에 대한 통찰을 제공할 수 있다.

        공구 온도 프로파일을 이용하여 용접부 품질을 예측하는 인공지능 모델을 SHapley Additive exPlanation(SHAP)을 이용하여 분석하였다. 이는 Gim이 제시한 공정 데이터 프로파일의 품질에 대한 영향도를 XAI를 활용하여 분석하는 방법에 기반한다[31,32]. XAI 기법 중 SHAP 은 게임 이론의 Shapley value를 기반으로 하여 각 feature가 모델 예측에 기여하는 중요도를 계산하는 방법이다[33]. 또한, 모델 구조에 대한 제약이 없으며(model agnostic), 각 예측에 대한 설명(local explanation)뿐만 아니라 전반적인 예측 결과에 대한 설명(global explanation)을 제공하기에, 본 연구에 적용하는데 적절하다 판단하였다. 즉, 온도 프로파일의 feature가 용접부 품질에 미치는 영향을 정량적으로 도출하고 평가하였다. 인공지능 또는 머신러닝 모델 분석에 input feature 조합을 모두 사용하여, 분석 결과가 결정론적으로(deterministic) 도출되도록, SHAP의 exact explainer를 사용하였다.

      

    

    

  
    
      4. 설명가능 인공지능 기반 FSW 공정 분석
      
        4.1 용접부 품질 예측 성능
        학습된 인공신경망 모델의 예측 성능은 실제 FSW 공정에 대한 물리적인 설명을 XAI를 이용한 모델 분석 결과에서 얻기에 적절하다고 판단되었다. 인공신경망 모델의 예측성능을 향상시키기 위한 HPO 결과는 Table 2와 같다. Fig. 9는 인공신경망 모델의 학습 추이를 나타낸다. Train loss와 validation loss는 초반에 빠르게 감소한 뒤 일정 값으로 수렴하였다. 학습 결과 과적합은 발생하지 않았다.

        
          Table 2 
				
          

          
            HPO results
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Result
            

          
          
            	Number of hidden layers
            	1
          

          
            	Number of neurons for each hidden layer
            	32
          

          
            	Weight initializer
            	LeCun normal
          

          
            	Optimizer
            	SELU
          

          
            	Initial learning rate
            	0.01
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Training and validation loss according to epochs
          
          

          

        

        해당 모델의 XAI 분석 결과는 실제 FSW 공정에 대한 분석 결과로 판단하기에 충분하다고 판단하였다. 학습된 인공신경망 모델의 용접부 품질 예측 성능은 R2 = 0.916 이며, MAPE = 1.49%였다. R2가 0.95 미만으로 예측성능이 test data의 범위 내에서 우수하지는 않아 보이나, 전반적인 예측값의 절대상대오차의 크기는 1.5% 미만으로 준수하였다. 따라서, 구축된 인공지능 모델의 예측은 실제 FSW 공정을 예측 오차 약 1.5% 수준에서 적절히 반영한다고 판단하였다.

      

      
        4.2 설명가능 인공지능 결과
        구축된 인공지능 모델에 대한 SHAP을 적용한 결과인 Fig. 10은 FSW 공정의 공구 온도 프로파일의 특성을 나타내는 입력 변수들이 용접부 품질에 미치는 전반적인 영향도의 정량적인 비교를 나타낸다. Fig. 10에서 “Sh”, “Sh(d)”, “Prb”는 각각 숄더에 가까운 위치, 숄더에서 깊은 위치, 프로브 위치를 나타낸다. “Δ”는 프로브에서의 온도 프로파일 feature와의 편차임을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            XAI results: (a) contribution distribution of FSW temperature profile features on UTS, (b) overall feature importance for UTS prediction
          
          

          

        

        각 feature의 상대적인 변화(high=red, low=blue)에 따라서 각 feature의 용접부 인장강도에 대한 기여도의 변화를 나타내는 Fig. 10(a)를 통하여, 각 feature의 증감에 따른 용접부 인장강도의 변동 방향을 분석할 수 있다. 예를 들어, 프로브 위치에서 측정된 온도 프로파일의 안정화 온도(Prb-Tstbl)의 경우, 값이 양의 방향으로 증가할수록 인장강도에 대한 기여도가 음수에서 양수로 변화한다. 이와 달리 프로브 위치에서 측정된 온도 프로파일 안정화 속도를 나타내는 두번째 시상수(Prb-t2)의 경우, 해당 값이 증가할수록 용접부 인장강도에 대한 기여도가 양수에서 음수로 변화한다. 따라서, 용접부 인장강도를 증가시키기 위해서는 프로브 위치에서의 안정화 온도는 가급적 높아야하며, 온도 안정화 시점은 가급적 빨라야 함을 의미한다.

        XAI 결과 FSW 용접부 인장강도는 프로브 위치에서의 안정화 온도와 안정화 속도가 매우 중요하다고 판단된다. 각 feature의 값 차이에 의한 용접부 인장강도의 기여도 변화가 클수록 해당 feature의 공정 전반에 대한 영향 또는 중요도가 크다고 판단할 수 있다. 이를 나타낸 결과가 Fig. 10(b)이다. 특히, 프로브 위치에서의 안정화 온도가 용접부 인장강도에 가장 큰 영향을 나타내었으며, 해당 온도 프로파일의 안정화 속도를 나타내는 feature의 영향도가 두번째 및 세번째로 큰 영향을 보였다.

      

      
        4.3 공정 조건과 온도 프로파일 feature 간 연관성
        Fig. 11은 각 공정 조건에 따른 입력 feature들의 분포를 나타낸다. Fig. 11(a)에서는 회전속도가 증가함에 따라 온도가 급격히 상승하였고, 약 1,000 rpm 이후부터 완만히 상승하는 경향을 보였다. 반면, 이송속도의 변화에 따른 안정화 온도의 변화는 크지 않았다. Fig. 11(b), (c)에서는 이송속도가 낮을수록, 공구 온도 안정화에 소요되는 시간이 증가하는 경향이 나타났으며, 이러한 경향은 Fig. 11(c)에서 더욱 뚜렷하게 관찰되었다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Relationship between process variables and features: (a) stabilized temperature, (b) t1, (c) t2 according to process parameters
          
          

          

        

      

      
        4.4 공구 온도와 용접부 인장강도 간 연관성
        Fig. 12는 회전속도 및 이송속도와 입력 feature에 따른 인장강도 변화를 나타낸다. Fig. 12(a), (b), (c)는 회전속도와 각 feature에 따른 인장강도 변화를 나타내며, Fig. 12(d), (e), (f)는 이송속도와 각 feature에 따른 인장강도 변화를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Relationship between tool temperature profile features and ultimate tensile strength (UTS): (a) effect of rotation speed and stabilized temperature on UTS, (b) effect of rotation speed and t1 on UTS, (c) effect of rotation speed and t2 on UTS, (d) effect of feed rate and temperature on UTS, (e) effect of feed rate and t1 on UTS, and f effect of feed rate and t2 on UTS
          
          

          

        

        공구 회전속도가 증가할수록 인장강도는 뚜렷하게 증가하였다 (Fig. 12(a), (b), (c)). Fig. 12(a), (d)에서는 공구 온도가 상승할수록 인장강도도 함께 증가하는 경향이 관찰되었다. 앞서 Fig. 11에서 안정화 온도는 이송속도 보다 공구의 회전속도에 주된 영향을 받는 것으로 나타났으므로, Fig. 12(a), (b), (c)의 공구 안정화 온도에 의한 인장강도 상승은 이송속도보다 회전속도에 의한 영향으로 판단할 수 있다.

        Fig. 12(b), (e)에서는 대부분의 t1이 7–9 s 구간에, Fig. 12(c), (f)에서는 대부분의 t2가 10–15 s 구간에 주로 분포되어 있다. 특히 t2는 이송속도 400 mm/min 이하 구간에서 이송속도가 증가함에 따라 급격히 감소하였고, 400 mm/min 이상 구간에서는 t2 도달 시간이 9–10 s 사이에 집중적으로 분포하는 경향을 보였다. t2는 공구 온도가 안정화되기까지의 시간을 의미하므로, 이는 이송속도 증가에 따라 공구 온도의 안정화에 소요되는 시간이 점차 짧아진다는 것을 의미한다.

        이러한 현상은 공정 중 발생하는 마찰열이 이송속도보다 회전속도의 영향을 더 크게 받는다는 것을 의미한다. Fig. 12(b), (c), (e), (f)에 나타난 이러한 공구 온도 안정화 소요 시간은 Fig. 12(a), (d)에 나타난 공구의 안정화 온도보다 인장강도에 대한 영향이 뚜렷하게 관찰되지는 않는다. 따라서, 이송속도보다 회전속도가 인장강도에 주된 영향을 미치는 공구의 (안정화) 온도에 주된 영향을 미치며, 이는 Aziz et al.의 연구 결과와 일치한다[34]. 또한 해당 결과는 온도 프로파일 feature의 인장강도에 대한 영향도를 XAI를 이용한 분석결과와 일치한다. Fig. 10(b)의 XAI 결과를 보면, 프로브 위치에서의 안정화 온도가 인장강도에 대해 약 39%의 영향으로 가장 높은 것으로 나타났다. 이어서 probe의 t2가 약 16%, t1이 약 13%로, probe에서의 온도 영향이 가장 높은 것으로 나타났다.

      

    

    

  
    
      5. 설명가능 인공지능 기반 FSW 공정 모니터링
      
        5.1 각 feature의 기여도 기반 모니터링 범위 산정
        마찰교반용접에서 용접부의 품질은 공정 중 발생하는 마찰열에 의한 온도로 결정되므로, 해당 온도를 실시간으로 측정하고 모니터링하여 제어한다면 균일한 용접부 품질 확보가 가능하다. 특히, 용접물의 두께가 일정하지 않거나, 곡면/곡선 형상인 경우 용접물의 열전달 조건이 달라지기 때문에 마찰열을 일정하게 유지한다고 하더라도 용접부의 온도의 변동이 생겨 용접부 품질의 변동이 발생할 수 있다. 이에 본 연구에서는 실시간 공구 온도 기반의 마찰교반용접 공정 모니터링 방안을 제안한다[36].

        Fig. 13은 XAI로 분석된 공구의 프로브에서 측정된 온도 프로파일의 feature가 인장강도에 기여하는 정도를 나타낸다. Fig. 13(a)-(c)는 각 feature의 기여도를 회전속도에 따라 표현한 결과이며, Fig. 13(d)-(f)는 이송속도에 따른 분포로 시각화한 결과이다. 각 feature의 인장강도에 대한 기여도를 나타내는 결과를 토대로 온도 모니터링 윈도우를 산정하는 방법은 다음과 같다. 먼저, 1) 해당 분포에서 목표 인장강도를 보이는 조건에 해당하는 feature를 각 feature의 기준(reference)로 선정한다. 2) 인장강도의 관리 범위(기준 인장강도의 -범위, +범위)를 기준 feature의 기여도에 적용하여 상한 및 하한 범위를 산정한다. 3) 기준 feature의 상한 및 하한 범위에 따른 각 feature의 관리 범위를 도출한다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Proposed monitoring windows: (a) contributions of stabilized temperature, (b) contribution of t1, (c) contribution of t2 to UTS with rotation speed; (d) contribution of stabilized temperature, (e) contribution of t1, (f) contribution of t2 to UTS with feed rate, and (g) proposed process monitoring window overlapped on reference temperature profile
          
          

          

        

        먼저, 공정 모니터링을 위한 기준 인장강도를 설정하기 위해 선행 연구를 참조하였다. Gomathisankar et al.의 연구[35]에 따르면, 최적화된 마찰교반용접 조건에서 Al6061-T6의 용접부 인장강도는 228.43 MPa로 보고되었으며, 이를 기준으로 공정 모니터링 및 온도 제어 범위를 설정하였다. 또한 인장강도의 관리 범위는 해당 기준 인장강도의 ±2.5 MPa로 산정하였다.

        인공지능 모델이 인장강도 228.43 MPa를 예측한 경우, 각 feature의 인장강도 예측에 대한 기여도는 안정화 온도의 경우 +7.76 MPa, t1은 -6.16 MPa, t2는 -1.26 MPa로 나타났다. Fig. 13의 파란색과 심볼은 각 feature의 값과 기여도에 따른 기준 feature를 나타낸다. 각 기준 feature에 인장강도의 관리 범위를 적용하면, 각각의 feature가 유지되어야 할 제어 범위는 다음과 같이 정의된다. 안정화 온도는 Fig. 13(a), (d)에서 528~542oC, t1은 Fig. 13(b), (e)에서 7.3~8.0 s, t2는 Fig. 13(c), (f)에서 11.5~13.0 s 범위이다. Fig. 13(g)은 각 feature의 관리 범위를 기준 feature에 해당하는 온도 프로파일에 겹쳐 표현한 것이다. 이와 같이 실시간 모니터링 시스템에서 온도 프로파일을 해당 범위 내로 제어한다면 일정한 목표 인장강도(228.43 MPa)를 안정적으로 유지할 수 있을 것으로 판단된다.

      

      
        5.2 모니터링 방법 검증 분석
        앞서 제안한 모니터링 방법의 타당성을 검증하기 위해, 각 feature 기반 모니터링 방법에 대해 confusion matrix 분석을 수행하였다. Confusion matrix는 인공지능 모델의 예측 결과를 기준으로 이진 분류(pass/fail 또는 within/outside)로 판단한 뒤, 판정 오류 유형과 그 빈도를 분석함으로써 모델의 성능을 정량적으로 평가한다. 이에 기반하여 대표적인 평가지표인 정확도(accuracy), 양성 예측도(positive predictive value, PPV, =정밀도, precision), 음성 예측도(negative predictive value, NPV), 재현율(recall), 특이도(specificity)를 기준으로 제안 방법론을 평가하였다. 참고로, 정확도는 전체 판정 중 정답의 비율을 의미한다. 양성 예측도는 모델이 positive로 예측한 샘플 중 실제로도 positive인 비율을 나타내며, 음성 예측도는 모델이 negative로 예측한 샘플 중 실제로도 negative인 비율을 나타낸다. 재현율은 실제 positive 샘플 중 모델이 positive로 정확히 예측한 비율이며, 특이도는 실제로 negative인 샘플 중 모델이 negative로 예측한 비율을 나타낸다.

        Table 3~5는 각 feature에 대한 confusion matrix 분석 결과이다. 분석 대상은 안정화 온도, t1, t2 이다. Pass 및 fail 판정 기준은 실제 인장강도가 관리범위 내에 있는지 또는 외에 있는지이다. Within/outside 판정 기준은 제시된 모니터링 윈도우 내에 있는지 또는 외에 있는지이다. 판정에는 인공지능 모델 학습에 사용되지 않은 test 데이터를 사용하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Confusion matrix analysis – Stabilized T
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual UTS
              	Measures
            

            
              	Pass
              	Fail
            

          
          
            	Monitoring window
            	Within window
            	2 (TP)
            	2 (FP)
            	Recall 
0.5
          

          
            	Outside window
            	0 (FN)
            	6 (TN)
            	Specificity
1.0
          

          
            	Measures
            	PPV
1.0
            	NPV
0.75
            	Accuracy
0.8
          

        

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Confusion matrix analysis – t1
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual UTS
              	Measures
            

            
              	Pass
              	Fail
            

          
          
            	Monitoring window
            	Within window
            	1 (TP)
            	4 (FP)
            	Recall
0.2
          

          
            	Outside window
            	1 (FN)
            	4 (TN)
            	Specificity
0.8
          

          
            	Measures
            	PPV 
0.5
            	NPV
0.5
            	Accuracy
0.5
          

        

        

        
          Table 5 
				
          

          
            Confusion matrix analysis – t2
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual UTS
              	Measures
            

            
              	Pass
              	Fail
            

          
          
            	Monitoring window
            	Within window
            	1 (TP)
            	3 (FP)
            	Recall
0.25
          

          
            	Outside window
            	1 (FN)
            	5 (TN)
            	Specificity
0.83
          

          
            	Measures
            	PPV
0.5
            	NPV
0.625
            	Accuracy
0.6
          

        

        

        Table 3의 Stabilize T는 모든 판정 기준에서 가장 우수한 판정성능을 보였다. 이를테면 제안 모니터링 방법에 따른 용접부 인장강도의 pass/fail의 정확도는 80% 이었다. 안정화 온도가 제안된 모니터링 윈도우 내에 위치하는 경우(within window) 중에서 실제 인장강도가 관리범위 내에 위치하는 비율은(양성 예측도, PPV) 100% 였다. 그리고 제안된 모니터링 윈도우 밖에 안정화 온도가 위치(outside window)하여 인장강도가 관리범위 밖에 위치할 것이라는 예측(음성 예측도, NPV)의 적중 비율은 75% 였다. 실제 인장강도가 관리범위 내에 있는 경우(pass) 중 모니터링 윈도우가 적중한 비율(재현율, recall)는 50%, 관리범위 밖에 있는 경우 (fail) 중 모니터링 윈도우가 적중한 비율(특이도, specificity)은 100% 였다.

        종합하자면, 제안된 모니터링 윈도우 방법론으로 용접부의 인장강도를 판정하는 경우, 안정화 온도가 모니터링 범위 내에 위치하더라도 인장강도가 관리범위 밖에 위치하여 fail인 경우(pass를 잘못 판단)는 50%이지만, 안정화 온도가 모니터링 범위 밖에 위치하는 경우는 모두 인장강도가 관리범위 밖에 위치(fail을 옳게 판단) 하였다. 따라서, 제안된 모니터링 윈도우 방법은 마찰교반용접의 불량을 검출하는데 유용할 것으로 판단한다.

        인장강도 예측에 대한 영향도가 낮은 타 feature를 이용한 모니터링 윈도우(Table 4 및 Table 5)의 경우, 전반적인 판정의 정확도는 낮으나, 인장강도의 관리범위 불만족(fail)을 판정하는데 활용 가능성이 있다고 판단된다. Table 4, 5에서 t1, t2 각각은 recall 및 precision(PPV) 모두 50% 이하의 성능을 보였다. 이는 해당 feature를 이용한 제안 모니터링 방법론을 활용하여 pass 판정을 하기에는 부족함을 의미한다. 하지만, 모니터링 윈도우 밖에 각 feature가 위치하여 인장강도가 관리범위 밖에 위치(fail) 할 것이라는 판정의 각각 80%, 83%의 성능을 보였다. 즉, 앞서 안정화 온도를 이용한 모니터링 판정과 유사하게, 타 feature를 이용한 제안 방법론의 모니터링 윈도우는 마찰교반용접의 불량(fail)을 검출하는데 유용할 것으로 판단한다.

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      본 연구에서는 마찰교반용접에서 정확한 인장강도 예측과 최적화를 위해 공정 중 마찰교반용접 공구에서 발생하는 온도를 측정하였다. 100종의 다양한 공정조건에 해당하는 용접부의 인장강도와 각 조건에서의 공구 온도 프로파일을 분석하였다. 측정된 공구 온도 프로파일에서 시계열 데이터의 feature를 추출하여 인장강도를 예측하기 위한 인공지능 모델의 입력으로 사용하였다. 인공지능 모델의 입력 feature가 예측 결과에 미치는 영향도, 즉 공구 온도 프로파일의 인장강도에 대한 영향도를 분석하기 위해 설명가능 인공지능(XAI)을 적용하였다. 이에 본 연구에서는 다음의 결론을 도출하였다.

      
        	1) 측정된 공구 온도 프로파일의 feature가 인장강도 예측에 미치는 영향도는 공구의 probe에서의 안정화 온도가 39%로 가장 크게 나타났고, 온도의 안정화 속도를 나타내는 feature인 t2와 t1이 각각 16%, 13% 이었다. 따라서, 마찰교반용접의 용접부 인장강도에는 공구의 안정화 온도가 지배적인 영향을 보인다.


        	2) 마찰교반용접 공정조건에 따른 온도 프로파일의 영향을 분석한 결과, 마찰교반용접 시 발생하는 열에 의한 공구의 안정화 온도는 이송속도 보다 회전속도의 영향이 더 지배적이다.


        	3) XAI로 분석된 각 feature의 인장강도에 대한 기여도 분포를 기반으로, 마찰교반용접부 인장강도 측면에서의 공구 온도 모니터링 윈도우를 선정할 수 있으며, 본 연구에서 적용된 공구와 용접물의 경우 공구의 온도는 528~542oC 범위 내로 제어되어야 한다.


        	4) 제안된 모니터링 방법의 신뢰성을 검증한 결과, 인장강도에 대한 영향도가 높은 feature를 이용한 모니터링 윈도우 산정이 적절하였다.


        	5) 선정된 모니터링 윈도우는 특히 인장강도가 선정된 관리범위 밖으로 벗어나 불량이 되는 공정 상황을 검출하는데 높은 성능을 나타내었다. 따라서, 제안 방법론은 마찰교반용접 공정의 불량을 사전에 검출하고 예방하는데 활용될 수 있다.


      

      제안된 방법은 추후 실시간 공정 제어를 통해 산업현장에서 안정적인 용접 품질을 유지할 수 있고, 공구 온도의 실시간 모니터링을 통해 용접부의 품질을 예측하여 제품 생산성에 기여할 수 있다. 또한 해당 방법은 마찰교반용접 뿐만 아니라 여러 공정 프로세스의 안정성을 개선하고 자율 제조에 적용할 수 있을 것으로 기대된다.
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