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1. 서 론
1.1 개요

히팅코일은 배관을 코일 형태로 감아 내부에 흐르는 열기로 코

일 외부의 공기 또는 기타 유체를 가열하기 위한 장치이며, 엔진룸

에 사용되는 히팅코일은 선박용 연료인 벙커유의 점도를 유지시킨

다. 카고 히팅코일은 화물선의 화물적재함 내의 온도를 올리기 위

한 가열 장치이며, 선박의 연료 탱크나 밸러스트 탱크의 동결을 

방지할 목적으로 스팀 등을 이용하여 일정한 온도로 상승시키는 

배관 장치이다.
현재 사용되고 있는 히팅코일은 생산공정대비 제작비가 고가이

고, 설치 공간이 많이 필요하며 현장 적용시 고중량으로 인해 유지 

보수비용이 많이 들고, 에너지 소모가 너무 많다는 문제점들이 있

다[1]. 기존의 히팅코일 파이프라인에는 SUS304 또는 SUS316을 

사용하였으나 원자재 가격의 절감 및 원유의 점도를 낮추기 위한 

온도의 변화 및 압력 변화 따라 발생하는 결함으로 인해 압력배관

용 탄소강관 STPG 370의 사용이 증가하고 있으며, STPG 370 
재질은 –15~350℃, 10 MPa이하에서 사용된다. 선박의 건조공정
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에 있어서 히팅코일을 설치하는 것은 배관의 반입과 설치를 위한 

작업 시점을 선정하는 것이 매우 중요하고, 선박 건조공정의 빠른 

진행을 위해 신속한 설치작업이 요구된다.
하지만 히팅코일은 표준적인 용접 프로세스를 정립하기 어렵고 

다양한 산업에서 모두 형상이 다르기 때문에 자동화가 매우 어렵

다는 점도 타 제조업과는 구분되는 특성이다. 이 때문에 자동화 

기기가 아닌 사람의 육안검사 및 주관적인 판단이 주요하게 작용

하는 경우가 빈번히 발생된다. 기존의 용접 공정상에서 발생하는 

용접결함 검출방법은 대부분 작업자가 직접 관찰 수행하는 수동적 

방법이었으나, 이러한 방법은 작업자의 상태 및 판단 능력에 따라 

정확도가 크게 변하고 많은 시간이 소요되므로 자동적으로 결함을 

검출할 수 있는 방법이 요구된다. 그러나 이러한 결함들은 크기와 

형태가 다양하여 자동화의 한계점을 내포하고 있어 4차 산업혁명

을 융합한 AI 기법인 머신러닝과 딥 러닝(deep learning) 기술을 

응용한 방법에 대한 연구가 시급하게 요구된다.
히팅코일 파이프라인 이음용접은 4차 산업혁명 관련 신기술과 

융합해 기술개발이 이뤄져야 하고 작업자 경험 노하우 기반이었던 

용접 기술은 빅데이터와 최적화 알고리즘을 활용한 용접 작업의 

해석, 제어는 물론 작업 상태를 예측까지 해주는 기술이 요구된다. 
이를 통해 고부가가치의 선박, 해양에너지 플랜트, 석유산업 및 특

수선의 내구성이 강한 파이프라인 제조공정개선을 통해 고기능 용

접으로 전환하여, 위기지역에 소재하고 있는 파이프라인 제조 기

업 및 장비수요기업의 용접 품질 및 생산성의 향상을 위한 검증된 

용접 공정변수 최적화 개발이 시급한 실정이다.
이와 관련된 연구는 Seo et al.[2]는 용접선 추적 알고리즘과 머신

러닝 알고리즘을 비교 분석하여 용접선 추적 신호를 선정하는 연

구를 수행하였고, Mathew et al.[3]는 인공신경망을 이용해 용접부

의 잔류응력을 예측하였다. Limeng et al.[4]는 다수의 실시간 데이

터를 통해 용접공정의 용접형상과 매개변수 관계를 분석하였다. 
Seo et al.[5]은 이미지 데이터를 확보하여 딥러닝 예측 알고리즘을 

적용해 품질을 예측하였다. Kim[6]은 용접품질 판단 모델을 구축하

기 위해서 머신러닝 기법을 적용하였는데 지도학습과 비지도 학습

을 활용하였다.
Dawei Zhao et al.[7]은 용접 실험 시 실시간 용접전류 및 아크전

압을 통해 전력을 계산하였다. Kwon[8]은 용접 실험을 통해 다양

한 공정변수를 선정하여 머신러닝 및 인공신경망 모델을 구축하였

다. Lee et al.[9]은 변위 레이저 센서를 이용하여 용접부 표면 거칠

기를 측정하였으며 은닉마르코모델을 적용하여 결함을 검출하였

다. Breiman et al.[10]은 GMA 용접 시 역전파 신경망을 적용하여 

실시간 비드형상을 예측하였고 Ripley[11]은 온라인으로 용접품질

을 예측하는 신경망을 연구하였다. 대부분의 GMA 용접부 예측과 

결함 검출을 하는 연구가 수행됐으나, 실시간 데이터를 활용한 파

이프라인 이음부 예측에 관한 연구는 전무한 실정이다.
따라서 본 연구에서는 히팅코일 파이프라인의 최적 용접 공정변

수를 선정하기 위하여 STPG 370 강재를 적용하여 고속 GMA 
용접을 수행하였다. 실험 시 실시간 데이터 확보를 위해 용접 모니

터링 시스템과 3D scanner를 사용하였고, 이 데이터를 활용하여 

MD를 이용해 용접부 품질분석을 하였다. 또한 열탄소성 해석을 

통해 최적의 공정변수 선정 및 검증을 수행하였다.

2. 용접실험
2.1 실험계획 수립

파이프라인 이음부 용접실험을 통해 히팅코일에 적용되는 용접

부를 확인하고, 최적의 용접 공정변수를 선정하고자 하였다. 실험

을 위해 터닝롤러, 틸팅 토치, 로봇 컨트롤러 등 다양한 장비를 구

성하였고, 본 실험을 위하여 압력배관용 탄소강인 STPG 370 재질

을 사용하였으며, Pipe는 50 A Sch. 40, Flange는 60 A 규격의 

시험편을 제작하여 Fig 1과 같이 나타냈다. Table 1에 시험편의 

기계적 성질을 나타냈고, 실험계획 방법은 완전요인 실험계획법을 

수립하였으며, Table 2에 실험 횟수와 입력변수를 나타냈다.

2.2 3D 스캐너를 이용한 용접 비드형상 측정 결과
최근 용접 공정은 적정한 품질확보를 위해 실시간 품질 관리가 

필요하다. 실시간 품질관리는 3D scanner를 활용하여 비접촉식으

로 용접 비드형상을 측정하고 있다. 따라서 본 논문에서도 3D 
Scanner를 사용하여 비드형상을 측정하였고, AWS D1.1/D1의 

Flange weld 기준을 만족하는 25회의 실험조건에 대한 3D 
scanner를 통해 측정된 비드형상을 모델링화하였다. Fig. 2에 3D 
scanner를 통한 대표적인 비드형상을 나타냈다.

2.3 실시간 전류･전압 측정 결과
실험계획법으로 세워진 27회에서 AWS D1.1/D1의 Flange 

weld 기준을 만족하는 25회의 실험 조건에 대한 실시간 데이터를 

수집하였다. 실시간 데이터를 수집하기 위해 모니텍社의 WEM-7000 
Model(용접 파형분석 시스템)을 이용하였으며, 용접 중의 실제 용

Fig. 1 A schematic diagram for GMA weld process
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접전류, 아크전압의 값을 초당 1,000 Frame 샘플로 측정한 데이터

가 PC로 저장되도록 하였다. 모니터링 시스템을 통해 측정된 대표

적인 실시간 전류 전압의 데이터를 아래와 같이 나타냈다. 

3. 히팅코일 파이프라인 용접부 분석 및 고찰

3.1 군집분석 개요
군집분석은 각 개체의 유사성을 측정하여 높은 대상 집단을 분

류하고, 군집에 속한 개체들의 유사성과 서로 다른 군집에 속한 

개체 간의 상이성을 규명하는 통계 분석 방법이다. 비슷한 특성을 

가진 개체를 합쳐가면서 최종적으로 유사 특성의 Group을 찾는데 

Table 1 Mechanical properties of base metal
Carbon (C) t≤12.5 0.27 max

Manganese (Mn) t≤12.5 0.85~1.20
Phosphorus (P) 0.025 max

Sulfur (S) 0.025 max
Silicon (Si) 0.15~0.40

Tensile strength (MPa, min) 485~620
Elongation (%, min) 17

Table 2 Design of experiment conditions employed in experiment

Trial 
no.

Welding 
current

(A)

Arc 
voltage

(V)

Welding 
speed 

(cm/min)

Trial 
no.

Welding 
current

(A)

Arc 
voltage

(V)

Welding 
speed 

(cm/min)
1 200 20 23 15 220 22 27
2 200 20 25 16 220 24 23
3 200 20 27 17 220 24 25
4 200 22 23 18 220 24 27
5 200 22 25 19 240 20 23
6 200 22 27 20 240 20 25
7 200 24 23 21 240 20 27
8 200 24 25 22 240 22 23
9 200 24 27 23 240 22 25
10 220 20 23 24 240 22 27
11 220 20 25 25 240 24 23
12 220 20 27 26 240 24 25
13 220 22 23 27 240 24 27
14 220 22 25

(a) Trial no. 1
Fig. 2 The measured bead geometry using 3D scanner in the 

experiment

(a) Trial no. 1, welding current

(b) Trial no. 1, arc voltage

(c) Trial no. 2, welding current

(d) Trial no. 2, arc voltage
Fig. 3 Results of real-time data for welding current and arc 

voltage
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사용된다. 군집분석에서 군집을 분류하는 가장 기본적인 가정은 

군집 내에 속한 객체들의 특성은 동질적이고, 서로 다른 군집에 

속한 객체 간의 특성은 서로 이질적이 되도록 각각의 객체를 분류

해야 한다. 
개별 군집의 특성은 각 군집에 속한 구성인자의 평균값으로 나

타내며, 이를 그 집단의 프로필이라고 한다. 군집분석의 알고리즘

은 군집 내 구성인자의 동질성과 군집 인자의 이질성을 최대화하

는 방법이 된다. 따라서 파이프라인의 이음 용접 실험을 통해 수집

한 용접 파형(용접전류, 아크전압) 및 군집 분석 알고리즘을 통해 

용접부 품질을 판단하고 현장적용을 위한 용접 공정변수를 선정하

였다.

3.2 MD를 이용한 용접부 품질 분석
본 연구에서는 용접전류, 아크전압의 제어를 통해 용접부의 품질

을 평가하고자 하였으며, 측정된 용접전류 및 아크전압 데이터를 

기반으로 용접품질의 기준값을 설정하기 위해 다변량 용접 공정변수 

간의 상관관계가 고려되고 각 용접 공정변수의 특성값 평균치를 중심

으로 한 산포의 정도를 정량적으로 나타낸 수치인 MD(Mahalanobis 
distance)를 도입하였다.

MD는 임의의 데이터 관계를 나타내는 공분산 거리 개념을 도입

하여 다변량 공간에서 두 점 간의 거리를 확인하는 방법으로 단순

히 두 지점의 거리뿐만이 아닌 데이터 간의 표준편차 및 상관계수

가 같이 고려되는 특징을 가지고 있고, 임의의 데이터를 표본평균

과의 다변량 거리 확인을 통해 평균과 멀리 떨어져 있는 데이터를 

찾기 위한 방법이다.
데이터 집단에서 분포의 상황을 고려하여 평균과 멀리 떨어져 

있는 이상점을 찾아 제거하기 위하여 데이터와 해당되는 데이터 

집단의 평균 간의 거리를 표준편차()의 배수로 나타내며, 데이터

의 확률 분포를 고려하여 유사성을 측정하는 용도로 사용이 된다. 
데이터를 분류하기 위해 사용되는 MD 기반 방법은 정상 신호를 

나타내는 집단만을 이용해 종합적인 지표인 MD로 나타내어 

MS(Mahalanobis’s space)를 구축하고, 데이터 집단이 존재하는 

임의의 데이터에 대한 MD 값을 통해 MS 내 존재여부에 따라 이

상점 유무를 판단한다. 데이터 분포의 상황을 고려한 MD에서 

개의 데이터가 개의 변수로 이루어져 있을 때, 데이터의 형태는 

다음 식 (1)과 같이 사용된다.
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가우시안 분포는 연속 확률 분포 중 가장 널리 알려진 분포로써 

정규 분포이며, 평균 벡터   ⋯ 와 공분산 Σ
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수학적 정의를 위해 다음 식 (2)와 같이 유도된다.

 ∣   


exp




−




−


  (2)

위 식 (2)는 공분산과 관련된 가우시안(Gaussian) 분포와 분별

함수를 살펴보기 위해 임의의 데이터 분포를 가우시안 분포로 가

정하였을 때의 공분산을 나타내며, 는 데이터의 평균 분포의 중

심점, 은 분산을 나타내고, 입력변수가 차원의 벡터인 경우를 

다변량 가우시안 분포라 하며 다음 식 (3)으로 기술한다.

 ∣ 




exp



−


−

    





 (3)

여기서 는 차원의 평균 벡터이며, 는  × 크기를 

가지는 공분산 행렬,  ∣는 정규분포를 나타내며, 가

우시안 분포의 기하학적 형태를 확인하기 위해 log를 씌우면 다음 

식 (4)로 나타낸다.

  ln    ln∣

 ln   ln  

−


−


  −−


ln 

−


ln ∣∣  ln  

(4)

위 식 (4)를 좀 더 간단하게 정리하기 위해 가우시안 분포의 기하

학적인 형태를 살펴보면 에 대한 가우시안의 함수적 종속성은 

exp 지수부에 등장하는 이차형식에 있으므로, 상수가 되는 부분

을 제거하면 다음 식 (5)로 나타낸다. 

 −


−


  − (5)

가장 큰 의 값을 선택하는 것이 식의 최종 목적이며, 마이

너스 부호를 고려하면 MD를 나타내는 식 (6)으로 정의된다. 

   −


  − (6)

MD는 데이터 분포의 중심점으로부터 표본 데이터가 가지는 표

준 편차를 다차원 상에서 일반화하는 식으로 나타내며, 임의의 데이

터를 나타내는 에서 정규 분포  ∣ 까지의 거리를 
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의미한다. 만약 공분산이 단위 행렬(identity matrix) 인 경우에는 

공분산이 모두 0의 값을 가지며, 공분산을 고려하지 않아 두 점간의 

직선거리를 의미하는 유클리디안 거리(Euclidean distance)와 

MD가 동일해진다. 따라서 MD에서는 공분산이 중요한 역할을 수

행한다.
MD를 이용하여 용접 시 발생되는 용접전류, 아크전압의 표본평

균 지점을 판별하고 다변량 거리 확인을 통해 평균과 멀리 떨어져 

있는 파형 데이터를 MD계산을 통해 정량화하였으며, 용접결함을 

결정하기 위해 MD데이터의 임계값을 선정하고 각각 0.25초에 대

한 용접결함을 산출함으로써, 용접 결함 비율을 데이터에 이용하

여 결정하게 된다.
용접 공정은 처음과 끝부분에서 아크의 불안전성 때문에 용접품

질이 저하되기 때문에 용접 시작지점과 끝나는 지점 20 mm를 제

외한 부분을 사용하였다. 용접전류 및 아크전압은 비슷한 경향의 

파형이 유지되며, 용접전류 및 아크전압이 불안정한 경우는 용접

품질에 영향을 미치고 그 부분에서 스패터가 모재에 용착되어 용

접부의 경화 현상이 발생될 가능성이 높다. 는 용접 용접전류 및 

아크전압이 일정한 파형을 유지하다가 급격하게 변하는것을 이상 

진단으로 정의하였으며, 기준공간에서 거리가 멀어질수록 정상그

룹에서 벗어난 것으로 정의한다.

(a) Trial no. 1 (b) Trial no. 2

(c) Trial no. 3 (d) Trial no. 4

(e) Trial no. 5 (f) Trial no. 6

(g) Trial no. 7 (h) Trial no. 8
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용접품질 결과는 단면적으로 판단할 때 매우 높은 용접품질을 

보장하고 있으나, AWS D1.1/D1의 Flange weld 기준에 따라 

Leg length는 4.4 mm 이상 6 mm 이하를 만족해야 한다. 따라서 

Trial no. 25~27은 Right-leg length의 값이 6 mm 이상으로 기준

치에 부합하지 않다. 
측정된 용접전류 및 아크전압 데이터를 기반으로 MD 알고리즘

을 적용하여 용접품질을 산출하였으며, Figs. 4~5 및 Table 3은 

용접품질 결과를 나타낸다. 용접 파형이 불안전한 경우 의 값이 

증가하여 용접 품질이 낮아짐을 확인하였으며, Trial no. 1에서 

78.28%로 가장 낮은 것으로 확인된다. 또한 Trial no. 3에서 

95.70%로 가장 우수함을 확인하였다. AWS D1.1/D1 기준에 부

합하면서 용접 품질이 90% 이상인 10개의 실험 데이터를 기반으

로 히팅코일 파이프라인 용접조건을 이용하여 FEM 해석을 통해 

구조적 안전성을 검증하고자 한다.

(i) Trial no. 9 (j) Trial no. 10

(k) Trial no. 11 (l) Trial no. 12
Fig. 4 Results of MD according to experiments

Fig. 5 Weld quality results using MD

Table 3 Results of welding quality analysis
Trial no. Welding quality(%) Trial no. Welding quality(%)

1 88.28 13 84.52
2 87.16 14 90.01
3 95.70 15 93.39
4 92.90 16 86.91
5 89.57 17 88.54
6 89.95 18 90.94
7 85.79 19 84.02
8 93.07 20 90.09
9 85.27 21 82.63

10 89.16 22 92.67
11 85.02 23 94.60
12 81.98 24 90.01

Table 4 Input conditions for analysis of thermal-elasto-plastic

Trial no. Welding current (A) Arc voltage (V) Welding speed
(cm/min)

3 200.00 20.00 27.00
4 200.00 22.00 23.00
8 200.00 24.00 25.00
14 220.00 22.00 25.00
15 220.00 22.00 27.00
18 220.00 25.00 27.00
20 240.00 20.00 25.00
22 240.00 22.00 23.00
23 240.00 22.00 25.00
24 240.00 22.00 27.00
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4. 히팅코일 파이프라인 FEM 해석을 통한 검증

4.1 히팅코일 파이프라인 용접 열탄소성 해석 개요
최근 조선･해양 산업분야 히팅코일 파이프 이음 용접은 600 A

급 고속 GMA 용접 전용 용접기를 사용하여 생산성 향상을 위해 

연관 산업체에서 많이 사용되고 있으며, 제조 공정의 효율성을 높

이기 위해 다양한 방법을 시도하여 사용 가능성을 검토하고 있다. 
히팅코일 파이프이음 용접의 열탄소성 해석은 용접부의 온도 분포 

및 변화를 가상확인하기 위해 시뮬레이션을 수행하고 열응력을 확

인함으로써, 용접부 내구성을 예측한다. 이러한 용접불량을 방지하

기 위하여 여러 차례의 시뮬레이션을 이용한 연구들이 진행되어지

고 있다. 모든 산업의 용접 공정에 있어서 열 변형은 제작에 가장 

큰 영향을 미치는 단계라 할 수 있으며, 용접 공정변수 효용성을 

판가름하는 척도로 이용된다.
히팅코일 파이프이음 용접 공정의 최적화를 위하여 AWS 

D1.1/D1 기준에 부합 용접 품질이 90% 이상이며, 도출된 총 10
회의 용접 공정변수에 대한 열탄소성 해석을 수행하였다. 

본 연구에서 MD를 통해 도출된 용접 공정변수에 따른 해석을 

Fig. 6 Modeling for analysis of thermal-elasto-plastic

Fig. 7 Mesh generation for GMA weld analysis

(a) Trial no. 3 (b) Trial no. 4

(c) Trial no. 8 (d) Trial no. 14
Fig. 8 Heat transfer analysis results

Table 5 The results of heat transfer

Trial 
no. 

Welding 
current

(A)

Arc voltage
(V)

Welding 
speed

(cm/min)

Max. 
temperature

(℃)
3 200.00 20.00 27.00 67.376
4 200.00 22.00 23.00 92.260
8 200.00 24.00 25.00 92.586
14 220.00 22.00 25.00 93.331
15 220.00 22.00 27.00 86.706
18 220.00 25.00 27.00 97.995
20 240.00 20.00 25.00 92.586
22 240.00 22.00 23.00 109.96
23 240.00 22.00 25.00 101.46
24 240.00 22.00 27.00 94.238

Fig. 9 Boundary conditions of analysis of thermal-elasto-plastic 
anlysis
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수행하였으며, 해석에 사용된 모델은 Fig. 6과 같다. 열탄소성 해

석에 사용된 Engineering data는 STPG 370 재질로 하였다.

4.2 히팅코일 파이프이음 용접 열전달 해석
STPG 370의 열전달 해석을 수행하기 위해 사용된 격자는 Hex 

dominant method를 사용하였으며, 격자의 크기는 10 mm로 설정

하였고 격자생성 결과는 Fig. 7에 나타낸 바와 같이 52,620개의 

절점과 40,848개로 구성됐다. 
본 해석은 히팅코일 파이프이음 용접이 시작하는 지점부터 용접

이 끝나고 냉각시간까지 걸리는 시간인 Cooling time을 1,200초

를 반영하여 이에 따른 열전달 특성을 분석 후 용접부의 온도분포

를 분석하였다. 히팅코일 파이프이음 용접 실험 조건별 열전달 해

석 결과 및 Cooling time 후 최종 온도는 Fig. 8 및 Table 5에 

나타냈다.

4.3 히팅코일 파이프이음 용접 열탄소성 해석
용접 열탄소성 해석을 수행하기 위해 열전달 해석 결과값을 연

성하여 사용하였고, 해석에 사용된 경계조건은 파이프 및 플랜지

가 연결되는 이음부를 Fixed support로 선정하였다. 선정된 경계

조건은 Fig. 9와 같이 단위 길이당 파이프 내 유체의 하중을 적용

하였다. 
열탄소성 해석 결과 102.39~193.39 MPa의 응력의 양상이 확인

되었으며, STPG 370 재질의 최대인장강도 대비 최대응력 수준은 

26%~48%로 확인되었다. 또한, 최대응력대비 구조물의 안전율은 

1.31~2.73이 확인되었으며, 최종 용접 산출물의 현장적용시 구조

물 평균 안전율은 0.89~1.68로 확인되었다. 대표적인 열탄소성 해

석결과는 Fig. 10과 Table 6에 나타냈다.
열탄소성 해석 결과 히팅코일 파이프이음 용접에 대한 입열량이 

증가할수록 변형량 및 열응력이 증가됨을 확인하였고, 이에 따라 

파이프 접합 산출물 또한 구조적 안전율이 감소함을 확인하였다. 
해석 결과 파이프와 플랜지 면의 모재 각장 길이가 AWS D1.1/D1
의 Flange weld 기준을 만족하는 조건 입열량 277.25 J/cm, 용접

전류 200 A, 아크전압 20 V, 용접속도 27 cm/min인 경우 미소 

변형량 및 응력집중, 최저 열응력, 최대 안전율이 예측되었다. 
히팅코일 파이프 이음 용접조건에 따른 용접 해석 결과 열 변형

량은 1.135~1.136 mm로 예측되었으며, Trial no. 3에서 최소 변

형이 발생하였다. 열변형량은 열전달 해석을 통해 온도의 상승 사

이클이 끝나고 냉각하게 되면서 용접부는 강성을 회복하면서 다시 

수축하게 되어 결과적으로 최종변형이 발생된다. 따라서 경계조건

으로 Cooling time을 1,200초를 반영하였기 때문에 변형량이 미

비한 것으로 확인됐고, 열전달 해석 결과를 통해 도출된 온도분포

에 따라 이에 상응하는 열응력이 확인됐다. 열변형 기반 최대응력

은 102.39~193.39 MPa로 STPG 370 재질의 항복응력이하 값이 

예측되었으며, 모재의 최대 인장강도 대비 최대응력 수준은 26%~ 
48%로 Trial no. 3에서 최소 값을 예측하였다. 파이프-플랜지 용

접부의 최소 안전율은 0.89~1.68로 예측되었으며, 1.5 이상의 값

을 갖는 용접조건은 Trial no. 3에서 만족하였다. 

5. 결 론
본 연구에서는 히팅코일 파이프라인에 적용되는 STPG370 재

질의 고속 GMA 용접 공정변수를 최적하기 위하여 공정변수에 따

른 비드형성 조건을 확인하였으며, 전류･전압 모니터링 시스템을 

이용하여 수집된 실시간 데이터를 분석하여 용접전류 및 아크전압

(a) Total deformation

(b) Equivalent stress

(c) Safety factor
Fig. 10 Thermo-elasto-plastic analysis results
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의 파형 분석하고 3D scanner를 통해 비드형상을 측정하였다. 실
시간 데이터를 통해 머신러닝 기법 및 유한요소해석을 통해 다음

과 같은 결론을 도출하였다.
1) 히팅코일 파이프라인 최적의 용접 공정변수 선정을 위해 용접 

모니터링 시스템, 3D scanner를 활용하여 실시간 데이터를 수집

하였고, 완전요인 실험계획을 통해 총 27회 실험을 수행하였다.
2) MD 알고리즘을 적용한 용접품질 결과는 매우 높은 용접품질

을 보장하고 있으나, AWS D1.1/D1의 Flange weld 기준에 따라 

Leg-length는 4.4 mm 이상 6 mm 이하를 만족해야 한다. 따라서 

leg length의 값이 6 mm 이상이며 적합 각장 기준에 부합되는 시

험을 바탕으로 용접 품질이 90% 이상인 MD 산출결과를 바탕으

로 10개의 용접 공정변수를 선정하였다. 
3) AWS D1.1/D1 기준에 부합 용접 품질이 90% 이상이며, 

MD 실험 데이터에서 도출된 총 10회의 용접 공정변수에 대한 열

탄소성 해석을 수행하여 안전율 1.5 이상을 만족하는 조건을 도출

하였다. 
4) 따라서 고속 GMA 용접을 이용한 히팅코일 파이프라인 파이

프-플랜지 용접이음 공정에 대한 최적의 용접 공정변수는 Trial 
no. 3으로 선정하였으며, 이 조건으로 용접 시 AWS D1.1/D1 기
준을 만족하고, 미소 변형량 및 응력집중, 최저 열응력, 최대 안전

율을 만족하는 최적의 조건으로 활용이 가능할 것으로 사료된다.
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Table 6 The thermal elasto plastic results for pipeline welded 
joint

Trial 
no.

Heat 
input rate

(J/cm)

Maximum total
deformation 

(mm)

Maximum 
equivalent 

stress (MPa)

Safety
factor

(Minimum)
3 277.25 1.135 102.390 1.683 
4 387.14 1.136 154.740 1.114 
8 388.91 1.136 155.450 1.109 
14 392.99 1.136 157.070 1.097 
15 356.47 1.136 142.670 1.208 
18 418.72 1.136 167.240 1.030 
20 388.91 1.136 155.450 1.109 
22 484.57 1.136 193.390 0.891 
23 437.80 1.136 174.820 0.986 
24 397.97 1.136 159.040 1.084 
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