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1. 서    론

  조선업, 중공업 등 산업기계분야에서는 용접 변수의 

선택에 따라 요구하는 품질의 용접이 가능한 가스 메탈 

아크 용접(gas metal arc welding, GMAW)이 많이 

적용되고 있다. 조선업 및 중공업에서 소재는 두께가 

두껍고 이음부의 형상은 V형 맞대기와 T형 필렛 형상

들로 주로 이루어져 있으며, 다층용접을 수행하고 있

다. 그 중, V형 이음부에서 초층용접의 용입 여부는 용

접 접합부의 품질을 결정하는데 주요한 요소이고, 완전 

용입과 부분 용입을 확인함으로써 평가된다. 초층용접

은 용접중 실시간으로 발생하는 변수에 대응하기 위해 

숙련된 작업자에 의해 진행되는 중이다. 하지만 용접의 

특수성에 의하여 숙련된 작업자가 부족한 실정이다. 따

라서 초층용접 자동화가 필요하며 이를 실현하기 위하
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Abstract
  Gas metal arc (GMA) welding is widely used in the machinery industry. The quality of a welded joint is affected 
by the penetration of root pass welding in the V-groove joint. Automation using GMA welding is continuously re-
quired, and root pass welding automation is required to automate the entire welding process. In particular, the devel-
opment of a prediction model that can ensure full penetration back-bead is required for the automation of root pass 
welding. In this study, a convolutional neural network (CNN) model was applied to predict the occurrence of 
back-bead in V-groove butt joint GMA root pass welding. The bead profile was measured using a laser vision sensor 
system and it was used as the input data for the prediction model, and the bead occurrence was used as the output 
data for the model. A total of 12,873 bead profiles were extracted and pre-processed through cutting, resizing, and 
thresholding. The CNN model consists of nine layers, and performs three convolution and two pooling operations. 
The accuracy of the prediction model was 99.5%, and through this study, it was demonstrated that the quality of 
root-pass welding can be controlled by using convolutional neural network and it can contribute to automation.
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여 다양한 용접 조건과 실시간으로 발생하는 변수에 대

응하여 이면비드를 검사할 수 있는 실시간 검사 및 예

측모델의 개발이 선행되어야 한다. 이와 관련하여 이면

비드 발생 및 용접부 형상을 예측하기 위하여 연구가 

수행되고 있다. Khanna등은 통계 모델을 이용하여 용

접 변수들과 용접부 형상의 상관관계를 분석하였다1). 

Lee 등은 회귀 모델을 이용하여 작업각 (work angle)

과 진행각 (travel angle)의 변화에 따른 용입 깊이를 

추정할 수 있는 근사식을 도출하였다2). Kim등은 비드 

너비를 예측하기 위해서 용접 전류, 아크 전압, 용접 

속도, 시편의 경사각 (gradient angle)의 상관관계를 

회귀분석법과 반응표면분석을 사용하였다3). Park등은 

V형 개선을 갖는 이음부의 초층용접에서 최적의 공정 

변수를 예측하기 위하여 다중 회귀분석을 사용하였다4).

  입력 변수와 출력 변수의 상관관계 및 연속성이 있을 

경우에서만 통계 모델의 예측 정확도가 높아진다는 단

점이 있기 때문에 이를 극복하기 위하여 인공신경망을 

이용한 예측 모델 개발이 증가하고 있다. Lee등은 ar-

tificial neural network (ANN)을 활용하여 용접 공

정 조건을 기반으로 이면비드 형상을 예측하였으며, 

Manikya등은 용접 공정 조건에 대하여 back prop-

agation network (BPN) 모델을 이용하여 용입 깊이, 

비드 폭, 비드 높이와 같은 용접부 형상을 예측하였다5,6). 

Deep neural network (DNN) 모델을 활용하여 용

접전류 및 전압에 대해 용입 깊이, 비드 폭, 비드 높이

와 같은 용접부 형상을 예측한 연구도 수행되었다7,8). 

근래에는 머신 비전 카메라, 스펙트로미터 등의 다양

한 종류의 센서를 통해 용접 정보를 취득하는 연구가 

증가하고 있는 상황이며, 이들 센서에서 측정되는 영

상 데이터를 이용한 품질 예측을 위해 합성곱 신경망 

(convolution neural network, CNN) 모델이 적용

되고 있다. Jin등은 전류 파형을 입력 변수로 이면비드 

발생을 예측하였다9,10). Martinez등은 고속 카메라로 

촬영한 아크 이미지를 입력 변수로 활용하여 용입 깊

이, 비드 높이 및 폭을 예측하였다11). Jiao등은 입력 

변수로 아크와 용융풀의 영상을 비전 카메라로 촬영하

였고, 용입 깊이를 예측하였다12). Nomura등은 용락 

(burn through)을 예측하기 위하여 비전 카메라로 촬

영한 아크 이미지를 입력 변수로 예측모델을 제작하였

다13). Xia등은 용접 공정 중에 비전 카메라로 촬영한 

아크 이미지를 입력 변수로 사용하여 용접 품질을 예측

하였다14). 다양한 센서로 취득된 용접정보를 통해 용접 

품질을 예측할 수 있는 CNN 모델이 개발 중에 있다.

  본 연구에서는 레이저 센서를 통해 획득한 데이터를 

이용하여 용접 이면비드 발생을 예측할 수 있는 모델을 

개발하였다. 용접 소재 두께 25 mm 의 V 형 그루브 

용접 시편에서 GMA 용접을 수행하였고, 레이저 비전 

센서를 활용하여 상면 비드 형상 정보를 취득하였다. 

취득된 비드 형상 정보를 입력 변수를 사용하여 이면비

드 발생을 예측할 수 있는 CNN 모델을 개발하였다. 

CNN 모델의 입력 변수를 생성하기 위하여 상면 비드 

형상 정보의 크기 및 회색도를 변경하고, threshold 

과정과 같은 전처리를 수행하였다. 3개의 합성곱 층과 

2개의 풀링 층으로 구성되어 있는 CNN예측 모델을 

채택하여 이면비드 발생을 99.5% 정확도로 예측하였다.

2. 실험 방법

2.1 용접 재료 및 그루브 형상 정보

  본 연구에서 사용된 용접 소재는 두께 25 mm인 

SM490이며, 용접 와이어는 직경이 1.2 mm인 AWS 

A5.18 ER70S-6을 사용하였다. Fig. 1는 용접 그루

브 형상의 모식도를 보여준다. 용접 시험편은 50 × 

300 × 25 mm크기 시편 2 개에 대하여 맞대기 V형 

그루브를 사용하였다. AWS 규격을 참조하여 V형 그

루브의 개선각 60°, 루트면 3 mm로 고정하였고15), 

루트 간격은 0 - 2 mm로 총 3 수준으로 선정하였다. 

루트 간격을 유지하기 위해서 맞대기 이음 양 끝에 가

용접하였고, 세라믹 백킹제를 용접 시험편 후면에 부착

하여 실험을 수행하였다. 

2.2 용접 조건

  본 용접실험에서 사용한 용접전원은 Daihen사의 WB- 

25
3

Root gap

60 ̊ Unit: mm

Ceramic backing

(a) Side view

300 Unit : mm

100

Root gap

(b) Top view

Fig. 1 Welding joint schematic 
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W350을 사용하였으며, 전류 타입은 DC standard를 

적용하였다. 와이어 송급 속도는 12 m/min으로 고정

하였고, 동일 와이어 송급 속도에서 용접 전압을 22.0 

- 30.0 V으로 변화시켜 이면비드의 발생 여부를 확인하

였다. 용접속도는 30 cm/min, contact tip to work 

piece distance (CTWD)는 25 mm, 보호가스는 CO2 

100%를 사용하였으며 25 ℓ/min의 유량으로 고정하

였다.

2.3 레이저 비전 센서 시스템을 활용한 상면 
비드 형상 정보 추출

  용접부 상면의 형상 정보를 추출하기 위하여 레이저 

비전 센서 시스템을 사용하였다. Fig. 2는 본 연구에

서 사용된 레이저 비전 센서 시스템의 모식도 및 외관 

사진을 보여주며, Table 1에는 레이저 비전 센서 시스

템의 사양을 나타낸다. 레이저 비전 센서 시스템의 분

해능은 X축으로 0.02 mm, Z축으로 0.02 mm이다. 

측정 폭은 X축으로 45 mm, 측정 깊이는 Z축으로 38 

mm로 고정하였다. 측정 방향은 Y축으로 이송 속도를 

7 mm/s로 진행하여 초당 100 회로 비드 형상 정보를 

수집하였다. Fig. 3은 레이저 비전 센서 시스템을 활

용하여 비드 형상 정보를 추출한 영상 데이터이다.

2.4 CNN 모델을 이용한 이면비드 발생 예측 
모델 개발

  V형 그루브에서 GMA 초층용접부의 이면비드 발생

을 예측하기 위하여 CNN 모델을 적용하였다. CNN은 

딥 러닝 모델의 한 종류이며, 주로 영상 데이터를 처리

하는데 사용된다. CNN 모델은 이미지에서 특징점을 

추출하여 습득된 특성맵 (feature map)을 이용하여 학

습을 진행한다. 특성맵은 가중치를 가진 커널 (kernel)

을 활용한 연산 과정을 거치며, 이 과정을 합성곱 (con- 

volution)이라 한다. 합성곱이 진행되는 층을 합성곱 층 

(convolution layer)이라고 한다. 그리고 풀링 (pooling)

이라는 과정을 통해 특성 맵의 데이터를 강조하며, 풀

링이 진행되는 층을 풀링 층 (pooling layer)이라고 

한다.

  이면비드 발생을 예측하는 CNN 모델은 지도학습 모

델중 분류 모델을 이용하였으며, 3 개의 합성곱 층과 

2 개의 풀링 층을 이용하여 구성하였다. 지도학습은 사

전에 분류된 입력 변수를 통해 학습을 진행한 뒤 새로

운 데이터에 대하여 예측을 진행하는 방법이며, 분류 

모델은 예측하는 결과 값이 이산 값 (discrete value)

일 때 사용한다. 

  본 연구에서는 V형 그루브에서 GMA 초층용접을 수

행하여 레이저 비전 센서 시스템을 통해 상면 비드 형

상 정보를 추출하였다. 추출한 상면 비드 형상 정보를 

입력 변수를 통해 이면비드 발생 유무를 분류하였다.

3. 실험 결과 및 고찰

3.1 GMA 초층용접 이면비드 발생 유무 데이터 
확보

  Fig. 4는 루트 간격와 용접전압에 따른 GMA 초층

용접 후 상면 및 이면비드의 외관 형상을 보여준다. 와

이어 송급속도, 용접 속도 등 대부분의 용접조건 변수

들은 고정한 상태에서 용접전압을 변경하여 이면비드 

발생 유무 데이터를 확보하였다. 루트 간격이 존재하지 

않은 경우, 와이어 송급 속도 12 m/min, 용접 전압 

X-axis

Z-axis

Y-axis

Fig. 2 Laser vision sensor system schematic and appear-
ance 

Table 1 Laser vision sensor system specification

Specification Value

Resolution (mm)
X-axis: 0.02
Z-axis: 0.02

Measurement (mm)
Width: 45
Depth: 38

Frame rates (FPS) 100

0

100

200

300

0

400

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
X-axis (pixel)

Z-
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is 
(p

ix
el

)

Fig. 3 Example of bead profile by laser vision sensor 
system
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26.7 V, 용접 속도는 30 cm/min 에서 Fig. 4 (a)와 

같이 적정 용접 구간으로 판단하였다. 적정 용접 조건

을 기반으로 3 수준의 루트 간격에서 용접 전압을 실

험 중에 임의로 변경하였으며, 이에 따라 이면비드가 

다르게 발생함을 확인하였다. Fig. 4 (a)와 같이 루트 

간격 0 mm 에서는 용접 전압을 26.7 V로 고정하였

을 때, 아크 발생 후 용접길이가 약 40 mm까지는 이

면비드가 발생하지 않았고, 40 mm이후에서는 이면비

드가 발생하였다. Fig. 4 (b), (c)는 루트 간격 0 과 

1 mm에서 용접 전압을 22.0 - 30.0 V사이에서 임의

로 변경하였고, 이면비드 발생 유무를 확인하였다. Fig. 

4 (d) 경우 루트 간격 2 mm에서 용접 전압의 변화에 

관계없이 모든 구간에서 이면비드가 발생하였다. 

3.2 데이터 분류

  GMA 초층용접 후 레이저 비전 센서를 이용하여 4

개의 용접 시험편에서 총 12,873장의 비드 형상 정보

를 추출하였다. CNN 모델의 입력 변수로 사용할 비드 

형상 정보에 대해 사전에 분류를 수행하였다. Fig. 5

와 같이 이면비드가 발생된 구간의 상면 비드 형상 정

보를 Class 1, 이면비드가 발생되지 않은 구간의 상면 

비드 형상 정보를 Class 0으로 분류하였다. 이면비드 

발생을 판별하기 위하여 용접 시험편의 이면에서 레이

저 비전 센서 시스템을 통해 용융된 돌출 높이, 즉 용

입 깊이를 측정하였다. 용입 깊이가 0.2 mm 이상인 

경우에서 건전한 완전 용입이 발생하였고, Class 1로 

선정하였다.

3.3 데이터 전처리

  Fig. 6와 같이 레이저 비전 센서 시스템에서 추출한 

형상 정보를 CNN 모델의 연산 속도 향상을 위하여 픽

셀 크기를 500 × 400 pixel로 전처리하였다. 픽셀 크
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Bottom view

(a) Wire feed rate: 12 m/min, Welding voltage: 26.7 V, Root gap: 0 mm
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Bottom view

(b) Wire feed rate: 12 m/min, Welding voltage: 22.0 - 30.0 V, Root 
gap: 0 mm

20 mm
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Bottom view

(c) Wire feed rate: 12 m/min, Welding voltage: 22.0 - 30.0 V, Root 
gap: 1 mm
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Fig. 4 Welding bead appearances according to experimental
conditions
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기를 500 × 400 pixel로 선정한 이유는 본 연구에서 

루트 간격, 비드 폭 및 비드 높이 등 비드 형상과 관련

된 정보가 모두 표현되는 최소 크기로 판단되었기 때문

이다.

  레이저 비전 센서 시스템에 의해 획득된 비드 형상 정

보는 RGB (red, green, blue)채널을 포함하도록 설

정이 되어 있어 3 개의 색상 채널을 가지고 있다. 비드 

형상 정보의 색상 채널을 3 개에서 1 개로 줄이는 것

이 CNN 모델의 연산속도를 향상 시킬 수 있기 때문에 

Fig. 7와 같이 이미지를 회색도로 변환한 후 threshold

를 통해 비드 형상을 전처리하였다. 또한 연산속도 향

상을 위해 채택한 추가적인 방법으로 비드 형상 정보의 

크기는 500 × 400 pixel에서 125 × 100 pixel로 변

경하여 전처리를 진행하였다.

3.4 CNN 모델을 이용한 이면비드 발생 예측 
모델

  3.4.1 GMA 초층용접에서 이면비드 발생 예측을 위한 

CNN 모델

  본 연구는 2.2절 용접 조건에서 진행되는 25 mm 

두께 SM490 맞대기 V형 그루브 GMA 초층용접의 이

면비드 발생을 예측하는 CNN모델을 제작하였다. Fig. 

8과 Table 2는 비드 형상 정보 습득부터 이면비드 발

생 예측까지의 모델 구조를 보여주고, 입력 변수부터 

출력 변수까지의 각 층에 대한 정보를 나타낸다. CNN 

모델 학습에 사용된 입력 변수는 7,422 개의 Class 1 

비드 형상 정보에서 5,000 개, 5,451 개의 Class 0 

비드 형상 정보에서 5,000 개, 총 10,000 개 무작위 

추출하였다. 무작위로 추출된 10,000 개의 데이터에서 

모델 학습을 위한 학습 데이터 (training dataset)는 

6,000 개, 모델의 학습 정도를 평가하는 검증 데이터 

(validation dataset)는 2,000 개, 모델의 예측 정확

도를 평가하기 위한 테스트 데이터 (test dataset)는 

2,000 개의 데이터로 분류하였다. 분류된 용접부 비드 

형상 정보를 입력 변수로 활용하여 3 개의 합성곱 층

과 2 개의 풀링 층에서 연산을 진행하는 CNN 모델을 

구성하였다. 합성곱 층에서 커널 (kernel)은 3 × 3 

pixel을 사용하였으며 커널을 움직이는 크기인 스트라

이드 (stride)는 1 pixel로 선정하였다. 풀링 층은 최

대 풀링 층 (max pooling layer)을 이용하였고 풀링

을 위한 필터는 2 × 2 pixel과 스트라이드는 2 pixel

로 선정하였다. CNN 모델의 출력 변수는 결과 값이 

Class 1과 Class 0인 분류학습으로 진행되었다. 활성 

함수 (activation function)로는 ReLU와 softmax 

을 사용하였다. 학습이 진행되는 학습 데이터에 한정하

여 정확도가 높아지고 검증 데이터 혹은 테스트 데이터
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Fig. 7 Bead profile resizing and threshold procedure
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에 대하여 오작동의 원인이 되는 과대 적합 (over fitting)

을 방지하기 위하여 인공신경망의 일부를 사용하지 않

는 드롭 아웃 (drop out)을 30 %로 진행하였다. 

CNN 모델 학습 횟수는 100회 반복으로 선정하였다.

  활성함수 이외에 본 CNN 모델에 사용된 함수는 3 

가지를 활용하였다. 가중치의 최적 값을 찾아 학습의 

진행에 도움을 주는 최적화 함수인 adam을 사용하였

으며, 예측 값과 실제 값과의 차이를 표현하는 지표로서 

사용할 수 있는 손실 함수 (loss function)로 cross 

entropy를 사용하였다. 마지막으로 모델의 성능을 평

가할 수 있는 측정항목인 metrics는 accuracy를 이용

하여 모델을 평가하였다.

  3.4.2 CNN 모델 학습 평가

  무작위로 추출한 10,000 개의 비드 형상 정보에 대해 

분류학습을 진행한 결과, 학습 데이터의 정확도 (accuracy)

는 0.994, 손실 (loss)은 0.0002이며 검증 데이터의 

정확도는 0.993, 손실은 0.0070이다. Fig. 9는 학습 

데이터와 검증 데이터의 학습된 과정을 보여준다. 정확

도는 학습이 진행됨에 따라 모델의 정확도가 증가하며 

1에 가깝게 수렴하고 있다. 그리고, 손실은 손실 값이 

학습 횟수가 증가함에 따라 0에 가깝게 수렴하려는 모

습을 보이며, 본 모델에서 과대적합이 발생하지 않았음

을 의미한다.

  테스트 데이터는 Fig. 10의 혼돈행렬 (confusion 

matrix)의 정보를 이용한 Table 3의 정확도, 정밀도 

(Precision), 재현율 (Recall), F1-score의 계산 결과 

이용해 평가할 수 있다. 정확도란 전체 데이터 중에서 

올바른 예측의 비율이며, 모델이 얼마나 정확한지 평가

하는 척도이며, 본 모델에서의 정확도는 99.5 %이다. 

테스트 데이터 2000 개 중 10 개의 데이터에 대하여 

예측 오류가 발생하였고, 실제로 이면비드가 발생한 구

간에서 발생하지 않는 구간, 이면비드가 발생하지 않은 

구간에서 발생한 구간으로 변화할 때 예측의 오류가 생

긴 것으로 판단된다. 정밀도는 모델이 Class 1이라 예

측한 경우 중 비드 형상 정보가 실제로 Class 1인 경우

이며, 재현율은 비드 형상 정보가 실제로 Class 1인 경

Layer Type Out Shape 
(Parameter)

Number of 
Parameters Arguments

0 Input 125 × 100

1 Conv2D 123 × 98 320 Filter=32, Size=3 × 3, stride=1

2 Max_pooling2D 61 × 49 Size=2 × 2, stride=2

3 Conv2D_1 59 × 47 18,496 Filter=64, Size=3 × 3, stride=1

4 Max_pooling2D_1 29 × 23 Size=2 × 2, stride=2

5 Conv2D_2 27 × 21 73,856 Filter=128, Size=3 × 3, stride=1

6 Flatten 72576

7 Dense 128 9,289,856 Activation=ReLU

8 Dropout 128 Probability=0.3

9 Dense_1 2 258 Activation=Softmax

Table 2 CNN layer information
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우중 모델이 Class 1이라 예측한 비율이다. 따라서 정밀

도는 99.7 %, 재현율은 99.3 % 이다. F1-score는 정

밀도와 재현율의 조화평균으로 99.5 % 이다. 정확도, 

정밀도, 재현율, F1-score에 근거하여 본 연구에서 제

작한 CNN 모델은 초층용접에서 이면비드 발생을 예측

하는데 적합한 모델이라 평가할 수 있다.

4. 결    론

  본 연구는 맞대기 V형 그루브의 GMA 초층용접 공

정에서 이면비드 발생 예측을 위한 CNN 모델을 개발

하였다.

  1) 용접 소재 두께 25 mm의 SM490 소재에서 개

선각 60°, 루트면 3 mm V 형 그루브 조인트 형상을 

적용하였다. 이와 같은 그루브 형상에서 GMA 초층용접

을 와이어 송급속도 12 m/min, 용접속도 30 cm/min, 

CTWD 25 mm를 고정하고, 루트 간격과 용접 전압을 

변경하여 용접 시험편을 제작하였다.

  2) 용접 시험편에서 레이저 비전 센서 시스템을 이

용하여 상면 비드 형상 정보를 추출하였고, 추출된 상

면 비드 형상 정보는 이면비드 발생을 예측하기 위한 

CNN 모델의 입력 변수로 구축하였다.

  3) CNN 모델의 연산속도를 향상 시키기 위해서 비드 

형상 정보의 크기 및 회색도를 수정하였으며, threshold 

과정을 통해 입력 변수를 전처리하였다. 3개의 합성곱 

층과 2개의 풀링 층으로 구성된 CNN 모델을 채택하

였으며 입력 변수에 대하여 분류 학습을 진행하였다.

  4) 용접부 이면비드 발생을 예측하는 CNN 모델의 

예측 정확도가 99.5 %이었다. 

  5) 개발한 CNN 모델은 위에서 제시한 용접조인트 

및 용접 조건에서 이면비드 발생 여부를 예측하는 모델

로 적합한 모델이라 평가할 수 있다. 

  6) 본 연구에서 제시한 맞대기 V형 그루브 형상과 

동일한 경우, 용접 전류, 전압, 용접속도 등과 같은 용

접 조건의 변화는 상면 비드 형상 변화에 영향을 미치

며, 개발한 CNN 모델의 학습과정을 통해 다양한 용접

조건 변화에서도 이면비드 발생을 예측할 수 있을 것으

로 판단된다.

  본 연구에서는 CNN 모델과 레이저 비전 센서 시스

템에서 추출한 비드 형상 정보의 유효성을 검증할 수 

있었다. 향후에는 실시간 용접 중에 레이저 비전 센서 

시스템을 이용하여 상면 비드 형상 정보를 취득하고, 

취득된 상면 비드 형상 정보를 활용한 실시간으로 이면

비드 예측 모델을 개발 할 예정이다.
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