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유전 알고리즘-BP신경망을 이용한 Al3004 판재 점진성형 
공정변수에 대한 최적화 연구
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Optimization of Process Parameters of Incremental Sheet Forming 
of Al3004 Sheet Using Genetic Algorithm-BP Neural Network
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요  약  점진판재성형은 금형을 제작하지 않고 판재를 가공하는 방법으로서 빠른 시제품 제작과 소량 생산에 적합한
성형법이다. 이러한 점진판재성형의 공정 변수로 공구 직경, 매 스탭당 Z-방향 깊이, 공구 이송 속도, 공구 회전 속도
등은 성형품의 품질에 크게 영향을 미친다. 본 연구에서는 두께가 1.0mm인 Al3004판재를 사용하여 원뿔절두체 
(VWACF: Varying Wall Angle Conical Frustum) 모델의 점진성형을 실시하였으며, 각각의 변수들의 조합에서 성형
성을 판단하였다. BP신경망 (BPNN: Back Propagation Neural Network)를 기반으로 Minitab 소프트웨어를 사용하
여 성형 각도를 예측하는 2 차 수학적 모델을 구축하였다. 또한 이 모델을 유전 알고리즘의 목적함수로 사용하였으며
최대 성형 각도로 얻기 위한 최적의 변수 조합을 찾아내었다. 공구 직경은 6mm, 회전 속도는 180rpm, Z-방향 피치는
0.401mm, 이송 속도는 772.4mm/min일 경우 가장 큰 성형 각도인 87.071°를 갖는 컵을 성형할 수 있었다.

Abstract  Incremental Sheet Forming (ISF) is a unique sheet-forming technique. The process is a die-less
sheet metal manufacturing process for rapid prototyping and small batch production. In the forming 
process, the critical parameters affecting the formability of sheet materials are the tool diameter, step
depth, feed rate, spindle speed, etc. This study examined the effects of these parameters on the 
formability in the forming of the varying wall angle conical frustum model for a pure Al3004 sheet with 
1mm in thickness. Using Minitab software based on Back Propagation Neural Network (BPNN) and 
Genetic Algorithm (GA), a second order mathematical prediction model was established to predict and 
optimize the wall angle. The results showed that the maximum forming angle was 87.071° and the best 
combination of these parameters to give the best performance of the experiment is as follows: tool 
diameter of 6mm, spindle speed of 180rpm, step depth of 0.4mm, and feed rate of 772mm/min.
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1. 서론

1967년 미국에서 점진판재성형(ISF: Incremental 
Sheet Forming)[1] 기술에 대한 개념 특허가 처음 제출

된 이후 1990년대 초반, CNC 머신을 이용한 다양한 점
진판재성형 기술에 대한 연구와 기술 적용이 시도되었다. 
이 기술은 작은 구형의 고체 공구가 판재와 접촉하여 X, 
Y, Z 3차원 공간에서 컴퓨터 수치제어를 통해 판재를 점
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진적으로 소성변형을 시켜 원하는 제품 형상을 성형하는 
방식이다. 점진성형은 점진적으로 소성변형을 확장해가
는 방식이기 때문에 프레스 가공과 비교하면 성형 력이 
작고 고가의 프레스 및 프레스 금형이 필요하지 않은 장
점이 있다. 그에 반해서 점진성형은 성형 속도가 느리고 
성형 후 제품형상의 정밀도가 떨어지는 단점이 있지만 
시제품 또는 소량 다품종의 판재 성형품을 만드는데 적
합하다[2]. 이 점진성형 공정에서 재료변수와 공정변수가 
성형성(성형 깊이, 성형 각도)에 영향을 미치는 주요 인
자로 알려져 있다. 특히 공정변수로서 공구 형태와 공구 
직경, 공구 이송 속도, 공구 회전 속도, Z-방향 공구 이송 
피치, 공구와 판재의 마찰, 가공 온도, 성형각도 등이 성
형성에 영향을 미치고 있어서 많은 실험적, 해석적 연구
들이 이루어지고 있다[3].

점진판재성형 공정에서 성형성에 미치는 변수들의 영
향을 규명하고 최적 조건을 찾기 위한 실험계획 기법들
이 도입되고 있다. 대표적인 방법으로 다구찌의 직교배열
실험법 (Taguchi Orthogonal Array Method), 표면응
답법 (SRM: Surface Response Method), 그레이 관계
분석 (Grey Relation Analysis), BP신경망 등이 있다.

Leon등[4] 과 Kim등[5] 이 공정변수가 점진성형의 
기계적 특성에 미치는 영향을 연구하였다. 특히 공구 유
형, 공구와 판재 사이의 마찰, 이송 속도, 회전속도, Z-방
향 피치 등이 점진성형 공정에서 아주 중요한 변수라고 
강조하였다. Xiao등은[6]　다구찌-그레이 관계 분석을 
이용하여 각 성형 변수에 대해 평가하고 최적 변수조합
을 찾아내었다.

BP신경망은 많은 비선형 처리 장치의 응용을 통해 복
잡하고 비선형적인 관계를 모방 할 수 있는 대규모 병렬 
처리 아키텍처(Architectures)이다[7]. 일반적으로 BP신
경망은 입력변수(Input Data)와 출력변수(Output 
Data)간의 관계를 입력 층(Input Layer), 은닉 층
(Hidden Layer), 그리고 출력 층(Output Layer)에 나
타내어, 각 층에 해당하는 뉴런(Neuron)을 역 전파 기법
(Back-Propagation Method)으로 학습(Training) 시
키는 인공지능 알고리즘 중 하나이며 최근에 유동응력의 
예측[8], 점진성형 공정에서 스프링 백 예측 설계[9], 기
어 블랭크의 다목적 최적화 설계[10], 재료 구성 방정식 
파라메터[11] 등 다양한 소성 가공 영역에 많이 기여하였
다 다양한 소성분야에서 활발하게 응용되고 있다. 

유전 알고리즘(GA: Genetic Algorithm)은 기본적으
로 자연계의 생물 유전학에 이론적 바탕에 두고 있다. 이
는 병렬적이고 전역적인 탐색 알고리즘으로서 다윈의 적

자생존 이론을 기본 개념으로 한다[12]. 유전 알고리즘은 
효율적인 포괄 검색 방법으로, 검색 과정 중 검색 공간에 
대한 지식을 자동으로 획득하고 축적하며, 최상의 해결책
을 찾기 위해 검색 과정을 적절하게 제어하는 특징이 있
다. 이 방법은 가공 공차의 설계[13], 트러스 구조물의 최
적화 설계[14]의 연구에 적용되고 있다.

본 연구의 대상 소재인 Al3004 판재는　Al-Mn 합금
으로 Al3003소재에　비하여　성형성이 좋고 내식성이 우
수하다는 특징을 갖고 있다.　Al3004 판재는 미래 화학 
장치 산업, 해양구조물, 판금 가공 부품 및 건축자재분야 
등에서 널리 사용되고 있는 만큼 Al3004에 대한 판재 성
능 연구는 필수적이며 중요한 사안이라 할 수 있다.

본 연구에서는 VWACF[15]의 성형에서 성형 각도를 
목적함수로 하여 공정변수를 공구 직경, 공구 회전 속도, 
Z-방향 피치, 공구 이송 속도로 설정하고, BP신경망을 
사용하여 성형각도에 대한 공정 변수의 영향 모델을 구
축하고 성형 중에 판재가 파단될 때까지의 성형 각도를 
예측하였다. 또한 Minitab를 사용하여 BP신경망에 의해 
수립된 수학적 모델을 유전 알고리즘의 목적함수로 사용
하였으며 유전 알고리즘의 전역 최적화 기능을 통해서 
최대 성형각도로 얻기 위한 최적의 변수 조합을 찾는 것
을 목적으로 한다.

2. 본론

2.1 실험 및 성형성 평가
본 연구에서 사용한 재료는 두께가 1.0mm인 Al3004 

판재이며 점진판재성형 실험에서의 성형 변수(Parameter)
와 수준(Level)을 Table 1.에 나타내었다. 

Level-1 Level 0 Level 1

a:  Tool   diameter(mm) 6 8 10
b:  Spindle   speed(rpm) 60 120 180

c:  Step   depth(mm) 0.2 0.4 0.6
d:  Feed   rate(mm/min) 400 800 1200

Table 1. Level of selected parameters

변수들의 영향을 파악하기 위해서 Minitab를 이용하여 
Table 2.와 같이 실험계획법의 일종인 Box-Behnken 
설계 법에 따라 다양한 변수와 수준의 조합에 대해서 27
개의 실험계획을 설계하고 VWACF에 대한 점진판재성
형 실험을 수행하였다.
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Exp. no Max angle (φ°) Formability(mm)

1 85.233 31.200
2 85.693 31.600

3 84.543 30.600
4 85.233 31.200

5 85.693 31.600
6 84.733 30.800

7 85.693 31.600
8 84.543 30.600

9 84.773 30.800
10 84.543 30.600

11 85.463 31.400
12 85.003 31.000

Table 3. Experiment result with angle

Exp. no a b c d
1 0 -1 -1 0
2 0 1 0 -1
3 1 0 1 0
4 0 0 0 0
5 0 1 0 1
6 -1 0 0 1
7 0 -1 0 1
8 0 1 1 0
9 1 -1 1 0
10 1 0 0 -1
11 -1 0 -1 0
12 1 0 -1 0
13 0 0 1 -1
14 1 0 0 1
15 1 1 0 -1
16 0 1 -1 0
17 0 0 -1 1
18 -1 1 1 1
19 -1 0 1 0
20 -1 -1 0 0
21 0 -1 1 0
22 0 -1 0 -1
23 0 0 -1 -1
24 -1 -1 -1 -1
25 1 0 -1 1
26 -1 0 0 0
27 0 0 1 1

Table 2. Design of experiment

2.2 점진성형 성형성 평가
점진성형 성형성을 평가하기 위해서 여러 가지 기준을 

적용할 수 있는데 본 연구에서는 최대 성형각도 및 최대 
성형 깊이를 사용하였다. 

이 VWACF 모델에서 성형 깊이가 깊어질수록 성형각
도가 40°부터 90°까지 점차적으로 증가하기 때문에 파
단할 때까지 성형하여 식 (1)과 식 (2)를  통해 최대 성형 
각도∅를 도출할 수 있다. 각각의 실험 조건에 따라 
VWACF 모델에 대한 점진판재성형을 수행하였으며, 
Fig. 1. 와 같이 각 실험 중에 모델의 밑면에서 시편에 파
단이 발생하였을 때까지 성형을 진행하였다. 

 (1)

 


arcsin


 (2)

여기서 D는 파단이 발생한 최종 성형 깊이이고  R은 
50mm이다. L은 38.3mm 이며 r는 공구 직경이다. H는 
바닥에서부터 공구 중심까지의 수직 높이이고 ∅은 파단
이 발생할 때의 최대 성형 각도이다. 

Fig. 1. Geometry used to determine the wall angle φ 
for a given tool position

실험 계획에 따라 수행한 실험의 성형 결과를 Fig. 2. 
와 Table 3.에 나타내었다.

Fig. 2. Result of 27 experiments for incremental sheet 
forming
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13 83.851 30.000
14 84.312 30.400

15 84.773 30.800
16 84.312 30.400

17 84.312 30.400
18 84.543 30.600

19 84.543 30.600
20 86.152 32.000

21 83.159 29.400
22 85.693 31.600

23 85.233 31.200
24 84.543 30.600

25 85.003 31.000
26 86.152 32.000

27 83.159 29.400

2.3 BP신경망 법
Fig. 3.와 같이 BP신경망은 크게 입력 층, 은닉 층, 출

력 층으로 구성되어 있다. 이에 모델의 비선형성, 복잡성
에 따라 여러 개의 은닉 층과 뉴런을 가질 수 있다. 각 
층의 뉴런은 이전 층에서 전달받은 값을 합산하고 정해
진 가중치를 인가하여 다음 층의 뉴런에 전달한다. 최종
적으로 출력 층으로부터 도출한 유효 값은 시험으로부터 
얻어진 표본 데이터와 비교되며, 이에 대한 오차를 분석
하여 역 전파 기법으로 각 뉴런들의 가중치를 조절하는 
학습 과정을 거치게 된다[16].

입력 층에서 은닉 층까지의 가중합(Weighted Sum)
식 (3)은 아래와 같다.

   
   (3)

k와 j는 각각 은닉 층과 입력 변수의 개수이며, b는 편
향 벡터(Bias Vector), w는 각 뉴런 간의 가중치, x는 입
력 벡터를 의미한다. 위 과정에서 도출한 값은 활성화 함
수(Activation Function)에 인가되어 모델의 비선형성
(Nonlinearity)을 부여하고 이로써 VWACF 모델의 성
형실험에서 최대 성형각도를 예측할 수 있다. 본 연구에
서 입력 층은 Sigmoid 함수와 은닉 층은 Identity 함수
를 활성화 함수로써 사용하였으며 최대 성형 각도은 아
래와 같은 식으로 도출할 수 있다.

Fig. 3. Schematic of artificial neural network

     exp 




(4)
          (5)

본 연구에서는 예측된 성형 각도와 성형 깊이를 실제 
실험을 통해서 측정된 성형 각도와 성형 깊이의 차이를 
비교하기 위해 평균제곱오차(MSE: Mean Square 
Error)를 식 (6)과 같이 정의하였다.

 
  (6)

여기서는　Q,  , 각각 데이터의 개수, 실험
을　통해서 얻어진　성형 각도, 그리고 인공신경망기법을 
통해 예측된 성형 각도를 의미한다.

본 연구에서는 BP신경망에 대한 학습을 수행하기 위
해　역전파기법 중　하나인 Levenberg-Marquardt 기법
[17]을 사용하였다. Levenberg-Marquardt 기법은 아
래의 식 (7)과 같다.

   


 (7)

은 각 뉴런의 가중치이며, 은 반복 횟수, J는 
Jacobian 행렬, 은 감쇠지수(Damping Factor)를 의
미하며, 은 실제　각도와 인공신경망을 통해 예측된 각
도 간의 잔차(Residual)를 의미한다. 이 때, Jacobian 
행렬은 후방 차분법(Backward Difference Method)을 
사용하여 아래와 같이 정의하였다.  
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Exp. 
no

Forming angle 
(φ°)

Prediction
 forming angle(φ°)

Error

1 85.233 85.23289 0.00011
2 85.693 85.69397 -0.00097

3 84.543 84.54293 0.00007
4 85.233 86.03057 -0.79757

5 85.693 85.69480 -0.00180
6 84.733 86.20723 -1.43423

7 85.693 85.69314 -0.00014
8 84.543 84.54309 -0.00009

9 84.773 84.77290 -0.00009
10 84.543 84.55911 -0.01611

11 85.463 85.46340 -0.00040
12 85.003 85.00400 -0.00100

13 83.851 83.85141 -0.00041
14 84.312 84.31231 -0.00031

15 84.773 84.77472 -0.00172
16 84.312 84.37656 -0.06456

17 84.312 84.31281 -0.00081
18 84.543 85.77784 -1.23484

Table 4. Results of BP neural network




∆
  (8)

한편 식 (7)에서 은 Hessian 행렬의 대
각행렬로 Hessian 행렬의 고유 값 즉, 곡률을 의미하여 
감쇠지수는 임의의 상수를 갖게 되며 반복 구간마다 수
렴여부를 확인하여 갱신된다. 이 Levenberg-Marquardt 
기법은 뉴턴 방법(Newton Method)을 개선한 Levenberg 
방법에서 스텝 크기(Step Size) 문제를 해결하기 위해 제
안된 방법이다. 결과적으로 위의 반복 과정을 통해 인공
신경망의 뉴런은 오차가 최소화되는 쪽으로 학습하게 된
다.

본 연구에서는 공구 직경, 공구 회전 속도，Z-방향 피
치　및 공구 이송 속도를 입력 변수로 적용하였으며, 성
형 각도와 성형 깊이를 출력 변수로 적용하였다. 많은 학
습을 거쳐 은닉 층의 뉴런 수가 6개인 경우가 가장 적합
한 것으로 판단하였다. Fig. 4.에 본 연구에서 사용한 BP
신경망의 구조를 나타내었다.

Fig. 4. Architecture of BPNN for wall angle and 
forming depth prediction

2.4 예측 결과 및 분석
Fig. 5.은 인공신경망 모델의 성능을 보여준다. 본 연

구에서는 무작위로 전체 27개의 자료 중에서 학습 자료
(Training Set)는 70%인 19개, 검증 자료(Validation 
Set)와 시험 자료(Test Set)는 각각 15%인 4개를 설정하
였다. 그림에서 보듯이 학습에 사용된 자료는 예측 결과
와 잘 일치하고 있는데 이는 자기 자신을 학습에 사용했
기 때문이다(Fig. 5a). 학습 중단을 결정하는 검증 자료
의 상관계수는 1로 상당히 양호하게 분석되었다(Fig. 
5b). 학습에 전혀 개입하지 않는 테스트 자료의 상관계수
는 0.99996으로 나타내었다(Fig. 5c). 모든 자료에 대한 
상관계수는 0.99989로 초기 목표치인 1과 유사한 결과
이다.

Fig. 5. (a) Correlation coefficients of training sets (19 
cases),(b) validating sets (4 cases), (c) testing 
sets (4 cases), (d) total (27 cases)

인공신경망을 이용하여 예측한 성형 각도를 구하여 
Table 4.에 정리하였다. 예측 성형 각도와 실제 성형 각
도를 비교할 때 평균 오차가 0.17%정도를 가지며 이 모
델을 이용해서 성형 각도를 정확하게 예측할 수 있다는 
것을 확인하였다.
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19 84.543 84.54271 0.00028
20 86.152 86.26898 -0.11698

21 83.159 83.15896 0.00004
22 85.693 85.69393 -0.00093

23 85.233 85.23296 0.00004
24 84.543 84.54299 0.00001

25 85.003 85.00308 -0.00008
26 86.152 86.15287 -0.00087

27 83.159 83.15899 0.00001

2.5 유전 알고리즘을 이용한 최적화
다양한 조합의 매개 변수에 대한 실험 결과에서 얻은 

성형각도는 개발된 BPNN 입력으로 얻어지며 결과는 
Minitab 소프트웨어에 입력하면 공급된다.  또한 성형 
각도를 예측하기 위한 2차 코딩식이(9) 아래와 같다. 

  ×××
×× × 

× × ××
××××××
×××× 

유전 알고리즘은 자연세계의 진화과정을 기초로 개발
한 계산 모델로서 전역 최적화 기법이다. 생물의 진화를 
모방한 진화 연산의 대표적인 기법으로, 실제 진화의 과
정에서 상당 부분을 차용하여 문제를 해결하였기에 ‘세
대, 인구, 교차, 변이’ 등의   용어를 많이 사용한다. 본 
연구에서는 유전 알고리즘의 전역 최적화 기능을 통해서 
최대 성형각도로 얻기 위한 최적의 변수 조합을 찾아내
었다.

성형각도에 대한 2차 방정식은 유전 알고리즘에 적응
도 함수로 사용하여 각각 변수의 제약 조건 식 (10), 
(11), (12), (13) 과 같이 정의하였다.

≤ ≤  (10)
≤ ≤  (11)
≤ ≤  (12)
min≤≤ min (13)  

한편, 유전 알고리즘에서 매개 변수의 선택은 알고리
즘의 성능에 직접적인 영향을 미친다. 따라서 본 연구에
서 변수인 모집단(Population Size), 교배율(Crossover 
Rate), 돌연변이 확률(Mutation Rate), 선택 (Selection), 
세대(Generations)에 대해 Table 5.와 같이 설계하였
다.

Parameters
Population size 100

Crossover rate 0.8
Mutation rate 0.007

Selection Stochastic uniform
Generations 400

Table 5. Critical parameters in GA

Matlab에서　유전　알고리즘 법을　사용하여 반복한 
후 최대 성형 각도를 얻기 위한 최적 값에 대해 적합도 
값의 수렴을 Fig. 6.과 같이 나타내었다.

Fig. 6. Convergence of fitness values to optimum level

Parameter
a:   Tool diameter(mm) 6

b:   Spindle speed(rpm) 180
c:   Step depth(mm) 0.4008

d:   Feed rate(mm/min) 772.4
Max angle (°) 87.518

Table 6. Best combination of parameters and max angle

Table 6.과 같이 최적의 변수 조합은 공구 직경 
6mm, 회전 속도 180rpm, Z-방향 피치 0.4008 mm, 
이송 속도 772.4mm/min이고 이들 최적 변수조합을 입
력하여 최대 성형 각도는 87.518°을 얻을 수 있었다.

Fig. 7. Result of verification experiment
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유전 알고리즘-BP신경망을 이용하여 최적의 변수 조
합 및 최대 성형 각도를 구하고 검증하기 위해서는 확인
실험을 해야 한다. 실제 제조 공정에서 사용한 CNC 머
신의 가공 정밀도에 대한 소숫점 이하 셋째자리 정밀도
이다. 그래서 공구 직경 6mm, 회전 속도 180rpm, Z-방
향 피치 0.401mm, 이송 속도 772.4mm/min로 설정하
여 실험한 결과를 도출하고 그 값을 계산한 결과, Fig. 7.
와 같이 최대 성형 각도는 87.071°이었다. 이는 최적화
된 예측 값과 비교하여 1% 미만의 오차를 갖는 것으로 
본 연구에서 제안한 방법이 타당하다는 것을 보여준 것
이다.

3. 결론

본 연구에서는 두께가 1mm인 Al3004 판재를 이용하
여 가변 벽 각도 원뿔절두체의 점진판재성형을 수행하였
다.  공구 직경, 공구 회전 속도，Z-방향 피치　및 공구 
이송 속도를 입력 변수로 적용하였으며 성형 각도를 목
적함수로 설정하여 BP신경망을 사용해서 성형각도에 대
한 예측모델을 구축하였다. 또한 Minitab를 사용하여 
BP신경망에 의해 수립된 수학적 모델을 유전 알고리즘
의 목적함수로 사용하였으며 유전 알고리즘을 통해서 최
대성형 각도를 얻기 위해 최적의 변수 조합을 찾아내었
다. 얻어진 결론은 아래와 같다.

(1) BP신경망 기법을 통해 가변 벽 각도 원뿔절두체의 
점진판재성형에서 최대 성형 각도를 효과적으로 
예측할 수 있다. 이로부터 점진판재성형 공정에서 
사용자의 목적에 따라 BP신경망을 설계하여 다양
한 조건에서의 결과를 예측할 수 있다. 

(2) 유전 알고리즘을 통해서 최대성형 각도를 목적함
수로 하여 최적의 변수 조합을 찾아내었으며 공구 
직경은 6mm, 회전 속도는 180rpm, Z-방향 피치
는 0.401mm, 이송 속도는 772.4mm/min일 경
우 가장 큰 성형각도인 87.071°를 갖는 컵을 성형
할 수 있었다.
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