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[Abstract]

Laser welding applies a high-energy-density beam to the material, involving complex physical phenomena, 

and the measured optical signals exhibit non-stationary characteristics. Defect-induced signal variations appear 

not only as amplitude changes but also as changes in frequency composition and baseline shifts, and they rarely 

form fixed patterns corresponding one-to-one with defect types. Accordingly, a model is required that can be 

trained using only normal data while jointly learning local time-domain patterns and time–frequency characteristics. 

The proposed model represents both local temporal patterns and time–frequency variations through a hybrid 

time–frequency embedding combining a multi-scale dilated 1D convolution branch with a Morlet wavelet-based 

wavelet transform branch, and learns global dependencies among time steps via temporal self-attention. The 

anomaly detection performance was evaluated through synthetic anomaly injection experiments using various 

condition combinations and varying anomaly intensities. For actual defects, the model achieved AUROC of 

0.925 and 0.941, AUPRC of 0.923 and 0.931, and recall of 0.901 and 0.912 for localized over-welding, corresponding 

to localized signal variation, and gap defects, corresponding to signal variation over a wide interval, respectively.

▸Key words: Laser welding, Transformer, Wavelet transform, Anomaly Detection, Non-stationary signal, 

Photodiode signal 

[요   약]

레이저 용접은 소재에 높은 에너지 밀도의 빔을 가하기 때문에 복합적인 물리 현상이 수반되며, 

측정되는 광학 신호는 비정상성(non-stationary) 특성을 보인다. 결함에 따른 신호 변화는 진폭의 변화뿐 

아니라 주파수 구성의 변화와 baseline의 이동으로도 나타나며, 결함 유형과 일대일로 대응되는 고정된 

패턴을 이루기 어려운 한계가 존재한다. 이에 정상 데이터만으로 학습하면서 시간 영역의 국부적 패턴과 

시간–주파수 특징을 함께 학습할 수 있는 모델이 요구된다. 제안 모델은 Multi-scale dilated 1D convolution 

branch와 Morlet wavelet 기반 wavelet transform branch를 결합한 hybrid time–frequency embedding을 통해 

국소 시간 패턴과 시간–주파수 변화를 함께 표현하고, temporal self-attention을 통해 시점 간 전역적 

의존성을 학습한다. 본 연구에서는 모델의 성능 평가를 위해 다양한 조건 조합 및 이상치 세기 변화를 

통한 Synthetic Anomaly Injection 실험을 통해 제안 모델의 이상 탐지 성능을 평가하고, 실제 불량 중 

국소적 신호 변동에 해당하는 localized over-welding과 넓은 구간의 신호 변동에 해당하는 gap defect에 

대해 각각 AUROC 0.925와 0.941, AUPRC 0.923과 0.931, Recall 0.901과 0.912를 기록하였다. 

▸주제어: 레이저 용접, 트랜스포머, 웨이블릿 변환, 이상 탐지, 비정상성 신호, 포토다이오드 신호 
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I. Introduction

최근 전 세계적인 탄소 배출 저감 기조에 따른 전기 자

동차(Electric Vehicles, EVs) 보급의 급격한 확산은 자동

차 제조 산업의 패러다임 혁신을 이끌고 있으며, 이에 따

라 핵심 동력원인 고성능 배터리 제조 기술이 시장의 핵심 

경쟁력으로 부상하고 있다[1]. 리튬 이온 배터리 팩은 일반

적으로 셀-모듈-팩 계층 구조를 따르며, 제품 전체의 성능 

및 안정성은 배터리 모듈 내부에 존재하는 수십 개의 전기

적 연결부의 접합 품질에 따라 결정된다[2]. 현재 이러한 

정밀 접합 기술로 레이저 용접 기술이 활용되고 있으며, 

전기 자동차 배터리 외 전장 부품 등 다양한 산업 분야에 

핵심적인 비접촉식 접합 기술로 자리 잡고 있다[3]. 

레이저 용접 공정은 높은 에너지 밀도를 가진 레이저 빔

을 이용하여 재료를 용융, 접합한다. 이러한 공정 특성으

로 인해 키홀(keyhole) 거동 및 용융 풀(molten pool) 변

동, 그리고 플라즈마 방사(plasma emission) 등 물리적으

로 복잡한 현상이 수반된다[4]. 이들 현상은 레이저 용접 

품질을 판별하는 주요 인자로서, 음향, 광학, CCD 카메라 

등을 활용한 센서 기반 monitoring system으로 측정되어 

왔다[5]. 

특히 포토다이오드 기반 모니터링은 용접 시 방출되는 

특정 광학 파장 대역을 선택적으로 검출하여 용접 품질을 

평가하며, 저렴한 가격 대비 우수한 판별 능력을 갖고 있

다. 레이저 용접은 고밀도 에너지를 용접부에 국소적으로 

가하여 재료를 급속히 가열·용융시키므로, 고온 플라즈마

의 방사, 키홀 및 용융 풀의 요동, 급격한 열전달과 상변화

가 동시다발적으로 발생한다. 이러한 복합적 물리 현상이 

중첩된 결과, 포토다이오드로 측정되는 신호는 시간에 따

라 주파수 성분과 진폭이 지속적으로 변하고, 일정한 주기 

구조를 갖지 않는 비정상성(Non-stationary) 및 비주기성

(Aperiodic) 특성을 보인다[6]. 이러한 복잡한 신호 패턴

에서 유의미한 정보를 추출하기 위해 하드웨어 필터링과 

더불어 디지털 필터링 및 주파수 변환 등이 활용되어왔다. 

최근에 딥러닝 시계열 모델 등의 발전으로 인하여 제조 현

장의 시계열 신호 패턴을 학습시켜 이상 탐지하는 모델들

이 활용되고 있다[7]. 

그러나 레이저 용접 양산 공정에서 포토다이오드 신호

를 이용한 품질 판정과 결함 검출에는 몇 가지 근본적인 

어려움이 존재한다. 첫째, 결함에 따른 광학 신호 변화는 

결함 유형과 일대일로 대응되는 고정된 패턴으로 나타나

지 않는다. 이는 동일한 결함이라도 소재의 물성 및 두께, 

접합 상태, 용접 조건 및 외부 온도에 따라 측정되는 신호 

변화와 특징을 정량적으로 사전에 규정하기 어려움을 시

사한다. 둘째, 양산 현장에서는 결함 데이터가 희소하고 

품질 정보가 주로 개별 용접 단위의 합격 또는 불합격 형

태로 제공되므로, 결함이 발생한 정확한 시간 구간을 사전

에 라벨링 하는 데 한계가 있다. 

이러한 어려움으로 인해, 본 연구의 tab-to-tab 겹치기 

레이저 용접 환경에서 결함은 검출하기 위해서는 결함 유

형별 신호 패턴과 발생 구간을 사전에 명시적으로 정의하

기보다 정상 데이터만으로 학습하는 비지도 기반 접근이 

요구된다. 또한, 변화는 시간 영역뿐 아니라 주파수 구성

에서도 나타날 수 있으므로, 레이저 용접 신호의 국부적 

시간 패턴과 시간-주파수 특징을 함께 학습할 수 있는 모

델이 필요하다. 

Fig. 1. Battery cell tab-to-tab assembly 

이에 본 연구에서는 정상 신호의 변동 구조를 학습하여 

그로부터의 이탈을 탐지하는 비지도 재구성 기반 모델을 

제안한다. 제안 모델은 특정 결함 유형을 학습하지 않으므

로, 탐지 대상은 정상 패턴으로부터 이탈하는 신호 변동의 

양상으로 규정하였다. 이러한 관점에서 본 연구는 짧은 구

간에 집중되어 나타나는 국소적 신호 변동과 상대적으로 

넓은 구간에 걸쳐 지속되는 신호 변동이라는 두 가지 발현 

양상을 대상으로 진행된다. 

두 양상은 각각 양산 공정에서 라벨 확보가 가능한 국소 

과용접(localized over-welding)과 갭 불량(gap defect)

에 대응한다. 국소 과용접은 좁은 간격의 3줄 연속 용접에

서 인접 비드의 잔열이 축적되는 누적 입열 현상에 의해 

국소적으로 발생하며, 짧은 구간에 집중된 신호 증폭과 신

호의 baseline 상승이 특징이다. 

갭 불량은 상·하부 모재 사이의 간극에 의해 계면 열전

달이 제한되어, 상대적으로 넓은 구간에 걸쳐 신호 변동의 

심화를 동반한다. 다만 이 동일한 결함 유형이라도 발생 

조건에 따라 신호 발현 형태가 달라질 수 있어 두 유형이 

항상 동일한 신호 패턴을 보인다고 일반화할 수는 없으나, 

제안 모델은 결함 유형별 패턴이 아닌 정상 패턴으로부터

의 이탈에 반응하므로 이러한 발현 형태의 다양성은 학습 

과정에 제약으로 작용하지 않는다. 



                                             A Wavelet-Enhanced Temporal Attention Network for Unsupervised 

Anomaly Detection in EV Battery Tab-to-Tab Laser Welding   3

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 레이저 용접 

다변량 신호와 딥러닝을 활용한 이상 탐지에 관한 관련 연

구를 정리한다. Ⅲ장에서는 본 연구의 레이저 용접 데이터 

취득 시스템 설명과 전처리를 설명한다. Ⅳ장에서는 제안

된 모델의 구조 및 학습 환경 그리고 Loss function, 

Anomaly scoring에 대해 기술 한다. Ⅴ장에서는 현장 레

이저 용접 불량에 대한 비지도 이상 탐지 결과를 분석한

다. Ⅵ장에서는 본 연구의 결론과 향후 연구 방향을 제시

한다.

II. Preliminaries

2.1 Deep Learning Approaches for Welding 

Monitoring

레이저 용접 공정에서는 금속 재료의 용융 및 응고뿐만 

아니라 키홀과 용융 풀의 거동, 플라즈마 방사 등 복합적

인 물리 현상이 수반되며, 이로부터 다양한 공정 신호가 

발생한다. 이에 따라 여러 센서에서 취득한 정보를 활용하

는 다중 센서 기반 용접 모니터링 연구가 활발히 수행되어 

왔다[8][9]. 

최근에는 딥러닝 기술의 발전과 함께 다중 센서로부터 취

득한 공정 신호를 학습하여 용접 품질을 예측하거나 결함 

유형을 분류하는 연구가 증가하고 있다[10]. 특히 포토다이

오드 신호를 활용한 용접 품질 판정 및 이상 탐지 연구도 

지속적으로 수행되고 있다. 예를 들어, Niu 등[11]은 원시 

포토다이오드 신호에 웨이블릿 패킷 변환(Wavelet Packet 

Transform, WPT)을 사전 적용하여 주파수 대역별 특징을 

추출한 후, 이를 CNN 기반 모델에 입력하여 레이저 용접의 

용입 상태를 분류하는 지도학습 방법을 제안하였다. 또한, 

Zhang 등[12]은 포토다이오드 신호와 고속 카메라 영상을 

함께 활용한 지도학습 기반 CNN 모델을 제안하였다. 이 연

구에서는 포토다이오드 신호를 웨이블릿 패킷 분해

(Wavelet Packet Decomposition)를 통해 16개의 주파수 

대역으로 분해하여 시간·주파수 영역 특징을 추출하고 이를 

CNN 모델 입력으로 활용하여 모델의 성능을 향상시켰다. 

Ozkat [13]은 레이저 용접의 비정상성 신호 특성을 

Wavelet Scattering과 1D convolution Auto-Encoder를 

활용한 비지도 학습 이상 탐지 모델을 제안했으며, 기존 지

도학습 모델과 비교를 통해 우수한 정확도를 보였다. 이전의 

선행연구들은 다중 센서 또는 포토다이오드 신호에 딥러닝

을 적용하여 레이저 용접 품질 판정과 결함 탐지의 가능성을 

보여주었다. 그러나 양산 제조 현장에서는 결함 데이터가 희

소하고, 특정 결함 발생 시점에 대한 세밀한 라벨을 확보하

기 어렵다. 따라서 결함 유형과 발생 구간에 대한 사전 라벨 

없이 정상 데이터만을 이용하여 학습할 수 있는 비지도 이상 

탐지 접근이 요구된다. 또한, 앞서 검토한 웨이블릿 기반 연

구에서는 시간-주파수 특징이 모델 학습 이전의 별도 변환 

단계에서 생성되었다. 이와 달리 사전 시간-주파수 변환에 

의존하지 않고, 다변량 원본 신호로부터 특징 표현 학습과 

재구성까지 End-to-End로 학습하는 모델 연구는 레이저 

용접 이상 탐지 분야에서 여전히 필요하다. 

이에 본 연구는 이러한 한계를 보완하기 위해, 다변량 

광신호와 레이저 출력 신호를 원시 형태로 입력받아 특징 

추출부터 재구성까지 End-to-End로 학습하는 비지도 이

상 탐지 모델을 제안한다. 제안 모델은 Transformer 기

반의 비지도 재구성 구조를 활용하며, 배터리 팩 모듈 조

립 양산 공정의 tab-to-tab 겹치기 용접에서의 정상 데이

터로만 학습하여, 이상 신호를 탐지한다. 

III. Experimental setup 

3.1 Signal Acquisition

본 연구는 전기자동차 배터리 모듈 조립 공정(Battery 

Module Assembly, BMA)에서 배터리 셀 전극과 탭 간의 

겹치기 레이저 용접을 대상으로 하며, 하나의 모듈당 총 36

회의 tab-to-tab 겹치기 용접이 순차적으로 진행되며, 각 

용접부는 좁은 간격(0.1mm)으로 배치된 3줄의 용접이 진행

된다. 재료는 상부 모재로 알루미늄(A1050-H0), 하부 모재

로 구리(C1100-1/2H)를 사용하였다. 용접에는 TRUMPF사

의 TruDisk 3001 디스크 레이저 시스템을 사용하였다. 

본 연구에서는 레이저 용접 공정 중 발생하는 다채널 신

호를 취득하기 위해 Fig. 2와 같은 포토다이오드 기반 레

이저 용접 monitoring system을 구성하였다. 

취득 신호는 근적외선(Near-Infrared, NIR) 및 가시광

선(Visible-light, VIS) 두 대역을 검출하는 두 개의 포토

다이오드 채널과 디스크 레이저에서 제공되는 하나의 레

이저 입출력 (Laser output, L/O) 제어 채널로 구성된다. 

용접부에서 방출된 광은 동축 광학계를 통해 수집된 후, 

Beam splitter에 의해 두 개의 광 경로로 분기된다.

첫 번째 경로는 long-pass filter(통과 대역: 1,100–

1,700nm)를 거쳐 근적외선(Near-Infrared, NIR) 포토다

이오드로, 두 번째 경로는 band-pass filter(통과 대역: 

500–900nm)를 거쳐 가시광선(Visible-light, VIS) 포토다

이오드로 각각 검출된다.
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Fig. 2. The multi-sensor laser welding system

두 광학 채널 중 NIR은 용접부의 전반적인 열적 상태를 

반영하며, VIS는 상부 모재의 용융 풀 표면에서 방사되는 

열복사의 단파장 성분과 일부 플라즈마 방출 정보를 포함

한다. 레이저 입/출력 제어 채널(Laser-output, L/O)은 

Disk 레이저 기기에서 출력되는 아날로그 전압 신호로서, 

공정 중 레이저 출력 수준의 변화를 0–4V 범위의 전압으

로 반영한다. 

세 채널의 아날로그 전압 신호는 DAQ 장치를 통해 샘

플링 주파수() 10.72kHz로 디지털 변환되어 기록되며, 

이때 NIR, VIS 신호 값은 절대적인 광량이 아닌 광 강도

에 비례하는 상대적 수치로 취급된다. 이에 따라 원본 데

이터는 시점당 3개 변수 (NIR, VIS, L/O)로 구성된 다변

량 시계열을 형성하며, 개별 용접 신호는 약 1,080 시점 

내외의 길이를 갖는다. 

Channel

Detection 

band / 

Range

Measured 

quantity
Signal type

NIR 

(Near-Infrared)
1,100-1,700 nm

Weld 

thermal 

radiation

Photodiode

voltage 

(a.u.)

VIS

(Visible-

Light)

500-900 nm

Molten 

pool, 

Plasma

emission

Photodiode

voltage 

(a.u.)

L/O

(Laser 

output)

0-4 V

Laser

power

level

Analog 

voltage

Table 1. Specifications of the acquired signals 

3.2 Signal data and pre-processing

본 연구는 BMA 공정에서 수집한 200개의 배터리 모듈 

생산 데이터를 학습 및 평가에 활용하였다. 하나의 배터리 

모듈 생산에는 총 36회의 tab-to-tab 겹치기 용접이 순차

적으로 진행되며, Fig. 1에서 보여주고 있다.

Fig. 3. Representative measured waveforms of NIR, VIS 

and L/O signals during tab-to-tab laser welding

모듈 단위로 저장된 연속 신호를 개별 용접 단위로 구분

하기 위해 segmentation을 수행하였다. 레이저 조사 구

간을 식별하기 위해 L/O 신호를 기준으로 하였으며, L/O 

신호가 0.6V 이상으로 상승하는 시점을 레이저 조사 시작

점으로, 다시 0.6V 미만으로 하강하는 시점을 조사 종료 

점으로 정의하였다. 두 지점 사이의 연속 신호 구간을 하

나의 개별 용접 segment로 추출하였다. Fig. 3은 측정된 

원본 레이저 용접 다변량 신호를 보여준다.

정상 용접 데이터는 총 7,200개의 개별 용접 segment

로 구성되며, 70:15:15 비율을 통해 Train 데이터는 

5,040개와 Validation, Calibration 데이터는 1,080개 데

이터로 분할 하였다. Validation 데이터는 모델 파라미터 

업데이트에는 사용하지 않고, 각 epoch 종료 후 재구성 

손실을 산출하여 학습률 스케줄러의 갱신과 조기 종료

(early stopping) 여부를 판단하는 데 사용하였다. 

3.3 Synthetic Anomaly Injection

본 절에서는 현장에서 측정된 정상 레이저 용접 신호에 

대한 합성 이상 주입 방법을 기술한다. 

앞서 기술한 바와 같이 본 연구의 품질 정보는 작업자의 

전수 표면 검사를 통해 개별 용접 단위로 합격 또는 불합

격이 판별된 형태이며, 결합이 발생한 시간 구간은 사전에 

라벨링 되어 있지 않다. 따라서 이상이 발생한 시점과 지

속 구간을 알 수 없어, 모델이 이상을 어떤 조건에서 얼마

나 민감하게 포착하는지를 실제 결함 데이터만으로 분석

하기 어렵다. 

이에 본 연구에서는 이상의 발생 위치, 지속 길이, 세기

를 통제할 수 있는 합성 이상 주입을 도입하여, 사전 라벨

링을 하지 못한 상황에서 모델의 성능을 평가한다. 합성 

이상 신호는 용접 신호의 특징을 반영하기 위해, 용접부의 

평균적 상태를 반영하는 DC 오프셋 성분(Baseline)과 키

홀 진동 및 용융 풀 요동 등 동적 물리 현상을 반영하는 

AC 변동 성분의 중첩으로 구성된다. 합성 이상은 이 두 

성분을 각각 조작하여 생성하였다.
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식 (1)은 레이저 용접 신호 특성에 맞춰진 합성 이상 주

입 수식이다.

    
       

     

  ∙ 
(1)

식(1)의 는 광학 채널  ∈{NIR, VIS}의 원본 정

상 신호이며, 은 이상 주입 구간 이전 시점에서의 

신호 평균이다. 

   
  은 AC 변동 성분에 대한 

항으로, 정상 신호의 평균 대비 변동 성분을 을 통해 

조정한다. 

는 DC 오프셋 성분에 대한 항으로, 해당 값이 커

지면 주입 구간 내 baseline의 상승을 표현한다. 추가로 

∙ 항은 특정 주파수 성분이 증가하기 위한 항

으로 특정한 주파수 대역의 잡음을 추가한다. 본 연구에서

는   ,    대역에서 생성되며 진폭 

계수 는 0.2로 고정하였다.

는 주입 구간의 가중 함수로, 식 (2)와 같이 상승 

항  와 종료 항 의 곱으로 정의된다. 여기서 

와 은 각각 이상 주입 구간의 시작과 종료 시점이며, 

는 전이 속도를 결정하는 시정수이다. 본 연구에서는   

로 설정하였는데, 이는 전이 구간이 길어질 경우 이상이 

실제 발현되는 구간과 사전에 정의한 주입 구간 [, 사

이에 불일치가 발생하여 sliding window 기반 anomaly 

scoring의 평가 정합성이 저하되기 때문이다.

  











 

exp

  ≥

  











 

exp


 ≥

(2)

Table 2는 이상 주입의 지속 길이와 발생 위치를 조합

한 9가지 시나리오이며, 지속 길이 3수준(Short: 150, 

Mid: 250, Long: 300)과 발생 위치 3수준(Early, Center, 

Late)으로 구성된다. 두 축은 각각 다음의 근거에 따라 설

정하였다. 지속 길이 축은 서론에서 기술한 두 가지 결함

발현 양상, 즉 짧은 구간에 집중되는 국소적 신호 변동과 

넓은 구간에 걸쳐 지속되는 신호 변동을 함께 포괄하기 위

한 것이다. 현장 결함의 신호 발현 형태는 사전에 정량적

으로 규정하기 어려우므로, 평가가 특정 발현 길이에 대한 

가정에 종속되지 않도록 짧은 이상부터 긴 이상까지 세 수

준으로 구성하였다.

발생 위치 축은 서론에서 기술한 것과 같이 국소적 과용

접은 특정한 위치보다는 3줄 연속 용접을 통해 누적 입열

에 의한 과용접이기 때문에, 발현 위치가 매우 확률적이기 

때문에, 모델이 발생 위치에 무관하게 이상을 포착하는지

를 확인할 필요가 있으며, 이를 위해 용접 구간의 초반, 중

반, 후반에 각각 이상을 주입하였다. 

Table 3은 합성 이상의 세기를 5가지 레벨로 정의한다. 

두 조정 변수는 식 (1)의 신호 성분에 각각 대응하며, 

은 AC 변동 성분의 증폭 배율을, 는 주입 구

간 내 baseline의 상승량을 조정한다. 국소적 과잉 입열 

시 광신호의 변동 진폭과 baseline이 함께 상승하는 발현 

특성을 반영하기 위해, 두 변수를 점차 증가하도록 배치하

였다.

5장에서는 위 9가지 시나리오와 5가지 세기 레벨을 조합

한 총 45가지 주입 조건에서 평균 AUROC와 AUPRC를 산

출하여 비교 모델과의 성능 평가에 활용한다. 비교 모델로는 

기존 시계열 재구성 기반 모델과의 비교로, 다변량 시계열을 

각 시점의 벡터로 처리하는 RNN (Recurrent Neural 

Network) 기반 Auto-Encoder (RNN-AE)와 LSTM (Long 

Short-Term Memory) 기반 Auto-Encoder(LSTM-AE)

를 대상으로 한다. 

또한, Table 3의 이상 세기를 Level 2로 고정한 상태에

서 9가지 시나리오를 통해 4.3절 Anomaly scoring의 핵

심 파라미터인 sliding window size()와 top-K 비율의 

도출에 활용하며, 결과는 5장에서 보여준다. 그리고 생성

된 합성 이상이 실제 결함(Localized Over-welding, Gap 

Defect)에서 관측되는 신호 변동 수준을 포괄하는지는, 5

장에서 정량적 비교를 통해 검증한다. Fig. 4는 주입 구간

에 따라 합성 이상이 다르게 적용되는 예를 보여준다. 

Fig. 4. Examples of synthetic anomaly injection in laser 

welding signals
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ID Duration Position  
S01 Short(150) Early 170 320

S02 Short(150) Center 500 650

S03 Short(150) Late 780 930

S04 Mid(250) Early 170 420

S05 Mid(250) Center 500 750

S06 Mid(250) Late 680 930

S07 Long(300) Early 170 470

S08 Long(300) Center 500 800

S09 Long(300) Late 630 930

Table 2. Synthetic Anomaly Injection scenarios 

defined by anomaly duration and injection location.

Level  
Level 5 3.0 1.0

Level 4 2.7 0.7

Level 3 2.5 0.5

Level 2 2.0 0.4

Level 1 1.5 0.3

Table 3. Severity levels for synthetic anomaly injection.

Fig. 5. Signal deviation levels of synthetic anomalies and 

real defects: (a) normal signals and five synthetic severity 

levels; (b) real defects overlaid on the synthetic levels.

본 절에서 생성한 합성 이상과 서론에 언급한 실제 결함 

(Localized over-weld, Gap defect) 간 분포 유사성 검

증이 필요하다. Fig. 5(a)는 정상 신호와 Table 3의 이상 

신호 세기 범위 (Level 1~5)의    분포를 보여

준다. 유사성 검증을 하기 위해, 이상 구간 [,  내부의 

표준편차와 평균을    계산하고, 그 외 구간의 표준

편차와 평균을    계산하였다. AC 변동 성분의 증

폭 정도를 나타내는  


수식으로 계산되며, 

baseline 이동량을 나타내는  

 
수

식으로 도출하였다. Fig. 5(b)는 실제 결함을 이상 신호 세

기 범위에 오버랩한 결과를 보여준다. 정규화된  을 

기준으로 국소 과용접은 약 2.0~2.8, 갭 불량은 1.9~2.8 

범위에 분포하고 있다. 두 결함 모두 합성 이상의 Level 

2~4구간에 해당하는 신호 변동 수준을 보였다. 

이는 Table 2에서 설정한 세기 범위가 실제 결함에서 

관측되는 변동 수준을 중심에 두고, Level 1(약한 이상)과 

Level(강한 이상)까지 포함하도록 구성되었음을 의미한다. 

또한, Fig. 5를 통해 알 수 있는 것은 두 가지 불량으로 

구분하였으나, 실제 결함에 대한 신호 편차는 매우 다양하

고, 사전 라벨링 하기 어렵다는 것을 간접적으로 알 수 있다. 

그리고  축에서는 두 결함이 구분되는 양상이 나

타나는데, 국소 과용접은 갭 불량에 비해 높은 baseline 

상승을 동반한다는 것을 알 수 있다. 반면, 갭 불량은 

baseline 변화보다 변동 진폭의 증가가 주된 발현 양상임

을 확인하였다.

IV. Proposed Method

본 연구는 레이저 용접 공정에서 취득된 다변량 포토다

이오드 신호와 레이저 출력 신호의 정상 패턴을 학습하여 

이상을 탐지하는 비지도 재구성 기반 모델을 제안한다. 레

이저 용접 신호는 keyhole 거동, 용융 풀 요동, plasma 

방사 등 복합적인 물리 현상이 중첩되어 매우 비정상성과 

비주기성을 갖는 신호 패턴을 보인다. 이러한 특성은 재구

성 기반 이상 탐지에서 정상 공정 변동과 결함에 의한 이

상 변동을 구분하기 어렵게 만든다. 

이에 본 연구에서는 Wavelet-enhanced Temporal 

Attention(WTA) 모델을 제안한다. 제안 모델은 시간 영역의 

다중 해상도 국소 패턴과 시간-주파수 영역의 특징을 병렬로 

추출하는 hybrid embedding 구조를 통해 각 시점의 표현을 

구성하고, 이를 기반으로 temporal attention이 시점 간 전

역적 의존성을 학습하도록 설계되었다. 본 장에서는 

embedding 구조(4.1절), temporal attention(4.2절), 손실 

함수 및 anomaly score(4.3절)를 순서대로 기술한다. 
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Fig. 6. Overall architecture of the proposed model: (a) 

Embedding structure (b) Transformer block 

4.1 Hybrid time-frequency embedding

Transformer의 self-attention은 시계열의 모든 시점 

간 전역적 의존성을 효과적으로 모델링할 수 있다는 장점

을 갖는다. 다만 self-attention은 입력 token 간 Query

와 Key의 유사도에 기반하여 Value를 가중합하는 구조이

므로, attention이 포착하는 의존성의 품질은 사전에 구성

된 token 표현의 품질에 크게 좌우된다[14].

이에 제안 모델은 Fig. 6(a)과 같이 서로 다른 두 가지 

embedding 방식을 병렬로 적용하여, 레이저 용접 신호의 

비정상성 및 비주기적 특성을 표현한다. 

첫 번째 multi-scale convolution branch는 서로 다

른 커널 크기(kernel size, )와 팽창 계수(dilation 

factor, )를 갖는 개의 non-causal dilated 1D 

convolution layer를 병렬로 적용한다. 

Fig. 7은 각 layer의 커널 크기, 팽창 계수, 출력 채널 

수를 보여준다. 본 연구에서 병렬 layer의 수 는 3으로 

설정 하였으며, 각 layer의 (,)조합은 (4, 1), (8, 2), 

(16, 4)로 구성하였다. Dilated convolution의 receptive 

field는 ×로 산출되므로 각 layer는 4, 15, 

61 시점의 receptive field를 가지며, 이는 샘플링 주파수 

10.72kHz 기준으로 약 0.37ms, 1.4ms, 5.7ms의 시간 구

간에 해당한다. 이와 같은 다양한 receptive field를 통해 

순간적 신호 변화와 상대적으로 완만한 신호 변호를 포착

하며, 각 layer 출력은 42+43+43으로 128채널의 시간 영

역 표현을 형성한다. 

두 번째는 레이저 용접 과정에서 발생하는 포토다이오

드 신호에서는 keyhole 진동 (약 500Hz ~ 2kHz), 용융 풀 

(약 50 ~ 500Hz), spatter 발생 (약 2 ~ 5kHz) 등 서로 다

른 물리적 현상에 기인한 주파수 대역이 공존한다. 이러한 

복합적인 신호 특성으로 인해, 기존 연구에서는 시간 정보

를 주파수 정보로 변환해 왔다[15]. 

Fig. 7. Configuration of Non-causal dilated 1D convolution

Continuous wavelet transform (CWT)는 이전 Fast 

Fourier transform, Short-time Fourier transform과 

다르게, 고정된 크기의 window를 사용하지 않고, 주파수 

대역에 따라 scale을 가변적으로 조절하여 신호를 분석하

는 장점이 있다. 이에 본 연구는 CWT branch로 wavelet 

transform을 활용하며, mother wavelet 함수로 Morlet 

wavelet을 채택하였다. 

Morlet wavelet은 Gaussian envelope와 복소 지수함

수의 곱으로 정의되며, 시간 및 주파수 영역 모두에서 우

수한 국소화 특성을 보인다. 식 (3)은 Morlet wavelet의 

수식을 나타내며, 여기서 는 wavelet의 형상을 결정하

는 중심 각 주파수로 6.0을 사용하였다[16].

   
 

 (3)

앞서 기술한 바와 같이 CWT는 고정된 크기의 window 

대신 scale()을 조절하여 신호를 분석하며, 이때 scale()

는 mother wavelet을 시간 축으로 늘리는 정도를 나타내

는 무차원 파라미터로, 각 scale에 대응하는 분석 주파수

는 식 (4)과 같이 산출된다. 

 ∙ ∙∆


 ∆  


(4)

식 (4)에서 알 수 있듯이 분석 주파수는 scale()에 반비

례하므로 가 작을수록 좁은 wavelet이 고주파 성분을, 

클수록 넓은 wavelet이 저주파 성분을 분석하게 된다. 이

를 통해 레이저 용접 포토다이오드 신호의 고주파 변화와 

완만한 주파수 변화를 CWT branch에서 특징으로 활용한

다. 본 연구에서는 레이저 용접 과정에서 나타나는 물리 

현상의 주파수 대역을 포괄하도록 scale()의 범위를 

 ≤  ≤ 으로 설정하였다.   일 때, 
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= 100은 약 102Hz,   는 약 5,118Hz에 대응하므로 분

석 주파수 범위는 약 102Hz ~ 5,118Hz에 해당하며, 이는 

앞서 언급한 용융 풀, Keyhole 진동 및 Spatter 발생의 

주파수 대역을 포함한다. 또한, 이 범위의 상한은 샘플링 

주파수의 Nyquist 한계 (  ) 이내로, 모든 

scale의 분석 주파수가 취득 신호에서 유효하게 복원 가능

한 대역에 해당한다. 이에 scale() 범위를 [2,100]으로 설

정하고, 이 구간을 로그 간격으로 이산화하여 사용한다. 

는 이산화된 scale()값의 개수를 나타내며, 본 연구에서

는 128개의 이산화 값을 활용한다.

이렇게 정의된 scale 집합은  {    } 표현되

며,      의 범위를 갖고 식(4)에 대입하여 해

당 scale(s)의 분석 주파수( )로 환산되어 입력 신호의 시

간-주파수 표현을 계산한다. 그 결과 각 변수 ( )는 

의 시계열 길이를 갖고 있기에, CWT 결과는 

 × 크기의 magnitude map을 구성한다. 해당 map

의 각 원소는 대응하는 scale과 시점에서의 국소 주파수 

성분 강도를 나타낸다. 

Fig. 8에서는 각 변수의  × magnitude map이 두 

개의 Convolution 2D layer를 통과하는 것을 보여준다. 

첫 번째 layer는 인접한 scale과 시점 영역에서 나타나는 

저수준 국소 time-scale 패턴을 16개의 feature map으

로 추출하고, 두 번째 layer는 이 16개의 feature map을 

조합하여 128개의 time-scale feature map으로 변환한

다. 이후 adaptive average pooling을 통해 scale 축만

을 요약하고, 시간 축()은 원래 해상도를 유지한다. 이는 

시간 축으로 이후 Transformer block의 temporal 

attention이 시점 단위로 동작하며, 이상이 발생하는 시점

을 국소적으로 포착하기 위함이다. 이에 따라 CWT 

branch는 각 변수에 대해     크기의 

시간-주파수 표현을 출력한다. 

최종적으로 두 branch의 feature map을 채널 차원에

서 결합하여 256 크기의 hybrid representation을 구성

하고, linear projection을 통해 최종 embedding 벡터로 

변환한다. 이를 통해 최종 embedding 텐서는 (B, V, N, 

) 형태로 형성되어 후속 Temporal Attention 입력

으로 사용된다.

Fig. 8. CWT Branch

4.2 Temporal Attention

본 모델의 입력 신호 길이는    이며, 이는 

temporal self-attention의 계산 복잡도가   이므

로 입력 길이의 제곱에 비례하여 증가한다. 이는 학습 시 

메모리 부담을 일부 초래한다. 이를 완화하기 위해, 

attention 연산 이전에 시간 축을 Down-sampling 하여 

계산 효율성을 확보한다. 이를 위해 Average pooling과 

Max pooling을 각각 수행한 뒤, 두 결과를 평균하여 길이

가  으로 축소된 신호로 구성된다. 제안된 모델에서는 

Down-sampling() 비율을 2로 설정 하였다. 

Down-sampling 된 이후 신호 
  는 시점 간의 관

련도를 산출하기 위한 Query, Key, Value 행렬을 생성한

다. 식 (5)는 세 행렬이 학습 가능한 선형 사상을 통해 생성

되는 과정을 나타낸다. 여기서    은 가중치 

행렬이며, 그 결과로 얻어진 
 

 
는 각각 

temporal attention의 Query, Key, Value 행렬을 의미한

다. Attention 연산 후에는 선형 보간을 통해 원래 길이 

으로 복원하고, 잔차 연결과 레이어 정규화를 적용한다.

위 설계를 통해 attention의 계산 복잡도는  에

서  로 감소하며, 이는 메모리의 연산 효율성을 

높였다. Fig. 6(b)는 Transformer block의 전체적인 흐

름을 보여준다. 본 연구에서는 Transformer block의 수

를 3으로 설정하였으며, 이는 시점 간 의존성을 계층적으

로 학습하도록 하였다. 
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    
   

    
   

    
  

(5)


   

    

 
(6)

Stage Component Configuration
Output 

Shape
Params

Embe

dding

Multi-scale 

convolution 

branch

  , 

 = 

(4, 1), (8, 1), 

(16, 4)

(, , 

)
1,328

Morlet CWT 

branch

  ,

 
(, ,) 0

Conv2D + 

AdaptiveAvg

pool

Feturemap

→→
(, ,) 18,720

Concat + 

Linear 

projection

→ (, ,) 65,792

Enco

der

Temporal

Transformer 

Block ×

 ,

Multi-head 

= 4, 

Down-samp

ling = 2 

 

(, , 

)
2,366,208

Output
Reconstruction 

head
→ (, , ) 33,025

Total ~ 2.49M

Table 4. Architecture summary of the proposed model

제안 모델의 전체 구조는 Table 4와 같다. Embedding 

단계에서 각 변수는 multi-scale convolution branch와 

CWT branch를 병렬로 통과하여, 각각 128개 채널의 표

현을 생성하고, 이후 결합된 256차원 표현이 linear 

projection을 거쳐  차원의 embedding으로 변환

된다. 이후 3개의 temporal transformer block을 통과

하여 재구성 신호를 출력한다. 제안 모델의 학습 가능 파

라미터는 총 약 2.49 M이다.

4.3 Loss function & Anomaly Score

제안 모델은 정상 데이터에 대한 재구성 오차

(reconstruction error)를 기반으로 이상 여부를 판별한

다. 본 절에서는 학습에 사용되는 손실 함수와 재구성 오

차로부터 anomaly score를 산출하는 과정을 기술한다. 

모델에 입력되는 개별 용접 신호 ∈ × 와 모델의 

재구성 출력 ∈ × 의 차이는 평균 제곱 오차(Mean 

Squared Error, MSE)를 통해 산출한다. 

제안하는 anomaly scoring은 sliding window top-

mean aggregation 방법을 활용하며, 절차는 다음과 같다.

(1) 입력 신호와 재구성 신호 간의 시점별·변수별 

reconstruction error를 계산한다.

(2) 개별 용접(세그먼트) 단위의 신호를 sliding window

로 분할하고, 각 window 내에서 앞서 계산된 error값 중 

상위 %에 해당하는 값들을 평균한다. 이 값은 해당 

window와 해당 채널을 대표하는 score로 정의한다.

(3) 채널별로 산출된 score는 각 신호의 물리적 역할에 

따라 그룹화한다. NIR과 VIS는 동일한 용접 현상을 서로 

다른 파장 대역에서 상보적으로 관측하므로, 어느 한 채널

에서 나타난 이상 반응이 다른 채널 값에 의해 희석되지 

않도록   max    집계한다. 반면 L/O

는 레이저 출력 수준을 반영하는 공정 입력 신호로서 단조

로운 신호 특성을 갖는다. 이에 하나의 전역 score로 통합

할 경우 신호별 동적 범위와 재구성 난이도의 차이로 인하

여 특정 채널의 이상 반응이 희석되거나 과대 반영되는 문

제를 방지하기 위해 분할 계산한다. 

모델 성능 평가 및 hyper-parameter 도출에는 광학 채널

을 기준으로 평가하였으며, 각     에 해

당한다. 

V. Experimental Results

5.1 Implementation Details

본 절에서는 모델의 학습 환경 및 학습 설정을 기술한

다. 제안 모델은 Pytorch(v2.1.0, Python 3.12, CUDA 

12.8) 환경에서 구현하였으며, 학습은 Google Colab의 

NVIDIA A100-SXM4-40GB GPU에서 수행하였다. 

최적화 알고리즘으로 Adam optimize를 사용하였고, 

학습 초기의 안정성을 확보하기 위해 warmup 스케줄러

를 적용하였다. 매 epoch마다 validation 데이터셋에 대

한 재구성 손실을 산출하여, 해당 손실이 일정 횟수 이상 

개선되지 않는 경우 학습을 조기 종료하고, 최저 

validation loss를 기록한 시점의 모델을 최종 모델로 채

택하였다. 

비교 모델인 RNN과 LSTM은 기존 시계열 패턴 학습기

반에서 사용되는 대표적인 알고리즘으로 알려져 있다[17]. 

제안 모델인 WTA와 비교하기 위해 Auto-encoder를 결

합한 비지도 재구성 기반 이상 탐지 모델로 설계하였다. 자

세한 비교 모델에 대한 설정은 Table 5에 정리하였다. 
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RNN-AE와 LSTM-AE의 encoder 및 decoder는 동일한 

대칭형 구조로 구성하였다. Encoder는 두 개의 recurrent 

layer로 구성되며, hidden dimension을 순차적으로 128

과 64로 설정하였다. 

두 번째 encoder layer의 최종 hidden state 

(∈
 )는 선형 투영 계층을 통해 32차원의 latent 

representation(∈
)으로 압축된다. 이후 decoder

는 latent representation으로부터 hidden dimension을 

64와 128로 순차적으로 확장한 후, 최종 선형 계층을 통해 

3개의 입력 변수(NIR, VIS, L/O)을 재구성하도록 설계하

였다.

Parameter RNN-AE LSTM-AE

Input variables 3 3

Sequence length 1,080 1,080

Encoder_hidden [128, 64] [128, 64]

Encoder_layer 2 2

latent_dimension 32 32

Decoder_hidden [64, 128] [64, 128]

Decoder_layer 2 2

Output_dim 3 3

Params ~0.06M ~0.245M

Table 5. Configurations of the baseline models 

(RNN-AE and LSTM-AE)

Parameter Value

Optimizer Adam

Learning rate 1e-4

LR scheduler Warmup

Batch size 32

Dropout 0.1

Max epochs 80

Early stopping patience 15

Table 6. Training configuration shared by all models

Table 6은 주요 학습 파라미터로 제안 모델과 비교 모

델 모두 동일한 학습 데이터와 학습 설정에 대한 정의를 

동일하게 유지하고 아키텍처만을 달리하였다. Fig. 9는 학

습 과정에서의 Loss를 보여주며, Fig. 9(b) Multi-scale 

Only Model은 제안 모델(WTA)의 병렬 embedding 구조

에서 CWT branch를 제거하고, 오직 Multi-scale 

convolution branch만을 사용한 구성으로, 다중 해상도

를 갖는 1D convolution layer의 병렬 구조를 통해 

token 표현을 구성한다. 이를 제안 모델과 비교함으로써, 

시간-주파수 표현이 token 표현의 품질과 탐지 성능에 기

여 정도를 확인한다. 또한, Fig. 9(c)는 CWT Only 모델로 

Multi-scale convolution branch를 제거하고 오직 

Morlet wavelet transform을 embedding 차원 벡터를 

만드는 방법을 활용한 제안 모델이다. 상세한 결과는 5.3

절 Ablation study에서 기술한다.

Fig. 9. Training and validation loss curves for (a) the 

proposed WTA model, (b) the multi-scale only model, 

(c) CWT only model, and (d) LSTM-AE, (e) RNN-AE

5.2 Evaluation Metrics

본 연구에서는 모델의 이상 탐지 성능을 정량적 평가를 

위해 AUROC (Area under the ROC curve)와 AUPRC 

AUPRC (Area Under the Precision-Recall curve) 그

리고 Recall을 평가 지표로 활용하였다. 

Recall은 훈련, 검증 데이터를 제외한 정상 데이터인 

calibration set의 97th percentile로 산출된 threshold 

값으로 계산하였다. 

5.3 Analysis of experimental results

본 절에서는 제안 모델과 비교 모델 간의 이상 탐지 성

능을 합성 이상 주입 실험을 통해 분석한다. 

우선 3.3절에서 논의했던 Synthetic Anomaly 

Injection 결과를 바탕으로 Anomaly score 산출에 사용

되는 Sliding window size()와 top- 비율을 Grid 

search를 통해 도출되었다. Table. 1에 해당하는 9개의 

시나리오와 Table. 2에 해당 하는 5개의 이상 강도에 대

한 탐색 격자는 ∈{100, 150, 200, 250, 300} 이며, 

∈{4, 6, 8, 10, 15, 20} 설정하였다. 9개의 시나리오별

로 5개의 이상 강도에 따른 AUROC, AUPRC 결과에 대한 
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평균값을 계산하였으며, 최적 지표로 해당 평균값이 제일 

큰 파라미터를 최적 파라미터로 채택하였으며, Fig. 10은 

그 결과를 보여준다.

Fig. 10. Selecting the optimal sliding window size() 

and top-%

가장 우수했던 지표로 sliding window size는 150, 

top- 비율 15%로 선정되었으며, 이는 Anomaly score 

계산 시 window 내부로부터 Point-wise error 중 상위 

23개를 뽑아 평균값을 계산하게 된다. 이후의 모든 실험에

서는 도출된 파라미터를 비교 모델과 ablation 구성에 동

일하게 적용하여, Anomaly scoring 조건을 통제한 상태

에서 모델에 의한 차이만을 비교하였다. 

도출된 파라미터를 적용하여, 제안 모델(WTA)과 비교 

모델 (RNN-AE, LSTM-AE)의 탐지 성능을 9가지 시나리

오에 대해 비교하였다. Fig. 11은 각 시나리오에서 5가지 

세기 레벨에 대해 산출한 AUROC와 AUPRC의 평균을 모

델별로 보여준다. 

Fig. 11. AUROC and AUPRC of the proposed model(WTA) 

and RNN-AE, LSTM-AE for nine synthetic anomaly 

injection scenarios 

전체 45가지 이상 주입 조건에 대한 평균 AUROC는 

RNN-AE 0.8076, LSTM-AE 0.8622, 제안 모델 0.9362로 

나타났으며, 제안 모델(WTA)이 두 비교 모델보다 높은 이상 

탐지 성능을 보였다. 또한, 제안 모델(WTA)은 이상 주입 조건

의 변화에도 전반적으로 안정적인 탐지 성능을 유지하였다. 

시나리오별 경향을 살펴보면, 이상 주입 구간이 짧은 

Short 시나리오(S01–S03)에서 모델 간 성능 차이가 상대

적으로 크게 나타났다. RNN-AE와 LSTM-AE는 입력 시

퀀스를 순차적으로 처리하고 이를 고정 길이의 latent 

representation으로 압축한 후 재구성하므로, 전체 시퀀

스 중 짧은 구간에서 발생하는 국소적인 신호 변화가 잠재 

표현에 충분히 보존되지 않을 수 있다. 

반면 제안 모델은 multi-scale convolution을 통해 서

로 다른 receptive field의 국소 시간 패턴을 추출하고, 

Morlet wavelet 기반 embedding을 통해 시점별 시간–주

파수 특성을 함께 표현한다. 이러한 구조는 짧은 구간에서 

발생하는 국소적 신호 변화에 대한 표현력을 높여 Short 

시나리오에서도 상대적으로 높은 탐지 성능을 유지하는 

데 기여한 것으로 판단된다. 

Fig. 12은 동일 포토다이오드 정상 신호에 특정 구간 이

상 주입과 정상 신호에 대해 CWT branch를 통과했을 때

의 결과이다. 정상 신호에서도 레이저 용접 시작과 끝지점

은 과도구간이기 때문에 특정 주파수가 발생하지만, 안정 

구간에서는 일부 국소적인 magnitude 변화가 나타난다. 

하지만, 이상 주입 후에는 NIR 및 VIS 채널을 중심으로 

정상 신호와 구별되는 magnitude 증가와 분포 변화가 뚜

렷하게 관찰되며, 이러한 결과는 이상 구간에서의 신호 변
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화가 시간–주파수 영역에서 국소적인 에너지 집중으로 나

타나며, CWT branch가 이를 embedding 단계에서 포착

함을 보여준다. 이는 앞서 Short 시나리오에서 제안 모델

이 상대적으로 높은 탐지 성능을 보인 결과와 일관된다.

Fig. 12. CWT magnitude scalograms of the NIR, VIS, and 

L/O channels for (a) Normal signal and (b) the same 

signal after synthetic anomaly signal

5.4 Anomaly Detection on Laser welding Defects 

Fig. 13. Surface appearance and photodiode signals: 

(a) normal weld; (b) localized deviation (over-welding); 

(c) extended deviation (gap defect).

서론에서 기술한 바와 같이, 제안 모델은 특정 결함 유

형의 신호 패턴을 학습하지 않고 정상 패턴으로부터의 이

탈에 반응한다. 따라서 신호 변동의 발현 양상을 기준으로 

양산 현장에서 발생하는 불량을 구분하였다.

선정된 국소 과용접은 누적 입열 현상에 의해 국소적 과

잉 입열이 발생하며, 짧은 구간에 집중된 신호 증폭과 

baseline 상승을 동반하는 특징을 갖는다. 갭 불량은 

tab-to-tab 겹치기 용접에서 가압지그 고정 불량 등으로 

모재 사이에 간극이 발생하면 계면에서의 열전달이 제한

되어, 상대적으로 넓은 구간에 걸쳐 신호 변동의 심화를 

동반하는 특징을 갖는다 [18]. 

제안된 모델의 현장 결함 탐지 성능을 검증하기 위해, 

양산 현장 라인에서 취득한 두 가지 결함 유형인 각 불량 

데이터는 국소 과용접 200개, 갭 불량 200개와 정상 신호 

500개, 총 900개의 개별 용접 데이터를 사용하였다. 

정상 데이터 500개는 이전 Calibration set에서 앞서 

파라미터 조정 및 합성 이상 주입, Threshold 계산에 적

용되지 않은 500개 데이터이며, 정상 calibration set의 

97th percentile로 산출된 임계값(  )을 적용한 결과, 오

탐률은 0.022로 설계값 0.03 이하의 수준을 보였다.

Model Class AUROC AUPRC
Recall

@ 

Proposed 

Model

(WTA)

Localized 

Over-

welding

0.92 0.92 0.90

Gap-defect 0.94 0.93 0.91

LSTM-

AE

Localized 

Over-

welding

0.83 0.81 0.80

Gap-defect 0.88 0.83 0.82

RNN-AE

Localized 

Over-

welding

0.79 0.80 0.78

Gap-defect 0.82 0.83 0.80

Table 7. Detection performance on real welding 

defects evaluated by AUROC, AUPRC, and Recall

Table 4는 두 결함 유형에 대한 탐지 성능을 보여준다. 

국소 과용접에 대해서는 AUROC 0.92, AUPRC 0.92를 기

록하였으며, 갭 불량에 대해서는 AUROC 0.94, AUPRC 

0.93으로 상대적으로 높은 값을 보였다. 임계값 에서의 

Recall은 각각 0.90과 0.91를 보였다. 

제안 모델은 두 결함 유형 모두에서 AUROC, AUPRC, 

Recall이 0.90 이상으로, 합성 이상 주입 조건뿐 아니라 

실제 현장에서 발생하는 주요 불량에 대해서도 안정적인 

탐지 성능을 보였다. 

비교 모델과의 차이를 보면, 국소 과용접에서 제안 모델

(0.925)은 LSTM-AE(0.83) 및 RNN-AE(0.79) 대비 각각 

0.10, 0.14 높은 AUROC를 기록하여, 짧은 구간에 집중된 

이상에서 성능 차이가 두드러졌다.

5.5 Ablation study

본 절에서는 제안 모델의 hybrid embedding을 구성하

는 두 branch의 기여를 확인하기 위해, 각 branch를 제

거한 구성과 비교하였다. Multi-scale only는 CWT 

branch를 제거하고 시간 영역의 다중 해상도 표현만으로 

embedding을 구성한 것이며, CWT only는 반대로 

multi-scale convolution branch를 제거한 구성이다. 

세 구성은 동일한 학습 데이터와 학습 설정에서 학습되었

으며, anomaly scoring 파라미터(     )

와 평가 조건을 동일하게 유지하였다. 임계값은 각 구성의 

정상 calibration set에서 97th percentile로 개별 산출하

여, 동일한 오탐률 조건에서 Recall을 비교하였다.

Table 8은 실제 결함 데이터에 대한 ablation 결과를 
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보여준다. 두 branch 중 어느 하나를 제거한 경우 모든 

지표에서 성능이 저하되었다. 국소 과용접에 대한 AUROC

는 제안 모델 0.925에서 multi-scale only 0.874, CWT 

only 0.895로 감소하였으며, 갭 불량에 대해서는 0.941에

서 각각 0.884, 0.900으로 감소하였다. Recall 또한 동일

한 경향을 보였다. 

Model Class AUROC AUPRC
Recall

@

Proposed 

Model

(WTA)

Localized 

Over-

welding

0.925 0.923 0.901

Gap-defect 0.941 0.931 0.912

Multi-

scale 

only

Localized 

Over-

welding

0.874 0.863 0.854

Gap-defect 0.884 0.865 0.835

CWT 

only

Localized 

Over-

welding

0.895 0.881 0.862

Gap-defect 0.900 0.880 0.854

Table 8. Ablation study on the embedding structure

단독 구성 간 비교에서는 CWT only가 multi-scale 

only 보다 두 결함 유형 모두에서 높은 성능을 보였다. 

이는 레이저 용접 신호에서 이상에 의한 변화가 시간 영

역의 진폭 변화뿐 아니라 주파수 구성의 변화로도 나타나며, 

시간–주파수 표현이 이러한 변화를 포착하는 데 유효함을 

시사한다. 다만 두 branch를 결합한 제안 모델이 두 단독 

구성보다 모든 지표에서 높은 성능을 보였다는 점은, 시간 

영역의 다중 해상도 국소 패턴과 시간–주파수 표현이 서로 

중복되지 않는 상호 보완적 정보를 제공함을 의미한다.

VI. Conclusions

본 연구에서는 배터리 모듈 조립 공정의 tab-to-tab 레

이저 용접을 이상 탐지를 위해 다변량 포토다이오드 신호 

및 레이저 출력 신호를 활용한 비지도 기반 이상 탐지 모

델을 제안하였다. 제안된 WTA 모델은 레이저 용접 광학

신호는 과도적 변동과 강한 비주기적 신호 특성을 보이기 

때문에, 사전에 결합 유형과 특정 패턴을 사전 라벨링을 

하기 어렵다는 문제와 기존의 시계열 패턴 학습 모델로는 

국소적이고, 일시적으로 나타나는 이상 패턴을 효율적으로 

식별하기 어려움을 갖고 있었다. 이에 본 연구에서는 기존 

Transformer의 embedding 구조에 CWT branch와 

Multi-scale dilated 1D convolution branch를 활용하

여 레이저 용접 비정상적 신호에서 풍부한 특징 표현을 얻

고자 했다. 또한, 제조 현장에서 특정 구간에 불량 패턴에 

대한 라벨링을 사전에 적용하기 힘들기 때문에 Synthetic 

Anomaly Injection에 대해 9가지의 시나리오를 적용하여 

이상 주입 위치, 주입 기간을 변화와 5가지의 이상 강도를 

변화시켜 제안된 WTA 모델의 성능 평가를 진행하였다. 

이에 특히, 국소적인 이상 변화에서 기존 시계열 패턴 

학습기반인 RNN-AE, LSTM-AE 보다 우수한 정확도를 

보였다. 또한 실제 용접 현장의 주요 불량인 Localized 

Over-welding과 Gap-defect에 대해서는 제안된 모델이 

결함에 대해 각각 AUROC 0.92과 0.94를 기록하며 이상 

탐지에 우수한 탐지 성능으로 확인하였다. 

본 연구에서 제안한 모델은 다변량 포토다이오드 센서 

신호와 레이저 출력 신호를 활용하여, 복합적 물리 정보를 

내포한 레이저 신호의 비정상성 및 비주기적 특성을 효과

적으로 학습함으로써 기존 시계열 패턴 기반 모델 대비 우

수한 가능을 보였다. 이를 실제 양산 공정의 주요 불량 유

형인 국소 과용접 과 갭 불량에 대한 이상 탐지에 적용한 

결과, 전기차 배터리 탭 간 용접의 전수 검사 단계에서 작

업자의 품질 판정을 지원하는 실용적 모니터링 모델로 활

용될 수 있음을 확인하였다.

향후 연구에서는 다음 세 가지 방향을 검토할 계획이다. 

첫째, 본 연구는 self-attention의 이차 연산 부담을 완화하

기 위해 시간축 down-sampling을 적용하였으나, 파라미터 

효율성과 연산 비용을 함께 개선할 수 있는 대안적 구조를 

검토할 필요가 있다. 둘째, 본 연구의 attention은 시간 축에 

한정되어 있으므로, 변수 간 상관관계를 attention map으로 

표현할 수 있는 variable attention을 병렬 구조로 결합하여 

시간적 패턴과 변수 간 관계성을 동시에 학습하는 모델로의 

확장을 검토한다. 셋째, 현재는 다채널 포토다이오드 신호만

을 활용하고 있으나, CCD 또는 CMOS 카메라로 취득한 용융 

풀 영상을 결합하는 멀티모달 접근을 통해 시계열 신호와 

공간 정보를 함께 활용하는 방향을 목표로 한다.
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