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            Abstract
          
        

        
          초정밀 부품의 수요 증대에 따라 표면품질 개선의 중요성이 증대되고 이에 따른 표면거칠기 예측 모델에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다. 본 연구에서는 회전 전자기 표면연마 공정에서 표면거칠기 예측 모델을 최적화하기 위하여 오토인코더(AE)와 심층신경망(DNN)을 활용하였다. 소량의 데이터 분석에 적합한 k-fold 교차 검증법과 AE를 바탕으로 표면거칠기에 영향을 미치는 잠재적 특징을 추출하하였다. 예측 모델의 성능 최적화를 위하여 추출되는 잠재 변수의 개수를 변화시키며 예측 성능을 분석한 결과, 잠재 변수의 개수가 4개일 때 학습 데이터와 검증 데이터의 손실 함수 값이 가장 낮게 도출됨으로써 표면거칠기 예측 모델의 성능이 우수함을 확인할 수 있었다. 또한 단일 DNN 기반 예측 모델보다 약 2배 이상의 높은 정확도를 나타냄을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the increasing demand for ultra-precision, the importance of surface quality has become important. Thus researchers have investigated various methods to develop accurate predictive models of surface roughness. This study utilized an autoencoder (AE) and a deep neural network (DNN) to optimize a surface roughness prediction model for a rotational electro-magnetic abrasive finishing process. To extract latent features from the input variables affecting surface roughness, k-fold cross validation and AE were employed. The number of latent features was varied to optimize predictive performance. The results showed that the lowest loss function values for both the training and testing data sets were achieved when using four latent variables, which indicated excellent predictive performance. Additionally, it demonstrated approximately twice the accuracy compared to the DNN model.
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      1. 서 론
      표면거칠기는 가공품의 표면정도를 나타내는 지표로써 제품의 성능과 품질에 밀접하게 연관되어 있다. 특히 과학 기술이 점진적으로 발전되고 산업계에 적용됨에 따라 초정밀, 초미세 부품 요소들의 수요가 증대되고, 가공품의 표면 개선을 위하여 새로운 표면연마 공정이 개발되고 있다.1)

      적용 목적에 따라 요구되는 표면거칠기를 얻기 위하여 일반적으로 실험을 바탕으로 공정 조건을 최적화하고, 수학적 모델을 바탕으로 예측 모델을 정립하는 연구가 진행되었다.2,3) 그러나 표면연마 공정에서 표면정도 향상에 영향을 주는 공정 변수는 매우 다양하기 때문에 수학적 예측 모델이 표면거칠기와 공정 변수의 상관관계를 명확히 표현하기는 어렵다. 또한 예측 모델의 정확도 향상을 위하여 방대한 양의 실험 데이터가 필요하므로, 실험에 많은 시간이 소요되고 이를 수치적으로 분석하는데 한계가 있다. 이러한 문제점을 극복하고 생산효율을 향상시키기 위하여 최근에는 딥러닝을 바탕으로 표면연마 공정의 비선형적 특성을 분석하고, 이를 바탕으로 예측 모델의 개발에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다.4,5) Soler 등6)은 적층 제조 공정으로 제작된 Ti-alloy 가공품의 표면 품질 향상을 위하여 심층신경망(Deep neural network, DNN) 활용하여 표면연마 공정에서의 표면거칠기 예측 모델을 개발하였다. 분석 결과, 예측 모델은 약 90%의 정확도를 나타냈으며, 표면거칠기 최적화 조건에서 약 60% 이상 표면정도가 향상됨을 확인할 수 있었다. Guo 등7)은 음향방출 센서를 통해 실시간으로 공작물의 표면상태를 수집하였다. 수집된 신호를 바탕으로 예측 모델 생성을 위하여 장단기 메모리(Long short-term memory, LSTM) 네트워크를 활용하였다. LSTM에 의한 예측 성능은 99%로 실험 데이터와 유사함을 나타내었다. Ahmad 등8)은 자기연마 공정에서 DNN 기반 예측 모델을 개발하였고, 공정 최적화를 위하여 유전자 알고리즘을 사용하여 표면거칠기 향상에 영향을 주는 공정 변수의 수준을 결정하였다. Rifai 등9)은 표면 이미지의 명암을 바탕으로 합성곱 신경망 알고리즘을 활용하여 표면거칠기 예측 모델을 개발하였다. 예측 표면거칠기 값과 실험을 통해 도출된 실제 측정값을 비교한 결과, 10% 이내의 오차를 나타냄으로써 개발된 예측 모델이 적합함을 알 수 있었다.

      따라서 본 연구에서는 표면연마 공정과 공정 변수의 상관관계를 분석하고, 정확도 높은 표면거칠기 예측 모델을 제시하기 위하여 비지도 학습인 오토인코더(Autoencoder, AE)와 k-fold 교차 검증을 활용하고자 한다. AE와 k-fold 교차 검증을 통해 주어진 데이터에서 유의미한 특징을 추출한 후, 지도 학습인 DNN의 입력 데이터로 활용하여 회전 전자기 표면연마 공정의 표면거칠기 예측 모델을 제안하고자 한다. 예측 모델의 성능은 AE에서 추출되는 잠재 변수의 개수에 영향을 받으므로 표면거칠기 예측 모델의 최적화를 위하여 잠재 변수의 개수에 따른 예측 모델의 성능을 평가하고자 한다. 또한 AE를 사용하지 않은 DNN 기반 예측 모델과 비교함으로써 제안하는 예측 모델의 신뢰성을 확보하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 딥러닝 학습 알고리즘
      
        2.1 오토인코더
        오토 인코더(Autoencoder, AE)는 입력 데이터를 압축하여 이들의 특징을 잘 나타낼 수 있는 잠재 변수를 추출하고, 이를 활용하여 출력되는 데이터를 입력 데이터의 형태로 복원시키는 딥러닝의 학습 방법이다. 주어지는 정답 레이블이 없이 학습하기 때문에 비지도 학습으로 분류된다.

        Fig. 1은 기본적인 AE 구조를 도식화한 것으로 입력층, 출력층, 잠재 변수를 포함하는 은닉층으로 구성되어 있다. 입력층의 입력 데이터 X=x1,x2,⋯,xn를 압축하는 과정을 encoder, 복원하여 출력 데이터 X^=x^1,x^2,⋯,x^n를 생성하는 과정을 decoder, 압축 과정에서 추출된 입력 데이터의 특징을 나타내는 H=h1,h2,⋯,hn를 잠재 변수라 정의한다. 잠재 변수와 출력 변수는 식 (1)과 식 (2)를 바탕으로 도출된다.
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          Fig. 1 
				
          

          
            Schematic architectures of autoencoder
          
          

          

        

        여기서, fθ(.)는 encoder 함수, a(.)는 활성화 함수, gθ′(.)는 decoder 함수, θ=We,be와 θ′=Wd,bd는 가중치 W와 편향 b를 포함하는 encoder와 decoder의 매개 변수를 의미한다.

        학습 과정에서 입력 데이터와 출력 데이터 간의 차를 손실 함수(L)라 정의하고, 이를 최소화하기 위하여 오차 역전파 알고리즘을 사용하여 식 (3)과 식 (4)와 같이 매개변수인 가중치 W와 편향 b을 조정하여 학습을 진행한다.
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        2.2 k-fold 교차 검증
        DNN을 바탕으로 예측 모델을 생성하고 정확도를 평가하기 위하여 전체 데이터셋을 일정 비율의 학습 데이터셋과 평가 데이터셋으로 나누는 것은 중요한 단계이다. Fig. 2(a)는 DNN 학습에서 일반적인 데이터셋 분류를 나타낸다. 학습 데이터셋은 예측 모델의 생성에 활용되고, 검증 데이터셋은 생성된 예측 모델의 정확도와 신뢰성을 평가하기 위하여 사용된다. 학습 데이터셋의 비율이 높으면 예측 모델의 정확도는 향상되지만 학습되지 않은 새로운 데이터에 대한 예측의 불확실성이 증가하면서 overfitting 현상이 발생된다. 또한 시간 및 비용 절감을 위하여 모든 경우의 수를 고려한 실험을 수행할 수 없는 경우, 전체 데이터셋은 전체 모집단을 대표할 수 없고, 데이터의 수도 부족하게 된다. 이러한 경우, 편향된 특성을 나타내는 예측 모델이 생성되거나 데이터 부족으로 인한 underfitting 현상이 발생할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Schematic diagram of (a) typical dividing dataset and (b) k-fold cross validation
          
          

          

        

        위와 같은 문제점을 해결하기 위하여 k-fold 교차 검증을 적용한다. Fig. 2(b)는 k-fold 교차 검증을 간략히 도식화한 것으로, 전체 데이터셋을 k개의 부분집단으로 분류한다. 이 중 k-1개의 부분집단은 학습 데이터셋으로 사용하여 예측 모델을 생성하고, 학습에 참여하지 않은 나머지 하나의 데이터셋은 예측 모델의 신뢰성을 판단하기 위하여 사용된다. 이를 k번 반복하여 수행하고, 도출된 손실 함수의 평균값을 이용하여 예측 모델의 정확도를 평가한다. 일반적인 학습 방법에 비하여 시간이 많이 소요되지만, 적은 데이터 양에 대해 신뢰성이 높은 평가 방법이기 때문에 널리 적용되고 있다.

      

    

    

  
    
      3. 오토인코더 잠재 변수 최적화 
      
        3.1 표면거칠기 데이터 베이스 구축
        회전 전자기 표면연마 공정은 변화하는 자기장 내에 자화된 연마입자의 운동을 통해 공작물의 표면정도를 향상시키는 비접촉식 표면연마 공정이다. Fig. 3은 회전 전자기 표면연마 장치를 간략하게 나타낸 것으로, 연마공정이 이루어지는 수조 내에는 연마 입자, 공작물, 컴파운드 용액이 있고, 자기에너지를 발생시키는 자기 디스크, 이를 회전시켜 자기력의 변화를 일으키는 구동부로 구성되어 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Apparatus of rotating electro-magnetic abrasive finishing
          
          

          

        

        본 연구에서는 Al6061의 표면정도 향상을 위하여 표면거칠기 향상에 직접적으로 영향을 미치는 연마 입자의 운동에너지와 자기에너지를 증대시키는 인자를 공정 변수로 선정하였다. 선정된 공정 변수는 회전 디스크의 회전 속도, 연마 입자의 무게, 연마 입자의 직경, 공정 시간이다. 회전 속도(A)는 기계 장치의 운전사양을 고려하여 1,200, 1,500, 1,800 rpm으로 선정하였다. 연마 입자의 무게(B)와 직경(C)는 각각 1.0, 1.5, 2.0 kg과 0.3, 0.5, 0.7 mm로 정하였고, 공정 시간(D)은 5, 10, 15 min으로 설정하였다. 연마 입자는 길이가 3 mm인 원통형 형상이고 재질은 STS304이다.

        선정된 공정 조건을 바탕으로 Table 1과 같이 다구찌 직교배열법 L9(34)에 따라 4회 반복하여 총 36회의 실험을 수행하였다. Fig. 4는 각 공정 조건에 따른 실험 후 Al6061의 표면거칠기 값을 나타낸 것이다. 실험 결과, 회전 속도가 1,800 rpm, 연마 입자의 무게와 직경이 각각 2.0 kg과 0.5 mm, 공정 시간이 5 min일 때 평균 표면거칠기를 대표하는 Ra값이 1.65 μm에서 0.72 μm로 감소하여 가장 우수한 표면을 얻을 수 있었다. 본 실험 결과를 바탕으로 4개의 공정 변수와 초기 표면거칠기는 DNN 예측모델의 생성을 위하여 입력 변수로 활용되고, 표면거칠기 값은 예측모델의 정확도 분석을 위하여 출력값의 비교 변수로 활용된다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Experimental factors and levels
          
          

        

        
          
            
              	Exp.no.
              	A
              	B
              	C
              	D
            

          
          
            	1
            	1,200
            	1.0
            	0.3
            	5
          

          
            	2
            	1,200
            	1.5
            	0.5
            	10
          

          
            	3
            	1,200
            	2.0
            	0.4
            	15
          

          
            	4
            	1,500
            	1.0
            	0.5
            	15
          

          
            	5
            	1,500
            	1.5
            	0.4
            	5
          

          
            	6
            	1,500
            	2.0
            	0.3
            	10
          

          
            	7
            	1,800
            	1.0
            	0.7
            	10
          

          
            	8
            	1,800
            	1.5
            	0.3
            	15
          

          
            	9
            	1,800
            	2.0
            	0.5
            	5
          

        

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Experimental results of surface roughness
          
          

          

        

      

      
        3.2 예측 모델 최적화를 위한 알고리즘 
        본 연구에서는 AE 학습을 바탕으로 잠재 변수의 개수가 표면거칠기 예측 모델에 미치는 영향을 분석하고 그에 따른 성능을 평가하였다. Table 2는 AE를 통해 추출된 잠재 변수의 개수와 이를 활용한 DNN의 구조를 나타낸 것이다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Detailed structures of deep learning
          
          

        

        
          
            
              	Model no.
              	AE structure
              	Extracted features from AE
              	DNN	structure
            

          
          
            	1
            	-
            	-
            	5-5-5-1
          

          
            	2
            	5-2-5
            	2
            	2-5-5-1
          

          
            	3
            	5-3-5
            	3
            	3-5-5-1
          

          
            	4
            	5-5-5
            	4
            	4-5-5-1
          

          
            	5
            	5-5-5
            	5
            	5-5-5-1
          

        

        

        AE는 대표적인 비지도 학습모델로, 입력층과 출력층의 유사성 분석을 통해 입력층의 특징을 표현하는 잠재 변수를 추출한다. 따라서 AE의 구조는 입력층, 잠재 변수를 포함하는 은닉층, 출력층으로 구성되어 있다. 입력층은 3.1절에 기술한 바와 같이 실험에서 선정된 4개의 공정 변수와 공작물의 초기 표면거칠기를 바탕으로 5개의 노드로 구성하였고, 입력층과 유사성을 분석하기 위하여 알고리즘을 통해 추출되는 출력층의 수는 입력층과 동일한 수로 구성된다. 입력 데이터는 각기 다른 정보와 범위를 가지기 때문에 별도의 전처리 과정 없이 학습에 사용하면 예측 모델의 편향이 발생된다. 따라서 이러한 문제점을 해결하기 위하여 모든 입력 데이터는 정규화 과정을 통해 0과 1 사이의 값으로 변환하여 사용하였다. AE의 성능, 즉 입력층과 출력층의 유사성은 잠재 변수의 정보에 따라 달라지므로, 표면거칠기 예측모델의 최적화를 위하여 잠재 변수의 개수를 2~5개로 변화시켜 학습을 진행하였다. Encoder와 은닉층의 활성화 함수는 sigmoid 함수를 decoder는 ReLU 함수를 적용하였다. 또한 손실 함수인 평균 제곱 오차(Mean squared error, MSE)를 최소화하기 위하여 Adam optimizer를 활용하여 학습을 진행하였다. 회전 전자기 표면연마 공정에 적합한 표면거칠기 예측 모델을 생성하기 위하여 AE 학습을 통해 입력변수의 특징을 대표하는 잠재 변수를 DNN 구조의 입력층으로 활용하였다. DNN의 구조는 입력층, 2개의 은닉층, 출력층으로 구성된다. 잠재 변수의 수에 따른 예측 모델의 정확도를 분석하기 위하여 은닉층의 수는 모든 모델에서 동일하게 5개로 선정하였다. 또한 출력층은 표면거칠기 예측값을 나타내므로 1개로 구성된다. Model 1은 AE를 활용하지 않고 DNN에만 의존하는 예측 모델로 다른 AE-DNN 기반 구조들과의 예측 성능 비교를 위하여 적용되었다.

        예측 모델의 생성 및 평가에 사용되는 전체 데이터셋은 실험 데이터를 바탕으로 한다. 딥러닝 학습은 데이터를 바탕으로 수행되기 때문에 예측 모델의 정확도 향상을 위하여 많은 양의 데이터 확보가 필수적이다. 그러나 비용과 시간적 제약으로 인해 모든 경우의 수를 고려한 실험을 진행할 수 없으므로, 적은 데이터로도 효과적으로 학습할 수 있는 6-fold 교차 검증을 적용하였다.

      

    

    

  
    
      4. 표면거칠기 예측 모델 성능 평가
      Fig. 5는 AE 학습을 통해 입력 데이터에서 추출된 잠재 변수의 개수에 따른 예측 모델의 정확도를 도시화한 것이다. 학습 결과, 잠재 변수의 개수가 2개일 때 입력 데이터값과 출력 데이터값의 일치도가 87.7%로 가장 낮음을 확인할 수 있었다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Accuracy between input and output variables of Autoencoder
        
        

        

      

      이는 5개의 입력 데이터를 2개의 특징으로 나타내는 것이 적절하지 않은 것으로 판단할 수 있다. 반면 잠재 변수의 개수가 4개일 때 가장 높은 정확도인 93.1%를 도출하였다. 이는 잠재 변수의 개수가 증가할수록 손실 함수가 감소하는 경향을 나타낸다. 그러나 입력 데이터의 수와 동일한 잠재 변수의 개수를 가질 경우, 손실 함수가 증가함으로써 정확도가 감소하는 경향을 보였다. 따라서 AE의 학습 결과를 바탕으로 예측 모델의 정확도 향상과 효율적인 학습을 위하여 입력 데이터의 특징을 잘 표현할 수 있는 적절한 잠재 변수 개수의 선정이 중요함을 알 수 있었다.

      본 연구에서 제안하는 회전 전자기 표면연마 공정에 적합한 표면거칠기 예측 모델을 제시하기 위하여, AE에서 추출된 잠재 변수를 활용하여 DNN을 기반으로 학습을 수행하였다. 표면거칠기 예측 모델의 정확도는 학습모델을 통해 계산된 값과 실제 실험값과의 오차를 나타내는 MSE로 평가하였고, MSE 값이 작을수록 표면거칠기 예측 모델의 정확도가 증대되는 것으로 판단할 수 있다. 학습된 모델의 MSE 결과값은 Fig. 6과 같이 나타낼 수 있다. Fig. 5에 도시된 결과를 바탕으로 AE 기반 학습모델에서 추출된 잠재 변수의 개수가 4개일 때 입력 데이터의 특징을 잘 표현했기 때문에 이를 DNN의 입력 데이터로 활용한 model 4의 표면거칠기 예측 모델이 가장 높은 정확도를 나타내었다. model 4의 경우, 학습 알고리즘을 통해 도출된 학습 데이터셋의 MSE는 6.4×10-3, 예측 모델의 정확도와 신뢰성 검증을 위해 사용된 검증 데이터셋의 MSE는 11.4×10-3으로, 다른 예측 모델 대비 가장 낮게 나타남으로써 수행한 실험값에 가장 유사한 결과를 나타내었다. 이는 생성된 예측 모델이 회전 전자기 표면연마 공정에 적합한 것으로 판단할 수 있다. 적합한 표면 비지도 학습인 AE를 활용하지 않은 model 1의 경우, model 2, 3, 5보다 학습 데이터셋의 MSE는 낮게 도출되었지만 검증 데이터셋의 MSE는 25.9×10-3 로 다른 모델 대비 높게 나타남을 알 수 있었다. 이는 지도 학습만을 이용하여 예측 모델을 생성할 경우, 학습 데이터셋에 대한 표면거칠기의 예측 성능은 우수하지만 학습되지 않은 새로운 데이터에 대해서는 overfitting이 발생하여 표면거칠기와 공정 변수와의 상관관계를 제대로 표현하는데 한계가 있음을 의미한다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Prediction performance of surface roughness
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구는 회전 전자기 표면연마 공정에 적합한 표면거칠기 예측 모델을 도출하기 위하여 딥러닝 학습 방법을 활용하였다. 비지도 학습인 AE와 k-fold 교차 검증을 통해 공정 변수의 특징을 잘 표현할 수 있는 잠재 변수의 개수를 분석하고 이를 DNN 학습에 활용하여 표면거칠기 예측 모델을 도출하였다. 본 연구를 통해 얻어진 결론은 다음과 같다.

      1) AE 은닉층의 잠재 변수 개수가 증가할수록 입력 데이터와 출력 데이터 간의 손실 함수가 감소함을 확인하였다. 그러나 잠재 변수의 개수가 입력 데이터와 동일하면 추출된 특징이 입력 데이터를 정확히 표현하는데 한계가 있음을 알 수 있었다.

      2) DNN 기반 표면거칠기 예측 모델의 성능 비교 결과, AE 학습에서 손실 오차가 가장 작은 잠재 변수의 개수가 4개인 model 4가 예측 정확도가 가장 높았다. 반면 손실 오차가 가장 크게 도출된 잠재 변수의 개수가 2개인 model 2의 예측 정확도가 가장 낮음을 확인할 수 있었다.

      3) DNN 학습만을 고려한 예측 모델의 학습 데이터셋의 MSE는 9.2×10-3, 검증 데이터셋의 MSE는 25.9×10-3으로 도출되었다. AE-DNN 기반 model 4의 MSE와 비교 결과, 각각 1.5배와 2배 이상 손실 함수 값이 크게 나타남을 확인할 수 있었다.
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