
한국기계가공학회지 제 권 제 호, 21 , 3 , pp. 77 85(2022.03) ISSN 1598-6721(Print)

Journal of the Korean Society of Manufacturing Process Engineers, Vol. 21, No. 3, pp. 77~85(2022.03) ISSN 2288-0771(Online)

�������������������������������������������������������������������������������������������������������������

https://doi.org/10.14775/ksmpe.2022.21.03.077

Copyright The Korean Society of Manufacturing Process Engineers. This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution-Noncommercial 3.0 License
(CC BY-NC 3.0 http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

서  론1. 

최근 산업기술이 발달함에 따라 전기전자부품IT ․

에서 핵심적인 역할을 하는 의 제조공정은 고정PCB

밀화되어가고 있으며 의 내외층간 전기접속을 , PCB

위해서는 드릴 홀이 필요한데 특히 정확한 깊이와 , , 

균일한 직경을 가지는 홀의 형성은 생산PCB 에서 

매우 중요한 공정이다
[1]

또한 적층수의 증가. , PCB 

로 두께가 증대되고 있으며 홀 크기의 미세화로 인, 

해 가공에 적용되는 드릴비트의 직경이 점차 소형화

됨으로써 드릴비트가 조기에 마모되고 있는 실정이다, [2].

일반적으로 가공에 사용되어 마모된 드릴비트PCB 

는 연마하여 재사용되며 직경 , 0.2mm ∅ 이상의 드릴

비트는 수작업장비 또는 해외업체에서 제작된 자동

화 장비를 이용해 연마가 가능하였다 그러나. , 직경

이 0.075 ~ 0.15mm∅ 의 마이크로 드릴비트의 경우

에는 연마가 불가능하여 대부분 폐기하였다[3].

최근 국내 업체에서 마이크로 드릴비트를 연마

하여 폐기율을 축소시키는 마이크로 드릴비트 연

마 인라인 시스템을 개발하였으며 이는 연마 검, , 

사 및 재설치와 같은 모든 연마 공정이 자동으로 

구동되는 시스템이다.

하지만 마이크로 드릴비트 연마 시스템의 , 연마
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ABSTRACT

In this study, to diagnose the grinding state of a micro drill bit, a sensor attachment location was selected 

through random vibration analysis of the grinding unit of the micro drill-bit grinding system. In addition, the 

vibration data generated during the drill bit grinding were collected from the grinding unit for the grinding 

wheels under the steady and worn conditions, and data feature extraction and dimension reduction were 

performed. The wear of the micro-drill-bit grinding wheel was diagnosed by applying KNN, a machine-learning 

algorithm. The classification model showed excellent performance, with an accuracy of 99.2%. The precision, 

recall and f1-score were higher than 99% in both the steady and wear conditions.
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유닛은 다이아몬드 연삭휠을 장착하여 연마를 진행

하는데 연마 가공을 반복적으로 장시간 진행하게 , 

되면 눈메움 현상으로 인해 연삭휠에 마모가 발생

하며 이에 따라 적절한 시기에 교체하지 않으면 , 

연마과정에서 상당수의 불량품이 발생하게 된다. 

이러한 문제로부터 연삭 가공시 발생하는 진동 

등의 신호를 활용하여 주파수 특성 분석과 머신러

닝 모델을 통해 연삭휠의 상태 진단 및 수명 예측

을 위한 다양한 연구가 수행되고 있으나[4-6], 데이터 

수집 과정에서 센서 위치 선정에 대한 근거가 명확

히 제시되지 않고 있으며 특히 진동 신호의 경우, , 

에 측정 위치는 주파수 분석과 머신러닝 수행에 있

어서 중요한 변수로 작용하므로 공학적 근거에 의

해 센서 위치를 선정하는 과정이 필요하다.

따라서 본 연구에서는 마이크로 드릴비트의 연마 , 

상태를 진단하기 위해 연마 시스템의 연마유닛을 대

상으로 랜덤진동 해석을 통해 최적의 센서 부착 위

치를 선정하였으며 드릴비트 연마시 발생하는 진동, 

데이터를 정상상태의 연삭휠과 마모된 연삭휠에 대

해서 각각 수집하여 데이터 특징 추출 및 차원축소

를 수행하고 머신러닝 알고리즘인 을 적용하여 , KNN

마이크로 드릴비트 연삭휠의 마모를 진단하였다.

실험장치 및 방법2. 

실험장치2.1 

마이크로 드릴비트 연마 시스템의 각부 명칭 및 

주요 형상을 에 나타내었으며 시스템 중앙에Fig. 1 , 

서 반시계방향으로 회전하는 인덱스 로봇에 의해 

로더유닛 연마유닛 검사유닛 및 취출유닛의 순서, , 

로 주요 공정을 거치게 된다.

먼저, 로더유닛은 트레이에 적재되어있는 드릴비

트를 인덱스 로봇으로 전달하여 고정하는 역할을 

하며 드릴비트가 고정된 인덱스 로봇은 반시계방, 

향으로 회전하여 연마유닛으로 진행하게 되고 연, 

마 작업을 수행한다 또한 다음 공정인 검사유닛. , 

에 장착된 비전검사 장치에서 연마된 드릴비트의 

품질검사를 통해 불량을 판별하게 되며 판별 결과, 

에 따라 취출유닛에서 정상품과 비정상품으로 구

분되어 적재함으로써 최종 가공이 완료된다[7].

Fig. 1 Drillbit re-grinding system

(a) before (b) after

Fig. 2 Comparison before and after drill bit grinding

실험대상2.2 

장시간 마이크로 드릴비트의 사용으로 마모된 사진

과 이를 연마하여 재사용이 가능하게 된 사진을 Fig. 

에 나타내었다2 .

마이크로 드릴비트의 마모 진단 실험에 사용된 연

마유닛은 과 같이 드릴비트를 연마Fig. 3 하는 가공 

공정부의 핵심유닛으로써 드릴비트가 가지는 연삭, 

휠 날부의 형상에 가공이 용이하게 진행될 수 있

도록 개발되었다 또한 고속으로 회전하여 절삭 . , 

부하를 낮추고 회전시 진동이 작아서 우수한, 가

공면을 얻을 수 있는 고주파 스핀들에 연삭휠을 

장착하여 드릴비트를 연마하는 장치이며 스핀들, 

의 사양은 에 나타낸 바와 같다Table 1 .
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Fig. 3 Grinding unit in drillbit re-grinding system

Parameter Specification

Voltage 220V

Power 0.5kW

Maximum RPM 20,000rpm

Cooling Method Air Cooling

Table 1 High frequency spindle specification

(a) healthy (b) faulty

Fig. 4 Grinding wheel in different conditions

데이터 수집2.3 

연삭휠의 상태별 진동데이터를 수집하기 위해 실

험에 사용된 정상상태와 최대 마모상태의 연삭휠을 

에 나타내었다Fig. 4 .

먼저 진동데이터 수집을 위해서는 진동 센서를 , 

부착해야 하는데 연마유닛은 고주파 스핀들에 의해 , 

마이크로 단위의 드릴비트를 연마하는 시스템으로 

드릴비트 연마시 진동은 매우 작은 진폭으로 발생

한다 그러나 진동데이터를 머신러닝 모델에 적용. , 

(a) grinding unit

(b) frame

Fig. 5 Deformation results of vibration analysis

하는 데 있어서 비교적 진폭이 큰 데이터를 사용하

는 것이 모델의 분류 성능에 보다 우수한 결과를 

가져오기 때문에 진폭이 가장 크게 나타나는 위치

에 진동 센서를 부착해야 한다. 

최적의 센서 위치를 선정하기 위해서 연마유닛에 

대해서 랜덤진동 해석을 수행하였으며 해석 결과, 

를 에 나타내었다 연삭휠 및 프레임 상부 중Fig. 5 . 

앙에서 진폭이 가장 크게 나타나지만 센서 부착이 , 

가능한 프레임만을 고려하여 상부 중앙을 최적의 

위치로 선정하였다 이에 따라 진동 센서를 프레임. 

의 상부 중앙에 과 같이 부착하여 데이터를 Fig. 6

수집하였으며 데이터 수집 과정을 도식적으로 , Fig. 

에 나타내었다 연마유닛의 프레임에 부착된 진동 7 . 

센서를 통해 연삭휠의 상태별로 드릴비트 연마시 

발생하는 진동데이터를 진동모듈 및 를 이NI DAQ

용하여 로 수집하였다PC .
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Fig. 6 Sensor installation for data collection

Fig. 7 Conceptual diagram of big data collection system

연삭휠 마모 진단3. 

데이터 처리 및 특징 추출3.1 

마이크로 드릴비트 연삭휠의 마모를 진단하기 

위해 정상상태와 마모상태에 대해서 진동 센서로

부터 각각 개의 데이터를 수집하였다1,400,000 . 

하지만 에 나타나 있듯이 시간 영역의 데, Fig. 8

이터만으로 상태를 구분하는 것은 쉽지 않기 때문

에 판단의 근거가 되는 데이터의 통계적 특징들을 

머신러닝 모델에 학습이 가능하도록 특징 추출 과

정을 거쳐야 한다[8].

이를 위해 획득된 진동데이터를 개씩 구간1,000

을 나누어 총 개의 데이터셋 으로 1,400 (1000, 1400)

변형하고 에 나타낸 개의 통계적 특징을, Table 2 12

Fig. 8 Vibration signal of grinding unit

Fig. 9 Correlation analysis between features

추출하였다 또한 추출된 특징들에 대해서 . , Fig. 9

에 나타낸 바와 같이 상관관계 분석을 수행하였으

며 각 특징들 간의 유사도가 높을수록 에 가까, +1

운 값을 산출하도록 설정하였다.

데이터 차원축소3.2 

특징 추출을 통해 형성된 데이터는 고차원을 형

성하고 있으며 머신러닝을 수행하기 위해서는 저차, 

원 데이터로 차원축소가 필요하다[9] 또한 차원. , 축소 

기법이 분류 성능에 큰 영향을 미치기 때문에 최적의 

차원축소 기법 선정이 필요하다 따라서. , PCA(Principal 

Component Analysis), LLE(Locally Linear Embedding), 

t-SNE(t-Stochastic Neighbor Embedding) 및 Isomap(Isometric 

의 가지 기법을 사용하Mapping) 4 여 차원축소를 수행

하였다. 여기서 는 고차원 데이터의 분산이 최, PCA

대가 되는 축을 찾아 선형 연관성이 적은 저차원으
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로 변환하며[10] 는 서로 인접한 데이터들을 보존, LLE

하면서 고차원인 데이터셋을 저차원으로 축소하는 방

법이고[11] 는 의 단점을 보완하기 위해 고, t-SNE PCA

안된 방법으로 고차원 공간에서 데이터의 벡터가 차2

원 공간에서도 유사하도록 데이터간의 특성을 보존하

면서 차원을 축소한다[12] 또한 은 와 . , Isomap PCA MDS 

의 특징을 결합하여 모든 점 (Multidimensional Scaling)

사이의 측지선 거리를 유지하는 더 낮은 차원으로 임

베딩하는 기법이다[13]. 

이러한 가지 방법을 사용하여 과 같이 4 Fig. 10

차원축소를 수행하였다 그림에서 경계가 불분명한 . 

P 및 를 제외하고 와 을 비교하CA LLE , t-SNE Isomap

였을 때 가 보다 경계가 분명하게 나타나는 , t-SNE

우수한 결과를 가져왔으므로 를 연삭휠 상태 t-SNE

진단을 위한 최적의 차원축소 기법으로 선정하였다.

알고리즘3.3 KNN 

를 통해 차원축소된 데이터를 분류하기 위t-SNE

한 알고리즘으로 을 선정KNN(K-Nearest Neighbor)

하였다 알고리즘은 개의 최근접 이웃을 사. KNN k

용한 분류 기법이며 데이터로부터 거리가 가까운 , 

개의 다른 데이터의 레이블을 참조하여 분류하는 k

알고리즘이고 식 에 나타낸 유클리드 거리 계산, (1)

법을 사용하여 거리를 측정한다.

Fig. 10 Technique performed for dimension reduction

   

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
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


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
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여기서, 
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
  ⋯  는 공간

상의 두 점이며, 는 차원을 의미한다[14].
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

Standard Deviation
 


  






Kurtosis  
 









Variance  
   Skewness 

 






Max m ax  max
 Crest Factor 

rm s

m ax

Min m in  min
 IQR   



Table 2 Statistical feature
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Fig. 11 Principle of KNN algorithm

알고리즘은 에 나타낸 예시와 같이 KNN Fig. 11

새로운 미지의 데이터에 대해서 를 으로 설정한 k 3

경우 설정된 거리 내에서 의 데이터가 , Class B Class 

와 비교하여 많은 수를 차지함에 따라 로 A Class B

분류하지만 를 로 설정한 경우에는 로 분, k 7 Class A

류하는 원리이다. 따라서 알고리즘을 활용함, KNN 

에 있어서 같은 데이터라도 의 설정값에 따라 다k

른 값으로 분류하기 때문에 적절한 값을 지정해 k

주는 것이 중요하다[15].

분류 모델의 성능평가는 식 에 나타낸 파(2)~(5)

라미터에 의해 수행되며 이러한 파라미터는 , Fig. 

에 나타낸 바와 같이 값을 통해 12 TP, FP, TN, FN 

계산된다 여기서 는 로 실제 인 . TP True Positive True

정답을 분류 모델이 라고 잘 예측한 것이며True , 

는 로 실제 인 정답을 라고 FP False Positive False True

잘못 예측한 것이고 은 로 실제 , TN True Negative

인 정답을 라고 잘 예측한 것이다 그리고 False False . 

은 로 실제 인 정답을 분류 모FN False Negative True

델이 라고 잘못 예측한 것을 의미한다False . 

       
  

       (2)

Pr   


                  (3)

   


                      (4)

     ×Pr 

Pr×
    (5)

Fig. 12 Example of performance evaluation indicator

Fig. 13 Framework of proposed condition diagnosis

결과 및 고찰4. 

연삭휠 마모 진단을 위한 프레임워크를 Fig. 13

에 나타내었다. 연마유닛으로부터 연삭휠의 상태별

로 진동데이터를 수집하였으며 가지 통계적 특, 12

징에 대해서 특징 추출을 수행하였다 또한 추출. , 

된 특징 데이터에 대해서 표준화 작업 및 t-SNE 

기법을 사용한 차원축소를 수행하였으며 알, KNN 

고리즘을 적용한 분류 모델에 대해서 최종적으로 

정확도 측정과 성능평가를 진행하였다.

알고리즘을 통한 머신러닝을 위해서는 최KNN 

적의 값을 선정하는 것이 분류 모델의 성능을 좌k

우하며 최적의 값 선정을 위해 에 값에, k Fig. 14 k
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Fig. 14 Calculating the optimal k value for KNN

Fig. 15 KNN decision boundary of test data 

Fig. 16 Confusion matrix of KNN(test set)

따른 모델의 분류 정확도를 나타내었다 이에 KNN . 

따라 분류 모델 생성을 위해 로 설정 하, KNN k=2

였으며 총 개의 데이터 중 개 를 분, 2,800 1,960 (70%)

류 모델의 학습에 사용하고 개 의 데이터, 840 (30%)

를 학습된 모델의 시험에 사용하였다 학습된 . KNN

Type Accuracy Precision Recall F1-score

Healthy
0.992

0.99 1.00 0.99

Faulty 1.00 0.99 0.99

Table 3 Classification performance

분류 모델의 시험 결과는 와 같으며 이에 Fig. 15 , 

따른 혼동행렬 을 에 나타내(confusion matrix) Fig. 16

었다 연삭휠이 정상상태의 경우 개의 정상상. , 420

태 데이터 중 개 를 정상상태로 완벽하게 420 (100%)

분류하였다 그러나 마모상태의 경우에는 개의 . , 420

마모상태 데이터 중 개 를 마모상태로 분류414 (98%)

하였으나 개 는 정상상태로 잘못 분, 6 (2%) 류하였다.

알고리즘을 이용한 모델의 분류성능 평가를 KNN 

수행한 결과를 에 나타내었다 정확도Table 3 . 

는 전체 데이터 중에서 는 로 (accuracy) True True

는 로 잘 예측했는지에 대한 지표이고 정False False , 

밀도 는 모델이 로 예측한 값 중 실(precision) True 제 

인 것의 비율이며 재현율 은 실제 인 True , (recall) True

것 중 모델이 로 예측한 비율이다 그리고 True . F1 

점수 는 정밀도와 재현율의 조화 평균이다(f1-score) .

분류 성능평가에 따르면 정확도는 가 산출99.2%

되었으며 정상상태와 마모상태 모두 점수가 , F1 

의 결과를 나타낸다 그러나 정밀도는 정상상태99% . 

에서 인 반면에 마모상태에서는 의 결과를 99% 100%

확인할 수 있으며 재현율은 정상상태에서 의 , 100%

결과를 나타내지만 마모상태에서는 의 결과를 , 99%

산출하였다.

결 론5. 

마이크로 드릴비트 연마 시스템의 연마유닛으로

부터 획득한 진동데이터를 통해 통계적 특징을 추

출하고 기법을 사용하여 차원축소를 수행하, t-SNE 

였으며 분류 모델을 통한 연삭휠 마모 진단, KNN 

의 효율성을 평가하였다 얻어진 결과를 요약하면 . 

다음과 같다.

1. 연마유닛의 진동데이터를 획득하여 기반으KNN 

로 연삭휠의 마모상태를 진단할 수 있다.

2. 최적의 센서 위치 선정을 위해 연마유닛에 대해

서 랜덤진동 해석을 수행하였으며 결과는 프레, 
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임 상부 중앙으로 나타났다.

3. 마이크로 드릴비트 연마 시스템의 연삭휠 마모 

진단을 위한 차원축소 기법으로 가 t-SNE PCA, 

및 보다 적합하다LLE Isomap .

4. 분류 모델은 정확도가 로 매우 우수한 성99.2%

능을 나타내며 정밀도 재현율 및 점수는 정, , F1 

상상태 및 마모상태 모두에서 이상으로 높99% 

게 나타났다.
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