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전이 학습을 이용한 선형 이송 로봇의 정렬 이상 진단
시스템

A Diagnosis system of misalignments of linear motion robots using 
transfer learning

홍수빈*, 이영대*, 박아름**, 문찬우***

Su-bin Hong*, Young-dae Lee*, Arum Park**, Chanwoo Moon***

요 약 선형 로봇은 자동화 시스템에서 부품의 이송이나 위치 결정에 널리 사용되며 보통 높은 정밀도가 요구된다. 선

형 로봇을 응용한 시스템의 제작회사에서는 로봇의 이상 유무를 작업자가 판단하는데, 작업자의 숙련도에 따라 이상

상태를 판단하는 정확도가 달라진다. 최근에는 인공지능 등의 기술을 사용하여 로봇 스스로 이상을 검출하는 방법에

관한 연구가 진행되고 있다. 본 논문에서는 전이 학습을 이용하여 선형 로봇의 볼 스크류 정렬 이상과 선형 레일 정

렬 이상을 검출하는 시스템을 제안하고 가속도 센서와 토크 센서 정보를 이용한 별개의 실험을 통해 제안한 시스템

의 이상 검출 성능을 검증 및 비교한다. 센서로부터 얻어진 신호를 스펙트로그램 이미지로 변환한 후, 영상 인식 인

공지능 분류기를 사용하여 이상의 종류를 진단하였다. 제안한 방법은 선형 로봇뿐만 아니라 일반적인 산업용 로봇에

도 적용할 수 있을 것으로 기대한다.

주요어 : 선형 로봇, 전이 학습, 이상 진단, 선형 레일 정렬 이상, 볼 스크류 정렬 이상

Abstract Linear motion robots are devices that perform functions such as transferring parts or positioning 
devices, and require high precision. In companies that develop linear robot application systems, human workers 
are in charge of quality control and fault diagnosis of linear robots, and the result and accuracy of a fault 
diagnosis varies depending on the skill level of the person in charge. Recently, there have been many attempts 
to utilize artificial intelligence to diagnose faults in industrial devices. In this paper, we present a system that 
automatically diagnoses linear rail and ball screw misalignment of a linear robot using transfer learning. In 
industrial systems, it is difficult to obtain a lot of learning data, and this causes a data imbalance problem. In 
this case, a transfer learning model configured by retraining an established model is widely used. The 
information obtained by using an acceleration sensor and torque sensor was used, and its usefulness was 
evaluated for each case. After converting the signal obtained from the sensor into a spectrogram image, the type 
of abnormality was diagnosed using an image recognition artificial intelligence classifier. It is expected that the 
proposed method can be used not only for linear robots but also for diagnosing other industrial robots.
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Ⅰ. 서 론

선형 이송 로봇(Linear motion robot)은 자동화된 생

산시스템에서 다른 장치의 위치 결정이나 부품의 이송

등에 사용되며 일반적으로 높은 수준의 정밀도가 요구

된다. 선형 로봇을 사용하여 자동화 시스템을 구성할

때 기구적인 정렬 불량이 생길 수 있는데, 이는 소음과

진동을 발생시키고 전체 장치의 성능에 큰 차질을 가져

오게 된다. 따라서 선형 이송 로봇 응용 장비의 생산기

업에서는 일정 범위 이하로 정렬 오차 유격을 유지하는

품질관리가 필요한데, 지금까지는 주로 작업자가 기계

의 상태를 본 후, 측정장비를 사용하여 고장과 불량을

판단하였으나, 시간이 오래 걸리고 작업자의 숙련도에

영향을 받는 문제가 있었다. 이에 따라 보조적인 수준

이라도, 로봇에 이상이 있는 경우 스스로 검지할 수 있

는 방법의 개발이 요구되는 상황이다. 기계장치가 스스

로 고장을 검지하는, 특히, 장치에서 발생하는 진동신호

로부터 고장을 자동으로 검지하는 자동 진동 진단 기술

은 오래전부터 연구되었던 분야이다. 그중에서도 모터,

터빈과 같이 베어링으로 지지되는 회전축에서 발생하

는 진동신호를 바탕으로 볼 베어링의 외륜과 내륜의 이

상 유무를 검지하는 연구가 많이 이루어졌는데, 진동

신호의 포락선 스펙트럼(envelope spectrum)을 통해 검

지하는 방법[1], 웨이블릿(Wavelet) 변환을 이용하는 방

법[2], 기계학습을 이용해 판단하는 방법 [3], 그리고 최

근에는 심층학습(Deep Learning)을 이용한 방법[4] 등

이 제안되었다. 볼 베어링의 진동 신호는 회전속도가

일정할 때는 주기적으로 반복되는 동일한 주파수 분포

를 갖는 주기정상적(cyclostationary) 성질을 가지며 기

존의 연구에서 이상 유무의 검지도 주로 이런 특성을

이용하여 이루어지는데 속도가 가변인 경우에는 차수

추정을 통해 보정한다[1]. 베어링의 진동 진단과 비교하

면 1축 선형 이송 로봇의 자동 진단에 관한 연구는 거

의 이루어지지 않았다. 로봇의 운동범위가 제한되어 있

고, 로봇 자체 기구부의 고유 진동이 포함되어 주파수

응답이 회전기기에 비하면 복잡한 양상을 보인다. 1축

선형 로봇에 관한 연구로는, 주로 구조적인 진동 특성

에 관한 연구가 있었고[5], 전이학습(transfer learning)

된 모델을 사용하여 선형 운동 가이드를 지지하는 베어

링의 프레이킹(flaking)을 검출하는 연구[6], 전이 학습

방법을 사용하여 이송 회전축 베어링의 이상을 검지하

는 연구[7]가 있었는데 고장 또는 정상의 두 종류로 구

분하는 이진 분류를 수행하였다. 반면, 지금까지 기구적

인 정렬 유격 이상(misalignment) 검출에 관한 연구는

이루어지지 않았다.

본 논문에서는 기존의 전이학습을 이용한 자동 진단

방법을 활용하여, 반도체 장비에 사용되는 1축 선형 이

송 로봇의 유격 이상을 검출하기 위한 전이 심층학습

모델기반 자동진단 시스템을 제안한다. 전이학습을 포

함한 심층학습 모델은 복잡한 비선형 패턴을 근사하는

데 최적인 방법이다. 이상 상태의 검출에는 진동신호를

이용하는 것이 일반적인 방법이나, 구동기 토크 신호를

사용하는 연구도 있었다[8]. 본 논문에서는 두 방법의

성능 비교를 위해 진동신호와 별도로 토크의 정보를 고

장 진단에 사용한다. 토크 신호로도 충분한 이상 상태

검출이 가능하다면, 구동기의 되먹임 제어기에서 토크

를 이미 검출하므로 별도의 검출 센서가 필요 없기 때

문에 이상 검출 시스템의 구성에 유리한 점이 있다. 검

출하는 이상 상태의 종류는 이전의 연구와는 차별적으

로 다중분류기를 사용하여 선형 이송 로봇에서 자주 발

생하는 LM (linear motion) 레일의 정렬 이상

(misalignment)과, 볼 스크류(ball screw)의 정렬 이상

을 대상으로 한다. 이 값들은 제조업체에서는 허용값

이내가 되도록 관리하는 값들이다. 기구적 정렬 이상

문제로 발생하는 진동은 동작 구간에서 주기 정상적 특

성을 갖지 않아 기존의 신호처리를 통한 고장 검출이

어려우므로 심층학습을 통해 전체 진동 파형을 인식하

는 방법이 유리할 것으로 판단된다. 본 논문은 로봇 스

스로 이상 상태를 진단함으로써 진단 속도와 편이성을

높이는데 목적이 있다. 논문의 구성은 다음과 같다. 2장

에서는 제안하는 선형 이송 로봇의 자동진단 방법에 대

해 서술하고 3장에서는 데이터 세트의 구성과 실험 결

과에 대해 그리고 마지막 4장은 결론으로 구성하였다.

Ⅱ. 선형 이송 로봇의 정렬 이상 진단

시스템

1. 자동진단 방법의 구성

본 논문에서 제안하는 정렬 유격 이상 자동 진단 시

스템의 구성은 그림 1과 같다. 대상이 되는 1축 선형

이송 로봇은 반도체 장비에 사용되는 웨이퍼 이송용 로

봇이다. 우선, 가속도 센서와 토크센서로부터 진동 신호
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와 토크 신호를 검출한다. 토크 신호는 장비에 장착된

토크 센서나 서보 드라이버의 전류 센서로 검출할 수

있는 장점이 있다. 검출된 신호는 STFT (Short time

Fourier transform)을 하고 이 신호의 파워스펙트럼이

시간에 따라 변화하는 것을 시각화한 스펙트로그램

(Spectrogram)을 구한다. 스펙트로그램은 음성 신호의

시각화에 많이 사용하는 기법이다[9]. 스펙크로그램의

크기를 분류기 입력에 맞게 조절한 후 인식 분류기에

입력하여 이상의 유무와 종류를 분류한다. CNN

(Convolutional Neural Network) 기반의 알고리즘은 각

계층마다 서로 다른 영상 데이터의 특성을 추출하며 학

습하는 방식이다. 이번 진단시스템에서는 사전 학습된

모델인 CNN 기반VGG-19 모델 [10]을 실험으로 취득

한 진동 스펙트로그램 데이터로 재학습시켜 사용한다.

고장 진단기의 각 과정에서 사용된 관련 배경 연구는

다음과 같다.

그림 1. 제안하는 진단 시스템
Figure 1. The proposed diagnostic system

(1) STFT [8]

신호 x(t)의 STFT X(τ,w)는 식(1)과 같이 x(t)와 짧은

시간 간격에서만 0이 아닌 값을 갖는 윈도우 함수 w(τ)

의 곱의 푸리에 변환이다. 윈도우 함수는 Hann 윈도우

나 Gaussian 윈도우를 주로 사용한다.

 ∞∞ 
(2) 스펙트로그램 [9]

스펙트로그램은 STFT한 결과에서 |X(τ,w)|2의 값을 시

간 축과 주파수 축의 2차원으로 시각화한 것으로 진폭

을 색깔이나 명암으로 표시한다.

(3) VGG 및 전이학습 [10]

VGG(Visual Geometry Group)는 이미지 인식을 위한

심층학습 모델로서, 224 x 224픽셀 크기의 이미지를 입

력하여 이미지의 내용을 클래스 별로 분류할 수 있다.

VGG-16과 VGG-19 모델이 사용되고 각각 16개와 19개

의 컨볼루션 층을 갖는다. 산업용 시스템의 진단에 심층

학습을 적용하는 경우 모델을 학습시킬 충분한 데이터

를 얻을 수 없는 경우가 많으며 특히, 이상 상황에 대한

데이터가 부족하여 데이터 세트가 불균형 (imbalance)

해질 수 있다. 이런 경우에 전이학습(Transfer

Learning)이 사용될 수 있는데, 전이학습은 유사한 문제

에 대해 많은 데이터 세트로 충분히 검증된 모델을 재학

습시켜 새로운 문제의 해결에 적용하는 방법이다.

2. 데이터 세트의 구성

데이터 세트는 그림 2에서와같이 LM 레일의 정

렬 유격 이상과 볼 스크류 축의 정렬 유격 이상이

있는 상황에서 속도를 달리하며 로봇을 구동할 때

발생하는 진동과 토크 신호를 가속도 센서와 토크

센서로 수집하여 구성한다. 각 데이터 세트는 표 1

과 같이 구분한다. 정상인 상태와 선형 레일에 중대

한 정렬 이상과 경미한 정렬 이상이 있는 경우, 그

리고 볼 스크류 축에 중대한 정렬 이상과 경미한

정렬 이상이 있는 경우로 구분하여 5개의 데이터

그룹으로 각 정보를 분류하였다.

그림 2. 정렬 이상의 정의
Figure 2. Definition of misalignments

표 1. 데이터 클래스 세트
Table 1. Data class sets
데이터 세트
이름

의미Ⅰ
Misalignment
range

N Normal -

LR-H
Large linear rail
misalignment

~0.1 mm

LR-M
Minor linear rail
misalignment

~0.05 mm

BS-H
Large ball screw
misalignment

~0.6 mm

BS-M
Minor ball screw
misalignment

~0.3 mm

Ⅲ. 실험 및 결과
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1. 실험 장치 구성

실험장치는그림 3과 같이웨이퍼전송용 1축선형로

봇에 가속도 센서와 토크 센서를 장착하여 구성하였다.

가속도센서의샘플링주파수는 48 Khz이고토크센서는

100 Hz이다. 그림 4는 정상상태, 레일 유격 이상이 있는

경우, 그리고볼스크류축유격이상이있는상황에서의

가속도 신호와 스펙트로그램을 나타낸 것이고 그림 5는

같은 조건에서의 토크 신호의 원신호와 스펙트로그램의

예를 그린 것이다. 진동신호와 스펙트로그램은 각각의

상황에서 다르게 나타나지만 규칙성을 찾기는 어렵다.

2. 훈련

훈련과 테스트에 사용한 데이터의 세트는 표2와 같다.

LM 가이드의 전체 변위는 750 mm이고 이동 속도는

250 mm/s ~ 700 mm/s 사이에서 10단계로 나누어 구동

하면서 데이터를 측정하였다. 각 데이터 세트 별로 구동

시 발생하는 가속도 신호와 토크 신호를 각각 100개씩

수집하여 스펙트로그램으로 변환한 후 크기를 VGG-19

의 입력 크기에 맞게 조절하였다. 이때 레일 정렬 유격

은 약 0.1 mm와 0.05 mm이며 볼 스크류 정렬 이상은

0.3 mm 와 0.6 mm이다. 이 실험용 로봇에 있어서 허용

하는 레일 유격은 0.02 mm, 볼 스크류 유격은 0.1 mm

이다.

그림 3. 실험 장치
Figure 3. Experimental setup

(a) Normal

(b) LM rail 정렬 이상

(c) Ball screw 정렬이상

그림 4. 가속도 신호 (좌)와 스펙트로그램 (우)
Figure 4. Acceleration signal (left) and spectrogram (right)

(a) Normal

(b) LM rail 정렬 이상

(c) Ball screw 정렬이상

그림 5. 토크 신호 (좌)와 스펙트로그램 (우)
Figure 5. Torque signal (left) and spectrogram (right)
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정렬 이상 검출 문제는 다음과 같이 구분해야 할 클래

스의 수에 따라 4가지 문제로 나누어 훈련한 후 시험하

였다.

① 2 클래스 타입 1 : 정상/비정상

타입 2 : 정상/ LM 레일 정렬 유격 이상

타입 3 : 정상/ 볼 스크류 정렬 유격 이상

② 3 클래스: 정상/LM 레일 정렬 유격 이상/볼 스크류

정렬 유격 이상

3 클래스 문제에 대해 훈련중의 손실 함수값은 가속도

센서인 경우 그림 6과, 토크 센서를 사용한 경우는 그림

7과 같다.

표 2. 실험용 데이터 세트
Table 2. Data sets for experiments

Data set
# Training
data

# Test data Type

N 80 20 spectrogram

LR-H 80 20 spectrogram

LR-M 80 20 spectrogram

BS-H 80 20 spectrogram

BS-M 80 20 spectrogram

그림 6. 손실함수 (가속도 센서, 3 classes)
Figure 6. Loss function (acceleration data, 3 classes)

그림 7. 손실함수 (토크 센서, 3 classes)
Figure 7. Loss function (torque sensor, 3 classes)

3. 결과

구현된 자동 진단 장치의 테스트 결과는 표 3과 같

다. 여기서 정확도는 각 문제에 대해 3회씩 트레이닝

데이터 세트와 테스트 세트를 선택하고, 훈련과 테스트

를 반복한 결과의 평균값이다. 가속도 센서를 사용한

경우 정상/비정상을 구분하는 2 클래스 문제에서는 타

입 1, 2, 3에 따라 89%, 91%, 89%의 정확도를, 정렬 유

격 이상의 종류를 진단하는 3 클래스 문제에서는 78%

의 정확도를 보였다. 토크 센서를 사용하는 경우는 모

든 문제에서 가속도 센서를 사용한 경우에 비해 낮은

정확도를 보이며 3 클래스 문제에서 52%의 정확도였

다. 추가 실험에서는 정렬 이상 유격이 아주 심각한

경우에 대하여 같은 방법으로 검출 정확도를 측정하였

다. 추가 실험에서의 대략적인 유격은 LR-H: ~ 0.6

mm, LR-M: ~ 0.3 mm, BS-H: ~ 1.6 mm, BS-M: ~0.9

mm이다. 심각한 이상에서의 검출 정확도는 표 4와 같

다. 유격 이상이 심한 경우에는 진동 패턴과 토크 패턴

모두 정상일 때와 차이가 크기 때문에 예상과 같이 높

은 정확도를 보인다. 실험을 통해 얻는 판정 정확도는

일반적인 영상인식 문제의 정확도보다 낮은데, 산업용

기기인 경우 충분한 데이터세트를 확보가 불충분한 점

에 기인한 것으로 생각된다.
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표 3. 검출 정확도
Table 3. Diagnosis accuracy
Sensor type Problem type Accuracy %

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 89

2 Classes type 2 91

2 Classes type 3 89

3 Classes 78

Torque sensor

2 Classes type 1 83

2 Classes type 2 67

2 Classes type 3 75

3 Classes 52

표 4. 심각한 정렬 오차에서의 검출 정확도
Table 4. Diagnosis accuracy for severe misalignment
Sensor type Problem type Accuracy %

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 94

2 Classes type 2 87

2 Classes type 3 95

3 Classes 90

Torque sensor

2 Classes type 1 98

2 Classes type 2 95

2 Classes type 3 100

3 Classes 97

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 선형 1축 로봇의 정렬 유격 이상을

진단하기 위하여 진동신호와 토크신호를 이용한 자동

진단 방법을 제시하였다. 진동신호를 이용하여 회전 운

동하는 장치의 고장 자동진단은 오랫동안 연구되어 왔

으나, 1축 로봇의 유격 이상 자동 진단에 관한 연구는

거의 이루어지지 않은 분야이다. 본 논문의 목적은 지

금까지 인간 작업자에 의해 이루어진 제품의 이상 유무

검출을 로봇 스스로 수행하기 위함이다. 진동신호와 토

크신호를 취득하여 STFT를 통해 변환한 후, 시간- 주

파수-진폭의 시각화 도구인 스펙트로그램을 구하고, 영

상 분류기를 사용하여 고장의 종류를 분류하였다.

VGG-19 기반의 영상 분류 모델을 이용하여 특징 추출

기와 분류기를 선택적으로 학습하였고 학습된 분류기

를 사용하여 정렬 유격 이상을 검출하였다. 센서로는

진동을 측정할 수 있는 가속도 센서와 토크 센서를 각

각 사용하여 진단 성능을 평가하였다. 제안한 자동진단

방법을 사용하여 가속도 센서를 이용한 경우 2진 분류

에서는 타입에 따라 89%, 91%, 89%의 정확도를, 3 클

래스 문제에서는 78%의 정확도를 보여서 유격 이상 유

무와 이상의 종류를 판별할 수 있음을 확인하였다. 토

크 센서를 이용하는 경우는 다소 낮은 정확도를 보였

다. 더 높은 정확도를 얻기 위해서는 이상의 유무를 먼

저 판단하고, 그 후 이상의 종류를 판단하는 방법이 유

리할 것으로 판단된다. 제작된 자동 진단 시스템을 산

업적으로 활용하기 위해서는 더 높은 정확도를 확보할

필요가 있지만 향후 연구에서 정확도가 개선된다면, 인

공지능을 응용한 진단 방법은 다양한 산업용 기기의 이

상 진단에 활용할 수 있을 것이다.
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