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Development of a Predictive Model for Rotational Finishing Characteristics of 

Ni-Ti Alloy Using Neural Network and CSM

Yeo-Kyung Jung

Department of Mechanical Engineering, The Graduate School,

Pukyong National University

Abstract

For decades demands for small components requiring high precision have been 

steadily increasing. Among them, the use of Ni-Ti alloy materials increases, and the 

need to improve surface roughness that affects the performance and quality of 

products is emphasized. However, the conventional finishing processing methods 

were limited in the size and shape of the workpiece. Hence, this study presents a 

magnetic transporter rotational finishing(MTRF) process using a magnetic field that 

was not restricted by the shape of the workpiece. This study aims to explore the 

optimal condition of the process parameter in the MTRF to improve the surface 

roughness of Ni-Ti alloy.

  The MTRF process simultaneously processes a plurality of complex-shaped 

components using a flexible tool. However, it is not economical in terms of cost 

and time to find the optimal surface finishing processing conditions by performing 

numerous experiments with an expensive Ni-Ti alloy material to reduce surface 

roughness. Hence, finite element analysis was employed to predict and score the 

surface integrity by considering the movement of the magnetic transporter in 
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proportion to the abrasive motion.

  Since the magnetic transporter flow was affected by magnetic force, the magnetic 

flux density distribution was simulated using the magnetostatic simulation. Surface 

integrity was scored based on impulse, contact time, and contact distribution from 

the transient structural simulation results. Also, image classification was conducted 

by using a convolutional neural network(CNN) and the EfficientNet with compound 

scaling method(CSM). This study is significant for applying a predictive model that 

does not undergo trial and error to the simulation result image.

  The prediction results of these networks were compared to evaluate the surface 

integrity of Ni-Ti alloy in the MTRF process. As a result, the CSM model achieved 

excellent performance for classification accuracy with 98.4% and 93.8% of train 

datasets and validation datasets compared to the CNN model, respectively.
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1. 서론

1.1 연구배경 및 필요성

  최근 다양한 산업이 발달함에 따라 반도체 기기, 로봇 센서, 수 마이크

로 크기의 의료기기 등 높은 정밀도를 요구하는 제품의 수요가 급증하는 

추세이다. 그중 Ni-Ti 합금 소재는 형상기억특성과 초탄성 효과를 바탕으

로 혈관 스텐트, 치아 보철물, 인공 근육, 마이크로 센서 등의 정밀 부품 

제작에 사용되고 있다[1-2]. Ni-Ti 합금 소재의 활용도가 높아짐에 따라 

Ni-Ti 합금의 성능과 품질에 영향을 미치는 표면가공성 개선을 위하여 

기존의 기계적 표면연마법이 아닌 새로운 표면연마 기술개발이 요구된다

[3]. Ni-Ti 합금의 가공을 위하여 기존 연구에서는 고속 밀링, 방전가공, 

레이저 가공 등의 가공방식을 시도하였다[4-6]. 기존의 가공방식으로 가공

된 공작물은 가공 후 마이크로미터 수준 이상의 우수한 표면거칠기를 얻

기 어렵고 공작물의 크기와 형상에 제약을 받는다.

  본 연구에서는 Ni-Ti 합금 공작물의 형상에 제약을 받지 않는 자기장

을 이용한 자기 수송체 회전연마공정(Magnetic transporter rotational 

finishing, MTRF)을 제시한다. 유연한 공구를 갖는 자기 수송체 회전연마

공정은 다수 개의 부품을 동시에 가공할 수 있으므로 가공시간 측면에서 

경제적인 이점이 있다[7]. 하지만 표면가공성 향상을 위하여 고가의 Ni-Ti 

합금 소재로 수많은 실험을 수행하여 최적의 표면연마 가공조건을 찾는 

것은 비용과 시간 측면에서 경제적이지 않다.

  이러한 문제점을 해결하기 위하여 실험에 앞서 과도구조해석 시뮬레이
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션을 수행하였다. 이때 연마에 직접적인 영향을 미치는 것은 연마재의 

운동상태지만 수 마이크로미터의 작은 연마재의 크기와 형상 등의 제약

으로 인해 연마재의 시뮬레이션을 수행하기 어렵다[8]. 따라서 자기 수송

체의 운동상태를 시뮬레이션함으로써 자기 수송체의 운동상태와 비례하

는 연마재의 운동을 예측할 수 있다. 자기 수송체와 공작물의 과도구조

해석 시뮬레이션을 통해 자기 수송체가 공작물 표면에 접촉할 때 발생하

는 충격량, 접촉시간, 접촉분포 데이터를 얻어 이 3가지 데이터를 바탕으

로 표면가공성을 평가하기 위하여 각 공정조건에 대한 표면 이미지를 점

수화하였다.

  점수화된 이미지 데이터를 바탕으로 표면연마 성능을 평가하기 위하여 

이미지 데이터를 직접 활용하고자 한다. 이미지 데이터의 분류를 위한 

예측모델로 주로 합성곱 신경회로망(Convolutional neural network, CNN) 

예측모델이 사용되고 있다[9]. 하지만 CNN을 통한 예측모델의 정확도 등 

성능을 개선하기 위하여 제한된 자원 내에서 시행착오 법을 통해 최적의 

학습 모델을 찾아야 하는 한계점이 있다[10].

  따라서 본 연구에서는 CSM(Compound scaling method)이 적용된 

EfficientNet을 활용하여 시행착오를 거치지 않고 높은 분류정확도를 갖는 

표면가공성 예측모델을 제시하고 기존의 CNN 예측모델과 비교하고자 

한다. Fig. 1.1은 본 연구의 구성을 도식적으로 나타낸 것이다.
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Fig. 1.1 A flowchart for this study
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1.2 국내외 연구 동향

  산업기술의 발달에 따라 기계 재료에 요구되는 특성이 다양해지고 다

양한 형상을 요구하는 소형화, 정밀화된 부품의 수요가 증가하고 있다. 

이와 함께 복잡한 형상을 갖는 소형부품의 기계적 성능에 많은 영향을 

미치는 표면거칠기 개선을 위한 연구는 꾸준히 이어져 오고 있다.

  Bagehorn[11]은 Ti 합금의 표면거칠기 개선을 위하여 밀링, 블라스팅, 진

동가공 등의 기계적 연마공정을 수행하였다. 그중 밀링 공정을 통해 표

면거칠기 값을 17.9m에서 1m 이하로 개선하였다. 하지만 래핑, 그라

인딩, 호닝 등과 같이 고정된 공구를 사용하는 기존의 접촉식 가공법은 

공작물 형상의 제약이 존재하므로 비접촉식 가공법이 요구된다. 

Grover[12]은 MRH(Magnetorheological honing) 공정을 사용하여 원통형 공

작물 내부의 표면거칠기를 개선하였고, Kumar[13]은 BEMRF(Ball end 

magnetorheological finishing) 공정을 통해 복잡한 형상을 갖는 비자성 재

료 공작물의 표면거칠기를 20m에서 0.1m 수준으로 개선하였다. 이와 

같은 연구를 통해 자기력을 이용한 비접촉식 표면연마 공정이 복잡한 형

상을 갖는 공작물의 표면연마에 적합함을 알 수 있다.

  Ni-Ti 합금의 표면거칠기 개선을 위한 가공법은 전해연마공정이 주로 

사용되고 있다[14]. 하지만 Kozak[15]은 시뮬레이션을 통해 전해가공에서 복

잡한 구조의 합금에서 표면거칠기는 임곗값 이상으로 향상시킬 수 없음

을 보였다. 반면 Deng[16]은 MAF(Magnetic abrasive finishing) 공정 실험을 

통해 Ni-Ti 합금으로 제작된 혈관 스텐트 튜브 내면을 연마하여 표면거

칠기를 0.75m에서 0.08m까지 개선하여 자기장을 이용한 표면연마 공

정의 효과를 Ni-Ti 합금에서도 확인하였다.
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  부품 제작 시 요구하는 표면거칠기의 수준에 따라 후처리 공정은 가장 

고가의 공정비용을 요구한다[17]. Ni-Ti 합금과 같은 고가의 소재를 가공

하는 경우 후처리 공정비용의 절감은 생산비용을 낮추기 위하여 필수적

이다[18]. 따라서 본 논문에서는 복잡한 형상을 갖는 소형부품들을 동시에 

연마할 수 있는 비접촉식 가공법인 자기 수송체 회전연마공정을 제안한

다.

  자기 수송체 회전연마공정에서 Ni-Ti 합금의 표면거칠기 개선을 위한 

최적의 가공조건을 판단하기 위한 실험에 앞서 가공조건에 따른 표면가

공성 평가를 위한 시뮬레이션을 수행하였다. 시뮬레이션 결과 Ni-Ti 합금

의 표면 이미지를 바탕으로 표면가공성을 분류하는 예측모델을 인공신경

회로망 알고리즘을 사용하여 개발하고자 한다.

  일반적으로 이미지 데이터가 입력값일 때 CNN 알고리즘이 예측모델

로 주로 사용된다[19]. CNN 알고리즘은 Region feature를 학습시키기 위하

여 LeCun[20]에 의해 1995년 제안되었으나 학습시간이 오래 걸리며 그 당

시 인공신경회로망 알고리즘의 단점으로 인해 주목받지 못하였다. 이후 

2010년대에 들어 알고리즘과 하드웨어의 발전으로 인해 CNN 알고리즘

을 이미지를 처리하는 인공신경회로망으로 널리 사용하게 되었다.

  ImageNet은 이미지 분류모델의 성능을 측정하기 위하여 가장 널리 사

용되는 데이터 세트이다. 이 ImageNet 데이터를 분류하는 모델 대회인 

ILSVRC(ImageNet large scale visual recognition challenge)에서는 수많은 우

수한 예측모델이 소개되고 있다[21]. Wu[22]는 2015년 마이크로소프트에서 

제안한 ResNet 예측모델을 사용하였다. Residual block 개념을 도입하여 

이전 층의 특징 맵(Feature map)을 잔차(Residual)와 같이 다음 층의 특징 

맵에 더해주는 Skip connection을 적용하였다. 신경회로망이 깊어짐에 따

라 초기 층의 정보가 뒤의 층으로 갈수록 희석된다는 단점을 보완할 수 
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있어 지금까지도 기본 딥러닝 프레임으로 활용되고 있다. 기존의 CNN 

예측모델은 효율적인 예측모델을 구성하기 위하여 수많은 시행착오를 거

쳐 최적의 파라미터를 찾았으나 최근 이러한 과정을 딥러닝으로 해결하

려는 연구가 진행되고 있으며 이 분야를 AutoML(Auto machine learning)

이라 지칭한다[23]. Kong 등[24-26]은 모바일 기기에서도 동작할 수 있는 가

벼운 MobileNet 구조를 사용하였다. 이 구조를 통해 Depthwise separable 

convolution 개념이 제시되어 기존의 CNN보다 연산비용을 절감할 수 있

었고 이를 바탕으로 MBConv(Mobile inverted bottleneck convolution) 구조, 

Squeeze and excitation 기법이 발전하였으며 Swish 비선형 함수가 소개되

었다.

  Bansal[27]은 AutoML 프로그램을 사용하여 시행착오를 거치지 않으며 

MobileNet과 같이 가벼운 모델구조를 갖는 분류모델을 사용하여 90%의 

예측정확도를 달성하였다. Pereira 등[28-29]은 기존보다 훨씬 적은 파라미터 

수로 높은 예측성능을 달성하기 위하여 신경회로망의 깊이, 채널의 너비, 

이미지의 해상도 등 3가지 차원의 균형을 맞추어 Scale-up 하는 CSM을 

적용하였다.

  실험결과 사진을 바탕으로 이미지를 분류한 연구는 활발하게 진행되고 

있는 반면에 시뮬레이션 결과 이미지를 바탕으로 효과적으로 회전연마특

성을 예측한 연구는 미흡한 실정이다. 따라서 본 논문에서는 자기 수송

체 회전연마공정의 최적 공정조건을 판단하기 위하여 시행착오를 겪지 

않고 가벼운 모델구조를 가지며 높은 정확도를 나타내는 CSM을 적용한 

EfficientNet 예측모델을 개발하고자 한다.
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2. 이론적 배경

2.1 자기 수송체 회전연마공정

  자기 수송체 회전연마공정은 자기 수송체를 표면가공의 공구로 사용하

는 비접촉식 표면연마공정이다. 이는 접촉식 공정과 비교할 때 소재의 

열변형이나 공구마모가 없어 효율적이라는 장점이 있으며, 유연한 연마 

공구 사용으로 인해 복잡한 형상을 가지는 소형부품의 표면가공에 적합

한 표면연마공정이다.

  Fig. 2.1은 실제 자기 수송체 회전연마 장치를 도식화하여 나타낸 것이

다. 가공조건을 조절할 수 있는 컨트롤러와 AC모터, Nd-Fe-B 영구자석이 

부착되어 회전하는 디스크, 공작물이 가공되는 수조로 구성되어 있다. 효

과적인 자기장의 분포를 위하여 영구자석은 N극과 S극의 극성이 교차로 

배열되어 디스크에 부착되어있다. 수조 내부에는 냉각 효과를 위한 물에 

자기 수송체와 연마 입자를 균일하게 분산시키기 위한 분산제가 희석되

어있다.

  자기 수송체 회전연마공정에서 AC모터에 의해 영구자석이 부착된 디

스크가 회전하면 수조 내부에 자기장이 형성된다. 이로 인해 자기장 내

부에서 자기 수송체가 자화되므로, 디스크의 회전에 따른 자기장의 영향

을 받아 수조 내에서 거동하게 된다. 자기 수송체의 거동에 따라 수조 

내부의 연마 입자가 공작물과 접촉하며 표면연마가 이루어진다.
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Fig. 2.1 Schematic apparatus of MTRF process
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2.1.1 자기 수송체 거동에 따른 연마재의 운동상태

  자기 수송체 회전연마공정에서는 자기 수송체의 거동에 따라 연마재가 

공작물과 접촉하며 직접적인 표면연마가 이루어진다. 하지만 수 마이크

로미터 크기의 연마재의 운동상태를 직접 계산하는 것은 어려우므로 자

기 수송체의 거동을 통해 연마재의 거동을 간접적으로 해석하고자 한다.

  자기 수송체 회전연마공정에서 영구자석에 의해 형성된 자기장에 의해 

자기 수송체는 자기력의 영향을 받는다. 자기력에 의해 자기 수송체가 

운동하면서 수조 내부의 연마액에서는 Fig. 2.2와 같이 디스크와 같은 회

전 방향으로 유체유동이 발생한다. 유체의 회전운동으로 인해 연마재가 

함께 운동하며 공작물의 표면을 가공한다.

  자기 수송체와 연마재는 연마액 내에서 불규칙한 분산상태로 존재한

다. 영구자석에 의한 자기장 영역 내에서 자기장의 세기에 따라 분극화

(Polarization)된 자기 수송체 입자들은 체인구조로 클러스터(Cluster)를 형

성한다. 이때 자기 수송체는 자기력에 의해 영구자석이 부착된 디스크와 

함께 운동한다.

  수조 내부의 연마액에서는 운동하는 자기 수송체에 의해 유체유동이 

발생한다. Photo. 2.1은 디스크의 회전속도가 낮은 경우 수조 내부의 유

체유동 상태를 나타낸다. Photo. 2.2는 디스크의 높은 회전속도에서의 유

체유동 상태이며 회전속도에 따라 유체의 유동도 활발해짐을 확인할 수 

있다. 자기 수송체에 의한 유체유동은 3차원 비정상, 점성, 비압축성, 회

전 유동이다. 식 (2.1)과 같이 유체의 속도 는 자기 수송체가 회전하

는 운동속도 에 비례하며 유체의 점도 와 밀도 에 반비례한다.
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 (2.1)

여기서 는 속도손실 등을 고려한 비례상수를 나타낸다. 이때 유체의 회

전운동에 의해 연마재가 함께 운동하게 되므로 연마재의 운동상태를 자

기 수송체의 거동으로 가정하여 시뮬레이션을 진행하였다.
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Photo. 2.1 Flow of fluid at low rotational velocity

Photo. 2.2 Flow of fluid at high rotational velocity
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2.1.2 자기 수송체에 작용하는 힘

  자기 수송체 회전연마공정에서 연마 입자들의 움직임을 해석하기 위해 

자기 수송체에 고려된 힘을 소개한다. Fig. 2.2에서 나타낸 공작물에 중

력  이외에 작용하는 힘은 자기장 형성에 따른 자기력, 수조 내부에

서 발생하는 물에 의한 저항력과 Nd-Fe-B 영구자석이 부착된 디스크의 

회전속도에 따른 원심력이다.

  자기 수송체 회전연마공정에서 영구자석이 부착된 디스크가 회전하면 

수조 내부에 자기장이 발생한다. 이로 인해 자화된 자기 수송체는 식 

(2.2)와 같이 자기력 을 받게 된다.

  ·∇ (2.2)

여기서 는 자기 수송체의 자화율, 는 구 형상 자기 수송체의 부피, 

은 자기 수송체에 작용하는 자기장의 세기이다. 자기력에 의해 운동

에너지를 갖게 된 자기 수송체는 수조 내에서 공작물과 접촉하며 공작물

의 표면을 가공한다.

  영구자석이 부착된 디스크가 반시계방향으로 회전한다고 가정할 때, 

수조 내부에 발생한 자기장에 의해 자기 수송체는 디스크의 회전 방향을 

따라 반시계방향으로 거동한다. 이때 수조 내부에서는 디스크의 회전 반

대 방향인 시계방향으로 물에 의한 저항력이 자기 수송체에 작용한다. 

물은 Newton 유체이므로 전단 속도의 크기와 무관하게 일정한 점도 을 

가지며, 반경 의 자기 수송체가 속도 로 거동하는 경우 물에 의한 
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저항력 은 Stokes’ Law에 의해 식 (2.3)과 같이 계산할 수 있다[30].

   (2.3)

여기서 물은 25℃ 기준 1 cP로 가정하였으며 유체의 속도벡터와 반대 

방향으로 작용하므로 음수로 힘의 방향을 표현하였다.

  영구자석이 부착된 디스크가 AC모터에 의해 등속원운동을 할 때 자기 

수송체들은 식 (2.4)와 같이 회전에 의한 원심력 이 작용하고 중심방

향의 반대 방향인 디스크 외측으로 자기 수송체의 분포가 집중된다.

 





(2.4)

여기서 은 자기 수송체의 질량, 는 디스크 중심과 자기 수송체 사이

의 거리이다.
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Fig. 2.2 Force diagram on the magnetic transporter in MTRF process



- 15 -

2.2 유한요소해석 (Finite element analysis)

  유한요소해석(Finite element analysis)은 다양한 물리적 조건에서 물체가 

어떻게 행동할 수 있는지를 예측하고 이해하기 위하여 사용하는 계산 및 

시뮬레이션기술이다. 수치계산 방법으로는 물체의 구조를 여러 요소로 

자른 다음 노드라고 불리는 지점에서 요소를 다시 연결하여 각 영역에 

대해 계산하는 유한요소법(Finite element method)을 활용한다.

  유한요소해석의 수행은 전처리기, 해석기, 후처리기 등 3가지 단계로 

나눌 수 있다. 전처리기 단계에서는 해석하고자 하는 모델, 재료, 상황, 

환경 등을 설정하고 요소 망 형성이라는 이산화 작업을 수행한다. 해석

기 단계에서는 모든 단일 요소에 대해 힘, 압력 등의 경계조건과 균형 

방정식, 변형 관계, 변환 방정식 등의 세 가지 지배방정식을 포함하는 원

칙에 기초하여 대수 방정식 세트를 만들어 계산과 해석을 수행한다. 후

처리기 단계에서는 개별 요소에 대한 계산 결과를 조합하여 가공 및 저

장하여 해석 결과를 사람이 이해하기 쉽게 변경하는 작업을 수행한다.

  본 논문에서는 자기 수송체 회전연마공정에서 자기 수송체에 작용하는 

자기력을 계산하기 위하여 정적자기해석을 수행하고 Ni-Ti 합금 공작물

의 표면가공성을 평가하기 위하여 과도구조해석을 수행한다.
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2.2.1 정적자기해석 (Magnetostatic analysis)

  정적자기해석(Magnetostatic analysis)은 영구자석 모델의 정적 자계강도 

해석, 선형 또는 비선형 재료 모델의 자계강도 해석에서 자기력, 토크 등

을 계산할 수 있는 유한요소해석 종류이다.

  자속밀도  [T]는 식 (2.5)와 같이 정의되며 자속의 방향과 수직인 단

위 면적당 자속선의 수를 의미한다. 영구자석이 만드는 자기력이 작용하

는 공간을 자기장이라고 하며 자기장의 세기(Magnetic field strength) 

[A/m]는 단위 면적당 통과하는 자기력선의 밀도로 나타낸다. 식 (2.6)과 

같이 균일하게 자화된 재료에서의 단위면적당 자기력선속  [Wb]인 자

속밀도 는 식 (2.7)과 같이 나타낼 수 있다.

 ≡    (2.5)

   ×  (2.6)

여기서 는 총 자기력선속, 는 자화된 재료의 면적을 나타낸다.

       (2.7)

여기서  [H/m]는 진공에서의 투자율로 ×  [H/m]의 값을 가지며, 

는 자화율(Magnetic susceptibility), 는 재료의 투자율을 나타낸다.
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  재료에는 식 (2.8)과 같이 자기장의 세기 와 자화율 에 따라 재료 

내의 단위 부피당 유도된 쌍극자 모멘트인 자기 벡터 가 발생한다. 자

화율의 크기가  << 1인 경우 외부 자기장에 재료가 약하게 자화되

며, 자화율의 크기가  >> 1인 경우 재료 내부는 외부 자기장에 의해 

재료가 강하게 자화된다.

   (2.8)

  자기 수송체 회전연마공정에서는 디스크가 회전할 때 수조 내부에 발

생하는 자기장이 자화된 자기 수송체와 연마 입자의 거동에 영향을 미친

다. Photo 2.3은 자기 수송체 회전연마 실험장치를 나타내며 Fig. 2.3은 

실험장치에 부착된 영구자석의 배열을 나타낸 것이다. 실험장치에서 위

치에 따른 자속밀도의 세기는 Photo 2.4의 테슬라 미터(TM-701, KANETEC)

로 실측할 수 있으나 자속밀도의 방향을 측정할 수 없다. 따라서 본 논

문에서는 자기장의 필드 분포를 계산하기 위하여 정적자기해석을 수행한

다. 정적자기해석에서 얻어진 필드 분포를 활용하면 직접 계산하기 어려

운 각각의 위치에서의 자화된 자기 수송체에 작용하는 자기력 의 방

향과 크기를 계산할 수 있다.

  과도구조해석을 수행하기에 앞서 Table 2.1의 해석조건에서 정적자기

해석을 수행한 결과 수조 바닥면에서의 자속밀도의 분포는 Fig. 2.4와 

Fig. 2.5와 같이 나타난다. 정적자기해석 결괏값과 실제 실험장치의 자속

밀도 측정값을 정량적으로 비교하기 위하여 Fig. 2.6과 식 (2.9)의 코사인 

유사도를 계산하여 비교한 결과, 코사인 유사도 0.9937로 Fig. 2.7과 같이 
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유사한 분포를 나타내어 시뮬레이션 결과의 신뢰성을 확인할 수 있다.

cos  



∈

 



∈

 


∈

  

(2.9)

여기서 는 수조의 반경 에 대응하는 자속밀도 벡터의 집합,  는 

실제 자속밀도 측정값,  는 시뮬레이션 결괏값을 나타낸다.

  실험장치로부터 위치에 따른 자속밀도의 방향과 자기력의 세기를 직접 

계산할 수 없었으나 Fig. 2.8에 나타난 바와 같이 각 위치에서 자기 수송

체에 작용하는 자기력 을 정적자기해석을 통해 계산할 수 있다.
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Photo. 2.3 Experimental apparatus for MTRF
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Fig. 2.3 Nd-Fe-B permanent magnet arrangement on rotating disc
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Photo. 2.4 Tesla meter of TM-701
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Table 2.1 Fixed conditions for magnetostatic simulation

Item Condition

Acrylic

Elements 21,931

Nodes 43,857

Mesh size 10

Isotropic resistivity (ohm·m) 101.5

Isotropic relative permeability 1

Elements 20

Nd-Fe-B 

magnet

Nodes 168

Mesh size 10

Coercive force (A/m) 8.6739E+5

Residual induction (T) 1.19

Elements 70,124

Air
Nodes 110,821

Mesh size 40

Isotropic relative permeability 1



- 23 -

Fig. 2.4 The magnetic flux density on the cylinder plate

Fig. 2.5 The distribution of magnetic flux density
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Fig. 2.6 Different vector modeling spaces using cosine similarity
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Fig. 2.8 Magnetic force on the magnetic transporter at each position
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2.2.2 과도구조해석 (Transient structural analysis)

  과도구조해석을 진행하는 경우는 Fig. 2.9와 같이 하중, 재료, 접촉상태

가 비선형적인 경우이다. Fig. 2.9 (a)는 물체의 형상이 과도한 변형을 일

으키거나 하중의 방향이 변하는 기하 비선형 상태를 나타낸다. Fig. 2.9 

(b)는 물체의 응력과 변형률 관계가 탄성 범위는 벗어나거나 비선형적 

탄성을 나타내는 재료 비선형 상태를 나타내며 Fig. 2.9 (c)는 물체의 거

동에 따라 물체의 접촉 경계조건이 변하는 경계 비선형 상태이다. 자기 

수송체 회전연마공정에서 구형의 자기 수송체와 평면인 공작물의 접촉상

태는 점 접촉에서 면 접촉으로 시간에 따라 변화하는 경계 비선형 상태

이다.

  또한, 과도구조해석에서는 회전속도에 따른 원심력을 고려할 수 있으

므로 회전하는 물체의 거동을 해석하기에 적합하다. 따라서 본 연구에서

는 과도구조해석 시뮬레이션을 통해 자기 수송체에 작용하는 원심력을 

고려하여 Ni-Ti 합금 공작물의 표면가공성을 평가할 수 있다.
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(a) Geometry nonlinear

(b) Material nonlinear
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(c) Boundary nonlinear

Fig. 2.9 Types of nonlinear systems
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2.3 표면가공성 예측모델

2.3.1 PyTorch framework

  딥러닝 모델은 C, C++, Julia, Lua, R, Java 등과 같은 다양한 프로그래

밍 언어를 활용하여 설계할 수 있다. 그중 코드가 직관적인 Python 프로

그래밍 언어가 주로 사용되고 있다. Python 프로그래밍 언어에서 딥러닝 

모델을 설계하기 위하여 TensorFlow와 PyTorch 프레임워크를 이용한다.

  PyTorch는 Python 기반의 딥러닝 라이브러리이므로 직관적인 코드로 

인해 디버깅이 상대적으로 쉬우며 코드를 데이터에 따라 조절하기 편리

하다. 또한, 미리 학습된 모델을 인터넷에서 불러와 사용 가능하므로 활

발한 커뮤니티를 바탕으로 여러 가지 딥러닝 모델을 적용해볼 수 있다는 

장점이 있다.

  이러한 장점들을 바탕으로 TensorFlow가 PyTorch보다 먼저 출시됐기 

때문에 기본적으로 TensorFlow가 많이 이용되고 있으나 Fig. 2.10 (a)와 

같이 PyTorch의 이용률이 점점 높아지고 있다. Fig. 2.10 (b)와 같이 2019

년 1월부터 6월까지 약 1,800개의 논문에서 TensorFlow를 활용하였고 비

슷한 수의 논문에서 PyTorch를 활용했으며 연구자들 사이에서 동기간 

2018년 대비 2019년 PyTorch 활용이 194% 증가하였다[31].

  본 논문에서는 이러한 추세를 바탕으로 PyTorch 프레임워크를 이용하

여 표면가공성 예측모델을 개발하고자 한다.
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Fig. 2.10 Deep learning framework
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2.3.2 합성곱 신경회로망 (Convolutional neural network)

  합성곱 신경회로망(Convolutional neural network)은 이미지 데이터를 입

력 데이터로 받는 경우 각 픽셀이 갖는 공간적 데이터를 활용하여 이미

지 데이터의 특징을 효율적으로 추출할 수 있는 딥러닝 기법이다.

  Fig. 2.11과 Fig. 2.12는 합성곱 신경회로망 알고리즘의 개략도와 구조

를 나타낸 것이다. 입력된 이미지 데이터들은 합성곱 계층에서 식 (2.10)

의 합성곱 연산을 통해 필터 역할을 하는 커널을 통과하며 이미지의 특

성이 추출된다.

 ∗  
 ∞

∞

 (2.10)

여기서 는 원본 이미지 데이터 함수, 는 커널 함수를 나타낸다. 

합성곱 계층에서 이미지의 특성이 추출된 데이터는 Pooling 과정을 거치

며 이미지 데이터의 크기를 줄여 과적합 현상을 방지한다. Pooling 기법 

중에서 Max pooling 기법은 이미지의 특성을 더욱 강조할 수 있어 일반

적으로 사용되고 있다. 또한, 과적합 방지를 위하여 제로 패딩과 드롭아

웃 기법을 적용하기도 한다. 모델에 따라 합성곱 계층과 Pooling 계층 사

이클을 여러 번 반복한 후 이미지를 분류하기 위하여 데이터를 평탄화하

는 과정을 거친다. 평탄화 과정은 입력된 특징 맵의 픽셀을 하나의 벡터

로 모두 나열하는 벡터화 과정이다. 마지막으로 합성곱 신경회로망 알고

리즘에서는 벡터 형태의 데이터를 완전결합 계층에 연결하여 원하는 조

건에 따라 이미지 데이터를 분류한다.
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Fig. 2.11 Basic architecture of convolutional neural network algorithm
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Fig. 2.12 CNN architecture
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2.3.3 CSM이 적용된 EfficientNet

  합성곱 신경회로망의 성능을 개선하기 위하여 일반적으로 신경회로망

의 깊이, 채널의 너비, 이미지의 해상도 등의 크기를 조정한다. Fig. 2.13 

(a)의 기본 구조에서 Fig. 2.13 (b), (c), (d)와 같이 깊이, 너비, 해상도 중 

한 가지의 크기를 키우는 것도 좋지만 세 가지의 크기를 모두 키워 신경

회로망의 최적 성능을 기대해볼 수 있다. 하지만 이 방법은 하드웨어 메

모리 문제를 발생시키며 정확도에 비해 지나치게 많은 자원을 낭비한다. 

또한, 신경회로망의 깊이, 채널의 너비, 이미지의 해상도를 계속해서 높

일수록 정확도는 특정 부분에서 수렴하게 된다. 따라서 지금까지의 학습 

모델은 하드웨어의 메모리, 연산 수행시간 등 제한된 자원 내에서 시행

착오 법을 통해 최적의 성능을 찾아야만 하였다[32].

  합성곱 신경회로망의 크기를 키우는 것은 정확도 향상을 위해 중요하

지만 어떻게 크기를 키워야 하는지에 대한 이해가 부족하므로 한정된 자

원 내에서 기준이 없는 시행착오 법은 비효율적이며 최적 성능 평가가 

어렵다는 문제가 존재한다. 이 문제를 해결하기 위하여 본 연구에서는 

CSM을 적용한 EfficientNet을 제안한다.

  CSM을 적용한 EfficientNet에서는 Fig. 2.13 (e)와 같이 신경회로망의 깊

이와 채널의 너비, 이미지의 해상도를 Compound coefficient를 통해 조절

하여 효율적인 네트워크 구조를 찾아낸다[33]. 예측모델의 정확도를 높이

기 위하여 합성곱 모델의 크기를 조정할 때 식 (2.11)과 같이 신경회로망

의 깊이, 채널의 너비, 이미지의 해상도 차원 사이의 비율을 조정한다.
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depth :   ,

width :   ,

resolution :   

s.t. ·· ≈ 2 ( ≥   ≥   ≥ )

(2.11)

여기서 는 Compound coefficient를 나타내며 사용 가능한 자원의 크기에 

따라 적절히 선택할 수 있다. 사용할 수 있는 자원을 신경회로망의 깊이, 

채널의 너비, 이미지의 해상도에 따라 , , 에 할당한다. 일반 합성곱 

모델에서의 FLOPS(Floating-point operations per second)는 깊이에 비례해

서 배로 증가할 때 너비와 해상도는 가로와 세로가 각각 곱해져 제곱 배

로 증가하므로 ··에 비례한다.

  본 논문에서는 Fig. 2.14의 구조를 갖는 EfficientNet-B0 모델을 선택하

여 표면가공성 예측모델에 적용하였다. EfficientNet-B0 모델은 AutoML(Auto 

machine learning) 프로그램을 통해 최적화된 모델로서 가벼우면서도 높은 

정확도를 나타내며 일반화가 용이하다. 여기서 AutoML은 신경회로망의 

구조를 직접 설계하는 대신 학습을 통해 최적의 구조를 탐색하여 학습하

는 방법을 의미한다. 또한, CSM을 적용한 EfficientNet은 강화학습으로 

최적의 모델을 찾는 MnasNet 구조를 사용하였다. MnasNet에서 사용하는 

MBConv 구조를 기본 블록으로 사용하여 이미지의 특징을 추출하고 

Softmax 활성화함수를 활용하여 이미지를 분류한다.
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(a) Baseline

         

(b) Width scaling

         

(c) Depth scaling

         

(d) Resolution scaling
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(e) Compound scaling

Fig. 2.13 Scaling method of convolutional neural network
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Fig. 2.14 EfficientNet with CSM architecture
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3. 자기 수송체 과도구조해석 시뮬레이션

3.1 자기 수송체 과도구조해석 시뮬레이션 설계

  본 연구에서는 Ansys workbench 소프트웨어의 과도구조해석을 통해 자

기 수송체 회전연마공정에서의 Ni-Ti 합금 표면가공성 평가를 위한 시뮬

레이션을 수행하였다. 자기 수송체 회전연마공정에서 자기 수송체인 구 

형상의 STS304가 연마재의 수송체 역할을 하며 공작물과 연마재가 접촉

할 때 표면연마가 진행되므로 자기 수송체에 작용하는 원심력을 고려할 

수 있는 과도구조해석을 활용하고자 한다.

  불필요한 해석 시간을 단축하고 자원을 절약하기 위하여 Fig. 3.1과 같

이 Ni-Ti 합금 공작물의 국소평면을 관심 영역으로 설정하였다. Table 

3.1[34]과 Table 3.2는 각각 Ni-Ti 합금 공작물과 자기 수송체의 물성치를 

나타낸 것이며 Table 3.3은 시뮬레이션에 적용된 Ni-Ti 합금 판재와 총 

15개의 STS304 재질의 구형 자기 수송체의 조건을 나타낸 것이다. 공작

물의 관심 영역인 접촉평면에서 해석 결괏값의 정확도를 향상시키기 위

하여 격자 크기를 0.25mm로 가정하였고, 초기 자기 수송체와 공작물 사

이의 거리는 모두 1mm로 가정하였다. 자기 수송체와 회전 중심 사이의 

거리는 정적자기해석을 통해 자속밀도 값이 가장 크게 나타난 구간인 

60~70mm 사이에 2.5mm 간격으로 배치하였다. 또한, 자기 수송체는 표면

연마가 이루어지는 수조 바닥면으로부터 각각 1, 2, 3mm 위치에 배치하

여 초기 위치 분포를 고르게 하였다. Table 3.4에서 나타나듯 각 모델의 

노드와 요소의 개수는 표면가공성 평가의 정확도 향상을 위하여 공작물
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의 접촉 표면을 가장 촘촘하게 구성하였으며 시뮬레이션은 각각의 공정

조건에서 자기 수송체들이 공작물과 충분히 접촉할 수 있도록 0.01초 동

안의 해석을 수행하였다. 또한, 본 시뮬레이션은 공작물이 고정된 상태에

서 자기 수송체의 운동상태를 해석하므로 접촉 표면을 제외한 공작물 표

면의 경계조건을 Frictionless support로 설계하였다. 아크릴 수조 내부에서 

자기 수송체는 수조 바닥면과도 접촉하며 연마가 진행되므로 수조 바닥

면을 모델링하여 공작물 표면과 수직 방향으로 고정하였다.

  Table 3.5는 과도구조해석 시뮬레이션에 적용한 공정 인자와 수준을 

나타낸 것이다. 선행연구를 통해 자기 수송체 회전연마공정에서 표면가

공성에 가장 큰 영향을 미치는 자기 수송체의 직경과 디스크의 회전속도

를 공정 인자로 선정하였다. 자기 수송체의 직경은 선행연구를 바탕으로 

0.5, 0.8, 1.0mm의 3수준으로 설계하였다. 회전속도는 실험 기기의 사양

을 고려하여 50rpm부터 900rpm까지는 50rpm 간격, 900rpm에서 1,800rpm

까지는 100rpm 간격의 27수준으로 설계하였다. 따라서 자기 수송체의 직

경과 회전속도의 수준에 따라 총 81번의 시뮬레이션을 수행하였다.
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Fig. 3.1 Area of interest in the finite element model
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Table 3.1 Properties of Ni-Ti alloy

Properties Value

Density (g/cm3) 6.45

Young’s modulus (GPa) 30

Poisson’s ratio 0.33

Yield strength (MPa) 195

Ultimate tensile strength (MPa) 895

Elongation of failure (%) 25

Table 3.2 Properties of STS304

Properties Value

Density (g/cm3) 8.00

Shear modulus (MPa) 77,000

Poisson’s ratio 0.29

Yield strength (MPa) 215

Ultimate tensile strength (MPa) 505
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Table 3.3 Fixed conditions for simulation

Parameter Condition

Workpiece

Material Ni-Ti shape memory alloy

Interest area(mm2) 6×4

Mesh size(mm) 0.25

Magnetic 

transporter

Material STS304

Shape Sphere-shaped

Step end time(sec) 0.01

Initial distance from workpiece(mm) 1

Distance from center(mm) 60~70

Distance from base plate(mm) 1~3
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Table 3.4 Nodes and elements of simulated model

Items Nodes Elements

Workpiece 7,230 1,350

Base plate 5,299 900

Magnetic 

transporter

0.5mm 409 201

0.8mm 366 178

1.0mm 382 184

Table 3.5 Simulated factor and level

Factor
Level

1 2 3

Diameter of

the magnetic transporter(mm), A
0.5 0.8 1.0

Rotational 

velocity(rpm), B

Range 50~900 900~1,800

Increment 50 100
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3.2 시뮬레이션 결과 및 표면 이미지 점수화

3.2.1 표면 이미지 점수화

  Fig. 3.2와 같이 시뮬레이션에서 고려한 자기력, 저항력, 원심력 등이 

자기 수송체에 작용하면 공작물 표면에는 압력이 발생한다. 구형 자기 

수송체와 평면 Ni-Ti 합금 공작물은 점 접촉을 하며, 시뮬레이션 결과 응

답의 정확성은 격자 밀도에 따라 큰 차이를 보이므로 공작물 표면 전체

의 격자 밀도를 높여 정확한 압력 값을 해석하는 것은 정확도가 낮으며 

비효율적이다. 따라서 표면에 발생한 압력 값이 아닌 자기 수송체와 연

마재가 공작물 표면에 접촉하는 시간, 접촉분포와 접촉 시 공작물에 가

해지는 충격량의 크기 등 3가지 요인을 동일한 가중치로 고려하여 Ni-Ti 

합금 공작물의 표면가공성을 평가하였다.

  과도구조해석 결과를 바탕으로 표면가공성을 평가하기 위하여 공작물

의 접촉 영역을 4영역으로 나누어 표면 이미지를 점수화하였다. 먼저 각 

영역에서 자기 수송체가 공작물의 표면가공을 위해 접촉한 시간을 기준

으로 접촉분포를 고려하였다. 접촉시간과 접촉분포는 각각 2개의 구간으

로 구성하여 점수화하였다. 접촉분포는 각 영역 데이터 간의 표준편차로 

평가하였으나 각 영역 데이터 간의 표준편차는 접촉시간의 크기에 따라 

일정하지 않다. Min-Max scaling method를 사용하면 모든 접촉시간 데이

터의 중요도를 일정하게 반영할 수 있으므로 각 영역의 접촉시간을 식 

(3.1)의 Min-Max scaling method를 사용하여 0부터 1 사이의 값으로 정규

화하였다.
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 ′ max min

min
(3.1)

여기서 min은 각 영역의 최소접촉시간 데이터, max는 최대접촉시간 데

이터를 나타내며 모든  ′값은 [0, 1] 범위 내에 존재한다. 정규화된 접촉

시간 데이터를 바탕으로 정규화된 표준편차를 계산하여 각 이미지의 접

촉분포에 대한 점수를 부여하였다.

  또한, 식 (3.2)와 같이 자기 수송체가 공작물과 접촉할 때 자기 수송체

의 속도 변화를 계산하여 공작물에 가해진 충격량 의 크기를 분석하여 

3개의 구간으로 나누어 점수화할 수 있다.

  ∆     (3.2)

여기서 은 자기 수송체에 작용하는 힘, ∆는 접촉시간, 와 는 각

각 접촉 전 속도와 접촉 후 속도를 나타낸다.

  Table 3.6은 표면가공성을 점수화한 기준범위를 나타낸다. 접촉시간이 

길수록 표면연마가 활발히 진행되며 접촉분포의 표준편차가 작을수록 고

른 분포를 보이므로 이때 높은 점수를 부여하였다. 충격량의 크기가 지

나치게 큰 경우 자기 수송체가 공작물 표면과 접촉하며 압입자국이 남아 

표면가공성에 부정적인 영향을 미치므로 감점하는 반면 충격량의 크기가 

작은 경우 자기 수송체와 연마재 모두 표면연마를 위한 충분한 운동이 

발생하지 않으므로 점수를 부여하지 않았다. 자기 수송체의 직경과 회전

속도에 따른 표면가공성 점수는 Table 3.7과 Fig. 3.3과 같이 산출된다.
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Fig. 3.2 Force diagram on the magnetic transporter in simulation
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Table 3.6 Scoring criterion range

Factor
Score

-1 0 1

Contact time(msec), C - 0≤C<1 1≤C

Distribution, D - 0.5≤D<1 0≤D<0.5

Impulse(N·s), F 0.10≤F 0≤F<0.02 0.02≤F<0.10

300 600 900 1200 1500 18000

-1

0

1

2

3

Max. score

S
co

re

Rotational velocity (rpm)

0.5mm
0.8mm
1.0mm

Min. score

Fig. 3.3 Image score of surface finishing process
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Table 3.7 Score data based on simulation results

Factor
A(mm)

0.5 0.8 1.0

B(rpm)

50 1 2 2

100 1 2 3

150 1 2 3

200 0 1 3

250 1 3 3

300 1 3 3

350 1 3 3

400 0 3 2

450 0 3 2

500 1 3 0

550 1 3 0

600 1 3 2

650 1 3 0

700 0 3 1

750 0 3 0

800 1 3 0

850 0 3 0

900 1 2 0

1,000 1 3 0

1,100 1 2 1

1,200 1 -1 1

1,300 0 -1 1

1,400 1 -1 0

1,500 2 -1 0

1,600 2 -1 0

1,700 1 0 0

1,800 1 0 0
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3.2.2 직경에 따른 표면가공성 비교

  점수화된 표면 이미지 데이터를 바탕으로 자기 수송체의 직경에 따른 

표면가공성을 비교하였다. Fig. 3.4는 디스크의 회전속도와 관계없이 자

기 수송체의 직경 A 인자에 따른 공작물 표면과의 접촉시간, 분포, 충격

량의 크기를 비교한 것이다. 공작물 표면과 자기 수송체의 접촉시간은 

자기 수송체의 직경이 1.0mm인 경우 평균 1.53msec로 나타나 직경이 커

질수록 접촉시간도 길어져 표면연마에 효과적임을 알 수 있었다.

  또한 자기 수송체의 직경에 따른 접촉분포에 따른 표면가공성을 비교

한 결과, 접촉분포를 나타내는 표준편차의 값은 자기 수송체의 직경이 

0.8mm인 경우 평균 0.423으로 가장 고른 분포로 접촉함을 알 수 있었다. 

자기 수송체의 직경이 0.5mm로 지나치게 작은 경우 자기 수송체의 부피

가 작아 자기력의 영향을 적게 받으므로 상대적으로 중력의 영향을 크게 

받아 수조 바닥면을 향해 분포가 치우치는 것을 확인할 수 있었다. 반면 

자기 수송체의 직경이 1.0mm인 경우 평균 0.471로 직경을 기준으로 비

교하였을 때 가장 불균일한 분포로 접촉하는 것을 알 수 있었다. 이는 

자기 수송체의 질량과 비례하여 원심력이 크게 작용하므로 디스크 외측

으로 자기 수송체의 분포가 집중되었기 때문이다. 또한, 자기 수송체의 

직경이 증가할수록 자기 수송체의 질량이 커지기 때문에 충격량의 크기

는 자기 수송체의 직경이 1.0mm일 때 가장 높게 나타났다.

  Fig. 3.5와 같이 자기 수송체의 직경에 따른 표면연마효과를 표면 이미

지를 비교함으로써 판단 수 있다. 동일한 회전속도에서 비교하기 위하여 

디스크의 회전속도를 650rpm으로 고정하였을 때, 직경이 0.5mm인 경우 

Fig. 3.5 (a)와 같이 접촉시간이 짧고 불균일한 접촉분포 경향을 나타내었

고 직경이 0.8mm인 경우 Fig. 3.5 (b)와 같이 접촉시간이 길고 균일한 접
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촉분포 경향을 나타내었다. Fig. 3.5 (c)의 직경이 1.0mm인 경우 접촉시간

은 길었으나 불균일한 접촉분포 경향을 보였다.
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Fig. 3.4 Surface integrity by the diameter of magnetic transporter

(a) Surface image data at 0.5mm



- 54 -

(b) Surface image data at 0.8mm

(c) Surface image data at 1.0mm

Fig. 3.5 Comparison of surface images by diameter at 650rpm
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3.2.3 회전속도에 따른 표면가공성 비교

  디스크의 회전속도에 따른 표면가공성을 비교하기 위하여 Fig. 3.6과 

같이 자기 수송체의 직경에 관계없이 디스크의 회전속도 B 인자에 따른 

접촉시간, 접촉분포의 표준편차, 충격량의 크기를 나타내었다. 공작물 표

면과 자기 수송체의 접촉시간은 회전속도가 커질수록 접촉시간이 짧아지

는 경향을 보인다. 회전속도가 250rpm인 경우 접촉시간은 평균 1.74msec

로 가장 길게 나타나 회전속도와 접촉시간은 대체로 반비례하는 것을 알 

수 있었다. 충격량의 크기는 회전속도와 비례하여 증가하여 회전속도가 

1,800rpm인 경우 가장 높게 나타났다. 하지만 접촉분포를 나타내는 표준

편차의 값은 회전속도가 높거나 낮은 경우 증가하거나 감소하는 경향을 

보이지 않으므로 접촉분포는 회전속도와의 관련성이 미미하다고 판단할 

수 있었다.

Fig. 3.7과 같이 디스크의 회전속도에 따른 표면 이미지 경향을 대표하

여 나타낼 수 있다. 동일한 자기 수송체의 직경에서 비교하기 위하여 자

기 수송체의 직경을 1.0mm로 고정하였을 때, 회전속도가 200rpm으로 낮

은 경우 Fig. 3.7 (a)와 같이 접촉시간이 길었으나 회전속도가 1,800rpm으

로 높은 경우 Fig. 3.7 (b)와 같이 접촉시간이 짧은 경향성을 보였다.

  총 81가지 시뮬레이션 표면 이미지 데이터에서 접촉시간, 접촉분포, 충

격량의 크기에 따른 표면가공성을 비교해보았다. 표면가공성 점수는 Fig. 

3.8 (a)에 도시된 바와 같이 직경이 1.0mm, 회전속도가 250rpm 조건일 

때 접촉시간이 길고 균일한 분포로 공작물에 0.06N·s의 충격량이 가해

져 높은 점수가 산출된 가공조건을 대표한다. 이는 직경이 1.0mm인 경

우 대체로 불균일한 접촉분포를 보였으나, 회전속도가 낮은 경우 균일한 

접촉분포를 나타내었고 자기 수송체의 직경이 크지만, 회전속도는 낮아 
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적절한 충격량이 가해진 것으로 해석할 수 있다. 이와 반대로 Fig. 3.8 

(b)와 같이 직경이 0.8mm, 회전속도가 1,500rpm 조건일 때 접촉시간이 

짧고 접촉분포가 불균일하며 공작물에 가해진 충격량의 크기가 0.14N·s

로 높아 표면에 부정적인 영향을 미칠 것이라 해석된 가공조건을 대표한

다. 직경이 0.8mm인 경우 평균적으로 접촉분포가 균일하게 나타나긴 하

였으나 회전속도가 지나치게 높은 경우 불균일한 접촉분포와 높은 충격

량이 나타난 것으로 판단된다.
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Fig. 3.6 Surface integrity by the rotational velocity
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(a) Surface image data at 200rpm

(b) Surface image data at 1,800rpm

Fig. 3.7 Comparison of surface images by the rotational velocity at 1.0mm
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(a) Contact time distribution at 0.8mm, 1,500rpm

(b) Contact time distribution at 1.0mm, 250rpm

Fig. 3.8 The minimum score and the maximum score conditions
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4. 표면가공성 예측모델 개발

  Ni-Ti 합금의 표면가공성 예측모델을 개발하기 위하여 데이터를 입력

하면 답이 출력되는 일반 프로그래밍 알고리즘이 아닌 데이터와 답을 입

력하면 규칙이 출력되는 딥러닝 알고리즘을 채택하였다. 앞서 수행한 총 

81가지 시뮬레이션 결과 데이터를 입력 데이터로 이용하여 접촉시간, 접

촉분포와 충격량 기준에 따라 표면가공성을 점수화하여 다섯 그룹으로 

분류한 결과를 출력하는 예측모델을 개발하였다.

  일반적으로 학습 세트로 모델을 학습하고 테스트 세트로 모델을 검증

하는데 고정된 테스트 세트를 통해 모델의 성능을 검증하고 수정하는 과

정을 반복하게 되면 테스트 세트에 과적합 된다는 문제가 발생한다. 이 

문제를 해결하기 위하여 입력 데이터를 학습 세트, 검증 세트와 테스트 

세트로 나누어 교차 검증을 수행하였다. 교차 검증을 통해 모든 입력 데

이터 세트를 학습과 평가에 활용할 수 있으므로 데이터의 개수 부족으로 

인한 과소 적합 문제를 방지할 수 있고 검증에 사용되는 데이터의 편향

을 방지할 수 있다.

  본 연구에서는 자기 수송체 회전연마공정의 최적 가공조건을 판단하기 

위하여 일반적으로 사용되는 CNN과 CSM이 적용된 EfficientNet을 활용

하여 시뮬레이션 조건에 따른 공작물의 표면가공성을 점수화하여 분류하

였다. 또한, 학습된 분류모델의 비교를 통하여 제안한 연마공정에 가장 

적합한 예측모델을 제시하고자 한다.
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4.1 CNN을 이용한 표면가공성 예측모델

  시뮬레이션 이미지를 바탕으로 Table 4.1의 조건으로 CNN 예측모델을 

구성하였다. 시뮬레이션 결과를 바탕으로 얻어진 데이터를 학습, 검증데

이터로 8:2의 비율로 무작위로 분리하였다. 학습데이터는 예측모델 함수

를 적합시킬 데이터를 의미하며, 학습데이터를 적합시킨 함수를 검증시

킬 데이터를 검증데이터라고 한다. 예측성능을 평가하기 위한 성능 지표

로는 전체 데이터 중 실제로 잘 예측한 데이터의 비율을 의미하는 예측

정확도를 사용하였다. 학습데이터로부터 일부의 특정 정보만으로 결론을 

도출하지 못하도록 규제하기 위하여 Dropout 기법을 사용하였다. 지정한 

비율만큼의 유닛을 누락시켜 데이터의 값을 0으로 변경함으로써 과적합

을 방지할 수 있다. 전체 학습 세트를 여러 개의 소그룹으로 나누었을 

때 하나의 소그룹에 속하는 데이터의 수를 Batch size라고 한다. 전체 학

습 세트를 그대로 신경회로망에 적용하면 자원을 비효율적으로 사용하게 

되어 학습시간이 오래 걸리는 문제가 발생한다. 따라서 본 연구에서는 

학습데이터를 3개의 Batch size로 나누어 자원을 효율적으로 사용함으로

써 빠르게 학습을 진행하였다.

  학습시간과 자원을 효율적으로 사용하기 위하여 입력 이미지 데이터의 

크기를 75×75로 변환하여 CNN 예측모델을 적용한 결과, Fig. 4.1과 같

이 총 71번의 Epoch에서 67번째 Epoch일 때 학습 세트의 예측정확도가 

91.7%, 검증 세트의 예측정확도가 83.3%로 나타났다. CNN을 이용한 표

면가공성 예측모델은 학습 과정에서 예측정확도의 편차가 크고 검증 세

트의 예측정확도가 일정한 수준 이상으로 높아지지 않기 때문에 효과적

인 표면가공성 예측모델이라고 판단하기 어렵다.
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Table 4.1 Fixed conditions of the CNN model

Parameter Condition

Input image

Shape (75, 75)

Color 3

Validation split 0.20

Dropout ratio 0.25

Batch size 3

Epoch 71

Kernel size (3, 3)

Pool size (2, 2)

Activation function ReLU, Softmax

Padding Same
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Fig. 4.1 Learning graph of the CNN model
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4.2 CSM을 이용한 표면가공성 예측모델

  CSM을 이용한 예측모델을 Table 4.2의 조건으로 구성하였다. 학습할 

수 있는 이미지 데이터가 많을수록 복잡한 예측모델에 적용하기 용이하

므로 Data augmentation 기법 중 Rotation을 적용하여 한정적인 데이터를 

임의로 변형해 데이터의 수를 증가시켰다. 데이터 분할을 통해 예측모델

의 과적합 정도를 판단할 수 있으므로 얻어진 데이터를 학습, 검증, 테스

트데이터로 8:1:1의 비율로 나누었다. 이론적으로 제안한 방법론이 어떤 

성능을 보유하고 있는지 측정만 하는 것이 아니라 예측모델을 실제 데이

터에 적용하여 성능을 측정하기 위하여 학습 과정에 참여하지 않았던 테

스트데이터를 활용하였다.

  점수화한 이미지 데이터를 바탕으로 CSM을 적용한 EfficientNet 예측

모델 결과, Fig. 4.2와 같이 총 71번의 Epoch에서 58번째 Epoch일 때 학

습 세트의 예측정확도가 98.4%, 검증 세트의 예측정확도가 93.8%로 가장 

높은 분류정확도를 나타내었다. 학습된 예측모델을 통해 학습에 사용되

지 않은 새로운 공정조건에서의 표면가공성을 평가하기 위하여 테스트 

세트에 예측모델을 적용하였다. 예측결과 Fig. 4.3과 같이 예측정확도 

94.1%로 사전에 학습되지 않은 공정조건에 대한 시뮬레이션에도 높은 

정확도로 표면가공성 예측이 가능함을 확인할 수 있었다.

  따라서 CNN 예측모델을 사용하였을 때보다 CSM을 적용하였을 때 

AutoML 프로그램을 활용하기 때문에 시행착오를 거치지 않고 더 높은 

예측정확도를 얻을 수 있어 점수화된 이미지 분류를 통한 표면가공성 예

측모델로 적합함을 알 수 있었다.
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Table 4.2 Fixed conditions of the CSM model

Parameter Condition

Input image

Shape (75, 75)

Color 3

Data split ratio

(Training : Validation : Test)
8 : 1 : 1

Dropout ratio 0.2

Batch size 3

Epoch 71

, ,  1.0, 1.0, 1.4

Data augmentation Rotation 180

Activation function Swish

Padding Same
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Fig. 4.2 Learning graph of the CSM model
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Fig. 4.3 Test result of the CSM prediction model
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4.3 실험을 통한 시뮬레이션 검증

  과도구조해석 시뮬레이션을 수행하여 얻은 데이터를 바탕으로 Ni-Ti 

합금의 표면가공성을 점수화하였다. 시뮬레이션 결과를 바탕으로 점수화

된 이미지가 실제 실험에서 적합한지 검증하기 위하여 검증 실험을 수행

한다. Photo. 2.3에서 나타낸 실험장치는 AC모터와 영구자석이 부착된 회

전 디스크, 표면연마가 진행되는 수조, 컨트롤러로 구성된다. 회전 디스

크는 2장에 나타낸 바와 같이 12개의 영구자석을 배열하였다. 영구자석 

간 거리는 65mm, 아크릴 수조 내부 직경은 360mm, 수조의 높이는 

200mm이다. 실험 시 공작물의 크기가 50mm × 35mm × 3mm인 경우 2

의 연마액 내에서 자기 수송체의 양을 0.5kg으로 고정하였으며 실험은 

5분 동안 수행되었다. 공작물 시편의 초기 표면거칠기 
는 0.10m로 

디스크 샌더 등을 이용하여 전처리하였다. 검증 실험 전후 공작물의 표

면가공성을 평가하기 위하여 Photo. 4.1의 표면 조도계(SJ-301, Mitutoyo)

를 사용한다. 표면거칠기 측정 시 Fig. 4.4와 같이 공작물 표면의 중앙과 

좌우에서 각각 10번씩 측정함으로써 측정값의 신뢰도를 높일 수 있다.

  CSM을 적용한 합성곱 신경회로망 예측모델에 의해 선정된 자기 수송

체 회전연마공정조건에 대하여 검증 실험을 Table 4.3과 같이 2가지로 

수행한다. 1번 실험은 예측모델에서 표면가공성 점수가 3점으로 예측된 

공정조건이고 2번 실험은 예측모델에서 접촉 시 충격량의 크기가 지나치

게 커 표면가공성에 부정적인 영향이 예측된 공정조건이다.

  실험 전후 Ni-Ti 합금 공작물의 표면거칠기를 통해 예측모델의 신뢰성

을 평가하였다. 1번 실험결과, 표면거칠기 가 평균 0.08m로 개선되었

으나 2번 실험에서는 표면거칠기 가 평균 0.14m로 증가하였다. 이는 
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공작물 표면에 과도한 충격량이 가해져 표면에 자기 수송체에 의한 압흔

이 발생한 것으로, 표면상태에 부정적인 영향을 미쳤음을 확인할 수 있

었다. 이러한 결과로부터 자기 수송체의 직경과 회전속도에 따라 표면가

공성에 영향을 미침을 알 수 있었고, 본 연구의 시뮬레이션 결과에 따른 

예측모델의 신뢰성을 확인할 수 있었다.
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Photo. 4.1 Surface roughness tester

Fig. 4.4 Measuring points on workpiece
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Table 4.3 Experimental verification at optimal and arbitrary condition

Experiment 

No.

Experiment condition Surface roughness 

after MTRF, 

Ra(m)A(mm) B(rpm)

1 1.0 250 0.08

2 0.8 1,500 0.14
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5. 결론

  본 연구에서는 Ni-Ti 합금의 표면가공성 개선을 위하여 자기 수송체 

회전연마공정을 제안하였다. 이 공정에서 최적의 가공조건 선정을 위하

여 고가의 Ni-Ti 합금 시편으로 수많은 실험을 수행하는 것은 경제적이

지 않으므로 실험에 앞서 과도구조해석 시뮬레이션을 수행하였다. 시뮬

레이션 결과 이미지를 바탕으로 접촉시간과 접촉분포, 충격량의 크기를 

기준으로 표면가공성을 점수화하였다. 또한, 기존의 시행착오 법을 통한 

CNN 예측모델과 CSM을 적용한 EfficientNet 예측모델을 비교하여 분류

정확도가 우수한 예측모델을 개발하였다. 본 연구에서 얻어진 결론은 다

음과 같다.

  (1) 자기 수송체 회전연마공정의 과도구조해석 시뮬레이션 결과, 자기 

수송체의 직경이 증가할수록 접촉시간이 증가하여 직경이 1.0mm일 때의 

평균 접촉시간은 1.53msec로 표면연마에 효과적임을 알 수 있었다. 또한, 

접촉분포를 나타내는 표준편차의 값은 직경이 0.8mm인 경우 평균 0.423

으로 가장 고른 분포로 접촉하는 반면 직경이 1.0mm인 경우 표준편차의 

값은 평균 0.471로 비교적 불균일한 분포로 접촉하는 것을 알 수 있었다.

  (2) 자기 수송체의 회전속도와 공작물과의 접촉시간은 반비례함을 알 

수 있었다. 회전속도가 250rpm인 경우 평균 접촉시간이 1.74msec로 가장 

길게 나타났으며 회전속도가 1,800rpm인 경우 평균 접촉시간이 0.74msec

로 가장 짧게 나타났다. 하지만 접촉분포를 나타내는 표준편차의 값은 
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회전속도가 높거나 낮은 경우 증가하거나 감소하는 경향을 보이지 않으

므로 접촉분포는 회전속도와의 관련성이 미미하다고 판단된다.

  (3) 공작물 표면에 작용하는 충격량의 크기는 자기 수송체의 직경이 

1.0mm, 회전속도가 1,800rpm인 경우 0.40N·s로 가장 큰 값을 보여 직경

과 회전속도에 비례하여 증가하는 것을 알 수 있었다.

  (4) 기존의 시행착오 법을 거친 CNN 예측모델과 CSM을 사용해 시행

착오 없이 적용한 EfficientNet 예측모델을 비교한 결과, CNN 예측모델의 

학습 및 검증 정확도는 각각 91.7%와 83.3%, EfficientNet 예측모델의 학

습 및 검증 정확도는 각각 98.4%와 93.8%로 나타났다. 따라서 CSM을 

적용한 EfficientNet 예측모델이 자기 수송체 회전연마공정의 최적 가공조

건 선정을 위한 예측모델로 가장 적합함을 알 수 있었다. 또한, 학습에 

참여하지 않은 테스트 세트에서의 정확도가 94.1%로 나타나 새로운 공

정조건에서도 CSM을 적용한 EfficientNet 예측모델이 표면가공성을 우수

한 정확도로 예측할 수 있을 것이라 판단할 수 있었다.
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