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            초록
          
        

        
          This paper presents a novel method for measuring the clamping force using sound that occurs during bolt fastening. The resonance frequency of the bolt increases with the progress of the fastening process. This characteristic change is utilized as the feature analyzed by a convolutional neural network (CNN). The clamping force is measured using a load cell, and is then used during labeling for classification. To measure the radiated noise, a microphone is installed near the fastening part. In addition, a signal-processing method is proposed to apply the measurement to deep-learning classification and perform data augmentation. The CNN architecture was modeled, and the fastening force was determined using the classification method. The estimated value was compared with the actual load cell measurements.
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      1. 서 론
      볼트에 의한 기계식 조인트는 구조물의 결합에 효율성과 신뢰성에 의해 많이 사용되는 요소이다(1). 동력 전달과 같은 중요한 기능을 수행하기 위하여 부품들 간의 높은 기밀성 및 결합 강성의 유지가 필요하다. 볼트를 이용한 체결 구조물의 경우 다른 체결 방식에 비해 높은 강도와 강성을 제공하여 사용의 빈도가 높다(2). 볼트 결합은 설계 요소로 볼트의 체결력, 소재, 재질, 형상 등이 체결된 구조물의 안정성 및 완성도를 결정한다. 설계 요소 중 체결력을 제외한 다른 부분은 볼트 자체를 생산할 때 이미 결정이 되어 필요한 설계치를 만족하기 쉬우나, 체결력은 생산 단계에서 결정되어 지속적인 관찰 및 관리가 필요한 요소이다.

      일반적으로 볼트의 체결력을 측정하기 위한 방식으로 토크법이 사용되었다(3). 볼트를 체결할 때 토크렌치를 이용하여 토크를 측정하고 토크와 체결력간의 선형 관계를 이용하여 체결력을 예측하는 방식이다. 토크법의 경우 측정이 간단하고 비용이 저렴한 장점이 있으나 토크 에너지의 상당 부분이 마찰에 의한 열에너지로 소산되어 체결력 산포가 최대 40 %까지 발생하여 정확한 측정 결과를 도출하기 어렵다.

      볼트의 체결력을 측정하기 위한 다른 연구로는 초음파를 이용하여 체결력을 측정하는 방법이 있다(4). 볼트에 초음파를 투과하고 비행시간(TOF)를 측정하는 방식으로 체결 전후의 볼트 인장 길이를 측정하는 방식이다. 볼트의 부하에 의하여 발생하는 파동 전파속도의 차이는 매우 작아 전파 시간을 측정 하는 방 식의 정확도는 높은 수준이다. 하지만 볼트의 가공이 필수적으로 필요하여 실제로 제조과정에서 사용하는 제품의 체결력을 실시간으로 측정하기 어렵다는 단점이 존재한다.

      초음파를 이용하여 볼트의 인장 길이를 측정하고 훅의 법칙을 이용하여 체결력을 추정하는 방식과 유사한 방식으로 스트레인 게이지를 이용하는 방법과 체결 각도를 측정하는 방법이 있다(5~7). 스트레인 게이지를 이용하는 방식은 볼트의 축과 게이지의 정확한 정렬이 필요하고 또한 실제 사용되는 볼트나 매립되는 형식의 볼트에 사용이 불가능하고 각도법은 볼트의 헤드가 착좌되는 시점을 정확히 제시할 수 없다는 단점이 있다.

      또다른 방법으로는 직접적으로 와셔형 로드셸을 볼트 체결시 볼트 헤드와 구조물 사이에 설치하여 체결력을 측정하는 방법이 있다. 볼트의 체결력을 힘센서로 직접 계측하는 방법으로 높은 정확도로 결과를 도출할 수 있다. 실제 적용에는, 와셔의 두께로 볼트의 체결 깊이가 얕아지고 로드셸이 들어가 있는 형태로 제품이 제작된다. 따라서 실제 적용이 어렵다는 단점이 있다.

      이 연구에서는 볼트의 체결 중 발생하는 소리 신호를 이용하여 높은 수준의 정확도로 체결력을 측정한다. 체결이 진행됨에 따라 볼트의 진동 특성이 변화하게 되고 이는 너트 러너의 구동 소음과 더불어 마이크를 통해 수집된다. 딥러닝을 위해 빅데이터가 필요하기 때문에 데이터 증강이 필요하다. 이산 신호의 곡선적합을 이용한 연속화 작업 후 데이터 추출 포인트를 시간 대역에서 변화시키며 새로운 신호를 생성한다. 생성된 신호는 원신호와 동일한 특성을 갖고 있으나 데이터의 값이 달라 서로 다른 데이터로 사용이 가능하다는 장점이 있다. 소리 신호의 특성이 볼트가 체결됨에 따라 다르게 발생하는데 이를 셉스트럼 해석을 통하여 시각화한다. 그림의 판별에 적합한 합성곱 신경망을 이용하여 분류하는 방식으로 체결력을 관측한다. 이 방법은 스마트 공장 구현에 필수적인 공정 변수의 실시간 관측을 가능하게 한다.

    

    

  
    
      2. 마이크를 이용한 볼트 체결력 측정 실험
      체결에 사용된 볼트의 소재는 SCM 435로 GEOMET® 아연 도금 처리되었다. 볼트의 길이는 70 mm 이고 직경은 10 mm의 M-10 볼트를 사용하였다. 볼트의 피치는 표준 규격인 1.25 mm 이다. 측정에 사용된 마이크는 B&K사의 4187 type 이고 Fig. 1 과 같이 고정 장치를 통하여 체결이 진행되는 볼트 근처에서 발생하는 볼트의 소음을 51 200 Hz의 샘플링 주파수로 측정하였다. 너트 러너의 토크를 60 r/min으로 일정하게 정한 후 50 Nm에서 75 Nm까지 5 Nm 단위로 체결하며 발생하는 체결력을 로드셀을 통하여 측정하였다. 체결에 사용된 너트 러너는 Atlas Copco 사의 모델을 사용하였다. 데이터 수집은 NI사의 cDAQ-9178과 9234 모델을 이용하여 수행하였다. MATLAB을 통하여 신호 처리, 데이터 증강 및 데이터 이미지화가 수행되었고 python을 이용하여 합성곱 신경망을 이용한 판별을 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Experimental setup of bolt clamping force estimation with microphone and load cell
        
        

        

      

      너트 러너를 이용하여 볼트의 체결이 진행될 때 볼트에서 발생하는 동특성 변화는 볼트 근처에 설치한 마이크를 통하여 측정된다. Fig. 2는 마이크를 이용하여 측정된 음향 신호이고 Fig. 3은 측정된 신호의 단시간 푸리에 변환(STFT)을 보여 준다. 체결의 경우 1.2 초에 시작하여 약 2.5 초에 완료된다. 체결이 완료되는 시점에서 너트 러너가 급격히 멈추며 이 때 발생하는 충격 신호가 3초 이후에 전 주파수 대역을 가진하는 것을 알 수 있다. 볼트의 체결이 진행됨에 따라 6000 Hz 부근의 주파수 성분이 고주파로 이동하는 것이 측정되었다. 전체 측정 신호의 길이는 5 초에 걸쳐 여유롭게 체결 진동을 측정할 수 있도록 하였다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Raw data of bolt fastening signal
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Short-time spectrum of the bolt fastening signal
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 볼트 결합 구조물의 진동학적 특성
      
        3.1 볼트의 인장력이 존재하는 보 모델링
        볼트를 이용하여 체결을 진행할 때, 볼트의 인장은 진동 특성에 영향을 준다. 볼트를 회전하며 체결하면 볼트의 인장력이 증가하고 볼트 결합 구조물의 체결력이 증가하게 된다. 실험에 사용된 볼트를 에 대한 진동 모델링을 진행하였다. 체결력이 증가하는 볼트를 보로 가정하였을 때 운동 방정식은 식 (1)과 같이 표현할 수 있다.
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        여기서 E는 보의 탄성계수, I는 관성모멘트, T는 인장력, ρ 는 보의 밀도, A는 보의 단면적, w는 변위, ζ는 보에서 진동이 측정되는 위치이고 t는 시간 변수를 나타낸다. 위의 식을 통하여 볼트의 체결력이 증가함에 따라 체결 신호의 주파수 성분이 증가함을 Fig. 4를 통해 알 수 있다(8).

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Frequency component variations according to the increasing clamping force
          
          

          

        

      

      
        3.2 셉스트럼 분석을 이용한 체결력 이미지화
        이 연구에서는 합성곱 신경망에 이용할 특징으로 시간에 따른 셉스트럼 변화를 추출하였다. 셉스트럼은 ‘주파수의 주파수’ 라고 불리며 용도에 따라 다양한 형태로 정의할 수 있다. 이 연구에서는 실수부 셉스트럼을 사용하였고 식 (2)와 같이 나타낼 수 있다.
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        여기서 DCT는 이산 코사인 변환이고 X(f)는 시간 영역 신호의 푸리에 변환이다. 이산 코사인 변환의 표준 변형 중 식 (3)과 같은 식을 사용하였다.

        
          
            
              	
                
                  
                    D
                    C
                    T
                    
                      
                        y
                        
                          
                            k
                          
                        
                      
                    
                    
                      
                        
                          =
                          
                            
                              
                                2
                              
                              
                                N
                              
                            
                          
                          
                            
                              ∑
                              
                                n
                                =
                                1
                              
                              
                                N
                              
                            
                            
                              y
                              
                                
                                  n
                                
                              
                            
                          
                          
                            
                              1
                            
                            
                              
                                1
                                +
                                δ
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          *
                          
                            
                              cos
                            
                            ⁡
                            
                              
                                
                                  
                                    
                                      π
                                    
                                    
                                      2
                                      N
                                    
                                  
                                  
                                    
                                      2
                                      n
                                      -
                                      1
                                    
                                  
                                  
                                    
                                      k
                                      -
                                      1
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

        여기서 y는 측정 신호, N은 신호의 길이, k=1,2,⋯,N이고 δ 는 크로네커 델타이다.

      

    

    

  
    
      4. 합성곱 신경망을 이용한 체결력 판별
      합성곱 신경망은 딥러닝의 일종으로 이미지의 패턴이나 물체를 인식하는 시각처리 과정을 모방한 모델이다. 합성곱 신경망은 다층 신경망의 모델로 하나의 입력 계층(input layer), 출력 계층(output layer) 외에 하나 이상의 합성곱 계층(convolution layer), 풀링 계층(pooling layer)이 주요 판별 계층으로 사용되며 필요에 따라 덴스 계층(dense layer), 드롭아웃 계층(dropout layer)을 이용할 수 있다. 이 연구에서 사용한 합성곱 신경망의 구조는 Fig. 5와 같다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Architecture of convolutional neural network model
        
        

        

      

      입력 이미지의 픽셀은 49 951이고 3×3크기의 합성곱 필터를 이용하여 이전 충에 대하여 왼쪽에서 오른쪽으로 위에서 아래로 지나가며 가중치를 곱한다. 출력된 결과를 다음 층에 전달하는 형식으로 합성곱 계층이 이용된다. 풀링 계층은 이미지의 크기를 축소하는 의도로 이용되는데 합성곱 계층에서 추출한 정보를 간단하게 만들고 노이즈를 감소시켜 판별에 도움을 준다. 이 연구에서 사용한 2×2 크기의 맥스 풀링 필터는 합성곱 필터와 동일한 방향으로 이미지를 분석하며 해당 필터 내에서 가장 큰 값을 도출하는 형태로 다음 층에 정보를 전달한다. 드롭아웃 계층은 과적합(overfitting)을 막기위하여 사용된다. 은닉 계층이 많은 딥러닝을 사용할 경우 학습용 데이터의 과적합이 발생할 수 있는데 지정한 비율의 뉴런을 제거하는 방식을 통해 이를 방지한다. 이 연구에서는 전체 판별 데이터의 25 %를 제거하였다. 드롭아웃은 전체 뉴런이 하나의 뉴런으로 움직이는 상호적용(co-adaptation)을 예방하기 위하여 사용되기도 한다(9). 덴스 계층은 이전 계층을 통해 들어온 입력을 다음 레이어에 전달할 출력과 연결하는 역할을 한다. 입력 뉴런의 수와 출력 뉴런의 수의 곱만큼 가중치가 발생하게 되는데 딥러닝은 학습과정에서 이러한 가중치를 결정하게 된다. 덴스 계층의 경우 입력 뉴런의 수에 관계없이 출력 뉴런의 수를 설정할 수 있어 출력 계층 이전에 주로 사용하게 된다.

      이 연구에서 사용한 클래스의 수는 14 로 각각의 클래스는 해당하는 체결력을 의미한다. 출력 계층은 이름과 동일하게 최종적으로 딥러닝을 통과하여 판별한 결과값을 출력하고 정답 유무에 대한 판별에 이를 이용한다.

    

    

  
    
      5. 곡선 적합을 이용한 데이터 증강
      딥러닝을 이용한 판별 모델의 경우 방대한 수의 데이터를 학습 단계에서 요구한다. 이를 해결하게 위하여 다양한 방식의 데이터 증강(data augmentation)이 개발되고 있다. 이 연구에서 목표하는 볼트 체결 신호의 경우 너트 러너의 토크 제어 방식을 이용하여 체결을 진행한 후 로드셀 장치를 이용하여 체결력을 특정하는 방식으로 취득한다. 이 때 사용되는 볼트의 경우 신품을 이용하여 측정을 진행한다. 체결력 측정을 위하여 많은 수의 볼트를 이용하여 다양한 종류의 데이터를 얻을 수 없기 때문에 데이터 증강을 위한 방법이 필요하다.

      볼트를 체결할 때 발생하는 음향을 측정하여 신호처리를 이용한 이미지를 얻기 전에 raw data를 생성하였다. 데이터 생성을 위하여 MATLAB의 곡선 적합 중 스플라인 기능을 사용하였다. 음향 신호의 경우 연속적인 체결 소음을 마이크로 측정한 후 데이터 수집 장치를 이용하여 처리하는데 이 과정에서 데이터의 이산화 (discretization)가 발생한다. 이산화된 데이터를 곡선 적합을 이용하여 다시 연속적인 데이터로 재생산 한 후 데이터의 수집점 (sampling point)을 달리하며 원 신호의 형태를 유지하며 서로 다른 수집하여 새로운 학습용 데이터를 생성한다. 기본적인 개념은 Fig. 6과 같다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Basic concept schematic of resampling for vibration signal
        
        

        

      

    

    

  
    
      6. 실험 결과 분석
      측정된 데이터의 체결력 산포는 28 kN에서 41 kN 으로 판별에는 1 kN 단위로 총 14 구간에 대한 판별을 진행하였다. 아연 도금된 볼트의 경우 체결 중 발생하는 마찰이 적어 동일한 토크로 체결한 결과 대략 10 % 정도의 산포가 발생하였다. MATLAB을 이용하여 cepstral coefficient를 시간의 흐름에 따라 계산한 후 합성곱 신경망의 입력 데이터로 적용하였다. 딥러닝의 학습을 위하여 각 클래스 별로 200개의 데이터를 생성하였다. 딥러닝의 데이터셋 구성과정에서 흔히 사용되는 8:1:1의 비율과 비슷하게 총 2800개의 데이터 중 아래 Table 1 과 같이 2520개를 이용하여 훈련 (training)을 진행하였고 280개의 데이터는 확인 (validation)에 9:1의 비율로 사용하였다. 10개의 시험(test) 데이터를 이용하여 체결력을 판별한 결과는 Table 2와 같은 결과를 보여준다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Training and validation dataset
        
        

      

      
        
          
            	Process
            	Number of data
          

        
        
          	Training
          	180×14
        

        
          	Validation
          	20×14
        

        
          	Total
          	2800
        

      

      

      
        Table 2 
				
        

        
          Scatter of estimated clamping forces of relative deviation
        
        

      

      
        
          
            	Touque
(Nm)
            	Measured force
(kN)
            	Estimated force
(kN)
            	Error rate
(%)
          

        
        
          	55
          	28.325
          	28
          	1.15
        

        
          	29.215
          	28
          	4.16
        

        
          	30.105
          	30
          	0.35
        

        
          	30.576
          	31
          	1.39
        

        
          	31.885
          	31
          	2.78
        

        
          	33.246
          	32
          	3.75
        

        
          	33.56
          	32
          	4.65
        

        
          	75
          	40.942
          	40
          	2.30
        

        
          	41.728
          	41
          	1.74
        

        
          	42.094
          	41
          	2.60
        

      

      

    

    

  
    
      7. 결 론
      이 연구에서는 볼트 체결 중 발생하는 소리 신호를 이용하여 볼트의 체결력을 측정할 수 있는 실험적인 방법이 제시되었다. 볼트의 체결력을 측정하기 위하여 적용한 셉스트럼 도출에 대한 알고리즘을 제시하였다. 이미지 데이터 신호의 판별에 탁월한 합성곱 신경망 알고리즘을 소개 하였으며 총 4개의 합성곱 계층과 2개의 풀링 계층, 1개의 덴스 계층을 이용한 합성곱 신경망 모델을 볼트 체결력을 판별하기 위하여 구성하였다. 딥러닝에 필수적인 빅데이터의 취득을 위하여 곡선 적합을 통한 이산 신호의 연속화 및 샘플링에 대한 새로운 방법을 제시하였다. 체결력이 증가함에 따라 소리 신호의 주파수 성분이 증가하는 것을 확인할 수 있었고 이는 셉스트럼에서 상대적으로 낮은 파주수 대역의 변화로 관찰 되었다. 파주수의 변화를 이미지화하여 합성곱 신경망의 입력 데이터로 적용하였다. 일정한 토크로 체결을 진행한 결과 10 % 정도의 산포를 갖는 데이터를 얻을 수 있었고 결과에 제시된 바와 같이 매우 높은 정확도로 체결력을 관측할 수 있는 보존적인 방법을 제안하였다. 제안된 방법을 이용하여 실제 생산라인이나 정비 과정에 체결하는 볼트의 체결력을 실질적으로 측정할 수 있을 것으로 기대된다. 또한 제안된 데이터 증강 방법을 이용할 경우 볼트의 체결력 뿐 아니라 진동 신호와 같은 이산 신호를 이용하는 부분의 딥러닝에서 빅데이터를 수월하게 취득할 수 있을 것으로 예상된다.

      이 연구에서 합성곱 신경망을 이용한 볼트의 실질적인 체결력 측정 방법을 제시 하였다. 제안된 모형을 이용하여 시·공간에 따라 특성이 변화하는 종류의 sound source, damping 등의 관측에 적용할 수 있을 것이다. 딥러닝은 복잡한 비선형적인 문제를 해결하는데 탁월하며 수작업을 통한 특징 추출 이외에도 비지도 혹은 반지도 학습을 효과적으로 수행하는 방법으로 개발이 진행되고 있다. 이 연구에서 예측한 결과의 향상을 위한 최적화 및 다양한 형태의 실험군에 적용하며 발전시킬 예정이다.
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