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Abstract

The old technique of sandblasting which has been

used for paint or scale removing, deburring and glass

decorating has recently been developed into a powder

blasting technique for brittle materials, capable of

producing micro structures larger than 100 . In this㎛
paper, The surface characteristics of powder blasted

glass surface were tested under different blasting

parameter. Finally, we proposed a predictive model

for powder blasting process using a neural network.

A detailed analysis of the simulation results has been

carried out and compared with experimental results.

서론서론서론서론1.

파우더 블라스팅 은 고압의 공기(powder blasting)

에 의하여 가속된 이하의 미세 분사재를 노100㎛
즐로부터 고속으로 분사하여 분사재의 충격력에 의
하여 재료를 가공하는 기계적 에칭 가공법으로 미
세가공 의 한기법으로 최근 그 용도(micromachining)

가 크게 증가하고 있다.

특히 최근 평판디스플레이의 급격한 발전에 따,

라 수십 혹은 수백 마이크로미터 단위의 구조물 성
형을 위한 고정밀도의 기계적 에칭기법이 연구되고
있는데 파우더 블라스팅 기법이 아주 효율적 방법
으로 인식되기 시작하여 연구 또한 활발히 진행되
고 있다(1-5).

최근에 수학적으로 모델링하기 어려운 분야에
신경회로망을 이용하여 접근하는 연구가 많이 진행
되어지고 있다. Jain,r.k

(7)은 알루미늄재료의 분사가
공에 신경회로망을 이용하였다. 본 연구에서는 파
우더 블라스팅을 이용하여 취성재료인 유리의 가공
시 가공조건이 표면 거칠기와 재료제거율에 미치는
영향을 규명하고 역전파 신경회로망을 이용하여,

블라스팅 가공공정변수와 표면형상의 상관관계를
조사하고 신경회로망을 이용하여 블라스팅 가공의
표면특성을 예측하고 실험 데이터와의 비교를 통하
여 그 유효성을 평가함으로서 최적의 블라스팅 가

공 파라메타를 선정하는 데 기여하고자 한다.

파우더 블라스팅의 가공기구파우더 블라스팅의 가공기구파우더 블라스팅의 가공기구파우더 블라스팅의 가공기구2.

파우더 블라스팅의 가공기구는 기본적으로
Marshell

1) 이제안한 압입이론 을(indentation theory)

이용하여 파우더 블라스팅 시 고체 미립자에 의한,

공작물에의 충격과 경도시험시의 압입사이의 유사
성에 기초한 해석모델을 제시하였다 비교적 최근.

에 제안된 Slikkeryeer
2) 의 모델에 의하면 과, Fig. 1

같이 날카로운 인덴터 팁의 압입 시 팁 아래 부분
에서 압축응력에 의하여 소성변형영역이 형성되는
데 하중이 증가할수록 소성영역도 증가하여 결국에
는 표면과 수직한 방향으로의 반경중앙 크랙과 수/

평방향으로의 측면 크랙이 형성된다 측면 크랙은.

표면의 제거에 직접적인 역할을 하지만 반경중앙/

Fig. 1 micro cracks in indentation process

크랙은 결함발생과 연관성을 갖는 것으로 가공깊이
가 깊어질 경우 가공을 촉진하는 역할도 한다.

소재의 제거 즉 가공과 관련되는 측면 크랙의 길
이฀฀c 와 깊이 ฀฀c 는 다음과 같이 유도된다.
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신경회로망에 의한 분사가공공정의 표면거칠기 및 재료제거량신경회로망에 의한 분사가공공정의 표면거칠기 및 재료제거량신경회로망에 의한 분사가공공정의 표면거칠기 및 재료제거량신경회로망에 의한 분사가공공정의 표면거칠기 및 재료제거량
예측에 관한연구예측에 관한연구예측에 관한연구예측에 관한연구
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단 소재의 탄성계수, E:

경도H:

Kc 소재의 파괴인성: (fracture toughness)

ΔV 모재 변형량: ( Indented volume)

입자의 충돌 동안 모든 운동에너지가 소성변형으
로 흡수된다고 가정할 수 있는데 이는 아주 높은
하중상태 아래서는 탄성변형이나 크랙 생성에 소요
되는 에너지는 소성변형에 필요한 에너지에 비하여
이하로 아주 작기 때문이다 경도 가 압입 깊5% . H

이 전 구간을 통하여 일정하다고 가정하고 충돌에
따른 운동에너지를 소성변형에 필요한 에너지와 같
다고 두면 다음 식을 얻을 수 있다
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δ

(3)

위식에서 는 분사재 질량 는분사재 입자의m , v

속도 는 분사재 압입 깊이를 나타낸다, .฀฀
한편 미립분사재의 단위 무게당 제거되는 소재,

무게의 비로서 정의되는 가공율(erosion rate)฀฀ R 는
각각의 분사재 입자가 측면크랙의 깊이 와 측면dc

크랙 자체의 표면적에 비례하여 소재의 각 입자들
을 제거한다고 가정할 때 식 과 식 을 이용(1) (2),(3)

하여 다음과 같이 구할 수 있다.
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단. ρt 소재의 비질량: (specific mass)

ρp 분사재 입자의 비질량: (specific mass)

rp 분사재 입자의 평균직경:

vp 분사재 입자의 속도:

식 로부터 가공율은 두 개의 파라메터 군으(4)

로 구성된다는 것을 알 수 있는데 앞부분은 가공하
고자 하는 소재에 뒷부분은 가공공정 변수들에 영,

향을 받는 요소가 된다 또한 일정한 분사재에서.

분사속도와 분사압력 분사량이 재료 제거량에 영,

향을 미치는 것을 알 수 있다.

실험조건 및 장치실험조건 및 장치실험조건 및 장치실험조건 및 장치3.

본 실험에서 사용된 장비는 일본 신토 에서(Sinto)

제작된 이며 일반적인 샌드 블Micro Blaster(MB-1)

라스터와는 달리 정량공급 장치가 장착되어 일정량
의 분사재를 공급히면서 정밀 미세가공이 가능한
장치이다 에는 이 장비를 이용한 파우더 블. Fig. 2

라스팅의 기본 가공원리를 나타내었다.

실험시편은 일반적인 슬라이드 글래스로 Menzel

사 제품이며 규격은 에 근거하여ISO Norm 8037/1

제작된 시편을 사용하였으며 시편크기는
이다 은 실험에 사용된26mm×76mm×1.0mm . Fig. 3

장비사진을 나타낸다Microblaster .

실험에서 사용된 미립분사재는 알루미나의 일종
인 으로 입자의 평균크기는 이다WA#600 26~31 m .฀฀
실험에서 분사재의 분사압력을 각각 0.1MPa,

분당 분사량을 노즐0.25MPa, 0.4MPa, 60g, 100g,

이송속도를 및 로50mm/sec, 100mm/sec 150mm/sec

변화시키면서 유리표면을 분사가공 하였다. Table 1

에서 시편의 가공조건을 나타낸다 각 조건에서 형.

성된 표면을 미세형상측정기 와 공구(Veeco NT1000)

현미경 을 이용하여 표면형상을(KT100 High Scope)

관찰하고 분사가공 전후의 시편에 대하여, 0.01mg

정밀천칭을 이용하여 무게를 측정하였다 각 조건.

에서 장식 가공하여 평균치를 산출하였다7 .

Fig. 2 Basic principle of powder blasting

Fig. 3 Photograph of Micro-Blaster

Table 1 Blasting parameter for sample

Abrasive WA#600

Amount of abrasive (Q) 60, 100 g/min

Blasting Pressure (p)
0.1 Mpa, 0.25 Mpa,

0.4 Mpa

Nozzle X Speed (f) 50,100,150 mm/s

Nozzle Y Speed 100 mm/s

Nozzle Pitch 5 mm/s

Angle of impact 90°

Distance of Nozzle 100mm

Nozzle diameter 8mm

Number of pass 3
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역전파 신경회로망 모델역전파 신경회로망 모델역전파 신경회로망 모델역전파 신경회로망 모델4.

역전파 알고리즘의 기본은 그래디언트 알고리즘
을 사용하는 일반화된 델타 법칙이다 역전파 알고.

리즘은 오차신호가 시스템을 거쳐 신경망의 가중치
값을 한다 는 개의 층 입력층 은닉update . Fig. 4 3 ( ,

층 출력층 으로 구성된 역전파 신, ) (Back-propagation)

경회로망을 나타낸다 입력층의 입력은 분사량 분. ,

사압력 분사속도로 하고 출력은 소재의 재료 제거,

량과 표면거칠기다 그림에서 와 는 각각 각층. w b

의 가중치와 바이어스 가중치를 나타낸다.

Fig. 4 Neural networks used in training and predicting surface

roughness and material removal

본 연구에서는 은닉층의 출력과 출력층은 모두
시그모이드 전달함수를 사용하였다 이때 은닉층의.

출력은 아래와 같다.

y 1j = f(s j)=
1

1+e
- s j (5)

여기서 은닉층의 노드의 합은 아래와 같다.

s j= ∑
3

i=1
w ijx i+b

1
j (6)

출력층의 출력은

y 2k=
1

1+e
-s k (7)

s k=∑
n

j=1
w jky

1
j+b

2
j (8)

따라서 신경망으로부터 출력된 값 yk는 원하는 값

ydk과 비교되어 오차를 만든다 최소화할 목적함수.

는 모든 에러의 합으로 다음과 같다.

ε=
1
2
∑
k
e 2k=

1
2
∑
k
[yd k-y k]

2

(9)

은닉층의 전달함수를 시그모이드 함수를 사용시
입력층과 은닉층의 가중치 변화율은 델타법칙에 의
해 아래와 같이 표현한다.

Δw ij=ηf
'(s j)x i ∑

n

k=1
e kf'(s k)w jk (10)

위식에서 η 는 학습속도를 향상시키기 위한 학습
률을 나타낸다 최종 출력값과 목표값의 오차를 식.

에 따라 계산하고 식 은 가중치를 보정하는(9) (10)

식으로 학습 시 이루어진다.

실험결과 및 분석실험결과 및 분석실험결과 및 분석실험결과 및 분석5.

는 실험조건중의 하나인 분사압력을Fig.5 0.4MPa,

분사량을 분사속도를 로 하였을100g/mim, 50mm/sec

때 시편의 표면 거칠기를 나타낸다 본 연구에서.

신경망의 입력으로 개의 공정변수들로부터 정확한3

표면 거칠기와 재료 제거량을 예측하도록 학습시킨
다 예측 값이 실제 측정값과 차이가 있으면.

Fig. 5 Three dimensional display of machined surface

학습법칙에 의해 신경회로망 내부의 매개변수들을
조절하여 오차가 줄어들도록 반복 학습을 하며 반
복학습 횟수가 주어진 횟수에 도달할 때까지 반복
되게 하며 이러한 조절과정이 끝나면 신경회로망은
최적의 입출력 관계를 잘 표현 할 수 있는 가중치
를 얻게된다 새로운 입력값이 주어지면 내부에서.

형성된 입출력관계에 적합한 출력값을 계산하여 출
력한다 시그모이드 함수는 에 접근하면 곡선이. 0, 1

비교적 평활하여지고 변화속도가 느려지므로 신경
회로망의 학습시간을 단축시키기 위하여 입출력데
이터를 와 사이의 값으로 변환하는0.1 0.9

과정을 수행하였다Generalization .

Fig. 6 surface roughness measured and predicted with

different node
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Fig. 7 material removal measured and predicted with

different node

신경회로망에서 가장 민감한 변수는 학습률이다.

학습률이 너무 크면 불안정해지고 너무 작으면 수
렴하지 않는 경우가 있다 일반적으로 에서 사이. 0 1

의 값으로 취한다 학습률을 보다 큰 값을 설정할. 1

경우에는 너무 많이 보상되어 나쁜 영향을 미치게
된다.

Fig. 8 Variation of MSE with number of iterations

Fig. 9 Variation of absolute error with different number of node

on material removal

Fig. 10 Variation of absolute error with different number of node

on surface roughness

역전파 알고리즘에서 최적의 학습률을 설정하는
방법이 없다 학습률은 속도와 에러의. convergence

크기와 관련되어 있으므로 를 반복하여tiral error

정할 수밖에 없다 또한 은닉층의 최적의 노드수를.

설정하는 방법도 없다 간단한 시스템은 계산양을.

줄이기 위해 은닉층의 수를 줄이도록 하지만 비선
형성이 강한 경우 은닉층의 수는 늘어나야 한다.

하지만 최적의 수를 알 수 있는 방법이 없다 일반.

적으로 대부분 경험에 의하여 설정하거나 혹은 실
험을 통해 설정한다 일반적으로 노드수가 많으면.

학습시간이 너무 길며 노드수가 너무 적으면 오차
가 발생할 수 있다 또한 노드수가 많아서 좋은 것.

은 아니다 노드수를 설정할 때 아래와 같은 경험.

식을 참조 할 수 있다.

n= n i+n o+a (11)

위식에서

n 은닉층의 노드 수:

ni 입력층의 노드 수:

no 출력 수:

a 사이의 상수이다: 1~~10 .

본 연구에서는 학습률을 로 하고 은닉층의0.05

노드수를 로 하여 신경회로망 예측기를 이용3, 6, 9

하여 예측하였다 는 여러 가지 노드에서 시편. fig. 6

에 대한 표면 거칠기 예측결과와 측정결과를 나타
낸다 은 재료 제거량에 대한 예측결과와 측. fig. 7

정치를 나타낸다 노드수가 부터 예측결과가 측정. 9

치와 상당히 근접하게 나타낸다.

실험에서 목표치를 1e
-6
으로 설정하고 수를epoch

으로 하였다 이때 로 학습하는 방법은6500 . epoch

모든 패턴을 입력한 뒤에 가중치의 변화율을 합해
서 한번 하고 또 모든 패턴에 대해 하update update

는 과정을 반복한다 학습과정에서 현재 오차가 설.

정한 목표치 보다 작거나 반복회수를 넘으면 그만
멈춘다 아니면 반복적인 학습을 계속 진행한다. .

에서 노드수가 일 때 신경망 예측기를 이fig. 8 9

용하여 반복 학습을 하는 과정을 나타낸다 학습에.

서 반복학습을 통하여 가 에서 목표치에epoch 6362

도달하여 학습이 종료되었다 최종오차는. 9.9990e
-7
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에 도달하였다.

는 신경회로망 예측기를 이용하여 예측Fig. 9, 10

한 데이터와 실제 측정한 데이터를 퍼센트 오차로
계산한 오차를 도시적으로 나타낸다 에서. Table 2

는 예측한 데이터와 실제 측정한 데이터와의 오차
를 나타내었다 예측오차는 아래와 같은 수식으로.

계산하였다.

e= predicted-measured
measured

×100% (12)

위의 테이블로부터 예측한 평균오차는 표면 거칠
기의 경우 노드 수 에서 이고 노드 수 에9 2.21% , 12

서는 로 거의 비슷한 오차를 나타낸다 재료1.84% .

제거량의 경우 노드 수 에서 이고 노드 수9 3.02%

에서는 로 조금 높은 오차로 나타났다 또12 4.75% .

한 노드 수 에서는 오차가 이상인 수가 각각12 10%

이고 노드수가 인14.7%, 12.99%, 17.82%, 10.70% , 9

경우에는 하나만 나타났다17.67% .

결론적으로 노드수가 일 때 전체적으로 더 정확9

한 결과를 나타낸다 본 연구에서는 신경회로망 예.

측기 입력층 은닉층 출력층을 로 하여 실, , 3 9 2฀฀ ฀฀
험분석에 의해 생성한 예측모델과 비교를 하였다.

분사가공에서 재료제거량 과 표면조도 예MR Ra

측모델은 아래와 같이 표현 될 수 있다(6)
.

MR=CQ a1P a2f a3 (13)

Ra=SQ b1P b2f b3 (14)

단, C,S,a1,a2,a3,b1,b2,b3는 회귀분석 모델에

의한 상수이고 Q ,P , f 는 분사량 분사압력 분사, ,

속도를 나타낸다.

본 실험에서 사용한 유리시편의 분사가공 시 표면
거칠기와 재료제거량은 아래와 같이 나타낸다

(11)
.

MR=0.1227Q 1.221P 1.802f -0.8687 (15)

Ra=2.175Q 0.0258P 0.436f -0.064 (16)

와 은 분사량 일 때 분사압Fig. 11 Fig. 12 60g/min

력이 시편의 표면거칠기와 재료제거량에 미치는 영
향을 도시적으로 나타낸 것이다 그림에서 심볼.

로 표시한 것은 실제 측정한 데이터이고(symbol) ,

Fig. 11 Effect of pressure on surface roughness

(mass flow rate : 60g/min)

Fig. 12 Effect of pressure on material removal

(mass flow rate : 60g/min)
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점선은 실험계획법인 MRVA(Multivariable regression

모델에 의해 생성한 예측모델을 이용한 예analysis)

측결과를 나타내고 실선은 신경회로망 예측기를,

이용하여 예측한 결과를 나타내고 있다 그림에서.

표면거칠기와 재료 제거량은 분사압력이 증가함에
따라 증가하고 분사속도가 증가하며 줄어드는 양상
을 보인다 표면거칠기의 경우 주로 분사압력에 큰.

영향을 미치고 분사속도에 의한 영향은 다소 미미
한 양상을 보인다 따라서 에서는 실험계획. Table 3

법에 의한 예측모델을 이용하여 예측한 데이터와
신경회로망 예측기를 이용하여 예측한 데이터와 실
제측정한 데이터를 식 에 의해 산출한 예측오차(9)

를 나타낸다 실험계획법에 의한 예측오차가 재료.

제거량의 경우 최소오차가 이고 최대0.04%

까지 나타고 전체오차의 평균합은 이15.57% 6.58%

다 표면거칠기의 경우 최소 최대 이고. 0.09%, 9.67%

평균합은 로 나타난다 신경회로망 예측기로2.35% .

예측한 경우 재료제거량은 최소 이고 최대0.04%

이고 평균합은 로 나타난다 표면거칠10.51% 4.42% .

기의 경우 최소오차는 이고 최대오차는0.02%

이고 평균 오차는 로 나타낸다 전체적1.99% 0.77% .

으로 본 연구에서 개발한 신경회로망 예측기가 실
험계획법에 의한 예측모델에 비해 어느 정도 더 정
확한 예측결과를 나타난다 또한 표면조도에 대한.

예측결과가 재료제거율에 비해 더 정밀한 예측결과
를 얻었다.

결론결론결론결론6.

신경회로망을 이용하여 파우더 블라스팅의 공정
변수 분사량 분사압력 분사속도 를 이용하여 재료( , , )

제거량과 가공표면 거칠기를 측정하여 블라스팅 공
정변수가 재료제거량과 가공표면 거칠기에 미치는
영향을 실험적으로 규명하고 신경회로망의 일종인
역전파 신경회로망을 이용하여 재료 제거량과 가공
표면 거칠기를 예측하고 실험계획법에 의해 생성한
예측모델과 비교를 하였다.

재료 제거량과 가공 표면 거칠기는 블라스팅(1)

공정변수에 따라 변화함을 알 수 있으며 또한 개3
의 가공변수와 재료 제거량과 표면 거칠기의 관계
를 신경회로망을 사용함으로써 잘 구현할 수 있다.

신경회로망의 은닉층은 개로 하고 노드수를(2) 1

각각 로 하여 신경회로망을 수행하였다3, 6, 9, 12 .

결과적으로 노드수가 개일 예측치와 측정치 오차9

가 재료제거량에서 표면조도에서 로3.02%, 2.21%

가장 잘 일치하였다.

본 연구에서 신경회로망 예측기를 이용하여(3)

예측한 결과와 실험계획법에 의해 생성한 예측모델
과 비교하고 실제 측정데이터와 예측오차를 비교
하였다 결과적으로 신경회로망 예측기로 예측한.

결과가 실험계획법에 의해 생성한 예측모델에 비해
큰 차이가 없으며 평균 예측오차가 이내에 나타7%

났으나 신경회로망을 이용한 예측결과가 다소 정밀
한 결과를 나타낸다 또한 표면조도에 대한 예측결.

과가 재료 제거량에 비해 상당히 정확한 예측치를
나타낸다.

위의 연구 결과를 통하여 신경회로망을 이용하여
정확한 공정변수에 따른 가공공정의 정확한 결과를
예측할 수 있으며 분사 가공에서 최적의 가공변수
선정이 가능하며 산업현장에서 최적의 품질과 생산
효율을 얻을 수 있는 효과적인 판단 기초로 기대되
며 또한 분사가공에서 최적의 가공조건을 선정하기
위한 전문가 시스템을 구축이 가능하다.

따라서 앞으로 신경회로망을 이용한 분사가공조건
선정을 위한 프로그램 개발을 위해 새로운 학습법
개발 및 학습할 데이터의 양과 범위를 늘리고 이,

것을 데이터 베이스화 할 경우 본 분사가공 시스템
의 신경회로망 예측시스템은 더욱 신뢰성을 높일
수 있을 것으로 사료된다.

Table 3 Comparison of predicted data and experimented
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