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요   약 

  본 논문에서는 하드 디스크 드라이브(Hard Disk Drive, HDD) 생산 공정 과정에서 발생할 수 있는 불량 

HDD의 결함 분포에 대해서 패턴을 자동으로 분류해주는 기법을 제시한다. 이를 위해서 표준 패턴 클래

스로 분류되어 있는 불량 HDD의 각 클래스의 확률 모델을 GMM(Gaussian Mixture Model)로 가정한다. 

실험은 전문가에 의해 분류된 실제 HDD 결함 분포로부터 5가지의 특징 값들을 추출한 후, 결함 분포의 

클래스를 표현할 수 있는 GMM의 파라미터(Parameter)를 학습한다. 각 모델의 파라미터를 추정하기 위

해 EM(Expectation Maximization) 알고리즘을 사용한다. 학습된 GMM의 분류 테스트는 학습에 사용

되지 않은 HDD 결함 분포에서 5가지의 특징 값을 입력 값으로 추정된 모델들의 파라미터 값에 의해 사

후 확률을 구한다. 계산된 확률 값 중 가장 큰 값을 갖는 모델의 클래스를 표준 패턴 클래스로 분류한

다. 그 결과 제시된 GMM을 이용한 HDD의 패턴 분류의 결과 96.1%의 정답률을 보여준다. 

 

 

1. 서  론 

제조 공정의 산출물에 대한 분석은 공정상의 문제 분

석 및 조정에 대한 지시를 결정하는 중요한 정보다. 

HDD(Hard Disk Drive) 제조 공정에서는 HDD상의 결함

분포 분석을 통해 문제 부품 교체 및 재작업 지시를 결

정할 수 있다. 따라서 HDD의 특성에 관련된 결함 분포

의 패턴 분류 연구는 실제 공정에서 직접 적용 될 수 

있는 응용 분야이다. HDD제조 공정에서는 각 공정 단계

에서 HDD의 읽기, 쓰기, 찾기 등의 검사를 수행하여 

HDD의 이상 유무를 확인한다. 이 때, 정상적인 읽기, 

쓰기, 찾기가 수행되지 않는 섹터는 결함으로 처리되며, 

이러한 정보는 HDD 자체에서 소프트웨어적으로 처리되

어 데이터의 저장에 사용하지 못하도록 처리한다. 이러

한 결함의 개수가 주어진 임계치를 초과하게 되면, 그 

HDD는 불량품으로 처리된다.  

 수리공정에서 HDD 결함 분포의 패턴 분류는 불량의 

종류를 나누는 중요한 정보를 제공한다. 수리사가 분류

하는 결함 분포의 표준 패턴 클래스(Standard Pattern 

Class)는 루프(Loop)형, 분침(Watch)형, 아크(Arc)형, 

방사(Radial)형, 찍힘(Spot)형, 전체(Whole)형의 여섯 가

지이다. 결함 분포의 자동 패턴 분류에는 다양한 알고리

즘이 적용되어 왔다. 디스크 상의 두 동심원 사이의 공

간을 정해진 회전 각 별로 등분 한 후, 나누어진 구간 

별로 결함 발생 빈도 히스토그램(Histogram)구하여, 분

석을 수행하였다. 결함 분포의 패턴을 분류하기 위하여, 

5가지의 특징을 선정한 뒤, 각 특징들이 표준 패턴 클

래스에 속할 가능성(Possibility)을 종합적으로 추론하여 

최종적인 패턴을 선정한 퍼지 추론(Fuzzy Inference)을 

사용하였다[1]. 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptorn) 

신경망의 오차 역전파 알고리즘을 통하여 학습 한 후 

입력된 결함 분포 데이터의 패턴을 분류하는 연구가 진

행 되었다. 점을 찾기 위한 연구는 Mean Shift기법을 이

용하여 영상의 안장 점(Saddle Point)을 찾는 방법이 제

안되었다[2]. 개선된 k-means 알고리즘을 이용하여 유

사한 의미를 갖는 점을 군집화 후, 그리드(Grid)를 생성
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하는 연구가 진행되었다[3]. 

본 연구에서는, 이러한 HDD 결함 분포의 패턴 분류에 

관한 연구 결과를 제시한다. 실험을 위해 표준 패턴 클

래스의 확률 모델을 GMM(Gaussian Mixture Model)으로 

가정하였다. GMM은 주어진 표본 데이터 클래스의 분포 

밀도를 복수개의 가우시안 확률 밀도 함수로 모델링하

는 방법이다[4][5]. 이를 위하여, 실제 불량 HDD 결함 

분포의 패턴 분석을 바탕으로, 패턴 분류의 근거가 되는 

5가지의 특징들을 선정하였다. 그리고 전문가에 의해 

미리 분류된 표준 클래스의 데이터들을 가지고 각 클래

스의 GMM의 파라미터를 추정하는 학습 과정을 수행하

였다. GMM의 파라미터를 추정하기 위해 EM(Expecta 

tion Maximization) 알고리즘이 사용되었다[6]~[9]. 그 

후에 학습에 사용되지 않은 불량 HDD 데이터들을 입력 

값으로 하여 추정된 모델의 파라미터 값에 의해 가장 

적합한 모델을 검색하고, 검색된 모델이 속한 표준 패턴 

클래스를 해당 데이터의 클래스로 선정하였다. 그 결과 

제안된 5가지의 특징들과 알고리즘은 불량 HDD를 표준 

패턴 클래스로 분류함에 있어서 만족할 만한 성능을 보

여 주었다. 

  

2. 패턴 분류를 위한 클래스 선정 및 특징 추출 

 

2.1 표준 패턴 클래스 선정 

 

 디스크는 표면상에 동심원들로 구성된 실린더 

(Cylinder)와 각 실린더 내의 물리적인 최소 저장 단위

인 섹터(sector)들로 구성되어 있다. 고속으로 회전하는 

디스크와 디스크의 중심에 수직인 방향으로 왕복 운동

하는 HAS(Head Suspension Assembly)의 제어에 의해 

고밀도로 집적된 디스크 섹터에 접근하여 데이터의 입

출력이 수행된다.  

불량으로 판정된 HDD는 수리공정으로 이송되고, 수리

공정의 작업자들은 해당 HDD의 가장 안쪽의 실린더

(Maintenance Cylinder, MC)에 기록된 결함들의 정보에 

접속하여 결함 분포를 관찰한다. 관찰 결과 수리사들은 

결함 분포가 루프(Loop)형, 분침(Watch)형, 아크(Arc)

형, 방사(Radial)형, 찍힘(Spot) 형, 전체(Whole)형의 여

섯 가지 표준 클래스에 해당하는 지를 판단한다. 결함 

분포의 표준 클래스에 근거하여 후속 테스트가 결정된

다. 예를 들면, 결함 분포가 루프형인 경우에는 불량 헤

드(Head)로 인한 불량일 확률이 높기 때문에, 헤드에 

추가적으로 읽기/쓰기를 수행한다. 읽기/쓰기 에러 발생

횟수가 임계치를 넘어선 경우에는 헤드 불량으로 선정

하여, 해당 HDD는 다시 클린 룸으로 투입되어 헤드를 

교체한 후, 생산 공정에 다시 투입된다. 

 

2.2. HDD 결함 분포의 전처리 

 

본 연구에서는, HDD결함 분포의 전처리(Pre processi 

ng)를 통해 극 좌표(Polar Coordinate) 상으로 나타내었

다. 그 결과, 반지름은 헤드로부터 반지름이 1 에서 최

대 224까지의 구간으로 실제 측정 반지름은 74 에서 

224까지의 151개 값으로 측정 되었으며, 각도는 1° 씩 

360 구간으로 각각 이산화 시켜서 구역화 하였다. 각 

구역에 기준 이상의 결함들이 존재하는 경우, 그 구역에

는 결함이 존재하는 것으로 처리하였다. 이와 같이 전처

리를 거치면 일반적으로 500개 이하의 결함들이 다음과 

같은 형태로 나타내어진다. 

 

di = (ri , θi)                    (1) 

 

여기서 di 는 i 번째 결함, ri 와 θi 는 각각 결함의 거

리 및 각도이다. 이 때, HDD의 3시 방향을 기준으로 하

여 반 시계 방향으로 각도가 증가하는 것으로 설정하여 

결함의 각도를 나타내었다.  

 

표 1은 전처리 된 패턴 데이터의 한 예로서, 총 4개

의 결함으로 구성된 패턴을 나타내었다. 각 결함의 위치

를 극 좌표 형태로 나타내었으며, 거리와 각도는 각각 

정수 단위로 이산화 되어 있음을 알 수 있다. 그림 1은 

표1의 결함 패턴 데이터의 결함 분포를 나타낸다.  

그림 2는 전처리된 표준 패턴의 전형적인 데이터 그림

들이다.  

 

2.3  패턴 분류를 위한 5가지 특징  

 

전처리된 입력 패턴이 표준 패턴 클래스 중에서 어느 

클래스에 해당하는지를 판단할 수 있는 특징들에 대한 

분석을 실시하였다. 분석 결과, 패턴 분류를 위하여 5가

지 특징들이 선정 되었다. 

본 연구에서는 산발적인 결함들을 제거하기 위하여 극 

좌표를 횡축은 각도, 종축은 반지름 값을 갖는 직교 좌 

표 1. 전처리 된 결함 패턴 데이터의 예 

결함 위치 (ri, θi) 

d1 (45, 30°) 

d2 (130, 40°) 

d3 (85, 110°) 

d4 (90, 320°) 

 

그림 1. 표1의 결함 패턴 
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표(Cartesian Coordinate)로 변환하여 표현하였다. 반지

름과 각도로 이산화 시켜 격자 형태로 표현된 직교 좌

표 위에, 종축과 횡축이 각각 5칸의 크기를 갖는 5*5 

정사각형 형태의 이동 창(Moving window)을 이용하여 

결함 개수가 3개 이하인 이동창의 결함은 제거하는 필

터링(Filtering) 방식을 1차로 사용하였다. 2차 필터링으

로 30*30 정사각형 형태의 이동창을 이용하여 결함 개

수가 8개 이하인 이동창의 결함은 제거하는 필터링 적

용 시켰다. 

 

가. 필터링 후 결함의 개수 

  

 첫 번째 특징은, 직교 좌표로 표현된 HDD 결함 분포

데이터에서 이동 창을 이용한 필터링 방식을 적용 한 

후 제거되지 않은 결함의 개수이다.  

 

𝑛 = 𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔(𝑛0)               (2) 

 

 위 식에서 𝑛 은 필터링 후 결함의 개수, 𝑛0는 필터링 

전 결함의 개수이다. 

 

나. 필터링 전후의 결함 개수 변화율 

  

 두 번째 특징으로는, 필터링 전과 후의 결함개수의 

변화율로 선정하였으며 다음과 같은 식으로 계산된다. 

 

𝑛𝑟 = 𝑛
𝑛0                      (3) 

 

 여기서 𝑛𝑟은 필터링 전후의 결함 개수 변화율을 나타낸다. 

 

 

다.  중심으로의 거리 r 성분의 점유도 

  

 이는 HDD 결함 분포의 r 성분으로 계산한 점유도이

다. 결함 분포에서 r 의 범위가 74에서 224까지 151개

의 구간에서 나타났다. r 성분의 범위에서 결함을 포함

한 반지름은 다음과 같이 계산된다.  

  

 𝑟𝑠 =  
𝑟𝑛

151   × 100             (4) 

 

 여기서 𝑟𝑠 는 r 성분의 점유도, 𝑟𝑛 은 결함이 존재하는 

반지름의 개수를 나타낸다. 

 

라. 각도 θ  성분의 평균 간격 

 

 이 특징을 추출하기 위해서, 각도와 반지름에 대한 

정수 값으로 이산화 되어있는 HDD 결함 데이터 중에서 

반지름 값들은 제외한다. 결함 데이터에서 반지름을 제

외하고 남은 각도 값을 내림차순으로 정렬하여 각도 값

들의 차를 구한다. 이 과정을 통해 얻어진 각도 값들의 

차를 사용하여 평균 값 𝜇𝜃  구하게 된다. 

 

 

마.  유사 거리 내에 존재하는 결함 개수들의 표준편차 

 

 이 특징을 계산하기 위해, 먼저 직교 좌표로 표현된 

HDD 결함의 한 점에서 일정 거리 내에 존재하는 점들

의 개수를 구한다. 그 다음에 다른 모든 점에 대해서도 

해당 점에서 일정 거리 내에 존재하는 점들의 개수를 

구한다. 마지막으로 HDD 결함의 모든 점에서 구한 값

들의 표준 편차 𝜎𝑑를 구한다. 

 

3. GMM을 이용한 패턴 분류 

 

3.1 GMM 

 

 GMM은 주어진 표본 데이터 집합의 분포 밀도를 단 

하나의 확률 밀도 함수로 모델링 하는 방법을 개선한 

밀도 추정 방법으로 복수 개의 가우시안 확률 밀도 함

수로 데이터의 분포를 모델링 하는 방법이다. 이는 K 

개의 가우시안 확률 밀도 함수의 선형 결합으로 식 (5) 

과 같이 표현 된다. 

 

 𝑃 𝑥 𝜃 =   𝑝 𝑥 𝜔𝑖 , 𝜃𝑖 
𝑀
𝑖=1 𝑃 𝜔𝑖          (5) 

  

 여기서, 𝑝 𝑥 𝜔𝑖 , 𝜃𝑖  는 데이터 x 에 대하여 𝜔𝑖  번째 

모델 파라미터 𝜃𝑖 로 이루어진 확률 밀도 함수를 의미하

며, 𝑃(𝜔𝑖) 는 혼합 가중치로 각 확률 밀도 함수의 상대

적인 중요도를 의미한다.  

 

 

그림 2. 전처리 된 패턴 클래스 
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3.2 GMM의 학습을 위한 EM 알고리즘 

 

 GMM의 학습이란 표본 데이터 집합이 주어질 경우 

데이터의 로그-우도(Log-Likelihood)를 최대로 하는 가

우시안 모델들의 파라미터들을 추정하여 구하는 문제를 

말한다. 일반적으로 GMM은 EM 알고리즘으로 최적 모

델을 추정하여 결정한다.  

가우시안 모델은 다음과 같이 표현된다.  

 

𝑝 𝑥 𝜔𝑗 , 𝜃 =  𝑝 𝑥 𝜇𝑗 , 𝜎𝑗
2 =

1

(2𝜋)1/2 𝜎𝑗  
1/2 𝑒𝑥𝑝  −

 𝑥𝑛 −𝜇 𝑗  
2

2𝜎𝑗
2    (6) 

 

 파라미터 𝜃를 이루는 각 모델의 평균(μj )과 분산(σj ), 

가중치( αj = P(ωj) )를 구하기 위해 MLE (Maximum 

Likelihood Estimation)알고리즘을 사용한다.  

 MLE 알고리즘을 사용하여 파라미터를 구하는 일반 

식은 다음과 같다. 

 

𝜃 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥  𝑙𝑜𝑔  𝑝  𝑥𝑛 |𝜃𝑗   𝑀
𝑗 =1

𝑁
𝑛=1 𝑃(𝜔𝑖)     (7) 

 

파라미터를 구하기 위해 편미분을 이용한 MLE 방법으

로 추정치를 유도한다. 그 후 최대 로그-우도를 구하기 

위해 편미분을 0으로 두고 정리하면, 파라미터의 추정

치를 얻을 수 있다. 

 평균 μj는 다음 식으로 유도된다. 

 

𝜕

𝜕𝜇 𝑗
 ∙ = 0 , 𝜇 𝑗 =

 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 ,𝜃  𝑥𝑛
𝑁
𝑛=1

 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 ,𝜃 𝑁
𝑛 =1

       (8) 

 

 분산 σj
2는 다음 식으로 유도된다. 

 

𝜕

𝜕𝜎𝑗
2  ∙ = 0 , 𝜎 𝑗

2 =  
1

𝑑

 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 ,𝜃  𝑥𝑛 −𝜇 𝑗 
2𝑁

𝑛 =1

 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 ,𝜃 𝑁
𝑛 =1

  (9) 

 

 혼합 가중치 αj는 다음 식으로 유도된다. 

 

𝜕

𝜕𝛼𝑗
 ∙ = 0 , 𝛼 𝑗 = 𝑝  𝜔𝑗  =

1

𝑁
 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 , 𝜃 𝑁

𝑛=1   (10) 

 

 유도 과정에서 학습 데이터 집합 xn 이 주어질 때, j 

번째 혼합 모델의 사후 확률(Posterior Probability)는 다

음과 같이 구할 수 있다. 

 

𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 , 𝜃 =  
𝑝 𝑥 𝜇 𝑗 ,𝜎𝑗

2 𝑃 𝜔 𝑖 

𝑝 𝑥 𝜃 
        (11) 

 

 MLE 과정에서 유도된 파라미터의 식 (8)~(10)은 우

항에 최종 모델의 파라미터들이 포함되어 있다. 따라서 

이 식을 통해 로그-우도를 최대로 하는 값을 구하기 위

해 EM 알고리즘을 반복해서 수행한다. EM알고리즘을 

통한 GMM 파라미터 학습에는 혼합 모델(Mixture 

Model)의 수를 사용자가 입력해야 한다. EM 알고리즘은 

입력된 혼합 모델의 수에 맞게 파라미터𝜃를 임의로 설

정하는 단계로부터 시작된다. 그 다음 𝜃  와 사후확률

 𝑃  𝜔𝑗 |𝑥𝑛 , 𝜃 의 추정치를 향상시키기 위해 E-step과 M-

step을 반복 수행한다. 

 

4. 실험 및 결과 

  

 HDD 결함 분포를 분류하기 위해 제안된 5가지의 특

징과 알고리즘을 평가에 실제 제조공정에서 발생한 불

량 HDD를 대상으로 실험 했다. 실험을 위해 사용된 

HDD 결함 분포 데이터는 459개가 사용되었으며, 이는 

전문가에 의해서 6개의 표준 패턴 클래스로 미리 분류

된 데이터들이다. 먼저 실험 데이터들을 가지고 제안된 

5가지의 특징들을 추출하였다. 특징 값들은 0 에서 1 

간격으로 정규화 되었다 

GMM학습을 위해서 실험에 사용된 459개의 데이터 중

에서 306개의 데이터가 사용되었다. 학습은 5가지의 특

징으로 표현된 학습 데이터를 사용하여 클래스 별로 정

의된 혼합 모델의 파라미터들을 추정한다. 그 다음, 추

정된 패턴 클래스 별 혼합 모델의 파라미터를 이용하여 

학습에 사용되지 않은 153개의 HDD결함 분포 데이터

들을 분류하였다. 분류는 입력된 데이터들의 특징을 통

해 각 가우시안 모델의 사후 확률을 계산한 뒤, 그 중 

가장 큰 확률 값을 가지는 표준 클래스의 모델을 입력

된 결함 패턴의 클래스로 선정하였다. 표 2는 153개 

HDD 분포 데이터들의 패턴 분류 결과를 보여준다. 분

류 결과는 147개가 일치하여 96.1%의 적중률을 나타내

었다. 

 
 

5. 결론  

 

본 연구에서는 GMM 을 HDD 결함 분포의 패턴 분류

에 적용한 연구 결과를 제시 하였다. GMM은 주어진 표

본 데이터 클래스의 분포 밀도를 복수개의 가우시안 확

률 밀도 함수로 모델링 하는 방법이다. 이를 위하여, 실

제 불량 HDD 결함 분포의 패턴 분석을 바탕으로, 패턴 

분류의 근거가 되는 5가지의 특징들을 선정하였다. 그 

표 2. 패턴 분류 결과 

표준 클래스 총 개수 성공 실패 성공률 

Arc  10 9 1 90.0 % 

Loop 7 7 0 100  % 

Spot 61 59 2 96.7 % 

Watch 11 10 1 90.9 % 

Radial 2 2 0 100  % 

Whole 62 60 2 96.8 % 

계 153 147 6 96.1 % 
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후 전문가에 의해서 미리 분류된 패턴 데이터를 이용하

여 GMM을 EM 알고리즘을 통하여 학습하였다. 실험 결

과 96.1%의 적중률을 갖는 분류 성능을 확인하였으며, 

본 연구 결과는 수작업에 기초한 수리 판정 작업의 자

동화에 유용하게 응용될 수 있을 것으로 기대된다.  
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