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Ⅰ. 서 론

산업 분야에서 로봇 공학은 생산 과정의 자동화 및

최적화에 중대한 기여를 하고 있다. 특히, 웨이퍼 이송

로봇(Wafer Transfer Robot)은 반도체 제조 공정의 핵

심 장치로서 중요한 역할을 수행한다. 반도체 웨이퍼의

정밀 이송은 높은 수준의 정밀도와 신뢰성을 요구하는

고난도 작업이다. 웨이퍼 이송 로봇의 기계적 결함은

생산 효율성 저하와 제품 수명 단축을 초래할 수 있다.

따라서, 웨이퍼 이송 로봇의 생산업체는 엄격한 품질

관리를 시행해야 한다.

과거에는 로봇의 물리적 상호작용을 모델링하여 결

함을 감지하는 물리 모델 기반 방법이 주로 활용되었으

나, 새로운 결함 유형의 탐지와 모델링의 복잡성 증가

에 한계가 있다. 이에 대응하기 위해, 최근 연구에서는

데이터 기반 기계 학습 및 인공 지능 기술을 활용하여
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시간 영역 통계 기반 웨이퍼 이송 로봇의 고장 진단

Fault diagnosis of wafer transfer robot based on time domain statistics
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요 약 본 논문에서는 웨이퍼 이송 로봇의 고장 진단에 시간 영역에서의 통계적 분석 방법을 적용하고, 진동 및 토크

신호의 중요 특성을 파악하는 방법을 제안한다. 이를 기반으로 데이터의 차원을 축소하기 위해 주성분 분석을 사용하

고, 유클리드 거리와 Hotelling의 T-제곱 통계량을 활용하여 고장 진단 알고리즘을 개발했다. 이 알고리즘은 관측된

데이터에 대해 고장 상태를 분류하는 결정 경계를 형성한다. 속도 파라미터를 고려한 데이터 분류는 진단 정확도를

향상시킴을 확인했다. 이러한 접근 방식은 고장 진단의 정확성과 효율성을 개선하는 데 기여한다.

주요어 : 고장 진단, 통계, 주성분 분석, 유클리드 거리, Hotelling의 T-제곱, 결정 경계

Abstract This paper applies statistical analysis methods in the time domain to the fault diagnosis of wafer 
transfer robots, and proposes a methodology to discern the critical characteristics of vibration and torque signals. 
Subsequently, principal component analysis (PCA) is applied to diminish the data's dimensionality, followed by 
the development of a fault diagnosis algorithm utilizing Euclidean distance and Hotelling's T-square statistics. 
The algorithm establishes decision boundaries to categorize failure states based on the observed data. Our 
findings indicate that data classification incorporating velocity parameters enhances diagnostic accuracy. This 
approach serves to enhance the precision and efficacy of fault diagnosis.

Key words : Fault diagnosis, statistics, principal component analysis, Euclidean distance, Hotelling's T-square, 
decision boundary
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다양한 결함 유형을 효과적으로 탐지할 수 있는 새로운

방법론을 개발하고 있다[1].

현재까지 대부분의 진동 신호 분석 연구는 회전축

기계에 집중되어 있으며, 적외선 열화상 기법[2], 진동

데이터에서 특징을 추출하고 결정 경계를 활용한 분류

방법[3] 등이 제안되었다. 반면, 웨이퍼 이송 로봇의 진

동 진단 연구는 상대적으로 부족하며, 기존 연구들은

주로 잔류 진동 저감[4], 예지 보수 기술 적용[5] 등에

초점을 맞춘 연구가 이루어졌다.

본 논문에서는 반도체 제조 장비에 사용되는 웨이퍼

이송 로봇의 Z축 동작을 속도 파라미터 변동에 따라 분

석한다. 이를 통해 기존의 시간 영역 통계 기반을 이용

한 방법을 개선하여, 이상을 검출하기 위한 고장 진단

방법을 제안한다. 이상 상태의 검출에는 진동 신호를

주로 사용하나, 본 연구에서는 모터 동작에 따른 토크

신호에 대해서도 고장 진단 알고리즘을 적용한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 진동 진단 방법과 이론

적 배경을 설명하는 제 2 장, 실험 데이터 및 설계에 대

한 제 3 장, 그리고 실험 결과를 담은 제 4 장, 결론 제

5 장으로 구성된다.

Ⅱ. 연구 방법

1. 데이터 수집

본 연구에 사용된 데이터 세트는 웨이퍼 이송 로봇

의 서보 드라이버와 로봇이 장착된 프레임 부분으로부

터 수집된 신호를 포함하고 있다. 서보 드라이버로부터

토크 신호를 직접 취득하였으며, 로봇 프레임에 설치된

가속도 센서를 통해 진동 신호를 획득하였다. 토크 신

호는 각 실험 세트별로 15 초간 66.67 Hz의 샘플링 주

파수를 적용하여 측정되었으며, 총 100개의 실험 세트

를 통해 약 100,000 개의 데이터 표본이 수집되었다. 진

동 신호의 수집은 각 실험 세트별로 15 초간 4,000 Hz

의 샘플링 주파수를 적용하여 측정되었으며, 총 100 개

의 실험 세트를 통해 약 6,000,000 개의 데이터 표본이

수집되었다. 이러한 데이터 수집 과정은 본 연구의 주

요 목적인 웨이퍼 이송 로봇의 동작 특성 및 잠재적 결

함을 분석하는 데 있어 필수적인 근거 자료로 활용되었

다.

2. 통계적 특징 추출[6]

진동 및 토크 신호의 특성을 분석하기 위해 12 가지

통계적 파라미터를 사용하였다. 신호 X에 대한 분석을

통해 통계적 특성, 즉 절대 평균(Absolute Mean), 분산

(Variance), 표준편차(Standard Deviation), 첨도(Kurtosis),

왜도(Skewness), 최댓값(Peak), 최대-최소 차이(Peak

to Peak), 평균 제곱근 값(Root Mean Square, RMS),

Crest Factor, Clearance Factor, Impulse Factor, Shape

Factor를 계산하였다. 이러한 파라미터는 신호의 평균

적인 세기, 변동성, 분포의 비대칭성 및 뾰족함 등 다양

한 특성을 나타낸다. 정상 상태와 고장 상태 사이의 통

계적 특성값의 차이를 비교해 차이를 보이는 값을 진단

의 주요 특징으로 선정하였다. 토크 신호의 경우 절대

평균, 표준편차, Peak, RMS를 주요 변수로 선택하였으

며, 진동 신호에서는 절대 평균, 분산, 첨도, Peak to

Peak을 주요 변수로 채택하였다. 통계치는 표 1 과 같

이 계산되었다.

Statistical
features

Equations
Statistical
features

Equations

Absolute
Mean      Peak to

Peak


Variance       RMS     

Standard
Deviation       Crest

Factor 


Kurtosis       Clearance
Factor 



Skewness       Impulse
Factor
    


Peak  Shape
Factor
    



표 1. 통계 매개변수(총 12개)
Table 1. Statistical parameters (total: 12ea)

3. 상관 분석(Correlation analysis) [7]

변수간의상관계수가높을경우, 해당변수들이종속

변수에 대해 유사한 설명력을 가지게 되어 다중공선성

문제(Multicollinearity)가 발생하거나 모델의 복잡성이

증가하여 모델 성능이 저하될 수 있다. 변수 간의 상관

관계를 분석하기 위해 실시한 상관 분석(Correlation

analysis)을 통해, 그림 2 와 같이 특정 변수 쌍에서 높

은 상관관계를 나타내는 것을 확인하였다.
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그림 1. 정상 상태 토크 신호의 상관 계수 히트맵
Figure 1. Correlation coefficient heat map of steady-state
torque signal

4. 주성분 분석(Principal Component Analysis)

주성분 분석(Principal Component Analysis, PCA)

은 다차원 데이터 내에서 중요한 정보를 요약하고 차원

을 축소하기 위한 통계적 방법으로 널리 활용된다[7].

PCA의 첫 단계는 모든 변수를 같은 스케일로 조정하

는 데이터 표준화 과정이다. 수학적으로 표준화는 식

(1) 과같이 표현된다.

  (1)

여기서 는 진동 신호, 는 평균, 는 표준편차를 나
타낸다.

본 연구에서는 정상 상태의 데이터에 대해 표준화와

주성분 분석을 수행하여, 3 개의 주성분으로 차원 축소

하였다. 새로운 데이터 포인트는 이 모델에 투영되어,

각 포인트가 축소된 차원 공간 내에서 어떻게 위치하는

지를 나타낸다. 토크 신호의 정상 및 고장 전체 데이터

의 PCA 공간에서의 산점도는 그림 3 과 같다.

그림 2. PCA 결과의 3D 분산
Figure 2. 3D Scatter of PCA Results

5. 유클리드 거리

유클리드 거리는 다차원 공간에서의 두 점 사이의

직선거리를 측정하는 가장 기본적인 방법이다. 본 연구

에서는 정상 상태의 데이터 클러스터 중심을 기준점으

로 하여, 새로운 데이터와의 거리를 계산한다. 이 거리

가 사전에 정의된 임곗값보다 큰 경우, 새로운 데이터

를 고장 상태로 분류한다. N 차원에서 두 점   와     사이의 유클리드 거
리 는 식 (2) 와 같이 표현된다[8].

                 
(2)

여기서, 는 번째 차원에서의 두 점 사이의 차
이를 뜻한다.

6. Hotelling's T-Squared

Hotelling's T-Squared 통계량은 다변량 데이터의

평균 벡터가 특정 값과 유의미한 차이 여부를 검정하는

데 사용된다. Hotelling's T-Squared 통계량은 다변량

데이터의 변동성과 상관관계를 모두 고려하기 때문에,

유클리드 거리보다 더 정교한 분석을 가능하게 한다.

Hotelling T2의 검정통계량은 일표본 검정통계량을 제

곱한 형태로 식 (3) 과 같다[8].

    (3)

여기서 는 진동 신호를, 는 정상 상태 데이터의 평
균벡터를, 그리고  은정상상태데이터의공분산 행
렬의 역행렬을 의미한다. 값이 크면 클수록, 정상 상태

의 데이터 군집으로부터 멀리 떨어져 있음을 나타낸다.

특정한 유의 수준에서, 의 값이 임곗값을 초과하면 새
로운 데이터를 이상치로 간주하고 고장으로 분류한다.

이상치를 감지하기 위한 상한값(Upper Critical Limit,

UCL)은 식 (4) 를 통해 F 분포를 이용하여 계산된다.

    (4)

여기서 은 변수의 수, 은 데이터의 수,는 유의 수준 에서 자유도가 과
인 F-분포의 분위수를 뜻한다.

Ⅲ. 실험 설계

1. 실험 장치 및 데이터 구성



Fault diagnosis of wafer transfer robot based on time domain statistics

- 666 -

실험 장치는 그림 3 과 같이 웨이퍼 이송 로봇이 부

착된 프레임에 가속도 센서를 부착하여 진동 신호를 측

정하고, 서보 드라이버를 통해 토크 값을 수집하였다.

가동 범위가 300 mm인 볼 스크류의 Z축의 상하 운동

을 대상으로 15초간 속도 200 mm/s, 300 mm/s,

400mm/s, 500 mm/s에 대하여 실험을 수행했다. 고장

데이터는 볼 스크류 축이 0.4 mm 어긋난 상태를 나타

낸다. 그림 4, 그림 5 는 정상 상태와 볼 스크류 축이

어긋난 경우에 대한 가속도 및 토크 신호를 나타낸다.

그림 3. 실험 설정
Figure 3. Experimental setup

      (a)                   (b)
그림 4. 가속도 원신호 (a) 정상 (b) 볼 스크류 어긋남
Figure 4. Acceleration original signal (a) Normal (b) Ball screw
misalignment

       (a)                   (b)
그림 5. 토크 원래 신호 (a) 정상 (b) 볼 스크류어긋남
Figure 5. Torque original signal (a) Normal (b) Ball screw
misalignment

2. 시간 영역 기반 결함 진단 알고리즘

먼저, 정상 상태 데이터의 중요한 통계적 특성을 추

출한 후 주성분 분석을 활용하여 정상 데이터의 주성

분 공간을 구성하였다. 이 공간에서 추출된 정상 데이

터 주성분들의 평균값을 기준점으로 삼아 결정 경계를

설정한다. 새로운 데이터 기준점의 유클리드 거리와

Hotelling's T-Squared 값을 계산하여 미리 정해진 임

곗값을 초과할 때 고장으로 분류한다. 이 방법론은 정

상 범위를 벗어난 데이터를 효과적으로 식별하여, 잠재

적 고장 상태를 조기에 발견할 수 있다.

그림 6. 시간 영역 통계 기반 고장 진단 시스템
Figure 6. Time-domain statistics-based fault diagnosis system

이상 검출 문제는 다음과 같이 구분해야 할 클래스

의 수를 5 가지로 나누어 결정 경계를 생성하였다.고장

데이터는 볼 스크류 축이 0.4 mm 어긋난 상태이고, 정

상 데이터와 고장 데이터 모두 각 속도 별로 25 개씩

측정하였다. 유클리드 거리 기반 알고리즘은 기준점과

정상 상태 주성분의 각 거리의 최댓값으로 설정해 주어

고장 데이터에 대해서만 실험하였고, Hotelling's T-

Squared 기반 알고리즘은 정상 데이터, 고장 데이터 모

두 실험하였다. 사용한 실험용 데이터 셋은 표 2 와같다.

1) 2 Classes type 1: 정상/비정상

type 2: 정상/볼 스크류 유격 이상[200mm/s]

type 3: 정상/볼 스크류 유격 이상[300mm/s]

type 4: 정상/볼 스크류 유격 이상[400mm/s]

type 5: 정상/볼 스크류 유격 이상[500mm/s]

System Speed
# Test data

Normal Fault

Euclidean
distance

200 0 25
300 0 25
400 0 25
500 0 25

Hotelling
T-squared

200 25 25
300 25 25
400 25 25
500 25 25

표 2. 실험용 데이터 셋
Table 2. Data sets for experiments
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Ⅳ. 연구 결과

1. 결정 경계 생성

유클리드 거리 기반 알고리즘의 임곗값은 표 2와 같

으며, Hotelling’s T-squared 기반 알고리즘의 임계 값

은 표 3과 같다.

Sensor type Problem type
Coefficient of
determination

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 3.8333
2 Classes type 2 3.2977
2 Classes type 3 3.2167
2 Classes type 4 3.1442
2 Classes type 5 0.8632

Torque sensor

2 Classes type 1 3.1610
2 Classes type 2 3.2726
2 Classes type 3 3.1157
2 Classes type 4 3.7858
2 Classes type 5 5.1728

표 3. 유클리드 거리 기반 결정 계수
Table 3. Euclidean distance based coefficient of determination.

Sensor type Problem type
Coefficient of
determination

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 8.3478
2 Classes type 2 10.4576
2 Classes type 3 10.4576
2 Classes type 4 10.4576
2 Classes type 5 10.4576

Torque sensor

2 Classes type 1 8.3478
2 Classes type 2 10.4576
2 Classes type 3 10.4576
2 Classes type 4 10.4576
2 Classes type 5 10.4576

표 4. Hotelling T-squared 통계량 기반 결정 계수
Table 4. Hotelling T-squared based coefficient of determination.

2. 고장 분류 정확도

유클리드 거리 기반 알고리즘은 가속도계 진동 신호

를 적용했을 때 단순히 정상과 고장을 분류할 때는

59%라는 낮은 정확도를 보이지만, 속도 파라미터에 따

라 나누어 분류했을 경우 각 속도 별로 88%, 100%,

100%, 96%의 정확도를 보였다. 토크 신호를 적용했을

때는 모든 문제에서 100%라는 높은 정확도를 보였다.

Hotelling T-squared 통계량 기반 알고리즘은 가속

도계 진동 신호를 적용했을 때 단순히 정상과 고장을

분류할 때는 60%정확도로 매우 낮았다. 속도 파라미터

에 따라 나누어 분류했을 경우 각 속도 별로 100%,

100%, 100%, 98%의 정확도를 보였다. 토크 신호를 적

용했을 때는 정확도 98%인 속도 500mm/s일 때를 제외

한 모든 문제에서 100%라는 높은 정확도를 보였다. 표

5, 표 6 에 각 알고리즘에 대한 토크, 가속도계 정확도

를 나타내었다.

Sensor type Problem type Accuracy %

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 59
2 Classes type 2 88
2 Classes type 3 100
2 Classes type 4 100
2 Classes type 5 96

Torque sensor

2 Classes type 1 100
2 Classes type 2 100
2 Classes type 3 100
2 Classes type 4 100
2 Classes type 5 100

표 5. 유클리드 거리 기반 정확도
Table 5. Euclidean distance diagnosis accuracy.

Sensor type Problem type Accuracy %

Acceleration
sensor

2 Classes type 1 60
2 Classes type 2 100
2 Classes type 3 100
2 Classes type 4 100
2 Classes type 5 98

Torque sensor

2 Classes type 1 100
2 Classes type 2 100
2 Classes type 3 100
2 Classes type 4 100
2 Classes type 5 98

표 6. Hotelling T-squared 통계량 기반 정확도
Table 6. Hotelling T-squared diagnosis accuracy.

정상 데이터 주성분 공간 상에서 유클리드 거리 알

고리즘(ED), Hotelling T-squared 알고리즘(T2)의 데이

터 위치, 결정 경계를 그림 7, 그림 8 과 같이 나타내었

다. 이해를 돕기 위해 주성분 두 개의 그래프로 나타내

었지만, 실제 실험은 3개의 주성분으로 이루어졌다.

그림 7. 가속도 데이터 사례의 PCA 그래프
Figure 7. PCA graph of acceleration data case

(a) ED type 2 (b) T2 type 2
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그림 8. 토크 데이터 사례의 PCA 그래프
Figure 8. PCA graph of torque data case

(a) ED type 2 (b) T2 type 2

Ⅴ. 결 론

본 연구는 웨이퍼 이송 로봇의 고장 진단을 위해 진

동 및 토크 신호 분석을 기반으로 한 새로운 방법론을

제시하였다. 속도 파라미터별로 구분하여 분류한 결과

와 속도 파라미터를 고려하지 않고 분류한 결과를 비교

함으로써, 속도 파라미터에 따른 분류가 고장 진단의

정확도를 크게 향상하는 중요한 요소임을 발견하였다.

속도 파라미터를 나누어 분석할 경우, 진동 및 토크 신

호 모두에서 높은 진단 정확도를 보여주었으나, 속도

파라미터를 고려하지 않으면 특히 가속도계 진동 신호

에 현저히 떨어지는 결과를 보였다.

또한, 토크 신호가 가속도계 신호보다 평균적으로 약

8% 더 높은 진단 정확도를 나타내었다. 이는 토크 신

호가 웨이퍼 이송 로봇의 고장 상태를 반가 속도계 신

호보다 더 민감하거나 유익한 정보를 제 의미한다.

본 연구는 웨이퍼 이송 로봇과 같은 산업 기계의 고장

진단 분야에 있어 중요한 시사점을 제공한다. 속도 파

라미터별 구분, 토크 신호의 중요성, 그리고 Hotelling's

T-Squared 기반 알고리즘의 효율성은 향후 고장 진단

연구 및 시스템 개발의 기초로서 중요한 고려 사항이

될 것이다.
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