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1. 서  론
 

무인 및 지능가공은 전통적인 방법인 작업자에 

의한 가공공정 상태감시 및 최적화를 자동화 및 

무인화 하여 생산성 및 품질을 높이고 생산현장의 

작업환경 개선을 이루고자 하는 것이다[1]. 특히, 
최근 플랜트 산업의 성장, 항공우주 산업의 중요

성이 증가에 따라 내열성 합금, 특수강, 탄소섬유

강화플라스틱 등 극심한 공구파손과 공구마모를 

일으키는 고가 소재의 가공기술[2]에 대한 수요가 

증가하면서 이러한 무인지능가공에 대한 중요성도 

증가하고 있다. 대표적인 무인지능가공의 예로 공

구상태 감시기술이 있으며, 이는 크게 공구파손을 

검출하는 것과 공구의 마모량을 추정하는 두 가지

로 나눌 수 있다. 이 중 공구 파손의 검출은 절삭

공구의 날이 파손될 때 이를 감지하고 가공을 중

지시켜 공구파손에 의한 가공품질의 급작스런 저

하를 최소화 하고자 하는 것으로 높은 파손 검출 

정확도와 속도가 요구된다. 
대표적인 공구파손의 검출은 현미경 또는 비전

에 기반한 직접적인 방법[3,4]과 다양한 공정신호를 

이용한 간접적인 방법으로 구분된다[5]. 특히 간접

적인 방법을 이용한 다양한 연구가 진행되고 있

다. Ko 등은 공구동력계를 이용한 절삭력 신호를 

자기회귀모델과 신경망회로(neural network)를 이용

하여 공구의 파손과 마모를 검출해낸 바 있다[6,7].
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ABSTRACT

Tool condition monitoring plays one of the most important roles in the improvement of both machining 
quality and productivity. In this regard, various process signals and monitoring methods have been developed. 
However, most of the existing studies used cutting force or acoustic emission signals, which posed risks of 
interference with the machining system in dynamics, fixturing, and machining configuration. In this study, a 
feed motor current signal is used as a process signal representing process and tool states in tool breakage 
monitoring based on an adaptive autoregressive model and unsupervised neural network. From the 
experimental results using various cases of tool breakage, it is shown that the developed system can 
successfully detect tool breakage before two revolutions of the spindle after tool breakage.
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Fig. 1 Schematics of tool breakage monitoring 
based on feed motor current  

Lee 등은 이송모터의 전류 신호를 공정신호로 할 

경우 자기회귀모델 파라미터로부터 공구의 파손을 

확인할 수 있음을 보였다[8]. Li 등은 음향방출 센

서와 전류 신호의 이산 웨이브렛 변환을 통해 높

은 신뢰도의 공구파손 검출이 가능함을 보였다[9]. 
본 연구에서는 공정신호로서 이송모터의 전류를 

선정하고 이를 이용하여 공구파손을 감시하고자 

하였다. 이는 많은 문제점[3,8]을 가진 공구동력계를 

대체할 수 있는 장점을 제공할 수 있다. 또한 이

송모터 전류로부터 공구상태의 특성을 반영한 특

성신호를 추출하기 위해 적응 자기회귀모델을 구

성하고 이를 바탕으로 적응공명이론 기반의 신경

망회로를 이용하여 밀링가공 시 공구의 파손을 검

출할 수 있음을 보였다. 

2. 공구파손 검출 시스템의 구성

 
공구상태의 감시를 위한 시스템은 크게 센서, 특

성추출(feature extraction), 결정 알고리즘(decision 
making)으로 구성된다. 본 연구에서는 센서는 회

전 및 정지방향 이송모터의 전류로 하였으며, 특
성검출과 결정 알고리즘을 각각 적응 자기회귀모

델(adaptive autoregressive model)[6]과 자기구성 신

경망회로(self-organized neural network)[7]로 하였다. 
이를 이용하여 밀링공정에서 공구의 파손을 검출

하고자 하였다. Fig. 1은 본 연구의 공구파손 검출 

시스템의 구성을 도식적으로 보여준다. 

2.1 가공장비와 이송모터 전류신호

이송모터는 절삭이송 시 이송계의 동역학적 거

동과 함께 밀링 가공에 의한 절삭력에 영향을 받

는다. 특히 이송모터의 전류는 토크상수를 선형계

수로 하여 토크와 비례관계를 가지며, 볼스크류의 

힘-토크 변환 특성에 의해 절삭력은 이송모터의 

전류와 비례하는 것을 기존 연구들을 통해 확인된 

바 있다[10]. 모터의 구동전류를 포함하여 이송계의 

힘과 토크와의 관계는 (1)과 같이 고려될 수 있다. 

  

 

 


 



    (1)

여기서, Im, Kt, Tpt은 각각 모터의 구동전류(A), 토
크상수(Nm/A), 볼스크류의 예압토크(Nm)이다. 한

편 P, e, Fext, Ffriction은 각각 볼스크류의 피치(m), 
기계적 효율(-), 이송계의 외력(N), 이송테이블 LM
가이드의 마찰력(N)으로서 정지 시는 0이다. 

특히, 공작기계 이송계의 외력은 절삭력에 해당

하며, (1)로부터 외력이 전류를 통해 직접적으로 

추정되기 위해서는 볼스크류의 예압토크와 이송계

의 마찰력이 제거될 필요가 있다. 따라서, 볼스크

류의 예압토크는 마찰토크로 작용하므로 이송계 

마찰력과 함께 무부하 조건에서 정속이송 시의 전

류를 측정하여 그 영향을 미리 제거할 수 있다. 

2.2 공정감시와 파손검출 모델

일반적으로 비선형 특성을 가지는 자기회귀이동

평균(autoregressive moving average) 모델에 비해 

자기회귀모델은 선형 특성을 가져 계산 부하가 낮

은 장점이 있으며, 신호 특성의 변화를 반영할 수 

있도록 순환최소자승법 기반 적응알고리즘이 반영

된 모델을 구성하였다. 일반적으로 n차의 자기회

귀모델은 (2)와 같이 표현될 수 있다.   

  
  



          (2)
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여기서, xt, wt, fi는 t번째 시간에 얻어진 신호와 

신호의 백색잡음, 자기회귀모델의 파라미터이다. 
이러한 자기회귀모델을 이용하여 매 측정순간마다 

파라미터를 수정하면서 적응시킬 경우 모델은 다

음의 선형대수식으로 표현이 가능하다. 

    
          (3)

et, Xt, Ft-1는 각각 t번째 시간에서의 추정오차, xt-1
부터 xt-n까지의 측정신호로 구성되는 신호벡터, f1
부터 fn으로 구성된 t-1번째 시간에서 추정된 모델 

파라미터 벡터이다. 특히 매순간 추정되어 모델이 

측정신호에 적응하도록 하는 모델 파라미터의 적

응전략은 다음의 식들로 표현될 수 있다[6].  

     

 
  

   

   

 







  
   

    
 






  

  
        

       (4)

여기서, kt, Rt, lt, l0, a, I는 각각 파라미터의 적응

이득벡터, 신호벡터의 공분산행렬, 망각계수

(forgetting factor), 망각률(forgetting rate), 공분산행

렬의 초기치인 공분산 및 단위대각행렬이다. (4)에
서 보인 바와 같이 식들은 순환형태를 가지고 샘

플링 순간마다 갱신되어 적응구조에 효과적임을 

알 수 있다. 특히 본 연구에서는 기존의 절삭력 

신호를 이용한 공구파손 검출에 성공적으로 활용

된 8차의 적응 자기회귀모델[7]을 이용하였다. 또한 

파라미터의 초기치는 모두 0으로 하였다.    
상태판단 및 분류에 의한 추론 방법의 하나로서

의 신경망회로는 강력한 학습과 분류기능을 가지

고 있다[11]. 본 연구에서는 선행학습이 요구되지 

않는 Grossberg의 적응공명이론(adaptive resonance 
theory, ART)[12]에 기반한 신경망회로를 이용하여 

공구파손을 감시한 방법[7]을 채용하여 적응 자기

회귀모델 기반의 공구파손의 검출을 수행하였다. 
구성한 시스템은 ART의 핵심요소인 집중부

(attentional system)과 지시부(orienting system)으로 

나눠질 수 있으며, 집중부는 직전까지 학습된 경

우와 유사성을 판별하여 유사한 경우 이를 동일한 

경우로 인식하도록 하며, 지시부는 유사성이 인정

되지 않은 경우 새로운 경우로 분류한다. Fig. 2는 

본 연구의 ART 기반 신경망회로의 간단한 구조를 

보여준다. 본 연구에서는 아날로그 출력이 가능한 

ART-2형의 신경망회로를 이용하였다.     

3. 실험결과 및 고찰

 

3.1 실험장치의 구성

본 연구에서는 FANUC-0M 제어기를 포함한 소

형 수직형 CNC 머시닝센터를 이용하였다. 가공재

는 알루미늄합금(AL2024)이었으며, 공구는 고속도

강의 4날 평엔드밀로서 직경은 20 mm이었다. 가
공방법은 외주가공이었다. 스핀들 회전속도는 225 
rpm로서 이물림 주파수는 15 Hz, 절삭폭과 절삭

깊이는 각각 5 mm와 2 mm이었다. 이송속도는 

210~560 mm/min로 다양하게 실험하였다. 
공작기계에 설치되어 있는 모터는 영구자석 동

기모터이므로 교류전류로부터 실효치(root mean 
square)로 환산된 직류전류를 이용하였으며, 전류

의 측정은 Hall효과 센서를 이용하였다. Fig. 3은 

무부하 상태의 다양한 이송속도 조건에서 예압토

크와 이송계 마찰에 해당하는 X축 이송모터 전류

F2 layer
(Clustering)

F1 layer
(Comparison)

F0 layer
(Input)

Gain 2

Gain 1

Reset 
unit

Reset 
signal

Gain 3

Gain 3

Patterns

Attentional system Orienting system

Fig. 2 Schematic of ART-based neural network  
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의 크기를 보여준다. 이 값을 절삭 시 측정된 전

류신호에서 빼서 그 영향을 제거하고 절삭력에 의

한 영향만이 존재하도록 하였다. 그림으로부터 실

험장치가 가지는 X축의 마찰력에 해당하는 최소 

전류는 약 2.07 A이며, 일반적 윤활마찰계의 특성

인 Stribeck 곡선을 잘 따르고 있음을 알 수 있다. 
공구의 파손을 위해 본 연구에서는 인위적으로 

공구의 날에 미세한 홈을 내고 이 부분이 가공 중

에 파손에 이르도록 하였다. 공구 날에의 미세 홈 

가공은 정밀한 가공을 위해 와이어 방전가공을 이

용하였으며, 가공된 미세홈의 폭은 0.2 mm이었다. 
Fig. 4는 실험에 사용된 공구의 날에 가공된 미세

홈 및 홈의 위치와 깊이에 대한 정의를 보여준다. 
다양한 공구파손에 대응하기 위해 다양한 미세홈 

Tool A 
(mm)

b 
(mm)

Feedrate
(mm/min)

1 9.5 1 210
2 9 1 560
3 8.5 1.5 420
4 9 2 360
5 8.5 2 360
6 8 2 360

Table 1 Breakage slot on flute and feedrate      
conditions for tool breakage experiments

의 위치와 깊이를 고려하였으며, 결정된 미세홈의 

조건은 Table 1과 같다. Fig. 5는 가공실험을 통해 

미세홈 부분에서 발생한 파손을 보여준다.    
공구파손에 대한 높은 신뢰도와 빠른 응답을 얻

기 위해서는 적응 자기회귀모델의 망각계수, 망각

률, 공분산 등의 값을 적절히 결정하는 것이 요구

된다. 본 연구에서는 응답속도가 빠르고 잔류오차

가 최소가 되는 조건으로 이러한 값들을 선택하였

다. Fig. 6과 Fig. 7은 각각 망각계수와 공분산 수

치에 따른 모델의 첫 번째 파라미터의 변화를 보

여준다. 그림들로부터 파라미터의 변화속도는 망

각계수나 공분산 수치에 크게 영향을 받지 않으나 

그 변동 폭이 직접적으로 영향을 받음을 알 수 있

다. 따라서 잔류오차의 실효치가 최소가 되는 조

건을 선택하였으며, 모델의 망각계수, 망각률, 공
분산은 각각 0.99, 0.99, 10이었다.         

Fig. 8은 본 연구에서 개발된 시스템을 이용한 

공구파손 검출 예를 보여준다. Fig. 8(a)은 공구파

손을 포함하는 가공 시 측정된 전류와 적응 자기

회귀모델을 이용하여 샘플링 시간의 1 단계만큼 

앞서 예측된 전류의 비교결과를 보여준다. 그림으

로부터 실제 전류와 유사한 추세를 가지고 추종하

고 있음을 볼 수 있다. 이때의 잔류오차의 실효치

는 약 0.269 A이었다. Fig. 8(b)는 이때의 적응 자

기회귀모델의 8개 파라미터들의 거동을 보여주며, 
공구파손이 발생한 4.8초 시점에서 파라미터의 거

동이 급격히 바뀜을 확인할 수 있다. 이로부터 구

성된 적응 자기회귀모델이 공정 상태를 잘 반영하

고 있음을 알 수 있다. Fig. 8(c)는 이때의 잔류 오

차를 보여주며, 공구 파손 전후 잔류오차가 크게 

달라짐을 확인할 수 있다. 또한 Fig. 8(d) 구성된

Fig. 3 Feed motor current levels under various 
feedrate conditions (friction torque)  

B

A

0.2 mm

Fig. 4 Flat endmill with a breakage slot on a flute

Fig. 5 Broken tool after machining
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이송모터 전류신호를 이용한 공구파손 검출  : 한국기계가공학회지, 제14권, 제6호


적응공명이론이 포함된 신경망회로를 통해 공구상

태가 다른 경우인 것으로 판단한 결과를 보여준

다. 특히 공구파손이 발생한 후 0.33초가 지나 검

출되어 비교적 빠른 시간 안에 공구파손을 적절히 

검출하였음을 확인할 수 있었다. Table 2는 실험

에 활용된 6가지 경우의 공구파손 검출결과를 보

여준다. 표로부터 공구파손량이 가장 작은 1번의 

경우를 제외하고는 공구파손을 성공적으로 검출하

였음을 확인할 수 있으며, 특히 스핀들이 2 회전

하기 전에 파손을 검출함으로써 빠른 대응이 이뤄

졌음을 알 수 있다. 특히 검출정확도의 향상은 망

각계수, 망각률, 공분산의 조절을 통한 민감도 강

화를 통해 이뤄질 수 있을 것으로 기대된다. 

4. 결 론

  
본 연구에서는 공구파손의 감시를 위해 이송모

(a) Original and 1-step ahead predicted currents

(b) Parameters

(c) Residual error

(d) Neural network output (tool state estimation)
Fig. 8 Example of tool breakage detection (Tool 3)

터의 전류와 적응 자기회귀모델, 적응공명이론 기

반 신경망회로로 구성된 감시시스템을 구성하였

다. 특히 기존의 공구동력계를 이용한 절삭력 신

호 대신 전류를 이용함으로써 공정 및 가공장비에

Fig. 6 Current and the first parameters modeled 
under various forgetting factor conditions

Fig. 7 First parameters modeled under various initial 
value (a) conditions of covariance matrix
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정영훈 : 한국기계가공학회지, 제14권, 제6호


Tool Success of 
detection

Detection time
Time (s) Spindle revolution

1 × - -
2 ○ 0.09 0.34
3 ○ 0.33 1.23
4 ○ 0.15 0.56
5 ○ 0.19 0.71
6 ○ 0.45 1.68

Table 2 Tool breakage detection results  

의 간섭을 줄이는 동시에 비용측면의 우수성을 확

보하면서도 충분한 수준의 정확도로 공구파손을 

검출할 수 있음을 확인하였다. 특히 구성된 시스

템은 공구파손 후 주축이 2회전하기 전에 파손을 

검출하여 빠른 응답속도를 가짐을 제시하였다. 

후 기

본 연구는 산업통상자원부 및 한국산업기술평가

관리원의 미래산업선도기술개발사업의 일환으로 

수행하였음. [10053248, 탄소섬유복합재(CFRP) 가
공시스템 개발].
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