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서 론1. 

머시닝센터와 밀링머신에서 엔드밀을 이용한 가공은 각종 기계 

부품의 가공에 널리 사용되고 있다 엔드밀 가공 시 다양한 절삭조. 

건들이 절삭력에 미치는 영향을 예측하기 위하여 많은 모델들이 

개발되었다[1] 등. Smith [2]은 일정한 절삭강성을 도입하였고 반경

방향 힘을 접선방향 힘에 비례한다고 고려하여 절삭실험에서 얻어

진 평균 절삭력으로부터 비절삭력계수를 얻고 비절삭력계수로부, 

터 절삭력을 구하는 방법을 제시하였다 밀링가공 시의 절삭저항은 . 

공구 제원 및 회전속도 반경방향 및 축방향 절삭깊이 이송률 반, , , 

경방향 및 접선방향 비절삭력계수 등이 주어지면 절삭저항을 구할 

수 있다[3] 그렇지만 비절삭력계수를 구하기 위하여 필요한 평균절. 

삭력을 정확하게 구하는 방법은 잘 알려지지 않고 있다.

본 논문에서는 다수의 은닉층 또는 다수의 은닉층 뉴런을 포함하

는 심층 신경회로망에 의하여 밀링가공의 절삭력을 시뮬레이션 함

으로써 공정설계 및 공정관리에 사용할 수 있는 기반 조성에 도움

이 되고자 하였다 초기의 신경회로망은 입력층과 출력층 만을 갖. 

거나 소수의 뉴런을 갖는 한 개의 은닉층을 갖는 것이 주로 사용되

었는데 점차 은닉층의 수 및 뉴런의 수를 증가시켜 신경회로망의 

성능을 향상시키고 있다[4] 본 논문에서는 다수의 뉴런을 갖는 은. 

닉층 개 또는 개의 은닉층을 갖는 심층 신경회로망을 이용하여 1 2

밀링가공 시에 발생하는 절삭력을 시뮬레이션 하고자 하였다 뉴런. 

의 수 및 은닉층의 수에 따른 학습을 수행하고 학습하지 않은 데이

터에 적용하여 오차의 크기를 비교하였다.
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신경회로망 및 학습2. 

신경회로망의 구성2.1 

여러 가지 다양한 형태의 신경회로망이 제안되어 왔으며 본 논문

에서는 오차역전파 방법에 의하여 학습(error back propagation) 

이 이루어지는 다층 퍼셉트론 구조의 신경회로망을 사용한다[5-8]. 

여기에서의 기본 소자는 다수의 입력과 하나의 출력을 갖는 뉴런이

다[5,6] 몇 개의 뉴런들이 한 층을 이루고 과 같이 몇 개의 . Fig. 1

층이 전체 신경회로망을 구성한다 제 . n층 i번째 뉴런의 내부 상태 


는 앞 층의 출력 

 결합계수 ,  
 및 역치 

에 의하

여 식 과 같이 주어지고 출력 (1) , 
은 내부 상태와 출력함수에 

의하여 식 와 같이 주어진다(2) .


 





 


  
 (1)


   

  (2)

출력함수로는 다음과 같은 시그모이드 함수를 이용하였다.

  



 (3)

a는 함수의 기울기에 관련되는 값이다 과 같이 최종층의 출. Fig. 1

력에 대응하는 신호를 교사신호 Ti라고 한다.

오차역전파에 의한 학습 2.2 

신경회로망의 평가함수로 출력층에서의 출력과 교사신호 차의 

제곱 합을 이용하고 다음과 같이 표기한다, .

  


 



  
  (4)

출력층(N층과 직전층) (N 층 사이의 결합계수 및 역치의 수정-1 ) 

은 평가함수의 편미분으로부터 구할 수 있다.

 





  ′ 
 

 (5)








  ′ 
  (6)

공통항인 
  ′ 

 을 오차신호 
이라고 하면 결

합계수의 수정량은 식 과 같고(7) ,

 



 (7)

역치의 수정량은 다음과 같다.


  

 (8)

같은 방법으로 층과 층 사이의 오차신호를 
이

라고 하면


  

 




 

 ′   (9)

결합계수와 역치의 수정량은 각각 다음과 같다.

 



 (10)


  

 (11)

시그모이드 함수의 기울기 관련 값 a 역시 같은 방법으로 수정량

을 구할 수 있다 또한 극소치에 떨어질 가능성이 있는 결점을 피하. 

기 위하여 식 과 같이 전회의 수정량 및 전전회의 수정량(12), (13)

을 고려하는 자기회귀형 오차역전파법[9]을 사용하였다.
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절삭력 시뮬레이션3. 

절삭실험 데이터3.1 

본 연구에서는 머시닝센터통일 에서 날 초경 엔드( TNV-40) 2

밀을 사용하여 수행한 절삭실험[10]의 데이터를 사용하였다 절삭. 

시편은 일반탄소강 로 만들어졌고 시편 절삭부의 폭은 SM45C , 

45 mm이었다 엔드밀의 지름은 와 의 두 가지를 . 16 mm 20 mm

사용하였다 측정에 사용한 공구동력계는 . Kistler 9257B, Charge 

는 이었다 절삭부의 폭 에 걸쳐 Amplifier Kistler 5019A . 45 mmFig. 1 Layered neural network
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절삭을 수행하고 엔드밀의 회전 에 상당하는 절삭력 , N (N×360°)

성분의 평균을 구하여 평균절삭력으로 나타내었다 실험결과 구해. 

진 절삭력의 예는 와 같고 이 때 공구 지름은 주축 Fig. 2 , 16 mm, 

회전속도는 이송속도는 절삭시간 600 rpm, 120 mm/min( 22.5

초 축방향 절삭깊이는 이고 반경방향 절삭깊이는 ), 12 mm , 4 mm

이었다.

는 이송방향 절삭력 성분이고 는 이송방향에 수직인 방향Fx Fy

의 절삭력 성분이다 전체 실험데이터는 개였고 각 실험데이터. 74 , 

에서 얻은 평균 절삭력은 과 같다Table 1 .

층 신경회로망을 이용한 학습 3.2 3

입력층은 공구반지름 축방향 절삭깊이 주축 회전속도 이송속, , , 

도 반경방향 절삭깊이의 소자로 하고 출력층은 이송방향 절삭, 5 , 

력 이송방향에 수직인 방향의 절삭력 의 소자로 설정하(Fx), (Fy) 2 

였다 전체 개의 데이터 중 학습하지 않은 데이터의 수는 각각 . 74

개로 설정하였다4, 8, 12, 16 . 

은닉층 뉴런의 수를 변경하여 가면서 신경회로망을 학습하고 학, 

습하지 않은 데이터에 대한 오차의 값을 구하였다RMS . Table 

는 층 신경회로망 은닉층 뉴런의 수 미학습데이터의 수 2 3 , 50, 12 

개인 경우에 대한 신경회로망 학습 후 시뮬레이션 사례를 나타낸

Fig. 2 Measured cutting force in end milling experiment A

Tool

radius

(mm)

Axial 

depth

(mm)

Spindle

RPM

Feed rate

(mm/min)

Radial

depth

(mm)

Fx

(N)

Fy

(N)

8 20 600 85 2 294.2 409.4

8 20 600 85 4 457.5 763.7

8 20 600 85 8 348.3 1523.

8 20 900 85 2 260.3 323.8

8 20 900 85 4 325.6 611.5

8 20 900 85 6 308.8 941.4

8 20 900 120 2 288.5 300.0

8 20 900 120 6 365.9 932.6

8 12 900 85 4 173.3 306.5

8 12 900 85 6 141.7 557.9

8 12 900 85 8 82.1 778.2

10 12 600 85 2 168.3 199.1

10 12 600 85 6 367.6 943.6

10 12 480 67 2 393.8 293.3

10 12 480 67 4 557.4 884.4

10 20 480 85 2 451.3 637.2

10 20 480 85 4 654.6 1254.

10 20 480 85 6 724.4 1943.

10 20 600 85 4 598.2 1353.

10 20 600 85 8 542.9 2998.

Table 1 Samples of average cutting forces No.
Teach Signal Output Signal Error (%)

Fx Fy Fx Fy Fx Fy

001 294.2 409.4 294.2 409.4 -7.199e-011 6.573e-011

002 457.5 763.7 457.5 763.7 -2.013e-012 6.345e-011

003 348.3 1523.0 348.3 1523.0 3.368e-011 1.192e-010

004 117.4 1897.0 117.4 1897.0 8.735e-011 1.592e-010

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

060 204.7 1272.0 204.7 1272.0 -1.763e-010 -3.502e-011

061 404.1 797.2 404.1 797.2 7.303e-011 7.309e-010

062 210.1 218.9 210.1 218.9 3.712e-011 5.234e-010

063 -127.4 1694.0 46.2 1549.9 -1.362e+002 -8.506e+000

064 219.5 526.1 175.5 505.6 -2.005e+001 -3.897e+000

065 248.2 2111.0 318.0 2221.0 2.813e+001 5.212e+000

066 663.3 2126.0 647.5 2573.9 -2.382e+000 2.107e+001

067 238.1 636.3 298.2 687.0 2.522e+001 7.965e+000

068 150.3 134.0 54.3 139.5 -6.388e+001 4.110e+000

069 165.8 2413.0 148.8 2818.5 -1.027e+001 1.680e+001

070 683.4 2674.0 617.0 2981.1 -9.723e+000 1.148e+001

071 577.2 1584.0 554.6 1546.7 -3.917e+000 -2.353e+000

072 535.4 1352.0 543.5 1222.2 1.517e+000 -9.603e+000

073 376.9 539.3 473.3 635.6 2.558e+001 1.786e+001

074 329.9 540.8 282.2 571.4 -1.446e+001 5.661e+000

0 -th  RMS of Percent error is  4.6149e+001 

1 -th  RMS of Percent error is  1.1187e+001 

Table 2 Simulation sample of 3 layered N.N(NH=50) where No. 

of untaught data is 12
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다 에서 교사신호 는 평균절삭력의 입력값이. Table 2 (teach signal)

고 출력신호 는 평균절삭력을 시뮬레이션 한 값을 , (output signal)

나타낸다 시뮬레이션 번호 까지의 학습한 데이터에 대하여는 . 1-62

이하의 정확한 학습결과를 나타내었으나 시뮬레이션 번호 0.01% , 

의 개 미학습데이터에 대하여 다양한 크기의 오차를 나타63-74 12

내었고 유사한 데이터가 학습되지 않은 경우에는 특히 큰 오차를 

나타내었다.

은 층 신경회로망 중 은닉층 뉴런의 수 인 경우Table 3 3 NH=50

의 미학습데이터의 수에 따른 미학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이

션 오차 의 값을 나타낸다 개 각각의 사례는 난수 발생(%) RMS . 20

과 신경회로망의 오차역전파 학습에 의하여 얻어진 결합계수 및 

역치로부터 와 같은 양식의 시뮬레이션 결과를 집약한 것Table 2

이고 는 의 에 해당하는 경우이다, Table 2 Table 3 Case S . Fig. 

은 층 신경회로망 중 은닉층 뉴런의 수 인 경우의 미학습3 3 NH=50

데이터의 수에 따른 미학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 오차

의 값을 나타내고 가로축은 미학습데이터의 수로서(%) RMS , , 

의 내용을 그래프로 나타낸 것이다Table 3 .

은닉층 뉴런의 수가 개인 경우 가지 사례에 대한 시뮬레100 20

이션 결과는 에 나타내었다 과 에서 전반Table 4 . Table 3 Table 4

적으로 볼 때 미학습데이터의 수가 증가함에 따라서 오차의 RMS 

값이 대체로 증가하였고 의 경우가 보다 큰 오차를 나타내, Fx Fy

었다.

는 층 신경회로망 중 은닉층 뉴런의 수 인 경우Fig. 4 3 NH=70 , 

미학습데이터의 수에 따른 미학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 

오차의 값을 나타낸다RMS .

는 층 신경회로망 중 은닉층 뉴런의 수 인 경우Fig. 5 3 NH=100

를 나타내고 은 층 신경회로망 중 은닉층 뉴런의 수 , Fig. 6 3

Case
No. of untaught 

data

RMS error (%) 

in Fx

RMS error (%) 

in Fy

A 4 14.1 12.7 

B 8 36.5 16.4 

C 12 47.7 27.1 

D 16 66.0 31.1 

E 4 14.0 15.2 

F 8 49.7 9.2 

G 12 40.5 10.8 

H 16 47.5 18.4 

I 4 16.8 10.8 

J 8 46.2 20.2 

K 12 72.3 17.6 

L 16 57.3 20.0 

M 4 18.7 11.7 

N 8 17.4 19.5 

O 12 61.7 18.8 

P 16 68.9 21.4 

Q 4 15.6 11.4 

R 8 57.6 19.2 

S 12 46.1 11.2 

T 16 85.0 15.1 

Overall RMS error 55.3 19.1

Table 3 Simulation error of forces (3 layers, NH=50)

Fig. 3 RMS error of forces (3 layers, NH=50)

Case
No. of untaught 

data

RMS error (%) 

in Fx

RMS error (%) 

in Fy

A 4 5.1 19.5 

B 8 22.0 21.1 

C 12 46.5 20.8 

D 16 47.8 26.3 

E 4 7.1 15.0 

F 8 43.0 12.5 

G 12 42.2 14.8 

H 16 73.8 22.9 

I 4 5.1 13.8 

J 8 47.9 16.7 

K 12 50.3 15.1 

L 16 68.1 25.7 

M 4 12.9 33.6 

N 8 28.5 14.6 

O 12 63.2 24.2 

P 16 52.8 30.8 

Q 4 14.0 23.0 

R 8 42.3 16.8 

S 12 59.6 17.3 

T 16 30.5 20.1 

Overall RMS error 49.3 21.6

Table 4 Simulation error of forces (3 layers, NH=100)
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인 경우를 나타낸다 의 경향은 에서와 같NH=150 . Figs. 4-6 Fig. 3

이 미학습데이터의 수가 증가함에 따라서 미학습데이터에 대한 시, 

뮬레이션 오차의 값이 대체로 증가하였고 의 경우가 RMS , Fx Fy

보다 큰 오차를 나타내었다.

층 신경회로망을 사용하는 경우에 미학습데이터에 대한 시뮬레3

이션의 전반적인 오차를 구하여 와 에 나타내었다학Table 5 Fig. 7 .

습에 사용하지 않은 미학습데이터의 수는 개이었고 가로축은 4-16 , 

은닉층 뉴런의 수 세로축은 전반적인 오차 이며 는 , RMS (%) , Fx

이송방향 절삭력 성분이고 는 이송방향에 수직 방향의 절삭력 Fy

성분이다 층 신경회로망의 경우 은닉층 개 이상인 경우가 . 3 100 Fx

에서 정도 에서 정도의 미학습데이터 오차를 나타내45% , Fy 20% 

었다.

전체적으로 이송방향 절삭력 성분의 시뮬레이션 오차가 이송방향

에 수직인 방향의 절삭력 성분 시뮬레이션 오차가 컸다 이송 방향에 . 

수직인 방향의 절삭력 성분은 반경방향 절삭깊이가 증가함에 따라 

비교적 단순하게 증가하였음에 비하여 이송방향 절삭력 성분은 반

경방향 절삭깊이가 증가함에 따라 증가하다 감소하는 포물선 형상

의 복잡한 실험치를 나타낸 것에 차적인 원인이 있다고 판단된다1 [1].

층 신경회로망을 이용한 학습 3.3 4

입력층과 출력층은 층 신경회로망의 경우와 동일하게 하고 두 3 , 

은닉층 뉴런의 수를 변경하여 가면서 신경회로망을 학습하고 학습, 

Fig. 4 RMS error of forces (3 layers, NH=70)

Fig. 5 RMS error of forces (3 layers, NH=100)

Fig. 6 RMS error of forces (3 layers, NH=150)

No. of neurons in

Hidden Layer

RMS error (%) 

in Fx

RMS error (%) 

in Fy

20 61.3 23.4

30 46.3 20.4

40 54.1 20

50 55.3 19.1

60 46.1 21.9

70 48.8 22.3

80 48.4 21.4

90 56.2 21.9

100 49.3 21.6

125 46.2 19.9

150 44.7 20.6

200 45.0 23.6

Table 5 Overall simulation error in 3 layers N.N.

Fig. 7 Overall RMS error in 3-layered network
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하지 않은 데이터에 대한 오차의 값을 구하였다 층 신경회RMS . 4

로망 중 제 은닉층 뉴런의 수 와 제 은닉층의 뉴런 수 가1 (NH) 2 (NJ)

인 경우 가지 사례에 대한 시뮬레이션 결과는 NH×NJ=20×20 20

과 에 나타내었다 은 중 Table 6 Table 7 . Table 6 Table 7 Case 

에 에 해당하는 은닉층 뉴런의 수 미학습데이터 개인 C 20×20, 12

사례이고 시뮬레이션 번호 까지의 학습한 데이터에 대하여, 1~62

는 이하의 정확한 학습결과를 나타내었으나 시뮬레이션 번0.01% , 

호 의 개 미학습데이터에 대하여 다양한 크기의 오차를 나63-74 12

타내었다.

은 의 인 경우를 도시한 것으로 Fig. 8 Table 6 NH×NJ=20×20

가로축은 미학습데이터의 수를 나타내고 세로축은 미학습데이터, 

의 수를 변화시켜가며 학습한 신경회로망에서 시뮬레이션 한 오차

의 값을 나타낸다 은닉층 뉴런의 수가 증가함에 따라서 미RMS . 

학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값이 대체로 증RMS

가함을 볼 수 있다.

는 인 경우 미학습데이터의 수를 변화시Fig. 9 NH×NJ= 30×30

켜가며 학습한 신경회로망에서 얻어진 미학습데이터 절삭력 성분 

시뮬레이션 오차의 값을 나타내고 은 RMS , Fig. 10 NH×NJ= 

인 경우에 대한 절삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값을 40×40 RMS 

나타낸다 은닉층 뉴런의 수가 증가함에 따라서 미학습데이터 절. 

삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값이 대체로 증가함을 볼 수 RMS

있다.

과 은 일반적인 층 신경회로망을 사용한 경우의 Table 8 Fig. 11 4

미학습데이터에 대한 전반적인 오차를 나타낸다 에RMS . Fig. 11

No.
Teach Signal Output Signal Error (%)

Fx Fy Fx Fy Fx Fy

001 294.2 409.4 294.2 409.4 1.932e-013 1.694e-012

002 457.5 763.7 457.5 763.7 -4.473e-013 -4.764e-013

003 348.3 1523.0 348.3 1523.0 2.938e-013 -2.986e-014

004 117.4 1897.0 117.4 1897.0 -2.905e-013 -1.318e-013

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

060 204.7 1272.0 204.7 1272.0 -5.554e-013 -8.938e-014

061 404.1 797.2 404.1 797.2 4.501e-013 -2.139e-013

062 210.1 218.9 210.1 218.9 -3.788e-013 7.790e-013

063 -127.4 1694.0 -40.9 1747.3 -6.790e+001 3.146e+000

064 219.5 526.1 148.9 286.0 -3.215e+001 -4.563e+001

065 248.2 2111.0 377.1 2113.0 5.195e+001 9.178e-002

066 663.3 2126.0 648.5 2332.5 -2.225e+000 9.715e+000

067 238.1 636.3 277.2 740.8 1.642e+001 1.643e+001

068 150.3 134.0 148.9 181.4 -9.511e-001 3.540e+001

069 165.8 2413.0 228.4 2325.4 3.774e+001 -3.632e+000

070 683.4 2674.0 588.4 2786.5 -1.391e+001 4.207e+000

071 577.2 1584.0 586.8 1597.8 1.663e+000 8.732e-001

072 535.4 1352.0 515.9 1412.3 -3.649e+000 4.462e+000

073 376.9 539.3 289.8 381.4 -2.312e+001 -2.927e+001

074 329.9 540.8 355.2 607.7 7.660e+000 1.237e+001

0 -th  RMS of Percent error is 3.0063e+001 

1 -th  RMS of Percent error is 1.9940e+001 

Table 6 Simulation sample of 4 layered N.N(NH & NJ=20) 

where No. of untaught data is 12 

Case
No. of untaught 

data

RMS error 

(%) in Fx

RMS error 

(%) in Fy

A 4  5.1 10.3 

B 8 17.6 11.4 

C 12 30.1 19.9 

D 16 35.4 17.3 

E 4 12.6  7.7 

F 8 27.0 24.1 

G 12 47.2 19.5 

H 16 40.3 13.3 

I 4  8.4 11.8 

J 8 23.3 15.1 

K 12 49.0 14.1 

L 16 39.2 20.9 

M 4  7.0  8.3 

N 8 19.4 18.8 

O 12 67.5 15.8 

P 16 28.2 19.0 

Q 4 12.7  9.9 

R 8 15.2 33.1 

S 12 39.9 15.7 

T 16 39.5 15.4 

Overall RMS error 36.6 17.7

Table 7 Simulation error of forces (4 layers, NH=20, NJ=20)

Fig. 8 RMS error of forces (4 layers, NH=20, NJ=20) 
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서 가로축은 은닉층 뉴런의 수 세로축은 전반적인 오차, RMS (%), 

는 이송방향 절삭력 성분이고 는 이송방향에 수직방향의 절Fx Fy

삭력 성분이다.

층 신경회로망의 경우 제 은닉층과 제 은닉층의 뉴런 수4 1 2 

가 각각 개씩 이상인 경우 에서 정도 에서 15 Fx 35% , Fy 18% 

정도의 미학습데이터 오차를 나타내었고 은닉층 뉴런의 수가 

및 인 경우 양호한 결과를 나타내었다 절삭력 성분의 방27 30 . 

향에 따른 전반적인 오차 경향은 층 신경회로망의 경우와 유3

사하였다.

예비 학습 층 신경회로망을 이용한 학습 3.4 4

일반적인 층 신경회로망에서는 제 은닉층과 제 은닉층의 두 4 1 2 

은닉층 뉴런의 수를 변경하여 가면서 신경회로망을 학습하는데 뉴, 

런 결합계수와 역치의 초기값은 난수 발생에 의(random number) 

하며 층과 층 층과 층 사이에 물리적 의미를 부여할 수 없다1 2 , 2 3 . 

본 연구에서는 제 층의 뉴런 중 출력층의 뉴런 갯수와 동일한 갯수3

가 출력층의 값을 가지도록 하는 예비 학습을 하고 예비 학습이 , 

종료된 후 절의 일반적인 층 신경회로망 학습 방법으로 전체 3.3 4

결합계수및 역치를 교사신호의 학습에 의하여 수정하도록 하는 방

법을 검토하였다 예비 학습 층 신경회로망 중 제 은닉층 뉴런의 . 4 1 

수 와 제 은닉층의 뉴런 수 가 인 경우 (NH) 2 (NJ) NH×NJ=20×20

가지 사례에 대한 시뮬레이션 결과를 와 에 나20 Table 9 Table 10

타내었다.

는 중 에 해당하는 미학습데이터가 개Table 9 Table 10 Case B 8

인 경우를 나타낸다 시뮬레이션 번호 까지의 경우에는 정확. 1-66

한 학습결과를 나타내었으나 시뮬레이션 번호 의 개 미학, 67-74 8

습데이터에 대하여 다양한 크기의 오차를 나타내었다 이와 같은 . 

예비 학습 후 전체학습을 수행하는 방식으로 구한 층 신경회로망4

에 의하여 시뮬레이션 하는 방식을 은닉층 뉴런의 수 개인 10-40

경우에 대하여 적용하였다 는 와 같이 . Fig. 12 Table 9 NH×NJ=  

인 경우를 도시한 것으로 가로축은 미학습데이터의 수를 나20×20

타내고 세로축은 미학습데이터의 수를 변화시켜가며 예비 학습과 , 

전체 학습을 거친 신경회로망에서 시뮬레이션 한 오차의 값RMS 

을 나타낸다 동일한 은닉층 뉴런의 수 및 동일한 미학습데이터의 . 

경우에 있어서도 사례에 따라 오차의 값이 분산되어 있는 것을 볼 

수 있고 전체적으로는 은닉층 뉴런의 수가 증가함에 따라서 미학, 

습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값이 대체로 증가RMS

Fig. 9 RMS error of forces (4 layers, NH=30, NJ=30)

Fig. 10 RMS error of forces (4 layers, NH=40, NJ=40)

No. of neurons in hidden layers RMS error 

(%) in Fx

RMS error 

(%) in FyFirst hidden Second hidden

10 10 35.7 22.8

15 15 35.4 17.5

20 20 36.6 17.7

23 23 36 17.3

25 25 38 15.3

27 27 30.9 15.1

30 30 30.7 15.1

35 35 39.8 17.4

40 40 34.5 19.1

Table 8 Overall simulation error in 4 layers N.N.

Fig. 11 Overall RMS error in 4-layered network
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함을 볼 수 있다.

은 은닉층 뉴런의 수가 인 경우 미학습Fig. 13 NH×NJ= 30×30

데이터의 수를 변화시켜가며 예비 학습과 전체 학습으로 학습한 

신경회로망에서 얻어진 미학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 오

차의 값을 나타내고 는 인 경우에 RMS , Fig. 14 NH×NJ= 40×40

대한 절삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값을 나타낸다RMS . 

과 에서 은닉층 뉴런의 수가 증가함에 따라서 미Fig. 13 Fig. 14

No.
Teach Signal Output Signal Error (%)

Fx Fy Fx Fy Fx Fy

0x1 294.2 409.4 294.2 409.4 -7.199e-011 6.573e-011

001 294.2 409.4 294.2 409.4 -3.478e-013 2.083e-013

002 457.5 763.7 457.5 763.7 4.224e-013 2.233e-013

003 348.3 1523.0 348.3 1523.0 3.917e-013 1.493e-013

004 117.4 1897.0 117.4 1897.0 -2.905e-013 3.596e-014

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

060 204.7 1272.0 204.7 1272.0 4.443e-013 5.363e-014

061 404.1 797.2 404.1 797.2 8.440e-014 5.704e-014

062 210.1 218.9 210.1 218.9 1.623e-013 2.675e-012

063 -127.4 1694.0 -127.4 1694.0 -1.785e-013 1.342e-014

064 219.5 526.1 219.5 526.1 -6.733e-013 -1.513e-013

065 248.2 2111.0 248.2 2111.0 4.580e-014 2.154e-014

066 663.3 2126.0 663.3 2126.0 3.428e-014 -2.139e-014

067 238.1 636.3 146.9 651.5 -3.830e+001 2.383e+000

068 150.3 134.0 93.8 190.3 -3.756e+001 4.202e+001

069 165.8 2413.0 244.8 2871.0 4.765e+001 1.898e+001

070 683.4 2674.0 624.1 2675.9 -8.680e+000 7.086e-002

071 577.2 1584.0 585.8 1249.9 1.488e+000 -2.109e+001

072 535.4 1352.0 531.3 1386.2 -7.751e-001 2.529e+000

073 376.9 539.3 391.3 568.7 3.832e+000 5.445e+000

074 329.9 540.8 394.9 497.8 1.969e+001 -7.946e+000

0 -th RMS of Percent error is 2.6525e+001 

1 -th RMS of Percent error is 1.8290e+001  

Table 9 Simulation sample of 4 layered prelearned N.N (NH= 

20, NJ=20) where No. of untaught data is 8

Case
No. of untaught 

data

RMS error 

(%) in Fx

RMS error 

(%) in Fy

A 4 14.0 21.5 

B 8 26.5 18.3

C 12 41.9 18.5

D 16 27.7 18.2

E 4 23.9 14.6

F 8 30.0 20.9

G 12 41.9 23.9

H 16 25.3 22.7

I 4 8.6 12.7

J 8 30.6 31.9

K 12 31.9 19.2

L 16 35.3 16.0

M 4 9.4 12.7

N 8 21.4 14.9

O 12 63.8 10.9

P 16 38.2 22.9

Q 4 13.2 15.7

R 8 57.1 30.4

S 12 60.1 18.0

T 16 52.5 16.9

Overall RMS error 39.4 20.0

Table 10 Simulation error of forces (4 layers prelearned N.N., 

NH=20, NJ=20)

Fig. 12 RMS error (Pre-learned 4 layers, NH=20, NJ=20)

Fig. 13 RMS error (Pre-learned 4 layers, NH=30, NJ=30)

Fig. 14 RMS error (Pre-learned 4 layers, NH=40, NJ=40) 
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학습데이터 절삭력 성분 시뮬레이션 오차의 값이 대체로 증RMS

가함을 볼 수 있다. 과 는 예비 학습을 한 층 신경 Table 11 Fig. 15 4

회로망에서의 미학습데이터에 대한 전반적인 오차를 나타낸RMS 

다 에서 가로축은 은닉층 뉴런의 수 세로축은 전반적인 . Fig. 15 , 

오차 는 이송방향 절삭력 성분이고 는 이송방향에 RMS (%), Fx Fy

수직 방향의 절삭력 성분이다.

예비 학습된 층 신경회로망의 경우에는 은닉층 뉴런의 갯수가 4

개인 경우가 다른 경우에 비하여 오차가 작았다 또한 전반20×20 . 

적인 오차를 보면 예비 학습된 신경회로망이 예비 학습을 RMS 

하지 않은 경우에 비하여 양호한 결과를 나타내지 못하였다. Fig. 

과 를 비교하면 순수한 난수 발생에 의하여 획득한 결합11 Fig. 12

계수 및 역치로부터 학습된 층 신경회로망이 예비 학습을 거친 4

경우보다 양호한 결과를 나타내었다. 

이것으로부터 예비 학습이 수행된 신경회로망의 결합계수 및 역

치의 경우에도 학습이 진행됨에 따라 최종층으로부터의 오차 역전

파에 의하여 수정이 진행됨으로써 예비 학습의 결과가 특별한 효과

를 나타내지 않았다고 판단된다. 

전체적으로 이송방향 절삭력 성분의 시뮬레이션 오차가 이송방

향에 수직인 방향의 절삭력 성분 시뮬레이션 오차가 컸다 이송방. 

향에 수직인 방향의 절삭력 성분은 반경방향 절삭깊이가 증가함에 

따라 비교적 단순하게 증가하였음에 비하여 이송방향 절삭력 성분

은 반경방향 절삭깊이가 증가함에 따라 증가하다 감소하는 포물선 

형상의 실험치를 나타내는 상대적으로 복잡한 특성에 원인이 있다

고 판단된다 신경회로망의 학습 후 학습된 데이터에 대한 오차는 . 

미만으로 매우 작지만 미학습데이터에 대한 시뮬레이션 오0.01% , 

차는 에 나타낸 바와 같이 분산Fig. 3-6, Figs. 8-10, Figs. 12-14

적임을 볼 수 있다. 

결 론4. 

본 논문에서는 다수의 뉴런을 갖는 은닉층 개 또는 개의 은닉1 2

층을 갖는 신경회로망을 이용하여 밀링 가공 시에 발생하는 절삭력 

성분을 시뮬레이션 하고자 하였다 입력층은 공구반지름 축방향 . , 

절삭깊이 주축 회전속도 이송속도 및 반경방향 절삭깊이의 소, , 5 

자로 하고 출력층은 이송방향 절삭력 성분과 이송방향에 수직인 , 

방향의 절삭력 성분의 소자로 설정하였다 전체 개의 데이터 2 . 74

중 학습하지 않은 데이터의 수는 각각 개로 설정하였4, 8, 12, 16

다 층 신경회로망은 은닉층 뉴런의 수를 으로 변경시켜 . 3 20-200

가며 학습하고 미학습데이터에 대한 시뮬레이션 오차의 값RMS 

을 나타내었다 층 신경회로망은 제 은닉층 및 제 은닉층 뉴런. 4 1 2 

의 수를 으로 변경시켜가며 학습하였다10-40 .

이송방향 절삭력 성분의 시뮬레이션 오차가 이송방향에 수직

인 방향의 절삭력 성분 시뮬레이션 오차에 비하여 컸으며 층 , 3

신경회로망의 경우 은닉층 뉴런이 개인 경우가 오차가 작았150

고 층 신경회로망의 경우 은닉층 뉴런 개인 경우가 예비 , 4 30×30 , 

학습된 층 신경회로망의 경우에는 은닉층 뉴런의 수가 개4 37×37

인 경우가 다른 경우에 비하여 오차가 작았다 층 신경회로망의 . 4

두 경우에 있어서 전반적인 오차를 보면 예비 학습된 신경RMS 

회로망이 일반적인 경우에 비하여 특별히 양호한 결과를 나타내

지 않았다.

본 논문에서는 학습에 사용한 절삭력 데이터의 수가 개의 매74

우 작은 양이어서 심층 신경회로망의 우수한 시뮬레이션 결과를 

얻지 못하였다고 사료된다 학습에 사용하는 데이터의 양을 증가시. 

킨다면 본 논문에서의 시뮬레이션보다 양호한 결과를 얻을 수 있다

고 판단된다. 

No. of neurons in hidden layers RMS error 

(%) in Fx

RMS error 

(%) in FyFirst hidden Second hidden

10 10 45.7 23

15 15 50.9 23.4

18 18 47.4 22.4

20 20 39.4 20

22 22 46.2 20.7

25 25 52.6 20.1

30 30 41 20.5

33 33 40.1 22.4

35 35 40.7 17.9

37 37 38.6 19.5

40 40 45.1 17.7

Table 11 Overall simulation error in 4 layers prelearned N.N.

Fig. 15 Overall RMS error in 4-layered prelearned network
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