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1. 서 론
절삭가공에서 적절한 절삭조건을 선정하는 것은 공정설계 또는 

생산성 향상에 있어서 기본적인 요구사항 중의 하나이다[1]. 절삭조

건이 부적절한 경우 절삭성능이 저하되든지 또는 과도한 절삭력을 

발생하게 하고 절삭력이 크면 진동이나 공구 손상 등의 부작용이 

발생하게 된다. 절삭가공 중 엔드밀을 이용한 가공은 공작기계가 

개발되어 사용된 이래 각종 기계 부품의 가공에 널리 사용되고 있

다. 엔드밀 가공 시 여러 가지의 절삭조건들이 절삭력에 영향을 미

치며, 이를 예측하기 위하여 많은 모델들이 개발되었다[2]. Smith 
등은 일정한 절삭강성을 도입하여 절삭실험에서 얻어진 평균 절삭

력으로부터 비절삭력계수를 얻고, 비절삭력계수로부터 절삭력을 

구하는 방법을 제시하였다[3]. 밀링가공 시의 절삭저항은 공구 제원 

및 회전속도, 반경방향 및 축방향 절삭 깊이, 이송률, 반경방향 및 

접선방향 비절삭력계수 등이 주어지면 절삭저항을 구할 수 있다[4]. 
그렇지만 비절삭력계수 산출에 1차적으로 요구되는 평균절삭력을 

정확하게 구하는 것은 잘 알려지지 않고 있다. 본 논문에서는 심층 

신경회로망에 의하여 엔드밀 가공의 절삭력을 시뮬레이션하고, 희
망하는 절삭력과 비교하여 새로운 또는 적절한 절삭조건을 제안하

며, 수정된 절삭조건에 따른 절삭력을 제시함으로써 절삭 성능 개

선에 도움이 되고자 하였다.
초기의 신경회로망은 입력층과 출력층 만을 갖거나 소수의 뉴런

을 갖는 한 개의 은닉층을 갖는 것이 주로 사용되었는데 점차 은닉

층의 수 및 뉴런의 수를 증가시켜 신경회로망의 성능을 향상시키고 
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있다[5]. 본 논문에서는 두 개의 은닉층을 갖고 각 은닉층은 다수의 

뉴런으로 구성되는 심층 신경회로망을 이용하여 절삭조건에 따른 

절삭력을 시뮬레이션 하고자 하였다[11]. 뉴런의 수 및 은닉층의 수

에 따른 학습을 수행하고 학습하지 않은 데이터에 적용하여 오차의 

크기를 비교하였다. 이 회로망을 시스템 네트워크라 하고, 절삭력

으로부터 절삭조건을 찾는 회로망을 의역 네트워크라고 한다. 절삭

조건과 희망하는 절삭력을 입력하면 시스템 네트워크에서 절삭력

을 시뮬레이션하고, 의역 네트워크에서 수정된 절삭 조건을 제시하

며, 이 수정된 절삭 조건에 따른 절삭력을 시스템 네트워크에 의하

여 구하도록 하였다.

2. 신경회로망 및 학습
여러 가지 형태의 신경회로망 중 본 논문에서는 오차를 거슬러 

전파하는 방법에 의하여 학습이 이루어지는 퍼셉트론 구조의 신경

회로망을 사용한다[6-9]. 여기에서의 기본 소자는 여러 개의 입력과 

하나의 출력을 갖는 뉴런이다[6,7]. 몇 개의 뉴런들이 한 층을 이루고 

몇 개의 층이 전체 신경회로망을 구성한다. 제 층 번째 뉴런의 

내부 상태 
는 앞 층의 출력 

 , 결합계수  
   및 역치 


에 의하여 식 (1)과 같이 주어지고, 는 층 뉴런의 수를 

나타낸다. 출력 
은 내부 상태와 출력함수에 의하여 식 (2)와 같

이 주어진다[11].
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  (2)

식 (2)의 출력함수로는 시그모이드 함수를 이용하였다.
최종 층의 출력에 대응하도록 주어진 신호를 교사신호 라고 

한다. 신경회로망의 평가함수로 사용하는 것은 최종 층에서의 출력

과 교사신호 차의 제곱 합이고, 다음과 같이 표기한다.

  
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
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  (3)

여기서 은 최종층(층) 뉴런의 수를 나타낸다.
평가함수의 편미분으로부터 최종 층(층)과 직전 층(층) 

사이의 결합계수 및 역치의 수정을 다음과 같은 방법으로 구할 수 

있다[11]. 
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수식을 간단히 표현하기 위하여 식 (4)와 (5)에 공통으로 등장하

는 항인 
 ′  을 오차신호 

이라고 하면 결합계

수의 수정량은 식 (6)과 같고,
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역치의 수정량은 다음과 같다.


   

 (7)

식 (6)과 (7)에서 과 는 각각 결합계수와 역치의 학습계수이

다. 같은 방법으로 층과 층 사이의 결합계수와 역치의 

수정량을 구할 수 있으며 출력 함수의 기울기 관련 값 역시 같은 

방법으로 수정량을 구할 수 있다. 또한 극소치에 떨어질 가능성이 

있는 결점을 피하기 위하여 전회의 수정량을 고려하는 제1차 모멘

트 및 전전회의 수정량을 고려하는 제2차 모멘트를 사용하는 자기

회귀형 오차역전파법[10]을 사용하였다.

3. 절삭 실험 데이터
본 연구에서는 머시닝센터에서 2날 엔드밀을 사용하여 수행한 

절삭실험[11]의 결과를 사용하였다. 절삭시편의 재질은 SM45C이

었고, 시편의 절삭부 폭은 45 mm이었으며, 절삭에 사용한 엔드밀 

지름은 16 mm와 20 mm이었다. 절삭력의 측정에 사용한 공구동

력계는 Kistler 9257B, 전하증폭기는 Kistler 5019A이었다. 폭 

45 mm에 걸쳐서 절삭을 진행하고, 평균절삭력을 구하였다. 본 연

구에서는 이송방향으로 측정되는 절삭력 성분과 이송방향에 직교

하는 방향의 절삭력 성분의 합력을 절삭력으로 표시하였고, 전체 

실험 데이터의 수는 74개 이었으며 각 실험 데이터에서 얻은 절삭

력의 예는 Table 1과 같다.
 

4. 시스템 네트워크
입력층은 주축 회전속도, 공구반지름, 반경방향 절삭깊이, 축방

향 절삭깊이, 날당 이송속도의 5가지로 하고, 출력층은 절삭합력의 

1 가지로 하는 시스템 네트워크를 구성하였으며, 프로그램은 C언

어를 사용하여 코딩하였다. 은닉층은 2개로 구성하고, 제1 은닉층

의 뉴런 수와 제2 은닉층의 뉴런 수를 변경하면서 학습을 수행하였
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으며, 학습하지 않은 데이터에 대한 오차의 RMS (Root Mean 
Square) 값을 구하였다. 입력층, 두 개의 은닉층 및 출력층으로 이

루어진 4층 시스템 네트워크의 제1 은닉층 뉴런 수(NH)와 제2 은
닉층 뉴런 수(NJ)가 30개로 주어진 경우 학습하지 않은 데이터에 

대한 오차는 Table 2와 같다. 결합계수  
 의 학습계수는 

0.2, 역치 
의 학습계수는 0.12, 시그모이드 함수 기울기의 학습

계수는 0.12, 전회의 수정량을 고려하는 제1차 모멘트는 0.6, 전전

회의 수정량을 고려하는 제2차 모멘트는 0.2로 설정하였다. 학습하

지 않은 데이터의 수는 8개와 12개의 2 가지 경우에 대하여 비교하

였고, 각각의 신경회로망의 학습 시 초기 데이터는 난수 생성에 의

하여 출발하므로 각기 다른 결합계수를 가지며 따라서 오차도 제각

기 다르게 되었다. 전체 데이터의 수는 74개이고, 미학습 데이터를 

제외한 나머지 데이터를 학습에 이용하였다. 
Table 3은 NH×NJ가 35×35인 경우, Table 4는 NH×NJ가 

40×40인 경우, Table 5는 NH×NJ가 45×45인 경우, Table 6은 

NH×NJ가 50×50인 경우의 미학습 데이터에 따른 RMS 오차를 

나타낸다. 기존의 연구[11]와 비교하면 충분한 수의 은닉층 소자 및 

가중치를 포함하는 신경회로망을 구성한 경우이며 전통적 방법[7]

의 최소 신경회로망 은닉층 소자 수 = (입력층 소자 수) + (출력층 

소자 수) = 5+1 = 6개에 비하여 매우 큰 경우로써, 전체적으로 

볼 때 오차가 양호하다고 판단되었다. 물론 NH×NJ가 40×40인 

심층 신경회로망의 경우 구해야 할 결합계수는 1,840개인 반면 은

닉층의 수가 6개인 신경회로망의 경우 구해야 하는 결합계수의 수

는 36개에 불과하여 계산 양의 차이는 크다. 

Spindle
RPM

Tool 
radius
(mm)

Radial
depth
(mm)

Axial 
depth
(mm)

Feed rate
(mm/tooth)

Force
(N)

600 8 2 20 7.083e-2 504.1
600 8 4 20 7.083e-2 890.2
600 8 8 20 7.083e-2 1562.
900 8 2 20 4.722e-2 415.5
900 8 4 20 4.722e-2 692.8
900 8 6 20 4.722e-2 990.8
900 8 2 20 6.667e-2 416.2
900 8 6 20 6.667e-2 1002.
900 8 8 12 4.722e-2 782.5
600 8 4 12. 0.100 707.3
600 8 8 12. 0.100 1352.
480 10 2 12. 6.979e-2 263.0
480 10 4 12. 6.979e-2 668.0
480 10 8 12. 8.854e-2 1711.
480 10 8 20. 6.979e-2 1850.
480 10 4 20. 8.854e-2 1415.
600 8 6 20. 7.083e-2 1212.
600 10 2 12. 5.583e-2 303.4

Table 1 Samples of average cutting forces

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 3.91
B 8 3.94
C 8 4.13
D 8 4.98
E 8 5.72
F 12 6.01
G 12 5.73
H 12 4.69
I 12 7.66
J 12 4.17

Total average 5.08

Table 2 Simulation error of forces (NH=30, NJ=30)

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 3.34
B 8 5.20
C 8 6.93
D 8 3.36
E 8 3.74
F 12 6.47
G 12 5.73
H 12 4.69
I 12 7.66
J 12 4.17

Total average 5.34

Table 3 Simulation error of forces (NH=35, NJ=35)

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 6.08
B 8 3.78
C 8 4.85
D 8 3.62
E 8 6.43
F 12 6.42
G 12 6.19
H 12 5.85
I 12 5.72
J 12 7.80

Total average 5.68

Table 4 Simulation error of forces (NH=40, NJ=40)
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Fig. 1은 학습데이터의 수가 66개이고 미학습 데이터의 수가 8
개인 경우에 은닉층 뉴런의 수에 따른 RMS 오차를 나타낸다. 가
로축은 제1 은닉층과 제2 은닉층 뉴런의 수를 나타내고, 세로축은 

RMS 오차(%)를 나타낸다. Table 2~6에 제시된 바와 같이 각각의 

학습 결과에서 오차가 산포되어 있음을 볼 수 있고, 전체적으로 

5% 내외의 오차를 나타내었으며 NH×NJ가 50×50인 경우가 가장 

작은 오차를 나타내었다. Fig. 2는 미학습 데이터의 수가 12개인 

경우에 은닉층 뉴런의 수에 따른 RMS 오차를 나타낸다. Fig. 1과 

같은 모양으로 각각의 학습 결과에서 오차가 산포되어 있음을 볼 

수 있고, 전체적으로 6% 내외의 오차를 나타내었으며 NH×NJ가 

30×30인 경우가 가장 작은 오차를 나타내었다. Fig. 1 및 Fig. 2로
부터 오차가 6% 내외로 종전의 경우[11]에 비하여 작은 것을 볼 수 

있다. 또한 기존의 수학적 모델에서는 접선방향 및 반경방향 비절

삭력계수를 정의하여 절삭력을 유도하고, 이들 비절삭력계수는 절

삭조건의 2차 조합으로 표현한 다음 최소자승법에 의하여 이송, 반

경방향 절삭깊이 및 축방향 절삭깊이의 2차 함수 형태로 구해졌다
[2]. 그 결과를 보면 절삭실험의 결과와 최소자승법에 의하여 구해

진 비절삭력계수에 의한 계산결과에 상당한 오차가 있음을 알 수 

있다. 본 논문에 사용된 방법의 경우에는 신경회로망의 특성상 비

선형 모델링이 가능함으로 인하여 충분히 많은 은닉층 및 뉴런을 

사용하여 학습을 수행하고 그 결과를 비교하면 절삭실험의 결과와 

시뮬레이션한 결과 사이에 상대적으로 작은 오차가 발생하는 것을 

확인할 수 있었다. 

5. 의역 네트워크
여러 가지의 절삭조건이 절삭력에 영향을 미치므로 희망하는 절

삭력으로부터 적당한 절삭조건을 일시에 찾기는 간단하지 않다. 본 

연구에서는 변경가능 또는 조정 가능한 절삭조건을 출력층으로 하

고 나머지 절삭조건 및 절삭력을 입력층 소자로 하는 의역

(pseudo-inverse) 네트워크를 구상하였다. 즉, Table 1에 주어진 

절삭 실험 결과를 데이터로 하여, 입력층은 주축 회전속도, 공구반

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 4.21
B 8 3.82
C 8 4.60
D 8 4.31
E 8 4.36
F 12 6.00
G 12 4.94
H 12 8.93
I 12 7.46
J 12 4.61

Total average 5.33

Table 6 Simulation error of forces (NH=50, NJ=50)

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 3.50
B 8 6.19
C 8 5.22
D 8 5.26
E 8 3.95
F 12 5.16
G 12 8.29
H 12 7.50
I 12 6.40
J 12 7.52

Total average 5.90

Table 5 Simulation error of forces (NH=45, NJ=45)

Fig. 1 RMS error of system networks (No. of untaught data=8)

Fig. 2 RMS error of system networks (No. of untaught data=12)
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지름, 절삭력, 축방향 절삭깊이, 날당 이송속도의 5가지로 하고, 출
력층은 반경방향 절삭깊이의 1 가지로 하는 의역 네트워크를 구성

하였다.
은닉층은 2개로 구성하고, 제1 은닉층의 뉴런 수와 제2 은닉층의 

뉴런 수를 변경하면서 학습을 수행하였으며, 학습하지 않은 데이터

에 대한 오차의 RMS 값을 구하였다. 입력층, 두 개의 은닉층 및 

출력층으로 이루어진 4층 의역시스템 네트워크의 제1 은닉층 뉴런 

수(NH)와 제2 은닉층 뉴런 수(NJ)가 각각 30개로 주어진 경우 학

습하지 않은 데이터에 대한 RMS (root mean square) 오차는 

Table 7과 같다. 학습하지 않은 데이터의 수는 8개(학습에 사용한 

데이터의 수는 66개)와 12개(학습에 사용한 데이터의 수는 62개)
의 2 가지 경우에 대하여 비교하였다. Table 8은 4층 의역시스템 

네트워크의 제1 은닉층 뉴런 수(NH)와 제2 은닉층 뉴런 수(NJ) 
NH×NJ가 35×35인 경우, Table 9는 NH×NJ가 40×40인 경우, 

Table 10은 NH×NJ가 45×45인 경우, Table 11은 NH×NJ가 

50×50인 경우의 미학습 데이터에 따른 RMS 오차를 나타낸다. 충
분한 수의 은닉층 소자 및 가중치를 포함하는 신경회로망을 구성한 

경우이며 전통적 방법[7]의 최소 신경회로망 은닉층 소자 수 = (입
력층 소자 수) + (출력층 소자 수) = 5+1 = 6 개에 비하여 매우 

큰 경우로써, 전체적으로 볼 때 오차가 양호하다고 판단되었다.
Fig. 3은 미학습 데이터의 수가 8개인 경우에 은닉층 뉴런의 수

에 따른 의역 네트워크의 RMS 오차를 나타낸다. 가로축은 제1 은
닉층과 제2 은닉층 뉴런의 수를 나타내고, 세로축은 RMS 오차(%)
를 나타낸다. Table 7~11에 제시된 바와 같이 각각의 학습 결과에

서 오차가 산포되어 있음을 볼 수 있고, 전체적으로 3% 내외의 오

차를 나타내었으며 NH×NJ가 45×45인 경우가 가장 작은 오차를 

나타내었다.
Fig. 4는 미학습 데이터의 수가 12개인 경우에 은닉층 뉴런의 

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 3.05
B 8 0.47
C 8 0.93
D 8 0.33
E 8 2.57
F 12 0.24
G 12 0.15
H 12 2.50
I 12 0.18
J 12 0.66

Total average 1.11

Table 9 Simulation error of forces (NH=40, NJ=40)

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 0.95
B 8 2.14
C 8 1.38
D 8 0.64
E 8 0.63
F 12 1.79
G 12 0.43
H 12 0.20
I 12 2.04

J 12 0.72

Total average 1.09

Table 10 Simulation error of forces (NH=45, NJ=45)

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 7.36
B 8 0.54
C 8 0.07
D 8 1.49
E 8 2.10
F 12 0.07
G 12 0.48
H 12 1.74
I 12 1.16
J 12 1.44

Total average 1.65

Table 7 Simulation error of forces (NH=30, NJ=30)

 

Case No. of untaught data RMS error (%) 
in Forces

A 8 3.27
B 8 1.52
C 8 1.33
D 8 4.32
E 8 1.14
F 12 1.05
G 12 1.52
H 12 0.72
I 12 0.25
J 12 1.20

Total average 1.63

Table 8 Simulation error of forces (NH=35, NJ=35)
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수에 따른 의역 네트워크의 RMS 오차를 나타낸다. 가로축은 제1 
은닉층과 제2 은닉층 뉴런의 수를 나타내고, 세로축은 RMS 오차

(%)를 나타낸다. Fig. 3과 같이 각각의 학습 결과에서 오차가 산포

되어 있음을 볼 수 있고, 전체적으로 2% 내외의 오차를 나타내었

으며 NH×NJ가 40×40인 경우가 가장 작은 오차를 나타내었다. 
 

6. 절삭조건 개선
통합 네트워크인 절삭조건 개선 프로그램에서는 1차로 선정된 

절삭조건과 희망하는 절삭력을 입력으로 한다. 시스템 네트워크로

부터 주어진 절삭조건에 따른 절삭력을 예측하고, 또한 의역 네트

워크로부터 희망하는 절삭력에 따른 절삭조건을 추출한다. 이 추출

된 절삭조건을 시스템 네트워크에 입력하면 조정된 절삭력이 구해

지는 방식으로 프로그램을 C언어를 사용하여 작성하였다. 이 프로

그램에서는 시스템 네트워크에서 학습한 가중치 및 역치, 시그모이

드 함수의 기울기 등이 저장된 화일명을 입력하고, 다음에 의역 네

트워크에서 학습한 가중치 및 역치, 시그모이드 함수의 기울기 등

이 저장된 화일명을 입력한다. 그 다음 1차 선정된 절삭조건과 희

망하는 절삭력을 입력하면 조정된 절삭조건 및 조정된 절삭력을 

구하도록 하였다.
조정된 절삭력이 희망하는 절삭력과 1.0% 이상 차이가 나는 경

우에는 보간법에 의하여 절삭조건을 재조정하고 재조정된 절삭조

건을 시스템 네트워크에 입력하여 재조정된 절삭력을 구하였다.
절삭력 조정 프로그램의 출력 사례는 Fig. 5와 같다. Fig. 5에서 

절삭실험 결과로부터 도출한 시스템 네트워크의 결합계수, 역치 및 

시그모이드 함수 기울기 등의 데이터는 NH×NJ가 50×50인 경우

에 대하여 학습을 진행한 ‘B50y.wgt’로부터 입력하였다. 의역 네

트워크의 결합계수, 역치 및 시그모이드 함수 기울기 등의 데이터

는 NH×NJ가 45×45인 경우에 대하여 학습을 진행한 ‘R111.wgt’
로부터 입력하였다. 

8개의 사례를 나타내고 있으며 첫째의 문제는 주축회전속도 600 
rpm, 공구 반지름 8 mm, 반경방향 절삭깊이 2 mm, 축방향 절삭

깊이 20 mm, 날당 이송 0.070833 mm/tooth의 절삭조건에서 기

대하는 절삭력이 690 N인 경우이다. 
주어진 절삭조건에서 절삭력은 503 N으로 예측되었으며 희망하

는 절삭력을 얻기 위해서는 반경방향 절삭깊이를 2.86 mm로 조정

하는 것이 산출되었고, 조정된 절삭조건에서의 절삭력은 693 N으

로 모사되었다. 
두 번째 문제는 주축회전속도 900 rpm, 공구 반지름 8 mm, 

반경방향 절삭깊이 4 mm, 축방향 절삭깊이 20 mm, 날당 이송 

0.04722 mm/tooth의 절삭조건에서 기대하는 절삭력이 893 N인 

경우이다. 주어진 절삭조건에서 절삭력은 692 N으로 예측되었으

며 희망하는 절삭력을 얻기 위해서는 반경방향 절삭깊이를 5.36
mm로 조정하는 것이 산출되었고, 조정된 절삭조건에서의 절삭력

Case No. of untaught data RMS error (%) in 
Forces

A 8 3.55
B 8 1.35
C 8 0.99
D 8 2.61
E 8 1.27
F 12 3.28
G 12 0.65
H 12 2.47
I 12 0.98
J 12 3.00

Total average 2.02

Table 11 Simulation error of forces (NH=50, NJ=50)

Fig. 3 RMS error of pseudo-inverse networks (No. of untaught 
data=8)

  

Fig. 4 RMS error of pseudo-inverse networks (No. of untaught 
data=12)
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은 890 N으로 모사되었다. 같은 방법으로 다수의 예제를 해석하였

으며 그 결과는 Table 12에 나타낸다. Table 12에서 첫 열은 사례 

번호를 나타내고, 다음 열들은 기대되는 절삭력, 주어진 절삭조건

에 대한 예상 절삭력, 수정된 절삭조건에 대하여 예상되는 절삭력

을 나타낸다.
이와 같은 방식으로 주어진 절삭조건에 의하여 예상되는 절삭력

을 구하고, 희망하는 절삭력에 의하여 절삭조건을 수정하며, 수정

된 절삭조건으로부터 추정되는 절삭력을 확인하는 것이 가능하므Fig. 5 Output of the cutting force adjusting program 

Fig. 5 Output of the cutting force adjusting program (Continued)

Case 
no.

Expected
force

Simulated
force

Adjusted
force

1 690. 503. 693.
2 893. 692. 890.
3 609. 438. 612.
4 838. 668. 835.
5 2175. 1875. 2157.
6 1200. 1562. 1199.
7 1500. 1875. 1506.
8 1000. 1182. 1001.

Table 12 Comparison of cutting forces
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로 절삭조건을 과소하게 지정하여 절삭성능을 저하하거나, 절삭조

건이 과도하여 큰 절삭력을 유발함으로써 절삭 중에 야기되는 진동 

또는 정밀도 저하 문제를 해결할 수 있을 것으로 기대된다. 

7. 결 론
본 논문에서는 두 개의 은닉층을 갖고 각 은닉층은 다수의 뉴런

을 갖는 심층 신경회로망을 이용하여 엔드밀 가공 시의 절삭성능 

개선에 기여하고자 하였다.
시스템 네트워크의 입력층은 주축 회전속도, 공구반지름, 반경방

향 절삭깊이, 축방향 절삭깊이, 날 당 이송 의 5 소자로 하고, 출력

층은 이송방향 절삭력 성분과 이송방향에 수직인 방향의 절삭력 

성분의 합력인 1 소자로 설정하였다. 시스템 네트워크의 학습 능력

을 검증하기 위하여 학습을 수행하고 학습하지 않은 데이터에 대한 

RMS 오차를 계산하였다. 
의역 네트워크의 입력층은 주축 회전속도, 공구반지름, 절삭력, 

축방향 절삭깊이, 날 당 이송의 5 소자로 하고, 출력층은 반경방향 

절삭깊이의 1 소자로 설정하였다. 의역 네트워크의 학습 능력을 검

증하기 위하여 학습을 수행하고 학습하지 않은 데이터에 대한 

RMS 오차를 계산하였다. 두 가지 네트워크의 결과를 이용하여 시

스템 네트워크로부터 주어진 절삭조건에 따른 절삭력을 예측하고, 
또한 의역 네트워크로부터 희망하는 절삭력에 따른 절삭조건을 추

출한다. 이 추출된 절삭조건을 시스템 네트워크에 입력하면 조정된 

절삭력이 구해지며, 조정된 절삭력이 희망하는 절삭력과 차이가 나

는 경우에는 보간법에 의하여 절삭조건을 재조정하고 재조정된 절

삭조건을 시스템 네트워크에 입력하여 재조정된 절삭력을 구하는 

방식으로 프로그램을 작성하였다. 
이 프로그램으로 몇 가지 예제를 해석하였으며 이와 같은 방식을 

이용하면 절삭조건을 과소하게 지정하여 절삭성능을 저하하거나, 
절삭조건이 과도하여 큰 절삭력을 유발함으로써 절삭 중에 야기되

는 진동 또는 정밀도 저하 문제를 해결할 수 있을 것으로 기대되며, 

따라서 엔드밀 가공 시의 절삭성능 개선에 기여할 수 있을 것으로 

판단된다. 
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