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요  약  본 연구는 최근 가공 불량 예측 방법으로 주목받고 있는 머신러닝 기반의 모델을 이용하여 CNC 가공 

불량 발생의 실시간 예측을 위한 분석 프레임워크를 제안하고, 해당 프레임워크에 기반하여 XGBoost, CatBoost, 

LightGBM, 랜덤 포레스트, Extra Trees, SVM, k-최근접 이웃, 로지스틱 회귀 모델을 CNC 설비에 기본 내장된 

센서들로부터 추출된 데이터에 적용 및 분석하였다. 분석 결과 XGBoost, CatBoost, LightGBM 모델이 동일하게 

가장 우수한 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수, AUC 값을 보였으며, 이 중 LightGBM 모델이 소요 실행 시간이 

가장 짧은 것으로 나타났다. 이러한 짧은 소요 실행 시간은 실 시스템 구축 비용 절감, 빠른 불량 예측에 따른 CNC 

장비 파손 확률 감소, 전체적인 CNC 활용률 증가 등의 실무적 장점을 가지므로 LightGBM 모델이 기본 센서들만 

설치된 CNC 설비에 적용 시 가공 불량 예측에 가장 효과적으로 판단된다. 또한 소요 실행 시간 및 컴퓨팅 파워의 

제약이 없는 상황에서는 LightGBM, Extra Trees, k-최근접 이웃, 로지스틱 회귀 모형으로 구성된 앙상블 모델을 

적용할 경우 분류 성능이 최대화됨을 확인하였다.

주제어 : 머신러닝, 인공지능, CNC, 불량, 밀링 가공

Abstract This study proposed an analysis framework for real-time prediction of CNC processing 

defects using machine learning-based models that are recently attracting attention as processing 

defect prediction methods, and applied it to CNC machines. Analysis shows that the XGBoost, 

CatBoost, and LightGBM models have the same best accuracy, precision, recall, F1 score, and AUC, 

of which the LightGBM model took the shortest execution time. This short run time has practical 

advantages such as reducing actual system deployment costs, reducing the probability of CNC 

machine damage due to rapid prediction of defects, and increasing overall CNC machine 

utilization, confirming that the LightGBM model is the most effective machine learning model for 

CNC machines with only basic sensors installed. In addition, it was confirmed that classification 

performance was maximized when an ensemble model consisting of LightGBM, ExtraTrees, 

k-Nearest Neighbors, and logistic regression models was applied in situations where there are no 

restrictions on execution time and computing power.
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1. 서론

선반, 밀링 머신 등의 기존의 범용 설비에서는 수동 핸들

에 의해 공구의 조작이 수행되는 반면 CNC(computerized 

numerical control) 가공은 컴퓨터로 제어되는 고속 회전

공구를 사용하여 대상을 자동으로 절삭 성형하는 방식

으로[1], 재질과 형상의 자유도가 높은 성형 가공이 가능

하고 가공 품질 및 정밀도가 매우 높은 장점 때문에

다양한 산업 분야(항공기, 선박, 자동차 등)에서 사용된다[2].

CNC 밀링 가공에서 재료의 가공으로 인한 마찰 또

는 절삭력의 순간 변경으로 인한 파손으로 인해 공구의 

마모 한계치에 도달하면 가공 정밀도의 급격한 감소로 

인해 불량이 발생하며 절삭력 증가로 인해 공작 기계의 

수명도 단축되므로 생산 제품의 품질 균일화 및 재현성 

향상을 위해 공구 수명에 따른 가공 불량 예측은 반드시 

필요하다[2]. 따라서 절삭 가공 중 공정 신호 모니터링 

결과를 분석해 공구의 마모량을 예측하고 이를 기반으

로 공구 교체 시기를 최적화함으로써 생산성을 향상시

키는 공구 마모 모니터링 기술은 설비 지능화의 주요 기

술 중 하나이다[3].

최근 센서, 정보통신, 인공지능 기술의 발전에 따라 

절삭 가공 관련 다양한 공정 신호 측정 및 분석을 통한 

실시간 공구 마모량 예측 기술이 개발되고 있으며, 절삭 

가공 시 공구 상태를 모니터링하는 방법은 직접 및 간접 

측정 방법으로 구분된다[4]. 직접 측정 방법은 광학적 

측정, 레이저 측정, 전기 저항 변화, 마멸면 화상 인식 

등을 통해 공구 마모량을 측정하는 방법으로[2], 측정 

정확도가 높은 반면 사용되는 센서 및 측정 시스템의 높은

가격[5] 때문에 일부 고급 CNC 설비에만 설치되어 있는

관계로 높은 추가 비용이 발생하며, 가공 중 마모량의 

실시간 측정이 불가능하다는 단점이 존재한다. 간접 측정

방법은 실제 가공 중 발생하는 진동, 절삭력, 주축 부하, 

동력, 음향, 절삭 온도, 회전력, 가공물의 표현 거칠기 등

의 공정 신호 측정 및 분석을 통해 공구 마모량을 추정

하는 방법으로, 직접 측정 방법 대비 정확도가 낮은 반

면 모니터링 시스템의 구성이 직접 측정 방법 대비 저렴

하며 간단하지만[6,7], 제조 현장에서 일반적으로 사용

되는 CNC 설비의 경우 기본적으로 내장된 센서들은 위

치, 속도, 가속도, 전류, 전압, 전력 센서 정도이므로 간

접 측정 방법을 적용하기 위한 추가적인 센서 설치가 필

요한 경우가 대부분이다. 결과적으로 CNC 설비가 설치

된 대부분의 생산 현장에서는 CNC 가공 중 품질 불량 

발생 여부를 판단하기 어려운 관계로 가공 완료 후 오프

라인 품질 검사를 시행하여 불량 발생 여부를 확인하므

로 이에 따른 큰 손실 및 비용이 발생하는 상황이다.

따라서 본 연구는 다양한 머신러닝 기반 가공 불량 

예측 알고리즘들을 일반적으로 CNC 설비에 기본 내장

된 센서들로부터 추출된 데이터에 적용 및 분석하고, 그 

결과에 기반하여 기본 센서들만 설치된 CNC 설비에 적

용 시 가공 불량 예측에 가장 효과적인 머신러닝 모델을 

제안한다.

최근 제조 분야에서 CNC 설비에 관한 연구가 활발

히 진행 중이며[8], 제조 공정 지능화를 위해 센서를 활

용한 공정 모니터링 데이터의 분석 및 기계학습 기법 적

용이 확대되고 있다. 절삭 가공의 경우 공정 모니터링 

데이터를 활용하여 실시간 이상 상태 진단 및 공구 수명 

예측, 품질 예측 등의 지능화 기술 개발이 활발히 진행

되고 있다. 특히 설비에 센서 및 CNC 정보를 실시간 모

니터링하고 데이터를 수집, 분석하는 스마트 기능의 탑

재 수요가 증가하고 있으며, 최근 4차 산업으로 산업 구

조가 전환되는 추세에 따라 기존의 고정밀, 고능률화 위

주가 아닌 ICT 스마트 가공 및 스마트 자동화 관련 다

양한 연구가 진행되고 있다[2].

CNC 설비 모니터링 연구는 분석 수준에 따라 설비 

운영 시스템 분석 방법론과 공정 데이터 분석 방법론으

로 분류할 수 있다[1]. 설비 운영 시스템 분석 방법론은 

고도화된 S/W를 통한 설비의 효율적 제어 관련 연구로 

대표 사례로 개방형 플랫폼 연구가 있다[8]. [1]은 스마

트폰 금속 프레임의 CNC 설비 기반 가공 공정에 소요

되는 비용 최소화를 위해 공구 상태를 파악하였으며, 다

변량 모니터링 방안을 통계 기법들에 기반하여 개발하

여 중단 공정과 지연 공정의 이상 원인을 확인하였고, 

중단 공정은 주로 Z축 모터, 지연 공정은 주로 스핀들 

모터가 원인임을 확인하였다. 공정 데이터 분석 방법론

은 설비의 센서 혹은 컨트롤러를 통해 수집된 데이터 분

석을 통한 공정 상태 파악 관련 연구로 가공품의 표면 

거칠기, 가공 공구 수명 등을 파악하는 연구가 대표적으

로, 대부분의 연구는 CNC 절삭 가공 시 생산되는 제품

의 품질 균일화 및 재현성 향상을 위한 다양한 공구 수

명 예측 관련 연구에 집중되었다.

또한 CNC 절삭 공구 관련 연구는 국내와 해외 연구

로 구분할 수 있으며, 해외 연구의 경우 [9]는 CNC 설

비 모니터링 관련 논문 29건을 다양한 기준으로 분류한 
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결과 84%가 인공신경망 혹은 퍼지 논리 기반의 알고리

즘에 기반하여 독립 및 종속 변수 간 관계를 파악하는 

것으로 나타났다. 최근에는 기계학습을 공구 모니터링 

과정에 적용하는 연구가 진행되고 있으며[3], 다양한 머

신러닝 기법들을 주파수, 공구 이동 속도, 전력, 진동 등

의 데이터에 적용한 연구가 다수 존재한다. [10]는 스핀

들의 전류 변화를 측정하여 기계학습 기법의 하나인 인

공신경망 적용을 통해 공구 마모 정도를 예측하였으며, 

[11,12]는 음향 방출 센서를 이용하여 신호를 수신하여 

공구 상태를 모니터링하는 연구를 수행하였고, [13]는 

CNC 설비 내 센서에서 수집된 데이터를 AI 기법을 이

용하여 분석하는 다양한 논문들을 정리하였다.

반면 국내 연구는 CNC 설비에 온도, 소음, 음향, 진동

센서를 설치하여 진동, 소음 등의 설비 관련 데이터를 

수집하는 연구가 대부분으로, 이러한 연구들은 수집된 

데이터를 일반적으로 회귀분석과 실험계획법을 사용하여

분석하였다[8]. [14]는 공구에 센서를 설치하여 데이터를

수집하여 건식 제약조건에서의 절삭력 예측 관련 연구를

수행하였으며, 실험 결과는 편차가 크게 나타났다. [3]은 

절삭력 측정 결과와 자가연상신경망을 공구 마모량

대신 이용하여 공구 마모도를 예측하는 모델을 제안하고

그 성능을 검증하였지만, 국내 연구는 센서 등을 이용하

여 데이터를 수집 및 분석하는 방법에 초점을 맞추는 연

구가 대부분으로, 다양한 특성을 사용한 연구(특히 머신

러닝 방법론을 적용한 연구)가 부족한 상황이다[8].

앞에서 정리한 선행 연구의 절대다수는 공구 마모 예

측에 집중하였고, CNC 가공품 불량의 주된 원인이 공

구 마모이지만 일부 불량은 설비 설정 오류 등의 기타 

원인에 의해 발생한다. 또한 어느 정도 공구 마모가 진

행된 후 CNC 가공품 불량이 발생하는지 제조 현장에서 

기존 불량품 발생 데이터 등을 분석하여 파악해야 하는 

현실적 어려움이 존재한다. 따라서 본 연구에서는 다양

한 머신러닝 기반 가공 불량 예측 알고리즘들을 일반적

으로 CNC 설비에 기본 내장된 센서들로부터 추출된 데

이터에 적용 및 분석하고, 그 결과에 기반하여 기본 센

서들만 설치된 CNC 설비에 적용 시 가공 불량 예측에 

가장 효과적인 머신러닝 모델을 제안한다.

2. 연구 방법 및 분석 결과

머신러닝을 이용한 CNC 가공 불량 발생의 실시간 

예측 및 불량 발생에 영향을 미치는 변수 분석이 본 연

구의 목적이며, 이를 위해 본 연구는 Fig. 1과 같은 분석 

프레임워크를 제안하고 해당 프레임워크에 기반하여

분석을 수행하였다. 

Fig. 1. Proposed Analytical Procedure

데이터 전처리 단계에서는 데이터셋의 기술 통계치 

조사 등을 통한 데이터셋 특성 파악, 데이터 표준화 작업

등을 수행하며, 데이터셋 분리 단계에서는 수집된 데이터

셋을 선정한 모형들의 불량 예측 능력 검증을 위하여 전체

분석 데이터를 학습용, 검증용, 시험용 데이터로 구분한다.

이후 학습용 데이터를 이용하여 다수의 머신러닝 모델

(본 프레임워크에서는 랜덤 포레스트(random forest), 

Extra Trees, XGBoost, CatBoost, LightGBM,  

SVM(support vector machine), k-최근접 이웃

(k-Nearest Neighbor), 로지스틱 회귀)을 각 모델의 

기본값(default value)을 사용하여 훈련시키고 검증용 

데이터를 이용하여 각 머신러닝 모델 별 규제

(regularization) 및 하이퍼파라미터 최적화를 수행한

다. 머신러닝은 기존 샘플링 자료에 대한 통계적인 분석

을 통해 획득하기 어려운 새로운 통찰을 획득하는 것을 

목적으로 하며, 통계적인 기법에서는 분석 과정에서 연

구자의 주관 개입 확률이 높은 반면, 머신러닝 기반 분
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석에서는 연구자의 주관 대신 데이터 기반으로 분석이 

진행되기 때문에 기존 통계적 기법 대비 연구의 객관성

을 확보하기 용이하다.

단일 결정 트리(single decision tree) 모델은 하나

의 결정 트리를 이용하여 데이터를 부분 집합으로 분할

하고 비용 함수가 최소로 얻어지는 최상의 분할을 검색

하여 각 분할에 속해 있는 값들의 불순도가 최소가 되는 

방향으로 학습하는 모델로, 원리가 단순하여 실행 시간

이 빠르고, 의사결정 과정을 직관적으로 이해할 수 있는 

점이 장점인 반면 과적합 발생, 즉 일반 결정 트리의 경

우 설명 변수의 수가 증가하면 결정 트리의 가지의 수 

또한 증가하여 학습 데이터 자체에 대한 예측 정확도만 

증가하고 일반적인 데이터에 대한 예측 정확도는 감소

하는 현상이 발생하기 쉬운 단점이 존재한다. 랜덤 포레

스트 모델은 단일 결정 트리의 단점을 보완하기 위해 하

나의 결정 트리 생성 시 설명 변수 일부만을 임의로 샘

플링하여 사용하며 복원 추출(bagging)을 통해 다수의 

결정 트리를 생성하여 그 결과를 종합하는 모델로, 단일 

결정 트리 모델 대비 예측 성능이 더 우수한 반면 과적

합 발생은 더 적은 앙상블 계열의 모델이다. 랜덤 포레

스트 모델에서 트리 생성 시 각 노드가 무작위로 특성의 

서브셋(subset)을 생성하여 분할에 사용하는 데 비해 

Extra Trees 모델은 트리 생성의 무작위성을 위해 최적

의 임계값을 검색하지 않고 후보 특성을 사용한 무작위 

분할 후 최상의 분할을 선택하므로 랜덤 포레스트 모델 

대비 소요 실행 시간이 단축된다. 그래디언트 부스팅

(Gradient Boosting) 모델은 다수 모델들을 결합해 단

일 모델 대비 더 우수한 예측 성능을 갖는 앙상블 계열

의 모델로, 다수 결정 트리 모델들의 예측 결과들을 종

합해 예측한다는 점에서는 랜덤 포레스트 모델이나 

Extra Trees 모델과 동일하지만 이전 결정 트리 모델이 

잘못 예측하였던 에러를 다음 결정 트리 모델이 학습하

여 점진적으로 에러를 줄여가는 (즉, 다음 결정 트리 모

델이 이전 결정 트리 모델의 잔여 오차를 대상으로 학습

하는) 순차적인 학습을 진행한다는 점이 가장 큰 차이점

이다. 다양한 그래디언트 부스팅 모델 중 일반적으로 가

장 많이 사용되는 모델은 XGBoost, Catboost, 

LightGBM 모델이다. XGBoost 모델은 원본 그래디언

트 부스팅 모델 대비 예측 성능이 우수하며, 계산 효율

성이 높고, 병렬 처리가 가능하여 계산 속도가 빠르며, 

자체적으로 과적합 규제 기능을 제공하는 장점을 가진

다. CatBoost 모델은 순서형 TBS(target-based 

statistics)와 순서형 부스팅(ordered boosting)을 통

해 범주형 변수를 효과적으로 처리하며, 하이퍼파라미터 

최적화에 민감하지 않고, 시간에 따라 데이터의 분포가 

변화하는 경우에도 예측 성능 저하가 낮은 점이 장점인 

반면, LightGBM 대비 계산 속도가 느리고, 범주형 특성

이 적은 경우 계산 속도나 계산 속도 측면에서 타 그래

디언트 부스팅 모델 대비 이점이 없다는 점이 단점이다. 

LightGBM 모델은 히스토그램 기반 그래디언트 부스팅 

모델로, 장점은 타 그래디언트 부스팅 모델 대비 학습 

시간이 가장 짧고, 메모리 사용량이 가장 낮은 점이며, 

단점은 데이터가 적은 경우 과적합 발생 확률이 상승한

다는 점이다. SVM 모델은 학습 데이터를 비선형 매핑

(nonlinear mapping)에 의한 고차원 변환을 통해 새

로운 차원에서의 최적 분리를 위한 선형 초평면

(hyperplane)을 찾는 방식으로 분류를 수행하며, 타 머

신러닝 알고리즘 대비 상대적으로 적은 데이터에서도 

예측 성능 및 일반화 능력이 우수한 점이 장점인 반면, 

특성 스케일링(feature scaling)이라는 데이터 가공 과

정이 필요하고, 데이터가 많은 경우 학습 속도가 느린 

점이 단점이다. k-최근접 이웃 모델은 현재 샘플

(sample)로부터 가장 가까운 거리의 샘플 k개의 레이블

(label) 중 가장 많은 수를 차지하는 레이블로 현재 샘플

을 분류하는 모델로, 원리가 단순하여 직관적 이해가 가

능하고, (횟수, 점수, 거리 등의) 모델의 사전 훈련이 불

필요하여 수집된 새로운 훈련 데이터에 즉시 적용 가능

한 점이 장점인 반면, 전체 샘들과의 거리를 계산하므로 

타 머신러닝 모델 대비 예측 속도가 느리고, 가까운 샘

플들만으로만 계산하므로 편향된 결과가 가능하며, 예측 

시 모든 훈련 데이터셋을 보관해야 하므로 데이터가 많

은 경우 저장 공간 문제가 발생하며, 데이터 특이치

(outlier)에 민감한 점이 단점이다. 로지스틱 회귀 모델

은 설명 변수와 여러 범주가 있는 명목형 반응 변수 간

의 선형 관계를 추정한다.

모델 선택 단계에서는 시험용 데이터를 이용하여 각 

머신러닝 모델의 성능을 평가하며, 분류 문제에서 일반적

으로 사용되는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 

재현율(recall), F1 점수(F1 score), AUC(area under 

the curve of ROC(receiver operating characteristic), 

소요 실행 시간을 사용한다. 정확도는 전체 예측 건수 중

정확히 예측한 건수의 비율로, 정밀도는 전체 양성(posi
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tive) 예측 건수 중 진짜 양성 건수의 비율로, 재현율은 

전체 양성 건수 중 진짜 양성 건수의 비율로, F1 점수는 

재현율 vs. 정밀도의 조화 평균 값으로, AUC는 모든 임

계값에서의 분류 모델의 성능을 의미하는 ROC 곡선 아

래 면적, 소요 실행 시간은 머신러닝 모델의 훈련, 예측, 

평가에 소요된 총 시간으로 각각 정의되며, 머신러닝 모

델이 예측한 값 (예측값) 및 실제값이 Table 1과 같을 

때 정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수는 다음과 같이 정의

된다.

Table 1. Confusion Matrix

Predicted Value

Negative (-) Positive (+)

Actual 

Value

Negative (-)
TN (True 

Negative)

FP (False 

Positive)

Positive (+)
FN( False 

Negative)

TP (True 

Positive)

정확도 = 


정밀도 = 


재현율 = 


F1 점수 = 

정밀도


재현율





본 연구에서 사용된 모든 지표는 소요 실행 시간을 

제외하고 모두 [0, 1] 에 분포하며, 높은 값일수록 범주

에 대한 분류 성능이 뛰어남을 의미한다[16].

3. 분석 결과

본 연구에서 사용된 CNC 머신 AI 데이터셋[15]은 

특정 자동차 부품 제조 업체의 특정 CNC 장비(두산공

작기계 MD 6700)에 기본적으로 설치된 48개의 센서로

부터 2020년 10월 19일에서 23일까지의 기간 동안 수

집된 데이터이며, 주로 가공되는 부품의 x, y, z축, 스핀

들(spindle) 관련 변수들의 설정값 및 센서를 통해 실제

로 측정된 값으로 구성되었다. 여기에 포함되는 변수는 

위치, 속도, 가속도, 전류, 전압, 전력(전원), 토크 관성 

전력, 수행 중인 가공 단계이다. 또한 토크 관성, 프로그

램이 CNC에 나열된 번호, 실행 중인 G-code 라인, 스

핀들의 순간 공급 속도, 현재 수행 중인 가공 단계 데이

터도 데이터셋에 포함되었다. 해당 데이터셋을 이용한 

예측 대상은 가공이 완료된 제품의 양품/불량 여부 데이

터는 작업자의 육안 검사를 통해 수집되었으며, 총 데이

터 32,048개 중 양품 데이터는 22,645개, 불량 데이터

는 9,403개이다.

데이터 전처리 단계에서는 데이터셋의 기술 통계치를 

조사한 결과 특성 간 범위의 차이가 크며 이상치(outlier)로

의심되는 샘플들이 일부 존재함을 확인하였으며, 이상치

가 포함된 데이터셋에 적합한 사이킷런(Scikit-Learn) 

라이브러리의 RobustScaler 클래스를 적용하여 데이터 

표준화 작업을 수행하였다. 또한 양품 데이터와 불량 데

이터 간 불균형 문제 해결을 위해 SMOTE(synthetic 

minority oversampling technique)에 의한 불량 데

이터 오버샘플링(oversampling)으로 양품:불량 데이터 

비율을 1:1로 조정하였다. 또한 본 연구를 위해 수집한 

48개 특성 간 관계가 분명치 않아 CNC 가공 불량 예측 

모형의 데이터로 모두 사용하는 것에는 비효율적인 측

면이 존재한다. 따라서 다음 단계인 차원 축소 단계에서

는 주성분 분석(PCA) 기법을 적용하여 전체 특성 분산

의 98.3%를 설명하는 1개 주성분을 도출 후 분석에 사

용하였다. 다음 단계인 데이터셋 분리 단계에서는 전체 

분석 데이터를 60: 20: 20의 비율로 각각 학습용, 검증

용, 시험용 데이터로 구분하였다. 

Table 2는 머신러닝 모델별 성능 평가 결과이다. 그

래디언트 부스팅 계열 앙상블 머신러닝 모델인 XGBoost,

CatBoost, LightGBM 모델의 경우 각 모델별 소요 실행

시간 간 차이가 큰 반면 모두 동일하게 가장 우수한

정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수, AUC 값을 보였으며, 

결정 나무 계열 앙상블 모델인 랜덤 포레스트와 Extra 

Tree 모델의 경우 근소한 차이(0.01)로 낮은 지표값을 

보였다. 그 외의 모델(SVM, k-최근접 이웃, 로지스틱 회귀

모델)의 경우 타 모델 대비 낮은 평가 척도 값을 보였다.

또한 본 연구에서는 직접 투표(hard voting) 방식에 

기반하여 개별 모델의 예측 결과에 균등하게 가중치를 

부여하여 최종 예측을 수행하는 앙상블 모델을 제안하

고 해당 모델의 성능을 측정하였다. 일반적으로 구성 모

델이 상이할수록 전반적인 분류 성능이 향상되는 앙상

블 모델의 특성 상 앙상블 모델에 유사한 모델들이 과다

하게 포함되는 것은 바람직스럽지 않다. 따라서 그래디

언트 부스팅 계열 및 결정 나무 계열 모델 중 소요 실행 
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시간이 가장 적은 LightGBM 및 Extra Trees 모델이 

앙상블 모델에 포함되었고, 추가적으로 위의 두 모델과 

작동 원리가 상이한 k-최근접 이웃, 로지스틱 회귀 모델

이 포함되었다 (SVM 모델은 소요 실행 시간 문제로 미

포함됨). 해당 앙상블 모델의 성능 평가 결과 분류 성능

은 약간 상승하였으나 소요 실행 시간이 크게 증가한 것

으로 나타났다.

Table 2. Evaluation Results

Accuracy Precision Recall
F1 

Score
AUC

time 

(sec)

XGBoost 0.97 0.97 0.97 0.97 0.96 2.24

CatBoost 0.97 0.97 0.97 0.97 0.96 12.98

LightGBM 0.97 0.97 0.97 0.97 0.96 0.71

Random 

Forest
0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 3.85

Extra Trees 0.96 0.96 0.96 0.96 0.96 1.90

SVM 0.80 0.79 0.80 0.79 0.72 47.34

k-Nearest 

Neighbor
0.87 0.87 0.87 0.86 0.80 3.93

Logistic 

Regression
0.73 0.72 0.73 0.72 0.64 0.42

Ensemble 0.98 0.98 0.98 0.98 0.97 7.91

또한 불량에 영향을 미치는 특성 변수들의 상대적 중

요도를 LightGBM 모델로 분석한 결과, Table 3과 같

이 스핀들의 실제 위치, 스핀들의 순간 공급 속도, x축

의 출력 전압, 스핀들의 실제 속도, z축의 실제 위치 순

으로 불량 예측에 영향을 미치는 것을 확인하였다.

Table 3. Feature Importances

Feature Name Importance

Actual Position of Spindle 428

Current Feedrate of Spindle 216

Output Current of x Axis 163

Actual Velocity of Spindle 138

Actual Position of z Axis 117

Output Current of Y Axis 115

Output Current of Spindle 108

Set Acceleration of Spindle 102

Actual Position of x Axis 98

Actual Position of y Axis 98

4. 결론

본 연구는 최근 가공 불량 예측 방법으로 주목받고 

있는 머신러닝 기반의 모델 중 XGBoost, CatBoost, 

LightGBM, 랜덤 포레스트, Extra Trees, SVM, k-최근

접 이웃, 로지스틱 회귀 모델을 적용하여 CNC 가공 완

제품의 불량 여부를 예측하였다. 머신러닝 모델 간 정확

도, 정밀도, 재현율, F1 점수, AUC 값, 소요 실행 시간

을 비교한 결과 XGBoost, CatBoost, LightGBM 모델

이 동일하게 가장 우수한 정확도(0.97), 정밀도(0.97), 

재현율(0.97), F1 점수(0.97), AUC(0.96) 값을 보였으

며, 이 중 LightGBM 모델이 소요 실행 시간이 0.71초

로 가장 짧은 것으로 나타났다. 이러한 짧은 소요 실행 

시간은 실 시스템 구축 비용 절감, 빠른 불량 예측에 따

른 CNC 장비 파손 확률 감소, 전체적인 CNC 활용률 

증가 등의 실무적 장점을 가지므로 LightGBM 모델이 

CNC 가공 완제품의 불량 여부 예측에 가장 효과적으로 

판단된다. 또한 소요 실행 시간 및 컴퓨팅 파워의 제약

이 없는 상황에서는 LightGBM, Extra Trees, k-최근

접 이웃, 로지스틱 회귀 모형으로 구성된 앙상블 모델을 

적용할 경우 분류 성능이 최대화됨을 확인하였다.

하지만 본 연구에서는 데이터 확보의 한계 때문에 특

정 CNC 모델에 설치된 센서들의 제한된 기간(5일) 내 

데이터만을 분석에 이용하였기 때문에 연구 결과의 일

반화에 한계가 존재하며, 향후 연구에서는 다양한 CNC 

모델 및 센서로부터 장기간 수집한 데이터를 이용할 경

우 보다 일반적이고 정교한 CNC 가공 불량 예측 모델

의 개발과 이를 통한 빠른 불량 예측이 가능할 것으로 

판단된다.
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