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요  약

정보통신기술(ICT)를 적용한 스마트팩토리로 불리는 지능형 생산 공장은 각종 센서를 통해 공정 데이터를 실시

간으로 수집하고 있다. 이렇게 수집된 데이터를 효과적으로 활용하는 연구가 많이 진행되고 있는데, 본 논문에서는 

생산 공정에서 발생되는 음향 신호를 기반으로 공구 상태를 진단하는 기법을 제안한다. 첫 번째로 결함이 있는 공구

를 감지할 뿐만 아니라 공회전 및 공정 운용에 따른 다양한 공구 상태를 제시한다. 두 번째로 푸리에 분석을 이용하여 

사운드의 전력스펙트럼을 영상으로 표현하고, 데이터에 숨겨진 건강한 패턴을 드러내고, 강조하기 위해 일부 변형

을 적용한다. 마지막으로 이렇게 획득한 대비 강화된 PSD 영상은 CNN을 이용해 상태별로 진단한다. 그 결과 제안한 

음향 PSD 영상 + CNN 방법은 데이터의 차별화된 특징이 잘 반영되어 공구 상태에 따른 높은 진단 결과를 보여준다.

ABSTRACT

The intelligent production plant called smart factories that apply information and communication technology (ICT) are 
collecting data in real time through various sensors. Recently, researches that effectively applying to these collected data 
have gained a lot of attention. This paper proposes a method for the tool condition monitoring based on the sound signal 
generated in machining process. First, it not only detects a fault tool, but also presents various tool states according to 
idle and active operation. The second, it's to represent the power spectrum of the sounds as images and apply some 
transformations on them in order to reveal, expose, and emphasize the health patterns that are hidden inside them. Finally, 
the contrast-enhanced PSD image obtained is diagnosed by using CNN. The results of the experiments demonstrate the 
high discrimination potential afforded by the proposed sound PSD image + CNN and show high diagnostic results 
according to the tool status.
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Ⅰ. 서 론

일반적으로 제조 산업에서는 제품을 생산하기 위하

여 생산 공정을 가동하여 공정 별로 의도된 작업을 수행

하는 생산 설비를 운용한다. 이 때, 공정에서는 생산률

을 향상시키기 위하여 지속적으로 설비를 운용하지만, 
설비가 지속적으로 사용되는 경우 설비에 투입되는 장

비 및 공구의 열화가 이루어진다. 
최근에는 스마트팩토리 기술이 발전함에 따라 각종 

센서와 통신장비를 통해 공정 데이터를 실시간으로 수

집하여 제조 공정의 상태를 모니터링 하고, AI 기술이 

접목된 체계적인 분석 및 관리를 통해 생산성을 높이고 

있다. 특히 가공공정은 제품 제조 과정에서 필수적이며, 
공구 파손을 방지하고 고장 위험을 줄이려면 효과적인 

모니터링 시스템이 필요하다[1-3]. 
가공공정은 소재의 특성과 형상을 고려하여 인서트, 

엔드밀, 비트 등 다양한 공구가 사용된다. 공구는 소재

를 가공하면서 발생하는 절삭 저항과 마찰로 인해 마모

되고, 심한 경우 파손까지 발생한다. 이 때 발생하는 신

호를 수집하고, 수집된 정보를 통해 고장 여부를 진단하

는 방법으로 이 분야에 관한 연구들이 오래전부터 진행

되고 있다[4, 5]. 
기존에는 공구 상태를 확인하는 방법으로 작업자의 

경험과 감각에 의존하다 보니 공구에 문제가 발생하더

라도 즉시 감지가 불가능하고, 작업을 마친 후에야 제품

의 불량을 인지하고 역으로 추적하여 공구 문제를 발견

하는 상황이었다. 공구의 상태를 사전에 진단하고 파손

을 감지할 수 있는 시스템이 구축된다면, 작업자는 단편

적인 조치로 적절한 시기에 공구를 미리 교체하여 공정

의 문제 발생과 제품의 품질 저하를 방지할 수 있다. 한
걸음 더 나아가 생산 데이터를 축적하여 공구의 수명까

지 예지할 수 있다면, 업무의 효율성 및 생산성, 제품의 

품질 향상 등 가공 공정에서의 산업 경쟁력을 높이는데 

기여할 수 있을 것이다.
본 논문에서는 정밀가공 공정에서 많이 사용하는 절

삭 공구 상태를 진단하는 목적으로 비접촉 장점을 가진 

디지털 녹음 장치를 사용하여 제품의 정상과 불량품으

로 진행될 때 발생하는 공구 상태의 정보를 수집한다. 
수집한 정보를 기반으로 CNN을 이용해 공구 상태를 진

단한다. 또한 진동 데이터와 달리 절삭 공구에서 생성된 

음향 신호의 주파수 기반 특징을 효율적으로 처리할 때 

시간-주파수 영역 기반의 특징을 능가할 수 있음을 보여

준다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

로 고장 진단 및 공구 상태 진단 기술에 대해 정리하고, 3
장에서는 제안하는 방법으로 데이터 수집에서 데이터 

고유한 특성을 강조하기 위한 전처리, 딥러닝 기반의 학

습 모델을 설명한다. 4장에서는 학습한 모델의 공구 상

태 진단에 대한 결과와 다른 방법과의 비교 연구를 살펴

본다. 5장에서는 연구의 결론을 정리한다.

Ⅱ. 관련 연구

고속 가공공정은 높은 정확도와 정밀도로 주목받고 

있지만, 마모로 인한 제품 품질 저하와 잦은 공구 교체

로 인한 제품 원가 상승은 가공 공정의 주요 문제이다. 
공구와 공작물의 상호 작용으로 인해 가공 중 절삭 공구

의 날카로운 모서리가 변형되거나 손상되는 것을 공구

의 마모라 한다. 공구의 수명 예측 및 공구 교체는 과거 

실험에서 얻은 공구 마모 데이터에서 추정한 공구 수명

을 기반으로 한다. 절삭 공구 상태 예측은 모든 제조 공

정이 비선형 시스템이기 때문에 어렵고, 또한 절삭 시 

각종 센서에서 수집되는 신호는 가공 조건 및 공구 마모

에 따라 달라지기 때문에 마모를 예측하거나 모델링하

기가 쉽지 않다. 공구 마모는 직접 또는 간접 방법으로 

측정할 수 있다. 직접적인 방법은 절삭공구를 기계에서 

제거해야 하며 일반적으로 Tool Makers Microscope나 

Optical Microscope를 사용하여 마모를 측정한다[6]. 시
간이 더 많이 걸리고 기계 가동 중지 시간이 늘어나는 

반면 간접법은 생산 속도에 영향을 주지 않고, 다양한 

센서 신호(음향 방출, 밀링력, 공구/공작물 진동, 사운드, 
스핀들 토크, 스핀들 모터 전류 및 전력, 온도)를 활용하

여 공구 마모를 추정한다. 
Kankar et al. [7]는 볼 베어링 진동 데이터의 시계열

을 사용하여 6개의 통계적 특징을 계산하고 이를 신경

망(NN) 기반 분류기의 입력으로 사용했고, Saimurgan 
et al. [8]은 사운드 및 진동 데이터에 대한 11가지 통계

적 특징을 계산했다. [7]에서 사용된 6가지 특징과 5가
지 특징을 더 추가하여 SVM을 이용해 진단했다. 시간-
주파수 영역 기반 기능의 일부로 Wang et al. [9]은 사운

드 데이터를 사용하여 특징 추출로 HHT(Hilbert-Huang 
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transform)을 이용하고, SVM을 적용하여 자동차 엔진

의 결함 진단을 수행했고, LEE et al. [10]는 DWT 
(Discrete Wavelet Transform)와 ANN을 이용하였다. 딥 

러닝[11]이 시작된 이후 많은 연구에서 높은 수준의 자

동 특징 추출 방법을 사용하거나 hand-crafted 특징 추출

과 결합하여 사용하였다. Jia et al. [12]는 SAE(Stacked 
Auto-encoder)의 입력으로 회전 기계에서 진동 데이터

의 원시 시계열을 사용하였고, Verstraete et al. [13]은 

STFT를 deep CNN의 입력으로, Zhao et al. [14]은 WP
를 DRN(Deep Residual Network)의 입력으로 사용하였

다. 또한 Lu et al. [15]와 Guo et al. [16]는 회전 베어링의 

고장 진단을 위해, Sun et al. [17]은 유도 전동기 결함 진

단을 위해 CNN을 사용하여 정확도를 높였다.

Ⅲ. 제안한 공구 상태 진단 기법

본 논문에서는 가공 중 절삭 공구에서 발생하는 음향 

신호를 기반으로 공구 상태를 진단하는 방법을 제안한

다. 그림 1은 CNN을 이용한 음향 PSD 영상 기반 공구 상

태를 진단 과정으로, 수집된 1차원 시계열 데이터는 주

파수 영역 기반의 전력스펙트럼밀도를 이용하여 2차원 

영상으로 표현하고, 데이터에 숨겨진 결함 패턴을 드러

내고 강조하기 위해 전처리를 적용한다. 이렇게 생성된 

PSD 영상은 CNN을 이용해 공구 상태를 진단하게 된다.

3.1. 학습 데이터 수집

일반적으로 데이터 세트 구성은 기계의 작동 상태에 

따라 정상과 비정상 데이터를 수집하여 구성하는데, 본 

논문에서는 공구의 여러 상태를 진단하기 위해 공작물

을 절삭하지 않고 대기하고 있는 공회전 상태의 데이터

도 수집한다. 공회전 시간은 공구가 재료에 구멍을 뚫거

나 절삭하지 않고 계속 회전하는 순간을 나타내므로 정

상적인 공구와 비정상 공구에 의해 생성되는 공회전 신

호는 비슷하거나 같은 상태로 간주한다. 그림 2는 기계 

작동 상태에서 (a)  공회전하고 있는 상태이고, (b) 알루

미늄 공작물을 절삭하고 있는 상태이다.
정상과 비정상, 공회전 데이터 외에 절삭을 진행할 때 

마모의 정도에 따라 또는 파손된 공구에서 생성되는 음

향 신호까지 5가지 종류의 데이터를 수집하고 데이터 

세트를 구성하였다. 

Fig. 1 The schematic representation of the proposed 
method

(a) idle time

 

(b) active time
Fig. 2 Machine working condition

즉, 대기 상태에서 나오는 공회전과 초기 작동 단계인 

건강한 공구에서 수집된 정상적인 데이터, 마모가 중간

정도 진행된 상태의 데이터, 작동 단계에서 결함이 있는 

공구를 사용하여 수집된 비정상적인 데이터이다. 비정상

적인 데이터는 마모가 많이 진행되어 제품에도 손상을 

줄 수 있는 심각한 마모 상태와 공구날이 파손되어 사용

할 수 없는 상태이다. 그림 3은 데이터 세트에서 랜덤하

게 선택된 5가지 상태에 대한 음향 신호로 데이터 길이는 
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각 500ms 이다. 그림 3의 파형을 보면 알 수 있듯이 각 상

태의 신호는 비슷한 결과를 보여준다(시각화를 위해 데

이터는 모두 -1과 1사이에서 정규화 되었다). 원 시계열 

데이터는 5가지 각각의 상태에 대해 데이터 간에 존재하

는 고유한 차이점이 드러나지 않음을 알 수 있다.

(a) idle data (b) normal data

(c) mild wear data (d) severe wear data

(e) drill bit broken data
Fig. 3 Example of the data samples collected for the 
experiments, each data has a length of 500 milliseconds

3.2. PSD 영상 변환

주파수 기반의 전력스펙트럼밀도를 이용하여 영상으

로 표현하기 위해, 먼저 1차원 음향 신호의 푸리에 계수

를 이용하여 신호 전력인 전력스펙트럼밀도를 계산한

다. 그런 다음 전력스펙트럼밀도를 이용하여 2차원 행

렬 벡터로 만든 후 생성된 2차원 행렬을 8비트 그레이 

영상으로 표현하도록 정규화 하는데, 식 (1)을 사용하여 

정규화 한다. 

    


  (1)

식 (1)은 정규화된 행렬의 값을 나타낸다. Max와 Min
은 원 신호에서 추출된 스펙트럼 크기의 최대값과 최소

값을 나타내고, nMax와 nMin은 각각 영상 변환을 위해 

적용할 새로운 최대값과 최소값이다. 8비트 그레이 영

상을 얻으려고 할 때, 새로운 nMax와 nMin 값은  255와 

0으로 설정된다. 그림 4는 음향 신호에서 전력스펙트럼

밀도 구하고, PSD 벡터의 값을 균일하게 정규화하여 생

성된 결과 영상이다.

(a) idle data

(b) normal data

(c) mild wear data 
Fig. 4 Example of power spectrum density, and its 8bit 
normalized image

5가지 실험 데이터 중 공회전과 정상, 중간마모에 대

한 결과를 보인 예로 대부분의 에너지는 저주파에 집중

되어 있다. 저주파 대역은 그림 4의 빨간색으로 표시된 

영역에서 볼 수 있듯이 이런 종류의 벡터를 2차원 행렬

로 적용할 때 최대 에너지를 갖는 영역인 저주파 대역이 

행렬의 두 말단에 위치할 것으로 예상된다. 또한 벡터에 

있는 대부분의 구성 요소는 실제로 매우 작아 스펙트럼

은 주로 검은색 픽셀로 구성되고, 피크에 해당하는 저주

파 대역에 있는 부분만 흰색이 되는 경향이 있다. 그림 4
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에서 보듯이 명암 대비가 매우 낮은 영상을 보여주고 있

다. 벡터 내부의 이러한 큰 편차를 방지하고 영상의 공

정한 대비를 제공하기 위해 다음과 같이 PSD의 대수적 

로그를 적용한다.
그림 5는 5가지 상태별 전력스펙트럼밀도의 대수적 

로그를 적용한 후 8비트 그레이 영상으로 변환한 결과

이다. 대부분 어두운 픽셀을 포함하는 고주파는 영상의 

중앙에 위치해 있고, 저주파는 영상의 양 끝에 위치해 

있어 전력스펙트럼 에너지가 어떻게 분포되어 있는지

를 알 수 있다. 본 연구에서 에너지가 최대인 영역이 실

제로 데이터를 구별하기 위한 유용한 정보가 들어 있다

고 본다. 따라서 공간적으로 이웃한 영역에 숨겨진 패턴

을 영상 전체에 퍼뜨리기 위해 히스토그램 균등화를 사

용하여 영상의 대비를 조정한다. 그 결과 대비가 강화된 

영상은 가장자리가 상당히 날카로워져 고주파 성분이 

증가하므로 마지막 단계는 가우시안 필터를 적용하여 

영상을 부드럽게 한다. 

(a) idle data

(b) normal data

(c) mild wear data

(d) severe wear data

(e) drill bit broken data
Fig. 5 Example of applying logarithmic scale representation 
of the power spectrum, and its resulting image

3.3. 공구 상태 진단을 위한 CNN 모델

CNN은 딥러닝에서 주로 영상 데이터를 처리할 때 쓰

이며 이름에서 알 수 있듯이 Convolution이라는 전처리 

작업이 들어가는 Neural Network 모델이다. CNN은 원 

입력 데이터를 그대로 받음으로써 공간적/지역적 정보

를 유지한 채 특징들의 계층을 빌드업 한다. CNN의 중

요 포인트는 영상의 한 픽셀과 주변 픽셀들의 연관성을 

살리는 것으로 숨겨진 패턴 즉, 유용한 데이터들의 연관

성을 특징으로 잘 찾아내기 위함이다. CNN은 크게 컨

볼루션 계층(convolutional layer)과 풀링 계층(pooling 
layer) 구성된다. 컨볼루션 계층은 입력데이터로부터 특

징을 추출하는 역할하고, 특징을 추출하는 기능을 하는 

필터(filter)와 이 필터의 값을 비선형 값으로 바꾸어 주

는 활성 함수(activation function)로 이루어진다. 풀링 

계층은 비선형 다운 샘플링을 수행하여 크기를 줄여주

는 층으로 연속적인 컨볼루션 계층 사이에 주기적으로 

위치한다. 마지막으로 완전연결 계층(fully connected 
layer)은 softmax를 이용해 현재 공구의 상태를 분류한

다. 본 논문에서는 경량 장비에서의 사용을 고려하여 2
개의 컨볼루션 계층과 풀링 계층으로 구성하고, 분류기

로 2개의 완전연결 계층을 사용한다. 마지막 완전연결 

계층은 5가지 공구 상태를 구분하기 위해 뉴런의 개수

를 5개로 설정하였다.
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Ⅳ. 실험 결과 및 고찰

실험에 사용된 공구는 고속 스틸의 HSSCo8 절삭 드

릴로 비트의 직경은 12 mm 이고, 1000 rpm의 회전속도

로 5가지 상태의 데이터를 수집하였다. 그림 3에 표시된 

데이터 샘플에서 신호 길이는 500 ms이고, 사용된 샘플

링 주파수는 44.1 kHz이다. 즉, 모든 단일 데이터는 

22,050개의 벡터를 가진다. 그리고 각 상태별 데이터 세

트는 공회전 1,004, 정상 1,367, 중간 마모 1,228, 심각한 

마모 951, 그리고 공구날이 파손된 상태 1,236 총 5,786
개 데이터 세트를 가진다. 

다음으로 수집된 신호를 CNN을 이용해 한 번에 5가
지의 상태를 진단하는데, 그림 4와 5에서 1차원 입력 신

호를 2차원 PSD 영상으로 변환하는 방법을 보였다. 원
본 데이터 매트릭스는 5,786×22,050 이고, 이를 통해 총 

획득된 영상은 5,786×1482개 이다. 즉, PSD 입력 영상

의 크기는 148×148이고 CNN의 입력으로 사용된다. 컨
볼루션 계층과 맥스 풀링 계층이 쌍을 이루어 2번 반복

하고, 2개의 완전 연결 계층을 이용해 5가지 공구 상태

를 진단한다. 표 1은 실험에서 사용한 CNN 구조이다. 
사용된 매개변수들은 반복적 실험에 의해 얻어진 것으

로 ConvN은 N번째 convolutional layer, Max poolN은  

N번째  maximum pooling layer, FC layerN은 N번째 

fully connected layer를 말한다. FC layer1에서 10개의 

뉴런을 추출하고, FC layer2에서 5개의 뉴런을 추출하

여 최종적으로 공구 상태에 따라 진단한다.
실험은 Matlab을 이용하였으며, 그림 6은 confusion 

matrix로 총 5,786개의 데이터 중 학습에 70%, 테스트에 

30%를 적용한 결과 99.6%의 매우 우수한 정확도를 보

였다. 그림 3의 원 음향 신호에서 정상 상태와 비정상 상

태, 공회전 상태에서 보인 신호들을 보면 상호 유사한 

점이 존재하지만, PSD 영상을 통해 각 상태별 차별화된 

특징이 잘 반영되었다는 것을 분류의 결과로 알 수 있다.
실험에서 제시한 CNN 모델은 2개의 완전연결 계층

을 사용한다. 첫 번째 완전연결 계층의 결과를 확인해 

보기 위해 중간 결과를 가져와 주성분 분석을 사용하였

다. 주성분 분석을 사용하면 데이터간의 관계를 이용해 

시각화할 수 있다. 그림 7은 시각화한 결과를 보인 것으

로, 첫 번째 완결 연결 계층에서 feature1 및 feature2, 
feature3는 각각 첫 번째 및 두 번째, 세 번째 주성분 축

을 나타낸다. 3 가지 주성분을 투영한 결과로 각 상태별 

특징들이 잘 반영되어 분류가 잘 된 것을 확인할 수 있

다. 범주는 A: 공회전, B: 정상, C: 중간 마모, D: 심각한 

마모, E: 공구날이 파손된 상태이다.
같은 방법으로 그림 8은 두 번째 완전연결 계층에서 

세 번째까지의 주성분을 추출하여 투영한 결과로 그림 

7과 비교하면, 두 번째 완전연결 계층은 최종 오류 판단

을 위해 사용되므로 상태별 데이터의 특징이 더 잘 반영

된 것을 알 수 있다. 

Fig. 7 Visualization of the first three principal components 
from the first fully connected layer

Fig. 6 Confusion matrix of the classification results

Layer Filter Size #Filters Stride Padding Output

Input - - - - 148×148

Conv1 11×11 16 1 0 138×138×16

Max pool1 2×2 - 2 0 69×69×16

Conv2 5×5 32 1 0 65×65×32

Max pool2 2×2 - 2 0 32×32×32

FC layer1 - - - - 10

FC layer2 - - - - 5

Table. 1 Architecture of the CNN
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Fig. 8 Visualization of the first three principal 
components from the second fully connected layer

표 2는 기존의 방법과 제안한 방법의 분류 정확도를 

비교한 것이다. 다양한 센서를 이용해 얻은 데이터들과 

동일한 종류의 신호에 대해 모두 설계되지 않았기 때문

에 완벽한 비교 분석을 제공하는 것은 아니다. 딥러닝의 

경우 매개변수들이 정확도에 많은 영향을 주기도 한다. 
본 논문에서 비교 연구는 공구 상태 진단에 음향 PSD + 
CNN를 이용한 결과가 다른 방법과의 차별화된 특징을 

반영했다는 것이다. [10]에서 사용된 이산 웨이블릿 변

환(DWT)과 [14]에서 제안한 웨이블릿 패킷 계수(WC)
는 시간-주파수 영역 기반 기능도 데이터의 특성을 파악

하지만, 공구에서 생성된 음향 신호의 경우 제안한 방법

이 좀 더 우수한 정확도를 보였다. 

Table. 2 Results of the conventional and proposed method

K.M. Lee et
al.[10]

M. Zhao et 
al.[14]

Propsed
Method

Method DWT + PCA +
ANN WC+DRN PSD images + 

CNN

accuracy 94.5% 96% 99.6%

Ⅴ. 결  론

본 논문에서 정밀 가공공정에서 발생하는 다양한 공

구 상태를 진단하기 위해 공회전 및 정상, 중간 마모, 심
각한 마모, 공구날이 파손된 5가지 공구 상태의 음향 신

호를 수집하였다. 1차원 음향 신호의 전력스펙트럼 구

성 요소를 추출하고, 영상으로 변환한 다음 대비 향상을 

적용하고, 공간 필터링 마스크로 영상을 부드럽게 만들

고, 이를 CNN의 입력으로 사용하는 새로운 특징 표현

을 제안했다. 제안한 PSD 영상 + CNN은 유용한 데이터

의 숨겨진 패턴을 발견하고, 특징을 잘 반영했음을 높은 

정확도를 통해 알 수 있었다. 가공공정은 소재의 특성과 

형상을 고려하여 인서트, 엔드밀, 비트 등 다양한 공구

가 사용된다. 하지만, 본 논문에서는 각종 기계가 작동

되고 있는 현장에서의 신호 수집의 애로사항이 있어 밀

링 머신만 동작하는 환경에서 데이터를 수집하여 주변 

장치간의 잡음에 대한 부분이 반영되지 않았다. 또한 생

산 현장에서 다양한 센서를 통해 보다 많은 데이터 수집

하고 분석해야할 필요가 있다. 향후 이를 통해 열악한 

제조업 분야의 지능형 생산 공장 위한 공구의 상태를 진

단하고 모니터링하는 일반화된 AI 공구관리 모델을 만

드는데 지속적인 연구 개발이 요구된다.
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