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1. 서 론 

상태 감시 및 진단에 관한 연구는 절삭 공구는 

물론 베어링이나 기어와 같은 부품들을 대상으로 

오랫동안 이루어져 왔다. 이러한 회전체의 경우 파손 

등과 같은 부품 상태를 감시하기 위한 방법으로 진동, 

절삭력,(1) AE(Acoustic Emission),(2) 주축모터전류 등과 

같은 신호를 대상으로 시간영역 해석, 주파수영역 

해석, 시간-주파수 영역 해석 등 다양한 방법들이 

시도되고 있다. 

절삭력, AE는 다른 신호들에 비해 상대적으로 민감하게 

상태 정보를 전달하지만 기존 공작 기계에 설치하여 

실용적으로 사용하기가 어렵고, 주축모터전류의 경우는 

잇수가 많은 세이빙 공구의 특성상 낮은 민감도로 

인하여 감시 신호로 적당하지 않다. 따라서, 장착이 

용이하고 민감도도 양호한 진동 신호를 사용하여 

연구를 수행하였다. 

시간 영역에서 진동 신호의 진폭 분포는 신호의 

세부적인 패턴 변화에는 민감하지 않지만 회전체 의 

손상으로 인한 신호의 전형적인 변화 패턴을 잘 

반영한다. 이로 인하여 절삭 조건의 변화와 같이 

기계의 손상에 기인하지 않은 신호의 패턴 변화로부터 

일반화 오류를 줄이는데 효과적이다.(3) 회전체의 

손상으로 인하여 발생하는 신호는 임펄스 형태의 피크 

모양을 주기적으로 나타낸다. 손상이 진행될수록 

Key Words : Tool Condition Monitoring(공구상태감시), Shaving(세이빙), Beta Probability Distribution 

(베타확률분포), Method of Moments(모멘트법) 

초록: 공구상태 감시기술은 지능형 생산시스템 구축을 위하여 중요한 요소 기술이다. 다양한 생산 공정 

분야에 걸쳐 연구가 진행되었지만 기어 세이빙 공정에서 공구파손을 검출하는 연구가 발표된 바가 없다. 본 

연구에서는 기어 세이빙 공정 중에 세이빙 공구의 상태를 검출하기 위하여 베타확률분포를 활용하는 통계적 

기법을 제안하였다. 신뢰성 있는 공구상태 감시를 위하여 선행되어야 할 특징값 추출을 위하여 공정 중에 

발생하는 진동 신호를 베타확률분포로 모델링하였다. 신호의 양봉 분포를 단봉 분포로 변환한 후 모멘트법을 

사용하여 베타확률분포의 파라미터들을 추정함으로써 특징값들을 추출하였다. 특징값들의 유효성을 평가 결과, 

베타분포 모델의 파라미터 중 모드가 우수한 세이빙 공구상태 감시 성능을 갖고 있음을 확인하였다. 

Abstract: Tool condition monitoring (TCM) is crucial for improvement of productivity in manufacturing process. 

However, TCM techniques have not been applied to monitor tool failure in an industrial gear shaving application. 

Therefore, this work studied a statistical TCM method for monitoring gear shaving tool condition. The method modeled 

the vibration signal of the shaving process using beta probability distribution in order to extract the effective features 

for TCM. Modeling includes rectifying for converting a bi-modal distribution into a unimodal distribution, estimating 

the parameters of beta probability distribution based on method of moments. The performance of features obtained 

from the proposed method was evaluated and discussed. 

† Corresponding Author, choidk@gwnu.ac.kr 
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임펄스 형태가 신호 대부분을 차지하게 되는데 이러한 

형태의 피크는 큰 진폭을 갖기 때문에 진폭 분포 

곡선의 양 끝부분을 길게 만든다. 분포 함수의 고차 

통계 모멘트는 이와 같은 형태의 분포 변화에 

민감하기 때문에 첨도(kurtosis)를 비롯하여 이것을 

변형한 FM4, NA4, NB4 등의 지표들이 부품의 손상을 

감지하는데 사용되었다.(4)  

상태 감시를 위하여 기존에 제안된 특징들 (features)은 

부품이 정상적일 경우 진폭에 대한 히스토그램이 단봉 

분포(unimodal distribution)를 보인다는 점을 전제로 하여 

제안되었다. 실제로 손상이 없는 베어링을 사용할 때, 

진동 신호의 진폭 분포는 정규 분포 형태를 보인다. 

하지만, 기어 등과 같은 경우는 정상적인 운전 상태에서도 

특정 패턴을 갖는 신호가 주기적으로 발생한다. 이 신호는 

양 기어 간의 이물림(tooth meshing) 부하로 인한 진동이 

전달 경로를 거치면서 변형되어 센서까지 전달된 

것이다. 이러한 경우 에는 손상에 대한 직접적인 

정보를 갖고 있지 않는 이물림으로 인한 신호를 

제거함으로써 단봉 분포를 갖는 정상 상태의 신호를 

확보하였다. 

손상과 무관하게 나타나는 특정 패턴을 제거 하기 

위하여 다양한 방법들이 신호 처리 과정에 이용되었다. 

원신호에 들어있는 이물림 주파수의 고조파(harmonics)와 

측파대(side-bands)를 제거하기 위하여 인접한 신호의 

차분을 이용하거나(FM4)(5), 이물림 주파수 성분을 제거한 

잔차(residual) 신호 를 이용하는(NA4)(6) 연구들이 회전체의 

손상 감시에 유효한 성능을 보이고 있다. Zakrajsek 은 

축주파수, 이물림주파수와 고차 조화 성분들을 필터링을 

통하여 제거한 후 첨도를 이용하여 파손을 검출하였다(6).  

위에서 언급된 방법들이 원신호로부터 손상과 무관한 

특정 패턴을 제거하기 위해서 주로 쓰는 방법이 

TSA(Time Synchronous Averaging)이다. TSA 처리 결과는 

패턴들 간의 부정확한 위상 관계에 민감하게 영향을 

받는다. 따라서 TSA 를 수행하기 전에 특정 패턴을 

주기마다 정확하게 분리하는 과정이 선행되어야 하는데 

이를 위해서는 신호 취득 과정에 하드웨어적인 동기 

신호가 필요하다. 결과적으로 회전축 엔코더(encoder) 등과 

같은 피드백 장비가 요구된다. 그 외에도 여러 단계의 

신호 전처리가 이 과정에 필요하다(7). 

정상 상태에서 발생하는 진동 신호의 진폭 분포는 

위에서 언급한 것과 같은 전처리를 하지 않는다면 모든 

회전 기계에서 정규 분포를 보이는 것은 아니다. 기어나 

세이빙 공구, 밀링 공구 같이 회전체가 참여하는 

공정들은 이물림 또는 단속 절삭으로 인하여 이물림 

주기에 걸쳐 특정한 패턴의 진동 신호가 발생한다. 이로 

인하여 진동 신호의 진폭 분포는 정규 분포를 벗어난 

형태를 보인다. 특히 세이빙 공정에서 이러한 현상을 잘 

확인할 수 있다. 이 공정에서는 정상 상태의 진폭 

분포에서 양봉 형태(bi-mode)가 뚜렷하게 나타나고 

있음을 볼 수 있다. 

본 연구는 진동 신호의 진폭 분포가 정상적인 가공 

상태에서 양봉 형태를 보이는 대표적인 공정인 세이빙을 

대상으로 하여 공정 중에 공구 파손을 신뢰성 있게 

감시하는 방법을 제안하였다. 세이빙 공정 중에 발생하는 

진동 신호의 진폭 분포를 모델링하기 위하여 베타 확률 

분포를 적용하였다. 또한 이 모델링을 위하여 신호의 

정류(rectification) 과정과 모멘트법(method of moments)을 

이용한 모수 추정법을 이용하였다. 공구 파손 실험을 

통하여 모델로부터 얻은 특징들의 검출 성능을 비교 

분석하였다. 

 

2. 세이빙 공정 

세이빙은 기어 가공을 위한 공정 중 마무리 공정에 

해당된다. 호빙, 형삭, 브로칭 공정에 의하여 기어 형상을 

가공한 후 최종적으로 치형의 형상 정밀도, 표면 정도 

등을 높이기 위하여 세이빙을 실시한다. Fig. 1 은 세이빙 

공구를 도시한 그림이다. 세이빙 공구는 상당히 고가이며 

주기적으로 이루어지는 재연삭 공정도 상당히 비용이 

높다. 따라서 공구 수명을 최대한 활용하기 위한 공구 

상태 감시 시스템의 필요성이 크다고 할 수 있다. 

Fig. 1 에서 볼 수 있듯이 세이빙 공구의 이는 여러 

개의 절삭날로 이루어져 있다. 공구와 공작물 간의 

교차각과 공구의 공작물 축 방향 운동에 의하여 기어 

치형면에 대한 절삭이 Fig. 2와 같이 진행된다. 공작물의 

축에 대하여 세이빙 공구가 움직이는 방향에 따라 

평행형, 대각선형, 플런지형 세이빙으로 구분된다. 본 

연구는 플런지형 세이빙(Fig. 2)을 대상으로 하여 

진행되었다. 

 

 
 

Fig. 1 Shaving cutter(8) 
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Fig. 2 Illustration of plunge shaving(8) 

 
 

3. 베타 확률 분포의 적용 

감시 시스템이 공구 파손을 신뢰성 있게 감지 

하기 위해서는 공구 파손과 무관한 외부 요인들 

예를 들면, 공작물 재료의 불균일성, 절삭 조건의 

변화 등에 의해서 공구 파손을 나타내는 특징값이 

교란되지 않아야 한다. 결과적으로 공구 파손에 

기인한 진폭 분포의 변화를 안정적으로 가장 잘 

나타낼 수 있는 특징의 선정이 무엇보다도 중요 

하다. 공구 파손에 따른 진동 신호의 진폭 분포를 

특성화하기 위하여 베타 확률 밀도함수를 적용 

하였다. 

 

3.1 베타 확률 분포 

베타 분포의 밀도 함수는 일정 구간 내에 

존재하는 변량에 대하여 정의된다. 구간 [0,1]에서 

정의되는 베타 분포를 정규 베타 분포(standard 

beta distribution)라고 하는데, 정규 베타 분포의 

확률 밀도 함수는 식 (1)과 같이 주어진다. 

 

1 11
( ; , ) (1 )

( , )

α βα β
α β

− −= −f x x x
B

       (1) 

1

1 1

0

( , ) (1 )
α βα β − −= −∫B x x dx  

0 1; , 0α β≤ ≤ >x  

 

여기서, B 는 베타 함수(beta function)를 의미하

고 확률 밀도 함수의 적분값을 1 로 만드는 정규

화 상수로 사용된다. ,α β 는 베타 분포의 형상을 

결정하는 형상 계수이다. 

정규 베타 분포의 확률 밀도 함수를 결정하기 

위하여
 
2 개의 형상 계수( ,α β )가 사용된다. 이 형

상 계수의 값에 따라서 밀도 함수는 Fig. 3 과 같

은 형상을 갖는다  

 
Fig. 3 Shape variations of probability density function of 

beta distribution according to shape parameters 

 

Fig. 3 에 의하면, 베타 분포는 좌측이나 우측 으로 

상당히 편향된 고왜도(high skewness)의 분포 곡선뿐만 

아니라 평균에 대하여 대칭적인 형태 까지도 나타낼 

수 있음을 알 수 있다. 공구 파손으로 인한 진폭 

분포의 변화를 모델링하는데 베타 분포의 이러한 

특징은 유용하게 사용될 수 있다. 

 

3.2 모멘트법을 이용한 베타 확률 분포의 모수 

추정 

공구 상태 감시를 위하여 확률 분포의 특성값을 

이용하기 위해서 진동 신호로부터 확률 분포의 모수

들을 추정해야 한다. 본 연구에서는 베타 확률 분포

의 모수인 형상 계수 ,α β 를 추정하기 위하여 모멘

트법을 사용하였다.  

모멘트법이란 샘플 모멘트를 모집단의 모멘트로 

간주함으로써 모수를 추정하는 방법으로서 최대우

도추정법(MLE: Maximum Likelihood Estimation)과 

함께 모수 추정법으로 많이 사용되고 있다.  

확률밀도함수를 ( ; )θf x 라고 하면, 모집단의 k

차 모멘트(
k

m )는 식 (2)와 같이 정의된다. 

 

[ ] ( ; )θ θ
∞

−∞
= = ∫k k

k
m E X x f x dx                  (2) 

θ : 모수 
 

위 식으로부터 함수 h 가 
1 2

( , ,..., )θ =
k

h m m m 로 

표현될 수 있다면, 식 (3)과 같이 샘플 모멘트( ˆ
k

m )

에 의하여 모수가 추정될 수 있다. 

 

1

1
ˆ

=

= ∑
n

k

k i

i

m X
n

                     (3) 

1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ( , ,..., )θ =

k
h m m m  

 

위와 같은 방식으로 구한 모멘트법 추정값은 일
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반적으로 불편추정값(unbiased estimate)이 아니지만 

샘플의 크기가 크다면 근사적으로 불편추정값에 

수렴하는 성질을 갖는다. 

베타 분포의 경우, 모멘트법을 사용하여 구한 

모수 추정 관계식을 정리하면 다음과 같다.(9) 
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베타 분포가 구간 [0,1]에 걸쳐 분포할 때, 샘플 평

균 x 와 샘플 분산 V 에 의하여 베타 확률 밀도 함

수의 형상 계수 ,α β를 나타내면 식 (4)와 같다. 

 

2
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고차 모멘트는 고차 중심 모멘트(central moment)와 

분산을 사용하여 정규화될 수 있으므로, 샘플 데이터

와 식 (4)로부터 구한 ,α β 를 이용하여 베타 분포의 

정규화된 왜도( S )와 첨도(K )를 다음과 같이 계산할 

수 있다.(9) 
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모드는 형상 계수에 의하여 다음과 같이 표현된다. 
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4. 세이빙 공정의 공구 파손 감시 

4.1 실험 방법 

세이빙 공정에서 정상 공구와 파손 공구를 사용

하였을 때 발생하는 신호의 샘플을 얻기 위하여 

세이빙 가공 실험을 수행하였다. 사용 시간이 다

른 5개의 정상 공구들과 3개의 파손된 공구를 실

험에 사용하였다. Fig. 4 는 파손된 세이빙 공구의 

사진이다. 신호 대 잡음비가 높은 진동 신호를 얻

기 위하여 가속도계의 설치 위치를 결정하기 위한 

예비 실험을 수행하였다. Fig. 5에 나타낸 바와 같

이 표시된 위치에 가속도계를 설치하여 세이빙 작

업 중에 발생하는 진동 신호를 측정, 비교하였다.  

Fig. 6 은 각 위치에 설치된 가속도계로부터 얻

은 진동신호들이다. 진동신호가 (1) 위치에서 가장 

민감하게 나타나고 있지만, 구조상 다른 부위에 

비하여 상대적으로 취약한 부분이어서 장시간 사

용했을 때 신호의 안정성을 보장할 수 없다는 고

려 때문에 (2) 위치를 최종적인 가속도계 설치위

치로 선정하였다. 

 

 

Broken Cutter Teeth

 

Fig. 4 Broken shaving cutter 

 

Fig. 5 Accelerometer locations on machine 
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Fig. 6 Waveforms of vibration signals from each sensor 

locations (X-axis: time(sec), Y-axis: amplitude(V)) 

1 개의 기어에 대한 세이빙 시간은 약 20 초 정

도가 소요된다. 공구 한 개당 기어 5 개를 가공하

면서 25kHz 의 샘플링 주파수로 각 공정에 대한 

진동 신호를 취득하였다. 

 

4.2 실험 결과 및 분석 

Fig. 7 은 실험에서 얻은 진동 신호를 보여준다. 

위 그래프는 정상적인 공구를 대표하는 신호를 보

여주고 있고 아래 그래프는 파손된 공구를 대표하

는 신호를 나타내고 있다. 

파손된 공구의 진동 신호의 경우, 탈락된 이의 

영향으로 큰 진폭을 갖는 신호가 간헐적으로 나타

나고 있다. 각 신호에 대한 진폭 분포를 검토하기 

위하여 구한 히스토그램을 Fig. 8에 나타내었다. 

두 경우 모두 양봉을 갖는 진폭 분포를 보이고 

있음을 알 수 있다. 일반적으로 양봉 분포를 포함

하는 다봉 분포를 모델링하기 위해서는 혼합 모델

링이나 비모수추정법을 사용하여야 한다. 하지만, 

혼합 모델링은 최대우도를 추정하기 위하여 사용

하는 EM(Expectation-Maximization) 알고리즘으로 

인하여 계산 시간이 오래 걸리며 일관적이지 못하

다.(9) EM 알고리즘이란 보이지 않는 잠재 변수에 

의존하는 확률모델에서 모수들의 최대우도 추정치

를 찾고자 하는 알고리즘이다. 일반적으로 초기 

추정치에 대단히 민감하며 수렴속도가 느린 알고

리즘이다. 실제로 본 실험에서 얻은 데이터에 대

하여 양봉 분포를 타 커널(kernel)에 비해 단순한 

가우시안 커널을 사용하여 혼합 모델링을 수행한 

결과 모델링 평균 시간이 약 22 초 걸렸다. Fig. 9

는 혼합 모델링 결과를 보여주고 있다. 이에 비하

여 비모수추정법은 상대적으로 계산 시간이 짧지

만 기계 상태 모니터링을 위한 특징 선정에 적당

하지 않다. 

따라서, 본 연구에서는 실시간으로 특징값을 얻

기 위하여 신호를 정류한 후 모멘트법을 적용하는  

 

 
Fig. 7 Vibration signals from no broken tool(upper) and 

broken tool(lower) 

 

 

 

Fig. 8 Histogram of vibration signals from no broken 

tool(upper) and broken tool(lower) 

 

 

Fig. 9 Histogram of bi-modal distribution modeled by 

gaussian mixture modeling with respect to Fig. 8 

방법을 제시한다. 정류를 통하여 양봉 진폭 분포

를 단봉 진폭 본포로 변환한 후 변환된 단봉 진폭 

분포에 대하여 3.2 에서 기술한 바와 같이 모멘트

법을 이용하여 밀도 함수를 추정하였다. 
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4.3 밀도함수의 추정 

Fig. 10 은 정상 공구와 파손 공구의 정류된 진

동 신호에 대한 히스토그램을 보여 준다. Y축값은 

상대적 빈도를 의미한다. 정상 공구에 비하여 파

손 공구의 진폭 분포가 좌측으로 상당히 치우쳐 

있음을 확인할 수 있다. 이 현상은 파손 공구라 

할지라도 정상적인 이에 의해 발생하는 진동 신호

의 진폭값이 진폭 분포의 대부분을 유지함과 동시 
 

 
 

 
 

Fig. 10 Histogram of rectified signals from no broken 

tool(upper) and broken tool(lower) 

 

 

 
Fig. 11 Histogram of modeled beta distribution with 

respect to cases in Fig. 10 

에 파손된 이로 인한 간헐적인 큰 폭의 진동 신호

가 진폭값의 범위를 상대적으로 넓혀 주기 때문이

라고 해석될 수 있다. 이 사실은 진폭 분포의 치

우친 정도를 정량화할 수 있는 지표를 사용하면 

공구의 상태를 파악할 수 있다는 것을 의미한다. 

Fig. 11 은 정류 신호를 바탕으로 추정된 베타 분포

의 히스토그램을 나타낸 것이다. 작은 진폭 근처에서 

모델링 오차가 다른 부분에 비해서 비교적 크게 발생

하고 있음을 알 수 있다. 하지만 이 진폭 영역 내에서

의 신호의 변화는 일반적으로 공구 파손에 기인하지 

않기 때문에 이 현상은 오히려 공구 파손 감지에 대

한 베타 분포 모델의 강건성을 보여준다. 두 히스토

그램의 주요한 차이점은 최대 빈도를 나타내는 모드

의 위치와 큰 진폭 부분에서의 곡선의 형상이다. 베

타 분포 모델은 여타 분포 모델보다 이 점들을 충분

히 반영하고 있다. 

 

4.4 특징의 평가 및 선정 

정상 공구들과 파손 공구들로부터 얻은 진동 신

호를 대상으로 정류 과정 및 모멘트법을 이용한 

모수 추정 과정을 거쳐 구한 통계적 모멘트값들을 

Table 1에 정리하였다. 

Table 1 에서 열거한 통계적 모멘트들 중에서 감

시에 사용할 단일 특징을 선정하기 위하여 2 클래

스(정상 공구, 파손 공구)에 대한 총오류확률을 비

교하였다. 

총오류확률 [ ]P error 는 2 클래스의 경우를 각

각 1R , 2R 라고 할 때, 식 (6)에 의해 계산된다. 

 

2 1

1 1 2 2

1 1 2 2

[ ] [ ] [ ]

[ ] ( | ) [ ] ( | )

ϖ ε ϖ ε

ϖ ϖ ϖ ϖ

= +

= +∫ ∫
R R

P error P P

P P x dx P P x dx
                   

             (6) 

 

 

Table 1 Statistical moments of beta distribution estimated by 

method of moments 

Tool Condition µ
X
 2σ

X
 S  K  M  

No 

broken 

mean 0.371 0.040 0.376 2.428 0.281 

standard 

deviation 
0.022 0.004 0.057 0.107 0.022 

Broken 

mean 0.215 0.020 0.843 3.408 0.114 

standard 

deviation 
0.020 0.004 0.055 0.170 0.016 
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1[ ]ϖP : 클래스 1R 의 사전 확률  

2[ ]ϖP : 클래스 2R 의 사전 확률
 

1( | )ϖP x : 클래스 1R 의 우도(likelihood) 

2( | )ϖP x : 클래스 2R 의 우도 

 

Fig. 12 에서 빗금친 부분이 두 클래스의 사전확

률이 동일하다고 가정했을 때 총오류확률에 해당

된다. 총오류확률이 작을수록 검출 성능이 우수한 

특징이라고 판단할 수 있다. 

하지만 실제 공정에서 공구파손에 해당되는 클

래스의 사전 확률이 정상 공구에 해당되는 클래스

의 사전 확률과 동일하다고 볼 수 없다. 따라서, 

식 (7)과 같이 MAP(Maximum A Posterior) 규준을 

적용한 우도비검증(LRT: Likelihood Ratio Test)를 사

용하여 결정경계를 구한 후 총오류확률을 산출하

였다. 여기에서 MAP 규준이란 베이즈 위험(bayes 

risk)을 최소화하는 우도비검증 결정규칙인 베이즈 

규준에서 제로-원 비용 함수를 적용한 규준을 말

한다. 

 

 

 
 

Fig. 12 Total error probability in case of binary detection 

with equal prior probabilities 

 

 

 
Fig. 13 Comparison of bayes error rate according to 

features from Table 1 

1

2

1 2

2 1

( | ) ( )

( | ) ( )

ϖ

ϖ

ϖ ϖ
ϖ ϖ

>

<

P x P

P x P
           (7) 

 

식 (7)에서 두 클래스 간의 사전 확률 비율을 

정확하게 결정하기가 어렵다. 본 연구에서는 세이

빙 공구의 재연삭 주기를 사용하여 사전 확률 비

율을 정하였다. 세이빙 실험이 실시된 현장에서는 

2000 개의 기어를 세이빙 가공할 때마다 공구를 

재연삭하고 있었다. 따라서 정상공구와 파손된 공

구의 사전 확률 비율을 2000:1로 가정하였다. 

Fig. 13 은 Table 1 에서 열거한 특징들에 대하여

위에서 제시한 방법으로 구한 총오류확률을 나타

내고 있다. 완전 검출(singular detection)을 위해서

는 총오류확률이 상대적으로 낮은 값을 보이는 특

징을 선정하는 것이 중요하다.  

Fig. 13 에 의하면 추정된 베타 분포의 모드나 

왜도의 총오류확률이 첨도, 평균, 분산보다 상대적

으로 낮음을 알 수 있다. 이것은 공구 파손 감시

를 위한 특징으로서 모드나 왜도가 높은 검출 성

능을 갖고 있음을 의미한다. 

5. 결 론 

세이빙 공정에서 공구 파손을 감시하기 위하여 

베타 분포 모델에 기반한 특징 추출 방법을 적용

하였다. 양봉 형태의 진폭 분포를 갖는 진동 신호

를 베타 분포 모델링을 하기 위하여 진동 신호를 

정류한 후 모멘트법을 사용하여 통계적 모수를 추

정하는 방법을 제안하였다. 공구 파손 실험을 통

하여 추정된 베타 분포의 모드가 여타 특성보다 

우수한 공구 파손 감시 성능을 갖고 있음을 총오

류확률 분석을 통하여 확인하였다. 

후속 연구에서 세이빙 공구 파손 감시를 위한 

단일 특징으로서, 본 논문에서 제안된 모드의 유

효성을 실제 현장에 적용하여 검증할 계획이다. 
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