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[요    약]

스마트 팩토리의 구축을  위해서는 제조 환경에서 여러 센서 및 기기 등을 연결하여 데이터를 수집하고, 데이터 분석을 통해 생

산설비 등의 장애를 진단하거나 예측하여야 한다. 본 논문에서는 공작기계에서 제품을 가공하기 위해 사용되는 절삭용 인서트의 

잔여 유효 수명을 예측하기 위해 진동 신호를 기반으로 한 가중화 -최근접이웃(Weighted -NN) 알고리즘, 의사결정나무

(Decision Tree), 서포트벡터회귀(SVM),  XGBoost,  랜덤포레스트(Random forest), 1차원 합성곱신경망(1D-CNN), 그리고 진동 신

호를  FFT한 주파수 스펙트럼에 대해 알아보았다.  연구결과,  주파수 스펙트럼으로는  잔여 유효 수명의 정확한 예측에 대해서는 

신빙성있는 기준을 제공하지 못한다는 것을 알 수  있었고,  예측 모델 중 가중화 -최근접이웃 알고리즘이 MAE가 0.0013, MSE가 

0.004, RMSE가 0.0192로 가장 우수한 성능을 나타내었다. 이는 가중화 -최근접이웃 알고리즘에 의해 예측되는 인서트의 잔여 유

효 수명의 오차가 0.001초 수준으로 평가되어, 실제 산업현장에 적용이 가능한 수준으로 사료된다. 

[Abstract]

For the implementation of a smart factory, it is necessary to collect data by connecting various sensors and devices in the manufacturing 

environment and to diagnose or predict failures in production facilities through data analysis. In this paper, to predict the residual useful 

lifetime of milling insert used for machining products in CNC machine, weight k-NN algorithm, Decision Tree, SVR, XGBoost, Random 

forest, 1D-CNN, and frequency spectrum based on vibration signal are investigated. As the results of the paper, the frequency spectrum does 

not provide a reliable criterion for an accurate prediction of the residual  useful lifetime of an insert. And the weighted  -nearest neighbor 

algorithm performed best with an MAE of 0.0013, MSE of 0.004, and RMSE of 0.0192. This is an error of 0.001 seconds of the remaining 

useful lifetime of the insert predicted by the weighted-nearest neighbor algorithm, and it is considered to be a level that can be applied to 

actual industrial sites.
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Ⅰ. 서  론

현대사회는 정보통신기술로 빠르게 발전하고 있으며 특히 

4차산업혁명으로 불리는 융합과 공유의 산업시대로 변환하고 

있다. 이러한 4차산업혁명은 제조 분야에서는 스마트팩토리

(Smart factory)로  귀결된다[1]-[3].

스마트팩토리는 생산과정에 정보통신기술이 결합되어 생

산성 및 품질 등을 높여주는 지능형 공장을 의미한다. 이를 위

해서는 제조 환경에서 여러 센서 및 기기 등을 연결하여 데이터

를 수집하고, 데이터 분석을 통해 생산설비 등의 장애를 진단하

거나 예측함으로써 설비 고장으로 인한 생산 중단, 안전사고 등

을 방지하거나, 고장을 사전에 예측하기 위해 설비 또는 주요 

구성품의 잔여 유효 수명(RUL; Residual Useful Lifetime)을 예

측하여 정비계획(Maintenance schedule)에 활용함으로써 생산

성과 설비 가동률을 극대화 할 수 있게 한다[4][5]. 

생산 설비의 고장을 진단/예측하여 정비를 수행하는 개념을 

상태기반정비(CBM; Condition Based Maintenance)라하며, 잔

여 유효 수명 예측을 통해 정비계획을 운영하는 개념을 예지정

비(PdM; Predictive Maintenance)라 한다. 따라서 스마트팩토리 

분야에서 생산 설비를 관리하기 위한 정비개념에 대한 연구들

은 상태기반정비와 예지정비(PdM) 체계 구축을 지원하는 방향

으로 수행되어 왔다. 상태기반정비에서 생산 설비의 고장 징후 

감지는 주로 이상치 탐지 또는 정상 상태와 비정상 상태를 분류

하는데 목적을 두고 있다. 반면, 예지정비는 고장 직전의 징후

보다는 생산 설비 또는 구성품의 잔여 유효 수명을 예측하고, 

예고된 고장 원인을 분석하여 대응 방안을 제시하는 것까지를 

포함한다. 

회전기계의 진동 신호를 기반으로 하는 상태기반정비에 대

한 연구로는, Lim et al.(2003)[6]은 회전기계인 압축기로부터 

수집된 진동 신호의 웨이블릿 변환을 통해 특징을 추출하고, 인

공신경망(ANN: Artificial Neural Network)을 이용해 압축기의 

상태 진단 모형을 제안하였으며, Son et al.(2015)[7]은 압축기

의 소음원을 규명하기 위한 실험을 통해 주요 인자 간의 관계를 

파악하였다. Ko et al.(2018)[8]은 회전기계에서 발생하는 진동 

신호에서 노이즈 성분을 제거하여 강건한 고장 진단 모델을 제

시하였다. Verstraete et al.(2017)[9]도 진동 신호의 웨이블릿 변

환을 거쳐 이미지화하여 회전기계의 상태를 정상/비정상으로 

분류하기 위한 합성곱신경망(CNN; Convolutional Neural 

Network)을 제안하였으며, Yang et al.(2019)[10]은 Verstraete et 

al.(2017)[9]과 동일한 목적에서 별도의 전처리(Preprocessing) 

과정을 거치지 않은 진동 신호를 입력 데이터로 활용하는 합성

곱신경망을 제안하였다. Kim et al.(2021)[11]은 진동 신호의 시

간 영역에서의 통계적, 물리적 특성치들을 이용하여 설비의 고

장 여부를 진단하기 위한 서포트벡터머신(SVM; Support 

Vector Machine) 모형을 제안하였다.

예지정비에 대한 연구는 상태기반정비보다 진보된 개념이

므로 비교적 최근에 이에 대한 많은 연구들이 수행되고 있다. 

Benkedjouh et al.(2015)[12]은 "PHM(Prognostics and Health 

Management) Society data challenge 2010"에서 사용된 데이터

로 연구를 수행하였으며,  절삭용 공구의 잔여 유효 수명을 예

측하기 위해 Expectation-Maximization Principle Component 

Analysis (EM-PCA)와 Iso-metric feature mapping (ISOMAP) 방

법론을 이용하여 특성치를 추출하고, 서포트벡터회귀 모형을 

제안하였다. 그 PHM 데이터[13]에는 CNC(Computerized 

Numeric Controller)의 절삭용 공구의 3축의 절삭력과 진동, 그

리고 음향 신호와 같은 7종의 특성치를 포함하고 있다. Jain and 

Lad(2016)[14]도 PHM 데이터를 이용하였으며, 3축의 절삭력, 

진동, 그리고 음향 신호의 평균, 표준편차 등의 통계적 특성치

들을 이용하여 절삭 공구의 잔여 유효 수명을 예측하기 위한 인

공신경망(ANN) 모형을 제안하였다. Wu et al.(2017)[15], Zhao 

et al.(2017)[16], 그리고  Kumar et al.(2019)[17]도 PHM 데이터

를 이용하여 연구를 수행하였으며, Wu et al.(2017)[15]은 절삭

용 공구의 마도 예측을 위해 랜덤포레스트(Random forest), 인

공신경망, 서포트벡터회귀 모형들 간의 성능을 비교하였다. 

Zhao et al.(2017)[16]은 합성곱신경망 등 다양한 모형들과의 비

교를 통해 가장 우수한 성능을 나타낸 Convolutional Bi-direc-

tional Long Short-Term Memory(CBLSTM) 네트워크 모형을 제

안하였고, Kumar et al.(2019)[17]은 은닉마르코프모형(HMM; 

Hidden Markov Model)과 다항회귀모형(Polynomial regression 

model)을 제안하였다. Lee et al.(2019)[18]은 미시간 대학의 

SMART(System-Level Manufacturing and Automation Research 

Testbed)에서 제공하는 3축 스핀들에 사용된 전력, 전류, 이송 

속도 등 48종의 CNC 가공 실험 데이터를 기반으로, 서포트벡

터머신, XGBoost(Extreme Gradient Boosing) 모형, 랜덤포레스

트 모형을 이용하여 공구 마모도에 영향을 미치는 요인을 분석

하였다.

본 연구는 수집된 진동 신호를 바탕으로 실시간으로 인서트

의 잔여 유효 수명 예측을 수행하기 위해 시간 영역에서의 통계

적, 물리적 특성치들을 활용하였다. 통계적 특성치로는 진동 신

호의 절대 평균, 평균, 분산, 왜도(Skewness)와 첨도

(Kurtosis)가 고려되었으며, 물리적 특성치로는 진동 신호의 

Peak-to-Peak, 제곱평균제곱근(RMS; Root Mean Square), 

Impulse factor(IF)와 Shape factor(SF)가 고려되었다. 선행연구

의 고찰을 통해 잔여 유효 수명을 예측하기 위한 후보 모형으로

는 가중화 -최근접이웃(Weighted -NN; Weighted -Nearest 

Neighbor) 알고리즘, 의사결정나무(Decision Tree) 모형, 서포트

벡터회귀, 앙상블 학습(Ensemble learning) 모형 중 XGBoost 모

형, 랜덤포레스트 모형, 그리고 딥러닝 모형 중 1차원 합성곱신

경망(1D-CNN; 1 Dimension Convolutional Neural Network) 모

형으로 고려하였다.

본 연구의 2장에서는 공정환경 및 데이터 측정 과정을 소개

하고, 인서트의 진동 신호에 대한 주파수 스펙트럼 분석 결과를 

제시한다. 3장에서는 특성치 선정 및 데이터 전처리, 후보 모형 

선정 및 모델링, 그리고 후보 모형들의 잔여 유효 수명 예측 성

능의 평가 결과를 제시한다. 마지막으로, 4장에서는 결론 및 향
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후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 공정환경 및 데이터 측정

본 연구를 위해 그림 1의 현대 WIA SE2200L 공작기계에서 

그림 2에서와 같은 모터하우징을 멀티툴로 가공하는 공정 중 

인서트로 가공 시의 진동을 Digiducer사의 333D01 진동 센서를 

사용하여 0.000125초단위로 X 축과 Y축의 진동 데이터를 수집

하였다. 

          

그림 1. 공작기계              그림 2. 가공된 제품

Fig. 1. CNC machine.        Fig. 2. Processed product.

그림 3와 그림 4에 교체 직후의 인서트와 교체 직전의 인서

트로 가공 시의 진동 데이터 파형을 각각 나타내었다.  같은 공

정을 진행하더라도 그림 3의 마모되지 않은 인서트의 진동 파

형보다 그림 4에서의 교체 직전의 마모가 많이 된 인서트의 진

동 파형의 형태가 전반적으로 다름을 볼 수 있다.

그림 3. 인서트 교체 직후의 진동 데이터 파형

Fig. 3. Vibration data waveform after Insert replacement.

그림 4. 인서트 교체 직전의 진동 데이터 파형

Fig. 4. Vibration data waveform before Insert replacement.

진동 데이터뿐만 아니라 이를 FFT한 주파수 스펙트럼에 대

해서도 구하였다.  그림 5와 그림 6에 인서트 교체 직후의 주파

수 스펙트럼과 인서트 교체직전의 주파수 스펙트럼을 각각 나

타내었다. 
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그림 5. 인서트 교체 직후의 주파수 스펙트럼

Fig. 5. Frequency spectrum after Insert replacement.
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그림 6. 인서트 교체 직전의 진동 데이터 파형

Fig. 6. Frequency spectrum before Insert replacement.

그림 5와 그림 6에서 보면 새로이 교체된 인서트에 비해 교

체 직전의 마모된 인서트의 주파수 스펙트럼의 크기가 약 

750Hz 부근의 주파수 스펙트럼이 감소하는 오히려 감소하는 

형태를 보이고 다른 주파수대에서는 뚜렷한 변화를 볼 수 없다. 

총 32개의 인서트에 대한 결과에서도 모두 거의 비슷한 경

향을 보였다. 그림 5와 그림 6에서의 주파수 스펙트럼으로는 인

서트가 어느 정도 마모되었다는 것을 알 수 있지만 잔여 유효 

수명의 정확한 예측에 대해서는 신빙성있는 기준을 제공하지 

못한다는 것을 알 수 있다.  

Ⅲ. 잔여 유효 수명 예측 모형

3-1 특성치 선정 및 데이터 전처리

진동 신호를 바탕으로 기계 부품류 등의 상태를 예측하기 위

해 활용되는 특성치들은 시간 영역과 주파수 영역에서 추출된

다. 하지만, 본 연구는 기계 부품을 절삭 가공하고 있는 상황에

서 실시간으로 인서트의 잔여 유효 수명을 예측하는 것을 목적

으로 함에 따라 표 1에 제시된 시간 영역에서의 특성치들만을 

활용하였으며[19]-[21], 각 특성치들은 잔여 수명 예측 단위인 1

초 단위 영역에서 산정된다. 진동 신호의 절대 평균, 평균, 분산, 
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왜도와 첨도와 같은 시간 영역에서의 통계적 특성치들은 부품

의 절삭 가공, 즉, 인서트의 마모가 진행됨에 따라 진동 데이터

의 확률밀도함수가 변화될 것이라는 연구가설을 바탕으로 선

정되었다. 또한, 진동 신호의 Peak-to-Peak, 제곱평균제곱근, 

Impulse factor와 Shape factor와 같은 물리적 특성치들에서, 

Peak-to-Peak는 시간 독립적인 진동 신호의 Peak 크기를 나타나

며, 진동 신호를 표현할 때 가장 빈번하게 활용된다. 진동 신호

의 실효치를 나타내는 제곱평균제곱근은 에너지와 직접적으로 

관련되며, 급격한 신호 변동에 대한 특성치로 활용되며,  

Impulse factor는 일반적으로 회전기계에서 충돌에 의한 진동과 

관련된 특성치이다. 마지막으로, Shape factor는 회전기계에서 

불균형에 의한 진동 신호의 특징을 대표하는 특성치이다[21].

데이터 전처리의 첫 번째 단계는 진동 신호의 수집 시간을 

바탕으로 모형의 반응변수(Response variable)로 활용할 절삭용 

인서트의 잔여 유효 수명을 지정하는 것이며, 총 수명 시간에서 

사용 수명시간(Working lifetime)을 제외하는 변환을 수행하였

다. 이때, 진동 신호가 수집되지 않은 결측치(Missing values)가 

존재하는 인서트에 대해서는 결측치 구간을 고려하여 잔여 유

효 수명을 변환하였다. 두 번째 단계에서는, 모형에서 설명변수

(Explanatory variables)로 활용할 표 1에 제시된 특성치들에 대

해 식 (1)과 같은 최대-최소 정규화(Min-Max normalization)를 

수행하였다. 본래의 특성치들은 상이한 수치적 크기를 갖으며, 

이는 예측 모형이 상대적으로 큰 크기를 갖는 특성치들에 편향

되게 학습되거나 학습 과정의 수렴성이 저하되는 원인이 된다. 

따라서 본 연구에서는 최대-최소 정규화를 적용하여 모든 특성

치들이 [0, 1] 범위에서 정의되도록 변환하였다.


New MaxMin


Min (1)

3-2 후보 모형 선정 및 모델링

본 연구에서는 표 1에 제시된 진동 신호의 통계적/물리적 특

성치를 바탕으로 절삭용 인서트의 잔여 유효 수명을 예측하기 

위한 후보 모형(총 6개)으로 가중화 -최근접이웃 알고리즘, 의

사결정나무 모형, 서포트벡터회귀, 앙상블 학습 모형 중 

XGBoost 모형, 랜덤포레스트 모형, 그리고 딥러닝 모형 중 1차

원 합성곱신경망 모형을 선정하였다. 

가중화 -최근접이웃 알고리즘은 별도의 모형이 개발되지 

않고 기존 데이터를 활용하는 사례 기반 학습 알고리즘이며, 새

로운 데이터와 유사도가 가장 높은 개의 기존 데이터를 이용

하여 유사도에 대한 가중치()를 바탕으로 식 (2)와 같은 예측 

결과(New)를 제공한다. 여기서, 유사도는 데이터 간의 거리

()와 반대적인 개념이다. 의사결정나무 모형은 의사결정 

규칙을 나무 구조로 나타내어 전체 자료를 몇 개의 소집단으로 

분류하거나 예측을 수행하며, 상위 노드로부터 하위노드로 나

무 구조를 형성하는 매 분할 단계마다 분류변수와 분류변수의 

기준값에 대한 선택이 중요하다. 이에 따라 각 분류변수와 기준

값을 결정하기 위한 다양한 방법론이 개발되어 왔으며, 본 연구

에서는 순열 테스트 기반 비편향 재귀 분할(Unbiased recursive 

partitioning based on permutation tests) 방법론을 적용하였다

[22]. 서포트벡터회귀 모형은 데이터의 분류에 사용되는 서포

트벡터머신 -무감도 손실함수를 도입하여 임의의 실수 값을 

예측하도록 일반화한 방법이다[23]. XGBoost 모형은 예측력이 

약한 모델들의 학습 에러에 가중치를 두고 순차적으로 다음 학

습 모델에 반영하여 강한 예측 모델을 만드는 앙상블 기법이며,  

랜덤포레스트 모형은 의사결정 나무와 배깅(Bagging)을 혼합

한 형태로서 여러 개의 의사결정나무를 형성한 후에 각 의사결

정나무의 분류 결과를 종합하여 예측을 수행하는 앙상블 기법

이다[24]. 일반적인 합성곱신경망 모형은 주로 이미지 데이터 

분석에서 우수한 성능이 입증되어왔으나, 시계열 데이터

(Time-series data), 텍스트 데이터와 같은 순차 데이터 분석에서

는 1차원 합성곱신경망(1D-CNN)이 활용되고 있다[25]. 여기

서, 1차원이라는 것은 합성곱(Convolution)을 위한 커널(Kernel)

과 적용하는 데이터의 순서가 1차원의 모양을 가진다는 것을 

의미한다.

Statistical features Formula Physical features Formula

Absolute mean 



  



 Peak-to-Peak Max
Min



Mean 



  



 Root Mean Square(RMS) 


  








Variance 



  






 



Impulse factor(IF) 





  







Skewness 



  






 



Shape factor(SF)





  






RMS

Kurtosis 



  






 



- -

표 1. 진동 신호에 대한 통계적/물리적 특성치

Table 1. Statistical and physical features of vibration signals.
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New



  






  





 
  New  

  (2)

기계학습 모델링에서 각 모형의 하이퍼 파라미터는 모형의 

성능에 상당한 영향을 미치는 중요한 요소이다. 따라서 본 연구

에서는 각 모형을 위한 최적의 하이퍼 파라미터들의 조합을 효

율적으로 탐색하기 위해 격자 탐색법(Grid search method)과 무

작위 탐색법(Random search method)을 상호보완적으로 활용하

였다. 즉, 하이퍼 파라미터 탐색에 있어 격자 탐색법은 안정성

은 우수하지만, 탐색 격자를 세분화할수록 계산시간이 증가하

는 특성이 있으며, 무작위탐색법은 계산시간 측면에서는 격자 

탐색법보다 유리할 수 있으나  탐색 결과에 대한 신뢰성이 부족

하다. 따라서 본 연구는 격자 탐색법을 통해 넓은 영역에서 최

적 하이퍼 파라미터 조합이 위치할 수 있는 격자를 탐색(전역 

탐색)하고, 해당 격자 내에서는 무작위탐색법을 이용하여 보다 

세부적으로 최적 하이퍼 파라미터 탐색(지역 탐색)을 시도하였

다. 각 모형을 위해 탐색된 하이퍼 파라미터들은 표 2와  같다.

3-3 후보 모형들의 성능 평가

본 연구의 잔여 유효 수명(RUL)과 같은 연속형 변수를 예측

하는 모형에 대한 성능 지표로는 실제값()과 예측값() 간의 

차이를 평가하는 평균절대오차, 평균제곱오차, 평균제곱근오

차 등이 활용되며, 각 지표들은 식 (3)-(5)와 같이 정의된다. 따

라서 각 지표들이 낮게 측정되는 모형이 우수한 모형으로 선정

된다.

MAE  


  



  (3)

MSE  


  



 


(4)

RMSE  MSE  





  



 


(5)

각 후보 모형에 의한 절삭용 인서트의 잔여 유효 수명 예측 

성능은 표 3과 같이 나타났다. 가장 우수하게 평가된 후보 모형

은 가중화 -최근접이 알고리즘이었으며, 평균절대오차는 

0.0013, 평균제곱오차는 0.004, 평균제곱근오차는 0.0192로 나

타났다. 즉, 가중화 -최근접이웃 알고리즘에 의한 절삭용 인서

트의 잔여 유효 수명 예측치의 평균적인 오차는 실제값 대비 

0.001초 정도의 수준임을 의미한다. XGBoost 모형의 평균 오차

는 1.1초 수준, 랜덤포레스트 모형의 평균 오차는 9.4초 수준, 

그리고 1D-CNN 모형, 서포트벡터회귀 모형, 의사결정나무 모

형의 평균 오차는 20초 이상으로 나타났다. 그림 7은 가장 우수

하게 평가된 가중화 -최근접이웃 알고리즘으로 임의적으로 

선택한 22번 인서트와 26번 인서트의 잔여 유효 수명을 예측한 

결과를 예시적으로 보여주고 있다.

표 3. 후보 모형들의 하이퍼 파라미터

Table 3. Hyper-parameters for alternative models.

Model MAE MSE RMSE

Weighted -NN 0.0013 0.0004 0.0192

Decision tree 22.2093 661.7705 25.7249

SVR 21.6343 624.9136 24.9983

XGBoost 1.0630 2.4662 1.5704

Random Forest 9.3560 122.9570 11.0886

1D-CNN 20.1684 559.4313 23.6523

Model Hyper-parameters

Weighted -NN ‧   , Euclidean distance

Decision tree ‧ Unbiased recursive partitioning based on permutation tests

SVR
‧ Kernel function(Gaussian RBF) : 

  exp∥
∥

,   

‧   , cost = 1

XGBoost

‧ Maximum number of iterations() = 300, 

‧ Step size of each boosting step(Learning rate, ) = 0.1, Gamma() = 0,

‧ Maximum depth of the tree(m ax ) = 10, 

‧ Minimum sum of weights of all observations required in a child(m in ) : 2

Random Forest
‧ Number of trees to grow() = 800, 

‧ Number of variables randomly sampled as candidates at each split =    [26]

1D-CNN
‧ Filter : 16, Kernel : 2, Maxpooling : 2, Dense layers : 2-layer, (32, 16)

‧ Activation function : relu, Optimizer : adam, Early stop(30) : 788 epoch

표 2. 후보 모형들의 하이퍼 파라미터

Table 2. Hyper-parameters for alternative models.
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(a) Insert #22

(a) Insert #26

그림 7. 인서트의 잔여 유효 수명 예측 예시

Fig. 7. Examples of predicting the RUL of Inserts.

Ⅵ. 결  론

본 연구에서는 수집된 공작기계의 절삭용 인서트의 진동 신

호 데이터를 이용하여 인서트의 잔여 유효 수명을 실시간으로 

예측하기 위해 진동 데이터에 대한 시간 영역의 통계적, 물리적 

특성치들을 이용하여 가중화 -최근접이웃 알고리즘, 의사결

정나무 모형, 서포트벡터회귀 등 6종을 모형에 대해 검토 하였

다.  수집된 데이터를 바탕으로 한 후보 모형들에 대한 예측 성

능 평가에서 가중화 -최근접이웃 알고리즘이 평균절대오차는 

0.0013, 평균제곱오차는 0.004, 평균제곱근오차는 0.0192로 가

장 우수한 성능을 나타내었다. 이는 가중화 -최근접이웃 알고

리즘에 의해 예측되는 인서트의 잔여 유효 수명의 오차가 0.001

초 수준으로 평가된 것으로, 실제 산업현장에 적용이 가능한 수

준으로 판단된다. 또한, 제안된 모형은 제품을 가공 중인 절삭

용 인서트의 진동 패턴에 따라 잔여 유효 수명에 대한 실시간 

예측을 통해 인서트 교환 시점에 대한 의사결정 정보를 제공하

며, 이는 가공품의 불량률 감소와 가공 중 공구 파손 등에 의한 

안전사고를 방지하는데 기여할 것으로 기대된다.

향후 연구 방향으로는, 본 연구에서는 절삭용 인서트의 진동 

패턴에 대한 특성치 산정 단위를 잔여 유효 수명의 예측 단위인 

1초로 부여하였지만, 초고속의 절삭가공 공정에 사용되는 공구

에 있어서는 보다 짧은 시간 단위로 특성치를 산정하고, 잔여 

유효 수명을 예측할 수 있어야 할 것으로 판단된다. 이에 따라 

진동 외에도 음향, 절삭력 등 잔여 유효 수명에 대한 보다 다양

한 특성치들을 식별하기 위한 연구가 필요할 것으로 사료된다.  

뿐만아니라 정밀 가공품을 대상으로 절삭용 공구의 마모도에 

따른 표면 거칠기 등 가공품의 품질 요소의 변화를 예측할 수 

있는 모형에 대한 연구가 필요할 것으로 사료된다. 이러한 연구

는 공구의 진동, 음향, 절삭력 등의 특성치를 바탕으로 공구 마

모도를 예측하고, 예측된 마모도를 바탕으로 가공품의 품질 요

소를 예측하는 형태가 될 수 있을 것이다. 이러한 기계학습 모

형은 정밀 가공품 공정의 스마트화에 유용하게 활용될 수 있을 

것이다.
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