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            초록
          
        

        
          This study aimed to develop a regression-based model for predicting tool life in manufacturing environments, with goals of enhancing productivity and reducing costs. In machining operations, particularly roughing processes, high cutting forces can accelerate tool wear, often leading to process interruptions and increased defect rates. Previous research on tool life prediction has frequently relied on empirical models and statistical methods, which face limitations in reliability across diverse machining conditions. To address this issue, we proposed a data-driven approach that could collects tool wear data under varying machining conditions (such as cutting speed, feed rate, and depth of cut) and applied regression models to predict tool life effectively. The model’s performance was validated under multiple conditions to assess its predictive accuracy. This study offers a practical tool life management solution for manufacturing settings, optimizing tool usage and enhancing operational efficiency.
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      1. 서론
      절삭가공에서 공구 수명 예측은 제조업의 생산성, 품질, 비용 절감과 직결되는 중요한 연구 주제이다. 현대 제조 환경에서는 고속 가공, 자동화 시스템, 다양한 소재의 등장으로 공구의 마모와 이에 따른 교체 주기가 매우 중요한 요소로 작용하고 있다. 공구가 마모되면 가공 정확도가 저하되고, 제품의 표면 거칠기나 치수 정밀도가 떨어져 불량이 발생할 가능성이 높아진다. 이는 가공 시간과 비용을 증가시키는 요인이며, 불필요한 공구 교체는 생산성 저하로 이어질 수 있다[1].

      특히 황삭가공은 많은 양의 재료를 짧은 시간에 제거하기 위해 높은 소재제거율을 사용하는 공정으로 과도한 절삭력에 의한 공구의 마모가 심하고, 공구 파손이 빈번하게 일어난다[2]. 황삭가공 중 공구가 마모되거나 파손될 경우 작업 중단이 발생하여 생산 공정의 흐름이 끊기고, 이는 생산 비용의 증가와 납기 지연으로 이어질 수 있다. 더욱이, 황삭가공은 일반적으로 절삭력의 변화폭이 커 공구가 갑작스럽게 파손되면서 안전 문제까지 발생할 수 있다. 이러한 이유로 공구 수명을 예측하고 관리하는 것은 황삭가공에서 특히 중요하다.

      공구 수명 예측에 대한 기존 연구들은 다양한 방식으로 접근하여, 공구 수명을 연장하고 가공 효율을 높이는데 기여해 왔다. 이들 연구는 주로 공구 마모 예측, 수명 추정, 그리고 가공 조건에 따른 공구 성능 평가에 중점을 두고 있고, 이를 위해 전통적인 테일러(Talyor) 공구 수명 방정식에 기반한 경험적 모델 기반 연구 및 공구 마모 데이터를 기반으로 한 통계적 방법이 주로 연구되어 왔으며, 최근에는 기계학습 및 딥러닝 알고리즘을 적용하여 공구 수명을 예측하려는 시도가 많아지고 있다[3-9]. 이와 함께 학습데이터 확보 및 실시간 모니터링을 위한 공구에 부착된 센서를 통해 온도, 진동, 힘 등의 데이터를 실시간으로 수집하고, 이를 바탕으로 공구 마모 상태를 즉시 평가하여 공구 수명을 예측하는 연구들이 활발히 진행되고 있다[10,11]. 이와 같이 기존 연구들은 경험적 모델, 통계적 방법, 머신러닝 알고리즘 등을 통해 공구 수명을 예측하는 다양한 접근법을 제시해왔다. 공구 수명은 플랭크 마모 등의 방법으로 측정되며, 임계치를 초과하면 한계 수명으로 정의되지만, 실제로 이러한 방식으로 공구 수명을 예측하기는 어렵다. 테일러의 실험적 공구 수명은 절삭 속도에 크게 의존하는 것으로 알려져 있지만, 다양한 가공 조건에 따른 공구 수명을 예측해야 신뢰성을 확보할 수 있다. 또한, 실제 현장에서는 가공 공정 중 모니터링 시스템을 통해 공구 마모를 정확하게 예측하고 공구를 교환하는 경우가 드물며, 대부분 작업자의 경험에 의존해 공구 교환이 이루어지고 있다.

      머신러닝과 데이터 기반 분석이 공구 수명 예측의 새로운 돌파구로 주목받고 있으며, 이는 더 많은 데이터를 통해 더 정교하고 신뢰성 있는 모델로 발전할 수 있어 본 연구에서는 현장 데이터를 기반으로 회귀 모델을 이용한 머신러닝 기법을 활용하여 공구 수명 예측 방법을 제시하고 성능을 검증하였다. 이를 통해 제조 현장에서 적용 가능한 실질적인 솔루션을 제공하고, 공구 사용의 효율성을 높여 생산성을 향상시킬 수 있는 방안을 마련하였다.

    

    

  
    
      2. 데이터 수집 및 인자 분석
      
        2.1 데이터 수집
        공구의 마모나 결손이 가공하는 제품의 품질에 직접 영향을 주는 것은 물론이다. 최근과 같이 가공의 자동화가 진전하고 또 생산성을 중시하는 상황에서는 공구 수명을 어떻게 적절히 판단하고 관리하는가가 중요한 문제가 된다.

        일반적으로 현장에서 공구 수명을 판정하는 항목으로는 표면조도, 마모, 절삭음, 버, 채터링, 진동, 불꽃 등이 사용되고 있다. 이론적인 ISO 추천기준인 마모량에 따른 수명 판정은 실제 현장에서 사용이 불가능하다. 공구 수명을 판정하는 검출 항목으로서 공구의 절손이나 결손을 자동적으로 판단하는 예는 아직 적지만 이것은 공구 절손과 같은 순간적인 현상에 대응할 수 있는 고신뢰성 시스템이 아직은 충분히 보급되지 않고 있기 때문이다. 이러한 수명 판정은 아직까지 눈, 귀로 판단하는 작업자의 직감력과 경험에 의존하는 방법이 여전히 강하다고 여겨진다.

        공구 수명에 영향을 미치는 인자들은 가공 중 발생하는 다양한 물리적, 환경적 요인들로 구성되며, 이들은 공구의 마모와 손상 속도에 직접적인 영향을 미치게 된다. 특히, 절삭속도, 이송속도, 절삭 깊이와 같이 작업자가 설정하는 직접적인 가공조건 및 공구, 소재 재질, 공구의 기하학적 형상 및 크기 등도 중요한 인자로 고려되어야 한다.

        본 연구의 목표는 NC가공에 있어서 현장의 데이터를 축척해 이 데이터를 이용한 공수 수명을 예측하는 시스템을 개발하는 것이다. 기계가공에 있어서 가공환경은 범위가 너무 방대하기 때문에, 어느 정도 범위를 한정시킬 필요가 있다. 공구 수명이 특히 중요한 가공 공정 중 하나는 절삭량이 많은 황삭가공이며, 본 연구에서는 사출 금형의 황삭가공을 대상으로 공구 수명 예측 문제를 다룬다. 사출금형 황삭가공 현장에서는 파삭재 및 공구 소재는 크게 바꾸지 않고, 제품의 형상 크기에 따라 공구의 치수를 변경하여 가공하는 것이 일반적이다. 따라서 본 연구에서는 KP4M 소재를 초경 공구로 가공하는 업체에서 황삭가공 공정 중 작업자가 조정 가능한 공구 수명에 직접적인 영향을 미치는 공구 직경, 공구 길이, 축 방향 깊이, 반경방향 깊이, 회전수, 이송 속도를 주요 인자로 설정하고 Fig. 1과 같이 현장에 DB를 구축하여 작업자가 입력한 데이터를 수집하였다. 공구 수명은 작업자가 현장에서 공구를 교환하는 시점을 공구 수명으로 정의하였으며, 현장 기반의 데이터를 총 113개 확보하였다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Machining data collection
          
          

          

        

      

      
        2.2 데이터 상관관계 분석
        수집된 데이터는 이상치를 제거하고 총 113개로 이 중 102개는 학습에 사용하고 11개는 검증을 위한 데이터로 구분하였으면, 학습 데이터의 통계적 기술량은 Table 1과 같다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Statistical description of learning data
          
          

        

        
          
            
              	
              	Tool
diameter
[mm]
              	Tool
length
[mm]
              	Axial
depth
[mm]
              	Radial
depth
[mm]
              	RPM
[rpm]
              	Feedrate
[mm/min]
              	Change
time
[min]
            

          
          
            	Count
            	102.0
            	102.0
            	102.0
            	102.0
            	102.0
            	102.0
            	102.0
          

          
            	Mean
            	45.49
            	146.27
            	2.20
            	28.53
            	1197.06
            	1060.20
            	28.75
          

          
            	Std
            	7.23
            	77.061
            	0.60
            	3.19
            	251.12
            	238.76
            	18.36
          

          
            	Min
            	30.00
            	110.0
            	1.0
            	20.0
            	800.0
            	700.0
            	5.0
          

          
            	25%
            	40.00
            	110.0
            	2.0
            	30.0
            	1000.0
            	900.0
            	15.0
          

          
            	50%
            	50.0
            	110.0
            	2.0
            	30.0
            	1200.0
            	1000.0
            	23.0
          

          
            	75%
            	50.0
            	110.0
            	3.0
            	30.0
            	1500.0
            	1300.0
            	40.0
          

          
            	Max
            	50.0
            	350.0
            	3.0
            	30.0
            	1500.0
            	1500.0
            	85.0
          

        

        

        공구교환시간, 즉 공구 수명에 영향을 미치는 인자들의 상관계수는 Fig. 2와 같으며 이송속도와 회전수는 강한 양의 상관관계를 갖는 다는 것을 확인할 수 있다. 이송속도와 회전수는 식(1)과 같이 기술되며, 회전수가 증가할수록 동일한 이송량을 유지할 경우, 이송 속도도 비례적으로 증가하게 된다. 이러한 관계로 인해 이송속도와 회전수는 높은 상관관계를 가지게 되고 두 변수를 모두 회귀모델에 사용할 경우 공선성 문제를 피할 수 없게 된다.
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          Fig. 2 
				
          

          
            Correlation between factors
          
          

          

        

        식(2)의 분산 팽창 계수(Variance Inflation Factor, VIF)를 계산하여 공선성 문제를 진단하였을 때도 회전수와 이송속도는 각각 83, 70의 높은 값을 갖는다는 것을 확인하였다.
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      3. 회귀 분석 및 모델 개발
      현장 기반으로 확보한 공구 수명 데이터는 연속적인 값을 가지며, 이를 설명하는 가공 조건 변수들도 연속적인 수치형 데이터로 이루어져 있다. 회귀모델은 종속변수와 독립변수 간의 연속적인 관계를 학습하는 데 적합한 통계적 기법으로, 가공 조건과 공구 수명 간의 상관관계를 정량적으로 분석할 수 있는 방법으로 본 연구에서는 공구 수명 예측을 위해 회귀모델을 사용하였다. 회귀 모델의 정확도를 높이기 위해서는 변수들 간의 다중 공선성 문제를 해결하는 것이 중요하다. 공선성이 높을 경우, 변수들 간의 상관관계로 인해 회귀 계수의 추정치가 불안정해지고 모델의 예측 성능이 저하될 수 있다. 이를 해결하기 위해 상관계수, 분산 팽창 계수, 주성분 분석, 정규화 등 다양한 방법들이 제시되고 있지만, 아직까지 이 문제를 완벽히 해결할 수 있는 방법이 제시되고 있지 않다. 본 연구에서는 가공에 대한 이론적 배경 및 통계적 추정치 등을 이용하여 공구 수명에 영향을 미치는 독립적 인자들을 선정해 모델을 구성하고 모델 예측 성능을 높이는 방법을 제시하였다.

      
        3.1 회귀 인자 분석
        다중 공선성이 있는 모든 인자들을 고려하여 회귀 모델을 적합한 후의 결과는 Table 2와 같다. 결정계수(R-squared) 값이 0.852로 비교적 높은 모델의 예측 성능을 확인할 수 있고, 인자들의 p value가 매우 낮아 유의미한 계수로 추정이 되지만, 회전수와 이송속도의 회귀 계수가 물리적인 관점에서 타당하지 않을 걸 확인할 수 있다. 두 변수는 강한 양의 상관관계를 갖고 있음에도 공구 수명에 회전수는 양의 방향으로 이송속도는 음의 방향으로 영향을 미치는 것으로 분석되어 모델의 예측 정확도를 신뢰하기 어렵다고 판단할 수 있다. 따라서 다중 공선성을 줄이고 예측 성능을 높이기 위한 회귀 모델을 구성하는 접근이 필요하다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Regression analysis results considering all factors
          
          

        

        
          
            
              	Dep. Variable
              	Change time
              	R-squared
              	0.852
            

          
          
            	Model
            	OLS
            	Adj. R-squared
            	0.842
          

          
            	Method
            	Least Squares
            	F-statistic
            	90.88
          

          
            	No. Observations
            	102
            	AIC
            	701.5
          

          
            	Df Residuals
            	95
            	BIC
            	719.9
          

          
            	　
            	
            	
            	
          

          
            	
            	Coef
            	Std err
            	P> |t|
          

          
            	Const
            	89.6003
            	10.723
            	0.000
          

          
            	Tool diameter
            	1.0519
            	0.114
            	0.000
          

          
            	Tool length
            	-0.1058
            	0.013
            	0.000
          

          
            	Axial depth
            	-6.4502
            	1.583
            	0.000
          

          
            	Radial depth
            	-1.169
            	0.253
            	0.000
          

          
            	RPM
            	0.0202
            	0.005
            	0.000
          

          
            	Feedrate
            	-0.066
            	0.006
            	0.000
          

        

        

      

      
        3.2 모델 선정
        본 연구에서는 신뢰할 수 있는 모델을 구축하고자 인자들의 조합을 모두 고려하여 최적의 모델을 제안하였다. 공구 수명에 영향을 미치는 인자들의 모든 조합을 고려하여 회귀 모델을 적합하고 식(3)의 AIC (Akaike Information Criterion) 및 결정 계수 등을 고려하여 필요한 회귀 모델의 독립 변수를 선택하였다. AIC는 모델의 적합도(L)가 높아질수록 낮아지며, 모델의 복잡도(k)가 증가할수록 높아진다. 즉, AIC 값이 낮을수록 적합도는 높고 불필요한 변수가 적은, 더 간결한 모델이라는 것을 의미한다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          A
                          I
                          C
                          =
                          2
                          k
                          -
                          2
                          l
                          n
                          
                            
                              L
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              k
                              :
                               
                              모
                              델
                              에
                              서
                               
                              사
                              용
                              된
                               
                              독
                              립
                              변
                              수
                              의
                               
                              개
                              수
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              L
                              :
                               
                              모
                              델
                              의
                               
                              최
                              대
                              우
                              도
                              
                                
                                  M
                                  a
                                  x
                                  i
                                  m
                                  u
                                  m
                                   
                                  L
                                  i
                                  k
                                  e
                                  l
                                  i
                                  h
                                  o
                                  o
                                  d
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

        이를 통해 불필요한 변수를 제거하고, 가공 조건과 공구 수명 간의 관계를 가장 잘 설명하는 인자들 만을 포함한 모델을 구축하고자 하였다.

        Table 3은 인자들의 수에 따른 모든 모델들을 회귀 적합 시키고 고려한 인자수에서 AIC 및 R-squared의 결과를 보여준다. R² 값은 모델이 종속 변수의 변동성을 얼마나 설명할 수 있는지를 나타내는 지표로 값이 1에 가까울수록 모델의 설명력이 높다는 것을 의미한다. Table 3에서도 변수 수가 증가하면서 설명력이 높아져 AIC가 낮아 지는 것을 볼 수 있고, 4개 이상의 인자를 고려하면 R-squared 값이 0.8보다 높아져 충분한 설명력을 갖는 모델이라고 볼 수 있다. 단순 AIC, R-squared 값 만을 가지고 평가하면 6개의 인자를 모두 고려한 모델(Model 1)이 최적의 모델로 평가할 수 있지만, 도메인 지식을 고려하면 앞에서 언급한 것처럼 공선성 문제로 모델의 설명력이 부족한 것으로 평가할 수 있다. 따라서 5개 인자를 고려한 모델 중 상호 상관계수가 높은 회전수와 이송 속도를 각각 제거한 모델을 평가하여 최적의 모델을 선정하였다. Tables 4와 5는 이송속도를 제외한 모델(Model 2)과 회전수를 제외한 모델(Model 3)의 회귀 적합 결과를 보여주며, 회전수에 비해 이송속도가 공구 수명을 예측하는데 중요한 변수라는 것을 보여준다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Optimal model according to number of factors
          
          

        

        
          
            
              	Number of factors
              	Total number of models
(6C Number of factors)
              	Optimal model’s AIC
              	Optimal model’s R-squared
            

          
          
            	1
            	6
            	846.374911
            	0.323
          

          
            	2
            	15
            	807.371033
            	0.547
          

          
            	3
            	20
            	737.66595
            	0.776
          

          
            	4
            	15
            	725.029324
            	0.806
          

          
            	5
            	6
            	713.717091
            	0.829
          

          
            	6
            	1
            	701.488
            	0.852
          

        

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Regression results excluding feed rate
          
          

        

        
          
            
              	Dep. Variable
              	Change time
              	R-squared
              	0.641
            

          
          
            	Model
            	OLS
            	Adj. R-squared
            	0.623
          

          
            	Method
            	Least squares
            	F-statistic
            	34.32
          

          
            	No. Observations
            	102
            	AIC
            	789.5
          

          
            	Df Residuals
            	95
            	BIC
            	805.3
          

          
            	
            	Coef
            	Std err
            	P> |t|
          

          
            	Const
            	64.3783
            	16.243
            	0.000
          

          
            	Tool diameter
            	1.1872
            	0.176
            	0.000
          

          
            	Tool length
            	-0.0970
            	0.020
            	0.000
          

          
            	Axial depth
            	-5.2698
            	2.444
            	0.034
          

          
            	Radial depth
            	-0.8871
            	0.390
            	0.025
          

          
            	RPM
            	-0.0322
            	0.004
            	0.000
          

        

        

        
          Table 5 
				
          

          
            Regression results excluding spindle speed
          
          

        

        
          
            
              	Dep. Variable 
              	Change time 
              	R-squared 
              	0.829
            

          
          
            	Model 
            	OLS 
            	Adj. R-squared 
            	0.821
          

          
            	Method 
            	Least squares 
            	F-statistic 
            	93.36
          

          
            	No. Observations 
            	102 
            	AIC 
            	713.7
          

          
            	Df Residuals 
            	96 
            	BIC 
            	729.5
          

          
            	
            	coef 
            	std err 
            	P> |t|
          

          
            	Const 
            	89.1781 
            	11.437 
            	0.000
          

          
            	Tool diameter 
            	1.0958 
            	0.121 
            	0.000
          

          
            	Tool length 
            	-0.1037 
            	0.014 
            	0.000
          

          
            	Axial depth 
            	-6.1713 
            	1.687 
            	0.000
          

          
            	Radial depth 
            	-1.0786 
            	0.269 
            	0.000
          

          
            	Feedrate 
            	-0.0479 
            	0.003 
            	0.000
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 모델 검증
      모든 인자를 고려한 모델은 통계적으로 높은 설명력을 보였으나, 도메인 지식에 기반하여 물리적 특성을 반영하지 못한다는 한계가 있었다. 따라서 상관계수가 높은 변수 중 하나만 고려하여 모델을 선정하였다. 최적 모델의 예측 결과는 실제 값과의 잔차를 Fig. 3에 그래프로 표현하였으며, 회전수를 제외한 모델인 Model 3이 가장 낮은 잔차를 나타냈다. 또한, Fig. 4에 나타낸 바와 같이 Model 3의 학습 데이터에 대한 예측값은 실제 데이터와 높은 일치도를 보였다. 이는 현장 데이터를 기반으로 한 회귀 모델이 제조 공정에서 실질적으로 활용될 가능성을 보여준다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Residuals of models 2 and 3
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Predicted values of model 3 vs. measured values
        
        

        

      

      선정한 모델이 다른 모델에 비해 최적인지 평가하기 위해 검증 데이터를 활용한 모델 평가를 수행하였다. 학습에 사용되지 않은 11개의 검증 데이터에 대해 실제값과 모델의 예측값을 비교한 결과, Fig. 5에서 볼 수 있듯이 전체적으로 실제값을 잘 추종하는 경향을 보였다. 특히, Model 3은 평균제곱오차(MSE) 166.541, 평균절대오차(MAE) 9.3%로 가장 낮은 값을 기록하였다. Table 6은 각 모델의 예측 성능을 MSE, MAE, R-squared, RMSE 등 다양한 지표로 요약하여 보여준다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Predicted values vs. measured values
        
        

        

      

      
        Table 6 
				
        

        
          Model evaluation results
        
        

      

      
        
          
            	Index
            	MSE
            	RMSE
            	MAE
            	R2
          

        
        
          	Model 1
          	184.735
          	13.592
          	10.084
          	0.293
        

        
          	Model 2
          	206.285
          	14.363
          	9.434
          	0.210
        

        
          	Model 3
          	166.541
          	12.905
          	9.332
          	0.362
        

      

      

      앞에서 선정된 회전수를 제외한 5개의 인자로 구축한 최적화 모델은 검증 데이터 평가에서 가장 높은 예측 정확도를 나타냈다. 이는 모든 변수를 포함한 모델이 통계 지표상 바람직하게 보일 수 있으나, 도메인 지식을 활용해 핵심 변수를 선별함으로써 더 정확한 모델을 도출할 수 있음을 보여준다. 따라서 최적의 모델 구축을 위해 통계적 분석과 도메인 지식을 결합하는 접근이 필수적임을 확인하였다.

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구는 가공 조건에 따른 공구 수명을 예측하기 위한 회귀 모델을 개발하고, 이를 다양한 검증 방법으로 평가함으로써 제조 데이터 기반 예측 모델링의 실질적 가능성을 제시하였다. 주요 가공 조건인 절삭 속도, 이송 속도, 절입 깊이, 공구 회전수 등 핵심 인자들이 공구 수명에 미치는 영향을 정량적으로 분석하고, 도메인 지식과 통계적 방법을 결합한 변수 선택이 모델 성능 향상에 미치는 영향을 확인하였다.

      특히, 모든 변수를 포함한 모델보다 일부 핵심 변수를 선별한 모델이 실제 검증 데이터에서 더 높은 예측 정확도를 보였다는 점은 본 연구의 주요한 차별성을 나타낸다. 이는 단순히 통계적 설명력에 의존하지 않고, 제조 공정의 물리적 특성을 반영한 변수 선택이 예측 성능과 실질적 활용 가능성을 높이는데 기여한다는 것을 시사한다.

      또한, 교차 검증을 통해 모델의 일반화 성능을 확보함으로써 다양한 가공 조건에서도 신뢰성 있는 공구 수명 예측이 가능함을 입증하였다. 이러한 연구 결과는 공구 수명 예측 및 관리 시스템 개발에 기여할 수 있으며, 제조 현장에서 공구 수명을 최적화하고 생산성을 향상시키는데 직접적으로 활용될 수 있을 것이다.

      향후 연구에서는 더 다양한 가공 조건과 공구 유형을 반영한 데이터 확장 및 고도화된 예측 기법을 도입하여, 보다 정교하고 포괄적인 예측 모델을 개발할 수 있을 것으로 기대된다.
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