
1. 서  론

공구의 마모는 제조업 및 공학 분야에서 중요한 문제로 간

주되며, 마모된 공구는 생산성과 제품 품질에 부정적인 영향

을 줄 수 있다. 공구의 마모 상태는 생산 프로세스에서 결정적

인 역할을 하기 때문에 공구 측정은 핵심적인 작업 중 하나로 

여겨진다. 따라서 공학 및 제조 분야에서는 공구 마모의 정밀

한 측정에 큰 관심을 기울이고 있다. 현재 국내의 마모 측정 방

법은 신속성과 효율성에서 한계를 보이며, 전통적인 방법은 

시간이 많이 소요되고 주관적인 평가에 의존한다. 

서술한 문제들을 해결하기 위해서 이미지 프로세싱 기술을 

이용하여 공구 마모를 신속하게 측정하고 평가하는 알고리즘, 

DeepContour 기반의 알고리즘을 구현하여 측정 모듈을 개발

하였다. 이 모듈은 공구의 외곽선을 정확하게 추출하고 상태

를 확인하여 마모의 정도를 판단하며, 기존의 주관적이고 시

간 소요가 많은 방법 대비 효율성이 뛰어나다. 본 논문은 이미

지 프로세싱 기술을 이용해 공구 마모를 측정하고 평가하는 

것이 가능한 알고리즘과 측정 모듈을 설계하여, 공구의 외곽

선 추출 및 상태 확인을 통해 마모의 정도를 판단하고 측정한 

수치를 나타내어 작업자에게 제시하는 방법에 중점을 둔다. 

2. 공구 측정 알고리즘

2.1 이미지 프로세싱 알고리즘 

외곽선 검출은 이미지 처리에서 중요한 연구 영역으로 자리

매김해왔다. 외곽선은 이미지 내 객체의 구조와 형태를 나타내

는 핵심 요소로서, 그 중요성 때문에 다양한 연구가 지속적으

로 진행되고 있다. [Fig. 1]과 같이 1983년에 등장한 ‘sobel’ 알

고리즘과 1986년의 ‘Canny’ 알고리즘은 초기 이미지 처리 연
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구의 핵심이었다. 이들 알고리즘은 그래디언트를 기반으로 이

미지의 외곽선을 검출하였다. 이후, 2011년과 2012년에는 SCG

와 EdgeBoxesPMI 등의 알고리즘이 연구되어, 이미지의 다양한 

특징을 세밀하게 파악하는 방향으로 연구가 진행되었다. 2010

년대 중반부터는 딥 러닝 기술의 발전에 따라 DeepContour와 

DeepEdge와 같은 딥 러닝 기반의 외곽선 검출 알고리즘이 등

장하였다. 이러한 연구는 외곽선 검출의 정확도와 효율성을 

더욱 높이기 위한 노력의 일환으로 볼 수 있다[1].

공구를 측정하는 선행연구에서는 기존의 절삭 표면 정의 

방법과 비교하여, 이미지 처리 기법을 통한 방법이 얼마나 효

과적인지를 실험적으로 검증하였다. 실험 방안으로는 다양한 

종류의 드릴과 다양한 조건으로서의 절삭 표면 이미지를 캡쳐

하여, 이를 처리하는 알고리즘의 정밀도와 효율성을 평가하였

다. 이 방법은 기존 방법들과 비교했을 때보다 정밀하고 효율

적인 절삭 표면 정의를 가능하게 하며, 실제 산업 현장에서의 

응용 가능성을 제시하였다[2]. 이를 기반으로 이미지 프로세싱 

알고리즘을 이용하여 공구의 마모 상태를 분석하는 측정 모듈 

효율성을 확인하기 위해 개발을 진행하였다. 해당 측정 모듈

에서는 공구의 외곽선을 측정하여 공구의 마모 및 제원 값을 

확인 할 수 있다. 

2.2 알고리즘의 성능 분석

본 논문에서 제시한 이미지 처리 기반의 공구 마모 측정 알

고리즘의 성능을 평가하기 위한 핵심 지표는 F-Score이다. 이 

지표는 알고리즘의 정확도(Precision)와 재현율(Recall) 사이

의 균형을 객관적으로 평가한다. F (F-Score)는 정밀도와 재현

율의 조화 평균으로 계산되며, 두 지표가 균형 있게 높을수록 

F값도 높아진다.

  �
×
�×   

 × 
(1)

해당 공식은 실제 이미지 프로세싱의 Edge detection 알고리

즘에서 사용되는 상황에 따라 가장 적합한 성능 평가를 제공

하는 성능 분류 지표 공식이다. F값은 정확도와 재현율의 중요

도를 균형 있게 반영하기 위해 사용되는데, 특히, β는 재현율

에 대한 정확도의 중요도를 조절하는 파라미터이다. 

여기서 β의 값을 조정함으로써 [Table 1]과 같이 정확도와 

재현율의 중요도를 조절할 수 있다. 특히, β=1이면, 정확도과 

재현율이 동일하게 중요하게 고려되며 같은 가중치를 갖는다. 

만약 β=0이면, F는 정확도와 동일하며, β = ∞이면 F는 재현

율과 동일하다. 그리고 β의 값에 따라 정확도 또는 재현율의 

중요도가 달라지는데, β < 1이면 정확도가 더 중요하고, β > 

1이면 재현율이 더 중요해진다. 또한, 정확도와 재현율이 같을 

때는 β의 값에 상관없이 F가 결정된다.






  




 



− (2)

이미지 처리를 통한 공구 측정의 정확성을 평가하는 지표

인 MSE (Mean square error)이다. MSE는 예측된 값과 실제 값

의 차이를 제곱하여 평균한 값이며, 낮은 MSE 값은 알고리즘

이 높은 정확도(Precision)로 측정하고 있다는 것을 나타낸다. 

두 이미지 간의 픽셀 값 차이의 제곱 평균으로 정의된 MSE에

서, f(i,j)는 원본 이미지의 픽셀 값, g(i,j)는 처리된 이미지의 픽

셀 값이다. M과 N은 각각 이미지의 너비와 높이를 의미한다. 

MSE가 낮을 때 이미지 복원의 품질이 높은 결과 값이 나오며 

이러한 값을 비교하여 이미지 처리의 성능을 분류한다.

 × log



(3)

PSNR (Peak Signal-to-noise ratio)은 이미지 품질을 평가하

는 지표로, MSE와 반대의 관계에 있다. PSNR은 MSE의 역수

에 로그를 취한 형태로 계산되며, MSE가 작을수록 PSNR은 

높아진다. 이 지표는 이미지 처리 알고리즘의 성능을 평가할 

[Fig. 1] Classic traditional algorithms and algorithms based on 

deep learning[1]

[Table 1] Result formula based on β range

β range Applied formula result

β = 1  

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β = 0   Pr

β = ∞   

β > 1    ∙Pr

β2 Precision > Recall  






∙

β2  Precision< Recall   Pr  
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때 자주 사용된다. 높은 PSNR 값은 원본 이미지와 복원 이미

지 사이의 차이가 적다는 것을 나타낸다. 여기서 n은 이미지의 

각 픽셀에서 사용되는 비트 수를 의미한다. PSNR 값이 높을수

록 이미지 복원의 품질이 높다고 판단되며, 이는 MSE와 반대

의 관계를 보인다.

Pr
 


(4)

정확도(Precision)는 이미지의 공구 외곽선을 탐지하는 능

력을 평가하는 지표로 사용된다. 이 지표는 True Positive의 비

율을 나타내며, 높은 정확도 값은 알고리즘이 마모를 정확하

게 탐지하고 있음을 의미한다. 정확도는 실제로 양성인 샘플 

중 얼마나 많은 샘플이 양성으로 예측되었는지의 비율을 나타

낸다. 여기서, TP는 True Positive를, FP는 False Positive를 의

미한다. 정확도 값은 TP가 증가하면 증가하고, FP가 증가하면 

감소한다.

 
 


(5)

재현율(Recall)은 공구 마모 탐지에서 놓친 부분을 평가하

는 지표로 사용된다. 이 지표는 실제 마모 부분 중 얼마나 많은 

부분이 정확하게 탐지되었는지의 비율을 나타낸다. 여기서, 

TP는 True Positive를, FN은 False Negative를 의미한다. 높은 

재현율 값은 알고리즘이 실제 마모 부분을 잘 탐지하고 있음

을 나타낸다. 재현율 값은 TP가 증가하면 증가하고, FN가 증

가하면 감소한다[3].

2.3 이미지 프로세싱 알고리즘의 활용

이미지 프로세싱 분야의 최신 연구 결과와 기존의 이론적 

기반을 고려하여, 공구 마모 측정에 적합한 외곽선 측정 알고

리즘을 조사하였다. 외곽선 측정은 이미지 분석에서 핵심적인 

단계로, 객체의 윤곽을 정확하게 검출하고 추출하는 데에 중

요한 역할을 한다. 최신 기술과 알고리즘을 종합적으로 분석

하여, 이미지 외곽선 검출에 적합한 알고리즘을 선정하였다[4].

본 연구에서는 [Fig. 2]와 같이 이미지 외곽선 측정을 위하

여 선택한 알고리즘은 DeepContour이다. DeepContour은 자체 

딥러닝 메커니즘으로 학습하여 이미지에서 윤곽을 정확하게 

검출하는 알고리즘이다. 이를 통해 이미지의 공구 마모 측정에 

대한 정확성과 효율성을 향상하기 위한 기반을 마련할 수 있다
[5]. 이 알고리즘은 긍정 공유 손실(positive-sharing loss)이라는 

메커니즘을 활용하여 이미지 처리 분야에서 사용된다. 주로 외

곽선(contour)의 위치와 정보를 학습하기 위한 손실 함수 중 하

나이며 이 손실 함수는 이미지에서 외곽선을 학습하고 검출하

고 정확성과 유연성을 조절하여 모델이 다양한 상황에서 외곽

선을 잘 처리할 수 있도록 조율하는 메커니즘을 가지고 있다. 이

러한 손실 함수는 이미지의 외곽선을 정확하게 검출하는 데 도

움을 주며, 특히 외곽선이 모호하거나 여러 위치에서 나타날 때 

유용하다[6].

3. 공구 측정 시스템 설계

3.1 공구 측정 알고리즘

이미지 프로세싱 알고리즘을 기반으로 구현한 공구 측정 

알고리즘은 [Fig. 3]와 같이 나타낼 수 있다. 먼저, 측정 시작 단

계에서 공구의 이미지를 캡처하여 분석을 위한 준비를 한다. 

이어서 이미지 성능 평가를 통해 캡처된 이미지의 품질을 평

[Fig. 2] Applying a Positive Shared Loss Function to Determine 

Tool Health

[Fig. 3] Algorithm flowchart for measuring and classifying 

fabricated tool perimeters
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가하며, 이는 정확한 엣지 검출을 위해 필수적이다. 이미지 평

가 후 알고리즘은 이미지 윤곽선 탐지 단계로 진행된다. 이 단

계에서는 마모 상태를 확인하기 위해 필수적인 공구의 엣지를 

식별하는 데 중점을 둔다. 식별된 윤곽선은 엣지 포인트 검색 

과정을 용이하게 하며, 알고리즘은 이 단계에서 엣지 포인트

를 정밀하게 계산한다. 이 포인트들은 공구 표면의 정확한 마

모 패턴을 파악하는 데 중요하다. 측정한 공구의 절삭날 엣지 

포인트 식별 후 과정은 두 가지 경로로 분기된다. 첫 번째는 엣

지 라인 정보로 이어지며, 여기서 엣지의 기하학적 데이터가 

추출된다. 두 번째는 측정 공구 이미지 저장으로 이미지가 미

래 참조 및 비교 마모 분석을 위해 보관된다. 이 알고리즘의 과

정은 분석된 공구 정보의 분류와 엣지 표면 거칠기 그래프 두 

가지 출력으로 마무리된다. 구현한 알고리즘과 측정 모듈의 

기능으로 공구에 상태를 기준한 데이터에 기반하여 분류되며, 

엣지 표면 거칠기 그래프는 공구 엣지의 거칠기를 시각적으로 

나타내는 것으로 공구의 상태를 정량적으로 측정해 수치를 제

공한다.

3.2 공구 측정 비전 모듈 설계

이미지 프로세싱 알고리즘들을 활용하여 [Fig. 4]와 같이 공

구의 외곽선 정보를 추출하는 측정 모듈을 개발하였다. 이 과정

에서 LabVIEW 비전 모듈 개발 도구를 이용하여 측정 모듈 알

고리즘을 설계하였다. 적용한 방법은 고유한 컨투어 추출을 

위한 기술로 제안되었다. 이 기술은 LabVIEW 환경에서도 구

현되어 있으며 고속 처리가 가능하게 설계되었다.


 



 



exp


exp


(6)

수식 (6)은 softmax 함수의 표현을 나타낸다. 여기서 
는 

i-th 입력에 대한 확률 점수이며, 
는 FC2 계층에서의 i-th 출

력 점수로 정의된다. 이를 바탕으로 각 입력에 대한 
의 값

을 계산할 수 있으며, 결과적으로 분류할 항목 중 하나를 선택

하는 데 사용된다.  

 




  




 



  log
  (7)

수식 (7)은 손실 함수 의 표현이다. 여기서 l(y)=j는 j번째 

클래스를 나타내며, 는 i-th 데이터의 실제 클래스를 표현

한다. 따라서, 이 함수는 모델의 예측과 실제 클래스 사이의 차

이를 측정하는 데 사용된다.

  




  



 log



 



  log


(8)

수식 (8)은 에 대한 수정된 손실 함수 J의 표현을 나타낸

다. 이는 특정 클래스에 대한 편향을 줄이기 위한 것으로, 클래

스에 따라 손실 함수를 다르게 적용하여, 모델이 각 클래스에 

대해 균형있게 학습될 수 있게 도와준다. 해당 수식들을 활용

하여 고유한 외곽선 추출 기법으로 softmax 함수와 손실 함수

를 사용하여 모델의 성능을 최적화한다[7]. 

위와 같은 함수 계산을 적용하여 그라디언트 계산(Filtering 

Gradient Calculation)값으로 제작된 알고리즘은 [Fig. 5]와 같이 

획득된 이미지에서의 특징 및 측정 대상 포인트를 추출하고, 공

구의 외곽선을 정밀하게 감지하여 공구의 외형을 파악한다.

3.3 공구 상태의 측정 실험 및 분석

개발한 측정 모듈의 알고리즘을 사용하면, 제공된 이미지

에서 추출된 외곽선을 기반으로 공구의 상태를 효과적으로 분

석할 수 있다. 공구의 이미지가 제공되면 알고리즘은 공구의 

[Fig. 4] LabVIEW program uses DeepContour to develop a tool 

wear measurement module 

[Fig. 5] Use the Measurement module to perform tool condition 

analysis
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가장자리를 식별하고 평가하기 위해 다층 검색 프로세스를 거

친다. 적용된 메커니즘은 손실 함수를 적용하여 공구의 모서

리를 감지한 후 마모 상태를 판단한다. 측정 모듈을 사용하면 

[Fig. 6]와 같이 실제 절삭날을 촬영하여 해당 절삭날의 마모 

정도를 그래프로 나타내고 절삭날 엣지 라운드 제원 값을 측

정하는 구성으로 되어 있다. 

개발한 측정 모듈을 사용하여 공구상태에 대한 데이터를 얻

기 위하여 실험을 진행하기 위해 [Fig. 7]와 같이 공구 샘플을 선

정하였다. 선정한 샘플은 가공 조전과 공구의 종류에 따라 나누

었으며, 이는 구현한 알고리즘을 적용한 측정 모듈이 다양한 공

구의 상태를 측정 가능한지 확인하기 위해서이다. 절삭날 엣지 

라운드의 정보들을 측정 하는 실험 결과로 [Fig. 8]과 [Fig. 9]과 

같은 정밀한 측정을 통해 엣지 라운드의 수치를 도출하였다.

엔드밀 샘플의 절삭날 엣지에 최소 라운드는 5.69 ㎛, 최대 

라운드는 20.7 ㎛로 측정하였으며, 드릴 샘플의 절삭날 엣지에 

최소 라운드는 6.5 ㎛이며 최대 라운드로 20.0 ㎛로 해당 수치

는 각기 다른 종류와 공구의 상태에 따라 정확한 측정이 가능

한 것을 확인하였다.

개발한 측정 모듈을 활용한 방법으로 공구의 제원 정보와 

상태를 정밀하게 얻는 것이 가능하다. 해당 측정 모듈은 고가

의 측정 장비가 필요하지 않기에 공구 측정 비용을 줄여주며, 

측정 시간 대비 효율적인 공구 마모 측정이 가능하다. 개발 모

듈을 이용하면 사용자가 원하는 위치의 공구 마모 상태를 평

가할 수 있으며, 공구 상태의 직관적인 정보와 현황을 시각적

으로 보여준다.

4. 결  론

본 연구에서는 이미지 프로세싱 알고리즘을 활용하여 공구

의 외곽선을 수치적으로 판별하는 측정 모듈을 개발하였다. 

이 연구 결과로 얻은 주요 도출점은 다음과 같다.

1. 공구의 외곽선을 정밀하게 판별하기 위해 DeepContour 알

고리즘을 활용하였다. 이 알고리즘은 기존의 개발한 측정 

방안과 달리, 이미지 내의 복잡한 패턴과 외곽선을 정확하

게 인식하고 분석할 수 있다. 그 결과 공구의 외곽선을 명확

하게 파악하며, 공구의 마모 분포와 절삭 날의 엣지 정보를 

수치적으로 표현할 수 있었다. 그리하여 공구에 상태를 분

석하고 작업자에게 필요한 정보를 제시해 줄 수 있다.

2. 기존의 전통적인 방법들은 주관적인 판단이 들어갈 여지

가 있었지만, 본 연구에서 사용된 공구 측정 알고리즘은 그

러한 주관성을 크게 줄일 수 있다. 이를 통해 마모 상태나 

성능 저하를 보다 객관적이며 신뢰도 높게 판별할 수 있게 

되었으며, 이는 오차의 범위를 줄이고 효율적인 분석을 

가능하게 만든다.

3. 개발한 측정 모듈을 실제 산업 현장에 도입한다면 여러 가지 

이점이 예상된다. 첫째, 오류 발생 확률이 줄어들어 생산 과

[Fig. 6] An experiment to measure the curvature of a tool

[Fig. 7] Sample tool used in the measurement experiment

[Fig. 8] Endmill sample measurement results

[Fig. 9] Drill sample measurement results 
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정에서의 불량률 감소와 함께 제품 품질의 향상을 기대할 수 

있다. 둘째, 분석 과정의 효율성이 높아져 작업 시간을 단축

시키며, 그 결과로 생산 비용의 절감 효과를 가져올 수 있다.

4. 이 연구를 통해 얻은 데이터는 절삭 날의 마모 상태와 그에 

따른 성능 저하를 효과적으로 파악하는 데 큰 도움을 제공

할 수 있다. 더 나아가, 이 정보는 기존의 데이터와 결합하

여 절삭 날의 수명 예측과 최적의 작업 조건 설정 등에 활용될 

수 있다. 이러한 데이터를 토대로 생산 과정의 최적화와 함께 

공구의 수명 연장이 가능한 지표를 설정할 수 있게 된다.

본 연구를 통해 절삭 날의 마모 상태 및 그에 따른 성능 저하

를 효과적으로 파악할 수 있으며, 이러한 데이터는 절삭 날의 수

명 예측 및 최적 조건 설정에 활용될 수 있다는 것을 확인하였다.
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