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ABSTRACT 

 
Crack detection method of a rotating blade was suggested in this paper. A rotating blade was modeled with a cantilever beam 

connected to a hub undergoing rotating motion. The existence and the location of crack were able to be recognized from the 
vertical response of end tip of a rotating cantilever beam by employing Discrete Hidden Markov Model (DHMM) and Empirical 
Mode Decomposition (EMD). DHMM is a famous stochastic method in the field of speech recognition. However, in recent 
researches, it has been proved that DHMM can also be used in machine health monitoring. EMD is the method suggested by 
Huang et al. that decompose a random signal into several mono component signals. EMD was used in this paper as the process 
of extraction of feature vectors which is the important process to developing DHMM. It was found that developed DHMMs for 
crack detection of a rotating blade have shown good crack detection ability. 
 

 

1. 서  론 

보 형태의 구조물은 오늘 날 가장 널리 쓰이는 구

조요소 중의 하나로 많은 수치적 방법과 정적 및 동

적 상태에서의 적용을 통해 그 특성이 해석되고 있

다. 이 중 터빈 블레이드나 항공기 회전익과 같은 

회전하는 외팔보 형태의 구조물의 경우 결함에 따라 

진동특성이 크게 변화하게 된다. 보의 결함의 유무

와 결함의 위치에 따라 진동특성이 변화한다. 이러

한 결함이 발생할 경우 회전 구조물 자체의 작동과 

전체적인 설비 및 생산에 영향을 주므로 결함분석을 

빠르고 정확하게 하는 것이 필요하다.  

회전기기의 이상상태 진단을 위해 많은 신호 분석 

기법들이 사용되고 있는데 최근에 제안되어 사용되

는 방법으로 은닉 마르코프 모델(HMM, Hidden 

Markov Model)이 있다. HMM 은 1960 년대 음성 

인식 분야에서 연구되기 시작하였고, 그 응용분야가 

넓혀져서 회전하는 기기의 결함인식 등에 사용 가능

성이 있다고 평가 받고 있는 기법이다. HMM 은 2

중 통계과정으로 이루어져 있어, 통계적으로 보이지 

않는 신호를 모델링 할 수 있고, 대상 시스템에서 

학습패턴을 수집한 후 적절한 학습과정을 거쳐 모델

을 구하고 나면 대상 시스템의 결함이나 외란에 대

하여 정확한 판단과 예측할 수 있는 기준 모델 구성

이 가능하다.(3) 또한 유사한 시스템에 대해 학습되지 

않은 패턴이 나중에 발견된다 하더라도 새로운 패턴

에 대한 모델만 학습시켜 추가하면 되기 때문에 그 

기능성에 있어 매우 효율적이라고 할 수 있다.  

HMM 에는 모델링 될 신호가 기호인 이산 은닉 

마르코프 모델(DHMM, Discrete Hidden Markov 

Model)과 벡터인 연속 은닉 마르코프 모델 (CHMM, 

Continuous Hidden Markov Model)이 있다. CHMM

은 정밀한 값으로 패턴을 구분하면서 우수한 예측기

능을 가지고 있으나 학습되지 않은 부분에 대해서는 

판단을 하지 못하는 단점이 있는 반면 DHMM 은 

CHMM 보다 정밀한 판단은 할 수 없으나 계산이 빠

르고 외란에 강건하게 패턴을 구분할 수 있어 학습

이 되지 않은 부분에 대해서도 패턴을 구분해 내는 

장점이 있다. (2) 

회전 블레이드에 크랙 발생 예측을 위한 연구는 

블레이드를 회전하는 외팔보로 모델링하였고 Euler-

Bernoulli 및 Timoshenko 보 이론을 중심으로 크랙

을 가지는 보 형태의 구조물 동특성에 미치는 영향
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에 대한 연구가 이루어져 왔다.(9) 특히 Shen(11) 등은 

하나의 크랙에 의한 고유 진동수 변화를 예측하였고, 

Chati 등은 진동 시 크랙의 개폐 현상에 의한 비선

형효과의 영향을 제시하였다. 또한 Chondros 등은 

크랙을 가지는 보의 연속체 이론을 제시하고 그에 

따른 여러형태의 보에 관한 진동해석을 수행 하였다. 

최근 Yoon(12) 등은 크랙이 존재하는 경우 회전 외팔

보의 동적 특성에 관한 영향을 연구하였다.  

본 연구에서는 앞서 언급한 DHMM 과 신호처리 

기법인 힐버트 황 변환(HHT, Hilbert-Huang 

Transform)(5)을 이용하여 회전하는 블레이드의 크

랙 발생을 예측하는 연구를 수행하였다. 기계시스템

에서 얻어지는 신호는 대부분 시계열 데이터로서 

DHMM 을 활용한 분석에 적용하기 위해서는 몇 가

지 전처리 과정이 필요하게 된다. 첫 번째로 신호 

속에 내재된 특징들을 추출해내는 특징추출 과정과 

이러한 특징들을 기호로 변화시키는 벡터 양자화

(VQ, vector quantization) 의 전처리 과정이 필요하

게 된다. 기존의 많이 쓰이는 특징 추출 방법으로는 

시계열 데이터의 통계적 특성, 자기회기 (AR, Auto-

regressive) 모델 계수(14), 자기 파워 스펙트럼 계수
(3) 등이 많이 이용되어왔는데, 본 연구에서는 HHT

의 과정 중 경험모드 분리법 (EMD, Empirical 

Mode Decomposition)(5)을 이용하여 신호의 특징을 

찾아내도록 했다.  

 

 

2. 본  론 

2.1 DHMM 이론 
회전블레이드의 출력 신호를 N 개의 기호로 나타

낼 수 있다면 이는 식 (1) 과 같고, 이 때 일정 간격

으로 관측하여 얻은 출력 신호 기호를 순서대로 나

열한 관측기호 순열을 식 (2)로 나타낼 수 있다. 

 

1 2[ , , , ]mV v v v                (1) 

(1) (2) ( )[ , , , ]KO O O O             (2) 

 

관측 기호 
( )KO 는 식 (1)의 m 개 요소 중의 하나

로 선택 된다. 또한 관측기호들이 관측될 수 있는 

각각 다른 N 개의 상태(state)들은 다음의 식 (3)으

로 구성할 수 있다. 이러한 상태 S 와 관측기호 순

열 O  사이에는 통계적 특성을 갖게 되는데 이러한 

특성을 식 (4)의 DHMM 모델로 표현할 수 있다.  

 

1 2[ , , , ]nS s s s               (3) 

( , , )A B                 (4)  

 

이 때,  는 초기상태확률분포(Initial state 

distribution), A 는 상태천이행렬 (State transition 

matrix), B 는 관측기호확률분포 (Emission 

probabilities)라고 한다. 또한, tq 가 시간 t 에서의 

상태라고 하고  , A , B 을 각각 정의하면 다음과 

같다. 
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초기의 확률 변수 셋을 1 1 1 1( , , )A B  이라고 

할 때 이는 식(5)~(7)에 맞게 임의로 설정하면, 초기 

확률 변수들과 샘플 데이터들을 이용하여 학습을 통

해 새로운 확률 변수 2 2 2 2( , , )A B  를 추정해 

낸다. 이러한 과정은 Baum-Walch 알고리즘을 이용

하여 수행 하게 된다. (참고) 

 

2.2 EMD 이론 

경험 모드 분리법 (EMD, Empirical Mode 

Decomposition)은 Huang et al.(5) 에 의해 제안 된 

비선형 신호 분석 기법인 힐버트 황 변환 (HHT, 

Hilbert-Huang Transform) 과정 중에 처음 수행하

는 과정이다. 이 과정은 한 개의 시계열 데이터를 

여러 개의 mono-component 신호들로 분해하는 기

법이다. EMD 를 통해 분리해 된 신호들은 각각이 의

미를 가지고 있다는 뜻에서 Intrinsic Mode 

Function(IMF) 라고 불린다.  
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IMF 의 조건으로는 1)데이터의 극값(Extrema)의 

수와 0 을 교차하는 수가 같거나 1 개 정도의 차이가 

나야하고, 2) 모든 포인트에서 상, 하단 포락선

(Envelope)의 평균은 0 이 되어야 한다. 이러한 조

건을 만족하는 IMF 들은 국부적으로 다른 복잡한 

성분을 포함하지 않은 진동 성분들을 갖게 된다. (6) 

 

EMD 를 통해 IMF 를 구하는 방법은 다음과 같

다.(5) 

1) 대상 신호 ( )x t 에서 local maxima 를 찾은 후 

각각의 점들을 큐빅 스플라인 (Cubic spline) 

방법으로 연결하여 upper enevelope 을 구한

다. 

2) 1)과 같은 방법으로 신호에서 local minima 

들을 찾은 후 각각을 큐빅 스플라인으로 연결

하여 lower envelope 을 구한다. 

3) upper evelope 과 lower envelope 의 순간 

평균인 ( )m t 를 구하고 식(8) 과 같이 대상 

신호와 평균의 차 ( )h t 를 구한다. 

 

( ) ( ) ( )x t m t h t             (8) 

 

4) 만일 ( )h t 가 앞서 언급한 IMF 의 조건을 만

족한다면 첫 번째 IMF 가 된다. 그러면 ( )h t

를 첫 번째 IMF 1( )c t 로 표현한다. 

 

1( ) ( )c t h t               (9) 

 

5) ( )x t 에서 식 의 1( )c t 를 뺀 나머지가 1( )r t 라

고 하면 1( )r t 가 새로운 대상 신호 2 ( )x t  가 

되어 위의 방법들을 반복한다. 
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        (10) 

 

6) 더 이상 IMF 의 조건을 만족하지 않는 ( )nr t

가 나올 때까지 반복한다.  

EMD 를 통해 얻어진 n 개의 IMF 들은 식(11) 처

럼 합성을 통해 다시 원래의 함수로 복원 시킬 수 

있다.  

 

1
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3. 회전 블레이드 결함 인식 

3.1 회전 블레이드 모델 소개 
 

 
Fig. 1 Configuration of a rotating cracked beam 

 
Fig.1 은 각속도  로 평면 회전 운동하는 강체 

허브에 지지되어 있는 크랙이 있는 외팔보이다. 회

전하는 외팔보의 운동방정식은 식 (12)와 같다. 운동

방정식의 유도는 참고문헌(8)에 있으므로 생략한다. 

또한 운동방정식은 보다 일반적인 결과를 얻기 위해 

무차원화 시켰다. 운동방정식의 무차원화에 사용된 

무차원 변수 및 매개 변수는 식 (14)와 같다.(8) 
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회전하는 외팔보의 크랙 발생 여부를 판단하는 

DHMM 을 구성하기 위하여 외팔보는 초기에 회전을 

시작하여 처음 15 초간은 spin-up 모션으로 속도가 

증가하기 시작해서 15 초 이후에는 각속도  가 

50rad/s 로 회전 하도록 설정 하였다. 외팔보에 존

재하는 크랙은 무차원화 된 깊이 0.5  를 갖는 

일정한 크랙으로 제한 하였고, 크랙이 존재 하지 않

을 경우에는 0  이며 크랙의 무차원 위치 

1c  이다. 반면, 크랙이 존재하는 경우의 신호 데

이터를 얻기 위하여 크랙의 무차원 위치 c 를 변경 

시켜 가면서 변위 응답을 추출하였다. Fig.2 은 크랙

이 없는 외팔보가 회전하는 경우의 변위신호이다. 

Fig.3 은 무차원 깊이 0.5 의 크랙을 추가하여 크랙

의 위치를 변경 시켜가며 변화되는 외팔보의 끝단의 

변위 응답을 알아 본 것이다. 

 

 
Fig. 2 Displacement Response of a rotating 

cantilever beam without crack 

 
Fig. 3 Responses of beam due to crack 

 

3.2 전처리 과정 

 

(1) 특징벡터 추출과정 

서론에서도 언급했듯이 이산 은닉 마르코프 모델

을 이용하여 회전하는 외팔보의 변위 신호를 이용하

여 판단하기 위하여 시 계열 신호 데이터를 바로 

DHMM 으로 구성하기에는 여러 가지 어려움이 있다. 

그렇기 때문에 신호 속에 내재된 특징 벡터를 추출

하는 과정과 추출된 특징을 DHMM 의 관측 기호들

로 표현하는 벡터양자화의 두 가지 전처리 과정들이 

필요하다.  

전처리 과정 중 신호 속의 내재된 특징벡터 추출

하기 위해서 2 장에서 소개한 EMD 이론을 사용하였

다. 먼저 크랙이 없는 회전하는 외팔보의 변위 응답 

신호에 EMD 기법을 적용하면 Fig.4 와 같은 5 개의 

mono-component 신호로 변위 응답이 분리된다. 분

해된 IMF 들의 특징을 보면 첫 번째 IMF 인 c1 은 5

개의 IMF 중 크기는 작지만 상대적으로 고주파 성

분을 포함하고 있고 c2 부터 c5 성분은 상대적으로 

낮은 주파수 성분을 가지고 있음을 확인할 수 있다. 

이 때 c2 부터 c5 의 네 개의 성분을 합성하면 Fig.5

과 같이 전반적인 변위 응답 신호의 경향을 나타내

는 것을 확인 할 수 있다. 이러한 경향은 외팔보에 

크랙이 존재하는 경우에도 위치에 상관없이 동일하

게 나타남을 확인할 수 있었다. 이를 통해 회전하는 

외팔보의 변위 응답의 중요한 특징들은 대부분 c1

에 있음을 확인할 수 있었다. 그러므로 본 연구에서

는 EMD 를 통해 나온 첫 번째 IMF 에 푸리에 변환

을 하여 특징벡터를 찾았다. 또한 이렇게 함으로 

EMD 기법을 거치지 않은 기존의 변위 응답 신호를 

바로 푸리에 변환한 결과보다 더 많은 특징들을 추

출해 낼 수 있었는데, 이러한 결과는 Fig.6 를 통해 

확인 할 수 있다. 

 

 
Fig. 4 EMD result of a beam without crack 
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Fig. 5 Sum of c2, c3, c4 and c5 of EMD result 

 

 
Fig. 6 FFT employed to original displacement 

response and c1 respectively 
 
(2)  크랙의 존재 여부 DHMM 

Fig.7 은 특징 벡터 추출을 위해 첫 번째 IMF 를 

푸리에 변환한 결과를 dB 로 나타낸 것이다. 그림 

에서 0.5Hz, 10Hz, 40Hz 부근의 피크 값들을 특징

으로 정하였다. 크랙의 존재 여부를 판단 할 DHMM

의 관측 기호 순열을 구성하기 위하여 벡터 양자화

(VQ)를 통한 기호화를 진행하였다. VQ 학습 시에 

크랙의 영향에 따른 신호 성분의 크기의 차이가 크

지 않기 때문에 크랙의 유무에 상관 없이 Fig.7 에서 

나온 같은 세 가지 특징만으로 VQ 학습을 시키면 

모든 신호에서 동일한 기호 순열을 얻게 된다. 그렇

기 때문에 크랙이 존재하는 신호의 특징 세 가지와 

크랙이 없는 신호의 특징 세 가지를 각각 VQ 코드 

북으로 구성하여 총 6 개의 관측 기호와 2 가지 상태

를 갖는 DHMM 을 구성하였다. 

크랙의 존재 유무를 판단하는 DHMM 을 구성하기 

위한 크랙이 있을 때의 데이터를 얻기 위해 3.1 절에

서 언급한 것처럼 회전하는 외팔보의 회전 속도는 

50rad/s 으로 유지 하면서 무차원 깊이 0.5 의 크랙

을 외팔 보에서 위치를 변경해 가면서 각각의 변위

신호를 추출하였다. 

 
Fig. 7 FFT result of 1st IMF due to cracks 

 

 
Fig. 8 6-symbol 2-state fully connected DHMM 

 

DHMM 학습을 위한 샘플 데이터로 크랙의 위치

가 고정단에 가까운 두 가지 경우(무차원 거리로 

0.1, 0.3 지점)와 자유단 쪽에 크랙이 있는 두 가지 

경우(무차원 거리로 0.6, 0.7 지점), 총 네 가지 경우

의 변위 신호를 선택하여 4 개의 관측 기호 순열을 

만든 후 학습시켜 초기 확률 변수를 재 추정하였다.  

 

(2) 크랙의 위치 판단 DHMM 

크랙이 존재한다고 판단 되면 그 크랙이 어디에 

위치하는지를 알아 내는 것이 중요하다. 크랙이 존

재 할 때의 위치에 따른 외팔보의 변위 신호는 Fig. 

과 같다. 크랙이 고정단에서 자유단 쪽으로 옮겨 가

면서 크랙이 없는 경우와 비슷한 신호 경향을 보임

을 확인 할 수 있다. 이처럼 크랙의 위치에 따라 미

세하게 존재하는 신호의 변화를 이용하여 크랙의 위

치를 판단하 수 있다.  

크랙의 존재 여부를 판단하는 DHMM 과 마찬 가

지로 6 개의 관측 기호를 갖는 2 상태 DHMM 으로 

구성하였다. 크랙의 위치를 판단하는 모델에서의 상

태는 크랙의 위치가 외팔보의 고정단에 가까운 위치

에 존재하는지 아니면 자유단에 가까운 위치에 존재 

하는지의 두 가지 상태로 선정하였다. 고정단과 자

유단을 나누는 기준은 외팔보의 무차원 길이 
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0.4c  를 기준으로 0.4 미만에 위치하는 크랙은 

외팔보의 고정단 쪽에 위치하는 것이라 하였고, 0.4 

이후에 위치하는 크랙들에 대해서는 자유단에 위치

하는 크랙이라고 설정하였다. 

학습을 위하여 크랙을 고정단과 자유단 각각 4 부

분에 위치시키며 외팔보 끝 단의 변위 신호를 추출

하였다. 고정단에서 얻은 4 개의 신호는 c 가 각각 

0.05, 0.15, 0.2, 0.3 지점이고 이는 고정단 신호를 

이용한 학습에 사용하였고, 자유단에서 얻은 4 개의 

신호는 c 가 각각 0.5, 0.6, 0.65, 0.7 의 지점에 위

치하는 경우의 변위 응답을 추출하였고 이 신호들은 

자유단 신호를 이용한 학습에 사용되었다. 

 

4. 결과 및 분석 

Fig.9 은 회전 블레이드에 크랙의 존재유무를 판단

하는 DHMM 을 구성 후 이를 적용해 본 결과이다. 

결과는 로그우도로 표현 하였는데, 이는 식(15)와 같

고, 이는 관측된 기호 순열이 DHMM 에서 존재하게 

될 확률을 의미한다.  
( ) ( )log( ) log( [ | ])k kP P O         (15) 

 

로그로 표현한 이유는 우도의 값 차이가 너무 커

서 작은 값을 표현하기 어렵기 때문이다. Fig.9 (a)는 

DHMM 을 크랙이 존재하지 않는 경우의 신호로 학

습한 결과이고 Fig.9 (b)는 크랙이 존재하는 경우의 

신호로 학습한 결과이다. (a)의 크랙이 존재 하지 않

는 신호로 학습 한 결과를 보면, 크랙이 존재 하지 

않는 관측 기호 순열에 대하여 0 에 가까운 로그우

도를 보여준다. 이는 그 기호 순열이 크랙이 존재하

지 않는 신호일 확률이 높음을 의미하고 크랙이 존

재할 경우에 위치를 달리 해도 크랙이 없는 신호일 

확률이 0 에 가까움을 결과에서 보여주므로 정확히 

크랙의 존재 여부에 대해 판단해주고 있음을 알 수 

있다. 

Fig.10 은 회전 블레이드에 크랙이 존재하는 경우

에 그 크랙이 고정단에 위치하는 크랙인지 자유단에 

위치하는 크랙인지를 판단해주는 DHMM 결과이다. 

Fig.10 (a)는 고정단에 위치한 크랙의 신호로 학습한 

DHMM 으로 판단한 결과이고, Fig.10 (b)는 자유단

에 위치한 크랙의 신호로 학습시킨 DHMM 으로 신

호를 판단한 결과이다. 크랙의 위치를 보의 무차원 

길이 0.4 를 기준으로 고정단과 자유단을 나눠 줬기 

때문에 0.35 이하에 위치하는 크랙을 갖는 겨웅에는 

고정단의 크랙으로, 0.4 이상에 위치하는 크랙에 대

해서는 자유단 쪽에 위치하는 크랙이라고 외팔보 끝

단의 변위 신호 만으로 판단해 내는 정확성을 보여

주고 있다.  

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 9 Recognition results of DHMM trained with 
(a) no cracked data and (b) cracked data 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 10 Recognition results of DHMM trained with 
data obtained when crack located in (a) fixed end and 

(b) free end 
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5. 결  론 

본 연구에서는 이산 은닉 마르코프 모델(DHMM)

을 이용하여 회전하는 블레이드의 크랙 존재 유무를 

판단하고 크랙이 존재할 경우 크랙의 위치를 판단 

할 수 있는 방법을 제안 하였다. 회전 블레이드의 

크랙의 존재 유무를 판단하는 방법으로는 회전하는 

외팔보의 끝 단의 변위신호를 크랙이 있는 경우와 

없는 경우의 몇 가지 경우에 DHMM 으로 각각 학습

을 시켜 구성한 후 구성한 DHMM 이 크랙 존재 여

부를 제대로 확인하는지 확인하였고, 크랙의 위치를 

판단하는 방법으로는 고정단과 자유단에 존재하는 

크랙의 데이터 일부를 DHMM 으로 학습시켜 제대로 

판단하는지 확인하였다. 또한 DHMM 을 구성하기 위

해서는 신호 속의 특징을 추출하는 전처리 과정이 

필요한데, 본 연구에 적용한 회전 블레이드의 변위 

신호는 신호 속에 내재된 특징도 적고 각 신호 별로 

차이가 많지 않기 때문에 힐버트 황변환의 경험모드 

분리법을 이용하여 신호 속의 고주파 성분만을 추출

하여 특징 벡터 추출에 이용하였다. 

 크랙이 존재하는 회전하는 외팔보의 동특성 해석 

등은 크랙이 구조물에 미치는 영향들을 확인 하기 

위해 오랜 기간 많이 연구되어온 분야였는데 본 연

구에서 제안한 DHMM 과 힐버트 황 변환을 이용한 

회전블레이드의 크랙 판단기법은 미세한 변위 신호 

경향만으로 크랙의 존재 유무와 크랙의 위치에 따른 

미세한 영향을 강건하게 판단하여 크랙 발생을 예측

해 줌을 확인 할 수 있었다. 
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