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질감 분석을 이용한 유도 전동기의 기계적 결함 분류
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요 약

본논문에서는유도전동기의기계적결함을진단하기위해진동신호와질감분석을이용한알고리즘을제안한

다. 영상화된 결함 신호가 갖는 무늬, 색상 대비의 특징을 분석하고, 그레이레벨 동시발생행렬(Gray-Level

Co-occurrence Model, GLCM)을통해세가지질감특징을추출한다. 추출된세가지질감특징을RBF(Radial

Basis Function) 커널 함수를 사용하는 다중레벨 서포터 벡터 머신(Multi-Level Support Vector Machine,

MLSVM)의 입력으로사용하여결함유형을분류한다. 결함유형을분류하는최적의MLSVM을위한 RBF 커널

함수의 매개변수를 찾기 위해 매개변수 값을 0.3부터 1.0으로 바꿔가며 분류성능을 평가한 결과, 결함 유형별로

0.3에서 0.6사이의 매개변수 값에서 100%에 가까운 분류 정확성을 보였다. 또한 15dB, 20dB의 잡음이 첨가된

진동신호를 이용한 실험에서도 평균 98%이상의 높은 분류 정확성을 보였다.

▸Keywords :결함 진단, 유도 전동기, 그레이레벨 동시발생행렬, 질감 분석, 서포터 벡터 머신

Abstract

This paper proposes an algorithm using vibration signals and texture analysis for mechanical

fault diagnosis of an induction motor. We analyze characteristics of contrast and pattern of an

image converted from vibration signal and extract three texture features using gray-level

co-occurrence model(GLCM). Then, the extracted features are used as inputs of a multi-level

support vector machine(MLSVM) which utilizes the radial basis function(RBF) kernel function to

classify each fault type. In addition, we evaluate the classification performance with varying the
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parameter from 0.3 to 1.0 for the RBF kernel function of MLSVM, and the proposed algorithm

achieved 100% classification accuracy with the parameter of the RBF from 0.3 to 1.0. Moreover,

the proposed algorithm achieved about 98% classification accuracy with 15dB and 20dB noise

inserted vibration signals.

▸Keywords : Fault diagnosis, Induction motor, Gray-level co-occurrence matrix, Texture

analysis, Support vector machine

I. 서 론

유도 전동기는 간단한 구조와 견고한 내구성을 갖추고 있

어 산업 현장에서 사용되는 주요한 동력 공급원이며, 산업전

반에걸쳐활용되고있는중요한도구이다. 생산공정전반이

유도 전동기를 이용하여 자동화됨에 따라 장비의 대용량, 고

출력화로 유도 전동기 결함에 의해 발생되는 생산성 저하와

유지보수 비용과 같은 경제적 손실 때문에 유도 전동기의 관

리 및 유지보수의 중요성이 증대되고 있다.

유도 전동기의 상태 진단을 위해 사용되는 신호로 음향,

전류, 진동 신호가 있다. 음향 신호는 신호들 중에서 가장 잡

음에 약해 결함 유형의 특징을 구분하기가 쉽지 않다. 전류

신호는 비슷한 유형의 결함 집단의 특징이 잘 나타나며 비교

적 잡음에 강하지만 미세한 흠집과 같은 결함에는 특징이 잘

나타나지않는다. 반면에진동신호의경우전류신호에비해

서 잡음에 약하지만 개별 결함 종류의 특징이 잘 반영된다.

따라서 회전 기계의 결함 유형별 고유의 특징을 포함하고 있

는 진동신호를 사용하여 유도전동기의 상태를 진단하는 연구

가 활발히 진행되고 있다[1-6].

진동 신호를 이용한 기존의 연구로는 시간 영역, 주파수

영역, 시간-주파수 영역 분석이 사용되어 왔으며, 또한 진동

신호의 영상화를 이용한 방법이 사용되어 왔다[7-10]. 유도

전동기의 결함신호는 비정적(non-stationary) 특성을 갖기

때문에시간영역의신호를사용할경우매순간같은특성을

기대하기 힘들다. 또한 주파수 영역과 시간-주파수 영역에서

의통계치를이용한방법은특정한패턴을찾기힘들다. 반면

신호의 영상화는 1차원의 진동신호를 2차원의 영상 신호로

바꾸는 방법으로 각 진동 신호가 가지는 패턴이 공간적인 형

태로 나타난다[10].

GLCM(Gray Level Co-occurrence Matrix)은 회색조

영상과 공동발생 행렬(Co-occurrence Matrix)을 이용하여

영상의공간적인특징을통계학적으로분석하는방법이다. 영

상이 포함하는 질감에 대한 픽셀 값의 구성, 색상 대비, 포함

된정보의다양성, 픽셀간관계등이얼마나빈번히나타나는

가를 나타내어 영상을 분류하는데 효과적이다[11].

본 논문에서는진동신호를 2차원의영상신호로변환하고,

질감과 유사한 특성을 가지는 영상 신호에 GLCM을 적용하

여 생성된 공동발생 행렬에서 색상 대비(Contrast), 동질성

(Homogeneity), 영상이 갖는 정보의 다양성(Entropy)에

대한 특징을 추출한다. 추출된 특징을 MLSVM

(Multi-Layer Support Vector Machine)의 입력으로 사

용하여 각 유형별 결함을 판별한다. 제안한 알고리즘을 검증

하기 위해 정상 작동 상태와 기계적 결함 상태(각 정렬 불량,

굽은회전축, 베어링결함, 평행 정렬분량)의 진동신호 5개

를 사용하였다. 각 신호마다 초당 8kHz로 샘플링된 진동 신

호를 105개씩 사용하였으며, 25개의 진동 신호는 분류기의

학습에 사용되었고, 나머지 80개를 실험에 사용하였다.

본 논문의구성은다음과같다. 2장에서는진동신호의영

상화, GLCM, MLSVM 그리고이들을이용한결함진단알

고리즘을 설명하고, 3장에서는 영상화된 결함 신호별 특징을

분석한다. 4장에서는 추출된 특징을 SVM분류기의 입력으로

사용하여결함유형별분류성능에대한결과를분석한다. 또

한, 진동신호에 15dB, 20dB의 잡음을 추가하여 잡음에 대

한분류정확성을실험한다. 마지막으로 5장에서는본논문의

결론을 맺는다.

II. 알고리즘

그림 1은본연구에서제안하는알고리즘의흐름을보여준다.
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그림 1. 고장진단알고리즘
Fig. 1. Fault Diagnosis Algorithm

입력된진동신호는영상으로전환하여영상이가지는특징

정보를 GLCM을 이용하여 추출 단계를 거친다. 시간 영역의

정보를영상화하면일정주기마다나타나는특성을하나의영

상에서 패턴으로 표현할 수 있으며, 영상이 포함하는 패턴을

질감 특징 추출로분석할 수 있다. SVM을 이용하여 이전 단

계에서 추출된 특징에 따라 결함 유형을 분류하여 유도 전동

기의 상태를 진단한다.

본 논문에서는 유도 전동기의 결함 검출 및 분류 실험을

위해 진동데이터를 사용하였으며, 데이터들은 부경대학교 지

능기계연구실에서 제공한 것으로 유도 전동기의 기계적 결함

유형 4개와 정상 신호를 사용하였다. 본 논문에서 사용한 결

함 신호는 다음과 같다[12].

Ÿ 각 정렬 불량(angular misalignment, am) : 축 지지

대를 조절하여 편각정렬 불량의 상태를 가지게함으로써

얻어진 진동 신호

Ÿ 굽은 회전축(bowed rotor shaft, bs) : 최대

0.0075mm로 회전자를 굽혀서 측정된 진동 신호

Ÿ 베어링 결함(fault bearing, fb) : 외륜에 결함을

발생시켜 취득한 진동 신호

Ÿ 평행 정렬 불량(parallel misalignment, pm) : 축 지

지대를 조절하여 편심정렬 불량의 상태를 가지게함으로

써 얻어진 진동 신호

1. 진동신호의 2차원 영상화 과정

제안하는 알고리즘의 1단계에서는입력된 1차원 진동신호

를 2차원회색조로영상화한다. 그림 2는입력된진동신호를

영상화 하는 예를 보여준다. 영상의 크기는 진동신호의 샘플

링에 따라 달라지는데, 본 논문에서 사용된 진동신호는 초당

8000개의 샘플링된 데이터를 사용하여 89x89 크기의 영상

을 생성한다.

그림 2. 진동신호의 2차원영상화
Fig. 2. Conversion of vibration signal to 2D image

진동신호의 특징을 질감 추출로 분석하기 위해 128단계,

89x89크기의 회색조 영상을 생성한다. 질감정보 추출을 위

해 사용하는 GLCM은 공동발생 행렬(Co-occurrence

Matrix)의크기가영상의회색조단계에종속된다. 회색조가

256단계인경우공동발생행렬에영상이가지는픽셀의정보

보다상대적으로불필요한정보들이많이포함되어특징추출

에 불필요한 연산이 증가한다. 때문에 256단계 회색조 영상

에서데이터의손실과공동발생행렬생성시포함되는불필요

한 정보가 가장 적은 128단계로 제한한다.

2. GLCM을 이용한 특징 추출

이전 단계에서 영상화된 진동신호의 각 값을 이용해 공동

발생 행렬을 생성한다. 그림 3은 실험영상으로 GLCM을 생

성하는 예를 보여준다. 기준 픽셀(reference pixel)과 이웃

하는 픽셀(neighbour pixel)의 값이 각각 , 좌표값이 되

어  위치에 반영되며, 동일한 픽셀 관계가 많을수록 해

당좌표에서 반영되는 값도 증가한다.

(a) 실험영상 (b) GLCM
그림 3. GLCM생성예

Fig. 3. Example of GLCM

공동발생행렬에반영된값을이용해통계학적으로영상이

가지는 특징과 픽셀의 분포 경향을 알 수 있다. 영상의 특성

은참조되는픽셀방향에따라반영되는결과가달라질수있

는데, 그림 4는 기준픽셀과이웃하는픽셀의참조방향에대

한 예를 나타낸다.
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그림 4. 픽셀참조방향
Fig. 4. Direction of a reference pixel

기준 픽셀과 참조 픽셀의 방향(0°, 45°, 90°, 135°)에 의

해 생성되는 공동발생 행렬에 따라 질감특징 추출 결과가 달

라져, 결함신호 분류에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 본 논문

에서는 최적의 영상특징 추출을 위한 픽셀 참조 방향을 선택

한다. 영상의 특성을 분석하기 위해 생성한 공동발생 행렬에

서 픽셀의 최대 값과 최소 값의 차이, 패턴의 동질성과 영상

이 포함하는 정보의 다양성을 추출하여 결함 유형 분류에 사

용한다. 영상화된 진동신호의 자세한 분석은 다음 장에서 설

명한다.

3. SVM

SVM(Support Vector Machine)은 패턴인식 분야에서

자료를 분류 및 추정하는데 활용되며, 주어진 자료간 초평면

(hyperplane)을 찾아내어 클래스를 분류하는 방법이다. 그

림 5는주어진데이터에대해선형으로분류하는예를보여준

다. 하지만 그림 5와 달리 대부분은 선형적으로 분류되지 않

는 경우가 많은데, 이런 경우 커널 함수(kernel fuction)를

이용하여 주어진 데이터를 고차원의 공간으로 사상시켜 분류

한다. 대표적으로 polynomial function, Gaussian radial

basis function 등이 있으며, 본 논문에서는 일반적으로 좋

은 분류 성능을 보이는 Gaussian radial basis

function(RBF)를 이용하였다. 본 논문에서 활용하는 SVM

의 RBF 커널 함수는 식 (1)로 나타낼 수 있다[13].

   exp





 (1)

s커널함수  에서  는입력특징백터이

며, 는효과적인기본커널함수의폭을결정하기위해사용

자가 설정하는 매개 변수이다. 값에 따라 분류 성능에 영향

을 미치므로 본 논문에서는 결함 유형을 분류하는 최적의 

값을 선택한다.

그림 5. SVM클래스분류
Fig. 5. SVM class classification

그림 6은 본 논문에서 결함 유형을 분류하는데 활용하는

다중 계층 SVM의 구성을 보여준다. SVM은 이진 분류기의

기능적한계로다중클래스분류에서는직접적으로사용할수

없다. 이러한 문제점을 극복하고 SVM을 활용하여 두 개 이

상의클래스를분류하기위해각 SVM은하나의클래스를다

른 SVM으로 분류하도록 설계하였다.

그림 6. 다중계층 SVM
Fig. 6. Multi-layer SVM

III. 영상의 질감 분석

이전 단계에서 입력된 1차원 진동신호를 2차원 영상형태

로 변환하면, 그림 7과 같이 영상화된 유형별 진동신호의 반

복되는무늬(Pattern)를 확인할수있다. 그림 7에서보이는

것과 같이 진동신호의 유형에 따라 영상의 밝기와 무늬 구성

에 차이가 있음을 알 수 있으며, 공통적으로 정상(no)영상을

제외한 4개의결함영상에서일정한간격으로고유의사선무

늬를나타낸다. fb, bs 영상과달리 am과 pm 영상에서무늬
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방향과 모양이 유사함을 나타내는데, 이것으로 두 신호의 특

성 발생 주기나 특성의 크기가 유사함을 알 수 있다.

그림 7. 진동신호의영상화: (a) am, (b) bs, (c) fb, (d)
no, (e) pm

Fig. 7. Images for each Vibration signals: (a) am,
(b) bs, (c) fb, (d) no, (e) pm

그러나 그림 8에서 나타내는 것과 같이 am과 pm영상 중

am영상에밝은무늬가더많이포함되어있는것을확인할수

있다. 두 영상이 나타내는 무늬 픽셀 구성을 볼 때, am의 신

호크기(magnitude)가 pm에비하여상대적으로큰신호특

성을 포함하고 있으며, am 신호의 최소, 최대값의 차이가

pm 신호에 비해 큰 것을 알 수 있다.

(a) am영상 (b) pm영상
그림 8. am과 pm영상의무늬차이

Fig. 8. Difference between am and pm images
pattern

am, pm 영상과달리 bs, fb 영상은각신호고유의 특성

이 잘 나타내는 것을 그림 9에서 보여준다.

(a) bs (b) fb
그림 9. bs와 fb영상의무늬차이

Fig. 9. Difference between bs and fb images
pattern

공통적으로무늬를구성하는픽셀사이의대비가두드러지

는 부분이 있음을 볼 수 있다. 이를 통해 두 신호는 위상차가

큰 신호가 빈번히 발생함을 볼 수 있으며, 전체적인 영상의

밝기가 bs에 비해 fb가 높은 것을 알 수 있다. 또한 fb 신호

가 전체적으로 크기가 큰 신호를 많이 포함하고 있다는 것을

알 수 있다. 따라서, 각 유형의 결함신호에서 나타내는 사선

무늬를 구성하는 픽셀 값의 차이가 있고, 각 유형의 신호가

표현하는사선무늬가다르므로이를영상의질감특징추출을

이용하여 유도 전동기의 상태 진단에 사용할 수 있다.

본 논문에서는 입력된 진동 신호의 영상이 나타내는 무늬

의특징을추출하기위해무늬의색상대비(Contrast), 동질

성 (Homogeneity), 영상이 포함하는 픽셀 값의 다양성

(Entropy)을 추출하여 결함 유형을 분류하였다.

  
  






   
  



ln
  

  







   



(2)

식 (2)는 입력되는 데이터에 대한 특징정보 추출을 위해

사용된수식으로공동발생행렬을이용하여영상의질감특징

을 추출한다. i, j는 공동발생 행렬의 위치를 나타내며, 는

공동발생 행렬의 각 요소를, 는 정규화(normalization)

된 행렬 값을 나타낸다.

그림 10은 참조하는 픽셀 방향별로 추출한 진동 신호의

Contrast, Homogeneity, Entropy 특징의 분포를 보여준
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(a) (b)

(c) (d)

그림 10. 특징분포. (a) 0° (b) 45° (c) 90° (d) 135°
Fig. 10. Feature distribution. (a) 0° (b) 45° (c) 90° (d) 135°

다. 0° 방향에서픽셀을참조하여생성한공동발생행렬로추

출한특징의분포가다른방향을참조한결과들과비교하였을

때, 동일 유형의신호끼리분류되어유형별로비교적잘분류

됨을알수있다. 그러므로 4방향의데이터분포경향을보았

을때, 0° 방향에서추출한특징결과가결함신호유형의특

징을 일관성 있게 추출함을 알 수 있다.

다섯 유형의 진동신호에서 추출한 세 가지 특징을 3차원

공간에 분포 시켰을 때, 그림 10에 표시된 부분에서 보듯이

bs, fb, no 신호는 독립적으로 분포하는 경향을 보이나, am

과 pm 신호는 특징정보의 분포 범위가 중복되는 것을 보인

다. 이는 진동신호의 결함 원인에 기인한 것으로 정렬불량

(misalignment)은 구동축과 수동축이 동일 중심선 상에 위

치하지않아발생하는결함유형으로중심축의평행이나각도

가맞지않아축을연결하는커플링이나베어링, 기어의 과부

하로발생하는특성을가지고있다. am과 pm의결함원인과

특성이 유사하기 때문에 나머지 세 신호와 달리 데이터 분포

가 중복되는 경향을 보인다.

IV. 실험 결과

표 1은본논문에서제안한 3단계알고리즘을이용해진동

신호에 대한 분류 성능을 보여준다. 표 1에서 보듯이 영상화

된 진동신호에서 추출한 특징을 이용하여 분류 시 분류 성능

이 매우 우수함을 알 수 있다. 이전 장에서 전술한 내용과 같

이최적의 RBF 커널함수의매개변수를선택하기위해 0.3

에서 1.0까지바꿔가며실험한결과잡음이없는상태의진동

신호에서 fb와 no를 제외한 최적의  수치는 am과 bs의 경

우 0.4~0.6, pm은 0.3~0.5가 요구된다. 따라서 최적의 

를적용한 RBF 커널함수를활용하는 SVM을 이용하여영상

화된 진동 신호에 대한 신뢰성 높은 분류가 가능함을 알 수

있다.
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SNR
sigma

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
결함유형

15dB

am 85 98.75 98.75 100 95 97.5 98.75 95

bs 100 90 97.5 97.5 100 100 98.75 97.5

fb 98.75 88.75 98.75 97.5 100 100 94.11 97.5

no 100 98.75 100 100 100 100 100 100

pm 93.75 98.75 93.75 97.5 96.25 91.25 93.75 93.75

SNR
sigma

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
결함유형

20dB

am 98.75 98.75 100 98.75 100 98.75 97.5 98.75

bs 97.5 100 100 100 100 100 100 100

fb 97.5 100 98.75 100 100 100 100 98.75

no 100 98.75 100 100 100 100 100 100

pm 100 97.5 98.75 96.25 97.5 95 98.75 97.5

표 2. 잡음이추가된환경에서결함분류성능
Table 2. Fault classification performance with adding white Gaussian noise

SNR
sigma

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
결함유형

없음

am 96.25 100 100 100 100 97.5 97.5 97.5

bs 97.5 100 100 100 97.5 97.5 97.5 97.5

fb 100 100 100 100 100 100 100 100

no 100 100 100 100 100 100 100 100

pm 100 100 100 97.5 97.5 97.5 97.5 96.25

표 1. 질감특징추출과 SVM을이용한결함분류성능
Table 1. Fault classification performance using the texture feature extraction and SVM

그러나 실제 산업현장에서 유도 전동기의 진동신호 취득

시 주변 환경에 의해 잡음이 추가될 가능성이 있다. 따라서

본 논문에서는 원 신호에 인위적으로 백색 잡음(white

Gaussian noise)을 추가하여 신호 대 잡음 비

(signal-to-noise ratio, SNR)가 20dB, 15dB가 되도록

한후시스템의성능을평가하였다. 표 2는 잡음이추가된환

경에서 분류 성능을 나타낸다. 실험 결과 15dB와 20dB의

잡음이첨가된상태에서평균 98%의 높은분류성능을보였

으며, am과 pm은 비교적 다른 결함 유형에 비해 낮은 분류

성능을 보였다. 이는 두 결함 신호가 비슷한 특성을 가지고

있기 때문이다.

V. 결 론

본논문에서는유도전동기의결함검출과분류를위한알

고리즘을 소개하였다. 진동신호에 대한 영상화를 통해 질감

분석과 영상이 갖는 특징을 추출하였다. 영상화된 결함 유형

이갖는무늬에대한대비와동질성, 포함되는정보의다양성

을근거로유도전동기의결함유형을분류하였다. 최적의분

류기성능을위해 PBF 커널함수의 를 0.3에서 1.0까지바

꿔가며실험한결과잡음이없는환경에서는 100%에가까운

분류 성능을 보였으며, 잡음이 포함된 환경에서는 평균 98%

의 성능을 보였다. 이러한 결과는 영상화된 진동신호에서 추

출한특징으로신뢰성있는결함유형분류시스템에활용할

수 있음을 보여준다.
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