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1. 서 론 

기계시스템에 발생하는 결함의 진단을 위해서는 

다음의 두 가지 사항이 요구된다. 첫째는 발생된 

결함을 신속하게 발견할 수 있어야 하는 것이고, 

둘째는 작동 중인 기계시스템을 멈추지 않고서도 

결함 발생여부를 판단할 수 있어야 하는 것이다. 

첫째 사항인 결함발견 신속성은 결함이 진전되어 

파손에 이르는 것을 막아야 하기 때문에 중요하며 

둘째 사항인 작동 중인 기계시스템을 멈추지 않고 

결함발생 여부를 진단해야 하는 것은 작동중단에 

따른 경제적 손실을 줄인다는 점에서 중요하다. 

과거 기계시스템의 일반적 정비방식은 일정 시간

간격으로 정비를 수행하는 방식이었다. 이 경우는 

기계시스템에 결함이 없이 정상적으로 작동하는 

경우도 무조건 작동을 멈추고서 정비를 수행해야 

하기 때문에 상당한 시간적 경제적 손실이 뒤따라 

매우 비효율적이다. 그러므로 최근 들어서는 기계

시스템의 작동 중 실시간 신호를 이용해 상태를 

진단하는 방법들이(1) 개발되어 왔다. 

최근에는 기계시스템의 결함 진단에 기기 동작 중 

발생하는 신호를 이용해 실시간으로 결함 발생 유무

를 판단하는 상태기반정비(CBM: condition based 

maintenance)(2) 형태를 주로 이용하고 있다. 상태기반

Key Words: Hidden Markov Model(HMM; 은닉 마르코프 모델), Artificial Neural Network(ANN; 인공 신경망), 

Fault Diagnosis(결함 진단), Feature Vector(특징벡터), Vector Quantization(벡터 양자화) 

초록: 기계시스템의 결함을 진단하기 위한 방법으로 패턴인식 기법이 널리 사용되고 있다. 진동신호의 

변화를 감지하여 기계시스템의 건전성을 판단하는 방법이 패턴인식 기법이다. 대표적 패턴 인식기법으

로 최근 은닉 마르코프 모델과 인공신경망이 여러 분야에서 사용되고 있다. 본 연구에서는 결함진단에 

은닉 마르코프 모델과 인공신경망을 혼합한 방법이 제시되었으며 결함진단 대상 구조물로는 크랙을 가

진 회전하는 풍력터빈 블레이드가 선정되었다. 본 연구에서는 크랙발생 여부뿐만 아니라 그 위치 및 크

기도 동시에 진단하고자 하였다. 아울러서 본 연구에서는 일정 주파수들을 갖는 모멘트를 대상 구조물

에 가함으로써 외부 잡음에도 불구하고 높은 결함진단 확률을 가질 수 있도록 하였다. 

Abstract: Recently, pattern recognition methods have been widely used by researchers for fault diagnoses of 

mechanical systems. A pattern recognition method determines the soundness of a mechanical system by detecting 

variations in the system's vibration characteristics. Hidden Markov models (HMMs) and artificial neural networks 

(ANNs) have recently been used as pattern recognition methods in various fields. In this study, a HMM–ANN hybrid 

method for the fault diagnosis of a mechanical system is introduced, and a rotating wind turbine blade with a crack is 

selected for fault diagnosis. The existence, location, and depth of said crack are identified in this research. For 

improving the diagnostic accuracy of the method in spite of the presence of noise, a moment with a few specific 

frequencies is applied to the structure. 
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정비는 진단 대상 기계시스템의 동작 중 발생하는 

진동, 온도, 압력 등과 같은 출력 신호를 이용하여 

실시간으로 기기 상태를 파악할 수 있게 해준다. 따

라서 주기적으로 정비를 수행하는 기존 정비 방법에 

비해 시간과 경제적인 면에서 매우 효율적이다. 

상태기반정비는 신호들의 차이를 패턴 인식

(pattern recognition) 기법을 이용하여 분류하고 그 

분류된 결과를 가지고 기계시스템의 상태를 판단

하는 것이다. 기계시스템에 발생하는 결함의 종류 

혹은 결함의 발생 위치에 따른 진동신호는 다르기 

때문에 패턴 인식 기법으로 진동 신호를 분류할 

수 있다. 최근 많이 쓰이는 패턴 인식기법으로는 

은닉 마르코프 모델(HMM: hidden Markov model)과 

인공신경망(ANN: artificial neural network) 등이 있다. 

은닉 마르코프 모델과 인공신경망에 관한 기존 

연구들을 살펴보면, 1983년에 Rabiner(3,4) 등이 은닉 

마르코프 모델을 음성인식과 문자인식에 사용하는 

연구를 하면서 패턴 인식 기법으로 널리 사용되기 

시작하였다. 이후 응용분야가 넓어져 2000 년에 

Bunk(5)에 의해 은닉 마르코프 모델을 이용한 기계

시스템의 상태진단 연구가 진행되었다. Lee(6) 등은 

2003 년에 회전하는 기기의 출력 신호를 이용하여 

기기 결함을 진단하는데 은닉 마르코프 모델을 이

용하였다. 인공신경망 역시 패턴 인식 분야에 널

리 사용되는데, 1998 년에는 Rowley(7) 등이 얼굴 

인식기법에 인공신경망을 사용하였다. 2003 년에는 

Samanta(8) 등이 회전하는 베어링의 결함 진단에 

인공신경망을 사용하였다. 

본 논문에서는 은닉 마르코프 모델과 인공신경

망을 함께 이용한 기계시스템 결함진단 알고리즘

을 제안하였다. 기존 결함진단 연구에서는 하나의 

패턴 인식 기법만을 사용하였는데, 본 연구에서는 

은닉 마르코프 모델과 인공신경망을 함께 이용해 

결함 진단의 정확도를 높이고자 하였다. 아울러 

기존 연구들과는 달리 결함 발생여부를 판단하는 

것에서 더 나아가 그 결함의 발생 위치와 크기를 

동시에 찾는 방법을 제안하였다. 제안한 결함 진

단 기법이 효과적인 진단 결과를 내는지 확인하기 

위해 크랙을 가진 풍력 터빈 블레이드를 대상으로 

진단을 수행하였다. 해석 모델로부터 진동신호인 

변위 값을 추출하여 크랙의 발생 여부와 크랙의 

발생 위치 및 크기를 동시에 찾는 진단을 수행하

였다. 이와 아울러서 신호 속에 주어지는 외부 잡

음에도 불구하고 진단의 확률을 높이기 위해서 특

정 주파수들을 갖는 모멘트를 대상물에 가하는 방

법을 제안하고 그 효용성을 검증하였다. 

 
 

Fig. 1 Geometry of a rotating blade having a crack 

 

2. 특징벡터 추출 

2.1 결함 진단 대상 모델 

본 연구에서는 결함을 진단할 대상 기계시스템

으로 풍력터빈 블레이드를 선정하였다. 풍력터빈 

블레이드를 Fig. 1 과 같이 하나의 크랙을 포함한 

보로 모델링 하여(9) 크랙 발생여부와 그 위치 및 

깊이를 진단하고자 하였다. Fig. 1 은 길이가 L이

고, 단면의 가로 및 세로 길이가 a와 h인 보 형

상을 보여 준다. 고정단으로부터 임의 위치 cx 에 

깊이 cd 의 크랙이 존재 하고, 보의 고정 단은 각

속도 Ω 로 회전을 한다. 이때 시간에 따른 변위를 

출력신호로 사용하여 은닉 마르코프 모델과 인공

신경망에 적용시킨다. 보 끝단의 처짐을 구하는 

과정은 참고문헌 (9)에 제시되어 있다. 

 

2.2 FFT를 이용한 특징벡터 추출 

보 해석 모델로부터 얻은 출력 신호인 시계열 

데이터는 은닉 마르코프 모델에 직접 사용할 수 

없고 특징벡터(feature vector)를 추출하는 과정과 

특징벡터를 기호로 바꾸는 벡터 양자화(vector 

quantization)과정을 거쳐야 한다.(10,11) 먼저 보의 해

석 모델에 식 (1)과 같은 형태의 입력운동을 가한

다.(12) 
 

( )sin 2s A ftπΩ = Ω +                         (1) 

 

다음으로 보 해석 모델로부터 학습 데이터

(training data)를 얻는다. Fig. 2에서 보듯이 크랙 진

단영역을 크랙의 위치 방향과 깊이 방향으로 각각 

8 개로 나누어 64 개 영역으로 만든다. 크랙이 각 

영역에 존재할 때 추출한 출력 신호들을 학습데이

터로 사용한다. 이때 크랙의 위치와 깊이가 다를 

경우 해당 출력 신호들간에 차이가 발생한다. 

다음 과정으로 잡음(noise)의 영향을 고려하기 

위하여 출력신호에 백색 잡음을 (white Gaussian 
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noise) 더해 준다. 출력신호에 대한 잡음의 상대적 

크기를 알기 위하여 식 (2)와 같이 SNR(signal to 

noise ratio)값을 정의 하였다. 이 식에서 P 는 

power, A 는 변위진폭의 평균제곱근(root mean 

square)을 뜻한다. 
 

2

dB 10 10SNR 10log 10log
signal signal

noise noise

P A

P A

   
= =      

   
 (2) 

 

이 같이 얻은 학습데이터는 특징벡터 추출과정

과 양자화 과정을 거치는데 이것을 전처리 과정

(preprocessing)이라 한다. 먼저 특징벡터 추출 과정 

으로 앞에서 구한 학습 데이터를 주파수영역으로   

 

 
 

Fig. 2 Crack diagnostic area and the location of training 
data point 

 
 

변환하여 준다. 그러면 Fig. 3 과 같은 그래프와, 

1~5 차 고유진동수의 피크 값이 나타남을 알 수 

있다. 이 5 개의 고유진동수 피크 값을 특징벡터로 

사용한다. 이때 크랙 위치 및 크기에 따라서 이 

고유진동수들의 피크 값이 다르므로 특징벡터로 

사용하기에 적합하다. Fig. 3(a)는 SNR값이 비교적 

작을 때, 즉 잡음의 세기가 클 때의 고유진동수 

피크 값들을 나타낸 것이다. 그래프를 보면 SNR

값이 작아질수록 고유진동수 피크 값들이 잡음에 

묻히는 것을 알 수 있다. 이 문제점을 해결하기 

위해 보에 식 (3)과 같은 조화함수 조합 모멘트를 

가한다. 조화함수 주파수들은 각각 보의 2~5 차 

고유진동수 값들을 사용하며, 그 이유는 이 가진 

모멘트에 의해 보의 2~5 차 고유진동수 피크 값들

을 상승시켜 잡음에 묻히지 않도록 하기 위함이다. 

 

( ) ( )
( ) ( )

1 1 2 2

3 3 4 4

sin 2 sin 2

                        sin 2 sin 2
eM A f t A f t

A f t A f t

π π
π π

= + +
+

  (3) 

 

Fig. 3(b)는 보에 모멘트를 가한 뒤 출력 신호를 

FFT한 그래프를 나타낸 것이다. 보의 1~5차 고유

진동수들이 잘 나타나는 것을 알 수 있다. 

마지막 과정은 앞에서 구한 특징 벡터를 기호로 

변환하는 벡터양자화과정이다. 코드북(codebook)을 

이용하여 특징벡터를 기호열로 변환(6)한다. 

 

 
(a) FFT of output signal according to SNR (no excitation) 

 

 
(b) FFT of output signal according to SNR (excitation) 

Fig. 3 Feature vector obtained from output signal of the beam 
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3. 진단 알고리즘의 개요 

3.1 HMM과 ANN을 이용한 복합 모델 

이 연구에서는 크랙 진단 정확도를 높이기 위해 

은닉 마르코프 모델과 인공신경망을 동시에 이용

하였다. 해석 모델로부터 구한 특징벡터를 인공신

경망을 이용하여 먼저 패턴 분류를 시행(13)하고, 

그 결과 값의 정보를 은닉 마르코프 모델 학습 시 

이용하는 것이다. 은닉 마르코프 모델만을 사용한 

진단 결과와 은닉 마르코프 모델과 인공신경망을 

함께 사용한 진단 결과의 비교는 참고문헌 (12)를 

통해 확인할 수 있다. 

Fig. 4는 은닉 마르코프 모델과 인공신경망을 이

용한 복합 모델(hybrid model)을 만드는 과정을 보

여준다. 대상 기계시스템에서 얻은 출력 신호를 

FFT하여 1~5차 고유진동수에서의 피크 값을 구한

다. 이 값들이 특징벡터가 된다. 다음은 5개 특징

벡터 요소를 인공신경망을 이용하여 패턴 분류를 

한다. 패턴 분류해 나온 결과값 2개를 앞서 얻었

던 5개의 특징벡터 요소에 더하여 총 7개 값을 가

지고 Baum-Welch algorithm(4)을 이용하여 은닉 마

르코프 모델을 구성한다. 이 경우 인공신경망으로 

진단한 결과의 정보를 은닉 마르코프 모델 구성 

시 특징벡터로 사용하기 때문에 단일 은닉 마르코

프 모델을 이용하는 경우에 비해 진단 정확도가 

높아진다.(12) 

 

3.2 복합 모델 적용 알고리즘 

앞 과정에서 만든 복합모델을 이용하여 크랙 발

생 여부와 크랙의 위치 및 크기를 찾는 진단과정

(diagnosis process)이 이루어진다. 복합모델의 형태

는 식 (4)와 같이 은닉 마르코프 모델과 같다.(4,12) 

Fig. 5에 나오는 빔의 각 영역 내 숫자들은 해당 

영역에 크랙이 존재할 때 추출한 출력신호로 만든 

복합모델을 나타낸다. 총 126개의 복합모델을 가

지고 6단계에 걸쳐 크랙의 위치와 크기를 찾는다. 

먼저 첫 번째 단계에서는 임의의 위치와 크기의 

크랙을 갖는 빔으로부터 얻은 관측 기호열이 1번 

영역과 2번 영역에 해당하는 복합모델 1λ 과 2λ 에

서 발견될 확률 ( )1log P O λ   과 ( )2log P O λ   를 

각각 구한다. 그 다음 두 확률 값을 비교하여 큰 

쪽에 해당하는 영역을 크랙이 있는 영역으로 택한

다. 두 번째 단계는 첫 번째 단계에서 택한 영역

을 반으로 나눈 다음 첫 번째 단계와 마찬가지로 

두 확률 값 ( )5log P O λ   과 ( )6log P O λ   를 각각 

구하여 비교한다. 이와 같은 방법으로 총 6단계를 

거치면 최후의 크랙 위치와 크기를 찾게 된다. 이

때 임의의 관측 기호열이 복합모델 즉 HMM 에서 

발견될 확률 값 ( )log iP O λ   은 로그 우도(log-

likelihood)라고 한다.(4) 

 

( ), ,A Bλ π=                                (4) 

 

4. 진단 결과 

4.1 크랙 발생 여부 진단 결과 

Fig. 6 은 각 영역에 크랙이 존재할 때 복합모델

이 크랙이 존재한다고 판단할 확률을 나타낸 것이

다. 각 영역내의 숫자는 총 10 번 진단을 하여 옳

게 판단한 횟수를 나타낸다. 참고문헌 (12)의 결과

와 비교했을 때 크랙 크기가 작을 경우 진단확률

 

 

Fig. 4 Procedure of building the HMM/ANN hybrid 
model 

 
 

 

Fig. 5 Process of crack diagnosis using a hybrid model 
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이 상승한 것을 알 수 있다. 이것은 가진 모멘트

를 가했을 때 좀 더 정확한 진단이 가능하다는 것

을 말한다. Fig. 7 은 64 개 진단 영역의 총 진단확

률을 잡음 세기, 즉 SNR 값에 따라 나타낸 것이다. 

이 결과 역시 가진 모멘트를 가했을 때 진단확률

이 상승한 것을 알 수 있고 SNR 값이 작을수록 

진단확률이 감소함을 알 수 있다. 

 

4.2 크랙 위치 및 크기의 진단 결과 

Fig. 8 은 각 영역 별로 크랙이 존재 할 때, 복

합 모델로 진단 시 크랙 위치와 크기를 정확히 찾

을 확률을 보여준다. 그 음영이 진할수록 진단확

률이 높은 것이다. 이 결과 역시 참고문헌 (12)와 

비교해보면 크랙 크기가 작은 곳에서 진단확률이 

상승하였음을 알 수 있다. 

Fig. 9 는 SNR 값에 따른 전체 진단영역에서의 

총 진단 확률을 나타낸 것이다. 이 결과를 보면 

가진 모멘트를 가했을 경우 가하지 않은 경우보다 

진단확률이 크게 상승함을 알 수 있다. 그럼에도 

불구하고 SNR 값이 작아질수록 진단확률이 감소

하는 결과는 여전히 나타났다. 

Fig. 10은 크랙의 위치에 따른 진단 확률을 SNR 

값 별로 나타낸 것이다. 그래프를 보면 SNR 값에 

따라 전체적으로 진단확률이 감소 혹은 증가하는  

경향이 있지만, 일정한 SNR 값에서 크랙 위치에 

따른 진단확률에는 큰 차이가 없음을 알 수 있다. 

 

 
 

Fig. 6 Diagnostic probability at each sub-domain 

 

 
 

Fig. 7 Diagnostic probability versus SNR 

 

 
 

Fig. 8 Diagnostic probability 95.63% (SNR 50) 

 

 
 

Fig. 9 Diagnostic probability versus SNR 

 

 
 

Fig. 10 Diagnostic probability versus crack location 

 

 
 

Fig. 11 Diagnostic probability versus crack size 
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이 결과를 통해 블레이드 내에 크랙 위치는 진단

확률에 큰 영향을 미치지 않음을 잘 알 수 있다. 

이와 달리 Fig. 11 은 크랙 크기에 따른 진단확률

을 SNR 값 별로 나타낸 것이다. 결과를 보면 이 

역시 SNR 값에 따라서는 전체적으로 진단확률이 

증가하거나 감소하는 경향을 보이지만, Fig. 10 결

과와 달리 크랙 크기에 따른 진단확률에는 큰 변

화가 발생하는 것을 알 수 있다. 크랙 크기가 클 

때는 진단확률이 높고 크기가 작아질수록 진단확

률이 감소한다. 이 결과는 크랙의 크기가 진단확

률에 미치는 영향이 크다는 것을 보여준다. 

5. 결 론 

이 논문에서는 은닉 마르코프 모델과 인공신경망

을 함께 이용하여 기계시스템의 결함을 진단 하고자 

하였다. 기존의 연구들과는 달리 결함발생 여부뿐만 

아니라 결함발생 위치 및 크기를 동시에 찾는 알고

리즘을 제안하였고, 이러한 결함 진단 방법이 실제 

우수한 진단결과를 내는지 확인하기 위해 크랙을 갖

는 회전하는 풍력터빈 블레이드를 보 모델로 하여 

크랙 발생여부 및 크기와 위치를 진단하였다. 보 해

석모델로부터 얻은 출력신호에 백색 잡음을 더해 실

제 상황을 재현하고자 하였다. 출력신호에 대한 잡

음의 비율을 SNR 값으로 나타내어 이 값에 따른 진

단확률을 조사하였다. 진단 결과 잡음세기가 아주 

미미 할 땐 크랙의 위치와 크기를 정확히 찾았고, 

잡음의 세기가 증가할수록 진단확률이 떨어지는 것

을 알 수 있었다. 잡음의 세기가 증가함에 따른 진

단확률 하락 문제를 해결하기 위해 보 해석모델에 

모멘트를 가하는 방법을 제안하였다. 가진 모멘트를 

특정 주파수들을 갖는 조화함수의 조합형태로 하였

을 경우 잡음에 묻혀 나타나지 않았던 특징벡터 요

소들이 뚜렷이 나타나게 되었다. 그 결과 진단확률

이 크게 상승하는 것을 알 수 있었다. 
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