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요 약

최근 산업 현장에서유도 전동기의 사용이 증대되고있으며, 유도 전동기는 산업현장에서 중요한 역할을 하고

있다. 따라서유도전동기의결함으로인한피해를최소화하기위해유도전동기의결함검출및분류시스템의개

발이중요한문제로대두되고있다. 따라서본논문에서는유도전동기의결함을조기에식별하기위해선형예측코

딩(LPC)기법과Expectation Maximization(EM) 알고리즘을이용하여각각의유도전동기고장의스펙트럼포

락처리모델을추정한다. 앞서두기법을사용하여추정된고장유형모델과마할라노비스거리(MD) 기법을사용

하여유도전동기의결합을분류한다. 또한제안된알고리즘성능을평가하기위해기존에제안된진동신호의특징

을이용한유도전동기결함분류알고리즘과분류정확도측면에서성능을검증하였다. 실험결과, 제안하는알고

리즘은 잡음이 없는 환경 및 잡음이 섞인 환경에서도 높은 분류 성능을 보였다.
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Abstract

The use of induction motors has been recently increasing in a variety of industrial sites, and

they play a significant role. This has motivated that many researchers have studied on developing
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그림 1. (a) 유도전동기결함취득환경, (b) 고장유도전동기
Fig. 1. (a) Self-defined test rig for the experimental setup, (b) faulty induction motors

fault detection and classification systems of induction motors in order to reduce economical damage

caused by their faults. To early identify induction motor faults, this paper effectively estimates

spectral envelopes of each induction motor fault by utilizing a linear prediction coding (LPC)

analysis technique and an expectation maximization (EM) algorithm. Moreover, this paper

classifies induction motor faults into their corresponding categories by calculating Mahalanobis

distance using the estimated spectral envelopes and finding the minimum distance. Experimental

results show that the proposed approach yields higher classification accuracies than the

state-of-the-art conventional approach for both noiseless and noisy environments for identifying

the induction motor faults.

▸Keywords : Induction motor, Fault classification, LPC Analysis, EM algorithm, Mahalanobis

distance

I. 서 론

유도 전동기는 팬, 송풍기, 펌프, 컨베이어 및 압축기 등

대부분의산업현장에사용되는주요한동력공급원이다. 이러

한 대전력 공급에 사용되는 유도 전동기의 결함은 생산 설비

성능 저하와 관련되어 막대한 경제적 손실과 모터의 수리 및

보수비용을 초래하기 때문에 결함을 사전에 방지하고 결함발

생 시 손실을 최소화하기 위한 상태 모니터링(condition

monitoring) 시스템에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다
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[1-3].

유도 전동기의운전상태를점검하기위해진동신호가널

리이용되는데, 진동신호에는유도전동기와같은회전기계

의결함유형별고유의특징들이포함되어있기때문이다. 하

지만 진동 신호에 포함된 결함 유형별 특징을 반영하는 파라

미터는 대부분 숨겨져 있으므로 취득한 진동 신호를 결함 검

출 및 분류 시스템에 직접적으로 이용하기에는 어려움이 있

다. 따라서 취득한 진동 신호로부터 결함 유형별 특징을 잘

나타낼수있는특징벡터를추출하는방법은유도전동기결

함 검출 및 분류 시스템에 있어 매우 중요하다[4-6].

최근 유도 전동기의 결함 유형별 분류를 위해서는 신호를

사전에 분석하고, 결함 유형별 특징을 효과적으로 추출하여

분류 알고리즘의 입력으로 사용함으로써 결함을 분류하는 형

태로연구가활발히진행되고있다. 유도 전동기의결함상태

를효과적으로표현할수있는특징추출기법에는고속푸리

에 변환(fast Fourier transform, FFT)을 이용하여 특징

주파수(characteristic frequency)를 추출하는방법이주로

사용되어 왔다. 하지만 주파수 스펙트럼의 경우 시간이 지나

면서 유도 전동기 동작 상태가 변하거나 부하의 변동 등으로

인해특징주파수성분의변동이발생하므로, 결함유형별정

확한 특징 주파수를 추출하는데 어려움이 있다[7-9]. 따라서

본논문에서는특징주파수의미미한변동으로인해야기되는

유도전동기의결함분류성능감소를줄이기위해선형예측

코딩(linear prediction coding, LPC) 분석 및

EM(expectation maximization) 알고리즘을 이용하여 특

징 주파수 대역의 미미한 변동이 생기더라도 각 결함 유형별

특징을잘묘사할수있는스펙트럼포락선을추정한다. 이렇

게 추정된 스펙트럼 포락선을 이용하여 각 결함 유형별 강인

한 참조 특징 벡터를 추출하고 이를 바탕으로 알려지지 않은

입력 신호에 대한 특징 벡터와의 마할라노비스 거리

(Mahalanobis distance, MD)를 구함으로써 유도 전동기

의다중결함을분류한다. 또한 제안하는알고리즘의성능평

가를위해진동신호를이용한유도전동기결함분류알고리

즘과 분류 정확도 측면에서 성능을 검증한다[9-11].

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 사

용한유도전동기결함유형과각결함유형별진동신호취득

환경을설명한다. 3장에서는본논문에서제안하는유도전동

기의다중결함분류시스템을소개하고, 4장에서는제안한알

고리즘의 성능 및 기존 알고리즘과의 성능 비교 결과를 각각

보여준다. 마지막으로 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

II. 유도 전동기 결함 유형 및 신호 취득

본 논문에서는 정상적으로 동작하는 유도 전동기를 포함

일곱가지유도전동기결함을취득하기위한실험환경은그

림 1(a)와 같으며, 실험에 사용한 유도 전동기는 0.5 kW,

220 V, 3650 RPM(revolutions-per-minute)로 동작한

다. 일곱 가지 결함 유형의 진동 신호 취득을 위해 총 4개의

유도전동기를사용하였으며, 이 중 하나는정상상태의전동

기이다. 먼저 정상 상태의 유도 전동기를 이용하여 정상, 각

정렬 불량, 평형 정렬 불량 및 회전자 불균형 신호를 취득하

였고, 나머지 세 개의 유도 전동기를 통해서는 회전자 봉 파

손 결함, 굽어진 회전자 결함, 베어링 외륜 결함 신호를 각각

취득하였으며 그 결함은 그림 1(b)와 같다. 이와 같이 정상

및일곱가지결함에대해 8,000 Hz로샘플링된 1초길이의

진동 신호 105개를 축 방향, 수평 방향, 수직 방향으로 유도

전동기에 부착된 가속도 센서로부터 취득하였고, 신호 분석

결과 축 방향의 진동 신호에서 각 결함 유형별 특징을 잘 나

타내었다. 따라서 본 논문에서는 축 방향 진동 신호를 유도

전동기결함분류에사용하며, 표 1은 유도전동기결함유형

과 그에 대한 간단한 설명이다.

Type of fault Fault description

각 정렬불량

(Angular

misalignment fault,

AMF)

축 지지대를조절하여편각정렬불량의

상태를가지게함으로써얻어진진동

신호

회전자봉균열 (Broken

rotor bar fault ,

BRBF)

34개의회전자봉중에서 12개의봉을

파손하여얻어진진동신호

정상

(Normal, NO)
유도전동기정상상태신호

회전자불균형

(Rotor unbalance

fault, RUF)

회전자의추를달아무게불균형을

가하여측정된진동신호

베어링고장

(Bearing fault ,BF)

외륜에결함을발생시켜취득한진동

신호

굽은회전축

(Bowed shaft fault ,

BSF)

최대 0.0075mm로회전자를굽혀서

측정된진동신호

위상불평형

(Parallel misalignment

fault, PMF)

축 지지대를조절하여편심정렬불량의

상태를가지게함으로써얻어진진동

신호

표 1. 유도전동기의결함설명
Table 1. Description of faults of the induction motor
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그림 2. 다중유도전동기고장을위한참조특징벡터생성
Fig. 2. Generation of reference signature vectors for multiple induction motor faults

III. 유도 전동기 결함 분류 시스템

본 논문에서는 선형 예측 코딩(linear prediction

coding, LPC) 분석 및 EM(expectation maximization)

알고리즘 등의 기법을 이용하여 부하 변동 또는 공급되는 입

력 전원으로 인해 동일한 유도 전동기 결함일지라도 그 특징

주파수가 미미하게 변하는데서 기인하는 분류 성능의 저하를

최소화하고자 한다. 또한 유도 전동기 결함 분류를 위해 본

논문에서는 훈련 데이터(training data)로부터 LPC 분석

및 EM 알고리즘을 통해 유도 전동기 결함 유형별 참조 특징

벡터(reference feature vector)를 생성하고, 참조 특징 벡

터와 테스트 데이터(test data)로부터 추출한 특징 벡터 사

이의 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance, MD)를

구하고 그 거리가 최소가 되는 범주로 결함을 분류한다. 본

논문에서제안하는유도전동기결함분류시스템에서사용되

는 기법들을 아래에서 소개한다.

1. 선형 예측 코딩(LPC) 분석

유도 전동기 결함 유형별 스펙트럼 포락선(spectrum

envelope)을 나타내기 위해 본 논문에서는 LPC 분석 기법

을 이용한다[12]. LPC는 과거의 인접한 샘플들로부터 현재

의 샘플을 예측하여 신호를 표현하는 방법으로 식(1)과 같이

표현된다.

  
 



 (1)

여기서 , k=1,2,3,...,p는 LPC 계수이고, p는선형예측

계수의 차수이다. 이때 LPC를 통해서 나온 LPC 계수 는

입력신호의스펙트럼포락선을표현하며, 식(2)와같이전극

필터(all-pole filter)의 주파수 응답에 의해 정의된다.

 
 

 









(2)

2. EM 알고리즘

EM 알고리즘은 반복과 정제 과정을 통해 각 객체들이 혼

합모델(mixture model)에속할확률을조정하여최적의모

델을 생성해 나가는 방법이다[13]. M차원 데이터

   ∈   가 k개의 클러

스터   를 가진다고 가정하고,

   를파라미터 로표현되는 j번째 클

러스터로터 데이터 가 생성될 확률 밀도 함수로 정의하면

혼합 모델(mixture model)에 의한 의 확률 밀도 함수는

식(3)과 같이 정의할 수 있다.

  
 



  ≥
 



  (3)

여기서 는 k개의확률밀도함수중 j번째확률밀도함

수가 선택될 확률이다. 이때 최대화하려는 로그 우도 함수

(log-likelihood function)는 식(4)와 같다.
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log  


  




 



  log  
(4)

여기서최대우도추정(maximum likelihood estimation)

에 의해 식 (3)을 최대화 하는 클러스터 파라미터

 를구한다.이때 는불완전데이터로 를

알수없으므로 의기댓값을이용하여식(4)를 최대화한다.

EM 알고리즘은 E(expectation) 단계와 M(maximization)

단계의두가지과정으로나뉘는데, E단계에서는주어진데이터

와모델파라미터  에대해 의기댓값

  를계산한다. 다음으로M단계에서

는E단계에서구한기댓값을이용하여식(4)의값을최대화한다.

3.마할라노비스 거리

마할라노비스거리는변수가 2개이상의수많은인자에대

한 집단 사이에 분류를 측정하는 것으로 각 변수 사이에 각

집단의평균, 공분산을함께고려하여거리를구하게되며식

(5)와 같다[14].

  


  (5)

여기서 는알려지지않은집단을대표할수있는특징벡

터, 는 i번째 집단의 특징 벡터에 대한 산술 평균, 
은

i번째 집단의 특징 벡터를 이용하여 구한 공분산행렬 의

역행렬, 그리고마지막으로 는알려지지않은집단을대

표할수있는특징벡터 와 i번째집단에대한마할라노비스

거리를 각각 나타낸다. 일반적으로 i번째 집단에 속한 특징

벡터 에 대한 는 0~2정도로 그 값의 크기가 작으므

로, 본 논문에서는각결함유형사이의마할라노비스거리가

최소가 되는 결함 유형을 선택함으로써 유도 전동기 다중 결

함 분류가 가능하다.

4. 유도 전동기 결함 유형별 참조 특징 벡터 생성

그림 2는 유도전동기의결함유형별참조특징벡터추출

을 위한 과정으로 크게 두 단계로 나뉜다.

§ 단계 1에서는유도전동기결함유형별특징주파수를포

함한주파수대역과그에상응하는크기정보를추정하며,

이를 결함유형별특징추출에활용한다. 2장에서언급하

였듯본 논문에서는 결함 유형별 1초 길이의 105개 진동

신호를 취득하였는데, 이 가운데 각 결함 유형별 무작위

로 30개의 진동 신호를 선택하여 훈련 데이터로 사용한

다. 먼저 각 결함별 30개의 진동 신호에 대한 스펙트럼

포락선을 나타내기 위해 LPC 계수를 구하고, 이에 대한

주파수 응답 결과를 EM 알고리즘의 입력으로 사용한다.

즉 동일한 결함에대한 스펙트럼 포락선일지라도 유도전

동기의 상태 변화에 따라 그 모양이 미미하게 변하는데,

본 논문에서는 EM 알고리즘을 적용함으로써 관측된 스

펙트럼 포락선을 바탕으로추후 발생할 기댓값이 가장큰

스펙트럼 포락선을 얻을 수 있다. 이는 결과적으로 시간

이지남에따라유도전동기의상태변화, 부하변동등으

로 인해 발생할 수 있는 스펙트럼 포락선 변화의 영향을

줄이는효과를나타낼수있다. 마지막으로 EM알고리즘

의 결과를 바탕으로 유도 전동기 결함 유형별 특징 주파

수를 포함한 주파수 대역과 그에 상응하는 크기 정보를

추출한다. 그림 3은 회전자 불균형(RUF) 신호를 대상으

로 LPC 분석 및 EM 알고리즘을 적용하여 추정한 주파

수 대역과 그 크기 정보를 나타낸다.

그림 3. LPC와 EM알고리즘을이용하여추정한주파수대역과크기
Fig. 3. Selected multiple frequency bands and magnitudes
of each frequency using LPC analysis and EM algorithm

§ 단계 2에서는유도전동기결함분류를위해사용할참조

특징 벡터를 추출한다. 먼저 유도 전동기의 결함 유형별

무작위로 선택한 30개의 진동 신호에 대해 고속 푸리에

변환(fast Fourier transform, FFT)을 이용 스펙트럼

을 각각 구하고, 단계 1에서 추정한 주파수 대역 및 크기

정보를이용하여유도전동기각결함유형별내적(inner

product)을 구한다. 마지막으로 각 결함 유형별로 구해

진 내적은 EM 알고리즘 통해 새롭게 추정되며, 추정된

값은 각 결함 유형을 대표하는 참조 특징 벡터로 사용된

다. 또한 마할라노비스 거리 계산을 위해 EM 알고리즘
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Sample

number

Type of faults

AMF BRBF NO RUF BF BSF PMF

16 17.44 34.94 14.16 4.07 274.85 197.91 135.65

19 17.36 35.39 14.68 5.75 274.71 198.01 135.38

20 15.95 36.52 15.89 5.15 276.58 195.32 138.04

27 16.25 36.48 14.82 4.96 275.11 198.31 135.27

38 17.14 35.77 14.10 4.45 275.71 197.13 136.25

39 16.04 36.47 15.40 5.48 275.25 195.41 135.27

40 16.68 36.52 15.62 4.76 274.94 195.66 134.40

44 17.31 34.84 14.16 3.99 274.09 196.34 136.21

54 17.39 36.20 14.39 4.43 274.13 196.37 137.49

56 18.17 35.23 14.57 4.91 273.30 198.66 137.56

표 2. 회전자불균형(RUF) 진동신호를사용하였을때시스템의마할라노비스거리값
Table 2. Mahalanobis distance using the reference feature vector of the RUF

그림 4. 다중유도전동기결함검출을위한제안하는고장분류구조
Fig. 4. The proposed fault classification scheme for identifying multiple induction motor faults

결과를 이용하여 유도전동기의 각 결함 유형별공분산행

렬(covariance matrix)을 구한다. 본 논문에서 사용하

는 각 결함 유형별 특징 벡터의 크기는 결함 유형별로 다

를 수 있는데, 이는 특징 주파수를 포함한 스펙트럼 포락

선의 모양이 다르기 때문이다. 본 논문에서는 스펙트럼

포락선에서피크(peak)의 위치를결함유형분류를 위한

특징 주파수로 간주한다.

5. 유도전동기 결함분류

그림 4는 본 논문에서 유도 전동기 결함을 분류하기 위한

처리과정을보이며, 각결함유형별 1초진동신호 105개중

학습 데이터로 사용한 30개의 신호를 제외한 75개의 신호를

테스트데이터로사용한다. 먼저진동신호가결함분류시스

템으로 입력되면 FFT를 통해 해당 신호에 대한 스펙트럼을

구한다. 구해진 스펙트럼은 각 결함 유형별 특징 추출 및 마

할라노비스거리계산을위한시스템의입력으로사용되어다

음과 같은 처리 과정을 거친다.

§ 단계 1 : 먼저 3장 4절에서언급하였듯이각시스템은각

결함 유형별 특징 주파수를 포함한 주파수 대역과 크기

정보를 이용하여 입력된 스펙트럼과의 내적을 구한다.

§ 단계 2 : 각시스템은유도전동기결함유형별참조특징

벡터와 공분산행렬을 가지고 있어 단계 1에서 구한 내적

은 식(5)의 로, 참조 특징 벡터는 로, 그리고 공분산

행렬의 역행렬을 구하여  로 사용하여 마할라노비스

거리를 각각 구한다.

§ 단계 3 : 마지막으로단계 2에서구한마할라노비스거리

정보를 이용하여 그 거리가 최소가 되는 시스템에 대한

범주로 입력 신호를 분류한다. 표 2는 회전자 불균형 진

동신호 10개를각시스템의입력으로하였을때각시스

템의 마할라노비스 거리 값을 나타낸다.

IV. 실험 결과

유도 전동기 다중 결함 분류를 위해 본 논문에서는 결함

유형별 1초 길이의 105개 진동 신호를 각각 취득하였다. 이

가운데 30개를 무작위로 선택하여 참조 특징 벡터 생성을 위

한 훈련 데이터로 사용하고, 나머지 75개는 테스트 데이터로
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Classification accuracy (%)

AMF BRBF NO RUF BF BSF PMF Average

Proposed 100 100 100 100 100 100 100 100

Algorithm 1 [9] 79.42 72.38 46.55 78.45 96.69 98.34 93.92 80.82

Algorithm 2 [10] 95.24 100 90.48 90.48 100 100 100 96.6

Algorithm 3 [11] 100 90 84.67 100 87.33 100 100 94.57

표 3. 백색가우시안잡음이포함되지않은환경에서의분류정확도
Table 3. Classification accuracy in a noiseless environment

Classification accuracy (%)

AMF BRBF NO RUF BF BSF PMF Average

Proposed 100 100 100 92.86 100 100 100 98.98

Algorithm 1 [9] 76.8 71.27 40.19 70.72 94.61 98.2 93.65 77.92

Algorithm 2 [10] 85.71 66.67 71.43 33.33 100 100 95.24 78.91

Algorithm 3 [11] 99.33 84 83 83.33 100 78 100 89.67

표 4. 백색가우시안잡음이포함된환경에서의분류정확도(SNR=20dB)
Table 4. Classification accuracy in a noisy environment (SNR=20dB)

Classification accuracy (%)

AMF BRBF NO RUF BF BSF PMF Average

Proposed 100 96 100 91 100 100 99.43 98.06

Algorithm 1 [9] 76.52 63.26 29.01 56.63 93.78 97.65 91.02 72.55

Algorithm 2 [10] 52.38 52.38 54.17 33.33 95 100 76.19 66.21

Algorithm 3 [11] 99.33 84 64.67 74.67 99.33 78 99 85.57

표 5. 백색가우시안잡음이포함된환경에서의분류정확도(SNR=15dB)
Table 5. Classification accuracy in a noisy environment (SNR=15dB)

사용한다. 제안한알고리즘의분류성능은식(6)과같이분류

정확도를 이용하여 평가한다.

 





×  (6)

여기서  는 i번째 범주에 속하는 결함에 대한 분류 정확

도, 
 은 i번째 범주에 속하는 결함의 수(본 논문에서


 =75), 

 는 i번째 범주에 속하는

결함이 i번째 범주에 해당하는 결함이라고 판단된 결함의 총

수를 각각 의미한다.

또한 실제 산업현장에서 유도 전동기 진동 신호 취득 시

주변환경에의해잡음이추가될가능성이있으며, 이는궁극

적으로 각 결함 신호의 특징 주파수의 미미한 변화에 기인하

는 하나의 요소가 될 수 있다. 센서를 통해 인가되는 잡음은

일반적으로 백색 가우시안 잡음(white Gaussian noise)로

고려되므로 본 논문에서는 취득한 진동 신호에 신호 대 잡음

비(signal-to-noise ratio, SNR)가 20dB와 15dB가 되도

록 인위적으로 백색 가우시안 잡음을 추가하여 실험에 함께

사용한다.

표 3에서 5는 정상 상태 및 잡음이 인위적으로 추가된 환

경에서 제안한 알고리즘과 기존 알고리즘과의 분류 정확도를

나타낸다. 먼저 표 3에서와 같이 백색 가우시안 잡음이 포함

되지않은환경에서는제안한알고리즘뿐만아니라비교알고

리즘 모두 분류 정확도가 최소 80%에서 최대 100%로 좋은

성능을 보였다. 하지만 표 4와 5에서 Algorithm 1의 경우

잡음이 포함된 환경에서 BRBF, NO, RUF에 대한 분류 정

확도가 AMF, BF, BSF에대한분류정확도에비해다소낮

은 것을 확인할 수 있는데 이는 그림 5(a)에서 볼 수 있듯이

잡음환경에서추출한 zero-crossing 기반 특징이다른결함

으로분류될만큼추출한특징의변화가컸기때문이다(특징

이 NO에서 BRBF로, NO에서 RUF로 이동). 이는

Algorithm 1의 결함 분류정확도가약 81%에서약 73%로

줄어드는 결과를 낳는 결정적인 요인이라고 볼 수 있다.

Algorithm 1과유사하게 Algorithm 2 또한추가된잡음성

분에 의해 그림 5(b)에서와 같이 NO에서 RUF로, NO에서

BRBF로 통계적 특징(shape indicator와 kurtosis)의 이

동이 발생하였으며 이는 Algorithm 2의 분류 정확도가 약

97%에서 약 66%로 줄어드는데 많은 영향을 미친다.

Algorithm 3의 경우 zero-crossing 기반 특징을 이용하는

Algorithm 1과 통계적 특징을 이용하는 Algorithm 2에 비

해 잡음 환경에서 다소 강인한 분류 정확도를 보이나 제안한
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그림 5. (a) Zero-crossing 기반특징을이용하는Algorithm 1[9]의특징변화, (b) 통계적특징(shape indicator와 kurtosis)를 이용하는
Algorithm 2[10]의특징변화

Fig. 5. (a) Feature variation of Algorithm 1[9] using zero-crossing based features, (b) feature variation of Algorithm
2[10] using statistical features (i.e., shape indicator and kurtosis)

알고리즘에비해서는분류성능이다소떨어지는것을확인할

수 있다. 제안한 알고리즘의 경우 LPC 분석 기법 및 EM 알

고리즘을이용한강인한스펙트럼포락선을구하여결함분류

에사용함으로써잡음환경에서도각결함유형별마할라노비

스 거리 값에 변화가 거의 발생하지 않아 좋은 분류 성능을

보였다. 반면 Algorithm 3의 경우 1차원진동신호를 2차원

그레이 영상으로 변환하고 변환된 영상에 물체의 크기 변환,

회전 등에 강인함을 갖는 지역적 특성 벡터들의 집합으로 변

환하는기법인 SIFT(scale invariant feature transform)

을 적용하여 유도 전동기 각 결함 유형별 특징으로 키포인트

기술자(keypoint descriptor)를 추출하였다. 제안한 알고리

즘과 유사하게 훈련 데이터로부터 추출한 키포인트 기술자를

참조데이터로사용하고알려지지않은입력신호로부터키포

인트기술자를추출하여두키포인트기술자사이의유클리디

안거리(Euclidean distance)의최솟값을찾는방법으로결

함을 분류하였다. Algorithm 3의 경우 잡음 환경에서 분류

성능이 다소 떨어지는 이유는 1차원 진동 신호를 2차원 영상

신호로직접적으로변환함으로써영상정보에많은변화가생

겼고 이는 그림 6에서와 같이 키포인트 기술자의 큰 변화를

야기하는 결과를 낳았기 때문이다.

그림 6. SIFT 키포인트의변화
(a) 잡음이없는환경 (b) 잡음이있는환경(SNR=20dB) (c)

잡음이있는환경(SNR=15dB)
Fig. 6. Variation of SIFT keypoint descriptors in

(a) a noiseless environment, (b) a noisy environment
(SNR=20dB), and (c) a noisy environment (SNR=15dB)

V. 결 론

본 논문에서는 유도 전동기의 동작 상태 변화 및 부하 변

동으로 인해 유도 전동기 결함 유형별 특징 주파수를 포함한

스펙트럼 포락선의 변화로 인한 분류 성능 감소를 줄이기 위

해 LPC 분석기법및 EM알고리즘을이용하여강인한스펙

트럼포락선을추정하고, 이를바탕으로마할라노비스거리를
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이용하여결함을분류하였다. 제안한알고리즘의성능평가를

위해 진동 신호를 이용한 유도 전동기 결함 검출 알고리즘과

분류정확도측면에서성능을평가한결과제안한알고리즘의

분류 정확도가 100%로 분류 성능이 80.82%, 96.6%,

94.57%인 Algorithm 1[9], Algorithm 2[10],

Algorithm 3[11]보다 좋은 결과를 보였다. 또한 실제 진동

신호를 취득하는 환경에서 잡음이 포함될 수 있는 가능성을

고려하여취득한진동신호에백색가우시안잡음을인위적으

로 추가하여 성능을 평가하였다. 실험 결과 제안한 알고리즘

이 잡음이 포함된 환경에서도 98.98%(SNR=20dB)와

98.06%(SNR=15dB)의 분류 정확도를 보여 비교 알고리

즘 대비 최소 9.36%에서 최대 31.85%의 분류 정확도의 향

상을 보였다.
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