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음향 방출 신호와 히스토그램 모델링을 이용한 유도전동기의 베어링

결함 검출
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요 약

본 논문에서는 저속으로 회전하는 유도 전동기의 베어링 결함을 검출하기 위해 음향 방출 신호와 히스토그램 모

델링을 이용하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 정규화된 결함 신호가 구성하는 히스토그램의 포락선을 모델링하

여, 부분 상관 계수와 DET(Distance Evaluation Technique) 기법을 이용하여 결함 유형별 고유한 특징을 추출 및 

선택한다. 추출된 특징을 SVR(Support Vector Regression) 분류기의 입력으로 사용하여 베어링의 내륜, 외륜 및 

롤러 결함을 분류한다. 최적의 분류 성능을 위해 SVR 커널함수의 매개변수를 0.01에서 1.0까지 변화시키고, 특징 

개수는 2에서 150까지 변화시키면서 실험한 결과, 0.64-0.65의 매개변수와 75개의 특징 개수에서 제안한 방법은 

약 91%의 분류 성능을 보였고, 또한 기존의 결함 분류 알고리즘보다 높은 분류 성능을 보였다. 

▸Keywords :베어링결함검출, 유도전동기, 음향방출신호, 편상관계수, 히스토그램모델링, DET, SVR

Abstract

This paper proposes a fault detection method for low-speed rolling element bearings of an induction 

motor using acoustic emission signals and histogram modeling. The proposed method performs envelop 

modeling of the histogram of normalized fault signals. It then extracts and selects significant features of 

each fault using partial autocorrelation coefficients and distance evaluation technique, respectively. Finally, 

using the extracted features as inputs, the support vector regression (SVR) classifies bearing’s inner, 
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outer, and roller faults. To obtain optimal classification performance, we evaluate the proposed method 

with varying an adjustable parameter of the Gaussian radial basis function of SVR from 0.01 to 1.0 and the 

number of features from 2 to 150. Experimental results show that the proposed fault identification method 

using 0.64-0.65 of the adjustable parameter and 75 features achieves 91% in classification performance 

and outperforms conventional fault diagnosis methods as well.

▸Keywords : bearing fault detection, induction motor, acoustic emission signals, partial

correlation coefficients, histogram modeling

I. 서 론

산업 현장의 자동화 공정 전반에 사용되는 유도 전동기는

단순 구조와 견고한 내구성으로 구성된 장비이다. 공정과 장

비의 대규모화에 따라 장비의 고출력, 고용량화로 유도 전동

기결함에의해발생되는생산성저하와유지보수비용, 장비

교체 등의 경제적 손실을 최소화하기 위해 유도 전동기의 관

리 및 유지보수의 중요성이 증대되고 있다 [1-3].

유도 전동기의 결함 중 가장 많은 비중을 차지하는 것은

베어링결함으로, 베어링에서발생한결함을사전에예지하고

적절한 시기에 정비하지 못할 경우 유도 전동기의 다른 결함

도 야기할 수 있는 문제점을 가지고 있어, 최근에는 베어링

결함을 조기에 예지하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다

[4-8].

기존 연구에서는유도전동기에서취득한진동신호및전

류 신호를 STFT(Short Time Fourier Transform),

WPT(Wavelet Packet Transform), EMD(Empirical

Mode Decomposition) 등의 신호처리 기법들을 사용하여

주파수영역으로변환하여결함의특징주파수를표현하는방

법이제안되었다 [9-12]. 그러나 저속으로회전하는유도전

동기의 경우 베어링의 결함의 발생 주기가 상대적으로 긴 특

성이 있어, 주파수 영역으로 변환하여 신호처리 기법을 적용

할경우특징주파수의표현이매우미비하게나타날수있다.

또한 취득되는 신호의 비정형(non-stationary)적인 특징으

로 결함 신호가 항상 동일한 구간에서 발생한다는 보장을 할

수없어결함의특징을포함하는주파수분해단계나구간선

택에 대한 기준을 명확히 규정할 수 없다.

따라서 잡음에 약하지만 미세한 결함에도 결함의 고유한

신호적 특징이 잘 반영되는 음향 방출(Acoustic Emission)

신호를이용하여저속으로회전하는유도전동기의결함신호

가 갖는 평균적인 포락선의 모습을 분석하여 전술한 신호 분

해 단계 및 구간 선택의 문제점들을 극복하고자 한다.

본 논문에서는 음향 방출 신호를 256단계로 정규화하여

결함 신호 정보의 히스토그램(Histogram)이 구성하는 포락

선을특징으로간주하여모델링한다. 모델링된결함신호에서

부분 상관 계수(Partial Autocorrelation Coefficients,

PARCOR)를 사용하여 모델링된 포락선의 특징을 추출하고,

DET(Distance Evaluation Technique)로결함신호고유

의 특성을 나타내는 특징을 선택한다. 모델링된 신호에서 추

출된특징정보를 SVR(Support Vector Regression)의 입

력으로 사용하여베어링의결함상태를분류한다. 각 결함 신

호는초당 0.5MHz로샘플링되어 135개데이터셋으로구성

되었으며, 이 중 45개의 음향 신호는 분류기의 기계 학습에

사용하였고 나머지 90개를 제안한 알고리즘의 성능 검증을

위한 테스트 데이터로 사용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 결함

검출알고리즘에대해설명하고, 3장에서는베어링의결함신

호와히스토그램모델링결과에대해분석한다. 4장에서는결

함 신호에서 추출한 특징을 SVR의 입력으로 사용하여 베어

링결함의분류성능결과를분석한다. 마지막으로 5장에서는

본 논문의 결론을 맺는다.

II. 기존 연구의 문제점 및 한계

기존의베어링결함검출연구는취득된신호를주파수영

역으로변환하여결함신호가나타내는특징주파수의표현을

이용하거나, 2차원 영상으로 변환하여 키포인트 기술자를 적
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용하여 특징을 추출하는 방법이 제안되었다[15][16]. 그러

나 주파수 영역에서의 특징 표현은 베어링의 결함이 미세한

경우그표현이미비하여잡음과의구분이힘든단점이있다.

또한 결함 발생 주기의 변화로 인해 주파수 영역에서의 표현

은 주파수를 표현하는 노드규정과 구간선택의 문제점이 있다

[15]. 주파수 영역으로 변환하여 결함을 분류하는데 생기는

문제점을 극복하기 위해 2차원 영상 데이터로 변환하여 영상

이 표현하는 질감을분석하는 방법이 제안되었으나 [16], 취

득된 신호에 잡음이 많아질 경우 신호의 왜곡으로 인해 기술

자가추출한특징이결함신호의고유성분을제대로반영하지

못하며, 취득된신호의 결함이미비한경우질감영상으로제

대로 표현되지 않는 문제점이 있다.

III. 제안하는 베어링 결함 알고리즘

전술한문제점을극복하기위해본연구에서는히스토그램

모델링을 적용하여 베어링의 결함을 분류하는 알고리즘을 제

안한다. 그림 1은 본연구에서제안하는베어링결함검출알

고리즘의 흐름도를 보여준다. 입력된 음향 방출 신호를 256

단계로정규화한후, 신호를구성하는히스토그램의포락선을

모델링한다. 모델링된음향신호는 PARCOR와DET를사용

하여결함신호의특징을추출및선택한다. DET를사용하여

선택된 특징은 SVR의 입력으로 사용하여 베어링의 상태를

진단한다.

1. 음향 신호의 히스토그램 모델링

제안하는알고리즘에서입력된음향방출신호는 256단계

로 정규화 하는 단계를 거쳐 신호를 구성하는 히스토그램을

모델링한다. 그림 2는 입력된신호가모델링되는예를보여준

다. 입력된음향방출신호(그림 2(a))는 정규화과정을통해

그림 2(b)와 같이 256단계의 히스토그램을 구성하게 되며,

구성된 히스토그램에서 피크를 특징으로 간주하여 그림 2(c)

와 같이 포물선을 모델링한다.

2. 특징 추출과 선택

모델링된 결함 신호는 과거의 표본과 현재의 입력된 표본

간의상관관계를 모델링하는방법중 하나인 PARCOR를 사

용하여 결함 신호의 포락선을 대상으로 특징을 추출한다.

PARCOR는 선형 예측 코딩(Linear Predictive

그림1. 베어링결함검출알고리즘흐름
Fig. 1. Proposed bearing fault diagnosis scheme

그림 2. 음향방출신호의모델링예
Fig. 2. Example of acoustic emission signals modeling



20 Journal of The Korea Society of Computer and Information November 2014

Coding, LPC)에비해잡음에의한미세한변화가생기는신

호에도 비교적 균일하게 특징 벡터를 추출할 수 있는 장점이

있다. 본 논문에서는신호취득시잡음에의해생길수있는

데이터의미세한변화를고려하여 PARCOR를 특징벡터추

출에 사용한다.

추출된특징벡터는DET를통해서결함고유의특징이선

택되고, 이는 분류기의 분류 기준 생성에 방해가 될 수 있는

관계없는(Irrelevant) 데이터 및 잉여 데이터들을 제거하는

효과를얻을수있다. DET를사용하여고유한특징을선택하

는 과정은 아래와 같다 [13].

학습 데이터에서 개 유형의 특징 집합이 있다고 가정할

때 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

   ⋯

   ⋯   ⋯ 
(1)

여기서 는 번째 유형이 갖는 번째 고유 값의 

번째 표본을 나타낸다. 는 번째 유형의 표본수를 나타내

며, 는각표본의개수를나타낸다. 그러므로 개클래스에

서는 총 ×  × 개 표본을 얻을 수 있다. 식 (1)을 활

용하여 다음과 같이 최적의 특징을 선정할 수 있다.

식 (2)에서와 같이 동일 조건 내에 있는 표본 간 평균 거

리를계산한다. 계산된결과로최종 유형의평균거리는식

(3)과 같이 나타낼 수 있다.

 
 

 





  ⋯    ⋯ 

(2)


  






 (3)

여기서 

의 분산 계수는 식 (4)로 정의된다.


 min

max
(4)

동일 유형 내 모든 표본의 평균 고유 값은 식 (5)로 계산

된다.

 

 




 (5)

이전 단계에서 계산된 결과를 식 (6)에 적용하여 다른 유

형 표본 간의 평균 거리를 구한다.


 

 
  



 

  ⋯  ≠

(6)

식 (6)의 

의분산계수는아래 식 (7)에 의해 정의되

고, 식 (8)을 통해 보정 계수가 계산된다.



min 

max


  ⋯  ≠

(7)

 

max




max




. (8)

식 (8)의 보정계수와식 (3)과 (6)에서계산된 
, 



을 사용하여 식 (9)와 같이 를 계산한다. 계산된 는 식

(10)을통해정규화된 로계산되고, 이를사용하여효과적

으로 유형의특징들을분리하여선정할수있다. 본 논문에

서는특징선정개수에변화를주어최적의특징선정개수를

선택한다.

 






, (9)

 max


. (10)

3. 특징 분류

SVR은 SVM(Support Vector Machine, SVM)이 가지

는 이진 분류기의 한계를 극복하고, 다양한 데이터를 효과적

으로 분류할 수 있는 장점이 있다.

SVR의분류원리는아래와같다. 식 (11)과같은학습데

이터 집단이 있다고 가정할 때, SVR은 모든 학습 데이터에

대해실제목표값이 로부터작은편차와가중치벡터 를

가지는 를 찾는 것이다.

  ⋯   ⊂ ×  (11)
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여기서, 은학습데이터개수이고, 는입력벡터, 는

출력벡터, 는 입력공간 (  )을 나타낸다. 이와 같은

조건을 만족하는 선형함수 는 식 (12)와 같다.

     ∈ ∈ (12)

여기서 b는 바이어스이며,  는 입력공간에 대한

내적이다. 대부분의경우분류기에주어진자료가선형적으로

분류되지 않는 문제점을 지니고 있는데, 이를 극복하기 위해

커널 함수 (kernel function)를 이용하여 주어진 데이터를

고차원의 공간으로 사상시켜 분류한다.

분류기에 사용되는 대표적인 커널 함수로 polynomial

function, RBF (Gaussian radial basis function) 등이

있으며, 본논문에서는식 (13)과같이일반적으로좋은분류

성능을 보이는 RBF를 이용하였다 [14].

   exp


 


 (13)

여기서  는입력특징벡터이며, 는효과적인폭

(Margin)을 결정하기위한매개변수이다. 값에따라분류

성능에영향을미치므로본논문에서는결함유형을분류하는

최적의 값을 선택한다.

IV. 결함 신호 분석 및 실험

1. 결함 신호 분석

(a) 20RPM

(b) 140RPM

그림 3. RPM별내륜결함
Fig. 3. Inner race defeat of 20 RPM and 140 RPM

그림 3은 20RPM과 140RPM에서 회전하는유도전동기

의 내륜 결함 신호를 초당 0.5MHz로 샘플링하여 주파수 영

역에서표현한스펙트럼일부를보여준다. 그림 3 (b)에서보

는 바와 같이 140RPM에서 회전하는 유도 전동기의 베어링

내륜 결함은 주파수 영역에서 특징 주파수가 잘 표현되는데

반해 20RPM(그림 3 (a)) 경우 노이즈와 특징 주파수의 구

분이어렵다. 그림 3 (a)처럼저속으로회전하는유도전동기

의 베어링 결함 신호를 주파수 영역으로 변환하면 결함을 나

타내는 특징이 매우미비하게 표현될 수 있음을 알수 있다.

그림 4는 20RPM에서 회전하는유도전동기의베어링내

륜결함신호를대상으로신호분해기법으로각노드에서표

현된 결과를 보여준다. 신호 발생주기가 일정하지 않음에 따

라 각 노드간의 주파수 표현이 일정하지 못함을 알 수 있다.

그림 3과 4의 결과로 저속으로 회전하는 유도전동기의 경우

주파수영역에서신호를분해하여노드를선택하는방법이결

함특징에대한매우미비한주파수표현과발생주기의일정

함을보장할수없는문제점으로발생주기의오차에대한추

가적인모델링이나오차범위에대한신호처리기법이요구된

다. 하지만, 신호의 히스토그램의 포락선을 모델링하면 결함

의 특징 발생 주기가 다소 일정하지 않더라도 히스토그램을

구성하는 정보가 동일 유형에서는 유사하게 나타나므로 정규

화된신호의포락선을모델링하면결함신호발생주기및간

격에대한오차나결함특성이미비하게표현되더라도추가적

인 모델링이나 분석 기법이 요구되지 않는 장점이 있다.
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그림 5. 결함유형별히스토그램모델링
Fig. 5.Histogrammodeling of each defeat cases

그림 5는 베어링의 내륜, 외륜 및롤러결함에대한각 유

형의평균적인포락선모델링결과를보여주는데, 각 결함 유

형의 포락선이 독립적임이고 각각의 유형을 구성하는 히스토

그램 정보가 상이함을 알 수 있다. 본 논문에서는 저속으로

회전하는유도전동기의베어링결함을대상으로노드선택의

문제점과 오차 범위에 대한 추가적인 모델링 요구 사항을 극

복하기위해히스토그램구성정보를이용하여모델링한신호

의 특징 벡터를 사용하여 베어링의 결함 상태를 진단한다.

2. 실험 및 결과

실험은 초당 0.5MHz로 샘플링된 결함 유형별 음향 방출

데이터를 1초단위로나누어총 135개의데이터셋으로구성

하여실험하였다. 이 중 45개의데이터는 SVR의기계학습에

사용하였고, 나머지 90개의 데이터를 분류기의 입력으로 사

용하였다. 전술한 RBF 커널 함수의 값과 DET의 특징 개

수 선택으로 최적의 분류성능을 얻기 위해 값은 0.01에서

1.0까지, 특징 개수는 2개부터 150개까지 변화시키면서 실

험하였다. 실험결과 최적의 분류를 위한 매개변수 는

0.64-0.65, 특징 개수는 75개임을 알 수 있었다.

표 1은 본 논문에서 제안하는 결함 검출 시스템과 기존에

제안된 결함 검출 알고리즘의 성능 비교를 보여준다

[15][16]. 표 1에서 TP(True Positive) rate는 입력된 결

함 신호를 얼마나 해당 결함으로 잘 분류하는지에 대한 지표

이다. 이들 알고리즘에 입력된 데이터를 최적의 값과 특징

개수를사용하여분류한결과, 표 1에서 보는바와같이본논

그림 4. 노드별내륜결함
Fig. 4. Inner race defeat in FFT nodes

Inner race Outer race Roller Average

제안방법
True Positive

rate(%)
93.75 92.53 89.10 91.79

알고리즘 1

[15]

True Positive

rate(%)
91.27 90.70 88.57 90.18

알고리즘 2

[16]

True Positive

rate(%)
87.50 91.27 85.35 88.04

표 1. 알고리즘별결함분류성능
Table 1. Fault classification accuracy using the proposed and conventional algorithms
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문에서제안하는방법이기존알고리즘보다높은분류성능을

보였다. 알고리즘 1은 WPT(Wavelet Packet Transform)

를 적용하여 3단계 분해 과정을 거쳐 특징을 추출하고 DET

를이용하여특징을선택하였지만, 신호를변환하는과정에서

특징 주파수의 발생 주기가 일정하지 않아 추출한 특징이 결

함 고유의 특성을 제대로 반영하지 못하였다. 알고리즘 2의

경우, 취득한데이터에포함된노이즈로인해 SIFT의키포인

트 기술자가 큰 변화를 야기하기 때문에 제안한 알고리즘에

비해 분류 성능이 떨어지는 결과를 보여준다.

표1의결과에서롤러결함의오분류률이내륜,외륜결함에

비해높음을알수있는데, 이는음향신호를취득하는센서의

위치적한계와음향신호의특성으로인한것으로판단된다. 음

향신호의특성상소리에너지가결함발원지에서센서로전달

되는동안인접한구조물의음향도함께포함될수있어취득되

는샘플에따라서는결함이생긴구조물과인접한구조물의특

성이둘다나타날수있기때문이다. 따라서향후연구에서는

이러한 특성을 고려한 신호처리 기법이 요구된다.

V. 결 론

본 논문에서는 음향 방출 신호와 히스토그램 모델링 기법

을 이용하여 저속으로 회전하는 유도 전동기의 베어링 결함

검출 방법을 제안하였다. 제안한 방법은 음향 신호를 256단

계의 정규화를 통해 각 결함 유형이 구성하는 히스토그램 정

보의포락선을모델링하고, PARCOR기법을통해각결함별

특징을추출한다. 추출된특징을DET를이용하여각결함유

형별 고유한특징을 선정하며, 이를 SVR의 입력으로 사용하

여 베어링의결함유형을 분류하였다. SVR 커널함수의 최적

인매개변수값과특징수를사용하여입력된결함데이터의

분류 성능을 실험한 결과, 제안한 방법은 약 91%의 분류 성

능을 보였고, 기존 방법들 보다 우수한 분류 성능을 보였다.

이러한결과는영상화된음향신호에서모델링된특징이저속

으로 회전하는 유도 전동기의 베어링 결함 분류에 활용될 수

있음을 보여준다.
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