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요  약

모터의 회전자 손상을 진단하기 위해, 모터를 정지 상태로 유지하고 회전자를 일정한 위치로 이동한 후에 

인버터를 통해 측정된 저항 및 인덕터 값을 분석하는 방법이 많이 사용되고 있지만, 이것은 회전자를 일정한 

위치에 이동해야 하는 반복적인 작업을 필요로 한다. 이에 본 연구에서는 반복적인 작업을 최소화할 수 있도

록 인버터, 딥-러닝 엔진, 모바일 앱 프로그램을 포함하는 스마트 모터 진단 시스템을 구현하여, 인버터를 통해 

측정한 소수의 데이터를 입력으로 사용하는 딥-러닝 알고리즘을 실행하여 빅 데이터를 생성하고, 이 데이터를 

기반으로 학습을 진행한 후에 모터를 진단할 수 있도록 하였다. 실험을 통해 이 진단 시스템은 진단 장치의 

진단 정확도를 검증할 수 있을 뿐만 아니라, 새로운 방식의 딥-러닝 스마트 진단 시스템으로 사용 가능함을 확

인 할 수 있었다.

Abstract

In order to diagnose a rotor damage of the motor, the motor is stopped first and the rotor is moved to a 
predetermined position, thereafter a method of analyzing the resistance and the inductance measured through the 
inverter is widely used. However it’s method requires repetitive tasks to move the rotor to a predetermined position. 
In this study, a smart motor diagnosis system using inverter, deep-learning engine and mobile app program were 
implemented to minimize repetitive tasks. Using the deep-learning algorithm, the big data were generated by applying 
a small number of data measured through the inverter and then the motor could be diagnosed. Through experiments, 
it was confirmed that this diagnosis system not only can verify the diagnostic accuracy of the motor but also can be 
used as a new type of deep-learning smart diagnosis system.
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Ⅰ. 서  론

유도전동기는 경제성이 우수하고 구조적인 특성

에 기인하는 장점이 있어 산업현장에서 구동창치로

서 많이 사용되고 있다. 고정자 권선 단락 또는 개

방으로 인한 고장, 회전자 바의 균열 등의 손상에 

의한 고장[1][2] 등 여러 가지 종류의 고장이 유도

전동기에서 발생할 수 있으며, 이로 인한 경제적인 

손실이 발생한다. 이 손실을 최소화하기 위한 다양

한 고장 진단 방법이 현장에서 적용되고 있다[3]. 
유도전동기의 회전자 손상으로 고장이 발생한 경우

에는 유도전동기를 정지 상태로 유지한 후에 전압 

및 전류 등을 측정하고, FFT 알고리즘으로 이 데이

터를  분석하여 회전자 손상을 진단하는 단상 회전 

시험법이 많이 사용되고 있으며, 상용화 된 유도전

동기 진단 장치에 이러한 기술이 적용되어 있다

[4][5]. 하지만 이 방식을 사용하여 유도전동기를 진

단하기 위해서는 정지 상태에서 일정한 위치로 회

전자를 이동시킨 후에 전압 및 전류를 측정하는 반

복 작업이 필요하다. 산업 설비의 고장 진단에 적용 

빈도가 증가하는 빅 데이터 및 인공지능 알고리즘

을 이용하여 유도전동기 고장을 진단하기에는 이 

방식을 적용하는데 많은 불편함이 있다. 이에 본 연

구에서는 유도전동기를 단상 회전 시험법으로 진단

하기 위한 인버터를 제작하고, 이 인버터에서 측정

한 유도전동기의 저항 및 인덕터 값을 모바일 장치

를 통해 취득한 후에 클라우드 데이터베이스로 저

장하고, 딥-러닝 알고리즘으로 진단하는 스마트 모

터 진단 시스템을 구현한다. 유도전동기를 일정한 

각도로 이동하는 반복 작업을 최소화하기 위해서, 
딥-러닝 서버는 데이터베이스에 저장된 측정 데이

터를 DCGAN(Deep Convolutional Generative Adversarial 
Networks)[9]-[11] 알고리즘으로 구현한 딥-러닝 엔진

의 입력으로 사용하여 인버터에서 측정된 데이터와 

유사한 특성을 지닌 빅 데이터를 생성토록 한다. 
FFT 알고리즘을 통해 이 데이터에 유도전동기의 정

상 또는 고장 상태를 나타내는 정보를 포함시키고, 
DNN(Deep Neural Network)[6]-[8] 알고리즘으로 구현

한 딥-러닝 엔진을 학습시킨다. 학습이 완료되면 모

바일 장치에서 구현된 앱 프로그램은 딥-러닝 엔진

에게 인버터에 접속된 진단 대상 모터(유도전동기)
로부터 측정한 데이터를 기반으로 고장 유무를 확

인할 수 있도록 한다.

Ⅱ. 스마트 모터 진단 시스템의 설계 및 구현

그림 1은 본 연구에서 제안한 인버터, 클라우드 

데이터베이스, 딥-러닝 서버, 모바일 장치가 무선으

로 구동토록 설계한 스마트(딥-러닝) 모터 진단 시

스템 구성도를 나타낸다.  
모바일 장치에서 실행되는 앱 프로그램은 인버터

의 제어부에 내장한 블루투스 모듈에 접속을 한다. 
인버터는 전원부에 접속된 모터의 저항 및 인덕터 

값을 산출한다. 앱 프로그램은 WIFI 통신을 통해 

이 데이터를 클라우드 데이터베이스에 저장하고, 딥
-러닝 서버는 인터넷을 통해 데이터베이스에 저장

된 측정 데이터를 읽는다. 이 후에 DCGAN 엔진을 

실행하여 빅 데이터를 생성하고, DNN 엔진을 학습

시키고, DNN 엔진은 모터를 진단하고, 이 결과를 

앱 프로그램을 통해 확인한다.

Target Motor

Cloud  D/B

Inverter

Control ModulePower Module

Deep Learning Server
WIFI

Ethernet

Bluetooth

Mobile Device

Cloud D/BEthernet

WIFIDeep Learning Server
Mobile Device

Inverter

Target Motor

Power Module Control Module Bluetooth

그림 1. 스마트 모터 진단 시스템 구성도
Fig. 1. Block diagram of smart motor diagnosis system
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2.1 하드웨어

진단 시스템의 하드웨어인 인버터는 교류 입력전

압 220V, 교류 최대 출력전류 20A 및 교류 차단전

류 30A에서 구동되며 전원부와 제어부로 구성한다. 
전원부의 DC-AC 컨버터는 스위칭 소자로 600V, 
30A에서 동작할 수 있는 게이트 드라이버를 내장한 

“FSBB30CH60”  IPM 모듈을 사용한다. “TPS223Y” 
FET를 사용한 플라이백 방식의 DC-DC 컨버터는 

“SKBPC5016” 브릿지 다이오드로 구성한 정류회로

에서 출력된 180V ~ 420V의 직류입력전압을 사용

하여 4가지 종류의 직류전원을 발생시킨다. +5V, 
0.2V 직류전원은 IPM 로직 및 제어부 로직에서 사

용하고, +15V, 0.2A 직류전원은 IPM 제어전원 및 

OP-AMP (+)제어전원으로 사용하고, -15V, 0.1A 직
류전원은 OP-AMP (-)제어전원으로 사용하고, +24V, 
0.1A 직류전원은 릴레이 구동전원으로 사용한다. 자
연 냉각 방식을 채택하고 과전류 및 과전압 보호회

로를 내장하고 있다. 그림 2는 인버터의 전원부 회

로를 나타낸다.
인버터의 제어부는 32Bit, 20MHz 클럭에서 구동

되는 RISK 기반의 “SH7034”를 프로세서로 사용하

고, 저전력에서 동작하는 “BS62LV1605” SRAM 2개
를 사용하여 4MByte로 구성하여 프로그램 및 데이

터를 저장할 수 있도록 한다. 프로세서는 200S 주
기로 인터럽트를 발생시켜 인버터의 전압 및 전류

를 측정하고 이 값들을 A/D 컨버터를 사용하여 

10Bit 데이터로 변환하여 SRAM에 저장한다. 직렬

포트 1은 인버터의 현재 상태, 전압 또는 전류 등의 

측정값을 표시하는 LCD 모듈용으로 사용하고, 직렬

포트 2는 블루투스 통신용으로 사용한다. 이 직렬포

트에 SPP 프로파일을 내장된 “FB155BC”를 접속한

다. 40핀 컨넥터는 전원부와 제어부의 인터페이스를 

위해 사용한다. 이 컨넥터를 통해 전원부는 제어부 

구동에 필요한 TTL　또는 OP-AMP 전원, 센서에서 

측정한 전압 및 전류 신호를 전달하고 제어부는 전

원부의 IPM 모듈에 필요한 정현파 PWM 신호 등을 

전달한다.

Flyback Converter

IPM Module

Controller I/F

Rectifier
A/C

Input
Voltage

그림 2. 인버터 전원부 회로
Fig. 2. Power circuit of inverter
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2.2 소프트웨어

진단 시스템의 소프트웨어는 인버터를 구동시킨 

후에, 이 인버터의 전압 및 전류를 측정하여 모터의 

저항 및 인덕턴스 값을 산출하고, 이 데이터를 모드 

버스 프로토콜(Modbus protocols)로 모바일 장치로 

전송하는 인버터의 제어부에서 구현한 시스템 소프

트웨어, 딥-러닝 서버에서 파이선(Python)으로 구현

한 학습용 빅 데이터를 생성하는 DCGAN 알고리즘 

기반의 딥-러닝 엔진 및 모터의 진단 정확도를 판

별하는 DNN 알고리즘 기반의 딥-러닝 엔진, 클라우

드 데이터베이스인 “Firebase”와 연동하여 인버터에

서 생성된 데이터를 저장하고, 모터 진단을 실행시

키고, 진단 결과를 확인 하는 모바일 장치에서 구현

한 액티비티(Activity) 등으로 구성된다.
DCGAN 엔진에 적용하는 생성기(Generator)의 계

층 구조 및 선택기(Discriminator)의 계층 구조는 그

림 3과 같다. DCGAN 생성기는 입력으로 가우션 

분포로 생성한 100개의 랜덤 데이터를 사용한다. 
8192개의 입력 뉴런으로 확장한 후에 4번의 Up- 
Convolution 과정을 실행하여 64×64 크기의 CNN에
서 사용하는 입력 뉴런 데이터를 생성한다. 4개의 

Up-Convolution 계층의 출력 함수는 Leaky ReLU 함
수를 사용하고 마지막 계층의 출력 함수는 Tanh 함
수를 사용한다. 반면에 DCGAN 선택기는 입력으로 

실제 입력에 해당하는 인버터에서 측정된 입력 데

이터(Real Input Data)와 생성기에서 생성된 거짓 입

력(Fake Input Data)을 교대로 사용한다. 

(a) DCGAN generator

(b) DCGAN discriminator
그림 3. DCGAN의 계층 구조

Fig. 3. Layer architecture of DCGAN
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3번의 Convolution 과정을 실행하여 모터의 정상 

또는 고장 상태를 판별하는 “0 ~ 1” 사이의 값을 

출력토록 학습한다. 3개의 Convolution 계층의 출력

함수는 Leaky ReLU 함수를 사용하고, 마지막 계층

의 출력함수는 Sigmoid 함수를 사용한다.
인버터에서 측정한 36개의 저항 또는 인덕턴스 

값을 기초 데이터로 사용하여 대량의 모터 진단 데

이터 셋을 생성하고, DCGAN 엔진을 실행하여 빅 

데이터를 생성하고, DNN 엔진을 학습시키고, 이 엔

진을 사용하여 모터를 진단하는 과정은 다음과 같

은 절차로 진행한다.
① 진단 모터의 회전자를 일정한 위치에 고정하

고 인버터를 실행시킨 후에, 측정한 전압  , 전류 

, 및 인가한 주파수  를 식 (1)에 대입하여 저항  

 및 인덕턴스 값을 계산한다.
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② 회전자를 10도 간격으로 이동시킨 후에, 동일

한 과정을 반복하여 총 36개의 저항 및 인덕턴스 

값을 데이터베이스에 저장한다.
③ 데이터베이스에 저장된 데이터 36개를 사용하

여  2개의 값 사이에 평균값을 추가하여 72개의 데

이터로 확장하고, 이 데이터를 9개 구간으로 구분한 

후에 랜덤 샘플링으로 8개의 값을 제거하여 64개로 

축소한 대량의 데이터를 생성한다.
④ FFT 알고리즘을 실행하여 직류성분 대비 고

조파 성분을 계산하여, 생성한 모든 데이터를 정상 

상태 데이터와 고장 상태 데이터로 분류한다.
⑤ 정상 상태 및 고장 상태 데이터는 DCGAN 선

택기의 인버터 입력 데이터로 사용하기 위해 One- 
Hot Encoding과정을 실행하여 64×64 크기의 데이터

로 변환한다.
⑥ DCGAN 엔진을 실행시켜 생성기에서 생성된 

64×64 크기의 입력 데이터 셋을 FFT 알고리즘을 

실행하여 정상 상태 데이터와 고장 상태 데이터로 

분류 한다.
⑦ 이 데이터는 DNN 엔진의 학습용 또는 진단

용 입력 데이터로 사용한다.

그림 4. DNN의 계층 구조
Fig. 4. Layer architecture of DNN
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그림 4는 모터를 진단하는 DNN 엔진의 계층 구

조를 나타낸다. DCGAN 선택기에서 생성된 64×64 
크기의 입력 데이터를 입력층에 인가한 후에 순차

적으로 2048, 1024, 512, 256개 뉴런으로 구성된 4개
의 은익층과 16개 뉴런으로 구성한 출력층을 통해 

학습을 진행한다. 은익층은 출력함수로 ReLU 함수

를 사용하고 출력층은 출력함수로 식 (2)와 같은 

SoftMax 함수를 사용한다. 16개의 출력뉴런 가운데 

8개는 모터의 정상 상태를 나타내는 값으로 설정하

고, 나머지 8개는 모터의 고장 상태를 나타내는 값

으로 설정한다.

 


 









 ∀∈    (2) 

Ⅲ. 실험 결과

본 연구에서 제작한 스마트 모터 진단 시스템은 

그림 5에 나타내었다. 발열에 의한 오동작을 예방하

기 위해 전원부의 뒷면에는 방열판과 IPM 모듈을 

부착하고, 앞면에는 제어부 및 LCD를 배치하고, 40
핀 컨넥터를 통해 전원부와 제어부가 데이터를 전

송하고, 태블릿은 외부의 지지대에서 별도로 사용할 

수 있도록 하였다.

그림 5. 구현한 스마트 모터 진단 시스템
Fig. 5. Implemented smart motor diagnosis system

그림 6은 “Dash Board 액티비티”와 “NN Learning 
액티비티”가 태블릿에서 실행한 결과를 나타내었다. 

NN Learming ActivityDash Board Activity

학습

(a) Dash board activity

NN Learming ActivityDash Board Activity

학습

(b) NN learning activity
그림 6. 앱 프로그램 실행 결과

Fig. 6. Executing result of app. program
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표 1. 실험 1 요약
Table 1. Summary of Exp. 1

Data
Mode

Inverter Output DCGAN Input DCGAN Output DNN Input Accuracy

Motor
Status

R error
(%) File Number File Number File Number(Normal) File Number(Fault) Number Result(%)

Training

Normal
(4 Sets)

0.31

70,000

6.254 5.361 893
1 18.35

0.22 8.118 339 7.779
0.95 6.703 1.887 4.816

2 18.34
0.25 6.373 5.680 693

Fault
(3 Sets)

1.83 7.889 314 7.575
3 18.33

1.37 7.240 1.978 5.262
4.14 7.179 66 7.113

Fault (1 Sets) 10,000
618 618 0

Testing 6.556 0 6.556 Ave. 18.34

“Dash Board 액티비티” 실행화면에서 “Data 
Acquisition”　메뉴를 터치하면 인버터를 통해 측정

된 저항 및 인덕터 값을 데이터베이스에 저장하는 

“Data Acquisition 액티비티”가 실행되고, “NN 
Learning” 메뉴를 터치하면 FFT 알고리즘 및 

DCGAN 알고리즘을 통해 DNN 엔진의 학습용 데이

터를 생성한 후에 이 엔진을 학습시키는 “NN 
Learning 액티비티”가 실행되고, “Motor Diagnosis” 
메뉴를 터치하면 학습된 DNN 엔진을 이용하여 모

터를 진단하는 “Motor Diagnosis 액티비티”가 실행

된다. “NN Learning 액티비티” 실행화면에서 왼쪽 

상단 저항 및 인덕터 버튼을 클릭하면 데이터베이

스에서 읽어 들인 저항 및 인덕터의 최소값, 최대값 

및 FFT 알고리즘으로 산출한 오차율을 나타내고, 
그래프에는 저항 및 인덕터 값의 변화를 나타낸다. 
반면에 왼쪽 하단 저항 및 인덕터 버튼을 클릭하면 

DCGAN 엔진이 실행되어 DNN 엔진의 학습용 데이

터를 생성하고, 학습 버튼을 클릭하면 이 데이터를 

이용하여 DNN 엔진을 학습한다.
인버터에 진단 대상 모터를 접속한 후에 테블릿

의 앱 프로그램을 사용하여 다음과 같은 절차로 실

험을 진행하였다.
① 인버터를 실행시켜 4세트의 고장 상태 데이터

와 4세트의 정상 상태 데이터를 취득한 후에, 1세트

의 고장 상태 데이터를 제외한 7세트의 데이터에서 

DCGAN 엔진에서 사용하는 70,000개의 입력 데이

터를 생성한다.

② DCGAN 엔진을 실행하여 49,756개의 DNN 입
력 데이터를 생성한 후에, FFT 알고리즘을 실행하

여 15,625개의 정상 상태 데이터와 34,131개의 고장 

상태 데이터로 분류한다.
③ 학습용 데이터로 사용하는 7세트에서 생성한 

49,756개 데이터와 테스트 데이터로 사용하는 8번쨰 

세트 데이터에서 생성된 618개의 정상 상태 데이터

만을 사용하여 DNN 엔진을 학습한다.
④ 테스트용 데이터 6,556개를 DNN에 엔진에 인

가하여 3번 연속 실험을 실시한 후에 측정한 진단 

정확도를 표 1에 나타내었다.(실험 1)
⑤ 학습용 데이터로 사용하는 7세트에서 생성한 

49,756개 데이터와 테스트 데이터로 사용하는 8번쨰 

세트 데이터에서 생성된 618개의 정상 상태 데이터 

및 6000개의 고장 상태 데이터를 사용하여 새로운 

DNN 엔진을 학습한다.
⑥ 사용하지 않은 고장 상태 테스트용 데이터 

556개를 DNN 엔진에 인가하여 3번 연속 실험을 실

시한 후에 측정한 진단 정확도를 표 2에 나타내었

다.(실험 2)
그림 7은 DNN 엔진의 학습률(learning rate)을 

“0.005”로 설정한 후에 실험 1을 실시하여 산출한 

Epoch 횟수에 대한 Cost 값 및 진단 정확도 값의 

변화를 나타낸 그래프이다. Cost 값은 Epoch 횟수가 

증가함에 따라 “0.20384 ~ 0.00032”로 감소하고 있

지만, 진단 정확도 값은 “10.90% ~ 18.53%”로 크게 

변화하지 않음을 알 수 있다. 
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표 2. 실험 2 요약
Table 2. Summary of Exp. 2

Data
Mode

Inverter Output DCGAN Input DCGAN Output DNN Input Accuracy

Motor
Status

R error
(%) File Number File Number File Number(Normal) File Number(Fault) Number Result(%)

Training

Normal
(4 Sets)

0.31

70,000

6.254 5.361 893
1 90.00

0.22 8.118 339 7.779

0.95 6.703 1.887 4.816
2 90.69

0.25 6.373 5.680 693

Fault
(3 Sets)

1.83 7.889 314 7.575
3 84.31

1.37 7.240 1.978 5.262

4.14 7.179 66 7.113

Fault (1 Sets) 10,000
6,618 618 0

Testing 556 0 556 Ave. 88.33
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그림 7. DNN 엔진 실행 결과(실험 1)
Fig. 7. Executing result of DNN engine(Exp. 1)

반면에 그림 8은 DNN 엔진의 학습률을 동일하

게 설정한 후에, 실험 2를 실시하여 산출한 Epoch 
횟수에 대한 Cost 값 및 진단 정확도 값의 변화를 

나타낸 그래프이다. Cost 값은 Epoch 횟수가 증가함

에 따라 “0.19083 ~ 0.02528”로 감소하고 있고, 진단 

정확도 값은 “11.46% ~ 88.33%”로 증가하고 있다. 

따라서 이 실험을 통해, DCGAN 알고리즘을 통

해 빅 데이터를 생성하고 이 데이터로 적절하게 학

습한 DNN 엔진을 사용하여 구현한 딥-러닝 기반의 

모터 진단 장치는 기존의 FFT 알고리즘을 채택한 

모터 진단 장치의 진단 정확도와 거의 동일한 결과

를 얻을 수 있음을 확인 할 수 있었다. 
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그림 8. DNN 엔진 실행 결과(실험 2)
Fig. 8. Executing result of DNN engine(Exp. 2)

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 모터를 진단하기 위해 전원부 및 

제어부로 구성되는 인버터를 제작하였고, 이 제어부

에 내장한 블루투스 모듈을 통해 모드 버스 프로토

콜로 데이터를 전송할 수 있는 모바일 장치에서 실

행되는 앱 프로그램, 클라우드 데이터베이스와 연동

하여 딥-러닝 서버에서 실행되는 텐서플로우로 기

반의 딥-러닝 엔진 등을 포함하는 스마트 모터 진

단 시스템을 구현하였다. 실험 결과를 통해 이 진단 

시스템은 다음과 같은 특징을 지니고 있음을 알 수 

있었다.
첫째로 클라우드 및 로컬 환경에서 테블릿과 같

은 모바일 장치로 기동되는 스마트 모터 진단 시스

템을 개발하였다. 이 시스템은 상용화 된 FFT 기반

의 진단 알고리즘을 채택한 모터 진단 장치에 딥-
러닝 알고리즘을 추가하여 기능을 확장시킬 수 있

는 구조를 지니고 있어, 진단 장치의 진단 성능을 

향상시킬 수도 있고, 별도로 휴대가 용이한 딥-러닝 

기반의 모터 진단 장치로 사용할 수도 있다.

둘째로 인버터에서 취득한 데이터 셋을 클라우드 

데이터베이스에 저장하고 있는 구조로 설계되어 있

어 지속적인 사용으로 데이터가 증가되면, 이 데이

터로 딥-러닝 엔진의 추가 학습을 진행할 수 있어, 
현재 90% 정도의 진단 정확도를 더 향상시킬 수 

있는 가능성이 있다.
셋째로 딥-러닝 서버를 사용하지 않고 성능이 우

수한 딥-러닝 API를 내장한 모바일 장치에서 실행

할 수 있는 구조로 용이하게 변경할 수 있으므로 

소형의 모바일 모터 진단 장치로 확장할 수 있는 

가능성을 제시한다.
향후에 현장에서 운전 중인 모터의 외부에 별도

의 물리적인 결선을 하지 않고 전압, 전류, 진동 등

을 측정할 수 있는 제어장치를 부착한 후에, 모바일 

장치로 이 데이터를 취득하고, 지속적으로 딥-러닝 

엔진의 학습 데이터로 활용할 수 있는 구조를 지닌 

모터 진단 장치를 개발하려고 한다. 이런 구조로 개

발된 모터 진단 장치는 측정이 간편한 장점을 지니

고 있어, 자율주행 전기 자동차의 모터 진단 분야에 

사용할 수 있을 것으로 예상된다.
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