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요  약

본 논문에서는 라즈베리파이 5와 지능이론(Intelligent theory)을 이용한 유도전동기 고장진단시스템을 제안

하였다. 제안한 방법에서는 유도전동기 시뮬레이터를 통해 획득한 진동 데이터를 신경회로망 모델로 학습하였

고 라즈베리파이 5를 사용하여 데이터 수집 및 진단 시스템 동작을 하나의 컨트롤러로 수행하였다. 또한 진단 

결과를 터치스크린과 GUI(Graphical User Interface)를 통해 사용자가 직접 확인할 수 있다. 시스템의 성능은 

유도전동기의 시뮬레이터에서 획득한 데이터를 사용하여 진단 실험 결과를 통해 시스템의 성능을 확인하였으

며, CNN(Convolutional Neural Network), SVM(Support Vector Machine) 및 MNN(Multi-layer Neural
Network)과의 고장진단 성능을 비교하였다.

Abstract

In this paper, we propose a fault diagnosis system for induction motors using Raspberry Pi 5 and intelligent 
theory. The proposed method involves learning a neural network model with vibration data obtained from an 
induction motor simulator. The Raspberry Pi 5 is utilized to acquire data and operate the diagnosis system as a 
single controller. Additionally, users can directly check the diagnosis results through a touchscreen and Graphical User 
Interface(GUI). The performance of the system is verified through fault diagnostic experiments using data obtained 
from the induction motor simulator and compared with the diagnosis results by Convolutional Neural Network(CNN), 
Support Vector Machine(SVM) and Multi-layer Neural Network(MNN).   
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Ⅰ. 서  론

유도전동기는 교류 전동기의 대표적인 예로, 브
러시가 없는 브러시리스(Brushless) 형태로 직류전동

기와 비슷한 출력 특성을 가지는 작동 형태를 가진

다. 이에 따라 유도전동기는 구조가 간단하고 유지

보수가 용이하여 현재 현대 산업 응용 분야에서 기

계 및 산업 설비를 구동하는 가장 중요한 장비 중 

하나이다. 그러나 유도전동기의 예기치 못한 고장은 

생산 공장의 가동 중단을 초래하고, 상당한 경제적 

손실을 유발할 수 있다. 따라서 유도전동기의 상태

를 모니터링하고 고장을 조기에 감지할 수 있는 고

장진단 시스템의 개발이 필요하다[1][2].
고장진단은 시스템 내에서 발생하는 고장을 탐지

하고 이를 분류하는 과정으로, 크게 모델에 근거한 

방법과 모델 근거하지 않는 방법으로 분류할 수 있

다[3]. 모델에 근거한 방법은 시스템의 동작을 수학

적으로 모델링한 모델을 근거로 하여 고장을 진단

하지만, 시스템의 비선형성으로 인해 때문에 정확한 

모델을 얻기가 쉽지 않다. 반면, 모델에 기반하지 

않는 방법은 측정 데이터, 경험, 물리적 검토 등을 

바탕으로 하며, 한계치 검사, 전문가 시스템 기법, 
신경망(Neural network) 등의 방법이 포함된다. 특히 

신경망은 병렬 처리 능력과 비선형함수 표현 능력, 
학습 기능 등의 장점 덕분에 고장진단에 많이 활용

되고 있다. 특히 이러한 방법은 기계 학습 알고리즘

을 활용하여 모터 데이터의 복잡한 패턴을 분석하

여 높은 정확도로 고장을 나타내는 미묘한 이상을 

판단할 수 있다. 또한 신경망 기반 고장진단 기술은 

대규모 모터 데이터 세트에 적합하여 모터를 지속

해서 모니터링하고 향후 고장으로 이어질 수 있는 

추세를 감지할 수 있다는 장점이 있다[3][4].
본 논문에서는 신호의 패턴인식에 강한 CNN 모

델을 고장진단에 사용하였고, 유도 전동기 시스템에

서 얻은 정상, 회전자 고장, 베어링 고장의 3가지 

상태의 진동 신호를 사용하여 본 논문에서 사용한 

CNN(Convolutional Neural Network) 모델의 고장 판

단의 정확성을 검증하였다[5].
또한 라즈베리파이를 사용하여 고장진단 시스템

을 구현하였다. 라즈베리파이를 통해 진동데이터의 

수집과 CNN 모델을 이용한 고장진단을 컨트롤러 

하나로 수행하였다. 그리고 터치스크린과 GUI 
(Graphical User Interface)를 통해 사용자에게 실시간

으로 모니터링 할 수 있게 하였고 SVM(Support 
Vector Machine)과 MNN(Multilayer Neural Network)
을 이용한 고장 분류결과와 비교하였다.

      
Ⅱ. 유도전동기 고장진단 실험환경

유도전동기의 고장진단 실험을 위해 그림 1과 같

이 정상, 회전자 고장, 베어링 고장을 유발시킨 3개
의 3상 유도전동기로서 시뮬레이터를 구성하였다. 
중앙에 위치한 유도전동기는 정상상태, 왼쪽과 오른

쪽에 위치한 유도전동기는 각각 회전자 고장 상태

와 베어링 고장 상태이다. 진동 데이터 수집을 위하

여 전동센서는 Renke사의 RS-WZ1A-N01-1-CX을 사

용하였고, 고장진단을 위한 마이크로컨트롤러는 라

즈베리파이 제단의 Raspberry Pi 5를 사용하였다.

그림 1. 유도전동기 실험장치
Fig. 1. Induction motor experimental unit

유도전동기에서 발생하는 고장의 종류는 회전자 

고장과 베어링 고장 두 가지를 고려하였다. 고장진

단 실험을 위해 회전자 고장은 유도전동기의 회전

자 봉에 드릴로 구멍을 내어 고장을 발생시켰으며, 
베어링 고장의 경우는 베어링에 쇳가루를 넣어 베

어링의 마모를 발생시켰다.

Ⅲ. 제안한 마이크로컨트롤러와 지능이론 기반 
유도전동기 고장진단 알고리즘

본 논문에서는 그림 2와 같이 마이크로컨트롤러

와 지능이론을 이용한 유도전동기의 고장진단 알고

리듬을 제안하였다. 
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그림 2. 유도전동기 고장진단 시스템 구성도
Fig. 2. Structure of the induction motor fault diagnosis system

고장진단을 위해 사용한 지능이론은 합성곱 신경

망(CNN), 서포트 벡터 머신(SVM)과 다층 신경망

(MNN)이며 각 각의 고장진단 성능을 분석하였다. 
제안한 진단알고리듬에서는 유도전동기에서 진동 

센서를 사용하여 진동 데이터를 획득한 후 컨트롤

러에 데이터를 전달하며 컨트롤러에서는 신경망 모

델을 통해 고장을 진단한다. 그리고 고장진단 알고

리즘의 순서도는 그림 3과 같다.

그림 3. 고장진단 알고리즘 순서도
Fig. 3. Flowchart of fault diagnosis algorithm

3.1 합성곱 신경망(CNN)

합성곱 신경망(CNN)은 기존의 패턴 인식 방식에

서 분리되어 있던 특징 추출과 분류가 통합한 모델

이다[5]-[7]. 합성곱 신경망은 기본적으로 다수의 합

성곱 층(Convolutional layer)과 서브 샘플링층

(Subsampling layer)으로 구성되어 있다. 유도전동기 

고장시스템에 사용된 합성곱 신경망 모델의 구조는 

그림 4와 같이 입력 층과 합성곱 층 2개, 서브 샘플

링 층 2개 그리고 완전 연결 계층과 출력 층으로 

이루어져 있다.

3.2 서포트 벡터 머신(SVM)

서포트 벡터 머신(SVM)은 블라디미르 바프닉

(Vladimir Vapnik)[8]에 의해 개발된 학습 알고리즘

으로서 원래 이진분류기(Binary classifier)였다. 즉, 
그림 5와 같이 특징공간에서 초평면(Hyperplane)과 

가장 인접한 지지벡터(Support vectors)들과의 거리인 

여유(Margin)를 최대로 하는 최대여유초평면

(Maximum margin hyperplane)을 찾아서 이진분류를 

수행한다[9]. 그러나 모든 내적(Inner product)을 비선

형 커널함수(Kernel function)로 교체하므로써 최대여

유초평면이 원래의 입력공간보다는 훨씬 더 큰 차

원을 가지는 비선형 사상(Mapping) 특징공간에 적합

하게 되었으며 이로 인해 비선형 분류가 가능한 분

류기를 설계할 수 있다.
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그림 4. CNN 모델의 구조
Fig. 4. Structure of the CNN model

그림 5. SVM에 의한 클래스분류
Fig. 5. Separation of two classes by SVM

3.3 다층 신경망(MNN)

다층 신경망(MNN)은 선형함수만으로 구성되어 

비선형 분류가 불가능한 단층 퍼셉트론의 한계를 

보완한 신경망으로 구조는 그림 6과 같다[10][11]. 
입력층과 출력층 사이에는 1개 이상의 은닉층이 존

재하고 모든 계층의 노드들은 인접한 계층의 모든 

뉴런과 서로 연결되어 있다.

그림 6. 다층신경망의 구조
Fig. 6. Architecture of Multilayer neural network

다층신경망은 순전파와 역전파를 통해 학습을 수

행한다. 순전파는 입력층에서 출력층 방향으로 가중

치와 활성화 함수를 사용하여 출력값을 계산하는 

방법이고 역전파는 순전파를 통해 계산된 신경망의 

출력값과 실제값으로 손실함수의 값을 계산하고, 학
습 알고리즘을 통해 손실함수의 기울기가 감소하는 

방향으로 가중치를 갱신하는 방법이다.

3.4 그래픽 사용자 인터페이스(GUI)

고장진단을 위해서 제작한 GUI는 그림 7과 같다. 
GUI에는 온라인 실시간 모드, 오프라인 모드 및 데

이터 수집 모드와 같은 세 가지 동작 모드가 있다.

그림 7. 고장진단을 위한 GUI
Fig. 7. GUI for fault diagnosis

그림 6에서 각 창의 기능은 아래와 같다.
- 1번은 세가지 모드(실시간, 오프라인, 데이터 

수집) 중 하나를 선택하는 탭이다.
  - 2번은 현재 진동 데이터에서 획득되고 있는 

진동 데이터를 실시간으로 보여주는 그래프 창이다. 
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- 3번은 고장진단 결과를 보여준다.
- 4번은 실시간으로 획득된 진동데이터의 값을 

나타낸다.
- 5번은 CNN, SVM 및 MNN 모델 중 사용하고

자 하는 고장진단모델을 선택할 수 있는 창이다.
- 6번은 프로그램 실행/정지/종료 버튼이다. 

“Start”버튼을 누르면 프로그램이 시작되고 “Pause”
버튼을 누르면 프로그램이 일시정지된다. 그리고

“Exit”버튼을 누르면 프로그램이 종료된다.

Ⅳ. 실험결과 및 고찰

시스템 테스트를 위해 유도전동기 시뮬레이터를 

사용하여 테스트를 진행하였다. 유도전동기 시뮬레

이터는 각각 정상, 회전자 고장 그리고 베어링 고장

상태의 유도전동기 3개로 구성되어 있으며 실험을 

각 시뮬레이터에서 데이터를 얻고 이를 세 가지 모

델 (CNM, SVM, MNN)을 통해 학습하였다.
시뮬레이터의 진동 데이터는 100개의 데이터를 

한 쌍으로 정의하여 각 상태(정상, 회전자 고장, 베
어링 고장)마다 70쌍의 데이터 세트를 학습으로 사

용하여 총 210쌍의 데이터 세트를 사용하였고 100
쌍의 데이터 세트를 테스트로 사용하여 총 300쌍의 

테스트 데이터 세트를 사용하여 모델의 성능을 테

스트하였다.
실험에 사용된 CNN은 100개의 노드를 가진 입

력층과 첫 번째 합성곱 층(32개 노드) 과 두 번째 

합성곱 층(32개 노드), 16개의 노드를 완전 연결 계

층, 3개의 노드를 가진 출력층으로 구성된다. 두 개

의 합성곱 층과 완전 연결 계층은 활성화 함수인 

ReLU가 사용되었다.
그림 8은 CNN 모델에서의 유도전동기 시뮬레이

터의 고장진단 결과를 혼동 행렬(Confusion matrix)로 

나타낸 것이다. 혼동 행렬의 y축은 실제 클래스인스

턴스를 나타내며 실제 유도전동기 상태를 의미한다. 
x축은 진단 된 클래스의 인스턴스를 나타내며CNN 
모델이 진단한 유도전동기의 상태를 의미한다. 

혼동 행렬에 나타난 CNN 모델의 진단 결과에서 

각 상태에서 진단 결과와 실제 상태가 동일함을 확

인할 수 있고 이는 모든 상태에서 100쌍의 데이터

를 전부 알맞게 진단한 것을 확인할 수 있다. 따라

서 CNN 모델의 진단 정확도가 100%임을 확인할 

수 있다.

그림 8. CNN 모델의 고장진단 결과
Fig. 8. Fault diagnosis results by CNN

그림 9는 SVM 모델에서의 유도전동기 시뮬레이

터의 고장진단 결과를 혼돈 행렬로 나타낸 것이다. 
고장진단에 사용된 SVM 모델은   값을 1로  값
을 0.01로 설정하였고 RBF 커널을 사용하였다. 
SVM 모델은 정상과 베어링 고장상태에서는 100쌍
의 데이터를 전부 정확하게 분류하여 100%의 진단 

정확도를 보였으나, 회전자 고장 부분에서 회전자 

고장으로 89쌍, 베어링 고장으로 11쌍으로 진단하여 

89%의 정확도를 나타내었다. 이는 추후 파라미터 

튜닝을 통해 성능 향상을 기대할 수 있다.

그림 9. SVM 모델의 고장진단 결과
Fig. 9. Fault diagnosis results by SVM
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그림 10은 MNN 모델에서의 유도전동기 시뮬레

이터의 고장진단 결과를 혼동 행렬로 나타낸 것이

다. MNN은 100개의 노드로 구성된 1개의 입력층, 
3개의 노드로 구성된 1개의 출력층, 2개의 은닉층으

로 구성되었다. 첫 번째 은닉층의 노드 수는 32개, 
두 번째 은닉층의 노드 수는 16개를 사용하였고, 은
닉층의 활성화 함수로 ReLU 함수를 사용하였다. 학
습 알고리즘은 아담을 사용하였고, 에포크 수는 

3,000으로 하였다. MNN 모델은 CNN 모델과 동일

하게 모든 상태에서 100쌍의 데이터를 정확하게 진

단하여 100%의 정확도를 보여주었다. 

그림 10. MNN 모델의 고장진단 결과
Fig. 10. Fault diagnosis results by MNN

고장진단 결과 SVM 모델을 제외한 CNN 모델 

과 MNN 모델의 정확도가 100%로 둘 다 우수한 정

확도를 보여주었다. 그러나 실제 시스템의 고장진단

문제에 적용 시에는 데이터 수집 상황에서 노이즈

가 발생하는 경우 등을 고려한다면 패턴인식 성능

이 뛰어난 CNN 모델을 이용하는 것이 고장진단의 

정확도를 높일 수 있을것으로 기대한다.
그림 11(a)와 (b), 그림 12(a)와 (b) 및 그림 13(a)

과 (b)는 각각 정상상태, 회전자 고장상태 및 베어

링 고장상태의 데이터로 학습한 모델을  탑재한 

시스템을 사용하여 시뮬레이터의 모터 상태를 실

시간으로 진단하기 위한 실험 모습과 고장진단 결

과이다. 테스트는 CNN 모델을 사용하여 진행하였

다. 시스템 테스트 결과 정상, 회전자 고장 그리고 

베어링 고장상태를 정확하게 진단하는 것을 확인

할 수 있다.

(a)

(b)
그림 11. 유도전동기 고장진단결과
(a) 진단실험 (b) 정상상태

Fig. 11. Induction motor fault diagnosis results
(a) experiment (b) normal

(a)

(b)
그림 12. 유도전동기 고장진단결과
(a) 진단실험 (b) 회전자 고장

Fig. 12. Induction motor fault diagnosis results
(a) experiment (b) rotor fault
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(a)

(b)
그림 13. 유도전동기 고장진단결과
(a) 진단실험 (b) 베어링 고장

Fig. 13. Induction motor fault diagnosis results
(a) experiment (b) bearing fault

유도전동기 고장진단 시스템의 동작 사이클은 데

이터 수집시간과 고장진단 모델 실행시간 및 고장진

단 결과의 출력시간을 합한 시간으로써 라즈베리파

이 5와 젯슨나노를 마이크로컨트롤러로 사용했을때

의 한 사이클의 동작 속도를 비교하였다. 먼저, 데이

터 획득은 1초에 약 20개의 데이터를 획득하며 입력

에 필요한 데이터는 100개이므로 데이터 획득에는 

약 5초의 시간이 소요된다. 이후 각 컨트롤러에 대

한 고장진단 모델 실행 속도를 구해보면 젯슨 나노

의 프로그램 실행시간은 첫 사이클 실행시간은 약 

174ms였다. 이에 반해서 라즈베리파이 5의 프로그램 

실행시간은 평균 약 74ms의 실행시간을 보여준다.
이 결과를 통해 젯슨나노 보다 라즈베리파이 5를 

이용하는 경우가 데이터획득부터 고장진단의 분류

까지 총 고장진단 수행 시간이 약 0.1초 정도 빠르

다는 것을 알 수 있었다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 라즈베리파이 5와 지능이론을 이

용한 유도전동기 고장진단을 수행하였다. 실험을 위

해 정상상태, 회전자 고장상태, 베어링 고장상태 유

도전동기가 있는 유도전동기 시뮬레이터를 제작하

였다. 시뮬레이터를 통해 진동 데이터를 수집하였고 

CNN, SVM 및 MNN을 사용하여 고장진단을 수행

하였고 성능을 비교하였으며, SVM 모델을 제외한 

CNN 모델과 MNN 모델의 정확도가 100%로서 우

수한 정확도를 보여주었다. 그러나 실제 유도전동기

를 이용한 제어시스템의 고장진단문제에 적용 시 

노이즈가 존재하는 환경적인 문제를 고려한다면 패

턴인식의 성능이 뛰어난 CNN 모델을 이용하는 것

이 고장진단의 정확도 면에서 도움이 될 수 있을것

으로 기대한다. 또한 터치스크린과 GUI를 통해 사

용자에게 실시간으로 모니터링 할 수 있도록 기능

을 구현하였다. 실험결과 제안한 고장진단시스템이 

정확하게 정상, 회전자 고장 및 베어링 고장을 잘 

분류함을 알 수 있었다. 
그리고 유도전동기 고장진단 시스템의 고장진단

을 위해서 라즈베리파이 5와 젯슨나노를 마이크로

컨트롤러로 사용했을 때의 한 사이클의 동작 속도

를 비교하였으며, 젯슨나노 보다 라즈베리파이 5를 

이용하는 경우가 데이터획득부터 고장진단의 분류

까지 총 고장진단 수행 시간이 약 0.1초 정도 빠르

다는 것을 알 수 있었다.
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