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요  약

본 논문에서는 저가형 압전 센서를 이용하여 주파수 영역에서 유도전동기의 고장을 진단하는 시스템을 구

현하였다. 정상, 회전자 고장 및 베어링 고장 상태의 유도전동기를 가진 시뮬레이터를 활용하여 진동 데이터를 

수집하였고, 수집된 데이터를 주파수 영역으로 변환하기 위해 FFT(Fast Fourier Transform)를 적용하였다. 변환

된 주파수 영역의 데이터를 입력 벡터로 하여 MNN(Multilayer Neural Network)과 1D-CNN(1D-Convolutional
Neural Network) 모델을 구성하고, 두 모델 간 분류 성능을 비교하는 컴퓨터 시뮬레이션을 수행하였다. 또한,
학습된 모델을 기반으로 Raspberry Pi와 GUI를 활용한 실시간 고장 진단 프로그램을 개발하였으며, 실제 환경

에서 진단 성능을 분석함으로써 저가형 하드웨어 기반에서도 효과적인 고장 진단 시스템을 구현할 수 있음을 

실험적으로 검증하였다.

Abstract

In this study, a fault diagnosis system for induction motors was developed using a low-cost piezoelectric sensor in 
the frequency domain. Vibration data were collected from a simulator equipped with induction motors in normal, 
rotor fault, and bearing fault conditions. The collected data were transformed into the frequency domain using the 
Fast Fourier Transform (FFT). The resulting frequency-domain vectors were used as inputs to construct a Multilayer 
Neural Network (MNN) and a 1D-Convolutional Neural Network (1D-CNN), and their classification performances 
were compared through computer simulations. Furthermore, a real-time fault diagnosis program was implemented using 
Raspberry Pi and a Graphical User Interface (GUI) based on the trained models. Experimental results confirmed that 
an effective fault diagnosis system can be achieved even with low-cost hardware platforms.
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Ⅰ. 서  론

유도전동기는 현대 산업에서 중요한 구성 요소 

중 하나로, 대부분의 산업 분야에서 광범위하게 사

용되고 있다. 그러나 유도전동기의 사용이 증가함에 

따라, 현장에서의 장시간 운전과 기계적 부하에 지

속적으로 노출되며 고장 또한 급증하고 있다[1]. 유
도전동기의 고장 분포에서 베어링 관련 고장이 약 

51%로 가장 큰 비중을 차지하며, 고정자 권선 및 

외부 요인에 의한 고장이 각각 약 16%, 회전자 고

장이 약 5%, 기타 고장이 약 12%를 차지한다[2]. 
그러므로 유도전동기의 고장을 진단하고 대응하기 

위한 진단 장치가 필요하다[3].
하지만 정밀한 고장 진단 장치의 경우 장치 자체 

가격이 고가일 뿐 아니라, 전원 공급 장치, 고감도 

센서 등 여러 구성 요소들이 추가적으로 필요한 경

우가 대부분이므로 전체 시스템의 구축 비용과 설

치 공간이 더욱 증가한다는 단점이 있다. 또한, 고
장 진단 장치 대개는 LabVIEW와 같은 고유의 소프

트웨어를 기반으로 작동되며, 사용법이 복잡하고 전

문적인 교육, 또는 경험이 요구되는 경우가 많다. 
따라서, 비용적인 부담과 복잡한 운용 절차 없이 일

정 수준 이상의 진단 성능을 확보할 수 있는 기술

에 대한 연구가 요구된다.
 본 논문에서는 저가형 피에조 압전 센서

(Piezoelectric sensor)[4]를 통해 유도전동기의 진동 

데이터를 수집한 후 이를 효과적으로 해석하기 위

해 주파수 영역(Frequency domain)분석을 수행하였

다. 주파수 영역 분석은 푸리에 변환(Fourier 
transform)[5]을 기반으로 시간 영역 진동 데이터를 

다양한 주파수 성분으로 분해하고 각 성분의 스펙

트럼 분포를 분석한다. 특히 베어링 고장, 편심, 회
전자 고장 등은 각 고장 유형별로 고유 주파수 성

분을 가지기에 시간 영역 분석에 비해 고장을 명확

하게 나타낼 수 있다는 장점이 있다. 
이러한 데이터 분석을 기반으로, 최근에는 주파

수 영역 분석을 기계 학습(Machine learning) 알고리

즘과 결합하여 고장을 진단하는 기법이 활발히 연

구되고 있다. 과거 수학적 모델 및 사용자 검토 기

반의 진단 방식과는 달리, 기계 학습을 통한 고장 

진단은 비선형 시스템의 복잡한 데이터를 학습하는 

것이 가능하며 장비에 대해 높은 수준의 사전 지식

을 필요로 하지 않는다는 장점이 있다. 
본 논문에서는 다층 신경망(MNN, Multilayer 

Neural Network)[6]과 1차원 합성곱 신경망(1D-CNN, 
1D-Convolutional Neural Network)[7]을 적용한 컴퓨

터 시뮬레이션을 통해 고장 진단 성능을 비교한다.
또한 시뮬레이션 결과를 바탕으로 추론 모델과 

데이터 수집, 결과 출력 기능이 있는 GUI(Graphical 
User Interface)를 Raspberry Pi로 구현하여 실제 환경

에서 실시간 고장 진단에 대한 분류 가능성을 확인

하였다. 

Ⅱ. 유도전동기 고장 진단 알고리즘

제안된 유도전동기 고장 진단 알고리즘은 그림 1
과 같다. 유도전동기에서 발생한 진동 데이터를 수

집하여 저장한 후 FFT를 적용하여 시간 영역 데이

터를 주파수 영역으로 변환한다. 변환된 데이터는 

1D-CNN에 입력으로 사용되어 각 고장 유형을 분류

하고 그 결과를 분석한다. 마지막으로 학습 모델을 

기반으로 한 추론 모델을 만들어 실시간 고장 진단

을 수행하며, GUI를 통해 사용자에게 결과를 출력

하도록 하였다. 

그림 1. 고장 진단 알고리즘 구조
Fig. 1. Structure of fault diagnosis algorithm
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2.1 고장 진단 데이터 획득

진동 데이터 수집을 위한 실험 장비는 그림 2에 

제시되어 있으며, 유도전동기 시뮬레이터는 정상 상

태, 회전자 고장 상태, 베어링 고장 상태의 세 유도

전동기로 구성되어 있다. 각 유도전동기의 수직 상

단에 압전 센서를 부착하였으며, 이를 통해 진동 데

이터를 수집하였다. 

그림 2. 유도전동기 시뮬레이터
Fig. 2. Induction motor simulator

압전 센서에서 출력되는 신호는 아날로그 형태이

므로, 이를 디지털 신호로 변환하여야 한다. 그러나 

Raspberry Pi는 아날로그 신호의 디지털 변환 기능

을 지원하지 않기 때문에, ADC(Analog to Digital 
Converter)인 ADS1115[8] 모듈을 사용하였다. 데이터

는 ADS1115의 최대 전송 속도인 860sample/sec로 

회당 약 200초간 측정되었으며, 해당 모듈은 압전 

센서로부터 수집된 아날로그 신호를 디지털 신호로 

변환하여 Raspberry Pi로 전송한다. 각 상태(정상, 회
전자 고장, 베어링 고장)별로 3회씩 총 9회 측정을 

수행하였으며, 이로부터 9개의 파일을 확보하여 실

험 데이터를 구성하였다.

2.2 FFT 기반 데이터 변환

실제 산업 현장에서 다양한 기계적 외란이나 노

이즈로 인해 시간 영역에서의 해석만으로는 고장 

여부를 명확히 판단하기 어렵다. 따라서 본 논문에

서는 주파수 영역으로 변환하여 신호를 분석하는 

방법을 사용하였다.
신호를 주파수 성분으로 분해하는 방법으로는 푸

리에 급수(Fourier series)나 푸리에 변환(Fourier 
transform)이 일반적으로 사용된다. 그러나 이러한 

방법은 연속 신호를 대상으로 하며, 실제 센서를 통

해 수집된 진동 데이터는 이산화된 샘플(Discrete 
signal)이기 때문에 이산 푸리에 변환(Discrete Fourier 
transform)이 적용된다. 

     
  for       (1)

이산 푸리에 변환은 식 (1)과 같이 정의되며, 시
간 신호 을 복소 지수 함수의 내적을 통해 주

파수 성분 로 분해한다. 여기서 N은 세그먼트 

내 샘플 수이며, 는 주파수 인덱스를 나타낸다. 
 일반적으로 실수(Real-valued) 신호에 대해 DFT 결
과는 켤레 대칭성(Conjugate symmetry)을 가지며, 이
는 전체 스펙트럼의 절반만으로도 신호의 주파수 

정보를 충분히 표현할 수 있음을 의미한다. 

(a)

(b)

(c)
그림 3. 모터 상태별 1초 FFT 결과

(a) 정상, (b) 회전자 고장, (c) 베어링 고장
Fig. 3. 1-second segments FFT for each motor condition

(a) Normal, (b) Rotor fault, (c) Bearing fault



100 저가형 압전 센서를 이용한 주파수 영역 기반 유도전동기 고장 진단 시스템 구현

하지만 DFT의 계산 복잡도는  으로, 샘플 

수에 따라 추가적인 버퍼가 요구되어 계산 속도가 

떨어지는 단점이 있다. 이에 본 논문에서는 계산 복

잡도를   log수준으로 줄여줘 데이터 계산 

속도와 메모리 효율을 높인 FFT(고속 푸리에 변환)
를 사용한다.

본 논문에서는 수집된 진동 데이터를 1초 단위

(=860 sample)로 세그먼트화 한 후 FFT를 수행하였으

며, 복소수 결과에서 크기(Magnitude) 성분만을 특징 

벡터로 추출하여 분류기의 입력으로 사용하였다. 각 

상태의 1초 단위 FFT 결과는 그림 3에 나타나 있다.

2.3 신경 회로망 기반 고장 분류기

2.3.1 다층 신경망

본 논문에서는 다층 신경망(MNN)을 이용해 유도

전동기 고장 진단을 실시한다. 그림 4는 MNN의 기

본 구조를 나타낸 것으로, 본 논문에 사용된 모델은 

입력층과 두 개의 은닉층, 출력층으로 구성되었다. 
입력층의 노드 수는 FFT 결과로 추출한 주파수 성

분의 개수인 430개이며, 은닉층은 각각 128개, 64개
의 노드로 구성된다. 활성화 함수로는 기울기 소실 

문제가 완화되는 장점을 가진 ReLU 함수[9]를 사용

하였으며, 학습 알고리즘으로는 매개변수의 변화량

에 따라 학습률을 조절하는 RMSprop 기법과 학습 

시 탐색 경로가 지그재그가 되는 것을 방지하기 위

한 Momentum 기법을 조합하여 만든 Adam[10]을 사

용했다. 학습률은 Adam 알고리즘에 적합한 기본값

인 0.001로 설정하였으며, batch size는 16, 총 20 
epoch에 걸쳐 학습을 수행하였다.

그림 4. 다층 신경망 구조
Fig. 4. Structure of MNN

2.3.2 1D-CNN

1D-CNN은 1차원 데이터를 효과적으로 처리할 

수 있는 CNN 구조로, 얕은 계층 깊이와 작은 필터 

크기만으로도 안정적인 분류 성능을 보이며 CPU 
환경에서도 실시간 동작이 가능할 만큼 연산량이 

낮다는 장점이 있다. 그림 5는 1D-CNN의 기본 구

조를 나타낸다.
본 논문에서는 Grad-CAM(Gradient-weighted Class 

Activation Mapping)[11] 기법을 적용해 고장 분류 

시 모델이 주목한 영역을 시각적으로 확인하였으며, 
이를 바탕으로 1D-CNN의 커널 크기를 결정하였다. 

시각화된 활성화 맵의 x축은 convolutional layer의 

출력 feature map의 index를, y축은 각 상태(정상, 로
터 고장, 베어링 고장)별 테스트 데이터 샘플의 

index를 의미하며, 색상이 밝게 나타날수록 해당 영

역이 분류에 더 큰 기여를 했음을 나타낸다.

그림 5. 1D-CNN 구조
Fig. 5. Structure of 1D-CNN
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본 논문에서는 첫 번째 convolutional layer에 대해 

크기를 8로 고정한 상태에서 커널 크기 3과 5를 각

각 적용하여 Grad-CAM을 통해 각 모델의 활성화 

영역을 비교하였다. 그 결과, 그림 6에서 볼 수 있

듯이 커널 3을 적용한 모델의 경우 정상 상태는 약 

1~50 index, 150 index 부근에서 활성화가 집중되며, 
회전자 고장 상태는 200 index 이상의 영역에서 활

성화가 강하게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 베어

링 고장 상태는 정상, 회전자 고장 상태의 스펙트럼

과는 다른 분포 형태로 약 150 index 이상의 영역에

서 활성화가 강하게 나타났다. 이처럼 커널 크기 3
에서는 각 상태의 활성화 대역과 스펙트럼 분포 차

이가 명확한 것을 확인할 수 있다. 
반면, 커널 크기 5의 시각화 결과에서는 정상과 

회전자 고장 상태의 경우 커널 3에서의 시각화 결

과와 유사한 분포를 보였으나 베어링 고장 상태의 

경우 전반적으로 활성화가 낮게 나타나 주요 특징

이 명확히 드러나지 않는 한계를 보였다. 따라서 본

논문에서는 convolutional layer의 커널 크기를 3으로 

결정하였다. 모델은 동일한 구조의 convolutional 
layer 두 층과 dense layer(64 units)로 구성하였다. 각 

층에는 ReLU 활성화 함수를 적용하였으며, 최적화 

알고리즘으로는 Adam을 사용하였다.

Ⅲ. 컴퓨터 시뮬레이션 및 실험 결과

3.1 컴퓨터 시뮬레이션

데이터는 초기 구간의 불안정한 데이터를 제거하

기 위해 30초부터 200초까지의 구간만을 분석에 사

용하였다. 각 상태에서 170개의 세그먼트를 얻었으

며, 각 상태별로 3회 측정을 수행하여 510개의 세그

먼트를 확보하였다. 이 중 70%는 train data로, 나머

지 30%는 test data로 사용하였다. 분류 결과, 그림 

7과 같이 MNN 모델과 1D-CNN 모델 모두 100%의 

분류 정확도를 보이며 두 모델 모두 안정적인 성능

을 나타내는 것을 확인하였다. 
또한 5-fold로 구성된 k-fold 교차 검증을 통해 두 

모델의 일반화 성능을 평가한 결과, MNN 모델과 

1D-CNN 모델 모두 각 fold에서 100%의 정확도를 

보였다. 이는 수집된 데이터셋 내에서는 매우 안정

적인 분류가 가능함을 의미하지만, 실제 환경에서의 

분류 성능을 평가하기 위해서는 추가적인 실험이 

요구된다.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)
그림 6. 커널 크기에 따른 첫 번째 convolutional layer 활성화 맵 비교

(a) 커널 크기 3, 정상, (b) 커널 크기 3, 회전자 고장, (c) 커널 크기 3, 베어링 고장,
(d) 커널 크기 5, 정상, (e) 커널 크기 5, 회전자 고장, (f) 커널 크기 5, 베어링 고장

Fig. 6. Grad-CAM activation maps of the first convolutional layer according to kernel size
(a) Kernel size 3, Normal, (b) Kernel size 3, Rotor fault, (c) Kernel size 3, Bearing fault,
(d) Kernel size 5, Normal, (e) Kernel size 5, Rotor fault, (f) Kernel size 5, Bearing fault
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(a)

(b)
그림 7. 모델별 데이터 분류 결과

(a) MNN 분류 결과, (b) 1D-CNN 분류 결과
Fig. 7. Classification results by models

(a) MNN classification result, (b) 1D-CNN classification
result

3.2 실험 결과

컴퓨터 시뮬레이션 결과를 바탕으로 실제 추론 

시스템과 GUI를 구현하였다. Raspberry Pi와 압전 

센서를 활용하여 1분간 실시간 데이터를 수집하였

으며, 이를 1초 단위로 세그먼트화한 뒤 FFT를 적

용하여 주파수 영역의 입력 벡터를 생성하였다. 이
후 생성된 데이터를 추론 모델의 입력으로 사용하

여 고장 유형을 분류하였다. 
고장 상태의 안정적 유도를 위해, 각 유도전동기

는 1분간 사전 작동 과정을 거친 후 추론을 실시하

였으며, 수집된 진동 데이터와 추론 결과는 엑셀 파

일(.xlsx) 형태로 저장되도록 구현하였다. 

추론 모델을 적용한 프로그램으로 검증을 실시한 

결과, 그림 8과 같이 두 모델 모두 정확한 분류 결

과가 출력되는 것을 확인할 수 있다. 그러나 추론 

결과에 저장된 60개의 세그먼트를 분석한 결과, 표 

1에서 볼 수 있듯이 1D-CNN 모델은 각 고장 상태

별로 모든 세그먼트에서 예측이 일치하여 100%의 

정확도를 보였다. 

(a)

(b)

(c)
그림 8. 추론 모델 분류 성능 확인

(a) 정상 분류 결과, (b) 회전자 고장 분류 결과,
(c) 베어링 고장 분류 결과

Fig. 8. Inference model classification performance
(a) Normal classification result, (b) Rotor fault classification

result, (c) Bearing fault classification result
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표 1. 60초 실시간 추론 데이터 정확도 비교
Table 1. Comparison of real-time inference accuracy for
60 seconds

MNN model CNN model
Normal 100.00% 100.00%
Rotor fault 98.33% 100.00%
Bearing fault 100.00% 100.00%

반면, MNN 모델은 정상 및 베어링 고장 상태에

서 100%의 정확도를 보였지만, 회전자 고장 상태에

서는 60개의 세그먼트 중 59개만 정확히 분류하여 

98.33%의 정확도를 보였다. 
따라서 컴퓨터 시뮬레이션에서는 두 모델 모두 

100%의 성능을 보였으나, 실시간 측정에서는 

1D-CNN 모델이 MNN 모델에 비해 높은 분류 정확

도를 가지는 것을 확인할 수 있다.
또한 실시간 시스템 적용 가능성 분석을 위해 

Raspberry Pi 환경에서 FFT 수행 시간 및 각 모델의 

세그먼트별 평균 처리 시간을 측정하였다. 그 결과, 
FFT 수행 시간은 0.00013sec/segment로 실시간 측정

에는 문제가 없음을 확인하였다.
추론 시간의 경우, MNN 모델은 0.767sec/segment, 

1D-CNN 모델은 0.768sec/segment로 두 모델 간 처리 

시간은 거의 동일한 수치를 보이는 것을 알 수 있다.

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 경량화된 1D-CNN 모델을 기반으

로 저가형 압전 센서와 Raspberry Pi로 구성된 저비

용 하드웨어에서도 높은 고장 진단 정확도를 확보

할 수 있음을 입증하였다.
컴퓨터 시뮬레이션 결과 MNN 모델과 1D-CNN 모

델 모두 100%의 우수한 분류 성능을 보였지만 실시

간 추론 데이터를 분석한 결과, 회전자 고장 상태에

서 1D-CNN 모델이 MNN 모델 대비 1.67% 높은 정

확도 수치를 보이며 우수한 분류 성능을 나타냈다. 
또한 Raspberry Pi 환경에서 세그먼트 처리 시간

을 분석한 결과, MNN 모델과 1D-CNN 모델의 추론 

처리 시간은 거의 동일한 수치를 보였다. 이를 통해 

1D-CNN 모델이 MNN 모델과 유사한 실시간 처리 

속도를 유지하며 높은 정확도를 제공함으로써 실시

간 고장 진단에 적합함을 확인할 수 있었다. 

향후 시간-주파수 영역을 동시에 고려할 수 있는 

wavelet transform 기반 분석을 적용하여 고장 진단

을 수행할 예정이다. 
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