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요  약

PMDC 모터의 브러시 마모는 정류 불안정과 스파크 증가를 유발하여 토크 리플과 진동을 증가시키며, 과도

한 마모 시 장비 손상 및 화재 등 안전 문제로도 이어질 수 있다. 본 연구에서는 모터 측(S1)과 감속기 측(S2)
에 설치한 듀얼 진동 센서로부터 동기화된 신호를 취득한 후, 연속 신호를 0.1 s 길이의 윈도우(50% 중첩)로 

분할하고 시간·주파수·엔벌로프 영역의 34개 특징을 추출하여 XGBoost 기반 회귀 및 분류 모델을 학습하였다.
실험 결과, 회귀 모델은 MAE 0.1245 mm, RMSE 0.2760 mm, R² 0.9846의 성능을 보였으며, 분류 모델은 

Accuracy 98.48%, F1-macro 98.41%를 달성하였다. 또한 비교 모델 및 단일/듀얼 센서 구성 간 성능 비교를 통

해 제안 방법의 유효성을 검증하였다.

Abstract

Brush wear in PMDC motors causes commutation instability and increased sparking, which in turn lead to higher 
torque ripple and vibration and, in severe cases, potential safety issues. In this study, synchronized vibration signals 
were acquired from dual accelerometers mounted on the motor side (S1) and the gear reducer side (S2). The 
continuous signals were segmented into 0.1 s windows with 50% overlap, and 34 time-, frequency-, and 
envelope-domain features were extracted to train XGBoost-based regression and classification models. The regression 
model achieved a MAE of 0.1245 mm, an RMSE of 0.2760 mm, and an R² of 0.9846, while the classification model 
attained an accuracy of 98.48% and an F1-macro score of 98.41%. Comparative experiments with baseline models and 
single/dual sensor configurations confirmed the effectiveness of the proposed method.
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Ⅰ. 서  론

PMDC(Permanent Magnet Direct Current) 모터는 

자동화 설비, 물류 장치, 소형 구동 모듈 등 다양한 

산업 현장에서 널리 사용되며, 브러시–정류자 접촉 

상태는 출력 특성과 신뢰성에 직접적인 영향을 미

친다[1]. 브러시가 마모되면 접촉면적 감소와 접촉 

저항 변동이 발생하고, 정류 불안정과 스파크 증가

로 이어져 토크 리플 및 진동이 증가할 수 있다[1]. 
또한 마모가 과도하게 진행되어 리드선이 노출되는 

경우에는 발열·스파크 위험이 증가하여 안전 문제

로도 연결될 수 있으므로, 운용 중 신호 기반으로 

마모를 조기에 탐지하고 정량적으로 평가할 수 있

는 진단 기술이 요구된다[2].
현장 적용 관점에서 진동 기반 진단은 센서 설치

가 비교적 용이하고 운용 중 데이터를 활용할 수 

있다는 장점이 있다[3]. 그러나 단일 위치의 진동 

센서만으로는 모터–감속기 결합 구동계에서 나타

나는 위치별 전달경로 차이, 마모 단계 간 미세한 

변화, 감속기 및 구조물 공진에 의해 변형되는 응답 

특성을 충분히 반영하기 어렵다. 즉, 센서 설치 위

치에 따라 관측되는 신호 성분이 달라질 수 있어 

단일 관측만으로는 진단 성능이 제한될 수 있다. 이
러한 한계를 보완하기 위해, 본 연구는 모터측과 감

속기측에 듀얼 진동센서를 설치하여 동기화 데이터

를 동시에 활용하고, 두 위치에서 관측되는 정보를 

융합한 특징을 기반으로 마모 상태를 추정·판별하

는 접근을 채택하였다[3].
구동계의 잠재 고장 모드는 베어링 손상, 정렬 

불량, 전기적 이상, 정류 이상 등 다양하므로 먼저, 
FMEA를 수행하여 고장 형태별 영향과 진단 관점

의 관찰 지표를 정리하였다[4]. 본 연구의 목적은 

현장 적용 가능한 신호 기반 진단 파이프라인을 구

축·검증하는 것이므로, 고장 위험도와 더불어 운용 

중 계측 가능성, 정량 라벨 정의 가능성, 점진 열화 

형태 여부, 상태기반정비(CBM+) 확장성 등을 함께 

고려하였다[5][6]. 그 결과 브러시 마모는 최상위 위

험 고장이 아니나, 운용 중 지속적으로 진행되는 대

표 열화 형태로서 상태 변화가 연속적이며, 진동/소
음/토크 리플과 같은 관측 가능한 징후가 명확하고, 
잔존 길이(mm)와 같이 정량 라벨을 정의할 수 있어 

상태 추정(회귀)+등급 판별(분류) 구조로 확장하기

에 적합하다고 판단하였다[2][3]. 또한, 브러시 마모 

진단은 유지보수 시점 판단을 위한 등급화뿐 아니

라, 향후 잔존유효수명(RUL) 예측으로의 확장 가능

성을 갖는다는 점에서 상태기반정비 관점의 실무적 

의미도 크다[7].
본 연구는 모터측(S1)과 감속기측(S2)에서 동기화 

진동 데이터를 취득한 후, 연속 신호를 0.1 s 윈도

우(50% 중첩)로 분할하고 시간·주파수·엔벌로프 기

반 특징을 추출하여 마모 단계의 미세 변화를 안정

적으로 표현한다[3]. 이후 XGBoost 기반 회귀 모델

로 브러시 잔존 길이를 정량 추정하고, 다중분류 모

델로 4단계 심각도 등급을 판별함으로써 정량적 상

태 정보와 현장 의사결정용 등급 정보를 동시에 제

공한다[8].

Ⅱ. 시험방법 및 데이터 전처리

2.1 시험방법

연구의 전체 실험 및 분석 흐름은 그림 1에 나타

내었으며[7], 브러시 조건별로 모터–감속기를 구동

하고, 듀얼 진동센서로 신호를 동기 취득한 뒤, 전
처리(윈도우 분할)–특징 추출–학습/평가의 순서로 

진단 모델을 구축하였다. 브러시 마모 상태 진단을 

위해 구성한 테스트베드의 형상을 그림 2에 나타내

었으며, PMDC 모터와 감속기를 결합한 구동계를 

기본으로 진동 센서를 모터와 감속기 하우징에 각

각 설치하여 동일 운전 조건에서 위치별 응답 차이

를 비교할 수 있도록 구성하였다.

그림 1. 데이터 수집 시스템 개념도
Fig. 1. Conceptual diagram of the data acquisition system
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그림 2. 시험 장치 형상
Fig. 2. Shape of test bed

시험에 사용한 PMDC 모터의 주요 사양을 표 1과 

같이 나타내었으며, 모터 사양(정격 전압, 정격 속도, 
정격 출력 등)은 진동 신호의 기본 주파수 성분과 

고조파/공진 특성에 영향을 주므로, 이후 주파수 분

석 및 특징 설계의 기준 정보를 제공한다[3][7]. 
모터 주요 고장 형태에 대한 FMEA 결과를 표 2

에 표시하였으며, RPN 관점에서 정류자의 표면 손

상(RPN=160)과 베어링의 내·외륜 스폴링(RPN=144) 
및 브러시의 과도/불균일 마모(RPN=140)가 상대적

으로 높게 나타났다. 특히, 상태진단 측면에서는 

RPN 요소 중 발생도와 심각도가 가장 중요한 요소

로 볼 수 있고[4], 운용 중 점진적으로 진행되는 열

화 특성과 진동 기반으로 관찰 가능한 징후의 존재, 
그리고 잔존 길이(mm)로 마모 정도를 정량 라벨링

할 수 있는 재현성을 함께 고려하여 브러시 마모를 

진단 대상으로 선정하였다.
현장에서 브러시 마모는 표면 거칠기, 스파크 정

도, 접촉면 변화 등의 현상으로 나타나며, 모터의 브

러시는 밀폐된 공간에 있으므로 운용간 육안으로 관

찰이 곤란한 특성을 고려하여 브러시 잔존 길이(최
초 길이 - 마모 길이)를 파라미터로 정의하였다[1]. 모
터의 브러시 길이가 감소할수록 스프링에 의한 브러

시의 탄성 지지 조건이 변화하기 때문에, 모터나 감

속기의 진동 특성이 변화할 것으로 판단하였다[3].
길이별(9/7/5/3 mm) 브러시 형상을 그림 3에 나타

내었으며, 9 mm를 정상 상태로 두고, 7/5/3 mm를 마

모 상태로 가정하여 단계별 진동 변화를 비교하였다.

표 1. PMDC 모터 사양
Table 1. Specification of PMDC motor

Model Voltage Output RPM Current Torque
S9D200
-90CH

90 200 2670 2.8 0.715

표 2. 모터 고장형태 및 영향 분석(FMEA)
Table 2. Motor FMEA(Failure Mode and Effects Analysis)

Type Fault_mode Occurrence SeverityDetectionRPN

brush
excessive/
uneven wear

5 7 4 140

commutator pitting/grooving 4 8 5 160

bearing
inner/outer
race spalling

4 9 4 144

winding turn-to-turn short 3 9 4 108

magnet
partial

demagnetization
3 8 5 120

alignment
shaft/coupling
misalignment

4 7 4 112

(a) 9 mm (b) 7 mm (c) 5 mm (d) 3 mm

그림 3. 길이별 브러시 형상
Fig. 3. Brush geometry by length condition

브러시 잔여 길이가 2 mm 이하의 경우 브러시 

내부에 매립된 연선(Copper pigtail)이 노출되어 스파

크 및 아크 발생으로 화재 위험이 있으므로 안전을 

고려하여 최소 길이를 3 mm로 하였으며, 이를 4가
지로 분류하여 2 mm 간격씩 정상(9 mm), 주의(7 
mm), 경고(5 mm) 및 심각(3 mm)으로 구분하였다[1].

2.2 데이터 수집 및 전처리

진동 데이터는 모터측 센서(S1)와 감속기측 센서

(S2)로부터 동기화하여 획득하였으며, 샘플링 주파

수는 10 kHz로 설정하였다. 브러시 길이에 따른 모

터(S1) 및 감속기(S2) 진동 신호의 시간영역 파형을 

그림 4에 나타내었으며, 동일 운전 조건에서도 센서 

설치 위치에 따라 응답 크기와 파형의 변동성이 달

라질 수 있어 듀얼 진동센서를 적용하였다. 또한, 
브러시 길이가 감소할수록 파형의 진폭 변동 성분

이 증가하는 경향이 일부 구간에서 관찰되고 있다.
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(a) 9 mm

(b) 7 mm

(c) 5 mm

(d) 3 mm
그림 4. 브러시 길이별 모터(S1) 및 감속기(S2) 진동 신호 (왼쪽: 모터, 오른쪽: 감속기)

Fig. 4. Vibration signals of motor (S1) and gear (S2) by brush length (Left panel : Motor, Right panel : reducer)

(a) 9 mm (b) 7 mm

(c) 5 mm (d) 3 mm
그림 5. 브러시 길이별 주파수 스펙트럼
Fig. 5. Frequency spectrum by brush length
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FFT 분석을 통해 얻은 브러시 길이별 주파수 스

펙트럼을 그림 5에 나타내었으며, 마모 상태에 따라 

특정 주파수 대역의 에너지 분포가 달라질 수 있음

을 보여준다. 이는 단순 시간영역 지표만이 아니라 

주파수 영역 특징(지배 주파수, 대역 에너지, 스펙

트럼 형상)이 마모 단계 구분에 유효한 근거가 될 

수 있음을 알 수 있다[3]. 특히, 결합 구동계에서는 

회전체의 기어 맞물림 성분 및 구조 공진이 혼재할 

수 있으므로, 센서 위치별로 다른 주파수 성분이 강

조될 수 있다. 따라서, S1과 S2의 특징을 동시에 사

용하여 마모 관련 정보를 융합하였다.
학습 데이터 구성을 위해 획득된 연속 진동 신호

[]는 0.1 s 윈도우로 분할하고 50% 중첩(Overlap)
을 적용하여 그림 6과 같이 샘플을 생성하였다. 샘
플링 주파수는 10 kHz로, 0.1 s 윈도우는  = 1000 
Samples에 해당하며, 국소 정상성(Local stationarity) 
가정하에서 시간 영역 통계 특징과 주파수/엔벨로

프 기반 특징(예: Welch 기반 PSD, Envelope energy)
의 안정적 산출이 가능하다[9],[10]. 또한 50% 중첩

( = 500 Samples)은 윈도우 경계 영향(Boundary 
effect)을 완화하고 특징 추정의 분산을 감소시켜 학

습 안정성을 높이는 목적으로 적용하였다[10]. 이러

한 설정은 Welch PSD 추정 이론 및 회전체 상태 

진단 분야의 선행연구에서 널리 사용되는 구성으로, 
노이즈 민감도를 완화하면서도 충분한 학습 샘플 

수를 확보할 수 있어 본 연구 조건에 적합하다고 

판단하였다[9][10].

그림 6. 윈도우 분할 (0.1 s, 50% 중첩)
Fig. 6. Window segmentation (0.1 s windows, 50%

overlap)

한편, 중첩 윈도우를 생성한 뒤 윈도우 단위로 무

작위 분할을 수행할 경우, 시간적으로 중복되는 원신

호 구간이 학습 세트와 시험 세트에 동시에 포함되

어 데이터 누수(Data leakage)가 발생할 수 있다[11]. 
이를 방지하기 위해 본 연구에서는 원시 연속 신호

의 연속 구간(Continuous segment) 단위로 그룹을 정

의하고, 동일 구간에서 생성된 모든 윈도우에 동일한 

Group ID를 부여한 뒤 그룹 기반 분할을 적용하였다

[11]. Hold-out 검증에는 GroupShuffleSplit을 사용하여 

그룹 단위 80/20 분할을 수행하였고, 보다 엄밀한 일

반화 성능 평가는 GroupKFold(n=5) 교차검증을 수행

하여 동일 그룹(동일 원신호 구간)에서 파생된 중첩 

윈도우가 서로 다른 Fold의 학습/평가 세트에 동시에 

포함되지 않도록 하였다[12]-[14]. GroupShuffleSplit 및 

GroupKFold는 Scikit-learn 구현에 사용하였다[15]. 연
속적인 진동 신호로부터 분할된 k번째 윈도우 신호 

xk[n]은 식 (1)과 같이 정의할 수 있다.

   ≤ ≺              (1)

여기서, []은 원래의 진동 신호이고, []은 연속 

진동 신호로부터 분할된 k번째 윈도우 신호이며, N
은 윈도우를 구성하는 샘플 수이고, H는 중첩 적용

시 윈도우 이동 간격이며, K는 전체 윈도우 개수이다.
각 윈도우는 모터와 감속기에서 동일 타임 인덱

스로 매칭하여, 듀얼 센서의 동기화된 정보를 동시

에 반영하도록 구성하였다. 브러시 길이는 회귀 분

석을 위한 라벨로 사용하였고, 분류 모델을 위해 정

상(9 mm), 주의(7 mm), 경고(5 mm), 심각(3 mm)의 

4단계 등급을 정의하였다. 윈도우 분할 결과 총 

24,716개의 데이터 샘플이 생성되었으며, 학습/시험 

데이터는 80:20 비율로 구성하여 학습 19,772개, 시
험 4,944개로 구성하였다.

Ⅲ. 데이터 특징 추출 및 학습

3.1 데이터 측징 추출

브러시 마모는 시간영역의 진폭 변동뿐 아니라 

주파수 영역 에너지 분포 변화로도 나타날 수 있

으므로(그림 4~6 참조), 본 연구에서는 모터 측 센

서(S1)와 감속기 측 센서(S2)에서 동기화 취득된 진

동 신호로부터 시간·주파수·엔벌로프(Envelope) 기

반의 총 34개 특징(Feature)을 추출하여 학습에 사
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용하였다[3]. 시간 영역 특징은 RMS, 평균, 표준편

차, 최대값, 피크-투-피크(Peak-to-peak), 왜도

(Skewness), 첨도(Kurtosis) 등 윈도우 구간의 진폭 

분포 및 변동성을 반영하는 통계량으로 구성하였

다. 주파수 영역 특징은 FFT 및 Welch 기반 PSD를 

이용하여 지배 주파수(Dominant frequency), 스펙트

럼 중심(Spectral centroid), 대역폭(Bandwidth), 스펙

트럼 엔트로피(Spectral entropy), 특정 주파수 대역 

에너지 등을 산출함으로써 브러시 마모에 따른 에

너지 재분포 특성을 반영하였다[9]. 또한, 엔벌로프 

특징은 힐버트 변환(Hilbert transform)을 통해 엔벌

로프 신호를 추정한 뒤 엔벌로프 영역의 지배 성

분 및 에너지 지표를 계산하여, 충격성(Impact) 및 

변조(Modulation) 성분의 변화를 포착하도록 구성하

였다[16]-[19].
특히 RMS는 윈도우 구간의 진동 에너지(진동 강

도)를 대표하는 지표로, 브러시–정류자 접촉 불안

정 및 미세 아크(Arcing)에 의해 증가할 수 있는 진

폭 변동을 정량화하는 데 유용하다[3]. 각 윈도우 

신호 xk[n]에 대해 RMSk를 식 (2)와 같이 계산하고, 
핵심 구성 요소로 포함하였다. 

  





 



  
                   (2)

여기서, RMSk는 k번째 윈도우 구간의 RMS 값이고, 
x[n]은 원래의 연속 진동 신호이고, xk[n]은 연속 

진동 신호로부터 분할된 k번째 윈도우 신호이며, 
N은 윈도우 길이인 샘플 수이고, H는 중첩 적용 시 

윈도우 이동 간격이며, K는 전체 윈도우 개수이다.

3.2 XGBoost 기반 학습 모델

브러시 마모를 잔존 길이(mm)의 연속값 추정과 

현장 의사결정용 4단계 등급 판별로 동시에 제공

하기 위해 이중 구조 학습 모델을 설계하였다. 학
습 알고리즘으로는 트리 기반 앙상블의 장점을 가

지는 XGBoost를 사용하였다[20][21]. 특히, XGBoost
는 Random Forest와 SVM(Support Vector Machine)
에 비해, 고차원 비선형 특징을 효과적으로 학습하

면서도 특징 중요도 기반 해석이 가능하다는 장점

이 있어 본 연구에 적합한 학습 알고리즘으로 판

단하였다[22][23].
회귀 모델은 브러시 잔존 길이를 목표값으로 하

며, 학습 과정에서 평균 절대 오차(MAE), 평균 제

곱근 오차(RMSE) 및 결정계수(R2)를 성능 지표로 

사용하였으며, MAE, RMSE 및 R2는 각각 식 (3)~(5)
와 같이 정의할 수 있다.

  


  



 
                      (3)

 





  



  
 

               (4)

 


  



  



  



 




                      (5)

여기서, yi는 i번째 시험 샘플의 실제 브러시 길이값

이며, ŷi는 i번째 시험 샘플의 예측 브러시 길이값이

고, M은 평가에 사용된 전체 시험 샘플 수이며, R2

은 결정계수이고, ӯ는 평가 집합에서 실제값의 평

균이다.
다중 분류 모델은 정상/주의/경고/심각의 4개 클

래스를 출력하며, 성능 평가는 Accuracy, Precision, 
Recall, F1-score를 사용하였다[24][25]. XGBoost 분류 

모델의 주요 하이퍼파라미터는 학습 안정성과 모델 

복잡도 간 균형을 고려하여 n_estimators=300, 
max_depth=6, learning_rate=0.05로 설정하였고, 실험 

재현성을 위해 난수 시드를 random_state=42로 고정

하였다. 또한 브러시 길이 추정을 위한 XGBoost 회
귀 모델에도 동일한 설정을 적용하였으며, 그 외 하

이퍼파라미터는 기본값(Default)을 사용하였다.

Ⅳ. 결과 및 고찰

브러시 길이에 따른 모터 진동 신호의 RMS 변
화를 그림 7에 나타내었다. RMS는 시간영역에서 

신호의 에너지 수준(진동 강도)을 대표하는 지표로, 
브러시–정류자 접촉이 불안정해지거나 미세 충격 
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성분이 증가할 경우 RMS 변화로 반영될 수 있다. 
시험 결과, 브러시 길이 조건에 따라 RMS의 변화

가 관찰되었으며, 이는 마모 단계에 따른 진동 강도 

차이 설명에 RMS가 유효한 특징이 될 수 있음을 

시사한다.

그림 7. 브러시 길이에 따른 모터 진동 RMS 값
Fig. 7. RMS value of motor vibration signal according to

brush length

브러시 길이별 PSD–주파수 특성 비교 결과를 

그림 8에 나타내었다. PSD는 주파수 대역별 에너지 

분포를 제공하며, 그림 8로부터 브러시 마모 길이 

변화와 관계없이 주파수 성분의 상대적 분포(스펙

트럼 형상)는 유사하나, 브러시 마모 길이에 따라 

에너지 크기(스케일)가 변화하고 있음을 확인할 수 

있다. 이는 마모 진행에 따라 특정 주파수 성분의 "
형상 변화"보다는 "에너지 수준 변화"가 주로 나타

날 수 있음을 보여주며, RMS 및 대역 에너지와 같

은 에너지 기반 특징의 활용 타당성을 뒷받침한다.

그림 8. 브러시 길이별 PSD–주파수 특성 비교
Fig. 8. PSD–Frequency characteristics across brush lengths

브러시 길이 추정을 위한 회귀 모델 성능은 (누
수 방지) GroupKFold(n=5) 평균 기준 MAE 0.1245 
mm, RMSE 0.2760 mm, R² 0.9846으로 산출되었다.

실제값과 예측값의 일치도는 Parity plot으로 그림 

9에 제시하였다. 그림에서 예측값은 45° 기준선

(y=x) 주변에 비교적 밀집하게 분포하며, 전반적으

로 안정적인 연속값 추정이 수행됨을 확인할 수 있

다. 또한, 마모 단계 간격이 2 mm임을 고려할 때, 
본 회귀 오차 수준은 단계 구분 관점에서 실용적인 

정밀도를 제공할 수 있으며, 추정값을 기반으로 교

체 임계값 판단과 같은 유지보수 의사결정에 활용

이 가능하다.

그림 9. 브러시 길이 회귀 추정 결과(패리티 플롯)
Fig. 9. Regression estimation results for brush length

(parity plot)

마모 등급(정상/주의/경고/심각) 판별을 위한 분류 

모델 성능은 Accuracy, Precision, Recall, F1-score로 

평가하였으며, 각 지표의 계산식은 식 (6)~(9)과 같

다. 여기서 TP는 True Positive, TN은 True Negative, 
FP는 False Positive, FN은 False Negative를 의미한다.

            (6)

Pr                      (7)

                         (8)

  ×Pr  Pr ×         (9)
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성능 지표 결과는 표 3에 나타내었으며, Accuracy 
98.48%, F1-score(Macro) 98.41%로 높은 판별 성능을 

확인하였다.
또한, 분류 혼동행렬은 그림 10에 나타내었으며, 

대부분의 샘플이 올바른 등급으로 분류됨을 확인할 

수 있다. 일부 오분류는 주로 인접 단계(예: 주의–

경고) 사이에서 나타날 수 있는데, 이는 마모 진행

이 연속적으로 발생하여 경계 구간에서 신호 차이

가 상대적으로 작고, 조건 간 분포가 일부 중첩될 

수 있기 때문으로 판단된다.

그림 10. 마모 단계 분류 결과 혼동행렬
Fig. 10. Confusion matrix for wear-stage classification

results

제안한 방법의 우수성을 확인하기 위해, 비교 모델

(Random Forest, SVR(RBF)/SVM(RBF))과의 성능 비교

를 수행하였으며, 누수 방지 조건의 GroupKFold(n=5) 
교차검증 결과를 표 4와 5에 제시하였다[14][23]. 회
귀 성능 비교에서 RF는 MAE 측면에서 가장 낮은 

평균 오차를 보였으나, XGBoost는 RMSE와 결정계

수(R²)에서 가장 우수한 성능을 나타내어 전체 마모 

추세를 안정적으로 모델링하는 데 효과적임을 확인

하였다. 분류 성능에서는 SVM이 정확도 및 

F1-score에서 근소하게 높은값을 보였지만, XGBoost 
역시 98% 이상의 높은 정확도와 F1-score를 안정적

으로 유지하였다. 그리고, 계산 효율 측면에서 

XGBoost는 Random Forest 및 SVM 대비 예측 시간

(Prediction time)이 짧고, 학습 시간(Fit time)이 비교

적 안정적으로 나타나, 실시간 상태진단 적용 관점

에서 유리한 특성을 보였다.

표 3. 성능 평가 결과
Table 3. Performance evaluation results

Task Value
Accuracy 98.48 %
Precision 98.09 %
Recall 98.10 %

F1-score (macro) 98.41 %

표 4. 모델에 따른 회귀 성능 비교 결과
Table 4. Regression performance comparison results by
model type

Model
MAE
(mm)

RMSE
(mm)

R²
Fit time
(s)

Prediction
time (s)

XGBoost 0.1245 0.2760 0.9846 1.29 0.013
RF 0.1078 0.3028 0.9815 13.61 0.106

SVR(RBF) 0.2158 0.3248 0.9787 421.92 5.45

표 5. 모델에 따른 분류 성능 비교 결과
Table 5. Classification performance comparison results by
model type

Model
Accuracy
(%)

F1-score
(%)

Fit time
(s)

Prediction
time (s)

XGBoost 98.48 98.41 4.65 0.030
RF 97.48 97.35 3.09 0.107

SVM(RBF) 98.73 98.67 1.31 0.861

표 6. 단일 및 듀얼 센서에 따른 회귀 성능 비교 결과
Table 6. Regression performance comparison results for
single- and dual-sensor configurations

Configuration MAE (mm) RMSE (mm) R²

S1 only 0.1317 0.3076 0.9829

S2 only 0.5664 0.8915 0.8566

S1 + S2 (dual) 0.1245 0.2760 0.9846

표 7. 단일 및 듀얼 센서에 따른 분류 성능 비교 결과
Table 7. Classification performance comparison results for
single- and dual-sensor configurations

Configuration Accuracy (%) F1-score (%)

S1 only 97.28 97.19

S2 only 85.61 85.47

S1 + S2 (dual) 98.48 98.41

또한 센서 구성의 유효성을 확인하기 위해 표 6
과 7에 나타낸 바와 같이 단일 센서 기반(S1 only, 
S2 only)과 듀얼 센서 기반(S1+S2)의 성능을 비교하
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였다. 회귀 성능에서 듀얼 센서 구성은 S1 only 대
비 MAE가 0.0072 mm(약 5.5%) 감소하였고, RMSE
도 0.0316 mm(약 10.3%) 감소하여 예측 오차가 전

반적으로 개선되었다. 그리고, 분류 성능에서도 듀

얼 센서는 Accuracy가 +1.20%, F1-score가 +1.22% 향
상되어, 두 위치의 진동 정보를 융합하는 구성이 단

일 센서 대비 회귀 및 분류 성능 향상에 기여함을 

확인하였다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 PMDC 모터–감속기 결합 구동계에서 

브러시 마모에 따른 진동 응답 변화를 기반으로, 브
러시 잔존 길이의 연속 추정(회귀)과 마모 단계 판

별(분류)을 동시에 수행하는 윈도우 특징 기반 진단 

방법을 제안하였다. 모터측(S1)과 감속기측(S2)에서 

동기화 진동 신호를 취득하고, 0.1 s 윈도우(50% 중
첩) 분할 후 시간·주파수·엔벌로프 기반 34개 특징

을 구성하여 XGBoost 회귀 및 다중분류 모델을 학

습하였다. 중첩 윈도우로 인한 데이터 누수를 고려

하여 그룹 기반 분할과 GroupKFold(n=5) 교차검증

을 적용하였으며, 누수 방지 조건에서도 회귀는 

MAE 0.1245 mm, RMSE 0.2760 mm, R² 0.9846, 분
류는 Accuracy 98.48%, F1-score(macro) 98.41%로 높

은 성능을 유지하였다.
모델별 성능 비교에서는 회귀의 경우 XGBoost가 

RMSE와 결정계수(R²)에서 다른 모델보다 우수한 

성능을 나타내어 브러시 마모 진단에 효과적임을 

확인하였고, 분류의 경우 모든 모델이 98% 이상의 

높은 정확도를 유지하였으나, XGBoost는 다른 모델

보다 계산 효율이 높게 나타나 실시간 상태진단 측

면에서 유리한 특성을 보였다. 또한 단일 센서 대비 

듀얼 센서(S1+S2) 구성에서 회귀 MAE 및 RMSE가 

감소하고 분류 정확도와 F1-score가 향상되어, 센서 

융합의 유효성을 정량적으로 확인하였다.
향후에는 부하 및 회전수 변화 조건에서의 추가 

검증과 SHAP 기반 설명가능성 분석을 통해, 모델 

해석과 적용 범위를 확장할 예정이다[26].
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