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Abstract

This paper discussed the results of the development and application of the machine learning algorithm to the induction

motor for the preventive diagnostic system using current and magnetic flux signals. The optimal 29 features were

extracted for identifying faulted types of induction motor. In particular, any load rate was derived using the tendency of

the difference value from the center of the 7th harmonic frequency to the sideband of the current signal, and the

corresponding classification accuracy showed about 84.6% by the KPCA feature reduction technique and the k-NN

determination algorithm.

요 약

본논문은 전류신호와 자속신호를 이용한 유도전동기 예방진단시스템을 개발하기 위한 머신러닝 알고리즘의 개발 및 적용

결과에 대하여 논하였다. 유도전동기의 결함 종류를 판별하기 위한 최적 특징추출단계를 통하여 총 29개의 특징을 도출하였

다. 특히, 전류신호의 제7차 고조파 중심으로부터 사이드밴드까지의 주파수의 차이가 부하율 증가에 따라서 증가되는 경향을

이용하여 임의의 부하율 상태를 반영할 수 있는 알고리즘을 도출하였으며, KPCA 특징 축소 기법, k-NN 판단 알고리즘에

의한 분류 정확도를 조사한 결과, 약 84.6%의 분류 정확도를 보였다.
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Ⅰ. 서론

최근, 초고속 인터넷이 널리 보급되고 통신속도

가 5G로 매우 빨라지면서 다양한 종류의 스마트

센서기반 사물인터넷에 의해 수많은 데이터가 생

성되고, 생성된 데이터들을 활용한 인공지능(Artificial

Intelligence), 머신러닝(Machine Learning), 딥러닝

(Deep Learning) 기법에 의하여 사회, 경제, 문화

등 모든 분야에서 크게 변화되고 있다. 따라서, 산

업체의 수많은 시스템을 실시간으로 편리하게 제

어하고 다양한 기능을 갖추기 위한 연구 및 개발이

활발히 진행되고 있다[1]～[8].

특히, 산업체 자동차, 반도체, 뿌리산업과 같은

대규모 산업공정에 사용되는 전력변환기, 자기장

ISSN：1226-7244 (Print)
ISSN：2288-243X (Online) j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.23,No.4,1157～1165,December 2019
논문번호 19-04-07 http://dx.doi.org/10.7471/ikeee.2019.23.4.1157
42

(1157)



Study on the Development of Diagnosis Algorithm for
Induction Motor Using Current and Magnetic Flux Sensors

43

발생장치, 회전기기 등과 같은 비선형 부하들은 교

류전원의 선형적 특성을 변화시킬 수 있으며, 갑작

스런 고장은 공정지연 및 제품 품질저하로 막대한

경제적 손실을 초래할 수 있다.

최근, 회전기기류의 정상 및 고장 상태를 정확히

예지 및 진단하기 위하여 전류, 전압, 온도, 진동 등

의 신호들을 이용한 많은 방법들이 개발되어 실제

산업현장에서 적용되고 있으며, 그 중에서도 진동

신호를 이용한 진단시스템이 널리 이용되고 있다.

그러나, 이러한 진동신호에 의한 결함 추출도 결함

종류에 따라 분류 한계가 있으므로, 여러 센서를

복합화하여 최적 시스템을 개발하기 위한 연구도

진행되고 있다.

아울러, 결함이나 고장을 추출하기 위한 신호처

리기법과 추출된 특징에 근거한 이상상태 예지 및

진단을 행하는 다양한 패턴 인식법이 연구되고 있

으며, 초기 결함이 있을 경우에는 결함신호가 간헐

적으로 존재하므로 이러한 비정규적 신호를 측정

하기 위해 웨이블렛 변환에 의해 미세신호를 분리

하는 방법도 제안되어 있다[9].

특히, 회전기기와 같이 부하용량이 가변됨에 따

라 출력이 변화되는 경우에 있어서는 사용된 센서

들의 특징값도 부하용량 변화에 따라 변화되므로

각 센서의 특징값 변화경향을 정확히 반영해야만

올바른 진단이 가능하다.

본 연구에서는 전동기의 주요한 고장 중에서 대

표적 6가지 고장모의 전동기를 그 정도에 따라서 2

단계(경미, 심각)로 분류하여 총 12개 전동기를 제

작하고, 전동기 전원공급 전류 센서 3개와 공극의

유기기전력을 측정하는 자속센서를 이용하여 시계

열 데이터를 반복ㆍ측정하였다. 이렇게 측정된 데

이터를 이용하여 자체 개발한 머신러닝 알고리즘

에 적용하여 고장 분류 정확도에 대하여 논하고,

추출된 특징과 함께 예방 진단 알고리즘의 우수성

을 평가하였다.

또한, 훈련과정에서 부하율의 변화에 따른 특징

값들의 변화된 값을 자동으로 계산될 수 있도록 수

식화함으로서 테스트 과정의 임의 부하율에 대하

여 고장분류 정확도를 높이도록 구성하였다.

2. 측정 시스템 및 알고리즘 구성

2.1 실험장치 및 측정 방법

전동기의 주요한 고장은 베어링 불량, 회전자 바

손상, 고정자 권선단락, 샤프트 변형, 회전자 편심

등을 들 수 있다[10]～[18]. 주요한 고장인 6가지를

모의하기 위하여 경미 및 심각한 고장상태인 12개

전동기와 정상상태 전동기를 포함하여 13개의 3상

7.5[kW](380V, 4극) 전동기를 고장모의 제작하였다.

사용된 결함 전동기의 내역은 표 1에 나타내었다.

그림 1에 보인 것처럼 테스트 전동기(A)와 부하

상태를 가변할 수 있는 부하 전동기(B)를 커플링으

로 직결하여 인버터(60[Hz]) 구동실험을 진행하였

다. 테스트 전동기로 인입되는 전류신호는 전류 프

로브 (PR 30, LEM Co.) 3개를 사용하여 3상 전류

를 동시 측정하고, 내부 고정자 치(Tooth)에 부착

된 자체개발 자속센서(Tooth Search Coil, TSC)를

이용하여 자속변화에 의한 유기기전력를 측정하도

록 구성하였다. 인버터 구동으로 인한 스위칭 노이

즈의 영향으로 센서 측정신호에 노이즈가 매우 많

이 혼재되어 있었다.

이러한 센서의 신호를 전동기별 20회씩 Synergy

(DAQ, 최대 1Ms/s)를 사용하여 5[KS/s] 1.64[s]동

안 8,192개 데이터를 컴퓨터에 저장․반복하였다.

이때, FFT에 의한 분석가능 최대주파수는 2.5[kHz]

이며, 분해능은 0.61[Hz]에 해당된다. 두 센서로부

터 측정된 데이터를 이용하여 최적의 특징값들을

도출하고, 부하율에 따른 특징값의 변화경향을 수

식화하여 알고리즘에 반영하였다.

Table 1. Specification of the faulted induction motors.

표 1. 고장모의 유도전동기의 상세내역

고장 종류 상세 내역

로터 변형
경미 0.2mm (굽힘 각도)

심각 0.3mm (굽힘 각도)

로터의 동적편심
경미 0.3mm (공극, 정상：0.5mm)

심각 0.2mm (공극)

로터의 정적편심
경미 1개소 (m = 20g)

심각 2개소 (m = 20g)

베어링 불량
경미 Flaking brinelling

심각 False brinelling

회전자 바 불량
경미 1개 슬롯 불량 (정상：28개)

심각 2개 슬롯 불량

고정자 턴 단락
경미 10 턴 (U 상) (정상：21 턴)

심각 5 턴 (U 상)
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Fig. 1. Measurement system of signals from induction motor.

그림 1. 유도 전동기 신호 측정 시스템

2.2 머신러닝 알고리즘 구성 및 동작

그림 2는 본 연구에서의 머신러닝 알고리즘의 개

략도를 나타낸 것으로서, 훈련 및 테스트 과정으로

구성되어 있다. 훈련과정은 취득된 신호들로부터

여러가지 원하는 특징들을 계산하고, 계산된 특징을

정규화시킨 후 KPCA(Kernel Principal Components

Analysis) 특징 축소기법에 의해 3차원 공간으로

투영하여 클러스터 군을 형성시키도록 구성하였다.

그리고, 도출된 특징값들은 부하율 변화에 따라서

자동적으로 반영되도록 커브피팅 기법을 이용하여

수식화 하였다.

테스트 과정은 훈련과정과 동일하게 새로 추출된

신호의 특징계산, 부하율 반영, 정규화 과정을 거치

고, KPCA기법에 의하여 3차원 공간으로 투영되고,

특징공간에 있어서 기존 훈련데이터와의 거리를

계산하여 고장 유형을 판단하도록 하였다.

KPCA 특징추출기법은 비선형 접근방법인 Kernel

함수를 이용한 선형 PCA(Principle Component

Analysis)를 사용하는 방법으로서, 입력벡터를 고

차원 특징공간으로 사상시키고 이렇게 사상된 벡

터들을 PCA에 의해 선형적으로 계산하는 방법을

의미한다. 즉, 원래의 입력벡터와 최종적으로 계산

된 벡터사이에는 비선형 관계가 있음을 나타낸다.

입력 벡터인 특징 를 고차원  특징 공간으로

사상시키고, 에 대해 선형 PCA를 실시하는

기법이다. 특징들의 고유치 문제를 계산함에 의하

여 고유벡터들의 주요한 요소들을 3차원  특

징 공간으로 사상시켜 크기순으로 나열하고, 고유

치에 따른 주성분들이 클러스터 군으로 형성되도

록 한다.

마지막 단계의 최종 판단방법에는 머신러닝 기법

에서 주로 사용되는 k-NN(k-Nearest neighbors)

Classification, SVM(Support Vector Machine),

LDA(Linear Discriminant Analysis), RFA(Random

Forests Algorithm), BN(Baysian belief Network)

등 여러가지 분류기법들이 알려져 있지만, 본 연구

에 있어서는 k-NN 분류기법을 적용․평가하였다.

k-NN 분류기법은 특징공간에 있어서 훈련 데이

터 특징에 가장 근접한 테스트 특징을 분류하기 위

한 패턴 인식법을 의미한다. 훈련 데이터의 특징들

을 다차원 특징 공간에 고장유형 및 부하율에 따라

여러 영역으로 분포되도록 구성하고, 새로운 테스

트 데이터의 특징이 다차원 공간상에서 클러스터

군 내의 훈련 특징들과 k번째 이내로 가장 근접한

영역의 클래스로 소속시키게 된다. 일반적으로 k값

이 클수록 노이즈의 영향을 줄일 수 있지만 클래스

간의 거리가 짧아지는 단점이 있으므로, 본 연구에

서는 k = 3으로 설정하여 진행되었다.

Fig. 2. Schematic diagram of the developed machine

learning algorithm.

그림 2. 개발한 머신러닝 알고리즘 흐름도

2.3 특징 계산 (Feature calculation)

센서로부터 측정된 시계열 데이터들을 알고리즘

에 적용하기 위해서는 정상 및 결함 종류에 따라서

전동기의 상태를 최적으로 반영할 수 있는 특징값

도출이 매우 중요하다.

우선, 시계열 데이터의 실효치, 피크-피크, 최대값,

최소값, 평균값, Shape factor, Skewness, Kurtosis,

Crest factor, Entropy, Entropy Estimation, Lower

and Upper bound of Histogram, MSF, RMSF,

FC(frequency center), RVF, 주파수의 크기 및 면

적(1～4kHz), AR(Auto-regression, 회귀분석) 등

다양한 값들과 주파수 변환(Fast Fourier Transform,

FFT)을 통한 기본파 및 고조파의 분포를 조사하여

최적의 특징을 도출하였다. 이때 측정 신호의 데이
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(a) 무부하시 3상 전류파형

(b)부하율에 따른 3상 전류파형의 변화

(c)부하율 변화에 따른 제7차 고조파 부근의 변화

(d) 부하율에 따른 고조파 사이드 밴드와의 주파수 차이변화에

대한 선형성

Fig. 3. Current waveform and variation of harmonics

sideband components in normal state motor.

그림 3 정상전동기의 전류파형 및 고조파 사이드밴드

성분의 변화

타 개수(측정시간) 및 샘플링 크기에 따라서 주파수

변환 결과가 발산되는 오류를 방지하기 위해서 윈

도우(Hanning window)를 적용한 후 진행하였다.

그림 3은 정상전동기의 전류파형 및 고조파 측대

역 사이드밴드의 위치 및 크기변화를 나타낸 그래

프로서, 그림 3(a)(b)에서 인버터 구동에 의해 3상

모든 전류신호에 고조파 성분들이 혼재되어 있음

을 알 수 있다. 그림 3(b)에서와 같이 부하율을 증

가시킴에 따라서 피크 부분이 2중 피크로 변화되는

것은 새로운 고조파 성분이 존재함을 의미하며,

100% 부하율인 경우는 그 크기도 증가됨을 알 수

있다. 이를 주파수 분석한 결과, 기본파에 대해서는

거의 유사한 크기를 보였지만, 그림 3(c)에서와 같

이 제7차 고조파 저주파부근으로 측대역 사이드 밴

드가 발생됨을 보였다. 이러한 경향은 제7차고조파

이외에도 제11차, 13차, 15차 고조파에서도 동일하

게 발생되었다.

특히, 제7차 고조파 중심으로부터 사이드밴드까

지의 주파수의 차이가 부하율 증가에 따라서 측대

역 주파수의 크기가 상대적으로 높아 파악이 용이

하였다. 정상전동기 및 6가지 결함의 경미, 심각한

상태의 전동기 종류에 관계없이 부하율에 따라서

항상 일정하게 사이드밴드가 발생되었으며, 이를

그림 3(d)에서와 같이 측대역 사이드밴드의 주파수

차이의 크기를 이용하면 전동기 운전 중 부하율을

파악하는 것이 가능함을 알 수 있었다. 하지만, 고

장 종류에 따라서 사이드 밴드의 크기가 차이를 보

였으므로, 적절하다고 판단되는 전원주파수의 0.3

배 이상인 경우에 한하여 측대역 사이드 밴드로 확

정하여 부하율을 산출하도록 코딩하였다.

(a) 100% 부하시 고정자권선 결함과 정상전동기의

전류파형의 비교

(b) 100% 부하시 고정자권선 결함과 정상전동기의 제7차

고조파 부근의 변화

Fig. 4. Characteristics comparison between the stator

winding faulted motor and normal state motor.

그림 4. 고정자 권선 결함과 정상전동기의 특성비교
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(a) 자속센서 출력특성의 변화

(b) 자속센서의 출력특성 확대 그림

(c)기본파 부근의 분포

(d) 제7차 고조파 대역의 베어링 불량과 정상전동기의

주파수 분석결과 비교

Fig. 5. Analysis of the frequency domain about signals

of the magnetic flux sensor according to the

faulted types.

그림 5. 자속센서의 출력특성 및 고장유형에 따른

주파수 특성 분석

그림 4는 고정자 권선 불량(심각상태)인 경우와

정상전동기의 전류를 비교한 것으로서, 고정자 권

선 불량인 s상 전류의 크기가 다른 두 상 전류에

비해 크며, 각 상의 전류파형의 왜곡이 상이함을

알 수 있다. 이러한 특성이 그림 4(b) 제7차 고조파

부근의 주파수 분석에 있어서, 그림 내 점선(직선)

으로 표기된 것처럼 각 사이드 밴드의 크기가 선형

적으로 감소됨을 알 수 있다. 이를 이용하면 고정

자 권선결함을 쉽게 파악하는 것이 가능할 것으로

예측된다. 또한, 원형 점선 부분은 제7차 고조파인

420[Hz]에서 저주파쪽으로 15[Hz]만큼 떨어져 있

으므로 100%의 부하율로 동작됨을 알 수 있으며,

각각의 사이드밴드 주파수의 크기가 선형적으로

감소됨을 알 수 있다. 하지만 선형적 감소의 크기

는 고장유형에 따라 상이함을 보였다.

일부 논문에서는 전원주파수(기본파) 측대역 성

분 중 저주파측 성분은 회전자의 손상과 관련되고

고주파측 성분은 회전자 표면의 기자력(Magneto-

Motive Force, MMF)과 관련되며, 이들 두 값의 크

기는 차이가 있음을 설명하였다. 특히 저주파측 성

분 크기와 전원주파수 크기와의 비율을 이용하여

회전자 바 손상 개수를 판단하는 기준으로 사용 가

능하며, 30～50[dB]의 차이가 발생한 경우를 회전

자 바 손상으로 여기고 50[dB]이상인 경우는 정상

으로 판단하고 있다[1,5-6]. 하지만, 인버터로 구동

한 경우에는 전류신호에 있어서 이러한 기본파의

측대역 성분들이 발생되지 않았으므로, 제7차 고조

파의 측대역 성분을 활용하였다.

그림 5는 부하율 100%에서의 자속센서 출력특성

및 고장유형에 따른 주파수 분석 결과를 보인 것으

로서, 그림 5(a)(b) 시계열 신호에 있어서는 인버터

구동에 따른 수많은 펄스성 신호들이 구형파 및 여

러신호들로 혼재된 상태로 측정됨을 알 수 있다.

이처럼 시계열 신호로는 타 고장상태를 판별하기

매우 어려운 상태로 보이며, 그림 5(c)기본파에 있

어서도 고장유형에 따라 차이가 나타나지 않지만,

그림 5(d)의 제7차고조파의 측대역 밴드 주파수 크

기(원형 점선부분)는 베어링 고장을 쉽게 판별할

수 있음을 알 수 있다. 이처럼 각 고장 유형을 판별

하기 위한 명확한 특징을 추출하는 것이 매우 중요

하다고 볼 수 있다.

그림 6은 정상 및 고장상태를 포함한 모든 전동

기(13대)에 대하여 부하율 변화에 따른 특징의 변

화를 보였다. 그림 6(a)～(c)는 전류신호(Ir)에 대한

실효치, 정상분, 제7차 고조파 측대역 밴드의 주파

수 차이에 대한 변화를 보였고, 그림 6(c)～(f)는 자
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(a) 전류신호 실효치의 변화

(× 10)

(b) 전류신호 정상분 크기의

변화

(c)전류신호 제7차고조파

측대역 성분의 변화

(d) 자속센서 실효치의 변화

(e) 자속센서 제3고조파 크기의

변화

(f) 자속센서 제7차고조파

측대역 성분의 변화

Fig. 6. Features variation on the load rate according to

simulated induction motors using current signal and

the magnetic flux sensor.

그림 6. 전류신호(I_r) 및 자속센서에 대한 특징들의 모의

전동기 종류별 부하율 변화

속센서에 대한 실효치, 제3차 고조파 크기, 제7차

고조파 측대역 밴드의 주파수 차이에 대한 변화를

보였다. 그림 6(a)에서 각 결함들이 부하율 증가에

따라서 증가됨을 알 수 있으며, 무부하(0%)에서 고

정자 권선 결함(stator winding faults)이 타 전동

기에 비하여 값이 낮지만, 그림 6(b)에서와 같이 3

상 전류크기에 대한 정상분 크기에 있어서는 타 신

호에 비해 높음을 알 수 있다. 이처럼 단상에 대한

크기 변화도 중요하지만, 3상을 동시에 비교함에

의하여 결함종류에 따른 특징 값의 변화를 파악하

는 것이 중요하다고 볼 수 있다. 전류신호 제7차고

조파와 측대역 성분과의 주파수 차이를 나타낸 그

림 6(c)에 있어서는 각 결함별 거의 비슷한 양상을

보이지만, 부하율 증가에 따라 그 크기가 증가됨을

알 수 있다.

또한, 그림 6(d)는 자속센서의 실효치 변화를 나

타낸 것으로서, 동적편심(Rotor Dynamic Eccentricity)

전동기 이외에는 부하율에 따라 거의 일정한 값을

나타냄을 알 수 있다. 하지만, 제3고조파 크기 변화

를 나타낸 그림 6(e)에서는 동일 부하율에서 결함

전동기에 따라서 크기의 큰 변화를 보이며, 부하율

변화에 따라서 그 크기가 일정함을 알 수 있다. 이

러한 분포를 통하여 부하율을 정확히 파악한 경우

에는 결함 전동기의 종류를 쉽게 파악할 수 있다.

그림 6(f)는 자속센서의 제7차고조파와 측대역

성분과의 주파수 차이를 나타낸 것으로서, 전류센

서와 유사하게 각 결함별 거의 비슷한 크기를 보이

며 부하율에 따라 그 크기가 증가됨을 알 수 있다.

따라서, 전동기 결함 종류에 따른 특징을 계산하

기 위하여 전류신호는 3상 모두에 대하여 실효치,

피크-피크, 고조파 성분의 크기, 사이드밴드의 크

기 및 주파수 차이에 대한 15개 특징(3×5=15)과 3

상 전류 불평형, 영상분, 정상분, 역상분 4가지 특

징을 포함하여 총 19개의 특징을 추출하였으며, 자

속센서인 경우는 실효, 피크-피크, 기본파 및 3, 7,

9차 고조파의 크기 및 사이드밴드의 크기에 대한

10개의 특징값을 추출하였다.

전류 및 자속센서로부터 29개의 특징을 도출하였

으며, 이를 이용하여 13개 전동기에 대하여 20회씩

각 부하율에 따른 특징들을 훈련 데이터로서 알고

리즘에 구성하였다.

(a) 전류신호 실효치의 부하율에 따른 커브피팅 결과 (× 10)

(b) 전류신호 정상분 크기의 부하율에 따른 커브피팅 결과
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(a) 정규화 전(좌측, ×10) 및 후(우측)의 전류신호 실효치의

변화

(b) 정규화 전(좌측) 및 후(우측)의 전류신호 정상분 크기의

변화

(c) 정규화 전(좌측) 및 후(우측)의 자속센서 실효치의 변화

Fig. 8 Feature comparison by the normalization process on

the current and flux sensor signals from 13 motors

(loaded rate 0%, 1-20：M10(Bearing fault II),

21-40：M12(Broken rotor bar II), 41-60：M14(Stator

fault II), 61-80：M1(normal motor), 81-100：M4

(bowed rotor bar II), 101-120：M6 (Misalignment II)

121-140：M8 (Mass unbalance II)).

그림 8. 전류신호(I_r) 및 자속센서에 대한 특징들의 전동기

종류별 정규화 이전 및 이후의 분포 비교

(무부하시로서 부하율 0%, 1-20：M10(Bearing fault

II), 21-40：M12(Broken rotor bar II), 41-60：

M14(Stator fault II), 61-80：M1(normal motor),

81-100：M4 (bowed rotor bar II), 101-120：M6

(Misalignment II) 121-140：M8 (Mass unbalance II))

(c) 자속센서 실효치의 부하율에 따른 커브피팅 결과

Fig. 7. urve fitting results according to load rate on current

signal and magnetic flux sensor.

그림 7. 전류신호(I_r) 및 자속센서에 대한 부하율에 따른

특징들의 커브피팅 결과

그림 7은 전류신호(I_r) 및 자속센서에 대한 부하

율 변화에 대한 임의 특징들의 커브피팅 실시 예를

나타낸 것으로서, 운전 조건에 따라 부하율이 변화

되더라도 각 특징별로 부하율에 따른 특징 값이 자

동으로 계산하도록 코딩되어 있다. 이렇게 도출된

특징값들은 각 결함별로 그림 8에서와 같이 자동으

로 정규화 과정을 거치도록 구성하였다.

그림 8은 본 알고리즘에 있어서 고장종류 판단

정확도를 향상시키기 위한 정규화기법 실시 전ㆍ

후의 특징들의 분포 변화를 나타낸 것으로서, 각

결함 전동기의 종류에 따라 분포가 명확히 차이가

있음을 알 수 있다.

정규화는 전동기로부터 측정된 모든 신호의 임의

특징값에 대하여 각 전동기별 평균치를 계산하고,

계산된 평균치로 해당 전동기의 20회 측정된 특징

값을 나누고, 전동기 종류별 평균치 크기 순서

(rank)를 파악하여 1/13개 크기의 가중치를 곱하였

다. 이렇게 도출된 최종값 중에서 최대치를 이용하

여 동일 특징값들을 나누어 정규화시키도록 구성

하였다. 이렇게 함으로서 결함 종류별 특징 분포를

명확히 할 수 있었다.

마지막으로, 결함 전동기 종류별로 5회 측정된

테스트 신호들을 본 알고리즘에서 반영하여, 정규

화, KPCA 특징 축소 기법, k-NN 판단 알고리즘에

의한 분류 정확도(Classification accuracy)를 조사

한 결과, 약 84.6%의 분류 정확도를 보였다.

주로 정적편심(Mass unbalance) 전동기에 대하

여 고장정도(경, 중) 사이의 판단오류, 회전자 손상

(Broken rotor bar)과 회전자 변형(Bowed rotor)사

이의 판단오류가 발생되었다.

이를 개선하여 95% 이상의 분류 정확도를 얻기

위해서는 판단오류가 발생되는 결함에 대하여 추

가적인 새로운 특징 도출이 필요할 것으로 판단된

다. 따라서, 향후에는 Wavelet를 이용하여 상기 결

함 오류를 극복하기 위한 알고리즘 개선 연구를 진

행할 계획이다.
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Ⅲ. 결론

본 논문은 전류신호와 자속신호를 이용한 유도전

동기 예방진단시스템을 개발하기 위한 알고리즘의

구성에 대하여 논하고, 특징계산 및 그에 따른 분

류 정확도에 평가한 결과를 나타낸 것으로서, 주요

한 결과는 다음과 같다.

(1) 전류신호와 자속센서를 이용하여 결함 종류

를 판별하기 위한 최적 특징추출단계를 통하여 총

29개의 특징을 도출하여 높은 분류 정확도를 얻을

수 있는 유효한 특징임을 알고리즘을 통해 판단하

였음.

(2) 전류신호의 제7차 고조파 중심으로부터 사이

드밴드까지의 주파수의 차이가 부하율 증가에 따

라서 증가되는 경향을 이용하여 임의의 부하율 상

태를 반영할 수 있는 알고리즘을 도출하였음.

(3) 고장종류에 판단 정확도를 향상시키기 위하

여 새로운 정규화기법을 도입하여 각 결함 전동기

의 종류에 따라 분포가 명확하도록 구성함.

(4) KPCA 특징 축소 기법, k-NN 판단 알고리즘

에 의한 분류 정확도(Classification accuracy)를 조

사한 결과, 약 84.6%의 분류 정확도를 보임. 주로 정

적편심의 고장정도(경, 중), 그리고 회전자 손상과

회전자 변형사이의 판단오류가 주로 발생되었음.
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