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            초록
          
        

        
          Gear systems are widely used in various industries. However, they fail due to different reasons such as poor manufacturing and assembly processes. Currently, preventive maintenance (PM) is periodically performed to ensure that a gearbox system is safely operating. However, unnecessary PM results in defects and maintenance cost. Therefore, a method to diagnose defects is developed using the features of machine learning. In this paper, lab-scaled gearbox is used as the experimental model, which can be simulated in four stages: normal and 10 %, 20 %, and 30 % of tooth breakage. The calculated features were selected using the genetic algorithm. Three features were used to diagnose the limitations of the gear system. Consequently, the severity of tooth breakage of the gearbox was classified for four stages by the three selected features. In addition, the increasing or decreasing trend of the value of features was identified according to the severity of the defect.
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      1. 서  론
      기어는 강력한 동력전달 수단으로 정확한 속도 비를 가지고 효과적인 증속 및 증감을 수행하기 때문에 다양한 산업분야에 전반적으로 많이 사용되고 있다. 기어의 경우 과 부화에 의한 기어 절단, 장시간 사용에 의한 기어 이의 마모, 기어 접촉 시 발생하는 열에 의한 변형 또는 제작 및 가공과정에서의 불량 등 다양한 원인으로 고장이 발생한다. 이는 기어의 동력손실과 결함의 진전을 야기하고 더 나아가 설비의 고장을 발생시키며, 막대한 유지보수비용 및 사용자의 안전까지 위협하는 요소가 된다(1).

      현재는 기어와 같은 회전체 결함진단을 위해 가동 시간 등을 기준으로 정비 계획을 세워 정기적으로 정비하는 예방정비(preventive maintenance; PM)나 설비의 고장 발생 후 정비하는 사후정비에 의존된 정비가 수행되고 있다. 이러한 정비방법은 과잉 정비와 같이 불필요한 정비에 의해 이전에 없던 문제가 발생할 수 있고, 갑작스러운 고장에 의한 대처가 힘들다. 또한 종래의 기술들은 설비의 안정적인 운행을 위해 진동 trend monitoring만 이루어지고 있다. 때문에 설비의 이상 발생 시점을 예측하기 어렵고, 이상 발생 시 전문가의 상세한 분석이 필요하다.

      최근에는 언제, 어디서, 어떻게 사고가 발생할지 미리 예측하고 사고 발생 전에 이를 대응할 수 있게 하는 예지정비(2) 수행을 위한 연구가 활발하게 진행되고 있다. 그 중 4차 산업기술 machine learning(3,4)의 한 방법인 유전알고리듬(genetic algorithm)을 이용한 특징 파라미터(feature parameter)(5)를 통해 결함진단을 실시한 연구(6~8)가 진행 중이다.

      이 논문은 앞서 설명한 예지정비의 수행을 위하여 lab scale 기어박스를 대상으로 기어 이 파손 정도를 모사하여 실험을 진행했다. 또한 실험 모델인 기어박스에 대한 건전성 지표(health index)가 되는 특징값을 GA를 활용한 특징선택 과정을 통해 최적의 특징을 선별하였다. 선별된 특징을 대상으로 경향분석을 실시함으로써 건전성 지표 개발을 위한 기초연구를 수행하였다.

    

    

  
    
      2. 실  험
      
        2.1 실험 모델
        데이터 취득 장비로는 PULSE3560C(B&K)와 가속도센서(B&K4371)를 사용하였으며, Table 1은 진동 신호를 취득하기 위하여 사용된 장비의 상세사양 정보를 나타낸다. Fig. 1은 실험을 위해 제작된 lab-scale 기어박스이며, 모터, 커플링, 축(구동 및 피구동), 구름요소베어링, 기어(gear 및 pinion)로 구성되어 있으며, 신호 취득을 위해 구동축과 피 구동축의 non-drive-End 부 베어링 하우징에 수직으로 가속도센서를 부착하여 데이터를 취득하였다. Fig. 2는 기어박스 내부를 나타내었으며, 실험 모델인 lab-scale 기어박스는 2개의 평기어로 구성되어 있고, 구동축 기어(pinion)는 이수가 25개이고 구동축에 의해 회전하는 피 구동축 기어의 이수는 38개로 구성되어 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Properties of data acquired system
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Properties
            

          
          
            	Pulse 3560C
(B&K)
            	4/2-ch input/output module
Operating freq. rang: 0 ~ 25.6 Hz
Direct/CCLD/MIC. preamp 1 tacho
conditioning
          

          
            	Accelerometer
(B&K 4371)
            	Operating freq. rang: 1 ~ 25.6 kHz
Operating temp. -50 ℃ ~ 121 ℃
Sensitivity: 9.84 pC/g
          

        

        

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            The measurement of experiment system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            The gearbox inside
          
          

          

        

      

      
        2.2 실험 방법
        Table 2는 실험조건을 표로 나타낸 것이며, 기어 이 파손 정도를 표현하였다. 먼저, 정상상태인 0 %의 기어 이 높이(9 mm)를 기준으로 높이의 10 %인 0.9 mm씩 차이를 두어 기어 이 파손을 정도별로 모사하였으며, 그때 기어 작용 높이(working depth)와 피 구동축기어(gear)의 맞물림 면적을 기입하였다. 기어는 맞물리는 위치와 면적에 따른 접촉응력(9)과 표면 마찰력(10)의 차이가 발생하고, 그로 인한 동력손실의 차이가 나타나기 때문에 기어 작용 높이와 맞물림 면적에 대한 정보를 기재하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Case of experimental conditions
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Type
              	Working depth
              	Area of 
gear mesh
            

          
          
            	1
            	Normal
            	9 mm
            	246 mm2
          

          
            	2
            	Tooth breakage (10 %)
            	8.1 mm
            	225.3 mm2
          

          
            	3
            	Tooth breakage (20 %)
            	7.2 mm
            	210 mm2
          

          
            	4
            	Tooth breakage (30 %)
            	6.3 mm
            	198 mm2
          

        

        

        Fig. 3은 기어 이 파손을 모사하기 위해 피 구동축 기어(gear)의 이빨 상단 부를 와이어 커팅하여 이빨결함상태를 모사한 사진이며, 이는 취성파괴 형태로 기어 자체의 결함 중 가장 심각한 단계이며, 대표적인 기어 결함인 이 파손(tooth breakage)을 모사하였다(11). 구동축 기어(pinion)는 정상상태를 유지하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            The tooth breakage of gear fault
          
          

          

        

        진동 데이터 취득 시간은 각 case당 10분씩 취득하였으며, 실험 구동속도는 300 r/min으로 선정하였다.

      

    

    

  
    
      3. FFT Spectrum
      Table 3은 FFT spectrum으로 확인한 overall value와 GMF 성분의 진폭을 나타낸 표이며, Fig. 4는 normal 상태와 breakage 30 %의 FFT spectrum이다. Table 3과 Fig. 4를 확인해보면 overall value 및 운전성분(1X, 3X)의 진폭 값의 차이는 확연하게 나타난다. 하지만 GMF성분의 경우 모든 case에서 1 um/s이하의 크기로 값이 아주 미세하게 확인된다. 이는 실험모델인 기어박스의 구동속도가 저속이기 때문에 충격파의 영향이 적게 나타난 것으로 판단된다(12). 이러한 미세한 GMF성분과 운전성분의 차이만을 통해 결함의 진전도 평가 및 예측에는 기존 분석법으로는 한계가 있다고 판단된다.

      
        Table 3 
				
        

        
          Overall value and GMF
        
        

      

      
        
          
            	Case
            	Overall value
            	GMF
          

          
            	Ch.1
            	Ch.2
            	Ch.1
            	Ch.2
          

        
        
          	1 (normal)
          	130 um/s
          	297 um/s
          	145 nm/s
          	454 nm/s
        

        
          	2 (breakage 10 %)
          	556 um/s
          	1.37 mm/s
          	184 nm/s
          	378 nm/s
        

        
          	3 (breakage 20 %)
          	612 um/s
          	1.48 mm/s
          	175 nm/s
          	681 nm/s
        

        
          	4 (breakage 30 %)
          	578 um/s
          	1.89 mm/s
          	343 nm/s
          	834 nm/s
        

      

      

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          FFT spectrum
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. Machine Learning
      기어의 결함 검출을 위해 실제 물리량을 포함한 특징 값을 이용하여 각 실험조건에 대한 특징기반(feature based) 분류를 실시하였다. 실험을 통해 취득한 데이터를 time domain 특징 16가지, entropy domain 특징 4가지, frequency domain 특징 16가지와 추가로 기어의 상태분석에 효과적인 cepstrum domain 특징(13) 14가지 등 총 50가지 특징을 사용하여 특징기반 분류를 수행하였다.

      Fig. 5는 취득된 신호에서 추출한 50가지 특징에 대한 유전알고리즘(GA)기반 특징선택(14)과정을 나타내었으며, 데이터는 각 신호의 샘플 개체의 밀집도와 개체 간의 평균 거리를 목적함수로 설정하여 개체 간 거리가 높은 특징을 선택하였다. 2개의 센서에서 각각 추출된 특징 50가지, 총 100가지 특징 중 GA기반 특징선택 과정에서 선택빈도가 높은 3가지 특징을 선별하기 위해 분류기는 기계학습 알고리즘 중 하나인 support vector machine(SVM)(15)을 사용하였으며, 이를 통해 분류 성능을 평가하였다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Features selection method
        
        

        

      

      Fig. 6은 취득된 진동신호에 관한 데이터로 GA를 이용하여 특징 선택 결과를 나타낸 histogram으로 X축은 100가지 특징을 나타내고, Y축은 GA기반 특징선택 빈도를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          The histogram of feature selection
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 결  과
      Fig. 7은 GA기반 특징선택 빈도가 높았던 특징 3가지를 분석한 그래프이며, Table 4는 각 특징의 평균값을 나타내었다. Table 4의 특징 값의 단위는 특징추출 단계에서 특징 값 차이가 각 특징의 단위에 따라 상이하기 때문에 각 특징의 단위를 무차원화(정규화)하여 특징 선택의 변별성을 높였다. 각 특징 평균값이 결함의 진전에 따라 증가하거나 감소하는 경향을 가지는 것을 확인할 수 있다. 여기서 특징명칭 앞의 C는 cepstrum domain의 특징을 나타낸 것이다. (a)와 (b)의 경우는 클래스의 일관성이 낮음을 확인할 수 있고, 반면에 (c)의 경우 각 클래스 내의 특징 값이 일관성을 보인다. 이는 해당 설비의 상태(결함정도)에 대한 정보를 잘 포함한 특징으로 판단된다. 또한, 결함의 진전에 따라 (a), (c)의 경우 증가하는 경향을 확인하였으며, (b)의 경우는 감소하는 경향을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이 특징들은 GA의 목적함수인 각 샘플의 밀집성과 클래스인 실험조건 간 거리를 고려하였을 때, 최적의 특징조합으로 분류성이 높게 평가되어 선택 빈도가 높았다고 판단된다.

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          Trend analysis of selected features
        
        

        

      

      
        Table 4 
				
        

        
          Average of feature values
        
        

      

      
        
          
            	Case
            	Feature
          

          
            	Histogram lower bound
            	C crest factor
            	C root 
mean square
          

        
        
          	Case 1
          	-1.627 22
          	1.668 182
          	-1.605 41
        

        
          	Case 2
          	0.207 104
          	-0.268 19
          	0.108 079
        

        
          	Case 3
          	0.365 08
          	-0.587 19
          	0.365 08
        

        
          	Case 4
          	1.055 033
          	-0.812 79
          	1.055 033
        

      

      

      Fig. 8은 GA기반으로 선택된 3가지 특징을 선택빈도에 따라 각 X, Y, Z로 선정하여 3차원 그래프로 표현한 그래프이며, 실험 조건(case)마다 선택된 특징에 대해 각 클래스의 특징 값이 일정 영역으로 군집되며 확연하게 층을 나누어 분류되는 것을 확인하였다. 또한 support vector machine으로 분류성능을 평가한 결과 분류성능은 100 %로 확인되었다.

      
        
        

        Fig. 8 
				
        

        
          The result of machine learning
        
        

        

      

    

    

  
    
      6. 결  론
      이 연구에서는 기어박스를 대상으로 기어 이 결함 정도를 모사하여 기존의 회전체 고장진단에 사용되는 특징과 기어 상태감시에 효과적인 cepsetrum domain의 특징을 추가하여 총 50가지 특징으로 취득된 진동신호에 대해 결함정도별 분류 가능성 확인과 특징의 경향분석을 실시하였다. 

      분류결과 사용한 50가지 특징 중 GA기반 특징 선택빈도가 높은 특징인 histogram lower bound, C crest factor, C root-mean-square는 GA목적함수에 부합하는 특징으로 해당 설비와 실험조건에 대해 민감하게 반응한 것으로 판단된다. 여기서 C crest factor의 경우 특징 값의 일관성이 낮아 클래스 간에 겹치는 부분이 존재하는 것을 확인함으로 C crest factor의 특징만으로는 경향분류가 어렵다고 판단되며, C root-mean-square는 특징 값의 일관성이 높고 클래스 간에 겹치는 특징 값 또한 존재하지 않기 때문에 경향분류에 가장 적합한 특징이라고 판단된다.

      또한, 선택된 특징 3가지를 사용하여 3차원으로 확인한 결과, 모든 case가 영역을 가지며 결함 정도에 따라 분류되는 것을 확인하였고, 위 3가지 특징의 경향분석을 통해 특징 값이 증가하거나 감소하는 것을 확인할 수 있었다. 이를 통해 특징기반(feature based) 결함진단법으로 결함의 정도별 상태 감시가 가능함을 확인하였으며, 선택된 특징별 상태에 대한 진동규격 확인과 추가적인 실험을 통해 해당 설비와 설비의 상태에 대한 건전성 지표 개발이 가능할 것이라고 판단된다.

      앞선 선행연구와 이 연구의 결과로 대상설비에 대한 특징, 결함, 신호, 정도별 분류 및 분석을 완료하였으며 신호의 종류와 어떠한 특징이 선택되느냐에 따라 분류결과 혹은 분류성능의 차이가 발생하는 것을 확인하고, 결함의 정도에 따라 설비의 상태 분류와 특정 특징에 대해 결함의 진전에 따라 경향성을 보이는 것을 확인하였다. 이를 토대로 데이터에 대한 적응도 및 새로운 특징 개발 등의 추가적인 연구를 토대로 특징기반 결함진단법의 성능 개선을 실시하고, 설비의 복합결함 정도에 따른 분석을 통해 machine learning 수행을 위한 학습데이터 확립 및 health index 개발을 목표로 연구를 진행할 예정이다.
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