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            초록
          
        

        
          The power driving system (PDS) comprises parts such as the chain, sprocket, gear, bearing, and rotating shaft. The purpose of this study is to develop a condition-monitoring device that diagnoses component defects early by using a convolutional neural network to prevent complete damage due to component defects. For this study, eight types of defects are artificially manufactured in various parts and assembled to build a PDS. A convolutional neural network is developed to classify and diagnose the eight types of defects. A feature for faults is successfully extracted, and fault classification is achieved with 90 % accuracy.
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      1. 서 론
      파워 드라이빙 시스템(이하 ‘PDS’라 한다.)은 큰 동력을 필요로 하는 공작기계, 자동차 엔진 타이밍 시스템 등 다양한 산업 분야에서 중요한 기계 시스템으로 적용되었다. 따라서 PDS에서 발생하는 결함을 조기에 발견하여 경제적 손실과 인명 피해를 미연에 방지하기 위해 여러 기법들이 연구되어오고 있다. 이 연구에 사용되는 PDS은 모터, 기어, 피니언, 베어링, 체인 등으로 구성되어 있다. 선행 연구에 의하면 PDS결함은 동력을 전달하는 샤프트와 기어를 지지하는 베어링의 결함 또는 체인의 파손(1~3)에 의해 발생한다. 결함을 조기에 발견하기 위해서 일반적으로 음향 진동 신호를 측정하여 측정된 신호로부터 결함의 특징을 추출하여 결함의 유무를 판단한다. 측정된 음향 진동 신호로부터 결함특징을 추출하기위해서 다양한 방법이 사용되어 왔다. 시간 평균법(4), 캡스트럼 분석(5), 스도-위그너-빌 분포(6) 웨이블렛 변환(7), 고차항 방법(8), 적응형 선 향상법(9), 경험적 모드 분해(10), 주기정상적 분석(10,11)과 같은 특징추출 방법이 사용되어 왔다. 이 방법들 중에 연속 웨이블렛(CWT: continuous wavelet transform) 분석방법은 비직교 웨이블렛 변환 방식이고 신호의 시간-주파수 영역에서 결함정보를 추출하는 장점이 있다. 따라서 CWT가 결함 신호의 시간-주파수 분석에 널리 사용되었다. 결함특징을 활용하여 결함의 종류를 분류하기 위해 최근접 이웃 알고리듬(12), 베이지안 분류기(13), 지지 벡터 기계(14), 그리고 인공신경망(15) 등이 사용되어오고 있다. 최근에는 인공지능학습 알고리듬의 개발로 특징추출 및 결함패턴을 분류하는 딥러닝 기술이 높은 정확도와 편리성을 갖고 적용되고 있다(16~23). 딥러닝 (deep learning) 기술을 활용한 회전 기계의 고장 진단과 관련된 논문은 대부분 베어링 마모 패턴(16,18~20), 기어 치열 패턴(17,21,22), 그리고 불균형 회전축(23)과 같은 특정 단일 부품 결함의 분류에 중점을 두고 있다. 따라서 이 연구에서는 베어링, 기어, 샤프트 등의 부품들이 결합된 경우 소음 신호를 측정하여 결함 유발 부품의 결함을 진단하고 결함의 패턴을 분류하는 딥러닝 기술을 개발하였다. 이 연구에 사용된 딥러닝 기술은 합성곱 신경망 (CNN: convolutional neural network)을 기초한 것이며, CNN는 입력데이터로 이미지를 요구함으로, 측정된 소음 신호에 CWT를 활용하여 이미지 데이터를 생성하여 CNN의 입력데이터로 사용하였다. 이 연구에서 개발된 CWT 및 CNN을 활용한 PDS의 결함진단 및 패턴 분류 기술은 90 %의 정확도를 나타냄을 확인하였다.

    

    

  
    
      2. 이 론
      
        2.1 연속 웨이브렛 이론
        CWT 분석 방법은 식 (1)과 같이 정의된다(7).
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        여기서, a는 주파수축으로 스케일링 요소이며, b는 시간축으로 이동값이며, ψ는 모 웨이블렛으로 시간과 주파수 영역에서 국부화된 고정함수이다. 함수 ψa,b는 시간 도메인에서 이동(b-tanslation)과 주파수 도메인에서 모웨이블렛으로 스케일링(a-dilation)을 적용한다. 이 연구에서 사용된 모 웨이블렛은 모아렛(morlet) 웨이블렛이며 식 (2)와 같이 정의된다.
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        w0모 웨이블렛이 주파수 도메인으로 변환될 때 모 웨이블렛의 중심 주파수이다. 이 연구에서는 측정된 소음신호를 CWT에 적용하여 시간-주파수 영역의 이미지 데이터를 생성하여 CNN의 입력데이터로 사용한다. CWT는 DWT 보다 시간-주파수 분해능이 우수하여 연산기간이 소요되나 결함에 대한 주파수 시간-주파수 정보를 잘 추출할 수가 있다.

      

      
        2.2 합성곱 신경망 이론
        인공지능 기술은 인간의 뇌를 모사한 신경망기술을 적용하여 소음 및 진동 신호의 예측 및 분류에 널리 사용되었다(24~27). 심층신경망(DNN: deep neural network)이 도입되기 전에 얕은 신경망(SNN: shallow neural network) 구조를 가진 인공지능 신경망(ANN: artificial neural network)이 사용되었다. SNN은 신경망의 지도 학습을 위해 이미 알려진 특징벡터를 사용한다. 이 경우 동적 시스템의 결함 특징을 알고 있어야 한다. 그러나 결함 종류가 복잡하여 동적 시스템의 결함특성을 알 수 없는 경우 시스템의 결함에 대한 특징벡터의 추출이 어렵다. 이 경우는 DNN을 이용하여 특징을 추출하는 방법을 사용한다(28). 최근에 널리 사용되는 CNN은 DNN 구조 중 하나이며 데이터의 흐름도는 Fig. 1과 같다. Fig. 1은 전형적인 CNN 구조를 보여준다. CNN은 측정된 소음 신호에 CWT를 통하여 얻은 이미지데이터를 여러 개의 합성곱 층(layer) 및 풀링 층(pooling layer)을 통하여 이미지 데이터로부터 결함정보를 추출한다. CNN의 신경망은 여러 개의 합성곱층 및 풀링층의 단계로 이루어져 있으며, 각 합성곱 층에서 결함정보를 가진 특징지도(feature map)를 추출할 수 있다. l번째 합성곱 층에서 특징지도는 다음과 같이 식 (3)을 통하여 얻을 수 있다.
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          Fig. 1 
				
          

          
            CNN structure for feature extraction and fault classification of a mechanical system
          
          

          

        

        여기서 ∅은 비선형 활성화 함수이고 bjl은 l번째 층의 스칼라(scalar) 바이어스(bias)이다. Zjl는 번째 층에서 선택된 특징지도이다. ⊗는 이전 층의 yjl-1활성화 함수를 합성곱하는 합성곱 연산자를 나타낸다. fijl는 2차원 필터(filter)이며 필터의 가중치는 특정한 특징을 감지하도록 학습된다. 따라서 새로운 입력 이미지의 정확한 분류를 위해 서로 다른 카테고리를 구별할 수 있는 연속적인 단계에서 효과적인 특징 선택이 필요하다. 이러한 이유로 풀링 층이 사용되며 번째 풀링 층 pdl은 식 (4)와 같다.
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        χ는 Njl에 의해 축소된 평균 또는 최대값 함수와 같은 축소 함수이다. 그리고 djl는 축소되기 위한 합성곱된 특징지도이다. CNN의 입력값이 연속적으로 합성곱 및 풀링 과정을 지나면서 네트워크는 모든 이미지를 효율적으로 특징을 추출하는 학습을 진행한다. 마지막 신경망 층의 출력값 yp는 식 (5)와 같이 주어진다.
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        djl는 출력 층의 바이어스이고, W는 완전히 연결된 층의 입력 층과 출력 층 사이의 가중치 행렬이며, f는 완전히 연결된 층의 특징을 나타내는 특징 벡터 (feature vector)를 나타내고, ψ는 결함을 분류하는 소프트 맥스(softmax) 함수이다(28). 학습매개변수 bjl, fijl, bp 및 W는 학습 과정에서 최적화된 값이 결정된다. 실제 출력값과 원하는 목표값 간의 오차를 최소화하기 위해 확률적 경사하강법(SGD : stochastic gradient descent)를 통해 학습매개변수의 최적화가 이루어진다. 여기서 경사값은 역전파(back propagation) 방법을 통하여 계산된다(29).

      

    

    

  
    
      3. 실 험
      
        3.1 PDS 실험장치 및 결함 패턴
        Fig. 2는 실험에 사용된 PDS 실험장치의 구성도 및 제어장치를 나타낸다. PDS는 동력전달의 구동을 위해서, 모터, 기어박스, 베어링, 체인시스템 등의 기계부품으로 구성되어 있다. 이 연구에서는 연구목적을 위하여 인위적으로 이들 기계부품들에 결함을 만들어 제작 결합하였다. PDS의 구동 중 기계부품들의 결함부터 발생하는 이상소음을 측정하고, 결함의 패턴을 분류하기 위해서, 소음 측정용 마이크로폰을 설치하였다. 측정된 소음 데이터는 계측장비를 통하여 디지털 데이터로 변화된 후 신호분석용 컴퓨터로 전송된다. 신호분석용 컴퓨터에서는 결함부품을 진단하고 결함의 패턴을 분류하는 작업을 시행한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            PSD used for the experiment and measurement set-up for noise data processing
          
          

          

        

        Fig. 3은 PDS에 적용된 베어링 및 기어 등에 대한 상세위치를 나타낸다. 실험용 PDS는 4개의 베어링, 4개의 기어, 1개의 체인, 2개의 스프라켓 및 1개의 모터로 구성되어 있다. 입력용 구동축의 회전 속도는 1800 r/min(30 Hz)이고 출력용 구동축의 회전 속도는 59.4 r/min(0.99 Hz)이다. 감속비는 30이다. 이 연구를 위한 인위적 결함은 모터 샤프트, 베어링, 기어에만 적용하였다. 스프라켓 및 체인에는 결함이 발생하면 완전 파손이 발생할 수 있음으로 인위적 결함을 적용하지 않았다. 각 인위적 결함 샘플은 2개 ~ 3개 제작하였으나 실제 사용된 것은 각각 1개의 샘플에 대한 실험데이터를 이용하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Major component for driving system of PDS
          
          

          

        

        이 연구에 적용된 인위적 결함의 패턴은 다음과 같다.

        
          	∙ 구동 기어 2의 치차 크랙 (결함 1)


          	∙ 구동 기어 2의 치차 절손 (결함 2)


          	∙ 모터에서 구동축의 편심(결함 3)


          	∙ 베어링 ①의 구멍으로 인한 외륜 결함 (결함 4)


          	∙ 베어링 ①의 이물질로 인한 내륜 결함 (결함 5)


          	∙ 모터의 구동축 편심 + 구동 기어 2의 치차 절손 (결함 6)


          	∙ 모터의 구동축 편심 + 구동 기어 2의 치차 절손 + 베어링 ①의 외륜 결함 (결함 7)


          	∙ 모터의 구동축 편심 + 구동 기어 2의 치차 절손 + 베어링 ①의 내륜 결함 (결함 8)


          	∙ 정상 상태 (정상)


        

      

      
        3.2 실험측정 장비
        PDS의 소음 데이터는 Fig. 2와 같이 방사 소음을 측정하기 위해 PDS에서 1 m 떨어진 위치에 마이크를 배치하였다. 1/2인치 free-field microphone (B & K 4189, 덴마크)를 사용하여 소음 데이터를 측정하였고 Data Acquisition System(NI 9233, USA)을 통해 컴퓨터로 전송했다. 이러한 설정으로 section 3.1에 나와있는 정상 및 결함 상태의 데이터를 획득하였다. 각각의 결함 조건에 대해 실험을 수행하였고 총 700번의 실험을 수행하였다. 각각의 테스트 구동시간은 5분이며, 마이크를 사용하여 마지막 30초의 소음 데이터를 획득하여 결함진단에 사용하였다.

      

    

    

  
    
      4. 데이터 신호처리
      시간 영역에서 측정된 소음 데이터는 MATLAB (MathWorks, USA) 신호 처리 툴박스를 사용하여 주파수 및 CWT 분석을 시행하였다. Fig. 4는 마이크로폰으로 측정한 8개의 결함 및 1개의 정상 신호의 시간영역 데이터를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Time history of data measured by microphone at the 1m position from PDS
        
        

        

      

      Fig. 5는 정상 소음 신호와 8개의 고장 소음 신호의 파워 스펙트럼을 각각 비교한 것을 나타낸다. 8개의 고장 신호의 파워 스펙트럼은 정상 신호의 파워 스펙트럼의 형태와 차이가 난다. 회전 기계의 진동이론(30~33)에 따르면, PDS와 같은 회전기계의 경우, 기계의 진동 소음을 유발하는 여러 가진력이 존재하는데, 기어 맞물림으로 인한 가진력, 베어링의 구름 접촉으로 인한 접촉가진력, 그리고 모터의 샤프트의 가진력 및 스프라켓과 체인의 충격으로 인한 충격 가진력 등이 있다. 이들 가진력은 PDS의 정상적인 조건에서도 존재함으로 기본적으로 존재하는 소음 진동이다. PDS의 8개 결함으로 이들 가진력은 변화되며, 변화된 가진력은 소음신호에 주파수 스펙트럼의 변화를 일으킨다. 따라서 8개 고장 신호의 파워 스펙트럼은 정상 신호의 파워 스펙트럼의 형태와 차이가 나타난다.

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          Spectrum for time history of data measured by microphone at the 1m position from PDS (red dot line: normal condition, blue line : fault condition)
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 다중 결함 분류를 위한 CNN
      
        5.1 CNN의 입력 데이터
        최근에 DNN을 기반으로 하는 비지도 학습의 분류 방법이 PDS의 결함진단을 위해 제안되었다(18~23). 특히 CNN을 활용한 기술이 다양한 분야에 적용되고 있다. PDS가 작동 중에 기어, 베어링, 샤프트 편심 등 여러 부품에서 결함이 존재하는 경우 특징 벡터를 추출하기가 어렵다. 이 경우 CNN과 같은 DNN을 사용하면 결함특징에 대한 정보가 자체적으로 추출된다. CNN은 결함정보를 갖는 이미지를 CNN의 입력 데이터로 사용한다. 이 연구에서는 마이크로폰으로 측정된 소음 신호에 CWT를 적용하여 이미지 데이터를 생성한다. CWT를 통하여 분석된 이미지 데이터는 Fig. 6에서 보여주는 바와 같이 PDS의 운전상태에 대한 정보를 제공한다. Fig. 6은 PDS의 정상 운전 조건에서 측정된 소음신호에 대한 CWT 결과이다. 이 결과에 따르면 정상조건에서 각종 부품의 가진력과 관련된 소음신호가 발생됨을 알 수 있다. 결함이 발생하는 경우 소음신호의 CWT는 변화하게 된다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            CWT for noise data measured by microphone at the 1m position from PDS under normal condition
          
          

          

        

        이 연구에서는 8개의 결함조건에서 30초마다 측정된 소음 데이터에 대해서 CWT를 적용하여 이미지를 구한 후 CNN의 입력데이터로 사용하였다. 각 결함 강 100개의 CWT 이미지를 구하고, 정상조건을 포함하여 총 900개의 이미지 데이터를 CNN의 입력 이미지		데이터로 사용하였다. 각 이미지의 데이터 크기는 244×244×3이다.

      

      
        5.2 CNN의 구성과 학습
        CWT 알고리즘은 MATLAB (MathWorks, USA)에서 제공한 CNN 툴박스가 사용되었다. CNN을 결함패턴 분류 및 결함특징 추출에 성공적으로 적용하기 위해서는 네트워크의 아키텍처 구성이 중요하다. 네트워크의 아키텍처 구성에 필요한 특별한 기술은 없으며 다양한 구성을 통하여 최적의 아키텍처 구성 찾는 것이다. 이 연구에 사용된 최적의 구성은 Fig. 7과 같다. 구성에 따르면 CWT 이미지가 입력되는 입력층과 입력층 다음에 위치하는 첫 번째 층은 필터 크기가 3×3인 16개의 특징지도가 있는 합성곱 층이다. 그다음은 크기가 2×2인 풀링 층이 있다. 그리고 그다음 층은 필터 크기가 3×3의 32개의 특징 지도와 2×2 사이즈의 풀링 층이 있는 합성곱 층이다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            CNN structure for pattern classification of PDS defections
          
          

          

        

        출력 층은 8개의 결함과 1개의 정상 조건에 대응하는 9개의 뉴런이 있다. 마지막의 최종 합성곱 층 (fully connected layer)에는 분류 함수로 softmax 함수가 적용되었다. SGD 학습 방법으로 최적화하고, 학습과정의 학습율은 0.001의 초기 학습 속도로 네트워크를 학습시키는 데 사용되었다. Batch 크기는 128로 취하였다. 학습은 1300회를 반복 (30 epoch)하여 수행되었다. 학습이 진행되는 동안 정확도는 Fig. 8에 나타나 있다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Variation of accuracy during training process for classification of defections
          
          

          

        

        최적의 가중치 값은 최소의 오차로 400회를 학습 후 얻어졌다. 학습을 위해 900개의 샘플 중 3/4 샘플은 학습에 사용되었고 1/4 샘플 중에 1/2은 네트워크 검증(validation)에 1/2은 테스트에 각각 사용되었다.

      

      
        5.3 결과 분석
        분류의 정확도는 총 테스트 샘플 수에서 정확하게 분류된 테스트 샘플 수의 비율이며 식 (6)과 같다(20).
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        이번 실험에서 100개의 테스트 샘플 중 90개의 샘플이 Fig. 9와 같이 정확하게 분류되었다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Accuracy for fault classification of 100 random samples
          
          

          

        

        CNN의 학습결과 8개의 결함 및 1개의 정상 상태의 특징지도가 최종 합성곱 층에서 추출되었다. 특징지도는 Fig. 10과 같다. 이 결과에 의하면 각 결함에 대하여 다른 이미지를 나타냄을 알 수가 있다. 특징지도는 결함특징을 나타내는 숫자가 224 × 224 × 3으로 매우 많다. 이것을 2개의 특징 숫자로 변환하는 방법으로 t-확률적 임베딩(t-SNE: t-stochastic neighbor embedding)(34)을 활용하였다. 특징 지도를 방법을 이용하여 고차원 데이터를 2차원(2 dimension) 데이터로 변환하였다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Feature map for eight fault and normal data
          
          

          

        

        Fig. 11(a)는 CNN의 100개의 학습 전 입력 이미지에 대한 2차원 특징을 나타낸다. Fig. 11(b)는 CNN에 의해 학습된 10개의 특징지도에 대한 2차원의 특징을 보여준다. 입력 이미지의 2차원 특징은 무작위로 흩어지기 때문에 결함과 정상 상태의 분류를 어렵게 만든다. 그러나 학습된 특징지도에 대한 2차원 특징은 결함에 대한 그룹화가 선명하다. 즉 초기 학습하기 전의 이미지는 분류가 어려우나, 학습 후 나타난 Feature(Fig. 10) 이미지의 경우 분류가 명확하게 나타납니다. 따라서 학습된 CNN은 결함상태와 정상상태를 분류할 수 있음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Two-dimensional features reduced by t-SNE method for 100 samples
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      이 논문에서는 CWT와 CNN을 결합하여 PDS에 대한 새로운 건전성 감시 방법을 제안하였다. 실험을 위해 8개의 단일 결함 및 다중 결함과 1개의 정상 상태가 인위적으로 제작되었다. 소음 데이터는 PDS에서 1 m 거리에서 마이크를 사용하여 측정하였다. 시간 영역에서의 1차원 소음 신호를 CWT를 적용하여 시간 스케일 이미지로 변환하였다. 이러한 이미지는 CNN으로 분류되고 결함 유형과 밀접한 관련이 있는 이미지에 포함된 특징을 추출하였다. 네트워크 분류 정확도에 영향을 미치는 중요한 요소로서 필터 크기와 필터 개수는 CNN 구조의 컨벌루션 및 풀링 층에서 최적화되었다. CWT를 적용하여 획득된 입력 이미지 및 CNN에 의해 추출된 특징지도는 고차원 데이터이다. 따라서, t-SNE는 고차원 데이터를 저차원 데이터로 변환하여 시각화에 사용되었다. 2차원 특징을 통해 8개의 결함과 1개의 정상 상태를 명확하게 분류할 수 있었다. CWT와 CNN를 결합하여 PDS에 대한 건전성 감시 방법이 탁월한 분류 방법이라는 것을 검증하였다.
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