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Abstract: Since most mechanical equipment includes rotating machines, rapid failure detection and 

diagnosis of rotating machinery is essential to manage mechanical equipment to operate normally. 

Traditional signal processing methods have the inconvenience of having to analyze the data 

characteristics of the domain and extract valid features manually every time the domain changes in order 

to diagnose a specific machine failure. In contrast, the methods using deep learning automatically extract 

valid features regardless of the domain, but they face the challenge of securing a large amount of data 

to train a deep neural network. In this study, we extract universal features widely used in traditional 

signal processing methods and apply the Relief-F algorithm to automatically select valid features. 

Finally input them into a shallow multi-layer perceptron (MLP) classifier, which can be trained with 

relatively little training data, to detect and diagnose machine failures regardless of the domain. As a 

result of applying the proposed method to the MaFaulDa dataset, it showed an accuracy of 99.95% for 

both fault detection and diagnosis when using a 256-dimensional feature vector. Even when the feature 

vector was reduced to 64 dimensions, the fault detection and diagnosis accuracy were 99.75% and 

99.65%, respectively. These results show that the proposed method is effective in detecting and 

diagnosing failures in rotating machinery. 

 

Keywords: Rotating Machinery, Fault Detection and Diagnosis, Relief-F Algorithm, Multi-Layer 

Perceptron (MLP) 

 

요약: 기계 설비는 대부분 회전하는 기계를 포함하고 있으므로, 기계 설비가 정상적으로 

동작하도록 관리하기 위해서는 회전체 기계에 대한 신속한 고장 검출 및 진단이 

필수적이다. 전통적인 신호 처리 방식은 특정한 기계의 고장을 진단하기 위하여 

도메인이 바뀔 때마다 해당 도메인의 데이터 특성을 분석하고 연구자가 수작업으로 

유효한 특징을 추출해야 하는 번거로움이 있다. 이에 반하여 딥 러닝을 이용한 방식은 

도메인에 무관하게 자동으로 유효한 특징을 추출하는데 비하여 심층신경망을 학습시키기 

위하여 다량의 데이터를 확보해야 하는 과제를 안고 있다. 본 연구에서는 전통적인 신호 

처리 방식에서 널리 사용되는 보편적인 특징들을 추출한 후 Relief-F 알고리즘을 

적용하여 유효한 특징을 자동으로 선별하였다. 이렇게 추출된 특징을 상대적으로 적은 

학습데이터로 학습시킬 수 있는 깊이가 얕은 다층퍼셉트론(MLP) 분류기에 입력하여 
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도메인에 무관하게 기계의 고장을 검출 및 진단할 수 있는 방법을 제안한다. 제안한 

방법을 MaFaulDa 데이터세트에 적용하여 실험한 결과 256차원의 특징 벡터를 

사용하였을 때 고장 검출과 진단 모두 99.95%의 정확도를 보였다. 특징 벡터를 

64차원으로 줄인 경우에도 고장 검출과 진단 정확도는 각각 99.75%, 99.65%를 보였다. 

이러한 결과는 제안한 방식이 회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 효과적임을 보여준다. 

 

핵심어: 회전체 기계, 고장 검출 및 진단,  Relief-F 알고리즘, 다층퍼셉트론 

 

1. 서론 

정보통신기술과 IoT장비들의 보급이 확대되면서 공장 자동화에 대한 수요가 증대되고 

있고, 근로 환경이나 안전상의 문제로 기존에 근로자가 수행하던 작업들을 로봇이 

처리할 수 있도록 여러 영역에서 기계 설비의 도입이 늘어나고 있다. 기계의 사용 

범위가 확대되고, 기능이 고도화됨에 따라 여러 장치들이 서로 유기적으로 연결되어 

기계 설비들의 복잡도가 높아지고 있다. 이에 따라 한 개의 장치라도 고장이 발생하면 

전체 시스템에 커다란 피해로 이어지게 된다. 기계 설비는 대부분 기어(gear), 

샤프트(shaft), 베어링(bearing), 회전자(rotor) 등과 같은 회전하는 기기들을 포함하고 

있는데, 이들은 운용 중에 발생하는 진동으로 인하여 시간이 경과함에 따라 축 정렬 

불량, 베어링 불량, 질량 불균형 등과 같은 고장이 발생하게 된다. 따라서 회전체 기계에 

대한 신속한 고장 검출 및 진단은 기계 설비가 정상적으로 동작하도록 관리하는데 

필수적이다.  

회전체 기계의 고장을 실시간으로 진단하기 위하여 센서로 획득한 시계열 진동 

데이터를 이용하는 기계학습(machine learning) 방식이 많은 연구자들의 관심을 받고 

있다[1-3]. 기계의 고장을 검출하는 문제는 고장 유무를 판단하는 두 클래스 분류(two-

class classification), 고장을 진단하는 문제는 고장의 유형을 찾아내는 다중클래스 

분류(multi-class classification)의 문제로 생각할 수 있다. 기계학습을 이용한 분류는 

데이터의 전처리, 특징추출, 분류기 학습의 단계로 나누어 볼 수 있다. 전처리는 특징 

추출의 효율성 및 효과성을 향상시키기 위해 특징 추출의 앞단에서 수행되는 제반 

작업으로, 보통 신호에 포함된 노이즈(noise) 제거, 신호의 분할(segment), 정규화(scaling) 

작업을 수행한다[4]. A. Alzghoul 외[5]는 클래스별 데이터의 불균형을 해소하기 위하여 

전처리 과정에서 오버 샘플링을 수행하였으며, Kim 외[6]는 전처리를 통해 서로 다른 

입력 패턴 공간을 공통의 공간으로 변환하여 고장 진단의 정확도를 향상시키는 방법을 

제시하였다.  

기계학습을 기반으로 기계의 고장을 검출 및 진단하는 연구들은 이에 적합한 특징을 

추출하는데 많은 노력을 기울여 왔다. 고장 진단을 위해 L. Hong 외[7]은 DTW(dynamic 

time warping)를 이용하여 두 시계열 데이터의 잔차신호(residual signal)를 생성한 후 이에 

대한 RMS(root mean square)와 상관 첨도(correlated kurtosis) 특징을 시간 영역(time-

domain)에서 추출하였고, Ribeiro 외[8]는 회전체의 회전 주파수 𝒇𝒓 을 추정하는 

알고리즘[9]를 이용하여 𝒇𝒓   2𝒇𝒓    𝒇𝒓에 해당하는 주파수에서의 스펙트럼 값과 평균, 분산, 

RMS 등 12개의 통계적 특징을 포함한 19개 특징을 추출하였다. Pandya 외[10]는 웨이블릿 

패킷 변환으로 진동 신호를 5단계의 분할을 통해 수평, 수직 양 방향으로 에너지와 
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첨도(kurtosis)를 추출한 후 상관관계를 기반으로 특징을 선택하여 다층퍼셉트론(MLP)를 

통해 고장 유형을 분류하였다.  

위에서 제시한 연구들은 도메인에 따라 연구자들이 해당 데이터의 특성을 분석하여 

고장 진단에 적합한 특징들을 수작업으로 도출해내는 방식이다. 이에 비하여 

컴퓨터비전과 언어처리 분야에서 두드러진 성능 향상을 보인 딥 러닝(deep learning) 

기술을 적용한 고장 진단 방식은 적용 영역에 무관하게 유효한 특징을 자동으로 

추출하고 분류까지 연속적으로 수행하는 장점이 있다[11]. Jing 외[12]는 시간 영역의 원천 

신호(raw signal), 주파수 영역으로 변환한 신호, 그리고 이 둘을 결합한 신호 3종에 

대하여 합성곱 신경망(CNN)으로 특징을 추출하고 고장을 진단한 결과 주파수 영역으로 

변환한 신호를 이용한 방식이 가장 좋은 성능을 나타냈다. CNN을 구성하는 합성곱 

층(convolution layer)의 개수가 늘어나면 파라미터의 개수가 늘어나 더 많은 학습 데이터가 

요구되기 때문에 제한된 학습 데이터로 고장 진단의 정확도를 유지하면서 작은 모델을 

만들기 위해 Yan 외[13]는 깊이우선 분리합성곱 연산과 공간적으로 분리가능한 합성곱 

연산으로 경량 CNN(lightweight CNN)을 구성하였다. 기존 연구들이 1차원 시계열 

데이터를 CNN의 입력으로 사용한 것과는 달리 Wang 외[14]는 1차원 신호를 2차원 

신호로 변환하여 CNN에 입력하였고, 10개의 합성곱 층을 구성하면서 발생하는 기울기 

소실(gradient vanishing) 문제를 해결하기 위하여 항등 사상(identity mapping)을 적용하였다.  

전통적인 신호 처리 방식은 특정한 기계의 고장을 진단하기 위하여 도메인이 바뀔 

때마다 해당 도메인에서의 데이터 특성을 분석하고 연구자가 수작업으로 유효한 특징을 

추출해야 하는 번거로움이 있다. 이에 반하여 딥 러닝을 이용한 방식은 도메인에 

무관하게 자동으로 유효한 특징을 추출하는데 비하여 심층신경망을 학습시키기 위하여 

다량의 데이터를 확보해야 하는 단점이 있다. 본 연구에서는 전통적인 신호 처리 

방식에서 널리 사용되는 보편적인 특징들을 추출하되 이들 중 유효한 특징을 자동으로 

선별하여 기계학습을 기반으로 도메인에 무관하게 고장을 진단할 수 있는 방안을 

제시한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장 서론에 이어, 2장에서는 회전체 기계의 고장 

검출 및 진단을 위하여 본 연구에서 사용한 공개 데이터세트 MaFaulDa(Machinery Fault 

Database)[15]에 대하여 기술한다. 3장에서는 신호 처리 및 기계학습에 적용하기 위한 원천 

데이터의 전처리 방법, 시간 영역, 스펙트럼 영역, 통계 영역에서 추출한 전통적인 신호 

처리 분야에서 널리 사용되어 온 보편적 특징에 대한 간략한 소개, 그리고 이들 특징 

집합에서 유효한 특징을 선택하는 방법에 대하여 설명한다. 그리고 다층퍼셉트론(MLP: 

multi-layer perceptron)으로 구성한 분류기에 대하여 기술한다. 4장에서는 제안된 방법을 

구현하여 회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 적용한 실험 결과와 분석 내용을 

제시하고, 마지막으로 5장에서 결론 및 향후 과제에 대하여 기술한다. 

2. 데이터세트 

회전체 기계에서 발생하는 진동 데이터를 이용하여 기계의 고장을 검출하고 진단하기 

위해서는 회전체 기계의 고장 유형별로 진동 데이터를 수집해야 한다. 그러나 실제 

기계의 운용 환경에서 고장이 나타날 때까지는 오랜 시간이 걸리기도 하고, 일정 

기간내에 다양한 유형의 고장이 나타나는 것을 기대하기도 어렵다. 이러한 이유로 

회전체 기계에서 발생하는 진동 데이터를 수집하기 위하여 기계 고장 시뮬레이터(MFS: 

Machine Fault Simulator)를 이용한다. [그림 1]은 본 연구에서 사용한 MaFaulDa 데이터세트 
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를 획득하는데 사용한 MFS의 구성을 간략히 제시한 것이다. 모터의 회전축에 연결된 

회전체(rotor)는 두 개의 베어링 사이에 위치하고, 각 베어링 위쪽에 부착된 가속도 센서 

(accelerometer)를 통해 3방향(x, y, z)의 가속도를 계측한다.  [그림 1]에는 제시되어 있지 

않지만 타코미터(tachometer)와 마이크로폰을 통해 회전 속도와 소리를 측정한다. MFS로 

질량 불균형, 정렬 불량, 베어링 결함을 인위적으로 발생시키고 변속 조건에서 신호를 

계측하게 된다. 

정상 및 5가지 유형의 고장 상태에서 발생되는 신호를 5초동안 50kHz로 기록하게 

된다. [표 1]은 이렇게 수집된 MaFaulDa 데이터세트의 구성을 나타낸 것으로 총 1,951개 

파일로 이루어져 있다. 특정 조건에서 계측된 신호는 csv 파일 형식으로 기록되는데, 각 

파일은 8개 열, 250,000개 행으로 이루어져 있다. 1열은 타코미터에서 계측한 신호, 2~4열은 

안쪽 베어링, 5~7열은 바깥쪽 베어링의 가속도 센서에서 계측한 3방향의 가속도 신호, 

8열은 마이크로폰으로 계측한 소리 신호이다.  

 

[그림 1] 회전체 기계의 진동 데이터 수집을 위한 장치의 구성[16] 

[Fig. 1] Configuration of a Device for Collecting Vibration Data of a Rotating Device [16] 

 

[표 1] MaFaulDa 데이터세트의 구성 

[Table 1] Configuration of the MaFaulDa Dataset 

State Variation description (No. of measurements) 
Sum of 

measurements 

Normal (49) 49 

Imbalance 
6g(49), 10g(48), 15g(48), 20g(49),  

25g(47), 30g(47), 35g(45) 
333 

Horizontal misalignment 0.5mm(50), 1.0mm(49), 1.5mm(49), 2.0mm(49) 197 

Vertical misalignment 
0.51mm(51), 0.63mm(50), 1.27mm(50),  

1.40mm(50), 1.78mm(50), 1.90mm(50) 
301 

Inner bearing faults Ball fault: 0g(50/49), 6g(49/43), 20g(49/25), 35g(38/20) 

Cage fault: 0g(49/49), 6g(48/49), 20g(49/49), 35g(42/41) 

Outer race: 0g(49/49), 6g(49/49), 20g(49/49), 35g(37/41) 

558 

Outer bearing faults 513 

   

 . 고장 검출 및 진단 

 .1 전처리 

수집된 파일들은 총 8개의 신호로 구성되어 있는데, 본 연구에서는 2개의 가속도 

센서에서 계측한 6개 신호만을 사용하였다. 소리는 주변 환경에 따라 영향을 많이 받을 

수 있고, 회전 속도와 무관하게 고장을 검출 및 진단하는 것이 필요하기 때문이다. 각 

원천 신호(raw signal)는 250,000개의 시계열 값으로 구성되어 있는데, 대개는 계측된 



Fault Detection and Diagnosis of Rotating Machinery Based on Universal Feature Extraction and Selection 

 

Copyright ⓒ 2023 KCTRS  119 

신호의 일부를 샘플링하여 특징 추출에 사용한다. 데이터의 크기가 크면 처리 시간이 

길어질 뿐만 아니라 많은 저장 공간이 필요하기 때문에 원천 신호를 축소하여 이용하게 

되는데, 이때 원천 신호에 포함된 정보를 손상시키지 않게 샘플링하는 것이 중요하다. 

원천 신호에 대한 샘플링 방법이 고장 진단의 정확도에 어떤 영향을 미치는지에 대한 

실험 결과[16]에 따르면 원천 데이터를 균등하게 다운 샘플링하는 방식이 시간을 

축소하여 원천 데이터의 일부를 그대로 사용하는 샘플링 방식보다 우수한 고장 진단 

결과를 보였다. 따라서 본 연구에서는 원천 데이터를 다운 샘플링하는 전략을 택하였다.  

5가지 고장 유형별 데이터는 최소 197개에서 최대 558개로 구성되어 있으나 정상 

데이터는 49개로 데이터 개수가 불균형하게 분포되어 있다. 기계학습 방식에서 데이터의 

불균형은 분류기를 효과적으로 학습시키는데 어려움을 발생시키기 때문에 이러한 

데이터의 불균형을 해소하는 방안이 필요하다. 기계가 실제로 운용되는 환경에서는 

오히려 고장 상태의 신호를 획득하는 것이 어렵고, 정상 상태에서 신호를 획득하는 것은 

용이하다. 이러한 점을 고려할 때 정상 상태에 해당하는 데이터를 확장하여 데이터 

불균형의 문제를 해결하는 것이 현실적 여건에 부합되는 방식이다. 본 연구에서는 

샘플링 간격을 유지하면서 다운 샘플링의 시작 위치를 변경하여 정상 상태 신호의 

개수를 확장하였다. [그림 2]는 1개의 원천 신호로부터 2개의 서로 다른 신호를 생성한 

예를 보여주고 있다. (a)는 정상 상태에서 계측한 50kHz의 원천 신호 중 첫 5,000개 값을 

도시한 것이고, (b)와 (c)는 샘플링 시작 위치를 달리하여 1kHz로 다운 샘플링한 신호를 

제시한 것이다.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

[그림 2] 원천 신호와 샘플링 시작점이 다른 두개의 다운 샘플링 신호 

[Fig. 2] Raw Signal and its Two Down-sampled Signals with Different Start Position 

 

 .2 특징 추출 및 선택 

딥 러닝 방식에서는 별도의 특징 추출 과정 없이 전처리된 신호를 심층 신경망의 

입력으로 사용하여 특징을 자동으로 추출하고 전연결층을 거쳐 분류를 수행한다. 이 

방식은 도메인에 무관하게 자동으로 특징을 추출할 수 있는 장점이 있으나, 심층 

신경망을 학습시키기 위해 다량의 학습 데이터를 확보해야 하는 문제를 안고 있다. 정상 
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상태의 신호는 다량의 데이터를 확보하는데 어려움이 없지만, 실제 환경에서 고장 

유형별로 다량의 데이터를 확보하는 것은 현실적으로 매우 어려운 과제이다.  

본 연구에서는 다층퍼셉트론(MLP)으로 구성된 신경망을 이용함으로써 상대적으로 적은 

데이터를 이용하여 신경망을 효과적으로 학습시킬 수 있다. 이 방식은 먼저 전처리된 

신호로부터 유효한 특징을 추출한 후 이것을 MLP에 입력한다. 이 방식을 도메인에 

무관하게 적용하기 위해서는 기존에 수작업으로 진행된 특징 추출 과정을 자동화해야 

한다. 이 문제를 해결하기 위하여 본 연구에서는 전통적인 신호 처리 방식에서 

광범위하게 사용되어온 여러 특징들을 추출하고, 이들 중에서 해당 도메인에 적합한 

특징들을 자동으로 선별하여 특징의 차원을 줄이는 방식을 제안한다. 즉 기존 연구들이 

특정 도메인에 적합하다고 판단되는 특징을 찾아 최적의 특징집합을 구성하는 

방식이라면, 본 연구는 신호 처리에 사용되는 보편적인 특징집합을 구성한 후 특정 

도메인에서 유효성이 떨어지는 특징들을 제거하여 최적의 특징집합을 구성하는 방식으로 

볼 수 있다. 보편적인 특징집합을 구성하기 위하여 시계열 데이터의 신호 처리에서 널리 

사용되는 특징을 제공하는 파이썬 기반의 오프소스라이브러리 TSFEL[17]를 이용하였다.  

TSFEL에서 제공하는 특징들은 시간 영역, 통계 영역, 스펙트럼 영역으로 구분되어 

있다. 본 연구에서는 시간 영역에서 𝑡𝑖시점에 가속도 센서로 계측한 값 𝑠𝑖를 이용하여 

자기상관(autocorrelation), 무게중심, 엔트로피, 피크 간 거리 등 총 17개 특징을 추출한다. 

통계 영역에서는 계측 값 𝑠𝑖 에 대한 평균, 표준편차, 최대값, 최소값, 첨도, 왜도, 

히스토그램 분포 등 통계적 특성을 나타내는 15개 특징, 스펙트럼 영역에서는 계측된 

신호를 퓨리에 변환(FFT)과 웨이블릿 변환을 거쳐 주파수와 크기(magnitude) 값으로 

변환한 후 기반주파수, 최대주파수, 첨도, 왜도, 엔트로피, FFT계수의 평균, 웨이블릿 분산, 

표준편차 등 26개의 특징을 추출한다. 각 특징은 대부분 스칼라이지만, 히스토그램의 

분포, 웨이블릿 평균 등은 벡터이다. 히스토그램 분포는 빈(bin) 개수만큼의 차원을 갖게 

되며, 웨이블릿 분산은 윈도우 폭만큼의 차원을 갖는다. 벡터 형태의 특징을 모두 스칼라 

형태로 바꾸면 시간 영역에서 17개, 통계 영역에서 30개의 특징 값이 추출되며, 스펙트럼 

영역은 다운 샘플링 빈도에 따라 특징의 개수에 차이가 나타난다. 1kHz로 다운 

샘플링하는 경우 119개의 특징 값이 산출되어, 3개 영역에서 추출한 특징을 합하면 

166개가 된다. MaFaulDa 데이터세트는 타코미터, 2개의 가속도 센서, 마이크로폰에서 

계측한 8개 신호로 구성되어 있는데, 본 연구에서는 가속도 센터에서 계측한 두 쌍의 

3축 가속도 신호를 이용하므로, 1kHz로 다운 샘플링하는 경우 특징벡터는 

996(=2×3×166)차원이 된다. 

특징벡터를 구성하는 특징들 중에서 회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 도움이 되지 

않거나 유사한 정보를 나타내는 특징들을 제거하면 특징벡터의 차원을 줄일 수 있다. 

특징벡터의 차원을 줄이면 기억 공간을 절약할 수 있을 뿐만 아니라 신경망의 뉴런 

개수가 줄어들어 상대적으로 적은 데이터로 효과적인 학습이 가능하다.  

특징벡터를 구성하는 각 특징들의 중요도를 가중치로 표현하여 내림차순으로 정렬하면 

식 (1)과 같이 n차원의 특징벡터 V를 나타낼 수 있다.  

 

V = {𝐹1, 𝐹2, … , 𝐹𝑚, 𝐹𝑚+1, … . , 𝐹𝑛}                          (1) 

 

여기서 𝐹1은 회전체 기계의 고장 유무나 고장 유형을 식별하는데 가장 중요한 특징이고, 

𝐹𝑛은 가장 중요도가 떨어지는 특징이므로, 앞쪽에 나타나는 중요도가 높은 m개의 특징을 
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추려내면 축소된 m차원의 특징벡터를 구할 수 있다. 본 연구에서는 유효한 특징들을 

선택하기 위하여 Relief-F알고리즘[18]을 이용하였다. 여기서 히트(hit)란 특징벡터 𝑉𝑖 와 

동일한 클래스에 속하는 특징벡터를 의미하고, 미스(miss)란 특징벡터 𝑉𝑖의 클래스와 다른 

클래스에 속하는 특징벡터를 의미한다. 임의의 특징벡터 𝑉𝑖가 속하는 클래스내에서 가장 

가까운 k개의 특징벡터 H와 다른 클래스에 속하는 가장 가까운 k개의 특징벡터 M에 

대하여, 어떤 특징이 같은 클래스에 속하면 차이가 작게 나타날수록 좋은 특징이 되고 

다른 클래스에 속하면 차이가 크게 나타날수록 좋은 특징이 된다. 이러한 원리는 아래 

제시된 Relief-F 알고리즘의 맨 아래 제시된 가중치 계산식에 의하여 각 특징의 가중치를 

갱신한다. 이러한 과정을 거쳐 가중치가 크게 나타날수록 좋은 특징이 된다. 

 

Relief-F Algorithm 

 -입력: 학습 데이터세트(특징벡터 + 정상 or 고장 유형 레이블) 

 -출력: 특징벡터를 구성하는 각 특징의 중요도(weight) 

    W[A] = 0.0       # 가중치 초기화 

 For i := 1 to d do     # d: 학습 데이터의 개수 

 임의의 선택한 특징벡터 𝑉𝑖에 대하여,  

 가장 가까운 k개의 히트 H와 가장 가까운 k개의 미스 M을 구한다 

 For A:= 1 to f do   # f: 특징 집합 

W[A] = W[A] −∑
𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑉𝑖 , 𝐻𝑗)

𝑚 ∙ 𝑘

𝑘

𝑗=1

+ ∑ [𝑃(𝐶)∑
𝑑𝑖𝑓𝑓(𝐴, 𝑉𝑖 , 𝑀𝑗(𝐶))

𝑚 ∙ 𝑘

𝑘

𝑗=1

]

𝐶≠𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑉𝑖)

 

 

 .  분류기 구성 

회전체 기계의 고장 진단을 위해 선택된 특징들을 이용하여 신경망을 학습시키고 

새로운 데이터에 대하여 분류를 통해 고장을 진단하게 된다. 본 연구에서는 보편적 

특징을 추출한 후 도메인에 적합한 특징을 선택하여 신경망에 입력시키는 방식을 

사용하므로 [그림 3]에 제시된 바와 같이 입력층, 두 개의 은닉층, 출력층으로 이루어진 

다층퍼셉트론 (MLP) 만으로 분류기를 구성하였다. 입력층의 노드는 Relief-F 

알고리즘으로 선택한 m 개이고, 첫 번째 은닉층은 64개의 노드, 두 번째 은닉층은 

128개의 노드로 구성하였으며 활성화 함수는 ReLu를 사용하였다. 그리고 MLP 

학습과정에서 과적합이 나타나는 것을 방지하기 위하여 은닉층의 출력에 연결된 

가중치에 드롭 아웃을 적용하였다. 실험을 통해 드롭 아웃 비율은 0.25로 설정하였다. 

특징 추출과 분류의 기능을 모두 갖춘 깊은 신경망에 비하여 분류만을 수행하는 MLP는 

상대적으로 적은 양의 데이터로도 신경망을 효과적으로 학습시킬 수 있는 장점이 있다. 

 

 

[그림 3] MLP 분류기의 구성 

[Fig. 3] Configuration of the MLP Classifier 
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4. 실험 결과 및 분석 

신호 처리에서 널리 사용되는 도메인에 무관한 보편적 특징들 중에서 대상 도메인에 

적합한 특징들을 선택하고, 선별된 특징을 신경망을 통해 분류하기 위해서는 학습 

과정이 필수적이다. MaFaulDa 데이터세트는 정상 데이터가 49개, 비정상 데이터가 

1,902개이고, 비정상 데이터를 고장 유형별로 살펴보면 질량 분균형이 333개, 수평 

정렬불량이 197개, 수직 정렬불량이 301개, 내측 베어링 이상이 558개, 외측 베어링 

이상이 513개이다.  

본 연구에서는 전체 데이터 중 80%를 학습데이터, 나머지 20%를 테스트 데이터로 

분리하였다. 정상 데이터는 비정상 데이터에 비하여 데이터 규모가 작으므로 전처리 

단계에서 설명한 바와 같이 샘플링 간격을 유지하면서 다운 샘플링의 시작 위치를 

변경하여 정상 상태의 학습데이터를 390개로 확장하였고, 5가지 고장 유형에 해당하는 

데이터는 확장하지 않았다. 각 특징이 나타내는 값의 범위가 서로 다르기 때문에 

학습데이터에 나타난 정보를 이용하여 전체 데이터를 정규화(scaling) 하였다. 

전처리 단계에서 다운 샘플링을 통해 신호의 길이를 축소하였는데, 신호의 길이가 

기계의 고장 검출 및 진단 정확도에 미치는 영향을 파악하기 위하여 다운 샘플링 빈도를 

달리하여 실험을 진행하였다. 학습 데이터와 테스트 데이터의 편향성에 의한 성능의 

차이를 최소화하기 위하여 5겹 교차 검증을 수행하였다. [표 2]는 추출된 모든 특징을 

MLP의 입력으로 사용하여 5겹 교차 검증을 통해 얻어진 분류 정확도의 평균을 제시한 

것이다. 50kHz인 원천 신호를 1kHz로 다운 샘플링한 신호를 사용하였을 때 99.90%의 

고장 검출 정확도를 얻었고, 5가지 유형의 고장 진단에 대하여 99.04%의 정확도를 

얻었다. 다운 샘플링의 빈도를 줄이게 되면 신호의 길이가 축소되는 장점이 있지만 고장 

검출 및 진단의 정확도가 낮아지는 결과를 보였으며 성능 저하는 크게 나타나지 않았다. 

 

[표 2] 다운 샘플링 빈도에 따른 분류 정확도 

[Table 2] Classification Accuracy with Different Down-sampling Frequency 

Sampling frequency Fault detection Fault diagnosis 

1kHz 99.90 % 99.04 % 

0.5kHz 99.85 % 98.49 % 

0.25kHz 99.75 % 97.83 % 

   

 

추출된 모든 특징들을 결합한 고차원 특징벡터에는 서로 중복되거나 회전체 기계의 

고장 유형을 분류하는데 그다지 중요하지 않은 특징들도 포함되어 있다. 전체 특징들 

중에서 중요한 특징들을 선별하여 MLP 입력으로 사용할 경우 분류 정확도에 어떤 

영향을 미치는지 확인하였다. Relief-F 알고리즘에서 학습데이터의 개수 d와 특징 집합 f는 

정해져 있고, 가까운 히트와 미스를 구할 때 필요한 k값을 설정해야 한다. [표 3]은 

1kHz로 다운 샘플링한 신호에 대하여 k값을 달리하여 128개 특징을 선별하였을 때 MLP 

분류기의 성능을 측정한 실험 결과이다. k값 30일 때 고장 검출 정확도가 99.95%로 가장 

좋았고, k값이 10일 때 고장 진단 정확도가 99.95%로 가장 높게 나타났다. k값의 커지면 

특징선택을 위한 처리 시간이 빠르게 증가하는데 비하여 고장 검출 및 진단의 정확도의 

변화는 미미한 수준이었다.  
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 [표 3] Relief-F 알고리즘의 k값에 따른 분류 정확도 

[Table 3] Classification Accuracy with Different k at Relief-F Algorithm 

k Fault detection Fault diagnosis 

5 99.90% 99.90% 

10 99.85% 99.95% 

30 99.95% 99.90% 

50 99.90% 99.80% 

   

 

[표 2]와 [표 3]에 제시된 실험 결과를 토대로 다운 샘플링 빈도는 1kHz로 설정하였고,  

Relief-F 알고리즘의 k=10으로 설정한 후 최적의 특징집합을 찾기 위하여 선택할 특징의 

개수 N을 달리하여 분류 정확도를 측정하였다. MLP의 입력으로 사용할 특징벡터의 

차원을 두배 씩 늘려가면서 실험한 결과 [표 4]에 제시된 바와 같이 특징벡터의 차원이 

커질수록 고장 검출 및 진단 정확도는 향상되는 것으로 나타났다. 특징벡터를 

128차원으로 구성하였을 때 고장 진단 정확도는 99.95%를 보였으며, 특징벡터의 차원을 

32로 크게 줄인 경우에도 고장 검출 99.70%, 고장 진단 98.14%의 만족할 만한 정확도를 

얻을 수 있었다. 

 

[표 4] 특징벡터의 차원에 따른 분류 정확도 

[Table 4] Classification Accuracy with Different Dimension of Feature Vector 

N Fault detection Fault diagnosis 

32 99.70% 98.14% 

64 99.75% 99..65% 

128 99.85% 99.95% 

256 99.95% 99.95% 

   

 

회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 대한 제안된 방법의 성능을 기존 연구들과 

비교하기 위해서 동일한 데이터세트를 이용한 연구들을 살펴보았다. [표 5]는 MaFaulDa 

데이터세트를 사용하여 고장 진단의 정확도를 측정한 연구 결과들을 정리한 것이다. 

Alzghoul 외[5]와 Ribeiro 외[8]의 연구는 연구자가 수작업으로 각각 31개와 19개 특징을 

추출하여 사용하였고, Wang 외[14]는 합성곱 신경망(CNN)을 이용하여 자동으로 추출된 

특징을 사용하였다. 일반적으로 학습 데이터의 비율이 높을수록 신경망이 다양한 사례에 

대한 학습을 함으로써 분류 성능이 높게 나타난다. 제안된 방법으로 32차원의 

특징벡터를 구성하였을 때 98.14%의 정확도를 보여 31차원의 특징벡터를 사용한 [5]보다 

정확도가 높게 나타났으며, 128개의 특징을 선택하였을 때 99.95%의 정확도를 보여 

CNN에 기반한 [15]보다 우수한 성능을 나타냈다. 이러한 결과들을 종합해 보면 제안된 

특징 추출 및 선택 방식이 회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 매우 효과적임을 확인할 

수 있다. 
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 [표 5] 관련 연구들과의 성능 비교 

[Table 5] Performance Comparison with related Studies 

Method Features (N) 
Ratio of train data  

& test data 

Fault diagnosis 

Accuracy 

Alzghoul 외[5] handcrafted features (31) 90: 10 97.10% 

Ribeiro 외[8] handcrafted features (19) 90: 10 96.43% 

Wang 외[14] CNN-generated features 80: 20 99.30% 

Proposed method 
Feature selection (32) 80: 20 98.14% 

Feature selection (128) 80: 20 99.95% 

    

5. 결론 

기계학습을 기반으로 진동 신호를 분석하여 회전체 기계의 고장을 검출하거나 

진단하는 연구들이 활발히 이루어져 왔다. 기계학습 방식은 원천적으로 학습에 필요한 

다량의 데이터를 확보해야 하는 문제를 안고 있다. 그러나 현실적으로 고장 유형별로 

다량의 데이트를 확보하는 것은 쉽지 않은 일이다. 본 연구에서는 이러한 문제를 

해결하기 위하여 상대적으로 적은 학습데이터로 분류기를 학습시킬 수 있는 깊이가 얕은 

다층퍼셉트론(MLP)을 구성하였다. 그리고 신호 처리 분야에서 널리 사용해온 보편적 

특징들을 추출한 후 Relief-F 알고리즘을 적용하여 특징벡터의 차원을 축소하여 MLP의 

입력으로 사용함으로써 소량의 학습 데이터를 이용하여 회전체 기계의 고장을 

효과적으로 검출 및 진단할 수 있는 방법을 제안하였다. 제안된 방식을 구현하여 

MaFaulDa 데이터세트로 실험한 결과 고장 검출과 진단 모두 99.95%의 정확도를 보여 

제안한 방법이 회전체 기계의 고장 검출 및 진단에 효과적임을 확인할 수 있었다. 

MaFaulDa 데이터세트는 기계 고장 시뮬레이터를 이용하여 신호를 생성한 것으로 

노이즈가 적고, 고장 유형도 인위적으로 생성된 것이다. 따라서 제안된 방식의 유효성을 

보다 객관적으로 확인하기 위해서는 다양한 데이터세트를 사용한 추가적인 연구가 

필요하다.  
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