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Abstract: Methods for estimating the rotational speed of equipment include a method using a rotation 

meter, a method using a vibration signal, and a method using a current signal. The rotation system is 

affected by the installation location and environment, and the method using the current signal presents 

difficulties in sensor installation and maintenance. The method using the existing vibration signal 

requires an expert to define the range of rotation speed, and it is difficult to apply it to industrial sites 

due to the large amount of computation. In this paper, we train a CNN model that classifies the rotational 

speed range using STFT images. After that, a rotational speed estimation system capable of detecting 

periodic signals using an autocorrelation function and operating in an edge device is proposed. The data 

used in the study was collected from air conditioning facilities, and the performance evaluation of the 

model and the estimated rotation speed of the digital tachometer and the system were compared and 

analyzed to evaluate the system performance. Through this study, it was confirmed that the proposed 

system estimates the rotational speed with high accuracy and can be applied to industrial sites. As a 

future study, it is necessary to improve the system function so that the rotational speed can be estimated 

without a specific speed range. 
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요약: 설비의 회전속도를 추정하는 방법은 회전계를 사용하는 방법과 진동 신호를 이용하는 

방법 및 전류 신호를 이용한 방법이 존재한다. 회전계는 설치 위치와 환경에 영향을 받으며 

전류 신호를 이용하는 방법은 센서 설치 및 유지보수에 어려움이 존재한다. 기존의 진동 

신호를 이용하는 방법은 회전속도의 범위를 전문가가 정의해야 하며 연산량이 많아 

산업현장에 적용하기 어렵다. 본 논문에서는 STFT 이미지를 사용하여 회전속도의 범위를 

분류하는 CNN 모델을 학습시킨다. 그 후 자기상관함수를 이용하여 주기적 신호를 검출하고 

엣지 디바이스에서 동작이 가능한 회전속도 추정 시스템을 제안한다. 연구에 사용된 데이터는 

공기조화설비에서 수집하였으며 시스템의 성능 평가를 위해 모델의 성능평가 및 디지털 

타코미터와 시스템의 추정 회전속도를 비교 분석하였다. 본 연구를 통해 제안한 시스템이 
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회전속도를 높은 정확도로 추정하며 산업현장에 적용 가능하다는 것을 확인하였다. 향후 

연구로 특정한 속도 범위가 없어도 회전속도를 추정할 수 있도록 시스템 기능을 개선이 

필요하다. 

 

핵심어: 회전기계설비, 회전속도 추정, 단시간 푸리에 변환, 합성곱 신경망, 자기상관함수 

 

1. 서론 

산업현장에서는 회전기계설비의 결함 발생으로 인한 사고를 막기 위해 결함이 

발생하기 전 설비의 상태를 주기적으로 점검하고 보수하는 설비보전 기술이 

발전해왔다[1]. 최근에는 IoT(Internet of Things) 기술을 응용하여 다양한 센서를 사용한 

기계설비의 상태 모니터링을 수행하는 기술이 산업현장에 사용되고 있으며 주요한 기술 

중 하나로 진동 분석이 응용되고 있다[2]. 진동 분석은 설비에서 발생하는 진동 데이터를 

주파수 스펙트럼으로 변환하고 결함주파수 차수분석(Order Analysis)을 수행하여 기계적 

결함을 진단하는 기술이다. 결함주파수 차수분석은 분석 대상이 되는 설비의 진동 

주파수 스펙트럼에서 결함주파수의 피크(peak) 존재여부와 진폭의 크기를 이용하여 

수행한다[3].  

차수분석을 위한 결함주파수는 기계적 사양과 해당 설비의 축 회전속도에 따라 

정해진다. 기계적 사양은 회전설비가 설계될 때 정해지는 고정값이며 축 회전속도는 

산업현장의 환경과 운영에 따라 변경된다. 기계설비의 진동 분석을 수행하기 위해서는 

변경되는 회전속도 값을 측정하는 방법이 필요하다.  

축 회전속도를 측정하는 방법으로는 설비의 회전축에 회전계를 설치하는 방법과 진동 

신호를 이용하여 회전속도를 추정하는 방법이 존재한다. 회전계 설치 방법은 회전기계의 

회전축 주변에 회전계가 설치되어야 하므로 설치 위치와 공간에 제약이 많은 문제점이 

있다. 진동 신호를 이용한 회전속도 추정 방법은 기존의 신호처리 방법과 통계적인 접근 

방식 또는 딥러닝을 동시에 사용하여 구현된다. 이 방법은 회전속도가 존재할 수 있는 

주파수 범위를 정의해야 한다. 또한 잘못된 범위를 정의할 경우, 회전속도의 추정 

정확도가 떨어지거나 회전속도로 추정하지 못하는 문제가 발생하고 연산량이 많아 

산업현장에 적용이 어렵다. 

본 논문에서는 산업현장에서 사용할 수 있는 회전기계설비의 축 회전속도 추정 

시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 산업현장에 설치하는 엣지 디바이스에서 

설비에서 발생하는 진동 신호 STFT(Short Time Fourier Transform) 이미지를 이용한다. 

수집된 진동 신호 데이터를 사전에 학습된 CNN(Convolutional Neural Network) 회전속도 

분류모델로 회전속도 주파수 범위를 분류한다. 분류된 범위 내에서 자기상관함수(Auto 

correlation function, ACF)로 잡음(Noise) 제거 및 범위 내의 가장 지배적인 주파수 성분을 

추정하여 회전속도 주파수를 구한다. 기존의 회전속도를 추정하는 방법 중에서 회전계 

설치 방법은 설치 위치 확보가 어려운 문제점이 있다. 회전계 외의 다른 방법 중 진동 

신호를 이용하는 방법은 전문가가 지정한 속도 범위가 필요하며 많은 연산량으로 인한 

현장 적용의 어려움과 같은 문제점이 있다. 이를 개선하고 현장에 적용함으로써 환경 및 

운영에 의한 가변적 회전속도를 가지는 설비의 진동 분석 문제점을 해결하는 방안으로 

사용할 수 있다. 
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2. 회전 기계 속도 추정 관련 연구 

기존의 회전계를 통해 설비의 회전속도를 추정하는 방법과 진동 신호를 이용한 

회전속도 추정 방법에 대한 연구에 대해서 알아본다. 

2.1 회전계를 이용한 회전속도 추정 방법 

산업현장에서는 회전기계설비의 회전속도를 측정하기 위해서 엔코더(Encoder) 또는 

타코미터(Tachometer)와 같은 회전계를 사용한다. 엔코더의 설치는 추가적인 유지보수와 

설치 비용이 발생하기 때문에 대부분의 산업현장 설비는 발전소와 같이 정밀한 

회전속도를 측정할 필요가 없어 엔코더가 설치되어 있지 않다.  

그 외의 방법으로는 휴대용 디지털 타코미터로 측정하는 방법과 전동기에 인가되는 

전원주파수를 이용하는 두 가지 방법이 있다. 디지털 타코미터는 센서부가 회전축에 

근접하게 설치되어야 하므로 산업현장의 설비 방호장치로 인해 위치 및 공간을 확보하기 

어려워 사용이 어렵다. 전동기의 극 수( 𝑷 )와 설비에 인가되는 전원주파수( 𝑭𝑳 )로 

회전속도(𝑹𝑷𝑴)를 추정하는 방법은 정의된 식 (1)에 의해 구할 수 있다[3]. 

𝑅𝑃𝑀 = 
120×𝐹𝐿

𝑃
                          (1) 

식 (1)에 의해 산출된 회전속도는 전동기의 슬립율과 설비의 부하량이 고려되지 않은 

회전속도이므로 설비 운행 속도와 오차가 발생할 수 있다. 

2.2 센서 데이터를 이용한 회전속도 추정 방법 

회전계를 설비에 설치하지 않고 기존의 설비 모니터링을 위해 설치한 센서만을 

이용하여 설비에서 수집된 신호에 신호처리 및 통계적인 방법과 딥러닝을 적용한 

회전속도를 추정하는 방법이 연구되었다[4-9]. 

2.2.1 위상 복조 

위상 복조(Phase Demodulation) 방법은 회전속도가 임의의 신호에 의하여 위상 변조된 

신호라고 가정하고, 진동 신호를 사용하여 속도를 추정한다[4]. 이 방법은 산업현장의 

기계설비의 경우 복잡한 회전 구조로 되어 있고 이상적인 부하 상태를 가지고 있지 않기 

때문에 노이즈로 인해 고조파 성분이 감쇠되어 사라질 수 있어 현장에 적용하기 어렵다. 

2.2.2 다차 확률론적 접근 

다차 확률론적 접근(Multi-order probabilistic approach, MOPA)은 속도 추정을 위해 

신호에서 하나 이상의 고조파를 활용하는 기술이다[5]. MOPA 접근 방식은 진동 신호에서 

회전속도가 존재할 수 있는 범위를 정해야만 정확도가 높은 결과를 받을 수 있다. 또한 

모든 고조파의 정보를 사용하여 확률 밀도 함수의 예상값을 계산하므로 결과를 도출하기 

위하여 많은 연산이 필요하기 때문에 산업현장에 적용하기에 어려움이 존재한다. 

2.2.3 Cepstrum 기반 방식 

Cepstrum 기반 방식은 Cepstrum을 이용하여 속도의 초기 추정치를 찾고 가변 차단 
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주파수(Cut-off frequencies)를 사용하여 맞물림 주파수 주변의 신호를 대역 통과 

필터링한다. 다음으로, 분석 신호를 사용하여 속도를 추정한다[6]. 이 방법은 고조파 

주변의 주파수 노이즈에 따라 성능이 크게 차이가 난다. 고조파 주변에 노이즈 레벨이 

높을 경우, 정확한 회전 주기 추정이 어려워 회전주파수를 찾는 정확도가 떨어질 수 

있다. 

2.2.4 BLSTM을 이용한 방법 

MMO-BLSTM 모델 구조는 BLSTM과 LSTM으로 구성된다. BLSTM은 순방향 및 역방향 

시간의 진동 신호에서 속도 관련 정보를 학습한다. LSTM은 BLSTM에서 학습한 정보에서 

순방향으로 예상 속도를 추출한다[7]. MMO-BLSTM 방법은 노이즈가 많은 신호에서 

정확도가 떨어지기 때문에 산업현장의 복잡한 구조를 가진 기계설비의 회전속도 추정이 

어렵다. 또한 BLSTM 모델의 특징인 양방향 모델 구조로 인해 데이터의 처리량이 많아 

엣지 디바이스에 적용하기 어려움이 있다. 

2.2.5 전류를 이용한 속도 추정 방법 

전류 기반의 속도 추정 방법으로는 임펠러의 결함을 탐지하기 위하여 전류 데이터를 

수집하고 주파수 분석 기반의 회전속도 추정 방법을 사용한다[8]. 터빈 발전기 시스템의 

베어링 및 커플링 정렬불량을 탐지하기 위하여 주파수 분석 기반의 회전속도 추정 

방법을 사용한다[9]. 전류 신호를 이용하여 속도를 추정하는 방법은 정확도가 높으나 

센서의 설치 및 유지보수 시 전류 분야의 전문가가 필요하고 안전사고의 위험이 많아 

현장 적용에 어려움이 있다. 

3. 딥러닝 기반의 진동 신호 기반 회전기계 속도 추정 시스템 

제안하는 시스템은 회전기계설비 중에서 공기조화설비를 대상으로 연구를 진행하였다. 

공기조화설비는 운행 중에 사용자의 조작이나 외부요인이 존재하지 않는 경우 등속도를 

유지한다. 기존의 현장에 적용하기 힘든 연구 방법[4-9]들의 문제점을 개선하고 

산업현장에 적용하기 위해 최근의 산업 동향에 맞춰 엣지 디바이스에서 CNN을 이용한 

회전속도를 추정할 수 있는 시스템을 제안한다. 

3.1 제안 시스템 개요 

 

[그림 1] 시스템 장치 구성 

[Fig. 1] System Device Configuration 
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회전속도 추정 시스템의 장비 구성은 [그림 1]과 같다. 3축 가속도 진동 센서에서 

수집된 진동 신호를 엣지 디바이스인 게이트웨이로 전송한다. 게이트웨이에서는 

회전속도 추정 프로세스에 따라 회전속도를 추정하고 이를 서버로 전송한다. 

게이트웨이는 Jetson Nano를 컴퓨터 보드로 사용하고 무선 통신을 지원하며 회전속도 

추정 프로세스는 엣지 환경에서 연구를 진행하였다. 전문가는 기계설비의 상태 분석을 

위하여 기계의 회전속도 정보를 알고 있어야 한다. 산업현장에는 [그림 2]와 같이 

전문가가 회전속도 정보를 알고 있지 않아도 주파수 파형 분석을 원활하게 할 수 있도록 

신호 파형에서 회전속도를 추정하는 기능을 제공하는 시스템이 있다. 그러나 해당 

시스템은 주파수 파형에서 진폭이 가장 높은 주성분을 회전속도로 제공하는 것으로서 

실용성이 높지 않고 결함 설비의 경우 정확도도 높지 않다. 

 

 

[그림 2] 일반적인 회전 속도 추정을 위한 UI 시스템 

[Fig. 2] UI for Estimating General Rotation Speed System 

 

 

[그림 3] 회전 속도 추정 프로세스 

[Fig. 3] Rotation Speed Estimation Process 
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제안하는 시스템은 회전속도 추정에 관련된 기존 연구의 문제점을 개선하고 주성분에 

의한 분석의 오류를 개선하기 위해 기존의 전문가가 선정하던 회전속도의 범위를 CNN을 

통해 분류한다. 이후에는 단위별 범위에서 주성분 신호가 있는 주파수 파형을 통해 

신호처리 방법을 응용하여 회전주파수를 추정한다. 이를 통해 회전속도 추정을 

자동화하여 설비 결함 진단 시스템으로 확장할 수 있다. 

회전속도 추정 프로세스는 [그림 3]과 같다. 수집된 3축 진동 신호 데이터를 PCA를 

사용하여 하나의 주성분 신호로 생성한다. 이 신호를 STFT 이미지로 변환한 후 사전에 

학습이 완료된 CNN 모델을 이용하여 회전속도 주파수 범위를 분류한다. 이후 ACF를 

이용하여 분류된 범위 내의 주파수 중에서 회전주파수를 추정한다. 

3.2 회전속도 추정 프로세스 

3.2.1 PCA 및 STFT 이미지 생성 

시스템에 사용되는 진동 신호 데이터는 동일한 진동이 위상만 다르게 측정된 세 개의 

축, 반경, 수직 방향의 세 개의 데이터이므로 서로 비슷한 특성(Feature)을 가진다. 세 

개의 데이터의 비슷한 특성을 하나의 특징 신호로 생성하기 위해 PCA를 사용하였다. 

PCA는 고차원의 데이터를 저차원 데이터로 변환하며 기존의 변수를 조합하여 새로운 

변수를 만드는 변수 추출(Feature extraction) 기법이다[10]. PCA를 통해 만들어진 새로운 

값은 각 축의 비슷한 특성인 회전속도의 특성을 하나의 새로운 주성분 신호로 생성하고 

이 신호의 회전주파수 성분을 분석하기 위해 시간 및 주파수 특징을 동시에 확인할 수 

있는 STFT 이미지로 변환한다. [그림 4]는 진동 신호를 이미지로 변환하는 과정을 

나타낸다. 

 

[그림 4] 신호의 PCA 및 STFT 변환 

[Fig. 4] PCA and STFT Conversion of Signals 

 

STFT는 일반적으로 모든 주파수에 대한 주파수 분해능을 가지며 고조파 분석에 

적합한 특징을 가진다[11]. 회전속도는 기본 회전주파수와 그 고조파 성분이 주파수로 

나타나기 때문에 고조파 분석에 유리한 STFT를 이용하여 신호 분석을 수행하였다. 또한 

STFT는 CNN을 사용하기 위한 이미지 신호 전처리 방법 중 연산량이 적어 엣지 

디바이스에 적용하는데 이점이 있다[12]. 
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3.2.2 회전속도 주파수 범위 분류 모델 

CNN은 주로 시각적 이미지 처리를 위해 최적화된 인공신경망 구조이며 전체 이미지를 

작은 단위로 나누고 각 부분을 분석한다. CNN은 합성곱 연산을 이용하는데 이는 

신호처리와 같은 특징 추출을 위한 연구에 응용된다. 기계설비 모니터링 분야에서는 

시간-주파수 파형을 이용한 CNN 모델이 기계 결함 진단을 위한 방법으로 많이 사용된다.  

기계설비의 기어박스 결함 분류를 위하여 웨이블릿 변환 기반의 컨볼루션 신경망을 

사용[13]하거나 회전자 결함 진단을 위한 CNN 기반 전이 학습에 관한 연구[14], 베어링 

결함 진단을 위해 심층 합성곱 신경망과 S-변환을 이용[15] 또는 전동기의 고장진단을 

위해서 CNN 기반의 데이터의 다중 입력 방식을 사용[16]하는 것과 같이 전동기에서 

중요한 구성요소의 진동 신호를 통해 결함 및 열화 정도를 분류하기 위하여 많은 연구가 

진행되고 있다. 따라서 본 논문에서는 회전속도와 같이 전동기에서 발생하는 주요 

주파수 성분 분석에 사용되는 CNN 모델을 사용하여 회전속도 범위 분류 모델을 

생성한다. 

제안하는 시스템에서 사용하는 CNN 모델은 4개의 클래스로 회전속도를 분류한다. 

학습데이터는 I사 공조실에 설치되어 있는 각각 사양이 다른 3개의 공기조화설비의 

인버터에서 설정할 수 있는 전원주파수(𝑭𝑳)와 4개의 클래스를 [표 1]과 같이 정의하였다. 

[표 1] 회전 속도별 학습 데이터 

[Table 1] Learning Data by Rotation Speed 

𝑭𝑳(Hz) 𝑹𝑷𝑴(rpm) 𝑹𝑷𝑴 label 

45.0 1350 
1320 ≤ 𝛼 < 1425 

46.7 1400 

50.0 1500 
1425 ≤ 𝛼 < 1575 

52.0 1560 

52.7 1580 
1575 ≤ 𝛼 < 1686 

55.0 1650 

56.7 1700 
1686 ≤ 𝛼 ≤ 1800 

60.0 1800 

 

 

[그림 5] 실험실 테스트 장비 

[Fig. 5] Laboratory Test Equipment 
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현장 인버터는 시스템에서 최소 45.0Hz, 최대 60.0Hz의 설정값으로 범위가 고정되어 

있으며 5.0Hz의 간격으로 변경이 가능하다. 여기에 다양한 속도의 진동 데이터를 

취득하기 위하여 [그림 5]와 같이 실험실의 테스트 설비에서 취득한 진동 데이터를 

포함하여 데이터 셋을 구성하였다. 

제안하는 CNN 구조는 4개의 컨볼루션 층과 풀링 층으로 구성되어 있으며 각 층의 

활성화 함수로는 ReLU 함수를 사용하였다. 최종 분류를 위한 Dense Layer에서는 Softmax 

함수를 사용하여 입력에 사용된 4개의 클래스에 대한 확률값을 도출하였다. 각 층의 

연산이 완료될 때마다 dropout을 사용하여 과적합을 제어하였다. CNN 모델의 구조 및 

세부 Layer와 하이퍼 파라미터의 값은 [표 2]와 같다. 

 

[표 2] 회전속도 범위 분류 CNN 모델의 구조 

[Table 2] Structure of Rotation Speed Range Classification CNN Model 

Layer (type) Output Shape Parameter 

conv2d (Conv2D) (None, 220, 338, 32) 896 

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 73, 112, 32) 0 

dropout (Dropout) (None, 73, 112, 32) 0 

conv2d (Conv2D) (None, 73, 112, 64) 18,496 

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 24, 37, 64) 0 

dropout (Dropout) (None, 24, 37, 64) 0 

conv2d (Conv2D) (None, 24, 37, 64) 36,928 

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 8, 12, 64) 0 

dropout (Dropout) (None, 8, 12, 64) 0 

conv2d (Conv2D) (None, 2, 4, 64) 36,928 

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 2, 4, 64) 0 

dropout (Dropout) (None, 2, 4, 64) 0 

flatten (Flatten) (None, 521) 0 

dense (Dense) (None, 256) 131,328 

dense (Dense) (None, 4) 1,028 

 

입력 데이터는 (220, 338, 32)의 픽셀 크기를 가지는 STFT 이미지를 사용하였고 학습할 

때 사용한 초기 파라미터는 Batch size = 6, Epoch 횟수는 100회, Optimizer = Adam, loss 

=‘sparse categorical cross entropy’를 사용하였다. 

각 회전속도(𝑹𝑷𝑴 ) 별로 진동 데이터를 5초간 1회씩 2,160회를 수집하였다. 회전속도별 

데이터의 부족으로 인해 딥러닝 모델을 생성할 때 데이터 셋의 특징을 반영하지 

못하거나 과소적합 및 과대적합을 방지하기 위하여 데이터 증강(Data Augmentation)을 

수행하였다[17]. 데이터 증강 방법으로 Raw 데이터에 가우시안 노이즈(Gaussian noise)를 

더하여 1차 증강을 수행하였다. 2차 증강은  STFT 이미지로 변환한 데이터에 Cycle 

GAN(Generative Adversarial Networks)을 사용하여 수행하였다. 이를 통하여 실제 측정한 

데이터와 유사한 데이터를 생성함으로써 데이터의 다양성을 확보하였다[18]. 

데이터 증강을 통해 진동 데이터는 86,400개로 각 회전속도 라벨당 21,600개의 데이터 

셋을 생성하였다. 학습 데이터 셋으로는 전체 데이터 중 69,120개의 데이터를 

사용하였다. 검증 데이터 셋으로 전체 데이터 중 17,280개의 데이터를 사용하였다. 

[그림 6]의 (a)는 모델의 학습을 수행한 결과를 나타내며 Epoch 별 MSE 값은 Epoch가 
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약 80회 이후로 0.1 이하를 유지하면서 값의 변화가 거의 없음을 확인하였다. [그림 6]의 

(b)는 CNN 분류 모델의 Train 결과를 나타내며 데이터 셋이 4개의 회전속도 라벨별로 

모여있는 것을 확인할 수 있다. 

  

(a) Epoch별 MSE 그래프 

(a) MSE graph by epoch 

(b) CNN 분류 모델에 대한 학습 결과 

(b) Train results for CNN classification model 

[그림 6] 모델 학습 및 결과 

[Fig. 6] Model Learning and Results 

 

[표 3]은 CNN 분류 모델의 Test 결과를 나타낸다. 각 회전속도 별로 precision, recall, f1-

score가 약 90% 이상인 것을 확인하였으며 CNN 분류 모델 학습 결과의 Accuracy가 

93%인 것을 확인하였다. 

 [표 3] CNN 분류 모델 테스트 결과 

[Table 3] CNN Classification Model Test Results 

Label Precision Recall F1-score 

1320 ≤ 𝛼 < 1425 0.91 0.93 0.92 

1425 ≤ 𝛼 < 1575 0.96 0.92 0.94 

1575 ≤ 𝛼 < 1686 0.94 0.95 0.94 

1686 ≤ 𝛼 ≤ 1800 0.93 0.92 0.92 

 

3.2.3 회전속도 추정 방법 

CNN 모델을 통하여 분류된 회전속도 범위 내에서 정확한 회전속도를 추정을 

수행한다. 진동 신호의 주파수 성분들에는 회전기계의 회전 주기에 따른 주파수 신호와 

잡음(Noise)이 혼재되어 있기 때문에 회전 주기에 따른 주파수 신호만 추출할 필요가 

있다. 

[그림 7]은 Raw FFT 파형과 ACF를 이용하여 잡음 제거 및 주기 신호 특징을 

추출하였을 때의 파형을 나타낸다. ACF는 어떠한 성분이 신호에서 지속적으로 

유지되는지 파악할 수 있기 때문에 진동 신호에 ACF를 적용하고 진폭이 높은 주파수 

성분을 추출함으로써 잡음을 제거하고 회전속도 및 회전 주기에 따른 주파수 신호만을 

추출할 수 있다[19]. CNN 모델로 분류된 회전속도 범위와 ACF로 추출된 주파수 성분을 
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이용하여 회전속도 범위 내에 지배적인 주파수 성분이 존재하는지 확인하고 최종적인 

회전속도 추정을 수행한다. 

 

 

[그림 7] 잡음 제거 및 주기적인 신호 감지 

[Fig. 7] Noise Cancellation and Periodic Signal Detection 

 

4. 실험 및 성능평가 

4.1 실험 환경 및 데이터 

실험 환경은 [그림 8]과 같이 인버터의 전원주파수(𝑭𝑳 ) 값 설정이 자유로운 산업현장의 

공기조화설비의 전동기를 선정하여 진동 데이터를 수집한다. 

  

[그림 8] 시스템 실험을 위한 시설 환경 

[Fig. 8] Facility Environment for System Experiments 

 

실험 데이터는 [표 4]와 같이 14가지의 회전속도를 정의하고 데이터를 수집하였다. 
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[표 4] 실험 데이터 정의 

[Table 4] Define Experimental Data 

# 𝑭𝑳(Hz) 𝑹𝑷𝑴(rpm) # 𝑭𝑳(Hz) 𝑹𝑷𝑴(rpm) 

1 44.0 1320 8 52.5 1575 

2 45.0 1350 9 53.7 1611 

3 46.2 1386 10 55.0 1650 

4 47.5 1425 11 56.2 1686 

5 48.7 1461 12 57.5 1725 

6 50.0 1500 13 58.7 1761 

7 51.2 1536 14 60.0 1800 

 

4.2 시스템 성능평가 결과 

시스템 성능평가를 위한 분류에 사용된 데이터의 라벨은 [표 4]에 정의된 14가지의 

회전속도이며 데이터의 총 개수는 3,696개를 사용하였다. 회전속도 범위 라벨은 Case 1이 

1,320rpm 이상 1,425rpm 미만, Case 2가 1,425rpm 이상 1,575rpm 미만, Case 3이 1,575rpm 

이상 1,686rpm 미만, Case 4가 1,686rpm 이상 1,800rpm 이하로 정의하였다. 또한 각 Case의 

회전속도 사잇값은 Case 1의 경우 [표 4]의 #1부터 #3까지, Case 2의 경우 [표 4]의 #4부터 

#7까지, Case 3의 경우 [표 4]의 #8부터 #10까지, Case 4의 경우 [표 4]의 #11부터 #14까지로 

정의하였다. 라벨에 의해서 Case 1과 Case 4의 데이터 개수는 792개, Case 2와 Case 3의 

데이터 개수는 1,056개로 각각 전체 데이터의 21.43%, 28.57%를 차지한다. 

[표 5]는 CNN 모델에서의 회전속도 범위의 분류 결과를 나타낸다. 분류 결과를 

살펴보면 Case 2과 Case 4는 90% 이상의 f1-socre를 보여주고 Case 1과 Case 3은 82%와 

78%로 Case 2와 Case 4에 비해 분류 성능이 좋지 않으나 전체 Accuracy는 88%의 성능을 

보이므로 기존에 4가지의 회전속도로 학습시킨 CNN 모델이 그 회전속도의 사잇값도 

정해진 회전속도 범위로 분류가 가능한 것을 확인하였다. 

[표 5] CNN 모델의 분류 결과 

[Table 5] Classification Results of CNN Models 

Case Label Precision Recall F1-score 

1 1320 ≤ 𝛼 < 1425 0.74 0.93 0.82 

2 1425 ≤ 𝛼 < 1575 0.99 0.85 0.91 

3 1575 ≤ 𝛼 < 1686 0.81 0.75 0.78 

4 1686 ≤ 𝛼 ≤ 1800 0.98 1.00 0.99 

 

[그림 9]는 CNN 분류 결과를 ACF를 이용하여 회전속도를 추정한 결과의 성능 평가 

결과를 R2 Score 그래프로 나타낸다. x축은 추정할 회전속도의 라벨을 나타내며 y축은 

회전속도 추정 시스템이 추정한 결과를 나타낸다. 

CNN 모델에서 성공적으로 회전속도 범위가 분류된 데이터는 전체 데이터의 

98.45%이다. 회전속도 범위 내의 지배적인 속도가 2개 이상 존재하여 속도를 추정하지 

못한 데이터는 전체 데이터의 1.55%를 차지한다. 따라서 회전속도를 추정하는 시스템의 

R2 score는 94%인 것을 확인하였다.  
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[그림 9] 회전속도 추정 시스템의 성능 평가 결과 

[Fig. 9] Performance Evaluation Results of Rotation Speed Estimation System 

 

또한 실제 산업현장에서 사용되는 디지털 타코미터와 비교하여 시스템의 정확도를 

확인하였다. [표 6]은 타코미터 측정값과 시스템에서 추정한 회전속도의 비교 오차를 

나타낸다. [표 6]의 비교 오차는 전동기 회전축의 초당 회전수가 약 0.1회 이하의 오차를 

가진다는 의미이며, 시스템이 회전계와 비교하였을 때 정확한 회전속도 추정을 수행하는 

것을 확인하였다. 

[표 6] 타코미터와 시스템 추정 회전 속도의 비교 

[Table 6] Comparison of Tachometer and System Estimated Rotational Speed 

Tachometer System estimated rotation speed Comparative error 

 

 
1335rpm 

6.4rpm 

(0.106Hz) 

 

 
1593rpm 

4.9rpm 

(0.082Hz) 

 

 
1779rpm 

0.2rpm 

(0.003Hz) 

 

이 결과를 바탕으로 개발된 시스템은 I사의 산업현장에서 운영되는 237대의 

공기조화설비에 적용하였으며 결과를 개발한 시스템의 UI에서 확인하였다. 확인한 결과, 



Deep Learning-Based Rotary Machine Speed Estimation System 

Copyright ⓒ 2023 KCTRS  73 

적용 대상 공기조화설비의 회전속도 추정 결과는 237대 중 215대인 90.72%의 

공기조화설비 회전속도를 정확하게 추정한 것을 확인할 수 있었다. [그림 10]은 본 

논문에서 개발된 시스템의 회전속도 추정 UI이다. 

 

[그림 10] 시스템의 회전속도 추정 UI 

[Fig. 10] System Rotational Speed Estimation UI 

 

5. 결론 

본 논문에서는 회전기계설비의 회전속도 추정 시스템의 설계와 실험을 통하여 

시스템의 정확도를 검증하였으며, 이를 실제 산업현장에 적용하고 설비에서 수집된 진동 

데이터만을 이용하여 해당 회전기계의 속도를 추정하는 시스템을 구현하였다. 기존의 

통계적 방식과 딥러닝을 이용한 회전속도 추정 방법은 노이즈가 섞인 진동 신호와 

복잡한 구조를 가지는 회전기계의 진동 신호에서 회전속도를 추정하지 못하는 문제점을 

가지고 있다. CNN 모델을 사용하여 회전속도의 범위를 분류함으로써 신호를 단순화하고 

ACF를 사용하여 복잡한 신호를 주기적 특징만 추출하고 신호의 노이즈를 제거하여 

회전속도를 추정하는 두 단계로 구성된 시스템을 설계함으로써 기존의 회전속도 추정 

방법의 문제점을 해결하였다. 

4차산업으로 인해 설비의 상태 모니터링이 대두되는 산업현장에서 현장별 환경에 

영향을 받지 않고 회전속도를 추정 가능하다는 것을 본 연구로 증명하였고 더 나아가 

회전속도를 응용한 설비의 진동 분석을 통한 결함 진단 분야에 도움이 될 것으로 

생각한다.  

연구의 한계점으로 본 논문에서 제안한 시스템은 제한된 회전속도의 범위 내에서 CNN 

분류 모델과 신호처리 알고리즘을 사용하여 회전속도를 추정함으로써 회전속도 범위 

외의 언급되지 않은 값을 추정할 수 없다는 문제점을 가지고 있다. 기계설비는 본 

연구에서 제안한 시스템의 추정 가능한 속도 범위 외의 더 다양한 회전속도로 운영된다. 

따라서 특정한 속도 범위가 없어도 회전속도를 추정할 수 있도록 시스템 기능을 

개선해야 한다. 또한 공기조화설비 외의 다양한 설비에서 수집한 데이터를 사용하여 

회전속도 추정 시스템을 구성하지 못하여 다른 환경에 적용할 경우 모델의 재학습 및 

검증이 필요하다. 다양한 설비 및 환경에서 적용이 가능하도록 다양한 데이터를 
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수집하고 다양한 환경에 적용할 수 있도록 기능을 개선해야 한다. 
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