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            Abstract
          
        

        
          특징기반 머신러닝은 데이터 샘플의 특징 값을 이용하여 진단하는 방법으로, 학습 모델은 설비 사양, 운전 조건 등의 정보가 같은 상태의 데이터 세트를 구성하여 생성하여야 한다. 하지만, 조건이 다른 데이터 세트를 통해 학습할 경우 서로 다른 운전 조건에 의해 발생하는 진동 크기, 주파수 성분 등의 차이로 인해 특징 값이 다르게 표현될 수 있으며, 이를 진단에 활용할 경우 새로운 데이터는 잘못 진단될 가능성이 존재한다. 본 연구는 실험을 통한 진동 데이터를 취득하였으며, 데이터 표준화 수행 전, 후의 학습 데이터 세트를 구성한 후 특징 분석 결과의 비교 과정을 통해 데이터 표준화 적용 가능성을 평가하였다. 데이터 표준화 전의 특징 분석 결과는 진동 크기 및 주파수 성분으로 인해 특징 값의 차이가 발생하여 각 상태의 데이터가 서로 다른 곳에 분포하여 나타났으나, 데이터 표준화 후의 특징 분석 결과는 각 상태의 데이터가 서로 다른 곳에 분포하지 않고 동일한 상태끼리 군집해 있는 것으로 나타났으며, 분류성능 또한 100%로 확인되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Feature-based machine learning is a method of diagnosing using feature values of data samples, and the training model should be created by composing a data set in which information such as facility specifications and operating conditions is the same. When training through data sets with different conditions, feature values may be expressed differently due to differences in vibration magnitude and frequency components. If used for diagnosis, new data may be misdiagnosed. This study acquired vibration data through experiments and evaluated the applicability of data standardization through the comparison process of feature analysis results after constructing a learning data set before and after data comparison process of feature analysis results after constructing a learning data set before and after data standardization. The results of feature analysis before data standardization showed that data in each state were distributed in different places due to differences in feature values due to vibration magnitude and frequency components; the results of feature analysis after data standardization showed that data in each state were not distributed in different places but clustered between the same states, and classification performance was also confirmed to be 100%.
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      1. 서 론
      4차 산업혁명은 설비의 상태를 감시하고 진단하는 분야에도 적용되고 있으며, 발전 플랜트, 제조업 등의 산업 현장에서 머신러닝(Machine learning)을 적용하고 기술을 발전시키고 있다. 머신러닝 기술 중 하나인 특징기반 머신러닝의 경우 일정한 시간으로 구성된 데이터 샘플의 특징 값을 이용하여 결함을 진단하는 방법으로, 최근 이를 활용한 연구가 꾸준히 수행되고 있다.1-5)

      대부분의 산업 현장에서 활용되는 설비는 동력을 전달시키는 회전 설비를 주로 사용한다. 회전 설비는 회전축을 기준으로 하여 원운동을 하며, 동력 에너지를 운동 에너지로 변환하여 활용하는 전동기, 터빈 등과 제품 생산 등의 공정을 위한 운전에 적합한 조건을 만들기 위해 운동 에너지를 활용하는 펌프, 압축기, 팬 등이 존재한다. 회전 설비는 일반적으로 설계치에 따라 정해진 회전수 조건에서 구동되나, 설비의 효율 향상을 목적으로 회전수를 조절하기도 한다.6,7)

      머신러닝을 활용한 설비 진단 수행 시 사전에 학습된 모델을 통해 새로운 데이터의 진단을 수행하게 되며, 진단에 활용되는 학습 모델은 설비의 회전수 정보가 같은 상태의 학습 데이터 세트를 구성하여 생성하여야 한다. 회전수가 서로 다른 데이터를 통해 생성된 학습 모델을 진단에 활용할 경우, 동일한 상태로 취득된 데이터 일지라도 전혀 다른 진단 결과로 나타날 수 있다. 이는 서로 다른 회전수의 차이로 인해 발생하는 진동 크기, 주파수 성분 등 데이터 스펙의 차이로 인해 특징 값이 다르게 표현될 수 있기 때문이다.

      이렇듯 특징기반 머신러닝은 범용성에 대한 문제점이 존재하며, 문제점을 개선하고자 본 연구에서는 특징기반 머신러닝에 활용되는 학습 데이터의 스펙이 서로 다를 경우 이를 표준화 할 수 있는 방법론에 대한 연구를 수행하였으며, 실험을 통한 진동 데이터 취득 및 데이터 표준화 수행 전과 후의 학습 데이터 세트를 구성하여 특징기반 머신러닝 결과의 비교 과정을 통해 데이터 표준화 적용 가능성을 평가하였다.

    

    

  
    
      2. 실험 및 데이터 취득
      특징기반 머신러닝의 학습 데이터를 확보하기 위해 실험 및 데이터 취득을 수행하였다. 회전체 실험 장비인 RK-4 Rotor kit을 활용하였으며, Fig. 1과 같이 베어링부에 수평, 수직 방향으로 총 4개의 변위 센서를 설치하였다. #1과 #2는 각각 구동측 수평, 수직 방향을 나타내고 #3과 #4는 각각 피구동측 수평, 수직 방향을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Installation of displacement sensor on RK-4 Rotor kit
        
        

        

      

      서로 다른 회전수 조건에서 진동 데이터를 취득하기 위한 실험 조건은 Table 1에 나타내었으며, 정상(Normal), 불평형(Unbalance) 및 정렬불량(Misalignment)의 3가지 상태에 대해 서로 다른 회전수 조건(600 / 900 / 1,200 / 1,800 / 3,600 RPM)으로 Sampling rate는 65,536 Hz, 데이터 취득 시간은 모든 경우에 대해 1분으로 설정하였다. 진동 신호의 취득을 위한 장비는 B&K사의 PULSE 3560C를 사용하였다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Vibration data acquisition conditions
        
        

      

      
        
          
            	Condition
            	RPM
            	Sampling rate
            	Time
          

        
        
          	Normal
          	600
900
1,200
1,800
3,600
          	65,536
          	60s
        

        
          	Unbalance
        

        
          	Misalignment
        

      

      

      불평형 및 정렬불량 상태를 모사하기 위한 방법으로는, 불평형의 경우 실험 장비의 디스크 부분에 불평형 질량을 부가하였으며, 정렬불량의 경우 모터부 볼트 체결 부위에 Shim plate를 삽입하여 모사하였고, 이를 Fig. 2에 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Unbalance and misalignment simulations
        
        

        

      

      고장 모사가 적절하게 수행되었는지 확인하기 위하여 취득 데이터의 FFT(Fast Fourier Transform) spectrum을 분석하였다. 일반적으로 불평형의 경우 정상 상태에 비해 운전 성분을 나타내는 1X 성분이 상승하는 경향이 나타나며, 정렬불량의 경우 2X 또는 3X의 조화성분이 상승하는 경향이 나타난다.8)

      Fig. 3~5는 1,800 RPM에서의 정상, 불평형 및 정렬불량 상태의 FFT spectrum을 나타낸 것이다. 성분을 확인했을 때, 불평형의 경우 정상에 비해 1X 성분이 높게 나타났으며, 정렬불량의 경우 2X 성분이 높게 나타난 것이 확인된다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          FFT spectrum of Normal 
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          FFT spectrum of Misalignment
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5 
				
        

        
          FFT spectrum of Unbalance
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 머신러닝
      
        3.1 특징기반 머신러닝
        특징기반 머신러닝은 신호의 특징 값을 활용하여 진단을 수행하는 방법이며, 특징기반 머신러닝의 진단 수행 과정을 Fig. 6에 나타내었다. 우선, 학습에 활용할 데이터에 정상과 결함 상태에 대한 Labeling을 수행하고, 머신러닝 학습에 필요한 샘플 확보를 위해 신호의 샘플링을 수행한다. 샘플링은 일반적으로 설비의 상태정보를 충분히 반영할 수 있는 시간인 1초 간격으로 수행하며, 샘플링된 신호에서 형상적, 통계적 특징들을 추출하기 위해 Table 2에 나타낸 30개의 특징을 사용하였다.9) 추출에 사용되는 특징들은 신호처리 분야에서 주로 활용되고 있으며, 추출되는 특징의 개수는 센서가 4개이므로 총 120개가 추출된다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Flow of feature-based machine learning
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Features used in signal processing
          
          

        

        
          
            
              	No.
              	Features
            

          
          
            	Time domain features
          

          
            	1
            	Peak
          

          
            	2
            	Root mean square
          

          
            	3
            	Kurtosis
          

          
            	4
            	Crest factor
          

          
            	5
            	Clearance factor
          

          
            	6
            	Impulse factor
          

          
            	7
            	Shape factor
          

          
            	8
            	Skewness
          

          
            	9
            	Square mean root
          

          
            	10
            	5th normalizaed moment
          

          
            	11
            	6th normalizaed moment
          

          
            	12
            	Mean
          

          
            	13
            	Shape factor
          

          
            	14
            	Peak to peak
          

          
            	15
            	Kurtosis factor
          

          
            	16
            	Standard deviation
          

          
            	17
            	Smoothness
          

          
            	18
            	Uniformity
          

          
            	19
            	Normal negative log-likelihood
          

          
            	Frequency domain features
          

          
            	20
            	Frequency center
          

          
            	21
            	Mean square frequency
          

          
            	22
            	RMS of frequency
          

          
            	23
            	Variance frequency
          

          
            	24
            	Root variance frequency
          

          
            	25
            	Overall frequency
          

          
            	26
            	Overall RMS frequency
          

          
            	Entropy domain features
          

          
            	27
            	Entropy estimation value
          

          
            	28
            	Entropy estimation error value
          

          
            	29
            	Histogram upper bound
          

          
            	30
            	Histogram lower bound
          

        

        

        특징이 추출되면 정상과 결함에 대한 변별력 있는 특징들을 선택하기 위해 GA(Genetic Algorithm)10) 기반 특징 선택 기법을 활용한다. 서로 다른 상태 간의 변별성 있는 특징들을 선별하기 위해 GA의 목적함수는 동일 상태 내의 군집도와 서로 다른 상태 간의 거리로 설정되며, 선택된 특징들은 SVM(Support Vector Machine)11)의 입력으로 활용되어 최종적으로 분류를 수행한다. 학습이 완료된 모델은 향후 새로운 데이터에 대한 진단을 위해 활용된다. 데이터에 대한 상태와 분류성능을 함께 평가하며, 이러한 예시를 Fig. 7에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Example of diagnosis on new data in feature-based machine learning
          
          

          

        

      

      
        3.2 특징 분석
        특징기반 머신러닝을 활용하여 실험을 통해 취득된 데이터를 통해 특징 분석을 수행하였으며, Fig. 8에 3차원 그래프를 통해 결과를 나타내었다. GA에 의해 선택된 대표 특징은 신호 크기에 대한 평균값을 나타내는 Mean(#4), 신호의 DC 성분과 AC 성분의 비율을 SMR 수치로 나타낸 Shape factor2(#1), 확률분포 모양의 뾰족한 정도를 나타내는 Kurtosis를 보완한 수치인 Kurtosis factor(#2)가 선택되었다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Result of feature-based machine learning
          
          

          

        

        결과를 분석했을 때, 같은 상태로 취득된 데이터라도 회전수가 다를 경우 데이터가 서로 다른 영역에 분포해있는 것으로 나타났다. 이는 동일한 상태로 취득된 데이터일지라도 회전수 차이로 인한 진동 크기, 주파수 성분 등의 차이로 인하여 특징 값이 다르게 표현되었기 때문이다.

        따라서 동일 상태이더라도 서로 다른 회전수를 가지는 데이터 세트를 통해 특징기반 머신러닝에 적용하여 학습 모델을 생성하고, 이를 진단에 활용할 경우 새로운 데이터는 잘못 진단될 가능성이 존재한다. 이를 위해 데이터 스펙의 표준화를 통해 특징기반 머신러닝의 학습 모델을 생성해야 한다.

      

    

    

  
    
      4. 데이터 표준화
      
        4.1 데이터 표준화 방법
        설비 진단을 수행할 때, 설비 상태를 파악하기 위해 기본적이면서도 중요한 방법인 진동 신호의 FFT spectrum을 분석하여 결함 성분이 존재하는지를 확인하며, 이를 위해서는 결함 성분이 어떤 주파수 성분에서 나타나는지를 확인해야 한다. 또한 설비 상태를 평가할 때 ISO 20816의 평가 기준으로 RMS(Root Mean Square)를 채택하고 있으며, 이를 통해 설비 상태의 심각도를 등급으로 나누어 평가한다.12)

        데이터 표준화를 수행하기 위해서는 서로 다른 조건으로 취득된 신호 스펙을 맞춰주어야 하며, 이를 위해 설비 진단을 수행할 때 중요한 요소로 고려되는 주파수 성분과 신호의 RMS를 일치시키는 방법을 적용한다. 주파수 성분을 맞추기 위한 방법으로 신호처리 기법 중 다운 샘플링(Down sampling) 기법을 활용한다.

        다운 샘플링이란 데이터 샘플의 개수를 줄이는 신호처리 과정을 의미하며, Fig. 9에 다운 샘플링의 예시를 나타내었다. 예로, 회전수가 20 Hz인 신호와 30 Hz인 신호의 주파수 성분을 일치시킨다고 가정했을 때, 30 Hz인 신호는 운전성분 1X가 20 Hz에서 발생하고, 30 Hz 신호는 1X가 30 Hz에서 발생하게 되므로, 20 Hz의 회전수를 가지는 신호를 다운 샘플링을 활용하여 FFT spectrum에서 나타나는 1X 성분을 일치시킬 수 있다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Example of downsampling
          
          

          

        

        Fig. 10은 서로 다른 회전수를 가지는 신호를 다운 샘플링을 활용하여 FFT spectrum에서 나타나는 1X 성분을 일치시킨 예시를 나타낸다. 20 Hz 신호를 다운 샘플링 할 경우 회전수가 서로 다른 신호의 1X 성분이 일치되어 나타나는 것을 확인할 수 있다. 본 연구에서 실험을 통해 취득된 데이터는 각각의 상태에 대해 60 Hz(3,600 RPM)를 기준으로 나머지 각각 10, 15, 20, 30 Hz 신호를 다운 샘플링 하여 주파수 성분을 맞추었다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Example of standardization of frequency components
          
          

          

        

        신호의 RMS를 맞추기 위한 방법으로는 RMS ratio를 활용한다. RMS는 진동 신호와 같이 연속시간 파형에서 함수 값의 제곱들에 대한 산술평균의 제곱근으로 구할 수 있다.13) RMS ratio를 일치시키기 위해서 기준이 되는 신호의 RMS와 맞추고자 하는 신호의 RMS 비를 활용하여 일치시킬 수 있다. RMS ratio의 정의를 식 (1)에 나타내었으며, 여기서 RS는 RMS ratio이며, (RMS)ref는 기준 신호의 RMS, 그리고 (RMS)syn는 맞추고자 하는 신호의 RMS이다.
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        4.2 데이터 표준화 적용 결과
        실험을 통해 취득된 데이터를 활용하여 주파수 성분 및 RMS를 일치시킨 결과를 Fig. 11~12에 각각 시간파형과 FFT spectrum을 통해 나타내었다. Fig. 11의 경우 FFT spectrum에서 기준이 되는 60 Hz 신호 대비 나머지 신호들의 주파수 성분이 일치되는 것으로 나타났다. Fig. 12의 경우 시간파형 확인 결과, RMS 일치시키기 전 진동 크기의 차이가 존재하였으나, RMS ratio를 활용하여 RMS를 일치시켰을 경우 진동 크기가 유사하게 나타나는 것으로 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            After standardization of frequency components
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            After standardization of RMS
          
          

          

        

      

      
        4.3 데이터 표준화 후 특징 분석
        표준화 후의 학습 데이터를 구성하고, 이를 통해 특징기반 머신러닝에 적용하여 특징 분석을 수행하였으며, 학습 데이터 중 2/3은 SVM 학습에 사용하였고, 1/3은 학습된 모델의 분류성능 평가에 활용하였다.

        Fig. 13은 데이터 표준화 후의 특징 분석 결과를 3차원 그래프로 나타낸 것이다. GA에 의해 선택된 대표 특징은 신호의 매끄러운 정도를 나타낸 값인 Smoothness(#1), 신호의 무질서도를 나타내는 지표인 Entropy estimation value(#2), 신호의 표준편차 값을 나타내는 Standard deviation(#2)이 선택되었다. 표준화 전의 특징 분석 결과와 비교했을 때, 정상, 불평형 및 정렬불량 상태의 데이터가 서로 다른 곳에 분포하지 않고 동일한 상태끼리 군집해 있는 것으로 나타났으며, 분류성능 또한 100%로 확인된다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Result of feature-based machine learning after data standardization
          
          

          

        

        이는 서로 다른 회전수로 인해 발생하는 진동 크기 및 주파수 성분 등으로 인한 특징 값의 차이가 데이터 표준화를 통해 유사하게 나타났기 때문으로 판단되며, 설비 진단에 활용되는 진단 기준을 활용하여 표준화를 수행하였기 때문에 서로 다른 회전수 조건을 가진 데이터라도 표준화를 수행함으로써 동일한 상태로 판단할 수 있다고 사료된다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 특징기반 머신러닝을 통한 학습 모델 생성 시 서로 다른 운전 조건의 학습 데이터를 구성하여 학습한 모델을 통해 진단을 수행할 경우 발생하는 범용성에 대한 문제점을 개선하고자 데이터 표준화 방법론에 대한 연구를 수행하였다.

      RK-4 Rotor kit에 4개의 변위 센서를 설치하여 실험 환경을 구성하였으며, 정상, 불평형 및 정렬불량의 3가지 상태에 대해 서로 다른 회전수 조건을 인가하여 진동 데이터를 취득하였다. 데이터 표준화 수행 방법은 다운 샘플링을 통한 주파수 성분 및 RMS ratio를 통한 RMS 크기의 표준화를 수행하였다. 그 결과, FFT spectrum에서는 기준 신호에 맞게 주파수 성분이 일치되는 것을 확인하였으며, 시간파형의 경우 진동 크기가 유사하게 나타나는 것으로 확인되었다.

      특징 분석 결과를 비교했을 때, 데이터 표준화 전의 특징 분석 결과는 같은 상태로 취득된 데이터라도 회전수가 다를 경우 데이터가 서로 다른 영역에 분포해있는 것으로 나타났으나, 데이터 표준화 후의 특징 분석 결과는 각 상태의 데이터가 서로 다른 곳에 분포하지 않고 동일한 상태끼리 군집해 있는 것으로 나타났으며, 분류성능 또한 100%로 확인되었다.

      기존의 특징기반 머신러닝은 설비 사양, 운전 조건 등이 일치하는 데이터를 활용하여 학습해야 하며, 여러 학습 데이터 세트를 구성하여 학습 모델을 생성하여야 한다. 또한 진단에 활용되는 데이터는 설비 사양이나 운전 조건 등이 일치하는 학습 모델을 통해 진단을 수행하여야 정확한 결과를 도출해 낼 수 있다. 본 연구에서 제안한 데이터 표준화 방법을 수행하게 되면 특징기반 머신러닝의 학습 모델 생성 시 하나의 모델만을 학습해서 진단에 활용할 수 있을 것이라 판단되며, 범용성이 개선될 것으로 사료된다.
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