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풍력발전기 모사 시스템에서의 균열 결함 진단에 대한 연구
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An experimental gear-box was set-up to simulate the real situation of the wind-turbine. Artificial cracks of 
different sizes were machined into the gear. Vibration signals were acquired to diagnose the different crack 
fault conditions. Time-domain features such as root mean square, variance, kurtosis, normalized 6th central 
moments were used to capture the characteristics of different crack conditions. Normal condition, 1 mm crack 
condition, 2mm crack condition, 6mm crack condition, and tooth fault condition were compared using ANFIS 
and DAG-SVM methods, and three different DAG-SVM models were compared. High-pass filtering improved 
the success rates remarkably in the case of DAG-SVM.
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1. 서 론

풍력은  세계  용량이 120GW을 넘어서 성장하고 

있는 신재생 에 지원이다(World Wind Energy Association
(Website)). 기존의 에 지에 한 경쟁력을 가지기 해서 에

지 생산 단가(cost of energy, COE)를 이는 것이 요하다. 
한, 유지보수 비용이 많이 드는 것이 주요한 이슈이다. 20년 

동안 가동되는 풍력발 기의 경우 유지보수 비용이 체 수입

의 10∼15%를 차지하는 것으로 평가된다(Walford, 2006).
따라서 풍력발 기에는 고장 진단  측이 필요하며, 풍

력발 기의 고장 진단에 한 문헌 조사들이 존재한다(Hyers 
et al., 2006; Hameed et al., 2009; Amirat et al., 2007). 고장 진

단은 패턴 인식 문제의 한 형태이며, 고장 상태는 정상 상태

로부터 벗어나는 상태를 말한다. 고장 진단에서 특성치 세트

(feature set) 추출과 고장 분류가 핵심 역이며, 이에 한 다

양한 방법이 고안되었다. 기어는 기계 시스템의 고장 진단 

련 연구 분야의 주요 심사 다. 하지만, 기어의 고장 진단

은 균열, 마모, 정렬 불량과 같은 서로 다른 종류의 고장에 

한 연구가 부분이었고, 같은 종류의 고장의 서로 다른 고장 

강도에 한 연구는 거의 없었다. 하지만 서로 다른 고장 강

도에 한 연구는 고장 진단뿐만 아니라 고장 측에 한 연

구에서 요하다. 본 연구에서는 기어에서의 균열에 한 서

로 다른 강도의 고장에 한 고장 진단 연구를 ‘ 응 네트워

크 기반 퍼지 추론 시스템 (Adaptive Networked-based Fuzzy 
Inference System, ANFIS)’과 ‘서포트 벡터 머신(Support Vector 
Machine, SVM)’을 이용하여 수행하 다. 

2. 고장 진단 알고리즘

2.1 응 네트워크 기반 퍼지 추론 시스템(ANFIS)

ANFIS는 Jang에 의해서 1993년에 개발되었으며(Jang, 1993), 
입력값을 입력 소속 함수(input membership function)와 연

된 라미터를 통해서 매핑하고, 출력 소속 함수(output mem-
bership function)를 이용해서 출력값을 매핑하는 방법이다. 
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기 소속 함수와 퍼지 추론 시스템을 결정하는 규칙은 상이 

되는 시스템에 한 문가의 견해를 반 하여 설계할 수 있

다. 그 이후에는 ANFIS가 복잡한 시스템의 입력-출력 계에 

따라서 if-then 규칙과 소속 함수를 수정해나갈 수 있다. Jang
은 시스템에 한 문가의 경험이 없더라도 합리 인 소속 

함수를 직 으로 설정할 수 있고 뉴럴 훈련(neural training) 
과정을 통해서 원하는 결과를 얻을 수 있는 fuzzy if-then 규칙

을 생성할 수 있다(Jang, 1993; Altmann and Mathew, 2001). 

2.2 서포트 벡터 머신(SVM)

서포트 벡터 머신(SVM)은 Vapnik(Vapnik, 1999)에 의해서 

고안된  다른 학습 알고리즘(learning algorithm)이며, 뉴럴 

네트워크(neural network)와 의사 결정 트리(decision trees)에 

비해서 몇 가지 장 이 있다(Pasha and Budtarto, 2006). 데이

터 S가 주어졌을 때, SVM의 목 은 데이터 S를 두 개의 그룹

으로 나 는 직선을 찾는 것이다. 일반 으로 S는 2차원의 직

선에 의해서 나 어지지 않지만, 이를 경우 S를 더 높은 차원

으로 변환한 후 직선을 이용해서 나  수 있다. 
서포트 벡터 머신은 작은 샘 , 비선형, 과학습(over-learn-

ing), 고차원과 지역 최소값과 같은 실 인 문제를 해결할 

수 있고, 일반화가 용이하다. 한 고장 진단에 합하다

(Xiang et al., 2008; Zhang et al., 2005; Abbasion et al., 2007). 
하지만, SVM는 기본 으로 두 개의 그룹으로 별하는 방법

이기 때문에, 여러 개의 고장 상태를 진단해야 하는 고장 진

단에 응용하기 해서는 멀티 클래스 분류를 한 부가 인 

작업이 필요하다. 멀티 클래스 분류를 한 SVM 방법에는 

크게 두 가지가 있다. 첫 번째 그룹은 단지 하나의 SVM를 이

용해서 여러 가지 출력을 만드는 방법이다. 일반 으로 이 그

룹의 방법은 계산 방법이 복작하고 시간이 많이 소모되며, 일
반 으로 분류 결과의 에러가 크다. 따라서 이 그룹에 속하는 

방법은 실용 인 응용에 거의 사용되지 않는다.  다른 그룹

의 방법은 기본 인 SVM 여러 개를 다양한 방법으로 연결하

는 방법이다(Lin and Pan, 2009; Bredensteinerl and Bennett, 
1999; Hsu and Lin, 2002). 한 가지 방법은 일 일(one to one) 
알고리즘이며, 모든 두 가지 분류 조합에 해서 하나의 SVM
를 생성하는 것이며, 따라서 k가지 분류에 해서 총 k(k-1)/2
개의 SVM를 생성하게 된다.  다른 방법은 일 나머지(one 
to rest) 알고리즘은 하나의 분류와 그것을 제외한 나머지 조

합에 해서 하나의 SVM을 생성하는 것이며, 따라서 k가지 

분류에 해서 총 k개의 SVM를 생성하게 된다. 세 번째 방

법은 Platt et al.(2000)에서 제안하는 방향성 비순환 그래

(directed acyclic graph SVM, DAG-SVM) 방법이다. 훈련 과정

은 일 일 방법과 같이 k(k-1)/2개의 SVM를 생성한다. 하지

만 실제 분류를 하는 과정에서 k(k-1)/2개의 내부 노드와 k 개
의 꼭지를 가진 뿌리 이진 방향성 비순환 그래 (rooted bina-
ry directed acyclic graph)를 사용한다. 각각의 노드는 i와 j 클

래스에 한 SVM이다. x라는 데이터가 주어졌을 때, 뿌리 노

드에서 시작해서 각 노드에서의 결과값에 따라서 오른쪽이

나 왼쪽으로 진행을 한다. 결과값 클래스가 나올 때까지 이 

과정을 계속한다. Chih-Wei Hsu와 Chih-Jen Lin(Hsu and Lin , 
2002)은 일 일 방법과 DAG 방법이 실제 응용문제에 사용하

기에는 더 합하다는 것을 보 다. 한, DAG 방법이 서로 

다른 고장 정도와 특성치 세트 사이의 계를 살펴보기에 

합하기 때문에 본 연구에서는 DAG를 사용한다.      

3. 시험 결과

3.1 실험 장비와 실험 방법

<그림 1>과 <그림 2>에 나와 있는 기어박스를 이용해서 실

험하 다. 700, 1000, 1300 과 1450 RPM의 회 속도를 사용

하 다. <그림 2>의 치 G4에 있는 기어에 인 인 균열을 

생성하 으며, 서로 다른 크기의 균열을 실험하 다. 기어 이 

결함(gear tooth fault)은 기어의 톱니 하나를 완 히 제거하여 

모사하 다. <그림 2>에 나타난 3개의 샤 트의 여러 치와 

방향으로 가속도 센서를 부착하여 진동 신호를 측정하 다. 

<그림 1> 풍력발전기 기어 박스 실험 장치

<그림 2> 기어 박스

3.2 시간 역 특성치를 이용한 특성치 세트 추출

평균, 제곱평균(root mean square, RMS), 분산, 왜도(skewness), 
첨도(kurtosis), 6차 심 률(normalized 6th central moment, 
N6CM)는 고장 진단 분야에서 많이 사용되고 있는 시간 역 

특성치들이다. 다양한 치와 방향으로부터 얻은 진동 신호
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RPM 고장 진단 성공률(%)

I1y & I2y

700 30
1000 50
1300 45
1450 55
평균 45

I1y & O3y

700 65
1000 60
1300 55
1450 80
평균 65

<표 1> ANFIS 고장 진단 성공률 

를 사용하 는데, ABC 의 형태로 표 하 다. 입력축일 경우 

A는 I, 출력축일 경우 A는 O, 첫 번째 샤 트는 B가 1, 두 번

째, 세 번째 샤 트의 경우 B가 각각 2, 3이며, x축, y축, z축 

방향일 때 C가 x, y, z가 된다. 여러 곳에서의 진동 신호를 분

석한 결과 I1y, O1x, I2y, O3y의 데이터가 좋은 결과를 만들어 내

는 것을 발견하 다. 평균, 제곱평균, 분산, 왜도, 첨도, 6차 

심 률을 모두 사용하는 것은 분석 시간이 많이 걸리기 때문

에 풍력발 기의 실시간 고장 진단 알고리즘 개발을 최종 목

으로 하는 본 연구에 합하지 않는다.
제곱평균, 분산, 첨도와 6차 심 률을 특성치 세트로 선

택하 다. 서로 다른 고장 상태에 한 각각의 특성치를 분석

한 결과, 제곱평균과 분산은 정상상태/균열 1mm/균열 2mm/ 
균열 2mm/균열 6mm 상태를 구별할 수 있으며 첨도와 6차 

심 률은 기어 이 결함(tooth fault)을 구별할 수 있었다. 

4. 고장 진단

매 진단 시, ANFIS와 SVM은 고장 상태가 알려진 실험 데

이터의 한 부분을 이용하여 학습시켰으며, 이 게 학습된 

ANFIS와 SVM를 이용하여 나머지 실험 데이터를 진단하 다. 

4.1 ANFIS를 이용한 고장 진단

매틀랩(MATLAB)에서 제공하는 ANFIS 툴박스를 이용하

여 고장 진단을 수행하 다. 회 속도 700 RPM에서 얻은 데

이터를 분석하 다. 각각의 입력은 2개의 gbell 형태의 소속 

함수를 사용하 고, 그리드 분할 방법이 퍼지 추론 시스템으

로 사용되었다. 제곱평균, 분산, 첨도와 6차 심 률을 특성

치 세트로 사용하 다. 두 개의 가속도 센서로부터 얻은 진동 

신호를 이용하여 특성치 세트를 만들 경우, 한 개의 진동 신

호로부터 특성치 세트를 만들 경우보다 진단 에러가 작았다. 
I1y와 I2y의 조합과 I1y와 O3y 조합이 다른 경우보다 더 좋은 결

과를 보 다. 이 두 조합을 이용하여 서로 다른 회 속도 

700RPM, 1000RPM, 1300RPM, 1450RPM에서의 데이터를 사

용하여 ANFIS 고장 진단을 수행하 고, <표 1>에 나타나듯

이 1450RPM에서의 I1y와 O3y조합을 제외하고는 원하는 진단 

성공률(80%)이 나오지 않았다. 

4.2 서포트 벡터 머신(SVM)을 이용한 고장 진단

SVM는 기본 으로 주어진 입력 데이터를 두 개의 그룹으

로 구별한다. 본 연구에서는 균열 사이즈에 따른 서로 다른 

고장 강도의 특성을 분석하기 해서 DAG-SVM 방법을 이

용하 다. 여러 개의 SVM를 연결하여 고장 진단을 수행하 다. 
여러 가지 SVM를 어떤 형태와 순서로 연결할지에 한 일반

인 규칙은 존재하지는 않는다. 700RPM I1y & O3y 조합의 특

성치 세트를 이용하고 <그림 3>에서와 같이 두 가지 종류의 

DAG-SVM를 사용하여 고장 진단을 하 다. 타입 1이 타입 2
보다 더 좋은 진단 결과를 보 다. DAG-SVM 타입 2를 사용

하여, I1y &  I2y(700RPM ), I1y &  O 3y(1000RPM , 1300RPM , 
1450RPM) 고장 진단하 다. DAG-SVM의 특성상, 하나의 

SVM를 지날 때마다 고장 진단 성공률은 최상의 경우 유지되

거나 아니면 부분의 경우에서와 같이 낮아지게 된다. 따라서 
첫 번째 SVM 후의 고장 진단 성공률을 <표 2>에 표시하 다. 
비교를 해서 I1y & O3y(700RPM)의 경우도 포함하 다. I1y 
& I2y(700RPM)와 I1y & O3y(1000RPM, 1300RPM, 1450RPM) 
의 고장 진단 성공률이 I1y & O3y(700RPM)의 95% 고장 진단 

성공률보다 히 낮다는 것을 알 수 있다. 따라서 DAG-SVM
에서 그 이후로 SVM로 진행시킬 필요가 없다는 것을 알 수 

있다.  

정상 상태?
Or

균열 1mm?

균열 6mm?
Or

기어 이 결함?

균열 1mm?
Or

균열 2mm?

정상 상태?
Or

균열 6mm?
“균열 6mm”

“기어 이 결함”

“균열 2mm”

“균열 1mm”

“정상 상태”

1mm

6mm

정상

정상

입력

(a) 타입 1

정상 상태?
Or

균열 1mm?

정상 상태?
Or

균열 6mm?

균열 1mm?
Or

균열 2mm?

정상 상태?
Or

기어 이 결함?

“정상 상태”

“균열 6mm”

“균열 2mm”

“균열 1mm”

“기어 이 결함”

1mm

이 결함

정상

정상

입력

(b) 타입 2

<그림 3> DAG_SVM
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“정상 상태”
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1mm

6mm

정상

정상

입력

(a) 타입 1

정상 상태?
Or

균열 1mm?

정상 상태?
Or

기어 이 결함?

균열 1mm?
Or

균열 2mm?

정상 상태?
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(b) 타입 2

정상 상태?
Or

균열 1mm?

정상 상태?
Or

균열 6mm?
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정상
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입력

(c) 타입 3

<그림 4> DAG-SVM 

고장 진단 성공률(%)
I1y & I2y 700RPM 80

I1y & O3y  1000RPM 35
I1y & O3y  1300RPM 70
I1y & O3y  1450RPM 65
I1y & O3y  700RPM 95

<표 2> DAG-SVM 타입 2 첫 번째 SVM 후 고장 진단 성공률

4.3 하이 패스 필터를 이용한 고장 진단

가속도 센서로부터 얻는 진동 데이터는 노이즈를 포함할 

수밖에 없으며, 고장 진단에서는 이 원하지 않는 노이즈를 제

거하는 것이 요한 문제이다. 앞에서 살펴보았듯이, 필터를 

사용하지 않고는 원하는 고장 진단 성공률을 얻지 못하 기 

때문에 신호 필터를 사용하여 고장 진단을 시도해 보았다. 
1.28kHz를 차단 주 수(cut-off frequency)로 가지는 하이 패

스 필터를 매틀랩에서 제공하는 butter 함수를 이용하여 구

하 다(Samanta, 2004). <표 3>은 필터를 사용한 후의 ANFIS
를 이용한 고장 진단 결과를 보여 다. 평균 고장 진단 성공

률이 67.5%인데, 필터를 사용하지 않은 경우와 별로 다르지 

않다. 이번에는 <그림 4>에 나와 있는 3가지 타입의 DAG-SVM
에 필터를 용하 고, 결과를 표 4에 나타내었다. <표 4>의 

결과는 700RPM, 1000RPM, 1300RPM와 1450RPM 조건에서

의 데이터를 모두 사용한 결과이다. SVM 고장 진단의 경우, 
필터를 사용할 경우 고장 진단 성공률이 높게 증가한 것을 발

견하 다. DAG-SVM 타입 3의 경우 90%의 고장 진단 성공률

을 보인다. 

고장 진단 성공률(%)
I1y & O3y  700RPM 75
I1y & O3y 1000RPM 70
I1y & O3y 1300RPM 55
I1y & O3y 1450RPM 70

평균 67.5

<표 3> 필터 사용 후 ANFIS 고장 진단 결과

고장 진단 성공률(%)
SVM diagnosis type 1 81.25
SVM diagnosis type 3 90
SVM diagnosis type 4 78.95

<표 4> 필터 사용 후 SVM 고장 진단 결과

4. 결론 및 토의 

풍력발 기의 서로 다른 고장 상태를 모사할 수 있는 시험 

장치를 개발하 다. 700, 1000, 1300과 1400 RPM의 4가지 회

 속도를 5가지 고장 상태(정상 상태, 균열 1mm, 균열 2mm, 
균열 6mm, 기아 이 결함)로 실험하 다. 제곱평균, 분산, 첨
도와 6차 심 률을 특성치 세트로 선택하 는데, 제곱평

균과 분산은 정상상태, 균열 1mm, 균열 2mm와 균열 6mm 상
태를 구별해주었지만 기아 이 결함 상태를 구별해주지 못했다. 
하지만 첨도와 6차 심 률의 경우 기아 이 결함 상태를 구

별해주었다. 
ANFIS 방법을 사용했을 때보다 DAG-SVM 방법을 사용했

을 때 반 으로 고장 진단 성공률이 높게 나왔고, 특히 하

이 패스 필터를 사용할 때 두드러졌다. <그림 5>는 이 상을 

설명하기 한 간단한 그림이다. x축이 서로 다른 고장 상태

를 나타내고 y축이 특성치의 값을 나타낸다. 란색 은 

ANFIS와 DAG-SVM를 훈련시키기 해 사용한 데이터를 나

타낸다. ANFIS의 경우 모든 고장 진단 상 데이터를 한꺼번

에 입력하고 <그림 5>에서의 검은색 곡선과 같이 모든 경우

를 잘 설명할 수 있는 추측선을 찾는다. 모든 훈련 데이터를 

동시에 다루기 때문에 <그림 5>의 x축 값 4와 같은 오버 피  

문제가 발생할 수밖에 없으며, 한 y축 값이 4로 주어졌을 
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때 이것을 어떤 고장 상태(x축 값)로 진단을 할 지 결정하기 

어렵게 된다. 반 로 DAG-SVM의 경우에는 <그림 5>의 란

색 선과 빨간색 선과 같이 주어진 데이터를 두 개의 그룹으로 

나 어서 분석할 수 있는데, 이를 통해서 더 나은 고장 진단 

결과를 만들어 내는 것이다.
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<그림 5> ANFIS와 DAG-SVM 비교
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