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EMD 기반의 유도 전동기 고장 진단 시스템 개발
Development of EMD-based Fault Diagnosis System for Induction Motor
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ABSTRACT

This paper proposes a fault diagnosis system for an induction motor. This system uses empirical 
mode decomposition(EMD) to extract fault signatures and multi-layer perceptron(MLP) neural network 
to facilitate an accurate fault diagnosis. EMD can not only decompose a signal adaptively but also 
provide intrinsic mode functions(IMFs) containing natural oscillatory modes of the signal. However, 
every IMF does not represent fault signature, an IMF selection algorithm based on harmonics and 
their energy of each IMF is proposed. The selected IMFs are utilized for fault classification using 
MLP and this system shows approximately 98 % diagnosis accuracy for the fault vibration signal of 
the induction motor.

* 

1. 서  론

유도 전동기는 산업 현장에 널리 사용되는 핵심

적인 기기 중 하나로써, 효율적인 유지 및 보수는 

경제적, 산업적 측면에서 매우 중요하다. 지난 수

십 년간 유도 전동기의 효율적인 유지, 고장 검출 

및 진단 시스템에 대한 연구는 지속적으로 이루어

졌다(1~8). 유도 전동기 고장 진단 시스템은 일반적으

로 센서로부터 신호를 취득하고 적절한 신호처리 방

법을 이용해 유용한 특징들을 추출하여 인공지능을 

통해 고장의 유형을 진단한다. 
산업용 전동기 고장은 크게 전기적 결함과 기계

적 결함으로 분류할 수 있다. 이들의 고장 신호와 

관련 방법에 대해서는 이미 자세하게 분류하여 보고

된 바가 있다(9). 예를 들어, 전동기 고정자 전류는 

고정자, 회전자, 베어링 고장 검출 연구 등에서 많

이 사용되고 있다. 값싼 전류 센서와 외부의 영향을 

최소화한 신호 취득 기술이 이를 이용한 상태 모니

터링 시스템을 가장 유용한 시스템으로 만든 것이

다. 대표적인 기술이 MCSA(motor current sig-
nature analysis)이다(10). 기계적 결함에 유용한 진동

을 이용한 고장 진단은 가장 오래된 상태 모니터링 

기술 중 하나이다. 베어링, 회전자, 편심과 관련된 

고장의 이상 신호에 대해 진동 신호의 스펙트럼 분

석 방법도 잘 알려져 있다(11~13). 이밖에 전기적 결

함에 대해 진동 신호 분석을 통한 모델 기반의 기술

이 제안되기도 하였다(14).
인공지능은 고장 진단의 자동화에 효율적으로 사

용되는 기술이다. 비록 이 기술이 초기 학습을 통해 
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최적화된 데이터가 필요하다 할지라도 유지보수 인

력의 감축과 빠르고 자동화된 고장 검출을 효율적으

로 이룰 수 있다는 사실에는 변함이 없다. 신경회로

망, 퍼지 논리, 신경망-퍼지, 그리고 유전자 알고리

듬을 이용한 전동기 고장 진단 기술에 대해서는 X. 
Z. Gao외 1명이 명확하게 요약, 보고한 바 있다(15).

고장 진단 기술은 진단 과정에 따라 크게 모델 기

반 기술, 신호 기반 기술, 그리고 데이터 기반 기술로 

나눌 수 있는데, 신호 처리 기술은 이들 세 가지 기

술 모두에서 그 영향력과 역할이 조금 다를지라도 매

우 중요한 부분을 차지하고 있다. 신호 처리 기술은 

사용되는 영역에 따라 시간 영역 분석, 주파수 영역 

분석, 그리고 시간-주파수 영역 분석으로 나뉜다. 
시간-주파수 영역의 신호 분석 방법 중 STFT

(short-time Fourier transform)는 윈도우를 이용하여 

대상 신호를 짧은 시간으로 쪼갬으로써 비선형

(nonlinear) 신호를 짧은 시간 내 선형신호로 간주하

여 분석한다. 이 방법은 신호의 전체적인 특성을 분

석할 때는 적합하나, 신호의 천이(transition)와 같은 

순간의 변화를 분석할 때는 적합하지 않다. CWT
(continuous wavelet transform)는 신호의 천이와 같

은 비선형적인 특성을 분석할 수 있지만 이 또한 주

어진 기저 함수와의 직교성에 기반한 방법으로 기저

함수의 종류에 따라 분석 결과가 달리 나타난다. 몇

몇 진동 기반의 고장 진단 전문가 시스템에서 

STFT 또는 CWT 기반의 신호처리 기술을 사용했

으나(16) 비정상 상태(nonstationary)와 비선형 고장 

신호 분석에는 적합하지 못하였다. N. E. Huang은 

이러한 신호를 분석할 수 있는 EMD(empirical 
mode decomposition) 알고리듬을 제안하였다(17). 이 

방법은 신호의 통계적 특성을 기반으로 그 신호가 

가진 IMF(intrinsic mode function)를 추출하는 방식

이라서, 신호의 종류나 기저함수의 종류에 따른 제

한이 없다. 또한 신호의 천이와 같은 비선형성이 

IMF에 그대로 유지된다(17). 
최근에는 발전소와 같은 산업설비로부터 발생한 

신호와 음악과 같이 악기에서 발생한 신호를 EMD
로 분석하는 연구가 수행되었다(18~21). 하지만 이 알

고리듬도 고장진단 분야에 바로 적용하기엔 몇몇 제

한점이 있다. EMD가 종종 불필요한 IMF를 만들어 

내기 때문인데 만약 이러한 단점을 극복할 수 있다

면 EMD는 전동기 고장 진단 분야에 훨씬 많이 사

용될 수 있을 것이다. 이에 이 논문에서는 유도 전

동기의 고장 신호 분석하기 위해 EMD에 의해 추출

된 IMF 중 중요한 IMF를 선별하고, 이들 신호의 

특징을 신경회로망에 적용시킨 고장진단 시스템에 

대해 살펴볼 것이다. 

2. 배경이론

2.1 IMF

IMF는 다음의 두 가지 조건을 갖춘 함수로 정의

한다. (i) 주어진 전체 데이터에서 극값의 개수와 영

교차점의 개수가 동일하거나 단 한개만 차이난다. 
(ii) 임의의 점에서 국부 극소값의 포락선과 국부 극

대값의 포락선의 평균값이 ‘0’이다. 영교차 관련 정

의로부터 IMF는 단 하나의 진동 모드를 갖게 되고, 
또한 정의로부터 IMF는 협대역 신호(narrow band 
signal)로 제한되지 않으며 크기와 주파수 변조가 될 

수 있다. 사실상 이것은 비정상 상태를 의미한다. 
결론적으로, 복잡한 데이터의 임의 국부 시간에 하

나 이상의 순간 주파수가 나타날 수 있으며 이를 분

석하기 위해서는 EMD 방법이 필요하다(17).

2.2 EMD

EMD는 다음의 세 가지 가정으로 시작한다. (i) 
신호는 최소 두개의 극값을 갖는다. (ii) 특정 시간 

스케일(characteristic time scale)은 극값들 간의 시

간경과에 의해 정의된다. 여기서 특정 시간 스케일

은 진동 모드, 즉 고유한 주파수를 결정하는 요소이

다. (iii) 만약 데이터에 극값이 전혀 없고 단지 굴절 

지점만 있다면, 극점을 찾기 위해 한 번 또는 그 이

상 미분을 수행할 수 있다.
EMD의 가장 핵심 단계는 여과 과정(sifting 

process)이다. 이는 IMF의 정의에 의한 분해법으로 

국부 극대값과 국부 극소값의 포락선을 이용하여 간

단하게 수행된다. 단계는 다음과 같다(17). 
단계 1 : 극값들이 결정되면, 3차 보간 함수(cubic 

spline)를 이용하여 극대, 극소값의 포락선을 그린 

후, 이 포락선들의 평균 을 구한다.
단계 2 : 데이터 와 의 차이가 첫 번째 

요소 이 된다. →  

단계 3 : 단계 1부터 2까지를 반복한다. → 
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단계 4 : 반복을 거듭할수록 국부 극대는 모두 양

의 값을, 국부 국소는 모두 음의 값을 갖게 된다. 
→    

단계 5 : 파형이 대칭이 될 때 까지 반복하여 첫 

번째 IMF의 성분을 찾는다. →   

단계 6 : 여과 과정을 멈추기 위한 [평가기준 1] 
: 두 번의 연속된 여과 과정의 결과로 계산한 표준

편차(SD)의 값이 0.2-0.3일 때 반복을 멈춘다. →




 





 

 
 




단계 7 : 은 신호의 가장 짧은 주기를 갖는 요

소이다. 원 신호로부터 을 제거하면 잔여신호 

을 구할 수 있다. →   

단계 8 : 에는 더 긴 주기를 갖는 요소를 포함

하고 있으므로, 이로부터 두 번째 IMF 성분 를 

구하고 이를 제거하면 잔여신호 를 구할 수 있다. 
단계 1부터 단계 7까지를 반복한다. → 

    ⋯    

단계 9 : 여과 과정을 멈추기 위한 [평가기준 2] 
: 이 더 이상 IMF를 추출할 수 없는 단조함수가 

된 경우 멈춘다.
단계 10 : 최종적으로 n개의 IMF와 잔여신호 

(상수 값을 갖거나 평균의 경향을 나타냄)으로 분해

할 수 있다. →  




 

3. 제안하는 방법

앞서 설명했듯이, EMD는 종종 불필요한 IMF를 

만들어 내는데, 이를 극복하기 위해 N. E. Huang은 

그의 연구에서 몇 가지 방법을 제안하였고(22), 이 논

문에서도 이를 다음과 같이 적용하였다.  
[평가기준 1]의 수정 : 각 여과 과정의 반복 횟수

를 10으로 제한한다. 
[평가기준 2]의 수정 : IMF의 개수 =⌊log⌋

로 제한한다. 여기서 은 데이터의 샘플 수이다.  
위와 같이 EMD를 개선하여 사용하였다고 하여 

이를 통해 얻은 모든 IMF가 주요 IMF라는 의미는 

아니다. 다시 말하면 이들 모두가 고장 특징을 포함

한 주요 신호가 아니라는 의미이다. 오히려 이들은 

데이터에 존재하는 노이즈를 나타내거나 원하지 않

는 진동을 포함하거나 또는 3차 보간법의 부수적인 

영향과 모드의 혼합 또는 EMD가 본질적으로 포함

하고 있는 끝점 효과를 표현하고 있을 수도 있다. 
일반적으로 불필요한 IMF들은 전문가의 시각적 또

는 경험적 평가 기준에 의해 제거되는데 이 방법은 

수동적이고 전문가와의 상호 작용이 필요하다(23). 이

러한 전문가 상호 작용 이슈를 제거하기 위해 몇몇 

논리적인 가정에 기반을 둔 IMF 선택 알고리듬을 

제안한다.
유도 전동기의 고장 특징이 잘 드러난 주요 IMF

로 선택된 것들은 몇 가지 특징을 갖고 있다. 첫 번

째 특징은 정상 신호에 비해 상대적으로 높은 에너

지를 갖는다는 것이다. 즉, 고장의 경우, 정상적인 

경우보다 고장을 나타내는 진동이 두드러진다는 것

이다. 두 번째 특징은 특정 진동 응답의 배음성분에 

관한 것으로 대부분의 고장은 특정 주파수와 몇몇 

배음 성분이 두드러진다는 것이다. EMD의 이분적 

필터 뱅크(dyadic filter bank) 본질에 의해 이들 배

음 성분의 일부는 낮은 인덱스의 IMF의 스펙트럼에

서 관찰될 것이고 기본 성분은 높은 인덱스의 IMF
에서 찾을 수 있을 것이다. 이러한 사실을 고려할 

때, IMF가 포함하고 있는 배음의 에너지는 주요 

IMF를 찾는데 효과적일 것이다. 이를 이용한 IMF 
선택 알고리듬은 다음과 같다.

단계 1 : 각각의 IMF 에 대해 평균 에너지 

를 계산하고 1차적으로 IMF를 선별할 에너지의 임

계값을 식 (1)과 같이 계산한다.

  (1)

여기서 ∈ ≦.
단계 2 :   를 만족하는 IMF에 대해 푸리

에 스펙트럼을 계산하고 직류 성분만 포함하고 있는 

IMF는 제외시킨다. →  

단계 3 : 스펙트럼 중 max의 평균 크기보다 

큰 피크들의 주파수 에 대하여 임펄스 열을 식 

(2)과 같이 구한다. 

        ⋯ 
(2)

여기서  ⋯이다.
단계 4 : 단계 2에서 선택된 각각의 IMF가 포함



Jungsun Kang ; Development of EMD-based Fault Diagnosis System for Induction Motor

678
┃

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 24(9) : 675~681, 2014

하고 있는 배음의 에너지를 식 (3)과 같이 계산한다.

 




⋅ (3)

단계 5 : 를 내림차순으로 정렬하여 개의 

IMF를 선택한다. 은 사용자가 미리 설정한 최종 

IMF의 개수이다. 
이 논문에서 IMF의 개수 은 신경회로망의 입력 

개수와 관련이 있기 때문에 고장 진단 시스템의 사이

즈를 고려하여 사용자가 최적의 값을 결정할 수 있

다. 이렇게 선별된 각 고장 신호별 개의 IMF로부

터 구한 평균(mean), 분산(variance), 첨도(kurtosis), 
왜도(skewness)를 MLP(multi-layer perceptron) 신경

회로망의 특징 벡터로 사용한다. 

4. 실험 및 결과

실험에 사용된 진동 데이터는 6개의 유도 전동기

(0.5 kW, 60 Hz, 4극)에 각각 정상 데이터(normal, 
NOR)와 정렬불량(misalignment, MIS), 베어링 결함

(faulty bearing out race, FBO), 회전봉 파손(broken 
rotor bar, BRB), 굽은 회전축(bowed rotor shaft, 
BRS), 회전자 불평형(rotor unbalance, RUN) 고장을 

인위적으로 발생시켜 취득한 데이터로서(5,6) 각 고장 

데이터에 대한 자세한 설정은 Table 1과 같으며 실험 

환경은 Fig. 1과 같다. 샘플링 주파수는 8 kHz이며, 학
습과 테스트를 위한 충분한 데이터 집합을 만들기 

위하여 취득 데이터를 2.1333초 길이의 프레임으로 

Fig. 1 Experimental apparatus

나누어 각 상태별로 100개의 데이터를 추출하여 사

용하였다(5,6). 이들 데이터는 EMD를 거쳐 각 데이

터마다 14개(round(log2(8000×2.1333)) = 14)의 IMF
가 생성된다. 제안한 알고리듬에 의거하여 이들 중 

배음의 에너지가 높은 순서로 6개를 선택하여 MLP 
신경회로망에 사용하였다. Table 2는 RUN 고장 데

이터에 대해 제안한 IMF선택 알고리듬의 결과를 예

로 보인 것이다. 
이 논문에서는 MLP 신경회로망을 이용한 다른 

연구(5,6)에서와 마찬가지로 은닉층의 개수는 1개를 

설정하였다. 다만, 기존 연구와는 달리 은닉층의 뉴

런의 개수는 3개로 결정하였는데 이는 경험적으로 

Table 1 Experimental condition
Type Fault condition

NOR Normal condition: without fault

MIS Angular(0.48˚) misalignment

FBO A spalling on the outer raceway

BRB Dent(diameter: 5 mm, depth : 15 mm) on the 
12 rotor bar 

BRS Deflection(0.075 mm) on the center of the 
rotor shaft

RUN Unbalance mass(8.4 g) on the rotor

Table 2 Example of IMF selection result in the case 
of RUN

IMF index Ej (×10-2) Hj (×10-6) DOI Selection

1 0.243 0.028 7

2 0.093 - -

3 0.321 0.074 5 ○

4 1.268 0.438 2 ○

5 1.469 0.345 4 ○

6 5.562 1.877 1 ○

7 2.271 0.384 3 ○

8 0.835 0.029 6 ○

9 0.181 - -

10 0.095 - -

11 0.046 - -

12 0.037 - -

13 0.040 - -

14 0.062 - -

 Eth: 0.195×10-2, DOI: descending order of IMF index
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Fig. 2 Fault signals in time domain(left) and frequency domain(right)

결정한 값이다. 각각의 상태별 진동 데이터로부터 

추출한 6개의 IMF로부터 각각 4개의 통계값을 계

산하여 총 24개의 값이 입력으로 사용되었다. 이렇

게 추출한 특징벡터의 80 %를 학습 데이터로 20 %
를 테스트 데이터로 나누었고 MLP 신경회로망의 

설계 및 학습은 Matlab 8.0의 Neural Network 
Toolbox를 이용하였다.

제안한 고장 진단 시스템은 시간-주파수 영역의 

분석법인 EMD를 기반으로 한다. 따라서 같은 유형

의 분석법을 사용하는 시스템과 성능을 비교하기 위

하여 DWT(discrete wavelet transform) 기반의 고장

진단 시스템(4)과 성능을 비교하였다. Table 3과 

Table 4는 각각 제안한 시스템과 DWT기반 고장 시

스템의 분류 결과이다. 각각의 고장에 대해 제안한 

시스템은 약 86 %~90 %의 분류 결과를 보였고, 
DWT기반 시스템의 경우 약 79 %~83 %의 분류 결

과를 보여 제안한 시스템이 대략 7 %의 우수한 분

류율을 보였다. 하지만 이러한 분류 결과의 단순 비

교보다 더 주목해야 할 점은 각 고장을 정상으로 잘

못 분류한 경우인데, 왜냐하면 실제 현장에서 고장이  

Table 3 Diagnosis result by proposed method
Classification rate(%)

MIS BRS BRB FBO NOR RUN

Types 
of 

fault 
data

MIS 89.498 2.940  1.020 2.120 3.128 1.294 

BRS 1.990 87.808 1.798 3.172 3.296 1.936 

BRB 0.904 2.066 87.922 1.526 4.818 2.764 

FBO 2.908 3.604 1.386 86.782 2.568 2.752 

NOR 0.628 1.756 3.386 1.568 89.764 2.898 

RUN 1.104 2.662 2.298 2.510 4.620 86.806 

Table 4 Diagnosis result by DWT
Classification rate(%)

MIS BRS BRB FBO NOR RUN

Types 
of 

fault 
data

MIS 81.258 2.838 4.315 2.492 5.459 3.638

BRS 2.811 83.096 3.392 4.231 4.361 2.109

BRB 3.398 2.979 81.595 2.045 7.595 2.388

FBO 2.854 4.213 2.801 83.424 3.811 2.897

NOR 4.213 2.517 6.844 2.425 78.968 5.033

RUN 5.118 2.488 3.682 3.048 6.19 79.474
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Table 5 Comparison of results(unit : %)
Proposed DWT

ACR 88.097 81.303

P(N|Fc) 82.966 74.229

P(W|F) 97.919 95.739
 ACR: average of classification rate

발생했음에도 불구하고 이를 정상으로 알려준다면 

경제적 측면을 포함한 모든 측면에서 손해가 막대할 

수 있기 때문이다. Table 3과 Table 4를 단순히 비

교하더라도 제안한 시스템이 DWT기반 시스템보다 

오분류율이 낮음을 알 수 있지만 정확한 분석을 위

해 다음의 4가지 경우 대해 살펴보았다.
(1) 고장이 발생했는데 실제 고장일 확률 : P(W|F) 
(2) 고장이 발생했는데 정상일 확률 : P(N|F) 
(3) 고장이 발생하지 않았는데 고장일 확률 : P(W|Fc) 
(4) 고장이 발생하지 않았는데 실제로 정상일 

확률 : P(N|Fc) 
여기서 P(F)는 고장이 발생할 확률, W는 고장, N은 

정상인 경우이다. 위의 4가지 경우 중 첫 번째는 시

스템의 고장 진단 성능을 나타내는 것이고, 네 번째 

경우는 오분류율과 관계된 지표이다. 계산을 위해 

각 고장은 동일한 확률로 발생한다고 가정하였고 결

과는 Table 5에 나타내었다. 고장 진단 성능은 제안

한 시스템이 약 2 %정도 우수한 것으로 나왔으나, 
오분류율은 8 %이상 개선된 것을 알 수 있다.

5. 결  론

이 논문에서는 시간-주파수 분석법인 EMD를 이

용하여 고장 신호를 IMF로 분해하고, 이들을 배음

과 에너지를 기준으로 각 IMF의 중요도를 결정하였

다. 중요도가 높은 순서로 선별된 IMF는 MLP 신

경회로망의 사이즈에 따라 개수가 결정되었으며 각

각의 IMF로부터 평균, 분산, 첨도, 왜도를 계산하여 

특징벡터로 사용하였다. 이렇게 설계된 고장진단 시

스템은 고장 진단율의 정확도가 약 98 %였으며 특

히 DWT를 기반으로 한 고장진단 시스템보다 오분

류율은 8 %이상 개선할 수 있었다. 
신경회로망을 이용한 시스템은 경험적인 파라미

터를 사용하여 시스템을 구성하는 경우가 많다. 이 

논문에서도 은닉층의 개수, 은닉층의 뉴런의 개수, 

특징벡터의 개수를 모두 경험적으로 판단, 또는 다

른 연구로부터 인용하여 사용하였다. 향후 이렇게 

MLP 신경회로망의 사이즈를 결정하는 파라미터들

과 성능의 관계를 규명하여 최적화된 고장 진단 시

스템 설계에 대한 연구가 필요할 것이다. 더불어 

IMF를 선택하는 알고리듬의 개선에 대한 연구도 필

요할 것이다.
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