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Abstract

This paper proposes an efficient fault diagnosis method for ITSC(Inter-Turn Short Circuit) in three-phase 

induction motors using CNN. By utilizing only the D-axis component of the D-Q synchronous coordinate 

system, it compares SWM(Slide Window Method) and GAF(Gramian Angular Field) methods for image encoding. 

Results show GAF achieving ~74% accuracy, while SWM achieves ~65%, indicating GAF’s superiority by 9%. 

Learning time (~14.74s) remains consistent, particularly with epochs ≤ 100, showcasing faster learning.

요  약

본 논문에서는 CNN을 이용한 3상 유도모터 ITSC(Inter-Turn Short Circuit) 고장진단에 있어서, 전류 데이터를 이용한 고장

진단 및 효율적인 이미지 encoding 방법을 제안하도록 한다. 진동, 소음센서를 이용한 방법과 달리 전류를 이용하는 방법은 데이

터의 손실이 낮을 수 있다는 장점은 있지만, 3상 신호로 인해 CNN의 채널 수 증가의 부담이있다. 이에 D-Q 동기좌표계의 D축

성분만의 데이터를 활용하여 채널 부담을 줄이고, 효율적인 입력 이미지 구성 방법을 알아보고자 SWM(Slide Window Method)

과 GAF(Gramian Angular Field)방식을 비교하도록 하였다. 데이터는 무부하부터 전부하까지 전체 변화를 고려하였으며, 그 결

과, GAF방식은 약 74%, SWM방식은 약 65%로, GAF방식이 약 9%의 높은 정확도를 보임을 알 수 있었다. 또한, 학습된 속도에

있어서 약 14.74[s]로 전체 학습 시간대비 차이가 없었으며, 100 epoch 이하에서는 빠른 속도로 학습이 가능함을 알 수 있었다.
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Ⅰ. 서론

산업현장에서 두루 활용되는 모터 고장 중 ITSC(Inter 

Turn Short Circuit)의 검출은 노이즈 및 손실과 같은 

범주에 속하여 비슷한 특징을 나타냄에 따라 하나의 데

이터 추출 센서에 의존하기에는 부족함이 있어 딥러닝 
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기반 진단이 불가피하다.

이에 최근 몇 년 동안 일부 학자들은 결함 진단을 위한 

다중 센서 데이터 융합(진동+소음)을 통한 CNN의 진단 

효율을 높이기 위해 연구되고 있다.

[1]은 1D 및 2D 컨볼루션 채널을 포함하는 다중 규모 

학습 신경망을 제안하였으며, [2]에서는 다차원의 깊이

(depth) 특징을 추출하기 위해 1D-CNN과 2D-CNN 

병렬 다채널 구조의 사용이 제안되었다. [3]에서는 진동 

신호와 음향 신호에서 특징을 추출하고, 1D-CNN 기반 

네트워크를 사용하여 보다 정확한 진단 방법을 제안하였

다. [4]에서는 두 개의 센서 데이터의 특징을 융합하기 

위해 다중 2계층 SAE(Sparse Autoencoder) 신경망으

로 변환하였다.

그러나 CNN은 1차원 신호 데이터 처리에 적합하며 

다차원 데이터 처리에는 한계를 가지고 있다[5].

[6]의 논문에서는 진동 신호를 기반으로 1차원 신호를 

2차원 신호로 바꿔주는 방법으로 프레임 길이와 샘플링 

데이터 포인트 수의 관계로 신호 슬라이드 윈도우 방식

을 제안하였다. 그러나, 프레임의 크기가 클수록 입력 레

이어가 커지므로 신경망 처리에서 계산이 길어질 수 있

다. 반면, 작은 프레임을 가질경우 현재 신호의 적절한 

특성을 나타내지 못하고 낮은 분류정확도를 생성할 수 

있다. 이를 해결하고자 [7]과 [8]의 논문에서는 진동 및 

소음 신호를 신호 슬라이드 윈도우 방식을 기반하여 

GAF(Gramian Angular Field)를 제안하였다. 이는 1차

원의 시계열 신호와 Gramian 행렬 사이의 시간적 상관

관계를 보존하는 극좌표 기반 행렬로 나타내도록 하여 

절대적인 시간적 관계를 유지하도록 하였으나, 채널수가 

늘어나며, 불규칙적인 패턴구조로 컨볼루션 레이어에 다

수의 필터적용과 처리시간이 늘어날 수 있다.

채널 수가 늘어남에 따라 처리 과정의 부담을 줄이기 

위해 시계열 데이터를 PCA(Principle Component 

Analysis)를 적용하여 채널 수를 축소하여 GAF에 적용

하도록 하였다[9]. 그러나, PCA처리과정에서 원데이터의 

정보손실의 문제가 발생 될 수 있으며, 샘플링 수 또한 

줄어드는 문제를 가지고 있다.

이처럼, SWM방식을 대체할 GAF방식으로 CNN의 성

능을 개선할 수 있으나, 진동 신호에 의한 채널수 증가 

및 패턴의 불규칙성, 정보손실의 문제가 대두되고 있다.

또한, 진동 및 소음은 실제 환경에 적용에 있어서 불규

칙성이 심하게 나타날 수 있음에 따라 지도학습된 데이

터와 상이할 수 있는 문제를 가지고 있다.

그러나, 3상 전류 신호를 이용한 CNN방식은 채널 수

의 증가에 문제가 있지만, 일정한 주파수 내에서 신호

의 변동이 발생됨에 따라 일정한 규칙성을 가지고 있으

며, 진동 및 소음방식에 비해 주변 환경에 영향도 적은 

편이다.

이에 데이터의 정보손실 없이 3상 신호를 1상 시계열

로 변환될 경우, 채널 수의 부담을 줄일 수 있으며, 이는 

환경적 영향을 최소화할 수 있기 때문에 MCSA(Motor 

Current Signal Analysis)방법을 채택할 필요가 있다

[10].

한편, 종래의 연구들은 유도전동기의 속도 조절이 성

능에 좋지 않기 때문에 많이 이뤄지지 않으므로 주로 활

용되는 특정 속도에서 연구가 이뤄지고 있다.

그러나, 유도전동기를 공급하는 측면에서는 전체 속도 

및 부하 상태에 맞춰진 범용적인 학습데이터를 공급할 

필요가 있다.

이러함에 따라, 앞선 연구들에 대한 전체 부하에 따른 

성능 비교가 필요하다.

이에 본 논문에서는 MCSA를 이용하여 3상의 입력신

호를 간소화하는 방법을 제안하고, 효율적인 encoding 

방법을 제안하고자 한다.

이를 수행하는 조건으로는 특정 부하 상태가 아닌 정

상상태와 ITSC 상태에서의 무부하부터 전부하까지 전체 

부하 변동의 빅데이터를 기반으로 encoding기법에 따른 

CNN의 성능 비교를 하고자 한다.

Ⅱ. 본론

1. 전류데이터의 1차원 시계열 구성방법

3상 유도전동기를 통한 측정된 전류는 3상의 형태로 3

개의 시계열을 가지고 있다. 만약 3개의 시계열을 사용

하여 CNN에 적용할 경우, 채널 수의 증가의 문제가 발

생된다.

3상을 2상으로 변환하는 D-Q변환을 이용할 경우, 2

개의 상으로 추출 가능하며, 이 중, 주요성분 0의 성분을 

가지는 q축 성분을 제외한 d축 성분만을 이용하면 1개

의 시계열로 구성이 가능하다.

D-Q변환은 유도전동기의 순시 토오크를 제어하기 위

해서 3상 전류가 고정자 권선에 흐를 때 자속 성분의 전

류와 토오크 성분의 전류가 얼마가 되는지 알기 위해 하

는 방법으로 A, B, C상 전류를 90도 위상를 갖는 2개의 

D-Q축 성분으로 변환하는 방법을 이용하고 있다. 3상 

유도전동기의 경우 전압이나 전류, 자속을 D-Q 좌표변

환하는 근본적인 이유는 기구적으로 고정자 권선이 120
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도 간격으로 배치되어 있어 해석이 용이하기 때문이다.

D축은 3상 유도전동기의 자속이 발생되는 축이며, 통

상적으로 고정자 A상에서 발생하는 자속의 방향을 나타

낸다. Q축의 경우 D축과 직각을 이루는 축으로 반시계

방향으로 회전시 D축에 앞서서 위치하게 되며 벡터 제어

에서 토오크를 발생하는 전류 축을 의미한다.

또한 회전기기에서 발생되지 않는 n축인 중성축이 존

재하고 있으며 운동에너지의 역할을 하는 유도전동기에

는 발생되지 않는다.

이처럼, D-Q 변환은 정지 좌표계(Stationary Reference 

Frame)와 회전 좌표계(Rotating Reference Frame)으

로 구분된다.

Fig. 1. Schematics explaining the D-Q tranformation 

process.

그림 1. D-Q 변환의 과정

그림 1은 D-Q변환의 정지좌표계와 동기 좌표계의 변

환하는 과정을 나타내고 있다.

이때, 3상 좌표계에서 A상이 발생시키는 자속의 방향

과 일치하게 α축과 직교하는 β축을 2상 좌표계로 변환

한 것을 D-Q 정지좌표계라고 한다.

회전 각속도를 고려할 경우, 두 개의 주파수로 회전하

는 정지좌표계에서는 직류값으로 표현되며 그 크기는 교

류값의 최대값으로 표현 가능하다.

그러한 결과, D축에는 방향만으로 크기가 나타나게 되

어 자속의 성분이 D축으로 옮겨지게 된다. 이 때 Q축은 

항상 0의 값이 출력하게 된다.

2. 입력데이터의 encoding 방법

가. SWM(Slide Window Method)

일반적으로 진단에 활용되는 진동 및 소음, 전류 신호

원 등은 시간 흐름에 따른 1차원임에 따라 이를 CNN에 

적용하여 활용하기 위해 이미지로 변환하는 방법으로 신

호 슬라이드 윈도우 방식을 이용하고 있다. 이 방식은 식 

(1)을 이용하여 시간변화에 따른 2차원 이미지로 변경을 

하고 있다. 다음 그림 2는 이 방법의 기본적인 프로세스

를 설명하고 있다.

Fig. 2. Data segmentation for converting time-series 

data into an image.

그림 2. 시간변이 데이터에 대한 이미지 변환을 위한 데이터분할

 






   


  (1)

τ는 프레임 길이를 나타내며, 모든 샘플데이터 포인트 

수가 τ임을 의미하고 있다. n은 총 샘플 수를 나타내며, 

단계 크기는 ε으로 표시되며 더 많은 훈련 및 테스트 샘

플을 취할 수 있도록 τ보다 작게 설정된다. 신호의 총 

길이를 ζ는 신호의 총 길이를 나타낸다.

여기서 프레임의 크기가 클수록 입력 레이어가 커지므

로 신경망 처리에서 계산이 길어질 수 있다. 반면, 작은 

프레임을 가질 경우 현재 신호의 적절한 특성을 나타내

지 못하고 낮은 분류정확도를 생성할 수 있다.

이에, 실험과 수집된 데이터의 크기에 따라 크기를 적

절히 정의해줘야 하는 문제가 있다.

나. GAF

GAF(Gramian Angular Field)는 각 시점 간의 시간

적 상관관계를 극좌표 기반으로 표현하는 알고리즘이며. 

시계열 데이터를 극좌표 기반 행렬 형태의 이미지로 변

경하는 것은 시간 상관관계를 보존할 수 있다는 장점이 

있다. 일반적으로 GAF 알고리즘을 적용하기 전에 시계

열 데이터의 값을 극좌표 값으로 변환할 때 치역을 통일

하기 위해서 [-1, 1] 혹은 [0, 1] 구간으로 정규화시킨다. 

이때, 정규화된 신호를 　 라고 하고 시간 인덱스를 , 

반지름을 로 표현한다면 식 (2)처럼 극좌표로 변환할 

수 있다.











  arccos  ≤ ≤  and∈
  


 ∈

(2)

여기서 N은 극좌표계의 범위에 따른 정규화 상수이며, 

GAF는 각도의 합과 차에 따라 두 가지 방식으로 나뉜

다. GASF는 i와 j의 시간 쌍으로 이뤄진 극좌표계 시계

열 데이터의 각도 합으로 나타내며, 다음 식 (3)과 같다.
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GADF(Gramian angular difference fIeld)는 GASF

와 반대로 극좌표계의 각도 차로 다음 식(4)와 같다.
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 (4)

GAF는 왼쪽 상단에서 오른쪽 하단으로 이동함에 따라 

시간이 증가하기 때문에 시간 종속성을 보존한다. 주대

각선은 원시 데이터의 값과 각도 정보를 포함하기 때문

에 이를 이용하여 원시 데이터를 복구할 수 있다.

3. 실험환경 및 구성

가. D-Q 정지좌표계의 D축성분 추출

본 실험을 진행하기 위해 측정된 3상 전류데이터를 

D-Q 정지좌표계를 통한 D-Q 동기좌표계로 변환한 뒤, 

d축의 전류성분만을 이용하여 전류를 측정하도록 하였다.

그림 3(a)는 정상상태의 실제 3상 유도전동기(3상, 

1HP, 4극) 전류와 (b)는 D-Q변환에 의한 정지좌표계 

    및 동기좌표계의 를 나타내고 있다.

본 논문에서는 3상의 신호를 1차원 시계열로 추출한 

D-Q 동기좌표계의 값을 이용하여 이미지로 encoding 

하도록 하였다. 한편, 정상상태와 고장상태를 비교하기 

위해 고장상태는 고정자의 미세한 턴 단락을 시료로 사

용하였다.

(a) (b)

Fig. 3. D-Q transformation results for a three-phase 

current source: (a) input three-phase current; 

(b) transformation result of D-Q stationary and 

synchronous reference frame.

그림 3. 3상 전류원의 D-Q변환 결과: (a) 입력 3상 전류, 

(b) D-Q 정지 및 동기좌표계의 변환 결과

나. 입력데이터의 encoding

(1) 구성방법

본 실험은 SWM 방식과 GAF방식에 대하여 전체 부하 

상태를 학습하고, encoding에 따른 CNN진단의 성능 

유용성을 검증함에 있기 때문에 SWM방식과 GAF방식으

로 입력데이터를 encoding하도록 하였다.

encoding에 앞서 필터에 의한 데이터 변형 값을 가지

는 초기값을 1,000sample을 제외하고 9,000sample을 

이용하여 구성하도록 하였다.

이를 이미지로 encoding하기 위해 30*30 size로 정

규화 하여 주도록 하였으며, 1분간 측정된 데이터에서 

총 10개의 이미지를 추출하도록 하였다.

(2) SWM encoding

(a)

  
(b)

Fig. 4. Slide window method (SWM) used for image 

configuration: (a) SWM configuration and 

(b) SWM with the applied spectrogram.

그림 4. SWM의 이미지 구성방법: (a) SWM구성 

(b) 스펙트로그램을 적용한 SWM

9,000 sample에 대하여 30*30 size로 SWM으로 구

성하기 위해 다음 그림 4와 같이 구성하도록 하였다.

(3) GAF

GAF구성에 있어서 GASF를 이용하여 실험하도록 하

였다. 이미지 구성방법에 있어서 900 sample에 대하

여 SWM과 동일한 30*30size로 구성하도록 하였으며 

식 (3)을 통해 구현하도록 하였다. 또한, 구성된 1개의 

encoding 이미지를 SWM과 동일하게 스팩트로그램으

로 나타내었다.

Fig. 5. GASF spectogram.

그림 5. 스펙토그램이 적용된 GASF

그림 5는 실제 유도전동기의 정상상태에 대한 GASF

를 나타낸다.
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다. CNN 구성

더욱 많아진 데이터양과 처리의 정확도를 위해 CNN 

모델의 layer를 깊게 할수록 성능이 떨어지게 된다. 이는 

gradient vanishing/exploding 문제 때문에 학습이 잘 

이뤄지지 않기 때문이다. resNET은 skip connection

을 이용한 residual larning을 통해 layer가 깊어짐에 

따른 gradient vanishing 문제를 해결할 수 있다. 이

중 resNET-50은 50개의 계층으로 구성된 컨벌루션 

신경망을 의미하며, 신경망 모델중 Trainning speed, 

inference speed 등 뛰어난 성능을 가진 것으로 알려져 

있다. 이에 본 논문에서는 resNET50을 파이썬으로 구현

하여 실험에 활용하였다.

학습 및 훈련데이터의 비율은 8:2로 구성하였으며, 학

습데이터 내에서 학습데이터와 validation data는 7:3

으로 구성하였다. CNN의 구성 방법은 표 1과 같다.

여기서 batch size는 하나의 소그룹에 속하는 데이터 

수를 의미하며, 소그룹으로 나누는 이유는 트레이닝 데이

터를 전체로 신경망에 넣으면 비효율적인 리소스 사용으

로 학습시간이 오래 걸리기 때문이다. Step per Epoch

는 Weight와 Bias를 1회 업데이트하는 것을 1Step이라 

하며 총 137step으로 설정해 주었다. 학습 횟수 epoch

는 200회를 실시하도록 하였다.

Table 1. Setup for convolutional neural network 

configuration.

표 1. CNN 구성을 위한 설정

SWM GAF

Total data - steady state 6,347 6,365

Total data - inter-turn short circuit 6,253 6,252

Total learning data 12,600 12,617

Validation data 3,780 3,785

Training data 
(excluding 20 % for testing)

8,820 8,831

Train batch size 64 64

Train step per epoch 137 137

Validation batch size 64 64

Validation steps per epoch 59 59

Epoch 200

표 1에서 알 수 있듯이, SWM과 GAF의 성능비교를 위

해 전체적인 CNN의 성능을 동일시 구성하도록 하였다.

4. 실험 결과

다음 그림 6은 실험환경 및 구성에 따른 SWM방식과 

GAF방식에서 ITSC와 정상상태의 Train하에서 정확도

를 나타내고 있다.

Fig. 6. Comparison of train accuracy between SWM 

and GAF encoding.

그림 6. SWM과 GAF의 학습 정확도 비교

Train accuracy는 실험 환경에서 구성된 70:30의 비

율 중, 30% 데이터인 학습에 관여한 데이터를 기반으로 

측정된 결과이다. 그림에서 알 수 있듯이 두 방식은 60 

epoch에서 100%에 해당하는 정확도를 보이고 있다.

Fig. 7. Comparison of test accuracy between SWM and 

GAF encoding.

그림 7. SWM과 GAF의 훈련 정확도 비교

그림 7은 학습에 관여하지 않는 20%의 데이터를 기

반으로 측정된 전체 부하 상태에서의 정확도를 보이고 

있다.

일반적으로 1D CNN을 이용한 방법은 95%~97%의 

정확도 성능을 보인다. 이것은 전부하 속도 상태에서의 

연구 결과만을 나타낸다. 산업용 진단기기에 올바른 진

단장치를 개발하기 위해서는 무부하부터 전부하까지의 

속도환경에서 진단 결과가 필요하다. 이에 본 연구에서
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는 무부하에서부터 전부하까지의 전체 속도 데이터를 고

려하였다. 그러함에 따라 일반적인 방법인 SWM방식은 

평균 약 65%의 정확도를 가지며, GAF방식은 평균 약 

74%의 정확도로 GAF가 9% 우수한 성능을 보였다.

그림 8은 SWM과 GAF방식이 학습 속도에 미치는 영

향을 알아보기 위한 그래프이다.

두 방식의 전체 학습 시간은 SWM 약 45.49시간, 

GAF는 약 44.67시간이며, 평균 학습 속도는 SWM 

818.95[s], GAF 804.21[s]로 나타났다. 이 결과, GAF

가 14.74[s]로 전체 학습시간 대비 큰 차이없는 속도를 

보임을 알 수 있으며, 약 50epoch부터 100epoch 사이

에서 GAF 방식이 빠른 속도를 보임을 알 수 있다.

Fig. 8. Comparison of learning speeds between SWM 

and GAF encoding.

그림 8. SWM과 GAF의 학습 속도 비교

50epoch 이하에서는 CNN의 구조 내에서 sigmoid

함수의 미분특성으로 인해 결합하게 되면서 학습이 느려

지는 현상이 있으나, 50 epoch이상에서부터 안정화를 

찾는 것을 알 수 있다.

그러나, 100epoch 이상에서는 데이터의 오버피팅현

상으로 다시 학습 속도가 올라감을 유추할 수 있다.

즉, 그림 7과 그림 8을 토대로 보았을 때, GAF방식을 

이용하여 과다한 학습량보다도 100epoch 이하로 학습하

는 것이 정확도 및 시간 절약에도 우수함을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 MCSA를 이용하여 CNN의 ITSC진단

하는데 있어서 입력 이미지 구성을 위한 전류신호원의 

합성 및 효율적인 인코딩 방법을 제안하였다.

통상 산업현장은 3상 교류 전원시스템으로 구축되어 

있음에 따라 3상의 전류신호를 CNN에 이용할 경우, 채

널 수의 증가 및 처리시간 등의 문제가 발생될 수 있다. 

이를 해결하고자 본 논문에서는 3상 유도모터에서 측정

된 전류 데이터를 D-Q변환 동기좌표계로 변환하여 D축 

성분만을 이용하여 1차원 신호만으로 구성하도록 하였다.

CNN의 적용함에 있어서 기존의 논문들에서는 3상 유

도모터의 특정 부하 하에서만 실험한 반면, 본 논문에서

는 무부하부터 전부하까지의 변화를 데이터로 구성하여 

실험을 실시하였다. CNN은 resNET-50을 적용하였으

며, 시계열 데이터에 적합한 입력 이미지 구성 방법을 파

악하고자 SWM방식과 GAF방식을 적용하여 비교하도록 

하였다.

학습에 참여하지 않은 데이터를 기반으로 테스트한 결

과, GAF방식은 약 74%, SWM방식은 약 65%의 정확도

를 보였으며, GAF방식이 약 9%의 높은 정확도를 보임

을 알 수 있었다. 또한, 학습된 속도에 있어서 약 

14.74[s]로 전체 시간 대비 차이가 없으며, 100 epoch 

이하에서는 빠른 속도로 학습이 가능함을 알 수 있었다.
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