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기호설명

 : 회전 관성

 : 감쇠 계수

 : 모터 토크 상수

 : 회전 각도

 : 전류

 : 인덕턴스

 : 저항

 : 전압

 : 역기전력 상수

1. 서 론

모빌리티 시스템에는 구동, 조향, 서스펜션 등의 다양

한 기능을 위해 모터와 같은 다수의 회전체들이 사용되어 

왔다. 이러한 회전체들은 모빌리티 시스템의 마찰, 마모 

특성에 의해 지속적으로 성능이 저하된다. 회전하는 물체
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ABSTRACT

This study presents a method for health monitoring of rotating objects for mobility based on multiple 

recursive least squares(RLS) algorithms. The performance degradation of the rotating objects causes low 

handing / low driving performances and even fatal accidents. Therefore, health monitoring algorithm of rotating 

objects is one of the important technologies for mobility fail-safe and maintenance areas. In order for health 

monitoring of rotating objects, four recursive least squares algorithms with forgetting factor were designed 

in this study. The health monitoring algorithm proposed in this study consists of two steps such as uncertainty 

estimation and parameter changes estimation. In order to improve estimation accuracy, time delay function was 

applied to the estimated signals based on the first order differential equation and forgetting factors used for 

the RLS were reasonably tuned. The health monitoring algorithm was constructed in Matlab/Simulink environment 

and simulation-based performance evaluation was conducted using DC motor model. The evaluation results 

showed that the proposed algorithm estimates the actual parameter differences reasonably using velocity and 

current information.
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의 성능 저하는 핸들링 및 주행 성능 저하로 이어지는 것

은 물론 치명적인 사고까지 유발할 수 있다. 따라서 회전

하는 물체의 상태 모니터링은 이동성 안전장치 및 유지관

리 분야에 중요한 기술 중 하나로 다양한 연구들이 진행되

고 있다. Riyang Yang 등은 릴럭턴스 모터의 파라미터 식

별 문제 해결을 위해 전류와 저항에 대한 인덕턴스 파라미

터의 수렴성을 고려한 재귀 최소 자승 알고리즘을 제안하

였고,(1) Kellen O’Shea 등은 병렬 회로의 오차를 검출하

고 회로의 라인 거리와 오차 저항을 추정하여 결함을 감지

하였다.(2) Singh Vyoma 등은 시스템의 노이즈와 불확실

성의 영향을 받는 파라미터와 상태 정보를 추정하기 위해 무

향 칼만 필터와 재귀 최소 자승법을 이용하였다.(3) Zhao 

Yunfei 등은 산업 시스템 안전을 개선하고 시스템의 유지 

비용을 절감하기 위한 방법론으로 실험 데이터 기반으로 

시스템 모델의 성능 저하를 탐지하는 상태 모니터링 알고

리즘을 제안하였으며,(4) Bhuiyan Rashid 등은 기계시스

템의 진동 모니터링 알고리즘을 제안하고 평가 데이터를 

기반으로 기계 수명과 품질 간의 관계를 설정하기 위한 

저비용 센서 장치를 개발하였다.(5) Dang Hung 등은 센서 

데이터 기반 모니터링 시스템에서 발생하는 데이터의 노

이즈에 대한 성능 저하를 줄이기 위한 방법론으로 CNN과 

LSTM을 융합한 학습 기반의 분류 알고리즘을 제안하여 

안정적이고 신뢰도가 높은 데이터를 확보하기 위한 연구

를 진행하였다.(6) 기존 연구들을 살펴보면 RLS를 이용하

여 파라미터를 추정하는 방법들이 이용되었으며, 센서 또

는 학습 데이터를 기반으로 상태를 모니터링하는 방법들

이 개발되었다. 하지만 센서 및 학습 데이터 기반의 건전

성 모니터링은 적용 시스템의 변화에 따라 모니터링 성능

이 저하되는 한계점이 있다. 

기존 연구 조사를 통하여 본 논문에서는 다중 RLS 알

고리즘을 기반으로 이동을 위해 회전하는 물체의 상태를 

모니터링하는 방법을 제안한다. 회전 역학을 이용하여 불

확실성 및 파라미터 추정을 통해 시스템의 건전성을 모니

터링한다. 따라서, 제안하는 알고리즘은 회전체에 대한 수

학적 모델 설계를 통하여 범용성에 대한 한계점을 극복할 

수 있다. 제안하는 다중 RLS 기반 건전성 모니터링 알고

리즘의 성능 평가는 Matlab /Simulink 환경에서 수학적 DC 

모터 모델을 이용하여 진행하였다. 파라미터 추정을 위하

여 본 논문의 나머지 부분은 아래와 같이 구성되었다. 2장

에서는 회전체 상태 모니터링 알고리즘에 대해 기술한다. 

3장에서는 제안하는 알고리즘의 성능 평가 결과에 대해 

기술하며, 4장에서는 결론 및 향후 계획에 대해 기술한다.

2. 회전체 상태 모니터링 알고리즘

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 다중 RLS 기반 건전성 

모니터링 알고리즘의 전반적인 모델 개략도이다.

회전체의 건전성을 모니터링하는 방법론으로 다중 RLS

기반 불확실성 및 매개 변수를 추정한다. 제안하는 알고리

즘은 모터의 공칭값을 이용하여 불확실성을 추정하는 단

계와 추정된 불확실성을 이용하여 파라미터의 변화를 추

정하는 단계로 구성되었다. 파라미터의 변화 추정 단계에

서 모터 토크 상수와 역기전력 상수의 값이 동일한 특성을 

이용하여 RLS의 추정 파라미터의 개수를 축소하였다. 정

량화된 건전성 모니터링을 위하여 추정된 파라미터 변화

를 이용하는 성능 지수를 설계하였다.

2.1. RLS 기반 불확실성 추정

본 연구는 성능 평가를 위하여 Fig. 2의 DC 모터 시스

템을 플랜트로 설계하였다. 뉴턴의 제2 법칙과 

    ∆ ∆  ∆ (1)

    
∆

∆ ∆ (2)

키르히호프의 전압 법칙에서 각각 식 (1)과 (2)가 도출

되었다. DC 모터의 모든 파라미터는 불확실성을 포함한

다. 재귀 최소 자승법을 이용하여 공칭값에 대한 변화량으

로 정의된 불확실성을 추정하기 위해 식 (1)과 (2)를 식 (3)

과 같이 정리한다.

Fig. 1 Overall model schematics of the proposed algorithm

Fig. 2 DC motor system schematic
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
                                      (3)

식 (1)과 (2)에 대한 위 식의 출력 인자, 회귀 인자 및 

추정값은 각각 식 (4)와 (5)로 정의되었다.


    

 
 


 ∆∆ ∆ 

(4)


     



 
 


∆

 ∆ ∆

(5)

회전하는 물체의 건전성 모니터링을 위하여 추정한 , 

는 시변하는 상태량을 포함하고 있으므로, 실시간 특성

을 반영하는 추정을 위하여 망각인자를 적용하였다. 망각

인자  (  )를 적용한 재귀 최소 자승법의 목적 함

수는 아래와 같다.


 



  



        (6)

추정값 갱신을 위한 이득값 L과 공분산 P는 각각 식 

(7), (8)과 같은 계산을 통해 실시간으로 갱신된다.

 
 

                         (7)

                            (8)

                          (9)

2.2. RLS 기반 파라미터 변화 추정 및 성능 지수 설계

본 절에서는 2.1절에서 추정된 불확실성을 이용하는 

파라미터 변화 추정과 추정된 파라미터 변화를 이용하는 

성능 지수 설계를 다룬다. 앞서 회전체의 불확실성을 포함

한 수학적 모델을 설계하여 상태량과 모터 파라미터로 이

루어진  , 를 추정하였다. 추정된 불확실성을 이용하여 

망각인자가 적용된 재귀 최소 자승법을 통해 파라미터의 

변화를 아래의 수식을 적용하여 추정할 수 있다. 이때, 

MKS 단위계에서 DC 모터의 토크 상수와 역기전력 상수

값은 동일하므로, 운동 방정식에서 추정되는 토크 상수를 

전압 방정식에 역기전력 상수로 이용할 수 있다.


                                    (10)


 ∆∆ ∆ 


      


 ∆ ∆ ∆


                   (11)


∆

 ∆ ∆∆


∆ ∆


    


 ∆ ∆ 

            (12)

식 (10)과 같이 파라미터 변화 추정을 위한 가상 관계 

함수를 설계하였다. 식 (11)과 (12)는 순서대로 출력 인

자, 회귀 인자 및 추정값이다. 식 (12)에서 역기전력 상수

와 토크값은 값의 크기가 동일하므로 합을 통해 소거된다. 

추정값은 식 (7), (8), (9)에 의해 갱신된다. 회전체의 성

능 저하를 정량화하기 위하여, 추정된 파라미터의 변화를 

이용하는 성능 지수를 설계하였다. 성능 지수는 다음 조건

과 방정식을 이용하여 계산된다.

∆  min
                  (13)

m in ≤∆  m ax


 m ax
 min

∆m in
× 

              (14)

∆  max
                    (15)

여기서, min은 성능 지수 의 최소 임계값, m ax 는 

최대 임계값이다. 식 (13)과 같이 실시간 파라미터 변화량

이 설계된 최소 임계값 보다 작으면 회전체는 정상으로 

간주한다. 식 (15)는 파라미터의 변화량이 설계된 최대 임

계값 보다 큰 경우로, 성능 지수는 0이다. 파라미터 변화량

이 식 (14)에 임계값 조건을 만족하면, 설계된 방정식을 

기반으로 성능 지수가 계산된다.

3. 성능 평가

Fig. 3은 성능 평가에 이용된 디스크가 탈부착 가능한 

DC 모터 시스템을 보여준다. 실 DC 모터 시스템을 고려하여 

가상 성능 평가 시스템의 파라미터를 결정하였다. Table 

1은 이용된 모터의 물성치를 보여준다. Table 2는 평가 

시나리오를 보여준다. Case 1은 파라미터의 변화 추정 평
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가 결과, Case 2는 실 DC 모터의 외란을 고려하는 평가 

결과, Case 3은 지수 도출 평가 결과를 보여준다. 

모든 평가는 정현파로 제어 입력을 인가하였으며, Table 

3은 설계된 가상 DC 모터 시스템에 임의적으로 인가한 

파라미터 변화량을 나타낸다. 제안하는 회전체 건전성 모

니터링 알고리즘은 식 (4), (5), (11), (12)와 같이 4개의 

재귀 최소 자승법을 이용한다. Table 4는 Case 1에서 적

용된 알고리즘의 변숫값들을 보여준다.

Fig. 4는 Case 1의 평가 결과를 보여준다. (a)와 (b)는 

제어 입력과 Matlab/Simulink 환경에서 설계된 가상 DC 

모터의 상태량을 보여준다. (c)는 추정한 불확실성 결과

를 보여주며 회전 운동방정식과 전압 방정식에 대한 불확

실성이 각각 추정되었다. 설계된 모델에서 출력된 불확실

성(실선)과 RLS 기반 추정된 결과(파선)를 비교하였을 

때 합리적으로 추정하는 결과를 확인할 수 있다. 기계적 

시스템에서 회전 관성, 감쇠계수, 토크상수의 추정 오차는 

각각 약 -5×10-7, -2×10-6, 0.0005이며, 전기적 시스템

에서의 저항, 인덕턴스 추정 오차는 약 0.0008, 0.0006이

다. 오차 계산 방법은 2초 이후 오차 데이터의 평균값으로 

계산되었다.

(d)는 이때의 회전 운동 방정식과 전압 방정식의 추정 

잔차이다. (e)와 (f)는 (c)의 불확실성을 이용하여 RLS기

반 추정된 파라미터 변화량(파선)이다. 모델 설계 시 임의

적으로 적용한 파라미터 변화량을 합리적으로 추정하고 

있음을 보여준다. (g)에서 추정 잔차는 약 2초 이후 0에 

가까워지며 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 5는 실제 시스템에 존재하는 외란 적용을 통한 제

안하는 회전체 건전성 모니터링 알고리즘의 검증 결과이

다. Fig. 3의 DC 모터는 가상 평가 환경과 같이 물성치를 

정량적으로 변화시키는 것에 한계가 있다. 따라서, 디스크

의 회전 관성 공칭값을 이용하여 탈착 상태에 따른 파라미

Fig. 3 DC motor system used for evaluation

Table 1 Parameters for DC motor

Parameter Description Value

( ) Inductance 1.6

() Resistance 8.4

( ) Torque constant 0.042

() Back-emf constant 0.042

() Rotational inertia 2.09×10-5

Table 2 Parameters for DC motor

Division
Evaluation 

environment
Changed parameter

Case 1 Virtual All

Case 2 Actual Rotational inertia

Case 3-1 Virtual Rotational inertia

Case 3-2 Virtual Damping

Case 3-3 Virtual Torque constant

Case 3-4 Virtual Resistance

Case 3-5 Virtual Inductance

Table 3 Parameters for DC motor

Parameter Description Value

∆ () Change of inductance 0.8

∆ () Change of resistance 0.84

∆ ()
Change of torque 

constant
0.021

∆ ( )
Change of back-emf 

constant
0.021

∆ ()
Change of rotational 

inertia
1.045×10-5

Table 4 Used parameters for recursive least square

Parameter Description Value

 Forgetting factor 0.95

 Covariance initial value 0.0001

  Estimation initial value 0.001

 Forgetting factor 0.95

 Covariance initial value 0.001

  Estimation initial value 0.1

 Forgetting factor [0.995 0.995 0.995]

 Covariance initial value [0.001 0.01 0.01]

  Estimation initial value [0.001 0.001 0.001]

 Forgetting factor [0.995 0.995]

 Covariance initial value [0.01 0.01]

  Estimation initial value [0.001 0.001]
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(a) Result: Voltage and current (b) Result: Velocity and acceleration

(c) Result: uncertainty estimation (d) Result: uncertainty estimation residual

(e) Result: Parameter change estimation (mechanical system) (f) Result: Parameter change estimation (electronics system) 

(g) Result: Parameter change estimation residual

Fig. 4 Evaluation result: Case 1 
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(a) Result: Voltage and current (b) Result: Velocity and acceleration

(c) Result: uncertainty estimation (d) Result: uncertainty estimation residual

(e) Result: Parameter change estimation (mechanical system) (f) Result: Parameter change estimation (electronics system) 

(g) Result: Parameter change estimation residual

Fig. 5 Evaluation result: Case 2 
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터 변화 결과를 확인하였다. 회전 디스크는 약 5초에 탈거

되었다. Table 5는 Case 2에서 적용된 알고리즘의 변숫값

들을 보여준다. 

Fig. 5(a)와 (b)는 정현파로 인가된 제어 입력에 따라 

실제 DC 모터에서 회전 엔코더와 전류 계측 센서를 이용

하여 계측된 DC 모터의 상태량을 보여준다. 모터 플랫폼

의 저장 데이터 제약에 따라 시뮬레이션 시간은 10초로 

설정하였다. (c)는 추정된 불확실성 결과를 보여준다. 회

전 디스크 탈거에 따라 회전 운동방정식의 불확실성이 추

정되었으며, 이때의 추정 오차는 약 0.0002이다. 전압 방

정식에 대한 불확실성 추정은 0으로 유지되는 결과를 보

여준다. (d)는 이때의 추정 잔차이다. 실 시스템 이용 및 

디스크 탈거에 따른 노이즈가 발생하는 것을 확인하였다. 

(e)와 (f)는 (c)의 불확실성을 이용하여 RLS기반 추정된 

파라미터 변화량(파선)이다. 변화한 회전 관성을 추정하

며 약 4×10-6정도의 오차가 존재하는 결과를 확인할 수 

있지만, 회전 관성의 크기가 작은 수준임을 감안하였을 때 

비교적 합리적인 추정 결과로 분석할 수 있다. (g)에서 추

정 잔차는 0에 수렴하는 것을 확인할 수 있다.

다음의 Fig. 6은 추정된 파라미터 변화량을 이용하여 

도출된 성능 지수 평가 결과를 보여준다. 현 단계에서, 하

나의 방정식에 여러 파라미터가 동시에 급격히 변화하는 

결과 도출의 한계점을 확인하였다.

따라서, Fig. 6의 불확성 및 파라미터 추정 결과와 같이 

개별 파라미터가 급격히 변화하는 결과에 대한 성능 지수

를 각각 도출하였다. 불확실성 추정 결과인 Fig. 6의 (a), 

(c), (e), (g), (i)에서 회전 관성은 4초, 감쇠 계수는 6초, 

토크 상수는 8초, 저항은 10초, 인덕턴스는 12초에 개별

적으로 추가 변화하였음을 확인할 수 있다. 각 파라미터의 

추가 변화에도 비교적 합리적으로 추정되는 결과를 보여

준다. 각 파라미터는 정해진 시점에서 Table 3과 동일한 

변화량이 추가되었으며, 파라미터 변화량 추정에서 약 1

초의 지연 결과를 확인할 수 있다. 이때, (b)의 추정 오차

는 약 4×10-10, (d)는 약 3×10-6, (f)는 약 3×10-5, (h)는  

Table 5 Used parameters for recursive least square

Parameter Description Value

 Forgetting factor 0.99

 Covariance initial value 0.001

 
  Estimation initial value 0

, Forgetting factor 0.999

 Covariance initial value 0.0001

 
  Estimation initial value 0

(a) Result: uncertainty estimation in case 3-1 (b) Result: Parameter change estimation in case 3-1

(c) Result: uncertainty estimation in case 3-2 (d) Result: Parameter change estimation in case 3-2

Fig. 6 Evaluation result: case 3
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약 8×10-5, (j)는 약 0.0005이다. Fig. 6의 (k)는 이때의 

파라미터 변화량에 따른 성능 지수 결과로, 개별 파라미터

의 추가 변화에 따라 특정 시점에 성능 지수가 감소하는 

결과를 확인할 수 있다.

4. 결 론

본 논문에서는 다중 RLS를 기반으로 모빌리티 회전체

의 건전성을 모니터링하는 알고리즘을 제안한다. 다중 RLS

는 설계된 회전체의 수학적 모델 기반으로 불확실성을 추

정하는 단계와, 추정된 불확실성을 이용하여 파라미터 변

(e) Result: uncertainty estimation in case 3-3 (f) Result: Parameter change estimation in case 3-3

(g) Result: uncertainty estimation in case 3-4 (h) Result: Parameter change estimation in case 3-4

(i) Result: uncertainty estimation in case 3-5 (j) Result: Parameter change estimation in case 3-5

(k) Result: Performance index

Fig. 6 Evaluation result: case 3 (continued)
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화량을 추정하는 단계로 이루어져 있다. 각 RLS는 시변하

는 파라미터의 특성을 반영하기 위하여 망각인자를 적용

하여 평가하였다. 제안하는 알고리즘은 불확실성 및 파라

미터 변화를 합리적으로 추정하였다. 추정된 회전체의 실

시간 파라미터 변화량을 정량화하여 모니터링하기 위하

여 추정된 파라미터 변화량을 이용하는 성능 지수를 설계

하였다. 하지만. 적용된 망각인자의 경우 적응 알고리즘이 

아닌 고정값이기 때문에 향후 망각인자의 적응형 갱신을 

통한 알고리즘 고도화를 계획하고 있다. 또한, 여러 파라

미터가 동시에 여러 번 변화하는 상황에서의 변화량 추정

을 위한 알고리즘 고도화를 계획하고 있다. 본 논문에서 

개발된 알고리즘의 고도화와 신뢰성 향상을 위해 운동 방

정식과 전압 방정식의 파라미터를 정량적으로 변화시키

고 계측할 수 있는 실 테스트 플랫폼을 이용한 성능 평가

를 계획하고 있다.
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