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요 약
볼 베어링의 특성상 장시간 운전으로 파손 가능성이 높은 회전 기계의 구성요소이다. 볼 베어링의 결함은 회전 기계의 오동작을
유발하는 주요 원인이며 회전 기계는 오동작할 때 이상 진동을 발생시키며 센서를 통해 진동 특징을 추출하는 것이 가능하다.
본 논문은 신호 처리 및 Convolutional Neural Network(CNN) 기반 볼 베어링 결함 분류를 진행한다. 신호 처리에서는
Mel-Frequency Cepstral Coefficient(MFCC)의 순서를 따른다. 그 과정에서 회전체 이상 진동 특징을 강조할 수 있는 Modified
Scale이 적용된 Modified Filter Bank를 구현하고 스펙트로그램을 생성한다. 스펙트로그램을 이용하여 분류를 진행하기 위한
CNN 모델을 구현하고 학습 및 평가를 진행하였다 그 결과 테스트 데이터의 분류에서 95.21%의 정확도를 보였다. 이를 통해
Modified Filter Bank가 적용된 스펙트로그램 이미지는 이상 진동 특징을 증폭시켜 볼 베어링 결함 감지에 적용할 수 있다.

Ⅰ. 서론

볼 베어링은 회전체의 중심축을 고정하기 위해 필수적인 부품이다. 볼

베어링은 일반적으로 내·외륜 사이에 구름 접촉된 상태로 장시간 운전하

기때문에다른부품들보다파손될가능성이높다. 볼 베어링의파손은회

전축을 비틀어 회전 기계 오동작의 주요 원인이되며, 공정 중단, 인명 사

고 등의 문제를 유발할 수 있다. 회전 기계는 운전 시 필수적으로진동신

호를 방출하게 된다. 진동 신호는 기계의 상태를 나타내는 포괄적인 지표

이므로 볼 베어링의 결함 감지 특징 추출에 효과적이다.[1] 특히

Mel-Frequency Cepstral Coefficient(MFCC)는 진동 신호에 대한 특징

벡터 추출에 좋은 성능을 보인다.[2] 최근 볼 베어링의 결함 진단에서는

기계학습알고리즘을 적용하여진동신호특징을 검출하는연구가진행되

고 있다.[3] 본 논문에서는 볼 베어링의 결함을 감지하기 위해 MFCC 신

호 처리 과정을 따르며, 회전체의 특징을 강조할 수 있는 Modified Scale

을 제시한다. 생성된 스펙트로그램을 Convolutional Neural

Network(CNN) 모델에 학습시킨다. 또한, 모델의 정확도를 검증한다.

Ⅱ. 본론

본논문에서사용되는 데이터세트는 Case Western Reserve University

에서 제공한 볼 베어링 결함 유무에 따른 진동 신호 데이터 세트이다.[4]

진동 신호는 초당 48,000번 테스트 장비에 부착된 가속도 센서를 통해 수

집됐다. 표 1은 테스트 장비의 볼 베어링 구성의 세부 사항이며, 표 2는

데이터가 수집 조건이다. 본 논문에서 제안하는 신호 처리는 Google

Colaboratory 환경에서 Python을 사용하였으며 CNN 모델 구현 및 검증

평가는 MATLAB을 사용하였다. 볼 베어링 진동 신호의 특징 추출을 위

한 신호 처리는 Pre-Emphasis Filter 적용, Short-Time Fourier

Transform(STFT), 전력 스펙트럼, Modified Filter Bank 적용, 스펙트로

그램 생성의 순서로진행된다. Pre-Emphasis Filter는 주파수 스펙트럼의

균형을 맞추고 높은 스케일링의 연산 문제를 방지하기 위해 사용되며 식

(1)에서 나타낸 는 필터 계수이다.

  ∙  (1)

STFT는 진동 신호의 각 시간 구간에서의 주파수의 특징을 얻어내기 위

한 기법이며 Framing과 Tapering으로 나눌 수 있다. Framing은 진동 신

호를 일정 시간 구간으로 Frame을 분할하여 각 시간 구간에서의 주파수

특성을 파악할 수 있도록 한다. Tapering은 분할된 각각의 Frame에

Window Filter를 적용하여 푸리에 변환 시 프레임들의 불연속으로 인한

주파수 신호의분해능을 향상한다. 본 논문에서는 Sidelobe가 큰Window

Filter인 Hamming Filter를 적용하여손실된신호를보상한다. 전력 스펙

트럼은볼베어링에결함이있을때내·외부 요소들은결함이있는부위와

충돌하며 충격으로 인해 발생하는 에너지를 검출하기 위해 사용되며 각

프레임의평균적인 에너지를 의미하며식 (2)에서 나타낸 은나타낼주

파수 성분의 개수이며 512를 사용한다.

 

 


(2)

그림 1에 도시한 Mel-Scale Filter Bank는 Mel-Scale에 따라 삼각형 필

터의 조합으로 만들어지며 저주파수에서 더 높은 분해능을 가진다.

Component Value
내부 레이스 직경 [mm] 25.4
외부 레이스 직경 [mm] 50.8
공의 지름 [mm] 7.6
피치 지름 [mm] 38.1

볼 베어링의 공의 개수 [EA] 9

표 1. 볼 베어링 구성요소들의 세부사항

Conditions
Input shaft rate

[Hz]
Fault size [mm]

Motor load

[HP]
정상

48
X

0, 1, 2, 3
볼 결함 0.18, 0.36, 0.53

표 2. 볼 베어링 데이터 수집 조건
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그림 1. Mel-Scale에 따른 Filter Bank

식 (3),(4) 및 그림 2는 회전 기계의 진동이 정상 진동 특징을 최소화하고

이상 진동의 특징을 강조한 Modified Scale이다. 는 기존 주파수, 는

Modified value, 는 Scale Factor, 는 Main Vibration, 는 Resolution

으로 표현할 수 있다. 식 (5),(6)는 Modified Scale의 역함수로 을 통해

를 구할 수 있다. Modified Scale은 파라미터의 변경을 통해 고속의 회

전체에서도적용할 수있도록구현되었다. 그림 3은 Modified Filter Bank

에 적용하여 얻은정상및이상 진동신호의스펙트로그램데이터 세트다.
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그림 2. Modified Scale 그래프 형태

(a) (b)

그림 3. 정상 진동 스펙트로그램(a)과 이상 진동 스펙트로그램(b)

CNN은 스펙트로그램 데이터 세트를 검증하는 수단으로 사용됐으며, 표

3에 아키텍처를 나타내었다. 정상 및 이상 진동 스펙트로그램 데이터를

사용하여 훈련과 검증을 진행했다. 훈련, 검증, 테스트 데이터는 각각

68%, 17%, 15%를 사용하였으며 평가 데이터 세트를 무작위로 사용하여

학습을 진행하였다. 이후 학습된 CNN 모델을 이용하여 분류를 진행하였

다. 결함 분류결과검증데이터에서 98.54% 테스트데이터에서 95.21%의

정확도가 보이며 분류 결과에 따른 혼동행렬은 그림 4에 나타냈다.

Layer Data size Kernel size Activation Function
Input data 227x227x3 X X

Convolution 114x114x32 7x7x32
Cliped Rectified Linear

Unit
Cross Channel Normalization (Window Channel Size = 5)

Global Average Pooling (≅Flatten)

Fully Connected 32 X
Cliped Rectified Linear

Unit
Drop out 0.5

Fully Connected 2 X X
Output data 6 x Softmax

표 3. CNN 모델 아키텍처

(a) (b)

그림 4. 검증 데이터분류혼동행렬(a)과 테스트 데이터분류혼동행렬(b)

Ⅲ. 결론

본 논문에서는볼 베어링의진동 데이터세트로 Modified Filter Bank를

적용하여 스펙트로그램을 만들었다. 또한, CNN 분류 모델이 볼베어링의

결함을 잘 분류할 수 있는지를 검증하였다. 평가 결과 CNN 모델에서

Modified Filter Bank를 적용한 스펙트로그램 데이터는 95.21%의 정확도

를 검출하였고 볼 베어링 결함 감지에 적용 가능함을 보였다.
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