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1)1. 서  론

기계에서 베어링 결함은 기계 자체에 손상을 주거나 기계 가

동 중단에 따른 경제적 손실을 초래할 수 있으므로 이를 사전에 

진단하고 그 결과에 따라 적절한 조처를 하는 것이 중요하다

[1-3]. 베어링의 결함 진단에는 센서를 이용해 수집된 진동 데이

터를 일정한 기준과 방법에 따라 분석하는 기술이 사용되고 있는
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데[4,5], 물리 모델 기반의 알고리즘[6-8]과 더불어 다양한 기계

학습 알고리즘을 적용하는 연구[9-11]가 진행되었고 근래에는 

딥러닝 알고리즘을 적용하는 연구가 활발하게 진행되고 있다.

베어링의 결함 진단 기술로서 딥러닝 알고리즘이 주목받고 

있는 것에는 특징 학습(Feature Learning)이라는 딥러닝의 

특성이 큰 비중을 차지하고 있다[12,13]. 기존의 물리 모델 

기반 알고리즘이나 기계학습 알고리즘의 경우 해당 분야의 

전문 지식 없이 이를 적용하기가 어렵고, 특히 특징 추출

(Feature Extraction)은 전문가에게조차도 많은 시간과 노

력을 요구하는 일이다. 그에 비해 딥러닝은 데이터의 특징을 

알고리즘 스스로 학습할 수 있기에 특정 분야에 대한 전문 지
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ABSTRACT

There have been many successful researches on a bearing fault diagnosis based on Deep Learning, but there is still a critical issue 

of the data distribution difference between training data and test data from their different working conditions causing performance 

degradation in applying those methods to the machines in the field. As a solution, a data adaptation method has been proposed and 

showed a good result, but each and every approach is strictly limited to a specific applying scenario or presupposition, which makes 

it still difficult to be used as a real-world application. Therefore, in this study, we have proposed a method that, using a data transformation 

with MFCCs and a simple CNN architecture, can perform a robust diagnosis on a target domain data without an additional learning 

or tuning on the model generated from a source domain data and conducted an experiment and analysis on the proposed method with 

the CWRU bearing dataset, which is one of the representative datasests for bearing fault diagnosis. The experimental results showed 

that our method achieved an equal performance to those of transfer learning based methods and a better performance by at least 15% 

compared to that of an input transformation based baseline method.
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MFCCs를 이용한 입력 변환과 CNN 학습에 기반한 

운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단 방법

서 양 진†

요     약

기계의 주요 부품인 베어링 결함 진단에 딥러닝을 활용하는 연구가 활발하게 진행되어 좋은 성능을 달성하였으나, 학습 데이터와 테스트 데이터의 

운영 환경 차이로 인해 기계가 실제로 가동되는 환경에서는 성능 저하가 발생하는 문제가 있다. 학습 데이터와 테스트 데이터의 분포 차이 문제를 

다루는 방법으로 데이터 적응이 제안되어 좋은 결과를 보여주고 있으나, 각 방법이 가정하고 있는 특정 적용 시나리오를 벗어나기 어렵다는 제약이 

있다. 이에 본 연구는 MFCCs를 이용한 입력 데이터의 변환과 간단한 CNN 구조를 이용해 원시 도메인 데이터로부터 생성된 모델에 대해 추가적인 

학습이나 조정 없이 타겟 도메인 데이터에 대한 테스트를 강건하게 수행하는 방법을 제안하였으며, 대표적인 베어링 결함 진단 데이터셋인 CWRU 

베어링 데이터를 이용해 제안한 방법에 대한 실험 및 분석을 수행하였다. 실험 결과 전이 학습 기반의 방법들과 대등한 성능을 보였으며, 입력 

변환 기반의 베이스라인 방법보다는 최소 15% 정도의 높은 성능을 달성하였다.
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식이 없거나 부족한 사람이라도 이를 이용한 문제 해결이 가

능하다는 장점이 있다.

그런데 이와 같은 장점에도 불구하고 딥러닝을 이용하여 

베어링 결함을 진단하는 것에는 몇 가지 현실적인 어려움이 

존재하는데, 그중 하나가 운영 환경 변화에 따른 데이터 분포 

차이 문제이다[14]. 동일 베어링에 동일 유형의 결함이 발생

했다 하더라도 기계가 가동되는 환경 예를 들면 기계에 가해

지는 부하에 따라 서로 다른 값의 진동 데이터가 발생하며 이

러한 데이터로부터 특징을 스스로 학습하는 딥러닝 알고리즘

은 각각을 다른 유형의 결함으로 판단하게 된다. 각 운영 환

경에 따른 학습 데이터를 생성할 수 있다면 이러한 문제가 자

연스럽게 해결되겠지만, 모든 운영 환경에 대해 모델이 일정 

수준의 성능을 가질 수 있도록 충분한 데이터를 수집하는 것

은 사실상 어려운 일이다.

이에 본 연구는 Mel Frequency Cepstral Coefficients(이

하 MFCCs)를 이용한 데이터 변환과 이 데이터를 입력으로 하는 

Convolutional Neural Network(이하 CNN)를 통해 운영 환

경에 변화가 있더라도 베어링 결함을 강건하게 진단하는 방법을 

제안한다. 딥러닝 적용 시 별도의 전처리 없이 원시 데이터(Raw 

Data)를 입력으로 한 학습과 테스트를 수행한 후 이를 기반으로 

특정 사용 시나리오에서 좋은 성능을 달성한 사례들이 존재하지

만[15-18], 데이터 전처리를 통해 원시 데이터의 특징 공간

(Feature Space)이나 데이터 또는 특징 분포(Distribution)를 

변경함으로써 더욱 나은 성능이나 더욱 일반화된 문제 해결 능력

을 달성하는 것 또한 가능하다. 본 연구에서는 원시 진동 신호 

입력 데이터를 소리 데이터의 처리에 많이 사용되는 MFCCs를 

이용해 변환하면 간단한 CNN 학습만으로도 운영 환경 변화에 

강건한 베어링 결함 진단이 가능함을 보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 베어링 결함 

진단에 있어 운영 환경 변화 문제를 다룬 기존 연구를 살펴본다. 

3장은 MFCCs와 CNN에 대한 간략한 소개와 함께 본 연구가 

제안하는 운영 환경 변화에 강건한 결함 진단 방법을 설명한다. 

이어지는 4장에서는 베어링 결함 진단 문제에서 사용되는 대표

적인 데이터인 CWRU 베어링 데이터셋을 이용해 실험을 수행

하고 이에 대한 평가 및 분석을 수행한다. 끝으로 5장에서는 본 

연구의 결론과 향후 연구에 대해 정리한다.

2. 관련 연구

2.1 전이 학습 기반 연구

하나의 운영 환경에서 학습된 모델을 이용해 유사한 운영 환

경에서 베어링 결함 진단을 수행하고자 한다면 이는 전이 학습

(Transfer Learning) 또는 도메인 적응(Domain Adaptation) 

문제로 다루어질 수 있다[19-21]. 도메인 적응은 여러 전이 학

습 시나리오 중 특징 공간은 동일하지만 도메인 간의 데이터 분

포가 다른 경우를 해결하려는 것이다. 예를 들어 어떤 모터에 부

하 1이 가해진 환경에서 수집된 데이터를 입력으로 하여 결함 

진단 모델이 생성되었다면, 도메인 적응을 적용해 부하 2가 가

해진 동일 모터에 대해 결함 진단을 수행할 수 있는 것이다.

Zhang et al.은 학습 데이터와 테스트 데이터 사이의 분포 

차이 문제를 해결하기 위해 DACNN(Domain Adaptive 

Convolutional Neural Networks)을 제안하였다[21]. DACNN

은 원시 진동 신호에 고속 푸리에 변환(Fast Fourier Transform, 

이하 FFT)을 적용한 샘플과 라벨(Label)을 입력 데이터로 하여 

원시 도메인(Source Domain)에 대한 분류 모델을 생성한 후, 

이를 목적 도메인(Target Domain) 모델의 초기 입력 파라미터

로 사용하고 라벨이 없는 목적 도메인 입력 데이터와 함께 미세 

조정(Fine-tuning)을 수행하여 원시 도메인과 목적 도메인 모

두에 대해 좋은 분류 성능을 가지는 모델을 생성한다. Fig. 1은 

DACNN의 핵심 동작을 보여주는데, 비용 함수에 두 데이터의 

차이를 나타내는 대표적인 지표 중 하나인 MMD(Maximum 

Mean Discrepancy) 값을 기반으로 한 규제항(Regularizer)을 

더해 데이터 분포 차이 문제를 해결한다. Li et al.은 MMD를 

비용 함수에 더함에 있어 마지막 계층뿐만이 아닌 여러 계층에 

걸쳐 적용하는 방법을 제안하였다[22]. 

Wang과 Liu는 목적 도메인 데이터에 라벨이 없는 경우를 

비지도 적대적 도메인 적응을 통해 해결하는 방법을 제안하

였는데, 도메인 간의 데이터 분포 차이를 최소화하는 데에는 

바서스티안 거리(Wasserstein Distance)를, 클래스 단에서

의 부정렬(Misalignment) 문제에는 삼중항 손실(Triplet 

Loss)을 사용하였다[23]. [22]와 [23]에서 저자들은 모두 1D 

CNN을 사용했으며, He et al. 또한 1D CNN을 사용하여 도

메인 적응을 수행했는데, 높은 계산 복잡도를 가진 MMD 대신 

CORAL 값을 이용해 원시 도메인과 목적 도메인 간의 데이터 

분포 차이를 계산하고 이를 비용 함수에 반영하였다[24].

2.2 데이터 전처리 또는 변환 기반 연구

베어링 결함 진단에 있어 운영 환경 변화로 인해 진단 성

능이 저하되는 문제를 전이 학습 기반 방법으로 해결하려는 

시도가 성공적인 결과를 보이고 있음에도 불구하고 이를 현

장에 적용할 때 여전히 어려움을 겪는 경우가 있는데, 그러한 

경우 중 하나가 원시 도메인에서 생성된 모델을 목적 도메인

에 바로 적용할 필요가 있을 때이다. 예를 들자면 모터에 부

하 1이 가해진 환경에서 수집된 데이터만을 이용해 생성된 

모델이 추가적인 학습이나 조정 없이 부하 2가 가해진 환경

에서의 결함 진단에 바로 사용되기를 원하는 경우인데, 목적 

Fig. 1. Domain Adaptive Fine-tuning[21]
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도메인에서 수집된 데이터뿐만 아니라 추가적인 데이터 연산

을 필수로 하는 전이 학습 기반의 방법으로는 이러한 요구를 

충족시키는 것이 어렵다. 따라서 이러한 요구가 부당하고 비

현실적인 것으로 생각될 수 있겠으나 베어링 결함 진단에 있

어 부하나 속도 차이로 인해 운영 환경이 변하는 시나리오에 

한해서는 전혀 불가능한 일은 아닌 것으로 판단된다.

Zhang, Peng, Li는 1D 진동 신호를 Equation (1)과 같

이 복잡하지 않은 방법으로 2D 이미지로 변환한 후(x(t)는 t 

시간에서의 진동 신호 측정값이며, 값을 n개씩 묶어서 2D로 

변환) 이를 입력으로 한 간단한 CNN을 이용해 99%가 넘는 

정확도로 베어링 결함 진단이 가능함을 보였다[25]. 이는 운

영 환경 변화에 관한 연구는 아니지만 입력 데이터를 변환하

는 것만으로도 결함 진단에 있어 의미 있는 성능 개선이 가능

함을 보여주는 것이다.

         


 ⋯    

⋮
  ⋯   




 (1)

Hasan과 Kim은 1D 진동 신호에 이산 정규 직교 스톡웰 

변환(Discrete Orthonormal Stockwell Transform)을 적

용해 2D 이미지를 만든 후 이를 CNN의 입력으로 사용하여 

부하(속도) 변화의 문제를 해결하고자 하였으며, CWRU 베

어링 데이터셋을 사용한 실험을 통해 좋은 성능을 증명하였

다[26]. 해당 결과는 원시 데이터를 특정 방식으로 변환해 주

는 것만으로도 운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단이 

가능함을 보여준다. 저자들은 또한 전이 학습을 추가로 적용

하여 그 결과를 전이 학습을 적용하지 않은 경우와 비교·분석

하였는데 전이 학습 추가 적용에 따른 정확도 개선은 크지 않

았으나(여러 실험 시나리오에 대해 전이 학습을 적용한 경우

가 평균적으로 1.04% 분류 정확도 개선) 학습 시간에 있어서

는 뚜렷한 단축 효과를 보였다.

Du et al.은 입력 데이터의 구조가 결함 진단 성능에 영향

을 준다는 점을 설명한 후 1D 진동 신호를 STFT (Short- 

Time Fourier Transform) 2D 이미지로 변환하여 CNN 계

열의 TDRN(Transfer Deep Residual Network)의 입력으

로 사용하는 방법을 제안하였다(Fig. 2)[27]. TDRN의 경우 

적은 양의 데이터를 가지고도 좋은 성능을 가진다는 점에서 

다른 방식과 차별성을 보인다. 제안한 방법이 좋은 성능을 달

성한 데에는 DRN 구조와 전이 학습의 적용이 핵심적인 요소

이지만 STFT 2D 이미지의 사용 또한 중요한 요소가 된다.

[25-27]의 연구들은 진동 신호 데이터를 입력으로 하는 딥

러닝 기반의 베어링 결함 진단에 있어 진동 신호 데이터 변환

을 적용해 유사한 구조에서의 성능 개선 또는 동일한 성능을 

보다 간편화된 구조로 달성할 수 있음을 보여주며, 특히 [26]

은 진동 신호 데이터를 특정 방식으로 변환해 주면 운영 환경 

변화에 강건한 베어링 진단도 가능함을 보여준다. 이에 본 연

구는 소리 데이터의 처리에 많이 사용되는 MFCCs를 이용해 

부하나 속도가 변하는 운영 환경에서 베어링 결함 진단을 강

건하게 수행하는 방안을 제안한다.

MFCCs는 음성 인식을 포함한 다양한 소리 신호 처리 분

야에 사용되어 왔는데, 근래에는 이를 진동 신호 처리에 활용

하는 연구들 또한 수행되었다. Lee et al.은 중력 가속 장비

의 결함 진단에 진동 신호를 STFT 또는 MFCCs를 기반으로 

변환한 2D 스팩토그램 이미지와 전이 학습이 적용된 VGG19 

모델을 적용하여 결함 유형 별로 98~100%의 분류 정확도를 

달성하였다[28]. 해당 연구에서 STFT를 적용한 경우와 MFCCs

를 적용한 경우 간에 성능 차이는 없었다. Akpudo와 Hur는 

플루이드 펌프의 고장 탐지에 MFCCs를 이용하였다[29]. 

Cheng et al.은 진동 신호에 대해 웨이블릿(Wavelet) 변환, 

힐버트 황(Hilbert-Huang) 변환, MFCCs 변환의 3개 입력 

데이터 변환과 CNN, LSTM, CNN-LSTM의 3개의 딥러닝 

구조를 조합하여 신호 인식 성능을 비교하였으며, 실험 결과 

MFCCs를 적용한 경우가 정확도와 속도 측면에서 가장 좋은 

성능을 보였다[30]. [28-30]의 연구들은 운영 환경 변화에 관

한 연구는 아니지만 MFCCs를 이용해 변환한 입력 데이터와 

딥러닝 모델을 이용해 높은 정확도와 빠른 속도로 결함 진단

을 수행할 수 있음을 보여준다. 본 연구는 MFCCs가 베어링 

결함 진단에서 운영 환경 변화 문제에 대해 효과적인 도구로 

사용될 수 있음을 제안한다. 

3. 제안하는 베어링 결함 진단 방법

Fig. 3은 본 연구가 제안하는 베어링 결함 진단 방법의 전

체 구성 및 동작을 간략하게 나타낸 것이다. 원시 도메인(왼

쪽 위)에서 수집된 진동 신호 데이터를 MFCCs를 이용해 변

환하고 이를 라벨과 함께 CNN의 입력으로 주면 학습이 진행

되어 하나의 운영 환경에 대한 베어링 결함 진단 모델이 생성

된다. 목적 도메인(왼쪽 아래)에서 수집된 진동 신호 데이터

를 MFCCs를 이용해 변환한 후 앞서 생성된 모델을 추가적인 

조정이나 학습 없이 바로 적용하여 베어링 결함 진단을 수행

한다. Fig. 3에서 MFCCs 데이터가 가시화된 이미지 형태로 

표시되었지만 실제로 CNN에 입력되는 값은 계산된 MFCCs 

행렬이며, BF, IF, OF, NO는 각각 볼 결함, 내륜 결함, 외륜 

결함, 정상을 의미한다. 

전이 학습이 아닌 MFCCs 데이터 변환을 이용해 운영 환

Fig. 2. Framework of [27]
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경 변화에 따른 베어링 결함 진단 성능 저하의 문제를 해결하

고자 한 것은 본 연구가 최초이며, 1) 진동 신호 입력 데이터

에 MFCCs를 이용한 데이터 변환을 적용하면 하나의 운영 환

경에서 수집된 데이터를 통해 학습된 모델이 다른 운영 환경

의 결함 진단에 바로 사용될 수 있음을 보이는 것과 2) 

MFCCs를 이용해 변환된 데이터에 대해서는 간단한 딥러닝 

구조의 적용만으로도 빠르고 정확한 학습과 진단이 가능함을 

보이는 것이 본 연구의 핵심이다.

3.1 MFCCs

MFC(Mel Frequency Cepstrum)는 사람의 소리 인지 메

커니즘을 반영하여 소리의 특징을 표현하는 방식인데, 사람의 

청각 기관이 고주파수보다 저주파수 대역에서 더 민감하다는 

사실을 반영한 멜 스케일(Mel Scale)에 기반하여 신호의 특징

을 추출한다. MFCCs는 MFC를 구성하는 계수(Coefficient)들

로서 보통 4개에서 20개가 사용된다[31]. 진동 신호 데이터

로부터 MFCCs를 계산하는 과정은 Fig. 4와 같으며 본 연구

에서는 원시 진동 신호 데이터를 입력으로 받아 MFCCs를 계

산해 주는 작업에 오픈소스 라이브러리 librosa[32]를 사용

하였다. MFCCs 정의와 계산 방법에 대한 보다 자세한 내용

은 [33]과 [34]에서 확인할 수 있다.

3.2 CNN 딥러닝 구조

최근 몇 년 동안 CNN 계열의 딥러닝 구조는 여러 분야에 

광범위하게 이용되어 왔으며, 여러 기법(예를 들면 다양한 신

호 전처리 기법) 또는 다른 딥러닝 구조(예를 들면 LSTM 구

조)와 함께 베어링 결함 진단을 수행하는 강력한 도구로 사용

되어 왔다[35,36].

Fig. 5는 CNN의 구조를 간략하게 표시한 것이다. 베어링 

결함 진단에서 원시 데이터인 진동 신호는 1D 형태로 구성하

는 것이 자연스럽고 이러한 형태의 입력에 맞게 CNN을 구성

하는 것이 가능하나, 그림에서와 같이 데이터 변환을 이용해 

입력을 2D 형태로 구성하는 것 또한 가능하다. 입력에 대해 정

해진 크기와 정해진 개수의 커널로 컨볼루션(Convolution) 연

산과 최대 또는 평균 풀링(Pooling)을 수행하여 특징 학습이 수

행되며, 여기서의 출력이 완전 연결 계층(Fully Connected 

Layer)을 거쳐 최종 출력으로 내보내 진다. CNN에 대한 보다 

자세한 설명은 [37]과 [38]에서 확인할 수 있으며, [39]는 기계 

결함 진단 분야에 CNN을 적용한 사례를 폭넓게 설명한다.

3.3 MFCCs와 CNN에 기반한 베어링 결함 진단 방법

본 연구는 베어링 결함을 진단하는 과업에 MFCCs로 변환

된 2D 데이터를 입력으로 한 간단한 CNN 구조를 사용한다. 

동일한 입력 데이터에 대해 나은 성능을 달성하는 딥러닝 구

조를 찾는 것이 가능하겠으나 본 연구는 원시 진동 신호 데이

터를 MFCCs를 이용해 변환하면 간단한 구조의 모델만 사용

해도 운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단이 가능함을 

확인함에 그 초점이 맞추어져 있다.

Fig. 6(a)와 같은 원시 입력 데이터는 Fig. 6(b)와 같은 

MFCCs로 변환되는데, Fig. 6(b)는 이해를 돕기 위해 MFCCs를 

시각화한 스펙트로그램으로 제안하는 방법에서 CNN의 실제 

입력으로는 해당 이미지가 아닌 MFCCs 행렬이 사용된다. 시

간 도메인(Time-domain) 진동 신호 데이터를 1초 단위씩 

묶어 이에 대해 MFCCs 변환을 적용하였으며, 학습 데이터 

샘플에는 오버래핑(Overlapping)을 이용한 데이터 확장(Data 

Augmentation)을 적용하였다. Fig. 7은 적용한 CNN 구조

의 입력 계층부터 출력 계층까지를 간략하게 도시화한 것이

며, Table 1은 적용한 CNN 구조를 상세히 기술하고 있는

데, 각 최대풀링(MaxPooling) 계층 뒤에는 배치 정규화

(Batch Normalization)를 적용하였으며, 완전 연결 계층과 출

력 계층 사이에는 0.3의 확률로 드롭아웃(Dropout)을 적용하

였다. 이렇게 구성된 CNN을 이하 논문에서는 편의상 mfCNN

이라 지칭한다. 모델의 구현 및 실험에는 구글 Colab환경에서 

Fig. 3. Simplified Architecture of the Proposed Method

Fig. 4. MFCCs Processing

Fig. 5. A Simplified Architecture of CNN

(a) Vibration Signal (b) MFCCs Spectrogram

Fig. 6. Input Examples
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TensorFlow/Keras 프레임워크를 사용하였으며, MFCCs의 생

성이나 가시화에는 librosa 라이브러리를 이용하였다.

4. 실험 및 분석

4.1 데이터셋

mfCNN이 운영 환경 변화에 강건하게 동작하는지 검증하

기 위해 CWRU 베어링 데이터셋[40,41]을 이용하였다. CWRU 

데이터셋은 Fig. 8과 같이 구성된 환경에서 드라이브 단

(Drive-end)과 팬 단(Fan-end)에 진동 센서를 부착하여 수

집한 데이터인데, 센서 부착은 3시, 6시, 12시 방향 세 위치

가 적용되었다. 센서 부착 위치에 따른 데이터는 외륜 결함 

베어링이 장착된 경우에 대해서만 구분하여 수집하였다. 해

당 데이터는 볼(Ball), 내륜(Inner Raceway), 외륜(Outer 

Raceway)에 인위적으로 만든 0.007, 0.014, 0.021인치 크

기의 결함이 있는 베어링을 장착하고 데이터를 수집한 것이

며, 정상 베어링 데이터는 48k, 결함이 있는 베어링 데이터는 

12k, 48k의 샘플링 레이트로 수집되었다. 또한 모터에 0, 1, 

2, 3HP의 부하(Load)를 주어 모터 속도가 각각 1797, 

1772, 1750, 1730rpm으로 동작하는 환경에서 데이터가 수

집되었다. 본 연구의 실험에는 12k 샘플링 레이트로 수집된 

드라이브 단 데이터를 이용하였으며, 모터 부하는 1, 2, 3HP

가 적용된 경우를, 외륜 결함 베어링은 센서가 6시 방향에 부

착된 경우를 이용하였다.

4.2 실험

실험을 통해 다음과 같은 2개의 핵심 사항을 확인하였다. 

첫째, 1D 진동 신호 데이터에 MFCCs를 이용한 데이터 변환

을 적용하면 이를 입력으로 하는 CNN 모델이 운영 환경 변

환에 강건한 베어링 결함 진단을 수행하게 되는가이다. 둘째, 

MFCCs를 입력으로 한 베어링 결함 진단 모델은 간단한 구조

만으로도 충분한 성능을 달성할 수 있는가이다. 첫째에 대해

서는 실험 1과 실험 2를 통해, 둘째에 관해서는 실험 3을 통

해 달성 여부를 확인하였다. 실험 1은 MFCCs 입력 변환이 

적용된 CNN 모델이 학습과 테스트 시의 운영 환경이 서로 

다른 경우에 어떤 수준의 성능을 달성하는지를 확인하기 위

한 것이며, 실험 2는 운영 환경 변화에 따른 베어링 결함 진

단에 있어 MFCCs 입력 변환을 적용한 경우와 다른 입력 변

환 방법을 적용한 경우의 성능을 비교하기 위한 것이다. 실험 

3은 입력으로 MFCCs가 사용될 때 CNN 모델 구조가 성능

에 미치는 영향을 확인하기 위한 것이다.

1) 결함 분류 정의

먼저 실험에 사용한 결함 분류의 정의는 Table 2와 같다. 

Table 2에서 BF는 볼 결함을, IF는 내륜 결함을, OF는 외륜 

결함 중 6시 방향에 센서가 부착된 경우를 의미한다. 정상 베

어링 데이터는 레이블 0으로, 볼 결함 중 결함 크기가 0.007

인 것은 레이블 1로 정의하였으며, 나머지 결함 종류 레이블 

정의는 표의 내용과 같다. 실험에 사용된 운영 환경 도메인은 

모터에 가해진 부하에 따르며, 부하 1HP(속도 1772rpm), 

부하 2HP(속도 1750rpm), 부하 3HP(속도 1730rpm)가 적

용된 경우를 각각 도메인 A, B, C로 정의하였다. 

Table 3은 같은 결함 상태를 가지는 베어링이 운영 환경 

A, B, C에서 발생시키는 진동 신호 데이터의 통계적 특성이

다. Table 2의 총 10개의 결함 분류(라벨)의 각 결함 상태별

로 세 개의 운영 환경(도메인)에서 수집한 데이터를 실험에 

사용하므로 총 30개의 조합이 존재하는데, Table 3은 그중 

Fig. 8. Experimental Setup for CWRU Dataset[40]

Label 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Type Normal BF IF OF

Size N/A 0.007 0.014 0.021 0.007 0.014 0.021 0.007 0.014 0.021

Table 2. The Details of Fault Classes

Fig. 7. Applied CNN Architecture

Layer Parameters

Input 13×24 MFCCs matrix

Conv1
(3×3)×32 kernels, stride=1, 

padding=valid

MaxPooling1 (3×3), stride=2, padding=same

Conv2
(3×3)×32 kernels, stride=1, 

padding=valid

MaxPooling2 (3×3), stride=2, padding=same

Conv3
(2×2)×32 kernels, stride=1, 

padding=valid

MaxPooling3 (2×2), stride=2, padding=same

Fully Connected 64 units

Output 10 classes

Table 1. The Details of the Applied CNN Architecture
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일부인 베어링이 정상인 경우(라벨 0), 베어링 볼에 0.007인

치 크기의 결함이 있는 경우(라벨 1), 베어링 내륜에 0.014인

치의 결함이 있는 경우(라벨 5)의 값들이며, Min, Max, 

Avg, SD는 각각 최솟값, 최댓값, 평균값, 표준편차이다. 각 

경우의 통계적 특성을 비교해 보면 베어링이 정상일 때 발생

하는 진동 신호는 모든 운영 환경에서 유사한 값이 발생하지

만, 베어링에 결함이 있는 경우에는 운영 환경에 따라 차이가 

있는 값을 가진다. 이러한 차이는 하나의 운영 환경(도메인)

에서 수집된 데이터로 학습된 모델을 다른 운영 환경의 결함 

진단(테스트)에 사용하기 어렵게 만드는 요인이 된다.

2) 실험 1: MFCCs 입력 변환 기반 결함 진단 성능 확인

학습과 테스트 시의 기계 운영 환경이 서로 다른 경우에, 

MFCCs 입력 변환을 적용한 베어링 결함 진단이 어떤 수준의 

성능을 달성하는지 확인하기 위한 실험 시나리오는 다음과 같

다. 먼저 하나의 도메인 예를 들면 도메인 A의 데이터를 이용해 

mfCNN을 학습시킨다. 1초간의 데이터에 대해 MFCCs를 생성

하므로 12,000개의 데이터 값을 이용해 하나의 13×24 MFCCs 

행렬을 생성한다. 데이터 확장(Data Augmentation)을 적용하

여 각 분류별로 150개, 총 1,500개의 학습 데이터 샘플을 생성

하는데, 그중 20%는 검증(Validation)에 활용된다. 이렇게 생

성된 모델을 가지고 별도의 처리 없이 도메인 B의 데이터와 도

메인 C의 데이터에 대해 테스트를 수행한다. 테스트 데이터는 

데이터 확장 없이 도메인별로 각 분류별 50개씩 총 500개의 샘

플을 구성한다. 정리하자면 원시 도메인 A의 데이터를 이용해 

mfCNN을 학습시킨 후 구해진 모델을 이용해 목적 도메인 B와 

C의 데이터에 대해 베어링 결함 진단을 수행한다. B나 C가 원

시 도메인으로 사용된 경우도 같은 과정을 수행한다.

모델 최적화에는 Adam 알고리즘을 0.0001의 학습률로 적

용하였으며, 손실함수로는 희소 범주형 교차 엔트로피(Sparse 

Categorical Cross Entropy), 성능 평가에는 정확도(Accuracy)

를 이용하였다. 미니 배치 크기 32, 에폭은 30을 적용하고 각 

테스트 경우 별로 100회 실험을 수행하여 얻은 결과는 Table 

4의 마지막 행과 같다. 실험 결과에서 확인할 수 있는 바와 같

이 mfCNN은 모든 운영 환경 변화 시나리오에서 성공적으로 

동작하였는데, 도메인 C의 데이터를 이용해 학습된 모델로 도

메인 A에서 베어링 결함 진단을 수행한 경우(C→A)를 제외하

고는 100%에 가까운 정확도를 보였으며 가장 낮은 성능을 보

인 C→A의 경우도 96.65%의 정확도를 달성하였다.

Table 4에는 비교를 위해 기존 연구의 성능을 함께 표시

하였는데, 경우별로 가장 높은 정확도를 달성한 값을 굵은 글

자로 표시하였다. 성능 비교는 기존 연구 중 입력 변환에 기

반을 두지 않으면서 데이터셋과 실험 시나리오상 mfCNN과

의 직접적인 성능 비교가 가능한 [15]와 [21]을 대상으로 하

였으며, 입력 변환 방법에 따른 진단 성능 비교는 실험 2에서 

진행하였다. 실제로 [21]은 진동 신호 데이터에 FFT를 적용

하지만, FFT는 신호 처리에 있어 가장 많이 사용되는 기본적

인 입력 변환 방식이기에 [21]이 입력 변환에 중점을 둔 방법

은 아닌 것으로 판단하였다. WDCNN[15]은 1D 원시 진동 

신호를 입력으로 받는 넓은 첫 계층 (64×1) 사용을 특징으로 

하는 CNN 구조로서 도메인 적응 방법인 AdaBN를 적용하면 

평균 95.95%의 비교적 높은 정확도로 운영 환경에 강건한 

베어링 결함 진단을 수행한다. DACNN[21]은 원시 도메인에

서 생성된 모델(DACNNs)을 MMD 기반으로 미세 조정 수행 

후 목적 도메인에 적용하여 평균 99.6%의 높은 정확도를 달

성하였다. 본 연구가 제안한 mfCNN은 전이 학습 기반의 방

법들과 달리 원시 도메인에서 생성된 모델을 추가적인 처리 

없이 목적 도메인에 바로 적용하며, 평균 99.34%의 정확도

로 DACNN과 대등한 성능을 달성하였다.

3) 실험 2: 다른 입력 변환 방법과의 진단 성능 비교

학습과 테스트 시의 기계 운영 환경이 서로 다른 경우에, 

사용한 입력 데이터 변환 방식에 따른 베어링 결함 진단의 성

능 비교를 위해 성능 비교 베이스라인(Baseline)으로 [25]를 

선택하고 기존 연구 및 본 연구의 실험 결과에서 가장 도전적

인 시나리오로 판명된 C를 원시 도메인으로 하는 경우(C→A, 

C→B)의 베어링 결함 진단 정확도를 구하였다. 베이스라인 

방법에서는 1D 원시 입력 데이터값을 그대로 사용하되 이를 

적절한 간격으로 묶어서 2차원 행렬로 구성하여 CNN의 입

력으로 사용한다. 샘플을 생성할 때 mfCNN과 동일한 방식

으로 데이터 확장을 적용하였다. 베이스라인의 입력으로 어

떤 크기의 2차원 행렬을 사용할지를 결정해야 하는데 21× 

21과 45×45 두 개의 2차원 행렬을 이용하여 실험을 수행하

였다. 21×21은 441개의 데이터값을 묶은 것으로 이 개수는 

1730rpm에서 1772rpm으로 동작하는 모터에 대해 12k의 

샘플링 레이트로 데이터를 수집하는 경우 약 400개의 데이터

면 1회전에서 발생한 데이터를 포함할 것이라는 분석에 따른 것

Label Domain Min Max Avg SD

0

A -0.3079 0.2641 0.0125 0.0651

B -0.3079 0.2641 0.0125 0.0651

C -0.3065 0.2837 0.0124 0.0647

1

A -0.6596 0.6397 0.0039 0.139

B -0.5667 0.6046 0.0046 0.1471

C -0.7206 0.6715 0.0042 0.1536

5

A -2.0015 2.0301 0.0036 0.1653

B -1.8805 1.8542 0.0037 0.163

C -2.0176 2.1269 0.003 0.1807

Table 3. Statistics of Vibration Signal Data for a Bearing with 

a Same Fault Type in Different Working Conditions
Method A→B A→C B→A B→C C→A C→B

WDCNN [15]  99.20 91.00  95.10  91.50 78.10  85.10

WDCNN(AdaBN) [15]  99.40 93.40  97.50  97.20 88.30  99.90

DACNNS [21]  99.86 98.40  97.89  89.46 89.65  99.14

DACNN [21] 100.00 99.69 100.00  99.90 97.98 100.00

mfCNN 100.00 99.77  99.59 100.00 96.65 100.00

Table 4. Accuracy Comparison with Related Works
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이다. 45×45는 2,025개의 데이터값을 묶은 것으로 MFCCs를 

생성하는 윈도우/프레임 크기 2,048과 유사한 값을 적용한 것

이다. MFCCs는 12,000개의 데이터를 묶어 하나의 샘플

(13×24 행렬)을 생성하여 각 분류별 150개씩, 총 1,500개

의 입력 샘플을 구성하였지만, 베이스라인의 경우 각 분류별 

1,200개씩 총 12,000개의 입력 샘플을 구성하였으며 테스트 

샘플은 각 분류별 50개씩 총 500개로 mfCNN과 동일하다.

Table 5는 베이스라인의 성능 실험 결과로 1열과 2열은 

21×21, 3열과 4열은 45×45 입력을 적용한 것이며, 5열과 

6열은 21×21 입력으로 각 분류별 150개, 총 1,500개의 샘

플을 학습에 사용한 것으로 mfCCN의 실험 시와 같은 학습 

샘플 개수를 적용한 것이다. 1열, 2열과 3열, 4열의 결과를 

비교해 보면 진동 신호 데이터를 어떤 간격으로 묶어 샘플을 

구성하는지가 결함 진단 성능에 영향을 준다는 것을 알 수 있

다. Table 5의 결과를 Table 4 마지막 행의 5열, 6열과 비

교해 보면 Table 4 마지막 행의 5열(C→A)이 96.65%, 6열(C

→B)이 100%의 정확도를 달성한 mfCNN이 Table 5의 1열

(21×21의 C→A)이 79.39%, 2열(21×21의 C→B)이 85.64%

로 각각 최고의 성능을 보인 베이스라인보다 최소 15% 정도

의 높은 성능을 달성하였다. 21×21 입력에 총 1,500개의 

샘플을 학습에 적용한 경우(Table 5에서 5열과 6열) C→A, 

C→B 모두 10%의 정확도를 보였는데, 분류 레이블 종류가 

10개인 것을 고려하면 결함 진단이 사실상 전혀 이루어지지 

않고 있다. 이는 원시 데이터 그대로를 입력으로 한 경우 적

은 수의 샘플로는 모델이 제대로 동작하지 않을 수 있음을 보

여준다. 표에 표시하지 않았지만 총 6,000개의 샘플로 학습

을 수행하면 12,000개를 이용한 경우와 비슷한 수준의 성능

을 달성함도 확인하였다.

4) 실험 3: CNN 모델 구조가 성능에 미치는 영향 확인

Table 6은 실험 1과 2에 사용된 CNN 모델 구조의 명세

이다. mfCNN이 총 파라미터 수 18,890개의 간단하고 가벼

운 CNN 구조를 이용함에도 불구하고 평균 99.34%의 정확

도로 운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단 결과를 보일 

수 있었던 것은 MFCCs 입력 변환의 사용에 따른 것이라 판

단된다. 이와 관련하여 실험 3에서는 추가적인 실험을 통해 

MFCCs 입력 사용 시 더 간단한 딥러닝 모델로도 충분한 성

능을 달성할 수 있는지와 더 복잡한 모델 이용 시 성능 개선

이 있는지를 확인하였다. 이를 위해서는 먼저 딥러닝 모델의 

복잡도를 평가할 수 있는 지표가 있어야 하는데, 본 실험에서

는 몇 가지 사용 가능한 딥러닝 모델 복잡도 지표 중 가장 간

단하면서도 효과적인 지표인 파라미터 수를 기준으로 하였다 

[42,43].

본 실험에서는 운영 환경 변화 시나리오 중 가장 어려운 

경우로 판명된 C→A에 대해 실험 1과 같은 방식으로 실험을 

수행하되, 다른 파라미터 수를 가지는 CNN 구조를 적용하여 

실험 1에서 얻은 결과와 비교하였다. CNN은 컨볼루션 계층

의 커널 크기, 필터 개수, 스트라이드 값, 패딩 값, 풀링 크기, 

컨볼루션 계층의 개수, 풀링 계층의 개수 등에 의해 다양한 

구조를 가질 수 있으나, mfCNN의 경우 입력이 13×24이므

로 네트워크 깊이의 변동 폭이 제한적이며, 그에 따라 파라미

터 변동 폭도 크지 않다. 본 실험에서는 비교를 위해 15,146

개의 파라미터를 가지는 mfCNN 2와 36,138개의 파라미터

를 가지는 mfCNN 3를 구성하여 C→A에 대한 결함 진단을 

수행하였으며 그 결과는 Table 7과 같다. 결과에서 확인할 

수 있는 바와 같이 사용한 CNN 구조에 따라 성능에 차이가 

있지만, 그 차이가 크지 않다. 결론적으로 MFCCs를 입력으

로 한 베어링 결함 진단은 간단한 CNN 구조만으로도 충분한 

성능을 달성할 수 있음을 확인하였다.

4.3 분석

실험 2를 통해 입력 데이터를 적절하게 구성해 주는 것만

으로도 베어링 결함 진단 성능이 큰 폭으로 개선되는 것을 확

인하였으나, 원시 진동 데이터값을 그대로 사용하는 방식으

로는 운영 환경 변화에 대한 대응에 한계가 있음 또한 확인하

였다. mfCNN은 원시 진동 데이터를 MFCCs를 통한 데이터 

변환과 이를 입력으로 한 간단한 CNN 구조를 기반으로 운영 

환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단을 수행할 수 있음을 실

험 1과 실험 3에서 확인하였다.

Fig. 9는 모터 회전 속도가 1730rpm(부하 3HP)인 환경

에서 수집된 데이터 중 정상 베어링인 경우 (Fig. 9(a)), 베어

링 볼에 0.007인치 크기의 결함이 있는 경우 (Fig. 9(b)), 내

륜에 0.007인치 크기의 결함이 있는 경우 (Fig. 9(c)), 외륜에 

21×21 45×45 21×21, 1,500 Samples

C→A C→B C→A C→B C→A C→B

79.39% 85.64% 72.43% 81.59% 10.00% 10.00%

Table 5. Classification accuracy of baseline

Layer Output Shape Param #

Conv2D (None, 22, 11, 32) 320

MaxPooling2D (None, 11, 6, 32) 0

Bath Normalization (None, 11, 6, 32) 128

Conv2D (None, 9, 4, 32) 9248

MaxPooling2D (None, 5, 2, 32) 0

Bath Normalization (None, 5, 2, 32) 128

Conv2D (None, 4, 1, 32) 4128

MaxPooling2D (None, 2, 1, 32) 0

Bath Normalization (None, 2, 1, 32) 128

Flatten (None, 64) 0

Dense (None, 64) 4160

Dropout (None, 64) 0

Dense (None, 10) 650

Table 6. The details of the mfCNN architecture

mfCNN (18,890) mfCNN 2 (15,146) mfCNN 3 (36,138)

96.65% 95.86% 96.80%

Table 7. Accuracy comparison between different architectures
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0.007인치 크기의 결함이 있는 경우 (Fig. 9(d)) 각각의 시간 

도메인 진동 신호(왼쪽)와 MFCCs 스펙트로그램(오른쪽)을 

표시한 것이다. Fig. 10은 모터 회전 속도가 1750rpm(부하 

2HP)인 환경에서 수집된 데이터이다. Fig. 9와 Fig. 10을 보

면 하나의 운영 환경에서 베어링의 결함 상태/종류에 따라 

뚜렷하게 구분되는 원시 진동 신호가 발생함을 확인할 수 있

으나 (예를 들면 Fig. 9(a) 왼쪽과 Fig. 9(d) 왼쪽의 이미지는 

확연히 다른 모양이다), 서로 다른 운영 환경에서 같은 결함

을 가지는 베어링이 어느 정도 유사한 또는 구분되는 데이터

를 발생시키는지 사람이 숫자나 가시화된 데이터를 보고 판

단(예를 들면 Fig. 9(d) 왼쪽과 Fig. 10(d) 왼쪽의 이미지를 

비교하여 판단)하는 것은 사실상 불가능하다. 뿐만 아니라 수

집된 원시 데이터값을 기반으로 학습된 모델 또한 다른 운영 

환경에서 발생한 베어링의 같은 결함 유형을 효과적으로 진

단하지 못했다.

Fig. 9와 Fig. 10에서 같은 결함 상태/종류를 가지는 베어

링에 대해 다른 운영 환경에서 수집한 데이터를 가지고 생성

한 MFCCs를 비교해 보면 사람이 둘 사이의 유사성을 판단하

기가 여전히 쉽지 않다. 그러나 본 연구에서 제안한 mfCNN

은 하나의 운영 환경에서 수집된 원시 진동 데이터를 일정 시

간 간격으로 묶어 MFCCs 변환을 적용하고 이를 입력으로 학

습된 CNN 베어링 결함 진단 모델로 다른 운영 환경에서도 

같은 상태/종류의 결함을 효과적으로 찾아낸다. 원시 데이터

로부터 MFCCs를 생성하는 것은 빠른 처리가 가능하고[44], 

그 결과 얻어진 데이터의 차원이 크지 않으며 (본 연구에서는 

12,000개의 데이터를 보다 분명하고 견고한 식별 특성을 가

지는 312개의 데이터값으로 변환), 적은 수의 샘플(본 연구에

서는 학습에 1,500개의 샘플 적용)과 복잡하지 않은 딥러닝 

구조로도 높은 성능을 달성하게 한다는 점에서 mfCNN은 활

용 가능성이 크다고 판단된다.

5. 결  론

기계의 주요 부품인 베어링의 결함을 딥러닝을 이용해 진

단하는 연구는 성공적인 결과를 달성해 왔으나, 운영 환경 변

화로 인해 학습 데이터와 테스트 데이터 간의 분포 차이가 있

으면 진단 성능이 크게 저하되는 문제가 있다. 이러한 문제를 

전이 학습 방식으로 해결하려는 연구들이 수행되어 이 또한 

 

(a) Normal Bearing

(b) Ball Fault Bearing

(c) Inner Raceway Fault Bearing

(d) Outer Raceway Fault Bearing

Fig. 10. Vibration Signal and Its MFCCs for 1750rpm

 

(a) Normal Bearing

(b) Ball Fault Bearing

(c) Inner Raceway Fault Bearing

(d) Outer Raceway Fault Bearing

Fig. 9. Vibration Signal and Its MFCCs for 1730rpm



MFCCs를 이용한 입력 변환과 CNN 학습에 기반한 운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 진단 방법  187

좋은 결과를 달성하였으나, 원시 도메인에서 생성된 모델을 

목적 도메인에 바로 적용할 수 없다는 한계를 해결하지는 못

한다. 이에 본 연구는 운영 환경이 변하는 시나리오에서 베어

링 결함 진단을 강건하게 수행하는 방식으로서 MFCCs에 기

반한 데이터 변환과 이를 입력으로 한 간단한 CNN 구조를 

이용해 원시 도메인에서 생성된 모델을 추가 처리 없이 여러 

목적 도메인에 바로 적용하는 방법을 제안하였다.

베어링 결함 진단 분야의 대표적인 데이터인 CWRU 데이

터셋을 이용해 제안한 방법의 성능을 확인한 결과 모터 속도

(부하)에 변화가 있는 환경에서 수집된 복수 도메인의 데이터

에 대해 강건한 베어링 결함 진단 성능을 보였으며, 기존 연

구에서 제안한 방법 및 베이스라인 방법과의 성능 비교를 통

해 MFCCs를 이용한 입력 데이터 변환을 통해 낮은 비용, 높

은 성능으로 운영 환경 변화에 강건한 베어링 결함 탐지가 가

능하다는 것을 확인하였다.

본 연구는 실험에 CWRU 데이터를 이용하여 동일한 베어링

을 여러 운영 환경에서 동작시키며 결함 진단 성능을 확인하였

다. 향후에는 같은 결함 유형을 가지는 다른 베어링에 대해서

도 강건한 결함 진단이 가능한 방법을 연구할 예정이다. 예를 

들면 볼 결함이 발생한 A사 베어링의 진동 데이터를 이용해 생

성된 모델이 같은 볼 결함이 발생한 B사 베어링의 결함을 진단

하는 방법을 찾고자 한다. 또한 A→C와 C→A의 경우처럼 두 

개의 도메인에서 발생한 동일한 쌍의 데이터를 가지고 하나의 

도메인에서 학습된 모델을 다른 도메인의 테스트에 적용했을 

때 A→C는 99.77%, C→A는 96.65%로 정확도에 차이를 보이

는 이유에 관해서도 추가적인 연구를 수행할 예정이다.
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