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Abstract

  Appropriate strategy of machinery maintenance is one of significant factors 

to enable companies’ owners to improve their product quality and to reduce 

manufacturing cost. Vibration is considered to be the best operating 

parameter to judge dynamic conditions such as imbalance (overall vibration), 

bearing defects and stress applied to components. However, a real severity of 

vibration may not be correctly recognized due to mechanical and electrical 

noises from the measuring equipments.  

  This research presents two prognostic methods for methane compressor 

and speed reducer. The first is a new method based on Grey model and 

survival probability for machine degradation prediction, and the second is a 

novel application of autoregressive moving average (ARMA) and generalized 

autoregressive conditional heteroscedasticity (GARCH) to evaluate and predict 

the actual severity of vibration collecting from machines to aid in making 

more accurate conclusions about their health condition. In this work, ARMA 

and GARCH models are respectively utilized to specify conditional mean and 

conditional variance of vibration data. The mutual combination of ARMA and 

GARCH models will be able to give and accurate or real severity of 

machinery vibration. The forecasts of combined model, So-called ARMA/ 



GARCH model, play and important role in making decisions on machine 

repair or possible improvements in order to reach its maximum run-ability, 

before any unplanned breakdown.

 In the Grey model prediction result, a modification of GM(1,1) has been 

made to improve the accuracy of prediction, since the model is built by 

using only four input data. It is able to track closely the sudden change in 

machine degradation condition. Real trending data of low methane 

compressor and speed reducer acquired from condition monitoring routine 

are employed for evaluating the proposed method.

 In the ARMA/GARCH prediction model result, it shows more than 90% 

accuracy. This provides a systematic study of using the ARMA/GARCH 

prediction model to identify the occurrence and growth of machine fault 

based on the signal of acceleration peak recorded from a real system of low 

methane machine in a petrochemical plant and speed reducer in the wind 

turbine. The quite accurate results indicate the adequacy of the proposed 

model used in the machine condition monitoring system as well as its 

application in the CBM system. 

 This paper has only been able to touch on the effective method to perform 

the short-term or long-term prediction of the states (i.e., wear and fault 

conditions) of the machine health. In other words, these models cannot 

capture the abrupt failure of machine as happened in practice due to the 

severe accumulation of the fault. In order to validate the usefulness of the 

machine condition monitoring system or CBM in practical application, a more 

in-depth investigation into the machine RUL estimation is needed. Hence, 

combining the superiority of the ARMA/GARCH model and Grey model for 

estimating the machine RUL is necessary in future studies. 
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제Ⅰ장 서론

1.1연구 배경

1.1.1예지의 정의와 유래

기계 건강 상태 진단(PrognosisofMachineHealthCondition)분야는 현재

많은 관심을 받고 있다.진단은 비정상 상태와 결함 주기를 예상하는 정보를

이용한다.예로부터 예지의 역사와 진단의 역사는 많은 관련성을 가지고 있다.

1)진단과 예지의 역사

∙ 값비싼 컴퓨터 연산이 출현하기 전에 진단은 매뉴얼이나 사람의 경험에 의

존하였다.

∙ 디지털 컴퓨터의 출현과 함께,초기 전문가 시스템은 오일 분석에 기초하

여 디젤 기관차 엔진 진단을 시도하였다.사람들은 여전히 진단을 필요로 한

다.

∙ 1970년대는 핵 발전소와 같은 고부가 가치 시스템을 위한 장비 상태 모니

터링과 미니컴퓨터를 사용한 온라인 진단을 선보이기 시작했다.사람의 해석

은 여전히 필요로 하였다.

∙ 1980년대는 장비 상태 모니터링을 할 수 있는 개인용 컴퓨터 및 디지털 분

석기를 사용을 선보였다.극단적인 예외로 일부 자동 종료가 포함되기는 하지

만 사람의 개입은 여전히 필요로 했다.

∙ 1990년대는 군사 전자 제품과 고부가가치 민간 시스템에 추가된 실시간 진

단을 선보였다.

∙ 현재는 진단은 자동차,전자/전기 기계 장치,항공 등 여러 분야에 널리 퍼

져있다.예지는 구성요소 단계에서 시작되었다.시스템 전체 예지는 아직 없

다.대체로 예지는 기계가 멈추기 전에 이들이 얼마나 더 사용할 수 있는지를

작업자에 의해 결정된다.

예지에 관한 문헌은 진단하는 사람들에 비해 매우 적은 숫자이다.하지만,

예지는 현대 산업의 긴급 요구 사항이기 때문에 연구자들에게 더욱 매력적인

주제가 된다.
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1.1.2예지의 기본적인 이해

우리는 종종 실제 생산 설비의 어떤 한 부분의 수명은 두 단계로 나눌 수

있다.첫 번째 단계는 정상 작동 상태로부터 큰 편차가 없는 정상 작동 단계

라고 한다.두 번째 단계는 결함 지연 기간이라고 한다.왜냐하면 결함이 시작

될 수 있고,점차적으로 실제 고장으로 발전할 수 있기 때문이다.다시 말해,

이 단계 동안에 기계는 작동하고 있지만 결함 단계에 있는 것이다.상태 감시

의 활용으로,장비에 이미 나타난 숨겨진 결함은 발견 될 것이지만 유지 보수

계획을 위해 두 번째 단계의 시작 지점의 예측을 발견할 것이다.이후에 잔존

수명은 더욱 중요하다.이것은 Fig.1.1와 같이 최초에 Christer가 개발한 지연

시간의 개념과 관련 있다.(1)

Fig.1.1Thedelaytimeconcept

우리는 초기 지점 u와 지연 시간 h의 길이를 어떻게 찾아내는지에 관심이

있다.상태 감시를 함으로써,결함의 심각도 및 잔여 수명에 미치는 영향을 평

가하기가 어렵지만 u를 감지하기는 더 쉬울 수 있다.즉,우리는 이용 가능한

상태 정보를 제공하여 잔여 수명을 평가하는데 더 관심이 있다.예지의 목적

을 달성하기 위해,세 가지 중요한 단계가 필요하다.첫째,결함 또는 이상이

초기 단계에서 감지 할 수 있어야 한다.둘째,기계나 시스템 성능이 견고하게

평가되어야하며 지속으로 추적해야 한다.마지막으로,남아있는 수명(또는 잔

존 수명)과 기계 또는 시스템의 가능한 고장 모드를 효과적으로 예측해야 한
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다.남아있는 수명을 평가하는 것은 이러한 세 가지 단계에서 가장 중요하다.

왜냐하면 남아있는 수명은 직접적으로 진단의 결정 변수를 제공하기 때문이

다.하지만 효과적으로 기계요소의 남은 수명을 예측하는 방법들이 존재한다.

수명 예측의 도전들 중 하나는 어떻게 상태 감시 신호에 따라 적절하게 감소

표시를 어떻게 설정하는지 알아보는 것이다.진동신호는 요소들에 적용되는

응력,베어링 결함,언 밸런스와 같은 동적 조건을 판단하는 최고의 작동 요소

로 간주된다.보통,시간 특징은 진동 신호의 크레스트 팩터,평균,실효치,첨

도 등이 있고 주파수 특징은 결함 주파수 크기의 평균,전체 시간에 대한 결

함 주파수 조화 성분 등이 있다.하지만,이러한 수치들은 높은 가속도 시험에

서 적합하지 않거나 초기 결함에 낮은 감도를 가진다.실제로,비록 매우 다양

한 특징들이 진동신호의 특성을 다른 측면에서 설명하도록 추출할 수 있어도,

이전 연구 작업은 각 특징이 오직 특정 단계에서 특정 결함만 유효하다는 것

을 보여준다.좋은 성능 평가 방법은 시스템 열화 평가를 위한 여러 가지 특

징들로부터 상호 정보를 활용해야 한다.또한,좋은 열화 신호는 기계의 수명

의 다른 단계 동안 기계가 겪는 물리적 변화를 잡아내야 할뿐만 아니라 실제

상황에서 판단하기 쉬워야 한다.

1.1.3예측 시스템의 목적

신뢰할 수 있는 예측 시스템은 기계의 결함 전파 경향을 예측 할 수 있고

고장이 위험 수준에 도달하기 전에 경보를 제공하는데 매우 유용하다.온라인

예지 시스템은 적합하게 진단 결과를 증명하고 기술 자료를 수정함으로써 기

계 고장 진단의 신뢰성을 증명하는데 사용될 수 있다.(2,3)

비용을 절감하고 수리 시간을 단축하기 위해 상태기반 예측 보존은 진단을

하는데 있어 고급 기술을 필요로 하는 현대 산업에 효율적인 전략이 되어왔

다.예측은 결함이 발생하기 전에 문제를 발견하고 분석하고,해결하기 위한

목적으로 잘 알려진 공학기술 한계에 대한 기계 성능의 경향을 분석하기 위한

도구이며 예측 보수 수단의 사용이다.더 향상된 예측은 성능 열화 감시와 평

가에 중점을 두어 결함들을 예측하고 방지할 수 있을 것이다.
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1.1.4예지의 접근법과 연구

예측을 위한 접근법들은 크게 3가지로 분류한다:통계학적 접근법,모델 기

반 접근법,데이터 기반 접근법.통계적 접근법은 예측 기법의 가장 간단한 형

태로 고장이 발생하기 전에 잔존 기간의 요소들을 나타내는 수많은 구성요소

표본들로부터 통계적 정보를 모집하고 개별적인 요소들의 수명을 예측하는 이

러한 통계값을 사용한다.Yan은 주어진 조건 변수와 고장 예측을 위한 조건

변수와 결함 예측을 위한 조건 변수를 경향으로 하는 자기회귀 이동 평균 시

계열 모델을 통해 결함의 확률을 계산하기 위해 로지스틱 회귀 모델을 사용했

다.그때 결함 확률의 정해진 레벨은 잔존수명을 예측하는데 사용된다.(4)

모델 기반 접근법은 정확한 수학적 모델들이 물리적인 시스템에서 구축할

수 있는 곳에서 적용된다.이러한 방법은 시스템의 감지된 측정과 수학적 모

델의 출력 사이의 일관성 검사의 과정의 특징으로 오차를 사용한다.모델 기

반 접근법은 부품 고장 모드 진행을 이해하기 위해 전통적으로 사용되고 기술

적으로 종합적인 접근 방식을 제공한다.Ray와 Tangirala는 기계 구조물의 시

간에 의존 손상 속도와 축적의 실시간 계산을 위한 피로 균열 역학 비선형 확

률적 모델을 사용하였다.(5)Li는 베어링 잔존 수명 추정에 대한 기계적 모델링

을 통해 두 가지 결함 감지 모델을 도입하였다.(6,7)

데이터 기반 접근법은 데이터 마이닝 기법 혹은 기계 학습 기술이라고 알려

져 있다.이들은 시스템 동작을 학습하는 예지 모델을 구축하기 위해 대량의

과거 고장 데이터를 활용하고 요구한다.이러한 기술 중에서,인공지능은 적합

한 모델을 생성하기에 유연성이 있어 주기적으로 사용된다.많이 존재하는 접

근법들은 시스템을 설계하고 잔존 수명을 평가하기 위해 ANNs을 사용했다.

대부분의 ANN 기법들은 한 단계만 고려하는 시계열 예측 모델들이었다.

Wang과 Vachtsevanos는 산업용 냉각기에 적용할 예측에 대한 구조를 제안

했다(8).이런 예지 모델은 다이나믹 웨이블릿 신경망,강화 학습,그리고 유전

자 알고리즘을 포함시켰다.이 모델은 진동 신호를 기반으로 베어링 결함의

성장을 예측하는데 사용되었다.
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Approaches Advantages Disadvantages

Statistical 

approaches

⦁Do not require condition 

  monitoring

⦁Population characteristic in-

formation enable

⦁Can be trained to recognize 

the types of faults

⦁Only provide general, overall 

estimates for the entire pop-

ulation of identical units

Model-based 

approaches

⦁Can be highly accurate

⦁Require less data than da-

ta-driven approaches

⦁Real-life system physics is 

often too stochastic and 

complex to model.

⦁Simplifying assumptions need 

to be examined.

⦁Various physics parameters 

need to be determined.

Data-driven 

approaches

⦁Do not require assumption 

or empirical estimation of 

physics parameters

⦁Do not require a priori 

knowledge

⦁Generally required a large 

amount of data to be accu-

rate

Table 2.1 List of prognosis methods, 

their advantages and disadvantages. 

1.1.5문제점과 해결책

데이터 기반 기술은 데이터를 다른 기술들에 비해 효율성이 우수한 것으로

고려된다.예를 들어,복잡한 기계 시스템에서,모델 기반 접근법은 데이터 기

반 접근법이 기계 작동 조건의 과거와 현재 데이터만을 사용하는 동안에 수학

적 모델을 결정하기 어렵다는 것을 보여 준다.또한,이번 연구는 진동 데이터

를 사용하여 데이터 기반 방법을 사용하는데 초점을 맞추고 있다.진동 기반

결함 예측은 많은 문헌들에서 충분하게 참조하였다.예를 들어,Vachtsevanos
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와 Wang은 베어링의 시간에 따른 결함을 예상하기 위해 동적 웨이블릿 신경

망 회로를 사용하였다;Huang등은 SOM과 백 프로퍼게이션 신경망 방법등

을 적용하여 볼 베어링의 잔존 수명을 예측하는데 적용하였다(9);Wang은 리

커런트 신경망과 ANFI시스템을 결과를 비교하고 활용하여 회전 기계의 손상

열화를 예측하였다(10);Satish와 Sarma은 퍼지로직과 신경망을 결합하여 소용

및 중형 유도전동기의 베어링의 잔존 수명을 예측하였다(11);Tran은 기계의

작동 상태를 예측하기 위한 예측 모델로서 회귀나무를 사용한 데이터 기반 예

측 방법과 one-stepahead예측 방법론을 제안하였다(12).이러한 접근법들은

주로 다음 값을 예측하는데 사용할 수 있는 진동 관측에 맞는 전문가 시스템

이나 모델을 알아내는데 집중한다.하지만,아직 처리되지 않은 몇 가지 문제

가 있다.

∙예측 결과의 신뢰성이 낮다:진동은 가장 변하기 쉬운 신호의 한 종류이다.

진동 변동은 측정 방법 중 기계의 소음이나 작동 주기로 이루어져 있는 취득

장비뿐만 아니라 측정 방법에 따라 달라진다.진동은 증가하는 마모 심각도

및 결함의 발생으로 기계 수명 이후 기간에 훨씬 더 변동하기 쉽게 된다.예

지는 유지보수가 가능한 일정에 조기에 결정이 되어야 유용하다.따라서,심하

게 변화하는 진동의 경향을 정확하게 예상할 수 있는 전문가 방법의 예지를

알아내는 것은 여전히 이론적인 것이다.

∙실제 진동 심각도는 제대로 계산될 수 없다.진동 심각도는 같은 작동 조건

하에 각은 지점에서 비슷한 기계로부터 가능한 수치나 일정 기간 동안 동일한

지점에 대한 기준 값과 ISO표준에 제정된 기준을 현재 전체 진동 수치와 비

교하여 평가된다.그러나 원래 진동의 매우 변하기 쉬운 성질은 진동 심각성

의 잘못된 평가를 내리게 된다.또한,위에서 언급한 다양한 고장 메커니즘의

정의에 따라,단순히 기존의 접근 방식은 다양한 사용자의 목적에 만족하는

충분한 유연성을 가지고 있지 않다.

이번 연구에서,ARMA & GARCH모델은 이러한 단점을 극복하기 위해 사

용된다.ARMA 모델은 조건부 분산 GARCH 모델에서 조건부 평균은 지속적
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으로 발달하는 마모와 결함의 변화하는 추이에 대한 기계 동작을 설명하는데

사용할 수 있다.실제 진동 심각도는 ARMA & GARCH 예측 모드로부터 조

건부 평균과 조건부 분산 사이를 결합한 유용한 데이터를 사용함으로써 평가

하고 전망할 수 있다.또한,이 연구는 결함 진단으로서 어떤 종류의 결함인지

명시하지는 않지만,제안된 모델은 가속도 포락처리를 사용하여 고주파수 결

함의 발생과 성장하는 것을 확인하는데 사용할 수 있다.

1.2.연구의 필요성

예측은 상태기반 유지보수(CBM)시스템의 매우 중요한 부분이다.예측을

연구하는 필요성은 산업 업계에서 CBM 시스템의 필요성으로서 간주된다.유

지 보수 전량 중:교정 유지보수,예정된 유지보수,상태기반 유지보수(CBM),

CBM은 기계 상태를 결정할 수 있는 다른 방법들 보다 더 우수하다고 여겨진

다.CBM 시스템은 현대 산업에서 점점 더 중요한 역할을 담당해 왔다.미국

의 공업 회사의 유지 보수 비용은 1979년부터 10~15%씩 매년 증가하고 있다.

특정 산업에 따라,유지 보수 비용은 생산 제품의 비용의 10~40%가 넘는 값

사이에서 나타낸다(13).예를 들어,총 부가가치 비용의 비율로서 유지 보수 비

용은 광업에서 20~50%,기본 금속에서 15~25%이며 가공 및 제조 산업에서

3~15%이다(14).Knights와 Oyanader의 연구에 따르면 세계의 주요 구리 생산

에서 유지 보수 비용은 총관산 생산 비용의 44%로 평가된다.마찬가지로,이

러한 유지 보수 비용의 20~40%는 주요 구성 부품의 수리와 관련이 있다.따

라서 주요 시스템 복구 피용은 전체 운영 비용의 9~18%로 간주한다.우리는

훌륭한 CBM 시스템으로부터 얻을 수 있는 이점들이 있다.(15)

∙ 유지 보수 비용을 줄일 수 있다.

∙ 장비 신뢰성 및 가용성을 향상시킬 수 있다.

∙ 장비 중단 시간을 줄일 수 있습니다.

∙ 관찰 시스템의 서비스 수명을 연장한다.

∙ 시스템 상태의 지속적인 평가를 제공한다.

∙ 운영 안전성을 향상시킬 수 있다.
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∙ 결함 심각도를 줄일 수 있다.

∙ 가장 치명적인 오류를 제거하려고 한다.

∙ 유지 보수 주기를 연장한다.

∙ 기술자 교육 요건을 줄여준다.

위의 이점을 달성하기 위해,CBM 시스템의 정밀도나 신뢰성을 향상시키는

예지의 지능적인 방법을 알아내는 것이 반드시 필요하다.

1.3연구 목적

이번 연구는 기계 건강 상태의 미래 상태를 평가하고 예고하는 지능형 방식

으로서 ARMA& GARCH모델과 회색 이론을 활용하는 것을 목표로 한다.

목표는 다음과 같다.

∙ 진동의 RMS와 1X성분을 사용하여 실제 진동 심각도를 평가하고 예측한다.

∙ 신호처리를 통한 기계의 결함을 감지한다.

∙ 기계 건강 상태를 예측하고 예고하는 ARMA & GARCH 모델과 회색 모

델의 새로운 지능형 응용법을 알아본다.

∙ ARMA & GARCH 모델과 회색 모델의 장기간 예측의 정확한 결과는 잔

존수명을 계산하는데 매우 유용하다.

∙ 본 연구의 성공적인 결과들은 기계 건강 상태의 신뢰할 수 있는 평가와

CBM 시스템이 실제 응용하는데 더 유용할 수 있도록 제공한다.
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제Ⅱ장 ARMA & GARCH와 회색이론

2.1사용된 알고리즘

본 논문에서는 회색이론,ARMA & GARCH에 관하여 배경 이론들을 소개

한다.

2.2회색 이론

회색 모델은 시계열의 예측값을 계산한다.회색 시스템 이론의 목적은 이용

가능한 데이터를 사용한 시스템의 현실적인 관리 방법을 추출할 수 있다는 것

이다.이 과정은 회색 순서의 발생이라고 알려져 있다.

회색이론이란 중국의 등취룡 교수가 제창한 기법이다.명백히 되어 있는 것

을 ‘백색’,완전히 불분명한 것을 ‘흑색’이라고 부르고,애매한 상태를 ‘회색’이

라고 부른다.예를 들면,인체에 대한 외관의 정보,신장,체중 등은 기지의 사

실로 ‘백색’이지만,인체의 정보 네트워크,인체의 효능 구성 등은 부분적으로

미지이므로 ‘회색’이 라고 할 수 있다.정보를 완전히 알고 있는 ‘백색’과 정보

를 완전히 모르는 ‘흑색’을 함께 갖고 있는 회색이론에서의 예측은 ‘회색’상태

라고 본다.

그래서 회색이론에 의한 예측에는 다음의 다섯 가지가 있다.

(1)수열예측

일련의 값(시계열 데이터)에 대한 대소의 크기 변화를 예측하는 것을 말한다.

(2)재해예측

재해를 일으킬 것 같은 한계값을 초월하는 이상값이 언제 또 나타날지를 예

측하는 것을 말한다.

(3)계절재해예측
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일반적으로 1년의 어떤 특징 시기밖에 발생하지 않는 재해변화의 출현을 예

측하는 것을 말한다.

(4)위상예측

어떤 일정기간의 시계열 데이터의 파형이 다음에 어떻게 변화해 갈 것인지

를 예측하는 것을 말한다.

(5)시스템 종합예측

요인이 되는 각 요소의 동태관계를 찾아내어 시스템 전체의 변화를 이해하

고 예측하는 것을 말한다.

시계열 데이터의 예측은 회색예측 중의 수열예측을 가리킨다.또한 회색이

론에서의 예측의 특징으로서 적은 데이터라도 예측이 가능하기 때문에,결손

값 또는 결측값이 많은 경우나 과거의 축적 데이터가 적은 경우,데이터가 적

어 규칙을 발견하기 어려운 경우 등에 유용하다.

실제로,은 회색 모델의 기본적인 표시방법이다.여기서 은 차분

방정식의 순서이고, 은 변수의 개수이다. 비록 대부분의 연구자들이

 모델에 집중하고 있지만 다양한 형태의 회색 모델들이 고려될 수 있

다.그 이유는 계산 효율 때문이다.

2.2.1GM(1,1)

Grey모델 GM(1,1)은 아래의 세 가지 기본 연산을 가지는 시계열 예측 모

델이다.

∙ Accumulatedgenerationopeation

∙ Inverseaccumulatedgeneration

∙ Greymodel

Grey예측 모델은 미분 방정식을 만드는 accumulatedgeneration의 연산을

사용한다.본질적으로 더 적은 데이터를 요구하는 특징을 가지고 있다.(16,17)
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Step.1:초기 시간 순서

  (2.1)

(여기서,는 I번째 시간의 시계열을 나타낸다.)

Step.2:초기 순서  에 기초하여,새로운 순서  은 모델을 만드는 중

간 메시지를 입증하고 변화 추이를 약하게 하기 위한 accumulatedgenerating

연산을 통해 설정된다.

  (2.2)

여기서,
 



 (2.3)

Step.3:GreymodelGM(1,1)의 1차 미분 방정식은 다음과 같다.



 
    (2.4)

이것의 다른 방정식은

     (2.5)

식 (2.8)로부터 이것을 구하게 되면














⋮















  

  
⋮ ⋮

  



 



 (2.6)

a와 b는 식별되는 계수이다.
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따라서,

  
  

  
   (2.7)













  

  
⋮ ⋮

  

(2.8)

여기서 과 는 각각 정벡터와 accumulated행렬이다.

또한 아래 식을 얻는다

  


   (2.9)

여기서  은 (k+1)번째 배경 값이다.

  (2.10)

식(2.10)~(2.13)에 근거하여 식(2.9)를 일반적인 최소 자승법에 적용하면 계수

A는 아래와 같이 나타낼 수 있다.

  (2.11)

Step4.식 (2.11)과 식(2.5)에 A를 대체하면,근사 방정식은 다음과 같다.

   





(2.12)

여기서 
은 시간 의  의 예측 값이다.
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식(2.12)에 역 accumulated generating 연산 완료 후에 시간 에

의 예측값  은 아래와 같다.

    (2.13)

2.2.2GM(1,1)의 수정

여기서 제시될 방법은 예측의 정확성을 향상시키기 위해 계산과정을 수정하

였다.다음 절차에 따라 할 수 있다.(18)

1.값을 적용한 식(2.13)에 순서대로 값을 추가한다.은 수정된 예측 값

의 개수이고,임의의 값이다.일 때,식(2.13)은 다음과 같다

        (2.14)

2.따라서,식(2.14)는 식(2.15.a)에서 m의 개수에 따라 예측값을 증가 시킬

수 있다.이 방정식은 식(2.14)로부터 유도되었다.결국,예측 값의 최종 결과

는 식(2.15.b)에 도시 된 대로 예측값 m의 평균값을 취함으로서 결정될 수 있

다.

    (2.15.a)

 의 예측 값은




     (2.15.b)

2.3잔존확률 함수

로 표시되는 잔존 함수는 시간 t까지 각각의 요소나 구성 요소들이 살

아남는 확률로서 정의된다.우선 간단한 경우를 살펴보면,모든 요소들이 고장
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이 발생하는 시간이 정확하게 알려진 경우다.  이 n요소들의 잔존시

간으로 하면,잔존 함수는 다음과 같이 계산된다.(19)




(2.16)

여기서 은 요소들의 총 개수이고,는 시간 까지 고장이 발생한 요소들의

수이다.

반면에,구성요소나 시스템이 아직 고장이 발생하지 않았다면 잔존시간은

아직 알지 못한다.이 경우에,잔존함수는 다음과 같은 방정식을 사용하여 평

가할 수 있다.

 exp   (2.17)

여기서 는 상수값이고,는 errorindicator라고 불리며 다음과 같이 정의

된다.







 






(2.18)

여기서 n은 데이터의 총 개수를 표현하고 는 정상 상태의 극한값과 상태감

시 데이터의 분산 값이다.

2.4자기상관계수과 편자기상관계수

2.4.1자기상관계수

시계열 데이터 {}에 있어서 다음의 상관계수를 1기 떨어진 자기상관계수

또는 1차의 자기상관계수(autocorrelationcoefficient)이라고 한다.
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⋯        ⋯
⋯        ⋯

시계열 데이터 {}에 있어서 다음의 상관계수를 2기 떨어진 자기상관계수

또는 2차의 자기상관계수 라고 한다.

⋯        ⋯
⋯        ⋯

시계열 데이터 {}에 있어서 다음의 상관계수를 기 떨어진 자기상관계수

또는 차의 자기상관계수 라고 한다.

⋯        ⋯
⋯            ⋯

차의자기상관계수  


  



 


  

  

    

(2.19)

일반적으로 m차의 표본자기상관계수를 ,차의 모자기상관계수를 이

라고 표기한다.

자기상관계수를 그래프로 표현한 것을 자기상관 플롯 또는 코레로그램

(correlogram)이라고 한다.시계열분석에서는 없어서는 안 될 도구의 하나이

다.

2.4.2편자기상관계수

편자기상관계수(partialautocorrelationcoefficient)의 정의는 그렇게 간단하

지는 않다.를 각각 1차,2차,3차의 자기상관계수라고 하면,
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차의편자기상관계수   


  (2.20)

차의편자기상관계수  

  
 

  
 

(2.21)

차의편자기상관계수  

 
  
  
  

 
  
  
  

(2.22)

여기에서  은 행렬식을 의미한다.

요컨대,차의 편자기상관계수는 1기부터  기까지의 영향을 제거한 다음

의 상관계수를 의미한다.

편자기상관계수의 그래프 표현을 편자기상관 플롯이라고 한다.자기상관 플

롯과 마찬가지로 시계열분석의 필수 도구이다.

일반적으로 편자기상관 플롯은 자기상관 플롯과 쌍으로 이용한다.

2.5ARMA & GARCH

2.5.1자기회귀-이동평균과정 (autoregressive-movingaverage;ARMA)

1)ARMA(p,q)모형

정상시계열 데이터

⋯   ⋯         

     

기전 기전 기전 현재 예측값 예측값

에 있어서

시점 t의 값 가 백색잡음(whitenoise) 를 이용해서

      ⋯      ⋯   

로 표현될 때,이 식을 자기회귀이동평균 ARMA(p,q)모형이라고 한다.
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실제로는

ARMA(1,1)모형

ARMA(2,1)모형

ARMA(1,2)모형

등과 같이

         

의 경우를 취급하는 경우가 많다.

 ☞ AR(p) 모형과 MA(q) 모형이 합쳐진 모형이 ARMA(p,q) 모형이다. 자기회

귀이동평균모형(autoregressive moving average model)이라고 한다.

 ☞ ARMA(p,q) 모형의 p나 q의 값은 자기상관 플롯(correlogram)이나 편자기

상관 플롯을 눈여겨보면서 정하게 된다.

2)ARMA(1,1)모형의 성질

성질 1.ARMA(1,1)모형의 식

      (2.45)

성질 2.1기 앞의 예측값  

       (2.46)

성질 3.1차의 자기상관계수 
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(2.47)

성질 4.차의 자기상관계수 

  
   (2.48)

이것들은 상수항을 포함하고 있지 않은 모형이다.

ACF PACF

Fig.2.5ACFandPACFofARMA(1,1)model

확률과정 ACF PACF

AR(p)
지수적으로 감소하거나 소멸하

는 싸인함수 형태

시차 p이후에는 0으로의 절단

형태

MA(q)
시차 q이후에는 0으로의 절단

형태

지수적으로 감소하거나 소멸하

는 싸인함수 형태

ARMA(p,q)

시차(p-q)이후에는 지수적으로

감소하거나 소멸하는 싸인함수

형태

시차(p-q)이후에는 지수적으로

감소하거나 소멸하는 싸인함수

형태

Table2.1ThetheoreticalcharactersofACFandPACFofARMA(p,q)process
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2.5.2GARCH (generalizedautoregressiveconditionalheteroskedasticity)

1)ARCH(q)모형

조건부분산을 모형화하는 방법 중 하나는 
를 다음과 같이 AR(p)모형의

형태로 나타내는 것이다.


  

   
 ⋯ 

  (2.49)

즉,
∼과 같이 표현하고,는 백색잡음으로서

  

  
   
 ≠

을 만족한다.가 (2.49)을 만족하는 경우 차수가 p인 자기회귀이분산모형을

따른다고 하며 조건부 분산


 
   

 ⋯   
  

 ⋯ 
  (2.51)

은 시간에 따라 변함을 알 수 있다.

(2.49)에 의하면 는 시간에 따른 상관관계가 없으나 
은 상관관계가 있

으므로 는 독립은 아니라는 것을 알 수 있다.또한 가 확률변수이므로


≥을 만족하고,(2.49)과 (2.51)로부터 다음과 같은 조건이 만족되어야 한

다.

 ≥    ≥   ⋯ (2.52)

또한 
이 공분산정상성을 만족하려면
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 ⋯ 

  (2.53)

의 해가 단위원 바껭 존재하여야 하며 ≥이라는 조건 하에서 (2.53)는

(13-6)과 동일함을 보일 수 있다.

 ⋯   (2.54)

즉,계수들의 합이 1보다 작으면 
는 약정상성의 조건을 만족하고 비조건부

분산

 
 ⋯ (2.55)

은 시간과 무과한 상수가 된다.

조건부 분산을 모형화하는 또 하나의 방법은 를 다음과 같이 표현하는 것

이다.

 ∙ (2.56)

단,{}는 서로 독립이고 동일한 분포를 따르며    
 이다.

만약 
가


  

  
 ⋯ 

 (2.57)

을 만족하면


   ⋯   

  
 ⋯ 

 (2.58)

가 되어 (2.51)와 동일하게 된다.즉,(2.56)과 (2.57)을 만족하는 는

ARCH(p)모형을 따른다.
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2)ARCH모형의 추정

오차항 가 ARCH모형을 따르는 회귀모형을 생각해 보자

 
 (2.59)

즉,는 (2.56)과 (2.57)을 만족하며 (2.56)에서 는 설명변수 와  과는

독립이며  을 따른다고 하자.단,

       ⋯   

  ⋯


 ⋯

 (2.60)

는 시점 t까지의 관측값 벡터이고 는 t시점 이전의 관측값인   까

지도 포함한 설명변수들의 벡터이며 는 미지의 회귀모수이다.

와   가 주어졌을 때 의 조건부분포는 다음과 같다.

    







 
 
 
  




 (2.61)

단,


  

  
  

  
⋯ 

  


 


 ≡ ⋯


 
≡ 

  
 

 
 ⋯ 

 
 

이제 (2.59)에서 미지의 모수들을 ≡라고 놓으면 p개의 초기값에 기초

한 조건부 가능도함수는 다음과 같으며

(2.62)
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log   




 



 



log
 



 



 





초기값 를 이용하여 (2.62)의 조건부 분산 
을 구한 후 수치최적화 방법을

이용하여 로그가능도함수 (2.63)를 최대로 하는 를 구하면 된다.그러나 정상

성조건 
  



 과 음이 아닌 값을 갖는 조건 ≥를 추정 시에는 반영하

기는 쉽지 않다.

주가수익률 등의 시계열자료들을 히스토그램으로 나타내면 정규분포보다

꼬리가 두텁거나,뾰족한 정도를 나타내는 첨도가 큰 경향을 나타내므로 t-분

포를 따른다고 가정하기도 한다.따라서 Bollerslev는 오차항의 분포로 ∼

즉 자유도가 v인 t분포를 제안하고 있다.t-분포 이외에도 많은 분포들이 오

차항의 분포로 제안되고 있으나 여기서는 더 이상 다루지 않기로 한다.가

정규분포를 따르지 않는 경우에도 가 다음 조건을 만족하면

    

    

(2.63)를 이용하여 얻은 MLE ≡   ⋯
는 일치추정량이라는 것이

알려져 있다.또한 적당한 조건이 만족되면 이 점근적으로 정규분포를 따름

을 보일 수 있어,이를 이용한 추정 방법을 준 가능도 추정법이라고 한다.

3)GARCH 모형

ARCH 모형의 경우 다음과 같이 
는 p개의 

들을 이용하여 설명이 가능

하다.

(2.63)

(2.64)
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 ⋯ 

 (2.65)

그러나 
가 다음과 같은 모형을 따른다고 하면


 

 
  

∞


 (2.66)

추정해야 할 모수가 너무 많아지게 된다.만약 를 다음과 같이 쓸 수 있

다면







 ⋯ 





 ⋯ 


(2.67)

ARMA모형의 경우처럼


   

  
 ⋯ 

  
  

 ⋯ 


≡⋯ 

(2.68)

와 같이 적은 개수의 모수를 이용하여 설명이 가능하다.이러한 모형을

GARCH (r,p)모형이라고 한다.이 모형은 13-3과 같이 
를 설명하는 형태를

갖도록 다시 쓸 수 있다.

   
  

  ⋯  
 

   ⋯  

단,max   


이며   이면≡이고   이면≡가 된다.

는 예측오차이므로,가 GARCH(r,p)모형을 따른다면 
는 ARMA(m,r)형

태의 모형을 따른다고 볼 수 있다.

GARCH모형을 분석 시 유의해야 할 점들을 살펴보면 다음과 같다.

(2.69)
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첫째,모스들이 음이 아니어야 한다

 ≥ ≥     ⋯ (2.70)

둘째,공분산정상성을 만족하여야 한다.


 ⋯ 

  (2.71)

의 근의 절대값이 1보다 커야 한다는 점이다.

셋째,결과해석에 유의해야 한다.13-15를 보면,j번째 AR계수는 이며

MA계수는 이다.즉,j번째 lag이전의   
 이 현재의 

에 미치는 영향은

가 아니라 이다.예를 들어,GARCH(1,1)모형을 살펴보면,


   

 


 
   

  (2.72)

이고,의 값이 1에 가까울 때,과거의 변동성이 오랫동안 지속되는 것을

볼 수 있다.만약 
  




  



 이 되면 단위근이 존재하며 
은 IGARCH모

형을 따른다고 한다.

2.6최대 확률 추정

GARCH모델은 식(2.73)와 같이 표현된다.


 

 


(2.73)

여기서 는 ARMA(1,1)에서 추론되는 값이고 조건부 분산 

를 가진다고
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가정한다.가 가우시안을 따른다고 할 때,추정 함수는 식(2.74)과 같다.

 
  




















 






(2.74)

그리고 상수항을 무시하는 로그 추정 함수는 식(2.75)와 같다.

  



  

 






log






 






(2.75)

여기서,식(2.73)은 반복적으로 구할 수 있다.예측값 
  

에서 

으로 대신한다.그리하여 로그 추정함수      와

 의 도함수를 풀어 예측값  와 을 찾기 위해 최대 확률을 사

용할 수 있다.(20)
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제Ⅲ장 ARMA & GARCH 모델과

회색이론을 이용한 예지 기법

3.1진동 데이터의 개요

각각의 기계적 문제나 결함은 고유의 방식으로 진동을 생성한다.진동의

종류에 따라서 원인을 파악하고 적절한 정비를 하는데 사용된다.기계 상태

감시에 사용되는 주요 두 가지 진동 유형이 있다:전체 진동과 가속도 포락처

리.전체 진동 감시는 정상,저주파 기계 진동을 감지하고 불평형,정렬불량과

기계적 느슨함과 같은 회전과 구조적 문제들을 발견한다.포락처리는 고 주파

수를 증폭한다 ;반복적인 베어링과 기어 메시 진동 신호들은 정상 전체 진동

신호 상태에서 보여주지 않은 금속간의 접속으로 인해 고 주파의 초기 결함을

나타낸다.

이런 종류의 진동 데이터의 유용한 특성은 이전 연구에서 아직 완전히 이용

되지 않고 있다.Tran,Niu.진동 데이터는 이러한 연구를 통해 예측 모델의

성능을 입증하는데 사용되었다.반면에,전체 진동과 가속도 포락처리로 표현

된 실제 심각도와 고 주파수 결함을 알 수 없을 것이다.즉,이러한 연구 결과

들은 CBM 시스템에 충분치 못할 수 있다.

3.2기계 실제 진동 심각도의 평가와 예측

전체 진동(가속도나 속도의 실효값)은 기계의 건강 상태를 판단하기 위해

진동 심각도를 평가하는 표준으로써 사용된다.실제로 전체 진동은 매우 휘성

이 높은 신호이기 때문에,어떤 처리 없이 진동 심각도를 평가하는 것은 유용

하지 않을 수 있다.ARMA & GRACH 모델과 회색 모델은 이러한 문제점을

처리하는데 유용성을 보여준다. ARMA 모델로 부터의 조건부 평균과

GARCH 모델로 부터의 조건부 분산은 명확하게 각각의 마모의 꾸준한 성장

이나 기계 결함의 진행과정에 대해 설명함으로서 기계의 기계적인 상태를 나

타낸다.조건부 평균과 조건부 표준 분산의 합은 보다 효율적으로 실제 기계



- 27 -

심각도를 평가하는데 사용된다.유용한 전체 진동의 장래 심각성은 ARMA &

GARCH 모델에서 조건부 평균과 조건부 분산의 예측을 사용하여 예상하고

있다.

3.3기계 결함의 검출과 예측

기계의 정상 상태 주기에는,포락처리된 가속도값과 운전 주파수(1X)성분

이 시간에 따라 증가하는 경향이 있다.이것은 결함의 성장이나 기계의 기계

적 열화 때문이다.포락처리의 개발은 더 이상 고려할 가치가 없고 ARMA모

델에 의해 충분하게 수집된 선형 프로세스로서 고려되지 않는다.이번 경우에

는,ARMA 모델에서 생성된 는 백색잡음 과정으로 간주된다.따라서,이러

한 잡음을 대표하는 GARCH 모델에서 조건부 분산 
의 결과들은 거의 일정

하다.결함이 분명하게 심각한 단계에 도달하면,가속도 포락처리가 비정상적

으로 성장하고 복잡하게 만들 것이다.즉,가속도 포락처리는 여전히 선형 프

로세스가 아니고 따라서,ARMA 모델에서 혁신 들은 백색잡음이 아니다.따

라서 조건부 분산 
은 시간에 따라 달라질 수 있다.따라서,시간에 따른 조

건부 분산의 변화가 기계 문제의 발생과 발전을 설명해준다.

미래에 결함의 성장은 지속적으로 ARMA & GARCH 모델을 업데이트한

예측된 결과를 사용함으로서 설명된다.실제 기계 진동 심각도를 평가하고 예

측하며,기계적 문제를 검출하기 위한 설명은 그림 3.1에 분명하게 보여준다.

3.3.1차수비 분석

본 기법은 기존의 차수비 분석(orderratioanalysis)에서 착안된 방법으로

차수비 분석은 가로축에 회전주파수를 기준으로 진동 발생 주파수와의 비를

표시하고,세로축에 진폭을 나타내는 분석 기법이다.회전기기에 있어 회전 주

파수는 주파수 분석 시에 가장 중요한 요소로 회전속도의 특정 배수 성분이

결함 주파수로 검출되는 사례가 빈번하다.이는 물리적으로도 회전 기계 부품

에서 발생되는 결함은 회전주파수의 주기로 반복적인 외력 즉,가진력을 받게

되므로 회전주파수의 조화성분으로 주파수 선도 상에 표현되어진다.그러므로
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회전 주파수의 차수 즉,배수 성분들은 보다 많은 결함 정보를 내포하고 있으

며,이에 대한 정확한 분석만으로도 일부 특정 결함들에 대한 진단이 가능해

진다.본 논문에서 제안하고자 하는 차수비 기법은 차수비 분석과 RMS성분

을 함께 분석하는 것을 말한다.우선 RMS는 실효치라고 하며 이를 이용하여

전체 진동신호 크기의 경향을 파악하는 기준데이터로 사용된다.RMS는 식

(3.1)로 정의된다.

RMS









 x:피크 진폭,T:주요 성분 개수 (3.1)

Fig.3.1Vibrationcomponentcausedbyunbalance

RMS를 통해 신호의 상태 변화에 따른 전체적인 경향을 확인하여 높은 변동

량이 발견되면,회전주파수의 차수 성분에 따른 주파수 변화를 관찰한다.기본

적으로 회전주파수인 1X성분이 다른 차수에 비해 탁월하게 크게 평가된다면

이는 질량불평형에서 기인한 결함으로 간주 되며,Fig.3.1과 같이 주파수 영

역에서 회전주파수 1X성분이 과대하게 관측되는 것을 알 수 있다.또한 일반

적으로 기계결함은 회전주파수의 배수 성분을 많이 발생시키는데 이는 앞서

언급했듯이 회전주파수가 가진력으로 작용하는 이유에 기인한다고 할 수 있

다.그러므로 회전주파수의 배수 성분을 분석하는 것은 결함을 규명하는데 중

요한 정보가 되며,Fig.3.2과 같이 다양한 결함에서 실제 회전주파수의 배수

성분으로 나타나는 것을 알 수 있다(21).
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(a)Offsetmisalignment, (b)Angularmisalignment

(c)Structurelooseness, (d)Bearinglooseness

Fig.3.2Thevarietyoffaultcases다양한 결함 사례

3.3.2정렬불량

정렬불량(misalignment)은 불평형과 같이 진동원인의 대부분을 차지한다.

대부분의 기계는 단품으로 작동되기 보다는 모터 또는 엔진과 같이 동력을 발

생시키는 기계요소와 송풍기,펌프 등과 같이 특별한 용도로 이용되는 기ㅖ

요소와의 결합으로 이루어져 있다.때문에 두 기계요소의 결합이 요구되는데

이 때 커플링에 의한 결합이 일반적이다.정렬불량이라는 것은 구동축과 피동

축이 같은 중심선 산에 있지 않기 때문에 높은 진동이 발생하는 현상을 말한

다.정렬불량이 있으면 회전체 축이 강제적으로 굽혀지기 때문에,외관상의 초

기 굽힘이 생기고,그것에 의해 진동을 발생한다.

정렬불량에는 평심 정렬불량(parallelmisalignment),평각 정렬불량(angular

misalignment)그리고 편심 및 편각 정렬불량이 혼합된 복합 정렬 불량의 3가

지로 나눌 수 있다.주요 진동 특성을 살펴보면 아래와 같다.
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1)진동 신호의 시간 파형은 조화 파형이다.

2)반경방향의 진동 주파수 스페트럼에서 1X 성품과 2X 성분을 주요 성분

으로 나타내며 대부분의 경우 1X성분보다 2X성분이 크게 나타난다.

3)축 방향의 진동주파수 스펙트럼에서 1X성분이 크게 나타난다.

4)전형적인 축의 휘돌림은 전향(forward)이며 궤적(orbit)은 바나나 형상이

다.

5)진동은 하중에 민감하고,진폭은 하중의 증가에 따라 증가한다.

3.3.3베어링 결함 검출

구름 요소 베어링에 대한 결함은 그 종류와 원인 및 결함 진행 단계에서 부

터 대책까지 많은 부분이 이미 충분한 문헌을 통해 연구되어져 왔다(22).구름

요소 베어링에서는 베어링 형상과 운전 속도에 따라 결정되는 특이한 베어링

특징 주파수 5가지가 검출되며,이는 다음 수식으로 명확히 표현되어 진다.

• 내륜의 회전 주파수:

 


(3.2)

Fig.3.3Theconfigurationofbearing
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• 기본 열 주파수(fundamentaltrainfrequency,FTF),케이지 주파수:

  





∅ (3.3)

• 볼 자전 주파수(ballspinfrequency,BSF):

  


 


cos∅ (3.4)

• 외륜 통과 주파수(ballpassfrequencyofouterrace,BPFO):

  





∅ (3.5)

• 내륜 통과 주파수(ballpassfrequencyofinnerrace,BPFI):

   





∅ (3.6)

3.3.4기어 결함 탐지

기어 박스(gearbox)는 원동기의 속력이나 회전력을 증감하기위해 기어를

이용해 회전수를 가변시키는 동력전달 장치이다.기어 박스는 운전 중에는 구

동기어와 피동기어가 연속적으로 맞물려 회전하게 되는데 이때 기어 시스템에

서는 가장 기본적으로 측대역파(sideband)를 가진 GMF가 발생한다(23,24).기

어 맞물림 주파수는 기어 이(teeth)의 수 Z와 회전 속도 N의 곱으로서 다음

식과 같이 표현할 수 있다.

     


×                                                (3.7)
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 Fig.3.4Thegenerationofgearmeshfrequency

Fig.3.5Differencebetweennormalandfaultcondition

측대역파는 기어 맞물림 주파수를 중심으로 회전주파수 합차만큼의 폭으로

발생되는 특징을 가지고 있다.구동기어와 피동기어는 연속적으로 맞물려 회

전하므로,정상상태인 두 기어의 기어 맞물림 주파수는 같아야한다.하지만,

기어 표면에 결함이 발생게 되면 기어 맞물림 주파수와 더불어 기어 맞물림
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주파수의 2차,3차인 조화 성분들이 함께 발생하게 되는데 이때 특히 2차 조

화 성분이 1차,3차 조화 성분보다 상대적으로 큰 진폭을 가진다면,이는 기어

에 과대한 백래쉬(backlash)가 존재하거나 기어 이중에 하나가 진동을 하는

것을 의미한다.

백래쉬란 서로 물린 한 쌍의 기어에서 각 잇 면 사이의 간격,혹은 기어를

반대방향으로 돌릴 때 기어이 사이의 공간에 의해 기어가 약간 헛도는 현상을

말한다.이상적인 기어에서는 백래쉬가 없지만 실제 기어에서는 가공상의 오

차,조립상의 오차에 의해 백래쉬가 발생한다.과대한 백래쉬가 발생하면

GMF사이의 배수 성분에서 높은 진폭이 발견되며,Fig.3.11와 같이 기어의

공진 주파수로 의심되는 주파수 성분이 나타나기도 한다.

Fig.3.6Excessivebacklash

특히 기어에 정렬불량이 생기면,정렬 불량이 존재하는 기어 이 부위에서 서

로 부딪히게 되어 기어의 자연스러운 회전을 힘들게 만든다.이러한 현상은

주파수 분석에서 GMF의 2차 조화성분의 피크로 나타나는데 이로 인해 2X

GMF는 통상 기어 정렬 문제로 인해 야기되는 결함 주파수로 간주된다.(25)

Fig.3.7은 3단 감속기의 구조를 나타내고 있으며 식(3.8)~(3.13)은 각 기어의

속도와 주파수,측대파를 계산하는 식을 나타내고 있다.
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Fig.3.7Structureof3stagespeedreducer
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3.3.5포락처리

포락 처리는 베어링의 결함이 나타내는 주파수를 찾는데 이용되는 대표적인

분석 방법이다.베어링결함이 발생한 경우,볼이 결함 부위를 통과할 때마다

충격력이 가진 되어 베어링의 고유 진동수에 대응하는 진동이 발생하고 이

경우 결함 주파수와 베어링의 고유진동수는 크게 다르게 된다.얻어진 진동

파형은 베어링의 고유 진동에 의한 파형을 결함에 의한 반복 주파수로 진폭

변조된 것이 된다.설비 진단에 필요한 정보는 베어링의 고유 진동이 아니고

결함에 의해 발생한 진동 성분이다.이와 같이 변조 주파수와 피 변조 주파수

사이의 비가 큰 신호로부터 변조 주파수 성분의 정보를 얻는데 효과적이다.

포락처리 과정은 일반적으로 대역 통과 필터(band-passfilter),저역 통과

필터(low-pass filter)의 순서로 진행된다.대역 통과 필터는 기계적 진동

요소에 의해 발생되는 저주파⋅고진폭의 신호를 제거할 수 있으며,대역 통과

밖의 랜덤 노이즈(random noise)를 제거하는 역할을 하기 때문에 그 범위의

설정은 매우 중요하다고 할 수 있다.

아래의 Fig.3.8~3.11은 포락검출하는 순서를 나타내고 있다.

Fig.3.8

Fig.3.9
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Fig.3.10

Fig.3.11
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제 Ⅳ장 감속기 및 압축기에 대한 실험 및

예측 결과

4.1실험

본 장에서는 회색이론과 ARMA & GARCH,두 가지 알고리즘의 성능을 검

증하고자 2가지의 데이터가 사용되었다.

1)오차계산

예측 모델의 정확도를 알아보기 위해 예측 오차를 사용한다.본문에서 사용

된 오차측도는 다음과 같다.예측 오차 :  


① 제곱근평균제곱예측오차 :RMSE(rootmeansquarepredictionerror)







  



 


(4.1)

② 평균절대백분위예측오차 :MAPE(meanabsolutepercentagepredictionerror)





  




   (4.2)

③ 평균절대예측오차 :MAE(meanabsolutepredictionerror)




  



 
(4.3)
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④ 결정계수 :R-squared

 



 

 






 



결정계수를 제외한 오차 값들은 그 값이 작을수록 추정치가 정확하다는 것을

표현하고 결정계수는 1에 가까울수록 더 정확하다는 것을 나타낸다.

4.1.1감속기

첫 번째 대상은 풍력 터빈이다.풍력 터빈의 시험 작동에 사용되는 감속기

의 가속도 신호를 측정하였다.측정기간은 2011년 6월부터 2011년 9월까지 측

정하였다.측정에 관한 내용은 Table4.1에 기록하였다.사용된 센서는 3축 센

서로 감속기의 각 단에 설치하였고,총 3포인트로 구성되어있다.모든 포인트

에 베어링이 설치되어 있고,센서에 대한 상세 정보는 Table4.2에 나타내었

다.Fig.4.1는 센서 설치 위치와 감속기의 개략도를 함께 나타내었다.Table

4.3은 감속기의 각 단의 속도와 베어링 결함 주파수를 계산하여 나타내었다.

계측된 데이터를 이용하는 것은 실제 사례에서 얻어진 신호를 알고리즘에 적

용하기 위함이다.계측 당시 감소기의 상태는 정상으로 양호한 상태였다.유성

기어 맞물림 주파수 계산한 결과 시간이 경과 할수록 1XGMF성분의 크기가

증가하였고 모든 기어 단에서 1단 기어 기어 맞물림 주파수 조화성분이 발생

1단의 기어 맞물림 주파수가 유성기어의 전체의 진동을 지배하였다.1XGMF

를 시간순으로 나열하여 데이터를 구성하였다.

(4.4)
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Fig.4.1Speedreducer

기간 2011년 06월 28일 ~2011년 09월 27일

수명가속 조건
1200rpm/무부하

1200rpm/80Nm

시험주기 1회/일,가동 2hr이후

Samplingrate 20kHz

측정 시간 3.3초

센서 3축 가속도 센서

Table4.1Measureinformationofthespeedreducer

위치 P1 P2 P3

S/N 58608 58607 58609

감도

X 10.12 mV/g 10.62 mV/g 9.928 mV/g

Y 10.05 mV/g 10.17 mV/g 9.937 mV/g

Z 10.26 mV/g 9.996 mV/g 10.50 mV/g

Table4.2Informationofthesensors
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GearType 1stStage 2ndStage 3rdStage

RingGearTeeth 62 78 68

PlanetGearTeeth 24 29 25

SunGearTeeth 13 18 16

PinionGearTeeth 14

No.ofballsofPitchBearing 135

Table4.3InformationofPlanetarygear

Operating

Speed

1Stage 1200[rpm]
GMF

[Hz]

214.93

2Stage 650[rpm] 130.98

3Stage 403[rpm] 58.50

Position Model 1Xoffaulttype Faultfrequency[Hz]

1Stage
BallBearing

#6012

BPFO 121.50

BPFI 158.50

BSF 74.36

FTF 8.68

2Stage

Roller

Bearing

#22217

BPFO 65.81

BPFI 85.85

BSF 40.28

FTF 4.70

3Stage

Roller

Bearing

#23122

BPFO 39.02

BPFI 53.29

BSF 2.92

FTF 2.92

Table4.4Theresultofbearingfaultfrequencyandthestagespeeds
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4.1.2압축기

두 번째 대상은 저탄소 압축기이다.측정된 압축기의 모습은 Fig.4.2와 같

다.데이터 측정 기간은 2005년 8월부터 2005년 11월까지 6시간 마다 측정하

였다.대략 470개 정도의 데이터가 기록되었고 Fig.4.4은 압축기의 가속도 피

크 데이터의 그래프를 나타내고 있다.이 데이터는 압축기가 시간 순서로 정

상 상태부터 고장이 발생한 단계까지 기계의 이력의 정보를 포함하고 있다.

따라서 이 데이터도 시계열 데이터로 분류할 수 있다.

Fig.4.2MethaneCompressor

Electricmotor Compressor

Voltage 6600V Type Wetscrew

Power 440kW
Lobe

Malerotor(4lobes)
Femalerotor(6lobes)Pole 2Pole

Bearing NDE:#6216DE:#6216
Bearing

Thrust:7321BDB
Radial:SleevetypeRPM 3565rpm

Table4.4Descriptionofsystem
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4.2압축기 예측 결과

Fig.4.3는 압축기의 피크값을 나타낸 것이다.그래프의 300포인트에서 급

격하게 값이 변하였고 308포인트에서 최종 결함이 발생하였다.기계를 분해

하여 확인한 결과,베어링(7321BDB)의 윤활 불량으로 인한 과열로 인해 생

긴 결함이었다.그 후 베어링의 교체 작업이 이루어졌다.

4.2.1잔존 확률 함수

열화 곡선을 얻기 위해서,Fig.4.4와 같이 진동 진폭의  ± 의 값을 기

계의 정상 상태의 경계로 결정하였다.이는 각 시간의 진동 진폭이 경계를 벗

어났는지 아닌지를 분석된다.그 값이 경계의 안에 있는 경우에는 이전 값과

같고 그렇지 않은 경우에 그 편차 값을 얻는다.식 (2.16)에 따르면,는 시

간 까지의 전체 편차 값을 나타내고 은 전체 데이터의 편차 값을 나타낸다.

경계 값과 관측 값의 차이가 많이 날수록 열화 곡선의 기울기는 커지고 이는

결함이 점점 진행하고 있다는 것을 나타낸다.결과는 Fig.4.5과 같다.1에서

0.9까지는 결함이 시작된 시점을 나타내고 0.1의 지점은 고장이 발생한 시점을

나타낸다.
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4.2.2회색 이론

Fig.4.5과 같은 열화 곡선은 기계의 상태를 나타내는 중요한 자료이다.Fig.

4.6은 회색 이론 GM(1,1)의 수정된 모델을 적용하여 열화곡선의 예측 모델을

실제 데이터와 함께 나타내었다.그림에서 알 수 있듯이 실제 그래프와 예측

데이터의 오차는 앞서 4.1절에서 언급한 오차계산을 사용하였고 Table4.5에

나타내었다.
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RMSE = 0.036714

R = 0.93635

Base on real data

Grey model prediction

Fig.4.6Thepredictionresultofthegreymodel

4.2.3ARMA & GARCH

Fig.4.7(a)와 Fig.4.7(b)는 각각 자기상관 그래프와,편자기상관 그래프를

나타낸 것이다.모형을 기반으로 모델을 선정하여 ARMA & GARCH에 적용

한 결과는 Fig.4.8과 같다.압축기 데이터를 이용한 예측값들의 오차를 Table

4.5에 정리하였다.
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RMSE(C) = 0.021437

RMSE(T) = 0.020065

R(T) = 0.98135

R(C) = 0.97611

MAPE(C) = 1.255%

MAPE(T) = 1.6603%

MAE(C) = 0.7068

MAE(T) = 1.1607

Actual value

Conditional mean

Totally conditional value

Fig.4.8PredictionresultusingARMA& GARCH

R RMSE MAE MAPE

Grey

model
Prediction 0.9364 0.03778 2.1579 4.0614%

ARMA

&

GARCH

Totally

conditionalvalue
0.9761 0.02007 1.1607 1.6603%

Conditionalmean 0.9813 0.02144 0.7068 1.255%

Table4.5Errorvalueofthepredictions
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4.3감속기 예측 결과

감속기의 상태 변화를 보기 위해 주파수 분석을 하였다.감속기의 가속 시

험의 두 가지 조건의 주파수 데이터를 Fig.에 나타내었다.베어링 결함 주파

수가 나타나는 것을 확인할 수 없었고,기어 맞물림 주파수(GMF)의 배수 성

분이 나타나는 것을 확인 할 수 있었다.그 중 1X GMF의 값이 시간이 경과

할수록 증가하는 경향을 가진다는 것을 확인하였다.두 조건의 가속시험이었

지만 부하 조건의 데이터에서 뚜렷한 데이터를 확인할 수 있었고 Fig.4와 같

이 포락선 검출에 의해 측대파가 발생하는 것을 쉽게 확인할 수 있었다.이를

시계열 데이터로 Fig4.11에 나타내었다.

4.3.1측정 결과
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Fig.4.9Theactualsignalofvibrationacquiredfrom realfield

4.3.2포락처리 결과

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

(1)

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

(2)

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

(3)

120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

(4)
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4.3.3회색이론 예측 결과

감속기 데이터의 결과에도 동일하게 GM(1,1)의 수정된 모델을 사용하여 예

측 데이터를 구하여 Fig.4.11와 같은 결과를 얻었다.실제 데이터와 예측 데

이터의 오차 값은 Table4.6에 나타내었다.1~5데이터는 예측을 위한 트레이

닝 구간으로 사용되어 6번째 데이터부터 예측이 이루어졌다.
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Fig.4.11Thepredictionresultofthegreymodel

4.3.4ARMA & GARCH 예측 결과

Fig.4.12(a)와 Fig.4.12(b)는 각각 자기상관 그래프와,편자기상관 그래프를

나타낸 것이다.모형을 기반으로 모델을 선정하여 ARMA & GARCH에 적용

한 결과는 Fig.4.13과 같다.압축기 데이터를 이용한 예측값들의 오차를

Table4.6에 정리하였다.
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RMSE(C) = 0.018901
RMSE(T) = 0.053295

R(T) = 0.94785
R(C) = 0.83699

MAPE(C) = 5.33%
MAPE(T) = 18.276%

MAE(C) = 1.4867
MAE(T) = 4.9677

Actual value

Conditional mean

Totally conditional value

Fig.4.13PredictionresultofARMA& GARCH

R RMSE MAE MAPE

Grey

model
Prediction 0.94189 0.016708 1.3897 4.1698%

ARMA

&

GARCH

Totally

conditionalvalue
0.83699 0.053295 4.9677 18.276%

Conditionalmean 0.94785 0.018901 1.4867 5.33%

Table4.6Errorvalueofthepredictions
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제 Ⅴ장 결론

오늘날 많은 산업 개발과 함께 기계 유지보수는 작동 비용뿐만 아니라 정확

성이나 신뢰성에 관해서 더욱 엄격해져야한다.부적합한 유진보수 전략은 생

산성뿐만 아니라 고객에 대한 서비스의 저하로 결과로 나타나고 심지어 안전

및 환경 문제로도 이어진다.이 연구는 상태감시정비의 정확성이나 신뢰성을

향상시키는 예측의 새로운 체계적인 연구를 제공하며,이것은 기계 유지보수

의 가장 효과적인 방법이다.

진동 기반의 예측은 널리 연구되었다.하지만 진동은 가장 휘발성 있는 신

호이다.기계의 수명이 다 되면 마모가 심해지고 고장이 발생하기 때문에 더

욱더 많은 진동의 변화가 생긴다.예지는 유지보수 성능의 일정이 조기에 결

정되는 기간에만 유용하다.따라서,심하게 변화하는 진동의 경향을 정확하게

예상하는 전문가 진단 방법을 알아내는 것은 여전히 이론적인 이야기다.또

다른 문제는 정확하게 실제 진동 심각도를 어떻게 평가하는 가이다.진동 심

각도는 현재의 전체 진동값을 비교하여 평가한다.하지만 원래 진동이 너무

쉽게 변화는 성질을 가졌다면 진동 심각도의 잘못된 평가를 내릴 것이다.

ARMA & GARCH 모델이라고 부르는,선형 ARMA 모델과 비선형

GARCH 모델을 결합한 새로운 진동 기반의 예측 방식은 기계 건강 상태를

추정하고 예측하지 조사하였다.ARMA 모델에서 조건부 평균과 GARCH 모

델로부터 조건부 분산을 구하여 꾸준히 성장하는 결함과 변동 진행 형태에 관

한 기계의 동작을 설명 하는데 사용할 수 있다.실제 진동 심각도는 ARMA

& GARCH 예측 모델에서 얻은 조건부 평균과 분산 사이에서 결합된 데이터

를 사용함으로서 평가하고 예상할 수 있다.압축기의 고장은 윤활 불량으로

인해 진동의 피크 값이 지속적으로 커졌으며 감속기의 경우는 축의 정렬불량

으로 인한 회전 주파수의 지속적인 증가가 나타난 것이다.석유 화학 공장의

메탄 압축기와 풍력 발전기의 감속기에서 얻은 데이터로 제안된 예측 모델들

의 성능을 확인할 수 있었다.이 모델들의 성능의 비교 기준으로 4가지 오차

계산 방법을 사용하여 비교해 본 결과 압축기에서는 회색이론이 ARMA &

GARCH 모델의 결과 보다 오차 값이 크게 나타났으며,감속기 데이터 예측
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모델의 결과는 ARMA & GARCH의 Totallyconditionalvalue값의 오차가 가

장 크게 나타났다.ARMA & GARCH 모델과 회색 모델의 정확한 예측 결과

는 기계 상태 건강 예측의 활용하는데 적합함을 보여준다.

하지만,이 모델들은 실제 발생한 기계의 갑작스런 고장을 알 수 없다.실제

현장에서 기계 상태 감시 시스템 또는 CBM의 활용성을 확인하기 위해,기계

잔존수명 예측에 보다 심층적인 연구가 필요로 한다.기계 잔존 수명을 계산

하기 위한 ARMA & GARCH 모델이나 회색모델 및 다른 효과적인 방법들의

우수성을 갖추는 것은 향후 연구에 반드시 필요하다.
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부 록

A.1자기회귀과정(autoregressiveprocess;AR)

정상시계열 데이터

⋯   ⋯         

     

기전 기전 기전 현재 예측값 예측값

에 있어서

“시점 t에 있어서의 변동은 시점 t-1로부터 t-p까지의 영향을 받고 있는 것은

아닌가?”

라고 생각할 수 있다.

그래서 를 백색잡음(whitenoise)이라고 했을 때,시점  로부터  까

지의 영향을

      ⋯   (1.1)

와 같이 표현한 식을 자기회귀 AR()모형이라고 한다.

실제로는    또는   까지이므로,

AR(1)모형,AR(2)모형

을 취급하는 경우가 많다.

특히,  의모형

     (1.2)

를 난보(random walk)라고 한다.

A.2AR(1)모형의 성질
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성질 1.AR(1)모형의 식

    (1.3)

성질 2.1기 앞의 예측값  

    (1.4)

성질 3.m차의 자기상관계수 

  
 ≥  (1.5)

이것들은 상수항을 포함하고 있지 않은 모형이다.

ACF(a) PACF(a)

ACF(b) PACF(b)

Fig.1.1ACF& PACFofAR(1)model
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A.3AR(2)모형의 성질

성질 1.AR(1)모형의 식

      (1.6)

성질 2.1기 앞의 예측값  

      (1.7)

성질 3.2기 앞의 예측값  

      (1.8)

성질 4.1차의 자기상관계수 

 


(1.9)

성질 5.1차의 자기상관계수 

 




 (1.10)

이것들은 상수항을 포함하고 있지 않은 모형이다.
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ACF PACF

Fig.1.2ACF& PACFofAR(2)model

▪ 백색잡음(whitenoise)의 검정

시계열 데이터

{⋯ } (1.11)

에 대해서 다음의 가설 가 성립하는지 어떤지를 조사하는 검정방법을

Ljung-Box검정이라고 한다.

가설         ⋯     (1.12)

여기에서    ⋯ 은 모자기상관계수이다.

표본자기상관계수     ⋯ 과 구별할 필요가 있따.이 표본자

기상관계수     ⋯ 을 사용하면,Ljung-Box의 검정통계량

 는

   








⋯




 (1.13)

이 된다.

이 검정통계량은 자유도 m의 카이제곱 분포에 따르기 때문에 유의수준을

  로 하면,기각역은
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임계치      검정통계량 

이 된다.

B.1이동평균과정(movingaverageprocess;MA)

정상시계열 데이터

⋯   ⋯         

     

기전 기전 기전 현재 예측값 예측값

에 있어서

시점 t의 값 가 백색잡음(whitenoise) 를 이용해서

     ⋯    (2.1)

로 표현될 때,이 식을 이동평균 MA(q)모형이라고 한다.

실제로는    또는   까지이므로,

MA(1)모형,MA(2)모형

을 취급하는 경우가 많다.

B.2MA(1)모형의 성질

성질 1.MA(1)모형의 식

     (2.2)
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성질 2.1기 앞의 예측값 

      (2.3)

성질 3.1차의 자기상관계수 

 


 
(2.4)

이것들은 상수항을 포함하고 있지 않은 모형이다.

ACF(a) PACF(a)

ACF(b) PACF(b)

Fig.2.1ACF& PACFofMA(1)model
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B.3MA(2)모형의 성질

성질 1.MA(2)모형의 식

       (2.5)

성질 2.1기 앞의 예측값  

            (2.6)

성질 3.2기 앞의 예측값  

       (2.7)

성질 4.1차의 자기상관계수 

 
  



    
(2.8)

성질 5.2차의 자기상관계수 

 


  


 
(2.9)

ACF PACF

Fig.2.2ACF& PACFofMA(2)model
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진이에게도 늘 감사한 마음입니다.

(故)양보석 교수님의 별세로 인해 지도교수님이 바뀌는 약간은 특별한 상황

을 겪어가면서 대학원 생활을 하였습니다.하지만 (故)양보석 교수님께서 남기

신 많은 업적들 때문에 끝까지 포기하지 않고 공부할 수 있었다 생각이 듭니

다.아직 사회에 나가 삶의 무거움을 직접 경험하진 못했지만 이 후에 있을

많은 경험이 대학원 기간 동안 겪은 모든 일들에서 밑바탕이 되었으면 하는

바램입니다.
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