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1)1. 서  론

설비 예지보전(predictive maintenance)은 정상적인 설비 
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상태를 지속해서 유지하는 개념으로 중단시간(downtime) 감

소, 생산성 향상, 비용 절감, 근로자 안전 확보 등 제조 현장의 

효율성 증대를 위해 중요하며, 이를 실현하기 위해 다양한 기

계 학습 모델이 연구되고 있다[1]. 효과적인 예지보전을 위해

서는 지속적인 설비 상태 감시(monitoring)를 통해 설비 상태

가 정상(normal) 상태인지 이상(anomaly) 상태인지 판단할 

수 있어야 한다. 설비 이상 상태는 결함, 고장이 발생한 설비

의 비정상적인 상태로 주로 진동, 전류, 온도 등 설비 운용 중 

측정 가능한 물리 데이터를 분석해 이상 여부를 판단, 예측할 

수 있다[2-4]. 하지만, 설비 이상의 발생 원인과 상태는 매우 

다양하므로, 기계 학습을 위한 모든 이상 상황에 해당하는 충
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분한 양의 데이터 확보는 현실적으로 어렵다. 따라서, 정상 상

태의 설비 데이터를 학습하고, 이를 기반으로 이상 상태를 식

별하는 비지도 학습방식이 주로 활용되고 있으며, 오토인코더

(autoencoder)의 재구성 오차(reconstruction error)를 이용하

는 방법이 대표적이다. 오토인코더를 이용한 이상 탐지(ano-

maly detection)는 정상 데이터를 학습하고, 복원하는 과정 

중 발생하는 오차를 이용해 설비의 정상 상태와 이상 상태를 

판별한다.

설비 이상 탐지에는 센서(sensor), 설비 제어 PC, PLC(Pro-

grammable Logic Controller)에서 수집된 시계열(timeseries) 

데이터가 주로 활용되고 있으며, 이중 진동 데이터가 대표적

이다[5]. 대부분 제조 설비는 모터 구동으로 운용되며, 이때 

발생하는 진동 데이터를 이용해 설비 상태를 예측할 수 있다. 

특히, 진동 데이터의 주파수 영역(frequency domain)은 설

비 불균형(unbalance), 정렬 불량(misalignment), 고정 불량

(looseness) 등 설비 이상 상태를 구체적으로 파악하는데 중

요한 정보를 제공한다[6-8]. 따라서, 설비 이상 유형에 따라 

특정 진동 주파수 영역에서 정상 상태와 다른 패턴을 나타

내기 때문에, 주파수 영역별로 이상 탐지를 수행할 필요가 

있다.

본 논문에서는 설비 이상 상태를 구체적으로 파악하기 위

해 주파수 영역을 N개 영역으로 분리하고, 주파수 영역별 이

상 탐지를 수행하는 방법을 제시하였다. 사례연구로 약 2개월

간 운영된 압축기(compressor)의 진동 데이터를 오토인코더 

모델로 학습하고, N 분할 이상 탐지를 수행함으로써 특정 주

파수 영역 이상 탐지에 효과적으로 적용될 수 있음을 보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구로 딥

러닝 학습 유형별 설비 이상 탐지모델을 소개한다. 3장에서는 

오토인코더를 이용한 주파수 영역별 이상 탐지 방법을 제시하

고, 4장에서는 사례연구와 적용 결과를 소개한다. 5장에서는 

시사점을 요약하고, 향후 연구를 제시한다.

2. 관련 연구

딥러닝 모델은 학습 유형에 따라 크게 지도학습(super-

vised learning), 비지도 학습(unsupervised learning), 반지도 

학습(semi-supervised learning) 3가지 유형으로 나뉘며, 제

조 분야 설비 이상 탐지에서도 이들 유형이 모두 사용되고 있

다. 이 중 지도학습은 설비 이상을 식별할 수 있는 레이블

(label)에 따른 이상 탐지를 다룬다. Mohammed 외[9]는 기어

박스(gearbox)의 3가지 깊이(1mm, 2mm, 3mm) 균열 감지에 

ANN(Artificial Neural Network)을 활용했다. Mey 외[10]는 4

가지 유형(강도)의 불균형 인자(unbalance factor)를 적용한 

모터(motor)에서 발생한 진동 데이터를 수집하고, CNN(Con-

volutional Neural Network), FCNN(Fully Connected Neural 

Network), Random Forest, HMM(Hidden Markov Model)을 

이용해 고장 감지를 수행했으며, Bouisfi 외[11]는 정상 로터 

바(rotor bar)와 4가지 유형의 고장 로터 바에서 전류 데이터를 

수집하고, SVM(Support Vector Machine), Random Forest, 

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)을 이용해 고장 

감지를 수행했다. 이와 같은 지도학습은 높은 이상 탐지 성능

을 나타내지만, 이상 탐지 범위는 학습에 사용된 결함 유형으

로 제한된다. 결과적으로, 설비 이상 진단을 위한 지도학습은 

고장 유형별 충분한 데이터를 요구하지만, 제조 현장에서 설

비 이상 발생 빈도는 매우 낮고 유형은 다양하므로 지도학습 

적용은 매우 제한적일 수밖에 없다.

이에 대한 대안으로 대량의 정상 상태 설비 데이터 학습으

로 설비 이상 여부를 판별하는 임계치(threshold)를 결정하고, 

이상 탐지를 수행하는 다양한 유형의 오토인코더 기반 비지도 

학습 방법이 연구되고 있다. Chen 외[12]는 산업용 로봇의 이

상 탐지에 효과적인 SWCVA(Sliding-Window Convolutional 

Variational Autoencoder)모델을 제안했으며, Givnan 외[13]

는 회전기(rotary machine) 이상 탐지 시 매개변수 수를 개선

한 RSAE(Reduced Stacked Autoencoder)모델을 제안했다. 

Huang 외[14]는 모터의 이상 탐지와 특징 추출(feature ex-

traction)에 효과적인 RNN(Recurrent Neural Network)기반 

변분 오토인코더(Variational Autoencoder)모델을 연구했다. 

Tziolas 외[15]는 ANN, LSTM(Long Short Term Memory), 

CNN을 기반으로 한 3가지 유형의 오토인코더 모델을 이용해 

엘리베이터 유압 동력 장치(HPU, Hydraulic Power Unit)의 

이상 탐지 성능을 비교했다. 이러한 비지도 학습은 라벨링 데

이터가 제한적인 제조 분야에 효과적으로 적용될 수 있지만, 

정상 데이터만을 이용해 모델을 학습하므로 쉽게 과적합

(overfitting) 될 수 있으며, 잘못된 탐지(false positive, false 

negative) 결과를 도출할 수 있다. 따라서, 소량의 레이블 데

이터를 추가로 활용하는 반지도 학습을 통해 이상 탐지 성능

을 높이는 연구가 수행되고 있다. Zhang 외[16]는 베어링

(bearing) 이상 탐지에 VAE(Variational Autoencoder)기반 생

성 모델을 이용해 이상 탐지 정확도를 높이는 연구를 수행했

으며, Thoidis 외[17]는 기계음(machinery sound)을 이용한 

설비 상태 모니터링에 반지도 학습을 이용했다.

설비에서 발생하는 진동 데이터는 결함 유형에 따라 특정 

주파수 영역에서 높은 진폭(amplitude)을 나타낸다[6-8, 18, 

19]. 예를 들어, 정상 진동 신호(Fig. 1. (a))를 갖는 회전기기 설

비에 설비 불균형(Fig. 1. (b)), 정렬 불량(Fig. 1. (c)), 고정 불량

(Fig. 1. (d))이 발생한 경우, 불량유형과 설비 특성에 따라 특

정 주파수 영역에서 이상 진폭이 발생한다.

설비 결함 탐지를 위해 진동 데이터를 이용한 기존 비지도 

학습 적용 연구[20-22]는 설비 결함 발생 여부만을 예측한

다. 본 논문에서는 설비 결함 발생뿐만 아니라, 결함 발생 원

인을 구체적으로 파악하기 위해 Fig. 2와 같이 진동 데이터의 

주파수 영역을 N개로 나눠 주파수 영역별로 이상 탐지를 수

행하는 N 분할 이상 탐지 알고리즘을 제안하고, 사례연구로 

공기압축기에서 수집된 진동 데이터를 이용해 수행했다.
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Fig. 1. Shape of Vibration Frequency by Fault Type

Fig. 2. N-segmentation Anomaly Detection

3. 주파수 영역별 이상 탐지

3.1 N 분할 이상 탐지 알고리즘

오토인코더 모델은 입력신호(input signal)를 더 작은 차원

으로 축소하는 인코더(encoder)와 원래 차원으로 복원해 출력

신호(output signal)를 생성하는 디코더(decoder)로 구성된다. 

이때, 입력신호와 출력신호의 차이(difference)로 재구성 오차

가 발생하며, 이를 이용해 정상 신호와 이상 신호를 구분할 수 

있다. 오토인코더 모델은 정상 신호를 이용해 학습하기 때문에 

정상 신호와 입력신호의 유사 정도에 따라 재구성 오차 크기가 

결정된다. 이상 탐지를 위한 오토인코더 모델은 Fig. 3과 같다.

진동 센서에서 수집된 원시 데이터(raw data)는 대부분 시

간 흐름에 따른 진동 세기(amplitude)를 측정한 시계열 데이

터이다. 이러한 시계열 데이터는 고속 푸리에 변환(Fast 

Fourier Transform, FFT)을 거쳐 주파수 영역으로 변환될 수 

있으며, 하나의 신호(signal)에 존재하는 주파수별 중요도

(magnitude)를 분석할 수 있다. 진동 신호의 주파수 영역 데

이터를 오토인코더 모델의 입력 데이터로 사용할 경우, 전체 

주파수 영역에 대해 재구성 오차가 계산되므로 진동 신호의 

이상 발생 여부만 판별할 수 있다. 하지만, 설비 이상 유형에 

Fig. 3. Autoencoder Model for Anomaly Detection

Input:

  Autoencoder model M

  Frequency range F = [f0,...,fq-1]

  Vibration data V = [v0,...,vq-1]

  Training dataset X = [V0,...,Vm -1]

  MAE loss E = [E 0[],...,E m-1[]]

  Number of divisions N

Output:

   Threshold T = [T0,...,T N-1]

01: b e g i n

02:   X' = M.predict(X)

03:   L = Len(F)  / N

04:   fo r  i  ∈ [0:N -1] d o

05:     NS = i  × L

06:     NE  = N S + L – 1

07:     fo r  j ∈ [0:m -1] d o

08:       E[j][i] = Mean(Abs(X'[j][NS:NE] - X[j][NS:NE]))

09:     e nd  fo r

10:   e nd  fo r

11:   fo r  i  ∈ [0:N -1] d o

12:     NS = i  × L

13:     NE  = N S + L – 1

14:     Ti=Mean(E[:][NS:NE]) + 3×Std(E[:][NS:NE])

15:   e nd  fo r

16:   r e tur n T

17: e nd

Fig. 4. Algorithm of Determining the Thresholds

따라 특정 주파수 영역에서 이상 패턴이 발생하므로 주파수 

영역별로 이상 탐지를 수행할 필요가 있다. 주파수 영역을 N

개로 나눠 이상 탐지를 수행하는 N 분할 이상 탐지를 위한 임

계치 결정 알고리즘과 이상 탐지 알고리즘 의사코드(pseudo 

code)는 Fig. 4, 5와 같다.

Fig. 4는 오토인코더 모델(M), 학습 데이터셋(X), 분할 수

(N)를 이용해, 분할 주파수 영역의 N개 임계치(T) 결정 과정을 

나타낸다. 2, 3라인은 학습 데이터셋에 대한 모델 예측 결과

(X')와 N 분할에 따른 주파수 영역 단위 길이(L)을 구한다. 4∼

10라인은 L을 이용해 각 분할에서의 시작 주파수(NS), 끝 주

파수(NE)에 따라, 분할 영역별로 재구성 오차(E)를 계산한다. 

이때, E는 학습 데이터 수(m, 행) × 분할 수(N, 열)의 2차원 
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Input:
  Autoencoder model M
  Frequency range F = [f0,...,fq-1]
  Vibration data V = [v0,...,vq-1]
  Test dataset X = [V0,...,Vm -1]
  MAE loss E = [E 0[],...,E m-1[]]
  Number of divisions N   
  Threshold T = [T 0,...,TN-1]

Output:
  Anomaly signals AS = [A S0[],...,ASN-1[]]
  Normal signals NS = [N S0[],...,NSN-1[]]

01: b e g i n
02:   X' = M.predict(X)
03:   L = Len(F)  / N
04:   fo r  i  ∈ [0:N -1] d o
05:     NS = i  × L
06:     NE  = N S + L – 1
07:     fo r  j ∈ [0:m -1] d o
08:       E[j][i] = Mean(Abs(X'[j][NS:NE] - X[j][NS:NE]))
09:     e nd  fo r
10:   e nd  fo r
11:   fo r  i  ∈ [0:N -1] d o
12:     fo r  j ∈ [0:m -1] d o
13:       i f E [j][i ] > T[i ] th e n
14:         AS[i ].append(X[j])
15:       e l s e
16:         NS[i ].append(X[j])
17:       e nd  i f
18:     e nd  fo r
19:   e nd  fo r
20:  r e tur n AS, NS
21: e nd

Fig. 5. Algorithm of Anomaly Detection

배열 형태를 취한다. 11∼15라인은 E의 전체 학습 데이터를 

대상으로, N 영역별로 3 시그마 연산을 통해, N 개 임계치를 

결정한다.

Fig. 5는 M, 평가 데이터셋(X), N, T를 이용해, 각 주파수 

영역에서의 이상 신호(AS), 정상 신호(NS) 결정 과정을 나타낸

다. 4∼10라인은 X, X'를 이용해 E를 계산하는 과정이고, 11

∼19라인은 각 데이터 주파수 영역별 E와 학습 데이터를 통해 

결정된 주파수 영역별 T를 비교해, E가 T보다 크면 AS, 작으

면 NS로 결정한다. 결과적으로 AS와 NS에는 N개 주파수 영

역에서의 이상, 정상 결과가 저장되며, 이때, 각 데이터의 각 

주파수 영역은 이상, 정상 중 하나로 결정된다.

Fig. 4, 5의 입력 데이터와 출력(복원) 데이터의 재구성 오

차는 식 (1) 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE)를 이용

한다.

 




  




′

              (1)

3.2 이상 탐지 프로세스

제안 알고리즘을 이용한 전체 이상 탐지 프로세스는 Fig. 

6과 같이 크게 4단계를 거쳐 수행된다. 

Fig. 6. The process of N-division anomaly detection

① 단계는 진동 데이터의 시간 영역 데이터를 FFT를 거쳐 

주파수 영역으로 변환한다. 이때, 고역 통과 필터(high-pass 

filter), 저역 통과 필터(low-pass filter)를 적용해 데이터 특

성이 반영된 특정 주파수 대역으로 제한할 수 있다. ② 단계

는 정상 신호로 학습이 완료된 오토인코더 모델을 이용해 데

이터의 주파수 영역을 재구성한다. ③ 단계는 식 (1)을 이용

해 오토인코더 모델의 입력신호와 출력신호의 재구성 오차를 

N 분할 영역별로 계산한다. Fig. 6은 6분할(N=6)을 적용한 

예이다. ④ 단계는 ③ 단계에서 계산된 영역별 재구성 오차

(#1∼#6)를 영역별 임계치(#1∼#6)와 각각 비교해 해당 주파

수 영역에서 이상 여부를 결정한다.

4. 사례 연구

4.1 데이터셋

인쇄공정에 사용되는 압축기(compressor)에서 수집된 진

동 데이터를 이용해 사례연구를 수행했다. 해당 데이터셋은 

약 2달간 IEPE(Integrated Electronics Piezo-Electric)타입 진

동 센서를 이용해 3,906Hz 샘플링 속도(sampling rate)로 수

집됐다. 압축기의 분당 회전수(Revolutions Per Minutes, 

RPM)는 1,740rpm으로 기본 주파수(fundamental frequency)

는 29Hz를 나타낸다.

Fig. 7. Compressor and Sensor
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Fig. 8. Time Domain and Frequency Domain

데이터셋 규모(volume)는 4,102(row)×3,906(column) 이

고, 이 중 2,401개(row)는 학습데이터로 사용하고 나머지 

1,701개는 평가데이터로 활용했다. 수집된 데이터는 주파수 

분석을 위해 Fig. 8과 같이 시간 영역(Fig. 8 (a)) 데이터를 FFT

를 수행해 0∼1,953Hz까지 주파수 영역(Fig. 8 (b))으로 변환

하였으며, 고역 통과 필터를 적용해 3Hz 이상 주파수 신호만 

추출해 사례연구에 사용했다.

4.2 합성곱 오토인코더

1차원 합성곱층(1-dimensional convolution layer)과 

전치 합성곱층(transposed convolution layer)을 인코더, 

디코더로 구성하는 합성곱 오토인코더(convolutional auto-

encoder) 모델을 이용해 학습했으며, 모델 구성은 Fig. 9와 

같고, 주요 초 매개변수(hyperparameter)는 Table 1과 같

이 설정되었다.

Fig. 9. Structure of the Model 

Hyperparameter Value

Filters per layer 64, 32, 64, 1

Kernel size 16

Activation function Relu

Strides 3

Epochs 100, Early stopping

Loss MAE

Optimizer Adam

Input shape 1,953×1

Table 1. Hyperparameters of the Model

Fig. 10. Reconstructed Signal by the Model

학습이 종료된 합성곱 오토인코더 모델을 이용한 데이터 

복원 결과 예는 Fig. 10과 같다. Fig. 10 (a)는 모델에 입력된 

진동 주파수 영역 데이터이고 Fig. 10 (b)는 이를 모델이 예

측(재구성)한 결과다. Fig. 10 (c)는 0∼100Hz까지 재구성 

결과를 상세히 가시화한 결과다.

2,401개 학습데이터와 1,701개 평가데이터를 대상으로 

재구성 오차를 계산하고, 3 시그마 규칙을 적용해 임계치를 

결정한 결과, 학습데이터의 2.6%(63개, Fig. 11 (a)), 평가데

이터의 6.8%(116개, Fig. 11 (b))가 임계치보다 높은 재구성 

오차를 나타냈다.

4.3 평가 데이터 생성

총 1,701개 평가데이터 중 임계치보다 높은 재구성 오차를 

갖는 116개 데이터를 제외한 1,585개 데이터를 N 분할 이상 

탐지 평가 데이터로 사용했다. 이상 데이터는 실제 현장에서 
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Fig. 11. Reconstruction Plots of the Model

충분한 수집이 어려운 경우, 설비 입력값 조절[23], 신호 변조

[24] 등 인위적으로 생성한 가상 데이터(synthetic data)를 

모델 검증에 활용한다. 본 연구에서는 선택된 1,585개 정상 

데이터에 대해 주파수와 강도를 달리한 9개 유형의 이상 데이

터를 생성해 N 분할 이상 탐지를 수행했다. 결과적으로 

1,585 × 9개 이상 데이터를 생성하고 실험에 활용하였다.

정상 데이터를 이용한 이상 데이터 생성과정은 Fig. 12와 

같다. Fig. 12 (a)는 정상 신호, Fig. 12 (b), (d), (f)는 이상 

데이터를 만들기 위한 주파수 신호, Fig. 12 (c), (e), (g)는 

정상 신호와 이상 신호를 합성한 신호로 각각 이상 데이터로 

사용했다. 이때, 정상 데이터는 시험 조건에 따른 주파수 신

호와 합성하기 위해 식 (2)를 이용해 최소-최대 정규화

(min-max normalization)을 수행하고, 식 (3)을 이용해 생

성된 사인파(sine wave)를 최소 최대 정규화가 적용된 정상 

데이터와 합성해 이상 데이터를 생성했다. 식 (3)에서 A는 주

파수 강도(amplitude), f는 주파수(frequency), t는 시간

(time)을 의미하며, A, f 값을 조절해 9종의 이상 신호를 생

성하고 활용했다.

N 분할 이상 탐지 성능 평가 척도(metric)로 정상, 이상 

신호에 대한 TP(True Positive), FN(False Negative)를 이

용해 이상 신호 전체 시험 데이터 중 이상 신호로 예측한 비

율인 TPR(True Positive Rate)[25]을 적용해 이상 신호 탐

지 성능을 측정했다.

4.4 N 분할 이상 탐지 결과

주파수 30Hz에 대해서 수집된 진동 데이터의 최고 주파수 

강도(amplitude) 대비 30% 수준 신호를 합성한 이상 데이터

Fig. 12. Anomaly Signal Generation 

′
max

min

min
                   (2)

                    (3)

를 이용해 전체 주파수 영역에 대해 이상 탐지를 수행한 결과 

TPR은 0.11로 나타냈으며, 결과는 Fig. 13과 같다. 4.3절에

서 설명한 바와 같이, 이상 신호는 정상 신호에 특정 주파수 

신호를 합성한 신호로 모든 이상 신호는 정상 신호와 일대일 

쌍(pair)을 이룰 수 있으며, Fig. 13에서는 이 쌍을 같은 인

덱스(index)를 사용해 시각화(visualization)하였다. 따라서, 
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전체 이상 신호의 재구성 오차 분포는 정상 신호의 재구성 오

차 분포와 유사한 형태를 취하면서 좀 더 높은 재구성 오차값

을 갖는 형태로 나타났다. 결과적으로, 이상 신호 1,585개 중 

TP(이상 신호를 이상 신호로 예측) 181, FP(이상 신호를 정

상 신호로 예측) 1,404로 분할 이상 탐지를 수행하지 않은 경

우, 정상 신호와 이상 신호를 효과적으로 구분하지 못하였다.

같은 조건에서 2, 4, 8, 16분할을 적용해 이상 탐지를 수행

한 결과, 각 분할의 해당 주파수 영역에서의 TPR은 0.5(Fig. 

14 (a)), 0.78(Fig. 14 (b)), 0.91(Fig. 14 (c)), 1(Fig. 14 (d))로 

나타냈으며, 분할 수가 증가할수록 평가에 사용된 정상 신호와 

이상 신호를 더 잘 구분하는 결과를 나타냈다.

Fig. 13. Result of Anomaly Detection (N=0)

Fig. 14. Results of Anomaly Detection

(N=2, 4, 8, 16)

이상 신호를 30Hz(1x), 120Hz(4x), 600Hz(20x) 3가지 주

파수 신호와 최대 강도 대비 30%, 60%, 90% 조합으로 구성한, 

총 9가지 평가 조건에서 기존 방식(N=0)과 N(2, 4, 8, 16) 

분할 이상 탐지 성능은 Table 2와 같다. 이때, 해당 주파수가 

포함된 영역에서 TPR을 측정했다. 예를 들어, Table 2의 Test 

9, N=2일 때, TPR 0.98은 전체 주파수 0∼1,953Hz에서 0∼

975Hz(Fig. 15 (a)), 976∼1,953Hz(Fig. 15 (b)) 두 영역 중 

600Hz가 포함된 0∼975Hz 영역에서의 이상 탐지 결과를 의

미한다.

N 분할 이상 탐지는 분할된 주파수 영역에서 이상 여부를 

판단할 수 있다. 예를 들어, Test 3, N=4 전체 주파수 영역 4개 

구간에 대한 이상 탐지 결과는 Fig. 16과 같으며, 이상 주파수 

30Hz가 포함된 첫 번째 구간(Fig. 16 (a))에서 시험에 사용된 

이상 신호를 모두 이상 신호로 예측했다. 특정 신호가 첫 번째 

구간(Fig. 16 (a))에서 이상 신호로 예측되고, 나머지 구간(Fig. 

16 (b), (c), (d))에서 정상으로 예측되었다면, 이 신호는 0∼

487Hz 영역(Fig. 17 (a))에서 이상이 발생했으며, 이외 영역(Fig. 

17 (b), (c), (d))에서는 정상인 것으로 판단할 수 있다.

Fig. 15. Result of Test 9 (N=2)

Test 

#

Added frequency
(Anomaly signal)

N

Frequency
(Hz)

Amplitude 
(%)

0 2 4 8 16

1 30 30 0.11 0.50 0.78 0.91 1.0

2 30 60 0.30 0.99 1.0 1.0 1.0

3 30 90 0.92 1.0 1.0 1.0 1.0

4 120 30 0.03 0.09 0.06 0.05 0.04

5 120 60 0.07 0.20 0.25 0.24 0.16

6 120 90 0.13 0.46 0.74 0.81 0.47

7 600 30 0.07 0.20 0.54 0.98 1.0

8 600 60 0.20 0.81 0.99 1.0 1.0

9 600 90 0.42 0.98 1.0 1.0 1.0

Table 2. TPR of N-segmentation Method
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Fig. 16. Result of Test 3 (N=4)

Fig. 17. Anomaly Detection by Frequency Region

Test 1∼9에서 이상 주파수 신호가 포함된 영역을 이상으

로 예측하고, 이외 나머지 주파수 영역은 정상으로 예측한 결

과는 Table 3과 같다. 테스트 사례별 결과 편차가 심하게 나

타났으며, 분할 수가 가장 높은 N=16 경우, 높은 TPR을 나타

냈음에도, 나머지 영역에서 이상 신호로 판단된 경우가 많아 

낮은 결과를 나타냈다. 또한, 테스트에 적용된 신호의 동일 주

파수에서 진폭이 클수록, 분할 수가 증가할수록 더 낮은 결과

가 나왔다. 이러한 결과는 이상 주파수의 강도가 커질수록 주

변 주파수 진폭도 영향을 받아 모델이 주변 영역을 이상 신호

로 예측한 결과로 판단된다.

Test 
#

N

2 4 8 16

1 0.48 0.67 0.71 0.71

2 0.97 0.89 0.80 0.71

3 0.97 0.89 0.79 0.69

4 0.09 0.04 0.03 0.01

5 0.19 0.19 0.15 0.01

6 0.44 0.64 0.62 0.0

7 0.19 0.47 0.84 0.26

8 0.77 0.85 0.81 0.0

9 0.91 0.74 0.69 0.0

Table 3. Results of Anomaly Detection

Model 

#

Hyperparameter  Avg. TPR

Number of layer

(Filters per layer)
0 2 4 8 16

1
4

(64-32-64-1)
0.25 0.58 0.71 0.78 0.74

2
6

(128-64-32-64-128-1)
0.43 0.73 0.84 0.88 0.86

3
8

(256-128-64-32-64-128-256-1)
0.56 0.80 0.88 0.91 0.90

Table 4. Average TPR by Model

Table 1의 초 매개변수를 적용한 4개 층(Layer)으로 구성된 

합성곱 오토인코더 모델(Table 4. Model 1)의 층을 6개(Table 

4. Model 2), 8개(Table 4. Model 3)로 증가시켜, 주파수 영역 

분할 수(N)별 평균 TPR을 측정한 결과는 Table 4와 같다. 

Model 3, 8분할 적용 시, 평균 0.91로 가장 좋은 성능을 나타

냈다.

사례연구 결과는 다음과 같이 요약할 수 있다.

첫째, 동일 주파수 조건에서 강도가 30%, 60%, 90%로 높

아질수록 TPR도 높게 나타났다. 이는 이상 신호의 주파수 강

도가 높아질수록 재구성 오차가 더 크게 나타나, 결과적으로 

이상 신호 탐지 성능이 향상된 것으로 해석된다. 둘째, N 분

할을 하지 않은 경우(N=0)보다 N 분할을 적용한 이상 탐지 

성능이 높게 나타났다. 이러한 결과는 N 분할 적용 시, 식 

(1)에 따라 재구성 오차 범위(n)가 상대적으로 줄어들어 이상 

신호에 대한 재구성 오차 변별력이 향상된 것으로 해석된다. 

셋째, 최적 분할 수 N은 시험 사례마다 다르게 나타났다. 이

는 시험에 사용된 주파수(30Hz, 120Hz, 600Hz)와 재구성 

오차 계산에 사용되는 이웃 주파수의 분산(variance) 크기가 

영향을 미치는 것으로 해석된다. 120Hz 시험 사례(Test 4∼

6) 경우, N 분할 이상 탐지 성능이 낮게 나타났으며, 이는 

120Hz 근처 분산이 Fig. 18과 같이 상대적으로 크기 때문으

로 해석된다. 가장 큰 분산을 나타낸 539Hz 경우, 강도 30%

를 적용한 N=2일 때 TPR은 0.07로 매우 저조한 성능을 나

타냈다.
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Fig. 18. Variance of Each Frequency

5. 결론 및 향후 연구

제조 설비의 효율적인 예지보전을 위해서는 설비 상태변화

를 감지할 수 있어야 하며, 이를 위해 다양한 오토인코더 모델

을 활용한 비지도 학습기반 이상 탐지 방법이 적용되고 있다. 

대부분 제조 설비는 진동 데이터를 이용해 설비 상태를 효과

적으로 예측할 수 있으며, 주파수 분석을 통해, 더욱 구체적인 

설비 이상을 파악할 수 있다. 본 논문에서는 주파수 영역별 이

상 탐지를 위해 N 분할 이상 탐지 알고리즘과 오토인코더 모

델을 활용한 이상 탐지 프로세스를 제안하고, 압축기 진동 데

이터와 9가지 주파수 신호를 합성한 이상 데이터를 대상으로 

제안 방법을 평가했다.

본 연구의 결론은 다음과 같다. 첫째, N 분할 이상 탐지는 

전체 주파수 영역을 대상으로 이상 탐지를 수행한 경우(N=0)

보다 전반적으로 더 나은 이상 탐지 성능을 나타냈다. 표 2의 

9가지 테스트 데이터에 대해 N 분할을 적용하지 않았을 때 평

균 TPR 0.25로 나타났지만, N 분할의 경우, 전체 평균 TPR 

0.70 이상을 기록했다. 특히 낮은 주파수 강도(최대 강도 대비 

30%, 60% 수준)에서도 2∼3배 이상 높은 성능을 나타냈다

(Test 1, 2, 4, 5, 7, 8). 둘째, 분할 수(N) 증가가 반드시 이상 

탐지 성능으로 이어지지는 않는다. 시험 조건에 따라 N 증가 

시 이상 탐지 성능이 향상하는 경우(Test 1, 2, 7, 8, 9), 감소

하는 경우(Test 4), 혼재하는 경우(Test 5, 6)로 나타났다. 셋

째, N 분할 이상 탐지 성능은 주파수별 분산에 영향을 받는

다. 주파수별 분산에 따라 이상 탐지 성능 차이가 발생했으며, 

낮은 강도의 이상 신호에서 그 차이가 더 크게 발생했다(Test 

1과 Test 4 비교). 분산이 작고 이상 신호 강도가 높은 경우

(Test 3)와 분산이 크고 이상 신호 강도가 낮은 경우(Test 4), 

N 증가에 따른 성능 변화는 크지 않았다.

본 연구의 한계와 향후 연구는 다음과 같다. 첫째, 가상의 

단일 주파수 신호를 합성한 이상 데이터를 평가에 활용했다. 

향후, 설비 불균형, 정렬 불량, 고정 불량 등 설비 이상 환경에

서 수집된 데이터를 활용할 필요가 있다. 둘째, IEPE 타입 센

서의 x축 진동에 해당하는 단일 데이터만 활용했다. 따라서, 

추가적인 제조 데이터를 활용한 다변량 분석으로 확장될 수 

있다. 셋째, 이미 장기간에 거쳐 운영 중인 압축기의 진동 데

이터 사용으로 정상 상태에 대한 신뢰성이 확보되지 않았다. 

설비 구축 후, 정상 상태에 대한 참조 데이터를 확보하고 활용

할 필요가 있다. 넷째, 본 연구의 주파수 영역별 이상 탐지 결

과를 바탕으로 최종적인 설비 상태 진단을 위해서는 도메인 

지식이 추가로 요구된다.
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