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Anomaly detection models using big data generated from facilities and equipment have been adopted for predictive

maintenance in the manufacturing industry. When facility faults or defects occur, different patterns of abnormal data

are shown owing to their component behaviors. By detecting these pattern changes, it is possible to determine

whether a facility abnormality occurs. This study evaluated the anomaly detection results from a combined driving

system consisting of three driving motors for about six months at a manufacturing site. The learning data with an

autoencoder model for about a month at the beginning of vibration data collection and continuous monitoring of

anomalies using reconstruction errors showed that a component defect occurred in one driving motor, and the

reconstruction error increased progressively about three months earlier than a facility manager found the failure. In

addition, the micro-electro-mechanical systems sensor showed high amplitude in the entire frequency domain when

high reconstruction errors occurred. However, the integrated electronics piezoelectric sensor showed different patterns

as high amplitude in a specific frequency domain. The results of this study will be helpful for detecting facility

abnormalities in combined driving systems using vibration sensors.
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1. 서론

제조산업을 ICT 기술로 혁신하는 Industry 4.0 환경에서 신뢰

성 확보, 비용 절감, 안전을 위해서는 설비 예지보전(Predictive

Maintenance, PdM)이 중요하다[1-3]. 딥러닝, 기계학습 등 인공

지능 기술이 발전하면서 센서, PLC를 통해 확보된 대량의 제조

데이터를 다양한 인공지능 모델로 학습하고, 이를 PdM에 적용

하는 연구가 활발하다[4]. 특히, 대부분 제조 설비는 모터로 구

동되기 때문에, 설비 운용 중 발생하는 모터의 진동 데이터는

설비 상태 감시(Condition-based Monitoring, CBM)와 PdM에

주로 활용되고 있다[5-7].

기계학습은 모델 학습 시, 데이터 라벨 사용 여부에 따라, 지

도학습과 비지도학습으로 구분되며, CBM, PdM을 위한 이상

탐지에 두 방식 모두 적용될 수 있다. 하지만, 고장, 결함 등 설

비 이상은 발생 빈도가 매우 낮고, 유형이 다양하기 때문에, 충

분한 설비 이상 데이터 확보가 어렵다. 따라서, 상대적으로 데이

터 수집이 수월한 정상 설비 상태 데이터만을 이용한 비지도학

습 방식이 주로 활용되고 있으며, 오토인코더(Auto-Encoder,

AE)가 대표적이다[8-10]. 진동데이터를 이용한 설비 이상 탐지

와 관련한 기존 연구는 대부분 단일 모터로 구동되는 시뮬레

이터[11-14] 환경에서 주로 수행되었으며, 여러 모터로 구동되

는 복합 구동 시스템의 경우도, 자체 제작한 프로토타입[15]
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환경에서 연구가 수행되었다. 따라서, 실제 운용 중인 복합 구동

시스템에 대한 이상 탐지 연구는 여전히 부족하다.

본 연구에서는 IEPE (Integrated Electronics Piezo Electric)

및 MEMS (Micro Electro Mechanical Systems) 타입 진동 센서를

사용해 3개의 구동 모터로 구성된 복합 구동시스템의 진동 데

이터를 약 6개월간 수집하고, 비지도학습 모델을 이용해 이상

탐지를 수행했다. 데이터 수집 기간 중 1개 모터에서 부품 결함

이 발생했으며, 이때 AE 모델의 재구성 오차를 이용한 이상 탐

지 결과를 분석했다. 또한, 이상 탐지 시, IEPE, MEMS 타입 센

서에서 수집된 진동 데이터 특성을 비교 분석했다.

2. 데이터 수집

대상 설비는 Fig. 1의 옵셋 인쇄기로 Koenig & Bauer (독일)

의 RAPIDA 106 모델이다. 최대 1.8만장/시간 인쇄가 가능하며,

5일/주, 24시간/일 운용 환경에서 데이터를 수집하고 이상탐지

를 수행했다.

복합 구동시스템은 대상 설비의 유틸리티 구동 시스템으로

Fig. 2와 같이 3개 공기압축기 구동 모터(Fig. 2 Motors #1-#3)

가 1개 프레임에 고정된 구조이며, 3개 모터는 운용 중 상시

1,720 (Motor #1), 1,740 (Motor #2), 1,150 (Motor #3) RPM을

유지한다. 총 4개 진동센서(IEPE 타입 1개, MEMS 타입 3개)를

각 모터와 프레임에 설치하고 데이터를 수집했다.

진동 데이터 수집에 사용된 센서는 IEPE 타입 센서는

VibraSens(프랑스)의 Vibra 131.02-6D-2를 이용했으며, MEMS

타입 센서는 IQunet(벨기에)의 IVIB161410-24V-PWR 모델을

이용했다. 데이터 수집을 위한 에지 컴퓨터는 IQunet의 SERV-

199010-USB-5V2A를 이용해 데이터 수집 환경을 구성했다. 복

합 구동시스템의 각 센서에서 수집된 진동 데이터는 에지 컴퓨

터의 내장 DB에 주기적으로 저장되고, 산업용 표준 통신 프로

토콜인 OPC UA (Open Platform Communications Unified

Architecture) 통신을 통해 제조 현장의 에지 컴퓨터에서 원격지

에 위치한 감시 시스템으로 전송되어 모니터링된다. 데이터 수

집과 분석과정의 전체 데이터 흐름은 Fig. 3과 같다.

수집데이터는 각 센서별 진동 측정 시각과 3축(x, y, z) 진동

주파수 데이터로 구성되며, 총 94,700,775개, 약 1.04 GB 용량

의 데이터를 수집하고 분석에 활용했다. 이때, Motor #1의

IEPE 센서 경우, 0-1,952.05 Hz 주파수 범위에서 샘플 당2,048

개 수치 데이터가 수집되었고, MEMS 센서(Frame, Motor #2,

Motor #3) 경우, 0-1,598.44 Hz에서 1,024개가 수집되었다. 센

서별 데이터 수집 주기는 수신기 상태, 네트워크 환경 등 현장

상황에 따라 평균 약 30-60분에 거쳐 불규칙하게 수집되었다.

본 실험에 사용된 IQunet 에지 시스템을 이용해 Fig. 4와 같이

진동 신호에 대한 시간 영역(Time Domain)과 FFT를 거친 주

파수 영역(Frequency Domain) 데이터를 수집할 수 있으며, 본

연구에서는 주파수 영역 데이터가 사용되었다.

Fig. 1 Offset press

Fig. 2 Structure of the combined driving system

Fig. 3 Process of the data flow

Fig. 4 Sample data
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전체 데이터 수는 Table 1과 같으며, 행(Row)은 데이터 샘플

수를, 열(Column)은 각 샘플 측정 시각과 수치 데이터 수를 포

함한 샘플 당 데이터 수를 나타낸다.

3. 복합 구동시스템 이상 탐지

3.1 이상 탐지 모델

복합 구동시스템의 이상탐지 모델로1차원 합성곱 오토인코더

(1Dimensional Convolutional Auto-Encoder, 1D CAE) [16]를

이용했다. 일반적인 AE는 입력 데이터를 더 작은 차원으로 압

축하는 인코더와 원래 차원으로 복원하는 디코더로 구성되며,

1D CAE는 인코더와 디코더에 1차원 합성곱 층[17]을 적용한

모델이다. 1D CAE의 입력 신호와 출력(복원) 신호의 차이로 재

구성 오차가 발생하며, 학습에 사용된 정상 신호들과 다른 패턴

의 신호가 입력될 경우 더 큰 재구성 오차가 발생한다. 따라서,

재구성 오차 크기를 이용해 모델에 입력된 진동 데이터를 정상

신호와 이상 신호로 구분할 수 있다. 1D CAE 기반 이상 탐지

구조는 Fig. 5와 같다.

재구성 오차는 MAE (Mean Absolute Error), MSE (Mean

Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error)와 같은 오차

함수를 이용해 계산할 수 있으며, 본 연구에서는 모든 오차에

동일 가중치를 부여하는 MAE(식(1))를 사용했다.

(1)

1D CAE 모델은 각각 2개의 1차원 합성곱 층과 1차원 전치

합성곱 층을 이용해 인코더와 디코더를 구성했으며, Table 1과

같이 IEPE 센서에서 수집된 샘플 당 데이터 수가 MEMS 센서

의 2배임을 고려해, 각 층 커널 사이즈와 학습 파라미터 수를 2

배로 지정했다. 결과적으로 1D CAE 모델은 IEPE 센서 데이터

와 MEMS 센서 데이터 학습을 통해 각각 67,745개, 33,953개

파라미터를 학습한다. 모델 각 층(Layer) 구성은 Table 2와 같다.

전체 데이터 수집 기간 중, 초기 1달 동안 수집된 데이터를

학습 데이터로 사용하고, 이후 모니터링 기간 약 5개월 동안 수

집된 데이터를 시험 데이터로 사용했다. 결과적으로, 전체 데이

터 샘플 67,915개 중 24,019개(35%)는 학습 데이터로, 43,896개

(65%)는 시험 데이터로 사용되었다.

 수집 기간을 기준으로 학습 데이터와 시험 데이터로 분류했

음에도, 데이터 수집 현장 조건에 따라, 센서별 데이터 수집량에

차이가 발생했다. 예를 들어, Motor #1에서 수집된 전체 진동

데이터 24,600개 중 6,139개(25%)가 학습 데이터, 18,461개

(75%)가 시험 데이터로 사용된 반면, Motor #3의 경우는 학습

데이터 5,480개(61%), 시험 데이터 3,446개(39%)로 차이가 발

생했다. 각 센서별 학습 데이터와 시험 데이터 샘플 수는 Table

3과 같다.

모델 학습 시, 손실 함수(Loss Function)는 MAE, 배치 크기

(Batch Size)는 16, 최적화(Optimizer)는 Adam을 적용했으며,

하이퍼파라미터 튜닝은 학습횟수(Epoch)에 대해 조기종료

(Early Stopping)를 수행했다. 정상, 이상 신호를 판별하기 위한

임계치(Threshold)는 학습 데이터의 재구성 오차 중 최댓값을

적용했다.

MAE
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n
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i
' X

i
–

i 1=

n

=

Table 1 Volume of the dataset

Target
Number of values (Row/Column)

X Y Z

Frame 7,685 / 1,025 7,669 / 1,025 7,654 / 1,025

Motor #1 8,320 / 2,049 7,996 / 2,049 8,284 / 2,049

Motor #2 3,814 / 1,025 3,794 / 1,025 3,773 / 1,025

Motor #3 3,024 / 1,025 2,972 / 1,025 2,930 / 1,025

Fig. 5 Autoencoder model for anomaly detection

Table 2 Structure of the 1D CAE model

Layer Filter
Kernel size

(IEPE / MEMS)
Activation
function

Parameter
(IEPE / MEMS)

1D Conv. 64 16 / 8 RELU 1,088 / 576

1D Conv. 32 16 / 8 RELU 32,800 / 16,416

1D Trans. Conv. 64 16 / 8 RELU 32,832 / 16,448

1D Trans. Conv. 1 16 / 8 - 1,025 / 513

Table 3 Number of train and test data

Target
Number of data (Train / Test)

X Y Z

Frame 2,375 / 5,310 2,374 / 5,295 2,371 / 5,283

Motor #1 2,401 / 5,919 2,338 / 5,658 1,400 / 6,884

Motor #2 1,766 / 2,048 1,760 / 2,034 1,754 / 2,019

Motor #3 1,830 / 1,194 1,826 / 1,146 1,824 / 1,106
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(2)

3.2 이상 탐지 결과 분석

복합 구동 시스템의 전체 이상 탐지 결과는 Fig. 6과 같다.

모니터링 기간 후반에 Motor #3에서 베어링 파손으로 인해 베어

링 하우징(Fig. 7(a))과 베어링 축(Fig. 7(b)) 등 관련 부품 손상

이 발생했다.

모니터링 초기부터 베어링 파손 시점까지 시간 흐름에 따라

Frame x, y, z축과 Motor #1 z축에서 지속적으로 이상 신호가

탐지됐다. 특히, 3개 모터가 연결된 Frame 3축 진동 데이터에

서는 재구성 오차가 시간이 지남에 따라 점차 커지는 양상으로

나타냈다. 반면, 각 모터에서의 진동 데이터는 대부분 임계치보

다 낮게 나타났으며, 시간 흐름에 따른 특이사항이 발견되지

않았다. 다만, 실제 결함이 발생한 Motor #3의 경우, Frame과

유사하게 재구성 오차가 점차 커지는 양상이 나타났다. 하지만,

이 경우도 임계치를 크게 넘어서는 재구성 오차는 나타나지 않

았다. Motor #1의 z축에서 임계치를 넘어서는 신호가 초기부

터 지속적으로 나타나는데, 이러한 결과는 본 연구에서 1D

CAE 모델을 이용한 학습 시, 모든 데이터에 대해 1달 동안 수

집된 데이터를 학습 데이터로 사용한 결과로 판단된다. 따라서,

해당 데이터의 경우 학습 데이터 수(기간)를 늘려 임계치를 재

조정할 필요가 있다.

복합 구동시스템에서 임계치보다 높은 재구성 오차는 설비

관리자가 Motor #3의 부품 결함을 인지한 시점(Fig. 8 D-day)보

다 약 3개월(Fig. 8 D-90) 앞서 발견되었으며, 이러한 양상은

Frame에서 측정된 x, y, z축 모두 유사하게 나타났다.

Frame 3축 진동 데이터 이상 탐지 결과를 3개 시점 구간(Fig. 8

T1, T2, T3)으로 나누어, 이상 신호 발생 빈도를 조사한 결과,

초기 T1 기간에는 같은 기간 중 발생한 전체 데이터의 약 2-5%

수준으로 이상 신호가 탐지되었으며, 이후 T2, T3 기간에는 각

각 5-8%, 10-13% 수준으로 크게 증가하였다. Frame 각 축에서

탐지된 기간별 이상 신호 빈도는 Table 4와 같다.

이상 신호 발생 빈도 증가와 함께 이들 신호에서 계산된

재구성 오차도 크게 증가한 것으로 나타났다. T1 기간 내 탐지된

Threhsold MAX MAE
train

 =

Fig. 6 Result of anomaly detection

Fig. 7 Damaged equipment

Fig. 8 Anomaly detection points
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이상 신호의 재구성 오차보다 T3 기간 내 이상 신호의 재구성

오차가 Frame x, y, z 각각 평균 약 40, 60, 64% 큰 오차를

나타냈다. 각 기간 내 이상 신호의 재구성 오차 최대, 최소, 평

균은 Table 5와 같다.

3.3 센서 유형별 이상 탐지 특성 분석

MEMS 타입 센서는 IEPE 타입 센서에 비해 상대적으로

더 많은 잡음을 포함한다[18]. 이러한 특성은 재구성 오차 크기

에 따른 센서 유형별 주파수 신호 비교에도 차이를 나타냈다.

Fig. 9는 Motor #1 (IEPE 타입)과 Motor #2 (MEMS 타입)에서

수집된 x축 진동 데이터 중 재구성 오차가 큰 신호(Fig. 9

HIGH), 중간 신호(Fig. 9 MEDIUM), 작은 신호(Fig. 9 LOW) 3

그룹에 대해 각각 50개 신호를 가시화한 결과다. IEPE 타입 센

서 데이터는 그룹별로 특정 주파수에서 신호 강도 차이가 나타

났지만, MEMS 타입 센서 데이터는 전체 주파수 영역에서 신호

강도가 증가하는 것으로 나타났다.

주파수별 표준편차도 센서 유형에 따라 차이가 발생했다.

Fig. 10은 이상 탐지 분석에 사용한 시험 데이터의 주파수별 표

준편차를 시각화한 결과다. IEPE 타입 센서에서 수집된 데이터

는 주파수별 표준편차가 상대적으로 명확히 구분된다. 따라서,

IEPE 센서가 MEMS 센서에 비해 주파수 특성 학습에 필요한

데이터 수집 시 더 유리하다.

이상 데이터는 실제 현장에서 충분한 수집이 어려운 경우, 설

비 입력값 조절[19], 신호 변조[20] 등 인위적으로 생성한 가상

데이터(Synthetic Data)를 모델 검증에 활용한다. 본 연구에서는

Motor #1과 Motor #2의 x축 학습데이터와 가상의 이상 데이터

를 이용해 이상 탐지 결과를 비교하였다. 가상의 이상 데이터는

Motor #1과 Motor #2의 기본 주파수가 29 Hz임을 고려해 해당

주파수 근처에서 높은 강도 신호가 발생하는 이상 상황을 시뮬

레이션하기 위해, 각각 30.52 Hz와 31.25 Hz 데이터값을 수집

데이터 중 해당 주파수 데이터 최댓값으로 설정해 생성했다.

이상 탐지 결과는 Fig. 11과 같으며, IEPE 타입 센서 데이터의

경우, 가상의 이상 신호 2,401개 전체가 이상 신호로 탐지되었

으나, MEMS 센서 데이터는 전체 이상 신호 1,766개 중 20개

(1.1%)만 이상 신호로 탐지됐다.

Motor #1과 Motor #2의 주파수 영역을 3개 영역으로 분할하

고, 분리된 각 주파수 영역에서 재구성 오차(식(1))와 임계치(식

(2))를 적용해 이상 탐지를 실험했다. Motor #1의 IEPE 타입 진

동 센서는 0-1,952.05 Hz, Motor #2의 MEMS 진동 센서는 0-

1,598.44 Hz를 각각 3개 주파수 영역으로 분할했다. IEPE 타입

센서 데이터의 경우, 가상의 이상 신호 30.52 Hz가 포함된 구간

(0-649.41 Hz)에서 전체 2,401개를 이상 신호로, 나머지 구간에

서는 정상 신호로 탐지되었다. 반면, MEMS 타입 센서 데이터의

Table 4 Number of anomaly signals

Axis

Number of signals [%]

T1 T2 T3

Normal Anomaly Normal Anomaly Normal Anomaly

x
1,266
(95%)

63
(5%)

1,087
(92%)

98
(8%)

970
(87%)

140
(13%)

y
1,275
(98%)

30
(2%)

1,067
(95%)

58
(5%)

1,052
(90%)

117
(10%)

z
1,245
(96%)

47
(4%)

1,047
(93%)

77
(7%)

1,038
(89%)

130
(11%)

Table 5 Reconstruction error of anomaly signals

Axis

Reconstruction error

T1 T2 T3

Min. Avg. Max. Min. Avg. Max. Min. Avg. Max.

x 0.04 0.05 0.06 0.04 0.05 0.08 0.04 0.07 0.18

y 0.05 0.05 0.06 0.05 0.06 0.08 0.05 0.08 0.15

z 0.10 0.11 0.14 0.10 0.13 0.19 0.10 0.18 0.58

Fig. 9 Comparison of frequency signals

Fig. 10 Comparison of standard deviations
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경우, 31.25 Hz가 포함된 구간(0-531.25 Hz)에서 전체 1,766개

이상 신호 중 847개(47.9%) 신호만을 이상 신호로 탐지했다. 센

서 유형별 분할된 각 주파수 영역에서의 이상 탐지 결과는 Fig.

12와 같다.

같은 방식으로, 나머지 두 주파수 영역에 대해서도 실험을

진행했다. Motor #1은 956.47, 1,606.84 Hz, Motor #2는

798.44, 1,331.25에 대해 가상의 이상 데이터를 생성하고, 이상

탐지를 수행했다. Fig. 13은 두 번째 주파수 영역(Motor #1

956.47 Hz, Motor #2 798.44 Hz), Fig. 14는 세 번째 주파수

영역(Motor #1 1,606.84 Hz, Motor #2 1,331.25 Hz)에 대한

이상 탐지 결과를 나타낸다. IEPE 타입 센서 데이터의 경우,

Figs. 13, 14와 같이, 가상의 이상 데이터가 포함된 주파수 영

역에서 이상 발생 여부를 정확히 탐지했다. 반면, MEMS 센서

데이터의 경우는 해당 주파수 영역에서 이상 신호로 탐지되지

않았다.

4. 결론

비지도학습을 이용한 복합 구동시스템 이상 탐지 분석 결과

는 다음과 같다.

첫째, 단일 구동 시스템의 경우, 모터 자체 진동 데이터만으

로 이상 탐지를 수행하는 것과 달리 여러 모터로 구성된 복합

구동시스템에서 비지도학습을 이용한 이상 탐지 시, 복합 구동

시스템 구조에 따라 모터와 연결된 프레임과 같은 구조물에 대

한 추가적인 데이터 모니터링이 요구된다. 본 연구 사례의 경우,

Motor #3에서 발생한 설비 이상은 Motor #3에서 수집된 진동

데이터만으로 이상 탐지가 정상적으로 이루어지지 않았으며,

Motor #3과 연결된 Frame에서 감지할 수 있었다.

둘째, 비지도학습을 이용한 이상 탐지 모델은 PdM을 위한

유의미한 정보를 생성할 수 있다. 본 연구 사례의 경우, 설비관

리자가 결함을 인식하기 약 3개월 전부터 임계치를 벗어난 재

구성 오차가 관찰됐으며, 시간이 지남에 따라 이상 신호 수, 재

구성 오차 크기가 지속해서 증가했다. 따라서, 시간 흐름에 따른

이상 신호 출연 증가, 재구성 오차 크기 증가와 같은 정보를

PdM에 활용할 필요가 있다.

셋째, IEPE 타입 진동 센서에서 수집된 데이터는 MEMS 타

입보다 정밀한 이상 탐지가 가능하다. 본 연구 사례의 경우,

IEPE 타입 센서에서 수집된 데이터는 MEMS 타입보다 잡음이

덜한 데이터로 인해, 주파수 영역을 분할한 이상 탐지에서도 좋

은 성능을 나타냈다. 따라서, 설비 불균형, 정렬 불량, 고정 불량

등 구체적인 설비 이상을 진단하기 위한 진동 주파수 영역 분석

시 IEPE 타입 센서가 고려될 수 있다.

Fig. 11 Result of anomaly detection using generated signals

Fig. 12 Result of anomaly detection: the 1st frequency range

Fig. 13 Result of anomaly detection: the 2nd frequency range

Fig. 14 Result of anomaly detection: the 3rd frequency range
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본 연구의 한계와 향후 연구는 다음과 같다.

첫째, 복합 구동시스템 이상 탐지에 진동 데이터만을 활용해,

설비 이상 특성이 진동 데이터로 제한되었다. 향후, 전류, 온도

등 센서 데이터와 PLC 데이터를 추가한 이상 탐지 모델로 확장

될 수 있다.

둘째, 비지도학습을 위한 정상 상태 데이터는 데이터 수집기간

을 기준으로 결정했기 때문에, 정상적인 복합 구동시스템 상태에

대한 신뢰성이 확보되지 않았다. 향후, 대상 설비의 정상 상태에

대한 참조 데이터를 확보하고, 모델 학습에 활용할 필요가 있다.

셋째, 실험에 적용된 비지도학습 모델은 특정 결함 탐지가 불

가능한 일반적인 설비 이상 탐지를 수행하기 때문에 실제 발생

한 베어링 파손과 이상 탐지결과의 인과성을 해석하는데 한계

가 있다. 향후, 베어링 결함 발생 시 발생하는 외륜 볼 통과 주

파수, 내륜 볼 통과 주파수, 볼 자전 주파수, 기본 열 주파수 등

관련 주파수 데이터를 추가로 확보하고 모델을 학습함으로써

베어링 고장 탐지에 특화된 모델로 확장될 수 있다.
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