
1. 서론

설비 기기·로봇과 같은 산업용 설비의 결함은 공

장 가동 중단을 일으킬 수 있으며, 이는 막대한 손실

을 발생시킨다[1]. 또한, 산업용 설비의 결함에 의해

안전하지 않은 작업 환경이 조성될 수 있다[2]. 이를

방지하기 위해 산업용 설비에 탑재된 다양한 센서들

을 통해 얻은 전류, 진동, 온도 등의 시계열 데이터

를 이용한 결함 탐지 연구가 꾸준히 이루어지고 있

다. 하지만, 센서 데이터의 시계열 특성이 명확하지

않으면 정상·결함 신호 양상의 차이가 미흡해 정상·

결함을 식별하는 데에 어려움이 있다[3]. 따라서, 시

계열 데이터 특성 추출의 어려움을 보완하기 위해

주파수 영역 변환에 의한 시계열 데이터 분석 연구

가 증가하고 있다. 주파수 영역은 진폭, 피크 주파수,

고유 주파수, 주파수 에너지 등 데이터의 다양한 특

성을 담고 있어 데이터 특성 추출에 이점이 있다[4].

주파수 기반 데이터 분석 연구가 활발해짐에 따

라 주파수 도메인 신호를 여러 개로 분해한 후, 재구

성하는 다양한 신호분해 기법이 제안되었다.
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FFT(Fast Fourier Transform) 기반 신호분해 기법

은 설정 분해 모드 수에 따라 일정한 주파수 대역으

로 신호를 분해하는 방법이며, 기초적인 진동 분석

방법이다. FFT를 적용한 신호분해 기법으로는 대표

적으로 EMD(Empirical Mode Decomposition)[5]와

VMD(Variational Mode Decomposition)[6]가 있다.

EMD는 신호가 다수의 고유 함수 모드(Intrinsic

Mode Function, IMF)로 구성됨을 가정하여, 신호를

IMF 별로 분해하는 기법이다. VMD는 비재귀적 모

드 추출, 즉, 추정 중심 주파수로 동시에 신호가 분

해되며, 노이즈 제거 필터가 있다[6]. EMD와 VMD

에 의해 성능 향상을 이루었지만, EMD는 분해된 신

호의 스케일이 작은 경우에만 IMF의 고유성을 보장

할 수 있다[7]. 또한, VMD는 설정한 대역폭과 분해

개수에 따라 성능 편차가 크고, 내재 필터들과 파라

미터 최적화에 많은 시간이 소요된다[8]. 하지만,

FFT를 학습에 사용하는 경우, 계산량 축소에 의한

시간 비용 감소와 신호 손실이 없다는 이점이 있다.

따라서 본 논문은 FFT 기법을 통해 분해된 신호를

조합하여 학습하는 선택적 FFT 기법을 제안한다.

선택적 FFT를 협동 로봇의 모터 결함을 찾기 위

해 자이로 센서와 가속도 센서 시계열 데이터를 입
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산업용 설비의 결함을 예측하기 위해 기기에 탑재된 다양한 센서의 시계열 데이터를 이용한 결함
진단 연구가 확대되고 있다. 센서의 시계열 데이터는 값의 특성이 명확하지 않을 경우, 특징 추출이
제한적이지만, 주파수 영역으로 변환하면 진폭, 피크 주파수 등 데이터의 정보를 다각도로 담고 있어
특성을 추출하는 데에 이점이 있다. 따라서, 본 논문은 FFT(Fast Fourier Transform) 기법을 이용해
분해된 데이터를 조합하여 학습에 적용하는 선택적 FFT 기법을 제안한다. 제안 기법은 협동 로봇의
진동 신호를 이용한 결함 진단에 적용하였으며, 기존 결함 진단 정확도 대비 최대 41.81% 향상된 성
능을 보였다.
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(그림 1) 선택적 FFT 기반 신호 분해·조합 방법

력으로 DNN 학습모델 구축하는데 적용한 결과, 4개

의 모드로 분해한 신호의 조합에 따라 결함 탐지 모

델 성능이 원본 신호 대비 36.6%∼41.81%로 크게 향

상되었으며, 최고 성능 92.07%를 얻을 수 있었다. 또

한, FFT 주파수 분해를 위한 전처리 시간은 23.457s

로 VMD 대비 최소 2215.01s 짧았다. 결과적으로, 일

반적인 진동 신호의 경우 선택적 FFT 기반 분해 신

호 조합에 의해 학습 성능이 크게 향상되었으며, 동

시에 빠른 데이터 전처리가 가능함을 확인하였다.

2. 선택적 FFT에 의한 학습 성능 향상

2.1 센서 시계열 데이터 특징 추출

본 논문은 진동 신호를 이용해 마모된 기어에 의

한 협동 로봇의 모터 결함 추출을 목표로 한다. 결함

신호와 정상 신호는 모두 같은 동작을 수행하지만,

(그림 1)과 같이 결함 신호의 경우 정상 신호 대비

더 많은 노이즈 데이터가 포함되며, 일반적으로 노이

즈 데이터를 고주파 신호로 분류한다. 따라서, 노이

즈 데이터의 경향성을 갖는 고주파 신호들을 학습에

적용함으로써 협동 로봇의 모터 결함을 탐지한다.

2.2 선택적 FFT 기반 분할 데이터 조합

본 논문은 분해 대상 신호를 4개의 균일한 주파

수 대역으로 분해하여 조합할 것을 제안한다. 즉, 분

해 대상 신호의 특성이 많이 반영된 신호들을 조합

하여 학습에 유용한 데이터를 반영한다. 조합 방법은

(그림 1)과 같이 원본 신호를 동일한 대역폭을 갖는

4개의 신호(①, ②, ③, ④)로 분해하여 더하는 방식

이며, 사용자가 분해 대상 신호의 결함 특성을 보다

명확하게 탐지할 수 있는 조합을 선택한다. 이를 통

해 협동 로봇의 모터 결함을 탐지할 수 있다.

3. 실험 및 평가

3.1 실험 환경 및 모델 학습

본 논문은 협동 로봇의 결함 탐지를 위해 자이로

센서와 가속도 센서를 통해 수집한 정상·결함 진동

신호를 주 데이터로 사용한다. 자이로 센서 데이터와

가속도 센서 데이터는 각각 x, y, z축으로 구성되어

있으며, 총 6개의 feature로 학습 데이터를 구성하였

다. 학습 모델은 DNN(Deep Neural Network)을 사

용하였으며, 구조는 <표 1>과 같다.

<표 1> DNN 구조

Input Size Number of Layer Output Size

1290*6
1st 2nd 3rd

2
6 15 7

Epochs는 100, Batch size는 32로 설정하였으며,

데이터셋을 섞어가며 수행한 실험 결과 10회의 평균

으로 제안한 기법을 평가하였다.

3.2 평가

본 논문의 제안 기법을 기반으로 진동 신호를 4

개의 신호로 분해한 후 조합하여 학습 성능을 평가

하였다. 실험 결과는 아래 <표 2>와 같다.

<표 2> 분해 데이터 조합 실험 모델 정확도 결과

Combination 1 (Raw Data)
①+②+③+④
50.26%

Combination 2
① ② ③ ④

50.26% 92.07% 91.57% 89.19%
Combination 3

①+② ①+③ ①+④ ②+③ ③+④
50.26% 50.26% 50.26% 89.79% 87.05%

Combination 4
①+②+③ ①+②+④ ①+③+④ ②+③+④
50.26% 50.26% 50.26% 86.86%
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Ÿ Combination 1 실험 결과

모든 분해 신호를 더한 ①+②+③+④ 신호는 원본

신호와 동일하기 때문에 원본 신호의 성능인 50.26%

로 도출되었으며, 본 실험에서 사용한 원본 신호의

경우 정상·결함 신호의 특성이 분명하지 않아 낮은

성능을 보였다.

Ÿ Combination 2 실험 결과

① 신호는 가장 낮은 주파수 대역의 신호로 분해

대상 신호의 메인 패턴을 의미하기 때문에 정상·결

함 신호의 차이가 불명확해 50.26%의 성능이 도출되

었다. 정상·결함 신호를 분류할 수 있는 고주파수 신

호에 해당하는 ②, ③, ④의 경우 정상·결함 특성이

명확하게 다른 양상을 보여 높은 성능이 도출되었다.

Ÿ Combination 3 실험 결과

① 신호가 포함되는 경우, 정상·결함 신호의 특성

차이가 불명확해 원본 신호의 성능인 50.26%가 도출

되었으며, ① 신호를 제외한 ②, ③, ④ 각 신호의 경

우 정상·결함 특성이 명확해 원본 데이터의 성능 대

비 최대 39.53% 높은 성능이 도출되었다.

Ÿ Combination 4 실험 결과

Combination 3과 같이 정상·결함 신호의 특성 차

이가 불명확한 ① 신호가 포함되는 경우, 낮은 성능

이 도출되었으며, ②, ③, ④ 신호의 경우 정상·결함

특성이 명확해 원본 신호의 성능 대비 36.6% 높은

성능이 도출되었다.

실험 결과, ②, ③ 신호를 포함하는 경우, 높은 성

능이 도출됨을 확인하였다. 결함 신호뿐만 아니라 정

상 신호에도 동작 중 노이즈가 발생하는데, 노이즈로

판단될 수 있는 신호는 주로 고주파수 대역인 ④ 신

호에 포함된다. 이로 인해, ②, ③ 신호를 정상·결함

신호 분류에 사용하는 경우, ④ 신호보다 결함 특성

이 더 명확하여 높은 성능을 보인 것으로 추측된다.

또한, 데이터 전처리의 평균 시간은 23.457s로

VMD(2238.47s) 대비 신속한 전처리 과정이 이루어

짐을 확인하였다.

4. 결론

본 논문은 협동 로봇의 결함 탐지를 위해 신호를

분해하고 조합하는 선택적 FFT 기법을 제안한다. 실

험 결과, 분해된 신호의 조합으로 최대 92.07%의 성

능을 보였으며, 원본 데이터 성능 대비 약 41.81%

향상되는 우수한 결과를 보였다. 본 논문에서 제안한

기법을 통해 신호를 분해하고 조합함으로써, 신속하

고 효과적으로 로봇의 결함 탐지에 기여할 수 있다.
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