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ABSTRACT†

Purpose: The purpose of this study is to compare machine learning models for anomaly detection of mechanical 

facility equipment and suggest an anomaly detection system for mechanical facility equipment in subway 

stations. It helps to predict failures and plan the maintenance of facility. Ultimately it aims to improve the 

quality of facility equipment.

Methods: The data collected from Daejeon Metropolitan Rapid Transit Corporation was used in this experiment. 

The experiment was performed using Python, Scikit-learn, tensorflow 2.0 for preprocessing and machine 

learning. Also it was conducted in two failure states of the equipment. We compared and analyzed five un-

supervised machine learning models focused on model Long Short-Term Memory Variational 

Autoencoder(LSTM-VAE).

Results: In both experiments, change in vibration and current data was observed when there is a defect. 

When the rotating body failure was happened, the magnitude of vibration has increased but current has 

decreased. In situation of axis alignment failure, both of vibration and current have increased. In addition, 

model LSTM-VAE showed superior accuracy than the other four base-line models.

Conclusion: According to the results, model LSTM-VAE showed outstanding performance with more than 

97% of accuracy in the experiments. Thus, the quality of mechanical facility equipment will be improved 

if the proposed anomaly detection system is established with this model used.
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1. Introduction

이상 탐지(Anomaly Detection)란, 정상(normal)과 구분되는 이상(anomaly)을 탐지하는 것으로 Novelty 

Detection, Outlier Detection이라고 불리기도 한다(E.S. Lee et al., 2020). 이상 탐지는 크게 비지도 이상 탐지

(Unsupervised Anomaly Detection)와 지도 이상 탐지(Supervised Anomaly Detection)로 나뉜다. 대부분 이상 데

이터는 정상 데이터에 비해 그 수가 적게 발견되기 때문에 학습 과정 시 정상 데이터만을 활용하는 비지도 이상 탐지 

방법들이 지도 이상 탐지 방법에 비해 보다 집중 연구되고 있다(Perera P et al., 2019; S. Akcay S et al., 2019). 

주로 활용되는 분야로는 침입탐지시스템(IDS), 의료건강(Healthcare), IoT 이상탐지(Hasan M et al., 2019), 시

계열 데이터분석, 영상분석, 이상금융거래탐지시스템(FDS), 산업 분야 이상탐지 등이 있다(Chalapathy R and 

Chawla S, 2019).

기계시설물의 데이터란 기계의 정상 상태와 고장 상태의 데이터를 말하며, 이 데이터는 이상 탐지를 통해 기계의 

이상유무 파악에 활용 될 수 있다. 최근 인공지능의 급격한 발달로 기존의 전문가의 경험에 의존하던 전통적인 이상 

탐지 방법에서 탈피하여 다양한 머신러닝 기법들이 등장하기 시작했다(K.H. Sun et al., 2020). 특히, 오토인코더

(Autoencoder; AE)(Zong B et al., 2018; Baur C et al., 2018)와 적대적 생성 네트워크(Generative Adversarial 

Net-work; GAN)(Li D et al., 2018; N.Y. Choi and W.H. Kim, 2019) 방식을 기반으로 한 딥러닝 기법들이 가장 

활발히 연구되고 있다.

본 연구에서 사용하는 데이터는 대전광역시 도시철도공사의 각 역사에 설치된 기계장치의 진동 및 전류센서로부

터 수집되었다. 주로 송풍 및 환기를 담당하는 기계장치의 모터에 대한 데이터이다. 기계시설물의 모터가 고장 나면 

산업, 교통, 급배수, 소방 방재, 전력 계통 등 전체 시스템에도 악영향을 줄 수 있다. 특히 이러한 산업 현장에서 갑작

스러운 셧다운(shutdown) 현상이라도 발생하게 되면 손해비용이 하루에 5,000만원가까이 발생할 만큼 치명적이라

고 알려져 있다(DataRPM, 2017). 따라서 미리 고장을 예측하고 사전에 예방할 수 있는 기술이 필요하다. 현재 유럽

의 철도차량 기술 사양인 TSI(Technical Specification for Interoperability)은 철도차량의 실시간 모니터링을 통해 

탈선감지 및 오작동 방지를 위해 노력하고 있으며 핀란드에서는 RFID(Radio-Frequency Identification) 솔루션이 

적용된 철도 인식 파일럿 시스템을 개발하여 2012년부터 철도차량의 모니터링을 실시하고 있다. 국내에서는 서울 

지하철 2호선에 진동검지방식으로 이상검사장치를 운용 중에 있으나, 다양한 환경에서 적용 가능한 이상탐지 시스템 

개발을  통해 전국으로 상용화하기 위해서는 보다 활발한 연구가 필요하다.

본 연구의 목적은 기계시설물 장치 데이터를 사용하여 이상 탐지에 대표적으로 사용되는 알고리즘들의 성능을 비

교하고, 산업 시계열 데이터에서 시간 정보 반영의 중요성에 대해 탐구하는데 있다. 또한 LSTM-VAE(Long 

Short-Term Memory Variational Autoencoder)를 활용한 기계시설물 장치의 이상 탐지 시스템을 제안하여 본 연

구의 결과를 통해 사물인터넷(IoT)을 적용한 지하철 역사 내의 설비고장 진단 인공지능 시스템을 구축하는 것이다. 

이를 활용해 고장을 예측하고 유지보수 계획을 수립하는데 도움을 주어 궁극적으로 기계시설물 장치의 품질향상을 

이끌어낼 수 있을 것으로 기대된다.
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2. Related works

2.1. Anomaly detection

이상탐지의 정의는 다양하다. 진정 확률 밀도(True probability density)가 낮은 데이터를 이상으로 보기도 하고

(Harmeling S et al., 2006), 예상한 패턴을 따르지 않는 데이터를 이상으로 보기도 한다(Chandola V et al., 2009). 

이처럼 예상한 패턴이나 행동에 맞지 않는 특이한 데이터를 찾아내는 방법들을 말하며, 다른 말로 Novelty 

Detection, Outlier Detection이라고 불리기도 한다.

이상탐지의 모델들은 과거부터 현재에 이르기까지 다양하게 연구되고 있다. 과거에는 통계적 분석과 회귀분석법

이 주로 사용되었으며 대표적으로 확률적 모델과 선형 모델들이 있다. 현재는 기계학습(machine learning) 방법과 

인공신경망을 활용한 연구들이 가장 활발하게 진행되고 있다. 크게 데이터의 라벨의 유무에 따라 지도(Supervised), 

반지도(Semi-supervised), 비지도(Unsupervised)로 나눌 수 있다. 지도 학습 기반의 이상탐지는 학습 데이터의 정

상과 비정상 라벨이 모두 존재하는 경우를 말한다. 모든 데이터의 라벨링이 되어 있기 때문에 다른 학습 방법들에 

비해 높은 정확도를 보이는 장점이 있다. 그러나 실제 산업 현장에서는 비정상 데이터가 정상 데이터에 비해 수집되

기 어려운 점 때문에 사용하는데 한계가 있다. 반지도 학습 기반의 이상탐지는 정상 데이터만을 가지고 학습하는 방

법으로 서포트 벡터머신(Support Vector Machine: SVM)과 AE(Autoencoder)(Zong B et al., 2018) 그리고 

GAN(Generative Adversarial Net-work)(Li D et al., 2018) 등을 활용해 활발히 연구가 이루어지고 있다. 정상 데

이터의 라벨만을 가지고도 학습을 진행할 수 있는 장점이 있지만, 데이터 패턴의 변화나 설정 변수 등에 민감하고 

지도학습에 비해 정확도가 떨어진다는 단점이 있다. 마지막으로 비지도 이상탐지는 데이터의 라벨이 없는 경우에 학

습을 진행하는 방법으로 주로 주성분 분석(Principal Component Analysis: PCA)과 AE(Autoencoder)(Baur C et 

al., 2018; M.K. Seo and W.Y. Yun, 2019)를 사용한 연구가 있다. 라벨이 필요 없다는 장점이 존재하나, 데이터의 

분포가 비선형적일 경우 정확도가 떨어지며 하이퍼 파라미터(Hyper Parameter)에 민감하다는 단점이 있다.

이상탐지는 다양한 분야에서 활용되고 있다. 침입탐지시스템(IDS), 의료건강(Healthcare)(Wei Q et al., 2018), 

IoT(Hasan M et al., 2019), 시계열 데이터분석, 영상분석, 이상금융거래탐지시스템(FDS), 자율 자동차 주행, 컴퓨

터 네트워크 해킹, 산업 분야 이상탐지 등이 있다(Hodge V and Austin J, 2004; M. J. Kim et al., 2019; J.S. Kim 

et al., 2021; Chalapathy R and Chawla S, 2019).

최근 딥러닝을 사용해 많은 이상탐지 연구가 진행되고 있으며, 센서데이터에 대한 연구로는 LSTM-AD(Malhotra 

P et al., 2015)와 GAN(N.Y. Choi and W.H. Kim, 2019)알고리즘을 활용한 연구 등이 있다.  본 연구의 기계시설물 

장치의 이상탐지는 시설물에 부착된 센서로부터 측정한 진동 및 전류 데이터로 이루어져 있으며, 산업현장 특성상 

비정상 데이터 수집에 어려운 점을 반영해 비지도 학습기반 이상탐지 방법을 사용하였다.

2.2. Anomaly score

비정상 데이터의 라벨이 없는 경우에 이상탐지를 위해서는 정상과 비정상을 구분하는 기준이 필요하다. 이상탐지

에서는 이 기준선이 되는 임계값(threshold)을 정해 이보다 높거나 낮음을 판단해 이상치를 판별한다. 따라서 데이터

에 이상 수준을 의미하는 이상 점수(Anomaly score)를 부여하여 정상과 비정상 데이터를 구분한다(Chalapathy R 

and Chawla S, 2019).
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본 연구에서 사용하는 모델은 LSTM-VAE(Long Short-Term Memory Variational Autoencoder)로 Formula 

(1)과 같이∼  
∑  based 관측치의 negative log likelihood를 사용해서 이상 점수(Anomaly score)를 정의 

할 수 있다.  
와 ∑ 

는 각각 모델을 통해 계산된 재구축 분포의 평균과 공분산을 나타내며 Formula (2)에서 

  ∅ 는 이상 점수 추정 값을 의미한다. 그리고 이상 진단 모델은 아래 Formula (4)에서 정의된 손실 함수

(Loss function)를 이상 점수로 사용할 수 있다. 손실 함수를 작게 만들면 정상 데이터와의 오차를 줄이면서 데이터

의 확률 분포를 유사하게 형성하는 것이기 때문에 손실 함수의 값이 임계값(threshold) 이상이 되면 이상이 있다고 

판단 할 수 있다. 결국 이상 점수(Anomaly score)가 높으면 LSTM-VAE(Long Short-Term Memory Variational 

Autoencoder) 모델로부터 재구축(reconstruction)이 잘 되지 않았다는 것을 의미하게 되는 것이다(Park D et al., 

2018). 여기서 임계값은 정상 데이터로 학습했음을 고려했을 때 누적 확률 분포(Cumulative Probability Density)가 

99% 이상인 지점으로 결정 할 수 있다.

2.3. Autoencoder(AE)

이상탐지에서 Autoencoder는 인공신경망을 활용한 비지도 학습 기반의 방법 중 하나이다(Bank D and et al., 

2020). Figure 1은 Autoencoder의 구조이다. 인코더와 디코더로 구성되어 있으며, 입력과 출력 시의 노드 개수가 

같다. Input layer에서 데이터를 받아 Hidden layer로 갈수록 그 수가 줄어들면서 정보를 압축하고 다시 Output 

layer로 복원하는 과정을 거쳐 재구축 오류를 생성하는데, 이때 발생하는 이 재구축 오류의 정도를 이상 점수

(Anomaly score)로 사용하여 임계값(threshold)과 비교하여 데이터의 정상유무를 판단한다(An J and Cho S, 

2015).

오토인코더는 데이터의 라벨이 필요하지 않으며, 입력 데이터와 출력 데이터가 유사한 방향으로 학습이 진행된다. 

이때 입력 데이터의 특징을 추출하여 Hidden layer를 통하여 잠재공간(Latent space)으로 저장한 후 Autoencoder의 

나머지 한 부분인 디코더에서 원래 데이터를 복원하는 과정을 거친다. 보통 잠재공간으로 가는 과정동안 데이터의 손

실이 발생하게 되는데 이 때문에 복원된 데이터는 원본 데이터와 차이를 보이게 된다. 학습이 끝난 후 새로 입력된 

데이터는 원본 데이터에 비해 주요하지 않은 특징들은 사라지고 기존 학습 데이터와 유사한 방향으로 복원한다.

본 연구에서 사용하는 기계시설물 데이터는 센서데이터라는 측면에서 시스템 모니터링 분야와 유사한 특징을 가

진다. 현재 해당 분야에서 Autoencoder를 활용한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 또한 센서 데이터는 다차원의 시

계열 데이터라는 주요한 특징이 있는데, 기존 연구는 이러한 특징을 활용하기 위해 순환신경망(RNN)이라고 할 수 

있는 LSTM을 Autoencoder에 적용하기도 했다. 또한 VAE(Variational Autoencoder)(Guo Y et al., 2018)와 

GAN(Generative Adversary Network)(Son V H et al., 2019)를 활용한 연구들도 활발히 이루어지고 있다.
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Figure 1. Architecture of Autoencoder

3. Experiment

3.1. Anomaly Detection System of Mechanical Facility Equipment

본 논문에서 제안하는 이상탐지 시스템 방법은 Figure 2와 같다. ① 각 시설물에 설치된 센서(진동, 전류, 온도, 

습도, 미세먼지센서 등)로부터 무선 네트워크를 통해 원격 데이터를 수집한다. 통신서버, 수집서버, 분류 서버로 구성

된 서버로부터 각 데이터들을 목적에 맞게 전송한 후 데이터베이스에 저장한다. ② 수집된 데이터는 이상값, 제한값, 

결측값 등을 삭제하고 정상과 비정상 데이터로 구분하여 1차적으로 데이터 정제의 과정을 거친다. ③ 정제된 데이터

는 데이터 탐색, 파라미터 검사, 학습 및 검증 데이터셋의 생성을 통해 데이터 검증을 한다. ④ 데이터분석 과정에서

는 AI학습을 위해 필요한 전처리 과정, 학습 그리고 모델링을 통해 기계시설물의 고장을 예측하고 원인을 분석한다. 

⑤ 데이터 분석의 결과로부터 예측된 결과를 활용하여 원격모니터링과 운용계획 및 유지보수 계획을 수립한다.

Figure 2. Anomaly detection system of mechanical facility equipment
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3.2. Data

본 연구에서 사용하는 데이터는 기계시설물 데이터이다. 기계시설물 데이터란 기계의 정상 상태와 고장 상태의 

데이터를 의미하며, 이러한 데이터는 기계학습을 통해 현재 기계의 상태를 예측하는데 활용가능하다. 사용된 데이터

는 대전광역시 도시철도공사에서 구축한 기계시설물 고장 예지 센서 데이터로 대전광역시도시철도공사, 한국기계연

구원, (주)에스씨솔루션에서 가공에 참여하였고 데이터메이커에서 검수를 마쳤다. 주로 송풍 및 환기를 담당하는 기

계장치의 모터에 대한 데이터로 대전역, 시청역, 갑천역 역사의 공조실에 설치된 41개의 모터에 대해서 출력별로 분

류하여 수집되었다. 진동센서와 3상 전류센서를 통해 측정된 정상상태, 베어링 불량, 회전체불평형, 축정렬 불량 그

리고 벨트 느슨함 총 5가지 유형의 부하별 데이터 구축량은 Table 1과 같다.

Load

(KW)

Volume of data collected (Current/Vibration)

Failure data Normal Data

Unbalanced

rotating

body 

Loose

belt

Axis 

alignment 

failure

Bearing

failure

Subtotal Subtotal

Quantity Ratio(%) Quantity Ratio(%)

2.2 30,000 60,000 30,000 40,000 160,000 15.5 270,000 25

3.7 30,000 - 30,000 40,000 100,000 9.7 100,000 9.3

3.75 - - 30,000 - 30,000 2.9 30,000 2.8

5.5 30,000 30,000 30,000 40,000 130,000 12.6 120,000 11.1

7.5 - 30,000 30,000 40,000 100,000 9.7 80,000 7.4

11 30,000 30,000 30,000 40,000 130,000 12.6 150,000 13.9

15 30,000 30,000 - 40,000 100,000 9.7 80,000 7.4

18.5 - 30,000 - 40,000 70,000 6.8 60,000 5.6

22 30,000 30,000 30,000 - 90,000 8.7 70,000 6.5

30 - - 30,000 - 30,000 2.9 30,000 2.8

37 - - 30,000 - 30,000 2.9 30,000 2.8

55 30,000 30,000 - - 60,000 5.8 60,000 5.6

Sub

total

Total 210,000 270,000 270,000 280,000 1,030,000

1,080,000
Ratio(%) 20.4 26.2 26.2 27.2 100

Table 1. Total volume of data collected

본 연구에서는 2.2kw 모터의 회전체불평형과 축정렬불량 두 가지 상황을 가정하여 실험을 구성하였다. 먼저 학습

에 사용될 정상 데이터는 10,000초 동안 수집된 전류값(R상, S상, T상)과 진동 가속도값의 RMS(root mean 

square) 데이터를 1초 단위로 계산하여 사용하였다. 학습된 모델의 검증에 사용할 검증 데이터는 회전체불평형과 

축정렬불량 상황 각각에서 2,000초 동안 측정한 데이터와 2,000초 동안의 정상 상태에서 측정된 데이터를 결합하여 

4,000초 동안 정상 상태에서 불량상태로 변하는 두 가지 상황을 가정하였다.
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3.3. Preprocessing

기계시설물 데이터를 머신러닝 모델에 효과적으로 학습시키기 위해서는 전처리가 필수적이다. 데이터는 3개의 전

류 값과 1개의 진동 값으로 4가지 속성으로 구성된다. 1초마다 측정된 RMS(root mean square)값을 사용하였으며 

정상 데이터는 0, 이상 데이터는 1로 라벨링 하였고, 데이터의 각 속성의 값을 일정한 범위로 만들어주기 위해서 최

소값과 최대값이 0에서 1사이의 범위를 따르도록 표준화를 진행해주었다. 본 실험의 평가를 위해 회전체불평형과 

축정렬불량 두 가지 고장 상황을 가정하여 실험을 진행했다. Figure 3은 정상 상태의 데이터를 도식화 한 것이고, 

Figure 4는 회전체불평형 고장이 발생했을 때 데이터를 그래프로 나타낸 것이다. 마지막으로 Figure 5는 축정렬불

량 고장 시 상황을 가정하여 만든 테스트 데이터를 나타낸 것이다.

Figure 3. Vibration and current value of normal data

Figure 4. Data of rotating body failure

  

Figure 5. Data of axis alignment failure
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먼저 기계학습을 위해 필요한 학습 데이터 세트는 정상 상태에서 1초에 한 번 측정된 진동과 전류 데이터 10,000

개를 추출하여 만들었다. 학습된 모델을 평가하기 위한 첫 번째 실험은 1초에 한 번 측정된 정상상태의 데이터 

2,000개와 축정렬불량 상태에서의 데이터 2,000개를 합쳐서 정상에서 불량상태로 전환되는 4,000초 동안의 데이터

로 구성했다. 두 번째 실험은 1초에 한 번 측정된 정상상태의 데이터 2,000개와 회전체불평형 상태에서의 데이터 

2,000개를 합쳐서 정상에서 불량상태로 전환되는 4,000초의 데이터로 구성했다.

3.4. Model

이상탐지를 위한 방법으로 통계 기법, 머신러닝, 딥러닝 등 여러 가지 기법들이 있는데, 최근에는 머신러닝, 딥러

닝과 같은 인공지능 알고리즘을 사용한 이상 탐지 기법이 활발하게 연구되고 있다. 실험을 위해 총 5가지의 이상탐

지 모델을 도입하였다. 먼저 Ramdom은 무작위적 분류모델로 다른 알고리즘 모델들의 성능 평가 기준이 되어준다. 

둘째로, IF(Isolation Forest)와 OSVM(One-Class Support Vector Machine)모델은 이상탐지 성능을 비교하기 위

해 선정하였다. 두 모델의 경우 널리 사용되는 이상탐지 모델이나 시간 정보를 포함하지 않는다. 마지막으로 시간 

정보를 포함한 알고리즘으로 AE(Autoencoder)를 선정하여 LSTM-VAE(Long Short-Term Memory Variational 

Autoencoder)와의 성능 비교를 통해 알고리즘의 정확도 향상 정도를 확인하였다.

선정된 모델들의 파라미터는 Table 2와 같다. 동일한 조건에서 LSTM-VAE와 AE의 성능을 비교하기 위하여 

Latent space의 크기는 4로 고정했다.

Model Parameter Setup

IF n_estimators = 1,000, contamination = auto, max_features = 1, max_samples = auto

OSVM kernel = rbf, gamma = 0.1, nu = 0.01

AE Hidden layer = (32, 16, 4)

LSTM-VAE Hidden layer = (32, 16), Latent space = 4

Table 2. Model Parameter

해당 모델들을 제외하고도 이상 탐지 알고리즘에 모델에 대한 다양한 연구가 존재한다. 특히, 앞서 2장에서 언급

했던 것처럼 AE(Autoencoder)와 GAN(Generative Adversarial Network)기반의 모델들이 가장 활발하게 연구되

고 있다. 그러나 본 연구에서 사용하는 기계시설물 데이터는 하루에도 수십만 개 이상 수집되는 시간정보가 담긴 빅

데이터라는 특성이 있다. 이 같은 특성을 가지는 산업 시계열 데이터는 복잡한 계산 구조를 가진 알고리즘을 사용할 

경우 기하급수적으로 학습 시간이 늘어나게 된다. 따라서 오랜 학습 시간을 요구하는 GAN기반 모델이나 여러 가지

를 융합한 하이브리드 모델들을 사용하기보다 데이터의 특성을 잘 반영할 수 있는 AE기반의 LSTM-VAE를 사용하

여 실험을 진행했다.

본 연구에서 사용하는 주요 이상탐지 알고리즘은 LSTM-VAE이다. VAE(Variation Autoencoder)는 Formula 

(3)의 손실 함수(Loss function)을 최소화하여 모델을 얻을 수 있다. 

∅  ∅
 log     ∅   ∅  (3)
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VAE의 디코더는 데이터의 사후확률 를 학습한다. 그러나 사후확률의 계산이 어렵기 때문에 이를 보다 다루

기 쉬운 분포 로 근사하는 변분추론의 방법을 사용한다. 변분추론은 와  사이의 

KLD(Kullback-Leibler divergence)를 계산하고, KLD가 줄어드는 방향으로 를 조정해서 최종 를 얻는 

것이다. Formula (3)의 우변  ∅
 log    는 Reconstruction Term으로 인코더가 데이터 를 받아서 로

부터 를 뽑아내고, 디코더는 인코더가 만든 를 받아서 원 데이터 를 복원할 때 이 둘 사이의 크로스 엔트로피를 

나타낸다. 즉, 입력(Input)과 출력(Output)의 오차(Error)의 기댓값을 나타내기 때문에 이상적인 샘플링 함수로부터 

얼마나 잘 복원했는가를 의미한다. 또한 좌변  ∅    ∅   는 Reconstruction Term으로 가 

zero-mean Gaussian이라고 가정한 인코더의 실제 사후 확률 분포 ∅  와 근사화 확률 분포∅  의 

유사한  정도를 나타내는 KLD이다. 따라서 이상적인 sampling함수가 최대한 prior과 같도록 만들어 주는 역할을 

한다. 

∅  


 

 


log′  


′

  
′ 


  



 



  log
  

  
  (4)

사전 확률 분포와 출력의 확률 분포를 가우시안(Gaussian) 분포로 가정했을 때, Formula (3)은 Formula (4)과 같이 

나타낼 수 있다. Formula (4)에서  
′ 와  

′ 는 각각 출력 데이터의 평균과 분산을 의미하며, 는 입/출력 데이터

의 차원(벡터)이다. 또한  와  
 는 각각 은닉 변수의 평균과 분산을 나타내고, 는 은닉 변수의 차원(벡터)을 의

미한다. 

아래 Figure 6은 LSTM-VAE의 구조이다. LSTM과 그 뒤에 오는 linear들로 z(평균, 분산)를 구한다. 이때 

Progress-based Prior들의 분포가 ∑= 1인 ∑로 각각의 평균을 모두 다르게 설정한다. 이렇게 각 time 

step 마다 분포를 다르게 하여 시계열 데이터의 시간 의존성(temporal dependency)을 반영할 수 있다. 이렇게 인코

더에서 생성된 평균 
와 분산∑ 

의 분포에서 z를 랜덤하게 샘플링하여 디코더의 LSTM으로 전달된다. 최종적으

로 Loss function은 Reconstruction Term과 Regularization Term의 합으로 구성되어 이 값들을 최소화 하는 방식

으로 최적의 ∅ ,  (파라미터)를 찾는 것이 목표이다. 이렇게 학습된 파라미터를 바탕으로 Formula (1)을 계산하여 

Anomaly score를 구하고 그 값이 임계값(threshold)보다 크면 anomaly로 그렇지 않으면 normal로 판단한다(Park 

D et al., 2018).

결과적으로 VAE는 Autoencoder(AE)와 비슷한 구조를 갖지만 AE는 차원을 줄여 잠재공간인 하나의 값으로 저

장하고 다시 생성하는 방식인데 반해, VAE는 가우시안 확률 분포를 만들어 내어 특징을 저장하고 거기서 디코더를 

통해 데이터를 다시 생성하는 방식에서 차이를 보인다. 

4. Results

Figure 7은 LSTM-VAE(Long Short-Term Memory Variational Autoencoder) 모델의 손실함수(loss func-

tion)값의 분포를 나타낸다. 이를 통해 이상을 식별하기 위한 적절한 임계값(threshold)을 결정하기 위해 손실 함수

의 누적 확률 분포가 99%이상이 되는 지점인 0.04를 임계값(threshold)으로 설정했다. 테스트 데이터를 통해서 재
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구성 손실을 계산하였을 때 해당 임계값을 넘을 경우 이상으로 판별한다. 

Figure 7. Distribution of loss function value

Figure 8 회전체불평형 실험과 Figure 9 축정렬불량 실험의 Loss value를 보면 2,000초가 지난 시점부터 값이 

증가하였고 빨간색 선으로 표시한 임계값(threshold)을 뛰어넘어 이상(anomaly)이 관측됨을 알 수 있다. 

Figure 8. Loss value of rotating body failure

  

Figure 9. Loss value of axis alignment failure

마지막으로 모델의 성능을 평가하기위해 다음 4개의 base-line 모델들을 추가해서 비교했다. ① Random은 클래

스에 가중치를 부여하며 무작위로 분류한다. ② IF(Isolation Forest)는 데이터를 의사결정나무(Decision Tree)의 

형태로 표현하여 분류하는 밀도기반의 이상탐지 모델이다. ③ OSVM(one-class support vector machine)은 영역

기반 학습방법으로 결정경계에 초점을 맞춰 테스트 데이터가 학습된 영역 내에 존재하면 정상으로 그렇지 않으면 

이상으로 판단한다. ④ AE(Autoencoder) 정상 데이터를 오토인코더를 통하여 원래의 데이터보다 작은 차원의 잠재 
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공간(latent space)에 압축하고 이를 디코더를 통해 복원해 원본과의 차이를 비교함으로써 이상탐지를 한다.

본 실험에서는 분류 모델의 성능평가 지표로 Accuracy, Precision, Recall, F1-score를 사용하였다. Accuracy는 

정확도로 전체 예측한 것 중에 올바른 예측을 얼마나 했는지를 의미하고, Precision은 정밀도로 Positive로 예측한 

것 중 실제로 Positive가 얼마나 되는지를 보여주는 지표로 얼마나 정밀한지를 알 수 있다. 또한 Recall은 실제 

Positive인 것 중 모델이 Positive라 분류한 비율로 실제 Anomaly를 Anomaly로 예측하는 비율을 나타낸다. 마지막

으로 F1-score은 Precision과 Recall의 조화평균을 구한 것으로 데이터가 불균형한 분류문제에서 Accuracy로 성

능을 평가하기엔 편향성이 너무 크게 나타나기 때문에 주요 평가지표로 사용된다.

기계시설물 장치의 이상탐지에서는 시설물의 고장 발생 시 막대한 손해비용이 발생하기 때문에 이상 데이터를 분

류하는 것이 정상 데이터를 분류하는 것보다 중요하다. 따라서 이상 데이터의 성능평가 지표를 기준으로 평가했다. 

실험에서는 클래스별로 균일하게 데이터 수를 조정하였기 때문에 Accuracy로 성능을 보는 것이 좋지만 실제 현장에

서는 클래스별 데이터 수의 불균형 문제가 지속적으로 발생하기 때문에 F1-score도 함께 고려하는 것이 좋다. 

Model
Experiment1 (Rotating Body Error) Experiment2 (Axis Alignment Error)

precision recall accuracy f1-score precision recall accuracy f1-score

Random 0.5218 0.5197 0.5214 0.5207 0.5238 0.5089 0.5185 0.5162

IF 0.8906 0.7849 0.8310 0.8344 0.7720 0.8897 0.8597 0.8267

OSVM 0.7988 0.8103 0.7492 0.8045 0.8007 0.6989 0.7315 0.7463

AE 0.8879 0.8963 0.8906 0.8921 0.9305 0.9158 0.9274 0.9231

LSTM-VAE 0.9791 0.9605 0.9700 0.9697 0.9799 1.0000 0.9898 0.9899

Table 3. Model performance evaluation of Random, IF, OSVM, AE and LSTM-VAE

Table 3은 앞서 가정한 두 가지 실험에 대한 결과를 나타낸다. Experiment1은 처음 2,000초 동안 정상 모터로부

터 데이터가 수집된 후 그 뒤 2,000초는 회전체 불평형(Rotating Body Error)이 발생하여 고장 난 상황을 가정하였

고, Experiment2는 2,000초 동안의 정상 상태에서의 상황 이후 2,000초 동안의 축정렬 불량(Axis Alignment 

Error)이 발생한 고장 상황을 가정하였다. Table 3의 결과를 보면 이상 데이터의 분류 성능은 Accuracy와 

F1-score 모두 Random, IF, OSVM, AE보다 LSTM-VAE 모델의 이상 탐지 성능이 더 우수한 결과를 보였다.

5. Conclusions

기계시설물 장치가 설치된 현장에서는 고장 상태의 데이터보다 정상 상태의 데이터 수집이 용이하기 때문에 클래

스 불균형 상태에서도 적용할 수 있는 비지도 학습 방법이 사용되었다. 또한 기계시설물의 이상 탐지를 위해 지하철 

역사 내 모터 장비의 시계열 데이터를 활용하여 이상 탐지를 실시했다. 모터의 고장은 교통, 소방 방재, 급배수 등의 

전체 시스템에도 악영향을 줄 수 있기 때문에 고장을 탐지하고 예지하는 기술이 필요하다. 모터의 주요 원인 고장은 

베어링, 회전체, 벨트, 축 등에서 발생하며 본 연구에서는 회전체와 축에 문제가 있는 상황에 대해서 실험하였다.

회전체불평형은 회전체의 질량이 균일하지 못해 발생하는 일반적인 고장으로 질량의 불균형으로 인해 원심력이 

크게 발생한다. 따라서 이상 발생 시 진동 가속도가 큰 폭으로 증가하였으며 전류값의 크기는 줄어든 것을 알 수 있
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다. 축정렬불량은 보통 열화에 의해 느슨해지거나 모터와 공조팬 등의 정렬이 불량하여 발생하는 고장유형으로 고장

발생 시 진동 가속도와 전류값 모두 증가하는 것을 볼 수 있다. 또한 LSTM-VAE(Long Short-Term Memory 

Variational Autoencoder) 모델의 손실함수(loss function)값도 고장 발생 시 큰 폭으로 증가한 것을 확인 할 수 있다.

 실험 결과를 보면 LSTM-VAE가 시간 정보를 반영하지 못하는 Random, IF, OSVM보다 뛰어난 성능을 보인 것

을 알 수 있다. 이를 통해 시설물 데이터에서 시간 정보를 반영하는 것의 중요성을 알 수 있었다. 또한 AE는 시간정

보를 반영하지만 이전 데이터를 기억하여 다음 데이터에 반영하는 시간의 연속성은 반영하지 못한다. LSTM-VAE

는 LSTM 구조를 도입하여 이를 반영할 수 있었기에 AE보다 높은 성능을 나타낸 것으로 보인다. 결과적으로 

LSTM-VAE 모델은 두 번의 실험에서 Accuracy가 각각 97%와 98.98%로 다른 base-line 4개의 모델들 보다 뛰어

난 성능을 보였다. 이는 다차원 신호의 분포를 모델링 하고 예상 분포로 신호를 재구성하여 다변량 시계열 데이터의 

특징을 효과적으로 추출했음을 의미한다.

본 연구를 통해서 모터는 고장이 발생하거나 성능이 저하되면 공통적으로 진동과 전류값의 변화가 발생하는 것을 

확인했다. 따라서 모터에서 발생하는 진동, 전류 데이터를 기반으로 기계 장치의 이상 진단을 하면 안정적인 운용계

획을 수립하고 시스템의 관리 효율성을 증대하는 효과를 기대할 수 있다. 또한 주요 사물인터넷(IoT) 솔루션 제공업

체들과 협업을 통해 인공지능 솔루션을 개발하여 시설물 생애주기 중 불필요한 유지 보수비 발생을 방지하고 향상된 

정확성으로 시스템을 구축할 수 있다. 이렇게 수작업으로 진행되던 점검 및 정비 인력 운영의 비효율성을 감소하여 

산업의 생산성 증대 및 운영 경쟁력을 강화할 수 있는 효과가 기대된다.

본 연구는  비지도 기계학습 방법 중 하나인 LSTM-VAE 모델을 활용해 이상 탐지 시스템을 제안하였지만 다음

과 같은 한계점을 지니고 있다. 현재 실험에서 사용한 데이터의 종류는 진동과 전류 데이터뿐이다. 시설물에 고장이 

발생하면 진동과 전류뿐만이 아니라 온도, 습도 그리고 미세먼지 등 다양한 변화가 발생 할 수 있다. 따라서 보다 

다양한 센서로부터 수집된 다변량의 시계열 데이터를 활용해 이상 탐지를 수행하는 연구가 필요하다. 또한 이상 탐

지 분야에서는 AE(Autoencoder)모델 기반의 방법들도 많이 연구되고 있지만, GAN(Generative Adversarial 

Network), CNN(Convolutional Neural Network), RNN(Recurrent Neural Network)등을 응용한 다양한 모델들이 

소개되고 있다. 따라서 앞으로 다양한 센서로부터 수집된 데이터를 기반으로 다양한 종류의 기계학습 모델들과 비교

를 통하여 학습 속도가 빠르고 정확도가 높은 모델을 찾는 연구가 진행 되어야 할 것이다.
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