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요  약

설비 예지 보전은 실시간 데이터 분석을 통해 설비의 상태를 판단하고 필요한 조치를 사전에 수행하는 기

술로 설비 상태를 정확히 예측할 수 있는 모델 구축이 필수적이다. 본 논문은 제조 공장의 핵심 설비인 모터 

구동 설비의 예지 보전을 위한 설비 상태 모니터링 및 이상 탐지 시스템을 제안한다. 제안 시스템은 분석 대

상 설비에 부착된 IoT 센서로부터 실시간 데이터를 수집하고 시계열 DB에 저장한 후, 상태 예측 및 분석 알고

리즘과 웹 기반 시각화 플랫폼을 활용하여 설비의 세부 상태 정보를 실시간으로 제공한다. 특히 우수한 시계

열 예측 성능을 가진 TFT 모델을 기반으로 설비제어를 위한 PLC 데이터와 진동 신호 분해 데이터를 학습에 

사용함으로써 예측 성능을 향상시켰다.

Abstract

Predictive maintenance is a technology that determines the status of equipment through real-time analysis and takes 
necessary actions in advance, and it is essential to build a model that can accurately forecast the status of equipment. 
This paper proposes an equipment health monitoring and anomaly detection system for predictive maintenance of 
motor-driven equipment, which is a core facility in manufacturing plants. The proposed system collects real-time data 
from IoT sensors attached to the target equipment, stores it in time-series databases, and provides the detailed health 
information of the equipment in real time by using state prediction and analysis algorithms and a web-based visualization 
platform. In particular, based on the TFT model with excellent time series forecasting performance, PLC data for 
equipment control and vibration signal decomposition data are used for training to improve the prediction performance.

Keywords
predictive maintenance, equipment health monitoring, anomaly detection, temporal fusion transformer, vibration signal 

decomposition
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Ⅰ. 서  론

최근 제조기업들은 생산성 향상과 비용 절감 및 

제품의 품질 향상을 위해 스마트 공장 구축에 큰 

관심을 기울이고 있다. 스마트 공장은 사물인터넷

(IoT), 클라우드 컴퓨팅, 로봇, 빅데이터 분석, 인공

지능 등 첨단 기술을 활용하여 기존의 공장을 디지

털화하는 과정으로, 제품 생산 과정에 사용되는 복

잡하고 다양한 설비에 지능화된 관리 기술이 도입

된다. 즉, 설비 관리자들은 설비에 부착된 센서로부

터 데이터를 수집함으로써 공정 상태를 모니터링하

고 성능을 최적화할 수 있다. 또한, 설비의 이상을 

조기에 발견하고, 결함의 원인을 분석하여 심각한 

고장이나 갑작스러운 가동 중단을 미리 예방할 수 

있다. 이러한 설비 관리 기술은 설비의 현재 상태를 

파악하고 문제점을 진단하여 필요한 부분에 대한 

사전 정비를 수행하는 예지 보전(Predictive 
maintenance)을 위해 필수적인 기술로 최근 활발한 

연구가 이루어지고 있다[1]. 
설비의 상태 모니터링과 이상 탐지 및 문제점 진

단을 위한 핵심 기술은 시계열 데이터 분석 및 예

측이다. 시계열 데이터 예측은 과거의 데이터에 기

반해 미래의 변수 값을 예측하는 기술로 여러 분야

에서 활용도가 높아 통계 기반 예측 모델로부터 머

신러닝 및 딥러닝 예측 모델에 이르기까지 다양한 

연구가 이루어졌다. ARIMA(Auto-Regressive 
Integrated Moving Average)는 대표적인 통계 기반 

시계열 예측 모형으로 통계적 특징이 시간에 따라 

변화하는 비정상(Non-stationary) 시계열을 차분을 통

해 정상화시켜 예측 성능을 높인다[2]. LSTM(Long 
Short-Term Memory)은 시계열 데이터의 장기 의존

성을 학습할수 있는 순환신경망으로 시계열 예측에 

활용되는 대표적 딥러닝 모델이다[3]. 학습 데이터

가 비교적 적을 경우 예측 속도가 빠르고 해석이 

용이한 XGBoost[4]나 LightGBM[5]과 같은 결정트리 

앙상블 기반의 머신러닝 모델도 자주 사용된다. 최
근 제안된 TFT(Temporal Fusion Transformer)[6]는 

Transformer[7] 구조를 도입하여 시계열 데이터 특징

의 학습 성능을 높이고 여러 환경 변수를 효과적으

로 학습할 수 있는 구조를 가진 딥러닝 기반 예측 

모델로 다양한 분야에서 우수한 예측 성능을 보여

주고 있다[8]-[14].
제조업에서 회전력을 이용해 기계를 동작시키는 

모터는 거의 전 제조 분야에 사용되는 핵심 설비로 

모터 설비의 고장이나 이상은 생산성 저하 및 작업 

안전과 직결될 수 있다. 또한, 모터는 물리적인 회

전력을 생성하므로 기계 장치와 연결되어 진동, 마
모, 과열 등 성능이나 수명을 저하시킬 수 있으므로 

모터 구동 설비의 상태에 대한 철저한 관리가 필요

하다. 본 논문은 이렇게 제조업에서 가장 중요한 예

지 보전 대상인 모터 구동 설비의 상태 모니터링 

및 이상 탐지 시스템을 제시한다. 제안하는 시스템

은 모터를 통해 작동되는 기계 설비에 진동 정보를 

제공하는 3축 가속도 센서가 포함된 스마트 센서를 

부착하여 상태 데이터를 수집하고 가속도 센서 값

의 예측을 기반으로 설비의 상태 및 이상 여부를 

파악한다. 모터 구동 설비의 상태 분석을 위한 시계

열 예측의 정확성을 확보하기 위해 우수한 예측 성

능을 보여주고 있는 TFT를 시계열 예측 모델로 사

용한다. 또한 진동 신호의 효과적인 학습을 위해 신

호 분해 기법을 통해 진동 신호를 분해한 데이터를 

모터 구동 설비의 제어 신호와 함께 학습 데이터로 

활용한다. 모터 구동 설비의 경우 대부분 모터의 회

전력을 이용해 기계 장치가 빠르게 동작하기 때문

에 진동 특성 정보를 확보하기 위해서는 초당 수십 

개 이상의 센서 데이터를 대량으로 수집하고 학습

해야 한다. 제안 시스템은 이러한 요구사항을 만족

시킬 수 있도록 고속의 데이터 수집, 실시간 분석 

및 모니터링이 가능하도록 설계되었다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 관련 

연구로 제조 설비의 예지보전 시스템 개발 현황 및 

사례, TFT 모델 및 관련 연구 동향, 주요 신호 분

해 기법에 대해 기술한다. Ⅲ장에서는 본 논문에서 

제안하는 모터 구동 설비의 상태 모니터링 및 이상

탐지 시스템과 설비 상태의 분석 알고리즘을 설명

한다. Ⅳ장에서는 모델 학습 및 추론 환경, 시각화 

웹 플랫폼 등 제안 시스템 구현 방법에 대해 소개

한다. Ⅴ장에서는 제안하는 시스템의 예측 성능에 

대해 평가 결과를 제시하고, 마지막 Ⅵ장에서 결론 

및 향후 연구에 대하여 기술한다.
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Ⅱ. 관련 연구

2.1 제조 설비 예지보전

제조 설비의 예지보전은 과거 통계적 모델이나 

머신러닝 모델을 주로 사용하였으나 최근 딥러닝 

기술의 획기적 발전으로 인해 딥러닝 모델의 활용

도가 높아지고 있다. 학습 방식으로는 라벨링이 어

려운 지도학습 방식보다는 비지도학습 방식이 선호

되고 있고, 딥러닝 모델 중 AE(AutoEncoder)[15], 
LSTM 모델이 가장 많이 사용되고 있다.

오민지 외 4인은 유압시스템에 부착된 다중 센서

로부터 수집한 데이터를 지도학습 방식과 비지도학

습 방식의 머신러닝 및 딥러닝 모델로 학습하여 불

량 및 이상 탐지를 수행하였다[16]. 센서 데이터는 

압력 및 온도 등의 공정변수를 1초마다 수집하고 1
분간의 평균 값으로 전처리하여 학습 데이터를 구

축하였다. 실험 결과 지도학습 기반 불량 탐지는 

LightGBM 모델이, 비지도학습 기반 이상 탐지는 

LSTM-AE 모델이 각각 우수한 성능을 보여주었다.
서재홍 외 3인은 기계 시설물의 모터에 IoT 센서

를 장착하여 데이터를 수집하고 이를 지도학습 기

반으로 학습하여 모터의 고장 상태를 진단하는 연

구를 수행하였다[17]. 1초 간격으로 측정된 3개의 

전류값과 1개의 진동값으로 구성된 센서 데이터를 

사용하였고, 고장 유무를 라벨링하여 이를 예측하도

록 하였다. 실험 결과 LSTM-VAE(Variational 
AutoEncoder)가 가장 좋은 성능을 보여주었다.

C. Qu 외 3인은 선박 디젤 엔진의 이상 탐지를 

위해 센서 데이터에 대한 시계열 예측을 수행하고 

이를 기반으로 향후 이상 여부를 판단하였다[18]. 
시계열 데이터 예측 모델로는 희소 연결 

RNN(Recurrent Neural Networks)을 사용하는 일종의 

저장소(Reservoir) 컴퓨터인 ESN(Echo State Networks) 
[19]을 사용하여 LSTM보다 좋은 성능을 얻었고, 예
측 데이터의 이상 탐지에는 Convolutional AE를 사

용하여 AE 대비 성능을 개선하였다.
S. Givnan 외 4인은 회전 설비 모터로부터 수집된 

데이터를 학습하여 시계열 예측 및 이상 상황을 분

석하는 시스템을 제안하였다[20]. 센서와 연결된 IoT 
장치에서는 센서로부터 수집된 데이터를 Stacked AE

를 이용해 재구성하고 일련의 규칙 기반으로 이상

을 탐지한다. 또한 이상이 탐지되면 이상 발생 전후

의 센서 데이터를 전송하여 이상의 종류 등을 분석

할 수 있도록 하였다. 학습 데이터로는 진동이나 발

열과 같은 물리 환경 데이터가 아닌 모터의 전류량, 
전압, 속도와 같은 100Hz로 샘플링된 PLC 
(Programmable Logic Control) 데이터를 사용하였다. 

이러한 최근의 연구 결과는 우수한 성능의 이상 

탐지를 위해서는 정확한 시계열 예측 모델과 적절

한 학습 데이터의 수집이 중요함을 보여준다.

2.2 TFT(Temporal Fusion Transformer)

TFT는 Transformer 기반의 시계열 예측 모델로 

self-attention을 활용하여 다중 시계열의 복잡한 시간

적 변화의 특성을 추출할 수 있다. TFT는 그림 1에
서 볼 수 있는 것처럼 다변수 시계열 데이터와 시

간 가변 및 정적 변수, 관찰 변수 및 사전 인지 변

수 등 이종(Heterogeneous) 데이터를 효과적으로 학

습하여 예측 대상 변수의 다중 시간 예측

(Multi-horizon forecasting) 성능을 향상시켰다.
그림 2는 TFT 모델의 전체 구조를 보여준다. 시

계열 데이터의 관찰 변수의 과거 데이터는 LSTM 
인코더에 입력되고 사전 인지 변수 데이터는 미래 

시점의 LSTM 디코더에 입력된다. 정적 변수 데이

터는 과거와 미래에 모두 동일하므로 LSTM 인코

더, 디코더 및 TF(Temporal Fusion) 디코더 전체에 

전달된다.

그림 1. TFT의 이종 데이터 학습 및 다중 시간 예측[6]
Fig. 1. Heterogeneous data training and multi-horizon

forecasting of the TFT[6]
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그림 2. TFT 모델의 구조[6]
Fig. 2. Architecture of the TFT model[6]

이때 각 변수는 변수 선택 모듈을 거치며 가중치

가 부여된다. LSTM 인코더, 디코더를 통과한 입력 

데이터는 TF 디코더의 핵심인 마스킹된 해석 가능 

다중헤드 어텐션 계층(Masked interpretable multi-head 
attention layer)에 전달되어 입출력 데이터의 시간적 

연관성이 셀프 어텐션(Self-attention) 기반으로 학습된

다. 어텐션 계층에서 산출된 정보는 일련의 게이팅

(Gating) 처리과정을 거쳐 분위수(Quantile) 기반 예측 

결과를 제공하게 되는데 이때 LSTM 디코더의 출력 

정보를 반영한다. 게이팅 메커니즘은 네트워크의 복

잡성을 완화하기 위해 모델 전체에서 사용되고 있다.
TFT 모델은 최근 보건, 교통, 기상(Weather), 발전

(Power generation) 등 다양한 분야에 적용되어 기존 

모델 대비 우수한 예측 성능을 보여주고 있다

[8]-[14]. 주요 적용 예로는 Covid-19 환자 수 예측

[8], 응급실 혼잡도 예측[9], 항공기 지연 예측[10], 
일일 최대 강수량 예측[11], 풍력 발전량 예측

[12][13], 원자로 사고 예후를 예측[14] 등이 있다. 
이러한 사례의 공통점은 시계열 데이터의 시간 단

위가 대부분 하루 또는 한 시간으로 비교적 길다는 

점이다. 초당 수회에서 수십회의 센서 데이터 측정

을 사용하는 제조 설비의 예지 보전 분야에 적용된 

사례는 아직 찾을 수 없었다. 

2.3 신호분해 기법

센서에서 수집되는 데이터는 시간에 따라 측정  

값이 변화하는 시계열 데이터로 예측 모델은 데이

터의 시간적 변화에 존재하는 특징 정보를 학습하

게 된다. 그러나 노이즈 등 외부적 간섭 요인으로 

인해 시계열 데이터의 변화 패턴이 매우 복잡할 경

우 데이터의 특징 추출이 쉽지 않게 된다. 이 경우 

머신러닝에서의 데이터 전처리와 유사한 개념으로 

시계열 데이터에 존재하는 특징 정보를 사전에 추

출하여 학습 데이터로 활용할 수 있다. 특히 제조 

설비의 경우 진동 데이터가 모터의 회전에 의해 매

우 특징적인 주파수 대역의 정보를 가질 수 있기 

때문에 데이터 분석을 위해 신호의 분해 기법이 자

주 사용되었다. 
가장 대표적인 신호 분해 기법으로 시간 영역 데

이터를 주파수 영역 데이터로 변환하는 푸리에 변

환(FT, Fourier Transform)이 있다. 
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푸리에 변환은 설비의 상태를 특정 주파수 대역

의 정보로 포착할 수 있을 때 매우 유용한 방법이

나 변환된 주파수 영역 데이터에는 시간 정보가 존

재하지 않으므로 시계열 예측 모델에 직접 적용하

기가 용이하지 않다. STFT(Short Time Fourier 
Transform)는 시계열 데이터의 시간 구간을 짧게 나

누고 나누어진 각 구간의 신호를 푸리에 변환하는 

방법으로, 시간에 따라 특성이 변하는 신호를 분석

하는데 활용될 수 있다[21]. 웨이블릿 변환(WT, 
Wavelet Transform)은 시간 영역 신호를 웨이블릿 

신호의 집합으로 구성하는 것으로 시간과 주파수 

영역 정보를 동시에 분석할 수 있으나 분석할 주파

수 대역을 사전에 파악해야 한다. 
EMD(Empirical Mode Decomposition)는 복잡한 신

호를 IMF(Intrinsic Mode Functions)이라고 부르는 기

본 진동 구성 요소로 분해하는 신호처리 기술로 데

이터에 기반해 신호를 몇 개의 요소 신호로 분해할 

수 있다[22]. 분해된 각 신호는 높은 주파수부터 낮

은 주파수까지 다른 진동 스케일을 나타내며 모든 

IMF를 추출한 후 얻은 최종 잔여 신호는 원래 신

호의 추세(Trend)를 나타낸다. EMD는 원 신호를 여

러 개의 시간 영역 신호로 분해하므로 분해된 신호

를 시계열 데이터로 직접 활용할 수 있다.
EMD는 한 시간 스케일의 진동이 여러 IMF에 나

누어 저장되거나 하나의 IMF에 여러 시간 스케일

의 진동이 저장되는 문제가 있고 IMF의 수가 데이

터에 따라 달라질 수 있어, 이를 극복하기 위해 개

발된 방법이 EEMD(Ensemble EMD)이다[23]. EEMD
는 원래 시계열 데이터에 무작위 노이즈를 추가한 

후 IMF를 구하는 방법을 여러 번 수행하는 앙상블 

방법으로 각 IMF를 추출함으로써 IMF 간 상호작용

을 최소화하고 IMF 수를 일정하게 유지할 수 있다. 
그러나 EEMD는 계산 비용이 높아져 실시간 변환

이 어려울 수 있다.
VMD(Variational Mode Decomposition)는 입력 신

호를 FFT(Fast Fourier Transform)[24]를 이용해 주파

수 영역으로 변환하고 최적화 과정을 통해 각 주파

수 대역별로 IMF를 추정하는 방식을 사용한다[25]. 
주파수 영역 변환을 위해 직접 FFT를 사용하므로 

EMD보다 잡음에 강하고 분해능이 우수하며 EEMD

보다 계산 비용이 적다는 장점이 있다. 한편, 
MSTL(Multiple Seasonal-Trend decomposition using 
LOESS)[26]과 같이 시계열 데이터를 계절성

(Seasonal) 반복 요소, 추세, 및 잔여 요소로 분해하

는 통계적 기법도 있다. 표 1은 각 신호 분해 기법

의 특징을 비교하여 보여준다.
최근 시계열 데이터 예측에 신호 분해 기법을 사

용하는 연구가 제안되고 있다. W-Transformer는 시

계열 데이터를 WT를 이용해 분해한 후 각 분해 신

호에 대해 Transformer를 이용해 예측을 수행한 후 

다시 역 WT를 수행하여 시계열 신호로 변환하는 

방식을 제안한다[27]. [11][12]는 풍력발전량 예측을 

위해 발전량 데이터와 함께 신호 분해 기법으로 분

해된 신호를 학습에 사용했을 때 예측성능이 향상

되었음을 보였다.

표 1. 신호 분해 기법의 비교
Table 1. Comparisons of signal decomposition methods

Method
Decomposed
signal domain

Characteristics

FT frequency single information for entire signals
STFT frequency temporal change of freq. info
WT time / freq. information of specific freq. band
EMD time mixing problem of IMF signals
EEMD time high computational costs
VMD time robust by using FFT
MSTL time can extract seasonal components

Ⅲ. 제안 시스템

3.1 전체 시스템 구조

제안하는 모터 구동 설비의 상태 모니터링 및 이

상탐지 시스템의 전체 구조는 그림 3과 같다. 
분석 대상인 모터 구동 설비에 부착된 IoT 센서

로부터 측정된 시계열 데이터는 무선 신호를 통해 

시스템의 통신/DB 관리 모듈에 전송된다. 통신/DB 
관리 모듈은 수신된 데이터를 실시간으로 시계열 

DB에 저장한다. 센서 데이터는 초당 수십 회까지 

고속으로 데이터를 전송하므로 일반적인 관계형 

DB보다 시계열 DB가 데이터 처리에 적합하다. 
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그림 3. 제안 시스템의 구조
Fig. 3. Architecture of the proposed system

데이터로더는 시계열 DB에 저장된 최신 센서 

데이터를 가져와 신호 분해를 수행하고, 센서 데이

터와 분해 데이터를 함께 TFT-기반 예측 모델에 

입력한다. TFT-기반 예측 모델은 수집된 학습 데이

터로 사전 학습된 상태로, 입력된 데이터를 처리하

여 예측 대상 신호에 대해 지정된 분위 예측 값을 

출력한다. 상태 분석(Equipment status analysis) 모듈

은 실제 값과 분위 예측 값을 이용해 규칙 기반으

로 모터 설비의 상태 분석 및 이상 탐지를 수행하

고, 예측 데이터와 상태 분석 결과를 다시 시계열 

DB에 저장한다. 마지막으로 시각화 웹 플랫폼은 

시계열 DB에 저장된 모터 설비의 실시간 수집 및 

예측 데이터와 상태 분석 결과를 시각화하여 보여

준다. 예측 모델의 학습 및 추론에 사용되는 입력 

데이터와 상태 분석 모듈에서 사용하는 이상탐지 

및 상태 판별 알고리즘은 각각 3.2절과 3.3절에서 

상세히 설명한다.

3.2 모델 입력 데이터

모터 구동 설비의 상태에 따라 설비로부터 진동, 
소음, 열 등이 발생하는데, 모터 구동 설비에 부착

된 IoT 센서에 내장된 가속도, 소음, 온도 센서를 

이용해 이를 측정할 수 있다. 그런데 모터 구동 설

비가 운용되는 작업장에서는 보통 대규모 기계 장

치의 사용으로 매우 큰 소음이 발생하므로 특정 모

터 설비의 소음을 정밀하게 측정하기 어렵다. 또한 

온도의 경우 변화의 폭이 크지 않기 때문에 실시간 

분석 대상으로는 적합지 않다. 가속도 센서를 이용

한 진동 데이터는 고속으로 회전하는 모터에 연결

된 설비의 동작 특성을 반영하므로, 이 값을 기반으

로 상태 모니터링과 이상 탐지를 위한 시계열 분석 

및 예측을 수행한다.
TFT 모델은 예측 대상 시계열 변수뿐만 아니라 

다양한 정적 변수 및 사전 인지 변수 등을 함께 학

습하여 예측 성능을 높일 수 있다. 따라서 IoT 센서

로부터 전송되는 다른 센서 데이터도 TFT 모델의 

입력으로 사용할 수 있다. 다만 입력 데이터가 늘어

나면 모델 파라미터가 증가하여 예측 시간이 늘어

날 수 있으므로 각 센서 데이터의 효용성을 검토해

야 한다. 모터의 시동, 속도 제어는 모터 구동 설비

의 진동에 직접적인 영향을 주기 때문에 모터 제어

를 위한 PLC 데이터는 유용한 추가 입력 데이터라 

할 수 있다.
2.3절에서 살펴본 바와 같이 복잡한 예측 대상 

신호를 분해하여 예측 모델의 입력으로 활용함으로

써 예측 성능을 향상시킬 수 있다. 본 연구에서는 

예측 대상인 가속도 센서 신호에 대해 주파수 영역 

신호로 변환하는 STFT 변환과 시간 영역 신호로 

변환하는 방법들의 성능과 특성을 평가하여 가장 

적합한 방식을 활용하고자 한다. 
STFT를 사용하는 경우 푸리에 변환을 수행할 시

간 간격을 선택해야 한다. 이 시간이 너무 길면 좁

은 시간대의 주파수 특성을 파악하기 어렵고, 반대

로 너무 짧으면 주파수 영역 정보의 해상도가 낮아

져 효용성이 떨어진다. 



Journal of KIIT. Vol. 21, No. 6, pp. 21-34, Jun. 30, 2023. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 27

따라서 입력 데이터 윈도우의 크기를 충분히 크

게 부여하고 매 데이터 윈도우 입력마다 푸리에 변

환을 수행하는 방식을 사용한다. EMD, EEMD, 
VMD 등의 신호 분해 기법을 사용하는 경우 분해 

신호의 개수 등과 같이 각 기법의 매개변수 값에 

따른 성능 변화를 확인해야 한다. 
한편, STFT는 FFT를 활용하여 고속으로 신호를 

변환할 수 있고, 분해 신호당 하나의 추가 신호만 

발생하므로 추가 입력에 따른 처리 비용이 적다. 반
면 EMD, EEMD, VMD는 입력 신호가 여러 개의 

신호로 분해되고, 분해 및 최적화를 위해 반복적인 

처리가 필요하다. 따라서 실시간 상태 분석 및 이상 

탐지를 위해서는 신호 분해 기법 사용에 따른 예측 

성능 증가 뿐 아니라 신호 분해 시간과 추론 시간

의 증가 등의 비용 증가도 함께 고려해야 한다.

3.3 이상 탐지 및 상태 판별

일반적으로 시계열 데이터 예측을 이용한 이상 

탐지 방법은 예측 값과 실제 값과의 차이(절대값 또

는 제곱값)를 이상 지수(Anomaly score)로 사용하여 

이상 지수가 정해진 문턱 값을 초과할 경우 이상 

상황으로 간주하는 방식을 사용한다. 그런데 TFT 
모델은 현재 시점로부터 이전 k 스텝의 시간 윈도

우 데이터를 입력으로 받아 목적 시계열 데이터에 

대한 향후 T 스텝의 분위 예측 값을 제공한다. 이때 

분위 예측 값은 모델의 예측 값에 대한 불확실성 

정도를 나타낸다. 예를 들어 25%와 75% 분위 예측 

값은 50%의 불확실성 조건에서 모델 예측 값의 하

한과 상한을 의미한다. 모델이 출력하는 예측 값의 

확률이 높아지면 예측 값의 하한과 상한 범위는 좁

아진다. 이러한 모델 예측 값의 확률 범위는 보다 

종합적인 상태 판단을 위한 추가 정보가 된다. 
제안 시스템은 실제 값과 예측 값의 차이를 절대 

오차와 분위 오차의 2가지로 판단하되 절대 수치가 

아닌 4개의 범주, G(Green), Y(Yellow), O(Orange), 
R(Red)로 판정한다. 절대 오차는 3개의 문턱값 th1, 
th2, th3 (th1<th2<th3)을 정의하고 50% 분위 예측값 

pr50과 실제값 act의 차이와 각 문턱값을 비교하여 

판정한다. 분위 오차는 2%, 10%, 25%, 50%, 75%, 
90%, 98%의 7분위 예측값(각각 pr02, pr10, pr25, 

pr50, pr75, pr90, pr98)을 사용하여 실제값 act가 어

느 분위 예측값 사이에 들어가는 지로 판정한다. 절
대 오차와 분위 오차의 판정기준은 표 2와 같다.

표 2. 절대 오차와 분위 오차의 판정 기준
Table 2. Criteria for determining absolute and quantile errors

Ver-
dict

Absolute error
criterion

Quantile error criterion

G |pr50－act|≤th1 pr25≤act≤pr75
Y th1<|pr50－act|≤th2 pr10≤act<pr25 or pr75<act≤pr90
O th2<|pr50－act|≤th3 pr02≤act<pr10 or pr90<act≤pr98
R th3<|pr50－act| act<pr02 or pr98<act

예측 대상의 상태는 절대 오차와 분위 오차를 모

두 고려해야 한다. 분위 오차는 모델의 예측 확률을 

고려한 실제값과 예측값의 차이(Unexpectedness)를 

나타내므로 절대오차를 보정하는 역할을 할 수 있

다. 이러한 고려에 따라 단일 시계열 데이터 기반 

예측 대상 설비 상태의 백분율 지수를 표 3과 같이 

설정하였다.

표 3. 단일 데이터 예측 기준 설비 상태 백분율 지수
Table 3. Equipment health index(percentage) based on a
single data forecasting

Health Index
(percentage)

Index criterion (A, Q: absolute and
quantile error based verdict respectively)

100 A=G and Q=G
90 A=G and Q=Y
80 (A=G and Q=O) or (A=Y and Q=G)
70 (A=G and Q=R) or (A=Y and Q=Y)
60 (A=Y and Q=O) or (A=O and Q=G)
50 (A=Y and Q=R) or (A=O and Q=Y)
40 (A=O and Q=O) or (A=R and Q=G)
30 A=O and Q=R
20 A=R and Q=Y
10 A=R and Q=O
0 A=R and Q=R

모터 구동 설비의 진동 정보는 3축 가속도 센서 

데이터를 모두 사용해 측정 및 예측이 이루어진다. 
시계열 데이터 i 기반의 예측 대상 설비 상태 백분

율 지수를 HIi라 할 때 n개의 시계열 데이터 1~n를 

이용한 설비 상태 백분율 지수 HI는 식 (1)로 구한

다. 식 (1)에서 wi는 시계열 데이터 i의 가중치이다.

                    (1)
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Ⅳ. 구현 방법

4.1 모델 학습 및 추론 환경 구축

본 시스템의 분석 대상은 AC 모터로 구동하는 

연마 설비로 연마를 위한 회전 동작이 설비의 진동

을 유발한다. 학습 및 실시간 상태 분석을 위한 데

이터는 연마 설비에 Bosch사의 XDK110 IoT 센서

[28]를 부착하여 수집하였다. XDK110은 3축 가속도 

센서를 포함한 여덟 종류의 센서와 함께 무선랜을 

내장하고 있어, 측정된 데이터를 무선 전송한다. 
XDK110의 샘플링 속도는 명세상 센서 별로 182Hz
에서 2000Hz 사이로 매우 빠른 편이지만 실제 운용

환경에서는 센싱 데이터의 무선 전송까지의 처리 

시간을 포함하여 초당 20회 내외의 데이터 송수신

이 가능하였다. 본 시스템에서는 학습 및 예측을 위

한 데이터로 12종의 센서 데이터와 10종의 설비 제

어 PLC 데이터를 사용하였다. 시계열 DB로는 오픈

소스인 InfluxDB[29]를 사용하였고 TFT 모델 학습은 

PyTorch 및 PyTorch Forecasting 라이브러리를 이용

하였다. 
학습 데이터는 수신 데이터를 정제하여 약 180시

간 분량의 데이터를 사용하였다. TFT 모델의 입출

력 시간 단계 수 k와 T는 각각 300과 30으로 설정

하였다. 학습 시에는 300 크기의 입력 윈도우를 1씩 

이동시켜 학습을 수행하였으나 실시간 분석에는 신

호의 분해와 모델 추론에 시간이 소요되므로 이전 

예측을 끝낸 후 가장 최근의 300 단계 데이터를 가

져와 다음 예측을 수행한다. 따라서 예측은 각 시간 

단계마다 수행되지 않고 추론 시간에 따라 몇 단계

씩 이동하며 수행된다. 예측에 소요되는 시간은 30 
단계보다 작기 때문에 각 예측은 이전 예측과 일부 

중첩된다. 시계열 DB에서 중첩되는 과거 예측은 신

규 예측으로 업데이트된다. 그림 4는 모델이 예측을 

수행하여 결과를 저장하는 방식을 보여준다.

4.2 시각화 웹 플랫폼 구현

설비의 실시간 상태 모니터링을 위한 시각화 플

랫폼으로 웹기반 오픈소스 시각화 애플리케이션인 

Grafana를 사용하였다[30]. Grafana는 시계열 DB의 데

이터를 실시간으로 가져와 다양한 형식으로 값을 표

시할 수 있는 패널을 제공한다. 본 시스템에서 구현

한 설비 상태 모니터링 화면 구성은 그림 5와 같다. 
좌측 상/하단, 우측 상단에는 각각 X, Y, Z축 가

속도 센서 데이터의 실제값과 예측값을 이용한 상

태 정보가 표시된다. 우측 하단은 X, Y, Z축 가속

도 센서 데이터를 기준으로 한 설비의 상태 지수

(좌측 6개 게이지)와 3축 가속도 센서 데이터를 모

두 고려한 설비의 상태 지수(우측 2개 게이지)를 보

여준다. 설비의 상태지수(health index)는 현재 시점

의 상태를 보여주는 ‘Short’와 최근의 상태를 보여

주는 ‘Long’으로 구성되며 각각 5초 및 5분간의 시

간 단계별 상태 지수의 평균값으로 표시된다. 

그림 4. 단계 별 예측 처리 방법
Fig. 4. Processing forecasts at each step
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3축 가속도 센서 데이터를 모두 고려한 설비의 

상태 지수 계산 시 X, Y, Z축의 가중치 계수는 설

비의 동작 특성을 고려해 각각 2, 2, 1로 부여하였

다. 상태 지수는 상태 게이지와 함께 표시되며 게이

지는 상태 지수 100~0의 구간을 4등분하여 순서대

로 녹색, 노란색, 주황색, 빨간색의 색상으로 설비 

상태를 표시한다.
그림 6은 설비 그림 5의 좌측 상단에 위치한 X

축 가속도 데이터 기반 상태 화면을 자세히 보여준

다. 상단의 신호 그래프에는 실시간 실제값(청색 실

선), 예측값(pr50, 녹색 실선)과 함께 분위오차 판정

범위가 색상(연녹색, 노란색, 주황색 영역)으로 표시

된다. 하단의 두 막대는 각 시간 단계의 절대오차

(D_X 표시)와 분위오차(Q_X 표시)의 판정을 색상으

로 나타낸 것이다. 그림에서 볼 수 있듯이, 예측이 

안정적으로 진행되고 있어 실제값과 예측값의 절대 

오차는 크지 않다. 그러나 분위 오차의 경우, 판정 

범주가 지속적으로 변하는 상황을 확인할 수 있다. 

그림 5. 설비 상태 모니터링 화면
Fig. 5. Equipment health monitoring screen

그림 6. X축 가속도 데이터 기반 상태 화면
Fig. 6. Health monitoring screen based on X-axis acceleration data
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Ⅴ. 성능 평가

모터 구동 설비의 진동 정보를 분석하여 설비의 

상태를 예측하는 모델의 성능을 평가하고, 최적의 

학습 데이터를 찾아 성능을 극대화하기 위해 다음

과 같이 평가 환경을 설정하였다. 먼저 다양한 종류

의 학습 데이터에 대한 성능을 비교 평가하기 위해 

각각 50만, 30만 시간 단계 데이터로 구성된 학습 

및 시험 데이터를 준비하고 학습은 비교의 편의를 

위해 25 에폭(Epoch)으로 제한하였다. 분석 대상 모

델로는 TFT 모델과 함께 시계열 예측의 기본 모델

이라 할 수 있는 1D-CNN+LSTM 모델을 사용하였

다. 1D-CNN+LSTM 모델은 각각 2개씩의 1D-CNN, 
LSTM, Dense 네트워크가 일렬로 연결된 모델이다. 
TFT 모델은 다음 각 데이터를 이용해 학습하였다. 
각 데이터의 학습 및 시험 데이터는 50만 개와 30
만 개로 모두 동일하다.

- X, Y, Z축 가속도 데이터

- 가속도, PLC 데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 FFT3(STFT) 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 FFT6(STFT) 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 EMD3 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 EMD6 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 EEMD3 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 VMD3 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 VMD3,FFT3 변환데이터

- 가속도, PLC, 가속도의 VMD3,FFT6 변환데이터

FFT3 및 FFT6 변환은 NumPy 라이브러리[31]의 

fft 함수를 이용하여 가속도 데이터를 STFT 변환하

였으며, 해상도를 각각 600, 1200으로 설정하여 오

른쪽 300개의 샘플만 추출하는 방식을 사용하였다. 
EMD3, EMD6 및 EEMD3 변환은 PyEMD 라이브러

리[32]에서 제공하는 EMD 및 EEMD 변환 함수를 

사용하였으며 변환 신호는 각각 3개, 6개, 3개 사용

하였다. VMD3 변환은 vmdpy 라이브러리[33]에서 

제공하는 VMD 변환 함수로 3개의 변환 신호를 생

성하도록 하였다. 그림 7은 정규화된 샘플 가속도 

데이터(X축)에 대한 FFT3, FFT6, EMD3, EEMD3, 
VMD3 변환 신호를 각각 도시한 것이다.

평가 지표로서 오차 항목은 X,Y,Z축 가속도 데이

터 각각에 대한 MAE(Mean Absolute Error), 
RMSE(Root Mean Square Error), SMAPE(Symmetric 
Mean Absolute Percentage Error)[34]와 전체 가속도 

데이터에 대한 분위 오차(Quantile loss)[35]를 사용

하였다. 비용 항목은 데이터 변환 시간 및 데이터 

학습 시간을 사용하였다. 데이터 변환 시간은 FFT3 
변환 시간을 1로 설정할 때의 상대 변환 시간을, 학
습 시간은 가속도 데이터만 사용한 경우의 학습 시

간을 1로 설정할 때의 상대 학습 시간을 사용하였

다. 표 4는 각 학습 모델의 평가 결과를 보여준다. 
참조 모델인 1D-CNN+LSTM에 비해 TFT 모델은 

RMSE 기준 30~40% 가량 우수한 예측 성능을 보였다.

그림 7. 샘플 가속도 데이터(X축) 분해 신호
Fig. 7. Decomposed signals of sample acceleration data(X-axis)



Journal of KIIT. Vol. 21, No. 6, pp. 21-34, Jun. 30, 2023. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 31

표 4. 각 분해 기법 적용에 따른 예측 성능 비교
Table 4. Comparisons of forecasting performance when applying each decomposition technique

Model
MAE RMSE SMAPE Qauntile

loss
Process
time

Train
timeX Y Z X Y Z X Y Z

1D-CNN+LSTM (XYZ) 213.3 229.5 124.5 382.5 421.9 308.1 0.878 1.148 0.119 - - 0.17

T
F
T

XYZ (Base) 119.7 142.7 83.9 225.8 288.8 206.5 0.674 0.997 0.080 220.4 - 1
+PLC 107.2 131.3 85.6 206.8 273.4 206.4 0.604 0.923 0.080 199.2 - 1.67

+PLC+FFT3 105.7 129.9 83.5 203.1 270.4 206.5 0.599 0.994 0.080 194.4 1 1.75
+PLC+FFT6 108.5 132.9 83.6 209.2 276.4 206.6 0.593 0.995 0.080 201.1 1 1.92
+PLC+EMD3 106.8 130.4 83.5 206.5 272.6 206.6 0.599 0.982 0.080 200.2 89.8 1.75
+PLC+EMD6 105.1 129.4 83.6 202.1 269.8 206.8 0.618 1.080 0.080 195.5 93.3 2.58
+PLC+EEMD3 114.7 138.9 83.6 216.6 282.3 206.7 0.618 1.095 0.080 210.1 180.0 2.25
+PLC+VMD3 105.8 130.1 83.5 202.4 270.0 206.6 0.595 1.056 0.080 197.6 33.3 1.75

+PLC+VMD3+FFT3 113.5 137.8 85.2 214.8 282.0 211.5 0.604 0.979 0.082 222.0 41.6 2.33
+PLC+VMD3+FFT6 111.7 135.8 83.6 212.6 279.4 206.7 0.611 0.982 0.080 206.4 41.6 2.08

TFT 모델의 경우 진동 데이터만으로 학습한 모

델에 비해 PLC 데이터를 학습에 추가한 모델이 분

위오차 기준 9.6% 정도 예측 성능이 향상되었는데, 
이는 PLC 데이터의 효용성을 보여준다. 가속도 데

이터를 분해한 신호를 추가하여 학습한 모델들의 

예측 성능을 비교하였을 때, 분위오차 기준으로 

FFT3 변환 데이터를 학습한 모델이 약 2.4%로 가

장 높은 성능 향상을 보였다. 그다음으로 EMD6와 

VMD3 변환 데이터를 추가하여 학습한 모델이 변

환 데이터 없이 학습한 모델보다 약간의 성능 향상

이 있었다. 그 외의 변환 데이터를 사용하여 학습한 

경우 예측 성능이 오히려 하락하였고, 특히 VMD와 

FFT 변환 데이터를 함께 사용하여 학습한 경우 하

나의 변환 데이터를 사용하여 학습한 경우보다 오

히려 성능이 저하되는 것을 확인할 수 있었다.
가속도 데이터의 분해 기법의 평가에서 신호 분

해 시간도 실시간 데이터 처리를 위해 매우 중요하

다. FFT의 경우 Intel i7 CPU가 장착된 컴퓨터에서

샘플 당 1ms 이하의 빠른 속도로 신호 변환이 가능

해서 변환 데이터의 추가 사용에 대한 부담이 거의 

없었다. VMD, EMD, EEMD 변환의 경우에는 동일 

컴퓨터에서 대략 샘플당 각각 0.09, 0.25, 0.47초가 

소요되었다. 본 분석 대상 설비에서와 같이 초당 20
회 내외의 예측을 수행하는 경우 이러한 변환들은 

사용하기 어렵다. 제안하는 시스템은 평가 결과를 

토대로 모델 학습 및 실시간 분석 데이터로 PLC 
데이터와 가속도 센서 데이터의 FFT3 변환 데이터

를 사용하였다. 그림 8은 15개 시간 포인트로 구성

된 X축 샘플 가속도 데이터에 대한 주요 학습 모델

들의 신호 예측 결과를 보여준다. 오른쪽 5개 포인

트에서 확인할 수 있는 것처럼, 실제 신호(청색)가 

일정한 패턴을 유지할 때 각 모델의 예측 신호는 

거의 일치함을 볼 수 있다. 왼쪽 10개 포인트에서는 

실제 신호의 불규칙한 변화를 확인할 수 있는데, 이
러한 상황에서 각 모델의 예측 값 간에 차이가 발

생한다. 이 샘플에서는 FFT3 및 VMD3 변환 데이

터를 사용하여 학습한 모델이 실제 데이터와 가장 

유사한 예측을 보여주었다.

그림 8. 학습 모델 별 가속도 신호 예측 샘플(X축)
Fig. 8. Sample forecast acceleration signals from each

trained model(X-axis)

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

설비 예지 보전은 데이터를 실시간으로 분석하여 

설비의 상태를 판단하고 필요한 조치를 사전에 수
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행함으로써 설비 운용의 효율성과 생산성을 높일 

수 있는 스마트 공장의 핵심 기술이다. 설비 예지 

보전 기술의 성능은 설비 상태를 정확히 예측할 수 

있는 학습 모델과 이를 학습하기 위한 데이터에 크

게 좌우된다. 본 논문은 제조 공장의 핵심 설비인 

모터 구동 설비의 예지 보전을 위해 우수한 예측 

성능을 가지는 TFT 모델과 진동 신호 분해 기반의 

추가 학습 데이터를 사용하는 설비 상태 모니터링 

및 이상 탐지 시스템을 제안하였다. 
제안 시스템은 분석 설비에 부착된 IoT 센서로부

터의 실시간 데이터를 수집하고, 시계열 DB, 실시간 

예측 및 분석 알고리즘, 웹 기반 시각화 플랫폼을 

활용하여 모터 구동 설비의 상세한 상태를 실시간

으로 제공할 수 있었다. 특히 설비제어를 위한 PLC 
데이터와 함께 진동 신호를 분해한 데이터를 TFT 
모델 학습에 사용하여 예측 성능을 향상시켰다. 성
능 평가 결과, 진동 신호를 FFT를 기반으로 STFT 
변환하여 학습에 사용할 경우 최소 변환 시간 비용

으로 약 2.4%의 성능 향상을 얻을 수 있었다.
제안 시스템의 설비 상태 분석 알고리즘에서 설

비 상태 지수는 관리 경험에 따른 규칙 기반으로 설

계되었으므로 절대적 수치가 아닌 백분율 기반의 상

대적 수치를 보여준다. 제안 시스템을 다수의 설비

에 구축하고 설비 관리 및 예지보전에 활용하여 운

용 데이터가 충분히 축적될 경우 데이터 학습을 통

해 보다 정확한 상태 지수를 제공하는 상태 분석 알

고리즘 설계가 가능할 것이다. 장기 운용 데이터의 

확보는 설비의 장기적 상태 변화를 파악하기 위해 

매우 중요하며, 이를 기반으로 보다 장기적 예측을 

수행할 수 있는 예측 모델 구현이 가능할 것이다. 
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