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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 AI기반 생산라인의 고장/예지보전을 모니터링하는 애플리케이션을 제안하였다. 이 애플리케이션은 실시간으로 생산, 설비현황을 애플리케이션으로 모니터링할 수 있고, 라인별 고장과 예지보전 기능을 수행한다. 기능별 모델은 DNN 모델과 LSTM, GRU, Seq2seq, Adaboost 모델을 사용했고 모델별 예측 결과는 고장분류에서는 99%이고, 예지보전에서는 Seq2seq의 R2score 값이 0.9631으로 가장 높았으며, LSTM보다는 0.0055, GRU보다는 0.0033, Bidirection LSTM보다는 0.0046정도 더 높은 값으로 나왔다. 이 시스템을 작업자가 이용하면 손쉽게 공장 상황을 모니터링할 수 있는 장점이 있을 뿐 아니라 신속하게 대응하도록 도움을 줄 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, an application for monitoring failure/predictive maintenance of an AI-based production line is proposed. This application can monitor production and facility status in real time, and used DNN, LSTM GRU, seq2seq, and Adaboost models for failure and predictive maintenance for each line. As a result of prediction by model, the failure classification showed 99% accuracy, and in the case of predictive maintenance, Seq2seq had the highest score of 0.9631, and it was 0.0055 higher than LSTM, 0.0033 higher than GRU, and 0.0046 higher than Bidirection LSTM. If a worker uses this system, it has the advantage of being able to easily monitor the factory situation, and can help respond quickly by using this information.
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      Ⅰ. 서 론
      스마트 팩토리는 인공지능, 빅데이터 분석, 자동화, 로봇공학, 사물인터넷(Internet of things) 기술을 이용하여 생산과정을 최적화하고 효율성을 높일 수 있는 기술이다. 이러한 기술 중 인공지능을 활용한 예지보전(PdM, Predictive Maintenance) 시스템은 스마트 팩토리 분야에서 핵심 기술 중 하나이다.

      예지보전은 실시간으로 공장 내 설비의 상태를 모니터링하여 이상유무를 판단하는 것을 말한다. 예지보전은 상태 기반 방법(CBM, Condition-Based Maintenance), 시간 기반 방법(TBM, Time-Based Maintenance)과 실패 기반 방법(FBM, Faliure-Based Maintenance) 총 3가지가 있으며 상태에 따른 적절한 유지보수를 수행하는 방법을 말한다[1].

      국내 공장은 기존 공장설비는 오래되어 스마트시스템을 구축하기 쉽지 않다. 그러나 EOCR(Electronic Over Currency Relay) 장비를 추가하면 데이터를 손쉽게 읽어오고 처리할 수 있다. 최근 설비들은 설비내부에 데이터수집이 가능한 센서들이 내장되어 있지만, 내장되어 생산되는 설비들은 스마트 팩토리 기술에 활용하기엔 부족하다. 이 등[2]과 김 등[3]은 기존의 생산라인 Ethernet, RS-232, RS-485 통신을 이용하여 모니터링하고, 확률적 접근을 이용한 예비보전방법을 제안하였고, 한 등[4]은 AI 엣지 디바이스의 카메라를 이용하여 작업자의 움직임을 파악하여 작업능률과 안전성을 올리는 방법을 제안하였다. 류 등[5]은 공장 내 산업용 IoT설비에 WiFi를 통해 연결되어 설비의 진동상태를 실시간 모니터링 할 수 있는 방법을 제안했다.

      이 등[6]은 공장 근로자들이 주도적으로 스마트 팩토리 기술을 활용할 수 있도록, 개발도구를 제안했다. 이 도구는 API 형태로 제공되며 사용자의 목적에 맞게 설계나 제작할 수 있다. 그러나 공장 내에 장비를 추가하거나 환경에 따라 최적화하는 작업이 필요하므로 비용이 증가 할 수 있다[7][8].

      허 등[9]은 중소기업들의 정보 신뢰성 확보를 목표로, CNC 장비의 전력데이터를 이용하여 모니터링할 수 있는 시스템을 제안하였다.

      기존의 방법들은 유선으로 통신하거나 관제시스템과 같은 환경에서 모니터링하는 것이 대부분이므로 휴대성이 떨어진다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 모바일에서 사용이 가능한 모니터링 시스템을 개발하였다. 이 시스템을 사용하면 관리자들이 더 편하고, 많은 설비를 한눈에 모니터링하고 관리할 수 있는 시스템을 제안한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 인공지능을 활용한 기존 방법들에 대하여 설명하고, 3장에서는 고장진단과 예지보전에 사용된 방법론과 애플리케이션 기능에 대하여 설명한다. 4장에서는 고장진단과 예지보전의 모델별 방법에 관해 이야기한다. 5장은 실험 결과를 나타내고, 6장에서는 결론 및 향후 연구에 관해 설명한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 기존 연구
      기존의 고장예측과 예지보전 기술에 관한 연구는 인공지능 이전에도 많이 진행되었으며, 센서 데이터를 이용한 확률적 접근 또는 모니터링 연구가 대부분이었다.

      김 등[10]은 공장에서 사용되는 사출기에 부착된 93개의 센서를 활용하여 사출시의 센서 정보들을 EDA를 활용하여 불량률이 연관된 정보들을 찾고, SVM, KNN, Random Forest, XGBoost, LightGBM 모델들을 사용하여 불량을 예측하였다.

      김 등[11]은 2축으로 구성된 Roller의 휠에서 검출되는 휠의 토크 변화량을 활용하여 휠의 상태를 정상, 체결불량, 이물질 발생으로 나눠 분석하여 휠의 상태를 예측하였다.

      최 등[12]은 라즈베리파이 4B모델과 Spring Boot로 동작하는 서버를 활용하여 공장의 센서 데이터를 안드로이드 애플리케이션으로 확인할 수 있도록 가상의 AIoT 시스템을 설계하였다. 이 시스템을 이용하여 학습에 사용할 데이터를 잘 수집할 수 있고, 데이터를 활용하여 응용할 수 있다.

      강 등[13]은 YCbCr, Look-Up Table과 하이브리브 미디언 필터등을 활용하여 이미지 데이터를 고속으로 처리하는 시스템을 연구하였다. 공장의 빠른 공정처리 속도에 맞춰 이미지 데이터 또한 빠르게 처리함으로써 정밀한 시스템을 구축하였다.

      기존의 방법들은 데이터 수집하는 시스템을 개발하거나 모니터링 기능만 수행하는 시스템이 대부분이었다. 하지만 본 연구의 방법은 애플리케이션에서 실시간으로 모니터링과 고장 여부를 판단할 수 있을 뿐 아니라 생산라인의 어느 부분이 고장이 났는지도 확인할 수 있는 애플리케이션을 개발하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실시간 예지보전 모니터링 애플리케이션
      본 논문에서 개발한 실시간 예지보전 모니터링 애플리케이션의 구성도는 Data, AI-model, Server, Application 순서로 진행되며 그림 1과 같다. Data는 실험에 사용된 데이터인 전동기 데이터와 CNC 전력 데이터를 나타내고, AI-Model과 Server에서는 데이터 학습에 사용된 모델과 기능을 나타낸다. 이 기능은 3가지 나뉘며, 공장 데이터를 실시간 확인할 수 있는 실시간모니터링(Real time view), 공장 내부의 생산라인을 손쉽게 확인할 수 있는 생산라인모니터링(Factory line view)과 설비정보를 상세하게 확인할 수 있는 시설모니터링(Facility status view)으로 나뉜다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Failure/predictive system overview
        
        

        

      

      실시간 모니터링에선 공장설비들이 작동하는 값을 실시간으로 확인할 수 있고, 각 생산라인의 이슈를 확인할 수 있다. 공장라인화면에선 라인별 가동률을 한눈에 확인할 수 있다. 설비현황화면은 설비들의 구조와 위치를 상세하게 확인할 수 있다.

      
        3.1 설비고장분류와 예지보전 모델
        설비고장을 예측하기 위해 그림 2와 같이 DNN(Deep Neural Network) 모델을 이용한다. DNN은 심층신경망이라고도 불리는 인공신경망의 한 종류로 입력층(Input layer), 은닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer)으로 이뤄진 구조이다. 입력층은 입력 데이터에 따른 가중치를 수정하는 층이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            DNN structure
          
          

          

        

        은닉층은 입력층으로부터 전달받은 가중치를 은닉층 내에 또 다른 노드로 전달하는 역할을 한다. 출력층은 최종적 결과와 계산을 수행하여 오차를 계산하고 오차를 계산하게 된다. 그 후 역전파 방법을 이용하여 가중치를 업데이트한다. 이러한 DNN은 비선형 관계가 있는 데이터에 대해 효과적으로 적용할 수 있는 모델이다. 우리는 DNN을 이용하여 정상, 베어링 결함, 회전 불균형, 축 오정렬, 느슨한 벨트로 5종류를 학습에 사용한다.

      

      
        3.2 설비예지보전 예측모델
        설비예지보전을 예측하기 위해 Seq2seq(Sequence-to-Sequence), LSTM(Long Short-Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit), Bidirectional LSTM 모델을 이용하고, 앙상블 모델 중 하나인 Adaboost를 이용한다.

        Seq2seq는 시계열 데이터를 분석할 수 있는 모델로써 데이터를 입력으로 받아 회귀, 분류를 수행하는 인코더-디코더 모델이다. 이 모델은 언어번역, 챗봇(Chatbot) 등에 텍스트 모델에 많이 사용되고, 인코더와 디코더는 LSTM이나 GRU 셀을 사용한다.

        그림 3은 인코더 입력 시퀀스의 크기가 100으로 설정한 예를 나타낸 것이다. 입력 데이터가 있으면 인코더에서는 의미 있는 특징을 추출하여 context vector로 보내게 되고, context vector의 저차원 공간에서 디코딩하는 방법이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Seq2seq structure
          
          

          

        

        LSTM은 그림 4와 같이 RNN의 한 종류이다. LSTM 구조는 Forget Gate, Input Gate, Output Gate와 Cell State로 이뤄져 있다. Forget Gate에서는 어떤 데이터를 Cell State에 업데이트할지를 결정한다. Input Gate는 Forget Gate에서 결정된 데이터를 Cell State를 연결한다. Output Gate는 업데이트된 Cell State를 참고하여 데이터를 내보낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            LSTM structure
          
          

          

        

        GRU는 그림 5와 같다. GRU는 LSTM의 경량화된 버전이다. LSTM과의 다른점은 기존의 Cell State와 이전상태 정보를 통합하여 사용하고, Forget gate의 역할이 Reset Gate와 Update Gate로 바뀐 것이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            GRU structure
          
          

          

        

        Bidirectional LSTM은 그림 6과 같으며 후방향의 연산이 추가된 모델이다. 전방향과 후방향 정보를 모두 학습하기 때문에 기존의 데이터 간의 관계를 더 잘 학습할 수 있는 장점이 있다. 그러나 이 모델은 두 가지 방향을 고려하기 때문에 연산속도가 느리다는 단점이 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Bidirectional LSTM structure
          
          

          

        

      

      
        3.3 AdaBoost 학습
        Adaboost(Adaptive boosting)는 이전에 학습한 모델의 결과를 앙상블 하는 방법론으로 부스팅 중 하나이다. 이 방법은 약한 분류기(Weakly classifier)의 정보를 합쳐 강한 분류기(Strong classifier)로 만들어서 예측하는 과정을 말한다. 이때, 약한 분류기의 개수는 조절할 수 있고, 이 값에 따라 가중치 값도 달라지는 특징이 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            adaboost structure
          
          

          

        

      

      
        3.4 모니터링 애플리케이션
        실시간 모니터링 화면은 공장 내에서 수많은 설비들의 이슈를 한눈에 확인할 수 있고, 하단의 이슈관리창을 통해 확인할 수 있다. 이때 이슈의 종류는 정상, 경고, 위험의 3가지가 있으며 AI서버에서 판단한 결과를 이용하여 정상(Normal), 베어링불량(Bearing-bad), 회전체불량(Rotor-unbalance), 축정렬불량(Shaft Alignment-bad), 벨트 느슨함(Loose-belt)의 정보를 띄워 설비관리자들이 빠르게 대처할 수 있도록 한다.

        생산라인 모니터링 화면은 공장 내 설비들을 라인별로 군집화하여, 설비 군집의 상태를 나타내주는 화면을 배치하여 현장 경험이 없거나 환경이 변화하더라도 공장 내에서 이슈 발생 위치를 빠르게 인지할 수 있다. 그리고 ‘공장라인’에선 라인별로 나타나는 시간 가동률을 통하여 라인별로 가동률을 한눈에 확인할 수 있다. 시간 가동률(Operation time)은 공장에서 설비가 실제 작동하는 시간을 나타내는 것이다. 시간 가동률은 아래 식(1)과 같이 계산된다.
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        식 (1)과 같이 시간 가동률(Operation)은 설비의 실제 동작시간을 비율로 나타낸다. Loding은 설비가 실제 가동한 시간을 나타내고, Loss는 설비가 비계획적으로 정지된 시간을 나타낸다. 설비가 5분 이상 가동하지 않을시 Loss를 측정한다. 시간 가동률은 한 설비의 비율을 나타내는 것이 일반적이지만, 본 논문에서는 많은 설비들을 다루어야 하는 앱의 특성상, 설비들을 라인별로 군집화하여 나타낸다. 또한 설비의 가동률을 라인별로 확인할 수 있는 원형 그래프를 나타낸다.

        시설모니터링 화면은 생산라인모니터링 화면보다 위치정보를 포함한 상세 정보를 표시하며, 사용자가 손쉽게 공장라인 내부의 설비나 위치정보를 알 수 있도록 하였다. 이 정보를 이용하여 각 설비라인의 이상치를 탐지하거나 고장여부를 판단할 수 있도록 그래프로 나타낸다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 환경 및 방법
      본 논문의 실험환경은 다음과 같다. 운영체제는 Linux 18.04, CPU는 Xeon Silver 4214, 메모리는 256GB, GPU는 RTX 3090 1개를 사용하였다.

      실험에 사용된 모델 중 하나인 분류모델은 DNN을 사용하였고, 예지보전에 사용된 모델은 Seq2seq, GRU, LSTM, Bidirectional LSTM 모델과 앙상블을 위해 Adaboost를 사용한다.

      AI-hub 전동기 이상 데이터 233만개 중, 전류 데이터 110만개를 사용하였다. 정상데이터 약55만개, 비정상 데이터 약 60만개로 구성되어 있다. 비정상 데이터는 표 1과 같이 정상(Normal), 베어링불량(Bearing-bad), 회전체불량(Rotor-unbalance), 축정렬불량(Shaft Alignment-bad), 벨트 느슨함(Loose-belt) 5종류로 구분된다. 예지보전에 사용된 데이터는 CNC 설비의 전력데이터 266만 개에서 이상치 및 결측지를 제거한 166만 개를 사용하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          AI-hub motor current data overview
        
        

      

      
        
          
            	Data type
            	Count
          

        
        
          	Normal-data
          	550,871
        

        
          	Bearing-bad
          	209,040
        

        
          	Rotor-unbalance
          	130,883
        

        
          	Shaft Alignment-bad
          	152,696
        

        
          	Loose-belt
          	113,500
        

        
          	Total
          	1,156,990
        

      

      

      모델 학습을 위한 데이터 전처리 방법은 결측치를 먼저 제거한 후에 이동평균필터(Moving average filter)와 슬라이딩윈도우(Sliding window) 방법을 사용한다. 이동평균필터는 연속된 데이터에서 인접한 n개의 윈도우 크기를 지정하여 그 크기만큼 평균을 순차적으로 구하는 방법을 말한다. 이 방법을 이용하면 급격하게 변하는 데이터의 노이즈를 제거하면 그림 8과 같다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          CNC power data (a) Graph of law data, (b) Data graphs of preprocessing data, (c) without moving average filter current data (d) with moving average filter current data
        
        

        

      

      슬라이딩윈도우는 그림 9-(a)와 같이 학습과 타겟 구간을 나누기 위한 방법으로 CNC의 전력 데이터를이용한다. 전력 데이터를 첫 번째 파랑색 박스를 학습데이터로 초록색 박스를 타겟으로 나누는 작업을 수행한다. 이 과정을 반복하면 학습과 타겟으로 각각 100개씩 데이터를 나눌 수 있고, 나누어진 데이터를 순차적으로 스택 형식으로 쌓아서 사용한다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Data preprocessing 
        
        

        

      

      그림 9-(b)는 스택 형식으로 만들어진 데이터를 학습데이터와 테스트 데이터로 나누는 과정을 나타낸다. 이때, 전체 데이터에서 80%는 학습에 사용하고 20%는 테스트에 사용한다. 학습을 위해 사용된 하이퍼파라미터는 64개의 은닉층을 가지고 학습률은 0.001이고, 최적화 함수(Optimizer)는 Adam을 epoch는 10회로 설정했다. 그리고 모델의 앙상블을 위해 쓰인 adaboost는 epoch 또한 10회로 설정하였고, 약한 검출기(Weakly classifier)의 개수는 5로 설정한다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 실험 결과
      본 논문의 실험 결과는 다음과 같다. 앞장에서 고장진단과 예지보전에 사용되었던 모델들을 비교하였다. 먼저 표 2는 고장분류를 위한 성능지표인 혼동행렬(Confusion matrix)을 나타낸다. DNN모델의 정확도(Accuracy) 99.71%, 정밀도(Precision)은 99.71%, 재현율(Recall)은 99.71%였고, F1-Score 또한 99.71%의 결과를 보였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Result of confusion matrix in DNN
        
        

      

      
        
          
            	
            	Normal
            	Bearing faulty
            	Rotational 
imbalance
            	Axis 
misalignment
            	Loose
belt
          

        
        
          	Normal
          	92,523
          	0
          	1
          	0
          	2
        

        
          	Bearing faulty
          	1
          	27,002
          	0
          	0
          	0
        

        
          	Rotational imbalance
          	2
          	0
          	21,733
          	0
          	0
        

        
          	Axis misalignment
          	1
          	0
          	0
          	28,260
          	1
        

        
          	Loose belt
          	0
          	1
          	0
          	0
          	33,059
        

      

      

      표 3은 예지보전을 위해 사용된 모델들의 결과를 나타내고, Adaboost를 적용 전과 후로 나누어 비교하고 평가지표는 R2score, MAE, MSE를 사용한다. Seq2seq모델을 단독으로 사용했을 때는 R2score값이 0.9631으로, LSTM보다는 0.0055, GRU보다는 0.0033, Bidirection LSTM보다는 0.0046정도 더 높은 값으로 나왔다. 하지만 adaboost를 앙상블한 후의 값은 기존 0.9631 값에 비해, 0.0178 낮은 결과를 보였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Comparison of model performance
        
        

      

      
        
          
            	
            	R2score
            	MAE
            	MSE
          

        
        
          	Seq2seq
          	0.9631
          	0.015
          	0.0008
        

        
          	LSTM
          	0.9576
          	0.018
          	0.0009
        

        
          	GRU
          	0.9598
          	0.017
          	0.0009
        

        
          	Bidirection LSTM
          	0.9585
          	0.017
          	0.0009
        

        
          	Seq2seq+adaboost
          	0.9453
          	0.019
          	0.0012
        

        
          	LSTM+adaboost
          	0.9351
          	0.023
          	0.0014
        

        
          	GRU+adaboost
          	0.9282
          	0.025
          	0.0016
        

        
          	Bidirection LSTM+adaboost
          	0.9204
          	0.026
          	0.0018
        

      

      

      LSTM모델을 단독으로 사용했을 때는 R2score값이 0.9576으로, Seq2seq보다는 0.0055, GRU보다는 0.0022, Bidirection LSTM보다는 0.0009정도 낮은 값이 나왔다. 하지만 adaboost를 앙상블한 후의 값은 기존 0.9576 값에 비해, 0.0225 낮은 0.9351의 값이 나왔다.

      GRU를 단독으로 사용했을 때는 R2score값이 0.9598으로, LSTM보다는 0.0022 높았고, Seq2seq 보다는 0.0033, Bidirection LSTM보다는 0.0009 낮은 값으로 나왔다. 하지만 adaboost를 앙상블한 후의 값은 기존 0.9598 값에 비해, 0.0316 낮은 결과를 보였다.

      Bidirection LSTM모델을 단독으로 사용했을 때는 R2score값이 0.9585으로, Seq2seq보다는 0.0046, GRU보다는 0.0013으로 낮았고 LSTM보다는 0.0046이 더 높았다. 하지만 adaboost를 앙상블한 후의 값은 기존 0.9585 값에 비해, 0.0381 낮은 결과를 보였다.

      그림 10과 11은 CNC 전력데이터를 학습한 모델들의 결과를 Adaboost를 적용하기 전과 후로 나누어서 정성적 평가를 수행한 결과이다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Visualization of comparison result (a) LSTM result (b) LSTM with Adatboost result (c) GRU result (d) GRU with adaboost result
        
        

        

      

      그림 10-(a)는 LSTM으로 예측한 결과를 나타내고, 그림 10-(b)는 LSTM과 Adaboost를 이용하여 예측한 결과를 나타낸다. 두 결과를 비교하면 시간 쪽 200~400구간에서 LSTM만 사용하면 예측을 잘 못하던 구간을 Adaboost를 사용했을 때는 성능향상이 있는 것을 볼 수 있었다.

      그림 10-(b)는 GRU으로 예측한 결과이고, 그림 10-(b)는 GRU와 Adaboost를 이용하여 예측한 결과이다. 두 결과를 비교하면 GRU가 잘 예측한 부분도 있지만, 잘못 예측하는 경우가 더 많았다.

      그림 11-(a)는 Bidirection LSTM으로 예측한 결과를 나타내고, 그림 11-(a)는 Bidirection LSTM와 Adaboost를 이용하여 예측한 결과를 나타낸다. Bidirection도 기존의 LSTM과 비슷하게 잘못 예측하는 경우가 있었지만, 전체적으로 잘 예측하는 것을 볼 수 있었다.

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Visualization of comparison result (a) Bidirectional LSTM result (b) Bidirectional LSTM with adaboost result (c) Seq2seq result (d) Seq2seq with adaboost result
        
        

        

      

      그림 11-(b)는 Seq2seq으로 예측한 결과를 나타내고, 그림 11-(b)는 Seq2seq와 Adaboost를 이용하여 예측한 결과를 나타낸다. Seq2seq도 유사한 결과를 볼 수 있었다. Adaboost를 사용하게 되면 정량적 평가에서는 성능 하락이 있어, 정성적 평가로 확인하였다. 정성적 평가를 확인해보니 전체적인 실제값과 예측값 간의 차이가 있어 정확도가 떨어진 것으로 확인된다.

      그림 12는 실제 구현된 애플리케이션의 화면을 나타낸다. 그림 12-(a)는 설비들의 데이터를 실시간으로 확인할 수 있는 실시간확인화면으로 앞서 언급한 모델의 예측 결과를 나타내고, 상황에 따른 알람을 알려주는 역할을 한다.

      
        
        

        Fig. 12. 
				
        

        
          Moblie app overview
        
        

        

      

      그림 12-(b)는 공장설비들의 상태를 라인별로 확인할 수 있는 공장라인화면으로 모델의 결과에 따른 가동률을 계산할 수 있다. 그림 12-(c)는 라인내에 존재하는 설비들을 한눈에 확인할 수 있는 설비현황 화면으로 모델의 결과로 고장이 발생하게 되면 확인할 수 있는 화면이다. 그림 12-(d)는 라인내에 존재하는 설비들의 장비상태, 현재내구성, 교체시기 등을 확인할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 AI기반의 생산라인 모니터링 애플리케이션을 제안하였다. 고장분류와 예지보전을 위하여 AI-hub 전동기 고장 전류 데이터와 CNC설비의 전력데이터 사용하였다. 고장분류와 예지보전에 사용된 모델은 DNN 모델과 LSTM, GRU, Seq2seq, Adaboost 모델들을 사용했다.

      모델별 예측결과 고장분류에서는 99%의 정확도를 보였고, 예지보전의 경우 Seq2seq의 R2score 값이 0.9631으로 가장 높았으며, LSTM보다는 0.0055, GRU보다는 0.0033, Bidirection LSTM보다는 0.0046정도 더 높은 값으로 나왔다. 그리고 각 모델별로 Adaboost를 사용하여 예측한 결과 기존의 모델보다 정량적 평가는 낮았지만, 정성적 평가에서는 좋은 성능을 보였다. 이러한 문제는 약한 분류기의 합으로 강한 분류기를 만드는 과정에서 수치적으로는 낮은 성능을 보인 것을 볼 수 있었다.

      향후 연구에서는 필드 테스트를 통하여 최적화된 모델을 개발할 예정이고, 실제 필드 데이터와 서버 부하와 연산을 최적화하는 시스템을 개발하려고 한다.
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