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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 6축 산업용 매니퓰레이터에서 직접 수집한 시계열 데이터를 LSTM-AE, AER, TadGAN 모델에 적용하고, 점, 쉐이플릿, 추세 이상치의 탐지 성능을 비교하였다. 실험 결과, AER 모델은 점 이상치에서 0.75, 추세 이상치에서 0.64의 재현율을 기록하였고, LSTM-AE와 TadGAN 모델은 쉐이플릿 이상치에서 1.0의 재현율을 기록하였다. 또한, 본 연구에서는 로봇 시뮬레이션 소프트웨어인 Isaac-Sim을 활용하여 실환경의 매니퓰레이터와 동일한 동작을 수행하는 디지털 트윈 환경을 구축하였으며, 가상 환경과 실환경에서 수집한 데이터를 비교 분석하였다. 피어슨 상관관계와 스피어만 상관관계 분석을 통해 두 데이터 간의 높은 유사성을 확인하였으며, 디지털 트윈 환경의 유효성을 검증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper applies time series data collected directly from a 6-axis industrial manipulator to LSTM-AE, AER, and TadGAN models, comparing their performance in detecting point, shapelet, and trend anomalies. Experimental results show that the AER model achieved recall rates of 0.75 for point anomalies and 0.64 for trend anomalies, while LSTM-AE and TadGAN models recorded a recall rate of 1.0 for shapelet anomalies. Additionally, this paper used Isaac-Sim, a robot simulation software, to construct a digital twin environment that performs identical operations to a real-world manipulator. Data collected from both virtual and real environments were then compared and analyzed. Through Pearson and Spearman correlation analyses, high similarity between the two datasets was confirmed, thereby validating the effectiveness of the digital twin environment.
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      Ⅰ. 서 론
      산업용 로봇은 생산 제조에서 정밀한 반복 작업이 필요한 공정 자동화 시스템의 핵심 장비이지만 마모(Wear), 균열 결함(Fault), 성능 저하(Degradation)로 인한 손상(Damage)이 발생한다[1]. 이러한 문제를 해결하기 위해 기존에는 예방정비에 의존하는 시스템을 운용하고 있다. 하지만 정비가 실제 결함 유무와 관계없이 일정한 주기마다 시행되므로 정상 부품의 불필요한 교체 및 정비 시간 동안의 운용 중단으로 인한 비용 손실이 발생하며 갑작스러운 시스템 고장을 예방하는 데에 한계가 있다. 최근에는 이러한 문제점들을 해결하기 위해 기계 시스템의 이상을 조기에 감지하고 고장을 예측하는 고장 및 건전성 관리 기술들이 연구되고 있다[2].

      딥러닝을 활용한 이상치 검출 방법은 크게 지도 학습 기반과 비지도 학습 기반으로 구분할 수 있다. 지도 학습 기반으로 이상치 검출 알고리즘을 개발하기 위해서는 정상 데이터와 이상치 데이터가 모두 확보되어야 하며 충분한 양의 데이터가 확보되더라도 학습에 이용된 데이터 이외의 상황에서는 검출 성능을 보장하지 못한다는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 학습에 사용된 데이터 이외도 성능이 보장될 수 있도록 비지도 학습 기법을 이상치 검출에 활용하는 연구가 증가하고 있다[3].

      일반적으로 시계열 데이터의 특성을 반영한 이상치 탐지 모델들을 학습하고 성능을 평가하기 위해서 공개 데이터를 사용하게 된다. 대표적인 공개 데이터로는 NASA(MSL, SMAP)[4], YAHOO(A1, A2, A3, A4)[5], NAB(Art, AdEx, AWS, Traffic, Tweets)[6], UCR[7] 등이 있다. 공개 데이터를 사용하여 모델의 학습과 평가를 진행하면 각 벤치마크 상에서 좋은 성능을 보일 수 있으나 실환경에서는 성능이 일관되지 않을 수 있다.

      기존 이상치 탐지 분야에서 실환경 진동 데이터를 사용한 연구[8]는 이미지와 IMU(Inertial Measurement Unit) 센서 데이터를 동시에 분석하여 이상치의 정도를 예측하였다. 비정상 IMU 샘플을 탐지하기 위하여 오토인코더 기반 이상치 탐지 시스템을 사용하였다.

      이 외에도 매니퓰레이터의 고장 진단에 관한 연구[2]에서는 Seq2Seq 모델을 기반으로 한 지도 학습을 통해 전류 데이터를 각도 데이터로 변환하여 이상 정도를 통해 매니퓰레이터 고장을 예측하였다. 해당 연구에 사용된 이상치 데이터는 매니퓰레이터를 의도적으로 마모시켜 수집한 데이터로써 전류 및 각도 데이터를 추가 장비 없이 수집이 가능하다.

      본 연구의 목적은 실환경에서 수집한 데이터를 사용하여 이상치 탐지 모델의 성능을 평가하고, 디지털 트윈 환경을 통해 가상 데이터의 활용 가능성을 확인하는 것이다. 이를 위해 6축 산업용 매니퓰레이터에 IMU 센서를 부착하여 가속도 데이터를 수집하였으며, 수집한 가속도 데이터를 활용하여 비지도 딥러닝 모델에 이를 적용한 후 성능 평가를 진행하였다. 기존 연구에서 제시한 산업용 매니퓰레이터 데이터 이상치 탐지 모델의 성능 비교[9]와 더불어 로봇 시뮬레이션 소프트웨어인 Isaac-Sim을 활용하여 가상 환경에 실제 6축 매니퓰레이터와 동일하게 동작하는 디지털 트윈 환경을 구축하고 가상 데이터 수집 및 실환경 데이터를 비교 분석하였다.

      논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이터 수집 환경 및 모델 구성을 설명한다. 3장에서는 이상치 탐지 모델의 추론 결과를 분석한다. 4장에서는 디지털 트윈 환경을 구축하고 이를 통한 데이터 분석 결과를 제시한다. 마지막으로 5장에서는 연구의 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 데이터 수집 환경 및 모델 구성
      산업용 매니퓰레이터 데이터 수집을 위해 그림 1과 같이 총 네 개의 구역(①~④)을 순회하며 박스 pick-and-place 동작을 총 50회 구동하였다. IMU 센서는 그림 2와 같이 산업용 매니퓰레이터의 2번 축에 부착하여 가속도 데이터를 획득하였다. 데이터셋은 100ms 간격으로 샘플링된 약 10,500개의 데이터로 구성된다. 정상 데이터는 그림 3(a)와 같이 출력된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Data extraction environment
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          IMU sensor attachment location
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Visualize normal and generated anomalies data
        
        

        

      

      이상치 데이터의 종류는 행동 기반 분류에 따라 크게 점 이상치(Point anomalies)와 패턴 이상치(Pattern anomalies)로 구분할 수 있다[10].

      따라서 선행 연구[10]의 이상치 데이터의 종류, 변수를 참고하여 실환경에서 수집한 정상 데이터를 기반으로 점 이상치, 쉐이플릿 이상치(Shapelet anomalies), 추세 이상치(Trend anomalies) 데이터를 생성하였다. 이상치 데이터는 종류에 따라 위치, 크기, 길이를 무작위로 설정하여 데이터의 다양성을 확보하였다. 그림 3(b)는 정상 데이터와 비교하여 비정상적인 개별 인스턴스를 의미하는 점 이상치를 나타내며, 그림 3(c)는 정상 패턴과 비교하여 기존 패턴이 서로 다른 시퀀스를 가지는 쉐이플릿 이상치를 나타낸다. 마지막으로, 그림 3(d)는 시계열의 추세를 크게 변경시켜 데이터 평균을 영구적으로 변경하는 하위 시퀀스를 가진 추세 이상치를 나타낸다[11]. 그림 3(b)~3(d)의 녹색 음영 부분은 생성된 이상치 데이터 부분을 나타낸다.

      IMU 센서에서 측정되는 가속도 데이터를 수집하여 데이터 전처리 및 분석을 수행하였다. 이후 Long Short-Term Memory – Auto Encoder(LSTM-AE)[12], Auto-Encoder with Regression(AER)[13], Time series Anomaly Detection GAN(TadGAN)[14] 딥러닝 모델을 정상 데이터에 대해 학습시킨 후 이상치 탐지를 수행하였다.

      LSTM-AE는 LSTM과 Auto Encoder(AE)의 장점을 결합한 모델이다. 시계열 데이터에 대해 LSTM 모델을 인코더 및 디코더로 활용하여 시계열 데이터를 잠재 공간 Z로 매핑한다. 잠재 공간상에 매핑된 벡터로부터 시계열 데이터를 재구축(Reconstruction)한 후 실제 데이터와의 오차를 통해 이상치 탐지를 수행한다[12].

      AER은 LSTM-AE와 LSTM-DT의 장점을 결합한 모델이다. 인코더와 디코더로 구성되었으며, 디코더는 n+2차원의 벡터 레이어로 확장하여 3개 요소로 구성된 출력을 생성할 수 있다. 이후 손실 함수는 예측 부분과 재구성 부분으로 나뉘며 실제 값과 예측값의 평균 제곱 오차의 평균으로 설정하여 진행한다[13].

      TadGAN은 AutoEncoder와 GAN 모델의 단점을 보완하여 설계된 시계열 데이터 이상치 탐지 알고리즘이다. AutoEncoder의 경우 비정상 데이터를 학습하거나, GAN의 경우 생성자와 판별자 간의 학습 불균형으로 발생하는 모드 붕괴(Mode collapse) 문제 등이 발생한다. 위의 문제를 해결하기 위하여 생성자와 판별자를 두 개씩 사용하여 Cycle consistency loss와 기울기 손실을 방지하는 Wasserstein loss를 활용한다[14].

    

    

  
    
      Ⅲ. 이상치 탐지 모델 결과 분석
      그림 4~6은 이상치의 종류에 따른 모델의 추론 결과를 시각화한 것이다. 그림에서 푸른색 그래프는 모델 평가에 사용된 데이터를 나타낸다. 녹색 음영 부분은 생성한 이상치 데이터, 즉 실제 정답(GT, Ground Truth)을 표시한다. 붉은색 음영 부분은 이상치 탐지 모델이 추론한 결과를 시각화한 것이다. 모델의 성능 평가를 위해 재현율(Recall)을 사용하였다. 재현율은 실제 이상치 중 모델이 정확히 탐지한 이상치의 비율을 의미한다. 이는 모델의 이상치 탐지 능력을 평가하는 중요한 지표이다. 표 1은 본 연구에서 사용한 모델의 학습 및 검증 실험 환경을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Point anomalies AER inference results
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Shapelet anomalies TadGAN inference results
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Trend anomalies TadGAN inference results
        
        

        

      

      
        Table 1. 
				
        

        
          Experimental environments
        
        

      

      
        
          
            	Intel(R) Core(TM) i9-11900KF CPU @ 3.5GHz
          

        
        
          	32GB RAM
          	Tensorflow ver.2.14.1
        

        
          	RTX 3070Ti
          	CUDA ver.11.2
        

        
          	Python ver.3.10.12
          	CUDNN ver.8.1.0
        

      

      

      그림 4에서 점 이상치에 대해 AER 모델은 실제 이상치 범위보다 더 넓은 범위를 이상치로 탐지하였다. 이에 따라 모델의 재현율은 0.75로 나타났지만, 탐지된 이상치 중 실제 이상치에 해당하는 비율인 정밀도는 낮아지는 결과를 보였다. 그림 5에서는 쉐이플릿 이상치에 대해 TadGAN 모델의 탐지 결과를 시각화하였다. 모델이 추론한 범위 중 정상 데이터가 포함되어 재현율은 1.0, 그리고 정밀도는 0.74로 측정되었다. 그림 6에서는 추세 이상치에 대해 TadGAN 모델의 탐지 결과를 시각화하였다. 모델의 재현율은 0.64, 정밀도는 0.79로 모델이 탐지한 이상치 중 실제 이상치를 79% 탐지한 것으로 확인하였다.

      그림 7은 이상치 종류별 모델 추론 결과의 재현율을 나타낸 것이다. 점 이상치에서 AER 모델의 재현율이 0.75로 LSTM-AE 및 TadGAN 모델보다 높음을 확인하였다. 쉐이플릿 이상치에서 LSTM-AE 모델과 TadGAN 모델의 재현율이 1.0으로 AER 모델보다 높음을 확인하였고, 추세 이상치에서 AER 모델과 TadGAN 모델의 재현율이 0.64로 확인하였다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Model inference results by anomaly(recall)
        
        

        

      

      즉, AER 모델은 점 이상치와 추세 이상치 탐지에 효과적이고, LSTM-AE 모델은 쉐이플릿 이상치, TadGAN 모델은 쉐이플릿 이상치, 추세 이상치 탐지에 효과적이다.

      표 2는 실험한 내용과 기존의 연구[2][15]를 항목별로 비교한 결과를 나타내며 정량적인 비교를 위하여 재현율을 사용하였다. 기존 연구[2]는 매니퓰레이터 각 축의 각도와 전류 데이터를 사용하여 정상 데이터와 이상치 데이터를 수집하였다. 사용한 모델은 Seq2Seq로 지도 학습으로 진행하였다. 이후에 학습에 사용되지 않은 정상 데이터와 결함 조건을 다르게 설정한 이상치 데이터를 사용하여 평가한 결과, 재현율이 0.99로 나타났다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Results of the performance comparison evaluation
        
        

      

      
        
          
            	
            	Dataset
            	Learning method
            	Training data
            	Anomaly data
            	Model
            	Anomaly data type
          

          
            	Recall
          

        
        
          	Lee et. al. [2]
          	current, angle
          	supervised
          	real world
          	real world
          	Seq2Seq
          	timing belt wear & lower tension
        

        
          	0.99
        

        
          	Chen et. al. [15]
          	current, angle
          	unsupervised
          	real world
          	real world
          	SWCVAE
          	manually hitting
        

        
          	0.82
        

        
          	Ours
          	acceleration
          	unsupervised
          	real world
          	virtual
          	
          	point
          	shapelet
          	trend
        

        
          	LSTM-AE
          	0.25
          	1.00
          	0.51
        

        
          	AER
          	0.75
          	0.92
          	0.64
        

        
          	TadGAN
          	0.25
          	1.00
          	0.64
        

      

      

      기존 연구[15]는 매니퓰레이터의 각 축의 각도와 전류 데이터를 사용하였으며 정상 데이터를 수집하였다. 사용한 모델은 Sliding-Window Convolutional Variational Autoencoder(SWCVAE)로 비지도 학습으로 진행하였다. 이후에 매니퓰레이터에 수동으로 충격을 가해 수집된 데이터로 모델을 평가하여 재현율은 0.82이다.

      본 논문은 매니퓰레이터에서 수집한 IMU 가속도 데이터를 학습하였고, 정상 데이터를 기반으로 점, 쉐이플릿, 추세 이상치를 생성한 후 LSTM-AE, AER, TadGAN 모델에 대해서 평가를 진행하였다. 그 중 AER 모델이 LSTM-AE, TadGAN 모델보다 평균적인 재현율이 우수했다. 또한 매니퓰레이터의 전류, 각도 데이터가 아닌 가속도 데이터를 활용하여 이상 상황 발생 시 매니퓰레이터 동작에 추가로 발생하는 진동, 충격에 대해 이상치 감지가 가능하다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 디지털 트윈 환경 구축 및 데이터 분석
      본 논문에서는 그림 8과 같이 정상 데이터와 이상치 데이터 수집이 가능한 디지털 트윈 환경을 구축하고 정합성을 평가하였다. 로봇 시뮬레이터인 Isaac-Sim을 활용하여 가상 환경에 실환경 6축 매니퓰레이터와 동일하게 동작하는 디지털 트윈 환경을 구축하였다. 가상 환경의 IMU 센서를 실환경과 동일한 위치에 부착하여 가속도 데이터 수집을 가능하게 하였다.

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Proposed data collection environment
        
        

        

      

      실환경과 가상 환경 간의 데이터 비교 분석을 위해 데이터 샘플링 주기를 일치시켰다. IMU 센서는 데이터 출력 속도 설정이 가능한 E2BOX의 EBRCV24GV5, EBIMU24GV52 모델을 선정하고, 데이터 출력 속도를 50Hz로 설정하였다.

      또한 가상 환경에서 동일한 센서 출력을 설정하기 위하여 Isaac-Sim의 physicsScene의 Property-Time Steps Per Second 값을 50으로 설정하여 1초당 업데이트 횟수를 조정하였다.

      그림 9는 가상 및 실환경에서 수집한 X축 가속도 데이터를 시각화한 결과이다. 푸른색 그래프는 Isaac-Sim에서 수집한 가상 환경의 매니퓰레이터 가속도 데이터이고, 주황색 그래프는 실환경의 매니퓰레이터 가속도 데이터이다. 실환경 및 가상 환경 데이터의 정합성 평가를 위해 두 가지 통계적인 방법인 피어슨 상관관계(Pearson correlation), 스피어만 상관관계(Spearman correlation) 분석을 진행하였다.

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Virtual-real environment data visualization
        
        

        

      

      피어슨 상관관계는 두 데이터 간의 선형 상관관계를 측정한다. 그 결과 그림 10과 같이 0.947의 높은 상관 계수 값을 확인하였다. 이는 두 데이터셋이 매우 강한 양의 선형 관계가 있음을 나타낸다. 즉, 두 데이터는 비례하며 변화한다는 의미이다. 스피어만 상관관계는 데이터 간의 순위 상관관계를 측정한다. 그 결과 그림 11과 같이 0.914의 높은 상관 계수 값을 확인하였다. 이는 두 데이터셋이 강한 양의 순위 관계가 있음을 나타낸다. 즉, 두 데이터는 비선형 관계를 포함한 전반적인 유사성도 높다는 것을 의미한다. 피어슨 상관 계수와 스피어만 상관 계수 모두 0.9 이상의 높은 값을 나타내는 것은 실환경에서 수집된 데이터와 가상 환경에서 수집된 데이터가 직선적으로 비례하여 변하고, 비선형 특성까지 잘 모사하고 있어 가상 환경에서 수집된 데이터는 신뢰성을 가질 수 있다. 이러한 결과는 가상 환경에서 수집된 데이터가 실환경의 데이터를 잘 반영하고 있으며, 향후 디지털 트윈 환경을 활용한 이상치 데이터 생성 및 분석이 실환경에서의 이상치 탐지에 효과적으로 적용될 수 있음을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Pearson correlation visualization 
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Spearman correlation visualization
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 산업용 매니퓰레이터에서 수집한 정상 데이터를 사용하여 모델을 학습시키고, 점, 쉐이플릿, 추세 이상치 데이터를 생성하여 이상치 탐지 모델들의 성능을 비교하였다. 또한 Isaac-Sim을 활용하여 구축한 디지털 트윈 환경에서 수집한 데이터와 실환경에서 수집한 데이터를 비교 분석하였다.

      실험 결과 산업용 매니퓰레이터의 반복 동작에서 점 이상치와 추세 이상치의 경우 AER 모델이 높은 이상치 탐지 성능을 보였으며, 셰이플릿 이상치에서는 LSTM-AE와 TadGAN 모델이 높은 이상치 탐지 성능을 보였다. 이는 특정 모델이 공개 데이터셋에서 좋은 성능을 보이는 모델일지라도 실환경 데이터의 특성에 따라 성능이 달라질 수 있음을 나타낸다. 따라서 효과적인 이상치 탐지를 위해서는 여러 모델을 결합하거나 이상치 유형별로 최적화된 모델을 선별하여 병행 사용해야 한다.

      또한 Isaac-Sim 기반 디지털 트윈 환경 구축을 통해 실환경의 데이터와 매우 유사한 가상 데이터를 생성할 수 있음을 확인하였다. 피어슨 상관관계와 스피어만 상관관계 분석 결과, 두 데이터 간의 상관 계수가 0.9 이상으로 높은 유사성을 가지는 것을 확인하였다. 이는 디지털 트윈 환경에서 생성된 데이터가 실환경의 데이터를 신뢰성 있게 반영함을 의미한다. 추가로 디지털 트윈 환경을 활용하여 감쇠(Damping) 및 강성(Stiffness) 제어, 떨림 등 다양한 이상 상황을 시뮬레이션하고, 이를 통해 안전하게 이상치 데이터를 수집할 수 있음을 나타낸다. 따라서 이러한 기법은 장비에 손상을 주지 않고도 다양한 이상 상황에 대한 데이터를 확보할 수 있는 장점이 있다. 향후 연구에서는 가상 환경에서 각 축의 파라미터 값을 다양하게 설정하고 데이터 수집 및 분석을 통하여 이상치 탐지 모델의 성능을 향상하는 연구를 수행할 계획이다.
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