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요  약

본 연구는 샷블라스트 장비의 3상 유도전동기에서 발생하는 부하 변동을 전류 신호로 관측하고,
MATLAB/Simulink 기반 디지털 트윈과 연계하여 부하 운전 상태를 분석하였다. 실측 부하율 레이블 부재를 

고려해 디지털 트윈 시뮬레이션으로 부하율 0–120%의 참조 운전점을 구성하고, 정상 상태 전류 데이터를 기

반으로 도메인 적응 분석을 수행하였다. Domain AUC, Silhouette 계수, Mean difference 비교 결과, DANN은 

실제 데이터에서 가장 높은 Silhouette 계수(0.38)와 균형적인 Mean difference(0.69)를 보여 도메인 정렬과 클래

스 구조 보존 측면에서 우수한 성능을 나타냈다. 또한 Soft ratio 기반 유사도 분석에서 40%에서 최대 유사도

를 보여, Soft ratio가 부하 조건에 따른 유사도 민감도를 결정하는 핵심 파라미터임을 확인하였다.

Abstract

This study investigates load variations in a three-phase induction motor of a shot-blast machine using current 
measurements integrated with a MATLAB/Simulink-based digital twin. Reference operating points for load ratios from 
0 to 120% were generated via simulation, and domain adaptation was applied to steady-state current data to address 
the lack of load labels in real measurements. Using Domain AUC, Silhouette coefficient, and Mean difference, 
DANN shows the highest Silhouette value (0.38) with a balanced Mean difference (0.69), indicating superior domain 
alignment and class structure preservation. Additionally, similarity analysis identifies the soft ratio as a key parameter, 
with maximum similarity observed at 40%, highlighting its influence on similarity sensitivity across load conditions.
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Ⅰ. 서  론

샷블라스트 공정은 고무 성형 부싱 생산 과정에

서 금속 표면의 이물질을 제거하여 후속 접착 품질

을 확보하기 위한 전처리 단계로, 소형 금속 부품을 

회전시키며 샷볼을 분사해 균일한 표면 처리를 수

행한다. 해당 장비는 유도전동기에 직결된 회전체를 

포함하므로 장시간 운용에 따른 마모와 성능 저하

가 불가피하며, 회전체 열화(불평형, 마찰 증가, 간
극 변화 등)는 구동계 부하 변동으로 나타난다. 이
러한 부하 변동은 전류 신호로 확인이 가능하며, 이
는 가공 품질과 생산성 저하로 이어진다[1][2].

그러나 실제 현장에서는 공정 특성상 고장을 임의

로 재현하기 어렵고 고장 데이터 확보에도 제약이 

있어, 유지보수 판단이 작업자의 경험에 기반한 육안 

점검이나 청음에 의존하는 한계가 있다[3][4]. 
따라서, 본 연구는 비침습적으로 취득 가능한 전

류 신호를 상태 분석을 위한 주요 관측치로 선정하

고, 디지털 트윈 모델 기반의 부하 운전 상태 해석 

및 실측과 시뮬레이션 간 도메인 갭을 고려한 분석 

프레임워크를 제안하였다. 즉, 그림 1과 같이 실제 

장비에서 계측된 전류 시계열 데이터는 불규칙 운전 

구간을 반영한 구간 단위로 분석되며, MATLAB/ 
Simulink 환경에서 구현한 유도전동기 모델은 부하 

조건별 시뮬레이션 데이터를 생성하여 참조 운전점 

제공이 가능하다. 이후 DANN 및 CORAL 기반 도메

인 적응 기법을 적용하여 시뮬레이션과 실측 데이터

의 표현 공간을 정렬하고 운전점 간 유사도를 평가

함으로써, 기존 신호 크기 중심 진단 방식에서 벗어

난 디지털 트윈 연계 전류 기반 상태 분석 프레임워

크 개발 방법을 제시하고자 한다.

그림 1. 디지털 트윈 모델 기반 모터의 상태분석 형상[5]
Fig. 1. Schematic of digital twin model-based motor state

analysis[5]

Ⅱ. 실제 장비와 디지털 트윈 모델

2.1 샷블라스트 장비 및 모터 구동

샷블라스트의 구성과 분사 원리를 그림 2에 나타

내었다. 장비 내부에서 샷볼은 공급부를 통해 임펠

러로 유입된 뒤, 회전하는 블레이드의 원심력에 의

해 디스트리뷰터를 거쳐 가공 영역으로 분사된다. 
분사된 샷볼은 금속 표면과 반복적으로 충돌하며 

산화물과 이물질을 제거하고, 표면 상태를 변화시킨

다. 이러한 분사 특성은 임펠러, 블레이드, 디스트리

뷰터 등 회전체 구성품의 형상과 동작 상태에 의해 

좌우되며, 구성품의 마모나 손상은 분사 균일성과 

표면 처리 특성에 영향을 미친다.
공정 적용 전·후 금속 시편의 표면 처리 결과는 

그림 3과 같으며, 공정 이후 이물질 제거와 표면 거

칠기 변화가 확인된다. 또한, 실제 설비에서는 제품 

변동과 무관하게 모터 평균 토크가 일정하게 유지

되므로 관측되는 부하 변동은 주로 회전체 구성품

의 열화에 기인한다. 장비 매뉴얼[6]에서도 블레이

드, 컨트롤 게이트, 디스트리뷰터의 열화가 표면 처

리 재현성을 저하시킬 수 있음을 언급하나, 현장 특

성상 고장 시 정량적 데이터 확보에는 제약이 있다.

Shot ball

Impeller

Feed
tube

Control gate

Distributor

그림 2. 샷블라스트 장비의 기술 도면[7]
Fig. 2. Shotblast equipment and technical drawing[7]

그림 3. 샷블라스트를 이용한 금속 시편 표면처리 전·후
Fig. 3. Metal surface before & after shot blasting



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 3, pp. 33-43, Mar. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 35

2.2 디지털 트윈 모델(MATLAB)

Matlab/simulink 환경에서 구축한 유도전동기 기반 

디지털 트윈 모델의 구성을 그림 4와 같이 나타내

었다. 모델은 전기적 구동부와 기계적 부하부로 구

성되며, 내부 파라미터는 표 1과 같이 설정하였다. 
여기에는 정격전력(Pn), 정격전압(Vn), 주파수(fn), 극
수(p), 고정자 및 회전자 저항(Rs·Rr), 누설 인덕터스

(Lls·Llr), 자화 인덕턴스(Lm), 관성 모멘트(J), 점성 마

찰계수(F) 등의 전기적 파라미터들이 포함된다.

표 1. 유도전동기 내부 파라미터 설정값
Table 1. Internal parameter settings of the induction motor

Parameter Symbol Value Unit
Rated power Pn 746x11 VA

Rated voltage/frequency Vn/fn 220/60 V/Hz
Number of poles p 4 -
Stator resistance Rs 0.02 Ω

Rotor resistance Rr 0.1 Ω

Stator leakage inductance Lls 0.001 H
Rotor leakage inductance Llr 0.001 H
Magnetizing inductance Lm 0.4 H
Moment of inertia J 0.04 kg·m2

Viscous friction coefficient F 0.02 N·m·s

모델의 정격 구간에서 시간 영역 응답은 그림 

5(a)-(c)와 같으며, 기동 이후 정상상태로의 수렴을 

통해 정격 조건에서의 안정적인 동특성을 확인할 

수 있다. 또한, 샷블라스트 장비에서 발생 가능한 

일시적 과부하를 고려하여[6], 무부하부터 정격 부

하를 초과하는 120%까지 변화시킨 정상상태 응답 

결과를 표 2에 나타내었다. 부하 증가에 따라 전자

기 토크(Te)는 0.189N·m에서 71.81N·m으로 증가하

고, 슬립이 확대되면서 전자기 토크 전달이 증가하

고 이에 따라 회전속도(τ)는 1,800 rpm에서 1745 
rpm으로 감소한다. 또한, 전류(Irms)는 2.0 A에서 

39.25 A로 증가하고 효율(η)은 감소함을 보인다. 이
러한 부하-슬립-전류 간의 상관관계는 실측 전류 기

반 운전 상태 분류를 위한 대표 운전점 정의에 활

용 가능하다.

(a) 전자기 토크(Te) 파형
(a) Electromagnetic torque(Te) waveform

(b) 회전 속도(ωm) 파형
(b) Rotational speed(ωm) waveform

(c) 실효값 전류(Irms) 파형
(c) RMS current(Irms) waveform

그림 5. 유도전동기 시뮬레이션 모델의 측정 파형
Fig. 5. waveforms of the induction motor model

[Fixed] [Rotating]

[Induction�Motor]

[Tload]

[IM(SI)]

그림 4. 디지털 트윈 모델 구축(MATLAB/Simulink)
Fig. 4. Development of the digital twin model(MATLAB/Simulink)
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표 2. 부하단계별 시뮬레이션 결과
Table 2. Simulation results for different load levels

Load(%) Irms[A] Pout[W] η[%] slip[%] Te[N*m] [wm]
0 2.0 - - 0.7 0.189 1800
20 6.2 2240 96.70 43.9 12.12 1792
40 12.32 4460 95.74 89.6 24.06 1784
60 18.67 6657 94.19 138.2 36.00 1775
80 25.26 8829 92.44 190.1 47.93 1766
100 32.10 10970 90.54 246.0 59.87 1756
120 39.25 13090 88.52 306.6 71.81 1745

Ⅲ. 데이터 측정 및 도메인 적응 학습

3.1 데이터 측정 및 전처리

HIOKI PW3360 전력분석기를 이용하여 3상 유도

전동기로 구동되는 샷블라스트 장비의 전기적 상태

를 계측하였다. 연구에 적용한 모터 사양은 참고문

헌 [8]에 제시된 환경과 동일하며, 전압은 악어 클

립 방식으로, 전류는 비접촉식 클램프 센서를 사용

하여 측정하였다. 선전류 RMS 값을 1초 간격으로 

측정하였으며, 측정 환경은 그림 6에 나타내었다. 
약 10일간 수집된 실측 전류 시계열 데이터는 그림 

7과 같으며, 기동 및 정지의 반복과 운전 중 부하 

변동에 따른 전류 변화 특성을 포함한다. 기동 시 

정격(Irated = 40.2 A) 대비 6배를 초과하는 전류 구

간은 과도 상태로 판단하여 분석에서 제외하였으며, 
이에 따라 0 < I ≤ 6.0 · Irated 범위의 데이터만을 

정상 운전 상태로 정의하였다[9][10].

Source Load

그림 6. 배전반 내 측정 환경구축[7]
Fig. 6. Measurement configuration in MCCB[7]

그림 7. 실측 전류 데이터(시계열 단위)
Fig. 7. Measurement motor current(time series)

본 연구에서 사용된 실측 데이터는 운전 조건에 

대한 ground-truth 라벨을 포함하지 않으므로, 운전 

상태 해석을 위해 전류 Irms 기반의 구간화(Proxy 
label)를 적용하였다. 부하 구간은 디지털 트윈 모델 

기반 정상 상태 결과를 참조하여 무부하부터 정격 

부하를 초과하는 120%까지 20% 간격의 총 7개 해

석적 구간으로 정의하였으며, 각 구간의 임계값은 

시뮬레이션에서 도출된 단계별 Irms 참조값을 기준

으로 설정하였다. 비교를 위해 실측 전류 분포 기반 

분위수(Quantile) 임계값 결과도 함께 산출하였다.
전처리된 실측 전류 데이터를 부하 구간별로 분

류한 표본 분포를 그림 8에 나타내었으며, 특정 부

하 구간에 표본이 집중되는 클래스 불균형이 확인

되었다. 이에 따라 학습 단계에서는 부하 구간별 클

래스 균형 샘플링을 적용하여 데이터 편향을 보정

하였다. 전처리 결과, 하위 분위수 전류 값은 정상 

운전 범위로 수렴하고, 상위 분위수 및 최대값에서

는 비현실적인 전류 스파이크가 제거되어, 정격 전

류 기반의 물리적으로 해석 가능한 전류 분포가 확

보되었다. 이러한 전처리된 데이터는 이후 도메인 

적응 학습 및 상태 해석에 활용하였다.

표 3. 데이터 전처리 및 전류 기반 부하 구간 정의
Table 3. Data preprocessing and current-based intervals

Category Description

Sampling unit 1 ≤ RMS current time series

Filtering 0 < I ≤ 6.0 · Irated​
Rated current 40.2 A

Operating data Idle and abnormal regions removed

Load intervals(%) 0-120 (20% step)

Interval thresholds DT-based Irms thresholds

Imbalance handling Load-wise balanced sampling



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 3, pp. 33-43, Mar. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 37

그림 8. 실측 데이터의 부하 구간별 표본 분포
Fig. 8. Real sample distribution by load interval

3.2 도메인 적응 학습

본 연구는 부하 기반 운전 상태 표현 공간에서의 

도메인 적응 효과를 분석하기 위해 Source-only 기준

선과 DANN, CORAL을 비교하였다. Source-only는 시

뮬레이션(Source) 데이터에 대하여 특징 추출기와 운

전 상태 예측기를 학습하고, 실측(Target) 데이터에는 

추가적인 학습 없이 적용되는 기준선 모델이다. 이
를 통해 도메인 정렬 기법을 적용하지 않은 경우의 

기본적인 일반화 성능과 도메인 적응 기법에 따른 

성능 향상을 정량적으로 비교·평가할 수 있다

시뮬레이션 데이터셋 와 실측 데이터셋 를 각

각 Source 도메인과 Target 도메인으로 식 (1)과 같이 

구분할 수 있다. Source 도메인은 부하 수준에 의해 

정의된 운전 상태에 대한 정답 클래스 레이블을 포함

하는 반면, Target 도메인은 실측 입력 특징만으로 구

성되며 운전 상태에 대한 정답 정보는 제공되지 않는

다. 에서 는 각 샘플의 운전 상태 정답 클래스를, 

는 정답 레이블이 없는 입력 특징 벡터로 구성된다.
여기서, 는 각각 가상 및 실측 데이터셋을 의

미하며, 
 

는 번째 가상 데이터와 번째 실측 

데이터의 특징 벡터를 나타낸다. 또한, 는 가상의 

운전 상태 레이블이며, 은 각 데이터셋의 샘플 

수, 는 운전 상태 클래스의 개수를 의미한다.

       ∈…        (1)

입력 샘플 로부터 특징 추출, 운전 상태 예측, 
그리고 도메인 판별을 수행하는 공통 모델 구조를 

식 (2)와 같이 정의할 수 있다. 입력 는 특징 추출

기 를 통해 잠재 특징 로 변환되며, 해당 특징

은 상태 예측기 를 통해 예측된 운전 상태 클래

스 를 산출하고, 동시에 도메인 분류기 를 통해 

도메인 예측결과 를 출력하는 데 사용한다.
여기서 는 입력 데이터의 특징을 추출하고, 는 

상태 클래스를 예측하며, 는 도메인을 판별한다. 

또한 는 예측된 상태 클래스 레이블, 는 도메인 

레이블로서 가상은 0, 실측은 1로 구분된다.

      (2)

Source-only 기준선에서는 시뮬레이션 데이터셋 만을 사용하여 특징 추출기 와 운전 상태 예측

기 를 학습하고, Source 분류 손실 를 최소화

한다. 이 과정에는 Target 데이터나 도메인 정렬 항

이 포함되지 않으며, 도메인 적응 기법 적용 전 성

능 비교를 위한 기준선으로 사용된다. 여기서 는 

가상 분류 손실, 는 상태 분류 손실을 의미한다.

    
                (3)

Source-only 학습 이후, 고정된 특징 추출기 를 

이용하여 실측(Target) 입력 를 식 (4)와 같이 특징 

임베딩 로 변환한다. 이후 운전 상태 예측기 는 

임베딩에 대한 클래스(k)별 예측 확률을 산출하며, 이 

중 softmax 출력의 최대값을 식 (5)와 같이 예측 신뢰

도 ct
j로 정의한다. 예측 신뢰도는 실측 데이터에 대

한 모델 예측의 확실성을 나타내며, 이후 pseudo-label 
생성 시 신뢰도 기반 샘플 선택 기준으로 활용된다.

    (4)

 max     (5)
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(a) Proxy 라벨 시각화
(a) Proxy label visualization

(b) Pseudo 라벨 시각화
(b) Pseudo label visualization

그림 9. 실측 특징 임베딩의 t-SNE(Source-only)
Fig. 9. t-SNE of real embeddings(Source-only)

Source-only 기준선 학습 이후, 실측(Target) 데이

터에 대한 추가적인 도메인 적응 효과를 분석하기 

위해 모델 예측 결과를 기반으로 pseudo-label을 생

성하였다. 정의된 Target 도메인 특징 임베딩 에 

대해, 예측기 Gy(·)는 클래스별 예측 확률 분포를 산

출하며, 이 중 최대 확률값을 해당 샘플의 예측 신

뢰도 ct
j로 정의하였다. Pseudo-label은 예측 신뢰도가 

사전에 설정한 임계값 이상인 샘플에 대해서만 부

여하였으며, 낮은 신뢰도의 예측 결과는 오류 방지

를 위해 제외하였다. 또한 클래스 편향을 완화하기 

위해 클래스별 예측 샘플 수를 제한하여 균형적으

로 선택했으며, 선택된 pseudo-label 샘플은 이후 

self-training 및 도메인 적응 학습에 활용하였다.
t-SNE 결과는 그림 9의 t-SNE 결과에서 실측 특징 

임베딩은 전류 기반 proxy-label과 pseudo-label 기준 모

두에서 유사한 군집을 형성하나, 인접 부하 구간에서는 

군집 중첩과 예측 불일치가 나타나 Source-only 환경에

서의 도메인 갭이 확인된다.
표 4는 본 연구에서 사용한 모델의 구현 세부 설

정을 나타낸다. 모든 모델은 동일한 기본 네트워크 

구조를 공유하며, 특징 추출기, 운전 상태 예측기, 
그리고 DANN에 적용된 도메인 판별기의 레이어 

구성과 차원을 명시하였다. 학습에는 Adam 옵티마

이저를 사용하고, 본 학습과 pseudo-label 기반 미세 

조정을 위해 서로 다른 학습률을 적용하였다. 또한, 
동일한 하이퍼파라미터(batch size, epochs, gradient 
clipping) 설정과 손실 가중치(λdomain, λcoral)를 적용하

고, 난수 시드 기반 반복 실험을 수행하여 결과를 

평균 및 표준편차로 나타내었다.

표 4. 도메인 적응 모델의 구현 및 학습 설정
Table 4. Training settings for domain adaptation models

Category Setting

Network
architecture

Gf : FC(1 → 64 → 128) + ReLU
Gy : FC(128 → 7)
Gd(DANN) : FC(128 → 6 → 2) + GRL

Training
Adam optimizer, LR = 3×10−4(main)
batch 1024, epochs 10
gradient clipping 5.0

Loss weights
λdomain = 0.10 (DANN)
λcoral = 1.0 (CORAL)

Reproducibility
Random seeds {42, 43, 44, 45, 46}
results reported : mean ± std

DANN은 적대적 학습으로 특징 공간에서 Source
와 Target 간 특징 분포 차이를 완화하기 위해 분류 

손실과 도메인 분류 손실을 함께 고려하는 학습 구

조를 갖는다[11]. 이 중 분류 손실 는 식 (6)과 

같이 시뮬레이션(Source) 데이터에 대해 예측된 운

전 상태와 정답 간의 오차를 최소화하며, 특징 추출

기 와 예측기 가 운전 상태 구분에 유효한 특

징을 학습하도록 유도한다.

    
                (6)

도메인 분류 손실 는 식 (7)과 같이 정의되며, 특
징 공간에서 Source와 Target 데이터의 도메인 구분 성

능을 학습한다. 여기서, 도메인 분류기 는 Source 특



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 3, pp. 33-43, Mar. 31, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 39

징과 target 특징을 각각 도메인 레이블 0과 1로 예측하

도록 학습되며, 이로써, 도메인 분포 차를 반영한다. 여
기서, 는 도메인 분류 손실을 의미한다.

    
                  (7)

    
    

DANN의 목적함수는 식 (8)과 같이 분류 손실과 

도메인 분류 손실을 결합한 형태로 정의된다. 분류 

손실은 최소화고, 도메인 분류 손실은 계수 에 의

해 부호가 변환된 형태로 적용되어, 특징 추출기가 

도메인 판별 정보를 제거한 도메인 불변 특징을 학

습하도록 유도한다. 여기서, 은 DANN의 목

적 함수, 는 도메인 적응과 분류 성능 간 균형을 

조절하는 가중치 파라미터를 의미한다.

                           (8)

(a) Proxy 라벨 시각화
(a) Proxy label visualization

(b) Pseudo 라벨 시각화
(b) Pseudo label visualization

그림 10. 실측 특징 임베딩의 t-SNE(DANN)
Fig. 10. t-SNE of real embeddings(DANN)

그림 10의 t-SNE 결과에서 DANN으로 학습된 특징 

추출기로부터 얻어진 실측 데이터의 잠재 특징 임베딩

은 전류 기반 proxy 부하 구간에 따라 군집을 형성하

며, 저부하에서 고부하로 이어지는 연속적인 배열을 

보인다. Proxy-label과 pseudo-label 시각화 모두에서 유

사한 공간적 분포가 유지되었고, 특히 중간 부하 영역

에서 군집 경계가 보다 명확해져 도메인 정렬을 통한 

부하 기반 특징 분리의 개선을 확인할 수 있다.
반면, CORAL은 시뮬레이션과 실측 데이터 간 특

징 공분산을 정렬하는 통계적 접근을 통해 도메인 

차이를 완화하는 방법으로, 적대적 학습이나 도메인 

분류기를 사용하지 않는 단일 목적 함수 기반의 도

메인 정렬 방법이다. 이를 통해 적대적 학습 기반 기

법과 비교 가능한 분포 정렬 기준을 제공한다[12]. 특
징 추출기()로부터 얻어진 source() 및 target

( ) 잠재 특징의 공분산 행렬 간 Frobenius 

norm 거리를 최소화하여, 미니배치 단위에서 도메인 

간 특징 분포를 식 (9)와 같이 정렬한다.
여기서, 

 
는 각각 가상데이터와 실측

데이터의 잠재적인 특성을 의미하며, 는 미니배

치 공분산, ∙ 은 Frobenius norm, 은 

CORAL 기반 도메인 정렬 손실을 의미한다.

          (9)

CORAL 손실 은 특징 추출기와 운전 상태 

예측기를 동시에 학습하면서, 분류 손실과 함께 최

소화된다. 이를 통해 적대적 학습이나 도메인 분류

기 없이도 Source와 Target 특징이 유사한 통계적 구

조를 갖도록 유도하며, 분포 정렬 효과를 비교분석

할 수 있는 비적대적 도메인 적응 기준을 제공한다.
그림 11의 t-SNE 결과에서 CORAL 적용 시 실

측 데이터의 특징 임베딩은 전류 기반 proxy 라벨

에 따라 저부하에서 고부하까지의 연속적인 군집 

구조를 형성하며, 이는 공분산 정렬을 통한 도메인 

간 특징 분포 정렬을 반영한다. Pseudo-label 기준

에서도 유사한 분포가 유지되나, 일부 인접 부하 

구간에서는 군집 경계가 완전히 분리되지 않는 한

계가 관찰된다.
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(a) Proxy 라벨 시각화
(a) Proxy label visualization

(b) Pseudo 라벨 시각화
(b) Pseudo label visualization

그림 11. 실측 특징 임베딩의 t-SNE(CORAL)
Fig. 11. t-SNE of real embeddings(CORAL)

Ⅳ. 결과 및 고찰

본 연구는 도메인 적응 성능을 도메인 정렬, 클
래스 구조 보존, 예측 안정성의 관점에서 평가하였

다.이 중 시뮬레이션 데이터와 실측 데이터 간의 도

메인 정렬 정도는 Domain AUC를 이용하여 정량화

하였다. 식 (10)에 나타낸 Domain AUC는 feature 공
간에서 두 도메인의 분리 가능성을 나타내는 지표

로, 값이 0.5에 가까울수록 두 도메인의 분리도가 

낮아 정렬 성능이 우수함을 의미한다. 여기서, 는 

확률, 는 특징 추출기를 통해 얻은 특징 벡터, 는 

도메인 점수를 출력하는 도메인 분류기를 의미한다.

      (10)
 

다음으로, 도메인 정렬 과정에서 클래스 구조가 

유지되는지를 평가하기 위해 Silhoutte 계수를 사용

하였다. 식 (11)에 나타낸 Silhoutte 값은 동일 클래

스 내 응집도와 서로 다른 클래스 간 분리도를 동

시에 반영하며, 값이 클수록 feature 공간에서 클래

스 간 구조가 명확하게 유지됨을 의미한다[13]. 여
기서, 는 동일 클래스 내 데이터들의 평균 거

리, 는 최근접 클래스 내 평균 거리를 의미한다.

 max    ,      
   (11)

마지막으로, 실제 데이터에 대한 예측의 안정성 

평가를 위한 soft ratio를 도입하였다. 식 (12)와 같이 

예측 신뢰도가 임계값 이상인 샘플의 비율로 정의

되며, 이는 실제 환경에서 모델이 얼마나 일관되고 

안정적인 예측을 수행하는지를 나타낸다. 여기서, 
은 실제 데이터 수, 는 번째 데이터의 예측 신

뢰도, 는 0.9로 설정된 신뢰도 임계값, 1(·)은 지시

함수(Indicator function)를 의미한다.

      
  ≥  (12)

도메인 적응 성능을 도메인 정렬, 클래스 구조, 
분포 차이의 관점에서 Domain AUC, Silhouette 계수, 
Mean difference의 정량 지표를 표 5에 나타내었다.

Source-only는 Domain AUC가 0.94로 높게 나타나 

시뮬레이션과 실제 데이터가 feature 공간에서 쉽게 

구분되었으며, Mean difference 또한 15.95로 커 도메

인 간 분포 차이가 크게 유지됨을 확인하였다. 또한 

실제 데이터 기준 Silhouette 계수는 −0.24로 나타나 

클래스 구조가 충분히 형성되지 않았다.
반면 CORAL은 Domain AUC가 0.89로 감소하고 

Mean difference가 0.63으로 감소하여 평균 기반 도

메인 정렬이 수행되었음을 보여주었다. 실측 데이터

의 Silhouette 계수 또한 0.33으로 양의 값을 나타내

어 유의미한 클래스 구조가 형성됨을 확인하였다.
DANN은 Domain AUC가 0.92로 CORAL보다 높

았으나, Silhouette 계수는 0.38로 가장 높게 나타나 
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실제 데이터에서의 클래스 분리도가 가장 우수하며, 
Mean difference는 0.69로 CORAL과 유사한 수준을 

보여, 분포 정렬과 구조 형성을 동시에 달성함을 확

인하였다. 종합적으로, CORAL은 분포 평균 정렬에 

강점을 보이며, DANN은 도메인 정렬과 클래스 구

조 보존 측면에서 상대적으로 우수함을 나타냈다.
또한, Soft ratio (0-120%) 변화에 따른 Soft- 

weighted similarity 비교 결과를 그림 12에 나타내었

으며, 0%에서는 Source-only와 DANN이 상대적으로 

높은 유사도를 보인 반면 CORAL은 낮게 나타났으

며, 40%에서는 DANN이 최대를 표시하고, 60%에서

는 3가지 방법의 편차가 작아지는 경향을 보인다. 그
리고, 80% 이상 구간에서는 Source-only가 상대적으로 

높게 유지되는 반면 DANN은 감소, CORAL은 중간 

수준에서 완만하게 변동하였다. 이는 Soft ratio가 유사

도 평가의 민감도와 정렬 특성에 영향을 미치는 핵심 

파라미터이며, 특히 DANN은 중간 수준(40%) 설정에

서 유사도 이점이 두드러짐을 나타낸다. 따라서 부하 

운전 상태 분류 및 유사도 분석 관점에서, 디지털 트

윈과 실측 데이터 연계는 DANN 기반 도메인 적응이 

현실적인 정렬 접근임을 실증적으로 확인하였다.

표 5. 도메인 적응 기법별 성능 비교
Table 5. Performance of domain adaptation methods

Algorithm Domain AUC Silhouette(REAL) Mean difference
Source-only 0.94 ± 0.05 −0.24 ± 0.03 15.95 ± 1.45
DANN 0.89 ± 0.03 0.33 ± 0.02 0.63 ± 0.13
CORAL 0.92 ± 0.04 0.38 ± 0.03 0.69 ± 0.09

그림 12. Soft ratio에 따른 실측 부하 유사도
Fig. 12. Real load similarity versus soft ratio

Ⅴ. 결  론

 샷블라스트 장비를 대상으로 3상 유도전동기에 대

한 실측 전류 신호와 MATLAB/Simulink 기반 디지털 

트윈을 연계하여, 실측에서 직접 관측이 어려운 부하 

운전 상태 해석과 도메인 적응 기반 정렬·유사도 분

석을 수행하였다. 연구 결과를 요약하면 아래와 같다.
첫째, 디지털 트윈 모델을 구축하고 부하율 0-120% 

구간의 정상상태 응답을 참조 운전점으로 분석하여, 
실측 전류 기반 부하 구간 해석 기준을 마련하였다.

둘째, 도메인 정렬, 클래스 구조, 분포 차이 관점에

서 Source-only, CORAL, DANN을 비교한 결과, DANN
은 Domain AUC 0.92로 CORAL보다 다소 높았으나, 
Silhouette 계수 0.38로 실제 데이터에서 가장 우수한 

클래스 분리도를 보였고, Mean difference 0.69로 분포 

정렬과 구조 형성을 균형적으로 달성하였다.
셋째, Soft ratio(0–120%)에 따른 유사도 분석에

서 DANN은 중간 수준(40%)에서 최대 유사도를 나

타냈으며, 고부하 구간에서는 방법 간 유사도 차이

가 감소하는 경향을 보였다. 이는 Soft ratio가 유사

도 평가 특성에 중요한 영향을 미치며, DANN이 중

간 설정에서 상대적인 이점을 가짐을 의미한다.
넷째, 디지털 트윈과 실측 전류 데이터 연계 기반의 

도메인 적응 접근이 샷블라스트 장비의 부하 상태 분석

과 상태 진단 및 예측정비 적용에 효과적인 분석 프레

임워크임을 제시한 것으로 판단된다.
다섯째, 향후 연구에서 추가적인 운전 조건과 다중 

신호를 반영한 확장된 도메인 적응 모델을 통해, 제안

된 프레임워크의 성능과 적용성을 고도화할 계획이다.
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