
Ⅰ. 서  론 

스마트 공장의 보급에 따라 제조업체는 설비의 
이상 탐지, 예지보전을 목적으로 설비에 각종 센서
를 부착하여 데이터를 수집하고 있다[1]. 제조 공정
은 설비를 가동하는 동안 끊임없이 동작하기 때문
에 센서 데이터는 시계열 데이터 형태로 수집되는 
경우가 많다. 한편, 제조 현장에서 생산 설비의 가
동이 중단되거나 이상이 발생하게 되면 제품의 생
산에 영향을 주어 기업에 막대한 손해가 발생될 
수 있으므로 획득된 시계열 데이터로부터 패턴을 
추출하고 정상 패턴과 이상 패턴을 구분하여 생산 
설비의 이상 여부를 판단하는 방법이 연구되고 있
다[2].
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기존의 패턴 추출 방법으로는 매트릭스 프로파
일(Matrix Profile), DTW(Dynamic time warping)[3], 
RPM(Representative Pattern Mining)[4] 등이 있다.

본 논문에서는 임의 길이의 시계열 데이터에서 
모든 모티프(Motif)를 발견할 수 있는 매트릭스 프
로파일 알고리즘[5]을 사용하여 CNC 머신으로부터 
수집된 다변량 시계열 데이터에서 반복되는 패턴
인 모티프를 찾아보고자 한다. 패턴추출시 사용되
는 거리함수로는 민코프스키 거리(Minkowski dista
nce)[6]를 활용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 매트릭
스 프로파일 알고리즘과 민코프스키 거리를 통한 
패턴 추출 과정을 설명하고, 3장에서는 패턴 추출 
결과를 확인하였다. 마지막으로 4장에서 결론을 기
술하였다.
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요  약

제조업에서 생산 설비의 상태를 모니터링하기 위해 각종 센서를 부착하고 있으며, 이를 통해 획득된 
데이터의 경우 시계열 데이터인 경우가 많다. 생산 설비의 이상 여부를 판단하기 위해서는 시계열 데
이터로부터 패턴을 추출하는 과정이 선행되어야 하며 다양한 방법이 연구되고 있다. 본 논문에서는 수
집된 다변량 시계열 데이터로부터 패턴을 추출하기 위해 매트릭스 프로파일 알고리즘을 적용하였으며, 
이를 통해 현재 CNC 머신으로부터 수집 중인 다중 센서 데이터의 패턴을 추출하였다.

ABSTRACT

In the manufacturing industry, various sensors are attached to monitor the status of production facility. In many 
cases, the data obtained through these sensors is time series data. In order to determine whether the status of the 
production facility is abnormal, the process of extracting patterns from time series data must be preceded. Also various 
methods for extracting patterns from time series data are studied. In this paper, we use matrix profile algorithm to 
extract patterns from the collected multivariate time series data. Through this, the pattern of multi sensor data currently 
being collected from the CNC machine is extracted.
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Ⅱ. 매트릭스 프로파일을 이용한
데이터 패턴 추출

(1) CNC 제조 데이터
CNC 머신에 부착된 센서로부터 0.1초 단위로 

툴의 사용량, 스핀들 부하, 스핀들 속도, 서보모터 
부하 등의 데이터를 수집하였다. 이 중 일정한 범
위 안에서 값이 반복되는 스핀들 부하와 서보모터 
부하 데이터를 사용하였다.

(2) 매트릭스 프로파일
매트릭스 프로파일은 시계열 내의 모든 서브시

퀸스 간 Z-정규화된 유클리드 거리(Z-Normalized E
uclidean Distance)를 사용하여 유사성을 탐색하는 
알고리즘이다. 전체 길이가 n인 시계열 T에서 길이
가 m인 서브시퀸스를 선택하여 윈도우를 하나씩 
이동하며 n-m+1개의 서브시퀸스를 얻는다. 모든 
서브시퀸스에 대해서 유클리드 거리를 구하여 각 
위치에서 계산된 거리의 최솟값만을 저장한 결과
인 매트릭스 프로파일을 만든다. 이 중 가장 작은 
값을 가지는 서브시퀸스를 시계열의 모티프라고 
한다.

(3) 패턴 추출 과정
CNC 머신의 공정시간이 일정하지 않아 공정시

간의 평균값 120을 서브시퀸스의 길이 m으로 설
정하고 매트릭스 프로파일 알고리즘을 수행하여 
다변량 시계열 데이터에서 모티프를 발견하였다. 
그 후 모티프와 데이터 간 민코프스키 거리를 계
산하여 거리 행렬을 만들었다. 두 데이터 모두 거
리 행렬의 값이 11을 초과하는 경우 패턴의 형태
가 크게 달라졌다. 따라서 유효한 패턴이 아닌 것
으로 간주하고 임곗값을 11로 설정하여 패턴을 추
출하였다. 그림 1은 스핀들 부하 데이터에 위 과정
을 적용한 결과이고, 그림 2는 서보모터 부하 데이
터에 적용한 결과이다.

그림 2. 서보모터 부하 데이터의 거리 행렬 생성 

결과 

Ⅲ. 패턴 추출 결과

거리 행렬 각 값의 인덱스로 패턴을 추출한 결
과 총 3가지 종류의 패턴이 추출되는 것을 확인하
였으며 추출한 패턴의 수를 표 1에 나타내었다. 

표 1. 데이터별 추출 패턴 수

데이터 패턴 1 패턴 2 패턴 3

스핀들 부하 172 6 2

서보모터 부하 172 5 12

패턴 1은 반복되는 유사한 형태의 패턴이고, 패
턴 2는 유사도가 낮은 형태의 패턴이다. 패턴 3은 
임곗값이 초과된 거리 행렬의 패턴(주기성이 없는 
패턴)을 의미한다.

그림 3에서 스핀들 부하 데이터에서 추출한 패
턴 1의 대표 패턴과 패턴 2의 일부를 나타내었다. 
그림 4는 동일 데이터의 패턴 3 결과이고, 패턴 3
의 인덱스를 그림5에 표시하였다.

그림 3. 스핀들 부하 데이터 패턴 1과 패턴 2 

그림 4. 스핀들 부하 데이터 패턴 3

그림 1. 스핀들 부하 데이터의 거리 행렬 생성 

결과 
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그림 5. 스핀들 부하 데이터 패턴 3의 인덱스

그림 6, 7, 8은 위와 동일한 과정을 서보모터 
부하 데이터에 적용한 결과이다.

그림 6. 서보모터 부하 데이터 패턴 1과 

패턴 2 

그림 7. 서보모터 부하 데이터 패턴 3

 

그림 8. 서보모터 부하 데이터 패턴 3의 

인덱스

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 매트릭스 프로파일 알고리즘과 
민코프스키 거리를 사용하여 CNC 머신으로부터 
수집한 다변량 시계열 데이터에서 패턴을 추출하
였고 총 세 종류의 패턴이 있는 것을 확인하였다.

향후에는 추출된 패턴을 딥러닝 모델에 적용하
여 이상 탐지 모델을 구축할 계획이다.
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