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ABSTRACT†

Purpose: It is essential for the steel industry to produce steel products without unexpected downtime to 

reduce costs and produce high quality products. A hot strip rolling mill consists of many mechanical and 

electrical units. In condition monitoring and diagnosis, various units could fail for unknown reasons. 

Methods: In this study, we propose an effective method to detect units with abnormal status early to minimize 

system downtime. The early warning problem with various units was first defined. An autoencoder was mod-

eled to detect abnormal states. An application of the proposed method was also implemented in a simulated 

field-data analysis.

Results: We can compare images of original data and reconstructed images, as well as visually identify differ-

ences between original and reconstruction images. We confirmed that normal and abnormal states can be 

distinguished by reconstruction error of autoencoder. Experimental results show the possibility of prediction 

due to the increase of reconstruction error from just before equipment failure.

Conclusion: In this paper, hot strip roughing mill monitoring method using autoencoder is proposed and experi-

ments are performed to study the benefit of the autoencoder.
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1. 서  론

대부분의 철강업체들은 세계적 철강공급 과잉으로 인해 생산원가를 줄이기 위해 지속적인 개선을 추진하고 있다. 

철강, 석유화학, 발전, 가스플랜트 등과 같이 연속생산 체계로 운영되는 장치산업(process industry)의 경우 전체 생산

비용 중 15~25%가 사전, 사후설비보전 등에 사용되며, 공급과잉 시장환경에서 설비보전 비용 절감은 그 어느 때 보

다 중요한 문제로 대두되고 있다(Yacout, 2010). 장치산업에서 비계획정지(unscheduled breakdown)가 발생할 경우, 

생산성 하락은 물론 생산중이던 제품과 생산 대기중인 중간제품까지 품질변동 발생하여 정상제품으로 생산이 불가능

하게 된다. 따라서, 장치산업에서 균일한 품질의 제품을 연속적으로 생산하기 위해서는 설비상태를 모니터링하여 실시

간으로 진단(diagnosis)하고 사전에 설비장애를 예지(prognosis)하여 사전에 조치하는 것이 무엇보다 중요하다.

최근 설비에 설치된 센서를 통해 얻어진 정보가 서로 연결되는 사물인터넷(Internet of things, IoT)기술이 발달하

고, 하둡(hadoop)과 같은 대용량 데이터장치가 구현됨에 따라 저렴한 비용으로 대량을 데이터를 수집할 수 있게 되

었다. 또한 성능이 우수한 기계학습(machine learning), 딥러닝(deep learning) 알고리즘의 개발로 철강산업에서의 

설비보전관리는 일대 전환기를 맞고 있다. 고장예지 및 건전성 관리(prognostics and health management, PHM)는 

공학시스템의 실사용 환경에서 다양한 센서를 통해 데이터를 수집, 관찰하여 설비의 이상상태를 진단하고, 설비수명

을 예지하여 필요 정비를 필요한 때, 필요한 만큼 실시하는 관리하는 기술이다. 이러한 PHM 기술을 이용하여 스마

트한 설비보전으로 빠르게 패러다임 전환이 이루어지고 있다(Lee and Yun, 2015).  

본 논문에서는 설비이상 유무의 레이블(label)이 없는 설비 데이터를 이용하여 설비상태의 변화를 진단하는데 초

점을 둔다. 철강생산공정에서는 다양한 센서, 측정기, PLC, 그리고 제어값을 계산하는 프로세스 컴퓨터 등을 이용하

여 대량의 조업 데이터가 생성, 저장된다. 설비장애가 자주 발생하지 않는 장치산업의 특성상 수집된 대부분의 데이

터는 설비가 정상상태일 때 수집된다. 따라서, 수집된 데이터의 대부분은 정상이며 설비의 이상을 나타내는 비정상

데이터의 양은 매우 적은 특징을 가진다. 설비이상 여부에 대한 문제를 머신러닝 관점에서 보면 다양한 조업변수

(operation parameter)와 설비변수(equipment parameter)를 원인인자로 하고 설비 이상유무를 판단하는 전형적인 

분류(classification) 문제이다. 그러나, 설비에서 수집된 데이터에 레이블이 주어지지 않는 경우에는 분류모형의 알

고리즘을 사용할 수 없으므로 비지도학습(unsupervised learning)을 기반으로 군집분석(cluster analysis)을 시행하

게 된다. 이것은 정상 제품을 생산할 때 설비의 상태를 정상으로 가정하고, 군집분석 결과 지금까지 수집된 데이터의 

군집과 다른 새로운 군집이 나타날 경우 설비의 상태가 현재와 달라졌다고 판단하고 설비를 점검하게 된다. 

본 논문에서는 비지도학습 또는 반지도학습(semi-supervised learning)으로 사용 가능한  오토인코더

(autoencoder)를 사용하여 학습된 과거 상태와 달라진 상태를 모니터링한다. 전통적인 신뢰성 분석(reliability 

analysis)은 일반적으로 고장시간 데이터와 확률분포에 기반하여 설비수명을 예측하지만, 설비에서 발생하는 데이터

를 기반으로 오토인코더를 사용하여 설비상태 변화를 모니터링 할 수 있음을 보인다.

2. 선행연구

설비상태 모니터링의 목적은 설비가 운전중일 때 계측된 신호를 이용하여 설비의 상태를 진단하고 결함여부를 파

악하여 예지보전을 위한 유용한 정보를 제공하는 것이다. 설비의 진동을 이용한 상태감시는 1970년대부터 시작되어 

많은 산업분야에서 적용되고 있으며, 최근 머신러닝 기법을 이용한 상태감시 관련 연구가 활발하게 이루어지고 있



Seo & Yun : Condition Monitoring and Diagnosis of a Hot Strip Roughing Mill Using an Autoencoder 77

다. Choi(2013)의 자료에 의하면 설비상태진단 및 예지 관련 연구는 주로 경험기반방법(experience based ap-

proach), 데이터기반방법(data-driven approach), 모델기반방법(model based approach)로 나뉘어 연구되고 있다. 

경험기반방법은 시험 또는 가동중에 얻어진 고장데이터를 이용하여 통계처리 후 수명예측에 활용한다. 고장데이터

를 와이블(Weibull)분포와 같은 확률분포에 적합 후 수명을 추정하고, MTBF(mean time between failure)를 결정

한다. 이 방법은 적용범위가 넓고 적용이 간단한 장점이 있지만, 고장데이터가 많아야 하며 동일한 조건과 고장에 

대해서만 사용가능하고 실시간 결함모니터링이 아니라는 단점이 있다. 데이터기반방법은 수집된 데이터를 기반으로, 

머신러닝기법을 이용하여 설비이상 및 손상정도를 학습 후 온라인 모니터링에 적용한 뒤, 미래고장을 외삽

(extrapolation)하여 예측한다. 이 방법은 물리모델 없이도 사용가능하여 적용범위가 넓은 장점이 있으나 학습을 위

해 많은 데이터(massive run-to-failure data)가 필요하며 사용조건이 다르면 다시 학습을 해야한다. 또한, 근접 예

측은 가능하나 먼 미래예측은 신뢰하기 어려운 단점이 있다. 마지막으로 모델기반 방법은 물리적 고장메커니즘기반 

모델 (physics of failure based degradation model)을 활용하여 온라인 건전성 데이터를 활용하여 손상모델을 실

시간 업데이트하고 미래를 예측하는 방법이다. 적은 고장데이터로도 예측 정확도가 높고, 먼 미래의 고장예지도 가

능하지만 확립된 고장물리 모델이 많지 않아 적용분야가 제한적이다. 

데이터기반방법에도 학습방법에 따라 지도, 반지도, 비지도학습으로, 사용 알고리즘에 따라 머신러닝과 딥러닝으

로 나뉜다. 먼저, Hansson et al.(2016)은 중화학공업에서의 머신러닝을 활용에 대한 체계적 연구를 수행하였는데, 

지도학습과 비지도학습으로 진단 방법론을 나누고 분류기로 다층퍼셉트론(multilayer perceptron), 서포트벡터머신

(support vector machine), 의사결정트리(decision tree), 랜덤포레스트(random forest) 및 메타알고리즘(meta al-

gorithm)으로 배깅(bagging)과 부스팅(boosting)의 적용사례를 연구하였다. 성능지표(performance index)로서 문

턱값 척도(threshold metrics), 순위척도(rank metric), 확률척도(probability metric)를 제시하고, 정확도

(accuracy), AUC(area under the curve), 평균제곱합오차(MSE)의 장단점을 제시하였다. Omar(2013)는 비정상탐

지(anomaly detection) 문제를 해결하기 위해 지도학습과 비지도학습을 적용방안에 대한 비교연구를 실시하였다. 

Ahmad et al.(2017)와 Devika(2014)는 시계열 데이터의 비정상탐지를 위해 비지도학습방법을 이용한 연구를 수행

하였다. Farina et al.(2015)는 철강생산설비에서 얻어진 시계열 데이터를 Hotelling의 관리도를 기반으로 기어박스

의 베어링 고장을 탐지하는 방법을 제안한 바 있다. 또한, Seo and Yun (2017)은 설비에서 얻어진 시계열데이터를 

이용하여 비지도학습을 이용하는 군집기반 설비 상태 모니터링을 제안하였다. 설비이상 모니터링을 위해 유클리드 

거리와 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance)를 사용하는 K-means과 PAM(partition around medoids)의 성

능을 비교 후, 군집기반 설비이상을 모니터링하는 절차를 제안하였으며, 정규분포와 같은 특정한 분포를 가정하는 

다변량관리도(multi-variate control chart)가 설비이상 진단에 사용될 경우 성능이 제한적임을 지적한 바 있다. 유

사한 연구로, Kumar et al.(2010)는 마할라노비스 거리를 이용한 전자제품의 이상을 규명하는 연구를 수행하였다. 

최근 몇 년 동안, 패턴인식(pattern recognition)에 관한 연구에서 딥러닝(deep learning) 알고리즘이 두각을 나타

내고 있는데 이 방법은 인간 두뇌의 학습 과정을 모방하는 효과적인 방법으로 여러 비선형변환(nonlinear trans-

formation)을 통해 원시데이터(raw data)에서 대표 특징(feature)을 찾아내는데 탁월한 성능을 보여주고 있다. 특히, 

딥러닝의 뛰어난 패턴인식 성능을 이용하여 설비의 건전성을 평가하고 판단하는 성공적인 사례가 보고되고 있다

(Sakar et al. 2016). 특히, 오토인코더를 활용한 연구가 활발하다. Vincent et al.(2010)는 항공기엔진 고장진단을 

위한 패턴추출기로 적층잡음제거 오토인코더(stacked denoising autoencoder)를 사용하고, 소프트맥스 분류기

(soft-max classifier)를 이용하여 결함을 분류하는 연구를 수행하였다. Shao et al.(2017)은 회전기계의 고장진단

을 위해 오토인코더를 적용하고, 새로운 손실함수를 제안한 후 기어박스결함에 대한 시험장비에서 추출한 진동 데이

터를 사용하여 고장진단에서 유용한 결과를 도출하였다. Zhu et al.(2015)의 연구에서는 유압펌프에 적층오토인코더
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(stacked autoencoder)를 적용하여 별도의 패턴추출 과정 없이 펌프의 비정상 상태를 진단 할 수 있음을 보였다. 

Zhou et al.(2015)는 공정의 상태를 분류하기 위해 사출성형 공정에 k-NN과 희소오토인코더(sparse autoencoder)

를 적용한바 있다. Hu et al.(2016)은 설비예지 및 건전성 관리에 대한 응용을 위해 설비데이터 패턴에서 특징추출을 

위한 딥러닝 방법을 제안한 바 있다.  

본 연구에서는 철강생산 설비가 정상적으로 무부하구간에서 운전중일 때 진동데이터를 수집하여 오토인코더 모델

을 학습한다. 이후 설비이상이 예상되는 검증데이터에서 시간영역 특징을 추출하여 입력했을 때, 학습된 오토인코더 

기준모델이 나타내는 재구성오차와 시험데이터의 입력으로 얻어지는 재구성오차의 차이를 이용하여 설비가 이전 상

태와 달라졌는지 여부를 판단할 수 있음을 보인다. 그리고, 정상상태 데이터와 시험 데이터를 이미지화하여 직관적

으로도 확인할 수 있음을 보인다.

논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 3 장에서는 열간 조압연 공정과 데이터 구성을 소개하고 4장에서는 

설비상태를 모니터링하기 위한 인공신경망 모델인 오토인코더 활용 방법을 설명한다. 5장에서는 적용 방법의 유효성

을 검증하기 위해 현장 데이터에서 시간영역 특징을 추출하여 분석하고, 6장에서는 연구결과를 요약 후 설비이상에 

대한 사전진단의 중요성과 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

3. 열간 조압연 공정 및 데이터 구성

3.1 열간 조압연 공정

열간조압연 공정은 철강공정에서 열연코일 완제품 혹은 냉연제품을 생산하기 위한 중간재를 생산하는 중요한 공

정이다. 또한 열연제품의 가공품질은 후공정의 통판성과 품질을 좌우하게 되므로 중간공정으로서 역할이 매우 중요

하다. 열연공정은 <Figure 1>에 도시된 바와 같이 가열(heating), 조압연(roughing mill), 마무리 압연(finishing 

mill), 냉각(cooling) 및 권취(coiling)공정으로 나눌 수 있다. 조압연공정은 열연공정의 중간재인 바(bar)를 생산하

며, 재결정온도(re-crystallizing temperature)이상으로 가열된 슬라브(slab)를 마무리 압연에 적합한 크기와 형상으

로 압연한다. 압연설비가 비계획 정지시 가열로에서 추출된 슬라브는 대기중에서 급속히 냉각되므로 재열처리

(reheating)과정이 필요하다. 또한, 가열로 내에서 가열중인 슬라브 또한 적당한 시점에 인출되지 못하게 되면 품질 

불균일의 원인이 된다. 공정 특성상 운전중 설비에 정비원이 접근하여 설비상태를 직접 점검하기 불가능하므로 설비

로부터 측정되는 데이터를 통해 설비이상을 진단하는 것이 필수적이다. 조압연기는 두꺼운 슬라브를 마무리압연이 

가능한 두께와 폭으로 가공하므로 상대적으로 큰 부하를 받는 설비이다. 따라서 조압연기 이상유무에 대해 신속하게 

판단하고, 계획 수리시 조치가 필요하다. <Figure 2>는 조압연기의 기계적 구조(왼쪽)와 제품을 생산하고 있는 현장

사진(오른쪽)을 보여주고 있다. 본 연구에서는 조압연기의 상태진단을 위해 수집되는 진동 계측기 정보를 가공, 분석

을 실시하여 정상상태와 이상상태를 구분하고자 한다. 이를 통해 설비의 계획되지 않은 중단을 미연에 방지하고 필

요할 경우 필요한 만큼의 예지보전을 실시하여 비계획 설비중단으로 인한 손실을 최소화하는 것을 목적으로 한다.

3.2 데이터의 구성 및 특징

본 논문에서는 열간조압설비의 기어박스 진동센서에서 얻어지는 가속도, 속도, 변위 데이터를 수집하고 이 중에서 

가속도 데이터를 분석에 사용하였다. 가속도의 경우 설비가 받는 힘의 크기를 직접적으로 나타내므로 설비상태를 진
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단하는데 적합하다. 조압연 설비에 압연소재가 롤에 물려 들어갈 때는 충격부하에 의한 큰 진동이 발생하고 압연중

에는 소재온도의 불균일 분포에 따라 압하력이 불규칙적으로 변동하게 된다. 이때 발생하는 설비 데이터에서는 패턴

을 찾거나 설비 이상유무를 진단하기는 매우 어렵다. 따라서, 하나의 소재가 압연되고, 다음 소재의 압연을 준비할 

때 등속으로 운전되는 무부하로 운전되는 구간의 데이터만 분석에 사용할 필요가 있다. 본 논문에서는 설비가 소재

를 가공하지 않고 일정한 속도로 운전되는 무부하구간 데이터를 이용하여 설비변동을 모니터링하고 진단하는 것을 

목적으로 한다. <Figure 3>의 왼쪽에서 보는 것은 축소된 시험설비에서 수집된 원천데이터이다. 데이터 수집주기가 

매우 짧아 원천데이터 자체에서 직관적으로 중요한 특징이나 변화를 찾아내기 어렵다. <Figure 3>의 오른쪽 그림은 

원천데이터를 확대한 것으로 수집된 데이터는 시간의 흐름에 따라 시간영역 성분과 주파수영역 성분들이 변화하고 

있음을 확인할 수 있다. 

Figure 1. A Schematic illustration of hot strip rolling mill process

Figure 2. Illustration and image(left) and picture of a roughing mill(right)

Figure 3. Drive and non-drive side vibration(Top : Drive side, Bottom : Non Drive side)

이러한 원천데이터에 대해 진동의 변화를 직관적으로 쉽게 파악할 수 있는 시간영역 통계적 특징을 추출(feature 

extraction) 하였다. 시간영역 통계적 특성으로 평균, 제곱평균제곱근(root mean square), 왜도, 첨도, 최대, 최소, 

PTP(peak to peak), Crest factor 8개를 사용하였다. <Figure 4>에서는 다양하게 추출된 데이터 특징들 사이의 관

계를 산점도로 나타내었다. 추출된 변수사이에는 0.96의 높은 상관관계를 가지는 특징부터 0에 가까운 낮은 상관관

계를 가지는 것까지 다양하게 나타났다. 특히, 시계열 특성을 갖는 데이터에서 구간별로 레이블을 부여하고 산점도
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에 색을 넣어 표현한 결과 초기데이터의 구간이 시간이 흐름에 따라 보라색에서 빨간색 방향으로 데이터가 이동하고 

있는 것을 볼 수 있는데 이것을 통해 평가하고자 하는 데이터가 시간에 따라 상태가 특정 방향으로 변화하고 있음을 

직관적으로 확인 할 수 있다.  데이터는 구동(drive), 비구동(non-drive) 두 곳에서 수집되었고, 8개의 통계적 특징

을 추출하여 16개의 변수를 얻었다. 시계열데이터는 추세변동(trend movement), 주기변동(cyclic fluctuation), 불

규칙변동(random movement)으로 분리할 수 있다. <Figure 5>의 위쪽과 같이 얻어진 16개의 변수에서 추세변동과 

주기변동을 제거한 무작위(random) 변동요소만을 별도로 16개의 변수를 추출하여 총 32개의 변수 하나당 66,000

개를 확보하였다. 이를 흑백이미지을 이용하여 변화를 직관적으로 확인하기 위해 식(1)을 이용하여 모든 데이터를 

0~255 사이 값으로 표준화하였다. 여기서 얻어진 데이터 25개 행을 한 묶음으로 32개를 묶어 800개의 열로 만들면 

데이터의 개수는 2,640개가 얻어지고 분석에 사용한 데이터 구조는 <Figure 5>의 아래 그림과 같다. 시계열 앞쪽 

600개를 훈련데이터로 오토인코더를 학습시키고 나머지를 검증데이터로 데이터의 변동을 확인하고자 한다.

Figure 4. Scatter plots of evaluation data set(Normal: solid dots, Abnormal: empty dots)

Figure 5. Data structures

 


× (1)
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4. 오토인코더를 이용한 설비상태 진단모형

오토인코더는 <Figure 6>의 그림과 같이 단순히 입력을 출력으로 재생성하는 인공신경망으로 구조가 간단하여 

계산부하가 상대적으로 작고, 레이블이 없는 설비진단 및 모니터링을 위한 비지도학습에 사용할 수 있는 딥러닝 알

고리즘이다. 레이블이 없는 학습데이터임에도 불구하고 입력과 입력을 재생성한 결과를 비교하여 성능을 오차로 정

량적으로 표현할 수 있는 장점이 있어 본 논문의 진단 알고리즘으로 채택하였다. 오토인코더는 입력과 출력의 차인 

재구성오차(reconstruction error)를 최소화하는 방향으로 학습하는데, 재구성오차란 이상치 점수(anomaly score)

라고도 불리며 입력과 출력간에 측정된 오차의 크기로 식 (2)와 같이 정의된다. 단일층(single layer) 오토인코더는 

하나의 은닉층(hidden layer)이 있는 앞먹임(feedforward) 인공신경망이다. 오토인코더에서의 병목층(bottleneck 

layer)은 차원축소(dimension reduction) 또는 데이터 압축을 위해 사용되며, 병목층에서 의미있는 표현

(representation)을 얻기 위해 입력층의 크기보다 적은 병목층을 설계한다. 이러한 병목층의 설계는 오토인코더가 

단순히 입력을 바로 출력으로 복사하지 못하도록 하며, 데이터를 효율적으로 표현하도록 학습을 조절한다. 즉, 오토

인코더는 저차원을 가지는 은닉층에 의해 입력을 그대로 출력으로 복사할 수 없으므로 출력이 입력과 같아지도록 

입력데이터의 가장 중요한 특징을 학습하도록 만든다. 이렇게 입력 데이터의 특징을 학습한 모델에서 생성되는 재구

성오차를 이용하여 데이터의 이상을 발견할 수 있다. <Figure 6>의 오른쪽은 단일층 오토인코더와 적층오토인코더 

(stacked autoencoder)의 구조를 보여주고 있다. 적층오토인코더는 2개 이상의 은닉층을 가지며 층을 추가할수록 

더 복잡한 부호화를 실행 할 수 있다고 알려져 있다. 입력 ∈ 이 주어지면, 오토인코더는 은닉층의 표현 

∈을 통해 출력 ∈을 계산한다. 은닉층의 활성화는     과       및 

출력층에 따라 결정된다. ∈ × 과 ∈ × 은 가중치 행렬(weight matrix)이고, ∈과 ∈ 

은 바이어스 벡터(bias vector)이며     exp 는 벡터 에 성분별로 적용되는 활성화 함수

(activation function)이다. 오토인코더는 훈련데이터에 대해 ≈가 되도록 경사하강법(gradient descent meth-

od)을 사용하여  ,  ,   및   을 구하기 위해 오류역전파알고리즘(error back propagation algorithm)을 적

용한다. 오토인코더의 학습은 이러한 매개변수집합을 최적화하기 위한 것이다. 평균제곱오차(mean square error, 

MSE)는 대표적인 오토인코더 손실함수(loss function)로 사용되며 식 (2)과 같이 정의된다.  

일반적으로 인공신경망은 과적합(over fitting) 문제를 안고 있다. 이를 해결하기 위해 여러 가지 기법이 사용되는

데 그 중에 드롭아웃(dropout)기법은 신경망 전체를 학습하지 않고 일부 노드만 무작위로 골라 학습하는 방법으로 

구현은 복잡하지 않으면서 효과는 뛰어나다. 본 논문에서는 직관적으로 이해하기 쉬운 시계열 데이터의 시간영역 특

징(time domain feature)을 생성하고 이것을 입력데이터로 사용한다. 오토인코더를 이용하여 정상상태의 설비데이

터의 시간영역 특징을 학습하여 모델을 생성시킨다. 이 모델은 정상상태의 설비데이터가 입력될 경우 작은 재구성 

오차를 보이며, 현재 상태와 다른 상태 즉, 지금까지 학습하지 못한 설비데이터가 입력될 경우 큰 재구성오차를 보일 

것이다. 본 논문에서는  재구성오차는 망소특성을 가지지만 기존 모델의 3시그마(3)를 초과하는 경우 정상상태와

는 다른 상태로 전이했다고 판단한다. 하지만, 비지도학습에 사용된 데이터의 특성상 레이블이 없으므로 전이된 다

              
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른 상태가 설비이상이라고 단정할 수 없다. 재구성오차가 임계값을 넘는 경우 알람을 제공하고, 소수리, 중수리 등 

정기수리시 설비점검을 통해 어떤 기계적, 전기적 고장이 발생했는지에 대한 실무적인 판단이 필요하다.

Figure 6. Autoencoder(right) and stacked autoencoder(left) structures

5. 실험 및 고찰

 오토인코더의 구조는 단순하지만 은닉층의 수, 은닉층 노드수, 드롭아웃 비율, 학습률(learning rate) 등과 같이 

다양한 초모수(hyper-parameter)를 통해 성능을 향상시킬 수 있다. 본 논문에서 설비이상 탐지를 위해 사용된 초모

수를 <Table 1>에 나타내었다. 모델은 단일층 오토인코더의 은닉층의 수를 100, 200, 400로 증가시키면서 활성화 

함수가 하이퍼볼릭탄젠트(tanh)와 ReLU(rectifier linear unit)인 경우, 드롭아웃비율이 0, 0.2, 0.5인 경우로 설계하

였다. MSE(mean square error), RMSE(root mean square error)를 모델간 성능비교 기준으로 하였다. <Table 1>

에서 보는 바와 같이 은닉층의 노드수가 400개, 활성화 함수는 하이퍼볼릭탄젠트, 드롭아웃비율을 0.2일 때 MSE와 

RMSE가 각각 0.0549, 0.2344로 모델중 최소값을 보여 가장 성능이 우수한 모델이었다. 입력층이 800개인데 100과 

200개로 은닉층을 작게 설계할 경우 제대로 데이터 형상을 추출하지 못한 것으로 판단된다. 활성화함수로 ReLU를 

사용한 경우 함수의 단순성으로 인해 계산시간은 감소하지만 하이퍼볼릭탄젠트에 비해 MSE와 RMSE 기준 성능은 

열위하였다. 가운데 은닉층 노드수를 400개로 고정하고 은닉층 노드수 500, 600, 700개를 추가하여 적층오토인코

더를 <Table 2>과 같이 설계하여 모델간 성능을 비교하였으나 성능은 단일층 오토인코더에 비해 우수하지 못했다.  

적층오토인코더의 성능이 좋지 않은 것은 원천데이터 자체의 복잡성이 높지 않아 단일층 오토인코더로도 데이터의 

특징 잘 추출되었거나, 본 논문의 훈련에서 사용된 입력 데이터셋 수가 제한적이어서 학습을 제대로 수행하지 못했

을 것으로 판단된다. 

<Table 1>에서 성능이 가장 우수한 모델 14번을 기준모델에 검증데이터를 입력하여 재구성오차의 변화를 관찰

하였다. <Figure 7>의 왼쪽 그래프는 훈련데이터를 이용한 오토인코더 모델의 재구성오차이며, 모델에서 학습하여 

기준이 되는 평균 재구성오차가 0.001이하, 표준편차(1)는 0.015 수준으로 유지되고 있으나 검증데이터의 경우 마

지막 구간에서 재구성오차가 0.29까지 지수적으로 증가하는 것을 볼 수 있다. <Figure 8>은 검증데이터의 구간별 
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재구성오차의 추세를 나타내고 있다. 검증데이터의 시간순서상 시작구간인 1~100에서 재구성오차의 평균은 0.004

로 훈련데이터를 이용한 모델 재구성오차의 4배 수준을 보였다. 중간 구간인 1001~1100에서는 0.029, 마지막 구간

인 1901~2000에서는 0.198로 마지막구간은 시작구간의 52.3배, 중간구간의 6.8배로 매우 크게 나타났다. 이것은 

더 이상 기준모델을 통해 입력을 출력으로 생성했을 때 재구성오차가 크며, 훈련데이터에서 학습한 유형의 데이터와 

다른 데이터가 입력되었음을 나타낸다. 이를 통해 우리는 설비의 상태가 과거와 달라졌음을 알 수 있고, 알람을 통해 

설비점검을 위한 정보를 제공할 수 있다.

 <Figure 9>는 각 시점 별로 흑백의 이미지로 변환한 입력이미지(original image)와 출력(reconstruction image)

을 비교하고 있다. <Figure 9(a)>의 입력 이미지는 오토인코더를 통해 <Figure 9(d)>로 유사하게 재구성됨을 볼 수 

있다. 하지만, <Figure 9(c)>의 입력 이미지는 오토인코더를 통해 <Figure 9(f)>로 재구성될 때 이미지가 흐려지고, 

제대로 원본 이미지를 재구성하지 못하는 것을 확인 할 수 있는데 이것은 원래의 이미지를 재구성할 때 재구성오차

가 크게 발생한 결과임을 이미지를 통해 직관적으로 이해할 수 있다. 또한, 설비이상의 레이블을 얻을 수 있는 경우 

시계열 데이터를 이미지로 만들고 이것을 입력 이미지로하는 합성곱신경망(convolutional neural network, CNN)를 

활용하여 설비상태의 변화를 판단하고 이상여부를 분류할 수 있을 것이다.

Model No.
The number of

hidden layer node

Activation

function
Dropout ratio MSE RMSE

1

100

tanh

0 0.0704 0.2654

2 0.2 0.0708 0.2660

3 0.5 0.0724 0.2690

4

ReLu

0 0.2628 0.5127

5 0.2 0.2326 0.4822

6 0.5 0.2578 0.5077

7

200

tanh

0 0.0608 0.2465

8 0.2 0.0605 0.2459

9 0.5 0.0618 0.2486

10

ReLu

0 0.3070 0.5541

11 0.2 0.2995 0.5472

12 0.5 0.3108 0.5575

13

400

tanh

0 0.0599 0.2448

14 0.2 0.0549 0.2344

15 0.5 0.0593 0.2436

16

ReLu

0 0.3385 0.5818

17 0.2 0.2249 0.4742

18 0.5 0.2281 0.4776

Table 1. Hyper-parameter for autoencoder modeling

Model No.
Hidden layer

structure 

Activation

function
Dropout ratio MSE RMSE

19 (500,400,500)

tanh 0.2

0.0953 0.3087

20 (600,400,600) 0.2887 0.5373

21 (700,400,700) 0.2905 0.5390

Table 2. Stacked autoencoder modeling
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Figure 7. Reconstruction error trend of autoencoder model

Figure 8. Reconstruction error plot

Rec_Error: 0.0026

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0025

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0023

1:
29

Rec_Error: 0.0025

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0257

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:
29

Rec_Error: 0.1828

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.1824

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.1829

1:
29

Rec_Error: 0.1825

1:
29

(a) Original images( ) (b) Original images() (c) Original images()
Rec_Error: 0.0026

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0025

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0023

1:
29

Rec_Error: 0.0025

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.0257

1:
29

Rec_Error: 0.0258

1:
29

Rec_Error: 0.1828

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.1824

1:29

1:
29

Rec_Error: 0.1829

1:
29

Rec_Error: 0.1825

1:
29

(d) Reconstruction images( ) (e) Reconstruction images( ) (f) Reconstruction images( )
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6. 결론

본 연구에서는 오토인코더를 기반으로 설비이상을 진단하는 알고리즘의 사례연구를 수행하였다. 오토인코더의 특

징인 재구성오차를 이용하여 설비의 상태변화를 탐지할 수 있음을 보였다. 단일층 오토인코더와 적층오토인코더를 

비교하고, 과적합을 방지하기 위해 다양한 드롭아웃 비율을 적용하였다. 실험결과 적층오토인코더 보다 단일층 오토

인코더가 우수한 성능을 보였다. 이는 데이터 자체가 가지는 복잡성이 적어 단일층 오토인코더로도 충분히 데이터의 

특징을 잘 추출되었거나, 입력 데이터셋의 개수가 충분히 많지 않아 제대로 학습을 수행하지 못했을 수 있다고 판단

되며 이후 보다 많은 데이터 수집을 통해 극복해야할 것으로 보인다. 정상상태로 판단되는 구간의 데이터를 이용하

여 재구성오차가 0.001이하가 되도록 모델을 설정하고, 검증데이터를 통해 재구성오차를 관찰한 결과 시간이 지남

에 따라 재구성오차가 시작구간 대비 52.3배까지 증가하는 것을 확인하였다. 이를 통해 재구성오차가 정상으로 판단

되는 시점대비 3시그마를 초과하는 시점에 경고를 발생시켜 비계획 정지를 예방할 수 있음을 보였다. 재현성이 높고 

정확한 결과를 얻기 위해서는 지금보다 학습데이터의 양을 늘려 모델을 안정화하여 비교할 필요가 있다. 본 연구에

서 초점을 둔 고장진단의 경우 설비의 성능저하가 어느 정도 진행되었을 때 재구성오차기 크게 나타나게 되므로 현

장에서 사용되기에는 효용성의 한계가 있다. 이를 보완하기 위한 연구로 재구성오차의 시계열 특성을 반영하여 잔여

수명(remaining useful life, RUL)을 예측하는 방향으로 연구가 이루어져야 할 것이다. 또한, 향후 합성곱인공신경망

(CNN)과 같은 이미지 분류에 좋은 성능을 보이는 인공지능 알고리즘을 이용해 설비이상을 판단하고 기존 모델과 

성능을 비교-평가하는 연구가 필요하다. 마지막으로 데이터를 기반한 설비 이상진단의 경우 신뢰할 수 있는 정상데

이터를 얻는 것이 중요하므로 설비보전 전략에 있어 설비를 설치한 초기에 최대한 많은 정상데이터를 취득하는 과정

이 고려되어야 할 것이다.
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