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센서 데이터는 전류, 전압, 온도 등과 같이 로봇이나 회로

 ※이 논문은 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 
받아 수행된 연구임(No. 2020R1A2C1007400).

 † 비 회 원 : 아주대학교 전자공학과 학사
†† 준 회 원 : 아주대학교 AI융합네트워크학과 박사
††† 종신회원 : 아주대학교 전자공학과/AI융합네트워크학과 교수

Manuscript Received : November 23, 2021
First Revision : February 9, 2022
Accepted : March 8, 2022

* Corresponding Author : Jung-Won Lee(jungwony@ajou.ac.kr)

와 같은 산업 설비에 내장된 센서로부터 측정된다[1-2]. 특

히, 센서 데이터는 고장이나 결함을 예측하기 위해 활용되는

데, 예측해야 하는 데이터에 따라 분류와 회귀 방식의 학습으

로 분류된다(예: 범주형 데이터–분류, 연속형 데이터–회귀). 

예를 들어, 진동 데이터를 이용하여 베어링의 결함을 분류하

는 분류 모델[3]과 연속적인 온도 데이터의 값을 예측하여 냉

각 시스템의 결함을 감지하는 회귀 모델[4]등이 존재한다. 이

때, 분류 모델은 고장 혹은 결함의 종류(예: 마모, 기어 손상 

등)를 확률 범위로 나뉜 클래스로 예측하지만, 회귀 모델은 

무수히 많은 수치 중에 하나의 값을 예측해야 하므로 상대적
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이용하여 학습을 진행하였다. 실험 결과, 한 주기의 2% 이상의 윈도우를 적용하였을 때, 적합도 97% 이상의 성능이 확보될 수 있음을 확인하였다.
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으로 학습 난이도가 더 높다.

일반적으로 회귀 모델은 데이터의 특성에 적합한 네트워크

를 선택하여 학습한다. 그러나 적합한 네트워크 선택만으로

는 높은 학습 성능을 확보하기 어렵다. 특히 학습에 사용되는 

입력 데이터가 출력을 예측하기 위한 특징이 모호하다면, 아

무리 데이터의 특성을 반영한 네트워크(예: 시계열 데이터

-RNN, 이미지·영상-CNN 등)일지라도 학습 자체가 이루어

지지 않기 때문이다. 구체적으로 학습 데이터는 입력과 출력

이 쌍을 이루어 존재하고, 유사한 입력으로부터 하나의 출력

을 결정할 수 있을 때 규칙(Regularity)이 존재한다고 할 수 

있다. 즉, Fig. 1(A)와 같이, 동일한 출력값(y1)을 예측할 때, 

입력(x1)이 유사한 경우 출력 값(y1)을 예측하기 위한 규칙이 

명확해진다. 하지만 Fig 1(B)과 같이, 동일한 출력(y2)을 예측

해야 함에도 불구하고, 입력(x2)이 서로 다른 패턴을 지닌다

면 출력 값(y2)을 예측하기 위한 규칙을 정의할 수 없어 학습 

성능이 떨어진다. 따라서 본 논문에서는 회귀 모델 입출력 데

이터의 특성 분석을 통해, 예측 성능을 높일 수 있는 방법을 

제안하고자 한다.

데이터 특성 분석은 데이터가 선형인지 비선형인지, 시간

에 따라 변화하는 데이터인지, 현재의 데이터가 이전 데이터

에 영향을 받는지 등 여러 관점의 특성 분석을 의미한다. 이 

과정에서 중요한 부분은 모델에 입력과 대응되는 출력이 높

은 성능으로 예측할 수 있도록 입출력 데이터에 대한 연관성

을 분석하는 것이다. 입력과 출력 사이에 명확한 규칙을 생성

하기 어려운 경우, 모델의 학습 또한 어렵기 때문이다. 특히, 

주기성이 있는 센서 데이터에서는 주기에 따라 증감이 달라

지기 때문에 데이터 셋을 구성하는데 더욱 문제가 될 수 있

다. 여기에서 주기성이 있는 데이터는 일정한 주기를 가지고 

반복되는 데이터를 말한다.

Fig. 2를 살펴보면 x1, x2는 동일한 출력에서 서로 다른 입

력 값을 가지고, x3, x4는 동일한 입력에서 서로 다른 출력 

값을 가지는 것을 볼 수 있다. 따라서 주기성이 있는 입출력 

데이터를 단순히 일대일로 대응시켜 회귀 모델의 학습을 수

행한다면 동일한 입력에 서로 다른 출력을 예측해야 하는 모

순적인 학습 과정이 발생하게 된다. 따라서 높은 성능을 확보

하기 위해서는 동일한 출력을 예측할 때 유사한 입력 데이터

가 구성되도록 데이터 셋을 구성하는 것이 필요하다.

따라서 본 논문에서는 주기성을 지닌 입출력 데이터의 연

관성을 분석하여 데이터 셋을 구성하고, 회귀 모델을 학습하

는 방법을 제안한다. 구체적으로 슬라이딩 윈도우 기법을 사

용하여 윈도우 크기를 변경함에 따라 입출력 데이터 간 연관

성이 높아지는 지점을 분석하고, 학습 성능이 우수한 윈도우 

크기를 발견한다. 본 연구에서는 MMC(Modular Multilevel 

Converter) 회로 시스템으로부터 주기성이 있는 센서 데이

터를 수집하여 회귀 모델을 학습하였다. 실험 결과, 한 주기

의 10% 이상의 윈도우 크기인 경우, R2 성능이 0.9763로 가

장 우수한 성능을 보이고, 2% 이상의 윈도우를 적용하였을 

때, 97% 이상의 성능이 확보될 수 있음을 확인하였다.

2. 관련 연구

최근 시스템의 효율적인 운영을 보장하기 위해 센서 데이

터를 활용한 고장, 결함 진단 연구가 활발히 수행되고 있다. 

[5]에서는 RNN(Recurrent Neural Network)을 적용하여 

난방, 환기 시스템의 결함 감지 모델을 개발하였고, [6]에서

는 센서 데이터를 이용하여 이상 소비 전력을 감지하는 

ANN(Artificial Neural Network) 기반 회귀 모델을 개발하

였다. 이때, 회귀 모델의 성능은 데이터의 품질, 학습 모델, 

데이터 셋의 입력-출력의 구성에 영향을 받게 된다.

예를 들어, 센서 데이터는 실제 시스템에서 가져온 데이터

로 노이즈, 결측 값과 같은 이상(Abnormal) 값을 나타낼 수 

있다. 이상 값은 회귀 모델의 성능을 저하시키기 때문에, [7]

의 연구에서는 노이즈, 결측 값을 처리하는 전처리를 통해 회

귀 모델의 성능을 개선하는 방법을 제안하고 있다. [8-9]에서

는 하이퍼 파라미터(예: 뉴런 수, 배치 크기 등) 튜닝을 통해 

학습 성능을 개선한다. 그러나 하이퍼 파라미터 튜닝은 일정 

수준 이상의 성능이 보장된 모델을 견고하게 고도화할 수 있지

Fig. 1. Definition of Regularity between Input and Output Data

Fig. 2. Regularity Analysis of Periodical Input and Output Data 
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만, 데이터 부족, 불균형, 불규칙성 등의 이유로 학습 자체가 

이루어지지 않은 낮은 성능의 모델에서는 적용이 어렵다.

이로 인해, 근본적인 입력 데이터 변형을 통해, 학습 효율

을 높이기 위한 시도가 있다. [10-12]에서는 슬라이딩 윈도

우 기법을 적용하여 입력 데이터 셋 구성하고 회귀 모델의 성

능을 개선한다. [10]의 연구에서는 주가를 예측하기 위한 회

귀 모델 학습을 위해 중첩된 슬라이딩 윈도우 기법을 사용하

여 데이터 셋을 구성한다. 그러나 선형 모델과 비선형 모델의 

성능 비교에 초점을 맞추고 있어 입출력 데이터 분석을 통한 

데이터 셋 구성을 확인하기 어렵다. [11]의 연구에서는 WMA 

(Weighted Moving Average)로 계산된 이전 날짜의 과거 

데이터를 사용하여 데이터 셋을 구성하고 회귀 모델을 학습

한다. 이처럼, 슬라이딩 윈도우 기반의 데이터 셋 구성은 이

전 입력 값을 포함하여 단순히 값에 의한 예측이 아닌 추세에 

의한 예측을 수행할 수 있게 한다. 그러나 [11]에서는 가장 

높은 성능을 낼 수 있는 최적화된 입력 데이터 크기, 즉 윈도

우의 크기를 측정하기 어렵다. [12]의 연구에서는 슬라이딩 

윈도우 기법을 사용하여 시계열 센서 데이터의 이상 탐지 기

반으로 전기 부하를 예측한다. 최적의 윈도우 크기를 결정하

기 위해 1-10일 까지 윈도우의 크기를 증가시키며 학습 성능

이 좋은 윈도우의 크기를 제시하고 있다. 그러나 [12]에서는 

슬라이딩 윈도우 기반의 데이터 셋 구성을 수행하는 것이 입

출력 데이터 간의 어떤 연관성을 제공하는 것인지 분석하기 

어렵다. 따라서 본 논문에서는 입출력 데이터의 연관성 분석

을 통해, 학습 효율을 올릴 수 있는 최적의 윈도우 크기를 확

인하고 회귀 모델을 학습할 수 있는 방법을 제안한다.

3. 주기성을 가지는 입출력 데이터 간 연관성 분석 방법

회귀 모델링에서 입력 데이터와 출력 데이터는 크게 선형 

관계 혹은 비선형 관계를 가질 수 있다. 3장에서는 선형 관계

와 비선형 관계에 있는 데이터의 관계를 시각적으로 가시화

하여 분석한다.

3.1 선형/비선형 관계를 갖는 입출력 데이터 분석

선형 관계는 입력(X축) 데이터와 출력(Y축) 데이터가 직선 

형태로 표현될 수 있는 관계를 의미한다. Fig. 3은 선형 관계

를 갖는 입출력 데이터를 가시화한 것이다. 이에 대한 세부적

인 분석은 다음과 같이 이어진다.

(A) 양(Positive)의 선형 관계: 입력 데이터가 증가할 때 

출력 데이터도 일정한 비율로 증가하는 것으로, 양의 

기울기를 갖는 직선으로 표현된다.

(B) 음(Negative)의 선형 관계: 입력 데이터가 증가할 때 

출력 데이터는 일정한 비율로 감소하는 것으로, 음의 

기울기를 갖는 직선으로 표현된다.

Fig. 3과 같이 선형 관계에 있는 입출력 데이터는 빨간색 직선

으로 정의되며, 회귀 모델을 개발할 때 학습이 쉽게 이루어진다.

비선형 관계는 입출력 데이터 사이의 관계가 선형식(다항

식)으로 표현될 수 없는 경우를 의미한다. Fig 4는 두 가지 

비선형 관계를 나타낸다.

(A) 군집화 가능 관계: (-1,-1), (-1,1), (1,-1), (1,1)을 중

심으로 퍼져 있는 데이터를 나타낸 것으로 4개의 군집

(빨강, 초록, 노랑, 파랑)으로 나누어진다.

(B) 불규칙 관계: 무작위(Random)의 입력과 출력을 가지는 

데이터로 입출력 사이에 아무런 관계를 표현할 수 없다. 

일반적으로 데이터를 수집하게 되면 노이즈가 섞여 대

부분 (B)와 같은 형태의 불규칙한 데이터가 얻어진다.

이와 같은 비선형 관계 데이터는 입력과 출력 사이의 관계

를 표현하기 어려워 이를 예측하기 위한 함수를 쉽게 결정할 

수 없다. 이로 인해, 회귀 모델을 학습하는 경우 낮은 성능을 

보일 수 있다.

3.2 주기성을 갖는 입출력 데이터의 특성 분석

비선형 관계 중에서, 입출력 데이터가 주기성을 갖는 경우, 

생성되는 관계를 명확히 결정할 수는 없지만 특수한 패턴을 갖

는 것을 확인할 수 있다. 주기성을 갖는 입출력 데이터는 비선형 

관계이며, 세부적인 관계는 Fig. 5, Fig. 6과 같이 예시된다.

Fig. 4. Nonlinear Relationship between Input and Output Data

Fig. 3. Linear Relationship between Input and Output Data
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(A) 입력: sin(t+0.25 ), 출력: cos(t)

Fig. 5의 하단에서 입력이 증가할 때 출력이 증가하는 형

태를 볼 수 있다. 구체적으로, Fig. 5 상단에서 파란색 음영 

부분에서 입력이 감소할 때 출력이 더 작은 값을 가지고 감소

하는 것에 대응되고, 초록색 음영 부분에서 입력이 증가할 때 

출력이 더 큰 값을 가지고 증가하는 것에 대응된다. 또한, 그

림에서 표시한 A-D는 앞서 Fig. 2에서 설명된 상황에 대응

되어 설명될 수 있다. A와 B는 동일한 입력(0)에서 서로 다른 

출력(-0.75, 0.62)을 가지고, C와 D는 동일한 출력(-0.5)에

서 서로 다른 입력(0.25, -1)을 가지는 상황을 나타낸다.

(B) 입력: sin(t+), 출력: cos(t)

Fig. 6의 상단에서 파란색 음영 부분은 입력과 출력의 교차

지점 이후 입력이 1이 될 때까지 입력이 증가할 때 출력이 감

소하는 것을 나타내고 있다. 이후, 입력이 1에서 0까지 감소할 

때 출력은 더 작은 값을 가지고 감소하는 것에 대응되고, 입력

이 0보다 작아지면 입력은 감소하고 출력은 증가하는 것에 대

응된다. 초록색 음영 부분도 이와 같이 대응되고, Fig. 6의 하

단에서 원의 형태를 갖게 된다. 또한, A와 B는 동일한 입력(0)

에서 서로 다른 출력(-0.98, 097)을 갖고, C와 D는 동일한 출

력(0.5)에서 서로 다른 입력(0.75, -0.75)을 갖는다.

그러나 이와 같은 비선형 관계는 슬라이딩 윈도우 기법을 

통해, 입력 데이터를 패턴화하여 입출력 간의 명확한 관계를 

형성할 수 있다. 이에 대한 방법론은 4장에서 자세히 알아보

도록 한다.

4. 입력 데이터 패턴화를 통한 회귀 모델 학습

앞장에서 분석된 주기성을 지닌 입출력 데이터를 기준으

로, 입출력 데이터 간의 대응 규칙성을 높이기 위한 방법을 

제안한다. 먼저, 슬라이딩 윈도우를 활용하여 동일 출력을 예

측할 때, 입력 데이터 간 패턴이 유사하도록 구성한다. 그리

고 이를 출력과 대응시켜 입출력 데이터 셋을 구성하고, 인공

신경망 기반의 회귀 모델을 학습한다.

4.1 슬라이딩 윈도우 기반 입력 데이터 패턴화

주기성을 갖는 데이터는 동일한 입력에서 서로 다른 출력

을 갖기 때문에, 일대일 대응 방식으로 학습이 어렵다. 따라

서 본 연구에서는 슬라이딩 윈도우 기법을 이용하여 입력 데

이터를 패턴화하여 학습 데이터 셋을 구성하는 방법을 제안

한다. 슬라이딩 윈도우 방식은 본래 데이터 프레임을 연속적

으로 전송하기 위한 방법이다. 본 논문에서는 이 기법을 응용

하여 학습의 대상이 되는 데이터를 현재의 입력 값뿐만 아니

라, 해당 시점 이전의 입력 값을 포함하도록 하여 단순히 값

에 의한 예측이 아닌 값의 추세에 의한 예측을 수행할 수 있

게 한다. Fig. 7은 슬라이딩 윈도우를 이용한 데이터 셋 구성 

방법을 나타낸다. 시간에 따른 입력과 출력 데이터를 나타내

며, 입력의 다음 값을 출력 데이터 셋으로 구성한다. 윈도우

의 크기를 3으로 가정하고 데이터 셋을 구성하면 첫 번째 데

이터 셋은 (입력: 1-3, 출력: 4)로 구성되고, 다음 데이터 셋

은 (입력: 2-4, 출력: 5)로 구성된다.

주기성이 있는 입출력 데이터에 슬라이딩 윈도우 데이터셋 

구성 과정을 적용할 경우, 비선형 관계의 데이터를 선형 관계

의 데이터로 표현할 수 있다. Fig. 8은 Fig. 6의 데이터를 슬

라이딩 윈도우를 적용하여 가시화한 그림이다. Fig. 8 왼쪽의 

그래프의 X축은 입력 값, 그리고 Y축은 입력 값에 대응되는 

출력을 나타낸다. 그림에서 확인할 수 있듯이, 기존 데이터에

서는 동일 입력에 여러 개의 출력값이 분산되어 대응되는 것

을 확인할 수 있다.Fig. 8 오른쪽 그래프의 X축은 출력에 대

응되는 입력을 윈도우로 구성하도록 하여, 해당 윈도우의 그

래디언트(Gradient)를 특징으로 추출한 값이다. 그래디언트

는 예측해야 하는 출력 부근의 입력 데이터 순간 변화율을 나

타낸다. 또한, Y축은 해당 윈도우에 대응되는 출력 값을 나타

Fig. 5. Analysis of Periodic Input and Output Data

(Input: sin(t+0.25 ), Output: cos(t))

Fig. 6. Analysis of Periodic Input and Output Data

(Input: sin(t+ ), Output: cos(t))
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낸다. 빨간색 선으로 표시한 부분을 살펴보면 양의 선형 관계

로 표현되는 것을 확인할 수 있으며, 기존(왼쪽 그래프)에 비

해 동일 입력에 대응되는 출력 값의 편차가 매우 줄어든 것을 

확인할 수 있다.

이때, 입출력 데이터 셋 구성 과정에서 가장 중요한 것은 

적절한 윈도우 크기를 설정하는 것이다. 동일 출력을 예측해

야 하는 경우, 입력 데이터가 균일한 특징을 나타내고 있어야 

학습이 수월하게 이루어지며, 이와 같은 특징이 포함되도록 

윈도우 크기가 설정되어야 하기 때문이다. Fig. 9은 이와 같

은 특징을 잘 보여주는 예시로, 동일한 출력을 예측할 때 윈

도우 크기에 따른 데이터 3가지의 패턴을 나타낸다. 즉, 윈도

우 크기는 하나의 출력을 예측하기 위한 시점 이전 입력 데이

터 크기를 의미하며, (A), (B), (C)는 각각 윈도우 크기가 1, 

5, 100인 경우이다. 

(A) window의 크기가 1인 경우: 슬라이딩 윈도우를 적용

하지 않고 하나의 입력으로 하나의 출력을 예측하는 

것이다. 그래프에서 볼 수 있듯이 동일한 출력을 예측

해야 하지만, 입력이 모두 다른 값을 가지고 있어 규칙

성이 없는 것을 확인할 수 있다.

(B) window의 크기가 5인 경우: 윈도우의 크기가 작아 노

이즈에 민감하게 반응하여 데이터의 패턴이 생성되지 

않아 높은 규칙성을 확인 수 없다.

(C) window의 크기가 100인 경우: 노이즈에 민감하게 반

응하지 않고, 동일한 출력을 예측함에 있어 균일한 패

턴을 나타내는 것을 확인할 수 있다. 데이터의 추세를 

포함하는 윈도우 크기일 경우 규칙성이 있는 데이터 

셋을 구성할 수 있다. 다만, 윈도우의 크기가 커질 경

우 계산 복잡도가 증가하기 때문에 무조건 크게 설정

하지 않는다.

따라서 본 논문에서는 동일 출력을 예측할 수 있는 적합한 

입력 데이터 크기를 정의하여, 인공신경망 기반의 회귀 모델

을 설계한다.

4.2 인공신경망 기반 회귀 모델 설계

Fig. 10는 인공신경망 기반의 회귀 모델 구조를 나타낸다. 

슬라이딩 윈도우를 적용하여 구성한 데이터 셋이 회귀 모델

에 입력된다. 입력층(Input Layer)에서는 윈도우(k)로 이루

어진 초기 입력 데이터가 들어가는 부분으로 윈도우 크기의 

입력 데이터가 개별 노드로 정의되어 은닉층으로 전달되고, 

출력층에서는 최종 예측값을 반환한다. 입력층 뉴런의 계산 

복잡도는 Equation (1)과 같고, 입력이 증가하면 계산 복잡

도는 선형적으로 증가한다.

             








 ⋯  


 (1)

Fig. 11은 회귀 모델의 예측 과정을 나타낸다. 슬라이딩 

윈도우 크기만큼의 데이터(파란색 음영 박스 부분)가 모델에 

입력되어, 윈도우의 바로 다음 값을 예측하게 된다. 학습을 

수행하는 경우, 초록색 실선의 실측 값(Ground Truth)과 주

황색 실선의 예측 값(Prediction) 차이를 계산하여, 모델의 

손실(Loss)을 역전이(Back Propagation)한다. 그림의 예를 

들어, 예측 값이 39.4이고 실측 값이 40.1인 경우 두 값의 차

이인 0.5의 값이 손실로써 전이되어 가중치와 편향을 학습하

도록 한다.

Fig. 7. Patterned Dataset using the Concept of Sliding Window

Fig. 8. Linear Relationship through a Sliding Window

Fig. 9. Input Data Patterns According to Window Size

Fig. 10. Artificial Neural Network-based Tegression 

Model Dtructure
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5. 구현 및 평가

본 연구에서는 MMC 회로 시스템으로부터 주기성이 있는 

센서 데이터(전류와 온도)를 수집하고, 제안하는 방법을 적용

하여 회귀 모델 학습 실험을 수행하였다. 이 장에서는 슬라이

딩 윈도우 기법을 적용하여, 윈도우 크기를 변경하며 학습 성

능을 비교한 실험을 제시한다.

5.1 실험 환경

본 연구에서는 회로 시스템의 전류 및 온도 데이터를 수집

하여, 전류 기반의 온도 예측 회귀 모델을 개발하였다. Fig. 

12는 실험에서 사용한 데이터를 나타낸다. (A)는 AC15, DC5

인 전류 그래프이고, (B)는 진폭이 6.79인 온도 데이터를 나타

낸다. 전류, 온도 데이터 모두 주기가 1초로 동일하고, 0.001

초 단위로 측정되어 1,000개의 데이터가 한 주기가 된다.

전류-온도 데이터는 비선형 데이터로 Fig. 13과 같이 입력 

대비 출력의 그래프에서 원형으로 표현된다. 이때, A, B는 동

일한 전류에서 서로 다른 온도를 갖고, C, D는 동일한 온도

에서 서로 다른 전류를 갖는다. 본 연구에서는 이와 같은 원

시 데이터 셋으로부터 입력과 출력의 규칙적인 연관성을 확

보할 수 있도록, 슬라이딩 윈도우를 적용하여 관계 분석을 수

행하였다.

5.2 학습 모델 설계 

먼저, Table 1과 같이 세 개의 은닉층으로 구성된 ANN 

기반의 회귀 모델을 설계하여 실험하였다. 슬라이딩 윈도우

에 따라 전류-온도의 입출력 데이터 셋 관계를 파악하기 위

해, 한 주기의 0.1%, 0.2%, 0.3%, 0.4%, 0.5%, 1%, 2%, 

3%, 4%, 5%, 6%, 7%, 8%, 9%, 10%로 총 15가지의 입력 

데이터 크기를 변경하여 데이터 셋을 구성하였다. 이와 같은 

15개의 조건에서 구성된 데이터 셋에서 분석된 입출력 연관

성은 Fig. 14와 같다. 그림은 전류-온도 데이터에 슬라이딩 

윈도우를 적용하여 3가지 조건(window = 0.1%, 1%, 10%)

의 실험 결과만 가시화한 그림이다. Fig. 14는 3차원 그래프

의 X축은 윈도우의 그래디언트를 나타내고, Y축은 윈도우의 

평균, 그리고 Z축은 온도를 나타낸다.

(A) 0.1% of one cycle: 윈도우 크기가 1로 윈도우를 적

용하지 않았다는 의미다. XY평면에서 동일한 값 x1에

서 서로 다른 Z(온도) 값이 존재한다.

(B) 1% of one cycle: 윈도우: 윈도우가 10으로 XY평면 

위의 두 점 x1, x2가 유사한 값을 가지며, x1과 x2에

서 서로 다른 Z(온도)와 대응된다.

(C) 10% of one cycle: 윈도우가 100으로 XY평면 위의 

서로 다른 두 점 x1, x2는 서로 다른 Z(온도)와 대응

되고, x1, x2는 뚜렷하게 구분된다. 이때, XY평면의 

동일한 점은 하나의 Z 값만을 갖게 된다.

 이와 같이, 슬라이딩 윈도우로 데이터 셋을 구성할 경우, 

입력에 대응되는 출력이 단 하나로 결정된다.

5.3 모델 성능 평가

모델의 성능 평가를 위해, 학습 데이터와 검증 데이터는 

400,000개의 데이터를 8:2의 비율로 나누어 실험하였다. 또

한, 회귀 모델의 성능은 R2(R-square)[13]를 사용하여 평가

하였다. Table 2는 윈도우 크기에 따른 R2 성능과 입력층의 

계산 복잡도를 수치적으로 나타낸 표이다. 계산 복잡도는 

Equation (1)에서 나타내는 입력층의 연산 횟수를 의미하고, 

첫 번째 은닉층의 유닛수와 윈도우의 크기가 증가할수록 계

Fig. 11. Regression Model-based Real-time Prediction Process

Fig. 12. Visualization of Current and Temperature Data in 

the Circuit System

Fig. 13. Current-temperature Data Snalysis

hidden layer1 hidden layer2 hidden layer3

64 128 128

Table 1. Regression Model Design Conditions
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산 복잡도는 선형적으로 증가한다. Fig. 15는 윈도우에 따른 

R2 성능과 계산 복잡도 가시화하여 나타낸 그래프이다. Fig. 

15의 파란색 선은 회귀 모델 학습을 통한 그래프를 나타낸

다. 실험 결과, 윈도우의 크기가 주기의 10%로 R2가 0.9769

로 가장 높은 성능을 보였다. 그러나, 계산 복잡도를 고려하

여 윈도우를 설정한다면 주기의 2%에서 낮은 계산 복잡도와 

0.97 이상의 성능을 갖는 것을 볼 수 있다.

6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 주기성을 지닌 입출력 데이터에 초점을 맞

추어, 입출력 관계를 분석하고, 슬라이딩 윈도우 기반의 입력 

데이터 패턴화를 수행하여, 입출력 규칙성을 발견하는 방법

을 제시하였다. 또한, 제안하는 방법을 검증하기 위해, 회로 

시스템으로부터 동일한 주기를 지닌 전류, 온도 데이터를 수

집하여 실험을 수행하였다. 제안하는 기법은 가장 높은 성능

을 보장하는 윈도우 크기를 제시할 수 있고, 실험 결과 한 주

기의 10%를 윈도우 크기로 적용하였을 때 성능이 0.9769로 

가장 우수한 성능을 확보될 수 있음을 확인하였다. 그러나 계

산 복잡도를 고려하여 한 주기의 2%로 윈도우의 크기를 설정

하면 낮은 계산 복잡도에서 0.97 이상의 성능을 확보할 수 

있다. 빠른 학습이 필요한 경우, 윈도우 크기를 2%로 설정할 

수 있다. 이처럼, 제안하는 방법은 입출력 데이터를 단순히 

일대일로 대응하는 경우, 입력과 출력 간의 규칙성이 결여되

어 학습이 이루어지지 않는 문제를 해결하고, 개발자의 경험

에 의존하여 설계되던 기존의 회귀 모델 학습 과정을 체계화

하여 효과적인 학습 성능 확보를 지원한다.
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