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요 약  

 
본 논문에서는 간단한 구조로 탐지 성능을 높일 수 있는 잔차 학습(Residual Learning)을 기반으로 한 심층신경망을 

활용하여 전기모터 이상상태를 탐지하는 방법을 제안한다. 특히 제안하는 방법에서는 설치가 간단한 전류센서로부터 

수집한 데이터를 활용하여 이상상태를 탐지했다. 모델 성능을 검증하기 위한 데이터셋으로 Paderborn University 의 전류 

데이터를 사용했으며, 기존 방법에 비해 제안하는 방법이 더 나은 성능을 보임을 확인했다. 또한 설명 가능한 

인공지능(Explainable AI, XAI) 방법을 활용하여 모델 출력에 영향을 주는 입력 특징 값을 확인했다. 

 

Ⅰ. 서 론  

통계에 따르면, 전자 기계 구동 시스템과 모터 

고장의 40-70%는 베어링 손상에 의해 발생한다. 이러한 

고장은 downtime 의 증가로 이어져 높은 비용이 들게 

한다 [1]. 이러한 베어링 손상을 사전에 탐지할 수 

있다면 장비의 downtime 을 감소시켜 생산 비용을 줄일 

수 있기 때문에 매우 중요하다. 베어링 손상을 탐지하기 

위해서는 주로 진동 센서와 전류 센서를 통한 진동 신호 

및 전류 신호를 많이 활용한다. 하지만 진동 센서는 

대상기기에 접촉식으로 설치해야 하며, 작업장에서 알 수 

없는 비 주기적 진동 요인이 발생할 수 있어 데이터 

수집 환경에 민감하다. 이에 반해, 전류 센서는 비 

접촉식으로 설치가 가능하며, 기계의 작동 및 다른 

외부적 요인에 의해서 큰 영향을 받지 않기 때문에 이상 

탐지에 활용하기가 매우 유용하다. 연구 [3] 에서는 

전류 신호와 진동 신호 각각에 대해 Classical Machine 

Learning (ML) 기반 앙상블 알고리즘을 사용한 이상 

탐지 모델을 제안했다. 연구 [4]에서는 두가지의 전류 

신호를 사용해서, 1D-CNN (Convolution Neural 

Network) 과 LSTM (Long short-term Memory) 모델의 

학습을 통한 특징 추출 후에 과적합을 줄여주는 가중치 

앙상블(Weight Ensemble) 학습을 하는 이상 탐지 

모델을 제안했다. 하지만 연구 [3]의 결과는 정확도 

기준 93.3%로 실제 시스템에 적용하기에는 성능이 너무 

낮았다.  또한 연구 [4] 에서도 연구 결과가 98.8%로 

이상치를 완벽하게 탐지하지 못했다. 따라서 본 

논문에서는 이상탐지 성능 향상을 목적으로 연구 

[5]에서 제안한 잔차 학습 (Residual Learning) 과 DNN 

(Deep Neural Network) 모델을 기반으로 한 앙상블 

학습 방법을 제안한다. 모델 성능 검증은 전기 모터에서 

수집한 공개 데이터셋을 활용하였으며, 본 연구의 결과가 

기존의 이상 탐지 모델 [3] 및 [4] 보다 더 좋은 

정확도를 보이는 것을 확인했다. 또한 설명가능한 

인공지능(Explainable AI, XAI) 방법을 활용하여 모델 

출력에 영향을 주는 입력 특징 값을 분석했다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1. Residual Learning 기반 DNN 모델 및 학습환경 

본 논문에서는 정확한 이상치 탐지를 위해서 잔차 

학습 기반 DNN 모델을 활용하였다. 제안하는 모델에 

잔차 학습을 활용함으로써, Layer 가 깊어져도 이전 

Layer 가 학습했던 가중치를 가져오게 되면서 역전파 

과정에서 최적의 기울기를 찾기 수월 해진다. 이를 통해 

Layer 가 길어져도 기울기 소실과 과적합의 문제를 어느 

정도 해소시켜주어 모델 성능이 향상된다. 제안하는 모델 

각각의 Layer 가 가지는 노드의 개수는 순서대로 64, 

128, 256, 256, 256, 256, 512, 512, 512, 256, 512, 256, 

128, 64, 3 이다. 첫번째 Layer 부터 하나의 Layer 를 

건너뛰어 연결하여 Residual 구조를 설계했다. 

함수는 Adamax 를 사용하였으며, clipnorm 을 1.0 으로 

적용하여서 기울기 폭주를 방지했다. 학습률은 0.01 으로 

설정하였으며, ReduceLROnPlateau 함수를 사용하여 

Validation Loss 가 감소하지 않으면, 학습률을 낮춰가며 

훈련이 진행되도록 했다. 또한 활성함수는 swish, 

출력함수는 Softmax, 손실함수는 Categorical Cross 

Entropy 를 사용했다. 모델 학습 및 테스트는 Python 

3.10.6, TensorFlow 2.9.1 로 진행했다. 

2.2 시뮬레이션 결과 

2.2.1 데이터 

데이터 [2]의 베어링 데이터의 Class 는 

정상상태(Normal)와 이상상태 2 가지(Inner Race Fault, 

Outer Race Fault)가 존재한다. 데이터는 구간별 

효과적인 특징 추출을 위해서 20,480S/s 로 다운 샘플링 

및 특징 추출을 진행했다. 특징 추출 후 구성된 

Feature 들은 최댓값, 최솟값, 평균, 표준편차, 제곱 

평균제곱근, 왜도, 첨도, 파고율, 절댓값 평균, Peak to 

peak, 형상계수, 물리적 배열, 제곱근 합으로 총 13 개의 

Feature 로 구성되어 있다. 시뮬레이션을 위해 실제로 

생성 및 수집된 정상과 이상 데이터를 활용했으며, 
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정확한 성능 비교를 위해서 데이터 구성은 연구 [3], 

[4]에서 사용한 데이터셋과 동일하다. 

2.2.2 전류 데이터 사용 별 이상치 탐지 결과 

데이터 [2]에는 전류 신호 데이터 두 가지가 (current 

u, current v) 존재한다. 그래서 본 연구에서 두 가지 

데이터를 같이 사용하였을 때와 각각의 전류를 

사용하여서 학습했을 때를 비교하여서 연구를 진행했다. 

그 결과 각각의 전류를 사용하여서 10 번의 시뮬레이션 

한 결과의 평균인 표 1 을 기준으로 current u 는 정확도 

기준 96.73%를 기록했으며, current v 는 96.54%를 

기록했다. 반면에, 두 가지 신호를 앙상블 하여서 예측을 

했을 때, 99.25%라는 결과를 볼 수 있었으며, 전류 신호 

두 개를 같이 썼을 때, 이상치 탐지에 더 효과적인 것을 

확인할 수 있었다. 앙상블을 활용한 예측 결과는 그림 

1 의 혼동 행렬에서 좀 더 구체적으로 확인할 수 있다. 

표 1. 전류 사용 별 이상치 탐지 결과 

Data type Ensemble Current u Current v 

정확도 평균 99.25% 96.73% 96.54% 

 

 

그림 1. 본 논문의 Ensemble Learning 혼동행렬 결과 

2.2.3 벤치마크 연구와 본 연구 결과 비교 

표 2 는 각 연구의 정확도에 대한 성능지표이다. 표 

2 를 통해서 연구 [3]의 결과와 본 연구의 결과를 

비교하였을 때, 본 연구의 결과가 5.95 % 더 높았으며, 

연구 [4]의 결과와 비교를 하였을 때는 본 연구의 

결과가 0.45 % 더 높았다. 

표 2. 벤치마크 와 본 논문 연구결과비교 

연구 [3] 결과 연구 [4] 결과 본 연구 결과 

93.3 % 98.8 % 99.25 % 

2.2.4 이상치 탐지 결과에 대한 XAI 분석 

표 2 에서와 같이 본 논문의 이상치 탐지에 대한 

결과는 기존 연구결과에 비해 좋았다. 하지만 딥러닝은 

이러한 예측 값이 나온 것에 대한 설명이 부족하기 

때문에 XAI 를 위한 SHAP 알고리즘을 활용하여 분석을 

진행했다. 그림 2 에서, Outer Race Fault 데이터를 

표본으로 분석을 진행했을 때, Outer Race Fault 가 

발생할 확률이 0.63 으로 shape factor, Mean, Max, Min, 

Form Factor, RSS 순으로 Outer Race 예측하는데 

효과적인 Feature 인 것을 확인할 수 있었으며, Std, Abs 

Mean, kurtosis, Skewness, RMS 가 Outer Race 를 

예측하는데, 비효율적인 Feature 인 것을 알 수 있었다. 

Normal 상태의 베어링 경우에는 그림 3 에서 볼 수 

있듯이 Outer Race Fault 와 다르게 Form Factor 가 

Outer Race Fault 를 예측할 때는 효과적인 

Feature 였지만, Normal 상태를 예측할 때는 비효율적인 

Feature 인 것을 확인했다. 이를 통해서 베어링의 

상태마다 어떠한 Feature 가 효율적인지, 비효율적인지 

확인했다. 

 

그림 2. Outer Race Fault 상태의 XAI 분석 결과 

 

그림 3. Normal 상태의 XAI 분석 결과 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 두개의 전류 신호를 같이 사용하는 

것이 더 효과적인 이상치 탐지 방법인 것을 확인했으며, 

잔차 학습 기반의 DNN 의 결과와 벤치마크 논문의 

결과와 비교하여서 모델의 타당성 검증했다. 그리고 XAI 

알고리즘을 활용하여, 이상 탐지에 중요 Feature 들을 

확인했다. 
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