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요 약  

 

본 논문에서는 스핀들 모터의 이상 상태탐지 모델 정확도를 분석하기 위해 샘플링 속도에 따른 딥러닝 모델 정확도를 

비교하였다. 또한, 스핀들 모터의 고장 정도에 따른 결과를 분석하기 위해 다양한 이상 진동신호크기에 대한 이상탐지 

정확도를 확인하였다. 시뮬레이션을 통해 제안한 딥러닝 기반 이상탐지 모델과 임계점 기반 이상탐지 모델의 성능을 

비교하였으며, 설명가능 인공지능 (XAI) 알고리즘을 활용하여 어떤 특징값이 이상 탐지에 가장 효과적인지 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서론  

스마트공장은 생산 과정에 디지털 자동화 솔루션이 

포함된 정보통신기술을 적용한 지능형 생산공장을 

말한다. 스마트공장은 불량, 고장 등의 문제가 발생하면 

원인을 파악하고 문제를 해결할 수 있으며, 생산성을 

향상시킬 수 있다는 장점을 가지고 있다. 이를 가능하게 

하는 것은 스마트공장에서 수집하는 데이터이다. 특히 

CNC 공작기계의 스핀들 모터는 스마트공장에서 빼놓을 

수 없는 중요한 장비이며, 특히 기계 가공 시 가장 

부하가 많이 걸리는 장치이다. 연구 [1] 에서는 스핀들 

모터에 진동센서를 장착하여 주요한 특징값을 찾고 

KPCA (Kernel Principal Component Analysis)를 

이용하여 이상을 탐지했다. 연구 [2] 에서는 진동센서를 

통해 획득한 데이터를 사용하여 CNN (Convolution 

Neural Network)를 이용하여 스핀들 베어링 결함을 

진단하였다. 하지만 이러한 연구에서는 진동신호 샘플링 

속도 분석 등 데이터 획득 효율에 대한 고려가 부족하다. 

이러한 데이터 획득 효율은 데이터 통신 프로토콜 및 

하드웨어를 결정하는데 매우 중요한 요소이다. 본 

논문에서는 스핀들 모터의 이상을 정확하고 효율적으로 

탐지하기 위해 스핀들 모터 고장을 보다 정확히 탐지할 

수 있는 딥러닝 기반 이상 탐지 모델을 사용했으며, 

정확도를 유지하며 데이터 획득 효율을 극대화할 수 

있는 샘플링 속도를 찾기 위해, 샘플링 속도에 따른 

정확도를 비교하였다. 시뮬레이션을 통해 임계점 기반 

모델과 딥러닝 기반 모델의 이상 탐지 성능을 i) 샘플링 

속도에 따라 ii) 이상 신호의 크기에 따라 분석하였으며, 

설명 가능한 인공지능 (eXplainable AI, XAI) 알고리즘을 

사용하여 결과를 분석하였다. 

Ⅱ. 본론  

2.1 딥러닝 기반 스핀들 모터 이상 탐지 모델 

본 논문에서는 딥러닝 기반 이상 탐지를 위해 

feedforward neural network (FFNN) 모델을 활용하였다. 

제안하는 FFNN 모델은 입력층과 7 개의 은닉층, 

출력층으로 구성되어있으며, 각각의 층이 가지는 노드의 

개수는 순서대로 7, 50, 80, 120, 120, 120, 80, 50, 2 이다. 

활성함수는 Relu, 출력함수는 Softmax, 손실함수는 

Categorical Crossentropy 를 사용했으며 최적화를 위해 

Adam 알고리즘을 사용하였다. 학습 횟수는 100 

epoch 이고 학습률은 0.0001 이다. 훈련 데이터와 테스트 

데이터의 비율은 8:2 로 설정하였으며, 모델 학습 및 

테스트는 Python 3.9.12, Tensorflow 2.9.1 환경에서 

수행하였다. 

2.2 샘플링 속도에 따른 이상 탐지 정확도 분석 

본 논문에서는 원본 데이터를 다운샘플링 하는 

방법으로 11 krpm 속도로 회전하는 스핀들 모터의 

샘플링 속도에 따른 성능변화를 확인하였다. 1 kS/s 의 

속도로 샘플링 한 원본 데이터의 샘플링 속도를 10 

S/s 까지 낮춰주면서 다운샘플링을 진행하였고, 

다운샘플링한 데이터를 사용해서 이상 탐지에 필요한 

특징들을 생성하였다. 생성한 데이터를 제안하는 모델에 

입력해 이상 탐지를 진행한 결과, 기대했던 대로 샘플링 

속도가 낮아질수록 이상 탐지 정확도가 점차 낮아지는 

것을 확인했다. 샘플링 속도가 75 S/s 일 때부터 눈에 

띄는 성능저하가 나타나기 시작하여 샘플링 속도가 50 

S/s 가 되는 지점에서 96.1 %의 이상 탐지 정확도를 

보였다. 또한, 스핀들 모터의 고장 정도에 따른 결과를 

분석하기 위해 50 S/s 에서 다양한 이상 진동신호크기에 

대한 이상탐지 정확도를 확인하였다. 

2.3 실험결과 

2.3.1 데이터 

본 논문에서 데이터를 수집하기 위해 사용한 모터는 

최대 60 krpm 의 속도로 회전할 수 있는 2.2 kW 고주파 

스핀들 모터이다. 데이터를 수집하기 위해 11 krpm 의 

속도로 회전하는 스핀들 모터에 센서를 부착해, 센서의 

진동 값을 1 kS/s 의 속도로 샘플링 하였다. 수집한 

미가공 데이터의 개수는 총 554,744 개로 정상 데이터의 

개수는 299,744 개이고, 이상 데이터의 개수는 

255,000 개이다. 정상 데이터는 새 스핀들 모터에서 
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수집하였으며, 이상 데이터는 1 년 이상 사용한 중고 

스핀들 모터에서 수집하였다. 데이터를 전처리하기 위해 

샘플링할 때 잘못 측정된 이상치를 제거하였다. 전처리한 

데이터를 1 초 주기로, 0.1 초의 간격으로 잘라서 '평균', 

'분산', '왜도', '첨도', '최댓값', '최솟값', '중앙값'의 7 개 

특징값을 갖는 데이터 세트를 생성하였다. 생성된 데이터 

세트의 개수는 총 5,529 개로 정상 데이터의 개수는 

2,988 개이고 이상 데이터의 개수는 2,541 개이다. 

2.3.2 임계점 기반 이상 탐지 결과 

총 7 개의 데이터 특징값 중에서 정확도가 가장 높았던 

'최솟값'을 사용해서 임계점 기반 이상 탐지를 

진행하였다. FPR 25 % 이내에서 가장 높은 정확도 값을 

최종 정확도 값으로 선정했다. 

2.3.3 다운 샘플링에 따른 이상 탐지 결과 

다운 샘플링을 진행한 결과 그림 1 과 같은 결과를 

확인하였다. 임계점 기반 이상 탐지 방법의 정확도 보다, 

딥러닝 기반 이상 탐지 모델의 정확도가 더 높았다. 

딥러닝 기반 이상 탐지 모델은 50 S/s 로 샘플링 속도를 

낮출 때의 정확도가 96.1 %, 임계점 기반 이상 탐지 

방법은 500 S/s 로 샘플링 속도를 낮출 때의 정확도가 

95.0 % 인 것을 확인할 수 있었다. 

그림 1. 샘플링 속도에 따른 성능변화 

 

그림 2. 이상 데이터 크기에 따른 성능변화 

  

그림 3. 딥러닝 모델에 대한 XAI 분석 결과 

 

2.3.4 이상 진동신호의 크기에 따른 이상 탐지 결과 분석 

50 S/s 의 샘플링 속도에서 이상의 정도가 얼마나 

심해져야 이상을 잘 감지할 수 있는지를 알아보기 위해 

이상 진동데이터의 크기를 바꿔주면서 정확도를 

측정하였다. 정상 데이터의 크기와 이상 데이터의 크기의 

비율을 1:x 로 두고 x 값을 바꿔주며 정확도를 구했다. 

원본 데이터에서의 정상 데이터와 이상데이터 크기 

비율은 1:1.37 이다. 그림 2 에서 볼 수 있듯이 x = 2 인 

경우 임계점 기반 이상 탐지 방법과 딥러닝 기반 이상 

탐지 모델 모두 정확도가 높은 것을 확인할 수 있다. 

임계점 기반 이상 탐지 방법은 x = 1.8 일 때 95.0 % 

이고, 이상 탐지 모델은 x = 1.35 일 때의 정확도가 

95.6 % 인 것을 확인할 수 있다. 따라서, 제안하는 

딥러닝 기반 이상탐지 모델이 임계점 기반 이상탐지 

모델의 경우보다 25 % 작은 크기의 이상 데이터에 대해 

유사한 성능 (95 % 이상의 정확도) 을 보이는 것을 확인 

했다. 

2.3.5 이상 탐지 결과에 대한 XAI 분석 

딥러닝 기반 방식에서 훈련한 결과를 바탕으로 SHAP 

라이브러리를 사용해서 XAI 분석을 진행했다 [3]. 그림 

3 에서와 같이 데이터 특징값 중 ‘최솟값’과 ‘최댓값’이 

이상 탐지 결과에 많은 영향을 미치는 것을 볼 수 있다. 

XAI 분석에 따르면, ‘최솟값’이 높고, ‘최댓값’이 낮을수록 

정상이라고 판단한다. 이를 통해서, 스핀들 모터 이상 

탐지에 가장 효과적인 데이터 특징값은 ‘최솟값’과 

‘최댓값’임을 확인하였다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 제안하는 딥러닝 기반 이상탐지 모델 

및 임계점 기반 이상탐지 모델에 대해, 다양한 샘플링 

속도에 따른 정확도를 비교하였고, 이상 데이터의 크기에 

따른 이상 탐지 정확도를 분석하였다. 또한, XAI 분석을 

통해 이상 탐지에 도움이 되는 주요한 특징값은 

‘최솟값’과 ‘최댓값’임을 확인하였다. 
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