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요 약  
 

시계열 데이터의 이상 탐지는 시스템의 상태 모니터링과 이상 상황의 조기 발견을 위한 중요한 기술로, 로봇 고장 탐지, 제조업의 

품질 관리, 금융 거래의 사기 탐지, IT 시스템의 성능 모니터링 등 다양한 산업 분야에서 활용되고 있습니다. 최근 연구에서는 

pretrained 모델의 지식을 활용하여 이러한 이상 탐지 성능을 향상시킬 수 있다는 점에 주목하고 있습니다. 따라서 본 연구에서는 

pretrained 모델의 출력을 새로운 모델에 distillation 하여 지식을 전달하는 접근 방식을 제안합니다. 이 방법은 pretrained 모델과 

새로운 모델 간의 cosine similarity 를 활용하여, pretrained 모델의 풍부한 특성 정보를 새로운 모델에 효과적으로 전달할 수 

있습니다. 실험 결과, pretrained 모델의 출력과 새로운 모델의 출력 간의 cosine similarity 를 학습에 반영함으로써 이상 탐지 

성능이 유의미하게 개선되었으며, 제안된 방법은 기존의 state-of-the-art 모델보다 우수한 성능을 보였습니다. 본 연구는 

pretrained 모델의 지식을 distillation 기법을 통해 새로운 모델에 전달하고, 이로 인해 시계열 데이터에서의 이상 탐지 성능을 

향상시킬 수 있음을 보여주며, 향후 연구에서의 활용 가능성을 제시합니다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근, 트랜스포머 (Transformer) 기반의 비지도 학습 

(unsupervised learning) 기법을 활용한 시간 시계열 이상 

탐지 연구들이 활발히 진행되고 있습니다. 

트랜스포머(Vaswani et al., 2017 [1])는 자연어 처리, 오디오 

처리, 그리고 컴퓨터 비전 등 시퀀스 데이터 처리에 있어 

뛰어난 성능을 보여주었습니다. 시간 시계열 분석에서는 

자기 주의 메커니즘 (self-attention mechanism)의 장점을 

활용하여, 신뢰할 수 있는 장기적인 시간적 의존성 (long-

range temporal dependencies)을 발견하는 데 사용되고 

있습니다. 특히, 시간 시계열 이상 탐지 분야에서는 Chen et 

al. (2021)이 제안한 GTA [2]가 여러 IoT 센서 간의 관계를 

학습하기 위해 그래프 구조를 활용하며, 트랜스포머를 

시간적 모델링과 재구성 기준을 위한 이상 탐지에 사용하고 

있습니다. 최근에 연구된 Anomaly Transformer [3]는 기존의 

모델과 달리 연관 불일치 (association discrepancy)에 대한 

주요 관찰을 바탕으로 자기 주의 메커니즘을 이상 탐지 주의 

(Anomaly-Attention)로 혁신적인 시계열 이상탐지 방법을 

제시하였습니다. 

하지만 기존의 시계열 이상 탐지 방법들은 사전 학습된 

모델의 지식을 활용하지 않아, 모델이 학습 과정에서 얻을 

수 있는 지식의 양이 제한적입니다. 이로 인해 복잡한 

시계열 데이터의 패턴을 효과적으로 학습하는 데 어려움이 

있을 수 있습니다. 반면, 사전 학습된 모델의 출력을 

활용하면 정답 데이터만 학습하는 것보다 초기 학습 

단계에서 올바른 방향성을 설정하는 데 도움이 됩니다.  

 

[그림 1] 사전학습된 모델의 출력과의 코사인 유사도를 이용한 

time series anomaly detection 모델 학습 방법 



 

특히, 사전 학습된 모델의 지식을 전수하는 knowledge 

distillation 기법은 학생 모델이 더 효율적으로 학습할 수 

있도록 할 수 있습니다. 그러나 기존 연구들은 주로 출력을 

복원하는 데 초점을 맞추며, mean-squared error (MSE) 

loss 를 사용해 시점 간 오류를 강조합니다. 이 접근법은 

시계열 데이터에서 중요한 패턴이나 이상점을 충분히 

포착하지 못할 수 있습니다. 이 문제를 해결하기 위해, 본 

논문에서는 사전 학습된 모델과 학습 중인 모델 간의 

코사인 유사도 (cosine similarity)를 활용한 새로운 

knowledge distillation 방법을 제안합니다. 코사인 

유사도는 두 벡터 간의 방향성을 측정하여 학생 모델이 

사전 학습된 모델의 지식을 더 효과적으로 학습하게 

합니다. 이를 통해 모델이 더 풍부한 지식을 활용하여 

시계열 이상 탐지 성능을 향상시킬 수 있음을 보이고자 

합니다. 

Ⅱ. 본론  

 Model P R F1 

MSL LSTM 85.45 82.50 83.95 

OmniAnomaly 89.02 86.37 87.67 

THOC 88.45 90.97 89.69 

Anomaly 

Transformer 

91.75 93.90 92.81 

Ours 92.14 97.93 94.94 

PSM LSTM 76.93 89.64 82.80 

OmniAnomaly 88.39 74.46 80.83 

THOC 88.14 90.99 89.54 

Anomaly 

Transformer 

97.24 97.86 97.55 

Ours 97.34 98.79 98.06 

SMD LSTM 78.55 85.28 81.78 

OmniAnomaly 83.68 86.82 85.22 

THOC 79.76 90.95 84.99 

Anomaly 

Transformer 

88.65 91.15 89.88 

Ours 89.10 94.85 91.89 

[표 1] 세 개의 실제 데이터셋에 대한 우리 모델 (ours) 의 정량적 

결과입니다. P, R, F1 은 각각 정확도, 재현율, F1 점수(%)를 

나타내며, F1 점수는 정확도와 재현율의 조화 평균입니다. 이 

세 가지 지표에서 값이 클수록 성능이 더 우수함을 

의미합니다. 

 

본 논문에서는 사전학습된 모델 (reconstruction model)의 

output 과 학습하고자 하는 모델의 output 간의 코사인 

유사도를 계산하여, 이를 학습에 반영하고자 합니다. 

사전학습된 모델과 학습 모델은 서로 다른 output 을 출력하게 

되며, 일반적인 학습의 경우, 신경망은 오로지 input data 를 

reconstruction 을 잘 하는 방향으로만 학습하는 경우가 

많습니다. 하지만 [그림 1] 에서 볼 수 있는 것처럼, 본 논문에서 

제안하는 방법의 경우, 사전학습된 모델과 학습하고자 하는 

모델 간의 코사인 유사도를 계산하여 이를 학습에 

반영합니다. 자세한 loss function 은 아래와 같습니다: 

Lcos = CosineSimilarity (Opretrained, Otraining), 
여기서 L 은 손실함수, O 는 output 을 의미합니다. 

 

이를 학습에 반영하면, 초기 학습부터 사전학습된 모델의 

output 의 형태를 배움으로써 학습이 더욱 용이하게 하며, 

코사인 유사도를 통하여 학습하고자 하는 방향성을 더 

수월하게 파악할 수 있습니다. 결과적으로, [표 1] 에서 보이는 

것처럼, 우리가 제안하는 방법의 경우, 3 가지 dataset 에 

대하여 precision (P), recall (R) 및 F1-score (F1) 등의 여러 가지 

metric 에서 가장 좋은 성능을 보여줍니다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 사전학습된 모델의 출력과 학습 중인 모델의 

출력을 비교하여 코사인 유사도를 계산하고 이를 학습 과정에 

반영하는 새로운 방법을 제안했습니다. 기존의 방법이 입력 

데이터를 단순히 복원하는 데 중점을 두었다면, 제안된 

방법은 초기 학습 단계에서부터 사전학습된 모델의 지식을 

활용하여 학습 방향을 보다 효율적으로 설정할 수 있도록 

했습니다. 이 방법을 적용한 결과, 세 가지 데이터셋에서 

precision, recall, F1-score 등 다양한 성능 지표에서 기존 

방법들보다 우수한 성과를 달성했습니다. 따라서 본 연구는 

시계열 이상 탐지 분야에서 사전학습된 모델의 지식을 

효과적으로 활용하는 방법의 가능성을 제시하며, 향후 연구에 

유용한 기초 자료를 제공할 수 있을 것입니다. 
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