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● 요   약 ●  

Heating, Ventilating, and Air Conditioning(HVAC) 시스템은 난방(Heating), 환기(Ventilating), 공기

조화(Air Conditioning)를 제공하는 공조시스템으로, 실내 환경의 온도, 습도 조절 및 지속적인 순환 및 여

과를 통해 실내 공기 질을 개선한다. 이러한 HVAC 시스템에 이상이 생기는 경우 공기 여과율이 낮아지며, 

COVID-19와 같은 법정 감염병 예방에 취약해진다. 또한 장비의 과부하를 유발하여, 시스템의 효율성 저하 

및 에너지 낭비를 불러올 수 있다. 따라서 본 논문에서는 HVAC 시스템의 이상 탐지 및 조기 조치를 위한 

Transformer 기반 이상 탐지 기법의 적용을 제안한다. Transformer는 기존 시계열 데이터 처리를 위한 기

법인 Recurrent Neural Network(RNN)기반 모델의 구조적 한계점을 극복함에 따라 Long Term 

Dependency 문제를 해결하고, 병렬처리를 통해 효율적인 Feature 추출이 가능하다. Transformer 모델이 

HVAC 시스템의 이상 탐지에서 RNN 기반의 비교군 모델보다 약 1.31%의 향상을 보이며, Transformer 

모델을 통한 HVAC의 이상 탐지에 효율적임을 확인하였다.

키워드: 트랜스포머(Transformer), 이상 탐지(Anomaly Detection), 공기조화 시스템(HVAC System), 

딥러닝(Deep Learning), 순환 신경망(Recurrent Neural Network)
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I. Introduction

Heating, Ventilating, and Air Conditioning(HVAC)시스템은 난

방(Heating), 환기(Ventilating), 공기조화(Air Conditioning)를 제공

하는 공기 조화 시스템으로 실내 환경의 온도 및 습도를 적절히 조절하

고, 실내에 존재할 수 있는 유해한 오염물질, 알레르기 유발물질 등을 

제거하거나 감소시키며, 실내에 축적된 이산화 탄소와 같은 불필요한 

가스들을 배출하는 기능을 수행한다. 최근 COVID-19와 같은 법정 

감염병 유행에 따라 공기 중 바이러스 입자를 효과적으로 걸러내어 

대규모 감염병 확산을 방지하는 HVAC 시스템의 중요성이 더욱 강조되

고 있다. 이러한 HVAC 시스템에 문제가 발생하는 경우 감염병 예방에 

취약해질 수 있으며, 장비의 과부하를 유발하거나, 고장을 일으켜 

시스템의 효율성 저하 및 에너지 낭비를 초래한다. 따라서 본 논문에서는 

Transformer[1] 모델과 One Class Learning 기법의 적용을 통해 

기존 Recurrent Neural Network(RNN)[2] 기반 모델의 순환구조로 

인한 Long Term Dependency 및 순차적인 연산으로 인한 한계를 

극복하고 병렬처리를 통해 더욱 빠른 분석이 가능하게 함으로써, 

Transformer 기반 HVAC 시스템 이상 탐지에 효율적임을 확인한다.

II. Experiment

실험을 위한 데이터셋으로 실제 지하철에 적용되어있는 HVAC 

시스템의 온도 데이터를 추출하여 사용하였다. 전체 데이터를 총 
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Fig. 1. Transformer 기반 Anomaly Detection 모델의 전체 구조

60초 간격으로 평균 낸 후 36개씩 슬라이싱 하여 500개의 정상 

데이터를 생성해 Transformer 및 비교군인 RNN, Gated Recurrent 

Unit(GRU)[3], Long Short-Term Memory(LSTM)[4] 기반 

Autoencoder(AE) 모델의 One Class Learning을 진행하였으며, 

HVAC 데이터에 노이즈를 추가한 100개의 비정상 데이터를 생성하여 

각 모델의 Test를 진행하였다.

III. Proposed Method and Results

제안된 Transformer 모델은 학습을 진행하기 위해 기존 시계열 

데이터를 임베딩 한 후 위치 임베딩 값을 더하는데, 이러한 과정은 

입력된 시계열 데이터의 각 토큰에 위치 정보를 추가함으로써 시계열

성을 잃지 않고 병렬처리를 가능하게 한다. 

Transformer의 Encoder는 임베딩된 데이터를 Multi-Head Self 

Attention(MHSA) 블록(1)에 입력하여 HVAC 데이터의 Feature를 

추출한다. MHSA 진행 시 임베딩된 Sequence의 요소들은 일정 

개수로 쪼갠 후 각 Head에 입력하여 Self-Attention을 진행하고, 

병합되는 과정을 거침으로써 여러 개의 Head를 통해 많은 Context를 

병렬적으로 학습할 수 있도록 하며, Self-Attention(2)의 Query(Q), 

Key(K), Value(V) 연산을 통해 Sequence 내 모든 토큰 간의 관계도를 

계산해 입력된 데이터의 전역적인 Feature를 추출한다. 이후 

Feed-Forward Neural Network(FFNN)(3)에 입력함으로써 추출한 

관계도에 대한 학습을 진행한다. 

MultiHead Concathead   headh


  
  

  
 

   (1)

Attention    softmax


          (2)

FFNNx max                (3)

Transformer의 Decoder는 Encoder에 입력된 것과 같은 HVAC 

데이터를 입력받은 후 MHSA를 추가적으로 진행하는데 이때, 입력받

은 시계열 데이터의 미래 정보를 마스킹하여 과적합을 방지하고 일반화 

성능을 높인다. 이후 Encoder에서 계산된 Q, K와 Masked-MHSA를 

통해 계산된 V를 사용해 Feature를 추출하여 FFNN에 입력함으로써 

재구성 방법을 통한 One Class Learning을 구현한다. 

이후 Transformer의 최종 출력된 값을 입력된 값의 픽셀별 오차를 

구한 후 임계치를 통해 이상 영역을 탐지하였다.

Table 1.은 Transformer 모델 및 비교군 모델의 성능을 정리한 

테이블이다. Transformer 모델이 RNN 기반 AE의 최고 성능 모델인 

LSTM AE보다 약 1.31%의 성능 향상을 보이며, 이는 Self-Attention

을 기반으로 하는 Transformer 모델이 기존 Recurrent 기반 모델의 

문제점을 완화함에 따라 HVAC 데이터의 이상 탐지에 효율적임을 

시사한다.

RNN

AE

GRU

AE

LSTM

AE
Transformer

Accuracy 0.8746 0.8913 0.8942 0.9073

Table 1. Transformer 및 각 비교군 모델의 이상 탐지 성능

IV. Conclusions

본 논문에서는 HVAC의 효율적인 이상 탐지를 위한 Transformer 

모델의 적용을 제안하였다. 기존 Recurrent를 기반으로 하는 시계열 

모델들의 한계를 MHSA 블록을 통해 극복하였으며, 각 비교군과의 

성능 비교분석을 통해 실제 HVAC 데이터에서 더욱 강인한 성능을 

보임을 확인하였다. 추후 다변량 데이터의 이상 탐지가 가능한 

Transformer 모델을 설계 및 연구할 예정이다.
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