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화가 가속화되고 있다[1]. 스마트팩토리는 제품의 생산 과정

에서 설비에 부착된 센서를 통해 데이터를 실시간으로 수집하

고 수집된 데이터를 분석하여 제품의 생산성 및 품질을 향상

시키는 공장이다. 기존 공장 자동화를 위한 단순 작업에 특화

된 산업용 로봇은 인간이 필요한 섬세하고 유동적인 작업을 

수행하기는 어렵다. 이러한 작업에는 사람과 같은 공간에서 

상호작용을 하며 작업을 수행하도록 고안된 협동 로봇이 효과

적이다[2]. 또한 협동 로봇이 공정 내에서 섬세하고 중요한 작

업을 수행하기 때문에 작업 중 결함은 생산 효율성의 저하와 

경제적 손실을 크게 일으킬 수 있으므로, 협동 로봇의 유지보

수는 매우 중요하다.
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ABSTRACT

Recently, various fault diagnosis studies are being conducted utilizing data from collaborative robots. Existing studies performing fault 

diagnosis on collaborative robots use static data collected based on the assumed operation of predefined devices. Therefore, the fault 

diagnosis model has a limitation of increasing dependency on the learned data patterns. Additionally, there is a limitation in that a diagnosis 

reflecting the characteristics of collaborative robots operating with multiple joints could not be conducted due to experiments using a 

single motor. This paper proposes an LSTM diagnostic model that can overcome these two limitations. The proposed method selects 

representative normal patterns using the correlation analysis of vibration and current data in single-axis and multi-axis work environments, 

and generates residual patterns through differences from the normal representative patterns. An LSTM model that can perform gear wear 

diagnosis for each axis is created using the generated residual patterns as inputs. This fault diagnosis model can not only reduce the 

dependence on the model's learning data patterns through representative patterns for each operation, but also diagnose faults occurring 

during multi-axis operation. Finally, reflecting both internal and external data characteristics, the fault diagnosis performance was 

improved, showing a high diagnostic performance of 98.57%.
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요     약

최근에는 협동 로봇의 데이터를 활용한 다양한 결함진단 연구가 수행되고 있다. 협동 로봇의 결함진단을 수행하는 기존 연구들은 기존 연구의 

학습 데이터는 미리 정의된 기기의 동작을 가정하고 수집한 정적 데이터를 사용한다. 따라서 결함진단 모델은 학습한 데이터 패턴에 대한 의존성이 

높아지는 한계가 있다. 또한 단일 모터를 사용한 실험으로 다관절이 동작하는 협동 로봇의 특성을 반영한 진단이 이루어지지 못했다는 한계가 

있다. 본 논문에서는 앞서 언급한 두 가지 한계점을 해결할 수 있는 LSTM 진단 모델을 제안한다. 제안하는 방법은 단일 축 및 다중 축 작업 환경에서의 

진동 및 전류 데이터의 상관분석을 사용하여 정상 대표 패턴을 선정하고, 정상 대표 패턴과의 차이를 통해 잔차 패턴을 생성한다. 생성된 잔차 

패턴을 입력으로 축별 기어 마모 진단을 수행할 수 있는 LSTM 모델을 생성한다. 해당 결함진단 모델은 동작별 대표 패턴을 통해 모델의 학습 

데이터 패턴에 대한 의존성을 낮출 수 있을 뿐 아니라 다중 축 동작 수행 시 발생하는 결함을 진단할 수 있다. 마지막으로, 내부 및 외부 데이터의 

특성을 모두 반영하여 결함진단 성능을 개선한 결과 98.57%의 높은 진단 성능을 보였다.
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스마트팩토리의 기기 유지보수 방법은 사후정비방식(Cor-

rective Maintenance, CM), 예방정비방식(Preventive Main-

tenance, PM), 그리고 예지보전방식(Predictive Maintenance, 

PdM)의 세 단계로 나뉜다[3]. 먼저, 사후정비방식(CM)은 기기 

결함이 발생한 후에 기기를 정비하는 방식으로, 정비 후 재가

동에 시간이 소요되는 문제가 존재한다[4]. 예방정비방식(PM)

은 정기적으로 기기의 유지보수를 수행하는 방식으로, 사후정

비방식보다 효율적이지만, 주기적으로 정비에 시간이 소요되

는 단점이 존재한다. 마지막으로, 예지보전 방식(PdM)은 기기

의 상태 데이터를 분석하여, 기기의 결함을 사전에 예측하는 

방식이다. 이 방식의 경우, 추가적으로 기기의 데이터 수집, 

데이터 분석, 그리고 결함 예측이 수행되어야 하는 단점이 있

다. 그러나 예지 보전방식은 추가적인 작업 수행의 단점보다 

예측을 통해 효율적인 유지보수가 가능한 이점이 더 크기 때

문에, 최근에는 협동 로봇 및 기기의 예지보전에 관한 연구가 

확대되고 있다[5]. 

산업용 로봇의 결함은 센서, 엔코더, 그리고 컴퓨터 제어 

시스템과 같은 전기 부품에서 발생 가능하며 감속기, 모터로 

구성된 기계 부품에서도 발생한다[6]. 또한 약 45%의 결함이 

대부분 이러한 기계 부품 결함에서 발생한다[7]. 다음 Fig. 1

은 모터 부품의 결함 비율을 나타낸 그림으로 베어링 및 기어, 

스테이터, 로터 및 샤프트 순으로 결함이 발생하며, 베어링 및 

기어 결함의 발생 비율이 41%로 가장 높다[8].

한편, 산업용 로봇의 예지 보전을 위해서는 요구 기능을 수

행하지 못하는 고장의 원인이 되는 결함을 진단해야 한다. 결

함진단에 활용되는 데이터에 따라 기기 내부 데이터인 전류 

및 토크 데이터[9-11], 그리고 외부 데이터인 진동 데이터

[12-14]를 사용한 연구가 대표적이다. 전류 및 토크 데이터를 

사용한 결함진단연구 중 [9]는 샤프트 결함을 주파수 영역에

서 토크 데이터의 변화 폭을 분석하고, [10]은 로터 결함을 웨

이브릿 변환을 사용하여 전류 데이터의 결함 유무에 따른 분

해 단계의 차이를 분석하여 결함을 진단한다. [11]은 볼 스크

류 결함을 전류 데이터를 입력으로 웨이블릿 패킷 변환과 선

형 회귀기법을 사용하여 진단한다. 진동 데이터를 사용한 결

함진단연구 중 [12]은 기어박스 결함을 진동 데이터를 PTDA 

(Phase-based Time Domain Averaging)을 사용하여 분석하

고, [13]는 베어링 및 기어 결함을 진동 데이터를 입력으로 

합성곱 신경망(CNN)를 사용하여 진단하며, [14]은 감속기의 

기어 결함을 진동 데이터를 입력으로 오토 인코더(Auto-

Encoder) 및 SVM(Support Vector Machine)을 사용하여 진단

하였다. [15]은 기어 결함을 진동 데이터를 입력으로 합성곱 

신경망(CNN)을 사용하여 진단한다. 이러한 기존 결함진단 연

구들은 협동 로봇이나 기기의 결함을 진단하는데 다음과 같은 

한계점을 지니고 있다.

첫째, 협동 로봇이 수행한 동작 데이터 패턴에 대한 학습 

모델의 의존성이 높다. 협동 로봇은 정해진 프로세스에서 고

정된 작업을 하는 일반적인 산업용 로봇과는 달리, 사용자 정

의 프로그램을 통해 다양한 작업을 수행하는 특성이 있어, 수

집 데이터 역시 다양한 패턴을 지닌다. 하지만 기존의 연구에

서는 실험 환경에서 수행한 작업에서 수집된 데이터를 학습하

여 진단 모델을 생성하기 때문에, 수집 데이터 패턴에 의존성

을 가지게 된다[14]. 따라서 기존에 생성된 데이터만을 가지고 

만든 진단 모델이 협동 로봇의 다양한 동적 실행 상황에 대한 

범용성을 지니기 어렵다. 

둘째, 단일 축이 아닌 다관절이 동작하는 작업에서 발생하

는 결함을 진단하기 어렵다. 협동 로봇은 보통 6축 혹은 7축

으로 구성되며, 각 관절은 모터에 의해 구동되기 때문에 특정 

구동부 모터에 결함이 발생할 수 있다. 그러나 [15]와 같은 연

구에서는 단일 모터에서 수집된 데이터를 사용하여 분석을 수

행하기 때문에, 다관절 협동 로봇의 구동 상황을 고려한 결함

진단 모델을 생성하기 어렵다는 한계가 있다.

따라서 본 논문에서는 협동 로봇의 기어 마모 결함진단에 

있어 상기 언급한 두 가지 문제점을 해결하기 위해 전류와 진

동, 두 가지 센서 데이터 잔차 패턴 기반의 LSTM 모델을 제안

한다. 제안하는 방법은 단일 축 및 다중 축 작업 환경에서의 

진동 및 전류 데이터에 피어슨 상관분석을 적용하여 정상 동

작의 대표 패턴을 선정하고, 정상 대표 패턴과의 차이를 통해 

잔차 패턴을 생성한다. 또한 생성된 잔차 패턴을 입력으로 축

별 기어 마모 진단을 수행할 수 있도록 장기 시계열 데이터 

학습에 유리한 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 학

습한다. 모델 학습 결과, 생성된 대표 패턴을 기반으로 잔차 

패턴을 학습한 LSTM 모델은 협동로봇의 기어 마모 실험에 

98.57%의 정확도의 높은 성능을 확인하였다.

제안하는 방법은 저비용의 센서를 사용하여 실제 공정 도

입 시 경제성 측면에서 효율적이며, 내부 데이터인 각 축별

로 인가된 전류 데이터와 외부 데이터인 6축 진동 데이터를 

사용하여 다양한 결함 특성을 분석에 사용하여 진단 성능을 

향상시켰다. 또한 정상 데이터들의 대표 패턴과 데이터 사이

의 잔차를 사용하여, 협동 로봇의 다양한 동작별 데이터 패

턴에서 결함 특성 정보를 추출하여 동작 데이터 패턴에 대한 

모델의 의존성을 낮출 수 있었다. 결과적으로, 6축 협동 로Fig. 1. Causes of Faults in the Motor Parts [8]
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봇을 사용한 단일 축 및 다중 축이 동작하는 작업 환경에서 

수집된 전류 및 진동 데이터를 사용하여, 단일 축 동작 데이

터와 복합 동작 데이터의 시계열 특성을 반영 가능한 LSTM 

모델을 활용하여 다중 축 동작 수행 시 발생하는 결함을 진

단할 수 있다.

2. 관련 연구

협동 로봇의 부품 결함을 진단하기 위해 내부 및 외부에 부

착된 센서에서 수집된 데이터를 통계적으로 분석하거나 학습 

모델을 활용하고 있다. 프로그래머블한 동작을 수행하는 다관

절 협동 로봇의 기어 결함진단을 위해서는 내외부 센서를 모

두 활용하여 진단 성능을 높이고 로봇 동작의 의존성을 낮출 

필요가 있다.

2.1 센서 데이터 관점에서의 결함진단

협동 로봇의 결함진단은 일반적으로 내부 데이터와 외부 

데이터를 사용하여 결함을 진단한다. 

먼저, 내부 데이터인 토크 데이터를 사용한 결함진단 연구

로 [9]는 산업용 로봇의 주요 구성요소인 액추에이터의 감속

기 축 정렬 결함을 액추에이터에서 수집된 토크 데이터를 분

석하여 진단한다. 결함으로 인해 발생하는 토크 리플을 FFT 

(Fast Fourier Transform)와 Power Spectrum 분석을 사용하여 

결함을 진단한다. [11]은 내부 데이터인 전류 데이터를 사용한 

결함진단연구로 협동 로봇의 모터의 볼 스크류 결함을 전류 데

이터를 분석하여 진단한다. 전류 데이터를 STFT(Short-Time 

Fourier Transform)와 WPD(Wavelet Packet Decomposition)

를 사용하여 분석한다. 또한 Fisher score를 사용해 추출된 통

계적 특성을 입력으로 로지스틱 회귀와 k-최근접 이웃 알고

리즘을 사용하여 결함을 진단한다.

[12]는 외부 데이터인 진동 데이터를 사용한 결함진단 연구

로 협동 로봇의 기어박스 결함을 기어박스에서 부착된 진동 

센서의 데이터를 분석하여 진단한다. 진동 데이터를 PTDA 

(Phase-based Time Domain Averaging)를 사용하여 결함 특

성을 가진 잔차 신호와 그렇지 않은 신호로 나눈다. 이렇게 얻

은 결함 특성을 가진 잔차 신호를 분석하여 결함진단 성능을 

향상시킨다.

이러한 내부 및 외부 데이터인 토크, 전류, 그리고 진동 데

이터를 사용한 협동 로봇의 결함진단연구들은 협동 로봇의 결

함 특성을 반영한 연구들이다. 내부 데이터는 개별 액츄에이

터의 결함 진단에 좋은 성능을 보인다. 외부 데이터는 다중 축

이 동작하는 협동 로봇의 동작 중 결함을 진단할 때에 좋은 

성능을 보인다. 따라서 본 논문에서는 협동 로봇의 기어 마모

에 따른 동작 결함을 진단하기 위해 내외부 센서인 전류와 진

동 데이터를 복합적으로 분석하는 방법을 제안한다. 이러한 

다중 센서를 사용 시 결함에 대한 다양한 측면에서의 데이터 

확보가 가능하여 진단 성능의 개선을 기대할 수 있으며, 진동 

및 전류 센서 모두 저렴한 가격의 센서를 사용하여 공정 도입

의 경제성 측면에서도 장점이 있다.

2.2 모델 관점에서의 결함진단 연구 

산업용 로봇의 결함진단 연구는 수집된 센서 데이터를 사

용한 머신러닝 및 딥러닝를 사용한 연구가 주로 수행되고 있

다. 학습 기반 결함진단 연구는 ANN(Artificial Neural Net-

work) 모델[22], CNN(Convolutional Neural Network) 모델[23], 

LSTM(Long Short-Term Memory) 모델[24] 그리고 LSTM- 

Autoencoder 모델[25] 등을 기반으로 기기의 결함 및 정상 상

태 데이터를 학습하여 결함을 진단하는 연구들이 있다.

ANN(Artificial Neural Network) 모델을 사용한 결함진단 

연구인 [22]은 로봇의 기어박스 결함을 인공신경망을 사용하

여 진단하는 연구이다. 웨이블릿 변환을 사용하여 진동 데이

터를 다중채널 주파수로 변환하여 입력으로 하여 인공신경

망 모델을 통해 결함을 진단한다. 해당 연구에서는 모델 설계 

시 로봇의 동작 특성을 고려하기 어려운 한계가 있다. CNN 

(Convolutional Neural Network) 모델을 사용한 결함진단인 

[23]은 협동 로봇의 모터의 결함을 CNN 모델을 사용하여 진

단하는 연구이다. 다양한 동작 환경에서 수집된 센서 데이터

를 입력으로 사용하여 CNN 모델을 통해 결함을 진단한다. 해

당 연구에서는 시뮬레이션을 기반으로 하여 데이터를 생성한

다. 시뮬레이션 기반 데이터는 실제 센서 데이터가 아니어서 

결함 및 정상 상태에서의 결함 특성을 반영하지 못한다는 단

점이 있다. [24]은 모터의 베어링 결함을 EEMD(Ensemble 

Empirical Mode Decomposition)과 장단기 메모리 모델을 사

용하여 진단한다. 해당 연구에서는 EEMD로 진동 신호를 주

파수 특성에 따라 여러 신호로 나누어 준다. 이렇게 생성된 특

성별 신호들을 이어서 LSTM 모델의 입력으로 넣어 결함을 진

단한다. 해당 연구는 LSTM 모델을 사용하여 시계열 특성을 

반영한 진단 모델이지만, 해당 연구에서는 하나의 모터를 사

용한 결함진단 연구로 다관절이 동작하는 작업에서 발생하는 

결함진단에는 한계가 있다. [25]는 고전압 변압기의 부싱에 발

생하는 결함을 전류의 위상각과 크기를 LSTM-Autoencoder

의 입력으로 사용하여 MAE(Mean Absolute Error) 값을 통해 

결함을 예측한다. 해당 연구는 결함 데이터가 적은 환경에 적

합한 LSTM-Autoencoder를 활용하여 데이터 불균형 환경에

서 특정 장비의 결함을 진단하는데 적합하다. 하지만 본 연구

에서처럼 데이터의 불균형이 크지 않은 조건에서는 활용도가 

높지 않다. 또한 로봇의 여러 관절에 다양한 결함이 발생 가능

한 협동 로봇의 특성상 하나의 센서에서 발생하는 데이터로 

다양한 결함을 분류하는 측면에서는 한계가 존재한다.

2.1과 2.2절에서 비교한 연구들의 사용 데이터, 결함 종류, 

진단방법을 요약하면 다음 Table 1과 같다.
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따라서 본 논문에서는 기존 모델 및 데이터 기반 결함진단 

연구의 한계점을 다음과 같이 해결하고자 한다. 첫째, 동작 데

이터 패턴에 대한 모델의 의존성을 낮추기 위해 정상 데이터

들의 대표 패턴과 데이터 사이의 잔차를 사용하여, 협동 로봇

의 다양한 동작별 데이터 패턴에서 결함 특성 정보를 추출하

여 진단에 활용한다. 둘째, 다중 축 동작 수행 시 발생하는 결

함의 높은 진단 성능을 위해 단일 축 및 다중 축이 동작하는 

작업 환경에서 수집된 협동 로봇의 전류 및 진동 데이터를 사

용하여 협동 로봇의 동작 특성을 내부 및 외부 두 측면에서 

반영한다. 또한 LSTM 모델을 사용하여 단일 축 동작 데이터

와 및 복합 축 동작 데이터의 시계열 특성을 반영한다.

3. 동작별 잔차 패턴 기반 LSTM 결함진단 모델

이 장에서는 Fig. 2와 같이 세 단계로 진단을 위한 학습 모

델을 구축한다. 먼저, 협동 로봇에서 결함이 부여된 단일 축만

을 구동시키는 작업과 결함이 부여된 축을 포함하는 다중 축

을 구동시키는 작업(Task)에 대하여 정상 및 결함상태의 데이

터를 수집한다(Step 1). 그리고 수집된 정상 데이터의 상관분

석을 진행하였다(Step 2). 이를 통해 가장 높은 상관계수 합을 

가지는 정상 대표 패턴을 선정한다(Step 3). 선정된 정상 대표 

패턴으로 결함 특징이 내재된 잔차 신호를 생성하다(Step 4). 

마지막으로, 이렇게 생성된 잔차 신호를 입력으로 하여 LSTM 

모델을 학습하여 단일 축 및 다중 축 작업의 결함진단 모델을 

개발한다(Step 5).

3.1 상관분석을 사용한 정상 대표 패턴 추출 

이 절에서는 상관분석을 사용하여 정상 데이터 패턴 중 대

표 패턴을 생성한다. 협동 로봇은 수행하는 동작에 따라 시계

열 데이터인 진동 및 전류 데이터가 다양한 양상의 데이터 패

턴을 보인다. 정상 상태의 협동 로봇이 같은 동작을 수행한 결

과로 수집된 데이터일지라도 외부 환경적인 원인이나 로봇의 

내부 원인으로 데이터가 다른 양상을 보일 수 있다. 따라서 본 

논문에서는 내·외부 환경 요소를 고려한 정상 대표 패턴을 추

출하여 결함진단에 활용한다.

Fig. 2. Building LSTM Model using the Residual Patterns

데이터의 대표 패턴을 생성할 때는 평균, 제곱평균제곱근

과 같이 기존 데이터들을 기반으로 새로운 데이터 패턴을 생

성해주는 방식과 유클리디안 거리, 맨해튼 거리, 상관분석 등

과 같이 데이터 패턴들 사이의 비교를 통해 대표 패턴을 선정

하는 방식이 있다. 이러한 방식들 중 본 논문에서 상관분석을 

사용하는 이유는 다음과 같다.

먼저, 평균 및 제곱평균제곱근과 같은 방법은 로봇의 동작

으로 발생하는 변화량이 큰 센서 데이터 외에 내·외부 환경에

서 발생하는 변화량이 작은 데이터는 필터링을 하게 된다. 하

지만 변화량이 작은 데이터 요소도 결함진단 시에는 중요한 

요소이기 때문에 해당 방법은 결함진단에 적합하지 않다.

다음으로 유클리디안 거리와 맨해튼 거리 등 데이터 사이

의 거리 기반 대표 패턴 선정 방법은 일정 기준을 적용하여 

Related studies Data Fault Method

[9] Torque (Inner) Shaft misalignment in the gearbox Analysis using FFT and Power Spectrum

[11] Current (Inner)  Ball screw fault in the motor Analysis based on STFT and WPD

[12] Vibration (Outer) Gearbox fault PTDA and residual analysis

[22] Vibration (Outer) Gearbox fault ANN

[23] Position (Inner) Motor fault CNN

[24] Vibration (Outer) Bearing fault in the motor EEMD and LSTM

[25] Current (Inner) High-voltage transformer bushing fault LSTM-Autoencoder

Table 1. Summary of Related Research
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기존 데이터 패턴에서 대표 패턴을 선정한다는 점에서 상관분

석과 유사한 방법이다. 하지만 거리를 기반으로 대표 패턴을 

선정하는 방법은 스케일이 큰 로봇의 동작 데이터에 영향을 

많이 받는 특징이 있다. 따라서 스케일이 작은 환경 요소 데이

터를 활용하는 본 논문에서는 적합하지 않다. 따라서 본 논문

에서는 스케일이 작은 데이터에도 상관관계의 정량적인 비교

에 장점이 있는 피어슨 상관분석을 수행한다. 

Equation (1)에서 n개의 데이터 개수를 가지는 변수 x와 y

에 대하여 

와 


는 두 변수 x와 y에서 각각의 개별 데이터

를 의미한다. 와 는 각각 x와 y의 평균을 의미한다. 해당 

수식을 통해 두 변수 x와 y 사이의 상관성(Cxy)을 확인할 수 

있다. 해당 수식에서 x양의 선형성이 클수록 상관계수 값이 1

에 가깝게 나타나며, 음의 선형성이 클수록 상관계수 값이 -1

에 가깝게 나타난다.









  




 



  







  






 



(1)

본 논문에서는 상관분석 방법을 협동 로봇의 시계열 데이

터에 적용하여 Fig. 3의 알고리즘을 통해 분석을 수행한다. 단

일 축 및 다중 축 동작 작업의 정상 데이터 패턴 사이의 상관 

정도를 분석하여 정상 대표 패턴(RP, Representative Pattern)

을 선정하는 알고리즘이다. 각 Task들에 대하여 정상 데이터 

패턴들(Normal_Patterns)들 사이에서 패턴 간 상관성 계수

(PCC, Pearson Correlation Coefficient)를 계산하여 더한다. 

이렇게 더해진 상관성 계수의 합이 가장 큰 정상 데이터 패턴

을 RP로 선정한다.

Fig. 4는 센서로부터 수집된 데이터를 단일 축 및 다중 축 

동작 작업의 정상 데이터 패턴 사이의 상관 정도를 분석하는 

과정을 예시한다. 이때, 작업별 실험 횟수는 n번이다. 따라서 

n × n의 상관행렬로 나타내며, 각 행렬 성분은 연계된 데이

터 간의 상관분석을 통해 획득한 상관계수를 나타낸다. 생성

된 상관 계수들에 대하여 데이터별 총합을 구하여 가장 큰 값

을 가지는 데이터 패턴을 RP로 선정한다. 예를 들어, 빨간색 

상자로 표시된 상관계수는 대표 패턴과 Data n 사이의 상관

분석 결과이다. 해당 상관계수 0.98은 양의 상관성이 있음을 

나타낸다. 이런 방식으로 모든 데이터 사이의 상관계수를 구

하고 각 행 및 열의 상관계수를 모두 더한 결과가 오른쪽 마

지막 열의 Sum 열과 같이 나타난다. 21.12이 해당 Sum 열에

서 가장 큰 값이며 해당 패턴을 대표 패턴으로 선정한다. Fig. 

5에서 표시된 RP를 정상 대표 패턴으로 선정한다. 이처럼 데

이터별 상관계수의 총합을 구하여 정상 대표 패턴을 선정하는 

과정을 n개의 센서 데이터에 대해 수행하며, 각 데이터 타입

에 따른 정상 대표 패턴이 생성된다. 정의된 정상 대표 패턴들

은 수집된 데이터들의 동작 특성을 가장 잘 반영하는 대표 패

Fig. 3. Representative Pattern Selection Algorithm 

Fig. 4. Selection of Normal Representative Patterns Using

Pearson Correlation Analysis 

턴이 되며, 결함 데이터와의 비교 분석 시 정상에 대한 일관된 

비교 기준을 제시할 수 있다.

3.2 정상 대표 패턴을 사용한 잔차 신호 생성

3.2절에서는 각 동작 작업에 대하여 선정된 정상 대표 패

턴을 사용하여 Fig. 5의 그림에서처럼 수행된 작업에서 수집

된 모든 정상 및 결함 데이터에 대하여 정상 대표 패턴과의 

잔차를 계산한다. 이때, 협동 로봇이 수행한 다양한 작업에서 

수집된 데이터에 대해서 작업별로 Fig. 5처럼 잔차 신호를 생

성한다.

(a)에서 결함이 부여된 협동 로봇의 데이터 패턴(Fault)과 

정상 대표 패턴(RP)을 비교해 보면 결함 패턴이 정상 대표 패

턴과 비교하여 두 패턴 사이의 차이가 크게 발생하는 것을 확

인할 수 있다. (b)에서는 이러한 결함 데이터 패턴과 정상 대

표 패턴 사이의 차이에 집중하기 위해 두 패턴 사이의 잔차를 

나타낸다. 이렇게 생성된 잔차 패턴은 정상 대표 패턴과 결함 

데이터 패턴 사이의 차이를 직관적인 분석이 가능케 하여 결

함 특성에 집중된 분석이 가능하게 된다. (c)에서는 마찬가지 

방법으로 정상 데이터 패턴(Normal)과 정상 대표 패턴(RP) 사

이의 차이 또한 (d)에서와 같이 생성해준다. 이처럼 생성된 잔

차 패턴은 협동 로봇의 동작 특성을 제거하여, 다양한 동작을 

수행하는 협동 로봇의 분석 복잡도를 낮출 수 있다.
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Fig. 5. Extracting the Residual Patterns (a) Fault and Normal 

Representative Data Pattern (b) Residual Data Pattern Between 

Fault Data Pattern and Normal Representative Data Pattern (c) 

Normal Data Pattern and Normal Representative Data Pattern 

(d) Residual Data Pattern of Normal Data Pattern and Normal 

Representative Data Pattern 

3.3 결함진단 LSTM 모델의 설계

3.3절에서는 생성된 잔차 신호를 입력으로 하여 결함을 진

단하는 LSTM(Long Short Term Memory) 모델[26]에 대하여 

설명한다. 협동 로봇이 동작하면서 수집되는 데이터는 시간에 

따른 변화를 보여주는 시계열 데이터이다. 이러한 시계열 데

이터의 시간에 따라 연속적으로 변하는 특성을 반영하는 진단 

모델을 설계하기 위하여 시계열 데이터의 분석에 이점이 있는 

LSTM 모델을 진단 모델로 선정하였다.

 입력층(Input layer) : 입력 데이터의 경우, 협동 로봇이 여

러 작업을 수행하면서 수집된 전류 및 진동 데이터를 작업 

단위마다 수집한다. 수집된 데이터들에서 피어슨 상관분석

을 통해서 대표 패턴을 선정한다. 이렇게 선정된 대표 패턴

을 사용하여 잔차 신호를 생성한다. 이렇게 생성된 잔차 신

호를 Fig. 6의 입력층에서 볼 수 있듯이 각 특징별로 입력 

타임 스탬프(Input Time Stamp)는 n개로 설정하며, 특징 

개수 m개로 입력 차원(dimension)을 설정해 준다. 이렇게 

설정된 슬라이딩 윈도우(Sliding Window)를 한 칸씩 옮기

면서 생성된 윈도우 LSTM 유닛에 입력으로 넣어준다.

 은닉층(Hidden layer) : 앞서 입력층(Input layer)에서 생

성된 윈도우(window)을 각 LSTM 유닛에 시간 단위마다 

윈도우(window)를 이동시켜주면서 각 LSTM 유닛으로 넣

어준다. 다음으로 각 LSTM 유닛에 이전 LSTM 유닛에서 

필요한 특성만을 선정하여 다음 LSTM 유닛으로 전달하며 

학습을 진행한다.

 출력층(Output layer) : 최종적으로 학습된 LSTM 모델은 

Output layer에서 출력으로 해당 입력이 결함상태이면 1, 

정상 상태이면 0으로 분류한 예측 결과를 출력한다.

Fig. 6. Structure of Fault Detection LSTM Network

 

4. 실  험

4.1 실험 환경

실험에는 Fig. 7과 같은 6축 협동 로봇인 Niryo One[27]을 

사용하였다. 협동 로봇의 각 축에서 전류 데이터를 10ms 주

기로 수집하였으며, 6축 진동 데이터를 10ms 주기로 수집하

였다. Fig. 7의 협동 로봇에 대하여 정상 상태의 협동 로봇 및 

4번 축 구동부에 기어 결함을 부여한 상태의 협동 로봇을 실

험에 사용하였다. 해당 로봇이 수행한 작업은 Table 2에서처

럼 결함이 부여된 단일 축 구동 작업은 로봇의 최대 동작 반

경(290°)의 80% 정도의 범위로 구동하는 작업으로 설정하였
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Fig. 7. Collaborative Robot Test Experimental Bench

Operation 
Scope

Single-axis motion 
operation

Multi-axes motion 
operation

Joint 1 0° 0° -20° +20° 0°

Joint 2 0° 0° 0° 0° 0°

Joint 3 0° 0° 0° 0° 0°

Joint 4 -230° +230° -145° +290° -145°

Joint 5 0° 0° +60° -60° 0°

Joint 6 0° 0° +120° -120° 0°

Table 2. Range of Motion of Tasks

으며 결함이 부여된 축을 포함하는 다중 축을 구동시키는 작

업은 결함 축은 최대 동작 반경으로 설정하고 나머지 축들의 

경우 결함 축에 무리한 부하를 주지 않는 정도의 구동 범위로 

제한하는 동작으로 설정하였다. 작업별로 2000회씩 실험을 

수행하였으며 수집된 데이터는 정상 및 결함의 상태에 따라 

작업별로 2000개의 데이터가 생성되었다. 생성된 데이터를 

학습, 검증, 그리고 테스트 데이터로 각각 6:2:2의 비율로 나

누어주었다.

4.2 모델 학습 및 평가

정상 상태의 협동 로봇에서 수집된 전류 및 진동 데이터에

서 피어슨 상관분석을 사용하여 각 특성별 상관계수의 합이 

가장 큰 패턴을 특성별 대표 패턴으로 선정하였다. 이렇게 선

정된 특성별 정상 대표 패턴과 모든 데이터 사이에 잔차 패턴

을 생성한다. Fig. 8은 단일 축 및 다중 축 동작 데이터 패턴과 

해당 패턴의 잔차 패턴을 비교한 그림이다. (b)와 (d)는 기존 

데이터 패턴 (a)와 (b)에서 정상 대표 패턴과의 잔차를 얻은 결

과이다. 해당 잔차 패턴들을 보면 단일 축 및 다중 축 동작 데

이터 패턴에서 협동 로봇의 동작 특성이 제거되고, 결함 특성

이 남은 것을 확인할 수 있다. 기존의 (a)와 (b)를 입력으로 사

용하는 경우에는 진단 모델이 동작 특성까지 고려하여 결함을 

진단하여야 하지만 잔차 패턴을 사용하는 경우에는 결함 특성

에 집중한 진단이 가능하다. 따라서 협동 로봇이 수행한 동작 

데이터 패턴에 대한 모델의 의존성을 낮출 수 있다.

Fig. 8. Residual Pattern of Single-axis and Multi-axes Motion

Model Accuracy(%)

using mean value model 96.12

using euclidean distance model 97.31

using  pearson correlation analysis model 98.57

Table 3. Test Accuracies of Different Preprocessing Methods 

Model Accuracy(%)

ANN model 80.05

CNN model 93.45

LSTM model 94.55

LSTM-Autoencoder model 96.74

proposed model 98.57

Table 4. Test Accuracies of Different Methods 

Table 3은 본 논문에서 제안하는 피어슨 상관분석을 사용

한 기법과 평균 및 유클리디안 거리를 사용한 LSTM 모델 사

이의 성능을 비교한 결과이다. 피어슨 상관분석을 사용한 모

델의 정확도가 98.57%로 평균을 사용한 모델과 비교하여 

2.35%p, 유클리디언 거리를 사용한 모델과 비교하여 1.26%p

의 성능 향상을 보였다.

Table 4는 본 논문에서 제안하는 잔차 패턴을 사용한 LSTM 

모델과 다른 진단 모델과의 성능을 비교한 결과이다. 제안하는 

모델의 정확도가 98.57%로 ANN 모델과 비교하여 18.52%p, 

CNN 모델과 비교하여 5.12%p, 잔차 패턴을 사용하지 않은 

LSTM 모델과 비교하여 4.02%p 그리고 LSTM-Autoencoder모

델과 비교하여 1.83%p의 성능 향상을 보였다. 따라서 제안하

는 방법이 단일 축 및 다중 축 동작을 수행하는 협동 로봇의 

결함을 높은 성능으로 진단하는 것을 확인하였다.

Table 5는 내부 데이터인 전류 데이터, 외부 데이터인 진동 

데이터, 그리고 전류 및 진동 데이터를 모두 사용한 세 가지 

경우에 대한 성능을 비교한 표이다. 전류 및 진동 데이터를 모

두 사용한 경우 전류 데이터만을 사용하여 결함을 진단한 경

우와 비교하여 13.08%p의 성능 개선을 보였으며, 진동 데이
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Model Input Data Accuracy(%)

proposed model current 85.49

proposed model vibration 97.20

proposed model current & vibration 98.57

Table 5. Test Accuracies of Proposed Model Under 

Different Input Data 

Data Feature
Feature
number

Current

Axis_1

6

Axis_2

Axis_3

Axis_4

Axis_5

Axis_6

Vibration

Gyro_x

6

Gyro_y

Gyro_z

Acceleration_x

Acceleration_y

Acceleration_z

Total feature number 12

Table 6. Structure of Current & Vibration Data

터만을 사용하여 결함을 진단한 경우와 비교하여 1.37%p의 

성능 개선을 보였다. 해당 결과를 통해 내부 및 외부 데이터의 

분석을 통한 결함진단이 내부 및 외부 단일 데이터만을 통한 

진단보다 더 높은 성능을 확인하였다.

Table 6은 전류 및 진동 데이터의 데이터 특성을 종류와 개

수를 나타내는 표이다. 각 데이터는 6개의 특성으로 이루어져 

있으며, 단일 데이터만 사용하여 진단하는 경우 해당 데이터

의 6개의 특성만 사용하여 진단하게 된다. 하지만, 두 데이터

를 사용하는 경우 12개의 특성을 모두 사용 가능하며, 이러한 

다중 센서 데이터를 사용하여 결함에 대한 다양한 측면에서의 

데이터 분석이 가능하여 진단 성능의 개선이 가능하였다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 협동 로봇의 기어 마모 결함을 진단하는 잔

차 패턴을 사용한 LSTM 모델을 제안한다. 제안하는 진단 모

델은 협동 로봇의 전류 및 진동 데이터를 사용하여, 로봇의 동

작별로 정상 데이터의 특성마다 피어슨 상관분석으로 정상 대

표 패턴을 선정한다. 선정된 정상 대표 패턴을 사용하여 잔차 

데이터 패턴을 생성하고 잔차 데이터 패턴을 LSTM 모델의 입

력으로 넣어주어 출력으로 결함 유무를 출력한다. 실험 결과, 

제안하는 모델의 정확도는 98.57%로 LSTM 모델과 비교하여 

약 4%p 높은 성능, LSTM-Autoencoder 모델과 비교하여 약 

2%p 높은 성능을 보였다. 전류 및 진동 데이터를 개별로 입력

으로 사용한 모델과 비교하여 각각 약 13%p와 약 1%p 높은 

성능을 보였다.

해당 실험 결과를 통해 제안하는 결함진단 모델은 두 가지 

기여점을 가진다. 첫째, 정상 대표 패턴과 데이터 사이의 잔차

를 사용하여, 협동 로봇의 동작 데이터 패턴에서 동작 특성을 

제거하고, 남은 결함 특성을 입력으로 사용하여 결함진단 모

델의 학습 데이터 패턴에 대한 의존성을 낮출 수 있다. 이를 

통해 산업현장에서 학습에 사용하지 않은 로봇의 동작에 대해

서도 좋은 성능을 보일 수 있을 것이라 기대된다. 둘째, 전류 

데이터와 진동 데이터를 사용하여 각 축별 데이터와 복합 동

작 데이터의 시계열 특성을 LSTM 모델의 입력으로 활용하여 

다중 축 동작 수행 시 발생하는 결함진단에 뛰어난 성능을 보

였다. 이를 통해 복잡한 동작을 수행하는 실제 산업 로봇에 도

입 시에도 우수한 진단 성능을 보일 것이라 기대된다.
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