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음향 데이터를 이용한 CNN 추론 윈도우 기반 산업용 직교 좌표

로봇의 고장 진단 기법
(Failure Detection Method of Industrial Cartesian Coordinate Robots

Based on a CNN Inference Window Using Ambient Sound)
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Abstract : In the industrial field, robots are used to increase productivity by replacing labors with dangerous, difficult,

and hard tasks. However, failures of individual industrial robots in the entire production process may cause product

defects or malfunctions, and may cause dangerous disasters in the case of manufacturing parts used in automobiles

and aircrafts. Although requirements for early diagnosis of industrial robot failures are steadily increasing, there are

many limitations in early detection. This paper introduces methods for diagnosing robot failures using sound-based data

and deep learning. This paper also analyzes, compares, and evaluates the performance of failure diagnosis using various

deep learning technologies. Furthermore, in order to improve the performance of the fault diagnosis system using deep

learning technology, we propose a method to increase the accuracy of fault diagnosis based on an inference window.

When adopting the inference window of deep learning, the accuracy of the failure diagnosis was increased up to 94%.
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Ⅰ. 서 론

로봇은 다수의 산업현장에서 위험하고 어렵고 힘든 작업

을 노동자를 대신하여 생산성을 높이는데 활용되고 있다.

한국은, 중국, 일본, 미국, 독일과 함께 로봇 산업에서 빅 5

시장에 속하며, 2020년 국내 시장 규모는 42억 달러 (약 5조

5천억원)에 이르렀으며, 산업용 로봇의 시장은 전체 시장의

약 52%에 해당하였다 [1]. 산업 현장 또는 생산 라인에서의

로봇은 단독으로만 사용되는 것이 아니라 군집을 이루어 동

작 및 작업을 하고 있다. 한 대의 로봇 고장은 제품의 불량

또는 전체 시스템의 고장으로 이루어질 수 있기 때문에 로

봇의 고장을 조기에 진단 또는 예측하는 것은 전체 시스템

또는 제품에 대한 신뢰성을 향상시키고, 나아가 고장으로

인한 비용/시간에 따른 손실을 줄이기 위해서는 필수적인

작업이다. 최근 인공지능 및 ICT 기술 발전으로 사물 인터

넷으로 로봇의 동작 데이터를 수집하여, 클라우드에서 데이

터를 활용하여 인공 지능으로 고장을 진단하는 예측 시스템

들에 대한 연구/개발/서비스 들이 이루어지고 있다 [2-4].

산업용 직교 좌표 로봇은 볼스크류, 클린룸, 벨트 드라이

브, 리니어 모터, 에어 실린더 등의 다양한 타입이 있고, 직

교 좌표 로봇의 특성상 대부분 슬라이딩 레일 (sliding rail)

의 형태로 구성되어 사용된다. 본 논문에서는 직교좌표 로

봇의 슬라이딩 레일 소리 신호를 인식하여 고장을 진단하는

시스템을 제안한다. 본 논문에서는 정상적인 로봇의 소리

데이터만을 사용하고, 합성곱 신경망 (CNN: convolutional

neural network) 기반의 비지도 오토인코더 (autoencoder)를

적용하여 고장을 진단한다. 시스템은 가장 먼저 전처리 알

고리즘을 통해 노이즈를 제거하고 소리 신호를 가공한다.

이 과정에서 출력되는 로그 멜-에너지 스펙트로그램 (Log

Mel-Energy Spectrogram) 신호는 설계된 합성곱 신경망 기

반의 모델로 입력되어 이상 유무를 판단하게 된다. 이렇게

판단된 추론 결과는 슬라이딩 윈도우 큐 (sliding window

queue)에 삽입되어 이상 여부에 대해 추가적으로 검증을 실

시하도록 하여 고장 진단 성능을 높이도록 설계되었다. 실

제 딥러닝 추론 슬라이딩 윈도우 기반의 재검증 방법을 추

가하였을 때는 94% 이상의 정확도로 슬라이딩 레일 기반의

직교로봇의 고장을 진단한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 고장 진단을

위한 머신러닝 기술들에 대한 연구를 소개하고, 3장에서는

산업용 로봇으로 활용되는 로봇 중 직교로봇의 고장을 진단

하기 위한 방법을 제안한다. 4장에서 성능평가를 실시한 후,

5장에서는 향후 과제와 함께 결론을 맺는다.
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Ⅱ. 관련연구

로봇의 고장을 진단하기 위해 보편적으로 이상 상태나 비

정상적인 동작을 감지하는 기술 (anomaly detection)이 활용

된다. 이러한 이상 상태나 비정상적인 동작을 감지하는 기

술은 로봇의 고장 진단 이외에도 네트워크 침입 감지, 질병

진단, 사기 범죄 조기 감지, 기계류 고장 감지 등에 활용된

다. 이상 상태를 감지하기 위한 기술은 인공지능 모델에서

훈련되어지는 데이터의 활용 방법에 따라 분류되어 질 수

있다 [5-8].

지도학습 (supervised learning)은 입력 데이터와 출력 데

이터의 쌍으로 이루어진 데이터셋을 가지고 학습을 수행하

며, 충분한 양의 정상데이터와 이상 상태의 데이터를 가지

고 학습을 하여야 한다. 분류 (classification)의 기법으로 볼

수 있으나 이상 상태에 대한 종류가 많아지게 되면 다중 분

류로 수행되지만 높은 정확도로 분류되기 어려운 단점이 있

다. 또한 모든 종류의 이상 상태 데이터를 수집하는 것에는

많은 한계점이 있다 [9].

전술한 바와 같이 대부분의 경우에 고장 상태에 대한 데

이터는 수집이 어려워, 고장 데이터의 수는 전체 데이터셋

에 비해 매우 적다. 비지도학습 (unsupervised learning)은

입력과 출력의 쌍으로 이루어진 데이터를 활용하여 학습하

는 것이 아니라 정상적인 특징들 (features) 내에서 어떠한

패턴 또는 구조를 찾아냄으로써 학습을 수행한다. 즉, 정상

적인 신호 데이터에 대한 특징들을 파악하고 그 특징들과

다른 특징들이 발견되면 이상 상태로 분류하게 된다. 현실

적으로 이상 상태 데이터에 라벨링 (labeling)을 수행하는

것이 어렵기 때문에 이러한 비지도 학습 기반의 이상 상태

감지가 더 용이하게 활용된다 [10, 11].

반-지도 학습 (semi-supervised learning)은 라벨링되지

않은 대용량을 데이터와 라벨링 된 소량의 데이터를 사용하

는 하이브리드 방법이다. 즉, 정상적인 데이터를 획득하기는

쉽지만 이상 상태나 비정상 데이터를 획득하기 어려운 고장

진단과 같은 응용에 쉽게 활용될 수 있다. 반-지도 학습의

특징은 라벨링 되지 않은 데이터 세트 내의 대부분의 데이

터가 정상 데이터라는 가정하고, 이 데이터 세트에서 머신

러닝 모델을 구현한 후에, 소량의 라벨링 된 데이터를 사용

하여 성능을 평가하고 모델 최적화를 수행한다 [12-15].

이상 상태 검출에 대한 대부분의 방식은 먼저 정상 동작

을 모델링한 다음 이 모델을 활용하여 편차 (이상)를 식별

하게 하는 것이다. 즉, 정상 상태의 데이터를 기반으로 특정

임계치를 결정하고, 새로운 입력 데이터에서 임계치를 초과

한 값이 검출될 경우 이상 상태 (anomaly)로 결정짓는다.

이상 상태 감지로 많이 사용되고 있는 오토인코더

(autoencoder)는 그림 1 (a) 와 같이 입력 데이터의 내부 표

현을 생성하는 방법을 학습하는 인코더 (encoder)와 이 내

부 표현을 기반으로 원래 입력을 재구성 (복원)하려고 하는

디코더 (decoder)로 구성되어 있다 [16-21]. 그림 1 (b)에서

는 입력과 출력된 복원의 차이를 기반으로 계산된 정상적인

(a)

(b)

그림 1. 간단한 오토인코더 구조 및 예.

(a) 오토인코더의 동작 개념, (b) 정상과 비정상 인식 예

Fig. 1. Architecture and examples of a simple autoencoder.

(a) conceptual overview of an autoencoder, (b) examples of

normal and abnormal detection

데이터와 비정상적인 데이터의 재구성 에러의 맵을 보여준

다. 이 맵을 기반으로 이상치 점수 (anomalous score)를 구

하고, 임계치를 초과할 경우 이상 상태로 감지하는 것이다.

Ⅲ. CNN 추론 윈도우 기반의 고장 진단 시스템

본 절에서는 직교 좌표 로봇 시스템의 고장을 진단하기

위한 데이터 전처리, 딥러닝 모델, 및 딥러닝 추론 윈도우

적용 방법에 대해서 기술한다.

1. 데이터 전처리

이상 상태를 감지하기 위해 본 논문에서는 소리 데이터만

을 사용하고, 전처리 과정을 통해 특성 추출 후에 딥러닝

모델의 입력으로 삽입한다. 그림 2는 소리 데이터를

Mel-Spectrogram으로 변경하는 과정을 보여준다.

Mel-Spectrogram은 딥러닝을 이용하여 음성 인식, 음성 처

리 등에서 많이 사용되는 소리 신호의 특징 추출 기법 중에

하나이다. 고장을 감지하기 위해 본 논문에서 사용되는 소

리 신호는 5개의 프레임으로 구성되고, 각각의 크기는 1024

이며 각 프레임은 50% (hop length = 512)씩 중첩되게 구성

된다. 즉, 하나의 프레임은 64ms 단위로 나뉘어 있으며

32ms단위로 중복되어 이어지게 된다. 이 단편화된 신호는

10초 길이로 연결되어 구성된다. 이 프레임들은 고속 푸리
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그림 2. 딥러닝 입력을 위한 로그 멜 스펙트로그램 추출

Fig. 2. Extraction of Log Mel-Spectrogram for the input of deep learning

(a)

(b)

그림 3. 완전 연결층 기반의 오토인코더 모델:

(a) MIMII 모델, (b) 확장된 MIMII 모델

Fig. 3. Fully connected layer based autoencoder models:

(a) MIMII model, (b) extended MIMII model

에 변환 (fast Fourier transform)과 64 Mel-필터 뱅크 과정

을 거친 후, Y축을 로그 스케일로 변환 후 Log

Mel-Spectrogram을 획득한다. 이렇게 획득된 5개의

Mel-Spectrogram은 단순히 직렬 연결되어 고장 진단을 위

한 오토인코더의 입력으로 사용된다. 훈련과정과 추론과정

에서 모두 이 소리 신호의 전처리 과정을 거치게 된다.

2. 딥러닝 모델 설계

본 절에서는 MIMII 데이터셋과 함께 제공되는 완전 연결

층 (fully connected layers) 기반의 오토인코더 [22]와 함께

CNN 기반의 인코더 모델을 설계하고 이들에 대해 성능을

평가 및 분석하여 최적의 인코더를 도출한다. 오토인코더는

정상 데이터만을 가지고 학습을 진행하고, 테스트 단계에서

는 정상 데이터와 비정상 데이터를 모두 활용하여 오토인코

더 모델의 입력과 출력을 비교하여 재구성 에러

(reconstruction error)를 구한다. 설정된 임계치 이상일 경우

이상 상태 즉, 직교 좌표 로봇의 고장으로 판단하게 된다.

1.1 완전 연결층 기반 오토인코더

그림 3은 완전 연결층 기반의 오토인코더의 구조를 보여

준다. 그림 3 (a) 모델은 히타치 사에서 MIMII

(malfunctioning industrial machine investigation and

inspection) 데이터셋 [22-25] 과 함께 제공되는 기본 오토인

코더의 구조이다. 입력과 출력의 차원은 320 차원이며, 인코

더와 디코더는 각각 Dense 계층이 64-64 로 구성되어 있으

며, 잠재 공간 (latent space)은 8개의 유닛으로 구성되어 있

다. 각 레이어는 relu 활성화 함수를 사용한다.

그림 3 (b) 모델은 본 논문에서 기본 오토인코더 모델을

확장하여 인코더와 디코더를 3개의 층으로 구성하고 인코더

유닛의 개수를 64, 64, 32개로 구성하고 디코더는 32, 64, 64

로 구성하였다. 그리고 잠재 공간에는 16개의 유닛을 가지

도록 구성된다. (a) 모델과 마찬가지로 입력과 출력은 320개

의 차원을 가지며 소리 신호의 데이터 전처리 한 결과가 딥

러닝의 입력으로 삽입한다.

1.2 합성곱 신경망 (convolutional neural network) 기

반 오토인코더

그림 4는 본 논문에서 설계 및 적용한 합성곱 기반의 신경

망을 활용한 학습 모델을 보여준다. (a) 모델은 인코더에 합

성곱 2개의 층과 디코더에 역합성곱 (de-convolution) 층이 2

개 연결되어 구성된다. 인코더에서는 각 층에 각각 64개, 32

개의 필터를 가진 합성곱 층이며, 디코더에는 각 층에 각각

32개, 64개의 필터를 가진 역합성곱 층이다. 그리고, 인코더에

서는 3x2, 1x2 크기의 MaxPolling을 통해 합성곱층의 출력

크기를 줄이고, 디코더에서는 각층에 업샘플링 (upsampling)
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(a)

(b)

그림 4. CNN 기반의 오토인코더 모델:

(a) 기본 CNN 오토인코더, (b) 확장된 CNN 오토인코더

Fig. 4. CNN-based autoencoder models:

(a) simple CNN autoencoder, (b) extended CNN autoencoder

을 통해 역합성곱을 수행한다. 마지막 층에는 1개의 필터를

가지는 합성곱 층을 추가하여 출력 데이터를 생성한다 [26].

그림 4 (b) 모델은 그림 4 (a) 모델을 확장하여 인코더와

디코더가 3개의 층으로 구성되며, 각 층이 가지는 필터는 인

코더는 64, 64, 32이고, 디코더는 32, 64, 64의 순으로 구성된

다. 그림 4 (a) 모델과 마찬가지로 마지막 층에는 1개의 필터

를 가지는 합성곱 층을 추가하여 출력 데이터를 생성한다.

이 오토인코더의 결과는 그림 1 (b)와 같이 입력 데이터

와 출력데이터를 비교하여 재구성 에러를 수식 (1)을 이용

하여 구한다.

 



  





 (1)

이 수식에서 입력 는 전처리후의 Mel-Spectrogram 입

력 데이터를 의미하고 는 딥러닝 결과로 나오는 출력 데

이터를 의미한다. |·| 는 벡터의 L1 놈 (norm)을 의미하고,

M은 전처리후의 출력으로 나오는 개별 훈련데이터의 관측

치 (observation) 개수를 나타낸다.

테스트 단계에서 재구성 에러가 이상 상태 결정 임계값을

초과하면 수식 (2)와 같이 이상 상태 또는 로봇의 고장으로

판단하게 된다.

 if ≥  
 (2)

수식 (2)에서 이상 상태 결정을 위한 임계치는 수식 (3)

과 같이 계산된다.

 





  



   
  

(3)

이 수식에서 입력 ERRNormalReconst (i)는 정상 데이터

와 수식 (1)을 통해 얻어진 값이며, N은 훈련데이터의 관측

치 개수를 나타낸다. σ는 표준편차를 의미하고, α는 실험적

으로 획득된 최적의 상수값을 나타낸다.

3. 딥러닝 추론 윈도우 기반의 고장 진단 기법

딥러닝 추론, 즉 고장 진단에 사용되는 데이터는 그림 2

와 같이 5개의 10초 길이의 프레임들을 32ms 중첩되게 하

여 5개의 프레임을 사용한다. 사용되는 10초 간격의 소리

신호 길이는 로봇의 고장을 진단하는데 사용되는 데이터의

길이가 짧게 때문에 잘못된 결정을 하는 문제들이 발생할

수 있다. 이를 보완하기 위해서 본 논문에서는 한번의 추론

으로 고장을 진단하는 것이 아니라 여러 번의 추론을 수행

하고 이 결과들을 이용하여 다시 한번 검증을 수행하여 고

장을 진단한다. 각 딥러닝 추론 결과는 정상 또는 이상 상

태를 나타내고 이 정보는 일정 길이의 슬라이딩 윈도우 큐

에 저장된다. 저장된 추론 결과들을 기반으로 이상 상태가

임계치 이상인 경우 고장으로 판단한다. 슬라이딩 윈도우에

서 사용되는 임계치는 수식 (4)와 같이 계산된다. Anomaly

Event Count는 윈도우내에서 고장이라고 판단한 횟수를 나

타내고 Total Event Count는 전체 윈도우의 크기 즉, 실시

한 추론 횟수를 의미한다.

 


 (4)

(a)

(b)

그림 5. 딥러닝 추론 윈도우 기반의 재검증 기법 예제:

(a) 정상 판단, (b) 이상 판단

Fig. 5. Example of a deep learning inference window- based

re-verification method. (a) normal decision, (b) abnormal decision
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그림 5는 딥러닝 추론 윈도우 큐를 이용하여 로봇의 상태

가 정상인지 고장인지 판단하는 예제를 보여준다. 그림 5 (a)

에서는 윈도우 크기가 10개이고, 고장 판별 임계치는 60%로

가정한다. 9개의 정상 추론과 1개의 이상 추론이 있기 때문에

10%에 해당하여 이 윈도우에서의 결과는 정상으로 판별된다.

그림 (b)에서는 6개의 이상 추론이 60%를 차지하고 있기 때

문에 이 윈도우 큐 내에서는 고장 상태로 판별하게 된다.

Ⅳ. 성능평가

성능을 평가하기 위해 사용되는 데이터는 MIMII 데이터

셋이다 [21-25]. 이 데이터셋에는 4개의 산업용 기계 데이터

가 포함되어 있으나 본 논문에서는 직교좌표 로봇에 사용되

는 슬라이딩 레일 (sliding rails)에 대한 소리 신호만을 추출

하여 사용하였다. 슬라이딩 레일 사운드는 볼 스크류 타입

과 벨트 타입으로 구성되어 있으며, 다양한 속도와 동작 모

드, 벨트 재질, 주변환경, SNR 들에 대한 소리 데이터들을

포함하고 있다. 이 데이터들은 16kHz 샘플링 되었다. 데이

터셋은 3개의 다른 소리 감도에서 녹음되고 4개의 다른 장

치를 사용하였다. 소리에 대한 측정 환경 SNR은 0dB,

-6dB, +6dB 이며, 장치의 ID는 00, 02, 04, 06으로 명명되어

사용된다. 훈련에는 69,420초의 정상 데이터가 사용되었으며,

성능을 평가하기 위해서 26,700초의 정상 데이터와 26,700초

의 고장 데이터가 같은 비율로 사용되었다. 성능평가의 척

도로 ROC (receiver-operating characteristic)의 아래 면적

을 나타내는 수치로 분류 모델의 성능을 나타내는데 사용되

는 AUC (area under the ROC curve)를 사용한다. AUC의

결과가 1에 가까울수록 완벽한 분류기로 판별하게 된다.

딥러닝 모델들의 성능 평가를 위해 사용되는 파라미터는

다음과 같다. 옵티마이저는 “adam”, batch size는 50, epoch

는 50으로 설정되었다. 표 1은 환경 및 장치에 대해서 각

딥러닝 기법의 성능을 보여주며, 딥러닝 추론 윈도우는 적

용되지 않았다. 표 1이 의미하는 바는 같은 딥러닝 기법을

사용하더라도 로봇의 소리가 녹음되는 환경과 녹음하는 장

치에 따라서 성능이 달라질 수 있다는 것이다. 장치와 모델

에 관계없이 SNR (signal to noise ratio)이 높은 수록 대체

적으로 좋은 성능을 보여주고 있다. 하지만, 기본 CNN 인코

더의 경우 장치 ID06은 SNR이 6dB인 상황보다 0dB에서 더

좋은 성능을 보여주었다. 녹음 장치에 따른 성능을 분석해

보면 ID00의 경우 가장 훌륭한 성능을 보이고, 그 다음으로

ID04, ID02, ID06 순으로 높은 성능을 보여줌을 알 수 있다.

즉, 산업용 로봇이 운용되는 환경에 의해서도 고장 진단의

성능이 영향을 받지만 로봇의 동작 소리를 녹음하는 장치에

의해서도 영향을 받음을 알 수 있다.

딥러닝 모델별 성능을 분석하기 위해 모델별로 평균을 하

였을 경우 MIMII 데이터셋과 함께 제공되는 Baseline 오토

인코더의 경우 74%, 본 논문에서 확장한 Baseline 오토인코

더의 경우 75%, 기본 합성곱 신경망의 경우 81.4%, 확장 합

성곱 신경망의 경우 78.9%의 성능을 보여주었다.

#device SNR
Baseline

(MIMII)

Extended

Baseline

Basic

CNN

Extended

CNN

ID00

　

　

-6dB 0.858 0.803 0.956 0.923

0dB 0.893 0.785 0.993 0.965

6dB 0.991 0.946 1 0.991

ID02

　

　

-6dB 0.599 0.622 0.638 0.735

0dB 0.741 0.776 0.897 0.851

6dB 0.939 0.947 0.897 0.926

ID04

　

　

-6dB 0.618 0.752 0.607 0.657

0dB 0.786 0.799 0.929 0.764

6dB 0.851 0.868 0.88 0.81

ID06

　

　

-6dB 0.498 0.485 0.564 0.554

0dB 0.469 0.525 0.717 0.57

6dB 0.627 0.692 0.586 0.722

Avg. 　 0.739 0.75 0.814 0.789

표 1. 환경 및 장치에 따른 고장 진단 성능평가

Table 1. Performance evaluation of failure detection by

environment and devices

그림 6. CNN을 활용한 독립 데이터셋 훈련 및 통합 데이터셋

훈련의 성능 비교

Fig. 6. Performance comparison of independent dataset and

combined dataset using CNN

CNN의 경우 좋은 성능을 내는 것으로 알려져 있지만 본

성능평가에서는 영상처리에서 사용될 때보다 낮은 성능을 나

타났다. 딥러닝이 좋은 성능을 내기위해서는 훈련 데이터의

다양성이 중요하지만, 앞선 성능평가에선 SNR과 장치별로

구분하여 각각 훈련하고 성능을 평가하였다. 이를 보완하기

위해 2번째 성능평가에는 데이터셋을 모두 한번에 넣고 훈련

을 시켜 성능을 평가하여 보았다. 평가에 사용된 딥러닝 모

델은 기본 합성곱 신경망이며, 그림 6에서 보는 바와 같이

성능은 91.3 %로 약 10%의 성능 향상이 됨을 알 수 있다.

그림 7은 CNN 모델에 따른 손실 그래프를 보여준다. 파

란색은 훈련데이터에 대한 손실이며, 오렌지색은 테스트 데

이터에 대한 손실을 의미한다. (a)는 기본 CNN의 에포크에

따른 손실 그래프이고 (b)는 확장 CNN 모델의 손실 그래프
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(a)

(b)

그림 7. CNN 모델에 따른 손실 그래프

Fig. 7. Loss graphs by CNN models

Quantization AUC

TensorFlow Lite NNPACK 0.848624

Float32 model 0.848624

Float16 model 0.848520

Dynamic model 0.848687

표 2. 양자화 결과

Table 2. Quantization result

이다. (a)의 경우 10번째 에포크에서 (b)의 경우는 3번째 에

포크에서 손실이 더 이상 크게 감소하지 않음을 확인할 수

있다. 손실 감소가 지수적인 형태를 보이며, 구간에 따라 빠

른 학습을 수행함을 의미한다.

본 논문에서는 임베디드 시스템 또는 모바일 폰에서 사용

하기 위해 제안된 모델을 양자화를 수행하여 성능을 비교하

였다. 표2는 양자화 결과를 보여준다. 양자화 수행 후, 성능

은 약 6%가 하락하는 것을 확인할 수 있으나, 소요하는 메

모리와 파일 사이즈는 2∼4배까지 감소하여 경량 시스템에

사용할 경우 참고지표로 사용할 수 있다.

마지막으로 성능을 보다 높이기 위하여 슬라이딩 윈도우

기반의 고장 기법을 적용하였다. 그림 8은 딥러닝 추론 윈

도우 기반의 고장 진단에 대한 성능 평가를 보여준다. 평가

에 사용된 딥러닝 모델은 기본 CNN (모델3)이며, 30개의

윈도우 크기를 정하였고 고장 진단 기준을 위해 18개의 임

계치를 사용하여 딥러닝 추정 결과의 60% 이상이 이상 상

태라고 판단하면 직교로봇의 고장으로 최종 결정한다. 성능

평가 결과 고장 판단의 정확도는 약 94%로 독립적인 데이

터셋만 사용했을 때보다 약 13%의 성능 향상, 통합 데이터

셋을 사용했을 때보다는 약 3%의 성능 향상을 보여주었다.

이 성능의 결과는 윈도우의 크기와 이상상태를 판단하기 위

한 이상 상태 추론 결과의 비율에 따라 달라질 수 있다.

그림 8. 딥러닝 추론 윈도우 기반의 고장 진단 성능 평가

Fig. 8. Performance evaluation of the deep learning inference

window-based failure detection method

Method Accuracy (%)

Baseline (AE) 67.09

Baseline (MobileNetV2) 65.43

AE (sequence-level autoencoder) 86.01

BC (binary classification) 80.64

AE ensemble 86.12

BC ensemble 89.28

AE+BC ensemble (mix) 89.06

CNN AE 81.4

CNN AE (combined data) 91.3

CNN AE + Inference Window 94.2

표 3. 기존 기술 [27] 과의 성능평가

Table 3. Performance comparison with previous works

또한, 본 논문에서는 기존의 연구에서 제시한 성능평가

지표와의 비교 분석을 수행하였다. [26] 에서는 이상 상태

감지 성능을 분석하기 위해 다양한 음향 데이터와 알고리즘

을 적용하고 결과를 분석하였다. 본 논문에서는 그 중 직교

로봇과 관련된 슬라이딩 레일과 관련된 음향 데이터에 대한

결과만을 비교 분석한다. 표 3은 [27]에서 제공하는 성능 지

표와 본 논문에서 제안한 기법의 성능을 비교한 표이다.

[26]에서 분석한 결과는 이진 분류 앙상블 (BC ensemble)

시스템이 89.28%로 가장 우수한 성능을 보여주었고, 그 다

음은 시퀀스 레벨 오토인코더와 이진 분류 앙상블을 함께

사용하였을 경우가 89.06%로 비슷한 결과를 보여주었다.

본 논문에서 제안한 기법의 경우 94.2%의 정확도로 시퀀

스 레벨 오토인코더와 이진 분류 기법의 성능보다 더 우수

함을 알 수 있다. 다만, 두 성능 평가의 차이점은 본 논문에

서는 모든 MIMII 데이터를 한번에 학습하여 모델을 훈련

시킨 것이고, [26]에서는 장치별, SNR을 달리하여 학습한

후 평균한 결과를 보여주는 것이다. 향후, [26]에서 제안하는

시퀀스 레벨 오토인코더와 이진 분류 앙상블 기법에 본 논

문에서 제시한 추론 윈도우 기법을 사용하면 더욱 훌륭한
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성능이 나타날 것으로 예상된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 산업용 직교로봇의 고장을 진단하기 위해

정상 데이터만을 사용하여 학습시킨 후, 고장을 진단하는

비지도학습인 오토인코더 기술에 대하여 소개하고, 상대적

으로 낮은 성능을 보완하기 위한 접근법들을 소개하였다.

먼저, 이상 상태를 감지하기 위해 사용되는 정상 데이터의

다양성이 고장 진단의 성능에 밀접하게 관계되어 있다는 것

을 보였으며, 신뢰성 있는 성능을 보장하기 위해 딥러닝 추

론 윈도우 기반의 고장 진단 기법을 제안하였다. 제안된 기

법을 산업용 직교 로봇의 고장 진단에 사용하기 위해 볼 스

크류 타입과 벨트 타입으로 구성된 다양한 데이터를 사용하

여 성능 평가를 실시하였다. 제안된 기법은 산업용 직교로

봇의 고장 진단이외에도 다양한 소리 기반의 이상 상태를

감지하는데 활용될 수 있을 것으로 사료된다.

향후 과제로는 실제 산업용 직교 로봇이 운영되는 환경에

서 훈련을 시키고, 고장을 진단하는 실증에 대한 연구와 개

발된 딥러닝 모델을 컴퓨팅 파워가 상대적으로 약한 직교

로봇에 직접 이식하는 연구를 포함하고 있다.
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