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The radar detection weapon system is a surveillance and reconnaissance system designed to precisely detect 
long-range targets and determine their position and status. A critical component of the radar detection weapon 
system is the wave guide, which serves as a path for high-frequency signals. Maintaining appropriate 
temperature and humidity levels is essential to ensure seamless signal transmission, and this is regulated using 
an air compressor. However, if compressed air leakage occurs, temperature and humidity may rise, leading to 
performance degradation and potential component failure, necessitating early fault detection. The sensor data 
collected form actual operations exhibits high-dimensional and nonlinear characteristics, with abnormal patterns 
appearing irregularly, making numerical approaches challenging. Furthermore, such methods face limitations in 
effectively learning overall patterns and dependencies over time. In this paper, we propose an anomaly detection 
model that combines time-domain feature with image encoding to effectively capture nonlinear signal patterns. 
Experimental result using real-world operational data demonstrate that the proposed method outperforms 
existing approaches. The proposed approach is expected to be useful for applying Condition-Based 
Maintenance(CBM) to various equipment that utilizes time-series data.
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1. 서  론

무기체계가 복잡화되고 다기능화에 따라 군에서는 무기체계 

운용 및 정비 난이도가 높아지고 있다(Kim et al., 2022). 반면, 
군 복무 기간의 단축으로 인해 인력의 전문성이 낮아지면서 

무기체계의 가용성에 대한 문제가 커지고 있다. 최근 이러한 

문제를 해결하기 위해 무기체계의 건전성을 지속적으로 모니

터링하고, 이상징후를 조기에 진단하여 필요한 시점에 정비를 

수행하는 고장 예지 및 건전성 관리(Prognostics and Health 
Management, PHM) 기술이 적용되고 있다(Shin et al., 2022).
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(a) Corrective Maintenance

(b) Time Based Maintenance

(c) Condition Based Maintenance
Figure 1. Maintenance Timing by Maintenance Method

기존 무기체계는 <Figure 1>에서 장비의 고장이 발생 후 정비

를 수행하는 사후정비(Corrective Maintenance, CM)와 장비의 

고장 유무와 관계없이 일정한 계획에 따라 정비를 수행하는 시

간 정비(Time Based Maintenace, TBM)가 주로 사용되었다. 그
러나 24시간 연속으로 가동되는 전파탐지 시스템에서 이러한 

방식은 고장 발생 위험, 불필요한 정비와 부품 교체로 인한 높

은 비용과 가용도 저하를 초래한다(Moon et al., 2023). 이를 해

결하기 위해 장비의 상태 변화를 모니터링하여 잠재적인 이상

을 조기에 탐지하고, 필요한 시점에 필요한 정비를 수행하는 상

태기반정비(Condition Based Maintenace, CBM)가 필요하다.
무기체계의 센서 데이터는 시간의 흐름에 따라 연속적으로 

수집되는 시계열 데이터로, 시간적 상관성과 순차적인 패턴을 

포함한다(Robert et al., 2000). 하지만 전파탐지 무기체계 데이

터는 기상 조건, 전파간섭, 목표물의 움직임 등 다양한 외부요

인으로 인해 데이터 길이가 가변적이고, 이상 신호가 서로 다

른 규모로 나타날 수 있다. 이러한 특성은 모든 이상 패턴을 사

전에 정의하기에 어려움이 있으며, 정상 패턴뿐만 아니라 이

상 패턴도 왜곡될 수 있다. 따라서 데이터를 명시적으로 표현

하고 시간적 종속성을 반영하여 알고리즘 학습 효율성을 높이

는 방법이 필요하다.
본 논문에서 무기체계에서 전파탐지시스템의 핵심 장비인 

전파전송관과 관련된 공기압축기 및 관련 구동 부품들의 조

기 이상 진단 방법을 제안한다. 이를 위해 신호의 다양한 시

간 영역 특성을 추출하고, 이를 기반으로 이미지로 변환하여 

이상탐지를 수행한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장
에서는 본 연구의 적용 대상에 대한 설명과 무기체계 기반 압

축공기 이상 진단 연구, 시계열 데이터를 이미지로 변환하는 

관련 연구를 제시한다. 제3장에서는 수집된 센서 데이터에 

대한 시간 영역 특성 추출 방법론과 이를 기반으로 이미지로 

변환하는 이미지 인코딩을 활용한 이상탐지 방법론을 제시

한다. 제4장에서는 제안된 방법론을 적용한 실험 결과 및 해

석을 서술한다. 제5장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 대해 

제시한다.

2. 관련 연구

2.1 연구 적용 대상 개요

본 연구의 적용 대상은 전파탐지시스템 내부의 공기압축기

이다. 전파탐지시스템은 전파를 방사하여 표적에 반사되는 신

호를 분석해 표적을 식별하고 위치를 획득하는 감시·정찰 체

계이다. 원거리에서 표적을 정밀하게 측정하기 위해 전파탐지

시스템은 높은 주파수 신호와 높은 전력이 필요하다. 전파전

송관은 신호의 전송손실이 적고 높은 전력에서 사용이 가능하

여 전파탐지시스템의 신호 송·수신부에서 주로 이용한다. 전
파전송관은 도체로 만든 속이 빈 도관으로, 내부에서 반복적

인 전파의 반사를 일으켜 RF(Radio Frequency) 신호를 전송한

다. 내부에서 전파를 반사하여 신호를 전송하기 때문에 전파

전송관의 내부에서 전파의 진행을 방해하는 수분이나 이물질

이 없어야 한다. 따라서 전파탐지시스템에서는 전파전송관 내

부의 이물질 유입 방지 및 습도조절을 위해 공기압축기를 보

유하고 있다. 하지만 전파전송관이 일정한 온도와 습도가 유

지되지 않는 외부에 노출되어 있거나, 공기압축기가 제대로 

작동하지 않을 경우, 외부 환경 조건의 변화로 인해 신호 전송

에 문제가 발생할 뿐만 아니라, 반사되는 전파로 인해 송·수신

부가 손상될 위험이 있다(Kim et al., 2022). 특히 공기압축기에

서 압축공기 누출이 발생하면 건조 효율이 저하되고, 이로 인

해 전파전송솬이 열화되며, 관련된 구동 부품들에 큰 영향을 

미쳐 연쇄적인 고정을 초래할 수 있다(Park et al., 2024). 따라

서 전파탐지시스템에서 압축공기 누출은 심각한 수준에 도달

하기 전까지 이상 감지가 어려운 특성을 가지며, 전파탐지시

스템의 효율 저하를 방지하기 위해 이를 조기에 이상 진단 할 

수 있는 모델이 필요하다.
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Author Year Methodology Contribution

Kang and Park 2023 Mahalanobis Distance
Understanding interactions among variables in multivariate sensor data 

based on distance measures

Lee et al. 2024 DFMEA
Selecting diagnostic rules by considering fault propagation paths when 

a failure occurs
Kim et al. 2022 Feature Engineering Deriving new features from existing temperature and humidity variables

Kim et al. 2023
IF, LoF, PCA, One-Class 

SVM, LSTM-AE
Selecting the optimal model using various anomaly detection algorithms

Table 1. Anomaly Detection in Compressed Air Systems for Weapon Systems

2.2 무기체계 기반 압축공기 이상 진단 연구

현재 무기체계 기반의 공기압축기의 압축공기 이상 진단을 

위해 기존 연구에서는 정상 데이터를 기준으로 새로운 데이터

를 분석하여 이상 여부를 파악하는 방법을 사용하고 있다. 마할

라노비스 거리(Mahalanobis Distance)기반 방법으로 활용하여 

여러 변수 간의 상관관계를 고려하여 이상 데이터를 탐지한다. 
하지만 정상 데이터를 장비의 초기 운행 기간에 한정하여 설정

하는 경우, 시스템의 장기적인 정상 상태 변화나 점진적인 성능 

저하를 반영하지 못할 수 있다. 또한 마할라노비스 거리는 변수 

간의 선형적 상관관계만을 고려하므로, 변수 간의 비선형관계

를 파악하는데 한계가 있다(Kang and Park, 2023).
또 다른 기존 연구에서 공기압축기의 기능적 고장을 고려하

여 모니터링 대상과 적합한 정비 방안을 도출하기 위해 

DFMEA(Designs Failure Mode and Effects Analysis)를 활용한

다. 공기 압축기의 고장이 발생하기 전에 이를 감지할 수 있는 

적합한 센서를 추론하고, 고장의 전파 과정을 분석하여 진단 

규칙을 수립한다. 이러한 과정은 공기압축기의 고장 메커니즘

을 이해하고 센서 배치에 대한 의사결정에 중요한 정보를 제

공한다. 하지만 이러한 접근 방법은 감시 대상을 선정하는 명

확한 기준이 부족하며, 다른 시스템에 적용하기에 유연성이 

떨어진다는 한계가 있다(Lee et al., 2024).
본 연구와 유사한 관련 연구로 크게 2가지가 있는데 먼저 

첫 번째로 전파탐지 시스템의 전파전송관에서 발생하는 결로·
결빙을 탐지하기 위해 CNN 모델과 기상학 기반 도메인 지식

을 활용하는 방식이다. 이 연구는 온도와 습도의 기존 변수를 

활용하여 이슬점이라는 새로운 변수를 활용하여 이상탐지를 

수행한다. 하지만 이러한 이슬점 변수는 온도와 습도 데이터

가 필수적이므로, 해당 변수가 없는 센서는 데이터 가용성에 

한계가 발생한다(Kim et al., 2022).
두 번째로는 실제 운용하고 있는 무기체계 기반의 전파탐지 

시스템의 공기압축기를 통해 여러 비지도학습 기반 이상탐지 

알고리즘인 Isolation Forest(IF), Local Outlier Factor(LoF), 
PCA, One-Class SVM, LSTM-Autoencoder 등 다양한 알고리즘

을 활용하여 최적의 모델을 선정하는 방식이다. 그러나 시계

열 데이터의 구조적 특성과 도메인 지식이 충분히 반영되지 

않았다는 한계가 존재한다(Kim et al., 2023).

2.3 시계열 데이터 기반 이미지 변환

시계열 데이터의 이미지로 변환하는 대표적인 방법으로 스

펙트로그램(Spectrogram)이 있다(Song et al., 2009). 스펙트로

그램은 시간에 따른 신호의 진폭 크기를 나타내는 파형과 특

정 시간 또는 전체 신호에서 나타나는 주파수 성분과 진폭을 

나타내는 스펙트럼(Spectrum)의 특징이 결합한 방법이다. 스
펙트로그램의 경우 시간이나 공간에 대한 함수를 시간 또는 

공간 주파수 성분으로 푸리에 변환 기반으로 고정된 주파수 

해상도를 제공하고 주기적인 신호의 전반적인 패턴을 기반으

로 사용한다.
스펙트로그램과 같이 시간-주파수 정보를 이미지로 변환할 

수 있는 또 다른 전통적인 방법으로 스칼로그램(Scalogram)이 

있다. 스칼로그램은 신호의 변화를 시간과 스케일에 따라 이

미지로 변환하는 방법이다. 스칼로그램은 원본 신호와의 상관

관계를 파악하여 웨이블릿 변환(Wavelet transform)을 통해 신

호의 다양한 시간 또는 공간 스케일을 이미지로 변환할 수 있

다. 신호를 파악하는 부분에 있어 스칼로그램을 사용한다.
스펙트로그램과 스칼로그램은 비데이터 적응형 모델(Non-

Data Adaptive Model)이다. 비데이터 적응형 모델은 데이터의 

특성과 무관하게 사전에 정의된 알고리즘을 사용하여 이미지

로 변환하는 모델을 의미한다. 이러한 모델은 데이터의 특성

에 따라 변환 방식을 고려하지 않고, 사전에 설정된 기저함수

를 통해 데이터를 변환한다. 이에 따라 비데이터 적응형 모델

은 데이터의 고유한 특성을 충분히 반영하지 못하고, 주어진 

데이터 내에서 잠재된 시간적 상관성이나 패턴을 제한적으로 

포착하는 한계를 가진다(Wang and Oates, 2015). 따라서 데이

터의 특성을 효과적으로 포착하려면, 이를 반영한 적응한 모

델을 활용할 필요가 있다. 앞선 방법의 한계를 극복하기 위해 

사전에 정의된 매개변수 없이 원본 시계열 데이터를 2D 이미

지로 변환하는 새로운 방법이 제안되었다. 1D 시계열 데이터

를 2D 이미지로 변환 방법으로 Markov Transition Field(MTF), 
Recurrence Plot(RP), Gramian Angular Field(GAF)가 있다. Mar
kov Transition Field(MTF)는 시계열 데이터의 이산화된 값 사

이에서 발생하는 상태 전이 확률을 활용하여 패턴을 시각화하

여, 신호 내의 시간적 패턴이 공간적으로 어떻게 분포되어 있

는 지를 명확하게 나타낸다. 마르코프 체인을 기반하여 전이
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행렬을 사용하여 시계열 데이터를 이미지로 변환하여, 시계열 

데이터의 복잡한 동적 패턴을 파악하는데 효과적이다(Phan et 
al., 2024). Recurrence Plot(RP)는 신호가 일정한 시간 간격 후 

비슷한 상태로 돌아오는 재귀성을 시간적으로 표현하는 방법

이다. Recurrence Plot(RP)는 시계열 데이터에서 재발 패턴을 

파악하고 이를 2D 이미지로 변환하여 주기성이 있는 신호 패

턴을 포착하는데 효과적이다. 마지막으로 시계열 데이터를 극

좌표 변환한 후 이를 기반으로 2D 이미지화하는 Gramian Ang
ular Field(GAF)가 있다. Gramian Angular Field(GAF)는 시계열 

데이터의 시간적 상관관계를 보존하며 이미지로 변환할 수 있

다. 이러한 기법들은 금융 분야에서 주가 예측이나 의료분야

의 심전도(ECG) 패턴 분류에서 활용되었으며, 그 효과가 입증

되었다(Chen and Tsai, 2020; Zhang et al., 2019). 따라서 무기체

계에서도 적용할 필요성이 있다.

3. 제안 방법론

본 연구에서는 제안하는 방법론은 다음과 같다. 특성공학 기

반의 Time-domain Feature 추출과 이미지 인코딩 기법을 결합

한 이상탐지 프레임워크를 제안한다. 먼저, 수집된 센서 데이

터에 대해 전처리 및 정규화 과정을 수행한 후, 시계열 데이터

의 통계적 특성을 반영하는 다양한 Time-domain Feature를 추

출한다. 이 과정에서 얻은 Time-domain Feature는 원시 특성에

서 식별하기 어려운 이상 패턴을 정량적으로 포착하고 시각적

으로 확인할 수 있는 정보를 제공하며, 각 특성은 서로 다른 통

계적 의미를 지니기 때문에 원본 데이터에서 나타나지 않는 

이상 패턴을 파악할 수 있다. 이후 이러한 Time-domain Feature
를 기반으로 3가지 이미지 인코딩 기법을 적용하여, 시계열 데

이터의 시간적 구조와 통계적 특성을 동시에 반영하여 2차원 

이미지 데이터로 변환하고 이를 딥러닝 기반의 모델을 활용하

여 이상탐지를 수행한다. 기존 연구에서는 Time-domain 
Feature를 추출과 이미지 인코딩 기법을 각각 독립적으로 적용

하였으나, 제안하는 방법론은 시계열 특성과 시간 의존성을 

시각적으로 표현할 수 있는 이미지 인코딩을 결합함으로써, 
비선형적이고 복잡한 이상 패턴을 효과적으로 탐지할 수 있는 

통합적인 새로운 방법론을 제시한다.

3.1 Time-domain Feature

Time-domain Feature는 기존 데이터에서 중요한 정보를 추

출하거나 기존 변수를 바탕으로 새로운 변수를 생성하여 모델

이 효과적으로 학습할 수 있도록 데이터의 특성을 추출하는 

특성공학 방법이다(Moradi et al., 2023; Wang et al., 2015).
Time-domain Feature를 활용하면 원시 데이터에서 드러나지 

않는 패턴을 파악할 수 있다. 센서 데이터는 0.1초 단위로 수집

되며, Time-domain Feature는 1시간 단위로 집계된다. 여기서 

은 1시간 동안 0.1초 단위로 수집된 센서 데이터의 원본

값이다. 은 1시간 동안 0.1초 단위 포인트 수를 나타내며, 
의 경우 번째 초에서 이 발생한 시점을 의미한

다. 각 Time-domain Feature의 수식은 <Table 2>에서 제시된다.

No Equation Specific name

1





  




Mean

2


 





  




 Standard 

deviation

3
   








  



∣∣ 





Root amplitude

4


 





  



 Root Mean 
Square (RMS)

5 
 



  

 ∣∣
Root-sum-of-squa

res (RSS)

6 


    
∣∣ Peak

7






  



 


Skewness

8






  



 


Kurtosis

9  

 Crest factor

10









  

 ∣∣


Clearance factor

11









  

 ∣∣


Impulse factor

12 














  



   













 

    
Median

13       Difference

14 





FM4

denotes the signal sequence for    

 denotes the number of data points 

 denotes the moments of occurrence of 

Table 2. Time-domain Feature
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3.2 시계열 기반 이미지 인코딩 (Time series based Image 
Encoding)

시계열 데이터는 일반적으로 시간 축을 기준으로 관측된 값

들이 나열된 1D 형태로 구성된다. 1D 형태로 구성된 시계열 

데이터는 각 시점에서의 값을 단순히 시간 축을 따라 나열하

는 방식으로 구성하기 때문에, 시점 간의 복잡한 상관관계를 

명확히 표현하기 어려움이 있다. 데이터 간의 상관성을 단순

히 값의 크기나 연속적인 변화만으로 드러나지 않으며, 데이

터의 다차원적 특성이나 숨겨진 관계를 효과적으로 파악이 가

능한 방법이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 시계열의 특성

을 유지하면서 이미지로 인코딩하는 방법을 활용한다.

Variable Definition
 Time Series Dataset 

 
  



   time point 


 

The range containing the value at the  
time point

  Probability of transition from   to 

  Probability of transition from time  to time 

 Threshold

 

Euclidean distance between the  and  
time points

 Normalization at the  time point
 The  angle
 The  radius
 Reconstruction error


 ,

 input data

Table 3. Definition of the Notation

(1) Markov Transition Field(MTF)
Markov Transition Field(MTF)는 이산화된 시계열 데이터의 

전이 확률을 기반으로 상태 변화를 이미지화하는 방법이다

(Park et al., 2023).

 









  ⋯ 

  ⋯ 

⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 











∣∈∈ ⋯ ∣∈∈

∣∈∈ ⋯ ∣∈∈

⋮ ⋱ ⋮
∣∈∈ ⋯ ∣∈∈

(1)

   
Markov Transition Field(MTF)는 수식(1)로 정의된다. 시계열 

데이터 집합      에 대해서, 구간으로 나눈 뒤, 

의 시계열 데이터값 에 맞는 구간 ∈에 할당한

다.  는 구간에서 구간으로 전이하는 빈도를 나타낸다.
Markove Transition Field(MTF)는 행 열에 해당하는 

   는 해당 시점 구간의 확률을 각 픽셀 에 할당함

으로써, Markov Transition Field(MTF)의 은 시계열의 다중 

간격 전이 확률을 인코딩한다.    는 시간 간격 를 

갖는 두 지점 간의 전이 확률을 나타낸다.
Markov Transition Field(MTF)는 연속형 시계열 데이터를 이

산화하는 과정에서 구간의 간격을 결정하는데 큰 영향을 미친

다. 구간의 간격이 넓은 경우, 대부분의 데이터가 평균에 가까

운 구간에 집중되어 전이 확률이 특정 구간에 편중될 수 있다. 
반면, 구간 간격이 좁아지면 데이터가 다양한 구간에 분포하

게 되어 전이 확률이 극단적인 값을 나타낼 가능성이 줄어든

다. 따라서 적절한 구간을 구하기 위해, 일정한 시간 동안의 데

이터 세그멘트(Segment)에 대한 평균을 사용하는 방법인 

Piecewise Aggregate Approximation(PAA)를 활용한다(Yu et 
al., 2019). Piecewise Aggregate Approximation(PAA) 기반으로 

각 구간을 심볼(기호)로 변환하여 텍스트 형태로 나타내는 방

식인 Sybolic Aggregate Approximation(SAX) 방법을 활용하여 

연속형 시계열 데이터를 이산화한다.

(2) Recurrent Plot(RP)
시계열 데이터는 주기적 또는 비주기적 특성을 보이며 확률

적 과정에서 생성되는 데이터에서 관찰되는 현상 중 하나는 

재귀성이다. Recurrence Plot(RP)는 차원의 공간 궤적을 2D
로 이미지화하여 특정 궤적이 이전 상태로 돌아오는 시점 간

의 유사성을 이미지로 표현하는 방법이다(Hatami et al., 2018).
Recurrence Plot(RP)는 수식 (2)로 정의한다. 와 는 번째 

시점과 번째 시점의 값이며  는 두 시점 간의 유클리

드 거리를 나타낸다. 는 두 시점 간의 거리가 임계값 보다 

작거나 같으면 1, 그렇지 않으면 0으로 할당하는 이진화 방식

으로 정의된다. 하지만 본 연구에서는 이진화 방식에서 발생

하는 정보 손실을 최소화하고, 세부적인 변화와 연속적인 정

보를 보존하기 위해 이진화 공식이 아닌 유클리드 거리 공식

만을 사용한다(Aldrich et al., 2023).

     ≤ 

 
→  (2)

(3) Gramian Angular Field(GAF)
시계열 데이터는 일반적으로 직교좌표계에서 시간 축과 데

이터 값으로 표현된다. Gramian Angular Field(GAF)는 이러한 

데이터를 극좌표계로 변환하여 각도와 반지름으로 정의된 행

렬을 생성하고, 이를 통해 1D 시계열 데이터를 2D 이미지로 

인코딩하는 방법이다(Park et al., 2021). Gramian Angular 
Field(GAF)는 극좌표 기반으로 시계열 데이터의 시간적 상관

관계를 시각적으로 표현할 수 있다.
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정규화된 시계열 데이터인 를 의 역함수를 사용하여 

각도 로 정의되며, 정규화 상수 은 극좌표계에서의 반경 

범위를 조절하는 정규화 상수이다. 시간 인덱스 는 반지름 

로 표현되어, 수식 (3), 식 (4)를 통해 극좌표로 변환한다.

    ≤  ≤  (3)

  


 ∈ (4)

극좌표로 변환하는 과정에서 해당 시점에 오직 하나의 결과

값을 생성하며, 유일한 역함수를 가진다. 즉, 각 데이터 포인트

는 극좌표상에서 단 하나의 좌표만을 매핑하여 데이터의 변환 

및 복원 과정에서 정보가 손실되지 않는다.
두 번째는 극좌표는 절대적인 시간 관계를 보존한다는 중요

한 특성을 가지고 있다. 시계열 데이터에서 면적은 데이터 포

인트가 특정 구간을 차지하는 영역의 크기를 나타내며, 이를 

통해 데이터의 분포나 변화를 이해할 수 있다. 일반적으로 직

교좌표에서 면적은  




 로 정의한다. 여

기서      가 성립한다. 즉, 가 구간  

와  에서 동일한 값을 가지는 경우 두 구간의 면적도 

동일하게 계산된다. 다시 말해 시작하는 시점과 관계없이 동

일한 면적을 생성한다는 의미로 절대적인 시점의 위치와는 무

관하게 면적이 결정된다. 반면 극좌표계에서 
′  








로 정의한다. 이 경우 
′    ≠ 

′   가 

된다. 즉, 특정 구간 에서 까지 면적은 단순히 두 시점 간의 

간격 에 의해서만 결정되지 않으며, 절대적인 와 의 값

에도 영향을 받는다. 이는 극좌표계에서 시계열 데이터의 특

정 시점에 따라 면적이 달라지므로, 시계열의 절대적인 시간 

흐름과 위치 정보가 더욱 명확하게 반영이 된다. 따라서 극좌

표계에서 정의된 면적은 시간 간격뿐만 아니라 특정 시점의 

절대적인 위치에 따라 달라지므로 시계열 데이터의 시간적 특

성을 더욱 잘 보존하고 시각적으로 잘 표현할 수 있으며 

Gramian Angular Field(GAF)를 사용하는 이유이다(Wang and 
Oates, 2015).

Gramian Angular Field(GAF)는 두 가지 방식이 있다. 첫 번째

로 각도의 합을 사용하는 Gramian Angular Summation 
Field(GASF)는 와 의 시간쌍으로 이루어진 극좌표계 시계열 

데이터에서 각도의 합으로 나타내며 다음과 같이 정의한다.

    ∙ 


 ∙


 (5)













    ⋯  

    ⋯  

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
    ⋯  

(6)

다음으로 GASF와 반대로 Gramian Angular Difference 
Field(GADF)는 극좌표계 각도의 차이를 가지고 다음과 같이 

정의한다.

    ∙ 


 ∙  ∙


  (7)













      ⋯   

      ⋯   

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
      ⋯   

(8)

4. 실험 및 결과해석

4.1 실험 데이터

본 연구에 사용한 실험 데이터는 전파탐지시스템에서 온도

와 습도를 유지하는 공조시스템을 수행하는 장비가 공기압축

기이다. 공기압축기에서 압축공기 누출은 전파탐지시스템에

서 전파를 전송하는 전파전송관의 방전 현상이 발생할 수 있

다. 따라서 압축공기 누출을 진단하기 위해서는 압축공기 누

출과 관련된 데이터를 종합적으로 고려해야 한다. 공기압축기

의 이상 진단에 있어 관련된 센서 데이터는 공기압축기, 고압

력, 저압력, 공급 전압 센서이다. 해당 데이터의 선정은 기존 

도메인 전문가들의 지식에 의해서 결정하였다. 해당 데이터는 

초 단위로 수집되며 노이즈 제거를 위해서 시간 단위로 

Time-domain Feature로 추출한다. 또한 수집된 각 데이터 마다 

정격치와 데이터 범위가 다르기 때문에 표준화를 통해 범위 

차이를 해결하였다. 이후 해당 데이터를 기반으로 학습 데이

터와 테스트 데이터를 8:2의 비율로 구분하여 모델 학습 및 평

가에 활용하였습니다.

4.2 딥러닝 기반 이상탐지 모델

딥러닝 기반 이상탐지 모델을 구축하기 위해 Autoencoder기
반의 모델을 사용하였다. Autoencoder는 입력 데이터를 잠재 

벡터(Latent vector)로 차원을 축소한 후, 다시 원본 데이터와 

동일한 차원으로 복원하는 비지도 학습 모델로 복원된 값과 

원본 값 간의 차이를 나타내는 복원 오차(Reconstruction Error)
를 통해 이상 여부를 판단한다(Liou et al., 2014).
본 연구에서는 시계열 데이터를 이미지로 변환하는 데이터를 

활용하기 때문에 복잡한 패턴을 효과적으로 학습하고, 복원 성능

을 개선하기 위해 <Figure 2>의 Convolutional Autoencoder(CAE)
를 활용하였다.

4.3 이상탐지 성능지표

본 실험의 경우 크게 3가지로 나눠서 비교하였다. 첫 번째는 
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Figure 2. Convolutional Autoencoder(CAE)

이미지 인코딩을 적용하기 이전에 1D 원시 시계열 데이터와 

Time-domain Feature의 성능 차이를 비교하였다. 두 번째는 원

시 시계열 데이터에 각기 다른 이미지 인코딩 방법을 적용하

여 성능지표를 비교하였다. 세 번째는 Time-domain Feature의 

특성을 추출한 후 이를 기반으로 각기 다른 이미지 인코딩 방

법을 적용하여 성능을 비교하였다. 모델이 탐지된 이상 중 실

제 이상 데이터 비율의 평가지표인 정밀도, 실제 이상 데이터 

중에서 모델이 정확하게 탐지한 비율 평가지표인 재현율, 정
밀도와 재현율의 평균 지표로 사용하는 F1 Score, 임계값에서 

Ture Positive Rate와 False Positive Rate 간의 관계를 평가하는 

ROC 커브를 성능지표로 활용하였다.


 (9)

 
 (10)

  ∙

∙  (11)

4.4 이상탐지 결과 및 해석

<Table 4>는 이미지 인코딩의 성능지표이다. 해당 실험에서 

이상탐지를 수행하기 위해 CNN-Autoencoder 모델을 사용하

였다. 이미지 인코딩을 적용하지 않은 1D 형태의 Raw-No 
Encoding과 No Encoding Time-domain의 경우 1D 형태의 

CNN-Autoencoder를 사용하였다. No Encoding보다 상대적으

로 No Encoding Time-domain이 정밀도, 재현율, F1 Score에서 

성능이 개선되는 것을 확인할 수 있다. 또한 <Figure 3> ROC 
커브에서도 상대적으로 성능이 우수하다는 점을 확인 할 수 

있다.
Time-domain 특성을 추출하지 않고 원시 데이터에서 각기 

다른 이미지 인코딩을 적용한 Markov Transition Field(MTF), 
Recurrence Plot(RP), Gramian Angular Summation Field(GASF), 
Gramian Angular Difference Field(GADF) 중에서 정밀도, 재현

율, F1 Score에서 모두 Gramian Angular Difference Field(GADF)
가 가장 우수한 성능을 보였으며, ROC 커브에서는 Gramian 
Angular Summation Field(GASF)가 가장 우수한 성능을 확인할 

수 있다.
본 연구에서 제안하는 방법인 Time-domain 특성을 추출하

여 이를 기반으로 이미지 인코딩 방법을 적용한 MTF Time-do-
main, RP Time-domain, GASF Time-domain, GADF Time-do-
main 중에서 정밀도는 GASF Time-domain이 가장 높은 성능을 

보였으며, 재현율과 F1 Score에서는 GADF Time-domain이 가

장 높은 성능을 보였으며 ROC 커브에서는 미세하지만 GASF 
Time-domain이 더 우수함을 확인할 수 있다.

Encodings Precision Recall F1 Score

Raw-No Encoding 0.4053 0.4552 0.4288

No Encoding 
Time-domain

0.4080 0.4717 0.4375

MTF 0.4618 0.4954 0.4778

RP 0.4612 0.4964 0.4782

GASF 0.4688 0.4982 0.4831

GADF 0.4790 0.4994 0.4890

MTF Time-domain 0.5805 0.5063 0.5409

RP Time-domain 0.5889 0.5076 0.5452

GASF Time-domain 0.6842 0.7675 0.7235

GADF Time-domain 0.6888 0.7594 0.7224

Table 4. Image Encoding Performance Indocator
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Figure 3. Image Encoding ROC Curve

4.5 이미지 인코딩 적용 결과

<Figure 4>는 Markov Transition Field(MTF)를 통해 Time-do-
main Feature를 이미지로 인코딩한 결과를 나타낸다. (a)와 (b)
는 각각 정상과 비정상 데이터를 나타낸다. (a)의 정상 데이터

에서는 각 Time-domain Feature마다 Markov Transition 
Field(MTF)의 패턴이 다르지만, 전반적으로 랜덤하게 찍힌 점

처럼 보이는 밝은 픽셀들은 이미지 전체에 비교적 고르게 분

포되어 있다. 이는 정상 데이터가 특정 구간에만 전이 확률이 

집중되는 것이 아니라, 다양한 상태 간의 전이 확률이 고르게 

분포된 상태를 의미한다. 정상 상태 데이터가 극단적인 변동

보다는 다양한 상태 간 균형을 유지하고 있다고 해석이 가능

하다. Markov Transition Field(MTF) 이미지에서 대각선은 같

은 시점 내에서의 전이 확률을 나타내며, 상대적으로 밝다. 그
러나 대각선 이외의 밝은 점들은 서로 다른 시점 간의 전이 확

률을 나타내며, 대각선과 구별되는 위치에서 나타난다.
(b)의 경우 정상 데이터에서는 대각선이 상대적으로 밝고 

연속적인 선형 구조 패턴을 보였지만, 비정상 데이터는 대각

선의 패턴이 끊기고 불규칙적으로 약화 된 패턴을 보이며 이

는 동일한 시점 내 전이 확률이 낮아지거나 불안정해졌음을 

파악할 수 있다. 특히 Std, Kurtosis, Median, RMS는 명확한 격

자 패턴과 블록형 패턴이 보인다. 이는 특정 시점에 전이 확률

이 매우 높거나, 전이 확률이 특정 구간에 국한되었음을 의미

한다. 정상 데이터에 비해 밝은 점들의 패턴이 특정 영역에서

만 나타나는 특징이 있다. 이는 비정상 상태에서 일부 상태 전

이 확률이 매우 제한적이거나 특정 상태에 과도하게 집중됨을 

의미한다.
<Figure 5>는 Recurrence Plot(RP)을 통해 Time-domain 

Feature를 이미지 인코딩한 결과를 나타낸다. Figure 5 (a)와 (b)
는 각각 정상과 비정상 데이터를 나타낸다. 정상 데이터 (a)는 

공통적인 패턴은 대각선이 연속적으로 선명한 패턴이 있다. 
대각선은 재귀하는 시점을 나타내며, 이 패턴이 유지되는 이

유는 높은 자기 상관성을 의미한다. 또한 대각선을 중심으로 

대칭되는 시점에서 밝은 패턴이 있으며 대각선 주변에 밀집된 

패턴이 나타난다. 이는 특정 시점 간격에서 유사한 상태가 반

복됨을 나타내며 특히 Mean, RMS, Shape factor에서 명확하게 

나타난다. 정상 데이터에서 격자형 패턴은 상태 변화가 규칙

성과 특정 간격으로 유사한 상태로 주기성을 확인할 수 있다.
반면, 이상 데이터(b)는 정상 데이터왇 달리 주기적인 패턴

이 아닌 불규칙한 패턴이 나타난다. 또한 시점 간의 상관관계

가 낮아짐에 따라 어두운 명암이 빈번하게 나타난다. 이는 시

계열 데이터가 시간에 따라 변화할 때 과거 시점에서의 유사

성이 떨어지는 것이 나타난다.
<Figure 6>은 Gramian Angular Summation Field(GASF)를 통

해 Time-domain Feature를 이미지 인코딩한 결과를 나타낸다. 
<Figure 6> (a)와 (b)는 각각 정상과 비정상 데이터를 나타낸다. 
(a)는 정상 상태의 Gramian Angular Summation Field(GASF)는 

시점 간 상관관계가 상대적으로 낮고 데이터의 변동 폭이 크

지 않다. 따라서 정상 상태의 Gramian Angular Summation 
Field(GASF)는 데이터의 변동 폭이 크지 않기 때문에 시점 간 

상관관계가 낮아지고, 그 결과   값의 합이 작아져 Gramian 
Angular Summation Field(GASF) 이미지에서 어두운 명암이 나

타난다. 또한 Gramian Angular Summation Field(GASF)는 우함

수인 을 사용하기 때문에 주대각선 기준으로 좌우 대칭적 

패턴이 형성되며 정상 상태 데이터에서 더욱 명확하게 차이가 

드러난다.



Figure 4. Markov Transition Field

Figure 5. Recurrence Plot
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Figure 6. Gramian Angular Summation Field

Figure 7. Gramian Angular Difference Field
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(b)의 경우 비정상 상태에서는 데이터의 변동성이 급격하게 

증가하거나 불규칙한 변동이 발생함에 따라 시점 간 상관관계

가 높아질 수 있다. 이러한 변화는 Gramian Angular Summation 
Field(GASF) 이미지에서 밝은 명암으로 표현되며, 이는 비정

상 상태를 시각적으로 보여준다. 비정상 상태에서 상관관계가 

높아질수록   값의 합이 커지며, 그 결과 Gramian Angular 
Summation Field(GASF) 이미지에서 밝은 패턴이 나타난다.

<Figure 7>은 Gramian Angular Difference Field(GADF)를 통

해 Time-domain Feature를 이미지 인코딩한 결과를 나타낸다. 
<Figure 7> (a)와 (b)는 각각 정상과 비정상 데이터를 나타낸다. 
Gramian Angular Difference Field(GADF)는 홀함수인 함수

를 사용하여 주대각선을 기준으로 패턴은 대칭적이지만, 명암

은 대조적으로 나타난다. (a)는 정상 상태의 Gramian Angular 
Difference Field(GADF)는 시점 간의 상관관계가 낮아 이미지

의 명암 대조는 상대적으로 낮게 나타난다. 주대각선을 기준

으로 대칭적인 패턴은 데이터가 규칙적으로 변동하고 있음을 

보여주며, 교차선이 많이 나타나는 복잡한 패턴이 나타난다.
(b)의 경우 비정상 상태에서는 시점 간의 관계가 불규칙해

지며, 그 결과 교차선 패턴은 희미해지면서, 명함의 퍼짐이 커

지면서 명암 차이가 두드러지게 나타나는 패턴으로 나타난다.

5. 결  론

무기체계에 대한 최적의 상태기반정비를 수행하기 위해 사전

에 이상 상태를 효율적으로 탐지할 수 있는 방법이 필요했다. 
이를 위해 본 연구에서는 Time-domain 기반의 통계적 특성을 

활용하여 이미지로 변환하는 Image Encoding 방법을 결합한 

새로운 프레임 워크를 제안하였다. 수집된 센서 데이터에서 원

시 데이터는 파악하기 어려웠던 이상 패턴을 다양한 변수를 통

해 수치로 파악할 수 있으며, 이를 통해 이미지로 변환하여 정

상 상태와 비정상 상태의 패턴을 명확하게 파악할 수 있었다.
24시간 연속적으로 가동되는 전파탐지시스템은 장비의 상

태를 신속하게 파악하는 것이 필수적이다. 실제 무기체계를 

운용하는 현장에서는 실시간으로 대량의 데이터가 수집되고 

있으나, 이를 효과적 분석하고 처리하는 방법이 부족한 상황

이다. 특히 다양한 이상 신호가 서로 다른 규모로 발생할 수 있

기 때문에, 모든 고장 패턴을 사전에 정의하여 분석하는 것은 

현실적으로 어렵다.
본 연구를 통해 전파탐지 무기체계에서 공조시스템의 핵심

적인 역할을 수행하는 공기압축기의 압축공기 누출과 유사한 

부품의 상태기반정비 구현에 있어 중요한 가이드라인으로 활

용 될 수 있다. 제안한 방법의 경우 데이터를 변환하는 방식으

로 시계열 기반의 센서 데이터의 경우 다양한 도메인에서 적

용이 가능하다. 이는 센서 데이터를 기반으로 한 다양한 장비

에서 상태 진단 및 예측 정비를 수행할 수 있다는 이점이 있다.
하지만 이미지 기반의 경우 이상 패턴을 정량적으로 해석하

는데 한계가 존재한다. 따라서 향후 연구에서는 Gray-Level 
Co-occurrence Matrix(GLCM) 과 Local Binary Pattener(LBP)과 

같은 텍스처 분석(Texture Analysis) 방법을 활용하고자 한다. 
이러한 기법은 이미지 내 픽셀 간의 공간적 관계 또는 국소적

인 명암 대비를 수치화함으로써, 시각적으로 확인되면 이상 

징후를 정량적 지표로 표현할 수 있는 기반을 제공한다. 이를 

통해 제안한 방법론의 결과에 대한 신뢰성과 설명 가능성을 

높이는 것이 가능할 것으로 기대된다. 더불어 본 연구가 상태

기반정비(Condition Based Maintenance) 수준의 진단에 초점을 

맞췄다면, 추후 연구에서는 예측 기반 정비 개념을 포함한 

CBM+로의 확정을 통해 유지보수 시점까지 예측할 수 있는 체

계를 구축할 계획이다.
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