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            초록
          
        

        
          It is important to predict critical alarms in the manufacturing process that can reduce the utilization rate of the production facility. In recent years, deep neural networks have been widely used for prediction of alarm types in the manufacturing processes. However, the existing deep neural network classifiers follow a closed-set assumption that all predictable categories should be learned in the training stage. For this reason, when an unknown alarm type comes into the classifier, it should be classified as one of the predefined alarm types. In the actual manufacturing processes, it is extremely difficult to collect all possible types of alarm data. Therefore, a model with open set recognition is required to identify unknown alarm types. In addition, because the alarm type data collected from production facilities occurs simultaneously, a multi-label classification model is necessary. In this study, we propose a multi-label open set recognition model combined with background data that can improve the ability to identify unknown alarm types. We demonstrated the usefulness and applicability of the proposed method by comparing it with existing open set classification methods using real process data obtained from an automobile industry.
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      1. 서	론
      산업용 알람 시스템은 공정 운영의 안전한 관리를 위해 필수적인 역할을 한다. 최근 하드웨어와 소프트웨어가 발전함에 따라 공정 진행 중에 다채널 센서로부터 거의 모든 프로세스 변수를 측정하고 수집하는 것이 가능해져 알람 프로세스를 실시간으로 모니터링할 수 있게 되었다(Bransby and Jenkinson, 1998). 하지만 공정 모니터링 및 제어 시스템의 장치 수가 지난 수십 년 동안 극적으로 증가함에 따라 각 개별 작업자가 평가하고 조치해야 하는 데이터의 양 또한 증가했다. 이는 공정의 전반적인 복잡성을 증가시켰을 뿐 아니라, 작업자에게 알람 시스템을 모니터링하고 프로세스를 운영하기 위해 더 높은 수준의 대응을 요구하게 되었다(Beebe et al., 2013). 작업자가 겪는 혼란으로 인해 공정의 여러 문제가 발생하는 상황에서 공정 문제를 야기하는 중요 알람을 조기에 예측할 수 있다면, 작업자가 제 시간에 대응할 수 있기 때문에 안전과 비용적 측면에서 매우 효율적이다(Zhu et al., 2016).

      이상 상태를 조기에 감지하고 예측하기 위한 연구가 제조공정, 항공, 보안, 의료 등 많은 분야에서 진행되어 왔다. 이상치 탐지 모델은 데이터의 패턴을 학습하여 정상 또는 이상으로 분류한다. 많은 경우 정상 상태 데이터만이 가용하며, 이 경우 이상치 탐지 모델은 정상 데이터의 패턴을 학습하여 이 패턴에서 벗어난 데이터를 이상 데이터로 인식한다. 하지만 정상 데이터만으로 학습한 이상치 탐지 모델은 여러 클래스를 가지는 이상 데이터에 대해 정확한 분류를 수행할 수는 없다. 정상 상태 데이터뿐만 아니라 이상 상태 데이터도 수집하여 레이블을 정의할 수 있다면 각 상태별 데이터의 패턴을 파악할 수 있어 높은 정확도로 상태를 분류할 수 있다(Teng, 2010). 알람 시스템으로부터 수집된 설비 상태별 데이터의 경우 수집과 동시에 각 상태별 레이블을 정의할 수 있으므로 지도학습 기반의 이상치 탐지 모델을 적용할 수 있다.

      심층 신경망의 비약적인 성능 향상으로 인해 심층 신경망 기반의 이상치 탐지 모델에 대한 연구들이 활발히 행해지고 있다. Zhu et al.(2016)는 이전 알람에 대한 프로세스 데이터로부터 각 알람 클래스별 발생 확률을 예측하기 위해 N-gram 확률 모델을 제안했다. N-gram 모델은 데이터의 순차적인 시계열 정보로부터 다음 항목을 예측하는 확률적 언어 모델이며 자연어 처리 분야에서 많이 사용되고 있다. 하지만 N-gram 모델은 시계열 프로세스 데이터의 장기적인 시계열 패턴을 고려하지 못하는 한계점이 존재한다. 이를 보완하기 위해 Cai et al.(2019)는 장기적인 시계열 패턴을 고려하는 recurrent neural networks(RNN) 구조의 long short term memory(LSTM) 네트워크를 알람 유형 분류에 적용하였다. 아울러 이미지 데이터에 많이 사용되는 convolutional neural network(CNN) 구조에서 1차원 convolution 연산을 사용한 채널 별 특징 추출을 통해 높은 알람 유형 분류 성능을 보였다(Ince et al., 2016).

      기존 연구에서 설비의 이상을 탐지하는 모델은 주로 단일 레이블 분류를 목적으로 연구됐다. 그러나 단일 레이블 분류는 한 시간 단위의 알람 프로세스 데이터가 정상 상태이거나 하나의 알람이 발생한 상태만 대처할 수 있다는 한계점이 존재한다. 실제 공정에서는 설비에 이상이 생길 경우 여러 알람이 동시에 발생하는 경우가 많다. 따라서 설비에서 여러 알람이 동시에 발생하는 경우를 정확히 예측하기 위해서는 다중 레이블 분류가 가능한 모델이 필요하다. 또한 기존 심층 신경망 모델은 모든 예측 가능한 클래스가 학습된다는 닫힌 세계 가정을 따르기 때문에 학습 데이터에 없는 클래스의 데이터에 대해서도 높은 확률로 학습 클래스 중 하나로 분류하게 된다(Fei and Liu, 2016). 하지만 실제 공정에서는 수백 여 가지의 알람이 존재하기 때문에 모든 알람 클래스 데이터를 수집하여 학습에 이용한다는 것은 현실적으로 불가능하다. 따라서 모델이 학습하지 않은 클래스의 알람이 입력되었을 때 학습한 알람 클래스로 오분류 하지 않고, 모르는 클래스로 분류할 수 있는 모델이 필요하며, 이러한 모델을 오픈셋 분류 모델이라고 한다(Scheirer et al., 2012).

      본 연구에서는 실제 공정에서 동시다발적으로 발생하는 알람에 대처할 수 있는 다중 레이블 오픈셋 분류 모델 구축을 목표로 하고 있으며, 학습하지 않은 클래스의 보조 정보로 사용할 수 있는 백그라운드 데이터(background data)를 활용해서 오픈셋 분류 성능을 향상시키는 방법론을 제안하였다. 본 논문의 중요 기여점은 다음과 같이 요약할 수 있다.

      
        	• 백그라운드 데이터를 접목한 다중 레이블 오픈셋 분류 방법론을 제안하여 기존 다중 레이블 분류 방법론에 비해 우수한 분류 정확도를 보임을 입증하였다.


        	• 실제 차량설비 공정에서 수집된 알람 클래스별 다채널 시계열 데이터를 이용한 실험을 통해 제안 방법론의 현실 적용 가능성을 입증하였다.


      

      본 논문은 다음과 같은 구조를 가진다. 제 2장에서는 오픈셋 분류 방법론을 다룬 연구들을 소개한다. 제 3장에서는 본 연구에서 제안하는 다중 레이블 오픈셋 분류 모델을 소개하고 백그라운드 데이터를 활용하여 오픈셋 분류 성능을 높인 제안 방법론을 설명한다. 제 4장에서는 실제 공정에서 수집된 알람 클래스별 다채널 시계열 데이터를 소개하고 실험을 통해 제안 방법론이 기존의 오픈셋 분류 방법론에 비해 우수함을 보인다. 마지막으로 제 5장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      초기의 오픈셋 분류 연구는 각 클래스별 독립적인 분류 모델을 구축하는 방향으로 진행되었다. 이 방법은 각 클래스별 모델을 구축하여 입력 데이터가 해당 클래스에 속하는지 그렇지 않는지를 판단하여 어떠한 클래스에도 속하지 않을 경우 모델이 학습하지 않은 클래스로 분류되도록 했다. Sch¨olkopf et al.(2001)는 각 클래스에 대하여 독립적으로 one-class support vector machine(one-class SVM) 모델을 구축하여 개별 예측 확률을 산출했다. 그러나 각 클래스별 모델 구축 시 해당 클래스만을 학습 데이터로 사용했기 때문에 낮은 분류 성능을 보였다. Fei and Liu(2015)는 center-based similarity(CBS) 공간 학습 방법을 제안했다. 이 방법은 각 클래스의 중심을 계산하고 입력 데이터를 각 중심에 대한 유사도 벡터로 변환한 후, 변환된 유사도 벡터를 사용하여 이진 분류기를 구축하는 것이다. 구축된 이진 분류기는 각 클래스별 구 형태의 분류 결정 경계면를 생성하여 모델의 출력값이 분류 결정 경계면 밖에 있다면 해당 클래스에 속하지 않는 것으로 간주하고 동시에 어떠한 클래스에도 속하지 않을 경우 학습하지 않은 클래스로 판단했다. Scheirer et al.(2012)는 분류 모델이 분류 결정 경계면을 구축할 때 학습 클래스가 거의 없는 공간을 배제하도록 하여 SVM 분류 결정 경계면의 공간을 절반으로 축소하였고, 학습하지 않은 클래스가 학습 클래스로 오분류되지 않도록 유도하였다. 아울러 이어지는 연구에서는 확률적인 분류 임계값을 이용해 기존과 비슷한 접근 방식으로 오픈셋 분류 성능 향상을 꾀하였다(Scheirer et al., 2014). 하지만 확률적인 분류 임계값을 사용하려면 사전적 지식이 필요하다는 한계가 있다. Dalvi et al.(2013)은 expectation-maximization(EM) 알고리즘을 기반으로 semi-supervised learning을 통해 오픈셋 분류 문제를 접근했으나 기존 방법론들에 비하여 좋은 성능을 보이지 못했다.

      Bendale and Boult(2016)이 제안한 OpenMax 방법론은 처음으로 심층 신경망에 오픈셋 분류를 적용한 것으로 극단치 이론(extreme-value theorem)에 기반하여 기존 분류 모델의 소프트 맥스 함수를 개선해 학습하지 않은 클래스에 대한 확률값도 산출할 수 있도록 했다. 하지만 OpenMax는 하이퍼 파라미터에 따라 민감하게 반응하기 때문에 일반화 성능이 떨어지는 문제점을 지녔고, 소프트 맥스 함수의 기본 구조를 차용함에 따라 모든 클래스의 예측 확률이 비슷하게 나올 경우 학습하지 않은 클래스로 인식하기 때문에 학습하지 않은 클래스가 학습 클래스와 유사할 경우에는 오픈셋 분류 성능이 떨어진다는 한계를 가진다. Shu et al.(2017)는 모델이 출력하는 각 클래스별 예측 확률의 임계값을 가우시안 분포 피팅을 통해 학습한 클래스 중 하나로 분류되도록 유도했다. Dhamija et al.(2018)은 모델의 판정 기준인 임계값을 조정하는 대신 백그라운드 데이터를 학습에 포함하여 모델이 출력하는 확률을 줄이는 방법을 모색했다. 학습 클래스에 속하지 않는 데이터로 구성된 백그라운드 데이터는 학습 단계에서 모르는 클래스의 데이터에 대한 보조 정보를 모델에 제공한다. 하지만 백그라운드 데이터를 어떤 데이터로 선정해야 하는지에 대한 명확한 기준을 제시하지 못했다. Ditria et al.(2020)는 생성 모델인 conditional generative adversarial networks(cGAN)의 고정된 클래스 정보에 제한된 분류 공간을 심층 메트릭 학습을 통해 개선하여 특징 공간에서 오픈셋 분류가 가능하도록 유도했다. 또한 구축한 생성 모델의 특징 공간에서 모델이 학습한 클래스 밖의 데이터 샘플을 생성하였고 이를 기존 데이터의 증강 기법에 활용하여 분류기의 성능을 증가시켰다. Sun et al.(2020)는 확률적 생성 모델인 variational auto encoder(VAE)와 adversarial auto encoder(AAE)를 개선한 오픈셋 분류 모델 conditional probabilistic generative models(CPGM)을 제안했다. CPGM은 VAE와 AAE의 구조를 결합하여 잠재 공간에서 오픈셋 분류 수행하였다. 결합된 오픈셋 분류기는 학습 과정에서 재구성 오류와 클래스별 학습 데이터의 조건부 가우시안 분포를 통해 클래스별 잠재 벡터가 군집을 이루도록 유도했다. 학습이 완료된 CPGM에 학습하지 않은 클래스의 데이터가 입력되면 잠재 공간 상에서 모든 클래스별 군집 밖에 위치하게 되고 모르는 클래스의 데이터로 분류할 수 있다.

    

    

  
    
      3. 제안 방법론
      본 연구에서는 동시에 발생한 알람을 다중 레이블로 예측할 수 있고 모델이 학습하지 않은 클래스의 알람을 모르는 알람으로 분류할 수 있는 다중 레이블 오픈셋 분류 모델을 제안한다. <Figure 1>은 제안 모델의 구조를 요약한 그림이다. 특징 추출기와 시그모이드 출력 레이어를 결합한 구조는 모델이 각 클래스별 확률을 독립적으로 출력할 수 있게 하여 다중 레이블에 대한 예측을 가능하게 한다. 또한 제안 방법론은 두 단계의 오픈셋 분류 알고리즘을 포함한다. (1) 백그라운드 데이터를 학습 과정에 반영하여 학습하지 않은 클래스의 데이터가 입력되었을 때 각 클래스별 확률을 낮게 출력하도록 유도했다. (2) 다음으로 학습된 모델이 출력하는 클래스별 확률값에 높은 임계값을 적용하여 엄격한 기준으로 각 클래스 레이블을 예측하도록 했다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Deep Open Multi-label Classification Network
        
        

        

      

      
        3.1 Multi-Label Classification Network
        다채널 설비 센서로부터 수집된 시계열 데이터는 일정 시간의 윈도우 단위로 나누어지고, 나누어진 한 윈도우 단위의 입력 데이터는 (윈도우 길이×채널 수) 의 크기를 갖고 모델에 입력된다. 입력된 데이터는 CNN을 활용한 특징 추출기와 완전 연결 레이어(fully connected layer)를 통해 (1×클래스 수)의 크기를 가지는 특징 벡터로 요약된다. 특징 추출기는 시계열 데이터의 특징 추출기로 많이 활용되는 RNN 및 LSTM으로도 대체할 수 있다. 하지만 convolution 연산을 사용하는 CNN 특징 추출기 또한 다채널 시계열 데이터의 특징 추출에서 좋은 성능을 보이고(Ince et al., 2016), 대부분의 오픈셋 분류 알고리즘이 CNN을 기반으로 구성되어 있기 때문에 공정한 비교를 위하여 convolution 연산을 사용하는 CNN 특징추출기를 채택하였다.

        요약된 (1×클래스 수)의 크기를 갖는 특징 벡터는 모델의 마지막 출력 레이어인 시그모이드 출력 레이어로 입력된다. 시그모이드 출력 레이어는 학습 데이터에 존재하는 클래스 수만큼 시그모이드 함수를 포함하며 이는 특징 벡터를 (1×클래스 수)의 크기를 갖는 각 클래스별 예측 확률로 변환한다.

        손실함수(loss function)는 식 (1)과 같이 학습 데이터에 대한 모든 클래스별 시그모이드 함수가 출력하는 확률값의 로그 손실 총합으로 정의하였다. 식 (1)에서 yi는 i번째 클래스의 정답값을 나타내고, 시그모이드 출력 확률값 f(si)는 i번째 클래스의 예측 확률을 나타낸다. 모델이 해당 손실함수를 최소화하는 방향으로 학습이 진행되면, i번째 클래스 레이블 정답이	yi=1인 학습데이터가 입력될 때는 i번째 시그모이드 출력 확률값 f(si)는 1에 가까워지도록 학습되고, yi=0인 학습데이터가 입력되면 f(si)는 0에 가까워지도록 학습된다.
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        모델 학습이 완료되면 새로운 데이터 xi가 입력되었을 때 모델은 각 클래스별 시그모이드 출력 확률 f(si)를 산출하고 이 산출값이 임계값 ti보다 크면 i번째 클래스 예측 레이블은 1이 되고, 반대로 임계값보다 작으면 i번째 클래스 예측 레이블은 0이 된다(식 (2)). 만일 모든 클래스에서 시그모이드 출력 확률이 임계값보다 작으면 예측 레이블은 모든 클래스에 대해 0이 되고, 이는 어떠한 클래스에도 속하지 않는 모르는 클래스로 분류된다. 또한 여러 클래스에서 예측 레이블이 1이 될 수도 있으므로 다중 레이블 예측으로의 확장이 가능하다.
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        3.2 Background Data
        모델이 학습하지 않은 클래스의 데이터를 모르는 클래스로 분류하기 위해서는 해당 클래스가 아닌 데이터에 대해서는 낮은 예측 확률을 출력할 수 있어야 한다. 특히, 어떠한 학습 클래스에도 속하지 않는 모르는 데이터의 경우 모든 학습 클래스에서 낮은 예측 확률을 출력할 수 있어야 한다. 학습하지 않은 클래스 데이터의 모든 기존 클래스 확률을 낮추기 위한 방법으로 학습 단계에서 백그라운드 데이터를 활용할 수 있다(Dhamija et al., 2018). 백그라운드 데이터를 활용한 방법론은 모델이 학습하고자 하는 클래스 외의 데이터를 백그라운드 데이터로 활용하여 해당 데이터들이 모든 학습 클래스에서 낮은 예측 확률을 출력하도록 모델을 학습시킨다. 이 때 백그라운드 데이터는 모델이 학습하지 않은 클래스의 데이터에 대한 가이드 라인으로 작용하여 추후 학습된 모델에 모르는 클래스의 데이터가 입력되었을 때 모든 학습 클래스에서 낮은 예측 확률을 출력하도록 유도한다.

        기존 백그라운드 데이터 활용 방법론은 백그라운드 데이터에 대한 손실함수를 새롭게 정의하여 이를 기존 손실함수에 결합하는 방식을 채택한다. 이를 통해 모델은 학습 클래스의 데이터에 대해서는 해당 클래스로 잘 분류할 수 있도록 하고, 학습 클래스에 속하지 않는 백그라운드 데이터에 대해서는 어떠한 클래스로도 분류되지 않도록 학습한다. 하지만 기존 방법론은 단일 레이블 분류 상황을 다루고 있기 때문에 소프트 맥스 함수를 통해 각 클래스별 예측 확률값을 산출한다. 소프트 맥스 함수가 출력하는 클래스별 예측 확률은 정의에 따라 모든 클래스 확률합이 1이 되어야 한다(식 (3)). 즉, 학습 클래스에 속하지 않는 백그라운드 데이터가 어떠한 클래스로도 분류되지 않게 하려면 모델이 출력하는 클래스별 예측 확률값이 모든 클래스에 대해 동일해야 한다. 하지만 모든 클래스에 대해 동일한 예측 확률을 출력하게끔 모델을 학습시키는 것은 특정 클래스에서 높은 확률을 출력하게 하는 것보다 상대적으로 쉬운 학습에 속한다. 따라서 손실함수를 각각 정의하여 결합한 모델의 경우 학습과정에서 상대적으로 쉬운 작업인 백그라운드 데이터에 대한 손실함수 부분이 빠르게 수렴하여 분류 모델의 본래 목적인 학습 클래스를 분류하는 작업이 잘 이루어지지 않는다는 한계가 있다.

        
          
            
              	
                
                  
                    f
                    
                      
                        
                          
                            s
                          
                          
                            i
                          
                        
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            e
                          
                          
                            
                              
                                s
                              
                              
                                i
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            ∑
                            
                              j
                              =
                              1
                            
                            
                              C
                            
                          
                          
                            
                              
                                e
                              
                              
                                
                                  
                                    s
                                  
                                  
                                    j
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                    ,
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

        제안 방법론은 다중 레이블 예측을 위해 각 클래스별 이진 분류를 수행하기 때문에 손실함수를 새롭게 정의하지 않고도 백그라운드 데이터를 모델 학습에 쉽게 반영할 수 있다. 제안 방법론의 손실함수를 최소화하는 목적식은 시그모이드 출력 확률이 학습 데이터의 레이블에 수렴하도록 한다. 즉, 모델은 학습 데이터의 레이블에 따라 출력하는 각 클래스별 예측 확률값이 결정된다. 따라서 손실함수를 재정의할 필요없이 백그라운드 데이터의 모든 정답 레이블을 0으로 입력하여 모델을 학습시키면 백그라운드 데이터에 대한 모든 클래스 예측 확률값이 0에 가까워지고 학습 클래스 중 어디에도 속하지 않는 모르는 클래스의 예로 학습될 수 있다. 또한 학습이 완료된 모델은 해당 클래스에 속하지 않는 데이터에 대해 0에 가까운 낮은 확률을 출력하기 때문에 모르는 클래스의 데이터를 단일 레이블 문제보다 용이하게 분류할 수 있다.

      

      
        3.3 Threshold
        각 클래스별 시그모이드 출력 확률에 대한 임계값 조정을 통해 오픈셋 분류 성능을 한 단계 더 향상시킬 수 있다. 일반적으로 각 클래스별 시그모이드 출력 확률에 대한 임계값은 0.5를 사용한다. 즉, 시그모이드 출력 확률이 0.5보다 크면 해당 클래스로, 그렇지 않으면 해당 클래스가 아닌 것으로 판정한다. 그러나 제안 방법론의 손실함수를 최소화하는 방향으로 학습된 모델은 학습데이터에 대해 해당하는 클래스는 시그모이드 출력 확률이 1에 수렴하는 값을 출력하고, 해당하지 않는 클래스는 0에 수렴하는 값을 출력하게 되므로 모델은 학습 데이터에 대해 0 또는 1에 가까운 양극단의 확률만을 출력하게 된다. 즉, 양극단이 아닌 중간 영역은 모델이 학습하지 않은 클래스의 데이터가 출력하는 확률이 잠재적으로 존재할 수 있는 공간이 된다. 따라서 임계값 0.5를 사용한 분류 결정 경계는 단순히 분류 공간을 양분하기 때문에 중간 영역에 존재하는 모델이 학습하지 않은 클래스의 데이터를 학습 클래스로 오분류할 가능성이 높아진다(Scheirer et al., 2012). 이는 학습 데이터의 클래스별 출력 확률의 분포를 반영하여 임계값을 증가시킴으로써 개선할 수 있다(Shu et al., 2017). 각 클래스별 정답 레이블 yi=1인 학습 데이터의 시그모이드 출력 확률 f(si)가 평균이 1인 가우시안 분포의 절반을 따른다고 가정하고, 해당 가우시안 분포의 표준 편차(σi)를 사용하여 각 클래스별 임계값을 max(0.5, 1-3σi)로 대체하면 학습된 클래스의 데이터에 기반하여 더욱 엄격한 분류 결정 경계를 가질 수 있다. 학습한 클래스의 정보를 반영한 엄격한 분류 결정 경계는 각 클래스의 학습 데이터 분포로부터 가까운 데이터에 대해서만 해당 클래스로 분류할 수 있게 된다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      
        4.1 데이터 소개
        본 연구에서 사용한 데이터는 2020년 4월 1일부터 2020년 5월 31일까지 자동차 제조 업체 A사의 엔진 공장 헤드 가공공정 총 12개의 설비에서 수집된 42채널의 알람 데이터이다. 알람 데이터에는 발생한 알람 클래스의 정보와 수집 시점이 기록되어 있는데 이를 토대로 수집 시점 3일 전까지의 기간을 해당 알람 구간으로 정의했다. 정상 구간은 최대한 알람의 전조 증상을 배제하기 위해 알람 발생 간격이 3주 이상인 구간에서 추출하였다.

        실험에서는 정상 클래스와 총 6종의 알람 클래스를 학습 클래스로 사용했다. 학습 클래스에 활용한 6종의 알람 클래스는 헤드 가공공정에서 발생할 수 있는 총 89종의 알람 클래스 중 설비 가동율을 저하시키는 중요한 알람 유형이다. 다음으로 백그라운드 데이터는 학습 클래스와 유사하지만 다른 클래스로는 구분될 수 있는 클래스의 데이터를 활용하는 것이 바람직하기 때문에(Lee et al., 2017) 본 연구에서는 헤드 가공공정의 설비와는 다른 작업을 수행하는 블락 가공공정의 설비 데이터 중 3종의 알람 클래스 데이터를 활용했다. 마지막으로 테스트 과정에서 오픈셋 분류 성능의 평가를 위해 사용될 모델이 모르는 클래스의 데이터는 헤드 가공공정에서 발생할 수 있는 3종의 중요하지 않은 알람 클래스를 활용했다.

      

      
        4.2 데이터 전처리 
        먼저 데이터 수집 간격이 고르지 못한 다채널 시계열 데이터를 1초 단위의 평균으로 요약하여 수집 간격을 통일해 주었다. 다음으로 한 관측치 단위를 60초 간격의 윈도우로 설정하여 전체 데이터가 각각 (윈도우 크기×채널 수)의 크기를 가지도록 전처리를 진행했다. 데이터는 단일 클래스 7종과 다중 클래스 2종으로 구성되어 있다. 단일 클래스에는 정상 클래스와 단독으로 발생한 6종의 알람 클래스가 포함되어 있으며 다중 클래스에는 알람 클래스 1과 알람 클래스 2가 동시에 발생한 케이스와 알람 클래스 1과 알람 클래스 5가 동시에 발생한 케이스가 포함되어 있다. 모델의 학습과 평가를 위해 전체 데이터를 학습 데이터(training data) 8,797개, 테스트 데이터(testing data) 1,830개로 분리하였고 이를 <Table 1>에 요약하였다. 제안 방법론에 사용될 백그라운드 데이터는 총 2,549개로 레이블 값을 모든 학습 클래스에 대해 0으로 입력하여 학습에 포함시켰고, 모델이 모르는 클래스의 데이터(unknown data)를 2,995개로 구성하여 오픈셋 분류 성능 평가에 사용하였다(<Table 2> 참조).

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of the Training and Testing Data
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Training
data
              	Testing
data
              	Total
            

          
          
            	Normal
            	1,804
            	395
            	2,199
          

          
            	Alarm 1
            	1,158
            	223
            	1,381
          

          
            	Alarm 2
            	443
            	78
            	521
          

          
            	Alarm 3
            	1,420
            	302
            	1,722
          

          
            	Alarm 4
            	658
            	129
            	787
          

          
            	Alarm 5
            	793
            	172
            	965
          

          
            	Alarm 6
            	267
            	55
            	322
          

          
            	Alarm 1+Alarm 2
            	1,329
            	279
            	1,608
          

          
            	Alarm 1+Alarm 5
            	925
            	197
            	1,122
          

          
            	Total(Known)
            	8,797
            	1,830
            	10,627
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Summary of the Background and Unseen Data
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Training data
              	Testing data
            

          
          
            	Background 1
            	868
            	-
          

          
            	Background 2
            	1,018
            	-
          

          
            	Background 3
            	663
            	-
          

          
            	Unknown 1
            	-
            	729
          

          
            	Unknown 2
            	-
            	824
          

          
            	Unknown 3
            	-
            	1,442
          

          
            	Total
            	2,549
            	2,995
          

        

        

      

      
        4.3 실험 설계 및 모델 학습
        먼저 제안 방법론과 오픈셋 알고리즘을 반영하지 않은 multi-label classification(MLC) 모델을 비교하여 오픈셋 알고리즘의 효과를 검증하였다. 다음으로 다중 레이블 분류에 적용할 수 있는 최신 오픈셋 분류 알고리즘을 적용한 모델과 비교하여 제안 방법론의 우수성을 살펴보았다. 비교한 오픈셋 분류 모델은 시그모이드 출력 확률값의 분포를 임계값에 반영한 deep open classification(DOC) 기반의 다중 레이블 오픈셋 분류 모델(Shu et al., 2017)과 극단치 이론(extreme value theorem; evt)에 근거하여 임계값을 설정하는 다중 레이블 오픈셋 분류 모델(Jang and Kim, 2020), 백그라운드 데이터에 대한 손실함수를 재정의하여 학습에 포함시킨 다중 레이블 분류 모델(Dhamija et al., 2018)로 구성된다.

        본 실험에서는 공정한 비교를 위해 모든 비교 방법론에서 제안 방법론과 동일한 모델 구조를 적용하였다. 실험에 사용된 CNN 특징추출기는 반복 실험 과정에서 실험 데이터에 대하여 성능이 높게 나온 3-dense block으로 이루어진 densely connected convolutional network(DenseNet)을 사용하였다. Optimizer는 Adam optimizer을 사용하였으며, 학습율은 초기값 0.01에서 10번째 epoch 이후의 학습부터 이전 epoch에서의 학습율의 90%로 점차적으로 줄어들도록 설정하였다. 학습 데이터는 훈련:검증=8:2로 분할하였고, 분할된 데이터셋의 batch size는 훈련 데이터, 검증 데이터 모두 128로 설정하였다. 모델은 훈련 데이터만을 사용하여 학습을 진행했으며 100번의 epoch 중 검증 데이터에 대한 손실함수 값이 가장 작은 epoch에서의 모델을 최적 모델로 선정하였다. 실험에 대한 최종 결과는 훈련, 검증 데이터의 분할 시드를 변경해가며 총 20회 반복실험을 통해 산출하였다.

      

      
        4.4 평가 지표
        모델의 분류 성능을 평가하기 위해 다중 레이블 분류 상황에서 널리 쓰이고 있는 Jaccard similarity score를 사용했다. 식 (4)에서와 같이 Jaccard similarity score는 예측된 레이블(Zi)과 실제 레이블(Yi)을 모두 포함하는 레이블 대비 예측된 레이블과 실제 레이블이 일치하는 레이블의 비율을 나타낸다.
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        또한 실험한 모든 모델은 각 클래스별 독립적인 이진 분류를 수행하므로 클래스별 정오행렬을 구축할 수 있다. 클래스별 정오행렬에서 참 양성, 거짓 양성, 거짓 음성, 참 음성을 산출할 수 있다. 참 양성은 해당 클래스의 데이터를 해당 클래스로 정분류한 것으로, 거짓 양성은 해당 클래스가 아닌 데이터를 해당 클래스로 오분류한 것으로 정의된다. 또한 거짓 음성은 해당 학습 클래스의 데이터를 해당 클래스가 아닌 데이터로 오분류한 것으로, 참 음성은 실제 해당 클래스가 아닌 데이터를 모델이 정분류한 것으로 정의된다. 참 양성, 거짓 양성, 거짓 음성, 참 음성으로 나타나는 전체 분류 결과 중 올바르게 분류된 참 양성, 참 음성의 비율을 계산하면 모델의 분류 성능을 평가하는 지표인 정확도(accuracy)를 계산할 수 있다. 하지만 각 클래스별 독립적인 이진 분류를 수행할 경우 정확도는 다소 과대 평가될 수 있기 때문에 본 연구에서는 정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화평균인 F1 score를 이용하여 성능평가를 수행하였다. 정밀도는 참 양성과 거짓 양성을 합한 값 중에 참 양성의 비율로 모델이 해당 클래스로 분류한 데이터 중에서 실제 해당 클래스의 데이터 비율을 나타내며, 재현율은 참 양성과 거짓 음성을 합한 값 중에 참 양성의 비율로 계산된다.

      

      
        4.5 실험 결과
        <Table 3>은 본 연구에서 제안하는 방법론과 비교 방법론의 전체 테스트 데이터에 대한 Jaccard similarity score와 F1 score를 나타낸다. 성능 평가 측도는 20번 반복 실험 결과의 평균값을 사용하였으며 평균값과 함께 표준편차를 괄호 안에 함께 표기하였다. 실험 결과 학습 클래스(known classes)의 분류 성능은 오픈셋 분류 알고리즘을 적용하지 않은 MLC 모델에서 가장 높게 나왔지만 다른 모델과 유의미한 차이는 보이지 않았다. 모델이 모르는 클래스(unknown classes)의 분류 성능은 오픈셋 분류 알고리즘을 적용하지 않은 MLC 모델에서 Jaccard similarity score 기준 0.1209로 가장 낮게 나왔으며 이는 대부분의 모르는 클래스의 데이터를 모델이 학습한 클래스 중 하나로 오분류한 것으로 볼 수 있다. 반면 제안 방법론은 Jaccard similarity score 기준 0.8397로 다른 비교 방법론에 비해 독보적으로 높은 성능으로 모델이 학습하지 않은 클래스의 데이터를 모르는 데이터로 올바르게 분류했다. 특히 DOC 모델과 제안 방법론은 동일한 모델 구조와 손실 함수를 가지지만 백그라운드 데이터의 활용 여부에 기인해 성능의 차이가 발생했다. 또한, 백그라운드 데이터에 대한 손실 함수를 재정의하여 학습한 비교 모델(background)에 비해 제안 방법론이 학습 클래스 데이터와 모르는 클래스 데이터 모두에서 우수한 성능을 보였다. 이는 본 연구에서 제안하고 있는 백그라운드 데이터 사용이 분류 성능을 높이는 데 큰 기여를 했다고 볼 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Average Classification Results for Testing Datasets over 20 Repeated Experiments. Standard Deviations are Indicated in Parentheses
          
          

        

        
          
            
              	Algorithm
              	Jaccard Similarity Score
              	F1Score
            

            
              	Known classes
              	Unknown classes
              	Overall classes
              	Known classes
              	Unknown classes
              	Overall classes
            

          
          
            	MLC(t = 0.5)
            	
              0.9813
              (0.0141)
            
            	0.1209
(0.0232)
            	0.5940
(0.0182)
            	
              0.9852
              (0.0124)
            
            	0.1157
(0.0251)
            	0.5698
(0.0207)
          

          
            	EVT-based MLC
            	0.9514
(0.0258)
            	0.4401
(0.0173)
            	0.7450
(0.0242)
            	0.9534
(0.0242)
            	0.4288
(0.0167)
            	0.7324
(0.0175)
          

          
            	DOC
            	0.9604
(0.0235)
            	0.7429
(0.0244)
            	0.8625
(0.0238)
            	0. 9632
(0.0157)
            	0.7389
(0.0146)
            	0.8597
(0.0155)
          

          
            	background
            	0.9598
(0.0152)
            	0.6691
(0.0243)
            	0.7794
(0.0211)
            	0.9601
(0.0178)
            	0.6705
(0.0155)
            	0.7803
(0.0170)
          

          
            	Proposed method
            	0.9645
(0.0114)
            	
              0.8397
              (0.0218)
            
            	
              0.8870
              (0.0187)
            
            	0.9685
(0.0151)
            	
              0.8401
              (0.0148)
            
            	
              0.8881
              (0.0149)
            
          

        

        

        <Table 4>는 각 모델별 2종의 다중 레이블 클래스에 대한 20번 반복 실험 결과의 평균 Jaccard similarity score와 표준편차를 나타낸다. 알람 클래스 1과 알람 클래스 2가 동시에 발생한 279개의 테스트 데이터에 대해서는 오픈셋 분류 알고리즘을 적용하지 않은 MLC 모델에서 Jaccard similarity score가 0.9838로 가장 높게 나타났고, 알람 클래스 1과 알람 클래스 5가 동시에 발생한 197개의 테스트 데이터에 대해서는 제안 방법론에서 0.9949로 가장 높게 나왔다. 하지만 제안 방법론과 비교 방법론들 모두 유의미한 차이 없이 높은 정확도로 다중 레이블 분류를 수행함을 확인할 수 있었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Average Classification Results for Multi-label Classes over 20 Repeated Experiments. Standard Deviations are Indicated in Parentheses
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Algorithm
            

            
              	MLC(t = 0.5)
              	EVT-based MLC
              	DOC
              	Background
              	Proposed method
            

          
          
            	Alarm 1+Alarm 2
            	0.9655
(0.0124)
            	0.9950
(0.0257)
            	0.9526
(0.0222)
            	
              0.9838
              (0.0237)
            
            	0.9785
(0.0199)
          

          
            	Alarm 1+Alarm 5
            	0.9918
(0.0155)
            	0.9575
(0.0155)
            	0.9828
(0.0099)
            	0.9690
(0.0132)
            	
              0.9949
              (0.0118)
            
          

        

        

        다음으로 백그라운드 데이터와 모르는 클래스 데이터의 유사도에 따른 성능의 변화를 확인하기 위해 모르는 클래스 데이터의 최대값과 최소값을 범위로 가지는 균등 분포로부터 임의 추출한 데이터를 입력하여 제안 방법론의 성능을 확인하였다. 균등분포로부터 임의 추출한 데이터에 대해서도 총 20번의 반복 실험을 하였고, 그 결과 Jaccard similarity score의 평균이 0.7950, 표준편차는 0.0325로 나타났다. 이는 임의로 생성된 모르는 패턴의 데이터가 입력되어도 제안 방법론은 모르는 클래스의 데이터로 잘 분류할 수 있음을 뜻한다. 즉, 백그라운드 데이터와 모르는 클래스 데이터가 유사하지 않은 경우에도 제안 방법론은 이를 학습한 클래스 중 하나로 오분류하지 않음을 알 수 있었다.

      

    

    

  
    
      5. 결	론
      설비 가동율을 저하시키는 중요 알람을 분류하여 조기에 감지하는 일은 중요하다. 하지만 실시간으로 수많은 양의 알람 데이터가 발생하는 상황에서 작업자가 이를 모두 관리하기 어렵기 때문에 이를 보완할 수 있는 인공지능 모델은 꼭 필요한 실정이다. 기존의 분류 모델은 수집된 데이터에 존재하는 클래스에 대해서만 분류할 수 있도록 학습되었다. 하지만 실제 공정에서는 각 설비별로 수십 가지의 알람 클래스가 정의되어 있고 알람 클래스마다 그 발생 시점이 특정되지 않을 뿐만 아니라 발생되지 않는 경우도 많기 때문에 발생 가능한 모든 클래스의 알람 데이터를 수집하는 것은 불가능에 가깝다. 따라서 한정적으로 확보된 데이터를 이용하여 모델을 구축해야 되는데 이는 데이터 수집 단계에 존재하지 않은 클래스의 데이터가 입력되었을 때 기존 클래스 중 하나로 강제 분류하게 되는 오류를 발생시킨다. 본 연구에서는 백그라운드 데이터를 접목한 다중 레이블 오픈셋 분류 방법론을 제안하여 기존 오픈셋 분류 방법론에 비해 우수한 분류 성능을 보임을 입증하였고, 알람이 동시에 발생하는 실제 공정 데이터를 통한 실험으로 높은 현실 적용 가능성을 입증하였다. 제안 방법론을 활용하면 실제 공정에서 동시다발적으로 발생하는 알람을 다중 레이블을 통해 예측할 수 있으며, 현재까지 수집된 데이터만으로 분류 모델을 학습하여도 데이터 수집 단계에 존재하지 않았던 다른 클래스의 데이터를 학습한 클래스 중 하나로 오분류하지 않을 수 있기 때문에 다양한 알람 유형이 존재하는 실제 공정 상황에서 유연하게 대처할 수 있을 것으로 기대한다.
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