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            초록
          
        

        
          Although diagnosing anomalies in construction equipment is essential to ensure operational safety, real working environments impose significant constraints in terms of inspection times, accessibility, and data acquisition. Thus, supervised learning-based diagnostic methods are impractical because collecting sufficient data is difficult owing to operational limitations. To overcome these challenges, we propose a noncontact unsupervised anomaly detection approach that learns the normal operating boundary using only normal data. Thermal data are employed to extract statistical features from automatically defined regions of interest, and a One-Class Support Vector Machine is used to learn the boundary of the normal condition. To evaluate the proposed framework under limited anomaly data conditions, synthetic anomalies are generated and incorporated into the evaluation process. The results demonstrate the feasibility of the proposed approach. Thus, our findings show that thermal statistical features combined with normal boundary learning can be utilized to detect abnormal conditions.

        

      

      
        Keywords: 
Construction equipment, Thermal feature, Anomaly diagnosis, Unsupervised learning, Hydraulic system

      

    

    

  
    
      1. 서 론
      건설장비의 결함 감지는 현장 작업자의 안전 확보와 장비 운용 신뢰성 유지를 위해 필수적이다. 그러나 건설 현장은 장비가 작업 공정에 직접 투입되는 환경으로, 점검 시간이 증가할수록 작업 지연과 인력･장비의 비가동 시간이 함께 증가한다. 또한 장비의 대형화, 협소한 작업 공간, 가변적인 현장 환경으로 인해 점검 대상 부위에 대한 접근성이 제한되는 경우가 많다. 이러한 조건에서 기존의 진동 및 음향 기반 진단 방식은 각각 센서 부착이 요구되거나 주변 소음 및 작업 환경 변화에 민감하여, 신속하고 안정적인 현장 적용에 제약이 따른다. 이에 따라 현장 접근성이 우수하고 신속한 점검이 가능한 비접촉 기반 결함 진단 방식이 요구되고 있다[1-4].

      이러한 현장 점검의 제약으로 인해 건설장비의 결함 진단은 여전히 숙련 작업자의 외관 점검이나 기능 시험에 의존해 수행되는 경우가 많다. 이 과정에서 결함 판단 기준은 정량적으로 명확히 정의되지 않거나 주관적 경험에 기반하게 되며, 이상 징후가 관찰되더라도 장비가 즉각적으로 작동 불능 상태에 이르지 않으면 정상으로 간주되는 문제가 발생할 수 있다. 이는 잠재적인 결함을 조기에 인지하지 못하게 하여 안전 위험으로 이어질 가능성을 내포한다. 따라서 현장 적용이 가능하면서도 결함 여부를 정량적으로 판단할 수 있는 데이터 기반 진단 체계가 필요하다[5, 6].

      데이터 기반 결함 진단에서는 지도학습 기반 분류 기법이 널리 활용되어 왔다. 이러한 방법은 정상 및 이상 상태에 대한 충분한 데이터 확보와 명확한 라벨링을 전제로 한다. 그러나 건설장비의 경우 안전 및 운영상의 제약으로 인해 의도적인 고장 재현이 어렵고, 결함 유형과 진행 단계가 다양하여 이상 데이터를 체계적으로 수집･정의하는 데 한계가 있다. 이로 인해 학습에 필요한 이상 데이터는 충분히 확보되기 어렵고, 이는 지도학습 기반 진단 기법의 적용을 제한하는 주요 요인으로 작용한다[7, 8].

      이에 본 연구에서는 접근성 및 이상 데이터 확보가 제한적인 건설장비 현장 환경을 고려하여, 정상 상태 데이터만을 이용한 비접촉식 결함 진단 방법을 제안한다. 이를 위해 비접촉 방식으로 설비 표면의 상태를 계측할 수 있는 열화상 정보를 활용하며, 정상 상태의 특성을 학습하는 데이터 기반 진단 프레임워크를 구성한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다.

      본 논문의 2절에서는 One-class support vector machine(OC-SVM) 기반 이상탐지의 이론적 배경을 설명한다. 3절에서는 데이터 수집 및 전처리, ROI 기반 특징 추출, 합성 이상 데이터 구성, 정상 경계 학습 절차를 기술한다. 4절에서는 합성 이상 데이터 생성 방법, 5절에서는 실험 설정과 파라미터 구성을 제시하고, 성능 평가 결과를 보고한다. 마지막으로 6절에서는 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. OC-SVM 기반 이상 탐지 기법
      건설장비 현장과 같이 이상 데이터 확보가 제한적인 환경에서는 정상 상태 데이터만을 이용하여 정상 영역을 정의하고, 해당 영역에서 이탈한 관측을 이상으로 판정하는 접근이 요구된다. OC-SVM은 이러한 조건을 고려한 대표적인 정상 데이터 기반 이상 탐지 기법으로, 정상 데이터가 형성하는 분포를 특징공간에서 하나의 정상 영역으로 근사한다.

      OC-SVM은 학습 과정에서 정상 데이터가 정상 경계 내부에 포함되도록 경계를 추정하며, 일부 데이터의 경계 이탈을 허용함으로써 정상 상태 내부의 변동성과 측정 잡음을 함께 고려한다. 이를 통해 정상 상태의 통계적 변동 범위를 포함하는 정상 경계를 형성하고, 해당 경계를 벗어나는 관측을 이상으로 판정한다. 입력 특징이 선형적으로 분리되지 않는 경우에는 커널 함수를 적용하여 고차원 특징공간에서 비선형 정상 경계를 학습할 수 있다. 학습은 정상 상태에서 추출된 특징만을 이용하여 수행되며, 이후 관측치가 학습된 정상 경계 내부에 위치하는지 여부에 따라 정상과 이상을 판정한다.

    

    

  
    
      3. 열화상 기반 이상 상태 감지 방법
      Fig. 1은 본 연구에서 제안하는 열화상 기반 이상 상태 감지 모델의 전체 학습 파이프라인을 나타낸다. 본 연구에서는 건설장비 중 현장 운용 빈도가 높은 굴착기 및 기중기를 상태 진단의 대상으로 선정하였다. 이들 장비의 유압 계통에서 에너지 전달과 제어에 핵심적인 역할을 수행하는 원동기, 유압펌프, 유압밸브, 컨트롤밸브를 주요 분석 대상으로 선정하였다. 해당 구성품은 이상 발생 시 내부 손실 증가, 유량 및 압력 변화 등에 의해 열적 변화가 상대적으로 뚜렷하게 나타나기 때문에, 열화상 기반 상태 진단에 적합한 대상이다[9-11].

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Overall system architecture of thermal data-based anomaly decision
        
        

        

      

      선정된 구성품을 대상으로 정상 운전 조건에서 열화상 데이터를 현장에서 수집하였다. 본 연구에서는 시각적 색상 정보가 아닌, 각 픽셀에 대응하는 온도 값으로 구성된 열화상 온도 맵을 분석 대상으로 사용하였다. 시간적으로 연속된 열화상 온도 맵은 프레임 간 상대적 카메라 이동으로 인해 공간적 불일치를 포함할 수 있으므로, 전처리 과정을 통해 동일 좌표계로 정렬하였다.

      정렬된 열화상 온도 맵에서 세 개의 ROI를 선정하였다. 각 ROI의 온도 분포를 통계적으로 요약한 특징을 산출하여 학습 입력 벡터를 구성하며, 정상 상태에서 추출된 특징만을 이용하여 OC-SVM을 통해 정상 경계를 학습한다. 학습된 모델은 입력 특징이 정상 경계 내부에 위치하는지 여부를 기준으로 정상과 이상을 판정한다.

      
        3.1 열화상 데이터 수집 및 전처리
        열화상 온도 맵은 굴착기 및 기중기의 주요 유압 구성품을 대상으로 정상 운전 조건에서 현장에서 수집하였다. 촬영 대상이 구조물 내부에 위치하거나 접근 공간이 협소한 경우에는 카메라를 손으로 들고 촬영하였으며, 삼각대 설치가 가능한 환경에서는 카메라를 고정하여 프레임 간 영상 일관성을 확보하였다. 카메라를 손으로 들고 촬영한 데이터에는 프레임 간 미세한 병진 이동 및 회전이 발생할 수 있어 동일 위치의 온도 분포 특성을 시간적으로 비교하기 어려운 문제가 존재한다. 이를 완화하기 위해 기준 프레임을 설정하고, 후속 프레임을 기준 프레임에 정렬함으로써 일관된 좌표계에서 유지되도록 전처리를 수행하였다.

        프레임 정렬 과정에서는 영상 외곽에 패딩 영역이 생성될 수 있으며, 해당 영역은 실제 관측값이 아닌 보간 값으로 구성된다. 이러한 영역은 온도 분포 왜곡을 유발할 가능성이 있으므로 유효 영역에서 제외하였으며, 이후 ROI 탐색 및 특징 추출 단계에서도 분석 대상에서 배제하였다.

      

      
        3.2 열적 특성 기반 ROI 자동 선정 방법
        유압 계통에서 이상이 발생할 경우 내부 누설, 마찰 증가, 캐비테이션 등의 원인으로 국소적인 발열이 발생하거나, 냉각 시스템 이상 및 효율 저하로 인해 구성품 전반의 온도가 상승하는 현상이 발생한다. 이러한 열적 이상 징후는 열화상 계측을 통해 비접촉 방식으로 관측 가능하다[12-14]. 이에 본 연구에서는 열화상 온도 맵에서 상대적으로 온도가 높은 지점을 중심으로 ROI를 선정하여, 유압 계통 이상에 따른 열적 변화를 효과적으로 포착하고자 하였다.

        열화상 온도 맵에서 가장 높은 온도 값을 갖는 픽셀을 첫 번째 ROI 중심으로 선택하였다. 이후 선택된 ROI 중심을 기준으로 설정된 최소 거리 반경 내의 픽셀들을 탐색 후보에서 제외하였다. 제외 영역을 제거한 나머지 영역 중에서 가장 높은 온도 값을 갖는 픽셀을 두 번째 ROI 중심으로 선택하였으며, 동일한 절차를 반복하여 세 번째 ROI 중심을 선정하였다. 이와 같은 순차적 선택과 최소 거리 억제 과정을 통해, 동일 발열원 주변의 중복 선택을 방지하면서 서로 공간적으로 분리된 위치를 대표하는 ROI 중심 세 곳을 확보하였다. 이때, ROI 세 곳을 안정적으로 확보하기 위해 최소 거리 조건을 단계적으로 완화하는 재탐색 절차를 적용하였다. Fig. 2는 ROI 선정 결과의 예시를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            ROI selection from thermal data using local maximum temperature
          
          

          

        

      

      
        3.3 ROI 통계 특징 추출 및 OC-SVM 정상 경계 학습
        각 ROI에서 온도 분포를 통계적으로 요약한 특징을 추출하여 학습 입력 벡터를 구성하였다. 사용된 특징은 평균, 최댓값, 최솟값, 왜도, 첨도이다. 평균은 ROI의 전반적인 열 수준을 나타내며, 최댓값은 국소 발열과 같은 극값 변화를 반영한다. 최솟값은 고온 중심 ROI 내부에서의 배경 온도 수준을 나타내어, 국소 발열 대비를 보조적으로 설명한다. 왜도와 첨도는 일부 픽셀의 고온 돌출이나 극단값 빈도 증가에 따른 분포 형태 변화를 반영한다.

        입력 특징들은 값의 범위와 분산 특성이 상이하므로, 거리 기반 학습에서 특정 특징의 영향이 과도하게 커질 수 있다. 이에 각 특징에 대해 평균 제거 및 표준편차 정규화를 적용하여 학습 입력을 구성하였다.

        정규화된 특징을 입력으로 하여 OC-SVM을 적용해 정상 경계를 학습하였다. 학습은 정상 상태에서 수집된 데이터로부터 추출한 특징만을 이용하며, 학습된 모델은 각 관측치가 정상 경계 내부에 포함되는지 여부에 따라 정상과 이상을 판정한다.

        본 연구에서는 정상 데이터 분포의 비선형성을 고려하여 OC-SVM의 커널로 radial basis function(RBF)을 사용하였다. RBF 커널은 입력 특징 간의 비선형 관계를 반영할 수 있어, 정상 상태에서도 변동성이 존재하는 열화상 통계 특징의 분포를 효과적으로 모델링할 수 있다. RBF 기반 OC-SVM 학습에서는 정상 경계 밖으로 허용되는 샘플 비율을 제어하는 ν파라미터와, RBF 커널의 영향 범위를 결정하는 γ파라미터를 설정해야 한다. ν값은 정상 상태 내부 변동성과 이상 판정 민감도 간의 균형을 고려하여 설정하였으며, γ값은 정상 데이터 분포의 과도한 분할을 방지하면서도 국소적인 분포 특성을 반영할 수 있도록 조정하였다.

      

    

    

  
    
      4. 열적 이상 패턴 기반 합성 이상 데이터 생성
      현장 환경에서는 실제 유압 계통 이상 데이터의 확보가 제한적이므로, 정상 데이터만으로 학습된 이상 탐지 모델의 판정 특성을 정량적으로 평가하기 위해 정상 평가 데이터에 열적 이상 패턴을 주입한 합성 이상 데이터를 구성하였다. 합성 이상 데이터는 유압 계통 이상이 국소적인 발열 또는 전반적인 온도 상승의 형태로 나타날 수 있다는 열적 특성을 반영하여 설계하였다.

      국소 발열 패턴은 ROI 내부의 임의 위치에서 국소적인 온도 증가가 발생하는 상황을 모사하기 위해 구성하였다. 이를 위해 ROI 중심을 기준으로 가로･세로 101픽셀 크기의 정사각형 영역을 정의하고, 해당 영역 내부에서 임의의 픽셀 P1을 발열 중심으로 선택하였다.

      선정된 P1 픽셀의 원래 온도를 기준으로, 그 값의 30-60%에 해당하는 온도 증가량을 발열 강도로 설정하였다. 이후 P1 을 중심으로 하는 2차원 가우시안 분포를 생성하고, 가우시안 분포의 중심값이 설정된 발열 강도와 일치하도록 정규화하였다. 생성된 가우시안 분포를 P1 주변 픽셀에 더함으로써, 중심에서 최대 온도 증가가 발생하고 거리 증가에 따라 점진적으로 감소하는 국소 발열 영역을 형성하였다.

      전체 발열 패턴은 냉각 시스템 이상이나 효율 저하로 인해 구성품 전반의 온도 수준이 상승하는 상황을 모사하기 위해 구성하였다. 이를 위해 열화상 온도 맵 전체 영역에 대해 원본 온도 값 대비 10-30% 범위에서 무작위로 선택된 증가율을 일괄 적용하여, 히트맵 전반의 온도 수준이 균일하게 상승하도록 하였다. Fig. 3는 정상 데이터와 합성 이상 데이터의 열화상 이미지 예시를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Synthetic anomaly examples for two components
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 실험 구성 및 성능 평가 결과
      
        5.1 실험 설정 및 평가 기준
        본 절에서는 정상 데이터만으로 학습된 OC-SVM 기반 정상 경계가 정상 상태의 변동성을 충분히 포괄하는지, 그리고 열적 이상 패턴에 대해 정상 경계로부터의 이탈이 유도되는지 정량적으로 평가한다. 이를 위해 정상 데이터는 학습 데이터와 평가 데이터로 9:1 비율로 분할하였으며, 학습과 평가는 3절에서 기술한 전처리, ROI 선정, 특징 추출 및 정규화 절차를 적용하였다.

        본 연구에서는 굴착기와 기중기를 대상으로 실험을 수행하였으며, 각 장비를 구성하는 주요 유압 구성품을 개별 분석 단위로 설정하였다. 굴착기(Volo EW145B 모델)의 경우 원동기, 유압펌프, 컨트롤밸브를 분석 대상으로 선정하였고, 기중기(LT 300-1 모델)의 경우 원동기, 유압펌프, 유압밸브를 분석 대상으로 선정하였다. 각 구성품에 대해 정상 상태에서 수집된 열화상 데이터를 이용하여 OC-SVM 모델을 개별적으로 학습하였으며, 이후 구성품 단위 이상 판정 결과를 산출하였다. Fig. 4는 실험에 사용된 건설장비와 유압 구성품의 열화상 이미지를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Example thermal images of the target components from the excavator and crane
          
          

          

        

        열화상 데이터는 FLIR E96 카메라를 사용하여 현장에서 취득하였다. 열화상 온도 맵의 해상도는 640×480이며, 영상 획득은 최대 30 Hz 범위에서 수행하였다. 현장 조건에 따라 카메라를 손으로 들고 촬영하는 방식과 삼각대를 이용한 고정 촬영을 병행하였다.

        각 ROI는 중심점을 기준으로 가로･세로 65 픽셀 크기의 정사각형 영역으로 정의하였다. 모델 학습 입력은 프레임마다 자동 선정된 세 개의 ROI에서 산출한 통계 특징으로 구성하였다. 각 ROI 영역에서 평균, 최댓값, 최솟값, 왜도, 첨도의 다섯 가지 특징을 계산하였으며, ROI별 특징 벡터를 개별 학습 샘플로 사용하여 OC-SVM 정상 경계를 학습하였다. Fig. 5는 OC-SVM이 학습한 정상 경계와 정상 데이터 분포의 관계를 나타내며, 정상 데이터는 정상 경계 내부에 주로 분포하는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            OC-SVM normal boundary and normal samples in the Min–Kurtosis feature space for each component
          
          

          

        

        평가는 프레임 단위로 수행하였다. 각 프레임에서 세 개의 ROI 중 하나라도 이상으로 판정될 경우 해당 프레임을 이상 상태로 판정하였다. 이후 구성품 단위로 도출된 프레임 판정 결과를 집계하고, 이를 micro average 방식으로 통합하여 장비 단위 성능 지표와 혼동행렬을 산출하였다.

      

      
        5.2 성능 평가 결과
        성능 평가는 정상 평가 데이터와 합성 이상 데이터를 대상으로 수행하였으며, 판정 결과를 바탕으로 accuracy, precision, recall, F1 score 및 AUROC를 산출하였다. 구성품 단위로 도출된 판정 결과는 micro average 방식으로 통합하여 장비 단위 성능을 평가하였다. 굴착기 모델의 경우, 정상 상태에서 수집된 1567프레임을 기반으로 구성품별 OC-SVM 모델을 학습하였으며, 정상 176프레임과 이상 352프레임을 대상으로 평가한 결과 정확도 0.79를 보였다. 기중기 모델은 정상 상태에서 수집된 1807프레임을 기반으로 구성품별 학습을 수행하였고, 정상 203프레임과 이상 406프레임을 대상으로 평가한 결과 정확도 0.83을 나타냈다. Table 1은 구성품 단위 성능 지표와 이를 micro average 방식으로 통합한 장비 단위 성능 평가 결과를 보여준다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Micro average performance by equipment
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Excavator
              	crane
            

          
          
            	Accuracy
            	0.7992
            	0.8374
          

          
            	Precision
            	0.7746
            	0.8301
          

          
            	Recall
            	0.9858
            	0.9507
          

          
            	F1_score
            	0.8675
            	0.8863
          

          
            	AUROC
            	0.7060
            	0.7808
          

        

        

        Fig. 6은 판정 결과를 혼동행렬(confusion matrix) 형태로 나타낸 것이다. 굴착기의 경우 정상 상태를 정상으로 판정한 프레임은 75개, 정상 상태를 이상으로 판정한 프레임은 101개로 나타났다. 또한 이상 상태를 정상으로 판정한 프레임은 5개, 이상 상태를 이상으로 판정한 프레임은 347개로 확인되었다. 기중기의 경우 정상 상태를 정상으로 판정한 프레임은 124개, 정상 상태를 이상으로 판정한 프레임은 79개였으며, 이상 상태를 정상으로 판정한 프레임은 20개, 이상 상태를 이상으로 판정한 프레임은 386개로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Confusion matrices of frame-level anomaly detection results for the excavator and crane
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      6. 결론 및 향후 연구 방향
      본 연구에서는 건설장비 유압 구성품을 대상으로 비접촉 열화상 온도 맵을 이용하여, 정상 데이터만으로 정상 경계를 학습하는 OC-SVM 기반 이상탐지 파이프라인을 제안하였다. 제안한 방법은 프레임 정렬을 통한 전처리, 고온 지점 기반 ROI 자동 선정, ROI 통계 특징 추출, 그리고 정상 경계 학습으로 구성되며, 이상 데이터 확보가 제한적인 현장 환경을 고려한 비지도 학습 기반 이상탐지 접근법을 제시한다는 점에서 의의를 갖는다.

      성능 평가결과, 합성 이상 데이터를 포함한 실험을 통해 정상 데이터 기반 이상탐지 접근법의 적용 가능성을 탐색적으로 확인할 수 있었으며, 혼동행렬 및 정량적 성능 지표 분석을 통해 정상 상태와 이상 상태가 일정 수준으로 구분되는 경향을 보였다. 이는 열화상 기반 통계 특징과 정상 경계 학습이 이상 상태 감지에 활용될 수 있음을 시사한다.

      다만, 본 연구의 성능 평가는 합성 이상 데이터에 기반하고 있어, 실제 현장 환경에서 발생할 수 있는 다양한 이상 패턴에 대한 일반화 가능성에는 한계가 존재한다.

      또한 현재 적용한 고온 지점 기반 ROI 선정 방식과 단순 통계 특징은 계산 효율성과 구현의 용이성 측면에서 장점을 가지나, ROI 위치의 안정성이나 ROI 내부의 공간적 열 분포 특성을 충분히 반영하지 못하는 한계를 갖는다. 이러한 점은 이상 상태 판별 성능을 제약하는 요인으로 작용할 수 있다.

      향후 연구에서는 ROI 선정 과정의 안정성을 높이기 위해, 단일 프레임의 고온 지점에 의존하는 방식에서 벗어나 시간 축 정보를 활용한 ROI 추적 기법이나 다중 후보 ROI 기반 선택 전략을 도입할 예정이다. 이를 통해 운전 조건 변화나 순간적인 잡음에 따른 ROI 위치 변동을 완화하고, 동일 구성품에 대한 일관된 관측이 가능하도록 개선하고자 한다. 더 나아가 ROI 생성 과정에 딥러닝 기반 방법을 부분적으로 도입하여, 열화상 패턴의 공간적 특성을 보다 안정적으로 반영할 수 있는 ROI 구성 가능성도 검토할 예정이다.

      아울러 실제 장비 운용 과정에서 수집된 이상 사례와 다양한 운전 조건을 포함한 데이터 검증을 통해, 제안 기법의 현장 적용 가능성과 일반화 성능을 단계적으로 평가할 계획이다. 또한 ROI 내부의 공간적･분포적 특성을 보다 효과적으로 반영할 수 있는 특징 설계 전략을 도입함으로써 판별 성능을 개선하고, OC-SVM 학습 과정에서 하이퍼 파라미터 설정에 따른 성능 변동을 완화할 수 있는 학습 전략을 함께 검토하여 모델의 재현성과 신뢰성을 높이고자 한다. 이를 통해 정상 데이터 기반 열화상 이상탐지 프레임워크의 실질적인 현장 적용 가능성을 단계적으로 확장해 나갈 예정이다.
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