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양식장 펌프 모터 전류 데이터를 이용한 머신러닝 기반        
이상 감지 알고리즘에 관한 연구

☆

A study on machine learning-based anomaly detection algorithm using 
current data of fish-farm pump motor
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요    약

4차 산업혁명에 맞춰 스마트팩토리 구축을 위한 설비보전 기술들이 관심을 받으며 고도화되고 있다. 또한 스마트팩토리에 이어 

스마트팜, 스마트 양식장에도 기술이 접목되고 있다. 그중에서도 순환여과식 양식장의 경우는 수조의 안정적인 수질 환경을 위해 물

을 순환하는 펌프 모터가 존재한다. 순환여과식 양식장 펌프 모터 보전 활동은 예방 정비와 진동센서에서 취득된 데이터를 기반으로 
수행한다. 예방정비는 사전계획 이전에 일어나는 이상에 대해서는 대처할 수 없으며 진동센서는 외부 환경에 영향을 받는다. 본 논문

에서는 소음, 온도, 진동센서에 비해 외부 환경의 영향을 적게 받는 전류 센서를 통해 수집된 데이터를 기반으로 펌프 모터 이상 감

지에 있어 Python 오픈소스인 ADTK를 활용하는 이상 감지 알고리즘을 제안한다.

☞ 주제어 : 순환여과식 양식장, 펌프 모터, 전류, 이상 감지, ADTK

ABSTRACT

In line with the 4th Industrial Revolution, facility maintenance technologies for building smart factories are receiving attention and 

are being advanced. In addition, technology is being applied to smart farms and smart fisheries following smart factories. Among them, 

in the case of a recirculating aquaculture system, there is a motor pump that circulates water for a stable quality environment in the 

tank. Motor pump maintenance activities for recirculating aquaculture system are carried out based on preventive maintenance and 

data obtained from vibration sensor. Preventive maintenance cannot cope with abnormalities that occur before prior planning, and 

vibration sensors are affected by the external environment. This paper proposes an anomaly detection algorithm that utilizes ADTK, a 

Python open source, for motor pump anomaly detection based on data collected through current sensors that are less affected by 

the external environment than noise, temperature and vibration sensors.

☞ keyword : Recirculating aquaculture system, electric pump, current, Anomaly detection, ADTK
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1. 서   론

4차 산업혁명과 발맞춰 스마트팩토리에 대한 연구가 

활발해짐에 따라 기술이 고도화되고 있다. 이러한 변화 

속에서 스마트팩토리에 이어 스마트팜, 스마트양식장과 

같이 제조업에서 농업, 어업으로 영역을 넓혀가고 있다. 

특히 어업에서는 순환여과식 양식장을 예로 들 수 있다. 

그림 1과 같은 순환여과식 양식장의 경우는 물을 외부에 

버리지 않고 일정한 정수 과정을 거쳐서 어류에게 적합

한 환경을 재조성하여 다시 이용하는 양식 방식이다. 순

환여과식 양식을 함으로써 지속적인 필터링을 통해 오염

원을 제거하고 안전하고 깨끗한 수질을 유지함으로써 양

식 어류에 건강한 환경을 제공한다. 현재 순환여과식 양

식장에서는 물 순환 역할을 하는 펌프 모터의 고장을 주
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로 예측하기보다는 사전계획에 맞춰 정비를 진행하는 예

방정비 절차를 수행하고 있다. 하지만 위와 같은 방법은 

펌프 모터의 실제 수명보다 이전에 부품을 교체함으로써 

고가의 펌프 모터를 낭비하게 되는 문제점을 가진다. 또

한 예방정비 기간 이전에 발생하는 고장에 대해서는 대

응할 수 없는 한계점을 갖게 된다. 이러한 점은 현장의 다

운타임(Down Time)을 발생시켜 어류의 집단 폐사를 초래

할 수 있어 장비의 다운타임을 방지할 수 있는 예지보전

(Predictive Maintenance) [1] 필수적이다. [2] 일부 대기업

에서는 전통적인 진단 방식인 진동센서를 이용한 이상 

감지를 수행한다. 하지만 진동센서는 외부환경에 영향을 

받기 때문에 시스템에 능숙하지 않은 작업자는 정확한 

이상 감지에 어려움이 존재한다. 따라서 외부환경의 영향

을 덜 받는 전류 데이터를 통해 예지보전의 필수요소인 

이상 감지를 수행하려 한다. 본 논문에서는 이상 감지를 

수행하기 위해 순환여과식 양식장에 설치된 열교환 펌프 

모터 (Heatexchanger_pump), 스키머 펌프 모터 (Skimmer_p

ump), 시스템 펌프 모터1 (System_pump1), 시스템 펌프 

모터2 (System_pump2) 에서 전류 데이터를 취득하여 Pyth

on 오픈소스인 Anomaly Detection ToolKit(ADTK) 을 적용

하여 성능을 살펴보고자 한다.

(그림 1) 순환여과식 양식장 시스템

(Figure 1) Recirculating aquaculture system

2. 관련 연구

이번 장에서는 본 논문에서 이상 감지를 위해 사용된 

ADTK의 InterQuartileRangeAD의 원리가 되는 Tukey 

Fence와 펌프 모터의 이상 감지를 수행하기 위해 사용되

는 데이터의 종류 및 이상 감지 방법론에 대한 선행연구

에 대해 다루어 본다. 

2.1 Tukey Fence

4차 산업혁명의 핵심 과제인 스마트팩토리가 관심을 

받기 전부터 이상 감지 연구는 활발히 이루어졌다. [3] Jo

hn Tukey는 이상 감지를 위해 데이터 분포의 하한 사분위

수(Q1)과 상한 사분위수(Q3)를 이용하여 식 1을 제안했다.

           

식 1에서 Normal Ranges는 데이터의 분포에서 이상이 

아닌 부분을 말한다. 즉 Normal Range를 벗어나는 값은 

이상으로 판단하는 것이다. 여기서 Q3 – Q1은 InterQuarti

leRange 이다. Tukey fence에서 k=1.5를 제안하였다.  이 

방법은 간단하면서도 데이터의 분포를 통해 이상 감지를 

할 수 있는 통계적 방법이다. ADTK에서는 InterQuartileRa

nge와 DoubleRolloingAggregate and IQR에서 사용된다.

2.2 펌프 모터 이상 감지 방법론

펌프 모터의 이상 감지는 여러 종류의 데이터를 통해 

연구되고 있다. [4] 모터 베어링의 이상을 감지하기 위하

여 베어링 그리스(grease)의 수명에 영향을 미치는 온도를 

이용하는 방법과 [5] 모터의 진동을 주파수 분석을 통해 이

상을 감지할 수 있는 방법과 모터의 이상은 부하의 변화를 

만들어내고 이는 전류값에 영향을 미치는 점을 이용해 [6] 

과 같이 전류를 통해 이상감지를 수행한다. 위의 데이터를 

이용한 이상 감지 방법은 Tukey Fence를 제외하고도 이상 

감지를 위한 알고리즘은 다양하게 연구되었다. 이상 감지

를 위한 방법에는 통계, 머신러닝과 딥러닝이 있다. [7] 위 

3가지 방법 중 통계기법이 가장 좋은 성능을 보였다.

3. ADTK를 이용한 이상 감지 알고리즘

3.1 전류 데이터 신호 전처리 알고리즘

순환여과식 양식장 펌프 모터로부터 취득한 데이터는 

2가지 문제점을 가지고 있다. 첫째, 데이터 주기에 맞게 

수집되지 못해 결측 데이터가 존재한다. 둘째, 시계열 데

이터의 특성상 잡음이 발생하여 이상 감지에 혼동을 주

는 점이다. 먼저 결측 데이터를 처리하기 위하여 Python

의 interpolate 함수를 이용하여 선형보간을 수행하였다. 

선형보간법(linear interpolation)은 아래 식 2와 같은 방법

으로 수행되었다. 

선형보간법을 거친 데이터는 그림 2와 같이 시계열 데

이터가 가지고 있는 잡음을 갖는다. 따라서 본 논문에서

는 선형보간법이 적용된 데이터에 평균값을 산출하여 데



ADTK를 활용한 순환여과식 양식장 펌프 모터 전류 데이터 기반 이상 감지에 관한 연구

한국 인터넷 정보학회 (24권2호) 39

이터의 잡음을 제거하였다. 본 논문에서는 평균값 산출 

주기를 ‘60S’로 설정하였다. 따라서 그림 2의 오른쪽 그림

과 같이 잡음이 제거된 그래프를 얻을 수 있다.

(그림 2) 평균값 산출을 통한 잡음 제거

(Figure 2) Noise elimination through average calculation

3.2 전류 데이터 이상 감지 알고리즘

선형보간법 적용 및 평균값 산출을 통해 결측치와 잡

음이 제거된 데이터를 ADTK의 4가지 단변량(Univariate) 

알고리즘을 적용한다. 이상 감지에 적용한 ADTK의 감지

기는 표 1과 같다.

(표 1) ADTK 감지기

(Table 1) ADTK detector

ADTK

감지기

ThresholdAD

QuantileAD

InterQuartileRangeAD(IQR)

DoubleRollingAggregate+IQR

3.2.1 ThresholdAD

ThresholdAD는 과거에도 많이 사용되던 방법으로 최

고 문턱값(high)와 최저 문턱값(low)를 매개변수로 설정하

며 high와 low를 넘어서면 이상으로 감지하는 방식이다.

3.2.2 QuantileAD

QuantileAD는 데이터를 크기별로 정렬한 후에 매개변

수로 설정하는 상위값(high)와 하위값(low)값을 받아 high

와 low에 해당하는 값을 이상으로 감지한다.

3.2.3 InterQuartileRangeAD(IQR)

InterQuartileRangeAD 또한 데이터의 분포를 이용하지

만 그림 3과 같이 Q1 (제 1사분위)와 Q3(제 3사분위)의 차

를 IQR(Q3–Q1)로 정의하며 IQR의 매개변수인 C값을 곱

해 Q1과 Q3에 빼고 더한 범위를 정상범위로 판단하는 방

식이다. 

(그림 3) InterQuartileRangeAD 원리

(Figure 3) InterQuartileRangeAD Principal

3.2.4 DoubleRollingAggregate and IQR

DoubleRollingAggregate and IQR은 ADTK 감지기 함수

인 PersistAD, LevelShiftAD, VolatilityShiftAD를 구성하는 

구조이다. DoubleRollingAggregate는 ADTK의 transformer 

모듈로 기존의 데이터를 변형하는 역할을 하며 double sli

ding window를 이용하여 표 2와 같은 매개변수 agg에 따

른 차이를 구하여 값으로 취하는 방식이다.

(표 2) DoubleRollingAggregate agg 계산 방식

(Table 2) DoubleRollingAggregate agg calculation 

method

agg

nunique hist sum min idr

median var skew kurt max

quantile iqr sidr std nnz

(total : 17) count mean

다음과 같은 방식을 취하면 그림 4와 같이 이상이 발

생하는 부분에서 변형된 그래프가 그려지는데 변화량이 

적은 부분은 완만한 그래프를 보이고 변화량이 큰 부분

에서는 가파른 그래프를 그리는 것을 발견할 수 있다. A

DTK의 DoubleRollingAggregate는 double sliding window를 

사용하여 기존의 데이터를 변형시켜 이상 감지를 수행한

다는 점에서 ThresholdAD와 같은 위의 감지기와 차별점

을 갖는다. DoubleRollingAggregate and IQR의 한 종류인 

PersistAD의 경우는 double sliding window의 크기를 서로 

다르게 설정하여 계산한 후에 변형된 데이터에 IQR을 적

용하는 방법이다. 구체적으로는 왼쪽 window 즉, 후행하

는 window의 크기를 매개변수인 window size 설정값에 
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(a) Increase-1 (b) Increase-2

(c) Increase-3

따라 설정하고 선행하는 window의 크기는 1로 고정하여 

과거값과 현재값의 차이를 구하는 방식이다. LevelShiftA

D와 VolatilityShiftAD는 PersistAD와 다르게 같은 크기의 

double sliding window를 설정한다. LevelShiftAD와 Volatili

tyShiftAD의 차이는 매개변수 agg를 다르게 설정한다는 

점이다. LevelShift의 경우는 중앙값(median)을 double win

dow의 차이를 구하는 피연산자로 사용하고 VolatilityShift

AD는 표준편차(std)를 사용한다. 매개변수 agg와 double 

window size에 따른 차이는 그림 4와 같이 나타난다.

(그림 4) agg와 window에 따른 차이

(Figure 4) Differences according to agg and window

4. 실험 데이터 구성 및 실험 결과

4.1 실험 데이터 구성 및 평가 방법

실험을 진행하기 위하여 실제 순환여과식 양식장 펌프 

모터에서 취득한 전류 데이터를 사용하였다. 전류 데이터

는 2019년 03월 29일부터 2020년 10월 04일까지의 Heatex

changerpump, Skimmerpump, Systempump1, Systempump2

로 구성되어 있다. ADTK Detector를 이용한 이상 감지를 

수행하기 위하여 그림 5와 같이 사람의 눈으로 보아도 기

존의 펌프 모터 정격 출력을 벗어나는 부분을 이상 부분

을 이상 발생일 자정부터 이상 발생 종료 시점까지 추출

하여 실험 데이터를 구성하였다. 추출한 데이터는 4가지 

패턴으로 분류할 수 있었는데 그림 5, 6, 7, 8 순서대로 In

crease, Decrease, Noise, Pulse로 명명하였다. 패턴별로 분

류한 데이터를 ADTK Detector인 ThresholdAD, QuantileA

D, InterQuartileRangeAD, DoubleRollingAggregate and IQR

에 적용하였다. ThresholdAD는 정격 출력에서 ±0.2인 값

을 high와 low로 설정하였다. QuantileAD는 high와 low를 

0.9, 0.1로 설정하였다. InterQuartileRangeAD는 C값을 1~6

까지 1씩 증가시켰다. DoubleRollingAggregate and  IQR은 

양쪽 window size가 상이한 PersistAD의 경우는 C값을 1~

7까 1씩 증가시켰고 window 값은 1~9까지 1씩 증가시켰

다. 양쪽 window size가 서로 같은 경우는  DoubleRolling

Aggregate의 매개변수 agg를 mean, median, sum, min, max, 

std, var으로 사용하였으며 매개변수 window는 2~9까지 1

씩 증가시켰다. 데이터 변형 이후에 사용되는 IQR에 대

해서는 매개변수 C를 1~9까지 1씩 증가시켰다. 위와 같이 

매개변수를 다양화하여 특정 이상 패턴 혹은 이상 유지 

시간에 따른 적절한 ADTK Detector의 매개변수 값을 찾

기 위함이다. 각 Detector별 성능을 평가하기 위하여 정밀

도(Precision), 재현율(recall), f1_score를 사용하였다.

(그림 5) 상승패턴 이상 데이터

(Figure 5) Increase pattern Anomaly data
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(a) Decrease-1 (b) Decrease-2

(그림 6) 하강패턴 이상 데이터

(Figure 6) Decrease pattern Anomaly data

(a) Noise-1 (b) Noise-2

(c) Noise-3 (d) Noise-4

(e) Noise-5

(그림 7) 노이즈패턴 이상 데이터

(Figure 7) Noise pattern Anomaly data

(a) Pulse-1 (b) Pulse-2

(c) Pulse-3 (d) Pulse-4

(e) Pulse-5 (f) Pulse-6

(g) Pulse-6 (h) Pulse-6

(i) Pulse-6 (j) Pulse-6

(k) Pulse-6 (l) Pulse-6

(그림 8) 펄스패턴 이상 데이터

(Figure 8) Pulse pattern Anomaly data
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감지기 high low precision recall f1_score

ThresholdAD avg + 0.2 avg – 0.2 1 1 1

QuantileAD 0.99 0.01 0.1 1 0.19

감지기 C precision recall f1_score

InterQuartile

RangeAD(IQR)

1-3 0.293 1 0.402

4-6 0.861 1 0.911

감지기 C window precision recall f1_score

PersistAD

1-3
1-4 0.342 0.75 0.354

5-9 0.342 0.75 0.354

4-7
1-4 1 0.75 0.833

5-9 1 0.75 0.837

감지기 agg c window precision recall f1_score

DoubleRolling

Aggregate+

IQR

mean

1-4
2-5 0.525 1 0.594

6-9 0.492 1 0.564

5-9
2-5 0.975 0.975 0.975

6-9 0.825 0.825 0.825

median

1-4
2-5 0.433 0.781 0.453

6-9 0.030 0.281 0.05

5-9
2-5 0.437 0.575 0.483

6-9 0.008 0.012 0.010

sum

1-4
2-5 0.525 1 0.594

6-9 0.492 1 0.564

5-9
2-5 0.975 0.975 0.975

6-9 0.825 0.825 0.825

min
1-4

2-5 0.507 1 0.599

6-9 0.514 1 0.609

5-9 2-5 0.962 1 0.975

6-9 0.925 1 0.950

max

1-4
2-5 0.193 0.262 0.181

6-9 0.010 0.075 0.02

5-9
2-5 0.125 0.062 0.083

6-9 0 0 0

std

1-4
2-5 0.582 0.937 0.618

6-9 0.628 1 0.680

5-9
2-5 1 0.937 0.958

6-9 1 1 1

var

1-4
2-5 0.261 0.953 0.344

6-9 0.399 1 0.492

5-9
2-5 0.799 0.937 0.827

6-9 0.975 1 0.983

감지기 high low precision recall f1_score

ThresholdAD avg + 0.2 avg – 0.2 0.5 0.944 0.525

QuantileAD 0.99 0.01 0.187 0.555 0.229

감지기 C precision recall f1_score

InterQuartile

RangeAD(IQR)

1-3 0.560 1 0.602

4-6 0.833 0.814 0.823

감지기 C window precision recall f1_score

PersistAD

1-3
1-4 0.310 0.824 0.326

5-9 0.310 0.824 0.326

4-7
1-4 0.625 0.187 0.230

5-9 0.625 0.187 0.230

감지기 agg c window precision recall f1_score

DoubleRolling

Aggregate+

IQR

mean

1-4
2-5 0.350 0.569 0.541

6-9 0.353 0.540 0.385

5-9
2-5 0.500 0.427 0.459

6-9 0.500 0.434 0.464

median

1-4
2-5 0.334 0.529 0.374

6-9 0.358 0.420 0.365

5-9
2-5 0.500 0.418 0.453

6-9 0.500 0.405 0.447

sum

1-4
2-5 0.350 0.569 0.389

6-9 0.354 0.493 0.380

5-9
2-5 0.5 0.427 0.459

6-9 0.5 0.434 0.464

min

1-4
2-5 0.346 0.421 0.351

6-9 0.327 0.319 0.292

5-9
2-5 0.5 0.375 0.425

6-9 0.5 0.319 0.388

max

1-4
2-5 0.423 0.960 0.498

6-9 0.504 0.968 0.560

5-9
2-5 0.525 0.443 0.474

6-9 0.500 0.472 0.485

std

1-4
2-5 0.354 0.626 0.329

6-9 0.373 0.626 0.382

5-9
2-5 0.5 0.130 0.192

6-9 0.5 0.331 0.397

var

1-4
2-5 0.202 0.958 0.275

6-9 0.344 0.991 0.407

5-9
2-5 0.558 0.725 0.565

6-9 0.509 0.513 0.496

4.2 실험 결과

순환여과식 양식장 펌프 모터에 ADTK의 감지기를 분

류된 이상 패턴에 적용한 결과는 표 3, 4, 5, 6과 같다. 실

험 결과표를 펌프 모터 종류 기준이 아닌 패턴별로 Thres

holdAD의 매개변수 high와 low 특정값을 입력할 수 없어 

average(avg)±0.2로 표기하였다. 실험 결과를 살펴보면 De

crease 패턴에서는 IQR과 DoubleRollingAggregate+IQR 감

지기에서 각각 C = 4-6 과 agg = sum, c = 6-9, window = 

2-5에서 f1_score 0.911과 0.975를 얻을 수 있었다. Pulse 

패턴에서도 위 IQR과 DoubleRollingAggregate+IQR 감지

기에서 각각 C = 4-6 과 agg = var, c = 5-9, window = 6-9

에서 f1_score 0.8과 0.910을 얻을 수 있었다. Noise 패턴에

서는 IQR에서 c = 4-6에서 0.869의 f1_score를 얻을 수 있

었고 DoubleRollingAggregate+IQR에서 agg= var, c = 5-9, 

window = 6-9에서 0.839의 f1_score를 얻을 수 있었다. 다

만 Increase 패턴에서는 DoubleRollingAggregate+IQR에서 

유의미한 f1_socore를 얻을 수 없었고 IQR 감지기에서만 

c=4-6에서 0.823의 f1_score를 얻을 수 있었다.

(표 3) Decrease 패턴 실험 결과

(Table 3) Decrease pattern Experiment Results

(표 4) Increase 패턴 실험 결과

(Table 4) Increase pattern Experiment Results
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감지기 high low precision recall f1_score

ThresholdAD avg + 0.2 avg – 0.2 0.473 1 0.535

QuantileAD 0.99 0.01 0.688 0.711 0.610

감지기 C precision recall f1_score

InterQuartile

RangeAD(IQR)

1-3 0.681 0.885 0.721

4-6 0.854 0.769 0.800

감지기 C window precision recall f1_score

PersistAD

1-3
1-4 0.653 0.753 0.662

5-9 0.653 0.753 0.662

4-7
1-4 0.879 0.686 0.767

5-9 0.879 0.686 0.767

감지기 agg c window precision recall f1_score

DoubleRolling

Aggregate+

IQR

mean

1-4
2-5 0.676 0.903 0.734

6-9 0.682 0.877 0.717

5-9
2-5 0.893 0.805 0.836

6-9 0.892 0.764 0.797

median

1-4
2-5 0.698 0.805 0.700

6-9 0.643 0.593 0.552

5-9
2-5 0.924 0.735 0.809

6-9 0.914 0.537 0.639

sum

1-4
2-5 0.676 0.903 0.734

6-9 0.682 0.877 0.717

5-9
2-5 0.893 0.805 0.836

6-9 0.892 0.764 0.796

min

1-4
2-5 0.742 0.834 0.749

6-9 0.738 0.918 0.779

5-9
2-5 0.907 0.767 0.824

6-9 0.893 0.896 0.885

max

1-4
2-5 0.737 0.886 0.770

6-9 0.760 0.931 0.803

5-9
2-5 0.916 0.827 0.861

6-9 0.921 0.909 0.908

std

1-4
2-5 0.700 0900 0.752

6-9 0.696 0.983 0.783

5-9
2-5 0.859 0.812 0.826

6-9 0.847 0.935 0.882

var

1-4
2-5 0.554 0.975 0.663

6-9 0.599 1 0.708

5-9
2-5 0.865 0.964 0.908

6-9 0.849 1 0.910

감지기 high low precision recall f1_score

ThresholdAD avg + 0.2 avg –0.2 0.570 0.833 0.498

QuantileAD 0.99 0.01 0.273 0.818 0.332

감지기 C precision recall f1_score

InterQuartile

RangeAD(IQR)

1-3 0.535 1 0.629

4-6 0.786 1 0.869

감지기 C window precision recall f1_score

PersistAD

1-3
1-4 0.294 0.434 0.248

5-9 0.294 0.434 0.248

4-7
1-4 0.607 0.425 0.420

5-9 0.607 0.425 0.420

감지기 agg c window precision recall f1_score

DoubleRolling

Aggregate+

IQR

mean

1-4
2-5 0.499 0.809 0.510

6-9 0.533 0.939 0.599

5-9
2-5 0.739 0.795 0.738

6-9 0.819 0.931 0.850

median

1-4
2-5 0.560 0.697 0.511

6-9 0.430 0.378 0.336

5-9
2-5 0.898 0.653 0.701

6-9 0.625 0.317 0.410

sum

1-4
2-5 0.499 0.809 0.510

6-9 0.533 0.939 0.599

5-9
2-5 0.793 0.795 0.738

6-9 0.819 0.931 0.850

min

1-4
2-5 0.486 0.718 0.467

6-9 0.557 0.835 0.580

5-9
2-5 0.739 0.704 0.641

6-9 0.779 0.828 0.755

max

1-4
2-5 0.484 0.446 0.366

6-9 0.245 0.191 0.180

5-9
2-5 0.716 0.373 0.459

6-9 0.333 0.150 0.205

std

1-4
2-5 0.521 0.819 0.541

6-9 0.573 0.941 0.641

5-9
2-5 0.771 0.795 0.725

6-9 0.791 0.937 0.837

var

1-4
2-5 0.341 0.820 0.391

6-9 0.477 0.941 0.551

5-9
2-5 0.730 0.819 0.720

6-9 0.791 0.841 0.839

(표 5) Pulse 패턴 실험 결과

(Table 5) Pulse Pattern Experiment Results

(표 6) Noise 패턴 실험 결과

(Table 6) Noise pattern Experiment Results
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5. 결   론

본 논문에서는 순환여과식 양식장 펌프 모터 이상 감

지를 수행하기 위해 펌프 모터 전류 데이터에 Python 오

픈소스인 ADTK를 적용한는 방식을 제안하였다. 모터 이

상 감지를 위한 선행연구에서는 온도, 진동, 전류 센서를 

취득하여 감지하는 방식들이 존재하는 것을 살펴보았고 

본 논문에서는 모터의 이상은 부하의 변화가 발행한다는 

점과 다른 센서와는 다르게 외부환경의 영향을 적게 받

아 전류 데이터가 모터 상태를 관찰할 수 있는 적합한 요

소로 판단하였다. 전류 데이터를 통한 이상 감지 방법론

에는 통계, 머신러닝, 딥러닝 방법이 존재한다. 국내 순환

여과식 양식장이 해외와 비교하여 설비 및 ICT 기술접목

이 미비하여 머신러닝과 딥러닝의 주축이 되는 데이터가 

부족한 점을 고려하여 통계적 방법을 사용하였다. ADTK

를 적용하기 전에 시계열 데이터에서 나타나는 결측 데

이터 및 잡음을 선형보간법과 주기별 평균값 산출을 통

해 보간 및 제거하였다. 이후 ADTK의 4가지의 Detector를 

통해 이상 감지를 수행하였다. 제안된 방식을 통해 Decre

ase, Increase, Noise, Pulse에서 0.8이상의 f1_score를 얻을 

수 있었다. 이상 감지에서 가장 좋은 성능을 보인 Double

RollingAggregate and IQR은 Double sliding window를 이용

하여 각 window의 대푯값의 차를 구하는 방식으로 원래 

데이터를 변화량 값으로 대체한다. 이후에 변형된 데이터

에 IQR을 적용하여 이상 즉, 변화량이 가장 큰 부분을 감

지한다. 다만 ADTK Detector의 매개변수에 따라 성능 차

가 발생한다. 매개변수에 따른 성능 차이는 향후 매개변

수를 알고리즘이 [8]과 같이 자체적으로 성능을 평가하고 

수정하는 연구를 수행하고자 한다.
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