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초    록 

 
최근 국제 해운 분야의 환경 규제와 Digital Twin 기술의 발전으로 

선박 및 해양플랫폼의 실시간 모니터링이 점차 확산되고 있다. 그리고 

이상 상태가 누적되어 사고가 났을 때 막대한 피해가 발생할 수 있는 

선박이나 해양플랫폼에서는 실시간 모니터링 중 특히 센서 데이터를 

기반으로 하는 시계열 이상 탐지가 매우 중요한 기술이다. 하지만 

고차원이면서 시간 종속성이 있는 다변량 시계열 데이터의 특성상 예측 

및 이상 탐지가 쉽지 않기 때문에 딥러닝 기술을 활용해야 한다. 딥러닝 

연구가 활발히 진행되면서 다변량 시계열 이상 탐지의 정확성이 크게 

향상되었지만 딥러닝 모델의 구조가 더욱 복잡해지면서 모델의 

capacity가 증가해 학습 데이터가 충분해야만 안정적으로 최고의 성능을 

보인다는 문제점이 있다. 

학습 목적의 실제 데이터를 더 취득할 수 없는 상황에서 그 

대안으로 데이터 합성 및 증강 기법을 활용할 수 있다. 다만 다변량 

시계열인 학습 데이터를 충분히 확보하기 위해 전통적인 시계열 데이터 

합성 방법론인 random transformation이나 pattern mixing을 

활용한다면 시간 종속성이 제대로 반영되지 않고 실제 데이터의 분포와 

확연히 다른 데이터가 합성되어 증강된 학습 데이터의 품질이 떨어지게 

된다. 결과적으로 오히려 딥러닝 모델의 성능을 악화시킬 수 있다. 

따라서 실제 시계열의 분포와 매우 유사하고 시간 종속성과 변수 간의 

관계도 모두 반영된 좋은 품질의 합성 시계열 센서 데이터를 생성할 수 
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있는 방법론을 활용해 접근해야 한다. 

본 연구에서는 선박 및 해양플랫폼의 대표적인 에너지 시스템 중 

하나인 open loop 유형의 SOx scrubber가 탑재되어 있는 디젤 엔진 

선박의 에너지 시스템을 대상으로 이상 탐지를 수행한다. 선정한 에너지 

시스템은 직관적이고 사후 분석이 용이하다는 장점이 있다. 보안 등의 

이유로 접근 가능한 학습 데이터가 부족하거나 새로 건조되어 다양한 

상황에 대한 학습 데이터 자체가 부족하다는 점을 고려해 학습 데이터를 

합성 및 증강해야 할 것이다. 

우선 본 연구에서 활용하려고 하는 GAN 기반 generative model인 

TimeGAN이 다변량 시계열 합성에 있어 가장 적절한 모델인지 

확인한다. 차원 축소를 활용한 데이터 분포 시각화와 두 가지 정량적 

지표를 통해 전통적인 시계열 합성 방법론들과 비교하여 TimeGAN이 

다변량 시계열 이상 탐지를 위해 실제와 매우 유사한 데이터를 합성할 

수 있는 적절한 모델임을 확인하고 좋은 품질의 다변량 시계열 데이터를 

합성해 학습 데이터를 증강한다. 

이후 충분히 증강된 학습 데이터를 바탕으로 현재 이상 탐지 성능이 

가장 좋은 Transformer 기반 다변량 시계열 이상 탐지 모델인 

TranAD에 적용하여 기존의 데이터만 활용해 학습했을 때보다 안정적인 

예측과 더 정확한 이상 탐지 성능을 보여주는지 검증한다. 

 

주요어 : 선박 및 해양플랫폼, 에너지 시스템, 실시간 모니터링, 다변량 

시계열 합성 및 증강, 다변량 시계열 이상 탐지, 성능 향상 

학   번 : 2021-25813 

 



 

 iii 

목   차 
 

제 1 장 서론 ......................................................................... 1 

제 1 절 연구 배경 ............................................................................... 1 

제 2 절 기존 연구 ............................................................................... 5 

제 3 절 연구 목적 ............................................................................. 11 

 

제 2 장 배경 이론 및 연구 프레임워크 ................................. 13 

제 1 절 다변량 시계열 데이터 합성 모델 - TimeGAN .................... 13 

제 2 절 다변량 시계열 이상 탐지 모델 - TranAD ........................... 17 

제 3 절 연구 프레임워크 ................................................................... 20 

 

제 3 장 Dataset .................................................................. 21 

제 1 절 SOx Scrubber가 설치된 벌크선 운항 데이터셋 ................... 21 

제 1 항  Main Engine(M/E)의 Load............................................ 23 

    제 2 항  M/E Cylinder의 배출 가스 온도 ..................................... 23 

제 3 항  M/E Cylinder 전체의 평균 지시 압력 ............................ 24 

    제 4 항  Auxiliary Boiler의 Steam 압력 ..................................... 25 

제 5 항  SOx Scrubber의 SO2 / CO2 비율 ................................. 26 

 

제 4 장 결과 및 분석 .......................................................... 27 

제 1 절 TimeGAN을 활용한 센서 데이터 합성 결과 ........................ 27 

제 1 항  데이터 시각화 ................................................................. 28 

    제 2 항  합성 데이터 품질에 대한 정량적 지표 비교 .................... 30 

제 2 절 학습 데이터 증강 유무에 따른 이상 탐지 결과 .................... 32 

제 1 항  M/E의 Load 이상 탐지 결과 .......................................... 33 

    제 2 항  M/E Cylinder의 배출 가스 온도 이상 탐지 결과 ............ 35 

제 3 항  M/E Cylinder 전체의 평균 지시 압력 이상 탐지 결과 ... 37 

    제 4 항  Auxiliary Boiler의 Steam 압력 이상 탐지 결과 ............ 39 

제 5 항  SOx Scrubber의 SO2 / CO2 비율 이상 탐지 결과 ........ 41 

 

제 5 장 요약 및 결론 .......................................................... 44 

제 1 절 TimeGAN을 활용한 좋은 품질의 다변량 시계열 합성 ......... 44 

제 2 절 선박 시스템 이상 탐지에서 학습 데이터 증강 효과 검증 ..... 44 

제 3 절 결론 ..................................................................................... 45 

제 4 절 추후 연구 ............................................................................. 46 

 

참고문헌 .............................................................................. 47 

 

Abstract ............................................................................. 49 

 



 

 iv 

표 목차 
 

[표 1] 다변량 시계열 합성 기법을 응용한 선행 연구 목록 .... 10 

[표 2] 선박 내 에너지 시스템의 주요 변수 목록 .................. 22 

[표 3] TimeGAN의 hyperparameter와 training settings .... 27 

[표 4] TranAD의 hyperparameter와 training settings ....... 32 

[표 5] 이상 탐지 결과 (M/E Load) ..................................... 34 

[표 6] 이상 탐지 결과 (CYL EXH GAS Temp.) .................. 36 

[표 7] 이상 탐지 결과 (CYL AVG IND Press.) ................... 38 

[표 8] 이상 탐지 결과 (BLR Steam Press.) ........................ 40 

[표 9] 이상 탐지 결과 (SO2/CO2 Ratio)............................. 43 

[표 10] 데이터 증강 유무에 따른 이상 탐지 종합 결과 ........ 45 

 

 

 

그림 목차 
 

[그림 1] 선박 센서 데이터 기반 모니터링 예시 ...................... 2 

[그림 2] 선박 Main Engine, Generator의 연료 공급 시스템 ... 3 

[그림 3] 선박 센서 데이터 기반 연료 공급 시스템 모사 모델 . 3 

[그림 4] 컴퓨터 비전 분야의 대표적인 데이터 증강 기법들 .... 5 

[그림 5] 자연어 처리 분야의 Masked Language Modeling .... 5 

[그림 6] 시계열 데이터 합성 및 증강 기법의 분류 ................. 7 

[그림 7] Random transformation 기반 시계열 변형 예시 ....... 8 

[그림 8] TimeGAN의 구조와 주요 구성 요소....................... 14 

[그림 9] TranAD 모델의 구조 ............................................. 17 

[그림 10] SWaT에 대한 시계열 이상 탐지 모델 성능 비교... 18 

[그림 11] TranAD를 활용한 시계열 이상 탐지 결과 예시 .... 19 

[그림 12] 합성 및 증강을 활용한 에너지 시스템 이상 탐지 .. 20 

[그림 13] 정속 운항 중 일정하게 유지되는 M/E의 Load ...... 23 

[그림 14] 적당한 온도가 유지되는 M/E Cylinder 배출 가스. 24 

[그림 15] 일정 범위 내 M/E Cylinder 전체 평균 지시 압력. 25 

[그림 16] 보일러 가동 없이 유지되고 있는 steam 압력 ....... 25 

[그림 17] 자체 제어로 유지되는 Scrubber SO2/CO2 비율 ... 26 

[그림 18] 실제 센서 데이터와 합성 데이터(TimeGAN) ....... 28 



 

 v 

[그림 19] 합성 데이터(TimeGAN)의 PCA, t-SNE 결과 ..... 29 

[그림 20] 합성 데이터(Time Warping)의 PCA, t-SNE 결과29 

[그림 21] 합성 데이터의 Discriminative Score 비교 ........... 30 

[그림 22] 합성 데이터의 Predictive Score 비교 .................. 31 

[그림 23] TranAD base case(M/E Load) ........................... 33 

[그림 24] 학습 데이터 증강 결과(M/E Load) ...................... 34 

[그림 25] TranAD base case(CYL EXH GAS Temp.) ........ 35 

[그림 26] 학습 데이터 증강 결과(CYL EXH GAS Temp.) ... 36 

[그림 27] TranAD base case(CYL AVG IND Press.) ......... 37 

[그림 28] 학습 데이터 증강 결과(CYL AVG IND Press.) .... 38 

[그림 29] TranAD base case(BLR Steam Press.) .............. 39 

[그림 30] 학습 데이터 증강 결과(BLR Steam Press.) ......... 40 

[그림 31] TranAD base case(SO2/CO2 Ratio) ................... 42 

[그림 32] 학습 데이터 증강 결과(SO2/CO2 Ratio) .............. 43 



 

 -1- 

제 1 장 서론 
 

 

제 1 절 연구 배경 
 

기후 변화 대응을 위해 온실가스 감축이 필요하다는 공감대를 

기반으로 2015년에 파리기후협약이 채택되었다. 이후 160여개 

참가국들은 본격적으로 자체적인 온실가스 감축 목표와 구체적인 실행 

계획을 발표하였다. 글로벌 탄소 배출량의 3% 정도를 차지하고 있는 

해운 분야에서도 탈탄소화 움직임이 나타나고 있다. 우선 선박의 

온실가스 배출에 대한 모니터링을 위해 유럽연합(EU)의 Measurement, 

Reporting and Verification(MRV)과 국제해사기구(IMO)의 Data 

Collection System(DCS) 규정이 각각 2019년, 2020년에 시행되었다. 

또한 온실가스 배출량 측정뿐만 아니라 Digital Twin의 주요 목적인 

에너지 시스템의 효율 향상 및 이상 상황 발생 시 빠른 제어와 유지 

보수를 위해서도 실시간 센서 데이터 기반 모니터링은 필요하다. 

위성통신, edge device 등을 활용하는 디지털화를 통해 선박 내 에너지 

시스템의 센서 데이터를 기반으로 하는 실시간 모니터링이 점차 확산될 

것이다. 해양플랫폼을 활용하는 석유 및 천연가스 개발 분야의 경우, 

해운 분야보다 앞서 자동화 및 효율화 그리고 탈탄소화를 위해 센서 

데이터 기반 실시간 모니터링 시스템을 적극적으로 구축하고 있으며 

공정 관련 이상 탐지 및 예지 보전 연구도 수행하고 있다. 
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그림 1 선박 센서 데이터 기반 실시간 모니터링 예시[1] 

실시간 센서 데이터 기반 모니터링에서 에너지 시스템의 이상 

탐지는 에너지 시스템에서 비롯된 어느 시점의 시계열 센서 데이터가 

국부적으로 또는 긴 주기 관점에서 봤을 때 기존의 제어 상황을 벗어나 

정상적인 패턴을 보이지 않는 경우 이를 이상 상태로 판단하는 것이다. 

엔진의 연료 과다 분사, 공급 연료의 밀도 변화 등으로 인해 에너지 

시스템 내부에 미약한 이상 상황이 발생하더라도 제대로 파악하지 못해 

누적된다면 메인 엔진의 폭발 등 큰 사고로 이어질 수 있다. 선박 및 

해양플랫폼에서 예상하지 못한 사고가 한 번이라도 발생하면 인적 및 

물적 피해가 매우 크기 때문에 실시간으로 수집되는 센서 데이터를 

바탕으로 엔지니어가 직접적으로 확인하지 못하는 부분까지 이상 탐지를 

정확히 해내는 것이 필요하다. 정확한 이상 탐지는 에너지 시스템이 

완전한 통제를 벗어나지 않도록 최대한 빠르게 조치를 취할 수 있게 해 

큰 사고가 발생하기 전에 유지 보수를 가능하게 한다. 
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현재는 Aspen HYSYS와 같은 열역학 시뮬레이션 프로그램을 통해 

선박에서 수집된 에너지 시스템의 센서 데이터와 P&ID 그리고 각 

장비의 specification을 바탕으로 간단한 모사 모델을 개발할 수 있다. 

Aspen HYSYS 기반 모사 모델을 통해 현재 시점의 pump work, heat 

exchanger의 열량, 전체 시스템의 에너지 효율 등은 계산할 수 있으나, 

미래에 각 장비가 어떻게 작동할지에 대한 예측 및 이상 탐지는 

불가능하다는 한계점이 있다. 

 

 

그림 2 선박 Main Engine, Generator의 연료 공급 시스템 

 

그림 3 선박 센서 데이터 기반 연료 공급 시스템 모사 모델 (Aspen HYSYS) 
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또한 에너지 시스템의 센서로부터 얻을 수 있는 다변량 시계열 

데이터는 이미지와 같이‘고차원’이면서 추가적으로‘시간 종속성’도 

함께 가지고 있어 데이터 특성상 분류, 예측 또는 이상 탐지가 쉽지 

않다. 따라서 기존 열역학 시뮬레이션 프로그램과 독립적으로 딥러닝 

기반 기술을 활용해야 한다. 

최근에 개발된 Transformer 기반 시계열 예측 및 이상 탐지 

모델은 기존의 순환 신경망(RNN) 기반 모델들의 단점을 극복하여 

성능이 매우 뛰어나다. 하지만 모델이 복잡해진 만큼 capacity가 크게 

증가하면서 이전보다 훨씬 더 많은 양의 학습 데이터가 전제된다. 

하지만 국제 해운 및 해양 개발 분야의 경우, 보안 등의 여러 이유로 

딥러닝 모델을 학습하기 위한 데이터의 접근이 어려워 다양한 상황과 

조건에 대한 시계열 센서 데이터의 확보 자체가 어려울 수 있다. 또한 

새로 건조된 선박은 운영 초기에 수집된 센서 데이터가 부족할 수 밖에 

없기 때문에 학습에 사용되는 시계열 센서 데이터의 양이 적고 

불균형이라면 시계열 분류, 예측 또는 이상 탐지 목적의 모델이 

과적합(overfitting)될 수 있다. 따라서 시계열 데이터의 내재적 특성을 

반영하는 데이터 합성 기법을 통해 실제와 매우 유사한 데이터를 많이 

생성하여 복잡한 딥러닝 모델을 학습하기 위한 양질의 학습 데이터를 

충분히 증강할 필요가 있다. 
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제 2 절 기존 연구 

 

딥러닝 기술은 지금까지 컴퓨터 비전, 자연어 처리 분야에서 많은 

연구와 성과가 있었다. 모델 구조가 혁신적으로 개선된 것뿐만 아니라 

충분히 많은 데이터와 창의적인 데이터 합성 및 증강 기법의 발달로 

인해 모델이 과적합(overfitting)되는 것을 방지하며 다양한 조건 또는 

상황에서도 일관성 있게 성능을 발휘하는 강건함(robustness)을 얻을 수 

있었다. 컴퓨터 비전과 자연어 처리 분야의 대표적인 데이터 증강 

기법들은 아래의 그림 4, 그림 5를 통해 살펴볼 수 있다. 

 

그림 4 컴퓨터 비전 분야의 대표적인 데이터 증강 기법들[2] 

 

 

 

그림 5 자연어 처리 분야의 Masked Language Modeling[3] 
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이 외에도 컴퓨터 비전 분야의 경우 화풍을 바꿔주는 style transfer 

기법[4], 데이터 증강 최적화를 위한 meta-learning 방법론[5] 등 

다양한 데이터 증강 기법들이 계속 발전하면서 딥러닝 모델의 

일반화(generalization)가 이루어지고 있다. 

하지만 시계열 분야의 데이터 합성 및 증강 기법의 경우, 타 분야의 

데이터 합성 및 증강 기법에 비해 연구가 상대적으로 더디게 진행되었다. 

시계열 데이터는 시간에 대해 종속적인 특성을 가지고 있어 시계열의 

내재적 특성을 반영하지 못하는 컴퓨터 비전과 자연어 처리 분야의 

데이터 증강 기법들을 그대로 활용하기 어렵다. 또한 이미지나 언어 

데이터와 달리 시계열 데이터는 시간 영역(time domain)과 주파수 

영역(frequency domain)을 모두 살펴보면서 적절한 데이터 합성 및 

증강 과정을 수행해야 하기 때문에 상대적으로 더 어려움이 있다[6]. 

Iwana 등[7]은 그림 6과 같이 시계열 데이터 합성 및 증강 기법을 

크게 random transformation, pattern mixing, generative model, 

decomposition 총 4가지 범주로 분류하였다. 각 범주에서는 합성 또는 

변형 대상 영역인 magnitude, time, frequency에 따라 더 세부적으로 

분류하였다. 그리고 다양한 데이터셋에 대해 전통적인 시계열 합성 및 

증강 기법인 random transformation, pattern mixing을 활용해 각종 

딥러닝 기반 시계열 분류 모델의 정확도에 미치는 영향을 정량적으로 

분석하였다. 그러나 VGG 모델을 제외하고 모델들의 유의미한 정확도 

향상이 나타나지 않았고 오히려 떨어지는 경우가 많았다. 따라서 시계열 

합성 및 증강 기법에 대한 신중한 선택이 필요하다. 
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그림 6 시계열 데이터 합성 및 증강 기법의 분류[7] 
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그림 7 Random transformation 기반 시계열 변형 예시[7] 
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또한 Wen 등[6]은 대표적인 random transformation 기법인 

window slicing, warping, flipping을 활용해 각종 시계열 데이터를 합성 

및 증강시키고 이를 시계열 분류, 예측 그리고 이상 탐지 목적의 모델에 

각각 학습시켜 데이터 증강을 하지 않은 기존 데이터로만 학습한 모델과 

성능을 비교하였다. Transformer 기반 시계열 예측 모델의 경우, 일부 

데이터셋에 대해 시계열 데이터 합성 및 증강이 모델의 성능에 오히려 

부정적인 효과를 보이는 것으로 나타났다. 

위의 연구 결과들을 종합해보면 random transformation과 pattern 

mixing 기반의 전통적인 접근법은 데이터셋의 유형과 변형 정도에 따라 

시계열의 내재적 특징을 제대로 반영하지 못할 가능성이 크다. 특히 

시계열 이상 탐지 모델에 시계열 데이터 합성 및 증강 기법을 적용하기 

위해서는 합성된 데이터가 실제 데이터와 유사하며 정상 상태 범주 내에 

있도록 하는 방법만 반드시 사용해야 할 것이다. 

최근 다양한 분야에서 VAE①, GAN② 기반의 generative model을 

활용해 실제와 유사한 다변량 시계열 데이터를 합성 및 증강하여 

활용하는 연구가 활발히 진행되고 있다. RCGAN을 활용한 의료 데이터 

합성 연구[8], WGAN-GP 또는 InfoVAE를 활용한 화학 공정의 이상 

탐지 모델의 성능 향상 연구[9,10], TimeGAN을 활용한 난방 부하 

예측 성능 향상 연구 또는 회전 기계의 이상 탐지 성능 향상 

연구[11,12] 등이 있다. 

 
① Variational Autoencoder 
② Generative Adversarial Network 



 

 -10- 

Reference Dataset Purpose Model 

Data 

Augmentation 

Method 

Gao et al. 

(2020) 

Tennessee 

Eastman 

Process 

Anomaly 

Detection 

Gradient 

Boosting 

Classifier 

Generative 

Model(WGAN-

GP) 

Wen et al. 

(2020) 

Yahoo! 

dataset / 

UCI 

repository 

Anomaly 

Detection / 

Prediction 

U-Net / 

Deep-AR, 

Transformer 

Random 

Transformation 

Iwana et 

al. (2021) 

UCR 

archive 

Classification 

MLP, VGG, 

ResNet, 

LSTM, … 

Random 

Transformation, 

Pattern Mixing 

Lee et al. 

(2021) 

Tennessee 

Eastman 

Process 

Anomaly 

Detection 

Autoencoder 

Generative 

Model(InfoVAE) 

Zhang et 

al. (2022) 

Heating 

substation 

dataset 

Prediction XGBoost 

Generative 

Model(TimeGAN) 

Li et al. 

(2022) 

Rotating 

machinery 

dataset 

Anomaly 

Detection 

Efficient-

Net 

Generative 

Model(TimeGAN) 

표 1 다변량 시계열 합성 기법을 응용한 선행 연구 목록 
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제 3 절 연구 목적 

 

다양한 상황과 조건에서 보다 정확한 이상 탐지를 위해 딥러닝 

모델에 포함된 개념 및 구조가 더욱 복잡해지고 커진 만큼 다량의 학습 

데이터가 전제된다. 컴퓨터 비전 분야에서는 이미 capacity가 큰 딥러닝 

기반 분류 모델의 과적합을 방지하고 강건한 분류 및 이상 탐지 성능 

확보를 위해 다양한 데이터 합성 및 증강 기술을 필수적으로 활용하고 

있다. 시계열 분야에서도 특히 시계열 이상 탐지에 적합한 적대적 생성 

신경망(GAN) 기반 데이터 합성 기법을 활용해 데이터에 대한 접근이 

제한적이거나 학습 데이터 자체가 적은 선박 및 해양플랫폼 에너지 

시스템의 다변량 시계열 데이터를 증강시켜 활용할 수 있을 것이다. 이 

때, VAE 대신 GAN 기반 다변량 시계열 데이터 합성 기법을 활용하는 

이유는 사전 분포 등의 어떠한 가정도 없이 실제 데이터의 분포와 가장 

유사하게 데이터를 합성할 수 있기 때문이다. 

본 연구에서는 다양한 선박 및 해양플랫폼 에너지 시스템 중 가장 

대표적인 중유(Heavy Fuel Oil, HFO) 및 Marine Gas Oil(MGO)을 

사용하는 기존 디젤 엔진 선박의 에너지 시스템 데이터셋을 활용한다. 

SOx scrubber가 설치되어 있는 새로 건조된 벌크선의 실제 운항 

데이터 일부이며, 상대적으로 단순하며 직관적인 에너지 시스템에서 

추출되어 사후 분석이 용이하다. 특정 운항에 대한 메인 엔진, 보일러, 

scrubber와 관련된 온도, 압력, 농도 등 5개 변수의 센서 데이터가 

있다. 
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우선 GAN 기반 다변량 시계열 합성 모델인 TimeGAN[13]을 

활용해 선박 에너지 시스템의 실제 센서 데이터와 매우 유사한 합성 

데이터를 생성하여 부족한 학습 데이터를 증강한다. 이후 많은 학습 

데이터가 전제되지만 현재 가장 성능이 뛰어난 Transformer 기반 

다변량 시계열 이상 탐지 모델인 TranAD[14]에 적용하여 이상 탐지 

성능 향상을 검증한다.  

추가적인 실제 센서 데이터 수집 없이도 실제 센서 데이터의 분포 

및 시간적 특성을 잘 파악하여 좋은 품질의 학습 데이터를 충분히 

제공함으로써 선박 내 에너지 시스템의 이상 상황에 대해 모델의 성능을 

최대한 끌어올려 일반화할 수 있는지 확인하는 것이 이번 연구의 

목적이다. 
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제 2 장 배경 이론 및 연구 프레임워크 
 

 

제 1 절 다변량 시계열 데이터 합성 모델 - TimeGAN 
 

시계열 데이터 합성에서는 시계열 데이터의 시간적 종속성을 잘 

보존할 필요가 있다. 다변량 시계열인 경우는 시간에 따른 변수들 간의 

관계도 잘 보존되어야 한다. 하지만 일반적인 GAN 기반 모델은 시계열 

데이터만의 시간적인 관계를 적절히 반영하지 못한다는 문제가 있었다. 

따라서 시계열 데이터의 시간적 종속성을 잘 보존하고 다변량인 경우 

시간에 따른 변수 간 관계까지 포함할 수 있도록 실제 시계열 데이터를 

기반으로 지도 학습이 추가적으로 필요하다. 

Yoon 등[13]은 실제 다변량 시계열 데이터의 시간적 역학을 잘 

보존하는 데이터 합성을 목적으로 일종의 hybrid GAN 모델인 

TimeGAN을 설계했다. 아래의 그림 8과 같이 Autoencoder 

Network와 GAN 그리고 Supervisor가 결합된 구조를 가지고 있다. 
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그림 8 TimeGAN의 구조와 주요 구성 요소 

 

우선 다변량 시계열 데이터가 고차원이기 때문에 연산의 효율성을 

위해 데이터의 특징들만 잘 살려낸 저차원의 잠재 공간(latent 

space)에서 다변량 시계열 데이터를 다룰 수 있도록 Autoencoder 

Network를 활용하고 있다. Autoencoder Network는 세부적으로 

차원을 축소시키는 Embedder와 다시 복원하는 Recovery로 구성된다. 

차원 축소 이후 다시 복원했을 때 원본 시계열 데이터와 거의 

동일하도록 학습한다. 한편, GAN은 합성 시계열을 생성하는 

Generator와 대상 시계열이 실제 시계열 또는 합성 시계열인지 

판별하는 Discriminator로 구성되며, 각 구성 요소가 동시에 학습되고 

발전하는데 최종적으로 Generator가 생성하는 합성 시계열이 

Discriminator가 실제 시계열과 구분하기 힘들 정도로 유사한 수준이 

될 때까지 학습을 진행한다. 이 때 실제 시계열을 통해 시간 종속성을 
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학습하는 Supervisor가 특별히 잠재 공간에 존재하는데 합성 데이터에 

시간 종속성을 부여해주어 실제 시계열과 유사한 합성 시계열을 만들 수 

있도록 도움을 준다. 그리고 TimeGAN의 각 구성 요소들을 학습하기 

위한 loss function은 세 가지로 구분할 수 있으며, reconstruction loss, 

supervised loss, 그리고 adversarial loss(unsupervised loss)가 있다. 

TimeGAN의 학습 과정은 세 단계로 구분된다. 우선 Autoencoder 

Network를 실제 시계열로 학습하여 reconstruction loss를 최소화한다. 

다음으로 실제 시계열의 시간적인 특징을 포착하기 위해 supervised 

loss를 최소화한다. 이후 Generator와 Discriminator의 통합적인 

학습을 통해 모든 loss function을 동시에 최소화한다. Adam 

optimizer를 활용해 reconstruction loss와 Generator, 

Discriminator의 관점에서 supervised loss와 adversarial 

loss(unsupervised loss)가 결합된  discriminator loss, generator 

loss로 새롭게 정의하여 각각 최소화하며 각 loss function들은 다음과 

같이 간략히 표현된다. 
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TimeGAN은 확률 분포 기반의 유연성 있는 GAN과 시계열 특징에 

대한 가이드라인 역할을 해주는 Supervisor가 결합되어 실제와 매우 

유사한 합성 시계열 데이터셋을 잘 생성하지만, 각 구성 요소가 동시에 

학습되고 발전하는 GAN 특성상 전통적인 통계 기법에 기반한 VAE 

기반 generative model보다 일정 수준 이상 수렴되는데 시간이 다소 

소요된다는 단점은 있다. 하지만 특정 분포를 사전 분포로 가정하는 

VAE 기반 generative model과 달리 아주 유연한 딥러닝 모델로서 

실제 시계열이 매우 복잡한 분포를 가지는 경우도 아주 유사한 분포로 

합성 시계열을 생성한다. 지도 학습을 통한 실제 시계열의 시간 

종속성까지 반영되어 학습 이후 좋은 품질의 합성 시계열을 빠르게 

무한정 생성한다는 큰 장점을 가지고 있다. 
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제 2 절 다변량 시계열 이상 탐지 모델 - TranAD 
 

먼저 시계열 이상 탐지(Time Series Anomaly Detection)의 

정의는 어느 시점의 시계열이 국부적으로 또는 긴 주기 관점에서 봤을 

때 정상적인 패턴을 보이지 않는 경우 이상 상태(Anomaly)로 판단하는 

것이다. 특히 화학 공정이나 에너지 시스템에서 비롯된 다변량 센서 

시계열 데이터에 대해 이상 탐지를 수행하여 엔지니어가 직접적으로 

확인할 수 없는 이상을 쉽게 파악할 수 있다면 큰 사고를 예방할 수 

있을 것이므로 선박 및 해양플랫폼에서 유용한 기술이다. 

기존의 Encoder-Decoder 기반 이상 탐지 모델은 긴 주기의 

trend만 학습하고 국부적인 특징을 포착하지 못해 종종 약간의 noise도 

이상 상태로 판단해버리는 문제점이 있었다. 하지만 Tuli 등[14]은 

Transformer 기반인 TranAD를 개발하였다. TranAD는 긴 주기의 

trend뿐만 아니라 시계열의 국부적인 특징도 다시 한 번 잘 파악해 

기존 다변량 시계열 이상 탐지 모델들보다 정확성을 높였다. 

 

그림 9 TranAD 모델의 구조[14] 

TranAD는 Input Reconstruction, Focused Input Reconstruction 

두 단계로 학습이 진행되며, 최종적인 loss function는 아래 수식과 같다. 
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학습 데이터가 충분한 총 9가지 데이터셋에 대해 시계열 이상 탐지 

모델들의 성능을 F1 Score ③ , AUC ④ 로 비교했을 때 TranAD가 

대부분의 경우 가장 좋았다. 특히 이번 연구에서 활용하는 에너지 

시스템 관련 데이터셋과 유사한 수처리 플랜트의 센서 데이터셋인 

SWaT(Secure Water Treatment)에 대해서 그림 10와 같이 F1 Score, 

AUC 기준으로 TranAD가 가장 좋은 성능을 보여주었다. 이 때 

SWaT의 학습 데이터는 51개의 변수에 대해 총 496,800개인 다변량 

시계열이다. 

 

그림 10 SWaT에 대한 시계열 이상 탐지 모델 성능 비교 

 
③ Precision과 Recall의 조화평균으로 데이터 label이 불균형(정상 상태에 비해 이상 상

태의 비율이 매우 낮은 경우)일 때 모델의 성능을 정확하게 평가할 수 있음 
④ ROC curve의 아래 면적을 뜻하며 이진 분류기의 성능을 표현하는 값 
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이번 연구에서 활용하려고 하는 TranAD 모델의 이상 탐지 과정은 

다음과 같다. 우선 정상적인 패턴을 가지는 학습 데이터로 TranAD를 

학습하고, 이후 이상 상태가 포함된 시험 데이터에 대해 정상적인 

상태만을 가정했을 때 예측되는 시계열로 재구성(reconstruction)한다. 

이상 상태에 대한 정량적인 판단을 위해서 이상 상태와 관련된 점수와 

기준도 필요할 것이다. 이상 상태가 포함된 기존 시험 데이터와 이를 

정상 상태로 재구성하여 예측한 시계열 데이터의 차이인 

잔차(residual)를 제곱하여 각 시점에 대한 Anomaly Score를 계산한다. 

그리고 Generalized Pareto Distribution 가정이 포함된 Peak-Over-

Threshold(POT) 방법을 활용해 이상 상태 기준인 threshold를 각 

변수에 대해서 자동적으로 설정해주어 이상 상태를 최종적으로 판별한다. 

아래의 그림 11에서 TranAD를 활용한 시계열 이상 탐지 예시를 

확인할 수 있다. 

 

그림 11 TranAD를 활용한 시계열 이상 탐지 결과 예시[14] 
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제 3 절 연구 프레임워크 
 

이번 연구에서 활용한 다변량 시계열 이상 탐지 모델인 TranAD는 

Transformer 구조로 이루어져 기존의 RNN 기반 Encoder-Decoder 

이상 탐지 모델들보다 더욱 복잡해지고 성능이 좋아진 만큼 많은 양의 

학습 데이터가 전제된다. 이를 감안하여 적은 양의 학습 데이터셋에 

대해서도 성능을 보완하기 위해 learning rate를 유연하게 조절하는 등 

meta-learning 기법을 추가적으로 활용하고 있다. 하지만 학습 

데이터의 부족으로 나타나는 문제를 근본적으로 해결하지 못해 모델의 

강건함과 충분한 성능을 보장하지 못한다. 대신 학습 데이터에 대한 

좋은 품질의 합성 및 증강으로 충분한 학습 데이터를 확보하여 이를 

해결할 수 있을 것이다. 특히 보안 등의 이유로 접근 가능한 학습 

데이터가 부족하거나 새롭게 건조되어 학습 데이터 자체가 부족한 선박 

및 해양플랫폼의 에너지 시스템에 대해서 실제 데이터와 매우 유사한 

학습 데이터 합성 및 증강이 효과적일 것이다. 

 

그림 12 합성 및 증강을 활용한 에너지 시스템 이상 탐지 
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제 3 장 Dataset 
 

 

제 1 절 SOx Scrubber가 설치된 벌크선 운항 데이터셋 
 

다양한 선박 및 해양플랫폼 에너지 시스템 중 가장 대표적인 HFO 

또는 MGO을 사용하는 기존 디젤 엔진 선박의 에너지 시스템은 

상대적으로 단순하며 직관적인 에너지 시스템을 갖추고 있어 사후 

분석이 용이하다는 장점이 있다. 본 연구에서 활용한 데이터셋은 해수를 

분사하는 open loop 유형의 SOx scrubber가 설치된 신조선인 

케이프사이즈 벌크선의 에너지 시스템에서 각종 센서를 통해 10초 

간격으로 수집되었다. 약 7일 간의 운항 기간 동안 수집된 데이터로 이 

기간 동안 실제 Main Engine의 running hour는 약 48시간으로 

나타났다. 

선박 내 에너지 시스템의 Main Engine, Auxiliary Boiler, 

Scrubber와 관련된 주요 변수들이 이상 탐지 분석 대상이다. 정상 

상태가 안정적으로 유지되어 이상 탐지 모델의 학습에 활용할 수 있는 

데이터는 표 2의 5개 변수에 대해 7,200개로 실제 운항 중 72,000초에 

대한 다변량 센서 시계열 데이터다. 

다만 앞서 살펴본 수처리 플랜트 SWaT 데이터셋의 학습 데이터 

개수와 비교해보면 496,800개에 비해 7,200개는 현저히 부족한 것을 

확인할 수 있다. 결국 효율적 학습을 위해 TranAD에 포함된 meta-
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learning 기법을 고려하더라도 이미 검증된 다양한 시계열 벤치마크 

데이터셋의 학습 데이터 개수를 종합적으로 생각해보면 이번 연구에서 

활용한 데이터셋의 학습 데이터를 최소 두 배 이상 확보해야 TranAD의 

이상 탐지 성능이 최대화되며 안정적일 것이다. 본 연구에서 활용한 

선박 및 해양플랫폼 에너지 시스템의 이상 탐지 성능 향상을 위해서는 

좋은 품질의 학습 데이터 합성 및 증강이 필요할 것이다. 

 

Machinery Variable 

Main Engine 

Main Engine Load (%) 

Main Engine Cylinder Exhaust Gas Outlet 

Temperature (℃) 

Main Engine All Cylinder Average Indicated 

Pressure (kgf/cm^2) 

Auxiliary Boiler Auxiliary Boiler Steam Pressure (kgf/cm^2) 

Scrubber Scrubber SO2 / CO2 Ratio (ppm/%(v/v)) 

표 2 선박 내 에너지 시스템의 주요 변수 목록 
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제 1 항 Main Engine(M/E)의 Load 

 

선박이 정속으로 정상적인 운항 중일 때는 Main Engine의 Load가 

60~68(%) 정도로 일정하게 유지되어야 한다. 그림 13은 학습 

데이터의 일부로 Main Engine의 Load가 특정 범위 내에서 잘 유지되고 

있는 것을 보여준다. 

 

그림 13 정속 운항 중 일정하게 유지되는 M/E의 Load 

 

제 2 항 M/E Cylinder의 배출 가스 온도 

 

Main Engine에 총 7개의 Cylinder가 있으며, 엔진을 가동할 때 각 

Cylinder에서 배출되는 가스는 서로 다른 온도 범위를 가지지만 시간에 

따른 변화는 거의 동일하다. 그리고 제1항에서 살펴본 Main Engine의 

Load 변화가 Cylinder의 배출 가스 온도 변화의 주요한 원인이 된다. 

그림 13, 그림 14를 통해 Main Engine의 Load가 일정하게 유지되고 

있는 상황에서는 특정 Cylinder의 배출 가스 온도도 급격한 변화없이 

적당한 범위 내에서 유지된다는 것을 확인할 수 있다. 
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그림 14 적당한 온도가 유지되는 M/E Cylinder 배출 가스 

 

제 3 항 M/E Cylinder 전체의 평균 지시 압력 

 

Main Engine Cylinder 전체의 평균 지시 압력은 매 시간 단위마다 

각 Cylinder의 폭발 압력의 평균을 의미한다. Cylinder의 배출 가스 

온도와 마찬가지로 Main Engine의 Load 변화가 Cylinder 전체의 평균 

지시 압력 변화의 주요한 원인이 된다. 그림 13, 그림 15를 통해 Main 

Engine의 Load가 일정하게 유지되고 있는 상황에서는 Cylinder 전체의 

평균 지시 압력도 급격한 변화없이 적당한 범위 내에서 유지된다는 것을 

확인할 수 있다. 
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그림 15 일정 범위 내 M/E Cylinder 전체 평균 지시 압력 

 

제 4 항 Auxiliary Boiler의 steam 압력 

 

Steam의 압력은 사실 대부분의 시간 동안 Auxiliary Boiler의 가동 

없이 Economizer를 통해 그림 16처럼 6.4~6.6(kgf/cm^2) 정도로 

유지되고 있다. 다만 연료의 heating 목적으로 steam과 관련된 밸브를 

정기적으로 열어 steam을 많이 사용하게 되면 일정 수준 이하로 압력이 

떨어지는데 이는 known anomaly로 이상 상태에서 제외한다. 그리고 

steam의 압력을 회복하기 위해 Auxiliary Boiler가 가동된다. 

 

그림 16 보일러 가동 없이 유지되고 있는 steam 압력 
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제 5 항 SOx Scrubber의 SO2 / CO2 비율 

 

SOx scrubber는 Main Engine의 Load에 관계없이 자체적인 해수 

분사 제어를 통해 1.5~3.0 정도의 SO2 / CO2 비율을 안정적으로 

유지한다. 아래 그림 17의 학습 데이터 일부를 통해 안정적으로 

유지되고 있는 SOx scrubber의 SO2 / CO2 비율을 확인할 수 있다. 

 

그림 17 자체 제어로 유지되는 Scrubber SO2/CO2 비율 
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제 4 장 결과 및 분석 
 

 

제 1 절 TimeGAN을 활용한 센서 데이터 합성 결과 
 

우선 SOx Scrubber가 설치되어 있는 새로 건조된 벌크선 운항 

데이터셋의 학습 데이터에 대해 TimeGAN 모델이 다른 시계열 합성 

방법론들에 비해 실제와 아주 유사한 좋은 품질의 다변량 시계열 

데이터를 생성한다는 것을 시각화와 정량적 지표를 통해 확인할 수 있다. 

이 때 TimeGAN 모델에 적용한 hyperparameter와 training 

settings은 아래의 표 3과 같다. 

 

Hyperparameter Training Settings 

Module GRU⑤ Optimizer Adam 

Hidden 

dimension 

25 Learning rate 0.0005 

Number of 

layers 

3 (Supervisor : 2) Iterations 10000 

Sequence 

length(Window 

size) 

12 (120 seconds) Batch size 128 

표 3 TimeGAN의 hyperparameter와 training settings 

 
⑤ Gated Recurrent Unit 



 

 -28- 

제 1 항 데이터 시각화 

 

먼저 선박 에너지 시스템의 Main Engine, Auxiliary Boiler, 

Scrubber와 관련된 주요 변수들에 대해 실제 데이터(Original)를 

TimeGAN 모델로 합성한 데이터(Synthetic)와 함께 시간에 대한 

그래프로 나타냈다. 그림 18을 통해 모든 변수에 대해서 실제와 매우 

유사하게 합성 데이터가 생성되는 것을 쉽게 확인할 수 있다. 

 

그림 18 실제 센서 데이터와 합성 데이터(TimeGAN) 
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그리고 대표적인 차원 축소 방법인 PCA⑥와 t-SNE⑦를 통해서도 

실제 데이터와 합성 데이터의 분포가 얼마나 유사한지 확인할 수 있다. 

2차원으로 시각화한 결과 그림 19처럼 TimeGAN 모델로 합성한 

데이터(Synthetic)는 실제 데이터(Original)와 구분이 매우 어렵다. 

 

그림 19 합성 데이터(TimeGAN)의 PCA, t-SNE 결과 

반면, 다른 전통적인 합성 방법론(e.g. Time Warping)의 경우, 

실제 데이터와 확연히 구별되는 합성 데이터를 생성하는 것을 그림 

20을 통해 확인할 수 있다. 실제 데이터와 구분이 된다는 것은 서로 

다른 분포를 가진다는 의미로 학습 데이터의 증강 효과가 나타나지 않을 

수 있으며 오히려 성능을 감소시킬 가능성도 있다. 

 

그림 20 합성 데이터(Time Warping)의 PCA, t-SNE 결과 

 
⑥ 원본 데이터를 선형적으로 mapping하는 차원 축소 및 시각화 방법 
⑦ 비선형적 차원 축소 및 시각화 방법으로 특히 고차원의 데이터에 대해 성능이 좋음 
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제 2 항 합성 데이터 품질에 대한 정량적 지표 비교 

 

합성 데이터 품질에 대한 정량적 지표로 Discriminative Score와 

Predictive Score가 있다. 

우선 실제 데이터와 구분할 수 있는 정도를 정량적으로 나타내는 

지표인 Discriminative Score는 2-layer LSTM으로 구성된 post-hoc 

시계열 분류 모델을 통해 classification error를 측정하여 구한다. 이 때 

시계열 분류 모델이 실제 시계열과 합성 시계열을 제대로 구분하지 

못한다는 의미인 0.5(50%)를 기준으로 재설정하여, 값이 0에 

가까울수록 합성 데이터는 실제 데이터와 구분이 어렵고 0.5에 

가까울수록 구분이 쉽다는 것을 의미하도록 했다. 아래의 그림 21을 

통해 TimeGAN 모델로 합성한 데이터는 다른 전통적인 방법론들과 

달리 0에 가까운 값을 가지며 실제 데이터와 구분이 매우 어렵다는 

것을 정량적으로 확인할 수 있다. 

 

그림 21 합성 데이터의 Discriminative Score 비교 
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한편, Predictive Score는 시계열 예측 모델을 실제 데이터로 

학습한 경우와 동일한 크기의 합성 데이터로 학습한 경우에 대해 각각 

예측 성능을 표현한 지표다. 1에서 예측 확률을 뺄셈하여 0에 

가까울수록 예측 정확도가 높다는 것을 의미하도록 재설정했다. 아래의 

그림 22를 통해 전통적인 방법론의 합성 데이터만으로 시계열 예측 

모델을 학습한 경우, 실제 데이터로 학습한 경우보다 오히려 예측 

정확도가 감소한다는 것을 확인할 수 있다. 반면, TimeGAN의 합성 

데이터만으로 학습한 경우는 실제 데이터로 학습한 경우와 예측 

정확도가 거의 동일하다는 것을 확인할 수 있다. 

 

그림 22 합성 데이터의 Predictive Score 비교 

이 때 합성 데이터의 품질을 정확히 비교하기 위해 모두 동일한 

크기의 데이터로만 학습해 비교했다는 것을 유의해야 한다. 실제와 매우 

유사한 좋은 품질의 합성 데이터를 충분히 생성하여 학습한다면 제한된 

크기의 실제 데이터로만 학습하는 경우보다 성능이 더 좋아질 것이다. 
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제 2 절 학습 데이터 증강 유무에 따른 이상 탐지 결과 
 

SOx Scrubber가 설치되어 있는 새로 건조된 벌크선 운항 

데이터셋의 부족한 학습 데이터를 TimeGAN의 합성 데이터로 증강한 

후 다변량 시계열 이상 탐지 모델인 TranAD을 활용해 변수별로 이상 

탐지를 수행했다. 좋은 품질의 합성 데이터를 활용하여 학습 데이터를 

증강시켰을 때 이상 탐지 성능 향상이 나타나는지 정량적으로 검증하기 

위해 기존의 meta-learning 기법만 활용하고 부족한 실제 데이터로만 

학습한 경우를 base case로 두고 비교했다. 이 때 TranAD 모델에 

적용한 hyperparameter와 training settings은 아래의 표 4와 같다. 

 

Hyperparameter Training Settings 

Window size 12 Optimizer AdamW 

Number of 

layers 

1 (in Transformer 

encoders) 

Learning rate 0.01 

2 (in feed-forward 

unit of encoders) 

Hidden units 

in encoder 

layers 

64 

Meta-learning 

rate 

0.02 

Dropout in 

encoders 

0.1 

표 4 TranAD의 hyperparameter와 training settings 



 

 -33- 

제 1 항 M/E의 Load 이상 탐지 결과 

 

교통 혼잡 상황으로 인한 인위적인 변속 또는 악천후 항해 중 

프로펠러의 일부가 수면 위로 드러나면서 발생하는 부하 불균형 등 여러 

원인으로 인해 Main Engine의 Load가 요동치는 이상 

상태(Anomaly)가 나타날 수 있다. 시험 데이터 일부를 나타낸 그림 23, 

그림 24를 살펴보면 Main Engine의 Load가 60~65(%)로 일정하게 

유지되어야 하는 구간이지만 17,000초 부근부터 이상 상태가 나타나고 

있다. 

그림 23은 부족한 실제 데이터만 활용해 학습한 base case로 일부 

구간에 대한 trend 예측이 다소 빗나가면서 17,000초 이전의 정상 

상태인 일부 구간을 이상 상태로 잘 못 판별하는 문제점이 있었다. 

 

그림 23 TranAD base case(M/E Load) 
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그림 24는 TimeGAN의 합성 데이터로 증강하여 충분히 학습한 

결과로 trend 예측이 더 정확해지면서 실제로 이상 상태인 구간에 

대해서만 정확히 이상 상태로 판별했다. 결과적으로 Main Engine의 

Load에 대한 이상 탐지 모델의 정확도가 향상되는 것을 확인할 수 있다. 

 

그림 24 학습 데이터 증강 결과(M/E Load) 

정량적으로는 Recall이 향상되어 F1 Score, AUC 기준으로 각각 

1.04(%), 1.15(%) 정도 성능이 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 0.8404 0.9712 0.9011 0.9760 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

0.8356 1.0000 0.9104 0.9872 

표 5 이상 탐지 결과 (M/E Load) 
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제 2 항 M/E Cylinder의 배출 가스 온도 이상 탐지 결과 

 

Main Engine의 Load 변화가 Cylinder의 배출 가스 온도 변화의 

주요한 원인으로 작용하게 되므로, 여러 이유 때문에 Main Engine의 

Load가 요동칠 때 Cylinder의 배출 가스 온도도 함께 이상 상태가 

나타난다. 시험 데이터 일부를 나타낸 그림 25, 그림 26을 살펴보면 

Main Engine의 Load의 영향을 받아 17,000초 부근부터 이상 상태가 

함께 나타나고 있다. 

그림 25은 부족한 실제 데이터만 활용해 학습한 base case로 일부 

구간에 대한 trend 예측이 조금 빗나가면서 17,000초 이전의 정상 

상태인 일부 구간을 이상 상태로 잘 못 판별하는 문제점이 있었다. 

 

그림 25 TranAD base case(CYL EXH GAS Temp.) 
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그림 26은 TimeGAN의 합성 데이터로 증강하여 충분히 학습한 

결과로 trend 예측이 더 정확해지고 분산도 감소하면서 안정적인 예측 

성능을 보여주었다. 결과적으로 Main Engine Cylinder의 배출 가스 

온도에 대한 이상 탐지 모델의 정확도가 향상되는 것을 확인할 수 있다. 

 

그림 26 학습 데이터 증강 결과(CYL EXH GAS Temp.) 

정량적으로는 Recall이 향상되어 F1 Score, AUC 기준으로 각각 

1.38(%), 0.80(%) 정도 성능이 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 0.9202 0.9691 0.9440 0.9832 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

0.9186 0.9988 0.9570 0.9911 

표 6 이상 탐지 결과 (CYL EXH GAS Temp.) 
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제 3 항 M/E Cylinder 전체의 평균 지시 압력 이상 탐지 결과 

 

Main Engine의 Load 변화가 Cylinder의 배출 가스 온도와 

마찬가지로 Cylinder 전체의 평균 지시 압력 변화의 주요한 원인으로 

작용하게 되므로, 여러 이유로 인해 Main Engine의 Load가 요동칠 때 

Cylinder 전체의 평균 지시 압력도 함께 이상 상태가 나타날 것이다. 

시험 데이터 일부를 나타낸 그림 27, 그림 28을 살펴보면 Main 

Engine의 Load의 영향을 받아 17,000초 부근부터 이상 상태가 함께 

나타나고 있다.  

그림 27은 부족한 실제 데이터만 활용해 학습한 base case로 일부 

구간에 대한 trend 예측이 다소 빗나가면서 17,000초 이전의 정상 

상태인 일부 구간을 이상 상태로 잘 못 판별하는 문제점이 있었다. 

 

그림 27 TranAD base case(CYL AVG IND Press.) 
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그림 28은 TimeGAN의 합성 데이터로 증강하여 충분히 학습한 

결과로 trend 예측이 더 정확해지고 분산도 감소하면서 안정적인 예측 

성능을 보여주었다. 결과적으로 Main Engine Cylinder 전체의 평균 

지시 압력에 대한 이상 탐지 모델의 정확도가 향상되었다. 

 

그림 28 학습 데이터 증강 결과(CYL AVG IND Press.) 

정량적으로는 Recall이 향상되어 F1 Score, AUC 기준으로 각각 

1.98(%), 0.68(%) 정도 성능이 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 0.9489 0.9687 0.9587 0.9853 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

0.9563 1.0000 0.9777 0.9920 

표 7 이상 탐지 결과 (CYL AVG IND Press.) 
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제 4 항 Auxiliary Boiler의 Steam 압력 이상 탐지 결과 

 

Steam의 압력은 대부분의 시간 동안 Auxiliary Boiler의 가동 없이 

Economizer를 통해 6.4~6.6(kgf/cm^2) 정도로 유지되고 있다. 하지만 

연료의 heating 등의 정기적인 목적이 아닌 알 수 없는 원인으로 

밸브의 opening 오류가 발생해 그림 29, 그림 30과 같이 steam의 

압력이 일정 수준 이하로 급격히 떨어지게 되었다. 이 때, 다행히 

steam이 통과하는 배관의 파손되는 등의 심각한 이상 상황은 아니기 

때문에 Auxiliary Boiler의 가동만으로 steam의 압력을 빠르게 

회복하였다. 

데이터의 분포가 비교적 단순하고 trend가 매우 일정한 경우라서 

부족한 실제 데이터만 활용해 학습했을 때 그림 29와 같이 실제로 이상 

상태인 구간에 대해서 이상 상태로 잘 판별하고 있다. 다만 부족한 학습 

데이터로 인해 예측 시계열이 실제보다 분산이 커서 다소 불안정하다. 

 

그림 29 TranAD base case(BLR Steam Press.) 
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그림 30과 같이 TimeGAN의 합성 데이터로 증강하여 학습한 

경우는 그림 30과 같이 예측한 시계열의 분산이 실제와 유사하게 

감소하면서 더욱 안정된 예측 성능을 보이며 Anomaly Score의 비교를 

통해 간접적으로 확인할 수 있다. 즉, 이상 탐지 모델이 더욱 

강건해짐을 알 수 있다. 

 

그림 30 학습 데이터 증강 결과(BLR Steam Press.) 

정량적으로도 Recall이 약간 향상되어 F1 Score, AUC 기준으로 

각각 0.02(%), 0.27(%) 정도 성능이 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 1.0000 0.9996 0.9998 0.9962 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

1.0000 1.0000 1.0000 0.9989 

표 8 이상 탐지 결과 (BLR Steam Press.) 
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제 5 항 SOx Scrubber의 SO2 / CO2 비율 이상 탐지 결과 

 

SOx scrubber는 Main Engine의 Load에 관계없이 자체적인 해수 

분사 제어를 통해 1.5~3.0 정도의 SO2 / CO2 비율을 안정적으로 

유지한다. 하지만 Main Engine의 Load 변화에 따른 과량의 SOx 성분 

유입과 파도에 의한 선박의 운동으로 일시적으로 해수 분사가 

효과적으로 작용하지 못하는 등 여러 원인으로 CO2 농도(%v/v) 

변화에 비해 SO2의 농도(ppm)가 급격히 증가할 수 있다. 시험 

데이터의 일부인 그림 31, 그림 32를 살펴보면 17,000초 부근에서 

SO2 / CO2 비율이 급격히 증가하여 일시적으로 ECA 기준 제한선까지 

상승하는 이상 상태가 나타난다. 
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Steam의 압력과 마찬가지로 데이터의 분포가 비교적 단순하고 

trend가 매우 일정한 경우라서 그림 31과 같이 부족한 실제 데이터만 

활용해 학습하더라도 극히 일부 구간을 제외하고는 실제 이상 상태인 

구간에 대해서 이상 상태로 잘 판별하고 있다. 다만 부족한 학습 

데이터로 인해 예측 시계열이 실제 데이터의 국부적인 특징(local 

context)을 제대로 포착하지 못하여 다소 불안정한 이상 탐지를 

보여주고 있다. 

 

그림 31 TranAD base case(SO2/CO2 Ratio) 
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하지만 TimeGAN의 합성 데이터로 증강하여 학습한 경우 그림 

32와 같이 실제 데이터의 국부적인 특징을 좀 더 정확히 파악해 

안정적인 예측 성능을 바탕으로 더욱 안정적으로 실제 이상 상태인 

구간에 대해서 이상 상태로 판별한다. 따라서 SO2/CO2 비율에 대한 

이상 탐지 모델의 정확도가 향상됨을 확인할 수 있다. 

 

그림 32 학습 데이터 증강 결과(SO2/CO2 Ratio) 

정량적으로는 Recall이 향상되어 F1 Score, AUC 기준으로 각각 

0.56(%), 0.53(%) 정도 성능이 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 0.8118 0.9894 0.8918 0.9739 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

0.8129 1.0000 0.8968 0.9791 

표 9 이상 탐지 결과 (SO2/CO2 Ratio) 
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제 5 장 요약 및 결론 
 

 

제 1 절 TimeGAN을 활용한 좋은 품질의 다변량 시계

열 합성 
 

보안 등의 이유로 접근 가능한 학습 데이터가 부족하거나 새로 

건조되어 학습 데이터 자체가 부족한 선박 및 해양플랫폼의 에너지 

시스템은 더욱 복잡해져 많은 양의 학습 데이터가 전제되는 딥러닝 기반 

다변량 시계열 이상 탐지 모델을 제대로 학습하기 어렵다. 그 대안으로 

전통적인 시계열 합성 방법인 random transformation과 pattern 

mixing을 활용하는 경우 실제 시계열과 쉽게 구별되고 시계열의 내재적 

특성을 포착하지 못해 양질의 학습 데이터를 얻지 못한다는 문제점이 

있다. 하지만 GAN 기반 generative model의 일종인 TimeGAN을 

활용한다면 선박 및 해양플랫폼 에너지 시스템의 실제 센서 데이터의 

분포와 매우 유사하고 시간 종속성과 변수 간의 관계도 모두 반영된 

좋은 품질의 합성 시계열 센서 데이터를 생성할 수 있으며 효과적으로 

학습 데이터를 증강할 수 있다. 

 

제 2 절 선박 시스템 이상 탐지에서 학습 데이터 증강 

효과 검증 
 

선박 및 해양플랫폼의 대표적인 에너지 시스템 중 하나인 SOx 

scrubber가 탑재되어 있는 새롭게 건조된 벌크선 에너지 시스템에 대해 
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센서 데이터가 부족한 상황에서도 이상 탐지 성능 향상을 위해 학습 

데이터를 증강시키고 그 효과를 검증했다. TimeGAN으로 좋은 품질의 

합성 데이터를 생성하고 학습 데이터를 증강시켜 충분한 학습 데이터를 

확보한 뒤, Transformer 기반 다변량 시계열 이상 탐지 모델인 

TranAD에 적용한 결과, 기존 데이터로만 학습했을 때보다 trend 

예측이 더 정확해지고 분산이 작아지며 시계열의 국부적인 특징까지 더 

정확히 파악해 정상 상태를 이상 상태로 판단하는 경우가 거의 없으며 

안정적인 예측 및 이상 탐지 성능을 보여주었다. 정량적으로는 Recall이 

향상되어 전체 변수에 대해 종합적인 이상 탐지 성능이 F1 Score, AUC 

기준으로 각각 1.00(%), 0.70(%) 정도 향상되었다. 

Model Precision Recall F1 Score AUC 

Base Case 0.9043 0.9796 0.9404 0.9763 

TranAD with data 

augmentation(TimeGAN) 

0.9047 0.9998 0.9498 0.9831 

표 10 데이터 증강 유무에 따른 이상 탐지 종합 결과 

 

제 3 절 결론 
 

선박 및 해양플랫폼 에너지 시스템의 센서 데이터 수집이 

제한적이라도 TimeGAN을 활용해 생성한 좋은 품질의 합성 데이터를 

바탕으로 충분한 학습 데이터를 확보하였고, 모델의 capacity가 커서 

충분히 많은 학습 데이터가 전제되어야 성능이 좋은 다변량 시계열 이상 

탐지 모델의 성능을 최대한 끌어올릴 수 있다는 것을 보여주었다. 
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제 4 절 추후 연구 
 

각 변수에 대해 이상 상태를 정확하게 판단할 수 있다면 어떤 인과 

관계에 의해 이상 상태가 어떻게 전파되는지 파악하는 것도 중요하다. 

데이터를 기반으로 우선 directed acyclic graph 형태의 causal 

structure를 파악하고 인과 추론을 통해 어떤 변수가 다른 변수에 어느 

정도 영향을 끼치는지 정량적으로 도출하기 위한 연구가 필요할 것이다. 

또한 이상 탐지 및 인과 관계 파악 이후 에너지 시스템을 어떻게 

제어할 수 있을지 연구하여 기존 제어 모델과 연계하는 것도 필요하다. 

더 나아가 변수별로 본격적인 이상 상황이 발생하기 전에 이상 징후를 

먼저 포착할 수 있는 연구를 통해 기존 제어 모델과 연계한다면 이상 

상황이 애초에 발생하지 않지 않게 하거나 그 정도를 약화시킬 수 있을 

것으로 기대된다. 

마지막으로 이번 연구에서는 상대적으로 간단하고 직관적인 선박 

에너지 시스템에 적용해보았지만 이후 LNG 또는 암모니아 추진 선박의 

추진 시스템 또는 LNG와 액화 수소 운반선의 LNG 또는 수소 재액화 

시스템, FLNG의 액화 공정과 같은 더욱 복잡한 시스템에 대해서도 이번 

연구 프레임워크를 적용해볼 수 있을 것이다. 
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Abstract 
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Seoul National University 
 

   Recently, with the development of environmental regulations in 

the international shipping industry and the emergence of Digital 

Twin technology, real-time monitoring of ships and offshore 

platforms is gradually spreading. In particular, multivariate time-

series anomaly detection based on sensor dataset is a very 

important technology for real-time monitoring of ships and offshore 

platforms, where large damages may occur when abnormal states 

accumulate and lead to accidents. However, due to the 

characteristics of high-dimensional and time-dependent 

multivariate time-series data, it is difficult to predict and detect 

anomalies, and therefore it is necessary to use deep learning 

technology. As advanced deep learning architectures have invented 

every year, the accuracy of multivariate time-series anomaly 

detection has greatly improved, but as the structure of deep 

learning models becomes more complex, the model's capacity 

increases and it requires a huge amount of training data to show 
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stable, optimal performance. 

In situations where it is not possible to obtain more real data for 

training purposes, data synthesis and augmentation techniques can 

be used as an alternative. However, if conventional time-series 

data synthesis methods such as random transformation or pattern 

mixing are used to gain sufficient multivariate time-series data for 

training, the time dependency may not be properly contained and 

also the distribution of generated data is significantly different from 

that of actual data, resulting in a poor quality of the augmented 

training data. As a result, it may actually degrade the performance 

of the deep learning model. Therefore, it is necessary to approach 

the problem by using novel method like deep generative models that 

can generate high-quality synthetic time-series sensor data that is 

very similar to the distribution of actual time-series data and 

contains both the time dependency and the relationship between 

variables. 

This study is for reliable detection of anomalies with high 

accuracy on the energy system of a diesel engine bulk carrier with 

an open loop type SOx scrubber, which is one of the representative 

energy systems of ships and offshore platforms. The selected 

energy system has the advantage of being intuitive and easy to 

analyze. Considering the limited access to training data due to 
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security reasons or the lack of training data itself for various 

situations in new-build ships, it is necessary to synthesize and 

augment the training data sufficiently. 

High-quality synthetic data generated by TimeGAN for training 

applied to the TranAD, a Transformer-based multivariate time-

series anomaly detection model that currently has the best anomaly 

detection performance, and verify that it shows more stable 

prediction and better anomaly detection performance than when it 

was trained using only existing sensor dataset. 

 

Keywords : Ships & Offshore Platforms, Energy System, Real-time 

Monitoring, Multivariate Time Series Synthesis & Augmentation, 

Multivariate Time Series Anomaly Detection, Performance 

Improvement 

Student Number : 2021-25813 
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