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            Abstract
          
        

        
          스마트 선박 (Smart ship)의 개발과 해양 플랫폼의 예지보전 시스템 및 자산 관리 시스템 개발을 위해 방대한 양의 계측 데이터를 실시간으로 분석할 수 있는 기술에 대한 관심이 높아지고 있다. 이러한 계측 데이터를 실시간으로 분석하기 위해서는 계측 데이터의 노이즈를 제거하고 필요한 정보를 추출하여 분석에 용이한 형태로 데이터를 가공하는 과정인 데이터 필터링이 반드시 선행되어야 한다. 기존의 조선 해양 산업에서는 일정기간 이상 데이터를 저장한 후 이에 대한 분석을 실시하여 스펙트럼 기반의 필터링 기법을 많이 이용하였다. 이러한 방법은 실시간 데이터를 분석해야 하는 현 상황에는 적합하지 않아 실시간 데이터를 필터링하기 위한 새로운 기법이 필요한 실정이다. 본 논문에서는 시계열 데이터를 학습하기 위한 딥 러닝 모델인 순환신경망 알고리즘을 이용하여 실시간으로 전송되는 데이터를 필터링하고자 하였다. 실시간으로 계측되는 스파 플랫폼의 계류 장력 값을 필터링하기 위해 순환신경망 알고리즘을 이용한 필터링 모델을 설계하고 그 결과값을 확인하여 실시간 필터링 가능 여부를 확인하였다. 최종적으로 실시간으로 전송되는 데이터를 필터링 하기 위해 순환신경망 알고리즘을 사용하는 것이 적합하다는 것을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          There is growing interest in the numerous techniques focused on analyzing vast quantities of measurement data in real time for the development of smart ships along with the development of asset integrity management systems for offshore platforms. To analyze the measurement data in real time, data filtering is used to eliminate the noise in the data and then extract the necessary information to perform a comprehensive data analysis. In the traditional shipbuilding and offshore industry, spectrum-based filtering methods are used because the corresponding data is saved for a certain period and subsequently analyzed. These methods are not suited to the present situation in which real-time data is required to be analyzed. Therefore, a new method for data filtering is required. The objective of this study is to filter data in real time using a recurrent neural network algorithm, which is a deep learning model used for learning time series data. In order to filter the measured mooring tension value of the spa platform in real time, a filtering model comprising a recurrent neural network algorithm was designed, and the results of the data filtering process were verified to confirm the possibility of real-time filtering.
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      1. 서론
      4차 산업혁명의 핵심 기술인 데이터 센싱 기술과 ICT(Information and communications technology)의 활용도가 커짐에 따라 센서로부터 계측된 데이터를 활용하여 장비나 시스템을 실시간으로 제어 및 관리하기 위한 기술이 주목받고 있다. 최근 들어 조선 해양 산업에서도 스마트 선박(Smart ship)의 개발과 해양 플랫폼의 예지 보전 시스템 및 자산 관리 시스템 개발을 위해 실시간 데이터 분석이 중요키워드로 자리매김하고 있다. 스마트 선박은 기존의 선박기술과 ICT가 융합된 것으로써 침체된 조선 해양 산업의 새로운 활로로 주목받고 있는 차세대 선박이다[1]. 이러한 스마트 선박의 핵심은 선박의 상태를 원거리에서 파악하고 제어하는 것이며 이를 위해 1초, 짧게는 0.5초 간격으로 획득되는 계측 데이터를 실시간으로 분석할 수 있어야 한다. 또한 해양 플랫폼의 경우에는 저유가 문제로 인해 새로운 해양 플랫폼을 설치하기보다 기존의 플랫폼의 수명을 연장하여 활용하려는 시도가 늘어나고 있어, 해양 플랫폼의 현재 상태를 실시간으로 진단하여 이상 유무를 파악하고 탑재장비들의 고장을 사전에 예측하여 유지보수하려는 연구가 활발히 진행 중이다[2][3]. 이러한 연구의 목적은 기존의 유지보수 방법에서 벗어나 실시간으로 발생 가능한 고장을 예측하여 해양 플랫폼을 보다 안전하게 운용하는 것이다. 새로운 유지보수 방법은 방대한 양의 데이터를 실시간으로 분석할 수 있는 기술이 필수적이다.

      그러나 현실적으로 계측 데이터를 실시간으로 분석하기에는 많은 어려움이 따른다. 가장 큰 문제점은 계측 데이터의 품질이 불완전하다는 점이다. 센서로부터 계측된 데이터는 그 양이 매우 방대할 뿐만 아니라 전송과정에서 발생하는 지연 문제로 인해 정확한 데이터 수집이 불가능하다. 또한 선박이나 해양 플랫폼 내에 존재하는 각각의 장비들이 복잡하게 연결되어 있기 때문에 계측 데이터에는 여러 복합적인 정보가 혼재하여 수많은 노이즈가 발생한다. 이러한 문제점은 실시간으로 계측한 데이터를 분석 데이터로 사용할 수 없도록 만든다. 데이터 분석을 위해서 계측 데이터의 노이즈를 제거하고 필요한 정보를 추출하여 분석에 용이한 형태로 데이터를 가공하는 과정인 데이터 필터링이 반드시 선행되어야 한다. 따라서 정확한 데이터 분석 결과를 얻기 위해 적합한 필터링 기법을 선정하는 것이 무엇보다도 중요하다.

      조선 해양 산업에서는 계측 데이터를 분석하기 위해 계측 대상 혹은 데이터의 형태에 따라 적합한 필터링 기법을 선정하여 데이터를 가공하고 있다. T. I. Fossen et al., D. K. Le et al. 와 S. Y. Hwang et al.은 각각 파도의 세기, 장애물의 위치, 선박의 위치 데이터를 분석하기 위해 칼만 필터를 이용하여 데이터를 가공하였다[4]-[6]. 이들은 계측 데이터에서 나타난 노이즈가 시간의 영향을 받지 않는 화이트 노이즈라는 가정 하에 필터링을 실시하였기 때문에 필터링 결과는 우수했으나 시계열 데이터를 취급하기에는 한계가 있다. D. A. Tobon-Mejia et al., S. K. Kim et al.과 S. I. Ann et al.은 스펙트럼기반의 분석기법을 이용하여 각각 데이터를 필터링하였다[7]-[9]. 이들은 불필요한 노이즈를 제거하고 분석에 필요한 정보를 정확하게 추출하였으나 일정량 이상의 데이터를 축적한 후 주파수 영역에서 필터링이 진행되고 있어 실시간으로 전송되는 계측 데이터에 적용하기에는 적합하지 않았다. Y. J. Lee et al.는 이벤트 로그 정보를 활용하여 선박 엔진 데이터를 필터링하였다[10]. 이러한 방법은 데이터와 시간의 관계를 고려하여 필터링이 진행되기 때문에 시계열 데이터를 취급하기에 적합하다는 장점이 있으나, 고장으로 판단되는 이벤트를 라벨링하여 필터링을 진행하기 때문에 실시간 분석에는 맞지 않았다. Y. W. Song et al.과 K. T. Hong et al.은 통계적 기법을 이용하여 데이터를 필터링하여 특히 의미 있는 신호 특징을 추출하는데 큰 효과를 보였다[11][12]. 그러나 통계적 기법의 특성상 데이터를 특정 개수 이상 축적해야 한다는 한계를 보였다. 조선 해양산업에서는 충분한 양의 데이터를 축적한 후 이를 분석에 활용하고 있어 사용되는 필터링 기법 또한 그에 적합한 기법을 활용하고 있다. 반면 데이터의 연속성이나 시간적 특성이 중요시 되는 분야에서는 사용 기법에 있어 조선 해양분야와 다소 차이를 보였다. 먼저 이미지 프로세싱을 위해 J. W. Lee와 O. S. Byeon은 퍼지 신경망을 이용하여 데이터를 필터링하였다[13][14]. 영상의 연속성을 고려하여 노이즈를 제거하였으며, 특히 O. S. Byeon의 경우 실시간으로 영상의 잡음과 왜곡을 보정하였다. K. Lee et al.와 H. J. Seo et al.는 음성데이터에 나타나는 노이즈를 실시간으로 제거하여 음성인식 성능을 높이는 연구를 진행하였다[15][16]. 이들은 신경망 알고리즘을 이용하여 특정 주파수 대역의 노이즈를 실시간으로 제거할 수 있다는 것을 보여주었다. G. K. Lee et al.와 I. H. Cho Lee et al.는 심전도 분석을 위해 기존의 필터링 소요 시간을 단축하고 보다 효과적인 노이즈 제거를 위해 신경망을 이용하여 데이터를 필터링하였다[17][18]. 칼만필터와 중앙값필터를 복합적으로 이용하는 기존의 방식과 비교하여 필터링에 필요한 소요 시간이 크게 감소되어 실시간으로 데이터를 필터링하기에 적합하였으며 필터링 결과로 발생하는 데이터 왜곡현상이 줄어들었다.

      조선 해양 분야의 장비 또는 시스템에서 계측되는 데이터는 특정 주파수 대역을 가지고 있기 때문에 저역통과필터와 같은 스펙트럼기반 분석기법을 많이 이용하고 있다. 그러나 음성 신호와 심전도 신호 또한 특정 주파수 대역의 신호를 추출하기 위해 필터링을 사용하지만 이를 실시간으로 진행하기 위해 신경망 알고리즘을 사용하여 우수한 결과를 획득하는 것을 볼 때, 조선 해양 분야에서 이러한 방법을 적용 시 계측 데이터를 실시간으로 필터링 할 수 있을 것이라 추측하였다.

      본 논문에서는 신경망 알고리즘, 특히 순환신경망 알고리즘을 이용하여 미국 멕시코만에 설치된 스파 플랫폼의 시계열 데이터를 실시간으로 필터링하기 위한 연구를 실시하였고 그 결과를 소개한다. 실시간으로 계측되는 스파 플랫폼의 계류 장력 값을 필터링 하기 위해 순환신경망 알고리즘을 이용한 필터링 모델을 설계하고 그 결과값을 확인하여 실시간 필터링 가능 여부를 확인하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 데이터 필터링
      데이터 필터링이란 데이터에 존재하는 노이즈를 제거하거나 여러 정보가 섞인 데이터 속에서 필요한 정보를 추출하는 것으로 데이터를 분석에 용이한 형태로 가공하는 행위를 말한다. 데이터를 필터링 하기 위해서 사용되는 기법은 크게 스펙트럼기반 분석 기법, 재귀적 연산 기법, 기계학습 또는 딥러닝을 이용한 기법으로 분류할 수 있다.

      먼저 스펙트럼기반 분석 기법은 특정 양 이상의 데이터를 축적한 후 이를 주파수 영역에서 필터링하는 방법이다. 비교적 간단하고 단순한 알고리즘을 이용하여 강력한 필터링 결과값을 얻을 수 있다. 과거부터 많이 사용해오던 방법이기 때문에 데이터의 특성에 따라 사용되는 기법이 비교적 정형화 되어 있어 결과에 대한 신뢰도가 높다. 그러나 데이터의 시간적 특성을 고려할 수 없으며 무엇보다 축척된 데이터를 사용하기 때문에 실시간으로 필터링을 진행하는 데에는 어려움이 있다. 스펙트럼기반 분석 기법의 대표적인 예로는 필터 주파수 이상의 값을 모두 제거하는 저역통과필터가 있다.

      재귀적 연산 기법은 과거에 측정된 데이터와 새롭게 측정된 데이터의 상관관계를 이용하여 데이터를 필터링 하는 방법이다. 재귀적 연산 기법은 기본적으로 두 데이터 사이의 관계가 선형적 관계라는 가정 하에 이루어지는 방법이며, 측정되는 데이터들이 정규분포를 따르거나 그와 유사한 분포를 띄고 있어야 비교적 정확한 값을 도출할 수 있다. 때문에 비선형시스템을 추정하기 위해 여러 변형식이 존재하나 그 결과값의 신뢰도가 낮다. 대표적인 예로는 칼만필터가 있다.

      기계학습 및 딥러닝은 학습을 통해 노이즈가 제거된 데이터 값을 예측하거나 정상 값과 노이즈 값을 분류하여 의미 있는 값을 추출할 수 있다. 특히 딥러닝은 여러 개의 히든 레이어를 이용하여 비선형 상태에 대한 추정이 가능하며, 데이터 사이의 상관관계나 특성을 알 수 없어도 학습을 통이 해를 추정할 수 있다. 그러나 상대적으로 다른 필터링기법에 비해 연구결과가 적어 최적의 기법 선정에 어려움이 있다.

    

    

  
    
      3. 순환신경망 알고리즘
      순환신경망 알고리즘은 딥러닝의 주요 모델 중 하나로 순서가 있는 정보를 입력 데이터로 사용하는 신경망 알고리즘이다. 순환신경망 알고리즘은 음성이나 언어와 같은 시퀀스 데이터, 즉 서로 상관관계가 있는 연속된 데이터를 처리하기에 강점이 있는 알고리즘으로 시계열 데이터를 처리하는데 적합하다.

      
        3.1 순환신경망
        Figure 1은 가장 기본적인 순환신경망 알고리즘의 모델을 도식화한 것이다. 순환신경망 알고리즘은 다층퍼셉트론(Multi-layer perceptron)과 같은 순방향 신경망과는 다르게 내부노드에서 순환고리를 통해 이전의 정보가 재입력되며 내부 계층을 연결하는 가중치가 모두 동일하다. 즉, t시간의 입력 데이터 xt가 주어지면 가중치 U를 곱하여 내부 노드로 입력되고 t-1초에 주어진 데이터의 결과값에 대해 내부 계층을 연결하는 가중치 W를 곱한 값이 더해져 활성화 함수로 입력되는 구조를 이루고 있다. 순환신경망 알고리즘은 활성화 함수로 tanh (Hyperbolic tangent) 또는 ReLU(Rectified linear unit)를 사용하며 가중치를 학습하기 위해서 편도함수를 이용한 역전파 알고리즘을 이용한다. 순환신경망 알고리즘은 편도함수의 곱으로 가중치를 추정하기 때문에 참조하게 되는 과거의 데이터 수가 많아지게 되면 곱셈의 결과가 0으로 수렴하거나 매우 큰 값으로 발산할 수 있다.

        
          
          

          Figure 1: 
				
          

          
            Recurrent neural network
          
          

          

        

      

      
        3.2 LSTM (Long Short-Term Memory)
        LSTM은 순환신경망 알고리즘의 문제점인 과거 데이터의 수가 많아질 경우 가중치가 0으로 수렴하거나 양의 값으로 발산하는 문제점을 해결하기 위해 수정된 순환신경망 모델로써 기존의 순환신경망 알고리즘 내의 노드를 메모리 셀이라고 불리는 복잡한 구조로 바꾸는 것으로 문제점을 해결하고자 하였다.

        Figure 2는 LSTM의 메모리셀을 비교적 단순하게 나타낸 것이다. LSTM의 메모리 셀은 순환입력값을 가지는 내부기억노드 (Memory cell input)와 세 개의 개폐장치 (Input gate, Forget gate, Output gate)로 이루어진 네 개의 구성요소를 가진다. 망각 게이트 (Forget gate)에서는 시그모이드(Sigmoid)를 활성화 함수로 가지게 되며 결과값이 0에 가깝게 나타날 경우 해당 데이터를 망각 시키는 역할을 한다. 따라서 순환신경망 알고리즘과는 달리 LSTM은 편도함수의 곱이 입력되는 노드 수만큼 계산되는 것을 방지함으로써 보다 정확한 가중치 값을 획득하게 된다.

        
          
          

          Figure 2: 
				
          

          
            Memory cell of LSTM
          
          

          

        

      

      
        3.3 순환신경망 알고리즘의 구조
        Figure 3에서 보듯이 순환신경망 알고리즘의 구조는 입력 데이터와 결과 값의 상관관계에 따라 결정된다. 가장 간단한 구조는 원 투 원 (One to one)으로 하나의 입력 데이터에 대해 하나의 결과 값을 도출한다.

        
          
          

          Figure 3: 
				
          

          
            Input/output structure of recurrent neural network
          
          

          

        

        매니 투 원 (Many to one)은 여러 개의 입력 데이터를 고려하여 하나의 결과 값을 도출하는 구조이다. 본 논문에서는 실시간으로 계측되는 스파 플랫폼의 계류 장력 값을 필터링하기 위해 순환신경망 알고리즘 모델을 이용하였는데, 120초 주기로 발생하는 조류 (Current)로 인해 발생하는 계류 장력값을 필터링 하기 위해 120개의 입력 데이터를 이용하여 하나의 결과 값을 도출하였다. 이는 시퀀스 투 밸류 (Sequence to value) 형태이므로 매니 투 원 구조를 사용하였다.

        매니 투 매니 (Many to Many)는 여러 개의 입력 데이터를 통해 여러 개의 결과값을 도출하는 것으로 하나의 단어가 입력된 후 그 다음에 오게 될 단어를 예측하는 형식의 언어 인식과 같은 정보처리에 적합한 구조이다.

      

    

    

  
    
      4. 순환신경망 알고리즘의 적용
      시계열 데이터에 순환신경망 알고리즘을 적용하여 데이터를 필터링하기 위해 멕시코만에서 운용중인 W사의 G 플랫폼의 계측데이터를 활용하였다. G 플랫폼은 원통형 구조물인 스파 플랫폼이며, 한 지점 당 세 개씩 총 아홉 개의 무어링 라인이 설치되어 플랫폼의 거동을 제어하고 있다. G 플랫폼은 다층도플러식 유속계 (Acoustic doppler current profiler), 에어갭 센서 (Air gap sensor), 위성 항법 보정 시스템(Differential global positioning system), 자이로콤파스 (Gyro compass), 로드 셀 (Load cells) 등 다양한 계측 센서를 이용하여 해양환경데이터와 G 플랫폼의 거동데이터를 1초 간격으로 24시간, 1년 365일을 쉬지 않고 계측하고 있다. Figure 4는 순환신경망 알고리즘을 이용하여 계측 데이터를 필터링하고 그 성능을 확인하기 위한 과정을 도식화 한 것이다.

      
        
        

        Figure 4: 
				
        

        
          Modeling Process of LSTM filter
        
        

        

      

      
        4.1 대상 데이터 선정
        스파 플랫폼은 파도, 조류, 바람 등의 극심한 환경 속에서 무어링 라인을 이용하여 거동을 제한함으로써 안정적으로 원유 및 천연가스를 생산한다. 만약 스파 플랫폼의 무어링 라인 (Mooring line)에 문제가 발생할 경우 대형사고로 이어져 막대한 손실이 발생할 수 있으며 최악의 경우 플랫폼이 전복 될 수도 있다. 특히 G 플랫폼이 설치된 멕시코 만의 경우 강력한 루프 커런트 (Loop current)로 인해 원통형 구조물이 조류의 진행방향과 수직된 방향으로 진동하게 되는 VIM (Vortex induced motion) 현상이 발생한다. VIM 현상은 무어링 라인의 피로손상 및 피로파괴를 일으키는 매우 위험한 현상으로 실제로 W 사는 VIM으로 인한 무어링 라인의 피로손상정도를 예측하기 위해 많은 노력을 기울이고 있다.

        본 연구에서는 이러한 이유로 인해 G 플랫폼의 여러 계측 데이터 중 무어링 라인의 텐션 데이터를 대상데이터로 선정하였다. 연구 진행을 위해 2014년 10월부터 2018년 2월까지 약 41개월간의 무어링 라인 텐션에 대한 계측데이터인 로우 데이터 (Raw data)와 W 사에서 데이터 분석을 위해 사용하고 있는 엔지니어링 데이터 (Engineering data)를 수집하였다. 수집된 데이터 중 2014년부터 2016년까지의 데이터를 학습데이터 및 테스트데이터로 사용하여 필터링 모델을 만들었으며 2017년부터 2018년까지의 데이터를 완성된 필터링 모델에 실시간으로 입력하여 필터링 결과값을 획득하였다. 순환신경망 알고리즘을 이용하여 데이터를 필터링 하기 위해 로우 데이터를 입력 데이터로 사용하였으며 W 사의엔지니어링 데이터와 필터링 결과값을 비교하였다.

      

      
        4.2 순환신경망 모델링
        순환신경망 필터의 역할은 조류의 영향에 의해 발생된 피로손상정도를 예측할 수 있도록 무어링 라인 텐션에 대한 계측 데이터를 실시간으로 필터링하는 것이다. Table 1은 순환신경망 필터 모델의 아키텍처를 정리한 것이다. W사에서는 G 플랫폼에 영향을 미치는 조류의 주기를 120초로 판단하여 분석을 실시하고 있어 매니 투 원 구조를 선택한 후 입력 데이터의 개수를 120개로 선정하였으며 내부노드 수는 60개로 선정하였다. 단순한 형태의 순환신경망 알고리즘을 사용하기에는 참조해야할 과거 데이터의 수가 너무 많아 기울기 소실의 문제가 발생할 위험이 있어 사용 알고리즘은 개선된 순환신경망인 LSTM을 사용하였다. 활성화 함수는 tanh를 사용하였고 과적합을 방지하기 위해 드롭아웃 (Dropout) 레이어를 사용하였으며 드롭아웃값은 일반적으로 많이 사용하는 값인 30%로 설정하였다. 레이어의 층수가 늘어날수록 보다 깊은 추론이 가능해지기 때문에 오차율을 최대한 줄이고자 단층부터 순차적으로 레이어의 수를 늘려가면서 결과값을 확인하였다. 그러나 레이어 층의 수가 4개가 넘어가는 순간부터 오차율 대비 학습 소요 시간이 급격하게 증가하여 LSTM 레이어의 수는 3개로 선정하였다. 학습 횟수는 5000회로 선정하였고 동일한 값이 10회 이상 도출 시 학습이 조기 종료되도록 설정하였다.

        
          Table 1: 
				
          

          
            Architecture of LSTM filtering model
          
          

        

        
          
            
              	Hidden layer
              	Algorithm
              	Drop out
              	Input
              	Output
            

          
          
            	1st
            	LSTM
            	30%
            	(1,60,1)
            	(1,60,60)
          

          
            	2nd
            	LSTM
            	30%
            	(1,60,60)
            	(1,60,60)
          

          
            	3rd
            	LSTM
            	30%
            	(1,60,60)
            	(1,60)
          

          
            	4th
            	Dense
            	-
            	(1,60)
            	(1,1)
          

        

        

        Figure 5는 필터링 모델을 도식화한 것이다. 입력층(Input layer)에서 실시간으로 계측된 데이터와 그로부터 120초 전까지의 과거 데이터가 입력된다. 입력된 데이터는 3개의 은닉층 (Hidden layer)을 거쳐 4번째의 은닉층에서 120개 데이터의 상관관계를 하나의 값으로 도출한다. 최종적으로 출력층에서 필터링된 값을 얻는다. 1층부터 3층까지의 은닉층에서 나타나는 점선은 상태유지모드를 나타낸 것으로, 시계열 데이터의 주기성을 고려하기 위해 학습과정에서 상태유지모드 활성화시켜 현재학습의 상태가 다음 학습 시작 시에 초기 상태로 전달되도록 하였다.

        
          
          

          Figure 5: 
				
          

          
            LSTM filtering model
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 적용 결과
      Figure 6는 9개의 무어링 라인 중 1번 무어링 라인의 2017년 10월 18일 하루 동안 계측된 텐션 데이터에 대해 필터링을 진행한 결과이다. 2014년 10월, 2015년 10월, 2016년 10월의 데이터를 학습데이터로 이용하여 순환신경망 모델의 가중치를 결정한 후에 2017년 10월의 데이터를 검증 데이터로 사용하였다.

      
        
        

        Figure 6: 
				
        

        
          Comparison of engineering data and filtered data
        
        

        

      

      24시간동안 측정된 텐션데이터에 대한 엔지니어링 데이터는 일정한 패턴을 찾을 수 없으며 특정 구간에서는 증가 또는 감소, 임펄스와 같은 현상이 나타난다.

      순환신경망 필터의 실시간 필터링 성능 확인을 위해 2017년 10월 18일 하루, 총 86,400개의 로우 데이터가 1초 간격으로 순환신경망 필터에 입력되도록 하여 데이터를 필터링 하였으며 필터링 결과를 엔지니어링 데이터와 비교하였다. 10월 18일 하루 동안 계측된 데이터 대한 순환신경망 필터의 결과값은 엔지니어링 데이터와 0.47%의 평균 오차율을 보였으며 값의 차이가 가장 많이 나는 시점은 데이터의 끝 지점인 86399초로, 19.295 Kips 만큼의 차이를 보였다. 평균오차율의 크기로 볼 때, 순환신경망 필터의 결과값을 사용하여 무어링 라인 텐션 데이터를 분석하여도 무리가 없을 것으로 판단되었다. 한편 오차값의 차이가 데이터의 끝 지점에서 가장 크게 나타난 이유는 W사에서 엔지니어링 데이터를 획득하기 위해 사용된 방법에 있는 것으로 판단된다. W사는 엔지니어링 데이터 획득하기 위해 계측 데이터를 하루 간격으로 분류한 후 이를 저역통과 필터로 필터링 하였다. 때문에 2017년 10월 18일 23시 59분 59초에 해당하는 엔지니어링 데이터의 값 (537.3470 Kips)과 다음 날의 첫 번째 데이터인 2017년 10월 19일 0시 0분 0초의 엔지니어링 데이터의 값(516.2632 Kips)을 확인해보면 21.0838 Kips의 차이를 확인할 수 있다. 엔지니어링 데이터의 변동 폭의 평균값이 0.0065 Kips이고, 최대값이 8.8939 Kips인 것을 볼 때 이러한 차이는 오류를 발생시키기에 충분하다.

      
        5.1 구간별 분석
        필터링 성능 확인을 위해 특정 구간별로 필터링을 진행하여 결과값을 분석하였다. 구간은 5가지로 분류하였다. 각각의 구간은 가장 작은 진폭을 보이는 구간, 가장 큰 진폭을 보이는 구간, 진폭이 일정하게 유지되는 구간, 증가 구간, 감소 구간으로 나누어 Case 1 부터 Case 5까지 라벨링을 하였다. 각각의 구간 길이는 조류의 주기와 패턴의 형상을 고려하여 1,200초로 결정하였다. 각 Case 별로 학습이 완료된 순환신경망 필터에 1200개의 데이터가 실시간으로 입력되도록 한 후 그 결과 값을 해당 구간의 엔지니어링 데이터와 비교 및 분석하였다.

        Case 1 은 가장 작은 진폭을 보이는 구간에 대한 분석이며, Case 2는 가장 큰 진폭을 보이는 구간에 대한 분석이다. Case 3은 진폭의 변화가 크지 않고 비교적 일정하게 유지되는 구간을 분석한 것이고, Case 4 는 진폭이 증가하는 구간에 대해 분석을 실시한 결과이며 Case 5는 진폭이 감소하는 구간에 대한 분석이다.

        Figure 7은 Case 1 (12,801 sec. ~ 14,000 sec.)에 대해 순환신경망 필터의 성능을 확인하기 위한 것이다. 1200개의 데이터를 학습이 완료된 순환신경망 필터를 이용하여 필터링한 후 엔지니어링 데이터와 비교 및 분석하였다. Figure 7(a)는 엔지니어링 데이터와 필터링된 데이터의 형상비교를 나타낸 것이며, Figure 7(b)는 엔지니어링 데이터에 대한 필터링된 데이터의 오차값을 나타낸 것이다. 평균 오차율은 0.13 % 로 나타났다. 최대 오차와 최소 오차를 구하기 위해 계산된 오차값에 절댓값을 취한 결과 12,904초에서 가장 오차가 크게 나타났으며 그 값은 3.107 Kips 이다. 오차의 최솟값은 13,521초의 0.00085 Kips 로 매우 작게 나타났다. 전체적으로 필터링 결과가 엔지니어링 데이터와 매우 유사하게 나타났으나 진폭의 최고점에서 다소 값이 작게 나타나는 현상을 보였다.

        
          
          

          Figure 7: 
				
          

          
            Result of case 1
          
          

          

        

        Figure 8은 Case 2 (45,301 sec. ~ 46,500 sec.)에 대한 필터링 결과를 엔지니어링 데이터와 비교한 것이다. Figure 8(a)는 엔지니어링 데이터와 필터링된 데이터의 형상비교를 나타낸 것이며, Figure 8(b)는 엔지니어링 데이터에 대한 필터링된 데이터의 오차값을 나타낸 것이다. 평균 오차율은 0.62 % 이며, 46,390초에서 최대 오차인 13.620 Kips 가 나타났다. 최소 오차는 45,650초에서 나타난 0.00813 Kips 이다. Case 1에 비해 상대적으로 오차가 크게 나타났다. 가장 큰 오차가 발생한 46,390초 지점의 형상을 비교해 보면 엔지니어링 데이터는 상대적으로 뾰족한 형상을 하고 있는 것에 비해 필터링 결과는 둥근 형상을 하고 있다. 순환신경망의 알고리즘의 특성상 이전 데이터의 경향성을 반영하기 때문에 특정 지점에서 값이 급격하게 변하는 부분이 매끄럽게 처리된 결과로 인한 오차로 판단된다. Case 2의 그래프를 확대해서 확인하면 진폭이 최대치가 나타난 후 감소하는 시점부터 극값의 형상에 급격한 변형이 생기는데 이로 인해 일정한 패턴으로 돌아오기까지 상대적으로 오차값이 다소 크게 발생하는 것을 확인하였다.
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            Result of case 2
          
          

          

        

        Figure 9은 Case 3 (57,201 sec. ~ 58,400 sec.)에 대해 순환신경망 필터의 성능을 확인한 결과를 나타낸 것이다. Figure 9(a)는 엔지니어링 데이터와 필터링된 데이터의 형상비교를 나타낸 것이며, Figure 9(b)는 엔지니어링 데이터에 대한 필터링된 데이터의 오차값을 나타낸 것이다. 평균오차율은 0.28 % 이며, 최대 오차는 57,209초에서 6.620 Kips 로 나타났다. 최소 오차는 57,571초에서 나타난 0.00014 Kips 이다. 진폭의 최고점과 최소점에서 상대적으로 오차가 크게 나타났으며 Case 2와 마찬가지로 엔지니어링 데이터의 값이이 상대적으로 급격하게 변하는 형상을 보일수록 차이가 발생하였다. 그러나 전체적으로 일정한 진폭을 유지하고 있는 구간이기 때문에 Case 2에 비해서 상대적으로 오차가 작게 나타난 것으로 판단된다.
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            Result of case 3
          
          

          

        

        Figure 10은 Case 4 (70,701 sec. ~ 71,900 sec.)에 대해 순환신경망 필터를 사용한 결과와 엔지니어링 데이터를 비교한 것이다. 1200개의 데이터를 학습이 완료된 순환신경망 필터를 이용하여 필터링 한 후 엔지니어링 데이터와 비교 및 분석하였다. Figure 10(a)는 엔지니어링 데이터와 필터링된 데이터의 형상비교를 나타낸 것이며, Figure 10(b)는 엔지니어링 데이터에 대한 필터링된 데이터의 오차값을 나타낸 것이다. 평균 오차율은 0.46 % 로 나타났다. 71,736초에서 최대 오차가 나타났으며 그 값은 10.853 Kips 이다. 오차의 최솟값은 71,084초의 0.00812 Kips 로 나타났다. 분석결과 Case 1에 비해 오차값이 크게 나타났으나 Case 4에서 나타나는 엔지니어링 데이터의 최고점 및 최저점의 형상이 대부분 뾰족하게 나타나는 것을 확인하였다. 그래프를 비교해보면 해당 지점을 제외한 구간에서는 상대적으로 오차율이 작게 측정되고 있는 것을 확인 하였다. 다른 증가 구간에 대한 분석을 실시해 본 결과 오차의 크기는 진폭의 증가 상태보다는 엔지니어링 데이터의 형상과 더 큰 연관성을 보이는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Figure 10: 
				
          

          
            Result of case 4
          
          

          

        

        Figure 11은 Case 5 (73,901 sec. ~ 75,100 sec.)에 대해 순환신경망 필터의 필터링 결과를 엔지니어링 데이터와 비교한 것이다. Figure 11(a)는 엔지니어링 데이터와 필터링된 데이터의 형상비교를 나타낸 것이며, Figure 11(b)는 엔지니어링 데이터에 대한 필터링된 데이터의 오차값을나타낸 것이다. 평균 오차율은 0.44 % 이며, 74,382초에서 최대 오차인 11.144 Kips 가 나타났다. 최소 오차는 74,190 초에서 나타난 0.00129 Kips 이다. Case 4와 비슷한 결과를 확인할 수 있었다. 가장 큰 오차가 발생한 74,382초 지점의 형상을 보면 엔지니어링 데이터의 값에서 짧은 구간동안 두 개의 극솟값을 확인 할 수 있다. 순환신경망 필터로 필터링된 데이터의 결과를 보면 두 극솟값의 사이를 극솟값으로 하는 곡선이 생성되는 것을 확인 할 수 있다. 동일한 패턴을 보이는 구간에 대해서는 대체로 오차값이 다소 크게 발생하는 것을 확인하였다. 다른 감소 구간에 대한 분석을 실시해 본 결과 Case 4와 동일하게 오차의 크기는 진폭의 증가 상태보다는 엔지니어링 데이터의 형상과 더 큰 연관성을 보이는 것을 확인하였다. 엔지니어링 데이터의 형상 중 극점 지점에서 급격한 변화를 보여 뾰족한 형상이 나타나는 지점보다 짧은 시간 동안 두 개의 극점이 잇따라 나타나는 경우에 상대적으로 큰 오차가 발생하는 것을 확인하였다.
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            Result of case 5 & scale up
          
          

          

        

      

      
        5.2 결과 분석
        엔지니어링 데이터와 동일하게 하루동안 계측된 데이터를 순환신경망 필터를 이용하여 필터링한 결과 2017년 10월 18일 하루 동안 계측된 데이터에 대한 평균 오차율은 0.47 % 로 전반적으로 그 값이 유사하게 나타남을 알 수 있었다. 최대 오차는 데이터의 마지막 지점인 86,399초에서 발생하였다. 엔지니어링 데이터를 살펴보면 하루 단위로 로우 데이터를 정형화하기 때문에 하루의 마지막 시간에 해당하는 엔지니어링 데이터와 다음날의 처음 시간에 해당하는 엔지니어링 데이터 사이의 값 차이가 다소 크기 때문에 이러한 결과가 나타난 것으로 판단된다.

        실시간으로 필터링을 진행하기 위해 엔지니어링 데이터가 나타내는 그래프의 형상에 따라 구간을 나누어 데이터 필터링을 실시하였다. 그 결과 진폭의 증감보다는 엔지니어링 데이터의 극점 부근의 형상이 오차 큰 영향을 주는 것을 확인하였다. 이는 과거의 데이터를 이용하여 시간의 흐름에 따른 경향성을 파악하는 순환신경망 알고리즘의 특성 때문인 것으로 판단된다. 엔지니어링 데이터 또한 정확한 값이 아닌 저역통과필터를 이용하여 로우 데이터를 필터링 한 결과이므로, 상대적으로 평탄화가 잘 되어 데이터 형상이 부드럽게 나타나는 순환신경망 필터의 성능이 기존의 엔지니어링 데이터를 획득하기 위한 필터링 기법에 비해 떨어진다고 판단하기는 어려워 보인다.

        조선 해양 산업에서 사용하는 해양 플랫폼 무어링 라인의 피로손상정도 예측기법은 텐션의 크기를 일정 간격으로 나누어 라벨링을 한 후 해당 구간에 속하는 텐션이 얼마나 발생했는지 그 횟수를 계산기 때문에 데이터의 오차가 0.65% 미만일 경우는 거의 동일한 결과를 얻게 된다. 본 논문에서 제안한 필터링 모델의 경우 전체구간에서는 0.5%이하의 오차율을 보이고 있으며, 구간별의 최대 오차율은 0.62%로 나타난 것으로 볼 때 엔지니어링 데이터를 이용한 피로손상정도 예측결과와 크게 차이가 나지 않을 것으로 판단되므로 순환신경망 필터를 이용하여 실시간으로 데이터 필터링이 가능하다는 것을 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      6. 결론
      최근 스마트 선박과 해양 플랫폼의 예지 보전 시스템 및 자산 관리 시스템에 대한 관심이 높아짐에 따라 데이터 센싱기술을 이용하여 실시간으로 장비 또는 시스템을 분석하기 위한 기술이 요구되고 있다. 그러나 현실적으로 계측 데이터는 품질이 불완전하여 데이터의 실시간 분석을 위해서 데이터 필터링 또한 실시간으로 이루어져야 한다. 기존의 조선 해양 산업은 정기보전을 통해 장비 및 시스템을 관리하였기 때문에 일정기간 이상 축적된 데이터에 대한 필터링은 많이 이루어졌으나 실시간 데이터 처리에 대해서는 상대적으로 연구가 부족한 실정이다.

      본 논문에서는 최근 급속히 발전하고 있는 컴퓨터 하드웨어 기술에 의해 많은 관심이 집중되고 있는 신경망 알고리즘을 통해 데이터를 실시간으로 필터링을 하고자 하였으며 순환신경망 필터링 모델을 설계하여 스파 플랫폼의 계측데이터를 실시간으로 필터링 하였다. 실제 데이터 분석에 사용되는 엔지니어링 데이터와 순환신경망 필터의 필터링 결과를 비교하여 그 성능을 확인하였으며 데이터의 실시간 필터링이 가능하다는 것을 확인하였다.

      향후에는 파라미터를 최적화하여 학습시간을 줄이고 동시에 필터링 성능을 높일 예정이며, 거동데이터가 아닌 장비에 대한 계측데이터에 순환신경망 필터를 적용하여 데이터를 실시간으로 필터링 하고자 한다.
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