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요       약 

본 연구에선 LLM 모델에 In-Context Learning 을 적용하여 구동기의 전류 데이터를 통해 이상탐

지 분류 시스템을 제안한다. 특히 Gemma-3-4B,12B 를 활용하여 정상, 축정렬 불량, 베어링 불량을 

분리한다. 데이터 전처리로는 Hampel Filter 를 사용하여 전류에서 나오는 노이즈를 제거 하였고, 이 

과정 후 Silding Window 중 특성을 가장 잘 표현한 L = 21 값을 선택하여 In-Context Learning 에 적용

하였다. 기존 Sliding Window 데이터를 넣기에는 토큰 수의 한계가 있어, Window 의 통계적 특성을 

뽑아 적용하였다. In-Context Learning 의 방법인 Zero-Shot, One-Shot, Adaptive Few Shot 을 활용하여 정량

적인 방법으로 비교 실험 하였다. 실험 결과 Adaptive Few Shot 을 적용 시 Zero Shot, One Shot 보다 성

능이 유의미하게 개선되었다. 

 

1. 서론 

기술이 발전함에 따라 구동기의 활용 범위는 다양

한 산업 전반으로 빠르게 확대되고 있다. 대표적인 

예로 공장 자동화 설비, 로봇 팔, 엘리베이터, 에스컬

레이터, 공조기 등 여러 분야에서 구동기의 사용량이 

지속적으로 증가하고 있다[1]. 그러나 이러한 구동기

의 고장 원인을 정확히 파악하는 것은 여전히 쉽지 

않은 과제이다. 구동기에 문제가 발생할 경우 생산 

라인 중단이나 시설 운영 차질로 이어져 이용자의 불

편과 더불어 상당한 산업적 비용 손실을 초래할 수 

있다. 따라서 고장 원인을 신속하게 진단하고 적절히 

조치하는 것이 점점 더 중요해지고 있으며, 이러한 

맥락에서 효과적인 이상 탐지 기법의 필요성이 크게 

부각되고 있다. 

 

기존의 이상 탐지 연구에서는 CNN, GNN, LSTM 과 

같은 딥러닝 기법과 전통적인 머신러닝 방식이 널리 

활용되어 왔다. 그러나 이러한 접근법은 고장 유형마

다 별도의 모델을 구축해야 하고, 정확한 고장 명칭

에 따른 분류가 쉽지 않다는 한계를 지닌다. 대부분 

정상과 비정상만을 구분하는 수준에 머물러 실제 적

용에 제약이 크며, 많은 자원을 소모한다는 점에서 

효율성도 떨어진다. 이에 따라 보다 효과적이고 실증

적으로 활용 가능한 새로운 모델의 필요성이 제기되

고 있다. 

 

본 연구에서는 LLM(Large Language Model)을 기반으

로 In-Context Learning(ICL)의 Adaptive Few-Shot 을 활

용한 구동기 이상 탐지 기법을 제안한다. 실제 현장

에서 수집한 구동기 데이터를 활용하여 제안 기법을 

평가하였으며, 기존 방법과 달리 다양한 고장 유형과 

정상 상태를 구분할 수 있음을 확인하였다. 

 

2. 관련 연구 

이상 탐지 연구는 전통적인 머신러닝 기법과 딥러

닝 기법이 모두 활발히 연구가 이루고 있으며, 두 접

근 방식은 발전 과정 속에서 상호 보완적으로 활용되

고 있다. 초기 연구 단계에서는 SVM, Random Forest, 

Isolation Forest 등과 같은 전통적인 머신러닝 방법이 

주로 사용되었다. 이들은 특징 추출 과정을 통해 비

교적 단순한 구조로도 이상 여부를 판단할 수 있었으

며, 해석 가능성이 높고 계산 자원이 제한된 환경에

서도 효율적으로 적용될 수 있다는 장점이 있었다. 

그러나 데이터의 규모와 복잡성이 점차 증가하고, 센
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서와 IoT 기기에서 발생하는 비정형 데이터가 본격적

으로 등장하면서 전통적 방법은 특징 설계와 일반화 

능력에서 한계를 드러내기 시작하였다. 

 

이러한 한계를 극복하기 위해 하드웨어의 성능 발

전과 함께 딥러닝 방법론들이 등장을 하며 이상탐지 

분야에서도 주목하고 있다[2]. CNN 은 이미지나 공간

적 패턴을 학습하는 데 강점을 보였고, LSTM-AE 와 

같은 순환 신경망 기반 모델은 시계열 데이터의 장기 

의존성을 포착하여 이상 탐지 성능을 크게 향상시켰

다. 최근에는 그래프 구조 데이터의 확산과 함께 그

래프 신경망(GNN)이 적용되어 복잡한 관계형 데이터

에서의 이상 탐지 가능성을 넓히고 있으며, 이는 기

존의 시계열·벡터 기반 접근이 다루기 어려운 영역까

지 확장하는 중요한 흐름으로 평가된다. 

 

3. 데이터 전처리 

<표 1> 구동기 부하별 데이터 

 
 

본 연구에서 활용한 데이터는 AI Hub 에서 제공된 

5.5KW~ 30KW 구동기 데이터[3] 중 안의 전류 데이터 

이다. 이 가운데 축정렬 불량, 벨트 느슨함, 정상 상

태에 해당하는 데이터를 사용하여 실험을 진행하였다. 

<표 1>과 같이 고부하 구간(37KW 이상)은 고장 표본

수가 적고 고장유형이 한정적이어서 데이터 편향   

가능성이 커 제외 하였다. 또한, 저부하 구간

(2.2KW~3.75KW)은 부하 프로파일로 인해 도메인 시

프트(covariate shift)가 크므로 제외 하였다. 

 

전류 데이터는 노이즈 발생하는 경우 정상과 이상

상태를 구분하기 힘들어 전처리 과정에서 노이즈를 

적절히 제거하는 것이 중요하다. 또한, 노이즈를 효과

적으로 처리할 수 있는 모델을 선택하는 것은 추론 

과정에서 편향성을 줄이는 핵심적 방법이다. 

 

3.1 Hampel Filter 기반 전처리 

 

 

(그림 1) 정상 라벨의 RMS X 값의 원래 데이터와 Hampel 

Filter 적용 후 데이터. 

Hampel filter는 중앙값(median)과 중앙값 절대편차

를 이용해 국소 윈도우에서의 급격한 스파이크, 이

상치를 견고하게 제거하는 로버스트 통계 기반 필

터이다. 각 시점 t 에 대해 길이 2w+1 의 이동 창

{ xt-w, … , xt+w }  의 중앙값 𝑚𝑡 와 MADt  =

 median{|xi  −  mt| :  i  ∈ [t − w,  t + w]} 을 계산하고, 

정규분포 가정 하의 스케일 보정계수 c=1.4826 을 

곱한 σ𝑡̂ = 𝑐 ⋅ 𝑀𝐴𝐷𝑡를 사용하여 |xt-mt| > k ⋅ σt̂  이면 

𝑥𝑡  이상치로 판정한다. 이 방식은 평균, 표준편차 

대신 중앙값, 중앙값 절대편차를 사용하므로 극단 

값의 영향에 둔감하여 노이즈에 강건하며, 결과적

으로 학습 단계에서 스파이크나 이상치에 의한 편

향 유입을 줄이고 모델이 국소적 잡음 패턴에 과도

하게 적합하는 과적합을 완화하는 효과가 있다[4]. 

 

(그림 1)에서 보는 것과 같이 Hampel filter 를 적

용하기 전에는 정상 데이터에서도 많은 노이즈들이 

발생한 것을 확인 할 수 있다. 이는 데이터의 표준 

편차가 늘어나게 되어 과대 적합을 유발할 수 있다. 

전류 시계열의 특성(잡음과 간헐적 스파이크)을 고

려하여 Hampel filter 로 탐지된 이상치는 중앙값으로 

대치하거나 결측치로 표기한 후 후속 보정 단계에

서 처리하게 된다. 이 전략은 이상치가 섞인 값을 

직접 학습에 사용하지 않게 하여 추정 편향을 더 

효과적으로 줄여준다. 

 

3.2 Sliding Window 

 

(그림 2) Hampel 전처리 후 RMS_X 의 Sliding Window 별

(11,21,31) 비교. 

해당 데이터를 단일 시점 값으로 적용이 신호의 형

태적인 특성을 반영 할 수 없기 때문에 패턴을 보존

하는 방법인 Sliding Window 로 단일 형태의 데이터를 

여러 시계열 적인 형태로 바꾸는 것이 중요하다. 3.1

에서 적용된 Hampel filter 로 전처리한 시계열 데이터

를 Sliding Window 를 L ∈ {11,21,31}로 나눠서 반영하

여 Window 별 시각화 하여 비교 하였다. 시계열 데이
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터의 특성인 연속성을 유지하기 위해 Sliding Window

적용 할 때 Overlay 를 50%로 적용하여 Window 를 구

성하였다.  

 

(그림 2)에서 보는 것과 같이 L = 11 의 경우에는 고

주파의 요동이 과도하게 포함되어 특징 표현이 불안

정 하다. 이에 비해, L = 31 의 경우에는 특징은 뚜렸하

게 보이지만, 창이 커지게 되면서 미세 곡률이 줄어

들게 되고, 세부 곡률이 평탄화 되어 유효한 데이터

의 수도 줄어들게 된다. 반면, L = 21 은 노이즈 억제와 

세부 곡률 보존 사이의 균형이 가장 우수하고, 유효

한 Window 가 유지 되는 모습을 (그림 2)에서 확인 할 

수 있다. 

 

4. In-Context Learning (ICL) 실험 방법 

해당 실험을 위해 베이스 모델로 Google 의 

Gemma-3 4B 와 12B 를 활용하였다. 해당 모델이 다른 

모델들에 비해 토큰 수가 적음에도 불구하고 Chatbot 

Area Elo Score 에서 높은 점수를 받았다[5]. 또한, 해당 

모델은4B부터 Prompt에서 토큰을 128k를 처리 할 수 

있어,  Fine Tunning 없이 ICL 을 적용할 때 더 많은 

Shot 데이터를 적용할 수 있으며, 이를 통해 추론 정

확도를 향상시킬 수 있다. 본 연구에서는 이러한 특

성들을 고려해 Gemma 모델을 선택하고, ICL 적용 시 

Shot 의 수에 따라 Prompt 를 달리 구성하였다. 

 

Prompt 설계 시 모델 이해를 돕기 위해 정상과 고

장 데이터를 각각 0, 1, 2(0=정상, 1=베어링 불량, 2=축

정렬 불량)로 변환하였다. 원본 Window 데이터를 그

대로 입력하면 토큰 소모가 커지고 Shot 예시 수에 

제한이 생기므로, 각 Window 별로 mean, std, max 등 

주요 통계치 5개를 추출하여 입력 값으로 사용하였다. 

 

4.1 Zero Shot 

 

 

(그림 3) Zero Shot Prompt. 

Zero Shot 의 경우에는 어떠한 예시를 주지 않고 

LLM 이 직접 값을 보고 추론하여 분류를 하는 것이

다. (그림 3)에서 보는 것과 같이 어떠한 예시를 주지 

않고 한 분류를 하게 만드는 것이다. 이것은 LLM 이 

추론하고 그냥 찍는 것과 다름이 없어 일관성 있는 

결과를 보여줄 수 없다.  

 

 

 

 

 

4.2 One Shot 

 

 

(그림 4) One Shot Prompt. 

One Shot 은 예시를 한 개를 Prompt 에 넣어 LLM 이 

예시를 통해 분류를 추론하는 것이다. (그림 4)에서 보

는 것과 같이 각 통계치 RMS_X, Y, Z Window 통계치 

각 5 개씩 들어가 15D 를 만들고 각 분류별 한개씩의 

예시가 들어간다. 이를 통해 LLM 이 추론하여 분류를 

하도록 했다. 

 

4.3 Adaptive Few Shot 

 

 

(그림 5) Adaptive Few Shot Prompt. 

Few Shot 의 대표 값을 뽑기 위해서는 Adaptive Few 

Shot(이하 ‘AFS’)로 이용하여 Prompt 를 작성 하였다. 

먼저 학습 집합에서 클래스 균형 지원 풀을 만들고, 

토큰과 탐색 비용을 줄이기 위해서 클래스당 최대 

4000 개의 무작위로 서브 샘플링을 하였다[6]. 이후 풀 

통계 (μP, σP)로 15 차원 통계를 Z-점수 표준화 하여 f̂

로 변환한 후, 제공된 윈도우의 통계의 아래 유클리

드 거리로 근접도를 계산한다. 
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각 클래스 c ∈ {0,1,2}에서 거리 기준 K-최근접 이

웃을 선택하여 Sc(q)를 얻고, 이들을 합쳐 총 3K 개의 

예시를 Prompt 에 사용한다. 계산 효율을 위해 제곱거

리로 동일 순위를 사용한다. 

 

Prompt 는 “지시문 → 예시(K=3) → 질문”의 고정 

템플릿을 따르며, 0→1→2 클래스 순으로 교차

(interleave) 배치해 위치 편향을 줄였다. 추론 Gemma-

3-12B-IT 와 Gemma-3-4B-IT 에 빠른 속도와 prompt 의 

토큰 수를 초과하지 않게 K=3 를 기본으로 설정하였

다. 또한, 로짓 마스킹을 적용하여 출력 토큰을 {0,1,2}

로 제한하고, greedy 로 한 자리(max new tokens=1)만 생

성하여 최종 라벨로 채택한다. 이런 AFS 구성은 질의 

적응형으로 클래스 균형 예시를 제공해 토큰 효율성

과 안정성을 동시에 확보한다. 

 

5. 실험 결과 

<표 2> 각 모델 별 정확도와 F1-score 결과 

 

   (%) 

 

LLM에 ICL을 적용하여 구동기의 고장 및 정상 분

류를 실행하였으며, 평가는 Accuracy 와 Macro F1 Score

로 진행하였다. <표 2>에서 보는 것과 같이 12B 의 경

우, Zero Shot 의 Accuracy 는 약 27%, F1 Score 는 약   

21%로 낮은 성능을 보인다. 그러나 One Shot 에서는 

87.42%, 87.48%로 성능이 개선 되었고,  Adaptive-3 

Shot 에서는 One shot 보다 성능이 소폭 상승하여 91%

를 기록하였다. 이와 유사하게 4B 모델은 Zero-Shot 에

서 Accuarcy 30%, F1 Score 16%로 나타났으나, One shot

에서는 39.63%, 35.06% 성능이 개선 되었고, Adaptive-3 

Shot 을 적용 하였을 때 64.4%, 63.04% 성능 개선을 보

였다. 

 

특히 4B 에서 Zero-shot 에서는 Accuracy 와 F1 Score 

간 큰 성능 차이보였다. 이는 클래스의 불균형을 의

미한다. 반면, One Shot 과 Few Shot 에서는 두 지표 간 

차이가 거의 없어 균형 잡힌 분류 성능을 확인할 수 

있었다. 이 실험을 통해 12B 모델의 Adaptive-3 Shot 을 

적용한 결과로 F1-score 91.75%로 가장 높은 성능을 보

였다. 

 

6. 결론 및 시사점 

본 연구는 Hampel filter 전처리와 50% Overlay 방식

의 Sliding Window 길이 21을 적용하여 ICL 탐지 기법

을 제안했다. <표 2>에서 보는 것과 같이 Adaptive Few-

Shot 은 제안했던 두 모델에서 가장 우수한 성능을 보

였다. 특히 12B 모델에서는 Adaptive 3-Shot 에서 가장 

우수한 성능을 보였고, 4B 성능은 One shot 대비 

Adaptive 3-Shot 이 큰 폭의 성능 향상을 보여 잠재적 

활용 가능성을 입증하였다. 이를 통해 소형 모델인 

4B 또한 실제 응용 환경에서 충분히 발전 가능성이 

있음을 확인할 수 있었다. 

 

향후 연구를 통해 5 가지 고장 분류 모델을 확장 

적용하고, 전류 데이터뿐 아니라 진동 데이터를 포함

하여 보다 정밀하고 다양한 분류를 수행하는 것이 중

요하다. 또한, 4B 모델에 예시 Shot 을 성능 향상을 검

증하고, CoT(Chain of Though)기법을 활용하여 12B 모

델 수준의 Accuarcy 와 Macro F1 Score 성능을 개선이 

이루어 진다면, 온 디바이스 환경에서도 실질적인 적

용이 가능할 것으로 기대된다. 나아가 소형 모델에서

도 우수한 성능이 검증된다면, 실제 산업 현장에서의 

적용을 통해 구동기 고장 분류 과정에서 수리 비용과 

시간을 크게 절감할 수 있을 것이다. 
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