
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ <응용논문> ]
          
        

        
          	Transactions of the Korean Society of Automotive Engineers - Vol. 30, No. 2, pp.161-169
        

        
          	ISSN: 1225-6382			
					(Print)
				2234-0149			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  01 Feb 2022

        

        
          	Received  17 Dec 2021
Revised  03 Jan 2022
Accepted  10 Jan 2022

        

        
          	
            KSAE_2022_v30n2_161

            DOI: 
            https://doi.org/10.7467/KSAE.2022.30.2.161
          
        

        
          	
            음향신호를 이용한 모터 기어 박스 모듈의 CNN기반 2단계 불량 검출 기법
          
        

        
          	
            Geonyoung Choi*, 1) ; Il-Sik Chang2) ; Younghwa Lee2) ; Hyunseok Kang3) ; Gooman Park4)


          
        

        
          	1)Advanced R&D Department, SMR Automotive Moules Korea Ltd, 116 Jomaru-ro 427beon-gil, Bucheon-si, Gyeonggi 14556, Korea

        

        
          	
        

        
          	2)Department of Information Technology and Media Engineering, The Graduate School of Nano Design Fusion, Seoul National University of Science and Technology, Seoul 01811, Korea

        

        
          	
        

        
          	3)Department of Electronic IT Media Engineering, Seoul National University of Science and Technology, Seoul 01811, Korea

        

        
          	
        

        
          	4)Department of IT and Media Engineering, Seoul National University of Science and Technology, Seoul 01811, Korea

        

        
          	
        

        
          	
            Fault Detection of Motor Gear Box Using Two Stage Sound Classification Network
          
        

        
          	
            최건영*, 1) ; 장일식2) ; 이영화2) ; 강현석3) ; 박구만4)


          
        

        
          	
        

        
          	1)에스엠알 오토모티브 모듈 코리아 선행개발실

        

        
          	
        

        
          	2)서울과학기술대학교 나노 IT융합대학원 정보통신미디어공학 전공

        

        
          	
        

        
          	3)서울과학기술대학교 일반대학원 IT미디어공학과

        

        
          	
        

        
          	4)서울과학기술대학교 전자IT미디어공학과

        

        
          	
            Correspondence to: *E-mail:  geonyoung.choi@smr-automotive.com
          
        

        
          	
Copyright Ⓒ 2022 KSAE / 195-09

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License(http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium provided the original work is properly cited.
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          A motor gear box is used to control tilting of the mirror and folding of the side mirror wings in a vehicle. Gear box fault detection in the production line is very important because faulty production returns considerable cost when undertaking vehicle maintenance. Fault detection based on acoustic sounds is widely used because it is simple and efficient. Sound-based method offers the advantage of non-destructive inspection, but it also provides limited classification performance. In this article, we propose a two-stage classification algorithm based on CNN. This method detects anomaly in the first stage, then subsequently classifies the faulty class. Mel-spectrogram is used to extract the features of the acoustic motor sounds. Since the proposed method classified the types of defects after determining faulty components, it is expected not only to improve accuracy, but also to reduce the time required to figure out the cause of failure.
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      1. 서 론
      소형 모터 기어 박스는 자동차 여러 부분에 액추에이터로 널리 사용되는 부품이다. 특히 소형 기어박스 모듈은 사이드 미러에서 미러 기울기 제어 및 미러 윙 폴딩 매커니즘 기능을 수행하는 필수 요소이다. 모터 기어박스 같은 작은 부품의 고장 결함은 차량 유지 보수에 의한 비용으로 생산자에게 큰 부담으로 돌아오기 때문에 생산 라인에서의 모듈 단위 불량 검출은 중요하다. 또한 모빌리티에 사용하는 모든 부품은 인간의 생명과 안전에 직결되어 있기 때문에 부품 불량을 정확히 판별하는 것은 완벽한 완성차의 신뢰성 확보를 위한 중요한 단계이다. 모터의 고장을 파악할 수 있는 진단 기법에 대한 다양한 시도와 연구가 이루어지고 있다. 근접 거리에서 음향 센서를 사용, 정상 동작 신호와 인위적으로 고장을 만들어 작동시킨 비정상 신호를 취득하여 RNN(Recurrent Neural Network)신경망을 이용한 고장진단방식,1) 모터의 전류 신호에서 파악한 특정 신호를 KNN(K-Nearest Neighbor)알고리즘에 적용한 고장 진단 방식2) 등 다수의 연구들이 진행되고 있다. 이 중에서 음향신호를 기반으로 하는 불량 판별 기법은 구조를 파괴하지 않고 결함을 판별할 수 있다는 장점이 있으며, 간단하고 효율적이기 때문에 쉽게 사용되고 있다.

      현재 제조공정에서는 소음차단 부스내에서 전류, 진동, 청음 테스트를 하면서 동시에 그 자리에서 불량 분류를 하는 검수과정을 거치고 있다. 하지만 사람이 직접 판별하는 품질관리에는 다음과 같은 문제점이 예상된다. 작업자의 단순작업에 의한 피로도가 높아져 불량 판별의 실수가 발생할 수 있으며, 작업자의 노하우나 실력 혹은 불량의 유형에 따라 작업 품질 수준에 편차가 생길 수 있다.3) 또한 정확하게 분류를 했다 하더라도 불량을 정상으로, 정상을 불량으로 오분류할 수 있는 확률도 배제할 수 없을뿐더러 1인의 검사자가 아닌 다수의 검사자가 검사작업을 행할 시 그 판별 기준이 검사자마다 다를 수 있으므로 판별의 신뢰성과 작업의 효율면에서도 문제가 발생할 수 있다.4) 따라서 본 논문에서는 작업자가 직접 불량을 검수하는 시스템에서 발생할 수 있는 문제점들을 방지하고, 불량 판별의 균일한 결과를 얻기 위해 음향 신호를 기반으로 하는 딥러닝 기반의 불량 검출 기법을 제안한다.

      제조 공정에서는 불량이 발생할 확률이 낮기 때문에 실제 생산라인에서 불량 데이터를 구하는 것은 굉장히 어려운 일이다. 따라서 제조 분야에서는 이상치 탐지(Anomaly detection)라는 기법을 이용하여 정상과 불량을 판정하기도 한다.5) 정상 데이터와 비정상 데이터가 충분한 경우, 지도 학습을 통해 성능이 뛰어난 모델을 설계하는 것이 가능하지만, 제조 제품의 데이터 특성상 정상 데이터 수와 비교하여 비정상 데이터의 수가 현저히 적고, 비정상 데이터의 유형도 다양하여 특정 짓기 어렵다.6) 이러한 이유로 제조 현장에서는 비교적 수집이 쉬운 정상 데이터 만으로 학습을 시키고 정상 제품의 특징만을 추출하여 재구성하는 이상치 탐지를 이용한 시스템을 일반적으로 사용하고 있다. 본 연구에서는 실험을 위해 정상 모터와 불량 모터를 수집하여 제한된 실험 환경에서 동작음을 취득하였으며, 훈련을 위한 데이터를 확보하였다. 따라서 일반 제조공정에서 불량진단에 사용하는 이상치 탐지 알고리즘보다 신뢰성을 높일 수 있는 지도학습 알고리즘인 CNN(Convolution Neural Network)기반 불량 검출 알고리즘을 제안한다.

      이미지 분류에 적합한 CNN모델에 오디오 데이터를 사용하기 위해서는 적합한 피쳐를 선정해야 하는데 오디오 분류모델에서 쓰이고 있는 대표적인 피쳐인 멜 스펙트로그램(Mel-spectrogram)과 MFCC(Mel-frequency cepstral coefficients)를 비교 실험하여 정확도가 높은 멜 스펙트로그램을 피쳐로 사용하였다. 그리고 모델의 과대적합을 방지하고 성능을 향상시키기 위해 진폭(Amplitude)의 변형을 이용한 데이터 증강을 이용하여 데이터 양을 원본 데이터의 5배 증가하여 실험하였으며, 제조 제품의 데이터 특성상 발생하는 정상 데이터와 불량 데이터와의 클래스 불균형 문제의 해결을 위해 데이터 균형화 알고리즘 중 하나인 언더 샘플링 기법7)을 사용하였다. 언더 샘플링이란 다수 클래스의 데이터를 소수 데이터 수에 맞도록 다수 클래스의 범위 내에서 데이터를 샘플링 하는 방법을 말하며 본 논문에서는 매 에포크 마다 적용하여 클래스의 밸런스를 맞추어 주었다.

      오디오 분류에 관한 연구는 국내외로 많은 연구가 이루어지고 있지만, ESC-50,8) 또는 UrrrbanSound8K9)와 같은 클래스 차이가 분명한 데이터 셋을 사용한 연구가 많다. 하지만 본 연구에서는 기존 연구들의 데이터 유형과는 달리 클래스 차이가 뚜렷하지 않은 모터 기어 박스의 동작음 데이터 셋을 사용한다. 정상과 불량의 패턴 차이가 아주 미세하거나 불량의 종류가 혼재되어 있는 경우도 있다. 뿐만 아니라 사람이 직접 청각에 의존하여 라벨링을 하였기 때문에 그라운드 트루스(Ground truth)가 확실히 명확하다고 하기에 한계가 있다. 따라서 이러한 데이터로 학습을 한 알고리즘은 하나의 클래스로 예측이 어려울 수 있으며, 기존 연구에 사용되던 데이터셋의 결과와도 차이가 존재한다는 점을 명시한다. 하지만 본 연구는 데이터셋이 가지고 있는 특성을 고려하여 제조공정에서의 불량 검출 알고리즘 설계에 있어 인공지능 도입의 실현 가능성을 타진할 수 있는 유의미한 결과를 도출하고자 한다.

      본 논문에서는 분류의 정확성을 높이기 위해 CNN기반 2단계 불량분류 알고리즘(2-stage fault classification)을 제안한다. 첫번째 단계에서는 정상과 불량을 위한 이진분류(Binary classification)를 수행하고, 두번째 단계에서는 불량 수리에 필요한 원인 분석을 위해 불량을 유형별로 분류하는 다중분류(Multiclass classification)을 진행한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에 사용한 데이터의 특성을 설명하고 데이터의 수집방법과 전처리 과정에 대해 기술한다. 3장에서는 제안한 모델의 구조와 재현 방법에 대해 설명한 후, 4장에서는 각 단계별 실험과 결과 해석을 통해 본 연구의 타당성을 검증한다. 마지막으로 5장에서는 본 연구에 대한 결론을 맺고 향후 연구에 대해 논한다.

    

    

  
    
      2. 데이터 수집 및 전처리
      
        2.1 데이터 특성 및 분류
        본 논문에서는 기어 박스의 여러 불량 유형 중 동작음으로 구분이 가능한 3가지 유형의 불량 동작음과 정상 동작음을 포함한 4가지 클래스를 선정하였다. 실험에 사용된 모터 기어 박스는 실제 생산라인에 종사하는 숙련된 검사자가 동작음을 직접 귀로 청취하여 불량 여부를 판별하였으며, Table 1과 같이 불량의 유형에 따라 불량 식별 번호를 부여하였다. 따라서 앞으로는 각각의 불량 동작음은 불량유형번호로 명명하겠다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Fault number by noise type
          
          

        

        
          
            
              	Fault No.
              	Types of noise
            

          
          
            	1
            	Shaft mis-align noise
          

          
            	2
            	Tooth scratch noise
          

          
            	7
            	Shaft thrust noise
          

        

        

        Fig. 1은 정상 동작음과 3가지 클래스의 불량 동작음을 나타낸 웨이브 폼 그래프이다. Fault 1로 분류한 Shaft Mis-align 노이즈는 기어의 회전축이 정밀하게 정렬되어 있지 않아서 발생하는 불량 회전 마찰음이다. ‘윙윙윙’하는 울렁거리는 소리가 나며 Fig. 1(b)와 같이 정상 모터의 동작음 Fig. 1(a)와 거의 차이가 나지 않는다. Fault 2로 분류한 Tooth scratch 노이즈는 톱니기어 사면에 생긴 스크래치에 의해 회전 시 발생하는 주기적인 불량 마찰음이다. 폴딩 또는 언폴딩시 한 번씩만 발생하기도 하며, 톱니기어 이빨 패임 혹은 파열에 의한 경우에는 폴딩과 언폴딩시 모두 발생한다. ‘딱딱딱’하는 주기적인 패턴이 특징이며 Fig. 1(c)와 같이 규칙적인 노이즈 형태가 나타난다. Fault 7로 분류한 Shaft thrust 노이즈는 모터의 샤프트가 모터 벽에 부딪치면서 발생하는 추력음이다. 폴딩 또는 언폴딩 시작 시 ‘딱’하는 단일 소음이 발생하며, Fig. 1(d)와 같은 웨이브 폼 패턴을 보인다. 정상 동작음과 Fault 1 유형의 동작음은 들어서도 구별이 어려울 뿐더러 웨이브 폼 그래프의 형태를 보고서도 쉽게 구분하기가 어렵다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Waveform graph of motor sounds
          
          

          

        

        Fig. 2는 위의 4가지 유형의 모터 동작음에 대한 Power Spectrum 그래프이다. 이들 그래프의 패턴 형태를 보아서도 특히나 정상 동작음과 Fault 1 유형의 동작음은 구분하기에 뚜렷한 특징을 보여 주지 못한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Power spectrum graph of motor sounds
          
          

          

        

      

      
        2.2 데이터 수집
        음향 데이터를 수집할 때는 주변 환경음과 돌발적으로 발생할 수 있는 소음 등을 고려해야한다. 외부 환경음은 동작음 분석에 방해 요인으로 작용할 수 있기 때문이다. 본 연구에서는 정확한 실험 데이터 수집을 위해 방음 설비가 갖춰진 녹음 부스 내에서 녹음을 진행하였다. Fig. 3에서 보는 바와 같이 기어박스와 약 10 cm 거리로 근접하여 마이크를 위치시키고 마이크를 오디오 인터페이스에 연결하여 기어박스 폴딩/언폴딩 동작음을 연속하여 녹음하는 데이터 취득 장치를 구성하였다. 오디오 인터페이스에서 출력되는 오디오신호는 자체 개발한 MATLAB 프로그램을 사용하여 웨이브형식으로 저장하였다. 음향 데이터는 16 bit, 모노형식, 표본주파수는 44.1 KHz로 취득하였다. 모터는 한 번 동작을 완료하는데 3초가 소요되며 접을 때와 펼 때, 그리고 모터 동작의 변환 시간을 포함하여 총 7초간 녹음하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Experimental apparatus
          
          

          

        

      

      
        2.3 데이터 전처리
        이미지 처리의 목적으로 개발된 CNN을 오디오 분류에 적용하기 위해서는 데이터 전처리 과정이 필요하다. 전처리 과정에서 추출된 오디오 특징은 CNN의 성능에 큰 영향을 줄 수 있다. 그러나 어떤 특징 추출이 최적의 방법인지에 대한 연구는 많지 않다.10,11) 최근의 오디오 분류의 선행연구들을 살펴보면 MFCC, GFCC(Gammatone Frequency Cepstral Coefficients), CQT(Constant Q Transform)등의 다양한 피쳐를 추출하고 학습에 사용하고 있음을 알 수 있다.12,13) 본 실험에서는 분류모델에 적합한 피쳐를 선정하기 위해 오디오 분류 모델에서 많이 쓰이고 있는 멜 스펙트로그램(a)과 MFCC(b)를 비교하는 실험을 진행하였으며, 각각의 피쳐별 이미지는 Fig. 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Images by features
          
          

          

        

        1차원의 음향 신호를 일정한 길이의 프레임으로 나눈 다음, 이 프레임에 대하여 프리에 변환을 적용하여 수평축에는 시간정보를 나타내고 수직 축에는 주파수 성분의 크기를 데시벨 단위로 표현한 2차원 이미지를 스펙트로그램이라 하는데, 이 스펙트로그램에 멜 필터 뱅크를 적용한 추출 방식이 멜 스펙트로그램이다. 멜 스펙트로그램은 주파수 특성과 시간특성을 동시에 확인할 수 있기 때문에 일반적인 소리 데이터보다 더 효과적으로 분류에 사용될 수 있다. MFCC는 멜 스펙트로그램에 로그를 취하고 역푸리에 변환을 적용하여 주파수 도메인의 정보를 새로운 시간 축으로 바꾼 것을 말한다. 음향 및 음성인식에서 주로 사용되는 특징벡터 추출 방법으로 다른 음향 특징벡터 추출 알고리즘에 비해 연산량 대비 고성능의 특징벡터를 추출하는 것으로 알려져 있다.14)

        분류기의 성능에 적합한 피쳐를 선별하기 위해 데이터 증강을 하지 않은 원본 데이터를 사용하여 피쳐별 성능을 비교하였다. Table 2는 본 실험에서 선정한 모델로 실험한 정상 동작음과 3가지 클래스(Fault 1, 2, 7)로 구성된 불량 동작음과의 이진분류에 대한 피쳐별 정확도를 나타낸 결과이다. Table 2와 같이 정확도 측면에서 멜 스펙트로그램이 MFCC보다 우수한 결과를 나타냄을 확인하였고, 멜 스펙트로그램을 피쳐로 선정하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Accuracy by features
          
          

        

        
          
            
              	
              	Mel-spectrogram
              	MFCC
            

          
          
            	Binary classification
            	0.765
            	0.668
          

        

        

      

      
        2.4 데이터 증강
        훈련에 필요한 데이터가 충분하지 않을 경우, 여기에 훈련된 신경망은 적은 양의 훈련데이터에 특화되어 일반화되지 못하고 실제 활용하기 어려워질 수 있다.15) 따라서 부족한 데이터 개수를 보완하기 위해 데이터 증강 방법을 사용한다. 데이터 증강은 모델을 학습시키기 위해 수집한 데이터를 변형함으로써 다양한 형태의 데이터로 만들어 데이터의 양을 증가시키는 것을 말하며, 증강한 데이터를 이용한 신경망이 더욱 일반화되도록 도와주는 기법이다.15-17) 영상처리분야에서는 영상의 좌우반전, 회전, 명암대비 등 다양한 데이터 증강 기법들이 시도되고 있으며 그에 따른 신경망의 성능 향상에 대한 연구들이 발표되고 있다.17,18) 음향처리분야에서도 백색 잡음 추가, 재생속도의 변환, 그리고 음향의 높낮이를 변환하는 방법 등 다양한 방법들이 활용되고 있다.12,15) 본 실험에서는 학습에 사용되는 동작음의 특성을 고려하여 데이터 증강을 실시해도 데이터가 가진 고유 의미가 달라지지 않는 증강 방법으로 진폭을 변형하는 방법을 선택하였다. 오디오 데이터의 샘플 개수에 일정간격의 5개 점을 찍은 후 기존 진폭에 0.94~1.06의 수치를 랜덤하게 곱하여 곡선을 만들어 준 후 원본 웨이브와 곱해줌으로써 데이터를 증강하였다. 진폭의 변형을 위한 수치 0.94~ 1.06은 다수의 실험을 통해 청각으로 판단했을 때 최대한 원본 데이터가 손상되지 않는 범위의 값을 선정하였다.

        이렇게 함으로써 원본 데이터보다 5배 많은 양의 데이터를 확보하였다. 정상 20,250개, Fault 1 3,000개, Fault 2 3,250개, Fault 7 2,750개로 데이터 증강하였으며, 정상 모터 데이터 수 총 20,250개, 3가지 유형의 불량 모터 데이터 수 총 9,000개로 이진 분류 실험에 사용하였다.

      

    

    

  
    
      3. 신경망 설계
      
        3.1 백본 네트워크의 비교 분석
        먼저 이미지 분류에 뛰어난 성능을 나타내고 있는 백본 네트워크에 실험 데이터를 입력하여 정상과 3종의 불량(Fault 1, 2, 7)을 판별하는 이진 분류 테스트를 진행하였다. 프리 트레이닝 된 Inception,19) Mobilenet,20) Resnet 50,21) VGG 1622)의 4개 모델을 테스트하였으며 결과는 Table 3과 같다. 증강된 데이터셋을 사용하였으며 총 5번의 실험을 통한 평균치를 나타내었다. 일반적인 이미지 분류에서는 뛰어난 성능을 보였던 네트워크이지만 실험 데이터셋에서는 좋은 결과를 보여주지 못했다. 클래스 구분이 뚜렷하지 않은 동작음이라는 데이터 특징이 오히려 깊고 복잡한 네트워크에서는 큰 성과를 보여줄 수 없다는 결과를 얻을 수 있었다. 따라서 간단하지만 데이터의 특성을 잘 추출하여 분류에 효율적인 망을 고안하게 되었고 CNN 기반의 어텐션 블록을 추가한 네트워크를 디자인하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Accuracy of backbone networks
          
          

        

        
          
            
              	Backbone networks
              	Accuracy
            

          
          
            	Inception
            	0.816
          

          
            	Mobile net
            	0.670
          

          
            	Resnet 50
            	0.715
          

          
            	VGG 16
            	0.515
          

        

        

      

      
        3.2 CNN 네트워크 구성
        본 연구에서 사용한 신경망은 CNN 알고리즘이다. CNN은 합성곱 연산을 사용하여 신경망을 연산하는 것으로 이미지 분류 및 자연어 해석, 영상 분류 등의 다양한 분야에서 사용되고 있으며,23) CNN을 활용하여 음성을 분류하는 연구도 활발히 진행되고 있다.24) CNN신경망은 주어진 이미지의 일부분에서 특징을 추출하여 피쳐들의 패턴을 파악하는 구조로 이루어지며 인간이 직접 생성한 특징을 통해 예측을 하는 것보다 높은 정확도를 가지는 것으로 알려져 있다.25,26) 본 논문에서는 Fig. 5와 같이 컨볼루션 레이어와 배치 정규화(Batch normalization), ReLu활성화 함수, 2x2 맥스 풀링, 어텐션 블록을 결합한 CNN블록을 하나의 단위로 설정하였다. 자연어 처리분야의 Seq2seq27)모델에서 입력 시퀀스가 길어지면 출력 시퀀스의 정확도가 떨어지는 현상을 보정해 주기 위해 고안된 어텐션 매커니즘28)을 CNN모델에 적용하였다. 어텐션이라는 것 자체가 어떠한 특성에 대해 집중하는 것을 의미하는데 어텐션 블록을 추가함으로써 이미지 분류의 예측과 연관이 있는 부분을 더 집중하여 학습하도록 하는 효과를 주었다. 어텐션 블록으로 SE(Squeeze and Excitation)29)블록 또는 CBAM(Convolution Block Attention Module)30)을 사용하였으며 각각 추가한 것과 추가하지 않은 것을 비교 분석함으로써 실험에 사용된 데이터셋에 적합한 모델을 찾고자 하였다. 또한 커널 사이즈가 3x3으로 제한된 컨볼루션 레이어는 적층 됨에 따라 비선형성이 증가하게 되는데 이러한 특성이 모델성능에 어떤 영향을 미칠지 알아보고자 컨볼루션 레이어의 개수와 필터 사이즈를 달리한 4가지 모델로 다양화하여 실험을 진행하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            CNN block 
          
          

          

        

        학습에 사용한 CNN블록이 포함된 CNN구조는 Fig. 6과 같다. 커널 사이즈가 3x3인 컨볼루션 연산을 적용해 충분한 정보를 필터링하고 보존할 수 있도록 하였다. 그리고 배치 정규화를 통해 데이터를 정제하여 모델의 과적합을 방지하였으며 ReLu활성화 함수 계층을 통해 비선형성을 추가하였다. 그 후 맥스 풀링 연산을 통해 피쳐 사이즈를 1/2로 줄였다. 맥스 풀링을 거쳐 추출된 피쳐들은 어텐션 블록을 통과한다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            CNN structure with SE block
          
          

          

        

        FCL(Fully Connected Layer) 대신 GAP(Global Average Pooling)을 적용하여 파라미터의 증가를 막아주어 모델의 과대적합을 방지하였으며, 덴스 레이어를 거친 후 배치 정규화 과정, 드롭 아웃과 소프트맥스 연산을 통해 최종 분류 결과를 예측하게 된다. 이진 분류인 경우엔 손실함수로 카테고리컬 크로스 엔트로피(Categorical cross entropy)를 사용하였으며, 다중분류인 경우엔 바이너리 크로스 엔트로피(Binary cross entropy)를 사용하였다. Fig. 7에서와 같이 불량 유형이 혼재 되어있거나 불량 유형이 뚜렷하지 않고 모호하게 나타나는 경우가 발생하므로 라벨 스무딩 수치를 0.1로 설정하였으며, 분류모델에 사용한 그 밖의 수치들은 Table 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Mel-spectrogram of mixed faults
          
          

          

        

        
          Table 4 
				
          

          
            CNN setting
          
          

        

        
          
            	Input size
            	216 ×170
          

          
            	Optimizer
            	Adam optimizer
          

          
            	Batch-size
            	256
          

          
            	Early stopping patience
            	20
          

          
            	Epoch
            	300
          

          
            	Learning rate
            	0.01
          

          
            	Convolution kernel size
            	3X3
          

          
            	Max pooling kernel size
            	2X2
          

          
            	Dense layer
            	128
          

          
            	Label smoothing
            	0.1
          

          
            	Dropout rate
            	0.1
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 결과
      
        4.1 이진분류 모델선정
        정상과 3가지 클래스(Fault 1, 2, 7)로 구성된 불량과의 이진분류를 진행하였다. CNN블록의 컨볼루션 레이어 개수와 채널 수를 달리한 4가지 모델을 대상으로 어텐션 블록(SE, CBAM)을 추가했을 경우와 그렇지 않은 경우를 비교하여 실험하였다.

        증강된 데이터셋을 사용하였으며 총 5번의 실험을 통한 평균치를 구하였다. Table 5와 같이 기본 CNN 네트워크보다 어텐션 블록을 추가했을 경우 정확도가 더 높게 나타났으며, 두 가지 어텐션 블록 중에 SE블록을 사용했을 때 정확도가 더 높은 것으로 나타났다. 또한 컨볼루션 레이어의 깊이가 오히려 얕은 망에서 더 효율적으로 작동하는 것을 확인할 수 있었다. 그리고 컨볼루션 레이어 개수와 채널 수를 달리한 4가지 모델 중 SE블록이 추가된 Conv_16,32,64,128,256 모델이 가장 성능이 좋은 것으로 나타났다. 따라서 이를 기준 모델로 선정하여 실험을 진행하였다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Accuracy comparison of models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	CNN block
              	Accuracy
            

          
          
            	No attention
            	Cov_16, 32, 64, 128, 256
            	0.683
          

          
            	Cov_16x2, 32x2, 64x2, 128x2, 256x2
            	0.675
          

          
            	Cov_32, 64, 128, 256, 256
            	0.745
          

          
            	Cov_32x2, 64x2, 128x2, 256x2, 256x2
            	0.765
          

          
            	+ SE block
            	
              Cov_16, 32, 64, 128, 256
            
            	
              0.908
            
          

          
            	Cov_16x2,32x2, 64x2, 128x2, 256x2
            	0.841
          

          
            	Cov_32, 64, 128, 256, 256
            	0.835
          

          
            	Cov_32x2, 64x2, 128x2, 256x2, 256x2
            	0.85
          

          
            	+ CBAM block
            	Cov_16, 32, 64, 128, 256
            	0.673
          

          
            	Cov_16x2, 32x2, 64x2, 128x2, 256x2
            	0.674
          

          
            	Cov_32, 64, 128, 256, 256
            	0.673
          

          
            	Cov_32x2, 64x2, 128x2, 256x2, 256x2
            	0.810
          

        

        

        선정된 모델을 기준으로 데이터 증강에 따른 성능변화를 알아보았다. Table 6과 같이 약 18.6 % 성능향상을 나타났다.

        
          Table 6 
				
          

          
            Accuracy comparison of data sets
          
          

        

        
          
            
              	
              	Accuracy
            

          
          
            	Model
            	Original data
            	Augmented data
          

          
            	Conv_16,32,64,128,256
+ SE block
            	0.765
            	0.908
          

        

        

      

      
        4.2 4클래스 다중분류
        정상과 3가지 불량 유형(Fault 1, 2, 7)으로 구성된 4가지 클래스의 다중분류를 진행하였다. 5차례의 실험결과를 평균하여 결과를 나타내었다.

        Table 7과 같이 4 클래스의 다중 분류의 정확도는 0.608이 나타났다. 4.1절의 Table 4의 실험환경과 동일한 조건임에도 불구하고 정확도에 있어서 많은 차이를 보이는 것을 확인할 수 있었다.

        
          Table 7 
				
          

          
            Accuracy of 4-classes multiclass classification
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy
            

          
          
            	Cov_16,32, 64, 128, 256
+ SE block
            	0.608
          

        

        

        Fig. 8은 파이썬 프로그램의 사이킷런 라이브러리의 T-SNE(T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)함수를 이용하여 실험 데이터 셋을 시각화한 그림이다. 복잡하고 높은 차원의 데이터를 2차으로 축소하여 보여줌으로써 데이터의 분포를 이해하는데 도움을 준다. 붉은 색으로 표시된 점은 정상 데이터이며 나머지 녹색과 파란색, 노란색은 각각 Fault 1, 2, 7을 의미한다. 붉은 점으로 표시된 정상 데이터는 좌하단에 군집을 형성하여 비교적 분류가 용이하게 보인다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            T-SNE of 4-classes multiclass classification
          
          

          

        

        Fig. 9는 4가지 다중 분류의 컨퓨전 매트릭스이다.컨퓨전 매트릭스는 모델의 예측 값과 결과값이 얼마나 일치하는가를 보여주는 표이다. 좌측 상단에서 우측 하단으로 향하는 대각선의 값이 각 클래스 분류의 정확도를 나타낸다. 정상과 Fault 7에 대한 분류는 정확도가 높은 반면 Fault 1과 Fault 2의 경우는 각각 정상으로 오분류하는 수치가 높게 나타나고 있다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Confusion matrix of 4-classes multiclass classification
          
          

          

        

        따라서 단계를 분리하여 불량을 검출하는 2단계 불량 검출 알고리즘을 제안하게 되었다.

      

      
        4.3 2단계 분류모델의 설계
        정상과 불량 3가지 종류를 각각 분류하는 문제보다 중요한 것은 정상 데이터와 유형의 종류와 상관없이 불량을 검출해 내는 것이 더욱 중요한 문제이다. 따라서 분류 단계를 2단계로 나누어 진행함으로써 분류 정확도를 높이고자 하였다.

        1단계에서는 정상과 불량을 검출하는 이진분류를 진행하고, 2단계에서는 불량만을 모아 3가지 유형으로 분류하는 다중분류를 실시하였다.

        정상과 3가지 클래스(Fault 1, 2, 7)로 구성된 불량과의 이진분류의 결과 정확도는 0.908로 나타났으며, 불량의 3가지 유형(Fault 1, 2, 7)만으로 구성된 3가지 클래스의 다중분류에서는 Table 8과 같이 정확도는 0.856을 나타내었다.

        
          Table 8 
				
          

          
            Accuracy of 2-stage classification
          
          

        

        
          
            
              	Stage
              	Model
              	Accuracy
            

          
          
            	1
Binary classification
            	Cov_16,32, 64, 128, 256
+ SE block
            	0.908
          

          
            	2
3-classes Multiclass
classification
            	0.856
          

        

        

      

      
        4.4 실험결과
        기존의 이미지 분류에 좋은 성능을 보였던 백본 네트워크와의 비교분석을 통해 동작음 데이터에 적합한 어텐션 블록이 추가된 CNN기반의 분류 모델을 구성할 수 있었다. 또한 시각화 기법을 통한 분석으로 오류의 원인을 찾아내어 불량 검출 모델의 성능향상과 정확도를 높일 수 있는 2단계 불량 검출 알고리즘을 제안하였다. 4클래스 다중분류에서는 60.8 %의 정확도를 보였으나, 단계를 분류하여 실험한 결과, 1단계 정상과 불량의 이진분류 실험에서는 약 90.8 %의 정확도를 보였으며, 2단계 불량의 3가지 유형별 다중분류 실험에서는 약 85.6 %의 정확도를 나타내었다. 불량 검출을 2단계로 나누어 분류의 정확도를 높일 수 있음을 실험으로 증명하였다.

        Fig. 10은 제안한 CNN기반의 불량 검출 모델의 그래드캠31)을 이용한 시각화 결과를 보여준다. 그래드캠은 모델의 관심영역을 보여주는 딥러닝 시스템 해석방법 중 한가지로 식별에 유효한 관심 영역을 히트맵 형태로 나타낸다. Fig. 10에서와 같이 분류에 사용한 이미지에서 분류 예측에 가장 주요한 역할을 하게 한 이미지 영역의 정보를 밝은 색으로 표시해 준다. Fault 1의 울렁거림과 Fault 2의 규칙적인 작은 파동, Fault 7의 추력음 발생부분을 밝은 색으로 표시하고 있으며, 이는 모델이 각 데이터의 특성을 잘 판단하고 분석하여 예측하고 있음을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Grad-CAM visualization result of datasets
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 모터 기어박스의 음향 신호를 기반으로 하는 CNN알고리즘을 사용한 2단계 딥러닝 불량 검출 방법을 제안하였다. 오디오 피쳐로써 멜 스펙트로그램을 선정하여 사용하였으며, 음향 신호 진폭의 변형을 통한 데이터 증강 기법으로 데이터의 양을 늘여 모델의 과적합을 방지하였다. 또한 언더 샘플링 기법으로 학습 데이터의 특정 클래스로의 편향을 막아 모델의 일반화 성능을 향상시켰으며, 모델의 설계에 있어 각 CNN레이어를 통과 후 어텐션 블록(SE/CBAM)을 삽입하여 채널 또는 공간 정보의 가중치를 부여해 정확도를 높였다.

      동작음의 특성상 정상과 불량의 패턴 차이가 아주 미세하거나 불량의 종류가 혼재되어 있는 경우, 검수자가 청각을 통해 라벨링 판단을 하기 때문에 잘못 라벨링하는 가능성이 존재한다. 이때 발생할 수 있는 라벨링 오류 데이터를 고려하기 위해 모델 설계시 라벨 스무딩 기법을 적용하였다.

      2단계 CNN 기반 불량 검출 모델에서의 1단계에서는 모터 기어 박스의 정상과 불량을 구별하는 이진분류를 진행하였고, 2단계에서는 판별된 불량을 3가지 유형별로 분류하는 다중분류를 수행하였다. 1단계의 이진분류에서는 약 90.8 %의 정확도를 나타냈으며, 2단계의 다중분류에서는 약 85.6 %의 정확도를 나타내었다.

      단지 정확도 측면에서 본다면 실제 공정에서 사용하기엔 아직까지 한계가 있지만 불량 검출에 인공지능을 결합하여 인력 검사에 따른 위험요소를 줄이고 균일한 분류를 할 수 있다는 가능성에서 본 논문의 의미가 있다고 본다.

      제안한 방식은 1단계에서 정상과 불량을 판별한 후 2단계에서 불량을 유형별로 분류하였기 때문에 불량의 유형별 발생빈도와 원인분석에 유용하게 사용될 수 있을 것이다.

      본 논문에서는 실험실에서 취득한 데이터를 바탕으로 설계하였으나 실제 생산 공정에서 사용할 수 있는 실시간 불량 진단 시스템으로 발전시키기 위해서는 잡음과 변수가 많은 실제 공정에서 취득한 현장 데이터를 훈련 데이터로 활용하는 연구가 이어서 진행되어야 한다. 아울러 향후 이어지는 연구에서는 제조공정에서 수집된 모터의 음향신호 뿐 아니라 진동, 전류신호등 복합 데이터를 활용하여 분류의 정확도를 높이는 후속 연구가 추가로 필요하다.
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