
2022년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회 

 

모터 동작음 기반 불량 검출 시스템을 위한 불균형 데이터 처리 방안 연구 

 

이영화, *최건영, **박구만 

서울과학기술대학교 나노 IT 융합대학원 정보통신미디어공학전공,  

*에스엠알 오토모티브 모듈 코리아,**서울과학기술대학교 전자 IT 미디어공학과 

younghwaya@seoultech.ac.kr,  

* geonyoung.choi@smr-automotive.com ,**gmpark@seoultech.ac.kr  

 

Processing Method of Unbalanced Data for a Fault Detection System Based 

Motor Gear Sound 

 

Younghwa Lee, * Geonyoung Choi, **Gooman Park 

Dept. of Information Technology and Media Engineering, The graduate School of Nano IT 

Design Fusion, Seoul National University of Science * SMR Automotive Moules Korea Ltd. 

**Dept. of Electronic IT Media Engineering, Seoul National University of Science and 

Technology 

 

요   약 

 

자동차 부품의 결함은 시스템 전체의 성능 저하 및 인적 물적 손실이 발생할 수 있으므로 생산라인에서의 불량 

검출은 매우 중요하다. 따라서 정확하고 균일한 결과의 불량 검출을 위해 딥러닝 기반의 고장 진단 시스템이 

다양하게 연구되고 있다. 하지만 제조현장에서는 정상 샘플보다 비정상 샘플의 발생 빈도가 현저히 낮다. 이는 학습 

데이터의 클래스 불균형 문제로 이어지게 되고, 이러한 불균형 문제는 고장을 판별하는 분류 모델의 성능에 영향을 

끼치게 된다. 이에 본 연구에서는 모터의 동작음으로부터 불량 모터를 판별하는 불량 검출 시스템 설계를 위한 

데이터 불균형 해결 방법을 제안한다. 자동차 사이드 미러 모터의 동작음을 학습 및 테스트를 위한 데이터 셋으로 

사용하였으며 손실함수 계산 시 학습 데이터 셋의 클래스별 샘플 수 가 반영되는 label-distribution-aware 

margin(LDAM) loss 와 Inception, ResNet, DenseNet 신경망 모델의 비교 분석을 통해 불균형 데이터를 처리할 수 

있는 가능성을 보여주었다.  

 

1. 서론 

 

모터 기어박스는 자동차의 여러 부분에 쓰이는 부품으로, 

특히 사이드 미러에서 미러의 기울기 및 미러 윙 폴딩 

매커니즘을 수행하는 중요한 부분이다. 모터 기어 박스와 같은 

작은 모터의 결함은 차량 유지 보수의 물질적 비용과 신뢰성 

저하로 생산자에게 돌아오기 때문에 생산라인에서의 불량 검출은 

매우 중요하다. 최근 들어 인공지능의 발전에 따라 딥러닝 기반의 

불량 진단 기술이 다양하게 연구되고 있으며, 다양한 방법으로 

산업 전반에 응용되고 있다. 하지만 제조 공정의 특성상 정상 

샘플보다 비정상 샘플의 취득이 어려워 학습 데이터에 불균형이 

존재한다. 데이터 불균형의 가장 큰 문제는 분류 예측 시 모델 

학습에 부정적인 영향을 준다는 것이다. 기계학습 알고리즘들은 
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각각의 클래스 비율이 비슷하다는 상황을 가정하고 학습하기 

때문에, 클래스가 불균형한 데이터셋의 경우 다수의 클래스에 

편향되어 학습한다[1]. 그 결과 전체적인 정확도는 높게 

나타나지만 실제 원하는 항목에 대한 분류 정확도가 떨어지는 

클래스 불균형 현상이 발생하게 된다. 이러한 학습 데이터의 

불균형 문제를 해결하기 위해 데이터 샘플링[2], 또는 데이터 

증강[3] 등과 같은 연구와 시도가 진행됐다. 데이터 샘플링은 

크게 언더 샘플링(Under sampling)과 오버 샘플링(Over 

sampling)으로 구분할 수 있으며, 각각의 샘플링 기법들은 

상황에 따라 다양하게 적용하고 있다[4,5]. 

본 연구에서는 샘플의 절대적인 볼륨을 조정하는 샘플링 

기법이 아닌 학습 데이터 셋의 클래스별 샘플 수가 반영되는 

손실함수인 label-distribution-aware margin(LDAM) loss[6]을 

사용하여 데이터 불균형 문제로 인해 발생되는 소수 클래스에 

대한 낮은 분류 성능을 개선하였다. 또한 Inception[7], 

ResNet[8], DensNnet[9] 신경망 모델을 비교 분석하였다. 

 

2. LDAM loss 

 

LDAM 손실함수는 클래스에 대해서 분류 경계까지의 

마진(margin)이 클래스 별 샘플 수의 1/4 승에 비례하며, cross 

entropy 손실함수와 결합시킨 형태로 나타난다. 즉 학습 데이터 

셋의 클래스별 샘플 수를 손실함수에 반영하고 클래스의 분류 

경계면을 조절한다. 따라서 학습 시 클래스 불균형 상황에서 분류 

성능을 향상시킨다. 본 논문에서는 LDAM 손실 함수를 사용하여 

데이터 불균형 상황에서 불량 검출 시스템을 개선하고자 한다. 

또한 categorical cross entropy loss 와 focal 손실 함수[10]로 

학습한 모델과 성능을 비교 분석한다.  

 

3. 모델  

 

Inception 은 이미지에서 여러 차원의 피쳐를 추출하는 

방식으로 컨볼루션 레이어의 채널상관성과 공간상관성을 따로 

처리할 수 있는 구조를 지닌다. 1x1 컨볼루션으로 차원을 줄이고, 

3x3, 5x5 컨볼루션을 뒤이어 실행한다.  

ResNet 은 딥러닝 모델의 깊이를 깊게 설계하면 발생하는 

문제인 오버피팅, 그레디언트 소멸, 연산량 증가 등의 개선을 

위해 이전 레이어의 결과를 다시 사용하는 잔차연결(residual 

connection)을 사용한다. ResNet 은 여러 연결로 이루어진 잔차 

블록과 컨볼루션 블록으로 이루어져 있다. 

DenseNet 은 모든 이전 레이어의 아웃풋 정보를 이후 

레이어의 인풋으로 사용한다. 특징 맵끼리 concatenate 시켜주고 

이렇게 이어 붙인 연결 덩이를 하나의 블록으로 만들어서 

컨볼루션, 풀링 레이어를 순차적으로 거친 후 마지막에 리니어 

레이어 후 결과를 뽑아낸다. 

4. 데이터 셋  

 

불량 검출 시스템의 학습 및 평가 데이터 셋은 사이드 

미러의 모터 동작음을 방음시설이 완비된 녹음실에서 직접 

녹취하여 사용하였다. 동작음 데이터의 길이는 7 초이며, 

표본주파수 44.1Khz 의 웨이브 파일이다. 정상 샘플  250 세트, 

불량 샘플은 유형별로 fault1 146 세트, fault2 42 세트, fault3 

26 세트의 샘플이 존재하며 클래스별로 데이터 불균형이 

존재함을 알 수 있다. 또한 본 연구에서 사용된 학습 데이터는 멜 

스펙트로그램(mel-spectrogram)으로 변환하여 사용하였다. 

 

5. 실험결과 및 분석 

LDAM 손실함수를 사용하여 Inception, ResNet, 

DenseNet 신경망 모델의 비교 분석해 보았다. 또한 LDAM 

손실함수의 성능 비교를 위하여 categorical cross entropy 

loss 와 focal 손실 함수로 학습한 모델과 성능을 비교하였다.  

5 번의 실험결과를 평균한 결과이며, 평가 지표는 정확도를 

기준으로 산출하였다. 

 Inception ResNet DenseNet 

 CE FC LDAM CE FC LDAM CE FC LDAM 

Normal 75.6 76.8 79.6 77.6 79.1 81.2 76.2 83.7 93.7 

Fault 1 72.8 76.8 77.3 72.9 77.8 78.2 72.5 80.2 84.6 

Fault 2 62.9 73.2 75.6 69.7 72.2 74.9 62.4 77.3 82.5 

Fault 3 55.1 57.2 56.8 53.1 65.8 65.3 51.5 66.2 70.1 

<표 1> 신경망에 따른 손실함수의 클래스별 분류 정확도 

표 1 은 각각의 신경망에 따른 손실 함수의 클래스별 

정확도를 나타내었다. 표 1 에서 보는 바와 같이 LDAM 

손실함수를 사용한 DenseNet 신경망 분류모델이 소수 클래스인 

Fault3 에서 높은 분류 정확도를 보여주었다. 

 

4. 결론  

 

본 연구에서는 클래스 불균형 문제 상황에서의 모터 동작음 

기반 불량 검출 시스템의 균형잡힌 검출을 위한 방안에 대하여 
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살펴보았다. categorical cross entropy loss 와 focal 손실 함수, 

LDAM 손실 함수를 사용한 Inception, ResNet, DenseNet 신경망 

모델을 비교 분석하였다.  

실험 결과 LDAM 손실 함수를 사용한 DenseNet 신경망이 

샘플 수가 부족한 클래스에 대한 분류 성능에 우수한 결과를 

나타냄을 확인하였다. 이번 연구를 바탕으로 전혀 새로운 유형의 

불량이 나타날 가능성을 대비하는 것이 향후 과제가 될 것이다. 

따라서 향후 이어지는 연구에서는 불량 샘플의 은닉벡터 특징을 

추론하고 유형별 불량 샘플의 은닉벡터가 정상 샘플의 

은닉벡터와 멀어지도록 학습시키는 방식을 통한 자기지도학습의 

불량 검출 시스템을 연구할 예정이다. 
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