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요  약  소리 기반 기계 고장 진단은 기계의 음향 방출 신호에서 비정상적인 소리를 자동으로 감지하는 것이다. 수학적 모델을 

사용하는 기존의 방법은 기계 시스템의 복잡성과 잡음과 같은 비선형 요인이 존재하기 때문에 기계 고장 진단이 어려웠다. 따라

서 기계 고장 진단의 문제를 패턴 인식 문제로 해결하고자 한다. 본 논문에서 DWT와 인공신경망 기반 패턴 인식 기법을 이용한 

자동화 기계 고장 진단 기법을 제안한다. 기계의 결함을 효과적으로 탐지하기 위해 DWT를 이용해 대역별 분해 후 최상위 고주

파 부대역과 최하위 저주파 부대역을 제외한 나머지 부대역의 PSD를 구하여 인공신경망 기반 분류기의 입력으로 사용한다. 그 

결과 본 연구에서 제안한 방법은 효과적으로 결함을 탐지할 뿐만 아니라 소리 기반의 다양한 자동 진단 시스템에도 효과적으로 

활용될 수 있음을 보여준다.

 • 주제어 : 인공신경망, 이산 웨이브릿 변환, 기계 고장진단, 심층학습, 패턴 인식

Abstract Sounds based machine fault diagnosis recovers all the studies that aim to detect automatically abnormal sound on machines 
using the acoustic emission by these machines. Conventional methods that use mathematical models have been found inaccurate because 
of the complexity of the industry machinery systems and the obvious existence of nonlinear factors such as noises. Therefore, any fault 
diagnosis issue can be treated as a pattern recognition problem. We propose here an automatic fault diagnosis method of hand drills 
using discrete wavelet transform(DWT) and pattern recognition techniques such as artificial neural networks(ANN). We first conduct a 
filtering analysis based on DWT. The power spectral density(PSD) is performed on the wavelet subband except for the highest and 
lowest low frequency subband. The PSD of the wavelet coefficients are extracted as our features for classifier based on ANN the 
pattern recognition part. The results show that the proposed method can be effectively used not only to detect defects but also to 
various automatic diagnosis system based on sound.
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Ⅰ. 서론

기계 시스템의 정상적인 상태를 유지하기 위해서는 

고장 예측 및 진단 시스템이 필요하다. 기계 시스템이 

비정상적인 상태에서 지속적으로 동작할 경우 큰 손상

과 심지어 인명의 손실을 초래할 수 있기 때문에 적절

한 유지 관리 전략이 필요하다. 과거에는 수학적 모델 

수립 기반 매개변수 분석을 통해 기계 작동 조건을 판

단하는 전통적인 방법의 연구가 많이 진행되었으나, 

실제 기계 시스템의 복잡성과 주변 잡음과 같은 비선

형 요인에 의해 수학적 모델 기반 접근법에 한계가 존

재하기 때문에 정확한 고장 진단이 어려웠다. 따라서 

기계 고장 진단을 체계적으로 수행하기 위한 방법론이 

요구되었다[1-3]. 

기계학습 기법에는 장애 유형을 나타내는 레이블 

된 정보에 의해 결함 진단하는 인공신경망(Artificial 

Neural Network, ANN), 퍼지 논리 및 지원 벡터 머신 

등이 있다. 특히 인공신경망은 임의의 비선형 함수를 

재현할 수 있는 능력을 가지며, 복잡한 패턴 인식에 

적합하기 때문에 결함 탐지와 여러 패턴 인식에서 널

리 사용된다[4]. 

또한 인공신경망은 다른 기계학습 알고리즘과 통합

을 통해 진단 성능 향상을 이룰 수 있다. 대표적인 방

법은 퍼지 논리와 신경망을 조합한 것이다[5]. 지원  

벡터 머신 또한 데이터를 분리할 수 있는 최상의 도구

를 찾기 위해 데이터의 기하학적 표현을 사용하는 기

계학습 방법으로, Wang 등은 v-지원 벡터 머신을 사

용한 밀링공정의 공구 상태 모니터링 하는 방법이다

[6]. 

이외에 기존 대부분의 특징 신호는 시계열을 사용

하여 원래 데이터의 통계적 특징을 시간 영역 기반 특

징 추출에 초점을 맞추고 있다[7]. 주파수 영역 분석에

는 푸리에 변환과 힐버트 변환을 대표적으로 사용하며, 

이를 기반으로 주파수 평균 기법, 적응잡음 제거, 고진

동수 공진기법, 포락선 분석 등이 제안되었다[8]. 또한 

이산 웨이블릿 변환(Discrete wavelet transform, DWT) 

기반 시간-주파수 영역에서의 특징 추출 방법도 연구

되고 있다[9, 10]. 

따라서 본 논문에서 효과적인 결함 탐지를 위해 인

공신경망을 이용한 DWT 데이터의 음향 전력스펙트럼 

밀도 분석을 기반으로 한 자동화 기계 고장 진단 기법

을 제안한다. 

Ⅱ. 인공신경망(ANN) 모델

인공신경망은 인간의 뉴런(Neuron)의 동작 원리에 

기초해 인공적으로 구현한 것으로 신경 세포의 정보 

처리 및 전달 과정과 유사하다. 인공신경망에서 가장 

많이 사용되는 방식은 다층 퍼셉트론 신경망으로, 그

림 1과 같이 입력층, 출력층 및 하나 이상의 은닉층으

로 구성된다. 이는 그림 1과 같이 사람의 신경망을 단

순화한 형태로서 여러 가지 입력 데이터를 연결된 뉴

런의 가중치와 곱한 후 합한 결과를 활성함수를 거쳐 

다음 노드에 전달하는 방식으로 미지의 시스템이 비선

형성을 포함하여도 추정이 가능하게 된다. 이러한 과

정은 식 (1)과 같이 근사방적으로 표현이 된다. 

Fig. 1. Structure of neural networks
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여기서, 는 주어진 뉴런의 출력을 나타내며, 은 

입력 샘플의 수, 은 은닉층의 수를 의미한다. 각 뉴

런은 가중치를 가지고 연결되어 있기 때문에 반복적인 

조정학습을 수행하면 역전파(back propagation) 방법에 

의해 식 (1)의 결과 값과 최종 목표 출력 값의 오차가 

최소화되도록 가중치들이 조정된다.

Ⅲ. 제안한 고장진단 방법

본 논문에서는 밀링머신이 소재를 가공할 때 공구

에서 발생하는 소리를 이용하여 공구에 결함이 있는지

를 자동으로 탐지하는 방법을 제시한다. 일반적으로 

소리 데이터는 주변 잡음에 영향을 많이 받기 때문에 

신호의 잡음에 강인한 방법이 필요하다. 실험을 위한 
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데이터는 AE(Acoustic Emission) 센서를 이용하여 제조

공정에서 핸드 드릴을 이용해 공구의 공회전 상태의 

신호와 정상 상태의 공구와 마모된 비정상 상태의 공

구를 이용해 강철판을 깎을 때 생성된 신호이다. 신호

의 샘플링 주파수는 44.1kHz이며, 한 번의 처리를 위한 

신호의 길이는 0.5s이다. 그림 2는 AE 센서로부터 얻은 

신호의 기본적인 통계적 특성을 파악하기 위해 각각의 

상태별로 1,000개의 샘플 신호들을 평균한 대표 신호의 

시간 영역 신호와 전력스펙트럼 밀도(Acoustic power 

spectral density, PSD) 신호를 나타낸 것이다. 그림 2(a)

는 도구가 공회전 상태의 신호들을 평균한 것이며, 그

림 2(b)와 그림 2(c)는 정상 상태의 공구와 마모된 비

정상 상태의 공구에 의해 야기된 신호들을 평균한 것

을 나타낸 것이다. 

(a)

(b)

(c)

Fig. 2. Sound signals and their corresponding average

power spectral density: (a) idle sound data, (b) normal

sound data, (c) abnormal sound

Fig. 3. Frequency subband representation of the DWT

대부분의 에너지는 저주파에 집중되어 있으며, 정상 

상태의 공구와 마모된 비정상 상태의 공구에 의해 야

기된 PSD의 형태는 유사함을 알 수 있다. 유사한 데이

터 세트를 사용할 경우 특징 추출에 의한 분류 성능이 

저하될 수 있기 때문에, 본 논문에서는 주변 잡음을 

제거하고 정상 상태의 공구와 마모된 비정상 상태의 

공구의 PSD의 특징을 효과적으로 추출하기 위해 DWT 

기반 PSD를 활용한 특징 추출방법을 제안한다.

그림 3은 4레벨 DWT 분해에 따른 주파수 부대역을 

나타낸 것이다. 주파수 부대역은 분해 레벨에 따라 1/2

씩 감소되며, 최상위의 레벨 1의 고주파 부대역(cD1)은 

22.05kHz~44.1kHz 영역으로 잡음이 포함될 수 있는 부

대역이며, 최하위의 레벨 4의 저주파 부대역(cA4)은 

0~2.76kHz 영역으로 상태별 유사성이 강한 부대역이기 

때문에 이 두 개의 부대역을 제외한 나머지 부대역에 

대해 PSD 기반 특징 추출을 수행한다. 그림 4는 제안

한 방법의 흐름도를 나타낸 것이다.

Sound data acquisition

Denoising with a Daubechies
4 level wavelet decomposition

Extraction subband of DWT
(cD2, cD3, cD4)

Power spectral density

Input selection for ANN

Training of ANN

Trained ANN

Fault diagnosis

Test Dataset

Fig. 4. Flowchart of the proposed method

그림 5는 공회전 상태에서 생성된 PSD의 통계적 특

성을 파악하기 위해 각 부대역별 평균한 PSD를 나타

낸 것이다. 4레벨 DWT 분해에 의해 최하위의 레벨 4

의 저주파 부대역(cA4)은 0~2.76kHz 대역으로 일반적인 

PSD처럼 유사한 형태로 표현되나 각 레벨별 고주파 

부대역(cD2, cD3, cD4)은 공구의 상태에 따라 고유의 특

징을 나타내고 있다.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5. Average power spectral density of idle sound: (a) cD2
of DWT, (b) cD3 of DWT, (c) cD4 of DWT (d) cA4 of DWT

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6. Average power spectral density of normal sound: (a)

cD2 of DWT, (b) cD3 of DWT, (c) cD4 of DWT (d) cA4 of DWT

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7. Average power spectral density of abnormal sound: (a)

cD2 of DWT, (b) cD3 of DWT, (c) cD4 of DWT (d) cA4 of DWT

그림 6과 그림 7은 그림 5와 동일하게 정상 상태의 

공구와 마모된 비정상 상태의 공구의 평균한 PSD를 

나타낸 것이다. 그림 2의 일반적인 PSD의 경우에는 정

상 상태의 공구의 PSD와 마모된 비정상 상태의 공구

의 PSD가 유사하게 표현되었으나, DWT 분해에 의해 

생성된 각 레벨별 고주파 부대역(cD2, cD3, cD4)은 공구

의 상태에 따라 고유의 특징을 나타내고 있다. 

따라서 본 논문에서는 DWT 분해 대역에 대해서 최

상위 고주파 부대역(cD1)을 제외한 각 레벨별 고주파 

부대역(cD2, cD3, cD4)에 대해 인공신경망을 이용한 자

동화 기계 고장 진단 기법을 제안한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 고찰

본 실험에서는 마이크를 사용하여 밀링머신의 공회

전 상태에서 생성된 소리와 정상 상태의 공구와 마모

된 비정상 상태의 공구를 사용하여 강철판을 깎을 때 

생성된 소리를 각각 500s씩 수집하였다. 수집된 소리 

데이터의 샘플링 주파수는 44.1kHz이며, 0.5s 길이로 

각각 1,000개의 데이터 세트를 구성하여 인공신경망을 

이용한 패턴 인식을 수행하였다. 

인공신경망의 입력 데이터는 각각 수집한 데이터를 

4레벨 DWT 분해 후 레벨 2에서부터 레벨 4까지의 고

주파 대역(cD2, cD3, cD4)에 대한 PSD를 사용하였으며, 

10개의 은닉 뉴런과 마지막 3개의 뉴런(공회전, 정상, 

비정상)으로 구성하였다. 그림 8은 본 논문에서 적용된 

인공신경망 네트워크를 나타낸 것으로, 입력 특징 벡

터의 수는 2,756개의 cD2 계수와 1,382개의 cD3 계수, 

693개의 cD4 계수로 구성하였으며, 입력 데이터의 70%

는 훈련 셋(training set)으로 사용되었으며, 15%는 검

증 셋(validation set)으로, 나머지 15%는 시험 셋(test 

set)으로 사용되었다.

 

Fig. 8. Our network: 4,834 inputs neurons, 10 Hidden

neurons and 3 Output neurons
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Fig. 9. Performance table

그림 9는 훈련 Epoch에 대한 훈련 기록 오차 값의 

나타낸 것이다. 손실함수는 오차 값의 추이를 분석하

기 위해 분류를 위한 Cross-Entropy가 아닌 평균 제곱 

오차(Mean square error)를 사용하였다. 일반적으로 훈

련 Epoch가 더 많아지면 오차가 감소하지만, 네트워크

가 훈련 데이터를 과적합(overfitting)하기 시작하면 검

증 데이터 셋에 대해 오차가 증가할 수 있다.

은닉 뉴런의 수에 따른  분류 정확도에 미치는 영

향을 확인하기 위해 은닉 뉴런의 수를 2~12까지 변경 

후 분류 정확도를 확인하였다. 통계적인 특성을 위해 

100번 반복한 결과를 그림 10과 같이 나타내었다. 은

닉 뉴런의 수가 10 이상인 경우 정확도가 수렴하여, 

본 논문에서는 은닉 뉴런의 수를 10으로 고정하여 테

스트하였다.

Fig. 10. Relationships between categorization accuracy and

number of hidden neurons

제안한 밀링머신의 공회전 상태 및 정상 상태, 비정

상 상태의 데이터 1,000개의 대한 결과는 그림 11의 

테스트 및 유효성 검사를 위해 혼동 행렬로 표현하였

다. 은닉층이 8인 경우 평균적으로 98%의 분류 정확도

를 나타냈으며, 은닉층이 10 이상인 경우에는 거의 

100% 분류 정확도를 나타내어 우수한 분류 능력을 보

이는 것을 확인하였다. 

Fig. 11. Confusion matrix of all dataset (class 1: idle class

2: normal, class 3 : abnormal)

Ⅴ. 결론

본 논문에서 제안한 인공신경망을 이용한 DWT 전

력스펙트럼 밀도 기반 자동화 기계 고장 진단 기법은 

소리를 이용한 패턴 인식 기반 공구의 결함 진단에서 

우수한 성능을 제시하였다. 소리의 특성을 효과적으로 

추출하기 위해 DWT를 이용해 대역별 분해 후 특성이 

내재된 일부 부대역의 PSD만 활용함으로써 인공신경

망을 통한 효과적인 특징 추출을 통한 분류기의 높은 

성능을 나타낼 수 있음을 확인하였다. 특히 최상위 고

주파 부대역 부분을 제외함으로써 주변 잡음에 강인한 

특성을 얻을 수 있었으며, 공동적인 특징을 내포한 최

하위 저대역 부분을 제외함으로써 분류 정확도 향상을 

얻을 수 있었다.

제시한 방법은 다른 고장 진단 시스템에서 사용될 

수 있으며, 공구의 정상 및 비정상적인 마모된 소리를 

분리할 수 있으면 진동 및 기타 음향 방출 데이터에도 

활용할 수 있을 것이다.
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