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소리 데이터를 이용한 불량 모터 분류에 관한 연구

장 일 식a) , 박 구 만a)‡

A Study on the Classification of Fault Motors using Sound Data

Il-Sik Changa) and Gooman Parka)‡

요 약

제조에서의 모터 불량은 향후 A/S 및 신뢰성에 중요한 역활을 한다. 모터의 불량 구분은 소리, 전류, 진동등의 측정을 통해 검출한
다. 본 논문에서 사용한 데이터는 자동차 사이드미러 모터 기어박스의 소리를 사용하였다. 모터 소리는 3가지의 클래스로 구성되어 있
다. 소리 데이터는 멜스펙트로그램을 통한 변환 과정을 거쳐 네트워크 모델에 입력된다. 본 논문에서는 불량 모터 구분 성능을 올리기
위한 데이터 증강, 클래스 불균형에 따는 다양한 데이터 재샘플링, 재가중치 조절, 손실함수의 변경, 표현 학습과 클래스 구분의 두 단
계 분리 방법 등 다양한 방법을 적용하였으며, 추가적으로 커리큘럼 러닝 방법, 자기 스페이스 학습 방법 등을 Bidirectional LSTM 
Attention, Convolutional Recurrent Neural Network, Multi-Head Attention, Bidirectional Temporal Convolution Network, 
Convolution Neural Network 등 총 5가지 네트워크 모델을 통하여 비교하고, 모터 소리 구분에 최적의 구성을 찾을 수 있었다.

Abstract

Motor failure in manufacturing plays an important role in future A/S and reliability. Motor failure is detected by measuring 
sound, current, and vibration. For the data used in this paper, the sound of the car's side mirror motor gear box was used. Motor 
sound consists of three classes. Sound data is input to the network model through a conversion process through MelSpectrogram. 
In this paper, various methods were applied, such as data augmentation to improve the performance of classifying fault motors and 
various methods according to class imbalance were applied resampling, reweighting adjustment, change of loss function and 
representation learning and classification into two stages. In addition, the curriculum learning method and self-space learning 
method were compared through a total of five network models such as Bidirectional LSTM Attention, Convolutional Recurrent 
Neural Network, Multi-Head Attention, Bidirectional Temporal Convolution Network, and Convolution Neural Network, and the 
optimal configuration was found for motor sound classification. 
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그림 1. 각 클래스 항목별 소리 파형과 멜스펙트로그램
Fig. 1. Sound waveform and MelSpectrogram for each class item

Ⅰ. 서 론

데이터셋의 종류에 따라 특정 클래스의 발생 확률이 현

저히 낮은 경우 제조 공정의 경우 불량 데이터를 구하는

것은 굉장히 어려운 일이다. 따라서제조 분야에서는 이상
치 탐지(Anomaly detection)라는 기법을 이용하여 정상과
불량을 판정하기도 한다. 비정상 데이터의 수가현저히작
을경우가아니면지도학습을통한모델을설계한다. 또한
정상 데이터만 가지고 있거나 정상데이터만 많이 보유한

경우에는 비지도 학습 혹은 반지도 학습을 통하여 모델을

설계한다. 본논문에서는정상및비정상데이터가모두부
족하고, 클래스불균형도존재하지만불량데이터의클래스
의불균형이현저히작지않기때문에지도학습으로모델을

설계하였다. 소리를이용한분류는단순소리분류뿐아니라
소리를이용한감정분류문제등다양하게연구되고있다. 
소리 데이터를 학습시키기 위해서 사용되었던 특징에는

MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient), 멜스펙트로그
램(MelSpectrogram) 등을 사용하여 딥러닝 학습의 입력으
로사용된다. 소리기반분류는 CNN(Convolutional Neural 
Network)[1][2], LSTM, CNN + LSTM(Long Short-Term 
Memory)[3][4], Transformer[5]

를 사용하여 분류하는 다양한

연구가 진행되었다. 본 논문에서 사용하는 소리 데이터는
자동차의 사이드미러 기어박스의 모터 소리를 사용한다. 
좋은학습을 위해선다량의학습데이터 및라벨링 작업이

필요하다. 이러한 라벨이 없이학습하는방법으로자기주
도학습을통한전이학습

[6][7]
의연구도활발하다. 하지만본

논문에서사용되는데이터셋은데이터셋크기가작고, 클
래스별 불균형이 있으며, 정상과 비정상간의 데이터가 대
부분 유사하고 일정 구간에서만 다른 특징을 나타내고 있

어, 기존연구에서다루는소리의데이터와다른성향을보
인다. 본 논문에서는 Bidirectional LSTM Attention[8], 
CRNN(Convolutional Recurrent Neural Network)[9], Multi- 
Head Attention[10], BTCN(Bidirectional Temperal Convolu- 
tion Network)[11], CNN(Convolution Neural Network)[12] 등
총 5가지 네트워크 모델을 사용하여 데이터 증강, 클래스
불균형에 따는 다양한 방법으로 데이터 재샘플링, 재가중
치 조절, 손실함수의 변경, 표현 학습과 클래스구분두 단
계로 분리하는 방법 등 다양한 방법을 적용하였으며, 추가
적으로 커리큘럼학습 방법

[13]
과 자기 페이스 학습방법

[14]

등의방법을적용하여효과적인데이터불균형상태에서의

불량 모터 구분 방법에 대해 비교 연구하였다. 본 논문의
구성은본론에서데이터수집, 데이터증강, 데이터불균형
을개선하기위한방법, 본논문에서사용된네트워크모델, 
추가적인 커리큘럼 학습 및 자기 페이스 학습 방법 적용

후실험을통해분석결과를제시한후결론및향후연구에

대하여 기술하였다.

Ⅱ. 본 론

1. 데이터 수집

사이드미러기어박스는총 232개로모터소리는 22,050Hz 
샘플링 주파수로 2번 녹음하여 10초간의 소리를 측정하였
다. 자동차 사이드미러 기어박스의 모터 소리 데이터의 특
성상소리는모터의접히는소리와펴는소리 2가지의소리
가측정된다. 본논문에서는모터당접는소리와펴는소리
를 독립적으로 구분하고, 실제 학습에 사용된 소리의 시간
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은 4초를사용한다. 총 232개의기어박스이기때문에 모터
의소리데이터셋은총 928개의데이터셋이존재한다. 클
래스는총 3개로 구분하였다. 첫 번째 클래스는 모터의 웜
기어샤프트가기구적으로잘못정렬되었을경우발생하는

소리이다. 불량 1 클래스로정의한다. 두번째클래스는모
터가 초기에 움직일 경우 샤프트가 벽에 부딪히면서 발생

하는 소리이다. 불량 2 클래스로정의한다. 세번째클래스
는정상클래스를나타낸다. 그림 1은 3가지클래스에대한
소리파형및멜스펙트로그램으로변환된결과를나타낸다.
각각의클래스의수는정상클래스 654개, 불량 1 클래스
는 248, 불량 2 클래스는 26개로 총 데이터 셋의 크기가
부족하고, 클래스불균형이심하다. 또한사람이직접청각
에 의존하여 라벨링을 하였기 때문에 그라운드 트루스

(Ground Truth)가 명확하다고 하기에 한계가 있다. 데이터
라벨링은 모터 기어박스 관련 전문가와 비전문가 5명으로
총 6명이라벨링을 하였다. 전문가의결과를 정답으로하고
비전문가와의정답의결과에따라총 3단계로어려움의단
계로 구분하였다. 같은 모터의데이터는학습데이터와테
스트 데이터가 서로 섞이지 않게 하고 총 10개의 폴드로
구성되어 있다. 

2. 데이터 증강

부족한 데이터 셋을 보완하기 위하여 소리 데이터에 다

양한 증강 기법이 존재한다. 데이터증강 방법으로는 소리
데이터를직접변경하는 direct transformation, slicing win-
dow, window warping, flipping, warping+ensemble, noise 
injection, label expansion[15]

등의 방법과 스펙트로그램

(Spectrogram)의특성값을 변경하는 SpecAugment[16], Mix 
SpecAugment[17], SpecSwap[18], SpecAugment++[19]

등의 다

양한방법이있다. 본논문에서는두가지방법을모두사용
하여데이터증강을하였다. 소리데이터에대한증강방법
으로는소리데이터일정구간을자르는방법, 소리데이터
의 시작 구간 변경, 소리 데이터의 위치를 지정하여 해당
위치에서 랜덤하게 크기를 정하고 각 점에 대하여 스플라

인 보간을 한 후 소리 데이터와 곱하는 크기에 대한 보간, 
소리 정보에 평균이 0이고 표준편차가 1인 가우시안 정규
분포의값에일정크기의값을더해서입력데이터에더하는

즉 노이즈를 추가하는 방법 등을 사용한다. 스펙트로그램
으로 변경된 특징 벡터에 대한 데이터 증강 방식으로는

SpecAugment 방법에서 사용된 시간 마스킹, 주파수 마스
킹 방법을 사용하였으며, 마스킹 영역은 평균값으로 적용
하였다. 또한 SpecAugment++ 방법에서 사용된 혼합 마스
킹, 커팅 마스킹 방법을 사용하였다. 실제 실험에서 소리
데이터에 대한 증강 및 멜스펙트로그램을 이용한 학습을

할 경우 매번 소리 데이터의변환과정이 필요하기때문에

많은 학습시간을필요로 하였다. 그리하여 미리 학습 데이
터에대하여 10번의소리데이터에대한증강후멜스펙트
로그램으로변환하여파일로저장하여학습데이터로사용

하였다.

3. 데이터 불균형

데이터불균형을해결하기위한방법은크게 3가지로분
류할수있다. 첫번째는재샘플링으로각클래스별로데이
터가 고르지 않는 문제를 샘플링 방법으로 해결하는 방법

이다. 적은 클래스의 데이터를 중복하는 오버 샘플링 방법
과 많은 클래스의 데이터를 제거하는 언더 샘플링 방법이

대표적이다. Square-root 샘플링, 점진적으로 균형 샘플링
[20] 방법 등을 들 수가 있다. 두 번째는 재가중치를적용하
는방법으로클래스의데이터의크기에반비례하는가중치

를주는방식이다. 또한샘플의개수를동일하게맞추는방
법이 아닌 Effective Number 라는 개념을 정의하고, 
Effective Number에 반비례하게 가중치를 주는 방법[21]

등

을들수가있다. 세번째는클래스균형손실함수를이용
하는 방법이다. 객체 검출에서 제안한 것으로서 어렵거나
오분류되는 경우에 대해 더 큰 가중치를 주는 Focal 
Loss[22], 적은데이터를가진클래스에더큰마진을가지게
하는 LDAM(Label Distribution Aware Margin) Loss[23]

등

이있다. 다른방법으로표현학습과클래스구분을두단계
로 분리하여 데이터 불균형의 문제를 해결하는 디커플링

방법
[20]
이있다. 본논문에서는재샘플링방법으로 모든 클

래스에대해동일한추출확률을주는방법, 오버샘플링으
로 각 클래스 수에 반비례하도록 데이터를 샘플링하는 방

법, Square-root 샘플링, 점진적으로 균형 샘플링등의 방법
을 실험하였고, 재가중치 방법으로 Effective Number를 통
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그림 2. Bidirectional LSTM Attention 구조
Fig. 2. Bidirectional LSTM Attention Structure

그림 3. CRNN 구조
Fig. 3. CRNN Structure

그림 4. Multi-Head Attention 구조
Fig. 4. Multi-Head Attention Structure

한방법, DRW(Deferred Re-Weighting) 방법을사용하였다. 
DRW는 첫번째 모든 샘플에 대하여 동일 가중치로 학습을
하고, 두번째스테이지에서 Effective Number를통한방법
으로학습을하는방식이다. 손실함수는소프트맥스손실함
수, Focal Loss, LDAM Loss 방법을사용하였다. 또한표현
학습과 클래스 구분을 두 단계로 분리하여 실험하고, 해당
방법에서사용된 NCM(Nearest Class Mean classifier)의성
능의가능성을보고메트릭학습에서 Angular 마진이라는개
념을 사용한 Sphereface[24], Cosface[25], Arcface[26] 손실함
수를 실험하였다.

4. 네트워크 모델

본논문에서사용한데이터는사이드미러기어박스의모

터 소리 데이터로 멜스펙트로그램으로 변환 후 특징 벡터

를 네트워크 모델의 입력으로 사용하였다. 소리 데이터는
시계열데이터이므로시계열데이터에사용되는다양한네

트워크모델을적용하였다. 또한멜스펙트로그램으로 변환
된특징벡터가주파수측과시간축으로 2차원특성을가지

고있기때문에이미지처리에많이사용하는 CNN을사용
하였다. 네트워크 모델은 Bidirectional LSTM Attention, 
CRNN, Multi-Head Attention, BTCN, CNN 등 총 5가지
네트워크 모델을 사용하였다. 변환된 특징 벡터의 크기는
주파수 측은 64, 시간축은 87의 크기를 갖는다. 모든 네트
워크 모델의 마지막은 Dense 레이어를 갖고 최종단에 3개
의 클래스로 구분하는 모델을 갖는 구조이다. 그림 2는
Bidirectional LSTM Attention 구조를 나타낸다. LSTM의
잠재 벡터의 크기는 64를 갖는다.
그림 3은 CRNN 구조를 나타낸다. Conv Block은 2D 

Convolution, 배치 정규화, Relu, 커널 크기 2, 스트라이드
크기 2의맥스풀링의구조이다. LSTM의잠재벡터의크기
는 64를 갖는다.
그림 4는 Multi-Head Attention 구조를 나타낸다. Multi- 

Head Attention은트랜스포머구조의인코더만사용하는구
조로특징벡터입력의크기는멜스펙트로그램의주파수크

기인 64로 설정하고, 멀티 헤드의 수는 4개로 설정하였다. 
피드포워드 네트워크의 차원은 512로 설정하였다. 활성화
함수는 Relu를 사용하였고, 드랍아웃은 0.4의값을 가진다.



장일식 외 1명: 소리 데이터를 이용한 불량 모터 분류에 관한 연구 889
(Il-Sik Chang et al.: A Study on the Classification of Fault Motors using Sound Data)

그림 5. BTCN 구조
Fig. 5. BTCN Structure

그림 6. CNN 구조
Fig. 6. CNN Structure

그림 5는 BTCN 구조를나타낸다. TCN 구조의 커널크
기는 7이고, 잠재 벡터의 채널은 64, 팽창(Dilation) 레벨은
6으로 설정하였다.
그림 6은 CNN 구조를 나타낸다. 커널크기가 3, 스트라
이드 1인컨볼루션, 배치정규화, 활성화함수로 Relu, 커널
크기 2, 스트라이드 2인 최대 풀링의구조를 2개를 사용하
였다. 첫 번째 출력 채널수는 32, 두 번째 출력 채널수는
64로 설정하였다.

5. 커리큘럼 학습 및 자기 페이스 학습

소리데이터라벨링은모터관련전문가와비전문가 5명
으로 총 6명이 라벨링을 하였다. 하지만 라벨링된 결과가
전문가와 비 전문가간에 상이한 결과를 나타냈다. 전문가
의 결과를 정답으로 하고 비전문가와 정답의 비율에 따라

총 3단계로어려움의단계로구분하였다. 비전문가와의결
과와 4개이상이같으면 A, 비전문가와결과가 2개이상이
면 B, 그외는 C로구분하였다. A는 766, B는 70, C는 92개
로 전문가가 작성한 라벨링과 비전문가가 작성한 라벨의

차이가큰것을볼수있다. 본논문에서는이러한학습데
이터의 난이도를 구분함으로써 커리큘럼 학습에 적용하여

실험을 하였다. 커리큘럼 학습은 처음에는 쉬운샘플을모
델에 적용하고, 점차 학습을 진행하면서 어려운 데이터를
네트워크 모델에 적용하는 방식이다. 하지만 커리큘럼 학

습에서어려운데이터를사용자가직접라벨링해야한다는

문제점이 존재한다. 이러한 사전지식이 없는 데이터를 가
지고손실값이 크면 더어려운 데이터로가정하고학습단

계가 진행할수록 학습에 포함하는 방식인 자기 페이스 학

습방법을적용하였다. 본논문에서사용한방법은미니배
치단위로손실값을계산하고초기시작시점에서 80%의데
이터만 학습에 사용하고 점차 에폭이 증가하면서 학습 데

이터를 100%까지 학습에 포함하는 방식을 사용하였다.

6. 실험

본 논문의 모든 실험은 학습 데이터와 테스트 데이터가

서로 섞이지 않도록하여총 10개의폴드로 구성되어 있고, 
학습데이터는 9개의폴드데이터를사용하고, 테스트데이
터는 1개의폴드데이터를사용하였다. 실험결과는총 5개
의 서로 다른 폴드의 결과에 대한 평균이고, 학습은 총 50
번의 에폭으로 하였다. 일반적으로 사용하는 소리 데이터
셋으로 UrbanSound8K[27], RAVDESS[28], IRMAS[29]

등의 3
가지데이터셋을추가실험하였다. 3가지 데이터셋은 소리
소리데이터와의특성이다름을보이기위해데이터불균형

해소를 위한 방법에 사용하여 모터의 소리 데이터와 비교

하였다. UrbanSound8K는도시영상에서 8,732개의사운드
데이터를 총 10개의 클래스를 가지고 너무 적은 데이터는
제외하고 3초간의 데이터를 사용하였다. IRMAS는 악기
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Cls Num 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11Dataset
Our 248 26 654

UrbanSound8K 997 227 987 721 841 982 61 861 901 1000
IRMAS 388 505 451 637 760 682 721 626 577 580 778

RAVDESS 95 139 175 168 126 179 115 186

표 1. 데이터 셋의 각 클래스 수
Table 1. Number of each class in the Dataset

소리 데이터 셋으로 총 6,705개의 3초간격 오디오 파일로
구성되어 있으며 총 11개의 클래스를 가지며, 마지막
RAVDESS은 감성 음성 오디오 데이터셋으로 1,440개의
파일로 구성되며, 8개의 클래스를 갖는다. 표 1은 데이터
셋의 각 클래스 수를 나타낸다. 

6.1. 데이터 증강
데이터증강에 따른 실험은 세가지 방법을 사용하였다. 
첫 번째는 소리 데이터에 대한 증강을 하기 위해선 소리

데이터를 먼저 증강한 후 멜스펙트로그램으로 변경 후 변

경된 특징 벡터는 증강하지 않고 네트워크 모델의 입력으

로사용한다. 두번째방법은소리데이터증강을하지않고
멜스펙트로그램으로 변환한 특징 벡터만 증강하는 방식을

사용한다. 세 번째 방법은 소리 데이터 증강 및 특징 벡터
증강 모두를 사용하는 것이다. 네크워크모델의입력은초
기 z-점수정규화를하고, 주파수의크기는 64이고, 손실함
수는 소프트맥스를 사용하였다. 본 논문에서 성능 지표로
사용하는 WA(Weight Accuracy)는 각 클래스별 정확도를
계산후클래스의수로나눈평균값이다. 그림 7은두번째
방법으로모터의소리데이터셋을입력으로하여특징벡터

만증강한결과이다. 특징벡터증강의마스킹방법의설정
은 마스킹 개수는 2개, 마스킹의 길이는 최대전체 길이의
5%로설정하였다. none은 불균형데이터를그대로사용한
방법이고, over는각오버샘플링방법을의미한다. a1은시
간 마스킹, 주파수 마스킹 방법만 사용, a2는 혼합 마스킹, 
커팅 마스킹 방법만 사용, a3은 두 가지 모두 사용하였을
때 방법이다. 네트워크 모델은 brnn_att(Bidirectional 
LSTM Attention), cnn(CNN), crnn(CRNN), mt_att(Multi- 
Head Attention), bi_tcn(BTCN)을 의미한다.
그림 7에서특징벡터증강이 a3일경우안정적인결과를
보인다. 그림 8은모터의소리데이터셋을입력으로하여데

그림 7. 특징 벡터 증강
Fig. 7. Feature Vector Augmentation

그림 8. 데이터 증강 결과
Fig. 8. Data Augmentation Result

이터 증강에 사용한 세 가지 방법을 적용한 결과이다. 세
번째 방법의 특징 벡터 증강방법은 특징 벡터 증강의 a3 
방법을 사용하였다. snd는 소리 데이터 증강을 의미하고, 
ftv는특징벡터증강, mix는소리와특징벡터증강방법을
모두 적용했을 경우의 결과이다. 소리 데이터 증강은 소리
데이터일정구간을자르는방법의확률은 0.1, 구간의최대
길이는 10%, 소리 데이터 크기 증강 구간은 4개, 크기는
최대 0.2로 설정하였다. 노이즈 증강 확률은 0.2, 크기값은
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그림 9. 네트워크 모델 및 손실함수의 재샘플링 및 재가중치 방법에 대한 결과
Fig. 9. Results on resampling and reweighting methods of network models and loss functions

0.05로 설정하였다. 
그림 8에서특징벡터의증강방법이가장안정적인결과
를 나타내기 때문에 본 논문에서는 특징 벡터의 증강으로

이후 실험을 진행하였다. 소리데이터에대한증강의 결과
가 좋지 못한 것은 모터 소리 데이터가 대부분 유사하고, 
일부구간에서서로다른특징을가지기 때문에소리자체

의증강방법은좋지못한결과를나타내는것으로보인다.

6.2 데이터 불균형
데이터 불균형 해소를 위한 다양한 방법으로 실험하였

다. 그림 9는 네트워크 모델별 재샘플링 및 재가중치 방법
에 대한 결과를 나타낸다. 

그림 9에서 i1 : 모든클래스에대해동일한추출확률을
주는 방법, i2 : 오버 샘플링, i3 : DRW, i4 : 점진적으로
균형 샘플링등의방법, i5 : Effective Number, i6 : Square- 
root을 의미한다. 모터의소리 데이터는 i2, i5 방법이좋은
성능을나타냄을볼수있고, Bidirectional LSTM Attention
의네트워크모델이성능이높게나타나는것을볼수있다. 
하지만다른데이터 셋의 경우 재샘플링및재가중치에대

한 결과가 크게 차이가 없고네트워크 모델의 경우 CRNN
의 경우가 성능이 높게 나타나는 것을 볼 수 있다. Urban- 
Sound8K의경우역서데이터불균형이심하지만재샘플링
및재가중치에효가가크지않았다. 본논문의모터데이터
의 크기가 작고, 데이터의 성향이 상이하기 때문에이러한
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그림 10. 오버 샘플링 및 Effitive Number 방법에 대한 손실함수 결과
Fig. 10. Loss Function Results for Oversampling and Effitive Number Methods

결과를보이는것같다. 그림 10은모터의소리데이터셋을
입력으로하여 i2, i5 방법일 경우 손실함수에 따른 결과를
그림으로 나타낸 것이다. 

Bidirectional LSTM Attention, Focal Loss 손실함수, 
Effective Number 방식일 경우 가장 좋은 성능을 보였다. 
그림 11은 모터의 소리 데이터셋을 입력으로하여 메트릭
러닝에서 Angular 마진이라는 개념을 사용한 Sphereface, 
Cosface, Arcface 방법을 사용한 결과를 나타낸다. a는
Arcface, c는 Cosface, s는 Sphereface를 의미한다. 메트릭
학습의결과는네트워크모델의마지막특징벡터의거리로

클래스를 판별한다. 메트릭 학습을 사용한 방법에서는 좋
은 성능이 나오지 못함을 볼 수 있다.

그림 11. Metric 학습 방법을 적용한 결과
Fig. 11. Results of applying the metric learning method

그림 12는 모터의 소리 데이터셋을 입력으로하여 표현
학습과 클래스 구분을 두 단계로 분리한 방법으로 디커플

링한 방법을 적용한 결과를 나타낸다. d1 : End to End 방
법, d2 : NCM, d3 : τ-normalized, d4 : LWS(Learnable 

weight scaling)[20]
을나타낸다. 실험은모든경우의수를하

였으나 좋지 못한 결과는 그림에 표시하지 않았다. 

그림 12. 디커플링 방법의 결과
Fig. 12. Results of the decoupling method

그림 13은성능이가장좋게나온 Effective Number 방식
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그림 14. 커리큘럼 학습에 대한 결과
Fig. 14. Results for Curriculum Learning

그림 15. 자기 페이스 학습에 대한 결과
Fig. 15. Results for self-paced learning

그림. 13. Effective Number 방식을 적용한 경우의 손실함수 결과
Fig. 13. Loss function result when effective number method is applied

에서의 손실함수에 따른 결과를 나타낸다. 하지만 End to 
End 방법과 큰 차이가 없기 때문에 디커플링 방식이 크게
효과적이진 않은 것을 볼 수 있다.

6.3. 커리큘럼 학습 및 자기 페이스 학습
본 논문에서는 학습 데이터의 난이도를 3가지로 나누었
다. 3가지의난이도에 대하여 10 에폭마다 어려운학습 데

이터를 추가로 학습하는방법으로 실험을 하였다. 그림 14
는 커리큘럼 학습에 대한 각각의 손실함수를 적용하였을

경우의 결과이다. 
자기페이스학습은미니배치단위로손실값을계산하고

손실값이 크면 어려운 문제라 가정하고 초기 시작 시점에

서 80%의 데이터만 학습에 사용하고 에폭이 증가하면서
선형적으로 학습 데이터를 100%까지 학습에 포함하는 방
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그림 16. 커리큘럼 및 자기 페이스 학습에 대한 결과
Fig. 16. Results for Curriculum and Self-Paced Learning

식을사용하였다. 그림 15는자기페이스학습에대한결과
이다.
그림 16은 커리큘럼 학습 방법 빛 자기 페이스 학습을
동시에 적용하였을 경우의 결과이다.
실험 결과를 보면오버샘플링, Effective Number 방법을
사용하였을 경우 좋은 성능을 보였다. 표 2는커리큘럼 학
습 및 자기 페이스 학습 적용한 경우와 적용하지 않았을

경우를비교한것이다. Both는커리큘럼학습방법빛자기
페이스 학습을 동시에 적용을 의미한다. 표의결과값은네
트워크 모델중 가장 좋은 WA 값을 나타낸다. 소프트맥스
나 LDAM 손실함수의경우에는커리큘럼학습방법빛자
기페이스학습이효과가있으나 Focal 손실함수의경우에
는오히려커리큘럼학습방법빛자기페이스학습이성능

을낮추는것을볼수있다. 커리큘럼학습혹은자기페이
스학습이항상성능이좋게되는것이아니고, 손실함수에
따라 결과가 다름을 볼 수 있다.

Imbalance Method Softmax LDAM Focal

Over
Sampling

None 0.66 0.65 0.69

Curriculum 0.74 0.65 0.71

Self-Paced 0.69 0.66 0.64

Both 0.67 0.66 0.72

Effective
Number

None 0.7 0.68 0.76

Curriculum 0.73 0.68 0.71

Self-Paced 0.71 0.73 0.61

Both 0.75 0.68 0.61

표 2. 커리큘럼 학습 및 자기 페이스 학습 적용에 대한 결과
Table 2. Results for Curriculum Learning and Applying Self-Paced 
Learning

Ⅲ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 데이터의수가 적고, 클래스 불균형한 사
이드미러 기어박스의 모터 소리 데이터를 이용한 불량 구

분에 관한 다양한 실험을 진행하였다. 사용된 데이터는 일
반적인소리데이터클래스에서사용되는데이터와다르게

대부분의구간에서비슷한경향을 가지고 있으며, 일부 구
간혹은주기적인구간에서다른경향을보이고, 실험을통
하여 다른 소리 데이터와 차이가 있음을 확인하였다. 사용
한 데이터는 시계열 데이터이므로 다양한 시계열 처리가

가능한 네트워크 모델과 멜스펙트로그램을 통해 변환된 2
차원특징벡터를통한이미지 방식의네트워크 모델을사

용하였다. 데이터 증강 및 데이터 불균형의 문제를개선하
는다양한방법, 데이터의난이도에따른학습을하는커리
큘럼학습방법빛자기페이스학습을실험및비교하였다. 
커리큘럼 학습 방법 빛자기페이스 학습이소프트맥스손

실함수에서 개선되는 것을 볼 수 있었다. 하지만 Focal 손
실함수에서는 오히려 성능이 낮아지는 것을 볼 수 있었다. 
가장 성능이 좋은 네트워크 모델은 Bidirectional LSTM 
Attention 이고, 손실함수는 Focal 손실함수, Effective 
Number 방식의 재가중치를적용한방법이었다. 하지만 네
트워크모델이 비교적 간단하고, 다양한 특징 벡터를 사용
하지않은문제는향후연구를통해진행할예정이다. 성능
개선을위한방법으로부족한데이터및클래스불균형, 자
기 지도학습을 통한 표현 학습등을 지속적으로 연구할 예

정이다.
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