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            초록
          
        

        
          Motor noise is one of the important quality factors for motor performance. Generally, in a motor production line, motor noise is inspected by a skilled worker. Because motor noise can be caused by a variety of sources or combinations thereof, it is difficult to isolate each specific noise source. An objective/automatic noise-source detection method would be helpful for motor manufacturers. This study introduces a noise-diagnosis method using a sound recognition technique and machine learning methods. First, the raw noise data are filtered through a spectral noise-gate algorithm to reduce the background noise. Then, mel-frequency cepstral coefficient features, which are widely used in the speech-recognition technique, are extracted from the noise data. Finally, a noise-classification model is developed using a support vector machine technique for motor data whose noise sources are known. This model can be used to identify malfunctional motor noises and their sources. Finally, this method was validated by comparing its results with those of frequency analysis from the motor production line.
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      1. 서 론
      모터의 소음은 중요한 품질관리 요소 중 하나이며 생산라인에는 관련 숙련공이 조립된 모터의 구동 소음을 검사하는 공정이 포함되어 있다. 모터의 소음은 여러 소음원에 의해 복합적으로 발생하며, 기존의 소음 검사 공정은 검사자의 경험, 피로도, 집중력 등의 주관적 요인이 개입될 수 있다. 따라서 모터 소음검사 공정의 정확도와 신뢰성을 확보하기 위해 객관적이고 자동화된 불량 검출 및 소음원 진단 방법의 도입이 필요하다.

      인공지능의 한 분야인 머신러닝은 데이터를 기반으로 패턴을 찾아내어 새로운 데이터를 학습된 범위 내에서 예측 및 처리하는 기법으로, 사람의 반복적인 개입을 최소화하고 객관적인 의사 결정 자료를 획득할 수 있는 장점이 있다. 특히, 최근에는 이를 실제 산업 현장에 적용하기 위하여 기계 및 전기 시스템을 구동했을 때 발생하는 진동 및 소음 신호나 충격을 가했을 때 발생하는 신호를 사용하여 고장 진단 및 불량 검출 등을 수행하는 연구가 진행되고 있다(1~3).

      MFCC(mel-frequency cepstrum coefficients)는 사람의 청각이 음향을 인식하는 과정에 착안하여 음향의 특징 추출을 위해 사용하는 방법으로 음성인식 분야에서 많이 활용되고 있다. 최근에는 음성인식 분야뿐만 아니라 생체 신호 처리, 전기부하 신호판별 등의 분야에서도 이를 적용하는 연구들이 등장하고 있다(4~6).

      이 논문에서는 소음 데이터를 기반으로 MFCC 특징 데이터 추출기법과 머신러닝기법을 적용하여 기어모터의 소음검사 공정에서 불량품 판정과 소음원 진단이 가능한 방법을 제안하였다. 또한 이 결과를 실제 기어모터의 소음 데이터에 적용하여 실험적 주파수 분석을 통해 검증하였다.

    

    

  
    
      2. 음성인식 및 머신러닝을 적용한 모터 소음 진단 방법
      이 연구에서 제안하는 소음원 진단 방법은 Fig. 1과 같으며 ‘전처리’, ‘특징추출’, ‘소음 진단’의 3단계로 수행된다. ‘전처리’ 단계는 데이터에 포함된 배경소음을 제거하는 단계로 스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬을 사용한다. ‘특징추출’ 단계는 소음 진단을 위한 데이터의 특징을 추출한다. ‘소음 진단’ 단계는 추출한 특징을 사용하여 불량 판정 및 소음원 진단을 수행한다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Motor noise classification method for the geared motor
        
        

        

      

      
        2.1 전처리 및 특징 추출
        
          (1) 스펙트럼 노이즈 게이트
          오디오 데이터를 사용할 경우, 주변 환경에서 발생하는 배경소음으로 인해 결과 및 모델의 성능에 영향을 미칠 수 있다.

          이를 해결하기 위한 전처리 방법으로 스펙트럼 노이즈 게이트(spectral noise gate) 알고리듬을 사용한다. 스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬은 데이터에 포함된 배경소음을 제거하기 위한 전처리 방법이다. 이 방법은 실제 자연 환경에서 새 소리를 판별하는 목적으로 측정한 오디오 데이터의 배경소음 제거에 활용된 바 있다(7,8).

          스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬은 Fig. 2와 같이 노이즈 프로파일 구축 단계와 배경소음 제거 단계로 이루어져있다.

          
            
            

            Fig. 2 
				
            

            
              Spectral noise gate
            
            

            

          

          ① 노이즈 프로파일 구축 단계

          배경소음 신호를 짧은 시간 간격의 프레임 단위로 분할하고 분할된 각 프레임에 대하여 주파수 스펙트럼을 계산하는 국소 푸리에 변환(short time fourier transform, STFT)을 수행한다. 국소 푸리에 변환을 통해 계산된 각 프레임에 대한 주파수 스펙트럼의 임계값을 통계학의 3시그마 규칙을 활용한 식 (1)을 사용하여 계산하고 이를 노이즈 프로파일로 사용한다.
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          식 (1)에서 μ와 σ는 국소 푸리에 변환을 통해 계산된 각 프레임에 대한 주파수 스펙트럼의 크기에 대한 평균과 표준편차이다.

          ② 배경소음 제거 단계

          노이즈 프로파일 구축단계와 동일하게 국소 푸리에 변환을 수행한다. 국소푸리에 변환을 통해 계산된 각 프레임에 대한 주파수 스펙트럼에 대하여 노이즈 프로파일보다 작은 주파수 성분을 제거한다. 이러한 과정을 거친 신호에는 가우시안 분포 형태의 노이즈가 포함된다. 이를 제거하기 위하여 가우시안 스무딩 필터를 사용한다(9).

        

        
          (2) MFCC를 활용한 특징 추출
          이 논문에서 소음 진단을 위해 적용한 특징 추출 방법은 Fig. 3과 같다.

          
            
            

            Fig. 3 
				
            

            
              Feature extraction for a proposed motor noise classification method
            
            

            

          

          ① MFCC 특징 추출

          측정한 소음 데이터에 대한 MFCC 특징을 Fig. 4의 순서를 따라 추출한다. 우선 입력된 신호를 짧은 시간 간격 단위의 프레임으로 분할하고 윈도우 함수를 사용하여 분할된 각 프레임 간의 불연속 지점에서 발생할 수 있는 신호의 비주기성과 스펙트럼의 누출을 최소화한다. 그리고 분할된 각 프레임에 대한 주파수 특성을 계산하기 위해 FFT(fast fourier transform) 변환을 적용한다. 이어서 사람의 청각에서 소리를 해석하는 방식을 반영하기 위하여 멜 필터뱅크(mel-filter bank)를 적용하고 진폭을 로그 스케일로 변환한다. 마지막으로 이산 코사인 변환(discrete cosine transform, DCT)을 사용하여 MFCC 계수를 추출한다. 이 때, 경험적으로 0 ~ 13차수의 MFCC 계수를 활용했을 때 가장 성능이 우수하다고 알려져 있기 때문에 0 ~ 13차수의 MFCC 계수를 소음 진단 모델의 입력 데이터로 활용한다(10,11).

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              MFCC feature extraction process
            
            

            

          

          ② 스케일링 및 데이터 병합

          기어모터의 소음원 및 기어의 구동방향 등에 따라 특징 데이터 값의 범위가 다르기 때문에 이를 그대로 사용할 경우 머신러닝 모델의 학습 속도 및 성능이 저하될 수 있다. 이를 위해 계수 값의 범위를 0~1 사이가 되도록 일치시키는 스케일링(scaling) 과정을 적용한다. 또한 모터의 구동 방향에 따른 모터 소음의 특성이 다르기 때문에 각 구동 방향에 대한 특징 데이터를 하나로 병합하여 소음 진단 모델의 입력 데이터로 사용한다.

        

      

      
        2.2 머신러닝을 사용한 소음 진단
        제안하는 소음 진단 방법은 전처리 및 특징 추출 단계를 거친 데이터를 입력으로 받으며 Fig. 5와 같이 불량 판정 단계와 불량 판정을 받은 데이터에 대한 소음원 진단 단계로 진행된다. 소음 진단을 위한 각 단계는 그에 해당하는 학습이 완료된 머신러닝 모델을 사용한다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Motor noise classification model
          
          

          

        

        소음 불량 판정 모델은 입력된 데이터를 입력으로 받아 합격 또는 불량품으로 구분한다. 소음원 진단 모델은 소음 불량 판정 모델에서 불량 판정을 받은 데이터를 입력으로 받아 학습된 범위 내에서 소음원을 진단하여 결과로 출력한다.

      

    

    

  
    
      3. 기어모터에 대한 소음 진단 방법 적용
      
        3.1 소음 데이터 획득
        
          (1) 기어모터의 소음원 분석 및 샘플 제작
          소음 데이터 획득을 위한 모터 샘플을 제작하기 위하여 대상으로 선정한 기어모터의 구조 및 소음원을 파악하였다. 대상으로 선정한 기어모터는 Fig. 6과 같이 영구자석을 사용한 DC모터의 회전자에 2 쌍의 웜기어가 연결된 구조이다. 이러한 기어모터의 소음은 영구자석을 사용한 DC모터의 소음원과 기어치차의 가공, 기어축의 배열, 모터관성축의 편심, 윤활상태 등에 의해 복합적으로 발생하게 된다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Geared motor
            
            

            

          

          이 연구에서는 DC모터의 주된 소음원인 브러쉬와 정류자 표면의 동적 상호작용으로 인해 발생하는 브러쉬 소음, 각 웜기어 쌍에 대한 표면 윤활 처리, 기어 하우징 캡의 조립, 기어의 축간거리 불량 등의 소음원을 가지는 각각의 모터 샘플 세트를 제작하였다. 각 샘플을 제작할 때는 특정한 소음원만 가지도록 하고 기타 기어모터의 내부 부품 가공 및 조립 등은 합격품의 수준을 만족하도록 제작하였다.

        

        
          (2) 소음 측정
          데이터 수집을 위한 소음 측정은 외부 소음이 차단된 무향실에서 진행하였다. 제작한 모터 샘플을 사용하여 무부하 상태에서 정회전, 역회전으로 구동할 때 발생하는 소음을 1.5초 간 측정하였다. 또한 모터를 구동하지 않은 상태에서 무향실 내부의 소음 측정 장치, 전원공급 장치 등에서 발생하는 배경소음을 측정하여 배경소음 제거를 위한 스펙트럼 노이즈 게이트의 노이즈 프로파일 구축에 활용하였다.

        

      

      
        3.2 전처리 및 특징 추출
        
          (1) 배경 소음 제거 전처리
          측정한 모터 소음 데이터에는 사용하고자 하는 모터 소음을 포함하여 무향실 내부의 소음 측정 장치, 전원공급 장치 등에서 발생하는 배경소음이 포함되어 있다. 배경소음은 측정 환경에 따라 그 특성이 다를 수 있으며 소음 진단 과정에서 배경소음으로 인한 영향을 최소화하기 위해 스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬을 적용하였다.

          측정한 배경소음 데이터를 활용하여 Fig. 7과 같이 노이즈 프로파일을 구축하였다. 배경소음은 100 Hz대역의 저주파수 대역과 4 kHz 이상의 고주파 대역 성분을 일부 포함하고 있다. Fig. 8은 모터 소음 데이터의 시간에 따른 주파수 특성을 시각화하여 나타낸 스펙트로그램(spectrogram)이다. 스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬을 적용하기 전(a)과 후(b)를 비교했을 때, 특히 일부 고주파 대역 성분의 특성이 제거된 것을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Background noise profile
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Motor sound spectrogram (noise reduction)
            
            

            

          

        

        
          (2) 특징 추출
          각 구동방향에 대하여 측정한 신호를 130개의 프레임으로 분할하여 각 프레임에 대한 MFCC 특징을 추출하였다. 이 때, 모델의 학습 속도 및 성능이 저하되는 현상을 방지하기 위해 각 계수값의 범위가 0 ~ 1이 되도록 조정하였다. 또한 구동 방향에 따른 소음의 특성을 동시에 고려하기 위하여 각 구동방향에 대한 데이터를 병합하여 13×260 크기를 갖는 특징 데이터를 추출하여 학습에 사용하였다.

        

      

      
        3.3 소음 진단 모델의 구현 및 평가
        소음 진단 모델은 Table 1과 2의 학습용 데이터(training data)를 사용하여 구현하였다. 학습을 위해 13×260 크기의 데이터를 일렬로 늘어뜨려 사용하였으며 인공 신경망과 서포트 벡터 머신(support vector machine) 중에서 주어진 데이터에 대하여 성능이 더 좋게 나타난 서포트 벡터 머신을 사용한 모델을 사용하였다. 이 때, 데이터의 불균형으로 인해 발생하는 문제를 방지하기 위하여 모델의 학습 전에 수량이 적은 NG motor 데이터에 oversampling 기법을 적용하였다. 또한 모델이 과적합 및 편향되는 것을 방지하기 위하여 계층별 5겹 교차 검증과 모델의 성능을 결정하는 하이퍼파라미터 튜닝을 통해 주어진 데이터에 대한 최적의 모델을 찾는 과정을 수행하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            The number of the training & test data (OK/NG classification)
          
          

        

        
          
            
              	Data type
              	Training data set
              	Test data set
            

          
          
            	OK motor
            	144
            	36
          

          
            	NG motor
            	410
            	103
          

          
            	total
            	554
            	139
          

        

        

        
          Table 2 
				
          

          
            The number of the training & test data (noise source classification)
          
          

        

        
          
            
              	Data type
              	Training
data set
              	Test
data set
            

          
          
            	Brush & commutator
            	86
            	22
          

          
            	1st gear set center distance
            	58
            	14
          

          
            	2nd gear set center distance
            	72
            	18
          

          
            	1st gear set lubricant condition
            	57
            	15
          

          
            	2nd gear set lubricant condition
            	72
            	18
          

          
            	gear housing cap assembly
            	65
            	16
          

          
            	Total
            	410
            	103
          

        

        

        Table 1, 2에서 모델의 구현에 사용되지 않은 평가용 데이터(test data)에 대한 예측결과와 실제 정답을 비교하여 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score 등의 지표를 통해 평가하였다. 이하 그림 및 표에서 OK는 소음검사 합격품, NG는 불량품을 의미한다. Fig. 9는 구현된 모델을 사용하여 평가용 데이터에 대한 예측 결과와 실제 정답을 비교한 오차행렬이다. 불량 판정 모델은 평가용 데이터에 대하여 합격품과 불량품을 모두 올바르게 분류하였다. 또한 소음 진단 모델은 Table 3과 같이 2번째 기어 세트의 축간거리 불량에 대한 데이터 3개를 2번째 기어 세트의 윤활 처리 불량으로 분류한 것을 제외하고 모두 올바르게 분류한 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Confusion matrix (OK/NG classification model)
          
          

          

        

        
          Table 3 
				
          

          
            Model evaluation (support vector machine)
          
          

        

        
          
            
              	Noise Source
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
              	Accuracy
            

          
          
            	Brush & commutator
            	1
            	1
            	1
            	0.97
          

          
            	1st gear set
center distance
            	1
            	1
            	1
            	
          

          
            	2nd gear set
center distance
            	0.83
            	1
            	0.91
            	
          

          
            	1st gear set
lubricant condition
            	1
            	0.83
            	0.91
            	
          

          
            	2nd gear set lubricant condition
            	1
            	1
            	1
            	
          

          
            	Gear housing cap assembly
            	1
            	1
            	1
            	
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 실험적 주파수 분석을 통한 기어모터 소음진단 방법 검증
      이 연구에서 제안하는 소음원 진단 방법을 실제로 적용한 결과의 타당성을 검증하기 위하여 3장에서 소음 진단 모델 평가를 위해 사용된 모터 소음 데이터에 대한 주파수 분석을 수행하였다. 주파수 분석은 배경소음이 제거된 모터 소음 데이터를 활용하여, 각 소음원에 대한 특성을 대표하는 주파수 스펙트럼을 Fig. 10, Fig. 11과 같이 나타내었다.

      
        
        

        Fig. 10 
				
        

        
          Motor noise frequency analysis (counter-clockwise)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 11 
				
        

        
          Motor noise frequency analysis (clockwise)
        
        

        

      

      Fig. 10, Fig. 11을 통해 제안하는 소음 진단 방법을 사용하여 분류된 모터 소음은 구동 방향 및 각각의 소음원으로 인해 발생하는 소음 특성이 다른 것을 확인하였다. 이를 통해 이 연구에서 제안하는 소음 진단 방법은 각 소음원에 따른 소음의 주파수 특성을 반영하고 있음을 확인할 수 있다. 즉, 학습 및 최적화가 완료된 소음 진단을 위한 머신러닝 모델을 사용함으로써 각 소음원에 따른 주파수 특성을 분석하는 절차를 생략할 수 있음을 확인하였다.

    

    

  
    
      5. 결 론
      이 연구는 기어모터의 소음 진단 및 검사공정 개선을 위하여 음성인식에서 사용하는 MFCC와 머신러닝 기법을 적용한 소음 불량 판정 및 소음원 진단 방법을 제안하였다.

      이 연구에서 제안된 소음 진단 방법을 도입한다면 기존의 주파수 분석 방법과 달리 공진 주파수 대역을 설정하는 절차를 생략할 수 있는 장점이 있다. 또한 데이터를 기반으로 학습된 머신러닝 모델을 사용하기 때문에 기존의 소음 검사 공정에서 발생할 수 있는 검사자의 주관적인 요소의 개입을 최소화할 수 있는 장점이 있다.

      향후 기어모터의 소음에 대한 데이터를 확장하고 이를 활용하여 모델을 업데이트한다면 모델이 진단할 수 있는 소음원 범위의 확장이 가능할 것이다. 또한 이 연구에서 사용한 배경소음 제거 방법인 스펙트럼 노이즈 게이트 알고리듬을 통해 제거하기 어려운 비주기적 특성의 배경소음을 제거하는 방법이 적용된다면 소음 진단 모델의 성능 및 정확도의 향상이 가능할 것이다.
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