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            초록
          
        

        
          This study aims to predict the qualitative evaluation result of abnormal noise generated in commercial vehicles by applying the deep learning method. First, two experts conducted a qualitative test to evaluate the abnormal noise in a commercial vehicle. The correlation between this qualitative evaluation and measured sound pressure was investigated according to the road, driving, and noise source conditions. A quantitative evaluation was then performed by dividing the range of the measured maximum values into the same 7 grades, and the correlation with the qualitative evaluation result was confirmed. Finally, the colormap images obtained from the time-frequency analysis were used to perform a deep learning-based prediction. As a result, a good correlation was observed with the results of the qualitative evaluation. The possibility of using the convolutional neural network (CNN) as an auxiliary means for the qualitative evaluation of abnormal noise was investigated.
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      1. 서 론
      차량 소음 저감 방법은 수많은 연구 논문의 수를 통해 알 수 있듯이 오랜 시간 연구 대상이 되어왔다. 차량의 소음 저감 대책을 마련하기 이전에 현재 상태의 소음을 측정하고 그 소음에 대한 정성적·정량적 기준을 규정하고 평가하는 연구가 이루어지고 있다. 쌍대비교법, 의미분별척도법 그리고 요인분석법을 이용한 통계적 평가(1), 감성 형용사를 이용한 주관적 평가 및 통계 분석(2), booming sensation의 음질 평가(3), EGM(evaluation grid method)을 이용한 차량 도어 클로징 사운드 평가(4), CAPC(continuous assessment by predefined categories)을 적용한 주관적 평가(5) 등의 정성적 평가에 대한 연구는 물론이고, mahalanobis distance를 이용한 음질 평가(6), 뇌파 측정을 이용한 차량 방향지시등 음질 평가(7), 화성학적 개념을 이용한 차량 배기토출음의 음질지수 개발(8), 인간의 청각지각을 기반으로 하는 HAP-RM(roughness model based on human auditory perception) 모델 개발(9), BPNN(BP neural network) 모델을 결합한 SMVBMBR (statistical mean value of basilar membrane displacement responses)을 이용한 음질 평가(10), DWT(discrete wavelet transform)를 이용한 비정상 차량 소음의 SQE(sound quality estimation)(11) 등과 같이 정량적 평가 방법에 대해서도 연구가 진행 중이다. 이처럼 차량에서 발생하고 있는 소음들은 여러 가지 원인에 기인하고 있고 이를 평가하는 방법 또한 다양한 것을 알 수 있다.

      장시간 차량 소음에 대한 정성 평가 진행시, 숙련된 평가자라 하더라도 육체적 피로도 및 정신적 컨디션에 따라 정성 평가 결과는 영향을 받을 수 있다. 이에 대한 보조수단으로 ANN(artificial neural network)을 이용한 객관적 부밍 및 럼블링 지수의 개발(12), 신경망 예측기(neural network predictor)를 사용한 음질 평가 분석(13), back propagation 신경망을 이용한 차량 실내 음질 예측(14), 회귀 기반 심층 신뢰망과 관련된 연구(15,16) 등 AI를 이용한 차량 음질의 평가나 예측에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다.

      이 연구에서는 노면으로부터 전달되는 임팩트성 가진으로 파손된 특정 부품으로부터 발생하는 이상소음을 측정하여 정성적·정량적으로 평가한 후, 평가된 소음·진동 데이터로부터 추출된 2D colormap 이미지를 이용하여 CNN 딥 러닝 학습을 진행하였다. 이후 그 결과를 정성적·정량적 평가와 비교함으로써 학습의 상관성을 검토하였고, 학습된 결과를 통해 이상 소음을 정성 평가하는 데 있어서 보조수단으로 쓰일 수 있는 가능성에 대해 연구하였다.

    

    

  
    
      2. 이상소음 음질 평가
      
        2.1 소음·진동 데이터 취득
        실험에 쓰인 차량은 스테빌라이저에 이상이 있는 차량이며 노면으로부터 임팩트성 가진이 발생하면 덜컥거리는 이상소음이 발생하였다.

        이러한 차대 내 주요 부품의 고장 소음에 대한 특성을 조사하고 빅 데이터를 수집하는 것이 데이터 취득의 주요 목적이다. 따라서 정성 평가를 위해 운전석 귀 부분, 운전석 무릎 부분, 엔진룸(RH), 엔진룸(LH) 총 4군데에 마이크로폰을 부착하여 소음 데이터를 취득하였고, 주요 부품으로 선정된 캡스프링(LH) 하단, 캡스프링(LH) 상단 body, 캡스프링(RH) 하단, 캡스프링(RH) 상단 body, 스테빌라이저(LH), 스테빌라이저(LH) 브라켓, 스테빌라이저(LH) 힌지, 스테빌라이저(RH) 브라켓, 스테빌라이저(RH) 힌지, 캡틸딩 실린더(RH), 운전석 시트 총 11군데에 가속도계를 부착하여 진동 데이터를 취득하였다. 평가를 위해 도심의 일반도로, 고속도로 및 국도를 주행하며, 주행 중 감속, 가속, 정속 상황에서의 소음·진동 데이터를 SIEMENS사의 scadas mobile DAQ 장비를 이용하여 측정하였고 simcenter testlab을 통해 데이터 처리 작업을 진행하였다.

      

      
        2.2 이상소음의 정성 평가 및 상관성 분석
        정성 평가는 완성차 업체에서 소음·진동 평가 경력 25년 이상의 전문가 2인이 이상소음의 크기나 음색을 기준으로 정성 평가 점수를 판정하는 방식으로 실시되었다. 최종적으로 두 전문가의 점수의 평균으로 각 데이터별 정성 평가 점수가 판정되도록 하였다. 각 전문가는 5 ~ 8점의 정수로 평가를 진행하였으며, 이를 평균함으로써 5.5, 6.5, 7.5 등의 정수가 아닌 유리수가 포함되어 결과적으로 최종 평가 점수는 Table 1과 같이 7등급으로 분류되었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Number of cases for qualitative/quantitative evaluations
          
          

        

        
          
            
              	Grade
              	Qualitative evaluation (number of cases)
              	Quantitative evaluation (number of cases)
            

          
          
            	5.0
            	14
            	6
          

          
            	5.5
            	28
            	14
          

          
            	6.0
            	53
            	30
          

          
            	6.5
            	53
            	62
          

          
            	7.0
            	39
            	59
          

          
            	7.5
            	22
            	33
          

          
            	8.0
            	2
            	7
          

          
            	Sum
            	211
            	211
          

        

        

        Table 1에서 볼 수 있듯이, 전문가 2인의 정성 평가 결과, 각 등급별로 5.0점에는 14건, 5.5점에는 28건, 6.0점에는 53건, 6.5점에는 53건, 7.0점에는 39건, 7.5점에는 22건 그리고 8.0점에는 2건으로 총 이상소음의 발생 건수는 211건으로 평가되었다.

        이러한 정성 평가 결과에 대해 노면상태, 주행조건 그리고 단일음 및 연속음에 따른 상관성을 검토하였다. 상관성 검토를 위해 Microsoft Excel의 추세선을 이용하였고, 결정계수 R2이 1에 가까울수록 상관성이 좋은 것으로 판단하였다.

        Fig. 1은 각 노면 상태에 따른 음압 데이터의 분포와 그에 따른 추세선 그래프이다. 도심 일반도로, 고속도로, 국도에 대해 데이터를 측정하고 분류하였다. 추세선의 결정계수는 도심 일반도로의 경우 0.8703, 고속도로는 0.8445, 국도는 0.8053으로 도심 일반도로에서의 결정계수가 1에 가장 가까움을 볼 수 있고, 따라서 아스팔트 노면 상태인 도심 일반도로에서 상관성이 좋은 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Correlation scatter plots between qualitative evaluation and measured sound pressure at the driver’s ear location for each road
          
          

          

        

        Fig. 2는 각 주행 조건에 따른 음압 데이터의 분포와 그에 따른 추세선 그래프이다. 정속, 감속, 가속 상태에 대해 데이터를 측정하고 분류하였다. 추세선 확인 결과, 정속 조건의 결정계수는 0.8648, 감속 조건에서는 0.8421, 가속 조건에서는 0.8109로 정속 조건에서의 상관성이 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 가속 및 감속 시에 발생하는 럼블 및 화인성 소음과 가진주파수 변동으로 인한 음색 변화로 인해 정성 평가 점수의 상관성에 영향을 주는 것이라 추정된다. Fig. 3에서 볼 수 있듯이 가속 조건과 정속 조건에서의 colormap에 차이가 있음을 알 수 있고, 럼블성 소음에 의해 정성 평가 점수가 2.3절에서 후술할 데이터 평가 점수에 비해 낮음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Correlation scatter plots between qualitative evaluation and measured sound pressure at the driver’s ear location for each driving condition
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Time-frequency response of measured sound pressure according to each driving condition
          
          

          

        

        Fig. 4는 단일음 및 연속음에 따른 정성 평가 상관성 검토 그래프이다. 평가된 이상소음이 단일적으로 발생한 경우에 단일음, 연속적으로 발생한 경우에 연속음으로 분류하였다. 추세선 확인 결과, 단일음의 결정계수는 0.8572, 미약한 연속음은 0.8239, 연속음은 0.8046으로 발생하는 이상소음은 단일음 대비 연속음의 정성 평가 상관성이 낮은 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Correlation scatter plots between qualitative evaluation and measured sound pressure at the driver’s ear location according to single and continuous sounds
          
          

          

        

      

      
        2.3 이상소음의 정량적 평가
        량 평가는 정성 평가에서 소음등급이 결정된 소음 데이터를 이용하여 진행되었다. 이는 정성적으로 이루어진 음질 평가가 정량적으로 평가된 결과와의 관계를 비교하고 상관성을 검토하기 위함이다. 먼저, 이상소음이 발생될 때의 시간데이터를 잘라 주파수 분석하였다. Fig. 5와 같이 스테빌라이저(LH) 측에서 14 Hz의 임팩트성 가진이 발생함을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Measured accelerations in frequency domain
          
          

          

        

        이후, 이상소음의 발생 주파수 분포를 확인하였다. Fig. 6과 같이 운전석에서의 소음 데이터의 colormap을 통해 113 Hz ~ 196 Hz, 232 Hz ~ 296 Hz, 302 ~ 372 Hz, 422 Hz ~ 494 Hz, 그리고 502 Hz ~ 590 Hz에서 소음이 분포됨을 확인할 수 있었고, 이러한 주파수 영역을 기준으로 정성 평가에서 이상소음이 발생된 총 211건에 대해 소음 데이터의 주파수별 응답 최댓값의 분포를 확인하였다. Table 2에서 볼 수 있듯이 113 Hz ~ 196 Hz의 주파수 영역에서 35건, 232 Hz ~ 296 Hz에서 149건, 302 Hz ~ 372 Hz에서 10건, 422 Hz ~ 494Hz에서 15건, 502 Hz ~ 590 Hz에서 2건으로 대부분 200 Hz ~ 300 Hz에서 발생됨을 확인할 수 있었다. 이를 실내소음 기준 최댓값을 7등분으로 나눈 뒤 정성 평가와 동일하게 5 ~ 8점 사이에 7개의 등급으로 분류한 결과, Table 1과 같이 5.0점에는 6건, 5.5점에는 14건, 6.0점에는 30건, 6.5점에는 62건, 7.0점에는 59건, 7.5점에는 33건, 8.0점에는 7건으로 분류됨을 확인하였다. 이를 Fig. 7과 같이 분류된 정성 평가, 정량 평가 데이터의 분포를 비교하였을 때, 정성 평가 결과에 의한 점수는 정량 평가와 상관성이 높으나 판단오차가 발생되는 것으로 보인다. 또한 정성 평가의 경우, 낮은 등급에 다수의 데이터가 분포됨을 통해 이상소음에 대한 정성 평가에서는 저평가하는 경향이 있는 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Colormap of the distribution of frequencies where abnormal noise is generated
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Maximum distribution in frequency domain
          
          

        

        
          
            
              	Frequency range [Hz]
              	Number of cases where maximum is located in frequency response
            

          
          
            	113~196
            	35
          

          
            	232~296
            	149
          

          
            	302~372
            	10
          

          
            	422~494
            	15
          

          
            	502~590
            	2
          

          
            	Sum
            	211
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Graph of comparison quatitative evaluation with qualitative evaluation
          
          

          

        

        마지막으로 각 등급별 소음 데이터의 colormap 이미지를 추출하여 확인한 결과, Fig. 8에서 볼 수 있듯이 주파수 도메인에서의 최댓값을 이용한 기준점수가 각 colormap과 연관성이 있음을 확인할 수 있다. 이러한 colormap 이미지와의 상관성을 통해 다음 장에서 CNN 딥 러닝의 상관성 및 타당성을 조사하고자 한다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Time-frequency responses of acoustic data with corresponding qualitative score
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. CNN 딥 러닝을 이용한 이상소음 평가
      
        3.1 CNN 딥 러닝 학습 설정
        CNN(convolutional neural networks)(17)은 주로 이미지나 영상 데이터를 처리할 때 쓰이는 알고리즘이다. 앞선 정성·정량 평가를 통해 알 수 있듯이 도출되는 colormap 이미지가 육안으로 보기에도 이상소음의 등급에 따라 차이가 발생하는 것을 확인할 수 있었고, 따라서 이미지를 인식하고 패턴을 찾는 것에 유용하게 사용되는 CNN을 활용하였다. 또한 일반적인 DNN(deep neural network)은 1차원 데이터를 사용하여 학습하여 2차원 데이터인 이미지로 학습을 시킬 경우, 1차원 데이터로 만드는 과정에서 이미지의 손실이 발생한다(18). 따라서 2차원 데이터를 학습시킬 때에는 이미지를 직접 학습하고 패턴을 사용하여 이미지를 학습하는 신경망인 CNN을 사용한다.

        이 연구에서 사용된 CNN 모델링을 위해 matlab을 이용하였다. 학습시킬 데이터는 시간-주파수 분석을 통해 획득한 소음 데이터의 colormap 이미지와 진동 데이터의 colormap 이미지를 적절한 기준에 따라 선택하였다. 소음 데이터는 운전석 귀 위치에서 측정된 정성·정량 평가가 이루어진 데이터를 이용하여 학습을 진행하였다. 진동 데이터는 Fig. 5를 통해 나타난 응답의 크기를 기준으로 선별하였다. 가장 응답이 높은 순서대로 캡스프링(LH) 하단, 스테빌라이저(LH), 스테빌라이저(LH) 브라켓 위치에서 측정된 3개의 진동 데이터와 이와 비교하여 응답이 작은 캡스프링(LH) 상단 body에서 측정된 데이터를 포함하여 총 4개의 진동 데이터를 학습 데이터로 선별하였다. 캡스프링(LH) 상단 body의 경우, 그래프와 비교하여 응답의 차이가 큼에 따라 학습 결과에도 동일한 경향이 있을지 확인하기 위해 포함시켜 진행하였다.

        추가적으로 선별된 데이터의 colormap span을 다르게 설정한 후 추출하여 학습을 진행하였다. CNN은 이미지 데이터의 특징(feature)을 추출하여 분류하는데 특화된 신경망으로서 이미지가 달라짐에 따라 이를 분류하는 특징을 다르게 추출할 수 있고, 그에 따라 학습 결과도 달라질 것으로 판단하였기에 span을 다르게 하여 학습하는 추가 작업을 진행하였다.

        각 데이터마다 추출한 colormap 이미지는 정성·정량 평가와 마찬가지로 211개의 이미지가 하나의 데이터셋(dataset)으로 구성되었다. 이를 통해 학습을 진행할 때, 전체 데이터셋의 80 %는 학습, 20 %는 검증용 이미지로 진행하도록 설정하였고, 학습과 검증에 사용되는 이미지 데이터는 무작위로 선별되었다. 무작위로 선별됨에 따라 학습이 1회 이루어질 때마다 그 결과에 변화가 있었기에 데이터셋별로 10회의 학습을 진행한 후, 평균을 계산하여 최종적인 평가점수를 도출하여 학습 결과의 신뢰성을 확보하였다. 이러한 학습 결과는 정성 평가의 평가 결과와 비교됨에 따라 정성 평가의 평가 결과의 신뢰성 또한 중요하다고 생각된다. 정성 평가의 경우, 25년 이상의 경력을 갖춘 전문 평가자 2인을 배치하여 평가하도록 하였고, 이에 대한 결과를 평균하여 평가 오류를 줄여 평가 결과의 신뢰성을 향상시켰다. 따라서 정성 평가의 평가 결과와 딥 러닝 학습의 학습 결과를 비교한 것이 신뢰성을 갖추었다고 할 수 있다. 하지만 평가자가 2인인 면은 두 결과의 차이가 작아지는 방향이 반드시 참값에 근접한다고 단정하기 어려워 보완해야 할 단점으로 판단된다.

      

      
        3.2 2차원 데이터를 이용한 CNN 학습
        먼저, 소음 데이터를 이용하여 학습을 진행하였으며 학습에 사용된 각 등급별 colormap 이미지의 예는 Fig. 9와 같다. 2.3절에서 언급했던 대로 각 등급별로 이미지에 차이가 나타남을 알 수 있다. Fig. 10과 같이 등급의 차이에 따라 이미지에 큰 차이가 없는 것도 존재할 수 있지만 이는 정성 평가로 인한 오차로 전체 결과에는 크게 미치지 않을 것으로 예상된다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Example of trained colormap images with corresponding qualitative score
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Another example of colormap images with corresponding qualitative score
          
          

          

        

        Fig. 9의 훈련을 위한 이미지는 span을 40 dB ~ 50 dB(A)로 설정하여 추출한 예이다. 각 span 별로 추출한 데이터셋을 이용하여 총 10회의 학습을 진행하였고, 각 학습에 따른 예측 결과와 전문가의 정성 평가 결과의 차이를 Table 3에 정리하여 나타내었다. 학습에 사용된 211개의 데이터셋 중 20 %인 약 42개는 검증용으로 사용되었다. Fig. 11과 같이 검증 과정에서 전문가 정성 평가와 예측 점수간의 차이가 발생하며 42개의 점수 차이를 평균한 것이 Table 3에서의 나타낸 점수 차이이다. 이를 10회 반복하여 산출한 평균 차이 점수들의 평균을 Table 3 하단에 계산하여 그 역시 표시하였다. 학습 결과로 40 dB ~ 50 dB(A) span에서는 0.3816의 점수 차이가 발생함을 볼 수 있고, 이는 정성·정량 평가 시 평가된 점수의 간격이 0.5인 것보다 낮으므로 해당 CNN 모델을 통해 약 한 등급의 오차로 이상소음 등급을 예측 가능함을 알 수 있었다. span을 40 dB ~ 50 dB(A)로 설정하였을 경우 0.3816점으로 가장 좋은 결과가 나타남을 확인할 수 있었다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Difference between CNN learning result and qualitative test according to each span
          
          

        

        
          
            
              	Number of learning
              	Colormap span
            

            
              	40 dB ~ 50 dB(A)
              	30 dB ~ 50 dB(A)
              	(Max-10) ~ Max dB(A)
              	(Max-20) ~ Max dB(A)
            

          
          
            	1
            	0.438
            	0.475
            	0.475
            	0.613
          

          
            	2
            	0.388
            	0.563
            	0.463
            	0.525
          

          
            	3
            	0.363
            	0.463
            	0.55
            	0.55
          

          
            	4
            	0.263
            	0.413
            	0.55
            	0.625
          

          
            	5
            	0.35
            	0.4238
            	0.413
            	0.525
          

          
            	6
            	0.4
            	0.388
            	0.475
            	0.45
          

          
            	7
            	0.425
            	0.388
            	0.5
            	0.488
          

          
            	8
            	0.338
            	0.575
            	0.65
            	0.463
          

          
            	9
            	0.438
            	0.463
            	0.475
            	0.525
          

          
            	10
            	0.413
            	0.538
            	0.413
            	0.513
          

          
            	Average
            	0.3816
            	0.4704
            	0.4964
            	0.5277
          

        

        

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Comparisons of qualitative evaluation grade and predicted value
          
          

          

        

        다음은 진동 데이터를 이용하여 학습을 진행하였다. 진동 데이터의 경우, 각 데이터 별로 값이 크게 상이하기에 고정된 span을 사용하면 특정 진동 데이터의 colormap이 육안으로도 그 특징을 분별하기 어려워 학습에 용이하지 않다고 판단하였다. 따라서 각 데이터의 응답 분포나 주파수별 응답의 크기 등은 유지하되 일정한 기준을 가지고 비교할 수 있도록 span의 최댓값을 기준으로 colormap을 추출하였다.

        Table 3에서 볼 수 있듯이 20 dB span보다 10 dB 간격의 span이 더 좋은 결과를 산출함을 확인할 수 있었다. 따라서 진동 데이터도 10 dB를 span 간격으로 설정하여 몇 번의 시도 후에 (max span-40) ~ (max span-30)으로 span을 설정하여 이미지를 추출하였다. 이미지는 3.1절에서 전술한 4개의 진동 데이터를 추출하였다.

        학습 결과, Table 4에서 볼 수 있듯이 각 데이터의 응답 크기와는 반대로 응답이 가장 작은 캡스프링(LH) 상단 body의 학습 결과가 0.5602로 가장 좋음을 확인할 수 있었다. 따라서 주어진 데이터 셋을 이용한 결과에 한정하여 CNN 학습에 있어서 수치적인 응답의 크기는 학습 결과와 직접적인 관련이 없는 것으로 판단되었다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Result table for CNN learning of vibration data
          
          

        

        
          
            
              	Number of learning
              	Stabilizer (LH)
              	Stabilizer (LH) bracket
              	Bottom of cap spring (LH)
              	Top of cap spring (LH) body
            

          
          
            	1
            	0.7
            	0.5
            	0.5
            	0.538
          

          
            	2
            	0.625
            	0.813
            	0.463
            	0.588
          

          
            	3
            	0.75
            	0.5
            	0.513
            	0.513
          

          
            	4
            	0.613
            	0.688
            	0.85
            	0.625
          

          
            	5
            	0.6
            	0.625
            	0.575
            	0.65
          

          
            	6
            	0.513
            	0.663
            	0.713
            	0.55
          

          
            	7
            	0.675
            	0.525
            	0.513
            	0.475
          

          
            	8
            	0.675
            	0.6
            	0.65
            	0.5
          

          
            	9
            	0.613
            	0.438
            	0.6
            	0.6
          

          
            	10
            	0.663
            	0.6
            	0.55
            	0.563
          

          
            	Average
            	0.6427
            	0.5952
            	0.5927
            	0.5602
          

        

        

        결과적으로, 운전석 소음 데이터의 colormap 이미지로 CNN 딥 러닝 학습을 진행하고 학습된 AI를 통해 이상소음의 평가 점수를 예측하였을 때 가장 좋은 결과가 나타남을 알 수 있었다. 이는 전문가의 정성 평가가 소음을 기반으로 이뤄졌기 때문이라 추정된다. 또한 span에 따라 변화하는 이미지가 학습 결과에 영향을 미치는 것을 알 수 있었다. 추가적인 연구를 통하여 보다 최적의 span을 찾는다면 AI 학습을 통해 정성 평가 작업에 대한 보조 수단으로 유용할 수 있을 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      이 연구에서는 특정 부품의 파손된 차량의 주행 중 발생하는 이상소음을 소음·진동의 측면에서 데이터를 측정하였고, 이를 정성적·정량적으로 평가하였다. 이후, 측정된 데이터의 colormap 이미지를 이용하여 CNN 학습을 진행하여 앞서 평가된 결과와 비교하였다.

      정성 평가는 2인의 전문가가 5 ~ 8등급의 7단계의 분류로 소음등급을 평가하였다. 이후, 추세선의 결정계수를 이용하여 정성 평가의 상관성을 검토하였다. 노면 상태에 따른 상관성 검토 결과로 도심의 일반도로에서 가장 높은 상관성을 보였고, 주행 상태는 정속 주행에서 가장 높은 상관성을 보였으며 단일음과 연속음에서는 단일음에서 가장 높은 상관성을 보였다.

      정량 평가는 정성 평가에서 이상소음이 발생된 데이터를 중심으로 주파수 응답 최댓값의 주파수 분포를 확인하였다. 이후, 최댓값과 최솟값을 확인하여 정성 평가와 같이 7등분하고, 등분한 기준점수를 정성 평가와 대조하였을 때 높은 상관성이 있음을 확인하였다.

      CNN 학습은 소음데이터와 진동 데이터를 통해 이루어졌다. 이미지로 학습을 하는 CNN의 특징상 학습 결과에 미치는 영향을 확인하기 위해 이미지의 span의 영향도를 조사하였다. CNN 학습 결과, 소음 데이터의 40 dB ~ 50 dB(A) span으로 추출된 이미지로 학습하였을 때 예측 점수와 전문가 정성 평가 점수가 0.3816점으로 가장 작은 차이가 나타남을 확인하였다. 이 연구에서 정성 평가 점수의 분해능이 0.5점인 것을 생각하면 CNN 학습을 통해 평가 및 예측된 점수가 전문가 정성 평가와 상관성이 있는 것으로 판단된다. 소수의 평가자임에도 불구하고 높은 상관성의 결과가 나타난 것을 통해 정성 평가 결과의 타당성을 증명 가능할 것으로 판단된다. 추후에 다수의 평가자를 배치하여 정성 평가 결과에 대한 높은 타당성을 확보하여 연구를 진행할 경우, 더 좋은 연구 결과가 나타날 것으로 기대된다.

      또한 span에 따라 예측 점수가 바뀌는 것을 확인할 수 있었다. 따라서 보다 최적의 span이 존재할 것으로 판단되며, 추가 연구를 통해 AI 학습 기반 평가방법이 전문가 기반의 정성 평가 작업에 대한 유효한 보조수단으로 쓰일 수 있는 가능성이 있음을 확인하였다.

      이 연구에서는 특정 차량, 특정 부품의 파손으로 인한 이상소음을 평가하는 제한적인 상황에서 연구를 진행했지만 차종과 파손된 부품이 변경되거나 이상소음의 주파수 대역이 변경되어도 이상소음이 발생하고 그 특징이 소음의 크기에 따라 colormap에 일관성 있게 나타난다면 해당 이미지로 딥 러닝 학습을 하고 평가하는 데에 있어 보조 수단으로써 충분히 사용 가능할 것으로 판단된다.
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