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1. 서  론

인공지능은 5세대 이동 통신, 사물 인터넷, 빅데이

터 등의 기술과 융복합하여 다양한 분야에서 널리 응

용되고 있다. 의료 분야에서는 암 병변의 조기 발견, 
게놈 의료의 실현을 위한 암 유전자 분석 및 수술실이

나 병상의 관리 등 의료의 효율성을 높이려는 다양한 

시도가 추진되고 있다. 또한, 자동차 분야에서는 축적

된 주행 데이터와 딥러닝(deep learning) 알고리즘을 

통해 자율 주행 기술 개발에 주력하고 있고, 로봇 분

야에서는 인구 고령화에 대응하기 위해 노동을 지원

하거나 신체가 불편한 노인의 움직임을 도와줄 수 있

는 휴머노이드 로봇(humanoid robot) 개발에 노력을 

기울이고 있다. 이러한 인공지능은 자동차 소음진동 

현상을 진단하는 데 활용될 수 있다. 현재까지 대부
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ABSTRACT

Typically, indexes for diagnosis are developed by extracting the characteristics of noise and vi-
bration data through traditional processing. However, finding an appropriate signal processing method 
and diagnostic index is difficult and time-consuming. Fortunately, the use of artificial intelligence in 
analyzing and judging data has increased in recent years, and a lot of research related to this topic 
has progressed. This study focuses on the development of AI-based diagnostic technology using noise 
and vibration data measured from an automobile powertrain. The purpose of this technology is to re-
duce quality cost and improve service efficiency. The first case involves a technology for diagnosing 
parts that cause abnormal noises in the powertrain, by training artificial intelligence using the col-
lected noise data. The second involves a technology that uses engine vibration data to find cylinders 
with abnormal injectors in the engine. The deep learning methods used here were RNN and DNN. 
The developed diagnostic technologies have been applied to the equipment used for mechanics in our 
service centers. Therefore, they can be used to verify the diagnosis results within seconds when 
noise or vibration data is input to the equipment.
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분의 경우 전통적인 신호처리를 통해 소음과 진동 데

이터가 가지고 있는 특징을 추출해 진단을 위한 인덱

스(index)를 개발한다. 하지만, 적절한 신호처리 방법

과 진단 인덱스를 찾아내는 것은 쉽지 않고 오랜 시

간이 소요된다. 다행히 최근에 데이터를 분석하고 판

단하는데 인공지능의 활용도가 높아짐에 따라 이와 

관련한 연구가 많이 진행되고 있다(1~5). 이 논문은 자

동차 파워트레인에서 측정한 소음과 진동 데이터를 

활용한 인공지능 기반 진단기술 개발 내용이다. 개발 

목적은 품질 비용 절감과 서비스의 업무 효율을 향상

하기 위함이다. 첫 번째 사례는 수집된 소음 데이터

로 인공지능을 학습시켜 파워트레인에서 이상소음을 

야기하는 부품을 진단하는 기술이다. 두 번째는 엔진 

진동 데이터를 활용하여 엔진에서 비정상 인젝터가 

장착된 실린더(cylinder)를 찾아내는 기술이다. 여기에 
사용된 딥러닝은 RNN(recurrent neural network)(6,7), 
DNN(deep neural network)이다. 개발된 진단기술은 

최종적으로 서비스 부문에서 사용 중인 장비에 적용

되었다.

2. 소음 데이터 활용 진단기술 개발

2.1 학습 데이터 수집 및 선별

이 연구의 목적은 Fig. 1과 같은 과정을 통해 엔진, 
변속기 및 구동 시스템에서 이상소음이 발생할 경우 

어떤 부품과 관련이 있는지 진단하는 것이다. 이를 

위해, 차량을 4종류(가솔린/디젤/가솔린 하이브리드 

차량 및 전기 차량)로 구분하고 차량 상태 및 시험실

에서 51개 유형의 이상소음을 다양한 운전조건에서 

수집하였다. Table 1은 가솔린 차량에서 수집된 소음 

유형 개수를 보여주고 있다.
수집된 데이터에는 딥러닝 학습에 사용할 이상소

음뿐만 아니라 사람 목소리, 공구 소리 및 잡음 같은 

소음들이 포함되어 있을 수 있었다. 따라서 모든 데

이터를 전수 조사하여 녹음된 시간 중 학습에 사용 

가능한 구간만 선택하였다.
그다음 과정은 데이터 수집 시 제공받은 정보와 분

석 결과가 일치하는지 Fig. 2와 같이 시간 및 주파수 

기반 분석으로 확인하고 최종적으로 학습 모델에 사

용하게 될 데이터를 선별하였다. Fig. 3은 가솔린 엔진 
데이터를 나타낸 것이다. 그림에서 14번 소음 유형은 

피스톤 소음으로 14-1 ~ 14-4는 피스톤 소음의 세부 

유형이다. 예를 들면, 14-1은 오일링 소음, 14-2는 마

찰음, 14-3은 슬랩음이고 14-4는 핀 타음이다. 총 데

이터의 개수는 2000이고, 평균값은 50, 중앙값은 

 

Fig. 1 Development process for noise classification

Table 1 Categories of gasoline vehicle

Type No. of 
noise type Related noises

Gasoline 
engine 15 Injector noise, piston noise, 

turbocharger noise...

Transmission 9 Rattle noise, 
gear whine noise...

Drive system 8 External damper noise,
groan noise...

Total 32

 

Fig. 2 Selection of good data through detailed analysis

 

Fig. 3 Gasoline engine data
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50.5이다. 또한, 최대값은 100이고 최소값은 16이다. 
상대적으로 부족한 데이터에 의해 발생할 수 오버피

팅(overfitting)을 방지하기 위하여 오버 샘플링

(oversampling), weighted random sampler 기법들을 

이용하여 데이터 불균형을 해소하였다.

2.2 데이터 전처리 및 특징 추출

선별된 데이터들은 측정 상황에 따라 샘플링 주파

수가 11 250 Hz ~ 51 200 Hz로 다양하고, 시간 길이

도 0.8초 ~ 3분으로 제각각 달랐다. 진단모델의 학습 

오류를 줄이기 위해 다양한 샘플링 주파수를 32 kHz
로 Re-sampling하여 통일시켰다. 그리고 다양한 시간 

길이를 가진 데이터에서 특징을 추출하기 위해 1개의 

데이터마다 일정한 시간 단위로 여러 개의 세그먼트

(segment)로 나누고, 1개의 세그먼트는 9개의 프레임

(frame)으로 분할했다. 각 프레임에 FFT(fast Fourier 
transform) 처리를 하였다. 이때 신호의 불연속으로 

인한 왜곡을 최소화하기 위해 hamming window를 

적용하였다. FFT 처리 후 생성된 주파수 별 크기에 

Log-mel filter bank를 적용하여 저주파 대역부터 고주

파 대역까지의 특징을 고려하였다. M (mel frequency)
과 f (frequency)의 관계는 식 (1)과 같고, Fig. 4와 같은 
filter 형상을 사용하였다(8).

  ln  (1)

그리고 선별된 데이터는 평가 목적에 따라 근접 소

음, 1 m 소음 등 측정 위치가 다양해 소음 레벨 차이

가 발생할 수 있으므로 학습을 위해 소음은 각 

Log-mel filter bank의 평균값과 표준편차를 계산하

여 정규분포로 표준화(standardization)하였다. 또한, 
데이터에 포함되어 있는 엔진 회전수는 Min-Max 정
규화(normalization)를 적용하여 0 ~ 1의 값으로 변환

하였다.

2.3 진단모델 구축 및 적용

학습에 사용되는 데이터들은 아이들, 정속 주행 및 

가속 주행의 다양한 조건에서 측정되었다. 따라서 진단

모델은 Fig. 5에 표시된 RNN의 GRU(gated recurrent 
unit) 구조를 기본으로 하였다. 시계열(time series) 데
이터의 현재 정보가 이전 정보와 밀접한 연관성이 있

는 경우 RNN이 좋은 성능을 발휘하기 때문에 이 연

구에 사용한 비정형적인 소음 데이터에 적용하는 것

이 효과적이라고 판단했다.
GRU는 LSTM(long short-term memory) 대비 2개

의 게이트(update / reset)만 존재하여 계산량이 적으

면서 LSTM과 동등한 성능을 발휘한다. 하지만, 
GRU는 시간의 흐름에 따른 중요 정보만 강조하기 

때문에 시간의 순서와 이상소음 발생 시점이 맞지 않

는 경우에 보완이 필요하다. 

  softmax
  ×     (2)

이를 위해, 우리는 식 (2)와 같은 Attention mechanism
을 적용했다. 여기서 , , 는 각각 

RNN의 hidden state, attention weights 및 T시간 

간격 별 normalized attention weights이다. 는 
attention mechanism의 최종 출력이다. 따라서 식 (2)
를 통해 Fig. 6과 같이 시간의 순서와 관계없이 이상

소음이 발생하는 구간의 정보를 강조할 수 있다. 
Attention mechanism의 출력인 는 학습의 다음 

단계인 DNN의 입력 신호가 되었다.
DNN의 활성화 함수(activation function)는 비선형 

함수인 ReLU(rectified linear unit)를 사용하였고, 신

Fig. 4 Mel scale filter bank

Fig. 5 Comparison of LSTM and GRU structure 
(from http://dprogrammer.org/mn-lstm-gru)
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경망이 훈련 데이터에만 지나치게 최적화되어 그 외의 

데이터에는 제대로 대응하지 못하는 오버피팅을 억제

하기 위해 Fig. 7과 같은 드롭아웃(dropout) 기법을 적용

하였다(9). 드롭아웃은 학습 때 은닉층(hidden layer)의 
노드(node)를 무작위로 골라 삭제하면서 학습하는 방

법이다. DNN의 결과는 이상소음 분류 유형으로 설정

한 원-핫 벡터(one-hot vector)로 출력되며, 소프트맥

스(softmax)에 의해 확률값으로 변환되어 인공지능에 

알려준 목표값과 비교하여 에러(error)가 얼마인지 계산

한다. 이때 사용된 손실함수(loss function)는 식 (3)과 같
이 표현되는 크로스 엔트로피(cross entropy)이다.

  log log  (3)

여기서 는 가중치(weight), N은 배치 사이즈(batch 
size), 은 목표값, 은 출력값이다. 신경망 학습의 

목적은 손실함수의 값을 가능한 낮추는 모델 파라미

터의 값을 찾는 것이다. 
이를 위해, 학습 옵티마이저(optimizer)는 adam 

(adaptive moment estimation)을 사용하였다. 이것은 

최적해를 향해 진행하는 속도에 관성을 주는 모멘텀

(momentum)과 손실함수의 경사 변화에 따라 적응적

으로 학습률(learning rate)을 조정하는 AdaGrad 
(adaptive gradient) 알고리즘을 융합한 것이다. Fig. 8
은 이 연구에서 학습을 위해 구축한 딥러닝 구조를 

간략히 나타낸 것이다. 개발된 진단모델은 서비스 장

비에 적용하기로 했다. 이때 최우선적으로 고려해야 

할 것은 서비스 장비로 소음을 녹음하여 진단모델에 

입력할 경우였다.
학습에 사용한 데이터는 개발용 고감도 마이크로폰

으로 측정된 것으로 서비스 장비에 내장된 마이크로

폰의 감도가 상대적으로 불리했다. 이를 보완하기 위

해, 주요 서비스 장비의 내장 마이크로폰으로 학습 데

이터를 모두 녹음하여 9200개의 데이터에 대한 학습

Fig. 6 Attention mechanism

(a) Standard neural net

(b) After applying dropout

Fig. 7 Dropout

 

Fig. 8 Diagnostic model structure for training
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을 다시 진행하였다. 데이터 중 80 %는 훈련 데이터

로 사용되었고, 20 %는 최종 진단모델의 성능을 평가 

위한 테스트 데이터로 사용되었다. Fig. 9에 나타나 있

는 성능 검증 결과를 보면, 손실함수에서 계산한 손실 

값은 에폭(epoch) 초반에 급격하게 감소하다가 약 20 에

폭 이후부터 안정화 유지 후 증가하는 경향이 있었다. 진
단모델은 가장 낮은 손실 값을 가지는 모델로 선정하

여 파라미터값을 최종 업데이트하였다.
서비스 장비에 개발된 진단모델을 적용하기 전에 어

느 정도의 정확도를 가지고 있는지 확인하기 위하여 

별도로 준비된 평가 데이터 9개로 개발 엔지니어에게 

청음 평가, 진단모델에게는 진단을 동시에 실시하였다. 
그 결과를 보면, Fig. 10과 같이 진단모델이 87.6 %의 

정확도를 보였다. 청음에 의존하는 서비스 인원에게 

큰 도움이 될 수 있다는 것을 확인할 수 있었다.

Fig. 9 Gasoline model (left) and diesel model (right)

Fig. 10 Diagnostic comparison

Fig. 12 Accelerometer position

Fig. 13 Vibration characteristics of normal and abnormal 
injectors

Fig. 11 An example of the diagnostic result



Insoo Jung et al. ; Development of AI-based Diagnosis Technology using Noise/Vibration Data of Automobile Powertrain

42
┃

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 32(1) : 37~44, 2022

Fig. 11은 가솔린 차량에서 발생한 소음 데이터 1개

를 장비에 입력시켜 진단한 사례이다. 그림을 보면입

력 데이터의 원인으로 진단되는 부품이 Top 1 ~ Top 3
로 구분되고, 각각에 대해 확률값이 표시되어 있다. 
서비스 담당자가 확률이 높은 부품을 먼저 조사함으

로써 빠른 수리가 가능해졌다.

3. 진동 데이터 활용 진단기술 개발

3.1 학습 데이터 수집 및 진동 측정 위치 선정

이 연구의 목적은 엔진 진동 데이터로 실린더 4번

~ 6번 중 어느 실린더에 이상소음을 유발하는 비정

상 인젝터(injector)가 장착되어 있는지를 찾아내는 

것이다. 여기서 이상소음은 인젝터 내부의 특정부품 

마모로 인한 진동에 의해 발생하였다. 진동 평가는 

냉각수온 70 ℃이상, 500 r/min의 온간 아이들 조건에

서 실시하였고, Fig. 12와 같이 엔진 시험실에 장착된 

엔진의 인젝터 부근 헤드(head) 벽면에 3축 가속도계 

4개를 부착하였다. 
먼저 검토해야 할 내용은 진단모델을 서비스 장비

에 적용하기 위해서 진동 측정을 위한 가속도계가 몇 

개 필요하며, 어느 위치에 설치해야 정상 인젝터와 

비정상 인젝터를 잘 검출할 수 있는지를 알아내는 것

이었다. 
이를 위해, Fig. 13과 같은 진동 특성에 대한 신호 

분석을 통해 Fig. 12에 표시된 헤드 Cyl5 위치에 Z방

향 단축 가속도계 1개를 부착하면 가장 좋은 결과를 

얻을 수 있다는 것을 확인했다. 학습용 진동 데이터

는 Table 2과 같은 조합으로 시험을 진행하여 11 360
개를 수집하였다. 데이터 중 70 %는 훈련 데이터로 

사용되었고, 30 %는 최종 진단모델의 성능 평가를 위

한 테스트 데이터로 사용되었다.

Table 2 Test conditions for collecting vibration data

Test no. Cylinder no. 4 Cylinder no. 5 Cylinder no. 6

1 N N N

2 Ab N N

3 N Ab N

4 N N Ab

5 Ab Ab N

6 N Ab Ab

7 Ab N Ab

8 Ab Ab Ab

※ N (Normal injector), Ab (Abnormal injector)

Fig. 14 Segment alignment using CMPS

 
Fig. 15 Result before and after passing the BPF

 

Fig. 16 Diagnostic model structure for training
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3.2 데이터 전처리 및 특징 추출

학습용 데이터의 전처리를 위해, 수집된 진동 데이

터를 Fig. 14와 같이 각 실린더가 진동을 발생시키는 

순서(실린더 1번→5번→3번→6번→2번→4번)의 시간 

간격으로 세그먼트를 구분하였다. 온간 아이들인 500
r/min의 경우 1개의 세그먼트는 0.04초이며 1개의 

사이클(cycle)은 0.24초가 된다. 각 세그먼트가 몇 번 

실린더인지를 구분하기 위하여 진동과 함께 측정된 

CMPS (cam position sensor) 신호를 활용하였다. 
실린더 별로 구분된 세그먼트 데이터를 Fig. 15와 

같이 특정 주파수 대역에 대해 BPF(band-pass filter)
를 통과시킨 후에 딥러닝의 입력값으로 사용할 특징

벡터를 추출하였다. 딥러닝에서 추출하지 않고 별도

의 방법을 사용한 것은 시험을 통해 비정상 인젝터가 

장착될 때의 대략적인 주파수 범위를 알 수 있었기 

때문에 개발 시간을 줄이기 위해서였다.
또한, 서비스 장비의 한계로 인해 적용되는 진단모

델의 사이즈를 최소화할 필요가 있어 주파수 분석 방

법보다는 RMS(root mean square), variance, max, 
peak to peak, kurtosis의 시간 분석 방법을 활용하였

다. RMS의 경우 진동의 평균 세기이고 peak to peak
는 진폭의 최대값으로 순간적으로 변화하는 신호의 

특징을 잘 나타낸다. Kurtosis는 데이터의 분포가 정

규분포보다 얼마나 뾰족하거나 완만한지의 정도를 나

타내는 척도이다. 

3.3 진단모델 구축 및 적용

클래스 간 특징벡터의 분포가 비교적 뚜렷하게 나

타났기 때문에, convolution 등 추가적인 비선형적 특

징 추출 요소들을 사용하기 보다는 Fig. 16과 같이 

DNN 구조를 기본으로 진단모델을 구성하였다. 3개

의 은닉층, 각 은닉층의 노드는 512개 및 은닉층의 

활성화 함수로 ReLU를 사용하였다. 
또한, 서로 다른 실린더에서 이상소음이 동시에 발

생하는 경우도 진단 가능하게 모델을 학습하기 위하여 

출력층의 활성화 함수로는 시그모이드(sigmoid)를 사

용하고, 판단 기준값(threshold)을 설정하여 최종 출력

을 결정하였다. 진단모델 학습 시에 활성화 함수의 출

력인 활성화 값이 균일하게 분포되도록 배치 정규화

(batch normalization)를 신경망에 삽입하였다. 추가적

으로, 오버피팅을 억제하기 위하여 드롭아웃을 사용하

였으며, 손실함수로 크로스 엔트로피, 학습 옵티마이저

는 adam을 사용하였다. 개발된 진단모델은 Fig. 17에 

표시된 서비스 장비에 적용했다. 추가로 필요한 USB 
형태의 ICP(integrated circuit piezoelectric) 장비는 2
채널로 구성되어 1채널은 진동을 측정하고 다른 1채

널은 CMPS 신호를 측정하여 서비스 장비로 데이터를 

전달한다.
최종적으로 개발된 진단모델의 성능을 서비스에 입

고된 6대의 품질 문제 차량에서 검증하였다. Table 3
은 그 결과를 나타낸 것으로, 3개의 실린더에 장착된 

인젝터의 상태를 장비로 진단한 내용과 실제 인젝터

를 분해하여 마모량을 측정하여 이상여부를 확인한 

결과가 일치함을 알 수 있다. 
검증 차량 대수가 적었지만 품질 문제에 빠르게 대

응하기 위해서 서비스에 바로 적용되었다. 보완 대책

으로 서비스 데이터 서버에 저장되는 차량 평가 진동 

데이터와 작성한 정비 이력을 통한 인젝터 상태 결과

를 확보하여 지속적으로 진단모델을 업데이트를 할 

수 있도록 서비스 부문과 프로세스를 구축하였다.

Fig. 17 Service equipment for diagnosis

Table 3 Verification results in several vehicles

Mileage
[km]

Cylinder 
no.

AI 
diagnosis

Injector 
wear 

measurement
Comparison 

result

84 766

4 Abnormal Abnormal OK

5 Normal Normal OK

6 Abnormal Abnormal OK

192 733

4 Normal Normal OK

5 Abnormal Abnormal OK

6 Normal Normal OK

210 424

4 Abnormal Abnormal OK

5 Abnormal Abnormal OK

6 Abnormal Abnormal OK
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4. 결  론

자동차 파워트레인 소음진동 분야의 2가지 사례에 

대해 딥러닝 기반 진단기술 개발을 진행하였다. 첫번

째 사례는 소음 데이터를 수집하여 파워트레인에서 

이상소음을 야기하는 부품을 진단하는 기술이다. 진

단모델은 RNN-GRU, Attention mechanism 및 DNN
으로 구성되었다. 서비스 장비에 이상소음과 관련이 

높은 부품을 확률로 표시하여 서비스 담당자가 그 부

품부터 먼저 조사함으로써 업무 효율이 향상되고 고

객 서비스 대응 시간 단축이 가능해졌다. 두번째는 

엔진 헤드에서 측정한 진동 데이터 및 CMPS 신호로 

엔진 실린더 3개, 각각에 장착된 인젝터가 정상 혹은 

비정상인지를 진단하는 기술이다. 진단모델은 DNN
을 기본으로 구성되었다. 6대의 품질 문제 차량에서 

진단모델 성능을 검증한 후 서비스에 적용되었다. 개
발된 AI 기반 진단기술은 높은 정확도를 보이며 그동

안 진단할 수 없었던 자동차 분야의 문제들에 대한 

대안이 될 수 있음을 알 수 있다. 더 나아가 파워트레

인 부품의 상태 모니터링, 진단 및 미래 상태를 예측

할 수 있는 예측 정비(predictive maintenance) 기술

로 확대 개발할 예정이다.
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