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1. 서  론

최근 들어 기계류의 건전성을 평가하는 데 딥러닝

(deep learning)의 사용이 일반화되고 있으며 주로 베

어링과 같이 기계류의 성능에 핵심적인 역할을 하는 

부품의 결함의 검출에 주로 이용되어왔다. 고장 위치

를 이미 알고 있고 고장 유형의 재현이 비교적 용이

하기 때문에 베어링에서 발생하는 결함 검출에 대한 

연구가 상당히 진행되어왔고 딥러닝을 사용하여 정확

도 역시 상당히 개선되었다. 연구 초기에는 정상 조

건에서의 결함의 종류를 판별(1)하는 데 그쳤으나 최

근에는 다양한 운전 조건(2) 및 비정상 조건(3)에 대한 

연구로 확장되고 있으며 고속전철의 베어링 결함(4) 
검출, 파워 드라이빙 시스템의 결함 검출(5) 등과 같이 

실험실 조건을 벗어나 실제 기계류에 적용된 베어링 

및 재현 가능한 결함을 판별하는 수준으로 확장되고 

있다. 일반적으로 구조물의 결함 검출을 위해서는 결
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ABSTRACT

For autonomous vehicles, technology that monitors the state of the vehicle and detects a failure 
using sensor data is receiving increasing attention. The purpose of this study is to determine the type 
and location of faults of a vehicle chassis system under noisy conditions using acceleration data and 
deep learning. Because there is a limit in the acquisition of specific defect data from a real vehicle, 
normal and defect data were obtained using a vehicle physics model that considers various vehicle 
speeds, vehicle-to-vehicle variations and road changes. We proposed DNI-ResNet (DenseNet Inspired 
ResNet), which applied the advantages of DenseNet to ResNet, and used it to determine the type 
and location of defects occurring in the rubber of the vehicle chassis system. Additionally, the do-
main adaptation ability of the proposed method was verified with various vehicle speed and new 
types of defects.
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함이 발생할 것으로 예상되는 모든 위치에 센서를 부

착하고 각 부위에서의 이상 신호를 판별하는 방법으

로(6) 진행되고 있으나 차량의 경우 결함이 발생하는 

위치를 특정할 수 없는 경우가 많고 데이터를 수집하

는 센서의 갯수도 비용 증가 등에 의해 한계가 있기 

때문에 최소한의 센서를 이용하여 다양한 위치에서 

발생하는 결함을 검출해야 하는 상황이다. 그리고 속

도 및 도로 상태 등 다양한 조건에서 주행하기 때문

에 이에 대한 고려도 필요하다.
일반적으로 심층 신경망에서 정확도를 향상시키기 

위해 좀 더 많은 레이어를 사용하게 되는데 레이어가 

많아질수록 역전파의 경사가 소실(gradient vanish-
ing)되거나 발산(gradient exploding)되기 때문에 심

층 신경망을 훈련시키기 힘든 문제가 발행하게 된다. 
ResNet(7)에서는 이를 해결하기 위해 각 레이어에 숏

컷 연결(shortcut connection)을 추가하여 경사 소실 

및 발산 문제를 완화하였다. 그리고 각 레이어에서 

학습 부하를 줄여주는 효과로 인해 숏컷 연결이 없는 

일반적인 CNN(convolutional neural network)보다 

좀 더 좋은 성능을 보이고 있다. ResNet이 발표된 이

후에 숏컷 연결에 대한 추가 연구(8)가 있었는데 숏컷 

연결의 정보는 가능한 손상시키지 않는 것이 정보 전

달 측면에서 유리하며 잔차 경로(residual path)에서

는 숏컷과 합쳐주기 전에 활성화 함수(activation 
function)를 취해주는 것이 가장 유리하다는 결과를 

도출하였다.
이 연구에서는 Deep Residual Network(ResNet)에 

DenseNet(9)의 장점을 결합하여 DNI-ResNet(DenseNet 
Inspired-ResNet)을 제안하였다.

위에서 제안된 DNI-ResNet을 사용하여 표면이 거

친 도로를 달리는 차량 주행 조건에서 샤시 시스템의 

고무류에서 발생하는 결함을 차량에 부착된 가속도 

센서를 이용하여 검출하고자 하였다.

Fig. 1과 같이 표면이 거친 도로의 표면 데이터를 

차량의 유한 요소 모델에 가진력으로 사용하여 생성

된 차량 진동을 훈련, 검증 및 테스트 데이터로 사용

하였으며 샤시 각 고무류의 결함은 강성이 기존대비 

50 % 저하된 경우를 기준으로 하였다.
차량 진동은 물리 모델 데이터를 사용하여 생성하였

기 때문에 실제 차량에서 발생할 수 있는 여러가지 변

화(variation)을 고려해야 한다. 주행 시 서로 다른 도

로의 표면조건은 물리모델에서 구한 차량 진동에 정규 

분포를 따르는 잡음을 추가하여 반영하였다. 충분한 

양의 훈련데이터를 생성하기 위해 차량의 4개 위치 및 

3개 방향에서 측정한 1차원 형태의 시간 도메인 데이

터를 시간축으로 오버랩된 데이터로 나누어 생성하였

으며 이를 FFT를 사용하여 주파수 도메인으로 변환한 

후 2차원 형태로 변경하였다. 이렇게 변경된 2차원 주

파수 데이터에 각 차량에 따라 발생할 수 있는 샤시 

시스템 공진 주파수 및 크기의 변화를 고려하였다. 
훈련에 사용되는 데이터가 제한적이기 때문에 학

습이 이루어지는 도메인 영역이 제한되는 단점이 있

으며 실제 조건에서는 학습에 사용되지 않은 도메인

의 데이터를 판별해야 하는 경우가 많다. 이러한 도

메인 적응(domain adaptation) 성능에 대해서 이 연

구에서는 학습에 사용된 데이터의 갯수가 상대적으로 

적은 차량 속도 조건 및 학습에 사용되지 않은 새로

운 종류의 결함에 대해서도 제안한 DNI-ResNet이 기

존의 ResNet 및 CNN보다 좋은 성능을 보이는지 확

인하고자 하였다.

2. Deep Residual Learning을 

이용한 이상 진단

2.1 기존 Deep Residual Network

ResNet은 모델의 레이어가 깊어질수록 역전파 소실 
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Fig. 1 Process for chassis fault classification using vehicle physics model
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및 발산에 의해 오히려 성능이 떨어지는 문제를 숏컷 

연결을 이용한 잔차 학습(residual learning)을 통해 해

결하여 더 깊은 네트웍을 용이하게 학습하도록 하였

다. Fig. 2와 같이 기존 뉴럴넷의 학습 목적은 input(x)
를 타겟값 로 맵핑하는 함수 를 찾는 것이었고 

 를 최소화하는 방법으로 학습을 진행하지만 

Fig. 3과 같이 ResNet은 아웃풋 레이어에 이전 레이어

에서 학습했던 정보를 연결함으로써 해당 층에는 추

가적으로 학습해야 할 정보만을 학습하게 된다.
Fig. 3에서 F는 잔차블록을 의미하며 식 (1)에서 xl 

및 xl+1은 각각 l번째 및 l +1번째 잔차블록 F에 대한 

입력이고 은 l번째 잔차블록 F의 가중치이다. h(xl)
= xl이 되는 경우 즉 l번째 레이어의 정보를 그대로 

전달하는 경우 식 (2)가 되며 식 (2)가 Fig. 3과 동일

한 조건이 된다.

        (1)

     (2)

   
  



  (3)

















  



 (4)

식 (3)은 입력부터 아웃풋 직전까지의 레이어를 

고려할 경우이며 L은 좀 더 깊은 레이어이며 l 은 

얕은 레이어를 의미한다. 임의의 레이어에서 역전

파의 체인룰(chain rule)(10)을 이용하여 역전파를 

구하면 식 (4)가 된다. 식 (4)에서 xL에 대한 손실

함수의 기울기 
는 어떠한 가중치도 고려되

지 않고 전달되기 때문에 좀 더 얕은 l 레이어에 

정보가 손실없이 전달하는 역할을 하며 두 번째 

항인 xL

 



  

  


 

이 -1이 되지 않는 이상 

손실함수가 상쇄되지 않는 특징이 있기 때문에 가

중치가 매우 적은 경우라도 역전파의 소실/발산이 

일어나지 않게 된다.

2.2 DNI-ResNet 

ResNet의 숏컷 연결 형태에 대해 많은 연구가 진

행되어 왔고 이전 레이어의 정보를 바로 연결하는 것

이 가장 좋은 효과를 보이는 것으로 확인되었으나(11) 
이 연구에서는 ResNet에 DenseNet과 같이 이전 레이

어에서의 정보가 좀 더 많은 하위 레이어에 전달될 

수 있도록 숏컷 연결을 확장한 deep residual network
을 제안한다.

Fig. 4의 왼쪽은 기존의 CNN인 플레인 네트워크

(plain network)로 VGG nets(12)을 기반으로 3×3 filter를 
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사용하며 스트라이드(stride) 2를 이용하여 다운 샘플

링하고 피쳐맵(feature map)크기가 절반으로 줄어들

면 필터의 개수는 2배로 늘리는 구조를 가지고 있다.
Fig. 4 가운데는 ResNet으로 기본 구조는 플레인 네

트워크와 같으나 CNN을 사용하여 가중치를 부여하는 

레이어 2개로 이루어진 잔차블록(residual block)을 지

날 때마다 숏컷으로 아이덴티티 맵핑(identity map-
ping)을 연결하였다. 잔차블록 2개를 지날 때마다 스트

라이드 2를 사용하여 다운 샘플링되는 데 이때는 식 (2)
에서 xl과 같은 아이덴티티 맵핑이 아니라 식 (1)의 

h(xl) 과 같이 1×1 CNN이 적용된 숏컷이 사용된다.
Fig. 4의 오른쪽이 이 연구에서 제안하는 DNI-ResNet 

구조이며 아이덴티티 맵핑을 각각의 레이어에 추가하

였고 DenseNet과 같이 좀 더 하위 레이어에까지 이

전 레이어의 정보를 연결하여 학습이 쉽게 되도록 한 

것이 특징이다.
첫 번째 레이어는 일반적인 컨별루션 네트웍이며 

필터 크기는 입력데이터의 위치, 방향 정보를 얻기 

위해 높이 12 그리고 최대 50 Hz범위의 특성을 파악

하기 위해 너비 50인 필터를 사용하였다. 각 필터의 

변수는 He 정규분포(13)로 초기화하였고 샘플의 평균

값을 뺀 값을 사용하였다. 최적화는 Adam 최적화 기

법(14)과 50개의 배치크기, 학습률은 0.0004, 과대적

합을 막기 위해 L2 정규화(regularization)는 0.085를 

사용하였다. Table 1에 이 연구에 사용한 DNI-ResNet
의 구조를 요약하였다.

3. 샤시 시스템 결함에 따른 차량 진동

3.1 고장 부위 및 차량 진동 데이터 수집

이 연구에서는 거친 길(rough road)을 주행하는 조

건에서 차량 4개소에서 얻는 진동을 훈련 및 검증 데

이터로 사용하였다. Fig. 5와 같이 거친 길의 표면 데

이터를 주파수 대역으로 보면 낮은 주파수 성분은 상

대적으로 매우 큰 편이지만 일반적으로 차량에서 발

생하는 로드 기인 진동의 주요 주파수 대역인 50 Hz
~ 350 Hz 대역은 특별히 두드러지게 피크가 올라오

지 않고 크기가 거의 일정한 랜덤 가진으로 볼 수 있

으며 차량에서 발생하는 진동의 특성은 주로 차량의 

타이어, 샤시 시스템 그리고 바디의 공진에 좌우된다. 
이와 같은 거친 길의 표면 데이터를 차량 모델의 

타이어에 가진하고 과도응답 해석을 하여 Fig. 6의 빨

간 부분과 같이 차량의 앞뒤 쇽타워(shock tower)에
서의 진동을 구하였다.

Table 1 Architecture for DNI-ResNet

Layer name Output size Filter size, number

Convolution 12×300 12×40 Conv2D, 16

Residual block_1 12×300 3×3 Conv2D, 16
3×3 Conv2D, 16

Transition layer_1 6×150 1×1 Conv2D, strides=2

Residual block_2 6×150 3×3 Conv2D, 32
3×3 Conv2D, 32

Transition layer_2 3×75 1×1 Conv2D, strides=2

Residual block_3 3×75 3×3 Conv2D, 64
3×3 Conv2D, 64

Output 14 400-d fc. Softmax
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(red area), front/rear LH/RH shock tower
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이 연구에서 판별하고자 하는 샤시의 결함은 샤시

의 각 파트 중에 마모 및 경화로 인해 성능 변화가 가

장 큰 고무 부쉬의 결함을 검출하고자 하였고 결함이 

있는 경우 각 부쉬의 강성이 50 % 저하되는 것으로 

가정하였다.
결함의 위치는 Fig. 7 및 Table 2에 정리하였으며 

판별해야 할 결함조건은 정상 조건을 포함한 총 9개

이다. 결함 8가지와 정상조건을 포함하여 총 9가지 

조건의 데이터를 생성하였다.
결함의 위치만을 파악하기 위한 훈련 및 검증을 위해

서는 위에 설명한 데이터를 프론트/리어, 왼쪽/오른쪽의 

위치별로 4개로 구분하였고 Fig. 7에서 로워 콘트롤암

(lower control arm)의 뒤쪽을 연결하는 라이드 부쉬

(ride bush)-9, 10번 위치의 결함을 훈련 데이터에는 추

가하지 않고 테스트 데이터에만 추가하여 학습되지 않

은 결함의 위치를 잘 파악하는지 확인해 보았다. 또한 

변화하는 운전조건을 반영하기 위해서 위와 같은 방식

의 데이터를 차량의 속도(50 km/h, 55 km/h, 60 km/h, 
65 km/h, 70 km/h)에 따라 생성하였으며 각 속도 별 정

상 주행 조건으로 총 4개 위치 그리고 X/Y/Z 3개 방향 

총 12개 데이터를 0.001초의 시간 간격으로 구하였다.

3.2 네트워크 입력 데이터

훈련 및 검증시에 많은 데이터 셋을 필요로 하기 

때문에 데이터 증강이 필요하다. Fig. 8과 같이 시간 

도메인의 차량 진동 데이터 x[n]을 n개의 샘플 길이

로 수집하였다. 여기서 Lseq는 각 데이터 샘플의 길이 

이며, Loverlap은 각 샘플간의 오버랩되는 데이터의 개

수이며, N은 샘플이 갯수이다. 전체 데이터는 0.001
초 간격으로 8초간 수집되었으며 훈련 데이터의 경우 

N은 400, 검증용 데이터의 N은 100 그리고 테스트용 

데이터의 N은 100으로 하였고 Lseq와 Loverlap은 훈련/
검증/테스트 데이터 모두 동일하게 설정되었으며 각각 
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Fig. 7 Location of faults - chassis bushes

Table 2 Fault location and name

Condition Fault location Name-9class Name-4class

Normal - Normal Normal

Abnormal

1 Handling_LH
Front_LH

2 Shock_FRT_LH

3 Handling_RH
Front_RH

4 Shock_FRT_RH

5 Shock_RR_LH
Rear_LH

6 TrailingArm_LH

7 Shock_RR_RH
Rear_RH

8 TrailingArm_RH

𝑳𝒔𝒆𝒒 𝑳𝒐𝒗𝒆𝒓𝒍𝒂𝒑 

Fig. 8 Data augmentation

Fig. 9 Vehicle vibration: frequency domain
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Fig. 10 Organizing 1D data to 2D data
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1000, 990이다. 오버랩을 충분히 설정하여 데이터 셋

의 개수를 확보함과 동시에 비교적 짧은 시간에 취득

된 데이터로 원하는 성능을 달성할 수 있는지 확인하

고자 하였다. 그리고 유사한 데이터를 반복적으로 학

습시킴으로써 정확도 향상을 기대할 수 있다. 이렇게 

증강된 시간 도메인의 차량진동 데이터를 FFT하여 주

파수 도메인으로 변환하였고 일반적으로 차량의 샤시 

시스템의 공진이 발생하는 주파수 대역을 포함하기 

위해 상한 주파수는 350 Hz로 설정하였다. Fig. 9는 
주파수 도메인으로 변환된 프론트 쇽타워 에서의 차

량 진동 데이터이다.
생성된 주파수 대역의 데이터는 Fig. 10과 같이 12

개의 데이터를 이미지 형태로 변환하여 데이터사이즈

는 12×300이 되며 아래위 방향으로는 각 측정 위치, 
방향별로 배열하였다.

차량에서 발생하는 진동의 변동(variance)은 다음

과 같이 크게 3가지로 나누어 볼 수 있다.
첫 번째로 주행 도로의 변동에 의한 차이, 두번째

로 차량 간에 발생하는 타이어, 샤시 그리고 바디 등 

각 구성요소에서 발생하는 공진 주파수의 차이, 세번

째로 차량간에 발생하는 반응량의 차이에 의한 변동

으로 나눌 수 있으며 이 연구에서는 물리 기반 모델

에서 데이터를 추출하였기 때문에 위와 같은 변동사

항을 고려하여 데이터를 생성하였다.
주행 도로 관점에서는 차량 4개소에서 측정한 시간 

도메인의 데이터에 노이즈를 SNR 0 dB, 5 dB, 10 dB, 
15 dB로 추가하여 다양한 도로 조건에서의 결함 판별

성능을 파악하였다. 차량 모델에서 타이어, 샤시에는 

변동에 대한 변수를 고려하지 않았기 때문에 상대적인 

비교관점에서 주행도로의 차이에 의한 변동으로 판단

할 수 있다. 차량 관점의 변동성은 주파수 도메인으로 

생성된 Fig. 10의 오른쪽 2D 데이터를 Keras(15) 
ImageData-Generator 클래스의 width_shift_range를 

0.02로 설정하여 좌우로 최대 7 Hz의 위치 이동하여 

변동을 고려하여 차량 각 부분의 공진주파수 차이 고려

하였으며 주파수성분의 크기에도 ±3 %의 변동을 추가

하여 차량간에 발생하는 반응량의 차이를 반영하였다.

4. 차량 샤시 시스템 결함 종류 및 위치 진단

4.1 고장 부위에 따른 차량 진동 분석

Fig. 11과 Fig. 12는 차량의 정상 조건 및 각 부위

에 결함이 발생하였을 경우 차량의 프론트 왼쪽 및 

리어 오른쪽 쇽타워 부위에서 측정한 Z방향 데이터

를 비교하였다. 주로 80 Hz ~ 150 Hz 대역에서 각 부

위의 결함에 의한 주파수 성분 차이가 보이고 있으나 

Fig. 11 Vehicle vibration data measured at front left 
shock tower: normal and 8 fault cases

Fig. 12 Vehicle vibration data measured at rear right 
shock tower: normal and 8 fault cases



Sang-Yun Lee et al. ; Vehicle Chassis System Fault Detection using Improved Deep Residual Network and ...

172
┃

Trans. Korean Soc. Noise Vib. Eng., 32(2) : 166~175, 2022

로워 콘트롤암과 같이 비교적 크기가 작은 파트의 경

우 및 댐퍼가 프론트 및 리어 쇽타워에 연결되는 부

위와 같이 연결 강성이 상대적으로 높은 경우 200 Hz
~ 250 Hz 대역에서도 차이를 보이고 있기 때문에 관

심 주파수 대역을 350 Hz까지 설정하였다. 차량 서스

펜션 부품 중에 토션빔(torsion beam) 형태의 리어 액

슬(rear axle)의 결함을 판별하는 유사한 연구(16)가 있

었으나 주로 50 Hz 이하의 주파수 성분에 영향을 미

칠 수 있는 결함을 다루었기 때문에 비교적 검출이 

용이하였을 것으로 판단된다.
동일한 부위의 결함이라도 왼쪽 및 오른쪽 로워 콘

트롤 암과 같이 고정된 측정위치 대비 상대적으로 다

른 위치로 인해 전달함수(transfer function)가 다르기 

때문에 측정된 진동의 경향이 다를 수 있다. 예를 들

어 Fig. 11의 그래프 (a), (b)와 같이 핸들링 부쉬에서 

발생한 결함을 차량 왼쪽 쇽타워에서 측정한 경우 왼

쪽 핸들링 부쉬에서 발생한 진동은 80 Hz, 110 Hz그
리고 230 Hz대역이 정상조건과 다르나 오른쪽 핸들

링 부쉬에서 발생한 진동은 110 Hz 그리고 230 Hz대
역이 정상 조건과 다른 것을 볼 수 있다. 이러한 현상

을 이용하여 측정점의 위치가 결함위치와 일치하지 

않더라도 결함의 위치를 파악할 수 있다.

4.2 고장 부위 및 종류 판별 성능 – 측정 지점 

개수

앞에서 설명한 데이터를 사용하여 Table 3와 같이 

우선 차량 속도 및 결함 종류 측면에서 테스트 데이터

의 도메인이 훈련 데이터의 도메인에 모두 포함된 경

우 차량의 가속도 측정지점 개수를 4개 및 2개로 줄여

가면서 Fig. 4에서 설명한 3개 딥러닝 구조에 대해 평

가하였다. Fig. 13은 측정지점이 Fig. 6과 같이 4개 지

점이고 Fig. 14는 프론트 쇽타워 왼쪽 및 리어 쇽타워 

오른쪽의 2개 지점에서의 데이터를 사용한 결함 종류 

및 위치 판별 정확도 결과이다. 여기서 SNR은 3.2절

에서 설명한 서로 다른 도로조건의 변동을 반영하기 

위해 추가한 노이즈이며 0, 5, 10, 15를 사용하였다.
4개 지점 데이터를 사용한 Fig. 13의 경우 SNR이 0

인 조건에서는 다소간에 차이는 있으나 비교 대상인 3
개의 딥 네트웍 모두 92 % 이상의 정확도를 보이고 있

다. 2개 지점 데이터를 사용한 Fig. 14의 경우 SNR가 0 
및 5와 같이 상대적으로 노이즈가 많은 환 경에서 성능

저하가 발생함을 볼 수 있으나 DNI-ResNet이 일반 

CNN보다 4.7 % 가량 성능이 개선됨을 확인할 수 있다.

4.3 고장 부위 및 종류 판별 성능 – 차량 속도에 

대한 도메인 적응

제안한 DSI-ResNet의 도메인 적응력을 판단하기 위

해 Table 4와 같이 타겟 도메인에서 사용하려는 55 kph 
데이터를 다른 속도의 훈련 데이터 대비 1/4 또는 1/8수

준의 적은 량의 데이터를 사용하여 훈련시키고 55 kph에

서의 결함 판별 성능을 검토해 보았다.
Figs. 15, 16과 같이 다른 속도 조건에 대한 정확도

는 Fig. 13의 결과와 비교 시 3 % ~ 11 % 가량 저하

Table 3 Setting for performance validation of 
measurement points number

Domain
Vehicle 
speed 
(km/h)

No. of 
mea. 

points
Class 
no.

Fault 
type

Sample no.

Train Test

Source 50,55,60,
65,70 4 or 2 9

Same
400×9×5 -

Target 55 4 or 2 9 - 100×9×1

Fig. 13 4 measurement points, same target/source 
domain

Fig. 14 2 measurement points, same target/source 
domain
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되었으나 DNI-ResNet의 성능이 가장 우수하며 SNR 
5 이상의 경우 정확도가 92 % 이상이다.

4.4 고장 부위 및 종류 판별 성능 – 차량 속도 

및 새로운 결함에 대한 도메인 적응

4.3절에서 검토한 다른 차량속도에 새로운 결함을 

타겟 도메인에 추가하여 전체 두 가지 변수에 대한 

도메인 적응력을 성능 비교를 하였다.
4.2절 및 4.3절에서 사용한 결함은 위치 및 종류를 

감안한 9가지였으나 4.4절에서는 Table 2의 4 class의 

경우와 같이 앞에 사용한 결함을 사용하되 결함의 종

류는 관계없이 위치별로 결함을 통합하여 프론트/리
어, 왼쪽/오른쪽의 4개로 변경하였고 이에 대한 정확

도를 Fig. 17에 정리하였다. Fig. 13의 9가지 결함에 

따른 정확도와 비교하였을 때 성능 저하는 거의 없음

을 확인할 수 있다.
새로운 결함을 추가하여 도메인 적응 성능을 판단

하기 위해 타겟 도메인에만 Fig. 7의 9, 10번 위치 즉, 
로워 콘트롤암의 뒤쪽을 연결하는 라이드 부쉬의 결

함을 기존에 사용하였던 1, 3번 위치 결함 대신사용

Table 4 Setting for performance validation of domain 
adaptation – vehicle speed

Domain
Vehicle 
speed 
(km/h)

No. of 
mea. 

points
Class 
no.

Fault 
type

Sample no.

Train Test

Source

50,60,
65,70 4 9

Same

400×9×4 -

55 4 9 (100 or 
50)×9×1 -

Target 55 4 9 100×9×1

Fig. 15 4 Measurement points, only 100 data samples
of 55 kph used in source domain

Fig. 16 4 Measurement points, only 50 data samples
of 55 kph used in source domain

Fig. 17 4 measurement points, source/target domain 
is same (class no. 4)

Table 5 Setting for performance validation of domain 
adaptation – new fault

Domain
Vehicle 
speed 
(km/h)

No. of 
mea. 

points
Class 
no.

Fault 
type

Sample no.

Train Test

Source 50,55,60,
65,70 4 4 Same 800×4×5 -

Target 55 4 4 New - 200×4×1

Fig. 18 4 Measurement points, source/target domain 
is different (class no. 4) – in source domain, 
no new type fault data
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하였고 Table 5와 같은 방법으로 성능을 검토하였다. 
Fig. 18에 이에 따른 정확도를 비교하였으며 제안한 

DNI-ResNet이 다른 네트웍보다 상대적으로 개선된 

성능을 보여주는 것을 확인하였다.
이에 추가하여 4.3절과 같이 훈련데이터에 적은 수

의 타겟 도메인 데이터 갯수를 사용하여 Table 6과 

같이 평가해보았으며 Fig. 19와 같이 4 % ~ 5 %정도 

정확도가 감소되었으나 전반적으로 SNR이 낮은 악

조건에서 DNI-ResNet이 상대적으로 좋은 성능을 보

이고 있는 것으로 확인되었다.

5. 결  론

개선된 DNI-ResNet과 차량의 거친 길 주행 시차

량에서 발생하는 진동 데이터를 이용하여 차량 샤시 

시스템 결함의 위치를 판별하였다.
훈련, 검증 및 테스트 데이터는 차량의 물리모델을 

사용하였고 진동 데이터는 판별해야 할 결함 위치의 

개수보다 적은 위치에서 수집되었다.

실제 도로 조건 및 차량간에 발생할 수 있는 변동

을 반영하기 위해 도로표면, 차량 각 시스템의 공진 

주파수 및 차량간에 발생하는 반응량의 차이를 고려

하여 노이즈를 추가한 데이터를 생성하였다. 차량의 

각 위치에서 수집한 시간 도메인의 데이터를 주파수 

도메인으로 변환하고 각 데이터의 공간 및 방향정보

를 반영하기 위해 2차원 형태로 변환하였다.
일반 CNN, ResNet 그리고 DNI-ResNet을 사용하

여 학습 및 테스트 데이터의 도메인이 같은 경우와 

다른 경우에 대해서도 성능을 비교하였다.
다른 속도 및 새로운 위치/종류의 결함을 테스트 

데이터에만 사용하여 학습되지 않은 데이터에 대한 

도메인 적응 성능을 비교하였으며 DNI-ResNet이 모

든 조건에서 상대적으로 좋은 성능을 보이는 것으로 

확인되었다.
추후 GAN(17)을 기반으로 한 도메인 변환(domain 

transformation) 및 d-SNE(18) 등을 이용한 잠재공간 

변환(latent-space transformation) 등을 적용하여 도

메인 적응 성능을 개선할 예정이다.
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