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1. 서  론

최근 독일의 4차 산업혁명을 시작으로 여러 국가에

서 관심이 높아지고 있는 스마트 공장과 관련해 발전

하고 있는 IoT 기술 등 끊임없이 생성되는 방대한 양

의 데이터를 활용한 다양한 도전에 직면하고 있다. 
이에 따라 빅데이터를 이용하는 방법에 대한 요구가 

증가하고 있으며, 산업 빅데이터에 기반한 상태 진단 

및 고장 탐지에 대한 연구도 많이 진행되고 있다(1~4). 
최근에는 자동차와 관련하여 엔진 결함 진단 기술도 

많은 발전을 하고 있다. 엔진은 차량의 동력원이자 

핵심 부품으로 차량의 안전성과 신뢰성에 직접적인 

영향을 주고 있으므로, 신속하고 정확한 모니터링 및 

결함 진단을 위한 기술의 개발이 중요하다. 엔진 결

함 진단 기술에서 이상을 탐지하는 방법에는 진동, 
소리, 압력 및 온도와 같은 다양한 센서 정보를 조합

하여 엔진 결함을 감지하고 식별하는 확률적 방법과 

얻어진 데이터들에 기계학습을 적용하는 방법 등이 

있다(5). 기계학습을 이용한 결함 진단 기술에서는 서

포트 벡터 머신, 인공 신경망, 랜덤 포레스트 등을 사

용하고 있다(6~8). 하지만 이러한 기술을 사용하는 시

계열 데이터의 특징 추출은 단일 신호 내에서뿐만 아

니라 다른 신호 내에서도 정보 손실을 유도한다. 이

에 따라 최근 합성곱 신경망과 같은 딥러닝 모델이 

결함 탐지 관련 분야에서 더 많은 관심을 받고 있다. 
합성곱 신경망은 특징을 학습하는 능력이 있고 연속

적인 데이터와 관련된 문제를 포함하여 다양한 분야
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ABSTRACT

This study proposes a new method of determining whether the state of a vehicle engine is normal 
or abnormal using measured data from various sensors around the engine and verifies its performance. 
To understand the obtained sensor data, a correlation between data from each sensor is developed, 
and an analysis is performed to classify data that can be used as a feature. The given sensor data are 
converted into gray images and color images to be used as training and test data. The performance in 
discriminating between normal and abnormal states of an automobile engine is evaluated using an au-
toencoder, convolutional neural networks, and transfer learning. It is confirmed that the proposed 
method can accurately classify the normal and abnormal states of the vehicle engine.
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에서 강력한 수단이다(9). 합성곱 신경망을 이용하여 

자동차 엔진 이상을 탐지하는 연구로 Wolf 등(10)은 

DNN 모델을 기반으로 ECU(Electrical Control Unit) 
수치 데이터를 이용하여 PIs(pre-ignitions)을 감지하

였다. Wang 등(11)은 디젤 엔진 공기 시스템의 결함을 

감지하기 위해 오토인코더와 합성곱 신경망을 사용하

였다. Kuzhagaliyeva 등(12)은 PCA와 결합한 합성곱 

신경망을 사용하여 엔진의 사전 점화를 감지하였다. 
하지만 LSTM과 오토인코더를 합성곱 신경망과 결합

하여 분류 모델을 만들기 때문에 모델 복잡성이 높아

지는 단점이 있다.
이 연구에서는 효과적으로 합성곱 신경망을 활용

하기 위해 입력 이미지 변환을 적용하고 자동차 엔진

의 상태가 정상인지 이상이 있는지를 판단하는 방법

을 제안하고 성능을 검증한다. 제안된 방법의 평가를 

위한 센서 데이터는 미국 Ford사에서 제공한 오픈 데

이터 세트를 활용한다(13,14). 주어진 센서 데이터에 대

한 이해를 위하여 각 센서 데이터 사이의 상관 관계

를 분석하고, 특징으로 사용할 수 있는 데이터를 구

분하기 위한 분석을 수행한다. 주어진 센서 데이터를 

입력 데이터로 이용하기 위하여 회색 이미지와 컬러 

이미지로 변환한다. 오토인코더와 직접 모델을 구성

한 합성곱 신경망, 그리고 전이 학습을 이용하여 엔

진의 정상과 비정상 상태를 구분하는 성능을 평가한

다. 제안된 방법을 통해서 자동차 엔진의 정상과 비

정상을 효과적으로 구분할 수 있음을 확인한다.

2. 데이터 분석

이 연구에 사용된 데이터 세트는 3601개의 훈련 

데이터와 1320개의 테스트 데이터로 구성되어있다. 
훈련 데이터의 구조를 Fig. 1에 나타내었다. 500개의 

센서에 대하여 시간에 따른 센서 값들을 열벡터로 나

타내었다. Fig. 1에 나타낸 바와 같이 열방향 벡터인 

각 센서의 시계열 데이터에 대하여 정상 또는 비정상

이 라벨링 되어 있지 않고, 행방향 벡터인 각 시각에

서 500개의 센서 값에 대하여 정상 또는 비정상으로 

라벨링 되어있다. 행방향을 데이터 길이(data length), 
열방향을 데이터 크기(data size)로 정의하였다. 정상 

데이터와 비정상 데이터에 대한 가시화를 수행하고 

결과를 Fig. 2에 나타내었다. 특정 시각에서 500개의 

센서 데이터 값들을 그래프로 나타내었고, 정상과 비

정상 경우를 하나씩 나타내었다. 데이터 가시화는 데

이터의 형태를 가장 직관적으로 확인할 수 있는 방법

이자 이상치를 탐지하기 위해 사용된다. Fig. 2에서 

나타난 바와 같이 가시화를 통해 특별한 이상치가 나

타나지 않았고, 데이터의 정상과 비정상을 분류하기 

위한 방법으로 사용하기는 어렵다는 것을 확인할 수 

있다. 주어진 데이터의 특성을 이해하고 효율적인 분

류를 수행하기 위해 데이터에 대한 간단한 분석을 수

행하였다. 특징 선택 알고리즘의 하나인 근접 요소 

분석(neighborhood components analysis, NCA) 알고

리즘을 적용하여 데이터를 분석하였다. NCA 분석은 

-근접이웃(-nearest neighbour, -NN) 알고리즘을 

기반으로 학습시 결정되는 특징의 가중치를 이용해 

높은 가중치를 가진 특징을 선택을 하는 방법이다. 
Fig. 3 (a)에 나타난 것과 같이 500개의 센서들에 대

하여 특징들의 가중치가 뚜렷하게 구분이 어려운 것

을 확인하였다. 추가적으로 각 특징들 간의 상관성을 

Fig. 1 Structure of the sensor data
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Fig. 2 Normal and abnormal sensor data visualization
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확인하기 위하여 상관 관계 분석을 수행하고 결과를 

Fig. 3 (b)에 나타내었다. 결과에서 나타난 바와 같이 

서로 다른 데이터 사이에 상관 관계가 매우 낮게 나

타나는 것을 확인할 수 있다. 
이 연구에서는 합성곱 신경망을 이용하기 위하여 

측정 데이터를 이미지로 변환하여 사용하였고, 변환

된 회색조 이미지와 컬러 이미지를 Fig. 4 (a)와 (b)에 

각각 나타내었다. Fig. 4 (a)의 회색조 이미지는 데이

터 세트의 최소값과 최대값을 고려하여 -6에서 6 사

이의 값을 0에서 1까지의 값으로 정규화를 수행하여 

변환하였고, 1 × 500 크기를 갖는 벡터 형태의 데이터

를 20 × 25 × 1 행렬로 재구성하여 회색조 이미지로 

변환하였다. Fig. 4 (b)의 컬러 이미지의 경우, 데이터 

세트의 최소값과 최대값을 0부터 255까지의 값으로 

정규화를 수행한 후에 MATLAB에서 색을 정의하는 

값으로 구성된 행렬 중 하나인 hot 컬러맵에 대응시

켜 변환하였다. 컬러 이미지 변환에서는 RGB 값을 

갖는 20 × 25 × 3 행렬 형태의 이미지를 얻게 된다.

3. 분  류

이 연구에서는 정상과 비정상 상태를 분류하기 위

하여 오코인코더를 적용하였다. 오토인코더는 학습을 

통해 입력 이미지와 동일한 이미지를 복원하여 출력

할 수 있는 알고리즘이다. 정상 상태의 이미지를 이

용하여 학습을 수행한 후, 정상 상태 이미지를 입력

하면 잘 복원된 이미지를 출력할 수 있으므로 입력 

이미지와 출력 이미지 사이의 차이는 매우 작다. 그

러나 정상 상태 이미지로 학습을 수행한 후, 비정상 

상태 이미지를 입력하면 이미지를 잘 복원할 수 없으

므로 입력 이미지와 출력 이미지 사이의 차이는 크게 

될 것이다. 이러한 특성을 이용하여 오토인코더를 이

용하여 정상과 비정상을 분류할 수 있다. 본 연구에

서 사용된 오토인코더의 구조는 Fig. 5 와 같다. 입력 

계층의 크기는 입력 이미지의 크기와 동일하다. 은닉 

계층의 뉴런 개수는 학습을 통해 뉴런 개수에 따른 

성능을 비교하여 결정하였다. 결정 기준은 정상과 비

정상 이미지를 훈련 데이터로 오토인코더를 거쳐 생

성된 결과 이미지의 평균 제곱 오차 격차가 가장 클 

때인 200개로 결정하였다. 오토인코더 모델은 학습용 

데이터를 이용하여 학습하였고 사용된 하이퍼 파라미
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터들은 Table 1과 같다. 사용된 encode function e와 

decode function d는 식 (1), (2)에 나타낸 바와 같이 

각각 양의 포화 선형 전달 함수와 선형 전달 함수를 

이용하였다.

 




if  ≤ if 〈〈if  ≥   (1)

  (2)

다음으로 사용된 손실함수에 관한 수식은 식 (3)과 

같다.


mean squared error  N n  N k  K xkn xkn

   Lregularization
weights    sparsityregularization

sparsity  (3)

weight       (4)

sparsity iDKLi
  log log  (5)

       

손실 함수 는 평균 제곱 오차 항과  가중치 정

규화 그리고 희소성 정규화 항의 합으로 이루어져있

다.  가중치 정규화와 희소성 정규화 항은 각각 수

식 (4)와 (5)에서 확인할 수 있으며 학습시 과적합을 

막기 위해 가중치를 줄이거나 소음 신호들을 제거하

기 위해 사용된 것이다. 두 항은 각각의 계수 와 
로 학습 시 비율을 정할 수 있다. 이 연구에서 사용한 

계수는 Table 1에 나타낸 바와 같이 0.01과 4이다. 학
습된 오토인코더를 통해 생성된 이미지와 원본 이미

지의 평균 제곱 오차를 Fig. 6에 나타내었다. 회색조 

이미지를 이용한 결과인 Fig. 6 (a)에서 평균 제곱 오

차가 정상 이미지와 비정상 이미지에서 2배 이상 차

이나는 것을 확인하였다. 컬러 이미지를 이용한 경우 

Fig. 6 (b)에서 나타난 바와 같이 평균 제곱 오차 값의 

차이는 회색조 이미지를 이용한 경우의 오차보다는 

작지만 비정상 이미지의 평균 제곱 오차가 더 큰 것

을 확인할 수 있었다. 이러한 결과로부터 오토인코더

를 이용하여 정상 상태와 비정상 상태의 분류가 가능

한 것을 확인하였다.
다음으로 합성곱 신경망을 이용한 분류를 수행하였

다. 직접 제안한 구조의 합성곱 신경망 모델을 통해 분

류 정확도를 확인하고 전이학습 모델을 이용하여 분류 

결과를 검증하였다. 직접 제안한 합성곱 신경망 모델의 

구조를 Fig. 7에 나타내었다. 총 3개의 2D 합성곱 계층

과 3개의 완전 연결 계층으로 구성하였다. 사용된 훈련 

알고리즘은 최적화 함수 SGDM(stochastic gradient 
descent with momentum)이다. 전이학습은 새로운 이

미지를 분류할 때 훈련망을 처음부터 훈련하는 것보다 

잘 훈련되어 있는 훈련망의 지식을 이용하여 학습시간

을 단축하고 높은 분류 정확도를 얻을 수 있는 방법이

다. Fig. 8과 같이 사전 훈련된 모델 A를 새로운 데이

터 DB를 분류하기 위하여 사전 학습된 레이어인 A의 

일부 레이어 B만 미세조정을 통해 학습하여 새로운 데

이터와 관련성을 증가시켜 사용하는 것이다. 이 연구에

서는 사전 훈련된 네트워크와 함께 적용하였으며, 사용된 

Fig. 5 Structure of the autoencoder

Table 1 Hyper parameters for autoencoder

No. Hyper parameter Value

1 Hidden size 200

2 Encode function e Satlin

3 Decode function d Purelin

4 Epochs 3000

5 L2 weight regularization,  0.01

6 Sparsity regularization,  4

7 Loss function MSE sparse
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네트워크는 Table 2에서 나타낸 것과 같이 AlexNet, 
SqueezeNet, ShuffleNet, GoogLeNet, ResNet-18을 사

용하였다. 이 모델들은 주로 객체 분류에 사용된 잘 알

려진 네트워크이다. AlexNet은 망의 깊이가 고성능을 

위해 필수적이라는 논문의 결과로 만들어진 모델이며 

가장 큰 파라미터 수를 가지고 있다. SqueezeNet, 
GoogLeNet 그리고 ResNet은 AlexNet과 달리 성능 향

상을 위해 망의 깊이를 늘리며 발생하는 문제들을 해결

하기 위하여 더 적은 파라미터로 높은 성능을 가진 모

델이다. 그 중 GoogLeNet의 경우 각 층의 넓이를 늘려 

하드웨어 자원을 최대한 효율적으로 이용하고 학습 능

력을 극대화시킨 모델이다. ShuffleNet은 기존의 group 
convolution의 문제점을 shuffle을 통해 group간의 정

보를 공유하게 함으로써 해결한 모델이다. 
제안된 합성곱 신경망 모델의 학습 과정에서의 분류 

정확도는 Fig. 9 (a)에 나타낸 것과 같이 90 % 정도로 

높게 수렴하는 것을 확인할 수 있으며 검증 정확도를 

Fig. 7 Structure of the proposed CNN model

Fig. 8 General concept of the transfer learning

Table 2 Comparison of different network structures

Model Parameter size (M) Top-5 error rate (%)

AlexNet 61.18 15.4

SquuezeNet 1.24 14.4

ShuffleNet 1.32 10.2

ResNet-18 11.69 18.7

GoogLeNet 4 6.67

(a) Gray image 

(b) Color image

Fig. 6 Comparison of MSE between normal and abnormal
data
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함께 나타내었다. 학습 과정에서 학습 손실 및 검증 손

실이 낮게 수렴하는 것을 Fig. 9 (b)에서 확인할 수 있

다. 제안된 합성곱 신경망과 전이학습을 통한 분류 정

확도를 Table 3에서 나타내었다. 전이 학습을 적용한 

경우, ResNet-18 모델에서 제일 높은 분류 정확도인 

96.36 %를 가지는 것을 확인하였고, 직접 제안한 합성

곱 신경망 모델을 이용한 경우 94.55 %의 높은 분류율

을 나타내는 것을 확인하였다. 전이학습에 사용된 사

전 훈련된 신경망의 입력 이미지의 차원이 3차원이어

서 컬러 이미지를 이용한 분류는 가능하였으나, 1차원

인 회색조 이미지를 이용한 분류는 수행하지 못하였다. 
본 연구에서 직접 제안한 CNN 모델에 회색조 이미지

를 이용하여 분류를 수행한 경우 85.91 %의 분류 정확

도를 갖는 것을 확인하였다. 컬러 이미지를 이용한 경

우보다 약 8 % 정도 낮게 나타나는 것을 확인하였으

며, 회색조 이미지는 1차원, 컬러 이미지는 3차원으로 

회색조 이미지의 데이터 파라미터 수가 더 적어 학습 

정보량의 차이가 생겨 발생한 것으로 판단된다.

4. 결  론

이 연구에서는 자동차 엔진 주변의 500개의 센서

에서 측정된 정보를 이용하여 자동차 엔진의 상태가 

정상인지 이상이 있는지를 판단하는 방법을 제안하고 

성능을 평가하였다. 획득한 센서 데이터의 이해를 위

해 센서 데이터의 특성을 분석하였다. 주어진 센서 

데이터는 시계열 데이터이지만, 센서에 따라 정상과 

이상이 구분되어 있지 않고, 동일 시간대에 전체 500
개의 센서 신호에 대하여 정상과 이상이 구분되어 있

는 특징이 있다. 주어진 센서 데이터를 회색 이미지

와 컬러 이미지로 변환하여 입력 데이터로 이용하였

다. 오토인코더와 직접 모델을 구성한 합성곱 신경망, 
그리고 전이 학습을 이용하여 엔진의 정상과 비정상 

상태를 구분하는 성능을 평가를 수행하였고, 제안된 

방법을 통해서 자동차 엔진의 정상과 비정상을 효과

적으로 구분할 수 있는 것을 확인하였다.

후  기

이 연구는 금오공과대학교 학술연구비로 지원되었

음(202001190001).

(a) Training and validation accuracy

(b) Training and validation loss

Fig. 9 Learning progress of the proposed CNN model

Table 3 Classification accuracies

Model Color image

AlexNet 92.80

ResNet-18 96.36

GoogLeNet 89.17

SqueezeNet 87.50

ShufflleNet 92.80

CNN_Gray 85.91

CNN_RGB 94.55
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