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요 약  
발전기 내부의 고정자 코일을 고정하기 위해 사용하는 웨지의 조임 상태는 발전기의 고장과 직접 

연관되어 있다. 전문 인력이 웨지를 타격하여 나온 음향을 듣고 판단하는 현재의 검사 방법을 대신하여 

로봇이 웨지를 타격한 후 나온 음향을 이용한 딥러닝 기반 음향 검사를 하고자 한다. 특히, 본 논문은 잡음 

및 잔향에 강건한 음향 검사를 위해 디노이저 및 분류 모델의 학습 절차를 설계하고 학습한 후 성능을 

평가하였다. 클린 데이터에 잡음 및 잔향을 합성하여 데이터셋을 구축하였으며 이를 로그 멜 스펙트로 

그램으로 변환하여 이용하였다. 평가한 디노이저 모델은 DVUNET, DUNET, DVAE, DAE 의 총 4 가지이며, 

분류 모델로는 ResNet-50 을 이용하였다. 합성한 잔향의 강도에 따라 4 가지 경우에 대해 실험을 

진행하였으며, 성능 평가 지표로 디노이저 모델은 MSE, 분류 모델은 F1 Score 를 이용하였다. 디노이저 

모델로 U-Net 기반을 사용한 경우가 AutoEncoder 기반을 사용한 경우보다 좋은 결과를 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

발전기 내부의 고정자 코일을 고정하기 위해 웨지를 

이용한다. 웨지 조임 상태를 나타내는 웨지 체결 강도는 

발전기의 고장과 직접 연관되어 있어 매우 중요하다. 

현재 사용되는 웨지 체결 강도를 평가하는 방법은 전문 

검사 인력을 통해 웨지를 타격하여 나온 소리를 듣고 

판단하는 타음 기반 청음 방식[1]이다. 이 과정에서 

발전기를 정지하고 회전자 및 고정자를 탈거해야 하므로 

비용 및 시간이 많이 소요된다. 이러한 문제를 해결하기 

위해 본 논문은 로봇을 이용하여 내부 부품을 탈거하지 

않고 웨지를 타격하여 녹음한 음향을 바탕으로 불량 

여부를 판단하는 딥러닝 기반 디노이저 및 분류 

모델들의 학습 절차를 설계하고 성능을 평가한다. 

 

 
<그림 1> 전체 구성도 

 

<그림 1>은 모델 학습 및 평가를 위해 설계한 평가 

방법의 구조 및 진행순서를 나타낸다. 현장 상황에 

강건한 모델을 얻기 위해 클린 데이터에 잡음 및 잔향을 

합성하여 데이터셋을 구축하였다. 디노이저 모델을 통해 

잡음 및 잔향을 제거한 후 이를 분류 모델을 이용하여 

판단한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서 사용한 클린 데이터는 실제 웨지 타음 

검사에서 획득한 잡음 및 잔향이 없는 음향으로, Caution 

320 개, Fault 440 개, Normal 320 개의 총 1080 개이다. 

잡음 데이터는 구글 오디오셋[2]의 진동, 메커니즘, 

기계식 팬, 도구 카테고리에서 50 개를 선정하였다. 클린 

데이터에 직접 잡음과 잔향을 추가하여 데이터셋을 

제작하였다. 잡음은 각 클린 데이터마다 잡음 데이터에서 

SNR(Signal to Noise Ratio)을 0dB~40dB 사이에서 

무작위로 결정한 10 개를 선정하여 합성하였다. 잔향은 

클린 데이터에서 음량의 비율을 0%, 25%, 50%, 75%로 

추출하여 최초 음향 발생 50ms 뒤에 합성하였다. 제작한 

데이터셋은 Train:Valid:Test = 7:2:1 비율로 사용하였다. 

 

 



<그림 2> 오디오 별 로그 멜 스펙트로그램 

 
<그림 2>는 (a), (b), (c), (d) 순서대로 클린, 잡음 합성, 

잔향 합성, 잡음과 잔향 합성 음향을 로그 멜 스펙트로 

그램으로 변환한 결과이다.  

 

 
<그림 3> 모델 구조 

 
전체 모델 구조는 <그림 3>과 같다. 디노이저 모델은 

잡음 및 잔향을 제거한 로그 멜 스펙트로그램을 재구축 

한다. 분류 모델은 이를 이용하여 클래스를 예측한다. 

사용한 디노이저 모델은 DVUNET[3], DUNET[4], 

DVAE[5], DAE[6]로 총 4 가지이며, 이 모델들은 

기존의 Convolution 커널에 패딩을 추가함으로써 

연산량을 줄여 특징을 효율적으로 추출하는 Dilated 

Convolution 을 적용한 것이다. DVUNET 과 DUNET 은 

U-Net 구조를, DVAE 와 DAE 는 AutoEncoder 구조를 

이용하였다. DVUNET 은 U-Net 의 Linear bottleneck 을 

VAE 의 Variational bottleneck 으로 변경한 모델이다. 

분류 모델은 ResNet-50[7]을 사용하였다.  

모델 학습 시 배치 사이즈는 8, 옵티마이저는 AdamW, 

학습률은 0.0003 으로 설정하여 200 epoch 간 학습하던 

중 10 epoch 동안 모델의 성능 개선이 없는 경우 조기 

종료하여 모델을 획득하였다. 각 모델들의 성능은 MSE, 

F1 score 평가 지표를 사용해 평가하였다. 

 

 
<그림 4> 디노이저 모델 별 잡음 및 잔향 제거 결과 

  

 <그림 4>는 잔향의 비율을 75%로 설정하였을 때 

디노이저 모델을 이용하여 잡음 및 잔향을 제거한 

결과이다. 디노이저 모델로 U-Net 구조를 사용하였을 

때는 클린 음향에 가깝게 재구축되었으나, AutoEncoder 

구조를 이용한 경우 클린 음향의 특징이 많이 

소실되었다. 

 

Ratio of 
Reverb DVUNET DUNET DVAE DAE 

0% 
MSE 0.0022 0.0010 0.0168 0.0037 
F1 0.9991 1 0.2413 0.3007 

25% 
MSE 0.0022 0.0014 0.0163 0.0034 
F1 0.9936 0.9936 0.2413 0.4616 

50% 
MSE 0.0021 0.0006 0.0162 0.0033 
F1 0.9706 0.9881 0.2413 0.3992 

75% 
MSE 0.0023 0.0011 0.0166 0.0034 
F1 0.9642 0.9716 0.2434 0.4252 

<표 1> 디노이저 및 분류 모델의 성능 

 

<표 1>의 모든 결과에서 디노이저 모델로 DUNET 을 

사용한 경우가 가장 좋은 성능을 보였다.  

DVUNET 의 경우 Variational bottleneck 에서 잡음 

및 잔향에 대한 표현력이 감소하였다. DVAE 및 DAE 의 

경우 skip connection 의 부재로 인코더의 저수준 특징이 

디코더로 전달되지 않아 클린 음향으로의 재구축에 실패

하였고, 분류를 위한 정보가 소실되어 낮은 F1 score 를 

보였다.  

잔향의 비율을 달리하여 성능을 평가한 결과, 잔향이 

커질수록, 분류 모델의 F1 score 가 감소하였다. 이를   

통해 잔향이 청음 기반 검사에 부정적인 영향을 주며, 본 

논문에서 사용한 잔향 합성 방법이 유효함을 확인하였다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 로봇 기반 웨지 체결 강도 타음 검사를 

위한 딥러닝 모델의 학습 절차를 설계하였다. 클린 

데이터에 잔향과 잡음을 추가하여 생성한 데이터셋을 

이용하여 디노이저 및 분류 모델을 학습한 후 성능을 

평가하였다. 디노이저 모델로 U-Net 기반을 사용한 

경우 저수준의 정보를 전달할 수 있어 AutoEncoder 

기반보다 우수한 성능을 보였다. 

본 연구가 웨지 체결 강도 검사뿐만 아니라 다른 기계 

고장 청음 검사에서도 활용될 수 있을 것으로 예상한다. 
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