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요 약

소리에 기반하여 기계류의 이상 탐지를 수행하는 딥러닝 기법은, 기계류 작동 시에 발생할 수 있는 다양한 비정상 데이터를 사전에 획득하기 어려운

문제를 안고있다. 때문에정상 기계의 소리 데이터만을가지고사전 정의된 태스크를수행하여 정상데이터의 특징을 학습하는 자기 지도학습 방법이

널리사용되고 있다. 본 논문은 기존 모델들이 특정한 단일 태스크로 자기 지도학습을수행하면서 발생하는 한계를 극복하기 위하여 과거의 소리 데이

터로 미래를 예측하는 복원 태스크와 서로 다른 기계 종류를 분류하는 분류 태스크를 동시에 수행하는 새로운 멀티태스크 모델을 제안한다. 제안하는

멀티태스크 모델은 WaveNet 기반의 특징 추출부를 소리 재현부와 분류부가 공유하는 구조를 가지고 있으며, 기계류 이상 탐지에 있어 기존의 단일

태스크 모델에 비해 더 높은 성능을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

소리에기반하여기계류의이상유무를탐지하는딥러닝기법은산업의여

러분야에서사용되고있다[1]. 이 과정에서가장큰문제점은기계의정상

소리는상시측정이가능해데이터확보가쉽지만, 비정상소리는드물게발

생하고그발생양상을예측하기어렵기때문에훈련데이터를수집하기어

렵다는것이다. 이 때문에, 정상소리데이터만을이용한자기지도학습방

법이 연구되고 있다.

기계소리이상탐지를위한여러모델학습방법중에는, 과거의정상소리

로미래의정상소리를예측혹은복원하는자기회귀과정을통해정상소리

의특징을학습하는복원학습방법과기계종류를분류해기계간소리의특

징을학습하는분류학습방법이있다. 자기회귀태스크를통해훈련된모델

은정상기계소리에대해서는학습한기계의특징을이용해잘복원하게되

어복원오차가작지만, 비정상기계소리에대해서는정상기계소리의특징

이없으므로복원을잘하지못해큰복원오차를나타내게된다. 반면, 기계

종류분류태스크는서로다른모델의기계데이터를분류하도록학습하며,

학습과정에서기계종류별정상소리의특징을학습하게된다. 학습된모델

은정상기계소리에대해서는기계종류를예측할확률이높게나오지만, 비

정상 소리에 대해서는 분류 예측 확률이 낮게 나오게 된다.

본논문에서는기존에존재하는기계소리이상탐지모델의성능을향상하

기위해, 복원학습방법과기계 id 분류학습방법을동시에적용한새로운

멀티태스크 모델을 제안한다.

Ⅱ. 본론

본논문에서제안하는새로운멀티태스크모델은입력신호의공통적인특

징을추출하는부분인특징추출모델, 추출한특징을이용해신호를복원하

게되는복원모델, 특징을이용해기계 id를분류하는분류모델세부분으

로 나눌 수 있다. 모델의 전체 구조는 그림 1에 나타냈다.

그림 1. 멀티태스크 모델의 구조

먼저 모델의 특징 추출부는WaveNet[2]의 구조를 사용했다. WaveNet은

End-to-End로 음성데이터를생성하는것을목적으로사용되는생성모델

이지만, 이를 변형한 스펙트로그램 미래 예측 모델이 제안된 바 있다[3].

WaveNet의 특징인 causal convolution을 이용해일정 시간의스펙트로그

램데이터를입력으로받으면다음시간프레임의주파수 bin 값을예측하게

된다. 본 연구에서는WaveNet의 residual block 부분을 분리하여, 스펙트

로그램의복원과정과기계소리분류과정에사용될공통특징을추출하는

추출부로사용한다. 특징으로뽑아낸 residual block의 출력은각각복원모

델과분류모델의입력으로사용되어스펙트로그램복원과기계소리분류

를동시에수행한다. 복원 모델은 1x1 convolution을 두 번사용했고, 분류

모델은 18-layer ResNet[4]을 사용했다. 모델의 손실함수는 복원 모델의

손실함수와 분류 모델의 손실함수 합으로 나타냈다.

total recon class (1)

식 (1)에서의 recon은 입력과 출력 간 스펙트로그램의  값을 사용했

고, class은 categorical cross entropy를 사용했다.

모델 학습을 위한 데이터 세트는 DCASE2020 Challenge Task2에서 제

공한 기계 소리를 사용했다[5]. ToyCar, ToyConveyor, fan, slider,

pump, valve 총 6개의기계종류가있고, 각 기계종류별로다른기계번호

를나타내는 id로 세분되어있다. 10초의기계소리음원파일을 STFT를통
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해 스펙트로그램을 구했다. 이때 음원의 sampling rate는 16000, window

크기는 2048, hop length는 512, 주파수 bin 개수는 128개로 설정했다. 전

처리과정으로기계종류마다정규화를진행한후모델의입력으로사용했

다. 데이터의다양성을위해데이터증강기법도사용했다. 서로 다른 id를

갖는같은종류의두기계의스펙트로그램을일정비율로섞어새로운이미

지를생성한다. 이때 복원모델은새로운이미지자체를복원하고, 분류모

델은새로생성된이미지가각기계 id에서얼만큼의비율로섞였는지를예

측하게 된다. 데이터의 배치 크기는 64, 학습 방법은 Adam, learning rate

는 을 사용했고, 100 epoch까지 학습한 결과를 이용했다.

데이터의평가방법은기계종류에따라다른방법을사용한다. 전 주파수

영역에대해기계소리가관측되는 valve와 slider는 학습할때처럼입력과

출력사이의 값을사용한다. 나머지 기계들은특정주파수대역에서 기

계소리가관측되므로, 입력과출력이미지차이의시간평균을취해 주파

수 벡터를 구한 뒤, Mahalanobis distance를 계산한다[3].

recon
 


 (2)

식 (2)에서의 는 기계 종류 의 번째 데이터로부터 얻은 주파수 bin

벡터, 는 학습시킨기계 종류 의 데이터로부터얻은 주파수 벡터들의

평균, 는 기계 종류 의 데이터 세트로 구한 주파수 bin 간의 공분산

행렬이다. 분류 성능에 대한 평가는 학습할 때처럼 categorical cross

entropy를 사용한다. 이상 탐지 분류를 위한 이상 점수는 복원에 대한 점

수와 분류에 대한 점수의 Mahalanobis distance를 계산한다.

Score 


 (3)

식 (3)에서의 는 기계 종류 의 번째 데이터로부터 얻은 손실함수 벡

터, 는 학습시킨 기계 종류 로부터 얻은 손실함수 벡터들의 평균, 

는 기계 종류 의 데이터 세트로 구한 손실함수 간의 공분산 행렬이다.

모델의이상탐지성능평가를위한지표로는 ROC-AUC와 pAUC를사용

했다[5]. 성능 비교를위해, 자기 회귀 task만 수행하는 WaveNet 모델, 분

류 task만 수행하는 ResNet 모델, 그리고새로제안하는멀티태스크 모델

과 DCASE 2020 Challenge에서 가장 좋은 성능을 보인 모델[6]의

ROC-AUC와 pAUC를 비교하였다.

WaveNet ResNet Ours Giri[6]

ToyCar 0.82/0.65 0.88/0.87 0.90/0.86 0.95/0.90
Toy-

Conveyor
0.67/0.54 0.55/0.55 0.70/0.57 0.81/0.66

fan 0.91/0.78 0.70/0.70 0.92/0.86 0.82/0.79

pump 0.90/0.78 0.77/0.77 0.89/0.83 0.87/0.80

slider 0.94/0.82 0.73/0.72 0.99/0.96 0.97/0.90

valve 0.78/0.57 0.87/0.87 0.97/0.92 0.97/0.91

표 1. 기계 종류별 이상 진단 결과 (ROC-AUC/pAUC)

표 1에서볼수있듯이 6종의기계중 pump를 제외한모든기계에대해이

상진단성능이향상됨을알수있다. 특히 valve에대해서는 ROC-AUC 값

이 0.1이나증가한다. 표 2에서의기계 id 별결과를비교해보면자기회귀

모델이나 분류 모델 중 한쪽의 성능이 좋지 않더라도, 멀티태스크 모델은

기계 이상 진단 성능이 높은 것을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본논문에서는기계소리이상진단을위해활용되고있는여러딥러닝학

습방법중자기회귀방법과분류방법을동시에학습하는새로운모델을제

안했다. 이상탐지성능평가지표인 ROC-AUC를이용해모델의성능을평

가했을때하나의작업을수행하는단일모델에비해멀티태스크모델이좋

은 성능을 보이는 것을 확인하였다.

기계종류 (개수) WaveNet ResNet Ours

ToyCar

(7000 / 2459)

id_01 0.798 0.656 0.774

id_02 0.857 0.881 0.857

id_03 0.704 0.969 0.980

id_04 0.923 0.999 0.995

ToyConveyor

(6000 / 3509)

id_01 0.696 0.607 0.732

id_02 0.642 0.510 0.674

id_03 0.673 0.532 0.701

fan

(6251 / 1875)

id_00 0.800 0.502 0.788

id_02 0.924 0.801 0.967

id_04 0.938 0.566 0.940

id_06 0.962 0.919 0.998

pump

(5766 / 856)

id_00 0.903 0.783 0.935

id_02 0.881 0.570 0.707

id_04 0.913 0.996 0.991

id_06 0.906 0.735 0.923

slider

(5174 / 1290)

id_00 0.999 0.945 0.997

id_02 0.862 0.987 0.991

id_04 0.982 0.500 0.994

id_06 0.916 0.500 0.986

valve

(5822 / 879)

id_00 0.635 0.950 1.00

id_02 0.878 0.529 0.898

id_04 0.885 1.00 0.983

id_06 0.713 1.00 1.00

표 2. 기계별데이터개수(train / test)와기계 id 별 ROC-AUC 결과
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