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요 약

산업 현장에서 기계 설비의 이상 상태를 감지하고 모니터링하는 것은 중요하다. 음향 신호 기반의 설비 고장

감지 기술은 기존의 이미지/영상 기반이나 기타 별도 센서 기반의 이상 감지 기술에 비해 저비용으로 고장 감지를

수행할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 센서로부터 수집된 대량의 음향 신호를 활용하기 위해서는 집약적인 신호

처리와 학습을 위해 많은 컴퓨팅 자원을 필요로 한다. 따라서 컴퓨팅 자원을 효율적으로 사용한 음향 신호 기반

이상 탐지 시스템에 대한 고려가 필요하다. 본 논문에서는 이산 웨이블릿 변환을 활용하여 음향 신호의 대역 에너

지를 추출하는 방법과 이를 활용한 경량 이상 탐지 모델로 구성된 시스템을 제안한다. 이산 웨이블릿 변환 기반의

대역 에너지는 음향 신호의 특징을 효과적으로 압축하여 데이터 전처리 시간을 감소시키며 경량화된 이상 탐지

모델을 구축할 수 있음을 실험을 통해 검증하였다.

키워드 : 이산 웨이블릿 변환, 대역 에너지, 음향 신호, 이상 탐지

Key Words : discrete wavelet transform, band energy, acoustic signal, anomaly detection

ABSTRACT

It is important to detect and monitor abnormal conditions of machines in industrial environments. Acoustic

signal-based anomaly detection technology has the advantage of performing fault detection at a low cost compared

to conventional image/video-based or other sensor-based anomaly detection technologies. However, utilizing a large

amount of acoustic signals collected from sensors requires a lot of computing resources for intensive signal processing

and learning. Therefore, it is necessary to consider an acoustic signal-based anomaly detection system that utilizes

computing resources efficiently. In this paper, we propose a method for extracting the band energy of acoustic signals

using discrete wavelet transform and design a lightweight anomaly detection model. Experiments show that the band

energy based on discrete wavelet transform can effectively compress the features of acoustic signals, reduce the data

preprocessing time, and enable the construction of a lightweight anomaly detection model.
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Ⅰ. 서 론

기계설비의이상상태감지는산업현장에서고장
을 예측하여 사전에 대비함으로써 안전을 확보하고
생산 비용을 절감하는 데 중요한 역할을 한다. IoT와

네트워크 기술의 발전으로 방대한 양의 기계 설비의
데이터를 획득할 수 있게 되었고 이를 활용하여 설비
의 이상 상태를 감지하는 연구가 활발히 진행되고 있

다[1]. 클라우드 컴퓨팅은 IoT 장비를 통해 획득한 데
이터를 처리하여 이상 탐지 서비스를 제공할 수 있으
나, 실시간데이터전송에 많은 대역폭이필요하며서

비스지연과같은문제가발생할수있다. 엣지컴퓨팅
은 클라우드 컴퓨팅의 문제점을 완화할 수 있지만 엣
지 노드의 컴퓨팅 및 메모리 자원이 제한적이기 때문

에효과적인데이터처리를통한경량이상탐지시스
템 구현이 중요하다.

음향신호는진동이나온도와같은신호측정에사

용하는 접촉식 센서와 대조적으로, 마이크와 같은 비
접촉식 센서를 활용하여 설비에 직접적인 영향을 미
치지 않고도 측정할 수 있다. 이러한 방법은 비용이

저렴하며 시스템을 간편하게 구축할 수 있는 장점이
있어고장진단데이터수집에유용하게활용될수있
다[2]. 기존 음향 신호 기반의 고장 진단 연구들은 시

간, 주파수 도메인에서 통계적인 특징을 활용하거나
[3,4] 시간-주파수도메인의정보를사용하는단시간푸
리에변환(STFT), 웨이블릿 변환(Wavelet transform),

위그너 빌 분포(Weigner-Ville distribution) 등 그 변
형을 특징 추출에 활용한다[5,6]. 이 중에서 가장 대표
적인 방법은 푸리에 변환(Fourier transform) 기반의

주파수 특성 추출 방법이다. 많은 연구에서는 원신호
에 STFT(short time Fourier transform)를 적용하여
스펙트로그램(spectrogram)의 2차원 이미지로 변환하

는 과정을 거친 후, 이미지 기반의 신경망 모델을 학
습하여 이상 탐지에 활용하고 있다[7]. 이는기존의 방
법들을 활용하여 손쉽게 학습 모델을 생성하여 접근

할수있다는장점이있지만, 원신호를이미지데이터
로 변환하는 전처리 과정에 상당한 시간이 소요되며,

모델이 변환된 2차원 데이터의 특성을 학습하는 데도

많은 시간이 필요하다는 단점이 있다. 따라서 효과적
인이상탐지모델을구축하기위해데이터처리시간
및학습시간을단축할수있는특징추출이필요하다.

기계 설비에서 발생하는 환경 음향 신호(environ-

mental audio)는 사람의 음성보다 더 넓은 범위에 가
청 주파수가 걸쳐 있고, 고주파수 과도현상과 잡음을

동시에 포함하고 있는특징을 갖는다[8]. 하지만 STFT

기반의 신호 변환은 신호의 주파수 영역과 시간 영역
사이의 트레이드 오프가 존재하여 환경 음향 신호의
특성을 추출하는데 한계가 있다. 반면 웨이블릿 변환

(Wavelet transform)은 웨이블릿 함수의 스케일링
(scaling)과 이동(translation)을 통해 신호의 국지적인
특성을파악할수있으며, 주파수크기에따라유연한

윈도우 크기 설정이 가능하기 때문에 다중 해상도 분
석이가능하다. 따라서고정된해상도를갖는 STFT보
다환경음향신호의특성을더잘파악할수있는장

점이있다[9]. 하지만 디지털 신호에 대한 이산 웨이블
릿 변환(Discrete Wavelet Transform, DWT)을 통해
변환된 웨이블릿 계수는 음향 신호 길이만큼 계수가

추출되기때문에이를이상감지모델학습에바로적
용하기 어렵다. 이에 따라 DWT로 추출된 계수에 대
한 2차적인 특징 추출을 통해 입력 데이터의 압축이

필요하다.

원신호에서 추출된 특징은 SVM, KNN, MLP 등
지도학습 기반의 머신러닝 기술과 함께 사용되어 이

상 탐지에 활용된다[10,11]. 하지만 라벨링된 형태의 다
양한 종류의 비정상 데이터를 획득하는 것이 실질적
으로 어렵고 데이터양이 증가할수록 일반화 성능이

떨어질수있다[12,13]. LOF나 GMM와같은비지도학
습을 사용할 수 있지만, 이는 계산 복잡도가 높아서
대규모데이터에서의 활용에제약이존재하기[14,15] 때

문에 딥러닝을 활용하는 것이 더 적합하다.

본논문에서는웨이블릿의필터뱅크성질을활용하
여각주파수대역에포함된음향신호의에너지를음

향 신호의 특징 벡터로 활용하는 오토인코더 기반의
이상 탐지 시스템을 제안한다. 제안한 시스템은 이산
웨이블릿 변환을 사용한 대역 에너지 특징 추출을 통

해 데이터 전처리 시간을 단축하고 신호의 특성을 효
과적으로압축한다. 또한압축된음향신호특성을기
반으로 경량화된 오토인코더를 구성하여 정상 음향

신호의 복원 오차를 최소화하는 모델 학습을 통해 신
뢰할수있는경량의이상탐지성능의시스템을구축
한다. 음향 신호를 기반으로 한 이상 탐지 시스템 개

발 목적으로 만들어진 ToyADMOS 데이터 세트[16]를
사용하여 제안한 시스템이 데이터 전처리 시간과 학
습 시간을 크게 단축하면서도 우수한 성능을 보이는

것을 검증하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는
음향신호기반의이상탐지시스템구축을위한특징

추출방법과모델구성에관해서기술한다. 3장에서는
기존 연구와 제안한 방식과의 비교실험을 통해 제안
한이상탐지시스템에대한검증및분석을수행하고
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4장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 음향신호 기반의 이상 탐지 시스템

2.1 시스템 모델
음향 신호 기반의 이상 탐지 시스템은 그림 1에서

와 같이 마이크를 이용한 음향 신호의 획득, 음향 신

호 데이터 전처리, 음향 신호 기반의 이상 탐지 모델,

이상 신호 판단 모듈로 구성된다.

마이크를 이용해 획득된 N개의 데이터 포인트로

이루어진정상상태음향신호는 ∈로정의한
다. 음향신호모델을효과적으로학습하기위해특징

추출 함수   → 를 이용하여 원신호 로부
터 음향 신호 특징 벡터  를 추출한
다. 여기서 ≫로 특징 추출 함수 를 통해 정상
상태 음향 신호를 저차원의 특징으로 압축하는 과정
을 의미한다.

음향 신호의 이상 탐지 모델은 오토인코더를 사용
한다[19]. 오토인코더는 입력 데이터의 차원을 압축하
는 인코더 부분과, 압축된 데이터를 복원하는 디코더

부분으로 구성되어, 정상 상태의 음향 신호의 특성을

학습하는 구조이다. 오토인코더의 입력을 ∈, 오

토인코더의출력을 ∈라고하면오토인코더는입
력과 출력의 차이를 최소화하는 방향으로 가중치를

학습한다. 입력과 출력의 차이를 손실함수 ∙로
정의하면 변수 로 표현되는 오토인코더의 목적함수
는

arg min  ∥ ∥
(1)

로 표현된다. 본 논문에서는 L2-norm을 사용한다.

입력신호의정상상태를판별하기위한이상치점

수 는음향신호특징벡터와오토인코더출
력 벡터의 차이 평균으로 계산된다.

   ∥∥
(2)

이때 계산된  값과 설정된 임곗값 와 비교
를 통해   인 경우 이상 신호, 그 외의 경

우정상신호로판단되어음향신호의이상탐지를수
행한다.

2.2 이산 웨이블릿 변환 기반의 대역 에너지 특
징 추출

본 연구에서는 음향 신호의 특징을 추출하기 위해
이산 웨이블릿 변환을 사용하여 음향 신호의 대역 에
너지 특징을 추출한다. 이산 웨이블릿 변환은 신호의

길이가 인음향 신호 를다양한 해상도를
가진 주파수 영역의 신호로 분해하며, 웨이블릿 함수

   와 스케일링 함수

ϕ  ϕ로표현할수있다. 각

식에서 m은 함수의 스케일을, n은 위치를 의미한다.

ϕ 
  

   (3)

 〈ϕ〉은 스케일 M일 때의 근사 계

수(approximation coefficients)이고  〈〉은 세부 성분 계수(detailed coefficients)이

다. 이때웨이블릿함수와스케일링함수의직교성질
은 이산 웨이블릿 변환 과정을 필터뱅크(filterbanks)

로 구현 가능하게 한다[20].

각스케일별로이산웨이블릿변환을적용할때마

그림 1. 이산 웨이블릿 변환 기반의 음향 신호 이상탐지 시스템
Fig. 1. DWT-based acoustic anomaly detection system
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다 스케일링 함수는  로 표현되는 저주파
통과 필터(low-pass filter, LPF), 웨이블릿 함수는 로 표현되는 고주파 통과 필터(high-pass

filter, HPF)로 동작한다. m번째 분해 스케일에서의
근사 계수와 세부 성분 계수는

   
  

(4)

   
  

(5)

로 계산할 수 있다. 그림 2는 분해 수준 M=3인 경우
필터뱅크로 동작하는 이산 웨이블릿 변환의 과정을
보여준다.

원신호 의대역에너지특징신호는분해수준
이 M인경우 M 번째스케일에서의하나의근사계수
와, 주파수대역별로존재하는 M개의세부성분계수

로부터 획득할 수 있다. 원신호의 에너지 는
근사 계수와 세부 성분 계수를 이용하여

    
  

    (6)

로 계산할 수 있다. 따라서 원신호 대비 각 대역별로
포함된 대역 에너지 특징은 아래와 같이 계산된다.

           (7)

는분해수준이 M인경우근사계수가포함하는

대역의 전체 신호 대비 에너지를 의미하고, 은 분
해 수준이 m인 경우의 전체 신호 대비 해당 주파수
대역의에너지를의미한다. 따라서음향신호특징벡
터는

     (8)

으로 표현할 수 있다.

Ⅲ. 실 험

3.1 실험 데이터
음향 신호에 기반한 이상 탐지 수행을 위해

ToyADMOS(anomaly detection in machine

operating sounds) 데이터 세트를 사용한다[16].

ToyADMOS 는 음향 신호를 기반으로 기계의 이상
상태탐지를위해만들어진데이터세트로, 소형자동
차(ToyCar), 소형컨베이어벨트(ToyConveyor), 소형

기차(ToyTrain)의 정상 상태에서의 음향 신호와 고의
로 고장을 낸 후 획득한 비정상 음향 신호 데이터를
포함한다. 음향 신호는 마이크를 활용하여 48kHz로

샘플링 되었으며, 본 실험에서는 각 데이터 세트의 1

번 ID 데이터를 16kHz로리샘플링한 10초길이의신
호를 사용하였다.

오토인코더는 정상 신호들을 이용하여 학습하였으
며, 모델 평가 시 정상 데이터와 비정상 데이터의 비
율을 표 1에서와 같이 1:1로 구성하여 평가를 수행했

다.

Machine
Type

Training data Test Data

Normal Normal Abnormal

ToyCar 1085 265 264

ToyConveyor 1445 355 400

ToyTrain 1080 270 270

표 1. 실험용 음향 신호의 구성
Table 1. Audio signals for the dataset

3.2 실험 변수 설정

3.2.1 비교 시스템

비교 대상으로 고려한 시스템은 IEEE ASSP에서
주최한 DCASE2020 챌린지의 “기계 상태 모니터링
을 위한 비지도 학습의 음향 이상 신호 탐지”에서 제

시된시스템[21]으로관측된음향신호를 STFT 기반의
로그 멜-스펙트로그램(mel-spectrogram)의 2차원 이그림 2. 필터뱅크로 동작하는 이산 웨이블릿 변환

Fig. 2. DWT as filter bank (M=3)
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미지 형태로 변환하여 오토인코더를 학습하는 구조를
갖는다.

실험에서 로그 멜-스펙트로그램을 획득하기 위해

FFT 프레임은 64ms, 프레임 간격은 50%의 크기로
설정되었으며, 128개의 멜 필터를 사용했다. 로그 멜-

스펙트로그램으로 변환된 입력은 309×640의 행렬로
표현된다. 그림 3의 (a)는 ToyCar 정상데이터샘플의
로그-멜 스펙트로그램을 보여준다.

오토인코더의 입력과 출력의 차원은 D=640이며,

인코더로 4개의 은닉층, 하나의 잠재공간, 디코더로 4

개의 은닉층을 갖는다. 각 은닉층은 128개의 유닛을
보유하며 잠재공간은 8개의 유닛으로 구성된다. 활성

화함수로는렐루(ReLU) 함수가, 최적화를위해아담

(Adam)이 사용되었다. 학습률은   , 배치 크
기는 512, 100 에포크(epoch) 이후 학습이 종료된다.

3.2.2 제안한 시스템

제안한이산웨이블릿변환기반의음향탐지시스
템은 분해 수준 M=7을 사용했다. 따라서 음향 신호

특징벡터 는 1×8인벡터로표현된다. 그림 3의 (b)

는 ToyCar 전체 정상 데이터 샘플의 음향신호 특징
벡터를 보여준다. x축은 각 분해 수준을 의미하고, y

축은 분해 수준 별 포함된 에너지 비율을 보여준다.

비교 모델인 DCASE 2020과 동일한 성능 평가를
위해 오토인코더는 동일한 구조를 사용했다. 이산 웨
이블릿변환기반의대역에너지특징추출을통해학

습 데이터의 차원이 압축되었기 때문에 오토인코더의
입력과 출력의 차원은 D=8로 설정되었으며, 이에 따
라각은닉층은 8개의유닛을보유한다. 잠재공간은 4

개의 유닛을 갖는다. 활성화 함수와 최적화도 동일한
형태를 사용하고, 데이터가 압축됨에 따라 학습률은  , 배치 크기는 20으로 변경하여 실험을 수
행했다.

3.2.3 성능 평가

(1) 성능 평가 지표
음향 신호 기반의 이상 탐지 시스템은 일반적으로

분류에서 많이 사용되는 AUC(area under ROC

curve)와 pAUC(partial AUC)를 사용했다.

AUC는 FPR(false positive rate)과 TPR(true

positive rate)로 그려지는 ROC 곡선 하단의 면적을

의미하며, AUC 값이 클수록 분류 성능이 뛰어난 것
을의미한다. pAUC는부분 AUC로특정 FPR 구간에
서의 ROC 곡선의 면적을 의미한다. 특히 이상 탐지

에서는 신뢰할 수 있는 시스템임을 평가하기 위해 낮
은 FPR에서높은 TPR을달성하는것이좋다. 동일한
척도에서 비교를 위해 FPR이 [0, 0.1] 구간에서 표준

화된 pAUC를 계산하고 비교를 수행했다.

(2) 성능 비교 결과
실험은 총 10번 수행했으며, 각 독립적인 실험 수

행의 평균값을 이용해 비교했다.

표 2에서오토인코더학습을위해사용하는모델의
입력크기를비교해보면, 로그멜-스펙트로그램을사
용하는 DCASE 2020 모델의입력데이터차원은 640

인반면에 DWT 기반의대역에너지를사용하는제안
한 모델의 입력 데이터는 8차원이다. 따라서 제안한
모델은 DCASE 2020 모델 대비 80배로 압축된 크기

의 입력 데이터를 사용하기 때문에 경량화된 오토인
코더를구성할수있다. 또한압축된저차원의데이터
를 학습하기 때문에 은닉층 유닛수가 감소하여 오토

인코더의 학습 가능 변수(trainable parameters)도
DCASE 2020 모델 대비 99.71% 감소한다. 압축된
입력데이터및경량화된모델을사용했을때 DCASE

(a) 로그 멜-스펙트로그램 (Log mel-spectrogram)

(b) DWT 대역에너지특징 (DWT band energy features)

그림 3. ToyCAR 샘플에 대한 음향 신호 입력 비교
Fig. 3. Comparison of acoustic features for ToyCar sample
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2020 시스템과 AUC, pAUC 측면에서 분류 성능 평
가 비교는 각각 그림 4, 그림 5와 같다.

제안한 시스템은 로그 멜-스펙트로그램을 사용한
DCASE 2020 시스템 대비 99% 수준의 압축된 입력
데이터를 사용했음에도 불구하고 AUC 측면에서

ToyCar의 경우 3%의 성능 증가, ToyConveyor는 동
일한 성능, ToyTrain의 경우 1%의 성능 감소만을 보
였다. pAUC 측면에서는 DCASE 2020 시스템 대비

하여 ToyCar는 8%, ToyConveyor는 1%, ToyTrain의
경우 5%의 성능 감소세를 보였지만, 이는 압축된 입

력데이터및모델측면에서비교해보았을때미미한
수준으로판단할수있다. 이는 DWT 기반의대역에
너지특징이시간-주파수해상도가고정된로그멜-스

펙트로그램과 다르게 다중 해상도 분석을 통해 주파
수 대역별 신호 특징을 효과적으로 추출하기 때문이
다. 실험을 통해 압축된 데이터 수준 대비 음향 신호

의 이상 탐지 성능을 유지함을 확인함으로써 제안한
방법이 효과적으로 음향 신호의 이상 특징을 추출함
을 검증했다.

시스템의계산복잡도를평가하기위해그림 6에서
는 DCASE 2020 모델과 제안한 모델의 데이터별 전
처리 시간과 모델의 학습 시간을 비교하였다(로그 스

케일). DCASE 2020 데이터 전처리 시간(Baseline

Gen), 제안한시스템의전처리시간(Proposed Gen)을
비교하면 제안한 시스템이 평균적으로 6.4배 이상 빠

른것을 확인할 수있다. 또한비교모델의 학습시간
(DCASE 2020 Train)과 제안한 모델의 학습 시간
(Proposed Train)을비교하면제안한시스템이평균적

DCASE 2020[10] Proposed

Acoustic feature Log mel-spectrogram DWT based band energy

Input size per file 313x640 1x8

AE
architecture

Input layer 1 input layer (640 units) 1 input layer (8 units)

Encoder 4 hidden layers (128 units per layer) 4 hidden layers (8 units per layer)

Latent space 1 hidden layer (8 units) 1 hidden layer (4 units)

Decoder 4 hidden layers (128 units per layer) 4 hidden layers (8 units per layer)

Output layer 1 output layer (640 units) Output layer (8 units)

Trainable parameters 267,928 788

표 2. 비교 시스템과 제안한 시스템의 변수 설정값
Table 2. Parameters settings for the baseline and proposed system

그림 4. 평균 AUC 성능 비교
Fig. 4. Comparison of average AUC

그림 5. 평균 pAUC 성능 비교
Fig. 5. Comparison of average pAUC

그림 6. 시스템 계산 복잡도 비교
Fig. 6. Comparison of computational complexity
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으로 17배 빠른 것을 확인할 수 있다.

따라서제안한이산웨이블릿변환기반의대역에
너지 특징 추출을 활용하면 효과적으로 음향 신호의

특징을 추출하여 우수한 성능의 경량 이상 탐지 시스
템을 구축할 수 있음을 확인했다.

Ⅳ. 결 론

본논문에서는컴퓨팅자원을효율적으로사용하는
이산웨이블릿변환기반음향신호이상탐지시스템

을 제안하였다. 이산 웨이블릿 변환을 활용하여 음향
신호의 대역 에너지를 추출하여 특징 벡터로 구성하
고, 이를 기반으로 이상 탐지 모델을 구축했다. 추출

된 특징 벡터는 원 음향 신호를 효과적으로 압축함으
로써 데이터 전처리 시간을 단축시킨다. 또한 추출된
특징 벡터 기반으로 경량화된 오토인코더 모델을 구

성하여단시간학습을통해이상탐지모델구축이가
능함을 실험을 통해 검증했다. 따라서 제안한 방법은
제한된 컴퓨팅 자원을 갖는 IoT 엣지 노드에 효과적

으로 활용될 수 있다. 본 논문은 실험실 환경에서 획
득한 음향 신호에 대해 수행되었기 때문에 실제 환경
노이즈가 포함된 음향 신호에 대한 이상 탐지에 효과

적으로 적용할 수 있는 방법에 관한 추가적인 연구가
필요하다.
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