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Abstract 

본 연구는 소음기반 엔진고장 진단을 위한 기계학습 기법 
연구로서 원본 학습데이터를 MFCC 변환 형상으로 대체 
적용하는 경우 기계학습 모델 3종에서 고장감별 정확도가 
크게 향상되는 것을 고찰하였다. 또한 고장 소음의 
패턴추출에 집중할 수 있도록 수리 후 정상소음과 혼합 
학습하는 전략이 유효하게 작동함을 확인하였으며, 향후 
MFCC 형상변환 과정의 권장 보완을 통해 고장감별의 
편향성의 개선과 심층강화 학습과 연계한 후속연구를 
제안한다.

As a study of machine learning technique for noise-based 
engine failure diagnosis, it is considered that 
the discrimination accuracy was greatly improved 
in the three machine learning models when the learning 
data was replaced with the transformed MFCC feature. 
In addition, it was confirmed that the strategy of mixing 
learning with normal noise after repair works effectively 
so that we can focus on the pattern extraction of faulty 
noise. In the following study, we propose to improve 
the bias of failure detection through the recommended 
supplementation of the MFCC feature extraction process, 
and to couple with deep reinforcement learning.
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1. 서론

함정 무기체계를 포함한 산업계 전반의 예방정비 분야 기술추세는 통
계적 예측방식의 시간기반유지관리 형태에서 점차 전문가 예측방식의 상
태기반 유지관리 형태로 변화하고 있다. 이러한 상태기반 유지관리를 위
해서는 실제 대상 체계 및 장비의 상태를 감시하고 특징적 고장을 감별 및
진단하고 잔존수명을 예측하는 전문가 수준의 기술접목이 필요하며, 위
험도 및 중요도가 높은 대상과 범위를 선별하여 적용하는 것이 필요하다.
함정의 엔진의 경우 종합군수지원계획에 따른 대표적 예방정비 대상
으로 부대정비 등을 통해 제조자 권고 주기에 따른 시간기반 유지보수 차
원에서 예정된 예비품 등의 교체가 이뤄지고 있다. 하지만 동형 함종 이
라 할지라도 각 엔진의 상태는 운용해역의 환경과 임무에 따른 운용 방식
에 따라 다르기 마련이며 해상 작전 중 엔진 고장인지에 따른 함내 조치
의 제한과 자항능력 상실에 따른 2차 확장 사고위험 가능성을 고려할 때 
이러한 엔진의 가변적 정비소요에 실질적으로 대응할 수 있는 상태기반
의 유지관리 형태로 패러다임 전환이 필요하다고 생각한다.
이에 승조원에게 엔진의 실시간 고장 조기감별 및 후속 의사결정에 도
움이 될 수 있는 기반연구로서 소음에 기반한 엔진 고장징후 인지에 관한
기법연구를 수행하였다. 다만 함정 엔진의 고장소음자료 획득의 제한성
으로 인해 차량용 엔진의 고장소음에 대해 대체 고찰하였다.

2. 본론

2.1 엔진 고장 초도인지 지표 및 프로세스

통상 엔진 고장 지표로는 온도, 압력, 유량, 진동 등 다양한 고장 감별인
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자가 활용되고 있으나, 본 연구에서는 고장 시 발생되는 
특징적 소음에 기반한 고장진단 기법을 제안하며 이는 실
제 전문 정비기술자들이 활용하는 다음의 엔진고장 초도
인지 노하우에 착안하고 있다.
실제 엔진이 고장난 경우 정비 전문가들은 곧바로 엔진 
완전분해 정비를 수행하진 않는다. 대신 엔진상태를 선행 
점검하여 대상 정비범위와 목표를 조금씩 넓혀 가는 방법
을 통상 채택한다. 여기에는 정비 전문가들의 여러 가지 
노하우들이 활용되는데, 그 중 대표적인 방법 중 하나로서 
“엔진 고장 패턴소음의 청음훈련” 노하우를 들 수 있다. 
이는 고장감별을 위해 선행 확인된 유사한 고장별 패턴소
음을 반복적으로 청음훈련하여 숙달하고, 후속 입고 확인
된 실제 엔진의 고장 소음과 비교해 특징적 고장을 경험적
으로 감별하는 방법이다. 일부 전문가들은 사례별 패턴소
음을 다양한 사회 관계망을 통해 공개하고 있으며, 일반 
정비기술자들에게 청음 숙달과 실무활용을 권장하고 있
다. 이러한 청음훈련 노하우는 본 논문이 목표로 하는 엔진
고장 초도 인지목적에 부합되며, 특히 일련의 프로세스가 
전형적인 인공지능 기술(기계학습 기법) 접목이 가능한 형
태로 평가되었다.

2.2 대표적 엔진 고장소음

대표적 차량용 엔진과 관계된 소음은 다음 7가지로 정
의하였다. 간단히 정의하면 먼저 태핏, 캠 로브, 캠 캐리어
의 마모 유격소음은 공통적으로 캠축의 회전과 관계된 소
음으로 규정간극이 일시적 또는 영구적 결손에 의해 기계
적 마찰 소음을 동반한다. 통상 타이밍 체인 장력조절, 윤
활계통 관리의 문제로 발생될 수 있으며 그 중 캠로브 마
모 유격소음은 흡배기 밸브의 작동거리가 영구적으로 짧
아져서 배기행정에 잔여배기가 흡기로 역류하는 흡기 맥
동파 소음이 동반되는 특징이 있다. 상기 유격소음을 방치
할 경우 점차 연소효율의 저하와 엔진 실화현상 등이 동반
될 수 있다.
정화조절밸브(PCSV) 노후화 소음은 태핏소음과 매우 

유사한 마찰음을 내며, 내장된 밸브 시트부 및 스프링의 
노후화 등으로 인해 개폐오작동을 동반한다. 캐니스터에 
포집된 탄화수소를 흡기계통으로 환류하지 못하여 대기
오염과 엔진의 흡기량 제어의 문제로 인해 연소효율이 떨
어지는 문제가 동반된다.
댐퍼 풀리 파손 이탈소음은 크랭크축의 회전관성을 완
충해주는 고무재질의 완충재가 경화, 박리 등의 형태로 파

괴되어 내·외륜이 탈락되어 발생되며 풀리와 연결구동되
는 외부장치(발전기, 에어컨, 냉각수펌프 등)의 기능저하
와 외륜 이탈로 인한 체인커버 소손 및 2차 사고의 위험이 
동반될 수 있다.
인젝터 와셔 파손 누설소음은 연소실 직분사 방식의 인
젝터의 경우 실린더 상부 연결구에 밀봉을 위해 삽입된 구
리재질의 와셔가 열변형, 단조마모 등으로 인해 파손되어 
실린더 내부 연소 혼합물이 누설되면서 발생되는 소음으
로 전자제어를 통한 보상연소로 인해 블로우-바이 가스 
생성이 가속화되며 해당 가스가 순환되어 흡기측 오염과 
막힘 등의 문제를 야기할 수 있다.
크랭크축 메탈 베어링 파손 유격소음은 유막결손 등에 
의한 메탈 베어링의 박리, 압축 등으로 인한 규정간극 초
과 운전에 따라 피스톤의 승강되면서 유격부에 발생되는 
타격에 의한 소음으로 커넥팅 로드의 휨이나 절손 등 엔진 
수명의 단축과 확장 사고의 원인이 될 수 있다.

2.3 데이터 전처리 접근전략

상기 살펴본 7가지 엔진 대표적 고장소음의 주파수분
석을 통해 유의 주파수 대역을 확인한 결과 고장별로 다양
한 대역별 분포가 확인되었다. 따라서 전처리 단계에서 수
집 고장음원의 입력신호를 대역별로 필터링하는 방법은 
고장분류 코드별로 입력 고장신호를 재연산해야하는 소
요가 동반되므로, 대신 입력 형상자체를 캡스트랄 형태인 
MFCC 형상으로 변환 처리하는 방법을 채택하였다. 이러
한 MFCC 방법은 스펙트럼 정보의 주파수별 변동량을 로
그스케일로 증폭 변환한 로그 파워 스펙트럼을 인간의 청
력에 상응한 멜-주파수 대역으로 리스케일링한 주기 함수
로 변환한 후 이를 다시 포락선과 고조파 성분으로 분리하
는 이산코사인변환을 수행한 새로운 형상맵 형태이다.

MFCC 형상은 원본 입력정보를 특징적 대역 분리가 용
이한 로그정보의 합성 조합으로 재정돈해주기 때문에 그 
자체로서 기계학습을 위한 패턴인지가 용이한 입력형상
으로 활용할 수 있다고 판단하였다. 이때 MFCC 추출형상
은 지정된 해상력(지정 대역폭 및 시간간격)에 따라 배열
된 2차원 행렬구조를 갖는 스펙트럼 이미지맵 형태로 변
환되므로 후행 학습을 위한 패턴추출을 위해 입력신호가 
변환 후 불필요 격자가 발생되지 않는 수준에 맞춘 최대한
의 해상력으로 통일 변환 적용하였다. 또한 기계학습에 필
요한 다양한 고장신호인 학습데이터 준비가 제한되는 관
계로 고장패턴의 구분에 집중할 수 있도록 엔진 고장소음 
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7종과 함께 고장 수리 후 정상소음 5종을 입력정보로 혼합
학습 전략을 함께 접목하였다.
고장 소음데이터의 준비는 전문 정비기술자들이 사회 
관계망에 공개한 영상에서 추출하여 활용하였으며, 해당 
고장이 확정적으로 판정된 엔진의 공회전 상태를 기준으
로 고장소음이 마이크에 수음된 시간구간에 대해 선택적
으로 샘플링 하여 170개 학습데이터를 준비하였다. 최종 
평가를 위해서는 학습데이터와 독립된 데이터 12개를 별
도 추가 준비하였다. 관련 데이터 준비 현황과 절차는 다
음 Table 1 및 Fig. 1과 같다.

Fault code Car type Train data

[0] Tappet A/B 41

[1] PCSV B 11

[2] C.LOB C 9

[3] C.CAR D 17

[4] D.PUL D 39

[5] INJ.WA E 9

[6] METAL C 9

[7] [0]FIX A 19

[8] [1]FIX B 3

- - - -

[9] [3]FIX D 3

[10] [4]FIX D 7

[11] [5]FIX E 3

- - - -

Table 1. Data preparation status

mp4

Extraction
& append

● 0: Tappet
● 1: PCSV
● 2: C.LOB
● 3: C.CAR'R
● 4: D.PUL'Y
● 5: INJ.WA.
● 6: METAL

● sec = 0.5s
● sr = 44,100

● (170, 22050)● (170,)

Fsnd : Fault sounds

Fsnd_np

Fcat : Fault codes

Fcat_train

● (12,)

Fcat_test

● (12, 22050)

Fsnd_test

● 7: 0 fixed
● 8: 1 fixed

● 9: 3 fixed
● 10: 4 fixed
● 11: 5 fixed

Fig. 1. Data preparation flow chart

2.4 기계학습 3종 수행 결과 비교 및 고찰

앞서 준비한 데이터 원본은 음압의 최대진폭에 해당되

는 정보로서 샘플 추출한 시간영역의 1차원 데이터 구조
를 갖는다. 이를 정규화한 데이터를 학습데이터로 그대로 
사용하는 경우와 앞서 제안한 MFCC 입력형상으로 변환 
한 경우의 성능 비교를 위하여 다음 대표적 기계학습 기법
인 선형 로지스틱 회귀, 서포트 벡터 머신, 의사결정트리
에 적용한 감별 정확도의 결과를 비교하였고 그 결과는 
Table 2와 같다. 이 과정에서 MFCC 변환을 위한 후처리 
과정은 다음 Fig. 2와 같으며, MFCC 입력형상 비교 예시
는 Fig. 3와 같다.

Fsnd_mfcc

● WL = 45ms
● HL = 1ms
● n_fft = WL
● n_mfcc = 20

● (…, 20, 1003)

Fmsnd_np

reshape(→1D)

● (…, 20*1003)

● (12, 22050)

Fsnd_np

test_x

Fcat_np

train_x

LR Predict

● (170, 22050)

MinMaxscaler

● (170,)

Fsnd_tmfcc

Predict

train_y

● (12,)

Fmsnd_tnp

SVM

Fsnd_test

test_y

Fcat_test

Predict

● (…, 20, 1003)

● (…, 20*1003)

reshape(→1D)

● WL = 45ms
● HL = 1ms
● n_fft = WL
● n_mfcc = 20

DTC

MinMaxscaler

Fig. 2. Machine learning flow chart

Fig. 3. Feature comparison of code case [5] and [11]

Machine 
learning

Peak input in 
time domain

MFCC in 
quefrency domain

train ≠ test train = test train ≠ test

LR 0/12 12/12 12/12

SVM 0/12 12/12 12/12

DTC 3/12 3/12 8/12

Table 2. Accuracy comparison according to input feature
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상기 Table 2의 비교 결과와 같이 데이터 원본의 시간
영역의 피크를 입력형상으로 활용한 기계학습은 학습데
이터와 독립된 평가데이터 12종에 대해서 감별 정확도가 
매우 낮다. 대신 학습데이터에 종속된 평가데이터로 감별
할 경우 기계학습 2종의 정확도가 개선되는 것을 볼 수 있
는데, 이는 학습 데이터에 대한 감별만 성공한 것으로서 
비학습 데이터에 대한 감별은 실패한 것이다. 따라서 시간
영역의 피크 입력형상은 기계학습을 통한 고장소음 패턴
추출에 부적합하다.
반면 MFCC 형상으로 변환 후 기계학습 수행 결과, 학
습데이터와 독립된 평가데이터에 대해서도 감별 정확도
가 기계학습 3종에서 모두 개선되는 것을 볼 수 있다. 그 중 
기계학습 기법 2종(로지스틱 회귀와 서포트 벡터 머신 기
법)은 12종 고장에 대해 정확한 감별 성능이 확인된 것으
로 본 연구에서 목표하고 있는 기계학습을 통한 엔진고장
진단에 보다 적합한 입력형태로 평가할 수 있었다.

3. 결론

본 연구는 차량, 선박 등의 주요 부품인 엔진의 상태기
반 유지관리를 위한 방법으로 특징적 고장소음에 기반을 
둔 진단 기법 적용을 제안하고 있다. 특히 일반 운용요원 
들의 정비전문성 수준의 한계를 정비전문가들의 엔진 고
장 초도인지 노하우에 착안하여 기계학습 모사 과정을 통
해 효과적으로 극복할 수 있을 것으로 판단하고 있다. 이
를 위한 기반연구로서 본 연구는 기계학습을 위한 입력형
상을 원본 입력데이터의 형상과 비교해 MFCC로 변환하
여 기계학습에 접목하는 경우의 고장감별 정확도 개선결
과를 비교 확인하였다. 또한 고장소음의 데이터 확보의 한
계로 인한 보조적인 접근 전략으로서 정상데이터를 혼합

한 학습방법을 함께 접목하여 기계학습 시 고장소음의 패
턴학습에 보다 집중할 수 있도록 유도할 수 있었다.
다만 MFCC 형상추출 과정에서 최종 의사결정시 운용
요원과 감각적 동질감을 줄 수 있는 장점을 고려해 인간의 
청감과 유사하도록 멜 주파수로 리스케일링하는 과정을 
포함하는데, 향후 고장코드 추가 시 고장소음이 존재하는 
주파수 대역에 따라 고장패턴 인식의 편향문제가 발생될 
수 있는 잠재 가능성이 있다. 따라서 멜 주파수 변환을 제
외한 캡스트럼 변환 방식으로 개선 적용하는 것을 권장 제
안한다. 또한 이미지맵 형태의 입력형상의 특징을 극대화 
하기 위해 본 기반연구를 토대로 향후 엔진 운용 환경별 범
용적용이 가능하도록 이미지분야 패턴추출층을 능동적
으로 구성할 수 있는 심층강화학습 모델로서 합성곱인공
신경망 등의 기법과 후속 접목 연구가 수행될 수 있을 것으
로 기대한다.
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