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요 약
 본 논문에서는 고도장비의 운용 및 정비를 위한 교육훈련 시스템 개발을 위해 자연어 처리와 딥러닝

기술을 이용하여 항공정비와 관련된 전문분야의 문서 분류가 가능한 방법을 제안하고자 한다. 문서 분

류 모델의 개발을 위해 항공정비 교범을 텍스트 파일로 변환하여 총 4917개의 문서를 생성하였으며, 
정비사 개인별 정비능력 관리(IMQC)를 기준으로 12개의 범주로 구분하였다. 수집된 문서는 전문분야

의 문서인 점을 고려하여 전문용어 사전을 추가하였으며, KoNLPy를 이용하여 전처리를 수행하였다. 
전문분야의 문서는 범주에 상관없이 문서 내용의 유사도가 매우 높은 특징을 가지고 있어, 특정 범주

내에서 중요한 정도를 잘 표현 할 수 있는 TF-ICF를 이용하여 특징 추출을 하였다. 이후 합성곱 신경

망(CNN)을 이용하여 특징 맵을 생성한 후 완전 결합 계층을 통하여 분류하였으며, 테스트 문서 983건

을 분류한 결과 평균 73.6%의 분류성능을 보여주었다.

1. 서론

최근 4차 산업혁명의 경험 경제 시대가 도래하고, 인

공지능과 플랫폼의 진화로 콘텐츠 산업은 새로운 국면에

접어들고 있으며, 가상현실(VR, virtual reality) 및 증강현

실(AR, augmented reality)기술을 활용한 고도장비

(high-technology equipment) 교육훈련으로 안전분야의

혁신이 가능하게 되었다[1].

고도장비는 항공기, 의료장비, 생산공정, 고속열차, 위

험물(원자력, 화학 등) 등의 분야에서 활용되는 장비를 뜻

하며, 이러한 장비의 운용, 교육 및 정비를 위해서는 고도

의 기술이 필요할 뿐만 아니라 고비용, 고위험이 불가피한

문제가 있다. 이러한 문제를 해결하고 고도장비의 숙련된

정비/운용요원을 양성하기 위해서는 장기간의 전문화된

교육과정과, 훈련을 위한 저비용의 실물모형을 이용한 교

육훈련 시스템 개발이 필요하다.

기존의 종이교재 형태의 정비교범은 장비의 원리, 구

조, 작업방법을 텍스트와 그림으로 표현 및 설명함으로써

교육효과에 한계가 있으며, 컴퓨터 기반 훈련(CBT,

computer based training), 정비훈련장비(MTD,

maintenance training device), 통합훈련 관리체계(TIMS,

training integrated management system) 등의 훈련방식

은 모니터 기반 교육의 제한된 몰입감과 수작업으로 이루
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어지는 교육평가로 인한 편차발생, 등으로 여전히 제한적

이다. 따라서 증강현실 및 머신러닝(machine learning)을

적용하여 기존 교육체제의 한계점을 극복하고, 교육훈련의

효율성을 제고하기 위한 교육훈련시스템 개발이 필요하다.

본 논문에서는 이러한 교육훈련 시스템 개발을 위해

딥러닝 및 자연어 처리기술을 이용하여 교육훈련 문서를

분류하고, 이를 활용하여 향후 고도장비 정비 교육을 위한

증강현실 기반 교육훈련 플랫폼 개발을 하고자 한다. 또한

개발한 딥러닝 기반 교육훈련 문서 분류 시스템은 기존의

워드 임베딩 방법인 word2vec[2] 또는 딥러닝 프레임워크

에서 제공하는 임베딩 계층을 사용하지 않고, TF-ICF를

이용하여 문서의 분류 정확도를 개선하고자 하였다

2. 딥러닝 기반 교육훈련 문서 분류 시스템

2.1. 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 그림 1과 같은 과정을 통해 문서 분류

를 위한 학습모델을 생성하였다.

전처리 단계에서는 KoNLPy(Korean NLP in Python)

를 사용하여 토큰화(tokenization), 정제(cleaning) 및 불용

어(stopword)처리를 수행하였으며, 문장을 어절 단위로 분

리하여 명사만 추출하였다[3].
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(그림 1) 딥러닝 기반 교육훈련 문서 분류 과정

이후 TF-ICF(term frequency inverse category

frequency)를 이용한 특징 추출 과정과 합성곱 신경망

(CNN, convolutional neural network)를 이용하여 문서 분

류를 위한 학습모델을 생성하였다. 성능검증은 5겹 교차검

증(5-fold cross validation)을 수행하여, 문서 분류 정확도

를 확인하였다.

본 논문에 사용되는 학습 및 평가 데이터는 항공정비

교범을 텍스트 파일로 변환하였다. 변환 된 항공정비 문서

는 표 1과 같이, 22개의 계통(공기조화, 공압공급, 기타일

반정비, 동력장치, 무장, 방빙, 보조동력, 비상동력, 비행자

료기록, 비행제어, 산소, 연료, 영상기록, 유압, 전기동력,

전자전, 조명, 조종사탈출및안전, 착륙기어, 통신, 항법, 화

재방지계통)과 그에 대한 4917개의 문서를 생성하였다.

범주 계통 수 문서 수

1A 11 243

1B 13 43

1C 15 55

2A 17 160

2B 18 159

2C 11 34

3A 8 32

3B 15 186

3C 17 172

4A 19 570

4B 19 607

4C 21 2656

총합 4917

<표 1> IMQC등급별 계통 및 문서 수

파이썬(python)을 이용하여 생성된 문서의 과목, 장,

절, 절차(본문)의 텍스트를 추출하였다. 각 문서의 라벨은

정비사 개인별 정비능력 관리(IMQC, individual

maintenance quality control)를 활용하여 12등급(1A-4C)

으로 분류하였다.

2.2. TF-ICF기반 특징추출

문서의 분류에서 일반적으로 사용되는 단어가중치는

정보검색 분야와 동일한 것으로 출현빈도(TF, Term

Frequency)와 역문서빈도(IDF, Inverse Document

Frequency)의 조합가중치(TF-IDF)를 주로 사용한다.

TF-IDF는 한 단어가 특정 문서 내에서 중요한 정도를 나

타내는 통계적 수치로써, 다음과 같이 계산 된다[4, 5].

TF는 문서 d에서 특정 단어 t의 출현 빈도를 나타낸다.

     (1)

IDF는 특정 단어 t를 포함하는 문서빈도의 역을

나타낸다.

   log∈  ∈


(2)

TF-IDF는 TF와 IDF의 곱으로 나타낼 수 있다.

      ×   (3)

TF-IDF는 한 단어가 특정 문서에서의 출현 빈도는 높으

면서, 전체 문헌 집합에서는 소수의 문서에만 출현하는 경

우에 높은 가중치를 갖게 된다. TF-ICF는 TF-IDF를 문

서 집합이 아닌 범주(category)에 대한 수식으로 변형한

형태로써, 여러 범주를 갖는 분류 문제에서 유용한 단어를

선별하기 위해 사용되며, 그 식은 아래와 같다[6, 7].

    log  × log  (4)

2.3. 딥러닝 기반 문서 분류

합성곱 신경망(CNN)은 지역 정보를 효과적으로 추출

하는 모델로 영상처리 분야에서 많이 활용되고 있다[8, 9].

본 논문에서는 동일한 크기의 형태로 입력 데이터를 만들

기 위해 TF-ICF값의 상위 8100개 단어를 사용하였다. 학

습모델은 두 개의 합성곱 계층(convolutional layer)와 한

개의 풀링 계층(pooling layer)을 두 번 반복되는 형태로

구성하였으며, 필터 크기는 3×3, 2×2 두 가지를 사용하였

다. CNN을 이용하여 특징 맵(feature map)을 생성한 후

전결합 계층(fully connected layer)을 통하여 클래스별 확

률을 계산하고 소프트맥스(softmax) 함수를 통해 문서를

최종 분류 하였다.

3. 실험결과 및 결론

딥러닝 기반의 학습모델을 이용하여 테스트 문서 983

건을 분류한 결과는 표 2와 같으며, 전체평균

(micro-average)결과 73.6%, 산술평균(macro-average)결

과 47%의 정확도를 나타냈다. 전체평균 정확도와 산술평

균의 차이가 심한 것은 등급별 데이터의 불균형(class
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imbalance)으로 인한 것이라 사료되며, 이를 해결하기 위

해 소수 등급(minority class)의 데이터를 증대

(augmentation)하거나 등급별 가중치(class weight) 적용

을 통해 해결 할 수 있을 것이라 생각되며, 향후 연구 주

제로 다룰 계획이다.

범주

(category)

정확률

(precision)

재현율

(recall)

조화평균

(f1-score)

1A 97.6 95.6 96.6

1B 42.6 47.0 44.6

1C 40.2 30.6 35.0

2A 46.6 44.4 44.8

2B 44.0 44.4 43.8

2C 17.0 21.0 18.2

3A 29.4 13.0 17.2

3B 43.2 43.2 42.6

3C 41.0 36.6 38.6

4A 41.0 37.0 39.0

4B 44.2 49.4 46.6

4C 94.0 95.4 94.8

<표 2> CNN 기반 문서 분류 정확도

또한 분류 정확도의 향상을 위해 워드 임베딩(word

embedding) 방법을 변경하거나, 순차적 데이터(sequence

data)처리에 적합한 모델인 RNN(recurrent neural

networks)을 활용하여 모델을 구축한다면 더 좋은 분류

성능을 낼 수 있을 것이라 기대되며, 이 연구 또한 향후

연구 주제로 남겨둔다.
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