
Ⅰ. 서론

과학 기술의 빠른 발전과 함께 전자기기의 사용이 증

가하고 있다. 전자기기는 제조업의 모든 부분에서 매일 

사용되고 있다. 전자기기의 사용은 높은 습도나 과부하

가 걸리면 기계의 결함으로 이어지고, 막대한 손실을 입

게 된다. 베어링은 기계의 가장 중요한 구성요소이며, 베

어링의 상태는 기계의 성능, 안정성, 효율성, 수명에 영

향을 끼치게 된다[2][3]. 베어링은 크게 Ball, Inner- 

Race(IR), Outer-Race(OR), Cage 로 구성된다. 그림 

1에서는 CWRU[4] 데이터 집합을 수집하기 위한 베어링 

테스트 장비를 보여주고 있다. 전통적인 방식의 기계의 

유지, 보수는 기계에 결함이 발생한 후, 이루어진다. 이
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러한 방식의 유지, 보수는 예상치 못한 기계의 고장을 일

으키고, 금전적인 손실을 일으키게 된다. 따라서 베어링

의 상태를 모니터링 하여 회전하는 베어링의 결함을 감

지하는 것은 공학 분야에서 필수적인 부분이다[5].

Fig. 1. Bearing elements and an experimental setup of 

the CWRU bearing test rig for ball bearing system.

그림 1. 볼 베어링 시스템용 CWRU 테스트 장비의 구성 요소 

및 실험 환경 설정

베어링 상태를 모니터링 하여 결함을 감지하는 것은 

실제 기계의 상태를 알 수 있으며, 베어링 결함을 감지하

기 위한 진동 신호는 기계의 결함을 감지하기 위한 가장 

유용한 정보 중 하나이다[6][7]. 진동 신호는 여러 형태

의 결함을 감지할 수 있으며, 결함을 감지하기 위해 충분

한 정보를 제공한다. 진동신호는 주로 비선형적이며, 비

정상적이다. 그러므로 진동 신호의 특징을 추출하는 것

이 중요하다[8].

시간영역, 주파수영역, 시간-주파수 영역에서의 신호

처리 방법인 고속 푸리에 변환(FFT, Fast Fourier Trans- 

form)[9], 웨이블릿 변환(WT, Wavelet Transform)[10] 

등은 베어링 결함 감지를 위한 특징 추출을 위해 사용된

다. 위와 같은 방법은 다른 종류의 특징을 추출하며, 다

른 종류의 베어링 진동 신호는 다른 특징을 사용하여야 

한다. 특징은 주파수 특성이나, 결함 베어링 신호의 특성 

등을 추출하며 결함 분류를 위해 중요한 특성을 선택하

여 사용한다.

결함과 정상 상태의 데이터 분류를 위해서는 인공신경

망[11], 서포트 벡터 머신(SVM, Support Vector Machine) 

[12], 주성분 분석(PCA, Principle Component Analysis) 

[13], K-최근접 이웃(KNN, K-Nearest Neighbor)[14] 

등과 같은 머신러닝 알고리즘이 베어링 결함 검출을 위

해 널리 사용되고 있다. 하지만, 머신러닝 알고리즘은 다

양한 형태의 데이터를 다루기에 적합하지 않다는 한계를 

가진다. 머신러닝 알고리즘의 특징 추출 단계는 고정적

으로 이루어진다. 하지만 산업장비의 진동신호는 주로 

고정적이지 않으며, 고정적인 형태의 특징 추출은 경험

과 높은 수준의 사전지식이 필요하다. 게다가 머신러닝 

알고리즘은 한개 혹은 두개의 레이어 에서 학습이 이루

어지므로 결함 신호의 정보를 충분히 학습하지 못하는 

경향이 있으므로 결함 진단의 정확도에 한계가 있다. 그

러므로 머신러닝 알고리즘의 정확도는 현대의 결함 진단 

방법론으로서 적절하지 못하다[15].

최근 딥 러닝을 여러 분야에 적용하는 것은 중요한 연구

가 되었다. 딥 러닝 알고리즘의 출현은 위에서 언급했던 

머신러닝의 문제점을 해결했다. 딥 러닝은 머신러닝의 한 

분야로서 원본 데이터의 특징을 전문적인 경험이나 정의 

없이 자동적으로 학습하여 높은 정확도를 가진다[16]. 딥 

러닝 모델은 여러 층의 신경망으로 구성되며 입력 신호로

부터 특징을 학습하며, 추출한다. 딥 러닝 알고리즘은 많은 

양의 데이터를 가질 때 눈에 띄게 향상된 성능을 보인다

[8]. 딥 러닝은 지도 학습, 비지도 학습, 전이 학습 알고리

즘 등이 사용된다. 딥 러닝 구조에는 오토 인코더, 변이형 

오토 인코더[17][18], 적대적 신경망[19][20], 강화학습[21], 

합성 곱 신경망(CNN) 등이 높은 성능을 보여준다.

베어링 결함 검출에서는 합성 곱 신경망이 사용될 수 

있으며, 1차원 합성 곱 신경망과 2차원 합성 곱 신경망

이 사용된다. 1차원 합성 곱 신경망은 CWRU 데이터 집

합에 대한 베어링 결함 진단에서 데이터 증강을 사용하

여 97.1%의 정확도를 보여준다[22]. 2차원 합성 곱 신경

망에서는 2가지 데이터 증강 방법과 5가지 데이터 증강 

기법을 이용하여 최대 99.91%의 정확도를 보여주었다. 

2차원 합성 곱 신경망은 1차원 베어링 진동 신호의 2차

원 표현으로 변환하여 사용되었다. 2차원 신호는 같은 

길이의 진동신호로 분할되어 사용되었으며, 변환된 2차

원 신호를 2차원 합성 곱 신경망에 입력 데이터로 사용

하였다. 2차원 신호의 모든 픽셀 값은 진폭을 -1에서 1

까지의 값으로 정규화한 값을 사용하였다. 또한, U-net 

구조를 사용한 2차원 베어링 진동신호의 결함 감지 모델

은 98.91%의 정확도를 보여주었으며[23], 계층적 적응

형 깊은 합성 곱 신경망(ADCNN) 에서는 97.7%의 정확

도를 보여주었다[24].

Ⅱ. 본론

1. 시스템 개요

베어링 결함 감지 모델을 구현하기 위해 그림 2와 같

( 320 )
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은 방법을 사용하였다. 우선, 베어링 진동 신호의 원본 

데이터를 매트 랩 파일로 저장한 후, 연속 웨이블릿 변환

을 통해 스켈로그램 이미지로 변환한 후 switchable 정

규화 방법을 기반으로 한 합성곱 신경망(SN-CNN) 모델

에 입력한다. 마지막으로, 성능 비교를 위해 같은 합성 

곱 신경망 모델에 스펙트로그램을 입력신호로 넣어 성능

을 측정하고, switchable 정규화 방법 대신 배치 정규화 

방법을 사용한 모델의 성능을 측정하여 결과를 분석하였

다. 성능 측정을 위해 AUC(The Area Under the Curve)

와 ROC(Receiver Operating Characteristics) 를 사

용하였다. AUC와 ROC는 각각의 데이터 클래스에 대해 

표로 성능을 시각화하여 나타냈다.

Fig. 2. Flowchart of Bearing Fault Detection Model.

그림 2. 베어링 결함 감지 모델 순서도

2. 연속 웨이블릿 변환

웨이블릿 변환은 비정상, 비선형 신호에 가장 적합하

며 신호대 잡음비를 효과적으로 증가시킬 수 있다. 푸리

에 변환이 기저 함수로 사인과 코사인 함수를 사용하는

것과 달리 웨이블릿 변환은 기저 함수 공간이 무한히 존

재한다. 따라서, 웨이블릿 변환은 윈도우가 변하며 시간

특성, 주파수 특성이 높은 해상도를 가지므로 베어링 진

동 신호를 더 정확하게 분석할 수 있다[25][26]. 웨이블

릿 변환은 이산 웨이블릿 변환과 연속 웨이블릿 변환이 

존재하며, 디테일한 시간-주파수 분석을 위해서는 연속 

웨이블릿 변환이 사용된다.

연속, 이산 웨이블릿 변환은 이산화 방법의 지수 스케

일의 파라미터가 다르다. 연속 웨이블릿 변환은 주로 지

수함수의 밑을 2보다 작은 수로 사용한다. 반면에 이산 

웨이블릿 변환은 항상 지수함수의 밑을 2로 사용한다. 

그러므로 연속 웨이블릿 변환이 더 높은 해상도를 갖게 

된다. 따라서 연속 웨이블릿 변환이 선호된다.

연속 웨이블릿 변환은 연속 타임 도메인 신호인 x(t)와 

웨이블릿 함수의 상관관계로 만들어지며 웨이블릿 함수

의 식은 식 (1)과 같다.
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Fig. 3. Different types of continuous wavelets.

그림 3. 서로 다른 종류의 연속 웨이블릿 함수

는 웨이블릿 함수의 파라미터인  를 의미한다. 

는 연속 웨이블릿 함수의 종류를 의미한다. 연속 웨이

블릿 변환은 파라미터 에 의해 스케일이 조정되며, 에 

의해 변환이 이루어진다. 와 는 값이 연속적이므로 웨

이블릿 변환 함수의 수는 무한하다.

가장 많이 사용되는 웨이블릿 함수는 그림 3과 같이 

Mexican Hat, Morlet, Gausian, Complex Gaussian 

wavelets등이 있다. Mexican Hat 웨이블릿은 간단하

게 구성되며 빠르게 계산될 수 있는 알고리즘이다. 또한 

라플라스 연산을 가우시안 함수에 적용하였으므로 가우

시안 구조에 적합하다. 가우시안 웨이블릿은 Maxican 

Hat 웨이블릿과 유사하다. complex 웨이블릿은 양의 

주파수에만 적용될 수 있다. Morlet 웨이블릿은 복소 지

수가 가우시안 윈도우에 의해 곱해지며, 웨이블릿이 사

람의 청각과 시각과 유사하며 시간-주파수 사이의 정보

를 명확하게 이어준다.

연속 웨이블릿 변환은 스켈로그램 이라는 시간-스케일 

의 스팩트럼을 만든다. 스켈로그램은 연속 웨이블릿 변

환의 시간-주파수 함수의 절대 값을 가진다. 스펙트로그

램은 입력신호를 윈도우 사이즈만큼 이동하여 시간-주파

수 영역의 스펙트럼을 얻어낸다. 따라서, 실제 신호의 다

른 스케일에서의 특징을 알아내기에는 스펙트로그램보다 

스켈로그램이 더 뛰어나다.

연속 웨이블릿 변환에서 와 같은 기저는 ‘voices 

per octave’라는 용어로서 사용되며 이 용어는 옥타브

당 웨이블릿 필터의 개수를 표현하기 위해 사용된다[27]. 

오디오 혹은 음악 신호에서 옥타브의 수는 주파수 분석 

( 321 )
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범위를 결정한다. 본 논문에서는 Morlet 웨이블릿을 사

용하였다 Morlet 웨이블릿은 결함과 정상 베어링 진동 

신호의 특성을 잘 나타내며 이전의 연구에서 좋은 성능

을 보였으며 웨이블릿 함수의 연산량이 많지 않아 사용

하게 되었다.

3. Switchable Normalization

정규화 방법은 딥 러닝 시스템의 필수적인 요소이며 

일반화 성능을 개선하고 신경망의 최적화된 가중치를 찾

아준다. 정규화 방법은 자연어처리, 컴퓨터 비전, 머신러

닝 분야에서 연구되어 왔으며, 학습의 안정성을 높여주

었다[20]. 정규화 방법은 크게 다음과 같은 세 가지 카테

고리로 나누어진다.

첫 번째로 가중치 정규화가 있다. 가중치 정규화는 해당 

층의 가중치를 정규화 한다. 가중치 정규화는 식 7과 같이 

최적화 한다. 두 번째는 신경망 층의 활성화 값을 정규화 

하는 것이다. 배치 정규화(BN, Batch Normalization), 

Layer Normalization(LN)[28], Instance Normalization 

(IN)[29], Group Normalization(GN)[30] 등이 있다. 세 

번째 방법은 위에서 설명한 방법을 결합시킨 Switchable 

Normalization(SN)이다[31].

Switchable normalization(SN)은 채널별, 층별, 미

니 배치 별로 통계적 추정을 통해 IN, LN, BN 등을 결

합하여 사용한다. SN은 정규화 방법의 중요도를 가중치

로 학습하여 다양한 깊은 신경망에 적용시킬 수 있다. 하

나의 정규화 방법을 모든 층에 적용 시키는 것은 특정 

작업에는 적합하지 않을 수 있다. 이미지 분류 혹은 물체 

탐지 모댈 애서는 세 가지의 정규화 방법을 조합해서 사

용 하는 것이 선호되며 세 가지 정규화 방법의 최적의 

조합을 찾기 위해서 SN이 사용된다. 이미지 분류에서 

SN은 BN, IN, LN 세 가지 정규화 방법을 선택하여 사용

하며 LSTM 구조에도 적용시킬 수 있다[31][32]. 그림 13

은 SN을 시각화 한 그림이며 특징 맵을  ×  ×  ×  

형태로 나타내었다. N은 샘플 수, C는 채널 사이즈, H와 

W는 특징의 공간축이다. BN 은 NHW축을 사용하고 IN

은 HW축, LN는 CHW 방향으로 정규화 한다. SN은 

BN, LN, IN 을 세 개의 정규화 방법의 중요도에 대한 

가중치를 학습 중에 자동적으로 찾아서 알맞은 정규화 

방법을 사용한다.

Fig. 4. The intuitive graphical representation of SN.

그림 4. SN 동작의 직관적 표현도

4. SN-CNN 모델

본 논문에서는 베어링 결함 분류를 위한 특징 추출을 

위해서 합성곱 신경망(CNN)을 사용하였다, CNN은 효율

Fig. 5. Flow-Chart of the proposed SN-CNN model.

그림 5. 제안하는 SN-CNN 모델의 플로우 차트
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적으로 픽셀 정보를 다운샘플링 하여 특징을 추출하고, 

마지막에는 완전연결층(FC, Fully Connected Layer)을 

통해 분류를 한다. 연속 웨이블릿 변환은 시간-주파수 

영역에서의 특징 생성을 위해 이루어지며 Switchable 

Normalization을 통해 더 효율적이고 견고한 모델을 

제안한다. SN-CNN은 Switchable Normalization과 

CNN을 사용하여 분류를 한 모델이며 그림 5는 SN- 

CNN의 플로우 차트를 나타낸 그림이다. 플로우 차트의 

설명은 다음 리스트와 같다.

• 진동데이터(48k DE data of load 1, 2, 3 hp)는 

CWRU 데이터 집합을 결함 종류에 따라 10개의 클

래스로 분류하였다. 또한, 각각의 클래스 데이터를 

2048개의 데이터 포인터들로 이루어진 샘플로 나누

었다.

• 나눠진 진동 데이터는 연속 웨이블릿 변환을 통해 

스캘로그램 이미지로 변환한다. 스캘로그램 이미지 

사이즈는 100×100×3이다.

• 스켈로그램 이미지 데이터 집합은 훈련, 테스트, 검

증 데이터 집합으로 나누어져야하며, 데이터 집합은 

SN-CNN 모델의 특징 추출과 분류를 학습하기 위

해 사용된다.

• 다음 단계는 배치정규화 기반 합성곱 신경망(BN- 

CNN)를 이용해 성능을 비교한다. 또한, 스캘로그램 

이미지 대신 스펙트로 그램 이미지를 사용하여 SN- 

CNN 모델에 넣어 성능을 비교한다. 성능 평가는 

AUC와 ROC커브를 이용해 이루어지며, 각각의 데

이터 집합에 대한 confusion matrix를 통해 시각

화 하였다.

Ⅲ. 실험

1. 데이터 수집 및 전처리

해당 연구를 위해서 CWRU 베어링 데이터 집합이 사용

되었다. CWRU 데이터 집합은 가장 많이 사용되는 베어

링 진동 신호 데이터 집합 중 하나이며, Case Western 

Reserve University의 웹사이트에서 제공받을 수 있다. 

CWRU 베어링 데이터 집합은 대부분 기계의 결함 분석, 

분류, 감지 등에 사용된다.

CWRU 베어링 데이터 집합의 수집은 그림 1과 같이 이

루어진다. 그림에서는 볼 수 없지만 기계는 전기 유도 모

터, dynamometer, 토크 변환기, 전기 제어 장치로 이루

어져 있다. 진동 신호 수집 장치는 single-point drive- 

end(DE)와 fan-end(FE)로 이루어져 있으며 두 가지 신

호를 모두 수집하였다. 데이터 집합은 모두 161개로 그룹

화 되었으며 크게 48k drive-end fault, 48k normal- 

baseline, 12k drive-end falut, 12k fan-end fault로 

분류된다[33]. 또한 결함의 크기에 따라서도 분류되며, 결

함의 크기는 7mils, 14mils, 21mils가 있다. 1 mil은 

0.001인치를 의미한다. 또한, 진동 데이터는 0, 1, 2, 3의 

horse-power로 녹음되었으며, 1720에서 1797까지의 

rpm을 가진다. 결함의 종류는 Ball Crack, Inner-race 

Crack, Outer-race Crack 세 종류이고 비결함 베어링 

진동 신호도 있다. 클래스는 결함 크기, 결함 종류, 결함 

여부로 나누어 10개의 클래스를 만들었다. 예를 들어, 

7mils Ball Crack, 14mils Outer-race Crack, 정상 클

래스 등과 같이 분류된다. 데이터 집합은 총 A, B, C, D

의 네가지 데이터 집합으로 나누었다. A 데이터 집합은 

48k DE 1Hp load 데이터를, B 데이터 집합은 48k DE 

2Hp load 데이터, C 데이터 집합은 48k DE 3Hp load 

데이터, D 데이터 집합은 A, B, C 데이터 집합을 모두 모

아 저장하였다. 다른 load의 데이터를 모두 합치는 것은 

언뜻 보기에는 논리적이지 못한 일로 보일 수 있다. 하지

만 load는 사실상 토크에 거의 영향을 주지 못하기 때문

에 베어링 결함 진단에서는 의미가 없는 수치이다. load

의 변화는 최대 로드인 3hp와 1hp를 비교 하면 shaft 속

도가 4%정도 차이가 났다[34][35]. 이는 베어링 결함 진

단에는 크게 영향을 끼치지 않는다. 데이터 전처리 단계에

서는 진동 신호를 2048개의 데이터 포인터로 이루어진 N

개의 데이터 샘플로 나눈다. 데이터 집합 A에서는 각 클

래스마다 186개, B와 C에서는 236개가 있다. 딥 러닝을 

사용 할 때 데이터 증강을 적용하여 데이터를 증강하면 

딥 러닝 알고리즘에 적용 가능한 수의 데이터를 얻을 수 

있다. 데이터 증강은 flipping을 통해 각 데이터 집합의 2

배의 데이터 증강이 이루어졌다. 따라서 데이터 집합 A는 

각 클래스 마다 372개의 데이터, B와 C는 472개의 데이

터를 얻을 수 있었다.

Table 1. Class labels and the respective bearing fault 

conditions.

표 1. 베어링 결함 클래스 레이블

Class Fault Type Class Fault Type

1 B007 6 IR021

2 B014 7 Normal

3 B021 8 OR007

4 IR007 9 OR014

5 IR014 10 OR021
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표 1은 각 데이터 집합의 클래스를 나타낸 것이다. B, 

IR, OR은 각각 Ball Crack, Inner-race Crack, Outer- 

race Crack을 의미한다. 또한, 뒤에 붙은 숫자는 결함

의 지름을 의미한다. 예를 들어, B007은 7 mils의 Ball 

Crack을 녹음한 베어링 진동 신호를 의미한다.

2. 스켈로그램 이미지 생성

2048개의 데이터 포인트로 나눈 N개의 데이터 샘플

을 연속 웨이블릿 변환 함수중 하나인 Morlet wavelet 

을 사용하여 베어링 진동신호를 스캘로그램 이미지로 변

환한다. voices per octave의 수는 12로 설정하였고, 

스캘로그램 이미지 사이즈는 100×100×3으로 변환되

며, 이 사이즈는 SN-CNN의 인풋 사이즈가 된다. 그림 

15에서는 10개의 다른 클래스의 스켈로그램 이미지를 

나열하였다.

Fig. 6. Scalogram images of ten different health conditions.

그림 6. 베어링 결함 종류에 따른 스켈로그램 이미지

3. 특징 추출과 분류

스캘로그램 이미지는 훈련, 테스트, 검증을 위해 0.7：

0.2：0.1으로 나눈다. 클래스의 수는 10개이며 표 2에서 

각각의 데이터 집합에 대한 샘플 수를 나타내었다.

Table 2. Length of train, test, and validation set used in 

the research.

표 2. 훈련, 테스트, 검증 데이터 집합의 크기

Dataset
Total

Samples
Train
Set

Test
Set

Validation 
Set

48k DE Load1 (A) 3720 2700 720 300

48k DE Load2 (B) 4720 3410 940 370

48k DE Load3 (C) 4720 3410 940 370

D(A+B+C) 13160 9510 2600 1050

SN-CNN 모델에서는 8계층의 딥 러닝 신경망을 사용

한다. 신경망의 구조는 5개의 특징 추출을 위한 층이 있

다. 각각의 특징 추출 층은 합성 곱, ReLU 활성화 함수, 

swtichable normalization, max-polling 층으로 구성

된다. 합성 곱 블록은 필터 사이즈 3×3, stride 사이즈 

1으로 설정하였고, max-pooling 층의 사이즈는 2×2, 

stride 사이즈 1으로 설정하였다. 또한 가중치 초기화 방

법으로 he_normal[36] 커널 초기화 방법을 사용했다. 

5개의 합성 곱 층에서 필터 개수는 각각 다르며, 첫 번째 

층부터 64, 32, 64, 32, 64개의 합성 곱 층을 사용하였

다. 합성 곱 층이 끝나고 두개의 완전연결층을 가지고 

256, 128의 사이즈를 사용하였다. 또한 드롭아웃 방법

을 적용하여 훈련 데이터에 대한 과 적합을 방지였다. 드

롭아웃은 각각의 완전연결층에 사용되었으며, 0.2의 비

율을 사용하였다. 마지막으로 10개의 클래스를 분류하기 

위한 마지막 층에서는 SoftMax 활성화 함수를 사용하였

다. 러닝 레이트는 0.001로 설정 하였고, Adam[37] 옵

티마이저를 사용하였다.

SN-CNN 모델의 구조는 그림 16에서 나타내었다. 표 

3에서는 SN-CNN 모델의 각 층과 각 층에서의 파라미

터 수를 정리하였다.

Fig. 7. Network architecture of SN-CNN model.

그림 7. SN-CNN 모델 구조

4. 성능 분석

그림 8은 배치사이즈 32로 학습한 후 훈련, 테스트, 검

증 데이터의 정확도를 표로 나타내었다. 평가는 스펙트로

그램과 스캘로그램 이미지를 SN-CNN 모델에 넣어 진행

하였고 데이터 집합 A, B, C, D를 사용하였다. ‘SCG’는 

스캘로그램, ‘SPG’는 스펙트로그램을 의미한다.

Category Values

 # of Params 258.664

Size of Model 3,135 (KB)

Calculation Speed 7.7 (ms, per 1 batch, 32 images)

Table 3. Model Specifications.

표 3. 모델 상세 정보표
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Fig. 8. SN-CNN model accuracy for scalogram and 

spectrogram images.

그림 8. 스켈로그램과 스펙트로그램의 성능비교표

Fig. 9. The efficiency of SN-CNN and BN-CNN model 

using scalogram as input.

그림 9. 스켈로그램 이미지를 입력으로 사용했을 때 SN-CNN과 

BN-CNN 성능비교표

같은 구조의 베어링 결함 감지 모델에 배치 정규화 방

법 대신 switchable normalization을 사용하여 두 개

의 모델을 비교하였다. 또한 비교를 위해 배치 사이즈를 

16, 32, 64를 사용하여 A, B, C, D 각각의 데이터 집합

에 적용하여 실험을 진행하였다. 해당 결과는 그림 9에 

정리되어 있다.

Ⅳ. 결론

4차 산업 혁명으로 인해 딥 러닝 알고리즘은 여러 연

구 분야에 적용되고 있다. 기계 결함 진단을 위해 딥 러

닝 알고리즘이 사용되며, 높은 성능을 보여주고 있다. 따

라서 본 논문에서는 딥 러닝 알고리즘을 통해 기계 결함 

진단을 하였다. 또한, 데이터로 CWRU 베어링 데이터 

집합을 이용하여 연속 웨이블릿 변환을 이용한 전처리 

과정을 거쳤으며 SN-CNN(Switchable normalization- 

based convolutional neural network) 모델을 사용하

여 정상 클래스 1개와 결함 종류에 따른 9개의 클래스로 

분류하였다. 모델의 성능 비교를 위해 연속 웨이블릿 변

환을 사용한 성능과 스펙트로그램을 사용한 성능을 비교

하고, SN-CNN과 BN-CNN의 성능을 비교하였다. 성능

은 연속 웨이블릿 변환과 SN-CNN을 사용 할 때 가장 

높은 정확도를 보여주었으며 테스트 정확도는 데이터 집

합 ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’에서 99.44%에서 100%까지의 정

확도를 보였다.
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