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요  약  SMT(Surface Mount Technology) 장비는 PCB(Printed Circuit Board) 기판에 각종 소형 전자 부품을 장착
하고 납땜하는 자동화 장비를 의미한다. SMT 장비를 주기적으로 유지보수하지 않으면 장비의 고장이 발생하여 막대한
경제적 손실을 가져올 수 있으므로 SMT 장비의 동작상태 진단은 매우 중요하다. 본 논문에서는 데이터 전처리 단계에서
신호처리 기법인 시간-평균 스펙트럼의 특징 추출을 위한 새로운 기법을 제안한다. 데이터는 학습데이터와 실험데이터
로 구분되며, 학습데이터를 이용하여 각 동작(소자 마운트, 실린더 에어 분출, 내부 부품 흔들림, 정지)의 정상신호를 정
의한다. 그리고 시간-평균 스펙트럼 특징을 유사도 비교 기법(Histogram Intersection, KL-Divergence, Earth 
Mover Distance)으로 정상 임계치 범주에 속하는지 판단한다. 마지막으로, 모든 동작의 임계치 범주에 속하지 않는다
면 새로운 동작이 발생하였고 비정상신호라 판단하는 시스템을 제안한다. 실험을 통해 검증 결과, 제안한 유사도 비교 
방법이 상대적으로 적은 학습시간으로 인공신경망과 유사한 분류 성능을 얻을 수 있다. 

Abstract  Surface Mount Technology (SMT) devices, referred to as automated equipment, are used to 
mount and solder various small electronic parts of PCB boards. If the SMT equipment is not regularly 
maintained, the equipment may malfunction, leading to enormous economic damage. Thus, diagnosing
the operating state of SMT devices is very important. In this paper, we propose a new technique for 
feature extraction of time-averaged spectra, which is a signal processing technique in the data 
preprocessing stage. The data is split into training data and testing data, and the normal signal of each
operation (Element Mount, Cylinder Air Blowout, Oscillation, Stop) is defined using the learning data. 
Then, the signal is examined to see whether the time-averaged spectral feature belongs to the normal
threshold range by using a similarity comparison technique (Histogram Intersection, KL-Divergence, 
Earth Mover Distance). Lastly, if the signal does not belong to the threshold range of all motions, a new 
motion is said to have occurred and a proposed system decides that the signal is abnormal. As a result
of the verification through experiments, the proposed similarity comparison method was able to obtain 
classification performance similar to that of an artificial neural network with relatively less learning time.

Keywords : Sound Classification, SMT, Histogram Intersection, KL-Divergence, Earth’s Mover Distance

본 논문은 한국건설기술연구원 주요사업으로 지원을 받아 수행된 연구(극한건설 환경구현 TRL6 이상급 극한건설 핵심기술 개발)로 이에 감사합
니다. 
*Corresponding Author : Ildong Yun(Hankuk University of Foreign Studies.) 
email: yun@hufs.ac.kr
Received July 21, 2021 Revised August 25, 2021
Accepted November 5, 2021 Published November 30, 2021



SMT 장비의 동작 상태 분류를 위한 음향 스펙트럼 비교에 관한 연구

83

1. 서론

SMT는 PCB 기판에 각종 소형 전자 부품을 장착하고 
납땜하는 일련의 자동화 기술을 의미한다[1]. 생산 라인
을 운영하는 기업들은 납땜의 자동화를 통해 단시간 동
안 최대의 이윤을 얻기 위해 SMT 자동화 장비를 가동하
고 있다. SMT 장비에 대해 유지보수를 철저하게 하지 않
으면 장비의 고장이 발생하여 정지하는 상황까지 초래될 
수 있다. 따라서 기업에서는 장비의 고장이 발생하기 전
에 미리 파악하기 위하여 검사 및 정비를 일정 주기로 수
행하고 있다.

기계의 상태를 점검하는 지표로는 대표적으로 진동 신
호와 음향 신호가 있다. 진동 신호의 에너지 크기는 기계
의 상태와 상관관계가 매우 높기 때문에 기계의 상태를 
평가할 수 있다[2,3]. 하지만 진동신호로는 동작 상태를 
분류 하는 것은 매우 어렵고 진동신호를 측정하기 위한 
센서들의 높은 비용이 요구된다[4,5]. 운전 중 차량에서 
기존의 음성 소리와 다른 것이 발생했을 때 운전자는 즉
시 문제를 인지할 수 있다. 즉 음향 신호가 기계의 동작 
상태를 구분하는데 진동 신호보다 더 강한 지표임을 알 
수 있다[4]. 

따라서, 본 연구에서 사용하는 데이터는 진동 신호보
다 상대적으로 취득하기 쉬운 음향 신호로 선정하였다. 
기존의 음향신호를 이용한 연구는 시간 및 주파수 영역
에서 음향신호의 진폭의 변화를 주성분 분석을 통해 샘
플링 하여 특징을 추출하였다[4]. 또한 음성인식이나 화
자인식에서 주로 사용하는 MFCC(Mel-Frequency 
Cepstral Coefficient) 특징을 추출하여, 분류기를 통해 
기계 결함을 판단하였다[5]. 주성분분석이나 MFCC 방법
으로 특징벡터를 추출한다면 기존의 데이터를 축소하여 
계산 시간에 따른 이점을 얻을 수 있지만 높은 영향을 주
는 정보까지 손실되는 문제가 많이 발생한다. 또한 
MFCC 특징은 낮은 주파수에서 작은 변화에도 민감하게 
반응하기 때문에 SMT 장비 음성데이터와 같이 주파수 
범위가 복잡한 데이터에는 적합하지 않다고 판단하였다.

따라서, 본 연구에서는 SMT 음향신호를 일정 구간으
로 이동하면서 시간-평균 주파수 변환을 하여 얻은 스펙
트럼을 특징벡터로 선정하였다.

또한, 각 동작 상태를 분류하는 방법은 시간-평균 스펙
트럼간의 유사도 비교 기법을 사용하였다. 각 동작마다 
학습데이터, 실험데이터의 비율을 8:2로 구분하고 동작 
별로 표본 평균 스펙트럼을 정의하여 실험데이터가 순차
적으로 입력될 때 기준이 되는 유사도 임계 범위에 속하

면 동일한 동작 그 외에는 다른 동작으로 분류 하였다. 입
력 된 실험 데이터가 정의된 모든 동작의 표본 스펙트럼
의 유사도 임계 조건에 만족하지 않는다면 새로운 동작이 
발생하였고 기계의 결함이라 판단하도록 설계하였다.

 

2. 연구 내용

2.1 데이터 취득
본 연구에서 사용하는 음성데이터는 크래비스 회사의 

생산라인에서 가동되는 SMT 장비로부터 취득하였다. 
Fig. 1처럼 SMT 장비에 왼쪽, 오른쪽 채널을 가진 스테
레오 녹음기를 장착하였으며, 녹음 데이터의 종류는 정
상동작 상태, SMT 장비 실린더 에어 분출 소리, 내부 부
품 흔들림으로 인한 추가된 잡음으로 3종류로 녹음했다. 

각 데이터의 총 오디오 길이는 정상동작(30분), 실린더 에
어 분출 (29분), 내부 부품 흔들림(17분)으로 구성된다. 

(a) (b)

Fig. 1. SMT(Surface Mounting Technology) Equipment
        (a) Full View (b) Location of Recorder in Equipment

정상동작에 따른 표본 스펙트럼을 정의하기 위해서는 
전체 데이터로부터 구분 동작 한 데이터 취득이 필요하
다. 총 오디오 데이터로부터 음성 분석을 위한 공개 소프
트웨어 Praat를 이용하여 구분동작에 따라 2초 단위로 
나누었다. 각각의 동작은 기판에 장비를 부착하는 실장
(Mount), 기판의 먼지를 제거하는 에어 분출(Air), 부품
의 흔들림 잡음(Oscillation), 장비의 정지 상태(Rest)로 
정의하였으며 Table 1은 구분동작으로 나눈 데이터의 
설명이다.

Class Name Total Data Slice Size
Mount 500 2sec

Air 500 2sec
Oscillation 500 2sec

Rest 500 2sec
Total 2,000

Table 1. Experimental Dataset
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3. Time-averaged Spectrum according to Class
         (a) Mount (b) Air (c) Oscillation (d) Rest Fig. 4. Feature Extraction Process

총 오디오의 길이는 76분이지만 구분동작 별로 500
개씩만 추출한 이유는 내부 부품 흔들림 데이터가 17분
으로 다른 데이터에 비해 적기 때문에 500개의 데이터만 
추출이 가능했다. 따라서 데이터 불균형 문제로 인해 내
부 부품 흔들림 데이터의 개수로 동일하게 추출하였다.

2.2 데이터 전처리
SMT 음성 신호 데이터로부터 동작에 따른 특징을 추

출하기 위해서는 전처리과정이 필수적이다. 본 실험에서
는 연속적인 음성 신호에 대한 지역적인 주파수 변환으
로써, 단시간 동안 윈도우 함수에 따라 주파수 변환을 수
행하는 방법인 STFT(Short Time Fourier Transform)[6]
을 활용해 특징을 추출하였다. STFT의 주요 파라미터인 
FFT크기는 2048, Overlap을 512로 설정하였고 해닝 
윈도우를 적용하였다. 적절한 샘플링 비율의 판단을 위
해 스펙트럼 분석을 진행하였으나, 데이터가 일정 주파
수 이상 신호가 발생하지 않아 샘플링 비율이 실험에 큰 
영향을 미치지 않으므로 44,100Hz로 설정하였다.

Fig. 2. Spectrogram to Time Averaged Spectrum 
Conversion

Fig. 2는 음성신호로부터 얻은 스펙트로그램을 시간-
평균 스펙트럼으로 변환하는 과정이다. 스펙트로그램은 

일정 구간으로 나눠진 다수의 스펙트럼이 연결되어 있는
데 각 구간의 스펙트럼을 시간 축으로 투영하여 평균을 
구하면 하나의 시간-평균 스펙트럼을 얻을 수 있다. Fig. 
3은 동작별로 시간 평균 스펙트럼을 도식화 하였다.

2.3 데이터 특징 추출
본 논문에서는 다음 Fig. 4와 같이 특징 추출 프로세

스를 제안한다. SMT 음성 데이터가 입력으로 주어지면 
데이터 전처리를 통해 시간-평균 스펙트럼을 계산하게 
된다. 그 후 기법에 따라 유사도 비교를 위한 추가적인 
프로세스가 진행하게 된다. 본 연구에서 사용하는 유사
도 비교 기법은 Histogram Intersection[7,8], Earth 
Mover’s Distance[9,10], KL-Divergence[11]을 사용
한다. 

Histogram Intersection[7,8]은 Target과 Query입
력에 각각 히스토그램을 구하여 두 히스토그램이 일치하
는 정도를 나타내는 척도이며 시간-평균 스펙트럼을 그
대로 유사도 비교 기법에 적용한다. 

Earth Mover’s Distance[9,10]는 두 확률 분포가 주
어질 때 한 분포를 다른 분포로 채우는데 필요한 최소 작
업량으로 정의되며, 스펙트럼을 확률분포로 변경하여 유
사도 비교를 진행하게 된다. 

KL-Divergence[11]는 확률분포 p가 존재할 때, 샘
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플링 과정에서 그 분포를 근사적으로 표현하는 확률분포 
q를 p대신 사용할 경우 엔트로피의 변화를 의미하는데 
스펙트럼을 확률 분포로 변경 후 누적 분포 함수로 변경
하여 유사도 비교를 최종적으로 진행한다.

2.3.1 Histogram Intersection 기반 유사도 비교
Histogram Intersection 기법에서는 Fig. 3과 같이 

데이터 전처리 단계에서 구한 시간-평균 스펙트럼을 사
용하여 비교한다. Fig. 5처럼 동일동작에 대한 두 히스토
그램의 일치도는 94% 이상, 다른 동작의 경우 70% 정도
로 일치도가 상대적으로 낮은 결과를 보인다. 

(a) (b)

Fig. 5. Comparison of Result using Histogram 
Intersection 

         (a) Identical Operations (b) Different Operations 

2.3.2 KL-Divegence 기반 유사도 비교
KL-Divergence 기법은 평균 스펙트럼의 진폭 합이 

1이 되도록 누적 확률 분포로 변경하여 분포의 차이를 
비교한다. Fig. 6은 air와 mount 데이터의 스펙트럼을 
확률 분포로 변환하여 출력한 결과다. 스펙트럼에서 총 
진폭 값을 구하고 각 주파수 인덱스마다 총 진폭 값을 나
누어 진폭의 총합이 1이 되도록 확률분포로 변경하였다.

(a) (b)

Fig. 6. Convert Spectrum to Probability Distribution
        (a) Air Distribution (b) Mount Distribution

동일한 Air 데이터의 KL-Divergence의 값은 0.012, 
Air-Mount의 다른 동작의 KL-Divergence 값은 대략 

0.2346로 값이 도출되었다. 다른 동작 데이터 값은 동일
한 동작 데이터일 경우보다 상대적으로 높게 발생하였
다. 따라서 엔트로피의 차이가 적을수록 두 확률 분포는 
일치하고 엔트로피 차이가 커질수록 두 확률 분포는 다
른 동작이라 판단할 수 있다.

2.3.3 Earth Mover’s Distance 기반 유사도 비교
EMD기법은 평균 스펙트럼을 확률 분포로 변경 한 후 

누적 분포 함수로 변경하여 비교 한다. 1차원 EMD는 두 
확률 분포의 누적분포 차이에서 총 면적으로 나눈 값으
로 정의된다. 

Fig. 7의 좌측은 air동작 데이터에서 2개 샘플 데이터
를 추출한 누적분포를 보여준다. 우측은 air, mount데
이터의 누적분포를 보여주고 있다. 분홍색 부분은 누적
분포간의 차이를 나타내며 동일한 데이터의 경우 누적분
포의 차이가 적고 다른 데이터는 누적분포의 차이 크다
는 것을 확인할 수 있다. 같은 동작일 경우 EMD 결과 값
은 0.0049, 다른 동작일 경우 EMD 결과 값은 0.0698가 
나왔다.

(a) (b)

Fig. 7. Comparison of CDF using Earth Mover’s 
Distance

         (a) Identical Operations (b) Different Operations 

3. 실험 결과

3.1 SMD 데이터 동작 상태 분류기 구조
Fig. 4. 프로세스와 같이 입력 데이터가 주어졌을 때, 

데이터 전처리 단계를 거치고 유사도 비교 기법을 선택
하여 그에 맞는 특징을 추출하는 프로세스를 진행하게 
된다. 이후 특징 벡터를 사용하여 유사도 비교 및 분류를 
추가적으로 진행해야 한다. Fig. 8은 동작상태 구분 분류
기의 전체 구조이다. 음성 신호 비교(comparison) 프로
세스에는 Air, Mount, Rest, Oscillation 4개의 동작상
태의 샘플이 있다. 실험에서 사용하는 데이터는 동작 별
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Fig. 8. Operation Status Classifier Architecture

Method
Operation

Air Rest Mount Oscillation

Air
HI 0.9426 0.6439 0.7768 0.7127
KL 0.0121 0.0326 0.2346 0.1071

EMD 0.0049 0.1356 0.0795 0.0698

Rest

HI 0.6439 0.9662 0.6415 0.6398

KL 0.3726 0.0105 0.3592 0.3623
EMD 0.1356 0.0132 0.0662 0.0682

Mount
HI 0.7768 0.6415 0.9236 0.8998
KL 0.2346 0.3592 0.0212 0.0324

EMD 0.0795 0.0662 0.0131 0.0098

Oscillation

HI 0.7127 0.6398 0.8998 0.9365

KL 0.1071 0.3623 0.0324 0.0167
EMD 0.0698 0.0682 0.0098 0.0117

Table 2. Similarity Result according to similarity Comparison Techniques

로 500개씩 가지고 있다. 각 동작마다 500개 데이터에
서 100개의 샘플을 추출한다. 샘플을 추출한 이유는 각 
Class마다 스펙트럼의 표본을 정의해야 유사도 비교를 
통해 데이터를 분류 할 수 있기 때문이다. 추출 된 데이
터들은 스펙트럼, 스펙트럼 확률 분포, CDF로 변경한 후 
얻어진 평균값을 각 샘플 Class에 표본으로 선정하였다. 
샘플 데이터의 학습 후에 동작 별로 남은 400개씩 총 
1,600개의 데이터들의 분류작업을 재귀적으로 진행한
다. 분류 작업에는 임계치 조건을 만족하고 가장 유사한 
Class로 분류하는 전제 조건을 설정하였다. 1,600개의 
데이터에서 무작위로 한 개의 데이터를 추출한다. 추출
된 데이터와 샘플 Class간에 유사도 비교를 진행하는데 

샘플 데이터는 유사도가 가장 가까운 Class에 분류된다. 
여기서 전제조건을 만족하지 않고 모든 샘플 Class와 유
사도가 낮아 어느 샘플 데이터에도 속하지 않는 데이터 
Transient Class로 분류하도록 하였다. 또한, 
Transient Class는 기존의 SMT 데이터에서 표본으로 
학습되지 않은 데이터이며, 새로운 동작 Class라 정의하
겠다. 즉 Transient Class로 구분되는 데이터가 반복적
으로 발생한다면 기계 결함이 발생한 가능성이 높다고 
판단할 수 있다.

3.2 각 동작 데이터 별 유사도 비교 결과
실험에서 사용한 데이터는 Air, Rest, Mount, 
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Oscillation로 동작마다 500개씩 가지고 있다. 
Histogram Intersection 비교 기법은 두 스펙트럼의 

일치하는 정도를 나타내는 결과기 때문에 유사한 동작일 
경우 높은 값이 나온다. 

결과를 보면 동작이 동일한 데이터의 유사도 결과는 
0.9236 이상의 값이 나왔고 동작이 다른 데이터는 0.78 
이하 값이 나온다. 

KL Divergence 비교 기법은 두 확률 분포의 차이를 
나타내는 척도이다. 따라서 유사한 데이터일 경우 낮은 
값이 나온다. KL-Divergence의 결과 값은 동일한 데이
터일 경우 0.0212 이하 값이 나오고 동작이 다른 데이터
는 높은 경향을 나타낸다.

Earth Mover’s Distance는 한 분포를 다른 한 분포
로 채우는데 발생하는 일의 양으로 정의되기 때문에 결
과 값 또한 동일한 데이터에 대해 낮은 값이 도출되고 다
른 데이터에 대해서는 높은 값이 나온다. 다른 동작들의 
유사도보다는 높고 동일한 동작보다 유사도가 낮은 임계
치 구간을 설정한다면 분류가 가능하다. 따라서 최적의 
임계치를 찾는다면 동작 별 데이터를 분류하는 성능이 
개선될 것이라 판단된다. 

3.3 Threshold에 따른 분류 정확도
Fig. 9는 Histogram Intersection 기법의 Threshold 

값에 따른 정확도이다. Threshold가 값이 1인 경우에는 
정확도가 상대적으로 낮지만 0.9에서 0.95 범위에서 분
류 성능이 상대적으로 정확하게 계산되는 것을 확인할 
수 있었다.

Threshold 값이 0.835이하에서는 오분류 발생 빈도
가 높아져 정확도가 감소하는 것을 확인 가능하다.

Fig. 9. Histogram Intersection Accuracy

Fig. 10은 KL-Divergence와 EMD(Earth Mover’s 
Distance) 기법의 Threshold 값에 따른 정확도를 도식
화하였다. Histogram intersection 기법과 반대로 임계

치가 낮을수록 정확도가 높다고 할 수 있다. 
Threshold 값이 0.06에서 0.1까지는 분류 성능이 

90% 이상 확인 할 수 있었다. 하지만 Threshold값이 
0.16 이상으로 높아질수록 오분류 비율이 상당히 발생하
여 정확도가 떨어지는 경향을 확인 할 수 있다. 

Fig. 10. KL-Divergence, Earth Mover Distance Accuracy

즉 구간 별 동작데이터는 Threshold에 따라 정확도
가 변화하는 것을 확인할 수 있다. 따라서 최적의 
Threshold 값을 찾는다면 모든 음성 데이터에서 유사도 
비교 방법을 통해 동작 상태를 구분 할 수 있고 표본으로 
학습되지 않는 데이터가 입력이 되었을 때 새로운 동작
이 발생하였다는 것을 확인할 수 있다. 

4. 결론 및 향후 계획

본 논문에서는 제안한 방법은 SMT 장비에서 동작하
는 연속적인 음향 신호로부터 기계의 동작을 판별하고 
각 동작 별 표본데이터를 학습하여 기존에 발생했던 동
작 외에 새로운 동작이 발견되었을 때 빠른 시간에 감지
하는 연구를 진행하였다. 

과정은 크게 전반부와 후반부로 구분되는데, 전반부는 
입력된 음향 신호를 데이터 전처리 기법를 통해 특징을 
추출하는 과정이다. 관련 연구에서 MFCC 기법으로 음
성 데이터의 차원을 축소하여 특징 벡터를 추출했는데 
높은 영향을 주는 정보까지 손실되는 문제점이 발생하였
다. 따라서, 본 논문에서는 데이터 전처리 과정에서 
STFT 알고리즘을 사용하여 일정 구간에 따라 시간-평균 
스펙트럼을 특징 벡터로 추출하는 기법을 제안한다. 후반
부는 시간-평균 스펙트럼 특징벡터를 유사도 비교 방법
을 통해 최적의 임계치 범위를 찾고 유사도 값에 따라 동
작을 구분하는 단계다. 

새로운 데이터가 입력되면 유사도 비교를 진행하는데, 
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사전에 정의된 전체 클래스 범주에 속하지 않는다면 새
로운 클래스로 분류하도록 설계하였다. 새로운 클래스로 
분류된 데이터는 기존 학습데이터의 동작과 상이하므로 
비정상 신호로 분류될 수 있다. 유사도 비교 방법에는 
Histogram Intersection, Earth Mover’s Distance, 
KL-Divergence 기법이 있다. 각 유사도 비교 방법을 이
용하여 Threshold에 따라 음성 데이터 동작을 분류하였
을 때 정확도를 평가하였다.

모든 유사도 비교 방법들은 최적의 Threshold 범위 
안에서 동작을 분류 했을 때 좋은 성능을 보였다. 그러나 
Threshold의 조건이 높을 때 동작 분류는 가능하지만 
동일한 동작 데이터도 Transient 클래스로 분류하는 문
제가 발생하였다. 따라서 Threshold의 조건이 너무 높
거나 낮지 않은 최적의 Threshold 범위를 정의하는 것
이 중요하다. 

향후 연구계획은 현재까지 실험에서 사용된 데이터는 
음성 데이터의 동작 수와 동작별 데이터의 수가 한정적
이므로 다수의 데이터를 추가하여 실험할 필요성이 있다. 
또한, 유사도 기법에 따라 음성 신호를 분류했지만, 제안
된 기법을 결합한 실험을 진행한다면 더욱 강인한 음성 
분류 결과를 얻을 것이라 예상된다.  
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