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            초록
          
        

        
          Recent advances in manufacturing automation have increased the need for reliable automatic inspection technologies to ensure connector fastening quality. However, in real connector fastening processes, it is difficult to consistently distinguish normal fastening from incomplete fastening because of positional variations, cable interference, and external disturbances. In this study, a deep-learning-based classification method is proposed to determine assembly states using vibration signals generated during the connector fastening process. The core objective of this study was the development of a CNN-based classification model that captures the inherent vibration signal patterns produced during connector fastening. A dataset was constructed by classifying the vibration patterns generated during the fastening process into fully and incompletely fastened states. Using this dataset, the CNN model was trained, validated, and tested to ensure generalization performance, achieving a classification performance of approximately 98% or higher on the test data.
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      1. 서 론
      제조 산업에서 자동화 수준이 고도화될수록 조립 공정의 품질을 공정 내부에서 신뢰성 있게 검증할 수 있는 기술의 중요성은 더욱 커지고 있다. 특히 전기･전자 시스템에서 커넥터는 신호와 전력을 전달하는 핵심 연결 요소이므로, 체결 불량은 단순한 조립 오류를 넘어 시스템 신뢰성 저하와 유지보수 비용 증가로 이어질 수 있다. 따라서 커넥터 조립 상태를 정량적으로 판별하는 문제는 스마트 제조와 품질 자동화 측면에서 중요한 연구 과제로 인식되고 있다. 그러나 실제 커넥터 체결 공정은 높은 공정 안정성을 확보하기 어려운 작업으로 알려져 있다. 커넥터는 위치 편차, 공차, 케이블 간섭, 외란 등의 영향을 크게 받으며, 이로 인해 자동화된 체결 공정보다 작업자 의존적 방식이 여전히 널리 사용되고 있다. 이와 같은 배경에서 올바르게 잠긴 커넥터를 정확히 식별하는 일은 제조 현장의 핵심적인 품질보증 수단이나[1] 커넥터 조립 불량은 단일한 형태로 발생하지 않는 문제가 있다. 불완전 삽입, 오염에 따른 체결 저항 증가, 수･암 커넥터 간 정렬 불량, 잠금 구조의 제조 오차와 같은 다양한 실패 메커니즘이 존재하므로, 단순히 체결 후 외관이나 위치만으로 정상 여부를 판단하는 데에는 한계가 있다[2]. 이는 체결 과정에서 나타나는 동적 거동과 물리적 신호를 함께 고려할 필요가 있음을 시사한다.

      기존 연구의 상당수는 조립 성공률 향상, 위치 정렬, 삽입 제어 또는 외관 검사에 집중되어 있으며, 체결 순간에 발생하는 신호를 기반으로 정상 체결과 비정상 체결을 직접 구분하는 문제는 상대적으로 제한적으로 논의되어 왔다[3]. 체결 확인 방법으로는 비전 기반 검증이나 증강현실 기반 작업 보조 방식이 제안되어 왔다. 그러나 이러한 접근은 실제 기능적 체결 상태를 직접 보장하기 어렵고, 조명 변화, 반사, 시야 가림, 배경 복잡도와 같은 현장 조건에 따라 성능이 크게 달라질 수 있다[4]. 따라서 단순 영상 정보에만 의존하는 방식은 실제 생산 환경에서 안정적인 품질 판별 수단으로 사용되기에는 한계를 가진다.

      이와 동시에 딥러닝은 다양한 연구 분야에서 복잡한 패턴을 자동으로 학습하고 우수한 분류 성능을 확보하는 방법으로 빠르게 확산되어 왔다. 이러한 성과는 제조 공정에서의 신호 해석과 상태 판별 문제에도 적용 가능성을 제공하며, 기존 규칙 기반 방법으로 설명하기 어려운 비선형적 특성 차이를 데이터 기반으로 식별할 수 있는 기반을 마련하였다[5]. 불확실한 작업 환경과 다양한 외란에 대응하면서 부품 조립을 효과적으로 수행하기 위한 인공지능 기반 연구도 꾸준히 보고되고 있다. 이는 제조 공정에서 단순 제어를 넘어 학습 기반 판단과 적응적 의사결정이 중요해지고 있음을 보여주며, 커넥터 조립 분야에서도 데이터 기반 접근의 필요성을 뒷받침한다[6].

      실제로 특정 부품에 대해 학습된 모델을 이용하여 다양한 커넥터 조립 과제를 수행하려는 시도도 제안된 바 있다. 이러한 연구는 온라인으로 취득한 데이터를 바탕으로 모델을 보정하고, 조립 성공률이 낮은 대상에 대해서는 추가 미세조정을 수행함으로써 다양한 커넥터에 대한 적용 가능성을 높였다는 점에서 의미가 있다[7].

      커넥터 분야에서 딥러닝 기반 검사의 가능성은 외관 결함 검출 연구를 통해서도 확인되고 있다. 합성곱신경망을 이용한 연구에서는 다수 전기 커넥터의 미세 핀 결함을 동시에 검출하기 위한 모델이 제안되었고, 복잡한 산업 환경에서도 높은 정확도를 달성할 수 있음을 보였다. 특히 제안 모델은 최대 97.42%의 시험 정확도를 보고하여 커넥터 관련 상태 판별 문제에서 딥러닝의 실효성을 입증하였다[8]. 또 다른 연구에서는 제조 현장의 낮은 신호대잡음비 문제를 해결하기 위해 국부 음향 이벤트 측정 프로브를 설계하고, 전기 커넥터 연결음을 배경 소음으로부터 분리하여 성공 및 실패 이벤트를 분류하는 방법을 제시하였다. 이 연구는 음향 기반 확인 방식이 75% 이상의 검출 및 분류 효과를 보일 수 있음을 제시하며, 체결 과정에서 발생하는 비시각적 신호가 품질 판별에 활용될 수 있음을 보여준다[9]. 또한 광학 마이크 데이터를 이용한 연구에서는 커넥터 플러깅 및 체결 작업이 높은 공정 안정성을 확보하기 어려우며, 케이블 가림과 같은 외란으로 인해 영상 기반 품질 평가가 도전적이라고 지적하였다. 이에 따라 해당 연구는 커넥터 체결 시 발생하는 고유 음향 특성을 분석하고 다양한 신경망 구조를 적용하여 체결 신호를 식별하였으며, 실험실 조건과 실제 제조 환경 모두에서 약 90% 수준의 분류 성능을 보고하였다[10].

      이와 같은 선행연구를 종합하면, 커넥터 조립 자동화 분야에서는 조립 전략, 비전 검사, 음향 기반 확인, 그리고 딥러닝 기반 결함 검출과 같은 다양한 접근이 제안되어 왔음을 알 수 있다. 그러나 여전히 체결 순간에 발생하는 기계적 반응을 직접 반영하는 신호를 이용하여 정상 체결과 불완전 체결을 안정적으로 구분하는 연구는 충분하지 않다. 특히 실제 조립 과정에서 나타나는 접촉, 마찰, 삽입, 잠금 메커니즘 작동의 변화는 진동 신호 형태로 직접 반영될 가능성이 높음에도 불구하고, 이에 대한 체계적 분석과 딥러닝 기반 판별 연구는 상대적으로 부족한 실정이다.

      따라서 본 연구에서는 커넥터 체결에서 수집한 진동 데이터를 기반으로 조립 상태를 판별하는 딥러닝 기반 방법을 제안하고, 이를 통해 커넥터 조립 공정의 품질 판별 자동화 가능성을 검토하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 연구 내용 및 방법
      
        2.1 연구 방법 및 절차
        시험 벤치에서 커넥터 체결 과정의 진동 데이터를 수집하고, 수집된 원시 신호에 대해 전처리 및 특징 추출을 수행한 후, 다양한 딥러닝 분류 모델에 적용하여 성능을 비교･평가하는 절차로 연구를 수행하였다. 최종적으로는 가장 우수한 성능을 나타내는 모델을 선정하고, 이를 이용하여 커넥터 조립 상태 판별기의 적용 가능성을 검토하였다. 이러한 전체 절차는 실험 데이터 취득, 데이터셋 구성, 전처리, 모델 학습, 성능 평가 및 현장 적용 가능성 검토의 단계로 구성된다.

        커넥터 체결 과정에서 발생하는 3축 진동 신호를 계측하여 데이터셋을 구축하였다. 대상은 정상 체결 상태와 불완전 체결 상태이며, 각각의 신호를 수집하여 이진 분류로 정의하였다. 데이터 수집 단계에서는 커넥터 체결 순간에 포함된 동적 특성을 최대한 보존하기 위해 동일한 샘플링 기준을 적용하였으며, 이후 학습과 평가 조건의 일관성을 확보하도록 하였다. 커넥터 체결은 짧은 시간 내에 충격성 진동이 발생하는 비정상 시계열 특성을 가지므로, 수집된 신호로부터 체결 상태를 반영하는 유효 구간을 추출하는 과정이 중요하다. 이에 따라 원시 신호에서 저주파 배경 성분과 불필요한 외란을 제거한 후, 체결 이벤트에 해당하는 구간을 중심으로 특징 데이터를 구성하였다.

        전처리된 데이터는 각 딥러닝 모델의 입력 형식에 맞추어 재구성하였다. 1D CNN(One-Dimensional Convolutional Neural Network)에는 시간축 기반의 원시 시계열 특징을 입력하였고, 2D CNN(Two-Dimensional Convolutional Neural Network)에는 STFT(Short-Time Fourier Transform) 기반의 시간-주파수 스펙트로그램을 생성하여 입력하였다. LSTM(Long Short-Term Memory)과 Transformer에는 시계열의 순차적 특성과 장기 의존성을 반영할 수 있도록 1초 길이의 진동 시퀀스를 구성하였다. 이후 각 모델을 동일한 분류 목적 아래 학습시키고, Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Confusion Matrix를 지표로 사용하여 성능을 비교하였다. 모델의 이론적 적합성뿐 아니라 실제 적용성도 함께 고려하였다. 진동 기반 조립 상태 판별은 비전 기반 검사에 비해 시야 가림, 조명 변화, 케이블 간섭 등의 영향을 상대적으로 덜 받는 장점이 있으므로, 실제 제조 현장에서의 품질 모니터링 도구로 활용 가능성이 크다. 따라서 전체 절차는 데이터 수집, 전처리, 모델 학습, 성능 검증으로 이어지는 일반적 딥러닝 파이프라인을 따르면서도, 커넥터 체결 이벤트의 물리적 특성과 제조 공정의 적용 환경을 동시에 반영하도록 설계하였다. Fig. 1은 커넥터 체결 시 발생하는 진동 신호를 기반으로 모델을 설계하여 체결 결과를 판별하는 순서를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Overall workflow for vibration-based connector assembly status classification
          
          

          

        

      

      
        2.2 딥러닝 모델 선정
        커넥터 체결 진동 데이터의 특성을 고려하여 네 가지 딥러닝 모델을 비교 대상으로 선정하였다. 이들 모델은 모두 시계열 데이터 분석에 적용될 수 있으나, 입력 표현 방식과 특징 학습 메커니즘이 서로 다르므로 커넥터 체결 신호에 대한 적합성을 비교할 필요가 있다. 원시 시계열 기반 모델, 시간–주파수 영상 기반 모델, 순환 신경망 기반 모델, 그리고 Self-Attention 기반 모델을 함께 구성하여 동일한 분류 문제에 적용하고, 각 모델의 특성과 적용 가능성을 비교･검토하였다.

        1D CNN은 원시 시계열 신호로부터 국소적인 파형 패턴을 직접 학습할 수 있는 구조로서[11], 기본 비교 모델로 선정하였다. 커넥터 체결 신호는 체결 순간의 짧은 충격 구간에 상태 정보가 집중되는 특성을 가지므로, 1차원 합성곱 연산을 통해 피크 형태와 국소적인 파형 변화를 효과적으로 추출할 수 있다. 또한 입력 구조가 비교적 단순하여 원시 진동 신호 기반 분류 성능을 평가하기에 적합하다.

        2D CNN은 시계열 신호를 시간–주파수 영역으로 변환한 뒤 영상 형태로 학습하는 구조로서[12], 체결 과정에서 나타나는 시간 변화와 주파수 대역별 에너지 분포를 동시에 반영할 수 있다는 점에서 비교 모델에 포함하였다. 특히 3축 진동 신호를 각각 스펙트로그램으로 변환하여 통합적으로 입력할 경우, 원시 파형만으로는 구분하기 어려운 주파수 특성을 시각적 패턴 형태로 학습할 수 있다. 따라서 2D CNN은 시간–주파수 표현이 커넥터 체결 상태 판별에 유효한지를 검토하기 위한 모델로 선정하였다.

        LSTM은 시퀀스 데이터의 시간적 의존성을 학습하는 대표적인 순환 신경망 구조이므로 비교 모델로 포함하였다[13]. 커넥터 체결 진동은 짧은 이벤트 중심의 신호이지만, 체결 직전과 직후의 응답 변화 및 감쇠 양상 또한 상태 판별에 영향을 줄 가능성이 있다. 따라서 LSTM을 적용함으로써 체결 신호의 시간적 연속성이 실제 분류 성능 향상에 기여하는지를 확인하였다.

        Transformer는 Self-Attention 메커니즘을 기반으로 시퀀스 전 구간의 상호 관계를 학습할 수 있는 구조로서[14], 최근 시계열 분석 분야에서도 활용 범위가 확대되고 있다. Transformer를 적용하여 국소 패턴 중심의 CNN 계열 모델이나 순차 의존성 중심의 LSTM과 달리, 전체 시퀀스 맥락을 반영하는 접근이 커넥터 체결 상태 판별에 적합한지를 함께 확인하였다.

        모델 선정 기준은 첫째, 진동 신호의 국소 패턴을 효과적으로 학습할 수 있는가, 둘째, 시간–주파수 변환을 통한 추가 정보가 분류 성능 향상에 기여하는가, 셋째, 시계열의 시간적 연속성 또는 전체 문맥 정보가 상태 판별에 유의미한가에 있다. 이에 따라 서로 다른 특징 학습 방식을 갖는 네 모델을 동일 문제에 적용하여 비교 평가하고, 성능 지표와 적용 가능성을 종합적으로 검토하여 최종 모델을 선정하고자 하였다.

      

      
        2.3 데이터 특성 분석
        사용한 데이터는 커넥터 체결 과정에서 계측된 시계열 진동 데이터이며, 샘플링 주파수는 3200 Hz로 설정하였다. 계측 신호는 X, Y, Z의 3축 채널로 구성되며, 각 축은 커넥터 체결 시 발생하는 방향별 진동 응답을 나타낸다. 데이터셋은 정상 체결 300개와 불완전 체결 300개(불완전 삽입:100개, 오염: 100개, 정렬 불량: 100개)로 구성하였다. 정상 체결과 불완전 체결은 진동 피크의 크기, 지속시간, 감쇠 양상, 축별 응답 패턴에서 구별되며, 이러한 구분 특성은 체결 이벤트가 포함된 구간에서 나타난다. 원시 신호에는 저주파 배경 성분과 체결 이벤트 외 구간이 포함되므로, 조립 상태 분류를 위해서는 체결 이벤트가 포함된 구간을 중심으로 데이터를 구성하였다. 신호의 축별 응답 차이와 시간에 따른 파형 변화를 함께 반영할 수 있도록 입력 데이터를 설계하였다.

        Table 1은 모델별 입력 구성으로 1D CNN에는 3축 원시 진동 시계열 신호, 2D CNN에는 시간-주파수 이미지를 적용하여 생성한 스펙트로그램을 사용하였으며, LSTM과 Transformer에는 1초 길이의 시퀀스를 입력으로 사용하였다. 모든 모델에는 고역통과 필터를 공통 적용하였으며, 입력 데이터는 Z-score 정규화를 통해 표준화하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Comparison of workflow for vibration-based connector assembly status classification
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Input representation
              	Feature learning
            

          
          
            	1D CNN
            	Raw 3-axis vibration signal
            	Local waveform pattern learning
          

          
            	2D CNN
            	Time-frequency image
            	Time-frequency pattern learning
          

          
            	LSTM
            	Sequential vibration signal
            	Temporal dependency learning
          

          
            	Transformer
            	Sequential vibration signal
            	Global context learning with self-attention
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 실험 조건 및 결과 분석
      
        3.1 실험 장치 셋업
        커넥터 체결 과정에서 발생하는 진동 신호를 계측하고, 이를 기반으로 정상 체결(OK)과 비정상 체결(NG)을 판별하기 위한 실험 환경을 구축하였다. 실험 대상은 온도 센서 커넥터 계열이며, 체결 시 발생하는 미세 진동을 안정적으로 획득하기 위해 전용 지그, 3축 가속도 센서, 그리고 데이터 수집 장치(DAQ)로 구성된 계측 시스템을 사용하였다. 커넥터 체결 불량은 미삽입, 불완전 체결, 비틀림 삽입 등 다양한 형태로 나타날 수 있으므로, 동일 형상의 커넥터를 반복 체결하면서 정상 및 불량 상태를 일관된 시험 조건에서 구분할 수 있도록 실험장치를 구성하였다.

        가속도 센서는 지그에 직접 부착하여 X, Y, Z 방향의 진동을 동시에 계측하도록 하였으며, DAQ를 이용하여 체결 과정의 진동 신호를 저장하였다. 데이터는 동일 조건에서 반복 체결 방식으로 수행하여, 정상 체결 300개와 비정상 체결 300개의 데이터로 정리하였다. 수집된 데이터는 학습･검증･시험에 활용할 수 있도록 그룹 기반 구조로 재구성하였다. Fig. 2는 커넥터 체결 과정에서 발생하는 진동 신호를 계측하기 위한 구성한 실험 장치이다. 전용 지그에 커넥터를 고정하고, 지그에 부착된 3축 가속도 센서를 통해 체결 시 발생하는 진동을 계측하여, DAQ를 통해 진동 신호 데이터를 저장하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Experimental setup for vibration signal acquisition during connector locking
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터 수집 및 전처리
        수집된 데이터는 커넥터 체결 시 발생하는 진동 시계열 신호로 데이터는 X, Y, Z의 3채널 구성하였다. 측정 시간은 최대 3초, 최소 1.5초로 한 번의 측정 구간 내에 하나의 체결 이벤트만 포함되도록 통제하였다. 취득된 원시 데이터는 OK와 NG 상태로 라벨링하여, 이후 모델별 학습 구조에 맞도록 구성되었다. 전처리 과정은 모델별 입력 형태에 따라 공통적으로 저주파 성분 제거, 특징 구간 추출, 정규화의 절차를 포함하도록 설계하였다. 우선 원시 진동 신호에 대해 고역통과 필터를 적용하여 체결과 직접 관련이 낮은 저주파 성분과 배경 잡음을 제거하였다. 이때 차단 주파수는 20 Hz로 설정하였으며, 해당 필터는 모든 모델에 공통적으로 적용하였다. 이는 모델 간 입력 표현 방식은 다르더라도, 동일한 원시 신호 조건에서 저주파 외란을 제거한 뒤 비교 가능한 학습 데이터를 구성하기 위함이다. Fig. 3은 진동 시그널 전처리 전후를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Comparison of the raw and high-pass filtered three-axis vibration signals measured during the connector fastening event
          
          

          

        

        특징 추출 단계에서는 체결 이벤트를 중심으로 의미 있는 데이터 구간만을 선별하였다. 1D CNN의 경우 진동 피크를 중심으로 샘플 특징을 추출하여 진동 패턴을 학습할 수 있도록 하였다. 2D CNN은 필터가 적용된 신호를 시간-주파수 영역으로 변환하여, 스펙트로그램을 생성하고, 각 축의 단일 채널 스펙트로그램을 하나의 RGB 형태로 합성하였다. 각 축에서 나타나는 진동 반응의 차이와 시간-주파수를 2차원 이미지 특징으로 학습할 수 있도록 하였다. LSTM과 Transformer를 위한 전처리에서는 동일하게 필터가 적용된 신호를 기반으로 1초 길이의 시퀀스 데이터를 사용하였다. LSTM에서는 3축 가속도 벡터의 크기(magnitude)를 계산하여 단일 시계열로 변환한 뒤 Z-score 정규화를 수행하였고, Transformer에서는 시퀀스 표준화와 절대 시간 인덱스 t를 추가하여 시간 순서와 지연 관계를 학습할 수 있도록 하였다. 모든 모델 입력에 공통적으로 적용된 Z-score 정규화는 축 간 스케일 차이를 줄이고 학습 안정성을 확보하는 역할을 수행하였다.

      

      
        3.3 모델 아키텍처
        각 모델은 동일한 이진 분류 문제를 대상으로 구성하였으며, 입력 데이터의 표현 방식과 특징 추출 메커니즘에 차이를 두었다. 모델 성능 평가는 Accuracy, Precision, Recall, F1-score, Confusion Matrix를 기준으로 수행하였다. Fig. 4는 1D CNN, 2D CNN, LSTM, Transformer 모델의 구조적 구성을 나타낸다. 각 모델은 동일한 분류 목적을 가지지만, 입력 형식과 특징 학습 방식에 따라 서로 다른 아키텍처로 설계하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Network architectures of the (a) 1D CNN, (b) 2D CNN,  (c) LSTM, and (d) transformer models
          
          

          

        

        1D CNN 모델은 진동 시계열로부터 짧은 시간 구간의 국소 패턴을 직접 학습하도록 설계하였다. 입력 데이터는 커넥터 체결 피크 기반 특징을 포함하도록 구성하였으며, 정상 체결과 불완전 체결로 라벨링하여 입력 데이터셋을 구축하였다. 2D CNN 모델은 X, Y, Z축 진동 신호를 시간–주파수 영역의 이미지로 변환한 뒤, 이를 단일 스펙트로그램으로 사용하도록 구성하였다. LSTM 모델은 시계열 데이터의 순차적 의존성을 학습하기 위한 구조로 설계하였다. 가속도 신호를 크기 성분으로 변환한 후 1초 길이 시퀀스를 입력으로 사용하였으며, 이를 통해 체결 전후 구간의 시간적 흐름과 감쇠 패턴을 반영하도록 하였다. Transformer 모델은 Self-Attention 기반 구조를 이용하여 시퀀스 전체의 상호 의존성을 병렬적으로 학습하도록 구성하였다. 입력으로 사용된 1초 길이 시퀀스에 대해 표준화를 수행하고, 절대 시간 인덱스 t를 함께 부여하여 시간적 위치 정보를 반영하였다. 이를 통해 시퀀스 내 각 구간의 관계를 통합적으로 고려할 수 있도록 하였다. Table 2는 모델별 세부 아키텍처 구성을 나타낸다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Network architectures of deep learning models for  connector assembly status classification
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Input
              	Architecture
            

          
          
            	1D CNN
            	3-axis vibration sequence
            	1D convolution blocks → Global average pooling → Fully connected → Softmax
          

          
            	2D CNN
            	3-channel STFT spectrogram
            	2D convolution blocks → Pooling → Fully connected → Softmax
          

          
            	LSTM
            	1 s sequence
            	BiLSTM layer → Fully connected → Softmax
          

          
            	Transformer
            	1 s sequence with time index
            	Projection layer → Transformer encoder blocks → Fully connected → Softmax
          

        

        

      

      
        3.4 모델 학습 및 검증 결과
        각 모델은 정상 체결과 불완전 체결의 이진 분류 기준으로 학습하였으며, 학습 데이터와 검증 데이터의 손실 및 정확도 곡선을 통해 수렴 특성을 확인하였다. 모든 모델은 학습 과정에서 안정적인 수렴 양상을 나타냈으며, 1D CNN, LSTM, Transformer에서는 과적합과 언더피팅이 두드러지지 않았다. 이는 전처리와 정규화, 특징 구간 구성이 학습 조건과 잘 부합하였음을 보여준다. Table 3은 전체 모델에 대한 학습 결과를 나타낸다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Classification performance of deep learning models for connector assembly status classification
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy 
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
            

          
          
            	1D CNN
            	
              0.9737
            
            	
              0.9880
            
            	0.9444 
            	
              0.9714
            
          

          
            	2D CNN
            	0.9222
            	0.9272
            	0.9222
            	0.9228
          

          
            	LSTM
            	0.9667
            	0.9688
            	
              0.9667
            
            	0.9666
          

          
            	Transformer
            	0.9667
            	0.9832
            	0.9412
            	0.9697
          

        

        

        1D CNN의 학습 곡선은 약 30 학습 횟수(epoch) 이내에서 안정적으로 수렴하였으며, 학습 곡선과 검증 곡선 간의 차이가 크지 않아 높은 일반화 성능을 나타냈다. 2D CNN은 학습 및 검증 곡선은 전반적으로 안정적으로 수렴하였으나, 1D CNN과 LSTM에 비해 상대적으로 낮은 성능을 보였다. LSTM은 비교적 빠르게 수렴 특성을 나타냈으며, 검증 단계에서도 안정적인 성능을 유지하였다. Transformer 역시 학습 및 검증 곡선이 유사한 형태로 수렴하여 학습 안정성과 분류 성능을 확인하였다. Fig. 5는 각 모델의 학습 및 검증 정확도(validation accuracy)와 검증 손실(validation loss) 곡선을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Training and validation curves of deep learning models: (a) 1D CNN, (b) 2D CNN, (c) LSTM, and (d) Transformer
          
          

          

        

      

      
        3.5 모델 성능 평가
        Fig. 6의 혼동행렬을 통해 각 모델의 분류 결과를 비교하였다. 1D CNN에서는 정상 체결과 불완전 체결이 대부분 정확하게 분류되었으며, 두 클래스 모두에서 오분류 수가 적어 안정적인 분류 성능을 확인하였다. 2D CNN은 일부 샘플에서 클래스 간 혼동이 확인되었으며, 이는 STFT 기반 입력 표현의 한계와 관련이 있는 것으로 판단된다. LSTM과 Transformer는 전반적으로 높은 분류 성능을 보였으나, 일부 불완전 체결 샘플은 정상 체결과 유사한 진동 패턴을 나타내어 정상 체결로 분류되는 경향을 확인하였다. 성능 비교 결과 1D CNN은 accuracy, precision, recall, F1-score에서 가장 높은 값을 보였으며, 혼동행렬에서도 가장 일관된 분류 결과를 나타냈다.
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            Confusion matrices of the deep learning models for connector assembly status classification: (a) 1D CNN, (b) 2D CNN, (c) LSTM, and (d) Transformer
          
          

          

        

        이러한 성능 차이는 커넥터 체결 진동 신호의 물리적 특성과 관련이 있는 것으로 판단된다. 커넥터 체결 과정에서는 접촉, 삽입, 잠금 구조의 작동이 짧은 시간 내에 발생하므로, 정상 체결과 불완전 체결의 차이는 장기적인 시간 의존성보다 진동 피크의 크기, 지속시간, 감쇠 양상, 축별 응답 차이와 같은 국소적 파형 특징에 주로 반영된다. 1D CNN은 원시 3축 시계열 신호를 입력으로 사용하여 이러한 국소 패턴을 직접 학습할 수 있으므로, 충격성 진동 신호에 적합한 구조로 판단된다. 반면 LSTM과 Transformer는 장기 의존성 및 전체 시퀀스 문맥 학습에 강점이 있으나, 유효 판별 정보가 짧은 체결 이벤트 구간에 집중되어 있어 모델 복잡도 증가가 성능 향상으로 직접 이어지지 않은 것으로 해석된다. 2D CNN의 경우 STFT 기반 스펙트로그램을 입력으로 사용하므로 시간–주파수 패턴 학습은 가능하지만, 매우 짧은 임펄스성 진동 신호의 최대 진폭, 발생 시점, 감쇠 형태와 같은 세부 시간 정보가 변환 과정에서 평활화될 수 있다. 따라서 2D CNN의 상대적으로 낮은 성능은 주파수 변환 정보가 불필요하기 때문이 아니라, 핵심 판별 정보가 시간 영역의 순간 충격 응답에 더 강하게 포함되어 있기 때문으로 판단된다.

      

      
        3.6 학습 모델에 대한 검증 결과
        학습이 완료된 1D CNN 모델에 검증 데이터를 입력하여 커넥터 체결 상태 판별 성능을 확인하였다. 검증 데이터는 정상 체결과 불완전 체결 조건에서 수집된 진동 신호로 구성하였으며, 학습 데이터와의 입력 조건 차이를 줄이기 위하여 동일한 샘플링 조건과 전처리 절차를 적용하였다. 진동 신호에는 고역통과 필터를 적용하여 저주파 성분을 제거하였고, 체결 시점의 진동 피크를 기준으로 특징 구간을 추출하였다. 추출된 구간은 정규화한 후 학습 모델의 입력 형식에 맞게 구성하였다. 검증 결과, 모델은 정상 체결과 불완전 체결을 대부분 정확하게 분류하였으며, 3000개 시험 데이터 기준 약 98% 이상의 분류 정확도를 나타냈다. 이는 커넥터 체결 과정에서 발생하는 진동 신호에 조립 상태를 구분할 수 있는 특징 정보가 포함되어 있음을 보여준다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 커넥터 체결 과정에서 발생하는 진동 신호를 이용하여 정상 체결과 불완전 체결 상태를 판별하는 딥러닝 기반 방법을 제안하고, 그 적용 가능성을 실험적으로 검토하였다. 실험을 통해 수집한 진동 데이터는 조립 상태에 따라 서로 다른 파형 특성을 나타내었으며, 특히 체결 순간에 형성되는 피크 크기, 파형의 분포 특성, 감쇠 양상은 정상 체결과 불완전 체결을 구분하는 주요 특징으로 확인하였다. 1D CNN, 2D CNN, LSTM, Transformer를 대상으로 비교한 결과, 모든 모델이 일정 수준 이상의 분류 성능을 보였으나, 1D CNN이 가장 우수한 판별 성능을 나타내었다. 이는 커넥터 체결 신호가 장시간의 문맥 정보보다는 짧은 시간 구간에서 나타나는 국소적 진동 패턴의 차이에 의해 상태가 구분되기 때문으로 판단된다.

      본 연구는 특정 실험 환경 내에서 딥러닝 모델의 적용 가능성을 확인하였으나, 실제 제조 공정에서 발생하는 모터 및 공압 설비의 진동은 실험실 환경보다 훨씬 광범위하고 불규칙한 주파수 특성을 가진다. 이러한 현장 노이즈의 복잡성을 고려할 때, 단일 필터 적용 이상의 심층적인 외란 억제 전략이 요구된다. 이에 향후 연구에서는 현장 실측 데이터를 기반으로 외란 주파수 특성을 재정의하고, 노이즈가 포함된 데이터셋을 활용한 학습 및 검증을 통해 모델의 강건성을 확보하고자 한다. 아울러 센서 부착 위치와 체결 속도 등의 영향을 체계적으로 분석하여 현장 적용성과 실용성을 더욱 향상할 수 있을 것으로 기대된다.
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