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ABSTRACT

In many cases, modern aircraft are equipped with data acquisition system which

checks the structural integrity of the aircraft. The analysis of the vibration data

collected with the system is generally performed in dependence on a skilled expert who

is familiar with aircraft design. Therefore, it is difficult to provide a representative and

objective defect identification standard for general users. In this paper, we shows that it

is possible to identify the type of maneuvers and faults by using the Principal

Component Analysis(PCA) method in the vast vibration data collected during aircraft

operation without using the existing aircraft design analysis. We classified the ROK

Army aircraft vibration data for maneuvers and faults types, and applied the PCA to

the classified data. Our result shows that it is possible to develop an objective

maneuver/fault identification method without design analysis for general users.

록

최신 항공기에는 항공기의 건 성을 확인하기 한 진동데이터 수집 장비가 장착되는 경

우가 많다. 이러한 장비를 통해 수집되는 진동 데이터의 분석은 항공기 설계에 정통한

문가에 의존하는 것이 일반 이며, 설계 분석을 통해 일반 사용자를 한 표 이고 객

인 결함식별 기 을 제시하는 것은 쉽지 않다. 본 논문에서 우리는 기존의 항공기 설계

분석 방법이 아닌, 운용 수집되는 방 한 양의 진동 데이터에 주성분 분석을 용하는

방식으로 기동 결함유형 식별이 가능한지를 확인하 다. 이를 해 국내 육군에서 실

운용 인 항공기의 진동 데이터를 실측하여 기동 결함 유형별로 분류하 고, 분류된 데

이터에 주성분 분석 기법을 용하 다. 그 결과 설계 분석을 하지 않고도 운용 데이터 분

석만을 통하여 일반 사용자들을 한 기동/결함유형 식별 도구의 개발이 가능함이 확인되

었다.
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Ⅰ. 서 론

1.1 HUMS 소개 한계

에 개발된 많은 항공기들은 항공기 기체

기계구동부의 결함여부에 한 조기 진단을

해 HUMS(Health and Usage Monitoring

System) 장비를 갖추고 있다. 이 시스템의 주된

기능은 기체 주요부 에 장착된 진동 센서로부터

기동 시 발생하는 진동을 측정, 기록하는 것이다.

이 게 수집된 데이터는 매 기동시마다 자동 으

로 생성되나 그 데이터의 양이 방 하고 데이터

를 분석하여 결함의 발생여부를 단하는 것이

소수의 숙련된 문가의 경험에 의존하고 있어

데이터의 양 , 질 우수성에 비해 그 활용도가

높지 않다.

HUMS 자료 분석이 숙련된 문가에 의존할

수밖에 없는 이유는 첫째로 HUMS 시스템은 단

순히 데이터를 측정, 제공할 뿐이지 그 데이터가

실제로 특정 결함의 존재를 의미하는지를 해석할

수 있는 기술 배경이 부족하다는 이다. 따라

서 수집된 진동데이터로부터 결함 발생 여부를

식별하여 사용자에게 제공하는 객 인 도구의

개발이 필요하다. 두 번째 이유로는 매 기동시마

다 얻어지는 데이터를 개발, 생산 시에만 수집하

고 실제로 막 한 데이터를 생성할 수 있는 운용

단계에서 수집된 데이터는 그 로 버려지기 때문

이다. 따라서 운용단계에서 생성되는 데이터를

효율 으로 활용하는 방법의 개발 한 필요한

상황이다[1,2]. 이러한 두 가지 이유로 OO년 이

후부터 HUMS 장비가 장착된 상태로 양산이 시

작되어 한민국 육군에서 재까지 90여 를 운

용 인 Model A 회 익 항공기도 실제 운용

에 진동의 정량 측정값의 변화로부터 결함을

식별한 사례는 많지 않다. (군사 보안상의 이유

로 항공기 기종 정확한 력화 시기에 한

정보는 제한됨.)

1.2. 주성분분석(PCA) 기술의 발달

주성분분석(Principal Component Analysis, PCA)

이란 수집된 데이터의 주된 성분을 추출하여 이

게 추출된 주성분, 즉, 고유벡터(Eigen Vector)

만으로 원래 데이터를 표 하여 데이터를 압축하

거나 는, 원래와 다른 새로운 데이터를 복원

(Reconstruction)하고 그 복원율을 비교하여 두

데이터 간의 상사성을 정량 으로 비교하는 기술

이다[3,4]. 이 기술은 최근에 들어서 데이터 획득

과 주성분 분석에 활용되는 Singular Value De-

composition(SVD) 등의 복잡한 연산에 필요한

컴퓨터 자원의 활용이 용이해지면서 빠르게 용

분야를 넓히고 있다. PCA가 사용된 표 인 사

례로 자료 장 분야에서 사진 등 컴퓨터 일

압축이나 보안 분야에서는 권한 부여를 한 지

문인식 등을 들 수 있다[5,6].

Ⅱ. 본 론

2.1 진동특성

내연기 , 기모터 기타 기계 구동부를 포함

하는 부분의 기계장비는 매 장비마다 진동 특

성이 다르고 동일 장비 내에서도 운용 모드에 따

라 고유한 진동특성을 보인다[7]. 본 연구에서는

이러한 특성을 이용하여 항공기 기동 시 발생하

는 진동의 특성으로부터 항공기의 기동유형을 역

으로 분류하고, 더 나아가서 진동특성의 변화를

통해 항공기 이상 징후를 식별할 수 있는 방법론

을 제시하기 해 실제 한민국 육군에서 운용

인 Model A 항공기의 진동 실측 데이터를 기

반으로 기동 형태에 따른 진동특성 변화를 분석

하 다.

Figure 1은 동일한 항공기가 기동(Maneuver)

을 달리함으로써 그 진동특성이 상이해짐을 실측

데이터 기반으로 도시한 것이다. Table 1에 명시

된 26개의 기동 일부 기동에 해 그 특징이

Fig. 1. Normalized vibration vector images for 7 different aircraft maneuvers
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No. Profile
Altitude

(ft)

Speed

(knot)
Status

1 Ground Running Ground 0 Normal

2 Hover_IGE 10 0 Normal

3 Hover_OGE 70 0 Normal

4 Cruise Slow 30 250 30 Normal

5 Cruise Slow 40 250 40 Normal

6 Cruise Slow 2000 80 Normal

7 Cruise Slow 2000 100 Normal

8 Cruise Normal 2000 120 Normal

9 Deceleration 2000 120-80 Normal

10 Acceleration 2000 80-120 Normal

11 Turn Left 20˚ 2000 120 Normal

12 Turn Right 20˚ 2000 120 Normal

13 Turn Left 30˚ 2000 120 Normal

14 Turn Right 30˚ 2000 120 Normal

15 Turn Left 45˚ 2000 100 Normal

16 Turn Right 45˚ 2000 100 Normal

17 Climb_Accel 70-1000 0-80 Normal

18 Climb_Turn Left 1000-1500 80 Normal

19 Climb_Turn Right 1500-2500 80 Normal

20 Climb 2000-3000 80 Normal

21 Cruise Normal 3000 120 Normal

22 Max Speed 3000 140 Normal

23 Climb 3000-3500 120 Normal

24 Descend 3500-3000 120 Normal

25 Descend 3000-2000 80 Normal

26 Cruise-Hover 500-10 70-0 Normal

Table 1. Maneuvers characteristics

뚜렷하게 드러나는 주 수 역만을 도시하 다.

상술한 바와 같이 기동형태에 따라 진동특성이

다양하게 변화함을 확인할 수 있다.

2.2 측정환경

시험에서 항공기 진동은 정상 상태의 Model A

항공기 1 로 연속 비행 기동형태를 달리하며

총 26종의 기동에 해 각각 16번씩 측정되었다.

본 시험에서 수행된 26종의 비행 기동유형, 고도

속도를 Table 1에 명시하 다. Table 1의

Status 열은 항공기 고장 유형을 나타내는 정보

이며, 운용 항공기 실측 시험인 특성상 결함주입

시험이 불가하여 불가피하게 정상상태(Normal)

만을 측정하 음을 밝힌다. 사용된 센서는 가속

도 센서로서 3축 방향에 해 2400Hz로 항공기

앙동체 내부 바닥면에 부착하 다.

2.3 기동에 따른 진동변화

Figure 1의 2번(Ground Running)과 3번

(Cruise Slow 30) 벡터 이미지 비교를 통해 동일

항공기에서 연속 으로 측정된 진동특성이라 하

더라도 비행기동의 변화로부터 진동특성의 상당

한 변화가 유발될 수 있음을 확인할 수 있다. 반

면 Fig. 1의 3번(Cruise Slow 30)과 4번(Turn

Left 45)의 진동 스펙트럼은 그 차이가 기동

는 결함유형의 변화에 의해 필연 으로 발생하는

유의미한 것인지 그 지 않은지를 결론 내리기

어려울 정도로 그 차이가 뚜렷하지 않다.

상술한 사실로부터 우리는 진동 스펙트럼으로

부터 기동유형 항공기 상태를 도출하기 해

서는 측정된 진동 스펙트럼으로부터 이미 알려진

항공기 상태별 기동유형의 진동 스펙트럼 가

장 유사한 스펙트럼을 연결(matching)할 수 있으

나, 이를 해서는 유사 기동 간 진동형태의 차

이를 구분하기 한 객 인 방법론의 도움이

필요하다는 사실을 도출할 수 있다.

2.4 PCA를 이용한 진동특성 비교

2.4.1 진동특성 모델링

사례에서는 각 기동별로 한 번의 진동 측정

결과만을 다루었으나 실제로 진동특성을 통한 기

동/결함유형 추측을 수행하고 그 결과가 신뢰성

을 갖기 해서는 어떠한 방법론을 용하든 각

기동 항공기 상태를 표하는 진동특성의 기

의 수립이 제되어야 한다. 이를 해서는 동

일 기동/결함유형에서의 다수의 진동데이터가 축

되어야 하며, 이로부터 해당 기동/결함유형을

표하는 진동모델의 도출이 필요하다. 본 논문

에서는 표 진동모델을 PCA 과정 SVD 단

계에서 도출되는 고유벡터들의 가 합(Weighted

Sum)으로 모델링하여 식 (1)과 같이 표 하 다

[8].

′  
  




(1)

X’은 진동을 모델링한 벡터이며 Vi는 고유벡터이

다. ki는 Vi에 상응하는 가 치이며 n은 사용된

고유벡터의 개수이다.

2.4.2 PCA를 통한 고유벡터 도출

본 논문에서는 표 진동모델의 수립을 해

표본 데이터로부터 PCA 과정 SVD 단계에서

고유벡터 고유값(Eigen Value)을 도출하고

가장 큰 값을 갖는 유한개의 고유값에 응되는

벡터를 고유벡터로 선정하 다. 이는 샘 들을

orthonormal한 유한개의 벡터로 표 (Projection)

했을 때 고유벡터로 원 자료를 복원(Reconstruc-

tion)할 경우 고유값이 가장 큰 고유벡터에서 원

정보와 복원 정보 간 오차가 가장 작기 때문이
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다. 식 (2)와 (3)은 본 논문에서 사용된 원 벡터

를 특성벡터의 가 합(X')으로 복원하는 식이다

[9,10].

 ′ × ×  (2)

   ′
(3)

식 (2~3)에서 X는 원 데이터의 벡터, W는 고

유벡터들로 이루어진 행렬, M은 행렬 고유벡터

의 평균벡터이다. X'은 원 데이터를 고유벡터로

복원한 복원 데이터 벡터이며, Δ는 원 데이터 벡

터와 복원 데이터 벡터간의 유클리디언 거리

(Euclidean distance)이며 오차 지표(metric)로 활

용되었다.

2.4.3 고유벡터와 평균벡터의 복원율 비교

본 논문에서는 원 데이터의 SVD 결과 얻어지

는 고유벡터의 데이터 복원율을 확인하기 한 비

교 상으로 원 데이터 벡터들의 평균벡터로 활용

하기 해 원 데이터를 고유벡터에 로젝션한 결

과와 평균벡터에 로젝션 한 결과를 비교하 다.

Figure 2의 Original vector는 Hovering기동

인 정상상태 항공기에서 5번의 연속으로 측정

된 진동 데이터의 Vector image이다. Fig. 2의

Projections to Eigen vector는 식 (2)를 이용해

얻어진 고유벡터 1개로 진동 데이터를 복원한 결

과이며, Fig. 2의 Projections to Mean vector는

평균벡터로 진동 데이터를 복원한 결과이다.

Projection to data1 data2 data3

Mean vector 1.2×10-3 1.3×10-3 0.9×10-3

Eigen vector 1.1×10-3 0.6×10-3 0.5×10-3

Projection to data4 data5

Mean vector 1.2×10-3 1.1×10-3

Eigen vector 0.9×10-3 0.4×10-3

Table 2. RMS errors of original vector to

mean/ eigen vector from its own

data set

Figure 2에서 나타난 바와 같이 평균벡터 비

고유벡터를 활용하여 복원한 결과가 각각 진동의

원래 형을 더 잘 유지하고 있어 복원율이 높음

을 알 수 있다. 보다 정확한 분석을 해 RMS

오차를 산출하 고 그 결과는 Table 2에 나타내

었다.

2.4.4 고유벡터와 평균벡터의 표성 비교

본 논문에서는 표성이란 특정한 조건에서 수

집된 진동 데이터로부터 도출된 진동벡터가 동일

한 조건에서 새로이 수집된 진동 데이터에 해

서 갖는 복원율이라고 정의하 다.

고유벡터의 표성 확인을 해 고유벡터 생성

에 사용되지 않은 새로운 10개의 진동 데이터를

고유벡터와 평균벡터에 각각 로젝션 후 RMS

오차를 산출하여 Table 3에 나타내었다. 이로부

터 동일 기동/결함유형으로부터 산출된 고유벡터

Fig. 2. Normalized Original and Reconstructed vibration vector images measured

five times repeatedly in ground running state
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Projection to da ta1 data2 data3

Mean vector 2.8×10-3 1.2×10-3 1.2×10-3

Eigen vector 2.5×10-3 1.1×10-3 0.4×10-3

Projection to da ta4 data5

Mean vector 1.6×10-3 2.8×10-3

Eigen vector 1.1×10-3 2.5×10-3

Table 3. RMS errors of original vector to

mean /eigen vector from a

different data set

라면 해당 고유벡터 산출과정에서 활용되지 않은

진동에 해서도 평균벡터에 비해 복원율이 높음

을 알 수 있고 결론 으로 표성 한 높음을

확인할 수 있다.

2.4.5 고유벡터의 식별력 확인

본 논문에서 식별력이란 특정한 조건에서 수집

된 진동 데이터로부터 도출된 진동벡터가 동일한

조건에서 수집된 진동 데이터와 다른 조건에서

수집된 진동 데이터에 해 갖는 복원율 차이로

정의하 다.

PCA로 도출한 고유벡터의 기동/결함유형 식별

능력을 확인하기 해 본 연구에서는 각 기동별

4개의 서로 다른 측정데이터로부터 4개의 고유벡

터를 도출하 다. 이 게 만들어진 4개씩 26조의

고유벡터에 기동/결함유형을 식별하기를 희망하

는 임의의 진동 데이터를 로젝션한 결과와 원

데이터의 오차를 비교하 다. 이러한 방법으로

26조의 고유벡터 이 오차가 가장 작아지는 조

(복원율이 가장 높은 조)를 식별하고, 이 조에 해

당하는 기동/결함 유형을 원 데이터의 기동/결함

유형으로 단하 다.

Figure 3은 상술한 방식으로 도출한 오차를 도

시한 것이다. 그림으로부터 특정 기동/결함유

형은 해당 기동/결함유형에서 산출된 고유벡터들

의 가 합으로 표 되었을 때가 그 지 않은 경

우에 비해 복원율이 히 높음(오차가 작음)을

알 수 있다. 상술한 실험결과로부터 기동/결함

유형별로 도출된 고유벡터를 이용해 단순히 상

원 데이터를 복원하고 오차를 비교하는 것만으로

상 원 데이터가 측정된 환경의 기동/결함 유형

을 식별할 수 있음이 확인되었다.

를 들어 Fig. 3의 1행 1열의 그래 는 DB화

되어있는 26조의 고유벡터로 부터 Table 1의 1

번 기동에서 측정된 진동벡터를 복원했을 때의

오차를 도시한 결과이다. 1~26조의 고유벡터

1번 조의 고유벡터에서 가장 오차가 작으며, 2~ 

26번 조와는 뚜렷한 차이를 보임을 알 수 있다.

Fig. 3의 나머지 11개의 그래 에서도 유사한 경

향이 확인된다. 이는 같은 기동유형에서 획득하

여 DB화한 고유벡터는 같은 기동유형에서 다른

차수에 측정된 진동 데이터와 1:1 매칭이 가능하

다는 것을 뜻한다.

2.5 데이터 수집방안

PCA 방식은 상술한 바와 같이 측정된 진동데

이터와 기 구축된 DB를 효과 으로 비교하여 가

장 근사한 기동/결함 유형을 식별하는 방법으로

서 뿐만 아니라 각 기동/결함 유형에 해 도출

된 고유벡터 외에는 원 데이터를 일 기록 유지

하고 분석에 활용할 필요가 없다는 장 이 있다.

이러한 은 데이터의 양이 많지 않고 아직 주성

분을 확정하기에는 정보가 부족한 개발/생산 단

계에서는 단한 장 이 아니지만 외부 장비와의

인터페이스가 제한되고 실제 비행 기동 수는 많

아 데이터가 방 하게 수집, 축 되는 군용 항공

기의 실 운용 단계에서는 제한된 컴퓨터 자원만

Fig. 3. Data Error comparison; Horizontal axis: Data Index, Vertical axis: Normalized Error
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Fig. 4. Data acquisition and analysis system

을 활용하여 야 에서 쉽게 결함진단을 할 수 있

고 이미 항공기에 장착되어 있는 HUMS 장비를

활용하여 자료수집이 가능하기 때문에 큰 장 이

될 수 있다. 이를 해 운용 단계에서 진동 데이

터를 수집하고 원 데이터에 해당 데이터가 수집

된 시 의 결함을 명시(Tagging)하여 데이터 센

터로 보내고, 데이터 센터에서는 Tag별로 원 데

이터를 분류해 PCA를 통해 고유벡터를 생성한

다. 야 장비에서는 한 주기별로 최신 고유

벡터를 지상 지원 장비에 다운로드 받아 최신화

하고 최신의 고유벡터를 이용하여 실측된 항공기

진동을 재구축하고 RMS 오차 기 으로 가장 유

사한 기동/결함 유형을 식별해 검에 활용한다.

Fig. 4는 상술한 과정을 그림으로 도시한 것이다.

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 주성분 분석(PCA) 기법을 활용

하여 기동/결함 유형별 진동스펙트럼을 고유벡터

들의 가 합으로 표 가능하며 이 게 표 된

진동 데이터와 원본과의 오차 비교를 통해 역으

로 기동/결함유형을 도출할 수 있음을 보 다.

본 논문 반에서 다루어지고 수식 (2~3)

Fig. 4의 주성분 분석 단계에서 수행되는 PCA

기법을 모식 으로 도시하면 Fig. 5와 같다.

본 논문에서는 이미 여러 분야에 리 활용되

고 있는 주성분 분석(PCA) 기법을 항공기 진동

데이터에 용하여 해당 진동이 측정된 항공기의

기동/결함 유형이 간단한 연산만으로 식별 가능

함을 보 다. 이는 어찌 보면 지극히 자명한 사

실로서 이미 지문인식 등을 통해 상용화된 기술

이 항공기의 기체 건 성 모니터링이라는 새로운

분야에도 쉽게 용이 가능함을 확인한 것인데,

실제 산업분야에서의 용을 해서는 데이터

처리 작업등의 자동화가 이루어져야 하는 문제

이 있다. 그러나 이러한 작업 한 스마트폰 등

의 지문인식 기능에 이미 자동화되어 용된 것

이다. 본 연구의 결과는 단순히 PCA의 항공기

운용유지에 목한 것 외에도 민간 자장비에

용된 최신 기술을 항공기나 선박의 운용 유지

에 활용하는 방안에 한 연구가 실함을 환기

하는 의미 한 크다고 생각한다.

본 연구에서는 우리는 PCA 기법을 이용한 기

동 결함유형의 추정이 기술 으로 가능하다는

것을 보임과 동시에 해당 기법의 실질 인 용

을 해서는 운용항공기에서 얻어지는 진동정보

를 수집, 분류, DB화 활용하는 방식을 제시하

다. 본 논문의 한계로는 이러한 DB정보가 충

분히 활용되기 에는 실질 인 활용이 제한된다

는 과 해당 DB가 구축된 이후에도 주성분 분

석을 통해 알 수 있는 정보는 결함의 확진이 아

니라 재 항공기의 상태가 DB내 어떤 상태와

가장 가까운지를 알려주는 것으로서 실질 인 결

함의 확정을 해서는 추정되는 결함상태에 해

Fig. 5. PCA mechanism flow chart
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련 문기술을 가진 인원이 실제 결함 유/무를

확인하고 확정하는 차가 필요하다는 이다.

이는 보다 DB를 축 하여 결함여부를 정할 수

있도록 결함 유형별 진동 유사성을 단하는

단 기 값이 제시된 이후에나 해결될 수 있을 것

으로 보인다.
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