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Abstract 

PHM (Prognostics and Health Management) of aircraft engines is applied to predict the remaining useful 
life before failure or the lifetime limit. There are two methods to establish a predictive model for this: The 
physics-based method and the data-driven method. The physics-based method is more accurate and requires 
less data, but its application is limited because there are few models available. In this study, the data-driven 
method is applied, in which a multi-layer perceptron based neural network algorithms is applied for the life 
prediction. The neural network is trained using the data sets virtually made by the C-MAPSS code developed 
by NASA. After training the model, it is applied to the test data sets, in which the confidence interval of 
the remaining useful life is predicted and validated by the actual value. The performance of proposed method 
is compared with previous studies, and the favorable accuracy is found.

초  록

  항공기 엔진의 고장예지 및 건전성 관리(PHM)는 고장 또는 수명한계 도달 전에 잔존 유효 수명을 예
측하는 것이다. PHM 기술 중 예측모델을 확립하는 방법은 물리 기반과 데이터 기반 방법이 있다. 물리 
기반 방법은 적은 데이터로 정확한 예측이 가능하지만 확립된 손상 물리 모델이 적어서 적용에 한계가 
있다. 본 연구는 따라서 데이터 기반 방법을 적용하였으며, 수명 예측을 위해서 신경회로망 알고리즘 
중 Multi-layer Perceptron을 이용하였다. 이를 위해 미국 항공우주국(NASA)에서 개발한 C-MAPSS 코드로 
생성된 가상 데이터 세트를 이용하여 신경회로망을 학습하였다. 학습된 신경회로망 모델은 테스트 세트
에 적용한 후 잔존 유효 수명의 신뢰구간을 예측하고 실제 값을 통해 정확도를 검증하였다. 또한 본 연
구에서 제시된 방법을 기존 문헌의 것과도 비교하였고 그 결과 비교적 양호한 정확도를 확인할 수 있
었다. 

Key Words : C-MAPSS dataset(C-MAPSS 데이터세트), Neural network(신경 회로망), PHM(고장 예지 및 
건전성 관리)
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1. 서    론   항공기 엔진은 항공기 안전에 직접전인 연관이 있

다. 예상하지 못한 항공기 고장은 대재앙의 사고나 다

운타임을 발생시킨다. 이러한 문제점을 방지하기 위하

여 엔진의 정확한 잔존 유효 수명을 파악하는 것이 중
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요하다. 센서 기술의 빠른 발전과 더불어, 멀티 센서를 

이용한 모니터링으로 엔진 건전성 관리가 가능해졌다. 

그 결과, 통합적이고 다양한 데이터를 위한 적절한 방

법론을 개발하는 것이 잔존 유효 수명 예측의 정확성

을 높이기 위하여 중요하다. 이를 위해 수명주기

(lifecycle) 동안 성능을 보장하는 신뢰성 최적설계 기

술이 최근 30년 동안 개발되었으나 설계단계에서 운용 

중 발생하는 모든 상황을 고려하는 것은 불가능하기 

때문에 한계가 있다.

  따라서 최선의 방안은 운용 중 정비를 철저히 하여 

파손을 예방하는 수밖에 없으며 이를 위한 현재의 방

식은 주기적 예방정비(PM; preventive maintenance)

이지만 잦은 정지 및 교체로 가동률 저하와 높은 비용

이 문제가 되고 있다. 또한 이 방식은 Fig. 1과 같이 

‘Fleet Average’에 기반을 두어 정비주기를 설정하는

데, 가동조건이 가혹한 경우 예측된 수명보다 빨리 고

장에 도달하여 문제가 되거나, 반대로 가동조건이 양

호한 경우 늦게 고장에 도달하므로 일찍 정비하는 것

이 낭비가 될 수 있다.

  최근 이러한 문제 해결을 위해 Fig. 2에서 볼 수 있

는 것처럼 고장예지 및 건전성 관리(PHM; 

prognostics and health management) 기술이 많이 

연구되고 있는데 이 기술은 가동 중인 시스템에 대해 

핵심 고장모드를 대상으로 실시간으로 건전성(health)

을 평가하고 미래의 고장시점을 예측하는 기술이다. 

이를 통해 상태기반 정비(CBM; condition based 

maintenance)가 가능하며, 비용을 절감하면서 더 높은 

안전성을 확보할 수 있다. PHM 기술은 센서 데이터로

부터 현재의 결함수준을 평가하는 건전성 모니터링

(health monitoring), 건전성 데이터를 이용한 예측모

델 확립, 확립된 모델을 이용한 미래 고장시점 예측으

로 구성된다. 예측모델을 확립하는 방법으로 물리기반 

및 데이터기반 두 가지 방법이 존재하는데 [2], 물리

기반 방법은 고장 매커니즘을 활용하여 가장 정확한 

방법으로 알려져 있으나 확립된 손상물리모델이 많지 

않아 그 적용 분야가 좁다. 데이터기반 방법은 손상물

리모델 없어도 사용 가능하여 적용범위가 비교적 넓지

만 학습을 위해 많은 데이터가 필요하며, 사용조건이 

달라지면 다시 학습시켜야 하는 단점이 있다. 물리기

반 및 데이터기반 방법의 경우 여러 가지 불확실성(측

정오차, 제한된 데이터, 모델오류 등)을 효과적으로 고

려하기 위해 통계에 기반을 둔 추정/예측 알고리즘이 

공통적으로 적용된다.

  데이터기반 방법은 신경 회로망(neural network), 

Gaussian Process Model, Relevance Vector 

Machine 등의 기계학습(machine learning) 기법을 이

용하여 오프라인에서 입력정보 대비 건전성과의 관계

를 사전에 훈련한 후 이를 온라인 입력정보에 적용하

여 건전성을 추정하고 미래고장시점을 예측하는 것이

다. 본 연구에서는 항공기 엔진에 대해 데이터기반 방

법을 이용한 수명예측을 수행한다.

Fig. 1 Assessing Fatigue Life and MTTR based 

on Fleet Average

Fig. 2 Trends in Design and Maintenance [1]
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  PHM의 주요 적용 대상인 항공기 엔진은 높은 안전

도 유지를 위해 많은 정비비용이 지출되는 대표적 시

스템으로서 Fig. 3에서 보듯 2011년도 전 세계 민항

기의 총운용비 대비 엔진 정비비용이 6%를 차지하고 

있으며[3], 이를 낮추기 위해 여러 선진국에서 엔진건

전성관리(EHM; engine health management) 기술을 

개발하고 있다. EHM은 엔진에 대한 상태 모니터링, 

결함탐지, 노화 상태를 추정 및 예측하는 다양한 기능

을 수행함으로써 항공기 운영유지비 절감에 큰 역할을 

하고 있다. 일반적으로 EHM은 온보드와 오프보드의 

두 가지 서브시스템으로 구성되며 온보드에서는 실시

간 결함탐지를, 오프보드에서는 엔진성능 열화트렌드 

모니터링 및 수명예측을 수행한다 [4, 5].

  EHM에서 수명 예측을 위해 가장 많이 사용되는 항

공기 엔진의 가상 데이터(C-MAPSS)[6]를 이용하여 

데이터 기반 분석법을 적용해 보았다. C-MAPSS를 이

용한 데이터 기반 분석 연구는 활발하게 연구되고 있

는데, 크게 세 가지 대표적인 방법이 있다. 신경회로망

(neural network)과 필터링 방법(filtering method)을 

이용한 연구[7, 8],  ‘health index’를 뽑고 이를 이용

하여 잔존 유효 수명을 구하는 연구[9] 그리고 특징인

자(feature)의 유사성(similarity)을 이용하여 잔존 유

효 수명을 추정하는 방법[10] 등이 활발히 연구되어 

왔다. 이 외에도 다양한 방법론이 존재하는데, 이러한 

다양한 방법론을 참고문헌[11]에서 분석하고 정리하였

다.

  본 연구에서는 데이터기반 분석법에서 신경회로망 

기법 중에서도 널리 사용되는 MLP(multi-layer 

perceptron) 이라는 알고리즘을 이용하여 운항 중 모

니터링 되는 센서 데이터를 이용하여 수명을 예측하는 

문제를 다루었고, 이를 다른 문헌과 비교하는 과정을 

거쳤다.

Fig. 3 Repartition of Operating Costs for Airline 

Companies [3]

2. 항공기 엔진의 데이터 기반 PHM 적용

2.1 C-MAPSS (항공기 엔진의 가상 데이터)

  데이터 기반 PHM을 엔진 운용데이터에 적용하기 

위하여 C-MAPSS 데이터를 이용하였다. 이는 NASA

의 Prognostics Center of Excellence(PCoE)에서 제

공하는 터보 팬 엔진 시뮬레이션 모델로부터 얻은 

‘Run to fail’ 데이터 세트이다. C-MAPSS는 연료 공

급 및 13개의 건전성 파라미터(health parameter)로 

이루어진 총 14가지의 입력 값(건전성 파라미터)을 통

해 고장 및 열화의 영향을 고려한 항공기 가스 터빈 

엔진의 출력 데이터를 얻을 수 있다. 고장 및 열화의 

대상은 항공기 엔진의 주요 부품인 팬(fan), 저압 압축

기(LPC; low pressure compressor), 고압 압축기

(HPC; high pressure compressor), 저압 터빈(LPT; 

low pressure turbine), 고압 터빈(HPT; high 

pressure turbine)이다.

  C-MAPSS에는 Table 1과 같이 ‘Train set’와 

‘Test set’로 구성된다. ‘Train set’는 시스템의 전체 

수명에 대한 결함 성장 및 열화를 확인할 수 있어 알

고리즘 모델의 학습을 위하여 활용된다. ‘test set’는 

시스템이 수명을 다하기 전 임의의 순간까지의 데이터

를 담고 있으며 마지막 사이클에서의 잔존 유효 수명

을 확인할 수 있기 때문에 알고리즘 검증을 위하여 활

용되는 데이터이다. 따라서 ‘train set’를 이용하여 모

델을 구축 후 그 모델을 이용하여 ‘test set’의 정확한 

잔존 유효 수명을 예측하는 것이 C-MAPSS 데이터를 

이용한 EHM 구현의 목적이라고 할 수 있다. 

C-MAPSS는 운용 설정 파라미터의 조합과 결함 조건

에 따라 총 4가지(FD001~FD004)의 데이터 세트로 

구성되어 있다. 운용 설정 파라미터는 총 3가지로 구

성되어 있는데, 마하 수, 고도, TRA(throttle resolver 

angle)이다. 이 세 가지 운용 설정 파라미터를 조합하

여 FD002 및 FD004에 대한 총 6가지의 운용 조건

(Operating conditions)이 만들어져있다. 결함 조건

(Fault conditions)의 경우, 항공기 엔진의 주요 부품

인 팬(fan) 또는 고압 압축기에 대한 결함이 인가되었

다. FD001 및 FD002 데이터세트는 고압 압축기의 고

장이 인가된 경우이며 그 외의 FD003 및 FD004 데
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이터세트는 팬과 고압 압축기에 고장을 인가한 데이터

가 혼합되어 있다. 본 연구에서는 4개의 데이터 세트 

중에서 6개의 운용 조건과 1개의 결함 조건이 적용된 

FD002에 MLP(multi-layer perceptron) 기법을 적용

하여 잔존 유효 수명(RUL; remaining useful life) 예

측을 진행했다.

  C-MAPSS 데이터의 구조는 Fig. 4와 같은데 1열에 

있는 ‘unit’ 열은 엔진의 종류를 나타내며 ‘train set’와 

‘test set’에는 각각 260개, 259개의 엔진 데이터가 

존재한다. 2열은 사이클을 나타내며, 3~5열은 앞서 설

명한 것처럼 운용 설정이다. 6~26열에는 해당 엔진 

및 시간에 따른 센서 데이터를 의미한다.

Dataset FD001 FD002 FD003 FD004

Train 100 260 100 249

Test 100 259 100 248

Operating

conditions
1 6 1 6

Fault

conditions
1 1 2 2

Table 1 C-MAPSS Dataset

Fig. 4 C-MAPSS Data Structure

Fig. 5 Six Operating Conditions for All Engine 

Units of FD002

2.2 데이터 전처리

  인공신경망을 이용한 데이터 분석을 위해서는 센서 

데이터를 이용하여 여러 과정을 거처야 한다. 이를 데

이터의 전처리 과정이라고 부르며, 데이터의 군집화, 

센서 선정, 센서의 정규화의 순서로 진행된다. Figure. 

5에서는 두 번째 데이터 세트 FD002의 엔진 데이터

에 대하여 각각의 운용 설정(Operating settings) 값을 

보여주고 있는 것인데 모든 점들이 6개의 군집으로 분

류된다는 것을 확인할 수 있다. 이는 Table 1에 명시

된 것처럼 FD002는 6개의 운용 조건의 조합으로 시

뮬레이션 된 데이터 세트임을 Fig. 5에서 확인할 수 

있는 것이다. 이 조합을 구하기 위해서는 데이터 군집

화(clustering)라는 분석 방식을 사용하게 되는데, 데

이터 군집화란, 주어진 데이터의 특징을 고려하여 여

러 그룹으로 나누는 방법이다. 데이터를 군집화하기 

위한 다양한 알고리즘이 존재하지만, 그 중에서도 

k-means알고리즘을 사용하여 군집화를 하였다. 그룹

의 개수(k)를 정하고 그 그룹의 중심(centroid)과 그룹 

내의 데이터들과의 거리를 제곱합 함수로 정하여 이 

함수 값(V)을 최소화 하는 방향으로 반복 계산한다. 

이는 Eq. 1의 식으로 표현 할 수 있다. Equation 1에

서 i번째 클러스터의 중심을 로 두면, 클러스터에 속

하는 점의 집합을 라고 할 때, 최적의 그룹 중심 값

을 찾고 중심 값으로부터 데이터의 분산을 최소화 하

는 해를 구한다.

 
  




∈ 

∥ ∥


(1)

  클러스터 중심 의 경우 Eq. 2의 식을 통해 클러스

터에 있는 데이터들의 중심 값으로 반복(t)계산으로 재

설정해 준다. 이때 k개의 그룹에 대한 초기 중심은 

k-means++ 알고리즘으로 할당된다. 이 알고리즘에

서 첫 번째 중심(  )은 무작위로 선택된 데이터로 

설정되고, 이후로는 이전 중심(  )과의 거리가 클수

록 높은 확률로 선택되도록 가중치를 가하여 하나의 

데이터를 선택하는 방식으로 그 중심(  ⋯)이 

설정된다. 


    

 


∈ 



 (2)
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  Figure. 5에서 볼 수 있는 것처럼, 총 6개의 그룹으

로 나눠지기 때문에, k를 6개로 두고, k-mean 알고리

즘을 적용한다. 이를 통해 전체 데이터세트를 ‘regime 

1’에서 ‘regime 6’으로 라벨링한 후 데이터를 이용하

여 각각의 인공 신경망 모델을 만든다.

  군집화가 되어 있지 않은 상태에서 센서 값의 그래

프로 나타내보면 센서 값의 경향이 전혀 보여 지지 않

는다. 예를 들어 Fig. 6과 같이 260개의 엔진 중 첫 

번째 엔진의 2번 센서를 그래프로 그려보았다. 이는 

위에서 사용한 군집화를 이용하여 해결할 수 있는데, 

군집화 알고리즘을 통해 데이터를 총 6개의 집단으로 

라벨링 한 후 각 센서 값을 그려보면 Fig. 7과 같이 

나타내진다. Figure. 7은 두 번째 엔진에 대한 1번 센

서 데이터를 그린 그래프로 6개의 ‘regime’ 별로 데이

터를 구분했을 때 센서 값들의 열화 트랜드를 시각적

으로 확인 할 수 있다. RUL 예측을 효율적으로 진행

하기 위해 총 21가지의 센서 데이터 중 일부만을 선별

하는 과정을 거치게 된다. 이를 센서 셀랙션(sensor 

selection)이라고 부르는데, 이 과정을 거치는 이유는 

열화와의 상관도를 계산하고 이를 통해 좀 더 상관성 

있는 센서들을 이용하여 인공 신경망 알고리즘의 학습 

속도를 높이고 좀 더 잘 학습되게 하기 위해서이다. 

이때, 각 ‘regime’ 별로 센서 셀랙션을 하게 되면, 

‘regime’마다 조금씩 다른 센서가 선택된다. Equation 

3과 같은 Spearman 상관계수 식을 통해 그 값이 0.4

를 넘는 센서를 Table 2에 정리하였다. 상관 계수 결

과와 선별된 데이터와 그래프는 각각 Table 2 및 Fig. 

8에서 확인할 수 있다.

    

  
(3)

  이렇게 선정된 센서 데이터는 범주를 통일시켜 스케

일에 따른 영향을 없애기 위해 전체의 평균과 표준편

차를 이용하여 Eq. 4를 통해 정규화가 이루어졌다.

  


(4)

  센서 데이터에는 노이즈가 포함되어 있기 때문에 정

확한 수명 예측이 힘들 수 있다. 따라서 Eq. 5와 같은 

가우시안 커널 필터를 이용하여 정규화가 이루어진 센

서 데이터에 대하여 노이즈를 제거하였다. Equation 5

에서 매끄러운(smoothing) 정도를 조절하는 커널 폭

(kernel width, ) 값은 교차검증(cross validation)을 

거쳐 적절한 값을 선정하였다. Figure 9에는 정규화가 

진행된 데이터를 점선으로 표시하였고 이후 가우시안 

커널필터를 이용해 노이즈가 제거된 것은 실선으로 표

시하였다.




  






  



 
, 

where  exp
∥ ∥



(5)

Fig. 6 Sensor 2 of Engine 1 without K-mean 

Clustering Algorithm

Fig. 7 Sensor 1 Data from Engine #2 Plot for All 

Operating Regimes

Sensor number

Regime 1 #2,3,4,9,11,15,17

Regime 2 #2,3,4,9,11,15,17

Regime 3 #2,3,4,6,7,8,9,11,12,13,15,16,17,20,21

Regime 4 #2,3,4,7,8,9,11,12,13,15,17,20,21

Regime 5 #2,3,4,9,11,15,17

Regime 6 #2,3,4,6,7,8,9,11,12,13,15,17,20,21

Table 2 Spearman Correlation Calculation Results
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Fig. 8 Selected Sensor Data from Engine #2 for 

Operating Regime 1

실선 ; filtered data

점선 ; Raw data

Fig. 9 Normalized Sensor Data from Engine #2 for 

Operating Regime 1

Fig. 10 4-fold Cross Validation

2.3 인공 신경망 학습 및 검증

  앞서 언급했던 Table 1처럼 C-MAPSS 데이터세트

는 ‘train set’와 ‘test set’로 구성되어 있다. 인공 신

경망 모델을 생성하기 위하여 ‘train set’를 활용하는

데, ‘train set’에서 최적의 인공 신경망 모델을 생성하

기 위해 ‘train set’를 ‘train’과 ‘validation’으로 나누

어 학습 시키게 된다. ‘train’을 75%, ‘validation’을 

25%로 나누고 인공 신경망 모델을 만들게 되는데, 

‘train’을 통해 학습된 모델을 ‘validation’을 이용해 검

증한다. 이때, 교차 검증을 위해 k-fold cross 

validation이라는 방법을 활용하였다. k는 사용자가 임

의로 설정할 수 있는데, 본 연구에서는 Fig. 10과 같

이 k를 4로 설정하였고 총 데이터를 4개로 나눈 후, 

첫 번째 검증에서는 맨 처음 25%를 ‘validation’으로 

두고 나머지를 ‘train’으로 두었다. 두 번째 검증부터는 

그 다음 25%를 각각 ‘validation’으로 두고 반복하여 

검증을 시행한다. 4번의 검증에서 평균값을 이용하여 

최적의 ‘hyper parameter’를 찾는다.

  모델을 최적화하기 위해서는 노드 수, ‘epoch’, 

‘training function’을 이용, ‘hyper parameter’를 변경

하여 최적의 학습 결과 값을 찾아내야 한다. Table 3

과 같이 ‘hidden layer’ 수를 1로 고정하고 노드 수는 

5씩 증가 시키면서 ‘epoch’과 MATLAB에서 제공하는 

함수인 ‘training function’을 변경하였는데, 모델 최적

화를 위해 사용된 것은 R제곱이다. R제곱이란 통계학

에서 결정계수를 뜻하는 말로, 주어진 자료로부터 추

정한 모델과 자료와의 적합도를 계산하는 방법이다. 

결정 계수의 값은 0에서 1사이에 있으며, 상관관계가 

높을수록 1에 가까운 값을 갖는다. R제곱의 식은 Eq. 

6, Eq. 7 및 Eq. 8을 이용하여 계산하였다. 는 추

정치 와 주어진 자료 사이의 오차 제곱 합이다. 

는 의 평균값인 와 추정치 의 오차의 제곱 

합에 를 더한 값으로 평균값 과 주어진 자료의 

오차의 제곱합으로도 나타 낼 수 있다. 각각의 ‘hyper 

parameter’ 조합에 대한 R제곱을 15회씩 반복 계산하

였으며 R제곱 평균과 표준편차 값을 통해 해당 조합의 

모델 적합도를 평가하였다.

   


(6)
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   

       
(7)

  (8)

  본 연구에서는 인공 신경망을 이용한 출력(output)

값을 해당 엔진에 대한 잔존 유효 수명의 추정치로 사

용하였고, 실제 잔존 유효 수명을 ‘target’ 자료로 사

용하였다. R제곱을 이용하여 최고의 ‘hyper 

parameter’ 조합을 찾아내었고 이는 Table 4의 결과 

값과 같다.

  Table 4와 같이 ‘regime’별 최적화된 결과를 활용

하여 노드 수, ‘epoch’, ‘training function’을 고정시킨 

후 ‘train set’ 100%를 이용하여 MLP의 구조를 생성

하고 인공 신경망 모델을 학습시켰다. Figure 11과 같

이 MLP는 총 6개의 모델이 만들어 졌는데, 이는 각 

‘regime’ 별로 하나씩 인공 신경망 모델을 생성했기 

때문이다. 각각의 ‘regime’별로 ‘target’값을 잔존 유효 

수명으로 두고 입력 값을 앞에서 진행한 전처리 과정

을 거친 센서 값으로 두어 모델을 생성하고 학습시켰

다. 인공 신경망을 이용하여 나온 잔존 유효 수명의 

추정치와 실제 잔존 유효수명을 Fig. 12에 비교하였

다. Figure 12에 명시된 ‘Engine 50’, ‘Engine 100’, 

‘Engine 200’ 및 ‘Engine 260’은 ‘train set’의 엔진 

‘unit’ 번호를 의미한다.

Parameter Values

Hidden nodes 5, 10, 15, 20, 25 

Hidden layers 1

Epochs 200, 400, 1000

Training function trainlm, trainbr, traincgp

Table 3 Parameters for 4-fold Cross Validation

Hidden 

nodes
Epochs

Training 

Fcn

R


mean

R


std

Regime1 5 200 traincgp 0.529 0.01

Regime2 5 200 traincgp 0.538 0.02

Regime3 5 200 traincgp 0.544 0.01

Regime4 5 200 traincgp 0.535 0.02

Regime5 5 200 traincgp 0.533 0.02

Regime6 25 400 trainbr 0.561 0.01

Table 4 Best Hyper Parameter Using R-squared 

Calculation Results

Fig. 11 Six Neural Network Models for Each 

Operating Regime

Fig. 12 RUL Trend Using the Trained Neural 

Network in Regime 6 

2.4 인공신경망을 이용한 잔존 유효 수명 예측

  앞서 설명한 것처럼 ‘train set’를 이용하여 생성한 

인공신경망 모델을 ‘test set’에 적용하여 ‘test set’에

서 주어진 259개의 엔진의 잔존 유효 수명을 예측한

다. ‘test set’의 경우 시스템이 종료되기 전에 특정 시

점에서 임의로 관측이 중단된 데이터이기 때문에 그 

관측 중단 시점에서부터 고장까지의 잔존 유효 수명을 

정확하게 맞추는 것이 이 데이터 세트의 목적이다.

  인공 신경망은 확률 통계를 기반으로 반복적인 계산

을 이용하여 최솟값을 찾아가는 방식으로 학습하기 때

문에 답이 일정하게 나올 수 없다. 답이 매번 구할 때

마다 다르고 값들 간의 극소 값과 극대 값의 차이가 

크다. 어떤 특정 값을 제외하거나 단순히 평균값을 구
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하는 대신에 얻어진 모든 값을 활용하면서 하나의 답

을 도출하기 위하여 히스토그램 개념을 도입하였다. 

인공 신경망을 통해 200회 반복 계산하여 각 엔진별 

잔존 유효 수명 값을 200개씩 얻을 수 있다. 잔존 유

효 수명 값이 200개인 이유는 마지막 사이클(관측 중

단 시점)에서의 추정치만을 취하였기 때문이다. 이렇게 

총 259개의 엔진에 대하여 200개씩 얻어진 잔존 유효 

수명 값을 누적하여 Fig. 13과 같은 확률 분포의 히스

토그램 그래프를 그릴 수 있다. 일반적으로 잔존 유효 

수명이 분포로 제시될 경우 보수적으로 95% 신뢰 하

한 값을 최종 추정치로 정하므로 본 논문에서도 이 값

을 채택하였다. 추가적으로, 본 논문에서 사용한 데이

터세트 FD002의 경우, 사이클마다의 ‘regime’이 다르

기 때문에 총 6개의 인공 신경망 모델 중에서 해당 

‘regime’에 맞는 모델을 사용하게 된다. 그러므로 Fig. 

13의 결과는 마지막 사이클의 ‘regime’에 맞는 인공 

신경망 모델을 통해 잔존 유효 수명을 예측한 것이다. 

  예측한 잔존 유효 수명과 정답이라고 알려진 잔존 

유효 수명 값을 비교해 보고 결과를 확인 할 수 있다. 

다음과 같은 Eq. 9 [12]을 이용하여 잔존 유효 수명 

예측 점수를 계산할 수 있다. 이 식은 PHM08 데이터 

챌린지에도 사용된 식으로 정답 확인 비교를 위해 사

용된다. 정답보다 더 사용할 수 있다고 예측한 결과일

수록 패널티가 더 크고 일찍 예측한 결과일수록 패널

티가 더 작다. 다른 논문과의 결과 값을 비교한 것은 

Table 5와 같다.

Fig. 13 Distribution of RUL Estimation from 

Engine #259

S = 










  




 
 
  for   


  





 
  for ≥ 

(9)

where, 

S is the computed score,

 is the number of Engines,

 =  

   = (Estimated RUL – True RUL),

     

Dataset 2

Paper # Score S of each method

1 [13] 7800000

2 [14] 18255

3 [15] 13018

Present method 18402

Table 5 Performance Comparison with Other 

Papers for FD002

3. 결론

  본 연구에서는 인공신경망을 적용하여 항공기 엔진

의 수명 예측 프로세스를 구축하였다. NASA에서 배포

한 가상의 항공기 엔진 열화 데이터를 이용하여 각 운

용조건에 맞는 6개의 인공 신경망 모델을 생성하고 이

를 이용하여 잔존 유효 수명을 예측해 보았다. 각 엔

진별 수명을 예측한 결과 상당부분에서 정답에 근접한 

예측을 수행함을 확인하였고 근래에 나온 논문들과 비

교해 보았을 때, 비슷한 수준이거나 더 좋은 결과를 

갖는다는 것을 알 수 있었다. 항공기 엔진의 사용 중 

고장발생 전에 적절한 조치를 취할 수 있는 가능성을 

제시하였다. 물론, 이 데이터는 가상의 상황에서 임의

로 만들어진 가상 데이터이기 때문에 실제 항공기 엔

진의 이 알고리즘을 적용하기 위해서는 검증과 개선이 

필요하다. 이는 향후 실제 항공기 엔진 데이터 확보를 

통해 검증 및 개선이 이루어질 수 있다.

후    기
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