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This study introduces a novel approach for identifying potential failure risks in missile manufacturing by leveraging Quality 
Inspection Management (QIM) data to address the challenges presented by a dataset comprising 666 variables and data imbalances. 
The utilization of the SMOTE for data augmentation and Lasso Regression for dimensionality reduction, followed by the application 
of a Random Forest model, results in a 99.40% accuracy rate in classifying missiles with a high likelihood of failure. Such 
measures enable the preemptive identification of missiles at a heightened risk of failure, thereby mitigating the risk of field 
failures and enhancing missile life. The integration of Lasso Regression and Random Forest is employed to pinpoint critical 
variables and test items that significantly impact failure, with a particular emphasis on variables related to performance and con-
nection resistance. Moreover, the research highlights the potential for broadening the scope of data-driven decision-making within 
quality control systems, including the refinement of maintenance strategies and the adjustment of control limits for essential test 
items.
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현대 군사 작전에서 핵심적인 역할을 수행하며 중요성
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이 지속적으로 증대되고 있는 유도탄은 탐색기, 관성측정
기, 구동장치 및 추진기관 등 다양한 전자, 기계 화공품목
들이 집약적으로 통합된 시스템이다[7]. 이 중 탐색기는 
목표물을 탐지 및 추적하는 핵심적인 역할을 수행한다. 유
도탄의 핵심부품인 탐색기의 고장은 가장 빈번하며 치명

적이므로 본 연구에서는 유도탄 내 탐색기 고장을 고장이

라 정의하였다. 유도탄의 생산 및 제조 단계의 데이터를 
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이용하여 탐색기 고장을 식별함으로써 유도탄의 요구되는 

수명 이상을 만족할 수 있도록 하고자 한다. 
유도탄은 장기 저장 후 1회 운용되는 일회용 장치

(One-Shot Device)로 전술적 및 전략적 목적에 따라 다양
하게 활용된다. 이러한 유도탄은 여러 구성품이 복잡한 형
태로 탑재되어 있으며 이 중 핵심부품인 탐색기의 고장 

또는 오작동은 심각한 결과를 야기할 수 있으므로 유도탄

의 탐색기 고장을 예방하는 연구의 중요성이 강조된다. 유
도탄의 긴 수명주기 동안 요구 수명 이상을 유지하고 고장

을 예방하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있으나, 대다수
의 연구는 유도탄의 상태 진단 및 모니터링을 위한 절차 

및 방안 제시에 관한 연구[14]나 고장 데이터 기반 신뢰성 
예측에 관한 연구[20]에 집중되어 있다. 이에 반해 다양한 
산업 분야에서는 생산 및 제조 단계의 데이터를 활용하여 

품질 측면에서 잠재적 고장을 사전에 식별하는 연구가 활

발히 진행되고 있다. 유도탄 분야에서는 생산 이후 필드에
서 수집된 데이터를 기반으로 이상 징후를 분석하거나 결

함을 탐지하는 연구가 존재하나, 생산 시점에서의 데이터
를 활용한 연구는 부족한 실정이다. 

10년 이상의 장기 수명을 갖는 OO 유도탄은 공정 단계에
서 관리도를 통해 시험 SPEC인 공정관리 한계를 만족한 
후 군에 배치되며, 배치 O년 후 매년 랜덤 샘플링 검사를 
수행한다. 그러나 관리 한계를 만족하여 장기적인 수명을 
가질 것이라 판단되어 군에 배치되었으나 군배치 후 탐색기 

고장이 발생한 유도탄들이 존재한다. 탐색기 고장이 발생한 
유도탄들에 대하여 생산 단계에서의 데이터 특징이 존재하

는지 또는 생산 단계 데이터로 고장이 발생할 유도탄의 

분류가 가능한지 검토해 볼 필요가 있다. 또한 일반적으로 
유도탄의 경우, 배치 이후 획득되는 데이터양이 절대적으로 
부족하므로 생산 시 데이터의 적극적 활용이 요구된다. 따라
서 본 연구에서는 특정 기업 내 품질관리시스템에서 생산 

및 제조단계의 제품 또는 공정 품질의 평가 및 관리에 사용하

는 Quality Inspection Management(QIM) 데이터를 활용하여 
향후 탐색기 고장 발생 가능성이 높은 유도탄을 생산 및 

제조단계에서 머신러닝 모델을 활용하여 분류하고자 한다. 
유도탄의 고장 데이터는 정상 데이터에 비해 상대적으로 

적으며, QIM 데이터는 변수가 666개로 데이터의 차원이 
매우 크다. 이러한 데이터 불균형은 학습과정에서 부정적인 
영향을 미칠 수 있으며, 관측치보다 변수의 수가 많아지는 
고차원 상황에서는 차원의 저주(Curse of Dimensionality)가 
발생할 수 있다[6]. 차원의 저주는 차원이 증가함에 따라 
특성 공간 차원이 함께 증가하여 함수의 최적화 문제를 

복잡하게 만드는 현상이다. 본 연구에서는 이러한 문제점을 
해결하기 위해 소수의 고장 데이터와 다차원 QIM 데이터를 
사용하여 데이터 증강 및 차원축소 기법을 통해 데이터를 

전처리한 후 머신러닝 기반의 분류모델로 생산 단계에서 

고장이 발생할 가능성이 있는 유도탄을 식별하고 모델의 

고장 결정기준이 되는 주요 변수를 추출하여 추후 검사항목 

관리에 용이성을 높이고 유도탄의 품질을 향상시키고자 한

다.
본 연구는 유도탄 품질 향상을 목표로 데이터 불균형 

문제를 해결하고 차원 축소 기법을 비교하여 탐색기 고장

을 분류하고 중요 변수를 추출하고자 한다. 본 연구의 절
차는 <Figure 1>과 같다. 제2장에서는 관련 문헌 연구를 
통해 데이터 샘플링 및 차원축소 기법이 산업에서 적용된 

사례를 파악한다. 제3장에서는 선정된 샘플링 및 차원축
소 기법, 지도학습 기반 분류 모델에 대한 방법론을 소개
한다. 제4장에서는 데이터 소개 및 실제 데이터를 바탕으
로 여러 전처리 방법론을 적용한 후 분류모델을 사용하여 

탐색기의 고장을 분류하고 성능을 비교 분석하여 중요 변

수를 도출한다. 이를 토대로 제5장에서 결론을 제시한다.

<Figure 1> Research Process

2. 관련 문헌 연구

QIM 데이터를 분석하기 위해 데이터 샘플링, 특징 선택 
및 추출 등 전처리 수행을 통해 데이터의 양을 조절하고 

차원을 축소해야 한다. 여러 산업 분야에서 차원축소 및 
데이터 증강과 고장 분류에 다양한 기법이 적용된 연구사례

를 <Table 1>에 정리하였다. Kim et al.[10]은 솔레노이드 
펌프의 5가지 조건에 대한 진동 데이터로부터 21개의 통계
적 특징을 추출하였다. 추출된 특징에 대하여 Spearman 상
관관계 테스트를 통해 상관관계가 적은 특징을 선택한 후 

다층 퍼셉트론을 통해 솔레노이드 펌프의 고장을 분류하였

다. Chae et al.[2]은 화력발전소에서 센서를 통해 획득된 
데이터에서 주요 특징을 선택하기 위해 fastICA 알고리즘을 
통해 차원을 20개로 축소한 후 다변량 관리도를 이용하여 
이상을 감지하여 초기에 고장을 발견함으로써 설비의 가용
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Item Case Study Author Year

Gas Pressure 
Regulator

Failures in pressure regulators were classified using Gradient Boosting after data augmentation with 
SMOTE, achieving the highest accuracy of 99.97%.

Seo et al.
[19] 2020

Pump Vibration data from solenoid pumps were analyzed with Spearman's test for dimension reduction and 
classified for failures using a multilayer perceptron.

Kim et al. 
[10]

2021Bearing The imbalance data problem in bearings was solved and failures were classified using the proposed 
oversampling method SCOTE and Multi-Class LS-SVM.

Wei et al.
[23]

Thermal Power 
Plant

In a thermal power plant, 20 features obtained were reduced using the fastICA algorithm, and failures 
were classified through control charts.

Chae et al.
[2]

Silica Concentrate Features were selected using SHAP, and anomalies were detected using TadGAN before classifying 
failures with machine learning models.

 Lee and Kim
[13]

2022Refrigerated 
Container

In tree-based models, the top 15 features were selected based on variable importance from 62 features 
for failure classification.

Lee et al.
[12]

Laminated 
Composite Material

Failure in laminated composite specimens was classified using deep learning models after data 
augmentation through state space models with chop input and response signals.

Kim et al.
[11] 

 Injection Molding 
Machine

From 98 features, 32 were selected using the Stepwise technique through linear regression, and failures 
in injection molding machines were classified using the proposed adversarial generation method.

Si et al. 
[21]

2023
Electric Motor The mixup algorithm was used to balance the ratio of normal and failure data in electric motors, and 

failures were classified using CNN.
Choi et al.

[5]

<Table 1> Applications of Data Processing Techniques in Fault Classification: A Literature Review

성을 높였다. Si et al.[21]은 선형회귀를 통한 Stepwise 기법
을 통해 98개의 특징에서 32개의 특징을 선택한 후 해당 
연구에서 제안된 적대적 생성 방식의 모델을 통해 사출기의 

고장을 분류하였다. Lee and Kim[13]은 SHAP(SHapley 
Additive exPlanations)를 통해 특징을 선택한 후 TadGAN 
(Generative Adversarial Networks)을 통해 광업 센서데이터
의 이상 구간을 탐지하였으며 일반적인 방법론에 비해 성능

이 향상된 것을 확인하였다. Lee et al.[12]은 62개의 특징에 
대하여 XGBoost(Extreme Gradient Boosting;), DT(Decision 
Tree), RF(Random Forest) 등과 같은 트리 계열 모델을 통해 
변수 중요도를 기반으로 변수를 선택하고 선택되지 않은 

변수들은 PCA(Principle Component Analysis)를 통해 전체 
변수의 차원을 축소시켜 상위 15개의 특징으로 모델별 지도
학습을 수행한 결과 기존보다 성능이 향상되었다.
또한, 제조 공정에서는 양품보다 불량품이 소수이고, 이

에 따라 불균형하게 데이터가 수집되므로 데이터의 특성

을 고려하여 표본을 추출해야 한다[17]. 불균형 데이터에
서는 오버 샘플링(OverSampling), 언더 샘플링

(UnderSampling) 및 ROSE(Random Over Sampling 
Example)[16] 등과 같은 다양한 샘플링 방법이 제안되어 
왔다. 이 중 가장 일반적으로 사용되는 알고리즘은 오버 
샘플링 방법[15]이며, 이외에 데이터 불균형 문제를 해결
하고 고장을 분류하는 연구가 활발히 진행되어 왔다. Kim 
et al.[11]은 적층 복합재 시편들로부터 획득된 처프 입력
신호와 응답 신호를 상태공간 모델을 이용하여 데이터를 

증강한 후 딥러닝 모델을 통해 적층 복합재의 고장을 분류

하였다. Seo et al.[19]은 정압기 설비에서 자체 수집되는 
유량 및 유압 데이터를 통해 이상 상태를 조기에 판단하기 

위해 SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Technique)
를 사용하여 오버샘플링을 적용하였고 Gradient Boosting, 
1D-CNN(Convolutional Neural Networks), LSTM(Long 
Short-Term Memory)을 활용하여 정압기의 고장을 분류한 
결과 Gradient Boosting이 정확도 99.97%로 가장 우수한 
성능을 보였다. Wei et al.[23]은 베어링 결함 진단을 위해 
다중 클래스 LS-SVM(Least Squares Support Vector 
Machine) 기반 새로운 다중 클래스 불균형 결함 진단 방법
에 관한 연구로 소수 샘플의 중요도 정렬을 기반으로 이진 

불균형 문제를 해결하기 위해 새로운 오버샘플링 방법인 

SCOTE(Sample-Characteristic Oversampling Technique)를 
제안하였다. Choi et al.[5]은 전동기 고장 진단에 부족한 
고장 데이터 수를 증대시키기 위해 GAN과 믹스업 알고리
즘 비교하였으며 CNN으로 고장을 분류한 결과, 믹스업 
알고리즘이 GAN 기반 전이학습에 비해 분산이 증가하여 
더 높은 모델 분류성능을 보였다.

3. 연구방법론 

본 장에서는 데이터 불균형 및 다차원 문제를 해결하기 

위해 샘플링 기법과 차원 축소 기법을 검토하고 고장 분류 

및 중요 변수 추출에 적합한 트리 계열 모델인 Random 
Forest, XGBoost, Gradient Boosting을 설명한다. 
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3.1 샘플링

불균형을 수치적으로 검증하기 위해 Hixiang et al.[9]은 
다수 범주와 소수 범주 간 비율인 IR(Imbalance Ratio, 불
균형률)을 계산하고 아래 <Table 2>와 같이 비율에 따른 
불균형 정도를 제안하였다.

Notaion Imbalance

IR<4 Low imbalance
4<IR<10 Intermediate Imbalance

IR>10 High Imbalance

<Table 2> Degree of Imbalance

본 연구에서 사용된 데이터셋의 IR은 18.87로 10을 넘
어가므로 불균형 정도가 매우 심하다고 볼 수 있다. 따라
서 데이터의 불균형을 해결하기 위해 샘플링 기법을 통해 

각 범주 간의 데이터를 균형있게 맞춰 성능을 비교할 필요

가 있으며, 이에 대한 방법론에는 <Figure 2>와 같은 언더
샘플링과 오버샘플링 등의 기법이 존재한다. IR이 작은 경
우에는 언더샘플링, IR이 큰 경우에는 오버 샘플링 방법을 
적용하는 것이 최적의 성능을 보였으므로[9] 본 연구에는 
오버샘플링이 더 적합하다고 판단된다.

<Figure 2> Comparison of Undersampling and Oversampling 

오버샘플링과 언더샘플링은 각각 장단점을 지니며, 활
용되는 데이터에 따라 선택이 가능하다. 데이터가 클래스
마다 불균형한 분포를 가지는 경우, 오버샘플링은 소수 범
주의 데이터를 증강시켜 각 클래스 간의 균형을 맞추는 

기법으로 데이터의 손실은 발생하지 않으나, 데이터의 품
질에 따라 이상치의 데이터를 증강하거나 과적합이 발생

하는 문제가 존재한다. 반면에 언더샘플링은 다수 범주의 
일부를 추출하여, 소수 범주의 데이터와 비율을 맞추는 기

법이다. 이는 임의로 데이터를 추출하는 기법으로 데이터
의 손실이 발생하며, 데이터의 편향이 존재할 가능성을 배
제할 수 없다. 또한, 머신러닝은 다양한 데이터의 입력이 
필요하므로 인위적인 손실이 발생하는 언더샘플링을 통한 

데이터의 증강은 본 연구에서 배제하기로 한다. 오버샘플
링 기법에서 데이터를 생성하는 대표적인 알고리즘에는 

머신러닝을 활용한 SMOTE 알고리즘이 존재한다.

3.1.1 SMOTE[3]

SMOTE 알고리즘은 오버샘플링 기법에서 일반적으로 
널리 사용되며, 기존의 오버샘플링과 같이 기존 데이터를 
랜덤으로 복원 및 추출하는 것이 아니라 서로 이웃된 범주

의 데이터들을 서로 보간하여 데이터를 증강하는 기법이

다. 이 기법은 소수 범주 샘플 에 대해 해당 샘플의 K-최근
접 이웃(K-Nearest Neighbors) 중 하나를 선택하여 으로 

정의한다. 그 후, 두 샘플  ,   사이의 연속적인 공간에서 
임의의 데이터 포인트를 생성하여 새로운 샘플 으로 

증강한다. 증강된 샘플은 식 (1)과 같이 계산된다.

ˆ( )x x x xnew i i iλ= + − (1)

수식에서 는 연속 균등 분포(Continuous Uniform 
Distribution)를 의미하며, 0과 1사이의 값을 랜덤으로 곱해 
새로운 샘플이  ,   사이 어디에 존재하는지를 결정한다. 
이러한 방식으로 생성된 데이터는 원본 데이터의 분포를 

모방하며 소수 범주의 데이터를 가상으로 증강한다. 이는 
분류 문제에서 클래스의 불균형이 심한 경우, 성능개선에 
기여할 수 있는 장점이 있다.

3.2 차원축소 기법 

차원축소는 고차원 데이터의 차원을 축소하여 새로운 

차원의 데이터를 생성하는 과정으로 <Figure 3>과 같이 불
필요한 변수 제거를 목적으로 하는 변수 선택(Feature se-
lection)과 변수의 효과적인 요약을 위한 변수 추출(Feature 
extraction)로 구분된다. 

 

<Figure 3> Classification of Dimension Reduction 



Ye-Eun Jeong․Kihyun Kim․Seong-Mok Kim․Youn-Ho Lee․Ji-Won Kim․Hwa-Young Yong․Jae-Woo Jung․Jung-Won Park․Yong Soo Kim34

본 연구에서는 유도탄의 666개 검사항목에 대한 측정값
의 데이터 특성을 효과적으로 요약하고 통합하기 위해 원

본 데이터의 정보를 새로운 형태로 통합하는 변수 추출 

기법이 아닌 데이터의 원본 특성을 유지하고 설명력이 더 

높은 변수 선택 방법을 적용하고자 한다. 아래는 대표적인 
차원 축소 기법 중 변수추출의 PCA와 변수선택의 Lasso 
Regression에 대한 설명이다.

3.2.1 주성분 분석(PCA)[18]

PCA는 Pearson[18]에 의해 처음 기술되었으며, 다변량 
데이터에서 선형 및 직교 변환을 사용하여 연관 관계가 

있는 표본들을 저차원 공간의 표본들로 변환한다. 데이터
의 분산을 최대화하는 주축을 찾아 고차원 데이터를 저차

원 공간으로 투영함으로써 데이터를 정제하고 크기를 축

소하는데 사용된다.

3.2.2 Lasso Regression[22]

Lasso Regression은 능형 회귀 (ridge regression)의 장점
인 회귀계수 축소를 통해 예측 정확도를 높이고, 동시에 
다중공선성이 높은 독립변수의 회귀계수 값을 쉽게 0으로 
만드는 변수 선택의 기능이 있어 해석력을 높여준다. 
Lasso regression의 추정량은 식 (3)과 같이 구할 수 있다.

2
arg min ... 01 1 1 1

p pn
Yi j ij jp i j j

β β χ λ ββ β

⎧ ⎫⎛ ⎞⎪ ⎪⎜ ⎟− − +∑ ∑ ∑⎨ ⎬⎜ ⎟⎪ ⎪= = =⎝ ⎠⎩ ⎭

(3)

여기서 ⋯ 의 값은 회귀계수, 는 설명변수, 는 

종속변수, 은 관측값의 수, 는 변수의 수, 는 정규화 

매개변수로, 모델의 복잡성과 회귀 계수의 크기에 대한 페
널티의 강도를 조절한다.

3.3 트리 기반 분류 모델

차원 축소를 통해 정제된 변수들을 활용하여 트리 기반 

모델을 이용한 분류를 통해 고장이 발생할 가능성이 있는 

유도탄을 공정 단계에서 식별하고자 한다. 트리 기반 모델
은 변수 중요도를 명확하게 제시할 수 있는 강점을 지니고 

있으므로 중요 변수의 도출이 가능하다. 본 연구에서는 트
리 기반 분류 모델 중 다수의 결정 트리를 결합하여 분류 

정확도를 높이고 과적합 방지 및 일반화 성능에 이점이 

있는 Random Forest를 적용하고자 한다.

3.3.1 Random Forest[1]

Random Forest는 결정 트리의 앙상블 기법으로, 다수의 
결정 트리를 생성하고 그 예측을 결합하여 최종 결정을 

내리는 방법이다. Random Forest는 각 트리 훈련 시 무작
위로 선택된 데이터 샘플 및 특성을 사용함으로써 모델의 

분산을 줄이고, 과적합을 방지한다. 랜덤 포레스트는 분류
와 회귀 문제 모두에 사용될 수 있으며, 높은 정확도와 강
력한 일반화 능력을 제공한다. 랜덤 포레스트 모델의 예측
은 개별 결정 트리의 예측을 평균내거나 다수결로 결정하

여 계산된다. 분류 문제의 경우, 가장 많은 투표를 받은 
클래스가 최종 예측 결과가 된다. 

3.3.2 Gradient Boosting[8]

Gradient Boosting은 Friedman[8]에 의해 제안된 방법으
로, 약한 학습기(주로 의사결정나무)를 순차적으로 학습시
키면서 이전 학습기의 오차를 줄이는 방향으로 모델을 개

선해 나가는 기법이다.

  (4)

식 (4)에서 는 번째 단계에서의 모델을 나타내

며, 은 번째 약한 학습기의 예측, 은 최적화할 파라

미터로 번째 학습기의 기여도를 조절하는 학습률을 의

미한다.

3.3.3 XGBoost[4]

XG부스트 회귀 모델은 Chen and Guestrin[4]에 의해 제
시된 고성능 Gradient Boosting 라이브러리로, 의사결정나
무로 구성된 다른 트리 기반 앙상블 모델과 달리 

CART(Classification and Regression Tree) 모델을 기반으
로 구성되어 있다. 또한 정규화와 병렬 처리를 통해 기존
의 Gradient Boosting 방법보다 빠른 학습 속도와 높은 예
측 정확도를 제공한다.

′  
  



 (5)

 
  






  



 (6)

식 (6)에서 
은 번째 데이터에 대한 손실 함수이

며, 는 번째 트리 의 복잡성을 측정하는 규제 항

(regularization term)을 의미한다. 이 규제 항은 모델의 복
잡도에 따른 패널티를 부여하여 과적합을 방지할 수 있으

며, 트리의 복잡성은 일반적으로 트리 내 노드의 수, 트리
의 깊이 등을 기반으로 계산된다.
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<Figure 4> Comparison of Histograms between Normal 

Missiles and Guided Missiles that Will Fail

4. 실험 및 결과

본 장에서는 연구에 사용된 데이터셋을 소개하고 증강

된 데이터에 대해 다양한 차원 축소 및 탐색기 고장 분류 

모델을 적용한 결과를 비교분석 한 뒤 주요 변수를 도출하

고자 한다.

4.1 연구 데이터

본 연구에서 사용한 생산 및 제조 단계에서의 QIM 데
이터는 유도탄의 특성을 평가할 수 있는 다양한 시험 항목

들과 그에 대한 측정값으로 구성되어 있다. QIM 데이터를 
통해 고장을 분류하고 탐색기 고장에 영향을 미치는 변수

를 도출하고자 한다. 전체 159발의 유도탄 중 8발의 탐색
기 고장이 발생하였다. 데이터는 159발의 유도탄에 대해 
수행된 666개의 검사항목에 따른 총 105,894개의 측정값
으로 구성되어 있다. 검사항목 일부를 시각화한 그래프는 
<Figure 4>와 같다. 666개의 시험 항목은 유도탄의 관성항
법성능, 연결저항, 탐색성능, 구동성능, 발사절차, 날개펼
침성능, 자체점검 등 여러 검사 항목 범주로 분류되며 그
에 대한 구체적인 생산 단계에서의 부품 시험 항목으로 

구성되어 있다. 구체적인 시험 항목은 보안상의 이유로 
X1, ..., X666와 같이 표기하고자 한다.

4.2 데이터 전처리

본 연구에서는 소수 클래스 데이터를 보간하여 새로운 

샘플을 생성하고 클래스 간 불균형을 줄이는 효과적 방법

인 SMOTE 기법을 적용하여 오버샘플링을 진행하였다. 
오버샘플링 된 데이터가 기존 원본 데이터의 분포를 잘 

따르는지 검증하기 위해 통계적 검정 방법인 콜모고로프-
스미르노프(Kolmogorov-Smirnov, KS) 테스트와 만-휘트

니 U(Mann-Whitney U) 테스트를 사용하였다. KS 테스트
를 통해 데이터 분포의 전체적인 형태를 확인하고, 
Mann-Whitney U 테스트로 중앙값 차이를 평가하였다. KS 
테스트는 두 누적 분포 함수(CDF) 간 최대 차이를 측정한
다. 두 표본 집단에서 두 CDF 사이 최대 차이인 KS 통계
량 의 식은 (7)과 같다. 는 첫 번째 표본의 CDF, 
는 두 번째 표본의 CDF이다. 

max ( ) ( )D F x G xx n m= − (7)

Mann-Whitney U 테스트는 두 표본의 순위 합을 기반으
로 계산되어 두 표본 간 순위 차이 측정치인 를 통해 두 

집간 간 순위 분포가 얼마나 다른지를 나타내며 이를 통해 

중앙값의 차이를 검정한다. 
데이터 분포의 전반적인 형태를 평가하기 위해 KS 테

스트와 Mann-Whitney U 테스트를 적용한 결과, 두 통계적 
검정에서 모두 P-value가 0.05 이상으로 나타났다. 이는 유
의 수준 0.05에서 기존 데이터 분포와 증강된 데이터 분포
가 통계적으로 유의미한 차이가 없음을 의미한다. 따라서
증강된 데이터가 기존 데이터의 분포와 동질함을 확인하

였으며 이는 데이터 증강 과정이 원본 데이터 특성을 잘 

보존하였음을 시사한다.

KS Test Mann-Whitney U Test

Test Item P-value Test Item P-value

X1 0.6918 X1 0.6045

X2 0.3761 X2 0.9259

... ... ... ...

X666 0.9616 X666 0.9971

<Table 3> Results of the Test

유도탄 QIM 데이터의 경우 다양한 검사 항목을 포함하
므로 측정값의 범위 및 단위가 각각 다르게 나타난다. 지
도학습 기반 분류 모델에 적용하기 전 이러한 문제를 해결

하기 위해 모든 변수를 동일한 범위 내로 조정하는 정규화 

중 Min-Max Scaling을 적용하였다. 정규화는 식 (8)과 같
이 수행하였으며, 666개의 변수 중 결측값이 존재하거나 
모든 열의 값이 동일한 경우 해당 변수를 제거하였으며 

데이터의 일관성 및 분석 정확성을 높였다. 전처리 결과, 
646개의 변수에서 20개가 제거되어 646개가 되었다.

min( )*
max( ) min( )

x xmi mxmi x xm m

−
=

− (8)
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4.3 차원축소

증강 및 전처리된 데이터 세트를 활용하여 차원 축소를 

진행하고자 한다. 변수의 효과적인 요약을 목적으로 하는 
변수 추출 기법인 PCA, LDA, SVD와 변수의 제거를 목적
으로 하는 변수 선택 기법인 RFE, Lasso Regression, 
Elastic Net을 포함한 다양한 기법들을 적용하여 차원을 축
소한 결과는 아래 <Table 4>와 같다. 

Method
Model Dimension

Original 646

Feature extraction
PCA 66
LDA 1
SVD 300

Feature selection
RFE 30

Lasso Regression 88
Elastic Net 311

<Table 4> Dimensionality Reduction Results

 <Table 5>는 변수추출의 대표적인 기법인 PCA를 적용
하여 차원축소한 결과이다. PCA와 같은 변수 추출 방법을 
통해서도 주요 변수를 도출할 수 있으나 이는 데이터의 

분산을 최대화하는 선형조합으로 새로운 형태의 변수가 

생성되어 원본 변수의 해석이 어렵다. <Table 5>와 같이 
PCA를 통한 차원축소는 646개의 기존 변수들의 조합으로 
구성되어 66개의 변수로 축소되므로 하나의 주성분이 갖
는 중요도를 식별하는 과정에서도 상당한 해석이 요구되

며 원본 데이터에 대한 직관적인 해석이 어렵다. 유도탄 
품질 및 수명 향상을 위해 탐색기 고장에 크게 영향을 미

치는 시험 항목을 도출하여 추후 특정 항목의 관리한계 

수정 및 공정 개선을 위해서는 직관적인 변수 해석이 중요

하다. 따라서 탐색기 고장 분류에 주요 변수를 파악하기 
위해서는 변수 추출 보다는 변수 선택이 원본 특성 유지 

및 설명력에 있어 더 적합하다고 판단되어 분류 모델 성능

이 유사하다면 변수 선택 방법을 적용하고자 한다. 

Dimension X1 X2 X3 ... X646

1 -0.0089 -0.0053 -0.0094 ... -0.0055
2 -0.052 -0.0367 -0.0263 ... 0.0033
3 -0.035 -0.0445 -0.0438 ... 0.0069
... ... ... ... ... ...
66 0.0278 0.0386 0.0213 ... -0.0104

<Table 5> PCA Principal Component 

4.4 기계학습 모델링 

4.3절에서 여러 기법을 통해 차원 축소된 데이터를 활용

하여 고장 분류 후 변수 중요도를 파악하여 탐색기 고장에 

대한 주요 변수를 도출하기 위해 Random Forest를 포함한 
여러 트리 계열 모델을 적용하고자 한다. 또한 회귀 모델 
기반 Logistic Regression, 거리 기반 모델 KNN(K-Nearest 
Neighbors) 등의 방법론도 함께 성능을 비교하고자 한다.
고장 분류 머신러닝에 적용한 하이퍼파라미터는 그리드 

서치(Grid Search) 기법을 적용하여 최적 값을 선정하였다. 
그리드 서치 기법은 여러 하이퍼파라미터 조합 중 최적의 

성능을 달성하는 조합을 찾는 방법이다. 그리드 서치 방법
으로 하이퍼파라미터를 조정하고 5-fold 교차검증으로 성
능을 확인하여 성능이 가장 높게 나오는 하이퍼파라미터를 

적용하였다. 5-fold 교차검증은 데이터셋을 5개의 독립적
인 부분으로 나눠 각각을 검증 데이터를 사용하고 나머지

를 훈련 데이터로 사용하는 방법으로 과적합을 방지하고 

모델의 일반화 성능을 객관적으로 평가할 수 있다. 랜덤포
레스트의 경우 앙상블 내 트리개수는 200개, 트리 최대 깊
이는 제한을 두지 않고 내부 노드 분할을 위한 샘플 수는 

2개로 설정하였다. XGBoost의 경우 학습률은 0.1, 트리개
수는 200개로 설정하였다. Gradient Boosting의 경우 학습
률은 0.1, 트리 최대 깊이는 3, 트리개수는 200개로 정하여 
실험에 사용하였다. 로지스틱 회귀분석은 규제의 강도를 
결정하는 역수인 c를 10으로 설정하였으며 최적화 문제를 
해결하는 알고리즘으로는 liblinear를 사용하였다. KNN의 
거리측정방법은 유클리디안 거리를 사용하였으며 가까운 

이웃의 수 k를 5로 정하여 실험에 사용하였다.

4.5 성능평가

연구 결과를 정량적으로 비교하기 위해 모델 성능 평가 

시 전반적 성능 파악이 가능한 Accuracy와 불균형 데이터
셋에서 모델 성능을 정밀하게 평가할 수 있는 F1-Score을 
사용하고자 한다. 다양한 차원 축소 기법과 분류 모델들의 
5-fold 교차검증에서 얻은 결과의 성능 비교를 통해 최적
의 모델 구성 방안을 도출하고자 한다.

Actual

Positive Negative

Predicted
Positive True Positive False Positive
Negative False Negative True Negative

<Table 6> Confusion Matrix

Accuracy란 모델이 올바르게 분류한 항목의 비율로 계
산된다. 

TP TNAccuracy
TP FP FN TN

+
=

+ + +
(9)
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Model Dimension

Classification Model

Random Forest XGBoost Gradient Boosting Logistic Regression KNN

Accuracy F1-Score Accuracy F1-Score Accuracy F1-Score Accuracy F1-Score Accuracy F1-Score

Original 646 0.9552 0.9565 0.9641 0.9639 0.9696 0.9705 0.9279 0.9348 0.5808 0.7059

Feature 
extraction

PCA 66 0.9970 0.9970 0.9970 0.9969 0.9850 0.9846 0.9369 0.9422 0.6824 0.7618
LDA 1 0.9338 0.9405 0.9338 0.9405 0.9338 0.9405 0.9189 0.9278 0.9104 0.9166
SVD 300 0.9970 0.9970 0.9970 0.9969 0.9730 0.9732 0.9279 0.9348 0.5808 0.7059

Feature 
selection

RFE 30 0.9850 0.9845 0.9580 0.9584 0.9462 0.9508 0.9069 0.9133 0.8799 0.8965
Lasso 

Regression 88 0.9940 0.9937 0.9491 0.9506 0.9699 0.9714 0.9729 0.9741 0.7766 0.8238

Elastic Net 311 0.9880 0.9874 0.9696 0.9705 0.9641 0.9661 0.9549 0.9578 0.6060 0.7173

<Table 7> Experimental Results

F1-Score는 재현율과 정밀도의 조화 평균으로, 두 지표
의 균형을 나타내는 값을 제공한다. 이는 특히 불균형한 
데이터셋에서 유용한 지표로 활용된다.

21
Recall PrecisionF Score
Recall Precision

×
− = ×

+
(10)

증강된 데이터셋에 다양한 차원축소 기법을 적용하여 

5-fold 교차검증을 통해 여러 머신러닝 모델의 분류성능을 
평가 및 비교한 결과는 <Table 7>과 같다. 실험 결과 대부
분 높은 성능을 보였으며 차원 변수 추출 기법은 PCA, 
SVD를 적용한 후 Random Forest, XGBoost를 적용한 모델
이 99.70%로 높은 성능을 보였으며 변수 선택 기법은 
Lasso Regression를 통한 차원 축소 후 Random Forest 적
용한 모델이 정확도 및 F1-Score에서 99.40%로 가장 높은 
성능을 보였다. 차원 축소 후 대부분의 모델에서 전반적으
로 정확도 및 F1-score가 향상 되었다. LDA-KNN의 경우 
정확도가 58.08%에서 91.04%로 F1-Score가 70.59%에서 
91.66%로 가장 큰 효과를 보였다. 필드에서 고장이 발생
한 유도탄의 생산 단계 데이터 확인 시, 모든 탄이 공정관
리 한계 내에 위치하나 탐색기 고장이 발생한 유도탄들의 

생산 단계 데이터에서의 특징을 학습하였을 때 생산 단계 

데이터로 고장을 사전에 분류할 수 있음을 확인하였다. 다
음 장에서는 어떠한 시험 항목 변수들이 가장 영향을 미치

는지 도출하고자 한다.

4.6 최적 모형 선정

변수 추출 및 변수 선택 기법의 성능을 비교 분석한 결

과, 두 접근 방식에서 모두 유사한 높은 성능을 보이므로 
원본 변수 데이터 해석에 용이한 변수 선택 방법의 모델을 

최종 모델로 선정하고자 한다. 따라서 본 연구에서는 변수 
선택 기법 중 가장 높은 성능을 보인 Lasso Regression-

Random Forest을 최적 모형으로 선정하였다. Lasso 
Regression-Random Forest를 통해 고장을 분류하고 분류 
기준에 대한 변수 중요도를 파악한 결과는 <Table 8>과 
같다. 보안상의 이유로 66개의 시험 항목은 X633, X571, 
X246, ..., X133으로 표기하였다. 
변수 중요도 분석 결과, 구동성능, 날개펼침성능, 연결

저항, 탐색성능, 관성항법 성능에 관한 변수들 중 가장 높
은 영향을 미치는 변수는 특정 부품의 탐색 성능에 대한 

시험측정값으로 확인되었다. 그 외에도 발사절차, 연결저
항 등에 대한 특정항목의 시험 측정값이 중요도가 높게 

도출되었다. 가장 중요도가 높은 변수는 탐색성능 관련 시
험 항목이었으나 가장 많은 개수를 차지하는 것은 연결저

항과 관련된 특정 시험 항목이었다. 
이와 같이 생산 단계 데이터로 고장이 발생할 가능성이 

높은 유도탄을 분류하는 모델에서 중요도가 높은 시험 항

목 변수를 도출하였다. 이를 통해 탐색기 고장과 관련된 
시험 항목의 중요도와 관련 시험 항목 관리한계 재설정에 

도움을 줄 수 있으며 추후 품질관리시스템 내 데이터 기반 

의사결정 범위를 확장시키고 관리의 용이성 향상을 기대

할 수 있을 것이다. 또한 이를 통해 품질 향상과 필드에서 
고장이 발생할 유도탄을 생산 단계에서 사전에 검토함으

로써 필드에서 고장을 방지하여 유도탄의 수명을 향상시

킬 수 있을 것이라 기대할 수 있다.

Ranking Importance Test Item Number Test Item

1 0.0866 X633 Exploration 
performance

2 0.4197 X571 Launch 
procedure

3 0.04139 X246 Connection 
resistance

... ... ... ...

88 0.00045 X133 Connection 
resistance

<Table 8> Variable Importance for Classification Criteria



Ye-Eun Jeong․Kihyun Kim․Seong-Mok Kim․Youn-Ho Lee․Ji-Won Kim․Hwa-Young Yong․Jae-Woo Jung․Jung-Won Park․Yong Soo Kim38

5. 결론 

본 연구는 유도탄의 품질 및 수명 향상을 목표로 하며, 
유도탄의 탐색기 고장을 예방하기 위해 생산 및 제조 단계

에서의 QIM 데이터를 활용하여 트리 계열 분류 모델을 
통해 생산 단계에서 탐색기 고장이 발생할 유도탄을 사전에 

분류하고 탐색기 고장 결정에 중요한 변수를 도출하였다.
고장 데이터의 양이 제한적이며 차원의 수가 높은 상황을 

고려하여 오버샘플링과 차원 축소 기법을 적용한 전처리 

과정을 수행하였다. 변수 추출과 변수 선택 기법이 유사한 
높은 성능을 보였으므로 데이터 특성 파악 및 해석과 추후 

관리 측면에 있어 더 적합한 변수 선택 방법을 선택하였다. 
최종 선택된 모델은 Lasso Regression을 통한 차원 축소 
후 Random Forest로 고장을 분류하는 모델이며 99.40%의 
정확도로 높은 성능을 보였다. Lasso Regression-Random 
Forest를 통해 주요 변수를 파악하여 탐색기 고장에 영향을 
미치는 생산 단계에서의 시험 항목을 도출하였다. 이러한 
접근 방식을 통해 탐색기 고장이 발생할 유도탄을 생산 

단계에서 선별함으로써 고장률을 감소시키고 제품의 수명

을 연장할 수 있는 가능성을 확인하였다. 또한 향후 관련 
시험 항목의 관리한계 범위 조정 및 유지보수 전략 개선 

등과 같은 품질관리시스템 내 데이터 기반 의사결정 범위 

확장에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 본 연구에서는 
생산 단계에서 탐색기 고장의 발생 가능성이 높은 유도탄을 

분류하고 분류된 유도탄에 영향을 미치는 검사항목들을 도

출하였다. 향후 연구에서는 표본 검사된 정상 유도탄에 대
하여 도출된 검사항목의 열화 추세와 지역별 온도 및 습도

가 열화에 미치는 영향 등을 파악하여 유도탄의 신뢰성을 

향상시킬 수 있는 연구를 진행하고자 한다.
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