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ABSTRACT

Remaining Useful Life Prediction of Industrial Equipment 

using Machine Learning

Min-Seop So

Advisor: Prof. Jongho Shin, Ph.D.

Department of Industrial Engineering

Graduate School of Chosun University

In all areas, including industrial field, medical and social, 

unexpected facility failures can result in unplanned downtime 

resulting in high cost of loss. In particular, unexpected failures 

in the industrial field result in a large loss cost associated with 

equipment and labor. due to these problem. It is necessary to develop 

technology to prevent unexpected failure by predicting the exact 

remaining useful life (RUL) of the product and determining the point 

of facility inspection and replacement beforehand. Accordingly, 

active research is proceeding recently, such as prognostics and 

health management (PHM), and condition based maintenance (CBM) 

method for failure prediction. PHM and CBM are technology that 

collects operating and environmental data related to the 

failure/lifetime of the equipment and predict failure that it can 
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respond in advance before failure. For this purpose, this study 

proposes a method to predict the exact remaining useful life by 

attaching sensors to air purifiers to collect operating and 

environment data, and to calculate the reduction in the performance 

of equipment according to the use environment. the methodology 

proposed in this study is signal processing techniques to remove 

noise signal from sensor data, and clustering, support vector 

machine, and deep learning, which are machine learning techniques 

for calculate and predicting reduction rate by use environment.
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제 1 장 서론

1.1 연구 배경

최근 제조시스템은 빠르게 발전하는 정보통신기술(Information and Communication 

Technology, ICT)의 도입으로 4차 산업혁명의 주요 기술 중 하나인 스마트팩토리로 점

차 변화하고 있다. 스마트팩토리 환경에서 수집된 새로운 데이터는 제조시스템의 운

영을 개선하는데 다양하게 활용될 수 있다. 특히 이를 기반으로 하는 새로운 유지보

수 기술의 개발은 점차 증가 추세에 있는 기업의 유지보수 비용을 절감한다는 측면에

서 많은 관심을 받고 있다. 미국 산업계의 경우 플랜트 장비 및 기자재의 유지 보수

를 위해 사용하는 연간 비용이 2,000억 달러를 넘는다고 하며, 이중에 부적절한 유지

보수로 인한 손실 비용이 연간 600억 달러로 전체 유지보수비용의 30%에 이를 것으로

추정하고 있다[1]. 

유지보수 비용을 절감하기 위해 기업들은 다양한 노력을 해왔으며, 이를 위해 다양

한 유지보수기술을 개발하고 적용해 왔다. 일반적으로 사용하는 유지보수 정책은 고

장이 발생하는 시점 전후를 기준으로 언제 수행되는지에 따라 사후 정비(corrective 

maintenance)와 예방정비(prevent maintenance)로 구분할 수 있다[16,17,33]. 사후 정

비는 설비의 이상 징후가 감지되었을 때 부품을 교체하거나 수리 하는 등 고장의 사

후에 조치를 취하는 방식이다[33]. 이에 반해 예방 정비는 설비의 이상 징후가 감지

되기 전에 유지보수 활동을 수행한다[18]. 예방 정비는 다시 시간 기반 정비(time-

base maintenance)와 상태 기반 정비(condition-base maintenance)로 나눌 수 있다. 

시간 기반 정비는 고장의 예상 발생 시각 이전의 적당한 시점에 주기적으로 유지보수

를 수행하는 방법으로 고장이 발생하지 않았을 경우에도 예방 정비를 하는 과잉 정비
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가 될 가능성이 존재한다[17,33]. 또한, 시간 기반으로 수행되는 정기적인 유지 보수

를 위한 설비 정지로 생산성 저하가 발생하는 단점이 있다. 시간 기반 정비의 가장

큰 문제 중 하나는 다음 유지보수가 수행되기 전에 발생할 수 있는 예기치 못한 설비

고장에 미리 대응할 수가 없다는 점이다.

과거 제조시스템에서 사용되던 단순 설비와 달리 현대 제조 현장에서의 장비들은 기

능의 복잡성으로 인해 고장 유형이 다양한 형태를 가지며, 시간과 무관한 고장 유형

을 보이는 특징을 가지는 경우가 있다. 따라서 시간 기반 정비에 의한 유지보수는 이

러한 제조시스템에서는 설비의 이상에 대응하지 못하게 된다. 이러한 장비의 특성에

따른 유지보수를 수행하기 위해서는 기계의 상태를 실시간으로 파악하여 유지보수를

수행할 수 있는 상태 기반 정비가 필요하다[2].

상태 기반 보전은 다섯 단계의 구성으로 분리 할 수 있다. 첫 번째 설비 운용 중 설

비와 관련된 내/외부 데이터를 수집 한다. 두 번째 수집 한 데이터를 특징을 추출하

는 신호처리 기법 이다. 세 번째 설비의 상태를 실시간으로 모니터링 하는 진단 기술,

네 번째 설비의 고장 발생 시점을 예측 하는 예지 기술, 다섯 번째 예측한 잔여유효

수명 결과를 통해 유지 보수 전략을 수립하는 과정이 있다. 상태 기반 보전을 구성하

는 여러 세부 기술 중 예지(prognostics)기술은 최근 활발하게 발전하고 있는

(Internet of Things, IoT) 와 기계학습(machine learning)을 적용하는 방법들이 활발

하게 연구되고 있다[51,52]. 예지 기술은 최근 활발한 연구가 시작 된 분야로 발견

할 수 있는 방법론이 많은 분야 이다. 따라서 본 연구에서는 센서 네트워크를 통해

실시간으로 수집된 제품 운용 데이터를 활용하여 상태 기반 유지 보수 기술에 필요한

잔여유효수명을 예측하는 방법론을 제안하고자 한다. 제안된 방법론은수집된 운용 환

경 데이터를 그룹화 하여 다양한 환경에 따른 제품의 성능 감소 값을 파악하고, 환경

의 분포를 파악하여 제품의 잔여유효수명을 예측한다. 이를 위해 사용된 방법론은

Clustering과 Deep Neural Network등의 기계학습 기법과 상관관계 분석 과 같은 다양

한 통계 적 기법을 사용한다.    
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연구에서 제안된 방법론은 공기청정기의 필터에서 수집된 데이터를 사용하여 유용

성을 증명하였다.

1.2 연구 개요

본 연구는 설비의 운용을 모니터링할 수 있는 센서를 통해 운용 데이터를 수집할 수

있는 환경에서 제품의 상태를 실시간으로 측정 평가하여 잔존유효수명 및 기대수명을

예측하는 예지 모델 구현을 목표로 한다. 이를 구현하기 위해 설비 운용 데이터

수집과 신호처리 기법을 이용한 노이즈 데이터 제거하여 운용 환경 상태에 따른

군집화하고 기계학습 기법을 적용하여 운용 환경에 따른 잔여유효수명 예측을

수행한다. 본 연구에서 사용되는 세부적인 데이터 수집 및 처리 기법은 다음과 같다.

(1) 센서 네트워크를 이용한 운용 데이터 수집 및 전처리

제품에 센서를 설치하여 운용 데이터를 수집하고, 데이터의 특징을 추출 하기

위하여 Local regression과 Clustering 등 다양한 기법을 사용하여 수집한 데이터를

전처리 한다.

(2) 기계학습을 이용한 운용 환경에 따른 제품 성능 감소 계산

제품의 상태를 실시간으로 확인 할 수 있으며, 수집되지 않은 운용 환경에 대한

제품 성능 감소를 파악하여 제품의 잔여유효수명 예측에 기여 할 수 있는 기계학습

모델을 구현한다. 

(3) Bootstrap을 이용한 잔여유효수명 예측

제품의 운용 환경을 고려한 Bootstrap을 사용하여 제품의 잔여유효수명을 예측하는

방법을 소개한다.
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1.3 논문 구성

이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 제품의 잔여유효수명을 예측하기

위해서 사용된 주요 기법인 기계학습에 대해서 설명한다. 제 3장에서는 유지보수를

위해 제안된 기존의 방법론들에 대해서 논의하고 본 연구에서 제안된 방법론의

장점에 대해서 논의한다. 다음 장에서는 제안된 방법론을 실제 제품 운용 데이터를

사용하여 자세하게 설명한다. 마지막 장은 본 연구의 결론을 간략하게 요약하고 향후

연구 방안에 대해 기술한다.
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제 2 장 기계학습

2.1 기계학습 소개

기계학습은 인공지능의 한 분야이며, 인공지능(Artificial Intelligence; AI)은

인간의 지능으로 해결할 수 있는 문제들을 컴퓨터가 모방하는 방법을 연구하는

컴퓨터 공학 및 정보기술의 한 분야이다. <그림 1>은 인공지능과 기계학습 그리고

심층 학습의 관계를 그림으로 표현한 것이다.

그림 1. 인공지능, 기계학습, 심층 학습의 관계도

기계학습과 심층학습을 포함한 가장 큰 범주인 인공지능은 인간의 지능을 모방

하여 인간처럼 행동 할 수 있도록 컴퓨터를 통해 구현 하는 방법이다. 기계학습은

컴퓨터 스스로 수학적 계산을 통해 대용량의 데이터를 분석하여 패턴을 학습하고, 

그에 따른 결과를 예측하는 인공지능의 다양한 접근 방법 중 하나이다. 심층 학습은
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기계학습의 능력을 한층 더 심화 시키기 위하여 복잡한 계산이 가능한 기계학습을

학습 하는 방법 중 하나이다. 이렇 듯 인공지능과 기계학습 그리고 심층 학습은 모두

사람의 지능을 모방하기 위해 사용한다는 점 에서 밀접한 관련이 있다. 기계학습

이라는 용어의 최초 정의는 “명시적으로 프로그램을 작성하지 않고 컴퓨터에 학습할

수 있는 능력을 부여하기 위한 연구 분야”로 정의되었다[3]. 초기 인공지능의

대표적인 방법인 전문가 시스템(Expert System)은 인간이 가지고 있는 지식을

데이터베이스화 하여 컴퓨터에 입력한 후 해결하고자 하는 문제에 대하여 인간과

동일한 혹은 그 이상의 문제 해결 능력을 가질 수 있도록 만들어진 시스템이다[53]. 

하지만 시대가 발전함에 따라 인간이 알지 못하는 지식을 컴퓨터 스스로 학습하여

해결해 주는 시스템을 요구하기 시작하였고 그 요구를 충족할 방법론이 기계학습이다. 

인공지능의 역사적 시작은 Alan Turing의 기계가 생각할 수 있을지를 바탕으로

컴퓨터와 대화를 나누어 컴퓨터의 반응을 인간과 구별할 수 없다면 컴퓨터가 생각할

수 있는 것으로 간주하여야 한다고 주장한 Turing Test에서부터 시작한 것으로 알려져

있다[4]. 한편 Warren McCulloch와 Walter Pitts는 사람의 뇌에서 동작하는 간단한

기능을 흉내 낼 수 있는 최초의 인공 신경망(Artificial neural model)을 이론적으로

증명하였다[5]. 이 논문을 기반으로 1958년 Frank Rosenvlatt는 신경망의 기초

알고리즘인 Perceptron을 발표하였다[6]. Perceptron은 출력층의 결과값과 실제 값의

오차가 최소가 되는 가중치를 계산하는 방법이다. 하지만 비선형 문제는 해결하지

못하는 한계점이 있다. 따라서 단층 퍼셉트론의 비선형 문제에 대한 한계점을

해결하기 위해 여러 개의 은닉층(Hidden Layer)으로 구성되어 있는 다층 퍼셉트론

(Multilayer Perceptron, MLP)이 제안되었다. 하지만 중간에 은닉층이 없는 다층

퍼셉트론과 달리 MLP의 입력층과 출력층 사이에 존재하는 은닉층의 출력값에 대한

기준값을 정의할 수 없어 학습시키는 방법이 존재하지 않는 문제가 존재하였다[7].

이는 1986년 Geoffrey Hinton 교수에 의해 다층퍼셉트론을 학습 시킬 수 있는 Back 

propagation개념으로 해결이 가능하게 되었다[8]. 다층퍼셉트론의 학습 방법 개발은
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비선형 문제도 해결할 수 있는 심층 신경 개발의 발판이 되었다. 층수가 많아진

신경망을 딥뉴럴 네트워크(Deep Neural Network, DNN)라고 부르며 이러한 심층

신경망을 학습 시키는 방법을 심층 학습 (Deep Learning, DL)이라 부르며, 이 심층

학습은 기계학습의 대표적인 알고리즘 중 하나이다. < 그림 2 >는 기계학습의 역사를

요약한 그림이다.

그림 2. 기계학습 역사

[그림 출처:https://beamandrew.github.io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_part1.html]

1943년 신경 과학자인 Warren McCulloch와 수학자인 Walter Pitts에 의해 처음 인공

신경망을 이론적으로 증명하였다. 1970년대 MLP의 학습 방법에 대한 한계점으로

인공지능은 암흑기로 접어 들게 되었다. 1986년 Geoffrey Hinton교수에 의해 MLP 학습

법의 한계 점 에 대한 문제점을 해결 하여 다시 현재까지 활발한 연구가 진행 중

이다. 이처럼 인공지능은 약 80년의 역사를 가지고 있으며, 최근 대용량 데이터

수집을 가능케 하는 센서네트워크 기술 및 계산 능력이 향상된 컴퓨터의 발달로

기계학습은 더욱 빠르게 발전할 것이다.
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기계학습은 크게 지도학습(Supervised Learning) 및 비지도학습(Unsupervised 

Learning) 그리고 강화학습(Reinforcement Learning) 세 가지로 구분할 수 있다. 첫

번째 지도학습은 문제에 대한 해답을 컴퓨터가 학습하여 f(x) -> y와 같은 함수를

찾아내어 새로운 문제에 대한 답을 찾아내는 미래 지향론 적인 방법이다. 두 번째

비지도학습은 지도학습과 달리 문제에 대한 해답이 존재하지 않는다. 따라서 데이터

간의 유사성을 파악하고, 데이터의 특징을 찾는 방법론이다. 마지막 강화학습은

다양한 환경이 존재하는 상태에서 행동을 취하는 에이전트가 가장 높은 보상을 받기

위해 취해야 하는 행동을 학습하는 방법론이다. 대표적인 예시로 알파고가 존재한다.  

본 연구에서는 지도학습과 비지도학습 두 가지 방법론을 사용한다. <그림 3>은

기계학습의 사용 방법에 따라 분류한 그림이다.

그림 3. 기계학습 분류

[그림 출처: https://www.slideshare.net/cloudera/advanced-analytics-for-investment-firms-and-

machine-learning] 

  기계 학습은 목적에 따라 사용 모델을 선택 해야한다. 그 중 지도학습은 임의의 실
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수를 예측하기 위한 Regression 모델 및 사진 분류 및 고장 진단 등에 사용할 수 있

Classification 모델이 대표적인 예이다. 비지도학습은 데이터 집합 중 유사성이 높

은 데이터 간 그룹화를 수행하는 Clustering 모델과 영상 처리 및 컴퓨터 비전 등 다

차원의 문제를 다루는 곳에서 데이터의 차원을 축소하여 사용하기 위한 모델이 있다. 

마지막 강화학습은 게임 및 자율주행차 등 최적의 행동을 찾아 목표를 달성하는 분야

에서 사용되는 모델이다.  

2.2.1 지도 학습

기계 학습의 방법론 중 하나인 지도 학습은 입력 데이터와 출력 데이터 간의 관계를

하나의 함수로 유추해내어 새로운 입력 데이터에 대한 출력 데이터 값을 예측하는

방법론이다. 지도 학습은 크게 분류(Classification) 및 회귀(Regression) 문제

해결에 적용할 수 있다.

분류 문제는 입력 데이터가 어떠한 클래스(Class)에 속할지 예측하는 방법론이다. 

클래스는 입력 데이터에 대응 되는 결과 값으로 두 개의 클래스로 분류하는 경우를

이진 분류라고 하며, 셋 이상의 클래스로 분류하는 경우 다중 분류라고 한다. 이진

분류의 경우 스팸메일에 대한 분류를 한다고 하면, 받은 메일에 대한 출력 값으로

평범한 메일 또는 스팸메일 두가지 중 하나의 값으로 출력된다. 다중 분류의 경우

분류 값이 3개 이상의 출력 값을 가지는 경우를 말한다.
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그림 4. 작업 현장의 지도 학습 적용 예[14]

산업현장에서 분류 문제에 적용되는 방법으로는 제품의 양품과 불량을 구분하는

문제[9], 설비의 고장 진단 문제[12] 현장 작업자의 안전장비 착용/미착용

문제[10,14] 등이 있다.

회귀 문제는 출력 값이 연속적인 숫자를 예측하는 방법으로 예를 들어, 집의 층수,

집 주변의 마트 개수, 지하철까지의 거리 등 다양한 변수들을 활용하여 집값을

예측하는 방법이 회귀 문제에 해당된다. 산업현장에서는 제품의 잔여유효수명을

계산하는 방법[11,13]이 있다.

2.2.2 비지도 학습

비지도 학습은 지도 학습과 달리 입력 데이터에 대응되는 출력 데이터가 없이 오직

입력 데이터만으로 작업을 수행하는 방법론이다. 대표적인 방법론으로는

군집화(Clustering), Generative adversarial network (GAN)[15]이 있다. Clustering은

입력 데이터들 간의 유사성 동질성 등 비슷한 점을 가진 데이터를 몇 개의 집단으로

분류하는 방법으로 예를 들어 컴퓨터에게 개와 고양이 사진을 입력하여 컴퓨터

스스로 개의 특징과 고양이의 특징을 학습하게 하여 사진을 두 집단으로 분류하게
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하는 방법이다. 그리고 최근 비지도 학습의 기법 중 가장 관심을 받는 GAN은 원

데이터가 가지고 있는 확률 분포를 추정하여 비슷한 데이터를 만들어 내는 방법으로

저 해상도 사진을 고해상으로 변환하며, 손상된 이미지를 복원할 수 있다. 또한 최근

논란이 되고 있는 음성 합성, Deep fake 등의 기술이 GAN을 기반으로 한 방법이다. 

2.2.3 강화 학습

강화학습은 가장 우수한 보상을 받는 최적의 행동을 취하기 위해 여러 번 문제를

해결 하여 정답을 찾는 방법론이다. 강화 학습에는 행동을 취하는 에이전트, 발생 할

수 있는 모든 상태의 집합과 에이전트가 취할 수 있는 모든 행동 집합, 마지막으로

에이전트의 행동 결과에 따른 보상 값이 필요하다. 강화학습은 세 가지의 데이터

집합을 통해 문제에 맞는 최적의 정책을 찾아내는 방법론이다. 바둑으로 인간을 이긴

알파고와 최근 활발하게 연구되는 자율주행차의 기반이 되는 알고리즘이 기계학습

종류 중 하나인 강화학습이다. 세 종류의 기계학습의 공통된 목표 중 하나는

데이터를 기반으로 미래를 예측하여 의사결정 지원에 도움을 주는 시스템을 만들어

활용하는 것이다.
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제 3 장 유지 보수

3.1 고장 정의

고장의 사전적 의미는 시스템, 설비, 혹은 부품이 규정된 기능을 상실하여 동작이

정지하는 것을 말한다. 고장은 크게 hard failure와 soft failure로 나눌 수 있다

[40]. hard failure는 모든 기능이 작동하지 않은 기능 정지형 상태를 말한다[45]. 

Hard failure가 발생한 경우에는 작업자가 쉽게 고장을 감지하여 바로 대응하는 것이

가능하다[45]. soft failure의 경우에는 부분적인 기능 저하가 발생하는 것으로 완전

한 동작의 정지로 이르지는 않지만, 제품에 성능 저하나 순간 정지 같은 문제로 손실

이 발생하기도 한다[45]. 이 경우 작업자가 고장을 쉽게 감지할 수가 없어서 hard 

failure에 비해 고장 진단이 어렵다는 문제가 있다. 최근 많은 연구가 soft failure를

빨리 감지하여 hard failure에 이르기 전에 적절한 유지 보수를 수행하도록 진행되고

있다. < 그림 5 >

그림 5. Hard failure and Soft failure [45]
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장비의 상태를 정확하게 측정하여 soft failure의 진행상황을 인식하고 고장을 예측

하는 것은 어렵기 때문에 장비 상태를 수치적으로 계산하여 고장 발생을 예측하는 방

법이 필요하다. 

3.2 Prognostics and Health Management (PHM)

초기 산업 현장의 경우에 기계 부품의 신뢰도를 확보하기 위해서 사용한 방법으로

제품의 설계단계에서 설계 인자에 대한 불확실성을 정량적으로 고려할 수 있는 신뢰

성 기반의 최적설계(Reliability Based Optimization Design)기술이 주목을 받았다

[46]. 그러나 이 방법은 제품이 실제로 운용되면서 발생하는 모든 불확실한 상황을

통제할 수 있도록 설계하는 것이 불가능하다는 한계가 있었다[29]. 이를 보완하기 위

해 산업현장에서는 주기적으로 유지보수를 시행하는 예방정비(preventive maintenance, 

PM)를 기반으로 유지보수를 수행하였다. 그러나 이는 서론에서 설명한 것과 같은 문

제점을 가지고 있다. 최근 이러한 문제를 해결하기 위해 고장 예지 및 건전성 관리를

접목한 상태 기반 정비 기술에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 고장 예지 및 건

전성 관리 기술(PHM)은 크게 설비의 이상 징후를 모니터링 하여 진단하는 진단기술

(diagnostics)과 잔여유효수명(Remaining Useful Lifetime, RUL)을 예측하여 설비를

효율적으로 관리하는 예지 기술(prognostics)로 나누어진다[31]. 앞의 진단기술은 설

비의 성능이 이미 한계에 도달한 후에 적용된다는 점에서 정비를 계획하고 수행 하는

부분으로 사용하기에는 한계가 있다[32]. 이에 반해 예지 기술은 설비의 상태에 대한

평가를 기반으로 잔여유효수명을 예측하여 최적의 유지보수 정책을 수행하도록 한다

[33]. 따라서, 상태 기반 유지보수에서 예지 기술은 가장 핵심적인 기술 중의 하나이
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다. 예지 기술은 크게 물리모델기반방법(PoF based degradation model)과 데이터기반

방법(Data-driven approach)인 두가지로 나눌 수 있다[33,34]. J.z. sikorska [36]는  

예측모델을 선택하기 위한 여러 모델들의 이점 및 단점에 대하여 설명하였다. 전문가

시스템의 경우 이해하기 쉬우며 개발이 간단하다는 장점이 있는 반면 인간이 가지고

있는 지식의 한계점에 대한 문제가 있으며 정확한 잔여유효수명을 예측하는 것 은 불

가능 하다고 하였다. 또한 ARMA(Auto regression moving average) 모델의 경우 세부

고장 메커니즘에 대한 사전 지식이 필요하지 않으며 단기간 예측에 강한 반면 장기

예측의 경우 신뢰도가 낮다고 하였다. ANN(Artificial neural network)을 사용할 경우

복잡한 다차원의 비선형 시스템을 컴퓨터 소프트웨어를 사용하여 모델링 할 수 있는

반면 많은 데이터를 필요로 하며 최근 연구중인 분야로 아직 신뢰할 수 없는 부분이

있다. 마지막 물리적 모델의 경우 예측의 정확도가 가장 높으며 출력물 결과를 쉽게

이해할 수 있지만 상세하고 완벽한 물리적 모델이 필요하며 모델이 개발 된 실험 조

건에 영향을 받아 다양한 환경에서의 예측 또한 고려할 필요가 있다.

3.2.1 Prognostics based PoF (Physical of Failure)

물리모델기반 방법은 설비에 가해지는 다양한 고장메커니즘에 대한 지식을 활용하

여 제품의 상태를 수치적으로 평가하는 방법이다[28,34]. 고장메커니즘은 두개의 범

주로 나누어진다[19]. 첫번째 제품에 가해지는 응력이 제품이 가진 강도를 초과하여

고장이 나는 경우이다. 두번째는 제품의 피로에 의한 고장으로 마모, 부식, 균열 등

사용기간에 따라 제품에 누적되는 손상에 의한 고장이다. Abhigit [19]는 고장메커니

즘에 영향을 미치는 여러 원인들을 설명하였으며, Tiedo tinga [20]는 다양한 물리적

모델을 사용하여 고장을 예측한 사례들을 설명하였다. Jie gu [22]는 인쇄 회로 기판

에 가해지는 진동 부하를 Miner`s 규칙[23]을 사용 제품의 잔여유효수명을 계산하는

방법을 제안하였다. Jing qiu [21]는 베어링의 진동 분석과 손상 역학에 기반하여 잔
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여유효수명을 예측하는 방법을 제안하였다. Oppenheimer [24]은 균열 성장 법칙을 기

반으로 rotor shaft의 잔여유효수명을 추정하기 위해 물리적 모델 방법을 사용하였다. 

G.J. Kacprzynski[25]는 헬리콥터 기어의 잔여유효수명을 예측하기 위한 물리적 모델

을 제안하였다. Lijie chen[26]은 지수 함수에 기반한 MLDS (Modified linear damage 

summation) 방법을 사용하여 터빈의 피로 수명을 예측하였다. Gong[38]은 해양플랜트

의 무어링의 피로 수명을 예측하기 위하여 S-N curve, Miner`s rule을 적용하였다.

PoF 기반 모델은 다른 모델들보다 우수한 정확도를 가지고 있다[20,34]. 따라서, 

발전소, 비행기 등 안전성이 최우선 되는 분야에서 꼭 필요한 방법이다. 그러나 모든

고장에 대하여 물리적 모델을 만드는 방법은 매우 어려워 사용하는데 있어서 제한적

이다[27]. 또한 제품의 수명 예측은 전체 시스템이 아닌 시스템의 구성품에 대한 개

별적 예측을 수행하고 있다. 따라서 전체 시스템의 건전성을 예측하기 위해 사용하는

것에 대한 한계가 있다.

3.2.2 Prognostics based data

4차 산업혁명의 핵심 구성요소 중 하나인 센서네트워크 기술 개발은 현장에서 운용

중인 제품에서 실시간으로 다양한 데이터를 원격으로 수집하는 것을 가능하게 하였다.    

그로 인해 최근 데이터를 기반한 유지보수 정책이 활발하게 연구되고 있다. 데이터기

반방법의 하나의 예는 설비에 가해지는 하중(Input)대비 손상(damage) 데이터를 수집, 

두 데이터간의 관계를 학습하여 제품 운용 중 받는 하중에 대한 손상을 계산하여 잔

여유효수명을 예측하는 방법론이다. Xiao-shenh si[35]는 통계적 데이터를 기반으로

예지 모델을 구현하여 잔여유효수명을 추정한 다양한 연구를 리뷰하였으며, Kamal 

medjaher[33]은 MoG-HMM (Mixtyre of Gaussians Hidden Markov Model) 을 사용하여 베

어링의 잔여유효수명을 계산 하였다. M-Xie[37]는 Autoregressive integrated moving 

average (ARiMA)와 Recurrent neural network (RNN) 모델을 사용하여 압축기의 고장을
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예측 하였다. 하지만 고장을 예측 하는 성능이 단기간 예측에 높은 성능을 보이는 반

면 장기간 예측에서는 좋지못한 성능을 보인다는 단점이 존재한다. Chao hu[39]는 리

튬이온 배터리의 충전 상태와 용량 상태를 추정하기 위해 Extended Kalman Filter를

기반으로 한 MultiScale Framework를 사용하였다.

데이터 기반 예지는 최근 다양한 운용 데이터가 수집 가능한 현 상황에 가장 활발

히 연구 중인 방법론이다. 본 연구에서는 운용 환경에 따른 필터에 성능 감소값을 계

산하며, 두 변수 간의 상호 관계를 학습하여 수집되지 않은 환경에 대한 필터 성능

감소 값을 예측한다. 그 후 필터의 운용 환경의 분포를 파악 제품의 잔존유효수명을

예측하는 데이터 모델을 기반으로 한 PHM 개선을 목표로 한다. 
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제 4 장 잔여유효수명 예측 방법

4.1 연구대상

본 연구에서 제안될 방법론은 공기청정기 부품 중 하나인 필터를 대상으로 개발되

었다. 공기청정기에 설치된 필터는 공기 중에 포함된 여러 가지 오염물을 제거하는데

사용되는 부품으로 사용 시간이 증가함에 따라 성능이 저하되어 적절한 시점에 교환

이 필요한 소모품이다. 오염물을 제거하는 필터는 기능적 범용성으로 인해 가정·자

동차·발전소 등 여러 가지 제품에서 다양한 형태로 사용된다. 본 연구에 사용된 공

기청정기는 프리필터와 탈취필터 및 마이크로 집진필터로 구성된 3종류의 필터를 사

용하고 있다. 첫 번째 프리필터는 공기 중에 큰 입자를 가진 먼지를 제거하는 목적으

로 설치되며 반 영구적으로 사용이 가능하다. 두 번째 탈취 필터는 암모니아나 톨루

엔 등과 같은 여러 유해가스 및 생활 악취를 제거 하는 필터로 6개 월에서 12개월을

주기로 교체를 권장하고 있다. 마지막으로 본 연구의 대상인 마이크로 집진필터는 프

리필터에서 제거 할 수 없는 오염물을 정전기를 이용하여 필터로 흡착하여 공기중에

서 제거하는 방식을 사용한다. 마이크로 집진필터는 탈취 필터와 같이 일정한 주기의

교체가 필요하다.

일반적인 필터의 교체 시점 결정은 설비가 운용된 일정 시간마다 이를 교체하는 방

법을 사용한다. 이 방법은 서로 다른 사용 환경에 따른 필터의 성능 감소 변화를 고

려하지 않기 때문에 필터의 남아있는 사용 수명에 관계없이 교체가 발생하는 문제가

있다. 이를 개선하기 위해 필터에 포집된 먼지에 의해 발생하는 압력 변화를 실시간

으로 측정하여 필터의 성능을 측정하는 방법이 사용되기도 한다. 이 방법은 제품의

실시간 상태를 평가할 수 있는 장점이 있는 반면에, 제품의 상태 예측에 따른 정비를
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할 수 없다는 점에서 한계가 있다. 따라서, 본 연구에서는 필터의 상태 측정과 예측

을 바탕으로 정확한 교체 시점을 결정할 수 있는 방법론을 제안하여 보다 효율적인

유지보수를 지원하도록 하는 것을 목표로 한다.

그림 6. Filter (source:http://kor.pngtree.com)

4.2 잔여유효수명 예측 방법론

필터의 상태 예측은 잔여유효수명으로 계산이 되고, 잔여유효수명은 외부 사용환

경에 따른 필터의 성능 저하 정도와 관련이 깊다. 이러한 점을 반영하여 운용 환경

에 따른 제품의 잔여유효수명을 예측하는 방법론을 개발하였고, 본 연구에서 제안된

방법은 크게 네 단계로 구성되어 있다. 첫 번째 단계는 잔여유효수명 예측 모델에

사용할 운용 데이터 수집 및 수집한 데이터의 전처리로 구성되어 있다. 두 번째 단

계는 운용 환경에 따른 수명의 감소를 예측하기 위한 기계 학습 모델을 설계하고 수

집된 데이터로 모델을 학습한다. 세 번째에서 학습된 모델을 사용하여 운용 환경에

따른 성능 감소를 예측한다. 네 번째 Bootstrap을 통해 제품 잔여유효수명을 예측하

는 과정으로 이루어져 잇다.
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그림 7. 분석 수행 절차

4.3 데이터 수집 및 전처리

4.3.1 실험 환경 구축 및 데이터 수집

센서를 통해 수집하는 데이터는 크게 모니터링하는 제품의 상태를 나타내는 성능

지표와 제품이 사용되고 있는 환경을 기록한 환경데이터로 구분할 수 있다. 본 연구

의 대상인 집진필터는 오염물이 필터에 쌓이면 성능이 저하되는 특성이 있다[41]. 필

터에 포집된 오염물질이 많아지면서 공기 흐름의 저항이 증가하고 이는 필터를 통과

하는 공기의 유량 감소로 나타난다. 이러한 특성을 이용하여 필터의 성능 지표로 필

터를 통과한 공기의 유량을 측정하여 사용한다.

환경데이터는 필터의 성능저하에 영향을 미치는 외부 환경을 의미하며, 본 연구에
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서는 크기별 미세먼지와 온/습도 세 가지 종류의 환경데이터를 수집한다. 필터의 오

염에 따른 성능 저하는 공기 중 미세먼지의 양에 직접적으로 영향을 받기 때문에 이

를 측정한다. 미세먼지의 크기에 따른 성능 저하 영향이 차이가 발생할 수 있기 때문

에 미세먼지는 센서가 측정할 수 있는 크기인 가장 큰 입자 2.5 ~ 10 (um), 중간 입자

1.0 ~ 2.5 (um), 가장 작은 입자인 0.3 ~ 1.0(um) 세 종류로 구분하여 측정한다. 또한

미세먼지가 필터에 흡착되는데 필요한 정전기가 온/습도에 영향을 받기 때문에 두가

지 값도 환경 데이터로 함께 수집한다[42]. < 그림 8 >과 < 표 1 >은 공기청정기에 부

착 되어있는 센서의 위치와 단위를 나타낸다.

그림 8. 데이터 측정 센서
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표 1. 센서 데이터

Variable Data type unit

x1 0.3 ~ 1.0 미세먼지 ug

x2 1.0 ~ 2.5 미세먼지 ug

x3 2.5 ~ 10 미세먼지 ug

x4 온도 ℃

x5 습도 %

y 유량 SLPM

분석에 사용된 데이터는 35일간 수집된 운용 데이터이며, 여섯 종류의 데이터가 세

종류의 센서에서 수집되었다. 첫 번째 센서는 크기에 따른 공기 중 미세먼지(x1,…, x3)

의 양이 ug(Microgram) 단위로 측정되며, 세 종류의 미세먼지 데이터는 하나의 미세

먼지 센서에서 동시에 수집한다. 두 번째 온도(x4) 및 습도(x5) 데이터는 온/습도를

동시에 측정할 수 있는 센서로 수집하며 마지막 필터의 성능 측정 지표인 유량(y) 데

이터는 유량 센서를 통해 SLPM(Standard liters per minute) 단위로 수집된다. 공기청

정기에 설치된 센서는 Arduino를 통해 전류를 공급 받게 되어 데이터를 측정 한다.

측정된 데이터를 저장 하기 위해 컴퓨터의 LabVIEW 소프트웨어를 통해 Arduino를 제

어하며, 센서에서 측정되어 출력되는 데이터는 Txt파일 형태로 구성된 데이터 베이스

에 저장된다. 제품을 실제 35일간 사용하면서 각 2초 간격으로 수집된 데이터가 데이

터 베이스에 저장이 되며, 한번 기록시 모든 센서의 측정값이 동시에 기록이 된다.

< 표 2 >는 데이터베이스에 저장되어 있는 센서 데이터들의 구조를 보여주고 있다.
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표 2. 데이터 베이스 구조

관측 번호

x1(0.3 ~ 

1.0 미세먼

지)

x2(1.0 ~

2.5 미세먼

지)

x3(2.5 ~

10 미세먼

지)

x4

(온도)

x5

(습도)

Y

(유량

1 29 29 29 19.94 58.72 22.91

2 29 29 29 19.94 58.72 23.31

3 29 29 29 19.93 58.72 24.35

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

1499998 24 35 39 18.02 40.32 21.15

1499999 27 35 41 18.00 40.32 22.11

1500000 27 35 41 17.99 40.29 20.60

데이터 베이스의 첫 번째 열은 수집된 150만 개의 데이터를 시간 순으로 관측 번호

를 부여한 것이고, 두 번째 열부터 다섯 번째 열까지는 관측 시점에서의 환경 데이터

가 기록된다. 여섯 번째 열은 관측된 환경에서 성능 지표인 유량의 값이 기록된다.

4.3.2 평활화 기법을 이용한 노이즈 제거

센서를 통해 수집된 데이터를 효과적으로 활용하기 위해서는 전처리 과정을 거쳐

데이터의 특징이 담겨 있는 의미 있는 데이터를 추출해야 한다. 본 절에서는 데이터

전처리 과정 중 데이터의 노이즈를 제거하기 위한 방법을 설명한다. 노이즈는 측정된

데이터에 무작위 또는 통계적으로 잡음이 포함되는 것을 말하며, 과도한 노이즈는 데

이터의 분석 결과에 의미 없는 결과값을 도출하게 한다. < 그림 11 > 은 센서 데이터

노이즈를 제거 하기 전 x1(0.3 ~ 1.0 미세먼지)와 y(유량) 데이터를 시각화 한 것 이

다.
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그림 9. 노이즈 제거 전 시각화

  온도 및 습도 등 환경은 급변하지 않고 일정 시간을 두고 천천히 변화한다. 하지만

본 연구에서는 수집된 센서 데이터 x1(0.3 ~ 1.0 미세먼지)의 경우 초 단위로 진폭이

급격히 존재하는 것을 확인할 수 있다. 이는 센서의 측정값에 대한 신뢰도가 높지 않

고 너무 민감하게 반응하는 특성에 따른 결과이다. 이러한 급격한 측정값을 변화는

상대적으로 변화가 더딘 환경 특성과는 맞지 않기 때문에 측정된 값에 노이즈가 존재

했다고 생각 할 수 있다. y(유량) 데이터 의 경우 필터에 시각화를 통해 확인한 결과

먼지가 포집되어 시간이 지남에 따라 필터를 통과하는 공기의 유량이 감소해야 함에

도 불구하고 노이즈로 인해 성능 저하의 뚜렷한 특징이 드러나지 않는 것처럼 보인다.

따라서 본 연구에서는 수집된 센서에 노이즈를 제거하고 실제 값을 분석에 사용하기

위해 다양한 기법을 사용하여 노이즈를 제거한다.   

노이즈를 제거하는 방법으로는 kalman Filter, Wavelet Transform, Smoothing spline, 
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simple moving average, local regression 등 여러 방법이 존재한다. 이중에서 본 연

구는 simple moving average 그리고 local regression [50]을 사용하였다. simple 

moving average는 전체 데이터 중 일정 시점을 기준으로 연속된 일부 데이터 n개를 사

용하여 순차적으로 평균을 구하는 방법이다 (그림 10 참조). local regression은 전체

데이터 중 특정 x0값 근처의 관측자료를 사용하여 최소자승법을 적용해가는 방법으로

두 기법은 변동성이 존재하는 데이터를 평활화 하여 노이즈를 제거하는 방법이다.

local regression의 경우 차수가 3,4차 이상인 경우 특정 x0 값 근처의 nearest 

neighbor을 찾기 힘들어 성능이 낮아진다. 따라서 y(유량)의 값은 시간이 지남에 따라

감소하는 성능 지표인 y(유량) 데이터는 시간에 따라 증가 하고 감소하는 환경 데이터

에 비하여 낮은 차수로 데이터를 설명 할 수 있으므로 local regression을 사용하였

다. 운용 환경데이터인 (x1,……, x5)의 측정값들은 simple moving average를 사용하였다. 

그림 10. Simple moving average

[그림 출처: http://blog.naver.com/PostView.nhn?blogId=ntkor&logNo=199891958]
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Simple Moving Average의 사용된 식은 아래와 같다.

�� =	
����	 +. . . . +	 ���� + 	 ��

�

��는 t 시점을 기준으로 이전 n개 데이터의 평균을 계산한 데이터의 평균 값을 의미

하며, 마지막 값인 ��	 까지 데이터를 계산한다. 예를 들어 데이터 집합 X = 

(2,3,7,4,6,....)이 존재 하고 n은 3이라고 가정 하면, �
�����

�
� = 4 의 값이 ��의 값

이 되며, �
�����

�
� = 4.6이 �� 값이 되는 것이다. 계산이 완료 되면 데이터의 짧은 주

기에 존재하는 노이즈 데이터가 평균으로 대체되어 노이즈가 제거 된다. 본 연구에

사용한 n 값은 10000개이다.

그림 11. Local regression[50]

Local regression의 알고리즘은 네 단계로 구성되어있다[50]. 첫 번째 0~1사이의 값

을 가지는 파라미터 s값을 선택한다. s는 x1 ~ xn 개의 데이터 집합 중 x1에서 가까운
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일부분의 데이터를 선택하기 위한 파라미터 값이다. 파라미터 s는 다음과 같이 정의

된다. s	 = 	 k/n n은 전체 데이터 개수를 가리키며, k는 n개중 선택할 데이터의 개수

이다. k값이 높아 질수록 s값이 높아진다. s 값이 높을 수록 데이터를 많이 사용 하며

국부적인 평활화가 진행 되어 좀더 부드러운 평활화가 진행된다. 그에 반에 적은 s 

값을 사용 할 수록 국소적으로 평활화가 진행되어 좀 더 구불한 평활화가 진행된다. 

본 연구에 사용한 s 값은 0.7이다. 두 번째 x0에서 가까운 k 개의 데이터에 가중치 Kx0 

= K(xi , x0)를 할당하여 x0로부터 가장 가까운 점은 높은 가중치를 가지게 하고 가장 먼

점은 낮은 가중치를 가지게 한다. k 개를 제외한 모든 자료는 0의 가중치를 갖는다.

세 번째 Error를 최소화하는	 ��� 과 ���을 구한다. 네 번째 x0에서의 적합 값을 ��(��) =

	 ��� +	 ����0에 의해 계산한다. < 그림 12 > 은 x1(0.3 ~ 1.0 미세먼지) 데이터를

Simple Moving Average로 y(유량) 데이터는 Local Regression을 사용하여 노이즈를 제

거한 데이터를 시각화한 결과이다.

그림 12. 노이즈 제거 후 시각화
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주황색 실선은 데이터에서 노이즈를 제거하고 실제 값으로 추출한 데이터이다. 

x1(0.3 ~ 1.0 미세먼지)의 경우 노이즈 제거를 통해 초단위로 변하는 값의 변화를 완

화하였으며, y(유량) 데이터 의 경우 사용 중 잘못 측정된 성능의 이상 변화를 제거하

여 필터의 성능이 점차 감소하는 것을 확인 할 수 있다. 4.3.2 에 적용된 노이즈 제

거를 통해 데이터의 특징이 담겨 있는 의미 있는 데이터를 추출 하여 분석 결과에 정

확도를 높이도록 한다.

4.3.3 K-means 알고리즘을 이용한 환경 데이터 군집화

연속 값을 가지는 운용 환경 데이터(x1…… x5)를 Clustering 기법을 사용하여 유사한

환경 간 그룹화를 진행한다. 이는 연속 값을 가지는 데이터 간 유사한 특성을 가지는

환경을 그룹화하여 환경 그룹의 특징을 분석하고 그룹이 가지는 특징에 따라 필터에

어떠한 영향을 가하는지 정량적으로 파악하기 위함이다. 

본 연구에서 사용한 Clustering 기법은 군집 수를 지정하여 개별 데이터를 가장 가

까운 군집으로 할당하는 K-means 알고리즘을 사용하였다. 알고리즘이 동작하는 원리

는 네 단계로 구성된다. 첫번째 단계는 임의의 K개의 군집 개수를 정하여 랜덤 하게

k개의 데이터를 선택한다. 두번째 단계는 각각의 객체들을 가장 가까운 그룹의 데이

터로 할당한다. 세번째 단계는 같은 그룹에 할당된 객체의 평균 값을 계산한다. 네

번째 단계는 계산한 평균 값을 새로운 군집의 중심으로 할당한다. 마지막 다섯 번째

단계는 세 번째 네 번째 단계를 클러스터의 중심 값이 더 이상 변하지 않을 때까지

반복한다. 첫 번째 단계에서 최적의 군집 개수를 결정하기 위해본 논문에서는

DB(Davies-Bouldin)수치를 사용한다[44]. 군집수에 따른 DB수치는 더 작은 값을 가지

는 경우가 더 우수한 성능으로 군집화가 수행됨을 의미하며 아래의 식으로 계산된다.
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DB =
1

�
�

���

� ≠ �

�

���

�
�� +	 ��
�(�� , ��)

�

n은 클러스터 개수 이며 � 는 클러스터의 중앙값 이며, �는 각 객체가 속해있는 클

러스터의 중앙 값인 � 까지 의 평균 거리 이며, �(�� , ��)는 각 군집의 중앙값 간의 거

리를 나타낸다. 분자에 있는 값은 각 객체가 속한 클러스터의 중앙값과의 거리이므로

클러스터내의 유사성이 높을 시 객체간 거리가 가까움으로 낮은 값을 가지게 된다.

분모의 경우 각 군집의 중앙값 간의 거리를 나타낸다. 이는 각 군집간의 거리가 멀수

록 높은 값이 도출되며, 이는 클러스터간 유사성이 낮아 유사성이 깊은 객체간 군집

화가 이루어 졌음을 알 수 있다. 즉, 객체가 속한 중앙값과 가까우며, 각 군집의 중

앙값의 거리가 멀 수록 낮은 DB수치가 도출된다. < 표 3 >은 환경 데이터(x1…… x5)를

변수 간 개별적으로 한 개의 군집부터 서른 개까지의 군집수로 군집화를 수행하여 DB

수치를 계산 한 것 중 가장 낮은 값을 도출하는 군집 개수 결과이다. 군집은 변수간

개별적으로 수행된다.

표 3. 최적의 군집 개수

Variable
Number of 

optimal k

Davies-Bouldin 

index

x1(0.3 ~ 1.0 

미세먼지)
6 0.4359

x2(1.0 ~ 2.5 

미세먼지)
6 0.4622

x3(2.5 ~ 10 

미세먼지)
6 0.4272

x4(온도) 6 0.4683

x5(습도) 8 0.4449

<표 3>에 의하면 x1(0.3 ~ 1.0 미세먼지)의 최적의 군집은 여섯 개의 그룹이며 x5(습
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도)는 여덟 개의 그룹으로 군집화를 수행 할 경우 가장 낮은 DB수치를 가지는 최적의

군집 개수를 나타낸다. <표 4>는 x2를 최적의 군집 개수로 군집화한 결과이다.

표 4. x2(1.0 ~ 2.5 미세먼지) 군집 결과

그룹 하한 값 중심 값 상한 값 할당 개수

1 21.5537 28.313 36.2187 263355

2 125.0602 147.9247 170.7471 471407

3 50.7801 57.4354 66.1708 274237

4 36.2189 44.1247 50.78 267799

5 88.551 102.1952 125.5083 27473

6 66.171 74.9065 88.5505 195729

< 표 4 > 에 따르면 그룹 1은 21.5537에서 36.2187의 사이에 존재하는 데이터가 할

당 된다. 그룹 1의 중심 값은 28.313이며 471407개의 데이터가 그룹1에 할당되어 있

으며, 그룹 6의 중심 값은 74.9065이며 263355개의 데이터가 그룹6에 할당 되었음을

확인 할 수 있다. < 그림 13 >은 x2(1.0 ~ 2.5 미세먼지) 군집화 결과를 시각화 한 것

이다.
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그림 13. 군집 시각화 x2(1.0 ~ 2.5 미세먼지)

< 그림 13 >에 x 축은 각 군집의 범위를 나타내며, y축은 그룹을 나타낸다. 예를

들어 빨간색 선의 경우 y축이 1인 곳에 존재한다. 이는 빨 간색 선의 데이터는 1번

그룹에 할당 된 데이터임을 의미하며, x축은 그룹 1의 범위인 21의 하한 값에서 36의

상한 값 내의 데이터가 존재함을 의미한다. 4.3.4절 에서는 연속 값을 가지는 데이터

간 유사한 특성을 가지는 환경을 그룹화하여 환경 그룹의 특징을 분석하였다. 이는

추후 분석 과정에서 환경 그룹이 필터 성능에 어떠한 영향력을 미치는지 정량적으로

파악 할 수 있다.  

4.3.4 예지 모델 구현을 위한 데이터 정의

본 절은 전처리 된 데이터를 통해 필터가 운용 중인 환경인 x(input) 값과 운용 환경

에 따른 필터 성능의 감소 값인 y(output) 값을 계산한다. 계산 방법은 네 단계로 구

성되어있다. 첫 번째 단계는 필터 운용 시작 시 가장 처음 측정되는 초기 유량 센서

의 값을 기록한다.	 (�����	 � = 23) 두 번째 단계는 동일한 운용 환경이 연속으로 관측

된 횟수를 기록한다. 예를 들어 운용 환경이 (�� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� = 1) 인
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환경이 40,000번이 반복 되었다면, ������	 � = 23	 , �� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� =

1	 ,관측치 ∶ 40000� 을 기록한다. 세 번째 단계는 반복 된 운용 환경에서 새로운 환경

으로 변할 때의 유량 값을 기록한다.	 ������	 � = 23	 , �� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� =

1	 ,관측치 ∶ 40000	 ,	 	 	 second	 y = 22.7� 기록된 데이터를 통해 운용 시작 시 23의 유량

값이 측정되었고 기록된 환경에서 40,000번의 필터가 노출되었으며, 그에 따라 제품

의 운용 초기 유량에 비해 0.3의 유량 값이 감소된 것을 확인할 수 있다. 이를 백분

율로 나타내면 (	
��.�

��
∗ 100% = 98.69% )로 (100% − 98.69%) = 1.31%의 성능이 감소되

었음을 의미한다. 네 번째 필터가 환경에 한번 노출 될 경우 받는 성능 감소 값을 계

산한다. 이는 (�� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� = 1)인 운용 환경에서 필터가 40,000번

노출되었을 경우 1.31%의 성능이 감소됨을 세 번째 단계를 통해서 알 수 있다. 따라

서 �
�.��

�����
� = 3.27� − 05 값은 운용 환경이 (�� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� = 1)인 경

우 필터가 한번 노출 될 경우 받는 성능 감소 값이 되는 것 이다. < 표 5 >는 수집된

환경에 필터가 한번 노출 될 경우 받는 성능 감소 값을 계산하였다. 
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표 5. 하중 (Input) 및 손상(damage) 데이터

x1(0.3 ~ 

1.0 미세먼

지)

x2(1.0 ~

2.5 미세먼

지)

x3(2.5 ~

10 미세먼

지)

x4

(온도)

x5

(습도)

Y

(성능 감소

값)

1 8 4 7 6 8.79e-06

1 8 4 8 6 1.57e-05

1 8 4 8 10 1.52e-05

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

6 9 6 7 2 6.04e-06

6 9 6 8 10 1.39e-05

6 9 6 10 4 9.65e-06

운용 환경에 따른 필터 성능 감소 값을 저장한 데이터 베이스의 첫 번째 열부터 세

번째 열까지는 운용 환경의 미세먼지 크기에 따른 먼지의 양을 k-means알고리즘을 통

해 그룹화한 그룹이 기록된다. 네 번째 열부터 다섯 번째 열까지는 k-means를 통해

그룹화된 온도와 습도의 그룹이 저장된다. 여섯 번째 열은 운용 환경 에서 필터가 한

번 노출될 경우 필터 성능 감소 값을 기록한다. 필터에 가해지는 하중 (Input) 값은

x1 ~ x5의 운용 데이터이며 손상(damage) 데이터는 y값이 되는 것 이다.  

4.3.5 학습 모델 정의

본 절은 수집되지 않은 필터의 운용 환경에 대응하는 성능 감소를 예측하기 위해

사용할 모델의 특성을 파악 한다. 본 연구에서 수집 가능한 환경의 경우의 수는

4.3.3 절에서 최적의 군집 개수를 모두 곱하여 계산한 결과 (6 ∗ 6 ∗ 6 ∗ 6 ∗ 8) = 10,368

개의 환경이 존재하는 것을 알 수 있다. 그러나 본 연구에서 수집된 환경의 개수는
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411개이며, 이는 수집되지 않은 9,957개의 새로운 환경이 발생할 시 새로운 환경에

대한 필터의 성능 감소 값을 파악 할 수 없는 문제점을 야기한다. 따라서. 운용 환경

에 따른 필터 성능 감소 값의 상호 관계를 학습하여 운용 환경에 따라 실제 필터 성

능 감소 값을 근사하게 예측 할 수 있는 예지 모델이 필요하다. 본 연구에 예측 값은

성능 감소 값으로 연속형 데이터로 표현된다. 이는 2.2.1에서 소개한 회귀 문제에 해

당된다. 따라서 예측 값을 연속형 데이터로 출력하는 다양한 회귀 모델 사용이 필요

하다.

본 연구에서 하중 대비 손상 데이터의 관계를 학습시키기 위해 사용된 방법은 서포

트 벡터 회귀 모델(Support vector regression; SVR)과 딥뉴럴 네트워크(DNN) 그리고

선형 회귀 모델(Linear regression; LR)이다. 선형 회귀 모델은 종속변수를 독립변수

와 오차 항의 선형결합으로 나타내는 방법이다. 한개의 독립 변수의 변화를 통해 종

속 변수의 변화 량을 추정 할 경우는 단순 선형 회귀 분석 이며, 여러 개의 독립 변

수의 변화를 통해 종속 변수의 변화 량을 추정 할 경우 다중 선형 회귀 분석이라고

표현한다. 독립 변수에 따른 종속 변수의 변화를 파악 하기 위해 실제 값과 예측 값

의 차이인 잔차(residual)를 최소화 시키는 최소제곱법(leats square estimation)을

사용하여 y = ax + b와 같이 일차 함수로 표현한다. 서포트 벡터 머신은 같은 출력 값

을 가지는 데이터를 분류하기 다차원 공간 에서 데이터를 가장 잘 분류하는 최대마진

초평면(Maximum margin hyperplane)을 찾는 것이다. < 그림 14 >는 분류 직선을 찾아

분류하는 모델과 마진을 이용하여 분류하는 서포트 벡터 머신을 표현 하는 그림이다.
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(a)직선을 통한 분류                        (b)마진을 통한 분류

그림 14. Support vector machine

[그림 출처: https://datascienceschool.net/view-notebook/6c6d450cb2ee49558856fd924b326e00/]

두 가지 클래스를 분류하는 문제에서 (a)의 직선을 찾아 분류하는 경우 여러가지

방법이 존재한다. 이는 하나의 클래스의 쪽으로 선이 치중되어 있다면 새로운 입력

데이터에 대한 분류 정확도가 낮아 질 수 있다. 따라서 (b)의 클래스 간의 거리가 가

장 큰 폭인 마진의 중간지점을 기준으로 분류할 경우 어느 한쪽으로 치중 되어있지

않은 분류 기준이 된다. 본 연구 에서는 임의의 실수를 예측 할 수 있도록 분류 모델

의 목적 함수를 변경하여 회귀 모델로 사용한다[43]. 딥뉴럴 네트워크는 2.1 에서 설

명하였다.   

4.3.5 절에서는 수집되지 않은 필터의 운용 환경에 대응하는 성능 감소를 예측하기

위해 사용할 세 가지 모델의 특성을 파악 하였다.

4.3.6 정규화 및 표준화

예지 모델을 통해 학습을 하기 위해서는 하중 (Input) x1 ~ x5 데이터는 데이터의 정
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규화(Normalization) 과정이 필요하다. 이는 다양한 센서에서 수집된 데이터의 단위

차이에 따른 편차가 분석에 주는 영향을 줄이기 위함이며, 데이터 범위를 일치 시키

기 위해 수치형 변수를 변환하는 방법이다. 정규화는 학습 모델의 학습 단계의 속도

를 높이며, 많은 연산 과정으로 인한 정확도 손실 문제를 예방하기 위해 사용한다

[54].  본 연구에서는 가장 많이 사용되는 최대값과 최소값을 사용한 정규화를 사용

한다. 본 방법은 데이터의 상한과 하한을 파악할 수 있을 때 사용하며, 정규화를 통

해 두 개 이상의 서로 다른 단위의 데이터를 같은 기준으로 볼 수 있게 된다. 정규화

수행 이후 모든 센서 데이터는 종류별로 0에서 1 사이의 값을 가지게 되며 정규화에

사용된 식은 아래와 같다.

�(����)� =
�� −min	(�)

max(�) − min	(�)

�(����)�의 계산 방법은 표본 데이터에서 최대값과 최소값을 확인 하여 각 개별 데이

터에서 최솟값을 빼준 데이터를 분자로, 최댓값에서 최솟값을 빼준 값을 분모로 하여

나누어 준다. < 표 6 >은 x1 ~ x5 데이터가 정규화된 데이터 표이다. 정규화는 변수간

개별적으로 수행된다.
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표 6. (x1…… x5)정규화

x1(0.3 ~ 

1.0 미세먼지)

x2(1.0 ~

2.5 미세먼지)

x3(2.5 ~

10 미세먼지)

x4

(온도)

x5

(습도)

0 0.1111 1 1 0.1111

0 0.7778 0.3333 0 0.4444

0 0.7778 0.3333 0.2222 1

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0.8 0.4444 0.6667 0 0.3333

0.8 0.4444 0.6667 0 0.4444

0.8 0.4444 0.6667 0 0.5556

운용 환경 데이터(x1…… x5)의 경우 그룹의 상한과 하한이 존재하여 최대값과 최소값

을 사용하여 정규화를 수행한 반면 y(성능 감소 값)의 경우는 수집되지 않은 환경에서

필터를 운용 시 성능을 감소 하는 새로운 최대값과 최소값이 존재할 수 있다. 이는

현재까지 수집된 데이터를 통해 y(성능 감소 값)의 최대값과 최소값을 알 수 없다는

것 이다. 따라서 y(성능 감소 값)의 경우 표준화(Standardization)를 사용한다. 표준

화는 평균을 기준으로 데이터 값이 어느 정도 떨어져 있는지를 나타낼 때 사용하며,

사용된 식은 아래와 같다.

�(�����)� =
�� − μ

�

�(�����)�의 계산 방법은 표본 데이터에의 각 요소에서 평균을 뺀 다음 표준편차로

나누어준다. < 표 6 >은 운용 환경 x1 ~ x5 데이터가 정규화를 y(성능 감소 값)이 표준

화된 데이터 표이다.
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표 7. (x1…… x5)정규화 및 (y)표준화

x1(0.3 ~ 

1.0 미세먼지)

x2(1.0 ~

2.5 미세먼지)

x3(2.5 ~

10 미세먼지)

x4

(온도)

x5

(습도)

Y

(성능 감소 값)

0 0.1111 1 1 0.1111 -0.8891

0 0.7778 0.3333 0 0.4444 0.0758

0 0.7778 0.3333 0.2222 1 -0.4474

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

0.8 0.4444 0.6667 0 0.3333 -0.6919

0.8 0.4444 0.6667 0 0.4444 -1.4097

0.8 0.4444 0.6667 0 0.5556 0.1345

정규화와 표준화를 수행한 데이터는 컴퓨터의 연산의 성능을 향상 시키기 위해 사용

하며, 정규화 및 표준화된 데이터를 인간이 직관적으로 판단하기에는 무리가 있다.

따라서 이후 분석 단계에서 해석의 편리성을 주기 위해 표준화와 정규화를 수행 하기

전 데이터 값을 기록한다. 표준화의 경우 �� = ��(�����)� + 	 �� ∗ � 로 정규화의 경우

�� = �(����)� ∗ (max(�) −min(�)) ∗ min	(�) 를 통해 표준화와 정규화를 수행 하기 전 데

이터 값을 알 수 있다.

4.4 예측 모델 평가

본 절은 수집되지 않은 필터의 운용 환경에 대응하는 성능 감소 값을 예측하기 위해

여러 가지 모델을 사용하여 평가한다. 본 연구에서 수집 가능한 운용 환경의 경우의

수는 4.3.1 절에서 최적의 군집 개수를 모두 곱하여 계산한 결과 (6 ∗ 6 ∗ 6 ∗ 6 ∗ 8) =

10,368 개의 환경이 존재하는 것을 알 수 있다. 그러나 본 연구에서 수집된 운용 환

경의 개수는 411개이며, 이는 수집되지 않은 9,957개의 새로운 환경이 발생할 시 새

로운 환경에 대한 필터의 성능 감소 값을 파악 할 수 없는 문제점을 야기한다. 따라
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서 본 절에서는 수집된 411개의 운용 환경에 대응하는 필터 성능 감소 값의 상호 관

계를 학습하여 수집되지 않은 9,957개의 운용 환경에 대응하는 필터 성능 감소 값의

예측을 목표로 한다. 본 연구에서 사용된 데이터의 상호 관계를 가장 잘 학습할 수

있는 우수한 성능의 모델을 선택하기 위해 본 연구에 사용된 세 가지 DNN, LR, SVR 모

델에 대하여 Mean Absolute Percentage Error(MAPE)와 상관관계분석을 통해 비교한다. 

MAPE는 통계에서 예측 값의 정확도를 오차의 백분율로 측정하는 방법으로 사용된 식

은 아래와 같다.

MAPE =
100

n
��	

	 �� − ��	
��

	 �

�

���

(��)는 운용 환경에 따른 실제 성능 감소 값이고, (��)는 운용 환경에 따른 실제

성능 감소 값을 모델이 예측한 값이며, n개의 실제 값에서 n개의 예측 값을 빼준 후

이를 실제 값으로 나누어준다. 계산된 모든 값을 더하여 n으로 나누어 준다. 그 후

백분율로 표현하기 위해 100을 곱해준다. 값이 0에 근접할수록 모형 적합이 잘 되었

다는 것을 의미한다. MAPE는 백분율로 표현되기 때문에 다른 정확도 척도 통계량 보다

쉽게 이해할 수 있는 장점이 있다. < 표 7 >는 본 연구에 사용된 세 가지 모델의 MAPE

를 계산한 표이다.  



- 39 -

표 8. MAPE 

Model MAPE

DNN 14.38

SVR 46.42

LR 45.66

MAPE 분석 결과 본 연구에 사용된 데이터를 가장 잘 설명하는 모델은 14.38의 MAPE 

값을 가지는 DNN 모델이다. 다음은 운용 환경에 따른 실제 필터 성능 감소 값과 각

모델로 예측한 감소 값의 상호 관련성을 알아보기 위하여 상관관계 분석을 수행한다.

상관관계 분석은 두 변수가 서로 관련성이 있는지 추측하기 위해 사용하는 기법이며

상관관계의 정도를 나타내는 수치를 상관계수(r)라 한다. 상관관계는 한 변수의 값이

증가할 때 다른 변수의 값이 같이 증가하는 경우 양의 상관관계라고 하고, 한 변수

의 값이 증가할 때 다른 변수의 값이 감소하는 경우 음의 상관관계라고 한다. 두 변

수 사이 어떠한 관계도 없는 경우에는 무 상관이라고 한다. 상관계수는 항상 –1≤ 

r≤1을 만족시키며, 양의 상관관계는 r>0, 음의 상관관계가 있을 때는 r<0이다. 무

상관일 경우는 r=0 근처에 가까운 값이 되며, 0.6 이상이거나 -0.6이하인 경우 두 변

수 간 강한 상관관계를 가지고 있다고 말하고 있다. 실제 필터 성능 감소 값과 모델

로 예측한 필터 성능 감소 값의 상관관계를 계산한 결과는 < 표 8 >과 같다.
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표9. 상관 계수

Model r

DNN 0.8374

SVR 0.1958

LR 0.1985

< 표 8 >의 상관계수 결과에 따르면, 실제 성능 감소 값과 모델을 통해 예측된 값

의 가장 높은 상관계수는 0.83이다. 추가적으로 상관관계가 통계적으로 높은 수치인

0.7 보다 큰 상관계수를 가지고 있는지 검증 하기 위해 T-test를 사용하여 가설검정

을 수행한다. T-test의 유의 수준은 엄격한 검정을 위해 0.01로 한다. T-test의 귀무

가설은 ��: � > 0.7 로 환경에 따라 감소되는 실제 필터 성능 감소와 모델을 통해 예측

된 필터 성능 감소의 상호 관계가 0.7 이상의 높은 상관계수를 가지고 있다는 것이고,

대립가설은 ��: � < 0.7 로 실제 값과 예측 값의 상호 관계가 0.7 이상의 높은 상관계

수를 가지고 있지 않다는 것이다.  

표 10. T-test

α = 0.01 DNN SVR LR

Test statistic 3.25 -3.08 -3.06

Test results H�	 기각 못함 H� 기각 H� 기각

< 표 9 >에 따르면 DNN모델의 검정 결과는 유의수준 0.01에서 운용 환경에 따른 실

제 성능 감소 값과 운용 환경에 따라 DNN을 통해 예측한 성능 감소 값이 0.7이상의

높은 상관계수를 가지는 것을 알 수 있다. SVR과 LR모델의 경우에는 운용 환경에 따른

실제 필터 성능 감소 값과 각 모델을 통해 예측한 필터 성능 감소 값이 0.7이상의 높

은 상관계수를 가지지 않는다는 결과가 나타났다. 즉, 운용 환경에 따라서 DNN모델을
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통해 예측한 필터 성능 감소 값 이 실제 운용 환경에 따른 필터 성능 감소 값과 유사

성이 있다는 것 이다. 검정 결과를 통해 운용 환경에 따른 실제 필터 성능 감소 값과

운용 환경에 따라서 DNN모델을 통해 예측된 필터 성능 감소 값, 두 값 사이에 상호연

관성이 존재함을 확인 할 수 있었다. < 그림 14 >는 환경에 따른 실제 운용 환경에 따

른 필터 성능 감소 값과 각 모델을 통해 운용 환경에 따라 예측한 필터 성능 감소 값

을 그린 산점도 그림이다.

그림 15. Scatter of real value and predicted value

시각화를 통해서도 실제 운용 환경에 따른 필터 성능 감소 값 과 DNN모델을 통해

예측한 운용 환경에 따른 필터 성능 감소 값의 상호연관성이 가장 높음을 알 수 있다.

따라서 본 연구에 데이터를 가장 잘 설명 하는 모델은 14%의 가장 낮은 MAPE 값과

0.83의 상관계수를 가지는 DNN모델임을 알 수 있다. < 표 10 >은 DNN모델을 사용하여

수집되지 않은 9,957개의 환경에 따른 성능 감소 값을 예측한 결과이다. 
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표 11. 미수집 운용 데이터에 대한 필터 성능 감소 값 예측

Variable Combination1 Combination2 …… Combination9956 Combination9957

x1 (0.3 ~ 1.0 

미세먼지)

1 1 …… 1 5

x2 (1.0 ~ 2.5 

미세먼지)

1 1 …… 3 5

x3 (2.5 ~ 10 

미세먼지)

1 1 …… 1 6

x4(온도) 2 1 …… 3 4

x5(습도) 7 6 …… 2 3

Y (성능   

감소 값)

3.3825e-05 3.3625e-05 5.7037e-06 5.6964e-06

< 표 10 >의 결과 운용 환경이 (�� = 1, �� = 1, �� = 1, �� = 2, 	 �� = 7)인 경우에 필터

가 한번 노출되면 3.3825e-05의 성능이 감소한다는 것을 알 수 있다. 수집되지 않은

9,957개의 환경에 대응하는 필터 성능 감소를 예측하였다. 따라서 수집된 411개의 환

경과 DNN모델을 통해 예측된 9,957개를 더한 값인 10,368개의 환경에 대응하는 필터

성능 감소 데이터를 확보하였다. 10,368개의 환경 중 제품 운용 중 제품에 성능을 가

장 빠르게 감소 시키는 최악의 환경과 제품의 성능이 가장 오랫동안 유지되는 최상의

환경을 파악한다. 이는 제품 운용 환경에 따른 최악의 상황과 최상의 환경을 사전에

파악하여 설비의 운용능력을 보장하기 위함이다.  < 표 11 >은 각 환경에서 필터가 운

용 될 경우 성능이 0에 도달 할 때까지의 소모 시간을 적은 것부터 많은 순으로 나열

한 것이다.
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표 12. 필터 수명 범위

Variable Combination1 Combination2 …… Combination10367 Combination10368

x1(0.3 ~ 1.0 

미세먼지)

1 1 …… 4 6

x2(1.0 ~ 2.5 

미세먼지)

5 4 …… 5 6

x3(2.5 ~ 10 미

세먼지)

6 6 …… 6 6

x4(온도) 1 1 …… 3 2

x5(습도) 1 6 …… 5 2

RUL(day) 57 57 403 404

< 표 12 >의 결과 운용 환경이 (x� = 1, x� = 5, x� = 6, x� = 1, 	 x� = 1)인 경우에 필터

가 지속 적으로 운용 될 경우 제품의 성능이 0에 도달할 때까지 시간이 57일 소요된

다는 것이다. 이를 통해 최악의 경우인 57일 전 후로 필터의 유지보수를 시행 할 경

우 최상의 설비 운용 능력을 보장 할 수 있다. 가장 오랜 시간 제품의 성능이 보장

되는 경우는 운용 환경이 (�� = 6, �� = 6, �� = 6, �� = 2, 	 �� = 2)인 경우에 운용 시 404

일 동안 사용이 가능하다. 따라서 필터를 최대 404일 이내에는 교환 해줘야 한다. < 

그림 15 >는 각 환경에서 필터가 운용 될 경우 성능이 0에 도달 할 때까지의 소모 시

간을 시각화 하였다.
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그림 16. 제품 수명 범위

MAPE 계산을 통해 본 연구에 사용된 데이터를 가장 잘 설명 할 수 있는 모델은 DNN

이다. 모델에 구현된 DNN 파라미터는 다음과 같다. 심층 신경망을 학습 시키기 위한

네트워크로는 입력 층으로 데이터가 입력 되며, 은닉층을 거쳐 출력 층으로 출력 값

을 보내는 Feed-forward 네트워크를 사용하였다. 레이어는 입력층과 은닉층 그리고

출력층 총 3개로 구성되어있다. 입력층의 neuron 개수는 본 연구에 수집된 입력 데이

터 (x1…… x5) 개수인 5개 이며, 은닉층의 layer는 세 개로 구성 되어있다. 첫 번째 은

닉층은 relu activation function을 가지는 열 개의 neurons 이 존재 하며 두 번째 은

닉층은 sigmoid activation function을 가지며, 일곱 개의 neurons이 존재한다. 마지

막 세 번째 은닉층은 tanh activation function을 가지는 여덟 개의 neurons이 존재한

다. 출력층은 임의의 실수를 출력하는 하나의 neuron이 존재한다. 트레이닝 알고리즘

은 Back-propagation 알고리즘을 사용하였다[8]. 트레이닝 최적화 알고리즘은

Levenberg에 의해 고안 되고 Marquardt가 보완한 Levenberge-Marquardt 알고리즘을

사용하였다[47,48]. 학습율 파라미터인 Learning rate는 값이 높은 경우 최소값을 찾

지 못하여 무한대로 발산하게 되며, 매우 낮은 경우 학습이 매우 느리게 진행된다.
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하지만 Learning rate에 대한 최적의 값을 계산 하는 방법에 대한 이론적인 방법은 아

직 존재하지 않으며, 그에 따라 많은 연구들이 진행되고 있다[49]. 본 연구에 사용된

모델의 Learning rate는 0.1로 설정하였다. 모델의 Cost Function은 가장 많이 사용되

는 Mean squared error(MSE)로 설정하였다. 이는 예측 값과 실제 실제 값 과의 차이를

제곱해서 모두 더한 값들의 평균으로 정의된다. 심층 신경망을 학습 하는 것 중 가장

큰 문제중 하나는 오버피팅 이다. 이는 학습 데이터 셋에 맞는 최적의 모델로 학습하

여 추후 예측해야하는 일반 적인 데이터 셋에 대한 예측 정확도가 낮음을 의미한다.

따라서 이를 해결하기 위해 모델의 설명도를 유지하며 복잡도를 줄이기 위해 함수의

곡률을 줄여주는 역할을 하는 Regularization 값을 사용한다. 본 연구에 사용된 값은

0.2로 설정하였다. 마지막 파라미터인 데이터 셋의 분류는 모델의 학습에 사용되는

Training set 이 60%의 비율을 차지하며, 학습된 모델의 성능을 검증하며 파라미터를

수정하는Validation set은 15%의 비율을 차지한다. 마지막 모델의 정확도를 측정하기

위한 Test set은 25%로 나누어 학습을 진행하였다. < 표 12 >는 모델 파라미터에 대한

값을 기록하였다.
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표 13. DNN모델 파라미터

Parameter Description

Network Feed-forward

Number of Layer Three

Input layer Five neurons

Output layer One neurons

Hidden layer Ten neurons - relu

Seven neurons - sigmoid

Eight neurons - tanh

Training Algorithm Backpropagation

Optimization Algorithm Levenberg-Marquardt

Learning Rate 0.1

Cost function Mse

Regularization 0.2

Percentage of Data utilized in 

Training

60%

Percentage of Data utilized in 

Validation

15%

Percentage of Data utilized in 

Testing

25%
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이번 단계에서 DNN모델을 통해 수집되지 않은 9,957개의 환경에 대응하는 필터 성

능 감소 값을 예측하였다. 추가적으로 필터 운용 중 성능 감소가 가장 빠르게 일어나

는 환경(x� = 1, x� = 5, x� = 6, x� = 1, 	 x� = 1)과 가장 오랫동안 설비의 운용 능력을 보

장하는 환경 (�� = 6, �� = 6, �� = 6, �� = 2, 	 �� = 2)을 파악하였다. 다음 단계에서는

Bootstrap 기법을 사용하여 제품의 평균 잔여유효수명을 예측한다.

4.5 Bootstrap을 이용한 평균 잔여유효수명 예측

4.4절을 통해 가장 오랫동안 설비의 운용 능력을 보장하는 환경과 가장 짧은 설비

의 운용 능력을 보장하는 환경을 파악하였다. 하지만 시간이 지남에 따라 변화하는

환경에서 같은 환경이 지속적으로 운용되는 경우는 매우 드물다. 따라서 제품의 평균

잔여유효수명을 추정할 필요가 있다. 따라서 필터 성능이 소모되는 평균 잔여유효수

명을 사전에 파악하여 최적의 필터 교체 시점을 지정하여 유지 보수를 수행하는 방법

이 필요하다. 이를 위해 본 연구에서는 Bootstrap 기법을 사용한다. Bootstrap 기법은

추정 하고자 하는 데이터의 확률분포 및 신뢰구간을 이론적으로 구하기 힘든 경우에

사용 한다. 사용 방법은 주어진 데이터 X = (��, ��, ��, … . , ��) 중 n개의 데이터를 i번

리샘플링한다. 그 후 평균, 분산 및 신뢰구간등 구하고자 하는 파라미터 값을 계산한

다. 예를 들어 구하고자 하는 파리미터가 평균이고 주어진 데이터가 X =

(��, ��, ��, … . , ��) 집합이며, 리샘플링 할 데이터의 n을 3개로 리샘플링 반복 횟수 i인

i를 10으로 가정하였을 경우 X� = (��, ��, ��)	 ~	 X�� = (��, ��, ��)의 데이터를 수집한다.

그후 mean =
(����(��)�����(��)�	 ⋯�����(���))

��
과 같이 평균을 계산한다. 본 연구에서는

제품의 평균 수명을 추정 하기 위해 사용한다. Bootstrap에 사용되는 데이터 집합은

운용 환경에 따른 필터 성능 감소 값으로 설정한다. 데이터 집합에서 리샘플링 되는
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데이터는 운용 환경이 나올 확률을 기반으로 추출된다. 리샘플링할 데이터의 개수인

n = 1로 설정한다. 리샘플링 반복 횟수 i 는 제품의 성능이 0이 되는 시점까지 이다.

Boostrap 리샘플링시 환경이 나올 확률은 네 단계에 거쳐서 계산한다. 첫 번째 단계

는 운용 환경 데이터(x1…… x5)의 각 변수 별 환경 그룹 분포를 파악한다. 두 번째 단

계는 각 변수 별로 군집화 된 환경 그룹의 상대 도수를 각 그룹 환경이 나올 확률로

정의한다. < 그림 16 >은 x2(1.0~2.0 미세먼지)의 분포를 나타낸다. 

그림 17. x2(1.0~2.0 미세먼지)의 분포

x2(1.0~2.0 미세먼지)는 6개의 환경 그룹이 존재한다. 150만개의 데이터 중 첫 번째

그룹은 263,355개의 데이터가 존재하며, 따라서 �
���.���

�������
= 0.1756�	의 상대 도수를 가

지며, x2(1.0~2.0 미세먼지)의 첫 번째 그룹이 나올 확률은 17.56% 이다. 이와 같은

방법으로 환경 변수의 각 그룹이 가질 확률을 계산해준다. 세 번째 단계는 운용 환경

데이터(x1…… x5)의 모든 조합인 10,368개의 운용 환경이 나올 확률을 계산한다. 예를

들어 두번째 단계를 통하여 각 변수 별 그룹이 가질 확률을 계산하였다면
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(p(x� = 1) = 10%	 , p(x� = 1) = 17%, p(x� = 6) = 20%, p(x� = 4) = 7%, p(x� = 5) = 3%)

같은 조합이 본 연구의 운용 환경 데이터의 조합인 10,368개가 존재 한다. 이 데이터

셋의 운용 환경 안에 존재하는 그룹 안에 있는 확률 값을 곱해준다. 

(p(x� = 1) = 10%	 , p(x� = 1) = 17%, p(x� = 6) = 20%, p(x� = 4) = 7%, p(x� = 5) = 3%)

의 경우 (0.1 ∗ 0.17 ∗ 0.2 ∗ 0.07 ∗ 0.03) = 0.00000714 의 값이 나오며, 총 10,368개의 값

을 계산 할 수 있다. 그리고 계산된 10,368개의 값을 더해준다. 그후 10,368개의 값

을 더한 값을 분모로, 각 조합의 그룹 안에 있는 확률 값을 곱해준 값을 분자로 놓고

계산 해준다. 이와 같은 과정을 수행하면 각 운용 환경이 나올 확률이 계산된다. 모

든 환경이 나올 확률을 더하면 1이된다. 그 후 각 환경이 나올 확률을 기반으로

Bootstrap을 사용하여 100%의 필터 성능이 소모되는 시간의 평균 수명을 추정한다. < 

표 13 > 은 본 연구에서 수집한 데이터와 4.4절에서 DNN모델을 사용하여 예측한 데이

터를 사용하여 각 운용 환경 에서 2초간 운용 시 감소되는 성능 값과 운용 환경이 나

올 확률을 계산한 표 이다.
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표 14. Bootstrap을 위한 데이터 집합

Variable Combination1 Combination2 …… Combination10367 Combination10368

x1(0.3 ~ 1.0 

미세먼지)

1 1 …… 4 6

x2(1.0 ~ 2.5 

미세먼지)

5 4 …… 5 2

x3(2.5 ~ 10 미

세먼지)

6 6 …… 6 6

x4(온도) 1 1 …… 3 2

x5(습도) 1 1 …… 5 2

y (성능 감소

값)

4.02e-05 10 5.73e-06 5.72e-06

P 2.70e-05 2.63e-05 …… 1.14e-05 1.36e-05

< 표 13 >의 두번째 열은 (�� = 1, �� = 1, �� = 1, �� = 2, 	 �� = 7) 필터가 한번 노출되

면 4.02e-05의 성능 감소 값을 가지는 것을 의미한다. 일곱 번째 행은 각 운용 환경

이 나올 확률로 이를 기반으로 샘플링 과정에서 추출된다. < 표 13 > 기반으로 하여

Bootstrap기법을 사용하며, 100%의 필터 성능이 소모되는 평균 수명을 추정한다.

Bootstrap은 두가지 가정을 기반으로 수행된다. 첫 번째 샘플링은 각 환경이 관측될

확률을 기반으로 수행된다. 두 번째 각 환경은 복원 추출을 기반으로 수행된다. 두가

지 가정을 기반으로 Bootstrap은 다음과 같이 수행 된다. 첫 번째 단계는 각 환경에

서 한번 노출시 감소되는 필터 성능 값을 집합 X로 정의한다. 두 번째 단계는 주어진

X = (��, ��, ��, … . , ������) 중 리샘플링 할 데이터의 n을 1개로 리샘플링 반복 횟수 i를

제품의 성능이 100%가 감소 될 때까지로 한다. 반복 횟수 i를 측정하여 제품의 잔여

유효수명으로 계산한다. 본 연구의 센서는 2초에 한번 기록된다. 따라서 한번의 i는

2초로 계산된다. 예를 들어 반복 횟수 i가 천만 번이 기록되었을 때 제품의 성능이 0
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이되었다면, 제품 수명은 이천 만초 즉, 231일이었다는 뜻이다. 세 번째는 두 번째

과정을 10번 반복하여 필터의 평균 수명을 추정한다. < 표  >는 10번의 Bootstrap을

통해 얻어진 수명 데이터이다. 

표 15. Bootstrap을 통해 계산된 필터 평균 수명

Sample Life(time) Life(day)

1 15056398 174

2 15052778 174

︙ ︙ ︙

9 15056768 174

10 15054572 174

mean 15055307 174

운용 환경 분포를 고려하여 제품의 평균 수명을 계산한 결과 필터의 평균 수명이

174일로 추정 된다. 이번 단계에서 수행하는 Bootstrap을 통해 운용 환경의 분포를

고려하여 필터의 평균 수명을 예측 하였다. 4.3 – 4.5를 통해서 필터 운용 환경에

따라서 필터의 성능 감소 값이 다름을 알 수 있었으며, 사용 수명이 달라 짐을 확인

할 수 있다. 가장 오래 필터의 성능을 보장 할 수 있는 기간은 404일 이며, 가장 짧

은 성능을 보장 할 수 있는 기간은 57일 이다. 또한 운용 환경의 분포를 고려하여

Bootstrap을 사용하여 제품의 잔여유효수명을 추정한 결과 평균 수명은 174일로 추

정 된다. 센서의 성능이 발달하여 더욱 정밀한 측정이 이루어지며, 더욱 많은 데이

터가 수집된다면 더욱 정확한 수명이 추정 가능 할 것이며, 최적의 유지보수를 통해

높은 신뢰도를 제고할 것이다.
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제 5 장 결론

본 논문에서 제안된 방법론은 운용 중인 공기청정기의 필터에서 수집된 센서

데이터를 사용하여 운용 환경에 따른 필터의 성능 감소를 분석하는 것이다. 제안된

방법론을 통해 다양한 운용 환경에 따른 성능 감소를 계산하고 제품의 성능이 가장

짧게 운용 되는 환경과 가장 길게 운용 되는 환경을 찾을 수 있다. 이를 위해 제안된

방법론은 Deep neural network와 Clustering 같은 기계학습 기법과 Local regression

등의 다양한 통계적 기법을 사용하고 있다. 본 연구에서 분석 대상이 된 필터에

제안된 방법론을 적용하여 특정 환경 상태(�� = 1, �� = 5, �� = 6, �� = 1, 	 �� = 1) 에서

운용 할 경우 57일의 수명을 가지며 가장 빠른 필터의 성능 소모가 발생하는 것으로

확인되었다. 그에 반해 가장 긴 필터 수명 주기를 가지는 운용 환경은(�� = 6, �� =

6, �� = 6, �� = 2, 	 �� = 2) 에서 운용 할 경우 제품의 필터 성능이 404일간 보장 됨을

알 수 있다. 또한 필터의 운용 환경 분포를 고려하여 Bootstrap을 통해 필터의 평균

수명을 추정한 결과 174일의 평균 수명을 가짐을 확인 할 수 있다. 본 연구를 통해

예측의 정확도를 높여 필터의 최적 교체 시점을 체계적으로 찾을 수 있다.

본 연구에서 제안된 방법론은 운용 환경에 따른 제품의 성능 감소 값을 사용하여

제품의 수명을 추정했다는 점에서 다양한 운용 환경에 적용 될 수 있다.

하지만 데이터의 수집 기간이 35일로 다소 짧아 더 많은 데이터를 수집하여, 예지

모델의 성능을 한층 성장 시켜 더 정확한 결과를 도출해야 하는 부분이 필요하다.  

향후 연구에서는 제품의 노화 정도에 따라 제품의 성능 감소 값이 다르게 받을 수

있는바 운용 환경과 함께 필터의 노화 정도에 따라서 필터의 성능 값도 계산하여

연구의 결과를 더욱 증진 시킬 것 이다.    
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