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ABSTRACT

High performance sensors and modern data logging technology with real-time telemetry facili-

tate system fault diagnosis in a very precise manner. Fault detection, isolation and identification

in fault diagnosis systems are typical steps to analyze the root cause of failures. This system-

atic failure analysis provides not only useful clues to rectify the abnormal behaviors of a sys-

tem, but also key information to redesign the current system for retrofit. The main barriers to

effective failure analysis are: (i) the gathered data (event) logs are too large in general, and fur-

ther (ii) they usually contain noise and redundant data that make precise analysis difficult. This

paper therefore applies suitable pre-processing techniques to data reduction and feature extrac-

tion, and then converts the reduced data log into a new format of event sequence information.

Finally the event sequence information is decoded to investigate the correlation between spe-

cific event patterns and various system faults. The efficiency of the developed pre-filtering pro-

cedure is examined with a terminal box data log of a marine diesel engine.
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1. 서 론

최근 시스템이 더욱더 복잡해지고 빠르게 변하

였으며, 이러한 시스템의 신뢰성과 안정성을 유지

하는 일이 무엇보다도 중요한 일로 대두되고 있

다. 이를 위해서는 그 시스템에서 발생하는 고장

에 대해서 보다 빠르게 대응할 수 있어야 하며, 고

장으로 인한 손실을 최대한 줄여야 할 필요가 있다[1].

이를 위한 고장 진단 시스템은 크게 모델을 기

반으로 하는 방법과 모델을 기반으로 하지 않고

수집된 데이터를 분석하는 방법으로 분류할 수 있

다[2]. 수학적 모델의 해석을 중심으로 하는 모델기

반의 방법에는 상태추정법(State estimation)과 파

라미터 추정법(Parameter estimation) 등이 있으며,

모델기반이 아닌 수집된 데이터를 이용하여 분석

하는 방법에는 한계치 검사 기법(Limit measurement

method), 전문가 시스템(Expert system) 그리고 신

경망 응용 방식이 일반적으로 사용되고 있다. 이

런 다양한 종류의 고장 진단 시스템은 일반적으로
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시스템의 결함 유무를 판별하는 결함검출(Fault

detection), 검출된 결함이 어떤 종류인지를 판단하

는 결함분리(Fault isolation) 그리고 결함의 Size 및

Type 등을 판별하는 결함평가(Fault identification)

의 단계적 프로세스로 구성되어 있다. 이 세가지

단계를 통해서 시스템의 고장이 발생하였을 경우,

신속하게 결함을 파악하여 격리조치하고, 그 결함

의 종류, 특성 및 경중을 평가하여, 추후 시스템의

원활한 운용(Operation) 및 재설계(Redesign)를 위

한 중요한 정보를 제공하게 된다. 

현재 자동차, 철도차량, 비행기 그리고 선박 시

스템에 대한 고장 분석을 위한 시스템이 지속적으

로 개발되고 있다. 선박의 경우 안정성을 평가하

기 위해 실제 해상상태에서 손상선박의 거동을 정

확하게 예측할 뿐만 아니라 파랑 중에서의 선박의

구조적인 결함여부를 나타내는 구조안정성 평가

등을 수행할 수 있는 많은 시뮬레이션 기반 시스

템이 구축되어 있다[3]. 또한 선박의 사고사례나 관

련 데이터들을 이용하여 정의된 시나리오 및 변화

하는 환경조건에 반응하는 선박의 고유 특성에 근

거하여 안정성을 평가하는 많은 연구가 진행되고

있다[4].

그러나 이런 구조적 결함을 분석하기 위한 시뮬

레이션 기반 외에 선박 엔진의 이상 유무를 판단

할 수 있는 시스템을 탑재한 선박은 거의 전무하

며, 단순하게 고장인지 아닌지의 판별과 엔진 자

체의 고장을 판단하는 시스템은 개발되어 있으나

고장의 전조 증상을 미리 판단한다든지 인공 지능

적으로 고장 확률, 부품의 교체 시기 등을 알려줄

수 있는 시스템은 발견하기 힘들다[5]. 고장 유무를

판별하는 기존의 고장시스템에 고장에 대한 조기

대응이나 예방정비계획을 수립할 수 있도록 하는

시스템을 추가하여 선박의 해상사고를 미연에 방

지할 수 있다.

이와 같이 선박 엔진의 정확한 진단을 위해서는

고장을 진단하기 이전에 수집된 데이터에 대한 정

확한 이해가 필요하다. 최근에는 고성능 센서 및

Data logging 기술을 적용하여 시스템 운용 상태

를 실시간으로 저장 및 모니터링 할 수 있다. 예를

들면, 자동차의 경우 OBD(On Board Diagnostics)

를 통해 실시간으로 데이터를 저장 하고 있으며,

자동차뿐만 아니라 철도차량, 비행기, 그리고 선

박 등에서도 주행 운항 상태 데이터를 실시간으로

수집/관리하고 있다. 하지만 데이터 저장 장치를

통해 수집된 방대한 양의 데이터를 바로 고장 분

석을 위해 사용하기에는 어려움이 있다. 일반적으

로 선박 엔진 데이터뿐만 아니라 모든 시스템에서

실시간으로 수집된 데이터는 단기간이 아닌 적어

도 1개월 길게는 수년 동안 수집된 데이터이기 때

문에 데이터의 양이 방대하며, 각 시스템을 구성

하는 모든 센서에서 수집된 데이터이기 때문에 각

데이터의 단위 및 표준크기가 다양하다. 그리고 실

시간으로 들어오는 데이터가 데이터 저장 시스템

에 저장되는 형태로 변환(Transformation)될 때 결

측데이터(Missing value)를 포함하며, 주변 환경의

영향을 많이 받기 때문에 잡음(Noise) 및 중복정

보(Redundancy)를 포함하고 있다. 즉 실측데이터

는 그 자체를 바로 활용하는데 어려움이 있으며,

데이터의 불완전(Incomplete), 잡음(Noise) 그리고

불일치(Inconsistent)를 해결하기 위해 실제 데이터

에서 필요한 정보만을 추출하는 전처리 과정이 요

구된다. 

따라서 본 연구에서는 기존의 선박 엔진 고장

진단시스템의 효율적인 고장 분석을 위해 시스템

에 수집된 센서 데이터를 이벤트 로그 정보로 축

소/변환하는 프로토콜을 개발하여, 시스템의 데이

터 로그에서 중요한 정보만을 안전하게 추출하기

위한 전처리 기법을 제안한다.

2. 관련 연구 

2.1 선박 엔진 고장 진단 시스템

IT 기술의 급격한 발전에 따라 선박을 운용하기

위한 각종 시스템들이 점차 자동화되어 운용중인

장비의 데이터를 실시간으로 감시할 수 있게 되었

으며, 다양한 고장진단기법에 관한 연구가 수행되

었다. 기존의 선박 감시 시스템은 미리 정해놓은

설정치와 비교해서 이에 도달하거나 혹은 미치지

못한 경우 경보를 발생하는 한계치 검사 기법이

대부분이다[6]. 즉 정상상태에서의 모델과 실시간

으로 측정되는 모델을 비교하며, 고장을 검출하는

이중화 비교방식과 통계적 분석을 통해 부하들의

관계를 분석하는 방법을 이용한다.

2.1.1 이중화 비교 방식에 의한 고장 진단

대부분의 선박 엔진 고장 진단 시스템은 미리

정의해 놓은 정상상태의 데이터와 실시간으로 들

어오는 데이터를 비교하여 고장을 감지하는 기법
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이다. 즉 전문가가 미리 각 센서데이터에 대한 정

상상태(Normal state) 범위를 정해놓고, 실시간으

로 데이터를 수집하면서 데이터가 정상상태(Normal

state)의 범위를 벗어났을 경우 알람을 발생한다.

이중화 비교 방식을 이용하는 데이터는 대부분 진

동 센서의 데이터나 실시간으로 입력되는 Signal

의 패턴을 이용한다.

진동 센서의 데이터를 이용하는 연구에는 정상

데이터를 먼저 수집하고 엔진 고유 진동 주파수를

기준으로 하여 각 채널로부터 획득되는 엔진 진동

주파수를 비교하여 엔진의 고장 유무를 판별하는

기법[7], 선박엔진 구조물의 각 부위에 진동을 측정

하고 수신되는 진동신호를 고속푸리에변환(FFT)

된 진동데이터로 변환시켜 주파수 영역에서 선박

엔진의 고장을 감지하는 기법이 있다. 즉 선박엔

진에서 감지된 진동데이터 값이 진동데이터 임계

값의 일정 범위에 포함되면 정상신호로 처리하

고, 임계값의 일정 범위에 포함되지 않으면 비정

상신호로 처리한다. 

Signal 패턴을 이용하는 방식은 엔진의 고장을

나타낼 수 있는 파형이 있다고 가정하고, 엔진 고

장을 알리는 실측 데이터가 입력되었을 때 두 파

형을 비교하는 방식이다[7]. 간단하게 두 곡선 파형

으로부터 샘플링 간격을 아주 작게 하여 샘플링

된 지점의 주파수 값을 각각 대조하여 이상 Signal

을 추출한다.

2.1.2 통계적 방식을 이용한 고장 진단

통계적 방식을 이용한 고장 진단 시스템도 이전

단락에서 설명된 전문가 시스템을 통한 비교방식

의 형태를 이용한다. 숙련된 전문가의 지식을 활

용하여 감시데이터의 상호 연관성을 검토하며, 검

토된 감시데이터 항목 사이의 관계를 통계적 분석

기법을 이용하여 정량화하여 이상 데이터와 비교

하여 고장을 분석한다.

선박 엔진 시스템을 구성하는 다양한 부하의 변

동에 따라 계측항목별 상관관계를 검토해 상관관

계가 높은 항목과 낮은 항목으로 분류할 수 있다.

정상상태에 계측항목은 부하와 높은 상관관계를

가지고, 고장이 발생하였을 경우 기계의 특성이 정

상이 아니기 때문에 상관관계는 낮게 된다[2]. 이러

한 점을 이용하여 정상상태에서 부하의 상태에 따

른 상관계수(Correlation coefficient)의 크기를 측

정하여 고장을 분석한다. 

또한 신경회로망을 이용하여 고장을 분석하는

방법은 데이터의 정상적인 것과 정량적인 것을 동

시에 처리하는 방법으로 부하와의 상대적인 중요

도를 이용한다. 데이터를 신경회로망을 통하지 않

고 구분하게 되면 그 구분은 단순히 현재 그 데이

터의 상태만을 나타낼 뿐 다른 데이터와의 연관성

은 없게 된다. 신경회로망을 이용하여 데이터의 학

습을 통해 다른 데이터와의 상대적 중요도를 측정

하여 데이터 값의 범위 이상으로 나오는 데이터를

이상 데이터로 측정한다. 또한 엔진은 어느 한 데

이터가 표준 운전범위를 벗어났다고 하여 계통고

장이라고 단정할 수 없으므로 표준운전범위를 벗

어난 데이터를 중심으로 상호 영향을 미치는 관련

데이터를 체계적으로 조사하여 계통고장가능성을

진단하는 것이 이상적이다[8].

2.2 데이터 전처리

선박 엔진 데이터뿐만 아니라 대부분의 시스템

을 구성하는 센서 데이터는 그 양이 매우 방대하

여 이를 저장하기가 매우 어렵고, 동시에 외부환

경으로 인해 발생되는 잡음(Noise), 장기간 동안

같은 데이터가 반복적으로 저장되는 중복정보

(Redundancy), 그리고 변환(Transformation)될 때

발생하는 결측데이터(Missing data)를 처리하기 위

해서는 매우 많은 시간이 소요된다. 시간적인 측

면과 저장 공간의 효율성을 위해 대용량의 고차원

원본 데이터를 특정 이벤트 로그로 변환하여 데이

터를 축소하는 다양한 연구가 진행되고 있으며, 크

게 조건부 Table을 이용한 Clustering 의 방법과 데

이터의 Signal을 이용하여 데이터의 중요한 특징

만을 추출하는 방식이 있다.

2.2.1 데이터 축소를 위한 Clustering 알고리즘

Clustering 방법은 주어진 데이터를 의미 있는 집

단(Subgroup)들로 분류하며, 데이터 분석, 시각화,

압축 및 전처리와 관련된 많은 분야에서 널리 이

용되고 있다. Clustering을 통해 데이터는 비슷한

항목들마다 별개의 Cluster를 형성하며, 이 Cluster

를 형성하기 위한 척도는 주로 데이터간의 유사도

(Similarity) 또는 거리(Distance)를 이용하여 형성

된다[9].

실제 시스템에서는 주로 전문가가 데이터의 특

징, 즉 선박 엔진 시스템일 경우 각 선박에 수집되

는 센서 데이터의 정상범위를 정해놓거나 선박에
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고장이 발생하였을 경우의 센서 데이터 값을 미리

조건부 Table로 정의해 놓는다. 예를 들어 선박의

고장이 발생하였을 경우의 센서 데이터 값의 조건

부 Table을 이용한다면, 선박 운용 중에 새로 들어

오는 데이터를 미리 정의되어 있는 조건부 Table

과 비교하여 고장이 발생하였을 경우의 센서 데이

터 값과 유사한 데이터만을 받아들여 데이터의 차

원을 축소한다. 즉 이벤트를 특정 센서 노드에서

수집된 데이터가 사용자가 미리 제시한 조건들을

만족시키는 상황으로 정의하고, 시스템 운용 중 수

집되는 Sensor 테이블과 센서 네트워크 밖에서 만

들어진 정적 테이블간의 조인 연산을 통해 이벤트

를 검출한다[10-12]. 이와 유사한 방법으로 전문가가

미리 시스템의 조건부 Table을 정의하는 것이 아

니라 과거에 수집된 많은 양의 데이터를 이용하여

고장에 관련된 Episode를 만들어놓고, 실제 들어

오고 있는 패턴 중 이와 가장 유사한 Episode만을

추출하는 Episode fragment 방식이 있다[13].

이와 같이 고차원의 데이터를 직접 바로 사용하

는 것이 아닌 고장 패턴과 유사한 데이터만

Clustering 하거나 정상상태(Normal state)를 벗어

난 데이터만 Clustering하여 사용함으로써 데이터

를 저장하는 공간을 줄일 수 있을 뿐만 아니라 고

장을 분석하는 데이터 처리 과정의 시간적 낭비를

줄일 수 있다.

2.2.2 Signal data를 이용한 데이터 특징 추출

기법

실시간 모니터링 시스템에서는 일반적으로 실

시간으로 들어오는 방대한 양의 데이터 Signal을

관찰하면서 임계치(Threshold)를 넘는 값만 저장

하여 데이터의 양을 축소하고 통신 비용을 줄이

며, 데이터 저장용량의 효율성을 높인다. 

Fig. 1과 같이 실시간으로 측정되는 다양한 종류

의 센서에서 각 센서의 모든 데이터를 사용하지

않고, 실시간으로 들어오는 Signal을 모니터링 하

면서 Time(12-15) 구간과 같이 이상 구간만을 이

벤트로 추출하여 저장하는 방식을 사용하여 데이

터 처리 시간과 저장 공간의 소비를 줄인다[14].

이와 같이 Signal의 실시간 모니터링을 통해 특

정 Signal만 추출하는 방법 외에도 Signal의 패턴

에 따라 Signal을 특정 이벤트 형태로 변환하는

Rule discovery 방법이 있다. 이 방법은 먼저 실시

간으로 들어오는 Signal을 사용자가 설정한 Size

크기의 Subsequence로 나누게 되면, 다양한 형태

의 Signal로 분류된다. 분류된 서로 다른 패턴을

가지는 Signal을 각각 다른 이벤트 로그로 정의한

다. 즉 형태가 비슷한 Signal들을 Clustering하여

특정 이벤트 로그로 변환하는 방법으로 Time series

형태의 Signal을 Discrete한 Data 형태로 변환할 수

있도록 해준다. 

예를 들어 Fig. 2와 같이 연속적인 Signal이 입

력될 때 Signal은 아래와 같이 Discrete한 Data의

형태로 표현 가능하다.

[Original time series = (1,2,1,2,1,2,3,2,3,4,3,4)]

Window size가 3일 경우 원본 데이터를 크기가

3인 Sub-data로 Sampling 한다. 이를 통해 서로 다

른 Signal 패턴을 가지며, Fig. 2의 a1, a2, a3과 같

이 특정 Signal의 패턴 ‘a1’, ‘a2’, ‘a3’를 얻는다.

즉 Window size로 나누어진 Signal은 이벤트 로그

‘a1’, ‘a2’, ‘a3’로 정의된다. 이 특정 이벤트를 미

리 정해두고, 실시간으로 들어오는 Signal과 정의

된 이벤트 Signal과의 유사성을 측정하여 Signal의

형태가 같은 것끼리 Clustering 한다. 위와 같은

Original time Series data를 이벤트화하면 아래와

같은 이벤트 로그로 변환된다. 

[Event log = (a1, a2, a1, a2, a3, a1, a2, a3, a1, a2)]Fig. 1 Real-time data acquisition[14]

Fig. 2 Rule discovery from time series[15]
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위와 같은 효율적인 고차원 데이터의 전처리에

관한 많은 연구를 기반으로 본 연구에서는 선박

엔진 시스템을 중심으로 시스템 고장분석의 효율

성을 높이고자 시스템의 저장장치에 수집된 다양

한 종류의 센서 데이터를 중요한 이벤트 로그 정

보로 변환하는 프로토콜을 개발하여 데이터를 축

소할 수 있는 다양한 전처리 방법을 제안한다. 

3. 데이터 전처리의 필요성

고장 분석을 위한 데이터 수집에 있어서 고려해

야 할 중요 사항은 크게 Sensor, Measurement,

Reading의 3가지 관점에서 살펴볼 수 있다[13].

3.1 Sensor 

시스템의 고장 분석을 위해 수집되는 데이터는

시스템을 구성하고 있는 다양한 센서로부터 수집

된 데이터이다. 이러한 센서 데이터들은 한 종류

의 통일된 데이터가 아닌 다양한 종류로 구성되어

있다. 자동차의 경우 자동차 엔진의 고장을 분석

하기 위해서는 공기 유량 센서, 온도 센서, 산소 센

서, TPS(Throttle Position Sensor), CKP(Crankshaft

Position Sensor), CMP(Camshaft Position Sensor),

배터리 전원 등의 여러 종류의 센서 데이터를 이

용해야 하며, 선박 엔진의 경우에도 온도 센서, 압

력 센서, 회전속도 그리고 가속도 센서 등의 다양

한 종류의 센서 데이터를 이용해야 한다. 이렇게

다양한 종류의 센서로부터 수집된 데이터들은 센

서의 종류에 따라 단위가 모두 다르고, 각 센서의

정상상태(Normal state)의 범위도 다양하다. 즉 동

시간에 다양한 종류의 센서로부터 수집되는 데이

터는 기준이 없이 수집된 데이터이기 때문에 센서

각각의 기준을 모두 비교하기 위한 시간과 메모리

의 소비가 크다. 시간적이고 공간적인 효율성을 위

해서는 동시간에 수집된 정상상태(Normal state)의

범위가 다른 데이터를 한꺼번에 처리하기 위한 기

준과 각 센서 데이터에서 상관관계를 통해 중요한

정보만을 추출해 낼 수 있는 방법이 요구된다.

3.2 Measurement 

실제 연속적으로 측정되는 센서 데이터는 고장

진단을 위해서 Numerical value로 변환되어야 한

다. 보통 시스템에 발생하는 고장은 단기의 데이

터 이상으로 인해 일어나는 것이 아니라 장기간에

걸친 여러 데이터들의 상관관계나 다른 조건과의

영향으로 일어나는 경우가 대부분이며, 고장 분석

을 위해 수집되는 데이터는 짧게는 1개월 길게는

수년에 걸쳐 운용된 데이터이기 때문에 데이터의

양은 매우 방대할 것이다. 또한 실제 측정되는 데

이터는 매우 좁은 시간 간격으로 측정되기 때문에

각 데이터의 변동 범위의 차이가 매우 작은 경우

가 많으며 중복 정보(Redundancy)의 발생도 빈번

하다. 이러한 변동 범위의 차이가 적거나 중복 정

보(Redundancy)를 직접 사용할 수도 있지만 방대

한 양의 데이터일 경우는 데이터 처리의 시간적

측면에서 비효율적이다.

이와 같이 데이터를 처리하지 않고 직접 고장

분석에 사용한다면 데이터를 검색하는 시간이 많

이 들고, 데이터의 저장 공간 측면에서도 비효율

적인 문제가 발생한다. 이러한 문제로 인해 데이

터의 양을 적게 수집하여 사용하면 효율적일 수

있겠지만 고장진단의 정확도적인 측면에서는 원

본 데이터 양이 많을수록 정확도가 높기 때문에

기존의 많은 양의 원본 데이터를 유지하고 이 데

이터를 활용하여 고장 분석에 사용할 수 있도록

접근해야 한다. 

3.3 Reading 

실제 운용되는 시스템에서 데이터 저장 장치로

옮겨지게 될 때 데이터가 정확하게 Transform이

되었다고 할 수는 없다. 데이터가 전송되는 과정

에 외부 환경의 영향으로 인해 잡음(Noise)에 의

한 측정오류의 형태로서 값의 왜곡이 일어날 수도

있고, 데이터의 누락 및 비정상적인 값이 저장될

수도 있다. 이러한 정확하지 않은 데이터를 이용

하여 고장 진단에 직접 이용하게 된다면, 고장 진

단의 결과에 대한 신뢰도가 떨어지게 될 것이며,

시스템의 고장 진단의 목적인 원활한 운용을 위한

정확한 피드백을 할 수 없게 된다. 즉 위와 같이

센서의 작동 실패, 각 센서에 대한 데이터 기입 표

기 문제, 데이터 전송문제, 기술적인 속성문제 그

리고 속성값의 부정확성과 같은 원인으로 데이터

의 잡음(Noise)이 발생한다. 정확하고 신뢰성이 중

요시되는 고장 진단 시스템을 위해서는 정확한 형

태의 원본 데이터가 가장 기본이다. 그렇기 때문

에 데이터 전처리 과정을 통해 일관성 있는 통합

된 데이터 형태로의 변환이 필요하다. 데이터 변

환 시 축소된 데이터는 원래 데이터와 같은 분석
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결과를 얻을 수 있어야 하며, 데이터 Computing

시간을 고려하고, 방대한 로그 데이터의 경우 시

간 단위로의 데이터 축소 과정을 거쳐야 한다. 

이러한 이유로 본 논문에서는 Raw 데이터를 특

정 이벤트 로그로 변환하기 위해 Simple mean 형

태로 Binning하는 방법과 수치값을 속성값으로 변

환하여 데이터를 이산화(Discretization) 방법을 제

시하여, 선박엔진 데이터뿐만 아니라 시스템으로

수집된 데이터를 이용한 고장 분석의 효율성과 정

확성을 높일 수 있도록 한다. 

4. 이벤트 로그 정보 추출

4.1 이벤트 로그 정보 추출

선박 엔진의 경우 순간적인 기계고장의 경우보

다는 서서히 기계적인 소모에 의해서 고장이 발생

하는 경우가 더 빈번하다. 따라서 고장을 분석하

기 위해서는 순간의 데이터의 분석으로 끝나는 것

이 아니라 고장이 발생하기 전까지의 데이터의 경

향(Trend)를 분석해야 한다. 이를 위해 장기간의

데이터가 수집되어야 하므로 데이터의 양이 상당

하다. 

선박으로부터 장기간에 걸쳐 시스템에 수집된

데이터는 Table 1과 같이, 다양한 종류의 센서(m

Sensors)와 데이터 수집속도(Hz) 및 수집 기간에

따른 센서 측정값 들의 Array 형태로 구성되어 있

으며, 수집된 데이터는 모두 다양한 범위(Range)

를 가지고 있으며, 정상상태(Normal state) 범위

(Range)도 모두 다르다. 또한 순간의 사고로 인한

선박의 고장이 아닌 서서히 고장이 발생하는 경우

고장이 발생하기 이전의 수집된 데이터들은 각각

다른 데이터 값과 데이터 경향(Trend)을 가지고 있

기 때문에 각 고장에 대한 원인을 파악하기 위해

서는 수집된 데이터 전체를 이용해야 할 필요가 있다.

이렇듯 일정하지 않은 방대한 양의 데이터들을

직접 시스템의 고장 분석에 사용하는 것은 데이터

를 분석하는 시간적인 측면과 데이터를 저장하기

위한 공간적인 측면에서 효율성이 떨어진다. 실제

수집된 Raw 데이터를 변환하는 방법에는 데이터

로부터 잡음(Noise)를 제거하기 위해 데이터 추세

에 벗어나는 데이터를 추세에 맞게 변환하는 방법

인 ‘Smoothing’, 특정 구간에 분포하는 값으로 스

케일을 변환시키는 ‘Generalization’, 최소값이나

최대값 또는 Z-score을 통한 ‘Normalization’ 그리

고 데이터 통합을 위해 새로운 속성이나 특징을

만들어 주어진 여러 데이터 분포를 대표할 수 있

는 특징을 활용하는 ‘Feature construction’ 방법이

있다.

선박 엔진 데이터의 경우 실시간으로 선박에서

수집되는 데이터 중 전문가 시스템에 의해 미리

정해진 고장 패턴과 매칭하여 관련 데이터만 수집

하여 데이터베이스 용량을 감소시킨다[7]. 본 연구

에서는 시스템의 고장 분석의 정확성을 높이기 위

해 선박 엔진의 모든 센서 데이터로부터 수집된

센서 데이터를 이용하여 고장을 분석한다. 수집된

모든 데이터를 이용하기 위해서는 기존의 raw 데

이터를 다른 형태로 변환하는 과정이 필요하다. 이

를 위해 PCA(Principal Component Analysis),

Auto/Cross-Correlation, Entropy기반 Discretization

을 통해 데이터를 분석하고 축소된 데이터를 Simple

Table 1 Raw data format of engine sensors

Time Sensor1 Sensor2 Sensor3 … Sensor(m)

1 5.2 10 0.2 … 1

2 2.5 21.2 0.4 … 3.2

… Failure

1002 2 35 0.25 … 5.2

1003 … … … … …

… … … … … …

3015 Failure

3016 1.2 25 0.82 … 5.1

… … … … … …

10023 Failure

… … … … … …
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mean을 통한 Binning 방법, Entropy 방법을 통해

이벤트 시퀀스 정보로 변환하여 데이터 기반의 선

박 에진 고장 분석의 효율성을 높인다.

4.1.1 PCA와 Correlation을 이용한 데이터 전

처리

PCA(Principal Component Analysis)는 Raw 데

이터에 많은 양의 변수가 있을 때 그 변수의 양보

다 작은 수의 주성분으로 전체 변동 중 상당 부분

을 설명할 수 있으며, 축소된 주성분을 통해 자료

를 해석하여 Raw 데이터에 나타나지 않은 새로운

관계들을 찾을 수 있다.

Fig. 3과 같이 기존의 Raw data를 가장 잘 표현

하고 있는 직교상의 데이터 벡터들을 찾아서 데이

터 압축을 하고, 속성들을 선택하고 다시 조합시

켜서 다른 작은 집합을 만든다. 즉 주성분으로 새

로운 차원을 만들어 낸 후, 기존의 데이터를 사영

하여 새로운 차원의 데이터를 만들 수 있다. PCA

는 계산하는 과정이 간단하고 정렬되지 않은 속

성, 빈약한 데이터나 일률적인 데이터 처리가 가

능하다. 즉 정보 손실을 최소화하면서 저차원 공

간에서 데이터 해석을 가능하게 한다. 

시스템에 수집된 센서 데이터의 경우 PCA를 통

해 시스템을 구성하는 모든 센서 중에 주성분 값

과 관련된 몇 개의 주요 센서를 선별하여, 데이터

의 차원을 축소하여, 시스템의 고장 분석을 용이

하게 한다. 

PCA를 통해 주요인 센서 데이터만을 뽑아내는

방법과 달리 Correlation 분석은 시스템을 구성하

고 있는 센서간의 상관관계를 측정하여, 서로 관

련이 있는 센서들을 추출해 낼 수 있다. Auto-

correlation 기법은 하나의 센서에서의 상관관계를

분석한 것으로 Fig. 4와 같이 하나의 센서의 signal

에서 주기성을 확인하여 상관관계를 분석하여, 센

서의 Signal이 주기성을 가지고 발생하는지의 여

부를 확인한다. Cross-correlation은 Fig. 5와 같이

자기상관관계인 Auto-correlation과 다르게 서로 다

른 종류의 센서의 상관관계를 분석한다. 예를 들

어 Fig. 5에서 Sensor1에서 Signal이 발생한 후에

Sensor2의 특정 Signal이 발생한다. 이와 같이

Sensor1에서 발생하는 특정 Signal이 Sensor2의 이

상 Signal과 상관관계가 있는지의 여부를 확인하

여, 다양한 센서들의 상관관계를 분석하여 시스템

을 구성하는 센서들 중 서로 관련이 있는 센서를

파악하고, 센서 데이터 간의 상호연관 패턴을 분

석한다.

4.1.2 이벤트 로그 정보 변환

다양한 값을 가지는 데이터의 효율적인 분석을

위해서 이벤트 로그 정보로의 변환이 필요하다. 이

를 위해 슬라이딩 윈도우 개념을 이용하여 고정된

크기로 데이터를 묶어 이벤트화 한다. 슬라이딩 윈

도우로 묶여진 데이터를 이벤트화하기 위해서는

일정한 기준이 필요하지만 Fig. 6과 같이 기존의

센서 데이터는 종류가 모두 다르고 데이터의 크기

, 시스템이 정상적으로 운용될 때의 데이터의 정

상상태범위(Normal state range)가 모두 다르기 때Fig. 3 Raw data vs. PCA result

Fig. 4 Auto-correlation

Fig. 5 Cross-correlation 
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문에 모든 센서데이터들의 불일치를 해결할 방법

이 필요하다. 본 연구에서는 이를 위해 다양한 범

위의 데이터를 대표값으로 변환시키는 ‘Binning’

방법과 수치형 속성의 도메인을 여러 개의 분절된

부분으로 나누는 Entropy 기반 이산화

(Discretization)을 통해 Raw 데이터를 특정 이벤트

로그로 변환한다. 

‘bin’이란 현재 주어진 데이터 집합에서 인스턴

스가 최소한 한번 이상 나타난 좌표의 값으로 정

의한다[16]. 즉 ‘binning’이란 Raw 데이터에서 일정

한 크기의 데이터를 ‘Bin’이라는 공간으로 분할하

는 것을 의미한다.

Binning 방법도 이산화(Discretization) 기법에 속

하며, ‘Equal width binning’, ‘Equal depth binning’

그리고 ‘Class dependent binning’ 방법이 있다.

‘Equal width binning’은 비교사, 정적, 전역적 이

산화 방법으로 각각 속성의 도메인 구간을 일정한

간격, 일정한 인스턴스 수를 갖는 구간으로 분할

한다[17]. 몇 개의 구간으로 변환되어야 할지는 사

용자의 주관으로 결정한다. ‘Equal depth binning’

은 데이터에서 비슷한 것끼리 묶는 방식으로

Distance를 이용하는 방식을 주로 사용한다. ‘Class

dependent binning’은 Equal width로 분할된 도메

인 구간에서 각 데이터의 가중치(Weight)를 이용

하여 대표값으로 데이터를 변환시킨다. 

위와 같은 Binning 방법 중 ‘Equal depth binning’

의 경우 시간관계를 고려하지 않기 때문에 시스템

의 운용시간에 따라 차례대로 저장되는 센서 데이

터의 경우 ‘Equal width binning’ 방법을 이용한

다. ‘Bin’의 수는 보통 도메인 내의 데이터 상한값

(Upper bound)와 하한값(Lower bound)를 구한수

상한값과 하한값 사이의 일정 구간 k로 나눈다[17].

그러나 기존의 ‘Equal width binning’ 방법에 Win-

dow 개념을 도입하면 사용자가 지정한 크기의

Window에 대한 이산화가 가능하다. 실용적인 시

스템의 고장 데이터 분석을 위한 이벤트 로그를

구하기 위해서는 동일한 Window 크기로 분할한

다. 분할된 데이터의 대표값은 각 센서 데이터의

Mean value를 이용하여, 이벤트 로그로 변환한

다. 수집된 데이터에서 Failure가 일어나기 전까지

의 각 센서 데이터의 Mean value를 기준으로 실제

Raw 데이터에서의 각 센서의 시간별 데이터의 이

벤트를 결정한다. Mean value를 시스템의 정상상

태(Normal state)로 설정하고, 정상상태(Normal

state)의 범위에 포함될 경우 ‘0’, 정상상태(Normal

state) 이상일 경우를 ‘이벤트1(e1)’, Normal state

이하일 경우를 ‘이벤트2(e2)’로 변환한다면 기존

의 불일치 데이터를 3가지의 이벤트로 변환할 수

있다. 즉 Fig. 6의 불안정한 불일치 데이터 Sensor1

은 Fig. 7과 같이 ‘0’, ‘e1’ 그리고 ‘e2’라는 세 가

지 경우의 이벤트로 간단하게 변환할 수 있다. 이

와 같이 기존의 데이터를 이벤트화된 데이터로 변

환하여 이용하면 데이터의 Computing 시간이 줄

어들고, 데이터의 저장공간을 줄여 보다 효율적이

고 빠르게 데이터 분석을 할 수 있다. 슬라이딩 윈

도의 사이즈를 크게 할수록 Raw 데이터를 큰 도

메인 형태로 분할 가능하여 이벤트 로그 양이 더

축소되며, 정상상태(Normal state)의 범위를 크게

할수록 ‘0’에 속하는 이벤트가 많기 때문에 이벤

트 로그의 양은 더 축소된다.

 또 다른 이산화(Discretization) 방법 중의 하나

인 엔트로피(Entropy)는 확률 정보(Probability)를

불확실성 정보(Uncertainty)로 변환해 주는 일종의

변환 정보 함수이다[18]. 즉 엔트로피는 불확실성의

척도로 높을수록 불확실한 정보이며, 엔트로피가

낮을수록 확실성은 증가하게 된다. 모든 목적속성

Fig. 6 Sensor signal

Fig. 7 Event log data 
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(Failure 여부)의 분포가 균일할수록 큰 값을, 어떤

한 목적속성의 비율이 다른 목적속성의 비율보다

높아질수록 작은 값을 갖는다. 즉 엔트로피는 어

떤 속성의 값들이 목적속성 값과 연관되어 있는

정도를 측정할 수 있다.

실제 시스템을 구성하는 센서로부터 수집된 측

정 데이터는 시스템의 운용상태와 주변환경의 영

향에 의해 값이 근소한 범위 또는 큰 범위의 다양

한 형태를 가지고 있다. 이런 데이터를 직접 사용

하는 것도 가능하지만 기존의 데이터는 잡음(Noise)

뿐만 아니라 결측데이터(Missing value)와 불일치

(Inconsistent)가 존재한다. 기존의 연구에서 결측

데이터를 처리하기 위해서 결측데이터에 ‘unknown’

이라는 별도의 표기를 하거나, 대표값(Mean,

Variance)로 대체한다. 이와 달리 본 연구에서는 다

양한 값을 가지는 데이터의 엔트로피를 이용한 이

산화(Discretization) 과정을 통해 데이터 값의 범

위를 축소하고, 축소된 데이터를 통해 이벤트 로

그로 변환한다. 

센서데이터에서 목적속성(Failure 여부)와의 관

계를 이용하여 데이터의 엔트로피 값을 측정하

고, 분할하는 임계치(Threshold)를 대표값으로 설

정한다. 예를 들어 Table 2에서와 같이 ‘66.56’,

‘70.5’와 같은 각 임계치(Threshold)에서의 엔트로

피를 구해 적정할 임계치(Threshold)를 대표값으

로 이용해 A-F의 5가지 이벤트로 데이터를 구별

할 수 있다.

위와 같이 Entropy를 통해 대표값으로 대체된

데이터들은 Simple mean을 이용한 Binning 방식

과 같이 특정 이벤트로그로의 변환이 필요하다. 

Fig. 8의 기존의 데이터(a)는 (b)의 그림과 같이

연속형 범주에 속하는 수치형 데이터는 대표 속성

값으로 이산화(Discretization)되어 변환된다. (b)와

같이 이산화(Discretization)된 데이터는 (b)의 그림

과 같이 여러 구간으로 나누어지며, 이 구간을 서

로 다른 이벤트로 정의할 수 있다. 이와 같은 경우

Simple mean을 이용한 Binning 방식에서 필요한

Window size는 필요 없이 자동으로 동일한 속성

값을 가지는 연속 데이터를 하나의 이벤트로 묶어

진다. 이와 같이 여러 구간으로 나누어진 이벤트

를 통해 특정 이벤트 로그로 변환된 데이터를 이

용하여 시스템 고장 분석에 사용하여 Simple mean

기반 Binning 방법과 같이 시간적, 공간적 효율성

을 높인다. 

4.2 선박 엔진 데이터 분석 

4.2.1 데이터 전처리

앞서 설명한 데이터 전처리 방법을 실제 테스트

중인 선박 엔진 데이터에 적용하였다. 온도센서와

습도센서 등 총 10개의 센서로 구성되어 있으며,

각 센서마다 10000개의 데이터를 포함하고 있으

며, 총 10만개의 데이터를 이용하여 실험하였다.

10개의 센서 데이터를 PCA(Principal Component

Analysis)를 하였을 때, 구해진 PC값 중 PC1과 PC2

로 약 91% 데이터 설명이 가능하다. 

Fig. 9와 같이 PCA 결과를 통해 기존의 센서

데이터에서 각기 다른 10개의 센서 데이터는

Component1(PC1)과 Component2(PC2)와의 관계

를 파악할 수 있다. ‘S7’의 경우 Component1(PC1)

과 가장 관련 있고, ‘S8’의 경우 Component2(PC2)

와 가장 영향력이 크다. 10개의 센서 중 가장 영향

력이 있는 센서는 ‘S2’와 ‘S9’로 주성분 Component1

(PC1), Component2(PC2)에 고루 영향을 미치는

요소이다.

또한 Correlation을 분석을 통해서 실제 선박엔

Table 2 Entropy based discretization

Fig. 8 Event log generation by discretization
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진 센서 데이터를 구성하는 10개의 센서들의 상관

관계를 분석한다. 먼저 Auto-correlation을 이용해

각 센서의 상관관계를 분석하면 10개의 센서 중

총 4개의 센서가 주기성을 가진 상관관계가 있음

을 알 수 있었다. 실험 결과 총 10개의 센서 중

Sensor 9(Engine Run Hour) 데이터가 가장 명확한

결과를 도출해 낼 수 있었으며, 기존의 Fig. 10와

같은 센서 데이터를 Auto-correlation을 실행 하였

을 경우 Fig. 11과 같이 약 0.6의 상관계수를 얻을

수 있었다. Fig. 11에서 Signal의 Peak time은 3600

으로 Fig. 10에서 보는 바와 같이 3600의 Time lag

을 가지는 주기적인 Signal임을 알 수 있다. 

Cross-correlation의 경우에는 총 10개의 센서를

이용하여 총 45개 쌍의 상관관계를 분석하였다. 그

결과 총 22쌍이 상관관계가 있었으며, Sensor 1

(L.O 온도 센서)와 Sensor 9(베어링 온도 센서)가

가장 큰 상관관계를 가짐을 할 수 있다. Fig. 12와

같은 두 센서의 데이터의 Cross-correlation의 결과

Fig. 13과 같이 약 0.52의 상관계수를 얻을 수 있

었으며, Time lag은 3600으로 측정되었다. 즉

Sensor1(L.O 온도 센서)와 Sensor9(베어링 온도 센

서는 상관관계가 있음을 알 수 있다.

4.2.2 이벤트 로그 변환

실제 선박 엔진 데이터에서 이벤트 로그 정보로

변환하기 위해 총 56개의 센서를 이용하였으며,

시스템의 고장이 30번 발생하였을 때 수집된 데이

터를 이용하였다. 수집된 데이터는 각 센서마다

41834개의 데이터로 구성되어 있으며, 전체 데이

터 수는 56(센서의 수) × 41834개이다. Simple mean

을 이용한 Binning 방법을 이용할 경우 각 센서 데

이터의 정상상태(Normal state)를 10%의 범위로

두고, 슬라이딩 윈도우를 변경시켜가면서 이벤트

로그 정보를 추출할 때 Fig. 14와 같이 데이터의

양을 축소하였다.Window size가 클 경우 데이터

양이 축소되어 데이터를 빠르게 분석할 수 있지만

데이터 분석의 정확도 측면에서는 효율적이라고

말할 수 없다. Window size를 작게 할 경우 세분

화하여 분석 가능하지만 Overfitting 현상이 발생

하여, 데이터가 한쪽으로 편중되는 현상이 일어나

서 이 경우 또한 정확도 측면에서 효율적이라고

Fig. 9 PCA analysis

Fig. 10 ‘S9’ (Sensor9) signal

Fig. 11 S9’s auto-correlation result 

Fig. 12 ‘S1’ (Sensor1), ‘S2’ signal

Fig. 13 Cross-correlation result between ‘S1’ and ‘S2’



시스템 결함원인분석을 위한 데이터 로그 전처리 기법 연구 107

할 수 없다. 따라서 적절한 슬라이딩 Window size

의 결정이 효과적인 이벤트 시퀀스 분석을 결정하

게 되며, 이에 대한 향후 연구가 필요하다.

또한 엔트로피를 이용한 이산화(Discritization)

을 적용하였을 때 Fig. 15와 같은 결과를 얻었다.

가장 큰 변화를 보였던 센서는 Sensor2(HT. Water

Outlet Temperature Sensor)로 최소값 0에서 최대

값 87의 범위의 총 41개의 값으로 구성된 데이터

를 4개의 범위 ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’로 이산화

(Discritization)하여, 데이터를 묶어 이벤트 로그 정

보로 변환하였다. 이산화(Discretization)을 통해 변

환되어진 데이터를 이벤트 로그로 변환하였을 경

우 Simple mean을 이용한 Binning 방법보다 이벤

트가 더 세분화된다. Simple mean을 이용한 Binning

의 경우 ‘0(Normal state)’, ‘e1(Normal state보다 큰

경우’, ‘e2(Normail state보다 작은 경우)’의 세가

지 경우로 나누어 지지만 엔트로피를 이용해 이산

화된 데이터를 이용할 경우 이산화된 각 구간을

이벤트로 정의할 수 있기 때문에 다양한 종류의

이벤트 로그가 발생된다. 

4.2.3 패턴 분석

선박 엔진 고장의 원인을 분석하기 위해 Simple

mean 기반 Binning 방법을 이용하여 축소된 데이

터로 데이터마이닝 기법인 FP-Tree를 이용하여 패

턴을 분석하였다[19]. FP-Tree 기법은 데이터마이닝

의 Association Rule의 한 종류이며, 데이터에서의

패턴을 도출하고자 할 때 사용된다. 앞서 사용한

30번의 고장이 발생하였을 경우 56개의 센서로부

터 수집된 데이터를 평균 10% 범위와 Window size

100으로 하여 이벤트 로그 정보로 변환한 데이터

를 이용하였다. 임계치(Threshed)를 3으로 하였을

경우 Table 3과 같이 ‘패턴-sequence 수’와 같이 센

서 이벤트 로그에 대한 시퀀스 패턴을 빠르게 얻

을 수 있었다. Table 3에는 패턴의 길이가 1개인

1-length, 2개인 2-length 그리고 3-length까지 결과

가 도출되었다. 가장 많이 Frequency를 가진 패턴

은 [51 45]라는 패턴으로 총 7번이 발생하였다. 즉

‘51’이라는 이벤트와 ‘45’라는 이벤트가 동시에 7

번에 발생하였다고 해석된다. [51 45]라는 패턴을

해석하면, Window size 100으로 묶여있는 ‘51’이

라는 이벤트와 ‘41’이라는 이벤트는 아래와 같은

정보를 가지고 있다.

‘51’→ ‘e11e21e31e51e61e71e81e91e101e111

 e121e131e141e151e161e171e181e191e201e211

e221e231e241e251e281e291e301e311e321e331

e341e351e381e391e401e411e421e431e441e451

e461e491e521e551e561’ 

‘45’→ ‘e11e31e51e61e71e81e92e102e111e121

e131e141e151e161e171e181e191e201e211e221

e231e241e251e281e291e301e311e321e331e341 

e351e381e391e401e411e421e431441e451e461

e491e521e551e561’ 

Fig. 14 Sliding window-based data reduction

Fig. 15 Raw data discretization

 
Table 3 FP-Tree sequence mining

1-length 2-length 3-length

1 78-2 [78 45]-2 [78 51 45]-2

2 58-2 [51 50]-2 [53 51 50]-2

3 53-4 [60 58]-2 [62 60 58]-2

4 56-6 [62 58]-2

5 62-2 [78 51]-2

6 45-7 [62 60]-2

7 50-2 [53 50]-2

8 60-6 [53 51]-4

9 51-21 [56 45]-6

10 [51 45]-7

11 [60 51]-2

*[142 116]-12 = [Pattern]-frequency
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이벤트의 표시 ‘e’는 Event라는 표시이며, 뒤의

숫자 한자리 또는 두 자리는 Sensor 번호이고, 제

일 마지막 숫자 ‘1’ 또는 ‘2’는 Normal state 범위

보다 ‘크다’, ‘작다’를 의미한다. ‘1’은 Normal state

보다 큰 상태이고 ‘2’는 작은 상태이다. 즉 이와 같

이 해석할 때 [51 45]라는 패턴은 이벤트 ‘51’의

정보에 속한 각 Sensor가 Normal state의 범위보다

큰 상태에 있고, 그 뒤에 ‘45’라는 정보에 속한 센

서들이 Normal state 보다 큰 상태가 일어날 때 고

장이 일어나는 경우가 가장 큰 확률이라고 할 수

있다. 이와 같이 전처리 과정이 이루어진 데이터

를 이용하여 시스템의 고장 분석에 적용한다면, 보

다 빠르게 결과를 도출해 낼 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 데이터 기반의 선박 엔진의 효율

적인 고장 분석을 위해 방대한 양의 데이터의 전

처리 과정에 대해 연구하였다. 먼저 PCA를 통해

주성분 값과 관련된 특정 센서만을 추출하였고,

Auto/Cross Correlation 분석을 통하여, 시스템을

구성하고 있는 다양한 종류의 센서들간의 관계를

파악하여 센서 데이터간의 분석이 가능하다. 또한

잡음(Noise)이 포함되어 있으며, 불일치(Inconsistent)

의 성질을 가지는 Raw 데이터를 특정 이벤트 로

그 정보로 변환시키기 위해 Simple mean 기반의

Binning 방식과 엔트로피를 이용해 이산화

(Discretization)한 데이터를 이용하는 방법을 제시

하였다. 

이와 같은 과정을 실제 선박 엔진의 데이터에

적용한 결과 PCA를 통해 총 10개의 센서 중 주요

센서 2가지를 추출하였고, Auto/Cross Correlation

을 이용해 총 10개의 센서에 대한 상관관계를 분

석함으로써 독립적인 센서들이 상관관계가 있음

을 확인하여 센서간의 관계를 통해 기존 Raw 데

이터의 분석을 가능하게 하였다. 또한 온도 센서,

습도 센서 등의 56종류의 센서를 이벤트 로그로

변환하기 위해 각 센서의 Mean value를 대표값으

로 하여, Mean value의 몇 % 범위를 정상상태

(Normal state)로 정한다. 이 범위 내의 데이터일

경우 ‘0’, 범위를 초과할 경우 ‘1’이라는 이벤트를,

미만일 경우 ‘2’라는 이벤트를 지정하면, 각 센서

데이터를 ‘e센서번호, 평균범위 초과/미만’ 이라는

이벤트로 변환되며, 기존의 Raw 데이터를 3가지

경우의 이벤트 로그로 변환이 가능하다. 변화된 이

벤트를 Window라는 개념으로 고정된 Window size

로 묶어 기존 데이터를 축소된 이벤트로 분석 가

능하도록 하였다. 이러한 전처리 과정을 통해 축

소된 데이터를 데이터마이닝의 Association rule의

FP-Tree 기법을 통해 패턴을 분석할 때 기존의 데

이터를 바로 이용하는 것보다 빠른 속도로 결과를

도출해낼 수 있음을 검증하였으며, 이벤트화된 패

턴을 이용하여 어떤 센서들의 관계가 시스템의 고

장에 영향을 끼치는지 해석하였다. 또한 센서데이

터와 목적속성(Failure 여부)의 관계를 이용하여 엔

트로피를 통해 이산화(Discretization)된 데이터로

변환한다. 이 변환된 데이터를 이용하여 Simple

mean 기반 Binning과 같이 이벤트로 구간을 나눈

다. 엔트로피를 이용한 이벤트 로그 변환은 Simple

Mean을 이용한 Binning을 이용하여 이벤트 로그

로 변환하는 것과 달리 보다 다양한 종류의 이벤

트 로그로 변환이 가능하였다. 같은 데이터를 이

용하여 이벤트 로그로 변환하였을 경우 Simple

mean 기반 Binning을 이벤트를 3가지 경우로 나

누고, 엔트로피를 이용하였을 경우 이벤트를 최대

200개까지 분할이 가능하였다. 

위와 같이 Simple mean 기반 Binning 방법과 엔

트로피 기반 이산화(Discretization)을 통해 이벤트

로그로 변환할 경우 각 장단점이 존재한다. Simple

mean 기반 Binning 방법의 경우 사용자가 직접

Window size를 결정하게 되는데, Window size가

클 경우 데이터를 아주 큰 묶음으로 Sampling하기

때문에 정확도적인 측면에서 떨어지고, Window

size가 작을 경우에는 Overfitting이 발생하여 데이

터가 편중되는 현상이 있을 수 있다. 적절한 사이

즈의 Window를 결정하는 많은 연구가 진행되고

있지만, 현재 m-Cross validation과 같은 방법을 통

해 데이터를 분석하는 중에 Test data와 Training

data를 이용하여 적절한 사이즈를 결정하는 방법

이 이용되고 있다. 그러나 이와 같은 경우 데이터

의 양이 클 경우에는 연산을 위한 시간적 소비가

크며, 데이터를 저장하기 위한 저장공간의 소비도

크다. 이를 개선할 수 있도록 적절한 Window size

를 결정할 수 있는 향후 연구가 필요하다. 

이산화(Discretization) 방법에서 엔트로피 기반

방법이 활발하게 사용되고 있으며, 정확도가 다른

방법들에 비해 높다[20]. 그러나 엔트로피를 통해

이산화는 가능하지만 이산화된 데이터를 이용하
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여 이벤트 로그로 변환하기 위해서는 앞으로 더

많은 연구가 필요하다. Simple mean을 이용한

Binning 방법을 적용하였을 때 3가지 이벤트로 구

별될 수 있었고 데이터 마이닝 기법 적용시 빠르

게 패턴을 추출해 낼 수 있었지만, 엔트로피를 이

용하였을 경우 이산화된 구간마다 이벤트가 부여

되기 때문에 빈번한 패턴을 추출하기에 어려움이

있다. 이를 위해 이산화 된 데이터를 이용하여 신

속하게 패턴을 추출할 수 있는 방법에 대한 연구

가 더 요구된다. 또한 위와 같은 데이터 전처리를

통해 축소된 데이터를 시스템의 고장 분석에 적용

하여, 사용자가 쉽게 고장의 원인을 파악할 수 있

는 데이터 기반 고장 진단 시스템에 관해 향후 연

구할 것이다. 
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