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[요    약]

본 연 는 복합재 항공  비행  한 계학습  건  니 링 시스  연  비 연 다. 본 

연 에 는 건  니 링에 에 가  합한 계학습 알고리  별하고, 실 체 에 한  

해 차원  수행하 다.  해 보  통해 사  항공  날개  가 질량  통해 상 사 실험  진

행하고,  알고리  통해  상   도에 라 하 다.  해 FBG (fiber bragg grating)  

착한 보  진동 실험  통해 상상태  12개  상상태에 한  취득하고, MATLAB 경에  tree, 

discriminant, SVM (support vector machine), kNN, ensemble 알고리  비  라미  닝  통해 가  합한 알고리  

도 하 다. 또한 NCA (neighborhood component analysis)  한 특징 택  통해, 실 체에  나  수 는 고차원 

 리  해 필 한 차원  수행하 다. 그 결과, quadratic SVM  NCA  하지 않  에  98.7%, NCA

 한 에  95.9%  가   답  보 다. 또한 NCA  후   도, 학습 시간, 량   향

상 었다.

[Abstract]

This is a pilot study of machine learning based structural health monitoring system using flight data of composite aircraft. In 

this study, the most suitable machine learning algorithm for structural health monitoring was selected and dimensionality 

reduction method for application on the actual flight data was conducted. For these tasks, impact test on the cantilever beam 

with added mass, which is the simulation of damage in the aircraft wing structure was conducted and classification model for 

damage states (damage location and level) was trained. Through vibration test of cantilever beam with fiber bragg grating 

(FBG) sensor, data of normal and 12 damaged states were acquired, and the most suitable algorithm was selected through 

comparison between algorithms like tree, discriminant, support vector machine (SVM), kNN, ensemble. Besides, through 

neighborhood component analysis (NCA) feature selection, dimensionality reduction which is necessary to deal with high 

dimensional flight data was conducted. As a result, quadratic SVMs performed best with 98.7% for without NCA and 95.9% 

for with NCA. It is also shown that the application of NCA improved prediction speed, training time, and model memory.
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Ⅰ. 서  론

복합재료는   재료에 비해 가벼운 게   

계   가진다. 에 체  게가 그 능과 직결

는 항공우주 야에  체  능   해 리 사

다. 실  Boeing B787 Dreamliner  경우, 체 에 탄  

복합재가 사 었 , 게  볼  50%에 달하는 사

 보 다. 복합재는  재료들과 다  질  가지  

에, 항공우주  복합재 사  커질수  복합재 항

공우주 에 한 건  니 링 술  필 도 

커지고 다. 한편 계학습  에  나 는 한 

 리하고 하는   가진다. 러한  해, 

에도 다양한 들과 그 들  한 계학습 

 건  니 링 시스 에 한 연 가 진행 어 다.

Panopoulou et al. [1]  FBG  하여 dynamic strain

 하고,  공신경망 (ANN; artificial neural network)  

하여 상   도에 한  수행하 다. Worden 

et al. [2]  항공  날개 에 Lead zirconate titanate (PZT) 가

도계  통해 excitation transmissibility  하고, 

SVM  통해 상 도  에 한  수행하 다. Roy 

et al. [3]  PZT transducer  한 ultrasonic guided wave 

과 ANN  통한 상 감지   악  수행하 다. 

Azzam et al. [4]  ANN  하여 비행 라미  통한 간

  피   수행하 다. Mujica et al. [5]  

직  지도 (SOM; self-organizing map)  하여 CBR 

(case based reasoning)  시스  하고,  통한 상  

 악  수행하 다. Holmes et al.  GP (Gaussian 

process) regression과 비행 라미  하여 착  과  

하  간  하 고, 후 후  연 에  주  

 (PCA; principal component analysis) 과 neural network 

autoencoder  한 dimensionality reduction과 SVM  

한 착  특징에   수행하 다 [6, 7].

처럼 에  얻   단순  하 , 변  등만 

악하는 것  아니라, SOM, GP, ANN과 같  과  거쳐 

체  상 여 , 상  도,  등  미 는 보  악

하는 연 들  진행 었다. 하지만  연 들  랩 스

 시뮬 에 어 어 실  체에  나 는 

에는  든 한계가 다. 라  본 연 는 실 체에 

는   계학습  건  니

링 시스  개  연  , 계학습  통한 건  

니 링   안에 하여 연 한다.  하여 

항공  날개 에 생한 다양한 상  보  통해 간

단하게 사하고, 진동 실험  MATLAB   

 하여 상  , , 도에   수행

하 다. 또한 NCA  통한 특징 택  차원  수행하

여, 실  비행체에 었   생할 수 는 고차원 

에 한  리 시스  하 다. 극 는 시

뮬  에 그 지 않고, 항행  생하는 실 체  

비행  한  건  니 링에도 사 할 수 

는 통합  리 시스    한다.

Ⅱ. 방법론

2-1 실험 구성

실험 시편 는 알루미늄 보  한쪽  고 하여 보  

사 하 다. 는 날개  하  spar가  지지하고 [8], 

 간단하게 사할 수 는 가 보  다. 실

험 경  그림 1과 같  었 , 실험 시편  한 규

격   1과 같다.

상  사  해  주  사 는 는 saw cut과 

가 질량  다. 에 상  생  stiffness 값  감 하

여 고 진동수에 변 가 생 는 , 가 질량  한  

 사하  해  stiffness  변  신 질량  늘

 고 진동수  변 시킨다. 본 연 에 도 러한  사

하여 상  사하 , 가 질량   하   

는 그림 2  같다.

가 질량  경우 보  질량  0.86%에 해당하는 1 g   

단  하여 1 g, 2 g, 3 g  질량  가  경우에 하여 실험

하 다.  가 질량  사 한 연  Panopoulou et al. 에

 1.6 kg  시편에 9 g 동   질량  사 하 는 (시

편 질량  0.56%),  참고  가 질량   단  

하 다 [1]. 가 질량 는 동  각 에 고 하여 사

하 다. 가 질량  는 그림 2  같   지  하 는

, 1 과 4  wing root, tip에 각각 상  생  것  사하

 함 ,   한  악  해 가  1 , 4  

에  보  심 향  50 mm만큼 어진 지  가 

질량  하 다 (  2 , 3 ). 러한 에   

가지 가 질량  사  상상태 , 가 질량  없는 상

상태,  13개  경우에 하여 실험과 블링  진행하 다. 

각 경우에 여   블   2  같다.

림 1. 실험 성

Fig. 1. Experimental setup.
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림 2. 부가 량 및 하  위치 (위에서 본 모습)

Fig. 2. Added mass and impact location (top view).

length (mm) width (mm) thickness (mm) mass (g)

282 25 6 116.01

표 1. 시편 정보

Table 1. Specimen size.

 취득  한 는 FBG KOREA Inc. 에  

 FBG  사 하 , 게 는 ‘SFI-710M 

Multi-Channel High Speed FBG Sensing Interrogator’  사 하

다. 하  여 과  격 망  하여 그림 2에  시

 root에  117.5 mm 어진 보  심 지 에 한 하  

가하는 것  수행 었다. 샘플링 주 수는 100 kHz  

었 , triggered mode  하  감지 경계 값  100  

하여 하   500개, 후  10000개  변   

시간에 라 수집하 다. 상  도  에 라  13개  

경우  하여 각 경우마다 100개  신   수집하

,  1300개   통해 계학습  수행하 다.

Data label mass (g) location

Normal - -

Damage1-1 1 1

Damage1-2 2 1

Damage1-3 3 1

Damage2-1 1 2

Damage2-2 2 2

Damage2-3 3 2

Damage3-1 1 3

Damage3-2 2 3

Damage3-3 3 3

Damage4-1 1 4

Damage4-2 2 4

Damage4-3 3 4

표 2. 데이터 레이블

Table 2. Data label.

2-2 기계학습 알고리즘

MATLAB 업 경   취득    수

행하 , 학습  하여 계학습과 알고리 간 

비  수행하 다.  과 에     특징  

해 ‘Signal processing toolbox’  ‘Wavelet toolbox’  하

다. 계학습 과 에 는 우  게  통해 수집  

진동 신  에 블  여하여 reference table  

하 다. 후 특징  단계에  통계  특징, 고  리에 변

(FFT; fast Fourier transform),  스 트럼 도(PSD; 

power spectrum density), 산 웨 블릿 변 (DWT; discrete 

wavelet transform)에  얻  수 는 특징들  포함하여  20

개  특징  사 하 다.  특징들과 사 에  

reference table에  러  class label  feature table  하

고     학습  수행하 다.  양  

많지 않  에, 능 검  과 에는 5-folds cross validation

 었다. Tree, discriminant, SVM, kNN, ensemble 등  

 22개 알고리  학습과 능 비 가 수행 었 , kunnel 

function, k-value, multi-class method 등  라미  닝  통

해  알고리  도 하 다. 후 차원  해 NCA

 한 특징 택  수행하 다. NCA 과 에 는  

도  값  만드는 특징 가  행  계산하고, 가

가 0.01  는 특징들  택하 다. 계학습  략

 알고리  그림 3과 같 , NCA  통한 특징 택 결과는 

 3과 같다.

Ⅲ. 결과 및 고찰

앞  언 하 듯, 1300개   탕  22개 알고리

  학습시키고, 각 에 NCA  시   

체  도는  4  같다.
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림 3. 기계학습 알고리

Fig. 3. Machine learning algorithm.

Before NCA After NCA

Basic
statistical
features

Mean, median, standard 
deviation, mean absolute   
deviation, quartile25, 
quartile75, Interquartile 
Range(IQR), skewness,   
kurtosis, signal entropy

Mean, median, 
q u a r t i l e 2 5 , 
quartile75, IQR

FFT
features

Dominant frequency value, 
magnitude, power ratio

-

PSD
features

PSD standard deviation, 
skewness, kurtosis

PSD standard 
d e v i a t i o n , 
kurtosis

DWT
features

Energy of A1, D1, D2, D3
Energy of D1, 
D2, D3

표 3. NCA 특  선택 결과

Table 3. NCA feature selection result.

 4에  NCA  하  subspace kNN  하  

 도가 어지는 습  할 수 다. Tree  경

우, 사  실험에  class가 2개  ( 상, 비 상  상  

생 여  단)나 class  숫 가  는  답  보

여주었 나, 실  실험에 들어  class  수가 늘어나  격

하게 능  하 는 습  보여주었다.  4에  simple tree

에  complex tree  갈수  답  상승하는 , 는 simple 

tree 는 13개 class에 한   수행할 수 없고 

complex tree 수  한   필 하 , complex

Without NCA
(%)

With NCA
(%)

Tree

Complex 83.2 75.9

Medium 70.3 64.5

Simple 38.0 30.0

Discriminant
Linear 98.5 91.7

Quadratic Failed Failed

SVM

Linear 98.4 93.9

Quadratic 98.7 95.9

Cubic 98.3 94.7

Fine 82.1 77.0

Medium 94.9 91.5

Coarse 88.5 80.8

kNN

Fine 89.6 77.8

Medium 84.4 74.8

Coarse 73.5 58.7

Cosine 85.3 72.5

Cubic 85.5 74.6

Weighted 88.6 78.6

Ensemble

Boosted
Trees

80.5 74.1

Bagged
Trees

92.8 86.8

Subspace
Discriminant

96.5 87.8

Subspace
kNN

14.6 62.5

RUSBoosted
Trees

68.2 63.3

표 4. 전체 알고리  정확도 표

Table 4. Classification accuracy.

tree   overfitting  주 하게 하지 않  미

한다. 단, tree   가   답  보여  complex tree

도 한 능  보여주지는 못하 다. Discriminant  

다  클래스 에  에 실 하는 습  보여주었는 , 

는 discriminant 알고리  다  클래스 에 합하지 않

  보 다. SVM   가  우수한 능  

보여주었 , kernel function  quadratic function 사 하

고 kernel scale  1 , multi-class method  one-vs-one  

하   가  우수한 능  보여주었다. 단, SVM  경우 

linear SVM  하  결과 해  어 고, 산 가 아닌 

다  클래스 에  리 사 량과  도 능  지 

않 므 , 에 한 보  필 할 것  보 다. kNN  경

우 tree  마찬가지  class  수가 늘어나  격하게 능  

하 었 , ensemble  경우  하지 못한 능

 보여주었다. 는 kNN 알고리   차원  커지  

도가 어지는  한 것 , 본 연  

는 20개  특징 (NCA  경우 10개)  가지는 고차원 

 에 합하지 않다 [9].

다  NCA  통해  얼마나 가벼워지고 빨라 는

지  알아보  해 , 가  우수한 능  보여  quadratic 
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SVM에 하여 NCA 후  비  수행하 다. 그 결과  5

에 처럼 도는 98.7%에  95.9%  폭 하락하 지만, 

 도, 학습 시간,  량에   미한 능 향상  

보여주었다.

다 , 실험  통해 학습한  과 NCA  한 

quadratic SVM  각 class에 한  동 행  그림 

4, 5  같다.

 동 행 에  알 수 듯, 같  질량  다  에 

는 것   해 내지만, 다  질량  같  에 는 경

우에 동  생하 다. 는 에 생한 상  는  

단할 수 지만, 상  도  단하는  어 어 움  

 미한다. 에 상  도 단 알고리  능 향상

 필 하 ,  해  신 귀 알고리  또는 ANN 등

  사 하는 것  가능할 것  보 다.

Accuracy
(%)

Classification 
time

(data/sec)

Training 
time
(sec)

Memory
usage
(KB)

Without
NCA

98.7 ~1500 15.119 1525

With
NCA

95.9 ~3100 9.2376 892

표 5. Quadratic SVM 모델의 NCA 적용 결과

Table 5. NCA result of quadratic SVM.

림 4. NCA 미적용 모델 혼동 행렬

Fig. 4. Confusion matrix of quadratic SVM (non-NCA).

림 5. NCA 적용 모델 혼동 행렬

Fig. 5. Confusion matrix of quadratic SVM (NCA).

Ⅳ. 결  론

본 연 는 복합재 항공 에  나 는  리  

과 계학습  통한  건  니 링  한 연  

, 보에 사  상에 한  수행하 다.  

해 상  도에 한 실험  수행하고 FBG  통

해  수집하 ,  알고리    NCA  

통한  압  수행하 다. 그 결과 quadratic SVM  가  

우수한 능  보여주었 , NCA  통해 특징  택하고, 

압   사 하여도 95% 상  답  얻  수 었

다. 또한 NCA  한 에   시간, 학습 시간,  

크 능   향상 어, quadratic SVM  다  클래스 

에  가지는  큰 리 사 나   시간  

 NCA  통해 개 할 수  것  보 다. 는  실 

체에  , 고차원  다루는  어  도움  

 것 다. 또한 동 행  한 결과, 상  보다 

도 악에  가 생함  하 다. 에 상 도 

악 에  능 향상  필 하 ,  해  알고리  

신 귀 알고리 나 ANN  사 하여 도  향상시키

는 것  필 할 것  보 다. 실험 시편 또한 실  복합재 항

공  에   가 운 복합재 보, 평  체하여, 

복합재에  생하는 간 리에 한  연  수행할 

다. 극 는 본 연   실 체  

한 건  니 링 시스   해  고차원  다량

 실  비행 에 한 검  과  필 할 것 다.
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