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Recently, a study of prognosis and health management (PHM) was conducted to diagnose failure and predict the life of air 
craft engine parts using sensor data. PHM is a framework that provides individualized solutions for managing system health. 
This study predicted the remaining useful life (RUL) of aeroengine using degradation data collected by sensors provided by 
the IEEE 2008 PHM Conference Challenge. There are 218 engine sensor data that has initial wear and production deviations. 
It was difficult to determine the characteristics of the engine parts since the system and domain-specific information was not 
provided. Each engine has a different cycle, making it difficult to use time series models. Therefore, this analysis was performed 
using machine learning algorithms rather than statistical time series models. The machine learning algorithms used were a random 
forest, gradient boost tree analysis and XG boost. A sliding window was applied to develop RUL predictions. We compared 
model performance before and after applying the sliding window, and proposed a data preprocessing method to develop RUL 
predictions. The model was evaluated by R-square scores and root mean squares error (RMSE). It was shown that the XG boost 
model of the random split method using the sliding window preprocessing approach has the best predictive performance. 
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1. 연구 개요

최근 센서 기술의 발전으로 센서 데이터의 활용도가
늘어나는 추세이며 여러 기능이 결합된 복잡한 시스템에
서 고장이 발생하기 전 유지보수를 위한 예방보전의 중요
성이 대두되고 있다. 또한 일반적인 제조, 항공 및 국방
등 많은 분야에서 고장예지 및 건전성관리(prognosis and 
health management, PHM)에 대해 활발히 논의되고 있으
며 일부 분야에서는 적용 중에 있다[2]. 고장예지 및 건전
성 관리 기술은 크게 물리 기반 접근법, 데이터주도 접근
법, 융합 접근법으로 구분된다[19]. 본 논문에서는 데이터
주도 접근법 중 머신러닝 기법을 통해 항공 엔진의 잔여
수명을 예측하는 모델을 구축하고 모델의 예측 성능을 향
상시키기 위한 데이터 전처리 기법을 제안하고자 한다. 
사용한 데이터는 2008 PHM Conference Challenge에서

배포한 센서 기반의 수집 데이터로 총 218개의 항공엔진
정보를 다루고 있다. 각 엔진은 알려지지 않은 초기 마모
및 제작 편차가 존재하며 시스템 및 도메인별 정보가 별도
로 제공되지 않았다. 일반적인 수명 추정을 위한 열화데이
터 분석은 시험대상 부품 특성에 따라 여러 단계별 통계적
추정과 예측을 실시하여 열화모델을 선정한다[20]. 그러나
본 연구에서는 부품 특성을 파악하기에 어려움이 존재하
므로 머신러닝 모델을 활용하여 측정값들을 통해 잔여수
명을 예측하고자 한다. 
일반적인 시계열 모델을 사용하기에 각 엔진별 고장이

발생하는 시점이 다르므로 시퀀스 길이 및 모델 파라미터
를 지정하기에 한계가 존재한다. 따라서 본 연구에서는 시
계열 모델이 아닌 다른 정적모델(static model)을 통해 잔여
수명을 예측하고자 하였다. 각 모델별 분할 방법을 다르게
지정하였으며 예측 성능 향상을 위해 데이터 전처리 과정
에 슬라이딩 윈도우(sliding window)기법[7]을 제안하였다. 
본 논문에서는 제 2장에서 관련된 문헌들을 소개하고

제 3장에서 연구 프로세스를 소개한다. 제 4장을 통해 실
험결과를 보이고 마지막으로 제 5장에서 결론 및 추후 연
구 과제를 제시한다. 

2. 관련 문헌 연구

관련 문헌 연구는 크게 세 가지로 나누어 수행하였다. 
첫 번째로, 본 연구에서 사용한 동일한 데이터를 통해 항
공 엔진의 잔여수명을 예측한 방법론에 대한 문헌연구를
수행하였다. Heimes[11]는 해당 데이터를 다변량 시계열
데이터 측면에서 모든 데이터를 활용한 잔여수명 예측을
위해 MLP(multi-layer perceptron) 및 RNN(recurrent neural 
network) 모델을 구축하였다. Son et al.[15]은 주성분 분석
을수행하고성능저하지표를구축한 후확률론적예측모델

링을 위해 위너 프로세스(wiener process)를 활용하였다. 
이외에도 효과기반 예측을 위한 열화 매개변수를 식별하
고, 칼만필터(Kalman filter)와 인공신경망의 앙상블 모델
을 구축하는 등 다양한 방법론을 통해 항공 엔진의 잔여
수명을 예측하였다[9, 17, 21]. 
두 번째로 열화데이터 분석 시 머신러닝의 활용성을

파악하기 위한 관련 문헌 연구를 수행하였다. Choi et al. 
[8]은 표면조직복제법으로 고온 부품의 열화 상태를 평가
하는 방법에 머신러닝을 적용하여 기존보다 객관적인 열
화 평가 시스템을 제안하였다. Jung and Kim[12]은 철도
차량 부품 관리의 효율적인 유지보수 시스템 구축을 위해
머신러닝 기반의 철도차량 고장진단 모델을 개발하였다. 
Bomtepi et al.[3]은 예측모델을 공식화하고 시계열 데이
터 처리를 위한 학습 기법에 초점을 맞추어 예측 수행 시
사용될 머신러닝 기법을 제안하였다.
마지막으로 본 논문에서 제안하는 데이터 전처리 방

법인 슬라이딩 윈도우 기법에 관한 관련 문헌 연구를 수
행하였다. Lee and Oh[16]는 슬라이딩 윈도우 기법을 활
용하여 시간적 단계에 따라 신용평점을 예측하는 모델을
구축하였다. Seo et al.[18]은 윈도우 단위의 전처리를 통
해 연속된 스트림 데이터에 대한 다차원 속성의 분류 기
법을 제안하였다. Ann[1]은 휠로더(wheel loader) 엔진의
센서 데이터를 활용하여 장비의 상태 분류를 예측하는
새로운 CNN 모델을 제안하였다. 모델 구축 시 센서 데
이터의 시그널 특성을 학습시키기 위해 슬라이딩 윈도우
기법을 활용하였으며 이동 구간으로 추출된 센서데이터
를 이미지 형태로 인식하였다. 
열화데이터 분석을 위한 다양한 방법론이 연구되어

왔으며 슬라이딩 윈도우 기법 또한 다방면으로 연구가
수행되어 왔다. 그러나 정적 모델을 통해 시계열 데이터
의 잔여수명을 예측한 연구는 미흡한 상황이다. 따라서
본 연구에서는 시계열 모델이 아닌 머신러닝 기법을 통
해 잔여수명을 예측하고, 예측 성능을 향상시키고자 데
이터 전처리 과정에 슬라이딩 윈도우 기법을 적용하는
방법을 제안하고자 한다. 

3. 연구 프로세스

본 논문에서 제안하는 연구 프로세스는 <Figure 1>과
같다. 먼저 모델 구축을 위해 종속변수를 산출하고 독립변
수를 정의하였다. 그 후 전체 218개의 엔진의 잔여수명 예
측을 위한 모델을 구축하였다. 모델 구축 시 훈련데이터와
시험데이터를 세 가지 방법으로 분할하였으며 모델링 및
잔여수명 예측은 Dataiku Data Science Studio (DSS)를 활
용하였다. 슬라이딩 윈도우 기법을 적용하여 각 모델의 잔
여수명 예측 성능 변동을 확인하였다. 엔진별 수명길이가
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<Figure 2> op1, op2, op3 by RUL

<Figure 3> Three Operation Setting Variables

<Figure 1> Research Process

상이하므로 수명길이에 따라 나누어 모델링할 경우 예측
성능에 변동이 존재할 수 있다. 따라서 운행횟수에 따라
클러스터링을 수행하여 단기, 중기, 장기로 나눈 후 전체
데이터 모델링 과정과 동일하게 분석을 진행하였다.  
먼저 전체 데이터의 변수들을 재정의하였다. 본 논문에

서 사용된 데이터는 서로 다른 218개의항공기엔진에대한 
센서 데이터로 각 엔진은 알려지지 않은 초기 마모 및 제작 
편차가 존재한다. 수명이 서로 다른 218개의 열화데이터 셋
(unit)으로 구성되어 있으며 엔진별 설정값(operation, op) 
3개와측정값(measurement, mea) 21개가존재한다. 데이터의 
변수는 엔진 ID(unit), 엔진 운행횟수(cycle), 설정값 3개
(op1-3), 측정값 21개(mea1-21)로 총 26개로 구성되어 있다. 
각 엔진별 운행횟수가 다르며 마지막 운행시점에서

시스템 고장이 발생하였다는 데이터의 설명 하에 엔진의
운행횟수를 수명 길이로 정의하였다. 데이터셋 내에 종
속변수가 존재하지 않으므로 엔진별 최대 운행횟수와 수
행된 운행횟수의 차를 잔여수명(RUL)으로 정의하여 새
로운 종속변수로 생성하였다. RUL 산출방식은 아래 수
식과 같으며 은 엔진 ID, max는 엔진별 최대 운행횟수, 

은 엔진별 수행된 운행횟수를 의미한다. 

  max

<Figure 2>는 각 RUL에 따른 엔진별 설정값들(op)의
추세를 시각화한 결과이다. 이를 통해 설정값들이 5~6개
의 군집을 이루고 있으므로 설정값 변수 3개가 각기 다른
작동모드를 의미함을 추정할 수 있다. 따라서 설정값들의
k-means 클러스터링을 수행하였으며 결과는 <Figure 3>
과 같다. 이를 통해 총 6개의 작동모드가 존재함을 알 수
있다. 이후 6개의 작동모드별 RUL에 따른 측정값의 경향
성을 확인하기 위해 도식화한 결과는 <Figure 4>와 같다. 
<Figure 4>를 통해 특정 측정값이 RUL에 따른 경향성이
존재하며 6개의 작동모드로 구분됨을 확인하였다. 
모델링 수행 시 6개의 작동모드를 설명하는 op_ID를 추

가하고[15] 종속변수를 RUL로 설정하였다. 따라서 사용된
독립변수는 op_ID와 mea1-21로 총 22개의 변수이다. 사용한 
머신러닝 기법은 총 3가지로 랜덤포레스트(random forest), 
그래디언트 부스트(gradient boost tree), XG 부스트(XG boost)
이다. 각모델들학습시데이터에맞추어 Dataiku Data Science 
Studio(DSS) 툴을 통해 파라미터 최적화가 수행되었다. 
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<Figure 4> Measurements(mea01~21) by RUL

랜덤포레스트는 Breiman에 의해 제안된 앙상블(ensem-
ble) 기반 모형으로 의사결정나무 모형에 배깅(Bagging)
의 기본 원리와 임의성을 더한 형태이다[4]. 그래디언트
부스트는 Friedman에 의해 제안된 방법으로 의사결정나
무에 비해 여러 분류자의 예측을 종합하여 분류의 정확성
을 향상하는 앙상블 기법 중에 하나이다[10]. XG 부스트
는 Chen and Guestrin이 제시하였으며 의사결정나무의 부
스팅 기법을 병렬처리를 통해 학습속도를 개선하여 우수
성을 입증하였다[6]. 
센서 데이터의 경우 시그널 특성이 존재하므로 한 시

점이 아닌 패턴 변화를 감지해야한다[14]. 정적인 머신러
닝 기법을 통해 데이터의 패턴 변화 및 시계열성을 다루
기에 어려움이 존재하므로 데이터 내에 시계열성을 포함
시키고자 윈도우 기법을 통한 데이터 전처리 방법을 제
안하였다. 
윈도우 기법 중 슬라이딩 윈도우 기법은 데이터를 시

간의 흐름에 따라 순차적으로 윈도우 사이즈만큼의 새
로운 관측치를 정의하는 것이다[5, 13]. 윈도우 사이즈는
3으로 설정하였으며 측정값 변수들의 하향 및 상향 추
세를 반영하고자 최소값과 최대값을 추출하여 윈도우 변
수를 생성하였다. 윈도우 변수 산출방식은 다음 수식과
같다. 

     min  min     

min 
  minmin  min  



min  
  min 



     max  max     

max
  maxmax  max  



max  
  max 




는 의 각 측정값 변수(mea01-21)의 번째 운행횟

수에서의 기존 측정값을 의미한다. 는 슬라이딩 윈도우
사이즈를 의미하며 

는 생성되는 윈도우 변수를 의미한

다. 따라서 슬라이딩 윈도우 기법을 적용한 후 사용된 독
립변수는 추가된 최소, 최대 윈도우 변수 42개와 기존
변수들 21개를 합친 63개의 측정값 변수와 명목형 독립
변수인 op_ID로 총 64개로 구성된다. 
일반적인 경우 훈련데이터와 시험데이터를 분할할 시

랜덤하게 분할하나, 슬라이딩 윈도우 변수의 시계열성이
손상될 우려가 있다. 따라서 본 연구에서는 랜덤 분할, 
엔진별 분할, 최대 사이클별 분할로 방법을 나누어 모델
링하였으며 각 분할 방법과 슬라이딩 윈도우 기법에 따
른 예측 성능의 변동을 확인하였다. 
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<Table 1> Result of Modeling on Whole Data

Split way Random unit_ID Maximum cycle

Using window X O X O X O

Modeling 

(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)

Random forest
0.6435

(40.963)
0.8228

(28.925)
0.6601

(38.452)
0.5958

(41.929)
0.5971

(45.412)
0.5389

(48.578)

Gradient Boosted Trees
0.6091

(42.895)
0.7047

(37.283)
0.6263

(40.3203)
0.6331

(39.951)
0.5586

(47.503)
0.5510

(47.935)

XG Boost
0.6306

(41.700)
0.8368
(27.718)

0.6463
(39.223)

0.6719
(37.778)

0.5818
(46.2633)

0.5737
(46.7058)

<Figure 5> Trend of mea03, mea11, and mea17

각 엔진별 수명길이가 다르므로 수명길이에 따라 나
누어 모델링할 경우 예측 성능에 변동이 존재할 수 있다. 
따라서 수명길이를 기준으로 클러스터링을 통해 단기, 
중기, 장기 수명을 지닌 엔진으로 나누어 데이터셋을 구
축하였다. 모델링 과정은 전체 데이터 모델링 과정과 동
일하게 진행하였으며 예측 성능의 변동을 확인하였다. 

4. 실험분석 및 결과

4.1 전체 데이터를 통한 잔여수명 예측

전체 218개의 엔진에 대해 앞서 언급한 슬라이딩 윈도
우 기법 사용 여부 및 분할방식별로 세 가지 모델을 통
한 예측 성능 결과는 <Table 1>과 같다. 슬라이딩 윈도
우 기법을 사용하지 않은 경우, 분할 방법에 따른 예측
성능은 엔진별 분할 시 예측력이 가장 높았으나 나머지
분할 방법과 큰 차이를 보이지 않았다. 그러나 슬라이딩
윈도우 기법을 적용한 경우, 랜덤 분할 시 XG 부스트 모
델의 성능이  은 0.8368, RMSE는 27.718로 가장 높음
을 확인하였다. 
랜덤 분할 시 슬라이딩 윈도우 기법을 적용하여 예측

성능이 크게 향상되었으나, 다른 분할 방법에서는 큰 차
이를 보이지 않았다. 이는 엔진별 수명길이의 차이로 인
한 현상으로 사료되었으며 수명길이에 따라 엔진을 나누
어 모델링을 진행할 시 전체 데이터를 통해 모델링하는
것에 비해 예측 성능이 향상될 것이라 판단하였다. 클러
스터링을 통해 단기, 중기, 장기로 수명길이별 군집을 형
성하였으며 각 군집별 모델을 구축하였다.

4.2 수명길이 군집별 잔여수명 예측

운행횟수를 기준으로 클러스터링을 수행하여 수명길이
가 단기(cluster_0), 중기(cluster_1), 장기(cluster_2)인 엔진
으로 군집을 형성하였다. 그 결과 단기 82개, 중기 98개, 
장기 38개의 엔진으로 구성되었다. 군집별 잔여수명예측
을 수행할 시 같은 추세를 보여야하므로 이를 확인하기
위해 데이터 시각화를 진행하였다. <Figure 5>는 대표적
으로 mea03, mea11, mea17에 대한 추세 그림이다. 이를
통해 수명길이에 따른 차이가 존재할 뿐 수명 군집별로
비슷한 추세를 보임을 확인하였다. 따라서 수명길이별로
나누어 잔여수명을 예측하였으며 각 수명 군집별로 전체
데이터를 학습한 방법과 동일하게 모델링하였다. 모델링
수행결과는 <Table 2>와 같다.
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<Table 2> Result of Modeling on Groups of Unit

Short cycle units

Split way Random unit_ID Maximum cycle

Using window X O X O X O

Modeling 

(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)

Random forest 0.6615
(28.934)

0.7938
(22.583)

0.7026
(26.619)

0.6459
(29.047)

0.6270
(29.556)

0.6354
(29.222)

Gradient Boosted Trees 0.6392
(29.876)

0.7316
(25.764)

0.6574
(27.812)

0.6789
(27.661)

0.6114
(30.168)

0.6794
(27.401)

XG Boost 0.6394
(29.867)

0.8388
(19.965)

0.6825
(27.508)

0.7115
(26.219)

0.6160
(29.989)

0.7501
(24.191)

 Medium cycle units

Split way Random unit_ID Maximum cycle

Using window X O X O X O

Modeling 

(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)

Random forest 0.7146
(34.325)

0.8203
(27.313)

0.7168
(34.264)

0.7393
(32.877)

0.6465
(39.660)

0.7355
(34.303)

Gradient Boosted Trees 0.6847
(36.183)

0.7656
(31.197)

0.6913
(35.773)

0.7358
(33.096)

0.6231
(40.948)

0.7002
(36.519)

XG Boost 0.711
(35.071)

0.8472
(25.182)

0.7123
(34.538)

0.7789
(30.276)

0.6383
(40.115)

0.7719
(31.854)

Long cycle units

Split way Random unit_ID Maximum cycle

Using window X O X O X O

Modeling 

(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)


(RMSE)

Random forest 0.7248
(42.614)

0.8271
(33.781)

0.7058
(43.818)

0.7500
(40.397)

0.7098
(44.771)

0.6951
(45.885)

Gradient Boosted Trees 0.6942
(44.927)

0.7905
(37.185)

0.6740
(46.132)

0.7086
(43.613)

0.6707
(47.693)

0.6873
(46.471)

XG Boost 0.7048
(44.136)

0.8487
(31.599)

0.6752
(46.047)

0.7499
(40.401)

0.6752
(47.364)

0.7488
(41.648)

수명군집별 예측 성능이 가장 우수한 모델은 슬라이
딩 윈도우 기법을 적용한 랜덤 분할 방식의 XG부스트
모델로 동일하였다. 윈도우 기법 적용 전, 분할방법에 따
른 예측력 변동을 확인하였을 때 엔진별 기준으로 분할
하는 방법이 우수하며 큰 변동을 보이지는 않았다. 그러
나 윈도우 기법을 적용할 시 전반적으로 예측 성능이 크
게 향상됨을 확인하였다. 

5. 결론 및 추후 연구과제

본 연구는 열화 특성 파악에 어려움이 존재하는 항공
엔진의 잔여 수명을 예측하기 위해 머신러닝 기법을 활
용하였다. 엔진별로 시퀀스 길이가 다르므로 시계열 모
델이 아닌 정적인 머신러닝 기법을 활용하였다. 데이터
에 임의로 시계열적인 특성을 부가하여 데이터 전처리

수행 시 슬라이딩 윈도우 기법을 사용하였으며, 다양한
분할방법을 통해 모델링 한 후 예측 성능을 비교하였다. 
전체 데이터에 대한 모델링 및 엔진수명에 따른 각 군

집별 모델링을 수행한 결과, 군집별로 잔여 수명을 예측
하는 것이 비교적 우수한 성능을 보이는 것을 확인하였
다. 분할방법에 따른 예측 성능의 변동은 미미하였으며, 
슬라이딩 윈도우 기법 적용 시 전반적으로 예측 성능이
향상되었다. 실험결과 슬라이딩 윈도우 기법을 적용한
랜덤 분할 방식의 XG 부스트 모델이 가장 우수한 예측
성능을 보임을 확인하였다. 
정적 모델링 수행 시, 데이터의 시계열성이 손실될 수

있으나 랜덤 분할 방식의 예측성능이 가장 우수함을 확인
하였다. 전체 데이터 학습의 경우, 데이터 분할 시 수명길
이가 편향되어 학습될 가능성이 존재하므로 엔진별 및 최
대 수명길이별 분할이 랜덤 분할 방식에 비해 낮은 성능을
보인다고 사료된다. 그러나 편향을 고려하여 수명길이별
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단기, 중기, 장기로 데이터셋을 나누어 학습을 진행한 결
과 또한 랜덤분할 방식의 예측성능이 가장 우수하였다. 이
는 초기 마모 편차에 의한 열화추세 및 열화발생시점의
차이에 의한 현상이라고 사료된다. 
본 논문에서는 슬라이딩 윈도우 기법을 활용한 데이

터 전처리 과정이 예측 성능에 어떠한 영향을 미치는지
확인하고자 하였으며, 수명길이와 관계없이 동일한 윈도
우 사이즈를 설정하였다. 그러나 윈도우 사이즈에 따라
도출되는 관측치가 다르므로 수명길이에 따라 다르게 설
정할 시 보다 우수한 예측모델을 구축할 수 있을 것으로
사료된다. 또한, 본 연구에서는 시계열 모델 사용에 한계
가 존재할 시 데이터 변환을 통한 예측 성능 변동을 확
인하고자 시계열 모형을 고려하지 않았으나 추후 시계열
모델 활용할 시 더욱 높은 예측 성능을 보일 수 있을 것
이라 기대된다.
본 연구에서 사용한 항공 엔진 데이터만이 아닌 유사

한 특성을 지닌 데이터에도 적용할 수 있을 것이다 기대
된다. 본 연구를 통해 시스템 및 도메인 정보를 알 수 없
으며 시계열 모델을 활용하기 어려운 경우, 제안한 전처
리 방법을 활용하여 예측 성능 향상을 도모할 수 있다. 
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