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요 약  

 
본 논문은 예지 정비의 성능을 향상시키기 위한 RUL(Remaining Useful Lifetime) 추정 모델의 파라미터 최적화 문제를 

다룬다. 이 문제를 해결하기 위해 먼저 유사성 기반 RUL 추정 모델에 사용된 파라미터들 중 최근접 이웃들의 개수와 

정규화 정도를 조절하는 파라미터에 대해 분석한다. 그리고 분석 결과를 기반으로 비용 함수와 제약 조건을 설정하고 

대표적인 표본 추출 기반 최적화 기법인 PSO(Particle Swarm Optimization) 기법을 적용함으로써 최적의 파라미터 값들을 

찾는 방법을 제안한다. 제안된 방법을 통해 RUL 추정 모델의 두 중요 파라미터를 사용자가 실험적으로 설정하지 못했던 

최적 파라미터 값들을 찾을 수 있었다.  

 

Ⅰ. 서론  

예지 정비(Predictive Maintenances) 또는 수명예측 

및 고장진단(PHM: Prognostics and Health Management) 

기법은 모델에 기반한 전통적인 방법들부터 인공지능을 

활용한 데이터 기반 방법들까지 매우 다양하다[1-5]. 그 

중에서 장비 또는 부품의 수명 예측에 사용되는 

유사성(similarity) 기반 RUL(Remaining Useful Lifetime) 

추정 모델이 2 차 다항함수로 설정되는 경우 비선형성을 

갖는다. 이 때 모델에 입력되는 파라미터들은 사용자가 

결정해야하기 때문에 정확한 RUL 추정을 위해 어떤 

파라미터를 사용하는 것이 좋은지 알기 어렵다. 본 

논문에서는 이 문제를 해결하고 예지 정비의 성능을 

향상시키기 위해 먼저 유사성 기반 RUL 추정 모델에 

사용된 파라미터들 중 일부에 대해 분석한다. 그리고 

분석 결과를 기반으로 대표적인 표본 추출 기반 최적화 

기법인 PSO(Particle Swarm Optimization) 기법을 

적용함으로써 최적의 파라미터 값들을 찾고자 한다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서는 NASA(National Aeronautics and Space 

Administration)에서 공개한 PHM 데이터셋[6] 중에서 

터보팬 엔진(Turbofan Engine) 상태 악화 시뮬레이션 

데이터 세트를 활용하였다. 먼저, 유사성 기반 RUL 추정 

모델에 사용된 파라미터들 중에서 최적화 대상인 2 개의 

파라미터를 선정하였다. 하나는 유사성 판단을 위한 

최근접(nearest) 이웃들의 개수를 조절하는 파라미터이다. 

다른 하나는 정규화(standardization) 정도를 조절하는 

파라미터이다. 두 파라미터들을 각각 10 개씩 선정하여 

각 조합에 대한 오차 결과, 즉 오차 평균(mean), 오차 

중간값(median), 오차 표준편차(standard deviation) 

값들을 추출하였다. 추출 결과들을 이용하여 5 차 다변수 

함수 기반 Curve Fitting 을 수행하였다. 최근접 이웃들의 

개수 변화에 따른 오차 변화는 큰 편이어서 5 차까지, 

정규화 정도 변화에 따른 오차 변화는 매우 작은 

편이어서 1 차까지만 사용하였다. 앞에서 수행된 Curve 

Fitting 결과 생성된 5 차 다변수 함수는 오차 평균, 오차 

중간값, 오차 표준편차 각각에 대해 다음과 같은 

수식으로 표현될 수 있다. 여기서 x 는 최근접 이웃들의 

개수, y 는 정규화 정도에 대한 변수이다. 

𝑓𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑝00 + 𝑝10𝑥 + 𝑝01𝑦 + 𝑝20𝑥2 + 𝑝11𝑥𝑦 + 𝑝30𝑥3 
                   +𝑝21𝑥2𝑦 + 𝑝40𝑥4 + 𝑝31𝑥3𝑦 + 𝑝50𝑥5 + 𝑝41𝑥4𝑦 

 

3 개의 다변수 함수들을 이용하여 비용함수(cost 

function)를 다음과 같이 설정한다. 
 

𝐶(𝑥, 𝑦) = 𝐾1𝑓1(𝑥, 𝑦) + 𝐾2𝑓2(𝑥, 𝑦) + 𝐾3𝑓3(𝑥, 𝑦) 
 

여기서 𝐾1 과 𝐾2 는 1 로 설정되었고, 𝐾3 는 상대적으로 

중요도가 낮으므로 0.5 로 설정되었다. 이 때 Curve 

Fitting 결과는 오차 샘플 데이터들을 정확하게 표현하고 

있지 않다. 따라서 PSO 수행시 각 입자가 정확하게 오차 

샘플을 나타내고 있으면 Curve Fitting 결과가 아닌 오차 

샘플의 값을 그대로 사용하고, 그 외의 영역에서는 

Curve Fitting 결과를 사용하도록 한다. 두 파라미터는 

서로 의존성이 없는 독립 파라미터들이기 때문에, 두 

파라미터의 최적화를 위한 제약조건은 다음과 같이 

간단하게 두 파라미터의 표본 범위로 설정되었다.  

10 ≤ 𝑥 ≤ 100 
 

0.2 ≤ 𝑦 ≤ 2.0 
 

PSO 는 군집 지능 관점에서 개발된 샘플링 기반 

최적화 기법이다[7]. 설정된 영역으로부터 샘플링을 

하는 과정은 MCO(Monte-Carlo Optimization) 기법과 

유사하지만, 추출된 샘플을 샘플링 영역 내에서 
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반복적으로 이동시키며 보다 적극적으로 최적 지점을 

찾아 간다는 점에서 MCO 와 다르다. PSO 는 비교적 

구현이 간단하면서도 좋은 성능을 보여 왔기 때문에, 

다양한 분야에 적용되어 왔다. 입자의 개수를 500 개로 

설정한 후 PSO 를 수행한 결과는 그림 1 과 같다. 녹색 

작은 점들은 설정된 샘플링 영역에서 균일 분포를 따라 

무작위로 추출된 입자들의 위치를 나타낸다. 검은색 

원들은 PSO 가 진행 중인 상황에서 입자들의 중간 

위치를 나타낸다. 파란색 큰 점들은 수렴된 입자들의 

위치를 나타내고, 전역 최적위치(global best)는 붉은색 

가위표로 표시되었다. 이 결과를 통해 입자들이 특정 

지점으로 수렴했음을 알 수 있다. 본 연구에서는 시스템 

특성을 고려하여 최근접 이웃들의 개수 파라미터는 

정수로, 정규화 정도 파라미터는 소수점 첫째 자리까지로 

가정했기 때문에, 최종 전역 최적위치를 반올림한 값을 

최적치로 사용했다. 

 

 

그림 1. PSO 를 이용한 RUL 추정 모델 파라미터 최적화 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 예지 정비 성능 향상을 위한 RUL 추정 

모델 파라미터 최적화 방법을 제안하였다. 유사성 기반 

RUL 추정 모델에서 최근접 이웃들의 개수와 정규화 

정도를 조절하는 파라미터에 대해 분석한 결과를 

기반으로 비용 함수와 제약 조건을 설정하였고 PSO 

기법을 이용하여 최적 파라미터 값들을 찾았다. 제안된 

방법은 RUL 추정 모델 파라미터를 사용자가 실험적으로 

설정하지 못했던 최적 파라미터 값들을 찾을 수 있었고, 

이를 통해 예지 정비의 성능이 향상될 것으로 기대된다. 
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