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요 약  

 
예지보전(Prognostics and Health Management, PHM) 분야에서 잔여수명(RUL, Remaining Useful Life) 예측은 설비의 

안정적인 운영과 유지보수 비용 절감을 위한 핵심 기술로 주목받고 있다. 특히 회전체 설비의 주요 구성 요소인 베어링은 

고장이 발생하면 생산 라인의 예기치 못한 중단과 안전 문제를 유발할 수 있어 정밀한 수명 관리가 필요하다. 최근 센서 

데이터와 공개 벤치마크 데이터셋의 활용이 확대되면서, 데이터 기반 RUL 예측 연구가 활발히 진행되고 있다. 기존의 

통계 분석이나 전통적 머신러닝 기법은 진동 신호의 비선형성과 장기 시계열 의존성을 충분히 반영하지 못하는 한계를 

가진다. 본 연구에서는 이러한 문제를 극복하기 위해 Transformer 기반 중앙집중형 학습 프레임워크를 제안하였다. 

Transformer 는 자기 주의(attention) 메커니즘을 통해 장기간의 열화 패턴과 신호 내 상호 연관성을 효과적으로 학습할 

수 있으며, 시계열 데이터의 복잡한 특성을 포착하는 데 강점을 갖는다. 제안된 방법에서는 시간, 주파수, 시간– 주파수 

영역에서 다중 특징을 추출하고, 분산 기반 선택 기법으로 의미 있는 입력 변수를 정제하여 모델 학습에 적용하였다. 

XJTU-SY 데이터셋을 활용한 실험 결과, 본 연구의 Transformer 기반 방법은 테스트 베어링에서 평균제곱오차(MSE) 

0.0001, 평균절대오차(MAE) 0.0066 를 기록하며 높은 예측 정확도와 안정성을 확인하였다. 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

회전체 설비의 잔여수명(Remaining Useful Life, RUL) 

예측은 예지보전(Prognostics and Health Management, 

PHM)의 핵심 연구 주제 중 하나이다[1,2]. 정확한 RUL 

추정은 상태 기반 유지보수를 가능하게 하여 불필요한 

정비를 줄이고, 갑작스러운 고장을 예방하며, 나아가 산

업 시스템의 신뢰성과 운영 효율성을 향상시킬 수 있다. 

특히 베어링은 회전체 기계의 핵심 부품으로서, 돌발적인 

고장은 막대한 경제적 손실과 안전 사고로 이어질 수 있

다. 따라서 베어링의 RUL 을 안정적으로 예측하는 기술

은 산업 현장에서 중요한 과제로 자리 잡고 있다. 

최근 센서 계측 기술의 발달과 더불어 XJTU-SY 

Rolling Element Bearing Accelerated Life Test(XJTU-

SY) 데이터셋[3]과 같은 공개 벤치마크의 활용은 데이터 

기반 접근법의 발전을 가속화하였다. 기존의 통계적 방법

과 같은 규칙 기반 방법[4,5]은 실제 베어링 열화 과정

의 비선형성 및 장기적인 시계열 의존성을 충분히 반영

하지 못하며 일반화가 어렵다는 한계가 존재하였다. 이로 

인해 다양한 운전 조건과 복잡한 환경을 가진 실제 산업 

현장에 적용할 경우 예측 성능이 불안정하게 나타나는 

문제가 있었다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 딥러닝 기반 연구가 주

목받고 있으며, 그중 Transformer 모델은 자기 주의

(attention) 메커니즘을 활용하여 시계열 전반의 복잡한 

상관 관계와 장기 열화 패턴을 효과적으로 학습할 수 있

는 장점을 지닌다[6]. 기존의 CNN 이나 LSTM 이 각각 

지역적 특징 추출 혹은 시계열 종속성 학습에 강점을 가

진 반면, Transformer 는 두 가지 특성을 동시에 포착하

면서 더 높은 일반화 성능을 확보할 수 있다. 

본 연구에서는 XJTU-SY 데이터셋을 기반으로 

Transformer 구조를 적용한 중앙집중형 RUL 예측 프레

임워크를 제안한다. 진동 신호로부터 시간 영역, 주파수 

영역, 시간– 주파수 영역의 다도메인 특징을 추출한 뒤, 

분산 기반 특징 선택 기법을 통해 모델 학습에 적합한 

특징만을 선별하였다. 이를 Transformer 예측기에 입력

함으로써 베어링 열화 과정을 정밀하게 반영할 수 있도

록 하였다. 

실험 결과, 제안된 Transformer 기반 방법은 테스트 

베어링에서 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE) 

0.0001, 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE) 

0.0066 을 기록하였다. 이는 다도메인 특징 추출과 

Transformer 의 장기 의존성 학습 능력이 결합될 때, 산

업용 베어링의 RUL 예측에서 높은 정확성과 강건성을 

동시에 달성할 수 있음을 보여준다. 

ⅡⅡ..  본본론론  

본 연구에서는 공개 벤치마크인 XJTU-SY 베어링 데

이터셋을 활용하여 잔여수명 예측 모델을 구축하였다. 데

이터는 베어링 하우징에 수평 및 수직 방향으로 설치된 

가속도계 센서를 통해 수집되었으며, 샘플링 주파수는 

25.6 kHz 로 설정되었고 각 구간은 32,768 포인트의 진

동 신호로 구성되며 1 분 간격으로 연속적으로 측정되었

다. 장시간에 걸쳐 축적된 신호는 일정한 길이의 비중첩 
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그림 1: 보이스피싱탐지를위한하이퍼-관계형지식그래프기반지식증류프레임워크

여기서 DKL는 이진 분류에 적합한 KL-발산(Kullback–Leibler

Divergence)을 나타내며, KT와 KS는 각각 교사 및 학생 모델로

부터얻은지식이다. 본논문에서는지식증류손실 DKL,이진교

차엔트로피손실 LBCE,그래프라플라시안(Laplacian)기반위상

보존손실 LTopo를결합한다중손실함수를적용했다.

Lkd = α·DKL

(
σ
(zS
T

)∥∥∥σ
(zT
T

))
+(1−α)·LBCE+β ·LTopo (2)

여기서, zT , zS는 출력 로짓, T는 temperature, α, β는 가중치다.

제안방식은학생모델이교사모델의지식을효율적으로흡수하

면서도필요한최소한의파라미터만을사용하도록보장한다.

III. 실험및결과

실험 설정. 실험은 Apple M3 Max CPU, 128GB RAM, Python

3.12, PyTorch Geometric 2.2환경에서진행했다. 학습데이터는

KorCCVi v2 데이터셋 [5]을 사용했다. 이 데이터셋은 695개의

보이스 피싱 샘플과 2,232개의 비-보이스 피싱 샘플을 포함하여

총 2,927개로구성되어있으며,훈련 70%,검증 15%,테스트 15%

로 사용했다. 또한, 제안 모델의 평가지표는 정확도, 정밀도, 재

현율, F1-스코어, AUC-ROC점수를활용했다.

특성 교사모델 학생모델 비율

파라미터수 970,979 30,081 96% (감소)
추론시간 (ms) 12.1996 0.2635 46배 (향상)
모델크기 (MB) 3.7040 0.1147 32배 (압축)

표 1: 교사모델과학생모델의특성비교

표 1과같이,학생모델은파라미터 96%감소,추론시간 46배

단축을달성했다. 그림 2와같이,학생모델은교사모델보다모

든 지표에서 우수한 성능을 보였다. 특히, 보이스피싱 탐지에서

가장 중요한 지표인 auc roc 점수에서 교사 모델의 0.9754를 능

가하는 0.9943을 기록하며 압도적인 탐지 성능을 보였다. 이 결

과는 본 논문에서 제안한 지식 증류 기법이 모델 경량성과 탐지

성능을동시에확보하는효과적인해결책임을시사한다.

IV. 결론
본논문은효율적인보이스피싱탐지를위해하이퍼-관계형지

식그래프(HRKG)기반지식증류프레임워크를제안했다. 보이

그림 2: 그래프기반지식증류모델성능비교

스피싱통화의복잡한구조적특성을 HRKG로모델링하고,이종

그래프기반교사모델의지식을경량화된학생모델로전달하는

다중 손실 함수 기반 지식 증류 기법을 제시했다. 실험을 통해

학생 모델이 교사 모델 대비 우수한 성능과 효율성을 달성함을

입증했다. 향후온디바이스모델의설명가능성(XAI)과신종보

이스피싱에대한지속학습방안을탐구할계획이다.
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구간으로 분할하여 학습 가능한 입력 샘플로 변환함으로

써 정상 상태에서부터 열화 및 고장에 이르는 전 구간을 

포함하는 학습 데이터를 확보하였다.  

이후 전처리 과정에서는 먼저 시간, 주파수, 시간– 주

파수 영역을 포괄하는 다도메인 특징을 추출하였다. 시간 

영역에서는 RMS, Peak-to-Peak, Crest factor 와 같은 

진폭 기반 지표뿐만 아니라 신호 형태 및 복잡도 관련 

지표를 포함하였고, 주파수 영역에서는 FFT 를 적용하여 

주요 주파수 대역의 에너지 분포와 베어링 결함 특화 성

분을 산출하였다. 또한 웨이블릿 변환을 이용하여 시간–

주파수 영역의 정보를 반영하는 특징을 추가함으로써 단

일 영역 분석의 한계를 보완하고 베어링 열화 특성을 다

각적으로 반영하였다.  

이어서 분산 기반 특징 선택을 수행하여 불필요하거나 

불안정한 특징을 제거하였다. 구체적으로 각 특징의 분산

을 계산한 뒤, 1e-5 미만의 분산을 가지는 경우에는 열

화 과정을 설명할 수 있는 변동성이 부족하다고 판단하

여 제외하였고, 반대로 1e8 을 초과하는 경우에는 이상치

나 특정 샘플에 과도하게 민감할 가능성이 있어 제거하

였다. 이러한 임계값 설정을 통해 학습 과정에서 정보량

이 충분하고 안정적인 특징 집합만을 최종 입력으로 확

보하였다. 

이러한 특징들을 입력으로 활용하여 Transformer 기

반 RUL 예측기를 학습하였다. 제안된 모델은 입력 특징

을 저차원 공간으로 임베딩한 후, 다중 헤드 자기 주의 

메커니즘을 통해 시계열 전반의 장기 의존성과 복잡한 

열화 패턴을 학습하도록 구성되었다. 피드포워드 신경망 

층은 비선형 활성화 함수를 통해 변환된 특징 표현을 보

강하였으며, 전역 평균 풀링(global average pooling)을 

적용해 시계열의 중요한 정보를 압축하였다. 이후 완전연

결층을 거쳐 Softplus 활성화를 적용한 출력층에서 최종 

RUL 값을 산출하였다.  

학습에는 Adam 옵티마이저(lr=0.001)를 사용하였으며, 

손실 함수는 평균제곱오차(MSE), 성능 평가지표는 평균

절대오차(MAE)로 설정하였다. Transformer 메커니즘을 

활용한 이러한 구조는 베어링 열화 과정을 정밀하게 반

영하고 다양한 운전 조건에서도 높은 일반화 성능을 보

장할 수 있도록 설계되었다. 

ⅢⅢ..  결결론론  

본 연구에서는 베어링 잔여수명 예측의 정확도를 높이

기 위해 Transformer 기반 중앙집중형 학습 프레임워크

를 제안하였다. XJTU-SY 베어링 데이터셋을 활용한 실

험 결과, 제안된 모델은 테스트 베어링에서 MSE 0.0001, 

MAE 0.0066 을 기록하며 높은 수준의 예측 성능과 안정

성을 확인하였다. 이는 자기 주의(attention) 메커니즘을 

통해 장기적인 열화 패턴과 복잡한 시계열 상관성을 효

과적으로 학습할 수 있음을 보여준다. 

본 연구의 성과는 Transformer 구조가 실제 산업용 

베어링의 열화 거동을 정밀하게 반영하고 다양한 운전 

조건에서 일반화 가능한 예측 성능을 제공할 수 있다는 

점에서 의의가 있다. 특히 다도메인 특징 추출과 분산 기

반 특징 선택을 결합하여 안정적이고 정보량이 충분한 

입력 집합을 확보한 것이 모델 성능 향상에 기여하였다. 

향후 연구에서는 제안된 Transformer 기반 RUL 예측기

를 연합학습(federated learning) 프레임워크로 확장하여, 

데이터 공유가 제한된 산업 환경에서도 안정적인 성능을 

확보하고 다양한 현장 조건에 대응할 수 있는 범용 예측 

모델 개발로 이어질 예정이다.  
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