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장비의 고장 단계 함수를 이용한 상태 지표 추출 
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The Health Indicator (HI) is used to monitor equipment conditions. Supervised HI extraction methods assume a 
general degradation pattern, ensuring robustness. However, existing degradation functions are often designed 
assuming monotonic degradation without reflecting actual equipment characteristics. When the assumed pattern 
deviates from reality, the extracted HI may suffer from performance loss. This study aims to enhance HI 
extraction by identifying failure stages and designing degradation functions that better reflect real degradation 
patterns. A change point detection algorithm was used to identify failure stages, which were then used to 
construct the degradation function. The proposed method was validated using real-world data from a Weapon 
System. Compared to conventional linear and exponential degradation functions, the proposed approach 
improved HI performance by up to 29.13% in terms of Monotonicity. As the proposed degradation function can 
be applied to various equipment types, it is expected to enhance HI extraction in practical applications.
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1. 서  론

기술과 산업이 급속도로 발전함에 따라 장비 시스템은 갈수록 복

잡화되고 있다. 이에 따라 유지 및 정비 비용이 크게 증가할 뿐 아

니라, 예기치 못한 고장이 발생할 경우 안전 문제와 생산성 저하

가 뒤따를 수 있다. 장비의 예기치 못한 고장을 방지하기 위해서

는 장비의 열화를 이해해야 한다. 장비의 열화는 운용에 따른 장

비의 피로 혹은 스트레스가 증가하여 발생한다. 이러한 상황에서 

예지 및 건강관리(Prognostic Health Management, PHM)가 관심

이 높아지고 있다(Zio et al., 2022; Zhou et al., 2022). 이는 장비 상

태를 모니터링하여 적시에 예방 정비를 수행하고, 장비 가용성을 

극대화하는 정비 방법이다(Kong et al., 2024). 특히 PHM 체계에

서 상태 모니터링(Health Indicator, HI)은 장비의 예기치 못한 고

장을 미연에 방지하고 효과적인 의사결정을 내리는 핵심 요소로 

주목받는다(Chen et al., 2024). 센서 데이터를 통해 장비 상태 변

화를 실시간으로 추적함으로써, 고장의 조기 징후를 파악하고, 
정비 시점과 범위를 적절하게 결정할 수 있기 때문이다. 이처럼 

PHM의 도입은 장비 운용 과정에서 발생할 수 있는 위험 요소를 

줄여준다(Zio et al., 2022).
상태 모니터링은 PHM 시스템에서 장비의 상태 변화를 추

적하고 고장의 징후를 실시간으로 파악하는 데 핵심적인 역할

을 한다(Zhou et al., 2024; Chen et al., 2021; Qin et al., 2023, Yu 
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et al., 2019). HI는 장비의 상태를 수치적으로 표현하며, 이를 

통해 장비의 건강 상태를 평가하고 적시에 정비를 수행할 수 

있다(Li et al.,2024; Kim et al,. 2023). 특히 복합 시스템에서는 

개별 구성 요소 간의 상호작용으로 인해 고장이 순차적 혹은 

비선형적으로 발생하기 때문에, 기존의 물리 기반 접근만으로

는 정확한 고장 단계 구분에 한계가 존재한다(Zhou et al., 
2024; Xu et al., 2023; Guo et al., 2018). 장비의 시스템이 복잡

해짐에 따라 구성 요소 간의 열화 패턴을 반영하기 위해, 최근

에는 HI 추출을 위한 신경망 기반 모델이 많이 사용되고 있다

(Zhou et al.,2024; Xu et al.,2023). 신경망은 다양한 센서 데이

터를 처리하고, 복잡한 패턴을 학습하는 데 효과적이다. 훈련

된 신경망 모델은 장비의 열화 패턴을 학습하였기에 운용 중

인 장비의 센서 데이터가 모델에 입력되었을 때 장비의 열화 

정도를 파악할 수 있다.
신경망을 이용한 HI 추출은 거리 기반 추출과 열화 가정 함

수(Degradation Function, DF)를 이용한 추출로 구분된다(Zhou 
et al., 2024; Yu et al., 2019; Guo et al., 2018; Bajarunas et al., 
2024). 이 중 거리 기반 HI 추출은 학습 데이터와 테스트 데이

터 간의 열화 진행 과정에서 명백한 편차가 있다는 가정하에 

복원오차를 기반으로 HI를 추출한다(Yu et al., 2019; Bajarunas 
et al., 2024, Xu et al., 2024). 장비의 운용이 지속됨에 따라, 정
상 데이터와 열화 데이터 간의 유사도 및 상관관계는 감소하

게 되며, 이러한 차이를 유클리드 거리나 코사인 유사도와 같

은 지표를 이용해 HI를 추출할 수 있다(Chen et al., 2024; Xu et 
al., 2024).
반면, 지도학습 기반 HI 추출은 주어진 데이터를 활용하여 

열화 패턴을 학습할 수 있는 DF를 기반으로 한다(Chen et al., 
2021; Qin et al., 2023; Li et al., 2024; Zhu et al., 2023). 이 방식

은 선형, 비선형, 특정 시점 이후 급격한 감소 등 다양한 형태

의 열화 양상을 가정하여 HI를 추출한다. 그러나 실제 장비 시

스템이 복잡해짐에 따라 전통적인 고장 패턴과는 상이한 다양

한 열화 단계가 나타날 수 있으며, 이러한 특성은 기존 DF가 

실제 열화 양상을 정확히 반영하지 못하는 원인이 된다(Li et 
al., 2024; Zhu et al., 2023; Yan et al., 2022; Duan et al., 2023).

본 논문에서는 장비의 고장 단계를 바탕으로 새로운 DF인 

고장 단계 함수(Failure Stage Degradation Function, FSDF)를 제

안하였다. 제안된 FSDF는 장비의 센서 데이터와 열화 패턴 간

의 연관성을 학습하는 과정에서 사용된다. 기존에 제안되었던 

DF와 달리, 제안된 DF는 데이터를 기반으로 고장 단계를 세분

화할 수 있다. 세분된 고장 단계로 인해 DF는 실제와 더욱 유

사해지며, HI 추출 성능에 기여할 수 있다(Zhou et al., 2024; Li 
et al., 2024; Zhu et al., 2023, Park et al., 2023).
본 논문의 기여를 정리하면 다음과 같다:
1) 장비의 열화 패턴에 알맞은 DF인 FSDF를 제안하였다. 제

안된 FSDF는 장비의 열화를 여러 고장 단계로 세분하여 

표현할 수 있다.
2) FSDF를 사용했을 때 기존에 제안되었던 DF보다 29.13% 

성능 개선이 있음을 실험을 통해 검증했다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제2장에서는 HI 추출

과 관련된 DF 및 고장 단계에 대하여 논의했다. 제3장에서는 

제안된 고장 단계 가정 함수의 설계 방법에 대하여 설명하였

다. 제4장에서는 제안된 FSDF를 이용한 실험 절차와 기존에 

제안되었던 DF를 이용한 HI 추출을 비교 분석했다. 마지막으

로 제5장에서는 결론을 맺고자 한다.

2. 관련 문헌 연구

2.1 HI 추출 방법론

최근에는 비지도 학습 및 지도학습에서는 장비의 열화 특징

을 데이터로부터 추출할 수 있는 Encoder-Decoder 구조를 활용

한 HI 추출 방식이 연구되고 있다. 데이터 기반 HI 추출 방법론

은 비지도학습과 지도학습의 두 가지 방법론으로 구분된다. 
비지도학습 방법론은 먼저 장비의 전체 생애주기를 모델에 학

습한다. 이후 정상 운전 구간에서 수집된 센서 신호만을 사용

해 Encoder-Decoder 모델을 학습시킨다. 학습된 모델에 열화 

구간의 데이터를 입력하면, 정상 패턴만 학습된 신경망은 열

화 구간 데이터를 완벽하게 재구성하지 못해 재구성 오차가 

크게 발생한다. 이를 위해 선행 연구들은 정상 운전 구간의 센

서 데이터를 학습한 후, 열화 구간의 데이터를 테스트 데이터

로 입력하여 정상 구간과의 복원오차를 계산하였다. 이는 열

화가 진행될수록 입력 데이터의 분포가 학습된 정상 구간과 

달라지기 때문에, 복원 오차를 열화의 진행 정도로 사용한 것

이다. 이렇게 발생한 재구성 오차를 유사성과 상관관계 거리 

기반 방식으로 정량화하여 HI를 추출한다. 장비 열화는 일반

적으로 시간 의존적인 동적 특성을 가지므로, 이러한 방식은 

시계열 데이터를 다루는 데 효과적이다. Yu et al.(2019)은 

Bi-LSTM 기반 Encoder-Decoder 모델을 이용하여 시계열 센서 

데이터의 특성을 반영한 복원 오차 기반 HI를 제안하였다. 또
한 González-Muñiz et al.(2022)은 기존의 입력 벡터 단의 재구

성 오차 대신, 잠재 공간(latent vector) 에서의 재구성 오차를 

이용하여 HI를 추출하는 방법을 제안하였다. Xu et al.(2023)은 

Decoder에 Self-Attention 메커니즘을 도입하고, 그 입력으로 

Encoder의 은닉층 출력을 사용함으로써 센서 데이터의 품질을 

개선하였다. 
하지만 비지도학습 기반 HI 추출 방식은 정상 운전 구간의 

데이터만 학습하기 때문에, 이 구간에 노이즈나 이상치가 포

함되어 있을 경우 이를 정상 패턴으로 학습하게 되어 복원 기

준이 높아질 수 있다. 이로 인해 열화 구간과 정상 구간 간의 

복원 오차 차이가 줄어들며, 결과적으로 HI의 성능이 저하되

는 한계가 존재한다.
지도학습 기반 방법론은 Encoder–Decoder 구조의 병목구
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Author
Methodology

DF Contribution
Supervised Unsupervised

Yu et al.(2019) √ -
Reflect the characteristics of equipment degradation over 

time
Gonzalez-Muniz et al.(2022) √ - Latent Vector-Based HI Extraction

Yen et al.(2022) √ -
Leveraging Elbow Points to Identify Equipment Failure 

Stages
Xu et al.(2023) √ - Apply the Self-Attention mechanism to the Decoder

Chen et al.(2021) √ QDF
Suggest LDF, QDF, and SPDF based on the laws of human 

aging

Qin et al.(2023) √ PDF
Supplementing QDF by setting parameters in the 

degradation assumption function
Zhu et al.(2023) √ SDF Divide the equipment's lifecycle into four equal parts

Li et al.(2024) √
Exponential 

Function
DF with RMS statistic applied to an exponential function

Table 1. Related Works

간(bottleneck)에서 DF를 추가 손실 항 보조적으로 활용하여, 
잠재 표현(Latent vector)이 잠재 표현이 DF가 정의한 열화 패

턴에 부합하도록 제약함으로써 노이즈에 강건한 HI를 추출할 

수 있다. 특히, 장비의 복잡한 작동 환경과 비선형적인 열화 패

턴을 반영할 수 있어 HI 추출에서 폭넓게 응용되고 있다(Zhou 
et al., 2024). 지도학습 기반 HI 추출 방식은 DF를 통해 가상의 

HI를 생성하고, 이를 모델의 학습에 보조적으로 활용한다. 
Chen et al.(2021)은 DF(Degradation Function)를 라벨로 적용함

으로써, DCAE(Deep Convolutional Auto-Encoder) 모델이 센서 

데이터 내 열화와 직접 관련된 패턴만을 학습하고, 불필요한 

노이즈 성분의 영향을 억제하여 보다 안정적인 HI를 추출할 

수 있음을 보였다. Qin et al.(2023)은 HI 추출에서 원시 데이터 

뿐만이 아닌 공간적인 특징까지 고려한 시공간 모델을 제안하

여 시공간적 관점에서의 열화 패턴을 추출하고자 했다. Li et 
al.(2024)는 고주파수 진동 신호 기반의 장기 시계열 데이터를 

대상으로, 기존 DCAE 모델에 Transformer 구조를 결합하여 HI 
추출 성능을 향상시켰다. Transformer는 장기 시계열의 시간 

의존성을 효과적으로 학습할 수 있기 때문에, 진폭 기반 열화 

신호에서 발생하는 복잡한 열화 경향을 보다 정밀하게 반영할 

수 있다. 이는 신경망의 특징 추출 능력을 개선하는 것이 HI 성
능 개선에 기여함을 의미한다. 또한, 원시 센서 데이터를 

RMS(Root Mean Square) 통계량으로 변환하여, 시간 축에 따

라 점진적으로 변화하는 열화 양상을 지수 함수 형태의 DF를 

구성하였다. 이러한 접근은 기존 선형적 DF보다 실제 열화 경

향에 가까운 정답 신호를 제공함으로써, HI 추출의 정확도를 

향상시키는 데 목적이 있다.
비지도학습 기반 HI 추출은 학습 데이터와 테스트 데이터 

간 열화 양상의 차이로 인해 성능 저하가 발생할 수 있으며, 지
도학습 방식은 이러한 문제를 완화하면서도 센서 데이터의 비

선형성을 효과적으로 모델링할 수 있다는 강점을 가진다. 다
만, DF를 장비의 열화 양상과 다르게 설정한다면, 모델이 실제 

열화 패턴을 반영하지 못해 성능 저하가 발생할 수 있다. 따라

서 보다 정밀한 HI 추출을 위해서는 장비의 열화 특성을 반영

한 적절한 DF의 설계가 필요하다. 단순한 선형 또는 비선형 

DF로는 장비의 열화 패턴을 반영하기 어렵다.
본 연구는 기존의 정적 DF 설계 한계를 보완하고자, 고장 단

계를 기반으로 동적으로 정의된 FSDF를 제안한다. 제안된 

FSDF는 실제 장비의 열화 패턴을 더 정밀하게 반영하여, 고성

능의 HI 구축을 가능하게 한다.

2.2 가정 함수에 대한 수학적 배경

지도학습 기반으로 HI를 추출할 때 DF는 장비의 열화 특징

과 DF의 연관성을 학습하여 추출된 HI가 단조롭고 시간의 흐

름에 따라 감소 및 증가하는 상관성을 보장해준다(Zhou et al., 
2024; Chen et al., 2021; Qin et al., 2023). 그러나 장비의 열화 

특징을 담고 있지 않는 DF는 센서의 열화 특징과 가정함 간의 

연관성을 학습하지 못해 제대로 된 HI 추출을 할 수 없으며, 추
출된 HI도 학습 과정 중 정보 손실이 발생하여 장비의 상태를 

진단할 수 없다. Chen et al.(2021)은 장비에 대한 DF를 인간의 

노화 법칙에 영감을 받아. <Figure 1>과 같은 세 가지의 DF를 

제안했다.
<Figure 1>의 (a)는 선형 DF(Linear Degradation Function, 

LDF)로 장비의 열화가 작동 시점부터 선형 감소의 비율로 감

소하는 것이고, (b) DF는 이차 DF(Quadratic Degradation 
Function, QDF)로 장비의 작동 초기 시점에는 열화 감소율이 

낮으나, 시간의 흐름에 따라 성능 저하 속도가 저하 속도가 증

가하는 것을 의미한다. 마지막으로 (c)는 장비가 작동하여 특

정 시점까지는 장비의 열화가 없다가 특정 시점부터 열화가 

발생한다는 단일 지점 DF(Single Point Degradation Function, 
SPDF)이다. 이 세 가지 DF의 수식은 다음과 같다(Chen et al., 
2021).



Health Indicator Construction using the Equipment’s Failure Stage Degradation Function 415

Figure 1. Degradation Functions by Equipment Degradation Characteristics
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식 (1)의 은 장비의 전체 수명이며, 는 장비의 현재 시점이

다. 식 (3)에 있는 는 장비의 초기 성능 저하 시점으로  시점 

전까지는 장비의 열화가 발생하지 않음을 의미한다. 이 세 가지 

DF는 모두 데이터 학습 과정에서 시간이 지남에 따라 장비의 

성능이 지속적으로 감소하도록 한다. 하지만 (a)는 장비의 열화 

패턴이 선형적이며, 시간의 흐름에 따라 일정한 성능이 저하되

나 일반적인 장비의 성능 저하 법칙에 위배 된다(Li et al., 2024). 
(a)의 한계점을 보완하고자 (b)와 같은 2차 함수의 DF가 제안되

었다. (b)는 장비의 초기 성능 저하가 완만하다는 점에서 장비

의 성능 저하 법칙에 부합한다(Bajarunas et al., 2024). 그러나, 
실제 장비 성능이 특정 시점 이후 급격히 저하되는 패턴을 충분

히 반영하지 못한다(Bajarunas et al., 2024). 마지막으로(c)는 장

비가 특정 시점까지는 정상 성능을 유지하나 그 시점 이후부터 

성능이 감소한다는 DF다. 장비의 성능이 특정 시점부터 감소

한다는 것은 도메인 영역에 따라 중요하다. 하지만 장비의 열화

가 발생하는 특정 시점을 추정한다는 것은 도메인 지식이나, 장
비의 센서 데이터의 종류에 따라 달라지며, 이를 특정하는 데에 

어려움이 있다. 또한, 도메인 지식으로 장비의 성능 저하 시점

을 추정한다고 하더라도 그 이후 장비의 성능 저하의 패턴을 선

형적으로 감소한다는 한계가 존재한다.
Qin et al.(2023)은 2차 함수 기반의 DF가 장비의 특정 시점 

이후 급격한 성능 저하 패턴을 반영하는 데 한계가 있어 이를 

보완하기 위해 파라미터 DF(Power Degradation Function, PDF)
을 제안했다. 이 DF는 앞서 언급한 수식(4)의 차수를 변경하여 

기계 성능 저하 과정을 더 유연하게 표현하고 특정 형태 제약

을 부과하고자 했다(Qin et al., 2023). Qin et al.(2023)이 제안한 

파라미터 DF는 다음과 같다:

  




                                 (4)

Qin et al.(2023)에 의하면 1차 함수 이상의 DF를 사용하면 

장비의 초기 성능 저하가 비교적 완만하지만, 시간이 지남에 

따라 급격한 성능 저하가 발생한다는 장점이 있으며, 각 장비

의 성능 저하 속도에 맞게 를 설정할 수 있어 유연한 모델 설

정이 가능하다(Qin et al., 2023). 그러나 이러한 DF 역시 QDF
와 마찬가지로 급격한 성능 저하 패턴을 완벽하게 반영하지 

못하며, 파라미터의 수치에 따라 성능 저하 모델링의 정확도

가 달라질 수 있다.
Li et al.(2024)은 지도학습 기반 HI 추출에서 실제 데이터를 

바탕으로 가정된 함수를 사용하는 것이 장비의 성능 저하 패

턴을 더 잘 반영할 수 있다고 했다. 특히, RMS(Root Mean 
Square) 값을 지수함수에 적용하여 HI를 추출하면 장비의 열

화 패턴을 보다 정확하게 추출할 수 있다고 했다(Li et al., 
2024). 다만, RMS 통계량을 지수함수에 적용하는 과정에서 지

수함수의 파라미터 설정에 따라 정보 손실이 발생할 수 있으

며, 장비의 열화가 급격해지는 지점을 반영할 수는 없다.
장비의 열화 패턴은 장비 특성이나 운영 환경에 따라 다르

게 나타난다. 그러나, 선행 연구들은 주로 선형 혹은 비선형 형

태의 단순한 DF를 설정했다. 실제 열화 패턴과 다른 DF는 모

델의 학습 난이도를 올린다. 보다 효과적인 HI 추출을 위해서

는 DF가 실제 열화 패턴에 의존하여 설계되어야 한다. 본 연구

에서는 장비의 고장 단계를 식별하여 식별된 고장 단계를 고

려한 FSDF를 설계하여 장비와 DF를 이용한 HI 추출에서의 학

습 난이도를 낮추고 실제 장비의 열화 패턴을 고려한 HI가 추

출되도록 했다.

2.3 고장 단계 연구

지도학습 기반의 HI를 추출할 때 DF와 센서 데이터 간의 연

관성을 학습하기 위해 DF에 관한 연구 외에 장비의 고장 법칙

을 기반으로 한 장비의 고장 단계 연구가 이뤄졌다(Zhu et al., 
2023; Yan et al., 2022; Ni et al., 2023; Yan et al., 2023). 장비의 

고장 단계란 장비의 작동부터 고장까지 단계를 구분하여 특정 

시점부터 장비의 성능 저하가 급격해지는 것을 구분하는 것이

며, Yan et al.(2022)은 장비의 단계를 총 3단계로 구분했다.
Yan et al.(2022)이 제안한 장비의 고장 상태는 StageⅠ, Stage
Ⅲ, StageⅢ로 구분되는데, 이 중 StageⅠ과 StageⅢ는 Good 
Condition과 Slow Degradation으로 Nominal Condition에 해당
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Figure 3. Failure Stage Degradation Function HI Construction Process

하고 장비의 성능 저하가 급격하게 진행되지 않은 상태이다. 
반면에 StageⅢ은 Accelerated Degradation 단계로 장비의 성능 

저하가 급격하게 발생하여 결국에는 고장까지 이르는 단계이

다. 각 고장 단계를 구분하는 방법으로는 센서 데이터의 RMS 
통계량을 구해서 데이터의 비정상적인 변동 시점(Elbow point) 
찾아내는 것이다. 데이터의 Elbow point를 찾아내는 것은 장비

의 작동 상태에 따라 그 존재 여부가 달라진다. 또한, 장비의 

고장 단계를 3단계로 나누기 위해서는 2개의 Elbow point가 필

요한데, 장비의 고장 패턴에 따라 Elbow point의 개수는 달라

진다. 즉, 센서 데이터에서 Elbow point를 찾아 고장 단계를 추

정하는 방법은 장비의 작동 환경과 고장 패턴에 따라 제한적

으로 사용할 수 있다.

Figure 2. Equipment Degradation Fault Stage

장비의 고장 단계를 기반으로 HI DF를 제안한 연구는 Zhu et 
al.(2023)의 연구이다. Zhu et al.(2023)은 기존 Yan et al.(2019)가 

나눈 3단계 고장 단계를 Health stage, Weak fault stage, Serious 
fault stage와 Failure stage 4단계로 확장하고 장비의 생애주기를 

균등하게 4등분하여 각 단계의 HI 수치를 100, 95, 85, 50, 0으로 

설정했다. <Figure 2>에서 볼 수 있듯이 장비의 고장 단계를 세

분화하면, 복잡한 열화 패턴을 고려할 수 있다. Zhu et al.(2023)
이 제안한 세분화 DF(Segmented Degradation Function)은 기존 

선형 DF보다 적은 Loss로 센서 데이터와의 학습이 가능했다. 
이는 장비의 고장 단계를 고려한 DF로 HI를 추출하는 것이 효

과적임을 입증했다. 하지만 Zhu et al.(2023)은 장비의 고장 단

계를 식별하지는 않았다. 학습 라벨 설계 시, 고장 단계 구간에 

기반하여 DF를 정의하고 각 구간별로 상이한 라벨 값을 부여한 

DF를 사용할 것을 제안한다.

3. 제안 방법론

본 논문의 HI 추출 프로세스는 <Figure 3>과 같으며, 제안하

는 방법론은 크게 두 가지로 구성된다. 먼저 장비의 고장 단계

를 식별하는 방법에 관해 설명한다. 두 번째로 본 논문에서 제

안한 FSDF 설계에 관해 설명한다. 이 과정에서 사용되는 주요 

수학적 기호는 <Table 2>에 정리되어 있다.

Notration Description
 Measurements from sensor data 

 Time index of collected sensor data
 Total data length of collected sensors
 When a changepoint changes the failure stage
 Number of failure stages detected

· Specific failure stage intervals   
 



 Penalty values to control the number of failure steps
 Initial values for specific failure stages


  Start and end points within a failure phase
 Length of a specific failure phase

  Sigmoid functions



Relative position of at each failure stage with 


  

   

 HI at a specific time 

  Multiple sensor data from a single instrument


 The -th value of the sensor data

  HI value at time 

 
 Average trend of HI

 
 Residuals of HI

 
 Average trend difference in HI

 Average of HI
 Normalization factor for exponential reduction

 Loss of potential backers and DFs
 Loss of input data and reconstruction data

 Index of Degradation Function used for learning
 Index of Encoder Decoder latent vector

Table 2. Nomeneclature
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3.1 고장 단계 함수

본 절에서는 장비의 고장 단계를 데이터 기반으로 식별하

고, 이를 활용한 고장 단계 함수(Failure Stage Degradation 
Function, FSDF) 설계 방법을 설명한다. 기존 연구에서는 고장 

단계를 수동으로 설정하거나 사전 정의된 기준에 따라 구분하

였지만, 본 연구는 변화점 탐지 기반 접근을 통해 실제 센서 데

이터에서 고장 단계를 자동으로 식별하고, 이를 기반으로 고

장 단계별 DF를 구성하는 절차를 제안한다.
고장 단계를 자동으로 식별하기 위한 변화점 탐지(change point 

detection) 기법으로는 Binary Segmentation, Bottom-up, Dynamic 
Programming(DP), KernelCPD 등의 방법이 사용되어 왔다.

Binary Segmentation은 시계열을 반복적으로 이분 분할하여 

탐지하는 방식이지만, 초기 분할 조건에 민감하며 인접한 변

화점을 탐지하지 못하거나 과도하게 분할하는 한계가 있다

(Cho et al., 2016). Bottom-up 방식은 초기 구간을 세분화하고 

병합하는 방식으로 연산은 빠르지만, 복잡한 열화 패턴에서는 

병합 기준이 불안정해 탐지 정확도가 낮다(Samaneh et al., 
2016). DP는 탐지 정확도는 높지만 시간 복잡도가 로 매

우 커서 대규모 시계열에는 비효율적이다. Kernel CPD는 커널 

기반 탐지를 통해 비선형 변화를 포착할 수 있지만, 커널 설정

에 민감하고 계산 비용이 높다(Samaneh et al., 2016).
PELT(Pruned Exact Linear Time)는 비용 함수 기반의 전역 

최적 분할을 수행하면서도, pruning 전략을 통해 연산량을 줄

여 선형 시간 복잡도 를 달성할 수 있다. 또한, 다수의 변

화점을 자동으로 탐지할 수 있으며, 복잡한 패턴의 센서 신호

에서도 변화 시점을 안정적으로 식별할 수 있다는 장점이 있

다(Killick et al., 2021). 복잡한 센서 패턴에서도 변화 시점을 

안정적으로 식별할 수 있어, 고장 단계의 경계 시점을 정밀하

게 추정하려기에 본 연구에서 사용하였다.
구체적인 절차는 다음과 같다: 먼저, Savitzky–Golay 필터

를 적용하여 센서 데이터를 스무딩하고, Min–Max Scaling을 

통해 데이터를 0~1 범위로 정규화하였다(Shi et al., 2021). 이
후, 정규화된 시계열 데이터에 대해 PELT 알고리즘을 적용하

여 변화점을 탐지하고, 탐지된 시점을 고장 단계의 경계로 정

의하였다. PELT는 사용자가 설정한 패널티 항(penalty term)을 

기반으로 각 구간의 비용 함수(RBF)를 최소화하면서 변화점

을 탐색하며, 이를 통해 고장 단계를 자동으로 식별하고, 이후 

단계별로 DF를 구성한다. PELT의 수식은 식 (5)에 제시되어 

있다(Killick et al., 2012).

∑  
 −

    
·  〈〈⋯〈   (5)

수식 (5)의      
는 각 고장 단계에서의 모델 비용을 

나타내며, 는 패널티로 고장 단계의 개수 가 증가할 때 발

생하는 추가 비용을 조정하는 역할을 한다.
현실 세계에서 고장 단계에 따른 장비의 HI 지수를 아는 것은 

어렵다. 그렇기에 고장 단계 DF를 만들 때 식별된 고장 단계의 수

치를 알 수 없어 FSDF를 설정하기는 어렵다. 하지만, DF의 시작점

과 끝 지점을 1과 0으로 설정할 수 있기에 시그모이드 함수를 사용

하면 고장 단계 DF를 사용할 수 있다. 이는 고장 단계가 진행됨에 

따라 시스템 성능이 점진적으로 열화됨을 감소 형태로 표현하는 

방식이다. 즉, 각 고장 단계 사이를 시그모이드 함수로 이어주면 

장비의 고장 단계에 근사한 형태의 DF를 설정할 수 있다. 시그모

이드 함수는 다음과 같이 정의할 수 있다:

  




                               (6)

변화점 가 발견되면 구간   마다 시그모이드 함수를 

적용한다. 단계별 고장 단계를 연결한 수식은 수식 (7)과 같다.

  











    ≤ 

     

              ∈   

(7)

이로써 각 고장 단계별 FSDF가 완성되며, 이는 모델이 장비

의 실시간 상태 변화를 학습하는 데 사용된다.

3.2 HI 추출 절차

FSDF를 이용한 HI 추출 절차는 앞서 언급한 <Figure 3>과 같다:
1) 장비의 작동 특성을 분석하기 위해서는 하나 이상의 생애

주기(Run to Failure, RtF) 단위의 원시 센서 데이터를 확보

해야 한다. 이 데이터는 압력, 온도, 진폭 등 다양한 물리

량으로 구성되며, 각 RtF를 기준으로 정렬된 시계열 형태

의 다변량 센서 데이터로 구성된다.
2) 이후 장비에서 다양한 열화 패턴 특징을 확보하기 위해 

Time Domain Feature로 변환한다. 본 논문에서 사용한 

Time Domain Feature는 <Table 3>과 같다:

Notation Description

Mean 



  





Standard Deviation 






  






Median













  
   













 

   

Peak  

Root Mean Squares 
(RMS) 







  






Root Amplitude 

 



  





Root Sum of Squares 



  






Table 3. Time Domain Feature
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Figure 4. Auto-Encoders for HI Construction

센서 데이터는 정해진 주기로 수집된다. 초로 수집되는 센

서 데이터의 경우 그 Raw Data의 양이나 노이즈로 인하여 데

이터 분석에 있어 어려우며, 의사결정에 적절하지 않은 주기

이다. 적절한 의사결정을 위해 초로 수집되는 데이터를 시간 

단위로 구성했으며, 이 과정에서 데이터의 통계량을 구해 여

러 특징을 파악할 수 있다. <Table 3>의 수식들은 데이터의 노

이즈를 줄이고 데이터의 변동성을 파악할 수 있는 시간 통계

량이다.
3) 앞서 제안한 CPD를 사용하여 장비의 고장 단계를 식별한

다. 장비의 고장 단계는 
  

∣  ≤  ≤ 

  ⋯ 가 된다. 즉, 하나의 RtF에서 고장 단계는 다

음의 수식처럼 표현된다:
 

  











   

 ⋯

   


   

 ⋯

   

⋮


     

 ⋯

   

(8)

식 (8)은 에 의해 구분된 장비 하나의 RtF에서 고장 단계이

다. 첫 고장 단계는   부터 이며, 두 번째 단계는 부터 

이고, 마지막 단계는 부터   로 구분된다.
본 논문에서는 초 단위로 수집된 센서 데이터를 시간 단위

로 변환한 후, 장비의 고장 단계를 효과적으로 식별하기 위해 

다양한 시계열 통계량 중 Root Mean Square(RMS) 는 고장 단

계 식별에 사용된 주요 feature로 선정했다. RMS는 센서 데이

터의 제곱 평균의 제곱근을 계산함으로써 신호의 에너지와 변

동성을 반영하는 지표이며, 물리적 변화가 중요한 시스템에서 

상태를 정량적으로 표현하는 데 유용하다. 특히, RMS는 제곱 

기반 계산으로 항상 양수 값을 유지하며, 센서의 전체적인 크

기와 에너지 수준을 안정적으로 나타낼 수 있어, 장비의 점진

적 열화 과정을 모니터링하는 데 효과적이다. 실제 선행 연구

들에서도 RMS는 신뢰성 있는 고장 지표로 활용되어 왔으며, 
HI 추출 또는 지수 기반 DF 모델의 입력으로 사용되었다(Chen 
et al., 2021; Li et al., 2024).  본 연구에서는 RMS 값을 기반으

로 Savitzky–Golay 필터를 결합하여 고장 단계를 식별하였으

며, 필터의 파라미터는 시퀀스 길이 50, 다항식 차수 3으로 설

정하였다.
이전 단계를 통해 식별된 고장 단계를 바탕으로 고장 단계

별 열화 정도를 함수 형태로 정의하여 HI 추출 DF를 설계한다. 
각 고장 단계마다 시그모이드 함수를 적용하여 각 고장 단계

를 정의한다. 본 논문에서 사용한 시그모이드 함수의 값은 2로 

설정하여 각 고장 단계를 부드럽게 연결하여 장비의 센서 데

이터와 FSDF 간의 연관성을 학습할 수 있게 했다.
본 논문에서는 고장 단계 DF로 HI를 추출할 때 사용한 모델

은 <Figure 5>에 있는 기본 Auto-Encoder이다. Auto-Encoder는 

입력 데이터를 효율적으로 압축하고 특징을 학습함으로 장비

의 열화 상태를 표현하는 데 적합한 모델이다. Auto-Encoder에
서 HI 추출을 하기 위해 센서 데이터와 DF의 학습은 아래 수식 

(9)와 같이 이뤄진다.

  


  



 
 



  



 (9)
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Figure 5. Weapon System Sensing Data

Auto-Encoder에 장비의 센서 데이터가 입력되면, 차원 축소

를 거쳐 1차원의 (Latent Vector)에서 DF와의 손실을 계산하

며, 센서 데이터가 DF와의 연관성을 학습할 수 있도록 한다. 
이후 장비의 센서 데이터와 DF에 과도하게 적합되는 현상을 

방지하기 위해 재구성 손실을 추가적인 로스항에 추가하여 학

습한다. 이를 통해 고장 단계별 HI를 효과적으로 생성하고 분

석할 수 있으며, Chen et al.(2019), Zhu et al.(2023), Duan et 
al.(2023), Qin et al.(2023) 등 다양한 연구에서 모델에 집중하여 

HI를 추출한 거와 다르게 DF를 통한 HI 추출의 성능을 파악했다.

4. 실험 결과

4.1 적용 대상

본 연구에서 사용한 데이터는 실제 대한민국 국군에서 운용 

중인 무기체계의 하부 장비로부터 수집된 것이다. 무기체계는 

여러 하부 장비로 구성된 복합적인 시스템으로, 그 구조가 복

잡하고 센서 데이터는 비선형적인 특성을 지닌다. 이러한 특

성으로 인해 하부 장비의 센서만을 이용하여 HI(Health 
Indicator)를 추출할 경우, 장비의 성능 저하 패턴을 온전히 반

영하기 어렵다. <Figure 5>는 본 연구에서 사용된 장비의 센서 

데이터를 시계열로 시각화한 것으로, 검은색 수직선은 실제 

정비 일자를 나타내며, 이는 고장 시점을 의미한다. 냉매 온도, 
냉매 공급 온도, 냉매 회수 온도, 냉매 저압 압력, 냉매 고압 압

력 등의 센서 데이터를 통해 각 변수별로 장비의 열화 패턴이 

나타나는 것을 확인할 수 있다. 본 연구에서는 고장 시점을 기

준으로 RtF를 정의하여, 세 개의 운용 사례(KWS-001, KWS-002, 
KWS-003)를 실험에 사용하였다.
따라서 장비의 성능 저하와 고장 패턴을 정확히 분석하기 

위해서는 개별 하부 장비와 연관된 다양한 센서 정보를 통합

하여 데이터셋을 구축하고, 이를 바탕으로 HI를 추출하는 접

근이 필요하다. 이러한 방식은 장비 상태를 보다 신뢰성 있게 

예측하고, 효과적인 유지보수 전략을 수립하는 데 기여할 수 

있다. 더불어, 복잡하고 비선형적인 열화 과정을 정량적으로 

모델링하는 데도 효과적이다. HI를 추출하기 위해서는 장비의 

생애주기 데이터를 학습하여 모니터링하려는 데이터를 모델

에 입력해야 한다. 모니터링하고자 하는 데이터 이전 생애주

기 데이터를 학습하여 모니터링 장비의 데이터를 신경망으로 

훈련해야 현재 장비의 상태를 파악할 수 있다. 본 연구에서는 

무기체계의 HI 추출은 선행 생애주기 RtF1을 학습해서 이후의 

생애주기인 RtF2와 RtF3를 테스트한다.
HI는 단조롭고, 시간과의 선형성을 가지며, 견고해야 한다. HI
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의 성능을 평가하기 위해서는 두 가지의 방법이 있다. 하나는 추

출한 HI에 다항식 피팅 방법을 적용하여 평가하는 방식이 있다. 
다른 하나는 추출된 HI를 이용하는 방법이다. 다항식 피팅 방법

을 사용하는 방식은 추출된 HI를 평균 추세와 잔차로 구성된다. 
다항식 피팅 수식은 다음과 같다(Chen et al., 2021):

    (10)

수식 (10)의 은 시점의 HI값을 의미하고, 은 평

균 추세와 은 잔차를 의미한다. 본 연구에서는 추출된 

HI의 성능을 종합적으로 평가하기 위해 기존 선행 연구(Chen 
et al., 2019; Qin et al., 2023)에서 널리 채택된 세 가지 지표인 

Monotonicity(Mon), Correlation(Cor), Robustness(Rob), Composite 
Index(CI)를 사용했으며 수식은 아래와 같다(Chen et al., 2019; 
Qin et al., 2023):

    








  





(11)

                          


  



 




  



 




   













  



   
  



  


  



    




(12)

   





 


 (13)

   (14)

수식 (11)은 HI가 열화 진행에 따라 지속적으로 감소하는지

를 측정함으로써, HI의 단조성(Monotonicity)을 평가한다. 수
식 (12)는 HI와 시간 간의 선형 관계를 기반으로, 시간 경과에 

따라 HI가 얼마나 일관된 감소 추세를 가지는지를 나타내는 

상관성(Correlation)을 측정한다. 한편, 수식 (13)은 HI의 강건

성(Robustness)을 평가하는 지표로서, 추출된 HI가 센서 노이

즈나 외란에 의해 얼마나 영향을 받는지를 정량적으로 판단

한다. 따라서 이와 같은 평가지표는 HI의 성능을 단조성, 선
형성, 노이즈 민감도 측면에서 다각도로 평가할 수 있도록 설

계되었으며, 이를 바탕으로 최종적으로 종합 성능 지표인 

CI(Composite Index)를 계산하여 HI의 전반적인 품질을 정량

적으로 비교 평가할 수 있다.
앞서 언급했듯이, 지도학습 방식으로 HI를 추출할 때 센서 

데이터와 DF 간의 연관성을 학습하게 된다. 훈련 과정 중 센서 

데이터와 DF 간의 손실은 센서 데이터와 DF 간의 연관성이 잘 

나타내고 있는지를 확인할 수 있다(Zhu et al., 2023). 본 논문에

서는 수식 (9)의 훈련 과정 중에서 손실을 평가지표로 활용하

여, 장비의 열화 패턴을 반영한 DF가 센서 데이터와의 낮은 손

실로 학습되는지를 확인했다.

4.2 HI 추출 성능 평가

실험 결과는 다음 순서로 제공된다: 1) 식별된 FSDF와 기존 

DF을 시각적으로 비교한다. 2) 추출한 HI의 성능을 정량적으

로 비교한다. 3) 추출한 HI의 성능을 시각적으로 비교한다. 
본 연구에서 제안하는 방법론으로 HI를 추출하기 위해서는 

Train 데이터의 고장 단계를 식별하고 이를 기반으로 FSDF를 

설계해야 한다. 본 연구에서는 데이터의 스케일 문제를 완화

하기 위해 자연로그를 취했다. 센서 데이터는 비선형적인 증

가 또는 감소 패턴을 보이며, 이러한 비선형적 특성은 분석 및 

고장 단계 구분에서 복잡성을 초래한다. 자연로그를 취함으로

써 데이터의 변동성을 줄이고자 했다.
본 연구에서는 장비의 고장 단계를 식별하기 위해 온도 데이

터를 핵심 feature로 선정하였다. 이는 무기체계 하부 장비의 작

동 특성상, 온도 변화가 장비의 물리적 열화 및 이상 작동과 직접

적으로 연결되기 때문이다. 또한, 다수의 센서가 온도의 변화에 

민감하게 반응하며, 온도는 다른 센서들의 반응 특성을 결정짓

는 근본 요인 중 하나로 작용한다. 따라서 본 연구에서는 온도를 

기준으로 고장 진행 단계를 정의하였으며, 이는 고장 패턴의 명

확한 구분과 FSDF(Failure Stage Degradation Function) 설계의 기

반이 된다. <Figure 6>은 학습 데이터의 고장 단계를 식별한 결과

이다. <Figure 6>의 빨간색 점선은 장비의 열화 구간과 고장 단계

를 나타낸다. 식별된 고장 단계는 FSDF를 설계하기 위한 기초 

데이터로 활용되며, 장비의 성능 저하 및 고장 진행의 단계를 의

미한다. 이 과정에서 고장 단계는 기존의 방식보다 더욱 직관적

으로 열화 과정을 반영할 수 있다.

Figure 6. Failure Stage Identification
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Subset DF
Metric

Mon Cor Rob CI Loss

KWS-002

LDF 0.4996 0.8895 0.8015 0.7071 0.0083
QDF 0.6474 0.8666 0.8123 0.7626 0.0082
SPDF 0.2350 0.6095 0.8638 0.5359 0.0115
SDF 0.6057 0.8018 0.8197 0.7287 0.0080

FSDF 0.8360 0.9219 0.8649 0.8704 0.0068

KWS-003

LDF 0.6338 0.9169 0.9223 0.8049 0.0080
QDF 0.7081 0.8860 0.9209 0.8250 0.0081
SPDF 0.0619 0.2704 0.9581 0.3931 0.0115
SDF 0.5551 0.7895 0.9312 0.7380 0.0081

FSDF 0.8911 0.9225 0.9295 0.9120 0.0067

Table 4. Performance of Constructed HI

<Figure 7>은 본 연구에서 제안한 FSDF와 기존 DF를 학습 

데이터에 적용한 결과이다. LDF의 경우 초기부터 일정한 기

울기로 성능이 단조롭게 감소하지만, 실제 장비의 열화 특성

은 더 복잡하여 이를 충분히 반영하지 못할 수 있다. QDF 특정 

구간에서는 실제 열화 경향과 유사하게 보일 수 있지만, 전 구

간에 걸쳐서는 복합적인 열화 요소를 모두 반영하기에 한계가 

있다. SDF는 장비의 생애주기를 4등분하고 해당하는 시점의 

HI값을 고정하여 DF를 생성한다. 이와 같은 가정은 실제 장비

의 열화 패턴을 고려하지 않았다는 한계가 있다.

Figure 7. Application of Different DF

제안된 FSDF는 기존 DF와 달리, 시간의 흐름에 따라 일정

하게 감소하는 형태가 아닌 장비의 고장 단계 특성을 반영하

여 유동적으로 감소하는 특징을 갖는다. 무기체계는 단계에 

따라 유동적인 감소 패턴을 가지므로, 제안하는 DF가 이러한 

패턴을 반영할 수 있다.
<Table 4>는 기존에 제안되었던 HI 추출에 사용된 DF들과 

본 논문에서 제안하는 FSDF를 사용한 HI 추출 결과를 요약한 

것이다. DF의 비교를 위해 LDF, QDF, SPDF, 그리고 SDF을 사

용하였다. 실험의 무결성을 위하여 모든 모델을 통일하였다. 
실험 결과, KWS-002 Subset에서 CI를 기준으로 SPDF가 가장 

낮은 HI 추출 성능을 보여주었다. 이는 <Figure 6>에서 볼 수 

있듯이, SPDF의 가정이 장비의 열화가 특정 시점부터 발생한

다는 가정으로 다른 DF들의 가정과 달랐기 때문이다. 그 외 

LDF, QDF, SDF, FSDF는 장비의 성능이 작동과 동시에 감소

한다는 공통된 가정을 한다. 이에 따라 시간에 따른 감소 패턴

을 가진다. 다만, LDF, QDF, SDF는 DF 설계에 있어 장비의 열

화 패턴을 고려하지 않았기에, Mon의 수치가 FSDF에 비해 높

지 않다. FSDF는 QDF에 비해 Mon을 기준으로 29.13% 성능 

향상을 기록하였다. Cor 또한 개선되어 시간의 흐름에 따라 성

능이 감소하는 장비의 성능 저하 법칙을 견고하게 했다. HI 종
합 성능 지표인 CI에서는 QDF에 비해 14.14%의 성능 개선율

을 보여주었다. Loss 또한 15%의 성능 향상을 기록하면서 센

서 데이터와 DF의 학습 난이도를 낮추었다.
KWS-003의 실험 결과에서 SPDF는 Mon에서 가장 낮은 

수치를 기록하였는데, 이는 SPDF가 특정 지점까지 장비의 

열화가 발생하지 않는다는 가정 때문인 것으로 판단된다. 
FSDF는 비교군 DF보다 Mon에서 25.84% 성능 개선이 있었

는데, 이는 FSDF의 열화 패턴이 실제와 더욱 유사하였기에, 
강건한 HI가 추출된 것으로 판단된다. 종합지수 CI에서 또한 

10.55%의 성능 향상을 기록했으며, Loss에서도 16.25%의 개

선을 보여 FSDF가 실제 열화와 유사한 가정을 한 것으로 판

단할 수 있다.
<Figure 8>과 <Figure 9>는 기존 연구와 본 논문의 HI 추출 

결과를 시각적으로 비교한 것이다. <Figure 8>의 (a)-(e)는 각각 

LDF, QDF, SPDF, SDF, 그리고 FSDF를 비교한 것이다. (a)-(d)
에서 추출한 HI는 공통적으로 높은 폭의 파동을 보여주었다. 
이는 장비의 상태를 모니터링함에 있어 일관적이지 않은 정보

를 주게 된다. 반면, FSDF는 파동의 폭이 적으며, 시간과의 상

관성을 유지하고 장비의 성능 저하 법칙에 위배되지 않는 열

화 패턴을 보여준다.
KWS-003의 HI 추출을 시각화한 <Figure 9>에서도 제안하

는 DF와 센서 데이터의 연관성이 기존 DF보다 우수하게 학습

된 것을 확인할 수 있다. 특히 SPDF로 KWS-003의 HI를 추출

한 경우 FPT 가정이 실제 열화 패턴과 맞지 않아, 열화 패턴이 

없는 HI가 추출되었다. 이는 HI를 추출할 때 실제와 유사한 열

화 가정이 필요함을 의미한다. FSDF로 추출한 HI는 다른 DF
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Figure 8. KWS-002 HI Curves with Different Degradation Functions (a) LDF, (b) QDF, (c) SPDF, (d) SDF, (e) FSDF

Figure 9. KWS-003 HI Curves with Different Degradation Functions (a) LDF, (b) QDF, (c) SPDF, (d) SDF, (e) FSDF

로 추출한 HI보다 강건하다. HI 추출에 있어 여러 고장 단계로 

세분화한 FSDF의 우수함을 입증한다.

5. 결  론

본 논문에서는 새로운 DF인 FSDF를 설계하는 것을 목표로 

하였다. 기존 선행 연구들은 장비의 DF를 선형 혹은 2차 함

수, 그리고 단순 통계량을 기반으로 가정하고 있다. 그러나, 
실제 장비는 더욱 비선형적이고 복잡한 열화 패턴을 보인다. 
실제 장비의 열화와 다른 가정은 모델의 학습을 어렵게 하

고, HI 추출 성능을 저하 시키는 원인이 될 수 있다. 본 연구

에서 제안된 FSDF는 변화점 탐지 알고리즘을 사용하여 장비

의 고장 단계를 식별하고, 식별된 고장 단계를 기반으로 DF
를 설계했다. FSDF는 이전 선행 연구에서 제안된 DF에 비해 

실제 열화 패턴에 가깝기에 현장에서 센서 데이터와의 안정

적인 학습을 통해 안정적인 장비 모니터링을 할 수 있을 것

이다.
제안하는 방법론의 성능을 검증하기 위해 실제 현장에서 수

집된 무기체계 데이터를 사용하였다. 공정한 비교를 위해 HI 
추출 모델을 고정하여 DF를 다르게 구성하여 실험하였다. 실
험 결과, 제안하는 FSDF를 사용했을 때 가장 우수한 HI 추출 

성능을 보여주었다. 특히, 추출한 HI가 가장 우수한 강건성을 

보여주었으며 이는 실제 현장에서 안정적인 모니터링에 기여
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할 수 있을 것으로 보인다. 
학습 방식, 장비의 다양한 운영 환경, 학습 데이터와 테스

트 데이터의 분포 차이와 같은 요인에 따라 고장 단계 DF의 

성능은 달라질 수 있다. 본 논문에서는 무기체계의 운영 조건

에 적합한 DF를 제안하였지만, 더 복잡한 시스템이나 다중 

운영 조건이 존재하는 환경에서는 제안된 방법론이 제한될 

수 있다. 또한, 본 연구는 모델 구조 자체를 변경하지 않고 DF 
설계를 통해 HI 성능을 개선하는 접근을 하였다. 향후 연구에

서는 고장 단계를 잠재 공간(latent space)과 연계하거나, 단계

별 구조적 변형이 가능한 모델로 확장함으로써 모델 아키텍

처 차원에서도 고장 정보를 통합할 수 있는 방향을 고려할 계

획이다. 또한 다양한 운영 조건과 장비 유형에 대응 가능한 

유연하고 일반화 가능한 DF 설계 방식에 대한 연구를 지속하

고자 한다.
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