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요  약

항공기 연료 시스템은 핵심적인 항공기의 전자, 기계적 시스템 중 하나로서 안전한 비행을 위해 연료 시스

템의 신뢰성은 무엇보다 중요하지만, 현대의 항공기는 최첨단 기술과 장비의 탑재에도 불구하고 단순 결함 및 

조종사 또는 정비사의 부주의만으로도 여전히 많은 사고가 발생하고 있다. 이에, 본 논문에서는 높은 신뢰성이 

보장되어야 하는 항공기 연료 시스템의 오류로 인한 사고 발생을 사전에 방지하기 위해 항공기 연료 소모량 

예측을 통한 무결성 감시 기법을 제안하였다. 신경망을 기반으로 한 항공기 연료 소모량 예측 알고리즘은 

Levenberg Marquardt을 기반으로 학습하였으며, B747 항공기 데이터를 활용한 모의시험을 통해 기존 항공기 

연료 소모량 모델과 비교 평가하였다. 그 결과, 간섭 노드(속도, 고도)와 무관하게 제안된 잡음 환경의 모의시

험에서 예측 시스템은 기존 모델 대비 전 구간에 걸쳐 20~30% 이상 높은 잡음 강인성을 확인할 수 있었다.

Abstract

Aircraft fuel systems are one of the core electronic and mechanical systems of aircraft and the reliability of the 
fuel system for safe flight is of paramount importance. Despite the use of advanced technology and equipment, 
however, modern aircraft fuel systems still have vulnerabilities due to simple faults or crew carelessness. In this 
paper, we proposed an integrity monitoring method that uses an aircraft fuel consumption prediction algorithm to 
prevent accidents caused by aircraft fuel system errors that require high reliability and accuracy. The proposed aircraft 
fuel consumption prediction algorithm trained by the Levenberg-Marquardt learning method could confirm 20~30% 
higher robustness and superiority against the external environmental noise compared with the conventional aircraft fuel 
consumption model in the simulation using the B747-100 aircraft data.
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Ⅰ. 서  론

1903년 라이트 형제가 첫 비행을 성공한 이래로, 
지난 100년간 항공 산업은 폭발적인 발전을 거듭해

오며 초소형 무인기, 초음속 비행을 하는 대형 항공

기, 스텔스 기능을 탑재한 전투기 등 다양한 항공기

의 연구 및 개발이 점차 가속화되어왔다. 특히, 항
공운송 산업의 경우 전 세계 시장에서 기술적, 산업

적, 경제적으로 눈부신 성장을 이뤄내며 현대사회를 

지탱하는 중추적 이동 및 운송수단으로 자리 잡고 

있다[1]. 향후 20년간 항공 교통량이 현재의 2배 이

상 증가할 것으로 예측되는 가운데, 무한 경쟁 속의 

항공사들은 안전성과 신뢰성을 기반으로 하는 효율

적인 항공기 운용을 위해 노력 중이지만 증가하는 

항공 교통량 및 연료의 가격 상승 문제와 국제 환

경 정책으로 인한 압박으로 어려움을 겪고 있다

[2][3]. 이와 더불어, 최첨단 기술력과 장비의 탑재

에도 불구하고 지속해서 발생하는 항공기 안전사고

는 연쇄적인 물적 손해를 입히며 항공 운송 산업 

성장에 제동을 가하고 있다. 비록 항공기의 안전사

고는 1970년대 이후 점차 감소하여 전체 항공기의 

비행횟수를 고려했을 때, 2016년 기준 100만 비행 

당 사상자 발생 및 기체 손상 사고의 발생 비율은 

각 0.25%와 0.64%로 현저히 낮지만, 항공 교통량의 

비약적인 증가로 여전히 매년 백여 건이 넘는 항공

기 안전사고가 발생한다[4]. 표 1은 최근 5년간 발

생한 항공기 안전사고와 사고로 인한 사상자 수를 

나타낸다. 
항공기 안전사고의 원인을 큰 범주에서 살펴보면 

조종 과실과 기계적 결함이 전체 사고의 70% 이상

을 차지하며 구체적으로는 불시착, 장비 고장, 조종 

실수, 정비 과실, 연료 고갈 등으로 분류된다[5]. 특
히, 사고 발생의 원인 중 연료와 관련된 사고의 경

우 치명적인 기계적 결함으로 인한 사고뿐만 아닌 

단순 기계 오작동 또는 조종사나 정비사의 부주의

로 인한 사고 발생 가능성이 존재한다. 
2016년 11월 28일 콜롬비아에 추락하여 탑승자 

77명 중 71명의 사상자를 낸 LMI 2933기의 사고 

원인은 단순 연료 시스템의 전기적 결함으로 인한 

연료 고갈 문제였으며, 2005년 8월 6일 이탈리아에 

추락하여 39명 중 16명의 사상자가 발생한 TUX 

1153기의 사고 원인은 단순 연료 게이지 이상과 연

료 잔량 미확인으로 인한 사고였다. (그림 1 참조) 
항공기 연료 시스템은 엔진과 보조 전력 계통에 

안정적으로 연료를 공급하고 비행 고도 및 속도 등

에 따라 최적의 양과 압력의 연료를 지속해서 유지

해야 하는 항공기의 핵심적인 전자, 기계적 시스템 

중 하나로서 항공기 연료 시스템의 신뢰성은 무엇

보다 중요하다. 하지만 최첨단 기술력과 장비의 탑

재에도 단순 결함 및 조종사나 정비사의 부주의만

으로도 수많은 인명피해를 동반한 LMI 2933기와 

TUX 1153기 사고와 같은 재난으로 연결되므로, 항
공기 연료 시스템은 높은 정확성과 신뢰성을 갖춘 

연료소모량 감시 시스템의 추가 탑재를 통해 이상 

여부 감지가 요구된다. 
현재 연료 소모량 예측에 대표적으로 사용되는 

수학적 항공기 연료 소모량 모델(AFBM, Aircraft 
Fuel Burn Model)은 표준화된 항공기 데이터를 기반

으로 하여 효율적인 항공기의 운용을 위해 탑재되

는 최적의 연료량을 계산하는 모델이다. 

Year Incidents Fatalities

1972

⋮

2012

2013

2014

2015

2016

344

⋮

156

138

122

123

102

3,346

⋮

800

459

1,328

898

629

표 1. 항공기 안전사고 연간 발생 횟수 및 사상자 수

Table 1. The number of annual aircraft safety accidents

and casualties

(a) Lamia RJ85 LMI2933 (b) Tuninter Filght TUX1153

그림 1. 연료 시스템 이상으로 발생한 항공기 안전사고

Fig. 1. Air accident incidents caused by fuel system issue



Journal of KIIT. Vol. 16, No. 3, pp. 75-83, Mar. 31, 2018. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 77

하지만 AFBM은 실제 비행 환경에서의 기상 상

태, 탑재된 화물 및 연료량 등에 의한 미세 잡음, 
항공로(상승, 순항, 하강), 내부 진동 및 항행 거리

에 따른 경로 오차율 등의 다양한 변수가 고려되지 

않은 모델로서, 4% 오차 내의 신뢰성을 보장하지만 

실제 비행 환경에서는 비행경로 오차만으로도 10% 
이상의 거리오차가 발생할 가능성이 존재한다

[1][6][7]. 따라서 개별적인 항공기에 탑재되어 실시

간 예측 모델로 활용될 경우, 예측 부정확성의 가능

성으로 인해 항공기 연료 시스템의 신뢰성에 영향

을 미치게 될 수 있다. 이에, 본 논문에서는 신뢰성

이 보장되어야 할 항공기 연료 시스템의 이상 유무 

판별을 통한 시스템 신뢰성 향상을 위한 항공기 연

료 소모량 예측 시스템(AFCP, Aircraft Fuel 
Consumption Predictor)을 제안하였다. 연료 소모량 

예측 시스템 구현을 위해 대표적인 비선형 학습 모

델인 신경망(NN, Neural Networks)을 활용하였으며, 
신경망의 최적화 학습을 위해 높은 예측 안정성을 

갖는 Levenberg-Marquardt 학습 알고리즘을 적용하

였다. 제안하는 예측 시스템은 현재 운항 중인 항공

기의 실데이터 확보 및 활용에 어려움이 있어 Bela 
P. Collins가 제안한 Advanced Fuel Burn Model과 보

잉사의 B747-100 항공기 모델을 기반으로 연료 소

모에 영향을 미치는 주요 변수인 비행 속도와 고도, 
그리고 두 변수에 의한 연료 소모량 데이터를 생성

하여 이를 바탕으로 설계하였다[8].  
AFCP를 포함한 제안된 항공기 연료 시스템의 무

결성 감시의 구조는 그림 2와 같으며, 항공기 연료 

시스템의 센서로부터 측정된 연료량과 제안된 

AFCP로부터 예측된 연료의 소모량을 비교하여 항

공기 연료 시스템의 이상 유무를 판단한다. 항공기 

연료 시스템에 대한 무결성 감시를 기반으로 연료 

시스템에서 발생 가능한 결함을 조종사가 사전에 

인지 및 사고 예방을 통한 비행 신뢰성 향상을 목

표로 하였다. 모의실험을 통한 성능평가 결과 항공

기 연료 소모량 예측을 위해 최적 설계된 AFCP는 

기존 AFBM과 동일한 성능을 확보하였으며, 실제 

상황에서의 적합성 평가를 위해 잡음 대 성능비를 

비교한 결과 AFBM 대비 외부 환경 잡음에 보다 

높은 강인성을 보여 항공기 연료 시스템의 무결성 

감시를 위한 실질적인 활용을 기대할 수 있었다. 

그림 2. 항공기 연료 시스템 무결성 감시 블록도

Fig. 2. Block diagram of integrity monitoring on aircraft fuel

system

Ⅱ. 항공기 연료 소모량 모델

신경망 학습에 사용될 항공기 연료 소모량 모델

은 공기역학 및 엔진 특성과 에너지의 균형 관계를 

바탕으로 Collins가 제안한 AFBM을 고려하였다. 
AFBM 모델은 현재까지 다양한 연구에서 활용되고 

있으며 그 신뢰성이 4% 내외의 오차를 보장하여 

높다 할 수 있다[9]. AFBM에서 고려된 항공기의 에

너지 균형관계식은 물리적 변수를 통해 식 (1)과 같

이 표현할 수 있다.

    ∆ ∆         (1)

여기서, 는 항공기의 추력 에너지, 는 항력 에

너지이며, ∆와 ∆는 운동 에너지와 위치 에

너지의 변화량이다. 식 (1)의 에너지 균형관계식을 

기반으로 항공기 추력 를 정의하면 식 (2)와 

같다.

  




∆  ∆ 

 

   


 









   (2)

여기서, 는 비행 구간의 거리, 는 진대기

속도(True Airspeed),  는 항공기 날개의 면적

이다.   는 마하 계수의 함수로서 비

선형 양한 곡선의 형태를 보이는 무 차원 항력계수 

의 함수로 나타낼 수 있다[7]. 는 고도에 따른 
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공기의 밀도이며 제안하는 시스템의 모델은 미국 

표준 대기를 기준으로 한다. 식 (2)에서의 마하 계

수  은 항공기 항력 계수의 상수 과 마하 계수

의 비율인 의 관계식으로 식 (3)과 같이 표현된다.

   
 

        (3)

   
 

 


   
 



 
식 (2)에서 정의된 밀도 는 36,089ft를 기준으로 

나뉘는 고도 의 관계식으로서 식 (4)와 같다.

        (4)

  exp




 




항공기의 비행로(상승, 순항, 하강) 및 내부 운동

으로 인한 항공기 추력의 변화는 AFBM에서 고려

되지 않기 때문에 식 (2)를 간략화하면 식 (5)와 같

이 정리할 수 있다. 최종적으로 AFBM에서 정의한 

연료 소모량 함수  를 기반으로 하여 식 (5)를 변

환하면 연료 소모량 은 식 (6)과 같다. 

   

   


 


      (5)

                 (6)

여기서,    는 연료 소모량 상수 과 

엔진의 개수 으로 구성되며 식 (7)과 같다.

  


 


 




   (7)

  


 


 






  


 


 






Ⅲ. 신경망 기반의 항공기 연료 소모량 예측 

시스템

인간의 인식 과정과 신경의 생태를 수학적으로 

모형화하여 영상처리, 음성인식, 패턴 분석 등에서 

우수한 성능을 갖는 신경망(NN, Neural Networks)은 

다양한 분야에서 지대한 관심을 받아오며 신경망을 

기반으로 한 수많은 최적화 기법이 파생되고 있다

[10]. 다양한 신경망의 형태 중 다층 퍼셉트론(MLP, 
Multi-Layer Perceptron) 구조는 비선형 문제해결에 

뛰어나 일반적으로 사용되고 있으며, 개의 은닉층

을 갖는 MLP를 고려할 경우 그림 3과 같이 표현할 

수 있다[11].  
그림 3에서 는 임의의 층으로 전달되는 입력 

노드이며 는 입력 노드에 따른 가중치이다. 는 

신경망 내부 구조에 따라 전달되는 층 번째 노드

의 출력으로서 합성함수의 식 (8)과 같다.

                               (8)

그림 3. 신경망 내부구조

Fig. 3. Internal structure of neural networks
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식 (8)에서  은 와 연결된 의 전체 벡터, 
 은 와 연결된 의 전체 벡터이다. ·는 

임계 활성화 정도를 결정짓는 비선형 함수로서 다

양한 함수의 형태 중 선형 포화함수를 미분 가능한 

형태로 변형한 식 (9)의 시그모이드(Sigmoid) 함수를 

사용한다. 

 


                            (9)

MLP 구조의 신경망 내부 노드는 식 (8)의 합성

함수를 통해 다음 층으로 전달되며 단일 출력 노드

를 고려할 때, 입력 데이터 집합 의 번째 데이

터에 대한 신경망 입출력 관계식은 비선형 함수 

·의 식 (10)으로 정의된다.

                             (10)

 여기서, 는 최종 출력에 대한 전체 가중치 벡터 

   …  이며, 는 전체 입력 노드

의 벡터   … 로서, 이때 입력 노드

의 개수는 이라 가정한다. 신경망의 연결 강도를 

최적으로 조절하기 위해 오차의 제곱 합이 최소가 

되도록 가중치를 조정하는 최소 자승법(LS, Least 
Square)를 사용하였다. 학습의 기댓값과 오차를 

와      의 관계식으로 정의하면 신경망

의 출력과 기댓값에 대한 목적 함수 는 식 (11)과 

같다. 

  
 




 





 
         (11)

학습에 따라 반복적으로 갱신되는 임의의 횟수를 

라 할 때 데이터 집합의 전체 오차 값을 벡터로 

표현하면   … 
가 되며, 번 갱신된 가

중치 에 대한 목적 함수  ·는 식 (12)로 정

의된다. 

   
                            (12)

LS는 선형 시스템의 최적화 문제에서 가장 광범

위하게 사용되지만, 비선형 시스템의 경우 점진적으

로 해를 찾는 방법이 요구된다. 최적의 해를 찾기 

위한 학습 알고리즘으로는 Gradient Descent, Gauss- 
Newton, Levenberg-Marquardt 방법 등이 있으며 이들 

중 Levenberg-Marquardt 방법은 Gradient Descent와 

Gauss-Newton 방법이 결합한 형태로 NN 비선형 학

습에서 비교적 빠른 해의 수렴 속도와 뛰어난 예측 

안정성을 강점으로 내세우며 다양한 분야에서 활용

되고 있다[12][13]. 식 (12)의 목적 함수를 기반으로 

Levenberg Maquardt 방법을 적용하면 번째 학

습된 가중치는 식 (13)과 같이 정의된다. 

       

 ≥  and   

   (13)

여기서, 는 파라미터의 곡률을 나타내는 대각 

행렬이며 는 감쇠 상수로서 자코비안(Jacobian) 역
행렬 계산에서 발생하는 발산 문제에 효과적이며 

학습 정도에 따라 의 갱신을 통해 NN 학습의 국

부 극소점 문제에 대응할 수 있다. 는 에 대한 

자코비안 행렬로서 식 (14)와 같이 정의된다.   
의 역행렬은 근사화해 이차 미분 형태인 헤세

(Hessian) 행렬  ≈∇로 표현된다.  
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        (14)

   
Ⅳ. 항공기 연료 소모량 예측 시스템 성능 

평가

제안하는 항공기 예측 시스템의 모의시험 데이터

는 초대형 민간여객기로 장거리 국제선의 표준기종

으로 되어있는 보잉 747 계열의 747-100 모델을 사

용하였다. 표 2는 항공기의 연료 소모량을 도출하는 

데 필요한 B747-100 항공기의 파라미터와 실제 비

행 환경에서 운용되는 범위를 나타낸 것이다[14].
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Variables

Aircraft velocity

Mach number

Altitude

Thrust produced

195Knots - 265Knots

0.2 – 0.9

0 ft – 45,000 ft

0 – 4 x 10 lobes
Constraints

Max takeoff weight

Wing area

Number of engines

733,000 lb

5,500 ft

4

표 2. B747-100 항공기 재원
Table 2. B747-100 aircraft specification

그림 4. 항공기 연료 소모량 모델
Fig. 4. Aircraft fuel burn model

그림 5. 항공기 연료소모량 예측시스템 구조
Fig. 5. Structure of aircraft fuel consumption prediction system

그림 4는 NN 학습을 위해 B747-100 항공기의 데

이터를 기반으로 입력 데이터(속도, 고도)를 범위 

내에서 무작위 생성한 뒤, 식 (6)의 을 활용하

여 도출한 출력 데이터(고도)를 3차원 그래프로 도

식화한 것이다. 그림 5는 식 (13)의 Levenberg- 
Maquardt 방법을 기반으로 최적화될 AFCP의 내부 

구조이다. 
본 논문에서 제안하는 Levenberg Marquardt 기반  

예측 시스템(MLP/LM)은 평균 제곱 오차(MSE, 
Mean Square Error)를 활용하여 단층 구조(SLP, 
Single-Lyer Perceptron)의 예측 시스템과 일반적인 

NN 학습에 활용되는 Gradient Descent를 기반으로 

학습된 예측 시스템(MLP/GD)을 비교 평가하였다. 

Performance Evaluation [MSE]

Structure Algorithm Flops (MSE)

2 - 1 SLP 5.43241e-02

2 - 2 - 1 MLP/GD 7.3221e-04

2 - 10 - 1 MLP/GD 6.2152e-04

2 - 10 - 1 MLP/LM 2.2612e-04

표 3. 예측 시스템 구조에 따른 성능평가 [MSE]
Table 3. Performance evaluation based on the prediction
structure [MSE]

그림 6. 학습 횟수에 따른 MSE
Fig. 6. MSE based on the number of learning times

표 3은 50회의 몬테카를로 모의시험 결과의 MSE 
평균을 나타낸 것으로, 학습 구조와 은닉층 노드에 

임의의 변화를 주어 비교하였다. 학습 횟수는 300
회, 초기 가중치 값은 ±  범위 내의 값으로 무작

위 추출하여 적용하였다. 그림 6은 학습 횟수에 따

른 각 예측 시스템의 MSE를 나타낸다.
예측 시스템의 구조에 따른 성능 평가 결과, 비

선형 데이터 학습에 취약한 SLP는 예상한 바와 같

이 MLP 구조와 비교하였을 때 상당히 저조한 예측

력을 보였다. MLP/GD의 경우 은닉 노드 수의 증감

과 관계없이 일정한 값으로 수렴하였으며, 제안하는 

MLP/LM과 비교하였을 때 약 3배 이상 높은 MSE
를 보여주었다. 이를 통해, AFCP의 예측 정확성을 

검증할 수는 있지만 단순 예측력을 기준으로 

AFBM과의 비교는 무리가 따른다. 제안하는 항공기 

연료 소모량 예측 시스템은 수학적으로 정의된 연

료 소모량 모델과 비교하여 높은 예측 정확성과 더

불어 실제 비행하는 항공기 내·외부적으로 존재하

는 불특정 잡음과 미세변수로 인한 비행 데이터의 

손실 가능성을 고려해야 한다.
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하지만 실제 항공기의 미세 변수에 의한 역학적 

특성과 잡음은 비선형 특성이 강하며 일정하지 않

고 환경에 따라 다양한 형태와 복잡성을 내재하여 

성능평가를 위한 데이터 확보에는 어려움이 있다

[15][16]. 이에 본 논문에서는 다양한 잡음 모델 중, 
실제 환경에서 발생하는 잡음과의 유사성을 가지며 

일반적인 잡음 강인성 평가에 활용되는 가우시안

(Gaussian) 잡음 모델을 고려하였다[17].

  









 

      (15)  

잡음 모델은 식 (15)의 정규분포를 기반을 두며 

상가성(Additive) 잡음 2.5~7.5% 범위의 간섭을 가정

한 것으로서 식 (16)과 같으며, 잡음에 대응하는 강

인성 평가를 위해 입력되는 데이터(속도, 고도)에 

잡음모델을 적용하여 비교 시험평가를 수행하였다.

      ≤  ≤   (16)
    

Performance Evaluation [MSE] *e-03

AFCP AFBM
 velocity altitude all velocity altitude all



2.5 0.5 1.5 1.3 0.3 1.2 1.4

5.0 1.4 2.2 5.4 1.7 3.4 9.3

7.5 3.7 4.4 7.9 15.7 17.8 19.7

표 4. 잡음환경에서의 성능평가 [MSE]

Table 4. Performance evaluation in noisy environment

표 4는 최적 설계된 예측 시스템과 기존 수학적 

모델의 잡음 강인성을 비교하기 위해 잡음의 강도

와 잡음의 영향을 받는 간섭 노드(속도, 고도)를 구

분하여 50회의 반복 시험 결과의 MSE를 평균으로 

나타낸 것이다. 간섭노드에 따른 잡음의 민감도는 

고도 데이터가 상대적으로 높게 나타났으며, AFCP
는 간섭을 받는 노드와 무관하게 잡음의 간섭이 

  수준으로 낮을 경우 미세한 차이는 존재하

지만. 전체적인 MSE는 대체로 AFBM과 유사한 수

준임을 확인할 수 있었다. 

(a)  / sorted by velocity

(b)  / sorted by velocity

(c)  / sorted by altitude

(d)  / sorted by altitude

그림 7. 잡음 강인성에 대한 성능평가

Fig. 7. Performance evaluation in terms of robustness

against noise
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하지만 잡음의 간섭이   수준으로 증가할 

경우 간섭 노드에 따라 MSE는 0.2~0.3배 가량 낮았

으며, 전체 노드에 간섭이 인가된 경우 0.5배 이상 

뛰어난 성능을 보였다. 특히   이상의 수준에

서는 2배 이상의 성능 차이를 보이며 AFBM과 비

교하여 매우 높은 잡음 강인성을 확인할 수 있었다. 
그림 7은 전체 입력 노드에 잡음의 간섭이 있을 

경우, 간섭 정도에 따라 속도와 고도를 구간별로 나

누어 예측 오차를 평균화한 것으로 X축을 기준으로 

정렬하였다. 그림 7(a), 7(b)는 속도를 기준으로 나타

낸 것으로서, 잡음의 간섭 수준과 관계없이 AFBM 
대비 제안한 AFCP가 높은 예측 안정성을 보여주었

다. 그림 7(c), 7(d)는 고도를 기준으로 나타낸 것으

로서, 잡음의 간섭 수준이 증가할수록 일부 구간에

서는 안정성이 기존 AFBM과 유사함을 보였지만, 
이를 제외한 전 구간에 걸쳐 높은 예측 안정성을 

갖는 것을 확인할 수 있었다.
종합적으로, 다양한 구조의 예측 알고리즘을 비

교하여 제안된 MLP/LM의 성능을 입증하였을 뿐만

아니라 설계된 무작위 잡음을 삽입하여 예측 시스

템이 갖춰야 할 잡음 강인성 비교 성능 평가를 수

행하였다. 그 결과 제안된 예측 시스템은 간섭 노드

와 관계없이 높은 예측력을 보여주었으며 잡음의 

간섭이 증가할수록 기존 수학적 모델 대비 높은 강

인성을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론 

항공기의 연료 시스템은 항공기 엔진의 안정적인 

동작 여부를 결정짓는 항공기의 핵심적인 전자, 기
계적 시스템 중 하나로서 안전한 비행을 위한 연료 

시스템의 신뢰성은 무엇보다 중요하다. 하지만 현대

의 항공기는 최첨단 기술과 장비의 탑재에도 불구

하고 치명적인 결함뿐만 아닌 단순 결함 및 조종사 

또는 정비사의 부주의로 인해 사고가 여전히 발생

되고 있다. 이에, 본 논문에서는 높은 신뢰성이 보

장되어야 하는 항공기 연료 시스템의 오류로 인한 

사고 발생의 사전 방지를 위하여 항공기 연료 소모

량 예측을 통한 항공기 연료 시스템 무결성 감시 

기법을 제안하였다.

제안된 시스템은 연료 시스템 내의 센서 게이지

로부터 측정된 연료량과의 유사성을 비교하여 시스

템의 이상 유무를 판단하며, 연료 시스템에서 발생 

가능한 결함을 사전에 인지 및 예방을 통해 전체적

인 항공기 시스템의 신뢰성 향상을 목표로 하였다. 
기존 수학적 모델이 내포하는 예측 부정확성의 가

능성으로 인한 신뢰성 문제를 고려하여 신경망을 

기반으로 설계하였으며 최적 설계를 위해 다양한 

구조를 비교 평가하여 제안된 MLP/LM 구조의 적

합성을 검증하였다. 실제 비행 환경에서 발생 가능

한 잡음과 생략된 미세 변수에 대응하는 강인성 평

가를 수행하였으며, 이를 통해 잡음의 간섭이 증가

할수록 간섭 노드(속도, 고도)와 무관하게 AFBM 대
비 평균 20~30%, 구간에 따라 최대 200% 이상 강

인함을 보여주었다. 이로써, 제안된 AFCP는 실제 

비행 환경에서의 항공기 연료 시스템 무결성 감시

를 통한 항공기의 신뢰성 향상을 기대할 수 있을 

것으로 사료되며, 향후 다양한 항공기 데이터를 응

용한 추가 모의시험과 예측 시스템의 성능고도화를 

위한 심화학습을 진행할 예정이다.
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