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요  약

상태기반정비는 시스템의 잔존유효수명을 예측하는 고장예지 기술을 바탕으로 최적의 유지보수 시점을 결

정하는 비용 효율적인 전략으로, 항공 분야를 위시한 다양한 산업에 적용되고 있다. 이를 위해서는 베어링의 

진동신호, 배터리의 전압 및 전류 신호 등 시스템의 건전성을 나타내는 모니터링 데이터가 필수적이다. 그러나 

항전시스템에서는 모니터링되는 만여 개의 변수 중 무엇이 고장과 관련이 있는지조차 알려져 있지 않다. 본 

논문에서는 대한민국 공군에서 제공받은 실제 비행 데이터를 활용하여 항전장비의 고장 관련 변수를 추출하는 

방법을 제안한다. 데이터의 복잡도를 낮추기 위해 오토인코더를 이용해 차원을 축소한 후, 랜덤 포레스트를 통

해 고장 관련 변수를 추출하였다. 결과로써 유의미한 후보 변수 30개를 추출하였으며, 이 중 다섯 개 변수는 

다양한 조건에서도 일관되게 높은 중요도를 보여 신뢰성 있는 고장 관련 변수로서의 가능성을 확인하였다.

Abstract

Condition-Based Maintenance (CBM) is a cost-effective strategy that determines the optimal maintenance timing 
based on prognostic technologies that predict the system’s Remaining Useful Life (RUL). It has been applied across 
various industries, with the aviation sector at the forefront. To implement CBM, monitoring data that reflects system 
health—such as bearing vibration signals and battery voltage and current signals—is essential. However, in avionics 
systems, it is not even known which of the more than 10,000 monitored variables are related to failures. This paper 
proposes a method for extracting failure-related variables of avionics equipment using actual in-flight data provided by 
the Republic of Korea Air Force. To reduce data complexity, an autoencoder was employed for dimensionality 
reduction, followed by the application of a random forest algorithm to identify failure-related variables. A total of 30 
candidate variables were extracted, among which five consistently showed high importance across various conditions, 
demonstrating their potential as failure-related variables.
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Ⅰ. 서  론

상태기반정비(CBM, Condition-Based Maintenance)
는 시스템의 건전성 상태를 모니터링하고, 고장예지 

기술을 통해 잔존유효수명(RUL, Remaining Useful 
Life)을 예측함으로써 유지보수 시점을 최적화할 수 

있는 전략으로 주목받고 있다[1]. CBM은 기존의 사

후정비나 예방정비에 비해 유지보수 비용을 절감하

고 시스템 가용성을 높이는 데 효과적이며, 특히 항

공[2][3], 철도[4], 에너지[5] 등 고신뢰성이 요구되는 

분야에서 폭넓게 활용되고 있다.
CBM 수행을 위해서는 시스템의 건전성 상태와 

직간접적으로 관계된 모니터링 데이터가 필수적이

다. 결함 발생 시 진동이 심해지는 베어링의 경우

에는 가속도계를 이용하여 측정된 진동의 크기가 

고장 모니터링 변수로 주로 활용된다[6][7]. 배터리

는 전압 및 전류 등이[8][9], 항공기 엔진은 온도, 
압력 및 속도 등이[10][11] 각 시스템의 고장 관련 

모니터링 변수로 사용되고 있으며, 이러한 모니터

링 데이터는 결함 및 열화를 대표하는 유의미한 

특징 신호로 추출되는 과정을 거쳐 상태진단 및 

고장예지에 사용된다. 특징 추출연구는 베어링 진

동신호와 같은 단변량 데이터의 경우에도 분석이 

까다로운 과제로 간주되며, 관련 연구가 활발히 진

행되고 있다.
반면, 항공전자(이하 항전)시스템은 운용 신뢰성과 

비용 측면에서 CBM의 필요성이 큼에도 불구하고, 
고장 관련 변수가 무엇인지조차 거의 알려져 있지 

않다. 이는 항전시스템의 구조와 기능이 매우 복잡

하고, 만여 개에 이르는 모니터링 변수를 포함하고 

있어 고장 메커니즘과 모니터링 데이터 간의 인과관

계를 체계적으로 분석하기 어렵기 때문이다. 또한, 
데이터의 보안, 저장, 형식 및 프로토콜 차이 등의 

문제로 인해 데이터 접근 및 활용이 제한되며, 이러

한 요소들 역시 연구의 큰 장벽으로 작용하고 있다.
따라서 본 논문은 항전장비 CBM 체계 구축을 

위한 초석을 마련하고자, 대한민국 공군에서 제공받

은 실제 비행 데이터를 활용하여 고장 관련 변수를 

추출하는 방법을 제안한다. 본 연구는 고장과 관련

된 실제 변수(Ground truth)가 알려져 있지 않은 상

황에서 수행된 탐색적 분석으로, 정량적 성능 평가

보다는 인공지능 기반 기법을 통해 유의미한 후보 

변수를 추출하는 과정의 타당성과 해석 가능성 확

보에 초점을 맞추었다. 이를 위한 절차는, 데이터의 

고차원성과 복잡도를 낮추기 위해 오토인코더

(Autoencoder)[12]를 활용하여 차원을 축소한 뒤, 랜
덤 포레스트(Random forest)[13]를 적용하여 고장과 

관련된 주요 변수를 추출하는 두 단계로 진행된다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 본 

연구의 대상이 되는 주요 항전장비를 선정하며, 3장
에서는 선정된 장비의 고장 관련 변수를 추출하기 

위한 오토인코더와 랜덤 포레스트 기반의 방법을 

설명한다. 4장에서는 제안 방법의 적용 결과를 제시

하고 분석하며, 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 

연구 방향에 대해 기술한다.
      

Ⅱ. 대상 장비 선정

2.1 정비이력 데이터

본 연구에서는 고정익 항공기 특정 기종의 모든 

호기에 대한 정비이력 데이터를 분석하여 대상 항

전장비를 선정하였다. 정비이력은 2020년 7월부터 

2025년 2월까지, 약 4년 8개월간 총 17,700여 건이 

기록되었으며, 이 중에서 교환 장착 및 수리가 수행

된 정비건 중 항전장비와 관련있는 정비는 1,587건
이었다.

정비이력 데이터에 기록되는 항전장비에는 EGI 
(Enhanced GPS/INS), FCR(Fire Control Radar), FCS 
(Flight Control System), HUD(Head Up Display), IFF 
(Identification Friend or Foe), INS(Inertial Navigation 
System) 등이 있으며, 본 논문에서는 보안상 문제로 

장비 명칭을 알파벳으로 대체하여 사용하였고, 앞서 

언급한 장비들은 이후 분석 대상 장비와는 별개임

을 밝혀둔다.
 

2.2 항전장비 선정 결과

정비이력에 기록된 1,587건의 데이터 중, 현장 경

험을 바탕으로 우선 선정된 항전장비 8개 품목
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(A~H, 실제 장비명의 영문 알파벳 순)의 고장 빈도

에 대한 정량적 분석 결과를 그림 1에 제시하였다. 
그림에서 빨간색, 파란색, 검정색 막대는 각각 전체

(교체+수리) 건수, 교체 건수, 수리 건수를 나타낸

다. 교체와 수리 모두에서 다른 장비에 비해 높은 

고장 빈도를 보이는 것은 F장비이며, 그 뒤를 전체

건수를 기준으로 D, E, G, H장비가 순서대로 따른

다. A, B, C장비는 서로 유사한 수준으로, 상대적으

로 가장 낮은 고장 빈도를 나타냈다.

그림 1. 주요 항전 장비별 고장 빈도
Fig. 1. Failure frequency of major avionics equipment

고장 빈도에 더해 고려해야 할 것이 정비 기간, 
난이도, 장비 단가 등을 고려한 유지보수 비용이다. 
현재 정량화할 수 있는 데이터로는 장비 단가가 있

으며, 신품 및 정비의 평균 단가를 정비 최소 단가

를 기준으로 정규화하여 표 1에 제시하였다.

표 1. 주요 장비 단가
Table 1. Main equipment unit price

Equipment New product Maintenance
A 30.00 1.56
B 82.22 2.22
C 48.89 6.39
D 63.33 6.33
E 5.00 1.56
F 144.44 10.89
G 7.78 1.00
H 100.00 10.00

표 1의 신품 및 정비 단가를 그림 1의 교체 및 

수리 건수에 각각 적용하여 시간에 따른 누적 유지

보수 비용을 계산한 결과를 그림 2에 나타내었다. 
고장 빈도가 가장 높았던 F장비는 표 1에서 확인된 

상대적으로 높은 단가로 인해 다른 장비에 비해 최

소 약 4배에서 최대 약 54배까지 높은 누적 유지보

수 비용이 요구된다. 이처럼 압도적으로 높은 F장
비의 누적 유지보수 비용은 주요 항전장비 선정의 

타당성을 뒷받침한다.

그림 2. 시간 경과에 따른 장비별 누적 유지보수 비용
Fig. 2. Cumulative maintenance costs of avionics

equipment over time

Ⅲ. 고장 관련 변수 추출 방법

3.1 MUX 데이터

이번 장에서는 F장비 선정에 사용된 동일 기종 

항공기의 특정 호기로부터 실제 비행 중 수집된 

MUX(Multiplexer) 데이터를 활용하여 고장 관련 변

수를 추출한다. 대상 호기에서 F장비는 2024년 3월 

새로 교체된 후, 76.7시간의 누적 비행을 거쳐 7월
에 고장이 발생하였다. 교체 후 고장이 발생하기까

지의 기간 동안 MUX 데이터는 총 23회 기록되었

으며, 이 23회의 모니터링 데이터가 본 장에서 활용

되는 한 세트의 열화 데이터가 된다.
MUX 데이터는 총 3개 채널을 통해 통신된 결과 

매회 약 6,000개의 변수가 200여 개의 파일에 나뉘

어 저장된다. 기본적으로는 통신의 송수신 장비에 

따라 파일이 구분되지만, 대부분 동일 송수신 장비 

간에도 수백 개의 변수를 포함하고 있어 여러 개의 

파일로 분리 저장되며, 파일마다 저장된 변수의 개

수는 일정하지 않다.
본 연구에서는 약 6,000개의 변수 중 2장에서 선

정된 F장비의 고장과 관련이 있는 변수들을 필터링
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하기 위해 송수신 장비 명칭, 신호 목록 및 유형 등

의 정보가 포함된 전기신호 인터페이스 통제문서를 

활용하였다. 해당 문서에서 F장비의 상위 시스템을 

송신 또는 수신 주체로 명시한 항목을 키워드 기반

으로 검색하였고, 그 결과 총 22개 파일에서 922개
의 관련 변수가 선택되었다. 이어서 F장비의 수명 

기간 동안 23회에 걸쳐 데이터 값이 모두 0인, 정보

성이 없는 변수를 제거한 2차 필터링 결과, 21개 파

일에서 426개의 변수가 최종 선정되었다.
이들 변수에는 비행 일시, 기체의 고도, 속도, 자

세 등 직관적으로 이해 가능한 일부 변수 외에도, 
밀접한 관계자가 아니면 개념조차 파악하기 어려운 

다수의 변수가 포함되어 있다. 항공 국방 분야의 특

성상 변수 개념을 이해하는 데 필요한 정보 접근이 

제한적이므로 수백 개에 이르는 변수를 개별적으로 

분석하는 것은 매우 비효율적이다. 더불어, 개념이 

파악된 변수라 하더라도 그것이 고장과 물리적으로 

어떤 관련이 있는지를 해석하는 일은 또 다른 문제

이다. 이에 본 연구에서는 총 426개 변수 중 F장비

의 고장과 연관성이 높은 변수를 데이터 기반으로 

우선 추출하는 효과적인 방법을 다음 절에서 제시

하고자 한다.

3.2 AI 기반 고장 관련 변수 추출 방법

분석 대상인 426개의 변수 각각에는 매회 모니터

링 시 수십만 개의 신호가 저장되며, 변수마다 샘플

링 비율이 달라서 분석에 어려움이 있다. 이를 해결

하기 위해 본 논문에서는 오토인코더를 활용하여 

데이터 전처리를 수행한 뒤, 랜덤 포레스트를 통해 

고장 관련 변수를 최종적으로 추출하였다. 이 전체 

과정은 그림 3에 요약되어 있다.
오토인코더는 비지도 학습 기법 중 하나로, 입력 

데이터를 낮은 차원으로 인코딩한 후 디코딩을 통

해 원본 데이터를 복원하는 방식으로 특징을 학습

한다[12]. 축소 차원이 지나치게 작으면 정보 손실

이 크고, 반대로 너무 크면 연산량과 학습 시간이 

증가하는 문제가 발생한다. 본 연구에서는 축소 차

원을 5, 10, 15, 20으로 변경해가며 성능(시간 관련 

변수의 개수, 4장 표 3 참조) 변화를 비교한 결과, 

10차원이 과도한 정보 손실 없이 계산 효율성과의 

균형을 가장 잘 이루는 것으로 판단되었다. 이에 따

라 본 논문에서는 각 변수에 기록된 수십만 개 신

호를 오토인코더를 통해 10차원으로 축소하였으며, 
이를 통해 데이터 분석 과정의 효율을 높이면서 샘

플링 비율이 다른 문제도 해결하였다.

그림 3. 고장 관련 변수 추출 방법의 절차
Fig. 3. Flowchart of the proposed method

랜덤 포레스트는 다수의 결정 트리를 생성하여 

분류 및 회귀를 수행하는 기계학습 기법으로[13], 
변수 중요도 결과를 기반으로 고장 관련 변수를 추

출하였다. 이때 랜덤 포레스트의 입력은 인코딩된 

변수들이고, 출력은 RUL이며, 구체적인 입출력 데

이터의 구조는 표 2에 제시하였다. 앞서 인코딩된 

426개 변수 각각의 10개 데이터가 모두 사용되기 

때문에 총 입력 변수는 4,260개가 되며, 23회의 모

니터링 데이터를 기반으로 학습이 수행된다. 

표 2. 랜덤 포레스트 입력과 출력 데이터 구조
Table 2. Structure of input and output data for the
random forest model

time
index, t

Input
(variable)

Output
(RUL)

0 - 76.7
1   

    
      

    75.6

2   
    

      
    74.6

3   
    

      
    71.0

⋮ ⋮ ⋮
23   

    
      

    0
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RUL은 F장비의 전체 수명인 76.7시간에서 각 시

점의 비행 시간을 차감한 값으로 정의되며, 비행시

간이 증가할수록 감소하여 마지막 모니터링 시점에

서는 0이 된다. 요약하자면, 랜덤 포레스트의 입력과 

출력의 크기는 각각 ×과 ×이 되고, 
출력과의 상관도에 따라 입력의 중요도가 계산된다.

결과로써 얻어진 4,260개 입력에 대한 중요도를 

426개 변수 단위로 합산하여 각 변수에 대한 중요

도를 추정하였다. 랜덤 포레스트의 무작위성에 기인

한 오차를 줄이고 결과의 강건성을 확보하기 위해 

동일 과정을 100회 반복한 후 평균값을 최종 중요

도로 사용하였다. 또한, 트리 개수(n)에 따른 영향을 

분석하기 위해 다섯 가지 조건(n=100, 200, 300, 
400, 500)에서 동일 과정을 반복하였으며, 그 결과

는 다음 장에서 제시한다.

Ⅳ. 고장 관련 변수 선정 결과 및 분석

다섯 가지 트리 개수 중 대표적으로 n=100과 

n=300일 때의 결과를 그림 4에 제시하였다. 그림에

서 파란색과 빨간색 막대 높이는 각 변수의 중요도

를 나타내며, 중요도가 높은 상위 30개 변수를 빨간

색으로 구분하여 표시한 것이다. 또한, 검은색 수직 

파선은 21개 파일 간의 구분을 의미한다. 두 조건 

모두에서 중요도가 높은 두 변수는 93번과 243번으

로 나타났으며, 상위 30개 변수가 전체적으로 유사

하게 추출되었음을 확인할 수 있다.
그림 5는 트리 개수 변화에 따른 중요도 상위 30

개 변수의 파일 번호를 나타낸 것이다. 점으로 표시

된 30위 결과는 트리 개수에 상관없이 유사한 분포

를 보이는 한편, 원으로 표시된 중요도 1위 변수가 

n≤200과 n≥300을 기준으로 일정하게 유지되는 것

이 확인된다.

그림 5. 중요도 상위 30개 변수의 파일 번호
Fig. 5. File number corresponding to the top 30 variables

in importance

변수 중요도 추정 결과가 유사한 경향을 보이므

로, 대표적으로 n=100일 때의 결과 중 상위 15개 

변수의 정의를 표 3에 제시하였다. 

그림 4. 변수 중요도 추정 결과
Fig. 4. Results of variable importance estimation
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이 중 시간의 흐름과 관련된 변수들(1, 3, 6, 15
위)이 중요도 상위에 포함되었고, 사용 시간의 경과

와 밀접하게 대응되는 이러한 변수들이 RUL과 높

은 상관도를 보이는 결과는 본 연구에서 제안한 방

법의 유효성을 뒷받침하는 근거가 될 수 있다. 다만 

일, 시, 분, 초 등 단순히 시간 경과만을 나타내는 

변수들은 고장과 직접적인 물리적 연관성이 있다고 

보기는 어렵다. 즉, 시간 변수는 제안 방법이 RUL
과 상관도가 높은 데이터 값을 갖는 변수를 잘 추

출하는지 판단할 수 있는 성능 지표로는 유효하지

만, 고장 관련 변수로는 적절하지 않다. 추가로, 좌
표계나 명령어 등과 관련된 변수들(5, 9, 11, 13위) 
역시 고장과의 관련성이 낮은 것으로 판단된다.

이에 따라 학습 과정에서의 불필요한 노이즈를 

줄이고 결과의 신뢰도를 높이기 위해 물리적 유의

성이 부족한 digit, toggle, coordinate system, time tag, 
command 등과 관련된 변수들을 제외하였다. 그 결

과 분석 대상 변수는 426개에서 354개로 감소하였

고, 이 변수들을 대상으로 앞서의 분석 과정을 동일

하게 반복하였다.

표 3. 중요도 상위 15개 변수 정의
Table 3. Definition of the top 15 variables in importance

Ranking
Variable
number

Variable definition

1 93 SECOND DIGIT OF UTC DAY
2 243 SA*****
3 90 FIRST DIGIT OF UTC SEC.
4 221 AC*****
5 379 TARGET TOGGLE
6 94 THIRD DIGIT OF UTC DAY
7 360 BE*****
8 366 AB*****
9 335 COORDINATE SYSTEM
10 224 AN*****
11 333 COORDINATE SYSTEM
12 85 RT*****
13 145 COMMAND WORD 2
14 395 JA*****
15 89 SECOND DIGIT OF UTC MIN.

그림 6은 그림 5와 마찬가지로, 중요도 상위 30
개 변수의 파일 번호를 트리 개수 변화에 따라 나

타낸 것이다. 물리적 유의성이 고려되지 않았던 그

림 5와 비교하면, 상위 30위는 물론 1위가 속한 파

일 번호도 일관되게 나타나 결과의 신뢰도가 향상

되었음을 확인할 수 있다.

그림 6. 물리적 유의성 고려 후 중요도 상위 30개 변수의
파일 번호

Fig. 6. File number corresponding to the top 30 variables
in importance after considering physical significance

물리적 유의성이 고려된 이후의 결과를 보다 정

밀하게 분석하기 위해 중요도 상위 5개 변수를 

n=100~500일 때의 모든 경우에 대해 정리한 내용을 

표 4에 제시하였다. 변수 221번과 243번은 모든 트

리 개수에서 1위 또는 2위에 해당하여 고장과 강한 

연관성이 있음을 확인할 수 있으며, 변수 85번, 224
번, 366번은 각각 n=200, n=100, n=500을 제외한 네 

가지 경우에서 중요도 5위 내에 포함되었다. 이 변

수들(85, 221, 224, 243, 366번)이 모두 포함된 경우

는 n=300과 n=400이며, 이 중 n=300일 때 상위 30
개 변수 중 대표적으로 15개의 정의를 표 5에 제시

하였다. 보안상 변수 정의의 앞 두 자리만 표시하였

지만, 고도, 위치, 속도, 제어 등의 단어가 포함되어 

있음을 확인하였다.

표 4. 트리 개수에 따른 중요도 상위 5개 변수
Table 4. Top 5 variables in importance across different
numbers of trees

Num. of
trees, n
ranking

100 200 300 400 500

1 243 221 243 243 221
2 221 243 221 221 243
3 366 366 366 224 85
4 360 224 85 366 224
5 85 360 224 85 364
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표 5. 물리적 유의성 고려 후 중요도 상위 15개 변수 정의
Table 5. Definition of the top 15 variables in importance
after considering physical significance

Ranking Variable number Variable definition

1 243 SA*****
2 221 AC*****
3 366 AB*****
4 85 RT*****
5 224 AN*****
6 223 MA*****
7 266 TA*****
8 46 PT*****
9 360 BE*****
10 364 RA*****
11 220 AC*****
12 395 JA*****
13 95 TI*****
14 131 HE*****
15 157 TA*****

그러나 이들 대부분은 기체의 비행 상태를 나타

내는 직관적인 정보와는 거리가 있으며, 변수의 의

미를 파악하기 위한 개념 분석이 필요하다. 본 연구

를 통해 추출된 30개의 변수에 대한 물리적 분석이 

향후 수행되어야 하지만, 현 단계에서는 변수별 데

이터의 추세 확인을 통해 결과의 유효성을 판단할 

수 있다. 이를 위해 추출된 변수들 중 중요도 1위인 

243번 변수와 30위인 79번 변수의 정규화된 원데이

터를 그림 7에 제시하였다. 중요도 1위와 비교했을 

때, 30위 변수는 비행 시간에 따른 변화가 미미하였

으며, 이를 통해 두 가지를 판단할 수 있다. 첫째, 
제안된 방법이 정보량이 풍부한 변수를 효과적으로 

추출했음을 보여준다. 둘째, 상위 30위 이후의 변수

들은 분석 필요성이 낮다고 판단할 수 있다. 수명 

주기 전반에 걸쳐 풍부한 정보를 포함하고 있지만 

변화 양상이 뚜렷하지 않은 중요도 1위의 243번과 

같은 변수들은 향후 추가적인 분석이 요구된다. 이
를 위해서는, 앞서 표 3에서와 같이 단순히 데이터

에만 의존하여 무의미한 변수를 추출했던 오류를 

피하기 위해 변수의 물리적 해석이 필수적으로 병

행되어야 한다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 항전장비의 고장 관련 변수를 효

과적으로 추출하기 위해 오토인코더와 랜덤 포레스

트를 결합한 AI 기반 방법을 제안하였다. 누적 유

지보수 비용이 타 장비 대비 현저히 높은 F장비에 

본 방법을 적용하여 중요도 상위 30개의 변수를 추

출하였으며, 물리적 유의성 검토와 랜덤 포레스트의 

트리 개수 변화 등 다양한 조건에서의 적용을 통해 

분석 과정의 타당성을 확보하고 결과의 신뢰성을 

확보하였다. 

그림 7. 중요도 상위 1위(243번)와 30위(79번) 변수의 원데이터
Fig. 7. Raw data of the top 1 and top 30 variables
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이를 통해 고장 관련 정보가 불분명한(Ground 
truth 부재) 고차원 항전장비 시스템에서도 데이터 

기반으로 의미 있는 변수들을 추출할 수 있음을 확

인하였으며, 이는 향후 연구를 위한 기초 자료로 활

용될 수 있다.
다만 본 연구는 항전장비 CBM 체계 구축을 위

한 기초 단계로, 추출된 변수에 대한 물리적 해석과 

고장 메커니즘과의 연관성 검토가 추가적으로 요구

된다. 이에 따라 후속 연구에서는 본 연구를 통해 

추출된 30개의 변수의 물리적 개념을 분석하고, 이
를 기반으로 원데이터로부터 고장 및 열화 특징을 

추출할 예정이다. 이후, 이러한 특징 정보를 활용하

여 RUL을 예측함으로써 항전장비 CBM 체계를 완

성해 나갈 계획이다.
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