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ABSTRACT

The objective of research in the field of prognostics and health management is to predict the Remaining Useful Life of aircraft engines, 

a critical component of analysis within this domain. Nevertheless, there are difficulties in acquiring dependable failure information, and 

the limited availability of defect data hinders the development of predictive models. Current data augmentation techniques are utilized 

to enhance the insufficient defect data; however, the heuristic approaches might oversimplify the data characteristics, ultimately decreasing 

predictive accuracy. This study suggests a hybrid model that combines Transfer Learning, specifically integrating Convolutional Neural 

Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM). The hybrid CNN-LSTM model integrates the CNN’s feature extraction capabilities 

with the LSTM’s long-term time series learning capacity, facilitating the representation of intricate dynamic characteristics and temporal 

fluctuations in aircraft engine sensor data. The performance of predictive techniques is enhanced by applying data learned from various 

source domains to target domain data through transfer learning. The results obtained by applying this model to the C-MAPSS aircraft 

engine simulator dataset developed by the National Aeronautics and Space Administration (NASA) corroborate the idea that employing 

a pre-trained model through transfer learning improves predictive accuracy in comparison to the standard mixed model. Furthermore, 

the proposed model demonstrates improved predictive abilities when compared to various leading predictive models in the PHM field.
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요     약

항공기 엔진의 잔여 유효 수명(RUL) 예측은 고장 예지 및 건전성 관리(PHM)를 좌우하는 중요한 역할이며 관련 연구가 활발히 진행되고 있다. 

하지만 실제 고장 데이터를 확보하는 데 어려움이 있으며 결함 데이터의 희소성으로 인해 예측 모델 구축에 한계가 존재한다. 기존의 데이터 증대 

방법은 제한된 결함 데이터를 보완하기 위해 사용되지만, 휴리스틱한 접근법으로 인해 데이터 특성이 일반화되는 문제가 발생하며 예측 정확도가 

저하될 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 전이학습(Transfer Learning)에 기반한 CNN-LSTM 혼합모델을 제안한다. CNN-LSTM 

혼합모델은 CNN의 특징 추출 기능과 LSTM의 장기 시계열 학습 능력을 결합하여, 항공기 엔진 센서 데이터의 복잡한 동적 특성과 시계열적 변화를 

동시에 반영한다. 본 모델로 서로 다른 소스 도메인(Source Domain)에서 학습된 데이터를 전이학습을 통해 타겟 도메인(Target Domain) 데이터에 

적용함으로써, 예측 기법의 성능을 향상시킨다. 미국항공우주국(NASA)에서 개발한 C-MAPSS 항공기 엔진 시뮬레이터 데이터 세트에 적용한 결과, 

전이학습을 통한 사전 학습된 모델의 활용이 기본 혼합모델보다 예측 정확도 향상에 기여함을 확인하였다. 또한, 제안된 모델이 PHM 분야에서 

주요한 여러 예측 모델들 대비 우수한 예측 성능을 보임을 확인하였다.
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1. 서  론

잔여 유효 수명(RUL, Remaining Useful Life) 예측은 고장 

예지 및 건전성 관리(PHM, Prognostics and Health Man-

agement)의 핵심 기술로, 장비의 상태를 모니터링하고 고장

을 사전에 예측하며 유지보수 일정을 최적화하는 데 사용된

다. 특히, 항공기 터보팬 엔진의 경우 RUL 예측은 비행 안전

성과 비용 절감에 중요한 역할을 한다 [1].

PHM은 항공뿐만 아니라 다양한 산업 분야에서 장비의 신

뢰성 확보 및 효율성 향상을 위한 필수적인 요소로 자리 잡

고 있다. PHM 시스템은 상태 기반 유지보수를 가능하게 하

며, 사전에 고장을 예측하여 비정상적인 장비 가동 중단을 

방지한다. PHM의 도입은 해양 엔진, 발전소 터빈 및 철도와 

같은 고비용 장비에서도 강조되며, 이러한 시스템을 통해 운

영 효율성을 높이고, 유지보수 비용을 줄이는 효과를 얻을 

수 있다 [2].

최근에는 데이터 기반 방법론을 중심으로 시스템 또는 구

성품 수준에서의 RUL을 예측하는 다양한 AI 알고리즘 모델

이 연구되고 있다 [3]. 그 중에서도 심층 학습 기법은 RUL 예

측에서 중요한 역할을 하고 있으며, CNN(Convolutional 

Neural Networks)과 LSTM(Long Short-Term Memory) 네트

워크는 데이터의 공간적 및 시간적 패턴을 포착하는 특징이 

있다 [4].

하지만 항공기 터보팬 엔진과 같은 고비용, 고위험 장비에

서는 다양한 환경 조건에서 데이터를 수집하기 어려우며, 이

는 학습에 사용할 데이터의 부족으로 이어진다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 데이터 증강(Data Augmentation) 기법이 

부족한 데이터셋을 늘리기 위해 널리 사용되지만, 몇 가지 한

계점이 존재한다. 첫째로, 데이터 증강을 통해 인위적으로 데

이터셋의 크기를 늘리면, 추가적인 메모리와 연산 비용이 발

생할 수 있다. 또한, 일부 변형은 데이터의 레이블을 유지하

지 못할 수 있어, 예측 모델이 잘못된 학습을 하게 만들 가능

성도 있다 [5]. 특히, 부적절한 증강 방법을 사용할 경우, 편

향된 합성 데이터가 생성되어 실제 데이터를 제대로 반영하

지 못할 수 있으며, 이는 모델 성능에 부정적인 영향을 미칠 

수 있다 [6].

이러한 문제들을 해결하기 위한 방법 중 하나로 전이학습

(Transfer Learning)이 주목받고 있다. 전이학습은 소스 도메

인의 데이터를 활용하여 타겟 도메인의 데이터 부족 문제를 

해결하고, 더 높은 예측 성능을 달성할 수 있다. 특히, 항공

기 터보팬 엔진의 RUL 예측에서, 데이터 수집의 어려움과 

라벨링된 데이터 부족 문제를 해결하는 데 효과적이다. 소스 

도메인의 데이터를 사용하여 타겟 도메인의 데이터 분포 차

이에 대응하고, 새로운 환경에서도 예측 정확도를 유지할 수 

있게 한다 [7]. 실제로 항공기 엔진과 해양 공기 압축기와 같

은 서로 다른 장비에서 수집된 데이터를 기반으로 전이학습

을 통해 성능이 향상된 사례들이 있다. 소스 도메인에서 학

습한 데이터를 타겟 도메인에 적용함으로써 PHM 성능을 크

게 향상시킬 수 있음을 보여주었다. 또한, 항공기 터보팬 엔

진 데이터와 유사한 엔진에 대한 PHM 적용 연구는 터보팬 

엔진의 RUL 예측에서 전이학습이 가지는 가능성을 시사한

다 [8].

본 논문은 이러한 해결에 기여하기 위해 전이학습(Transfer 

Learning) 기법을 활용한 예측 모델을 제안하고자 한다. 전이

학습은 서로 다른 도메인에서 학습된 모델을 타겟 도메인에 

적용함으로써 데이터 부족 문제를 완화하고, 예측 모델의 성

능을 향상시키는 방법이다. 본 연구에서는 CNN-LSTM 모델

을 사용하여 전이학습 기법을 적용하였고, NASA의 C-MAPSS 

항공기 엔진 시뮬레이터 데이터세트를 이용해 실험을 수행한 

결과, 기존의 예측 모델들에 비해 향상된 성능을 확인하고자 

한다.

본 논문에서는 2절에서 시계열 데이터에서 주로 사용되는 

CNN 모델과 LSTM 모델을 고찰하고, 3절에서는 C-MAPSS 데

이터세트에 전이학습 기반의 CNN-LSTM 모델을 적용하기 위

한 과정을 설명한다. 4절에서는 C-MAPSS 데이터세트를 활용

한 실험 결과를 분석하고, 5절에서는 결론 고찰과 본 연구의 

주요 기여와 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

2. 도메인 적응 기술과 알고리즘

2.1 문제 정의

항공기 엔진의 잔여 유효 수명(RUL) 예측은 비행 안전과 

유지보수 최적화에 있어 매우 중요한 요소로, 이를 위해 센

서 데이터를 활용한 예측 모델이 광범위하게 사용되고 있다. 

그러나 각기 다른 운용 조건, 고장 모드, 그리고 센서 환경에

서 수집된 데이터는 그 특성이 상이하여, 개별적인 도메인에

서 학습된 경우 새로운 환경에서는 성능 저하가 발생할 수 

있다.

실제 운용 조건에서는 소스 도메인에서 학습된 모델이 타

겟 도메인으로 적용될 때 성능이 저하될 위험이 있다. 이는 다

양한 운영 조건에서 수집된 데이터 간 차이로 인해 발생하며, 

이러한 차이를 보정하지 않으면 새로운 데이터에 대한 예측 

성능이 크게 저하될 수 있다 [9].

도메인 적응(Domain Adaptation)은 이러한 문제를 해결하

기 위해 제안된 기술로, 소스 도메인에서 학습된 모델을 타겟 

도메인에 적용하기 위해 도메인 간 차이를 보정하는 기법이

다. 이 기술은 서로 다른 환경에서 수집된 데이터 간의 차이를 

Fig. 1. Domain Adaptation
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줄여 예측 모델의 성능 저하를 방지하고, 새로운 환경에서도 

예측 정확도를 유지하는 데 효과적이다. 특히 복잡한 시스템

에서의 도메인 간 차이를 보정하는 것은 매우 중요하며, 이를 

통해 RUL 예측의 신뢰성을 높일 수 있다 [10].

또한, 기존 연구들은 소스 도메인에서 충분히 수집된 데이

터를 바탕으로 타겟 도메인에 모델을 적용하여 성능을 개선하

는 사례를 보여주었다. 전이학습 기법을 통해 두 도메인 간의 

차이를 줄이고, 새로운 조건에서 모델이 예측 성능을 유지할 

수 있도록 하는 방법론이 제안되었다 [11].

Fig. 2와 같이 도메인 적응 방법론은 Instances-based, 

Network-based, Mapping-based, Adversarial-based 접근법

이 있다. 그중에서도 도메인 간 패턴 학습을 효과적으로 활용

할 수 있는 Network-based 도메인 적응 기술을 통한 전이학

습(Transfer Learning) 기법이 있다. 이 접근법은 소스 도메인

에서 이미 학습된 패턴과 지식을 타겟 도메인에 적용하여, 데

이터 부족 문제를 완화하고, 다양한 운용 조건에서 일관된 예

측 성능을 유지하며, 도메인 간 차이를 극복할 수 있도록 한

다. 전이학습을 통한 도메인 간 패턴 학습은 항공기 엔진 센서 

데이터를 기반으로 한 RUL 예측 모델에서 발생할 수 있는 여

러 문제를 효과적으로 해결할 수 있는 핵심 전략으로 활용할 

수 있다 [12].

2.2 시계열 데이터의 이미지화 및 CNN 알고리즘

본 연구에서는 시계열 데이터를 CNN 모델에 적합한 2차원 

이미지 형태로 변환하기 위해 Recurrence Plot (RP) 기법을 

활용하였다. RP는 시계열 데이터를 2D 이미지로 변환하는 대

표적인 방법 중 하나로, 시계열의 복잡한 행동을 시각적으로 

분석할 수 있도록 자기 유사성을 2차원 매트릭스 형태로 표현

한다. 이를 통해 숨겨진 주기성, 비선형성, 그리고 장기적 의

존성을 시각화할 수 있다. 

Hatami et al. (2017)은 RP를 사용하여 시계열 데이터를 

2D 이미지로 변환한 후, 이를 CNN에 입력하여 시계열 데이

터의 복잡한 특징을 추출하는 방법을 제안하였다. 이 연구에

서는 CNN이 여러 층의 합성곱과 풀링을 통해 이미지의 국부

적인 패턴을 자동으로 학습하고, 이를 통해 시계열 데이터를 

효과적으로 분류할 수 있음을 실험적으로 입증하였다. 또한, 

CNN 모델은 2D 이미지 상의 패턴을 학습하여 다양한 수준의 

특징을 추출함으로써, 기존의 1D 시계열 데이터 분석 방식에 

비해 더 나은 성능을 보인다고 설명하였다 [13].

 
∥


∥ ∙∈

     (1)


 와 는 시계열 데이터의 번째와 번째 상태를 나타내

며, 은 미리 정의된 임계값이다. Heaviside 함수 는 두 상태 

간의 거리가 임계값 이하일 때 값을 1로 설정하고, 그렇

지 않을 경우 0을 반환한다. 이를 통해 두 시점 간의 유사성을 

평가할 수 있다.

Fig. 3과 같이, 각 센서의 시계열 데이터를 Recurrence 

Plot으로 변환하여 처리하였다. 시계열 데이터 내에서 반복되

는 패턴이 존재하며, 이러한 패턴은 RP에서 밝은 점이나 블록

으로 나타난다. 이는 해당 시점들이 서로 유사성을 공유한다

는 것을 의미한다. RP는 시스템의 주기적 동작과 비주기적 동

작을 모두 감지할 수 있는 기능을 제공하므로 이상 징후를 조

기에 식별하는 역할을 한다. 데이터에 내재된 잠재 패턴과 구

조적 특성을 추출하여 고장 진단의 정확성을 높인다. [14-15]

CNN 알고리즘은 주로 이미지나 시계열 데이터를 비롯한 

고차원 데이터를 분석하는 데 주로 사용되는 딥러닝 아키텍처

를 나타내며, 지역적 패턴을 식별하는 데 강점을 가진다 [16]. 

CNN은 입력 데이터 X에 대해 여러 개의 필터 를 적용하여 

Fig. 2. Methods for Cross-Domain Learning

Fig. 3. Recurrence Plot of Sensor Data 

Fig. 4. The schematic layout of Convolution Neural Network (CNN)
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특징 맵(Feature Map)을 생성한다. 이 과정은 수식으로 다음

과 같이 표현된다.


 

 
  




  




   

∙


 

 (2)

 는 k번째 필터가 적용된 후의 i, j 위치에서의 출력값을 

나타내며, 는 k번째 필터의 가중치, 는 바이어스, 그

리고 는 ReLU(Rectified Linear Unit)와 같은 활성화 함수를 

나타낸다. CNN은 이러한 방법론으로 입력 데이터의 국소적

인 패턴을 추출하며, 이는 항공기 엔진의 여러 센서에서 수집

된 데이터의 특성을 탐지하는 데 중요한 역할을 한다. 센서 데

이터는 각기 다른 시간대와 위치에서 수집된 광범위한 정보를 

포함하고 있으며, CNN은 이러한 정보 간의 지역적 상관관계

를 파악할 수 있으므로 특정 고장 모드 또는 엔진 상태의 특

성을 효과적으로 학습한다.

2.3 LSTM 알고리즘

LSTM 알고리즘은 순환 신경망(RNN)의 일종으로, 시계열 

데이터에서 시간적 의존성을 학습하는 데 특화된 구조를 가진

다. RNN은 그래디언트 소실 및 폭발 문제에 취약하며, 장기 

예측 문제를 해결하지 못하는 데 반해, LSTM은 특히 수명 예

측에 있어서 장기 기억 정보를 저장하는 기억 유닛을 구축함

으로써 더 나은 성과를 보였다 [16-18].

LSTM 셀은 입력 게이트, 망각 게이트, 출력 게이트의 세 가

지 주요 게이트로 구성된다. Fig. 5에서 볼 수 있듯이, LSTM

은 각 게이트를 통해 현재 셀 상태를 업데이트하고, 숨겨진 상

태 벡터를 출력한다. 

망각 게이트는 이전 출력값    과 현재 입력값 를 기반

으로 시그모이드 함수 를 사용하여 망각 벡터 를 생성한

다. 이를 통해 셀이 이전 상태 정보를 유지할지 버릴지를 결정

하며, 이 과정에서 는   과 에 곱해지는 가중치 행렬

로, 입력 데이터를 선형 변환한다. 는 망각 게이트의 바이스

로, 활성화 값 계산 과정에서 추가되어 게이트의 출력을 조정

한다. 망각 게이트는 수식 (3)과 같이 표현된다. 

    


 (3)

입력 게이트는 새로운 정보가 셀 상태에 얼마나 반영될지

를 결정한다. 시그모이드 함수 와 tanh 함수를 사용한다. 

입력 게이트 는 이전 출력값    과 현재 입력값 에 가

중치 와 바이어스 를 적용하여 계산되며, 값은 0에서 1 

사이로 출력되어 현재 상태에 추가될 정보량을 결정한다. 

새로운 후보 셀 상태 도 가중치
와 바이어스 를 적용

하여 tanh 함수를 통해 계산된다. 이는 수식 (4)와 (5)로 표

현된다. 

   


  (4)


 tanh  


 (5)

셀 상태 업데이트는 망각 게이트를 통해 이전 상태   

의 일부를 유지하고, 입력 게이트를 통해 새로운 정보를 추

가하여 현재 셀 상태 를 형성한다. 이는 수식 (6)으로 표현

된다.


  


 (6)

출력 게이트는 현재 셀 상태를 기반으로, 다음 단계로 전달

될 출력 값을 결정한다. 출력 게이트 는    과 에 가중치


와 바이어스 를 적용하여 시그모이드 함수 를 통해 계산

된다. 이는 에 tanh 함수를 적용한 결과와 곱해져 최종 출력 


를 생성하며, 이는 수식 (7)과 (8)로 표현된다.


  


 (7)

 tanh
 (8)

이와 같은 구조를 통해 LSTM은 장기 메모리를 효과적으로 

관리하며, 시간에 따른 데이터의 종속성을 학습할 수 있는 능

력을 제공한다. 망각 게이트는 불필요한 정보를 버리고, 입력 

게이트는 중요한 정보를 셀 상태에 추가하며, 출력 게이트는 

이 정보를 바탕으로 다음 레이어에 전달할 값을 결정한다. 

3. CNN-LSTM 알고리즘

많은 연구에서 다변수 시계열 이상 탐지에서 CNN과 LSTM

을 결합하여 유망한 결과를 보이고 있다 [19-22]. 이에 착안하

여, 본 연구에서는 RUL 예측을 위해 2D CNN-LSTM 전이학

습 모델을 제안한다. 모델의 아키텍처는 Fig. 6과 같다.

제안된 2D CNN-LSTM 전이 학습 모델은 공간적 및 시간

적 특징을 추출하여 예측 성능을 향상시키기 위해 컨볼루션 Fig. 5. The structure of an LSTM unit 
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레이어와 LSTM 레이어의 조합으로 설계되었다. 

이 모델은 3×3 필터 크기를 사용하는 두 개의 컨볼루션 레

이어로 시작하여 입력 데이터에서 공간적 특징을 추출한다. 

풀링 레이어는 2×2 필터와 두 개의 레이어로 구성되며, 공간 

차원을 줄이고 계산 복잡도를 낮추면서도 중요한 특징을 유지

하는 역할을 한다. 

컨볼루션 레이어 이후에는 100개의 유닛을 가진 하나의 

LSTM 레이어가 포함되어 시계열 데이터의 시간적 종속성을 

포착한다. 이 LSTM 레이어는 입력 데이터의 순차적 정보를 

처리하여 미래 값을 예측하는 모델의 능력을 향상시킨다. 학

습 과정은 총 7개의 레이어로 구성된다. 모델 훈련 중 배치 

크기는 100으로 설정되었으며, 50번의 에포크로 훈련을 진

행하여 훈련 시간과 모델 수렴 사이의 균형을 맞춘다. 학습

률은 0.001로 최적화되며, Adam 옵티마이저를 사용하여 손

실 함수의 그래디언트를 기반으로 가중치를 조정한다. 모델 

전반에 걸쳐 활성화 함수로는 ReLU가 사용되며, 이는 모델

에 비선형성을 부여하면서도 계산 효율성을 유지한다. 성능 

평가를 위해 손실 함수로는 평균 제곱 오차(MSE)를 사용하

여 예측값과 실제 값 간의 차이를 최소화하는 것을 목표로 

한다.

4. 실  험 

4.1 C-MAPSS 데이터세트와 전처리 

본 연구에서는 전이학습 기반의 CNN-LSTM 알고리즘을 

C-MAPSS 데이터 세트에 적용하여 항공기 터보팬 엔진의 잔

여 유효 수명(RUL) 예측 성능 개선을 검증하고자 하였다. 실

험에 사용된 C-MAPSS 데이터 세트는 NASA에서 생성한 상업

용 모듈형 항공 추진 시뮬레이션(Commercial Modular Aero-

Propulsion System Simulation, CMAPSS) 데이터로, 터보팬 

엔진의 실제 성능 저하를 시뮬레이션한 벤치마크 자료이다.

Fig. 7은 엔진 모델의 핵심 구성 요소들을 상세히 설명하

며, 엔진의 전체적인 구조를 나타낸다. 또한, 시뮬레이션 맥락

에서 다양한 서브루틴이 구성되고 통합되는 복잡한 과정을 종

합적으로 보여준다 [23].

항공기 엔진의 작동 상태를 모니터링하려면 온도, 압력, 팬 

속도, 코어 속도, 공기-연료 비율을 포함하나 이에 국한되지 

않는 다양한 물리적 파라미터를 종합적으로 활용해야 한다. 

Table 2에 나와 있는 것처럼, 항공기 엔진의 다양한 복잡한 

구성 요소 내부 또는 상단에 총 21개의 보정된 센서가 존재하

며, 이는 일반적인 작동 조건을 감지하고 평가하는 중요한 정

보를 제공한다 [24].

C-MAPSS 데이터 세트는 21개의 센서 데이터로 구성되어 

있으며, 다양한 고장 모드와 작동 조건에 따라 FD001부터 

FD004까지 4개의 하위 데이터 세트로 나뉜다. 각 데이터 세

트는 다른 운용 조건과 고장 모드를 포함하고 있으며, 본 연구

에서는 작동 조건이 하나이고 고장 유형이 하나인 FD001을 

타겟 도메인으로 선택하였으며, 유사한 데이터 구성의 FD003

을 소스 도메인으로 선정하였다.

RUL은 터보팬 엔진이 고장나기 전에 남은 수명을 의미하

며, CMAPSS 데이터 세트에서는 RUL을 엔진의 최대 수명에서 

현재까지의 사용 수명을 뺀 값으로 정의한다. 각 엔진의 RUL 

Parameters Values

Convolutional layer Filter size, Layers 3×3, 2

Pooling layer Filter size, Layers 2×2, 2

LSTM layer Units 100

Learning process Layers 7

Batch size 100

Epochs 50

Learning rate 0.001

Optimizer Adam

Activation function Relu

Loss function Mean Squared Error 

Table 1. Summary of CNN-LSTM Model Training

Fig. 7. Schematic diagram of the model 

used in C-MAPSS [23]

Fig. 6. Architecture of the proposed transfer 

learning based CNN-LSTM model 
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분포를 분석한 결과, 대부분의 엔진은 200사이클 이내에 고장

이 발생하며, 일부 엔진은 300사이클 이상의 수명을 가지거나 

150사이클 이하에서 고장이 발생하는 것을 확인하였다. 이를 

바탕으로 RUL 예측의 정확도를 높이기 위해 총 21개의 센서 

데이터가 RUL과 어떻게 상관관계를 가지는지 시각화를 통해 

분석하였다.        

분석 결과, 센서 1, 5, 10, 16, 18, 19는 RUL의 변화와 상

관없이 센서 값이 거의 변동하지 않는 것으로 나타났으며, 센

서 6의 경우에는 때때로 변동을 보였으나, 감소하는 RUL과 

명확한 관계가 없는 것으로 판단되었다. 따라서 RUL 예측 모

델의 학습 과정에서 이러한 센서들은 예측에 유의미한 영향

을 미치지 않는다고 판단하여, 센서 1, 5, 6, 10, 16, 18, 19의 

7개 센서를 제외하였다. 반면에, 센서 2, 3, 4, 8, 11, 13, 15, 

17의 경우 RUL이 감소함에 따라 센서 값이 증가하는 경향을 

보였으며, 이는 기계가 노화함에 따라 센서 값이 상승하는 패

턴을 반영한 것이다. 또한, 센서 7, 12, 20, 21은 RUL이 감소

함에 따라 센서 값이 감소하는 경향을 나타내어, 이들 센서 

역시 다. 센서 9와 14는 유닛별로 다른 패턴을 보였지만, 이

러한 변동성은 예측에 도움이 된다고 판단하여 학습에 포함

하였다.

모델링에 앞서, 센서 데이터의 스케일 차이를 줄이고 모델

의 학습 성능을 높이기 위해 Min-Max Scaler를 사용하여 모

든 센서 데이터를 0과 1 사이의 값으로 정규화하였다. 모든 

센서 측정치가 동일한 스케일로 변환되어 센서 간 비교가 용

이해지고, 모델의 학습 과정에서 특정 센서 데이터가 과도하

게 영향을 미치는 것을 방지할 수 있었다. 

또한, C-MAPSS 데이터에서 RUL은 초기에는 일정하다가 

Dataset FD001 FD002 FD003 FD004

Training set 100 260 100 249

Testing set 100 259 100 248

Maximum life 
span(Cycles)

362 378 525 543

Average life 
span(Cycles)

206 206 247 245

Minimum life 

span(Cycles)
128 128 145 128

Operating 
Conditions

1 6 1 6

Fault
conditions

1
(HPC)

1
(HPC)

2
(HPC,

Fan)

2
(HPC,

Fan)

Table 3. Overview of C-MAPSS Dataset Characteristics for 

Different Fault Detection Scenarios

Symbol Description units

Parameters available to participants as sensor data

T2
Total temperature at fan 

inlet
ºR

T24
Total temperature at LPC 

outlet 
ºR

T30
Total temperature at HPC 

outlet 
ºR

T50
Total temperature at LPT 

outlet
ºR

P1 Pressure at fan inlet psia

P15
Total pressure in 

bypass-duct 
psia

P30
Total pressure at HPC 

outlet 
psia

Nf Physical fan speed rpm

Nc Physical core speed rpm

Epr
Engine pressure ratio 

(P50/P2)
--

Ps30
Static pressure at HPC 

outlet 
psia

Phi Ratio of fuel flow to Ps30 pps/psi

NRf Corrected fan speed rpm

NRc Corrected core speed rpm

BPR Bypass Ratio --

farB Burner fuel-air ratio --

htBleed Bleed Enthalpy --

Nf_dmd Demanded fan speed rpm

PCNfR_dmd
Demanded corrected fan 

speed
rpm

W31 HPT coolant bleed lbm/s

W32 LPT coolant bleed lbm /s

Table 2. C-MAPSS outputs to measure system response [24]

Fig. 8. Visualization of 21 sensors correlation of C-MAPSS dataset

Fig. 9. True RUL and Piecewise RUL Predictions for FD001 and FD003
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시간이 지남에 따라 급격히 감소하는 패턴을 보이므로, 초반

의 일정한 RUL 가정을 반영하기 위해 RUL 값을 125로 클리

핑(clipping)하였다. RUL 값을 125로 제한함으로써, 초기에 

일정한 RUL은 센서 신호와 더 높은 상관관계를 나타낼 수 있

으며, RUL의 피크 값이 낮아져 목표 변수의 범위가 좁아짐에 

따라 모델이 회귀를 수행하는 데 더 용이한 환경을 제공할 수 

있었다. 이와 같은 설정을 통해, Clipping을 적용한 CNN-

LSTM 모델이 RUL 예측에서 더 안정적이고 높은 성능을 발휘

할 수 있는 기반을 마련하였다 [25].

4.2 모델 세팅

본 연구에서는 앞서 설명한 C-MAPSS 데이터 세트를 바탕

으로 CNN-LSTM 모델을 적용하여 항공기 터보팬 엔진의 잔

여 유효 수명(RUL)을 예측하였다. 이 모델은 공간적 특성과 

시간적 특성을 동시에 학습하는 구조로, 두 부분으로 구성된

다. 첫 번째 부분인 CNN 모델은 공간적 패턴을 학습하는 역

할을 하며, 입력 데이터에서 중요한 특징을 추출하기 위해 여

러 계층의 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어를 포함한다. 이 과

정에서 컨볼루션 레이어는 3×3 필터를 사용하여 데이터를 처

리하고, 풀링 레이어는 2×2 필터를 사용해 데이터의 차원을 

줄임으로써 핵심적인 패턴을 강조한다. 두 번째 부분인 LSTM 

모델은 시간적 특성을 학습하여 시계열 데이터의 시간적 의존

성을 모델링한다. CNN은 공간적 패턴을 잘 학습할 수 있으나 

장기적인 데이터일수록 시간 의존성에 의해 경향성을 반영하

는 능력이 떨어지는 단점이 있는데, LSTM 계층은 이러한 단

점을 보완하여 데이터를 순차적으로 처리하면서 장기적인 의

존성을 효과적으로 학습한다.

RUL 예측 모델의 성능 평가에는 RMSE(Root Mean Squared 

Error) 값을 사용하였다. 예측값과 실제값 간의 차이를 제곱하

여 평균한 후, 이를 제곱근으로 변환한 값으로, 모델의 예측 오

류를 직접적으로 측정하는 지표이다. 시스템 구성 요소의 수가 

N일 때 다음과 같이 표현한다. 








  




 (9) 

RMSE 값이 낮을수록 모델의 예측 성능이 우수함을 나타내

며, 이를 통해 모델이 잔여 유효 수명을 얼마나 정확하게 예측

하는지를 평가하였다. 

특히, 데이터와 시간 사이의 의존성이 높기 때문에 시계열 

데이터를 처리할 때 적절한 Window size를 설정하는 것이 매

우 중요하다. 이를 위해 15, 30, 50의 크기의 Window size를 

각각 적용한 결과, RMSE 값이 37, 19, 14로 점차 감소하는 것

을 확인하였다. 그러나 50 이상의 Window size에서는 학습이 

제대로 이루어지지 않아 최종적으로 Window size를 50으로 

설정하였다. 이와 같은 설정을 통해 CNN-LSTM 모델이 

FD001 데이터 세트에서 RUL을 예측하는 데 성능이 개선되도

록 하였다. 

4.3 성능 비교 (기본 CNN-LSTM 모델과 전이학습 기반 CNN-

LSTM 모델)

본 연구에서는 기본 2D CNN-LSTM 모델과 전이학습을 적

용한 CNN-LSTM 모델 간의 성능을 비교하여, 전이학습이 잔

여 유효 수명(RUL) 예측에 미치는 영향을 심도 있게 평가하였

다. 먼저, 전이학습을 적용하지 않고 FD001 데이터 세트만을 

사용하여 학습한 CNN-LSTM 모델의 경우, RMSE 값이 14.42

로 나타났다. 

이는 해당 데이터 세트에서 모델이 어느 정도의 예측 정확

도를 달성했음을 의미하지만, 추가적인 성능 개선의 여지가 

있음을 시사한다. 반면, FD003 데이터 세트로 사전 학습된

(pre-trained) 모델을 전이학습 기법을 통해 FD001 데이터 세

트에 적용한 결과, RMSE 값이 13.91로 감소하였다. 이 결과

는 전이학습이 모델의 초기 가중치를 더욱 유리한 상태로 설

정함으로써, 모델이 적은 데이터와 더 짧은 학습 시간 내에 더 

높은 예측 성능을 달성할 수 있음을 보여준다. 즉, 전이학습을 

통해 FD003에서 학습된 패턴과 정보를 FD001 데이터에 효과

적으로 전이함으로써 RUL 예측의 정확도가 향상되었음을 입

증하였다.

더 나아가, 본 연구에서 제안한 전이학습 기반 CNN-LSTM 

모델의 성능을 다른 알고리즘 모델들과 비교하였다. [26-34] 

Fig. 10. Impact of Sliding Window Size on RUL Prediction 

Performance Using CNN-LSTM Model

Fig. 11. Comparison of RUL Prediction Performance: FD001 

Without Transfer Learning vs. FD003 With Transfer Learning
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참고 문헌에서 보고된 바에 따르면, 전이학습이 적용되지 않

은 다른 연구의 모델들은 RMSE 값이 37.56부터 최소 15.67까

지의 범위를 보였다. 이는 전이학습 없이 RUL 예측 모델이 상

당한 예측 오류를 가질 수 있음을 나타내며, 모델의 일반화 성

능이 제한될 수 있음을 의미한다. 

한편, 전이학습을 적용한 다른 연구의 모델들은 Table 4와 

같이 RMSE 값이 19.54로 가장 낮은 수치를 기록하였으나, 여

전히 개선의 여지가 존재했다. 이러한 비교를 통해, 본 연구에

서 제안한 전이학습 기반 CNN-LSTM 모델의 RMSE 값이 

13.91로 가장 낮은 수치를 기록하였다.

5. 결  론

본 연구에서는 항공기 터보팬 엔진의 잔여 유효 수명(RUL) 

예측에 있어서, 충분한 수의 샘플을 확보하기 어려운 문제를 

해결하기 위해 전이학습 기반의 딥러닝 모델을 제안하였다. 

제안된 모델은 CNN 알고리즘과 LSTM 알고리즘을 결합하여, 

시계열 데이터의 공간적 및 시간적 특성을 동시에 학습할 수 

있도록 설계하였다. 실험 결과, 전이학습을 적용하지 않은 기

본 CNN-LSTM 모델에 비해 전이학습을 적용한 모델이 RMSE 

지표 측면에서 더 낮은 값을 기록하였다. 이는 전이학습이 

RUL 예측 성능을 향상시키는 데 있어 효과적임을 입증한다. 

특히, FD003 데이터 세트에서 학습된 모델을 FD001 데이터 

세트에 전이함으로써, 타겟 도메인에서의 예측 정확도가 개선

된 것을 확인할 수 있었다. 또한, 본 연구에서 제안한 전이학

습 기반 모델은 다른 참고문헌에서 보고된 유사한 모델들과 

비교하였을 때, 가장 낮은 RMSE를 기록하였다. 이러한 결과

는 전이학습 기법이 서로 다른 도메인 간의 패턴을 효과적으

로 학습하고, 이를 활용하여 예측 성능을 극대화할 수 있음을 

시사한다. 본 연구의 결과는, 특히 데이터 수집이 제한된 상황

에서도 전이학습 기반 접근법이 RUL 예측의 신뢰성을 높이는 

데 중요한 도구로 활용될 수 있음을 확인시켜준다. 이로써, 전

이학습이 RUL 예측 모델링에 있어 필수적인 전략임을 제시하

며, 향후 연구와 실제 적용에 있어 중요한 토대를 제공한다.
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