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고장함수를 고려한 총수명주기간

계획정비 간격 최적화에 관한 연구

A Study on the Optimization of Planned Maintenance 

Intervals Considering the Life Cycle Failure Function

 장비나 설비의 운용에 있어 계획정비는 운용중 발생 가능한 고장발생을 방지한다. 

이는 생산이나 운송과정에서 발생하는 리드타임의 초과 발생과 장비 운용중의 

대형사고 방지에 영향을 미친다. 적절한 계획정비 일정을 수립하기 위해서는 

총수명주기 동안 장비의 고장 발생확률 즉, 고장함수를 고려해야한다. 일정기간의 

운용과 정비의 패턴을 반복하는 기간 고정형 정비는 정비일정과 정비예산 계획이 

편리하나 고장함수를 고려하지 않으므로 안정적인 장비운용과 정비부서 운영에 

비효율적이다. 반대로 고장함수를 고려한 확률 기반형 정비는 안정적인 장비운용과 

정비부서 운영에 효율적이지만 정비일정과 정비예산 계획에 있어 높은 유연성을 

요구하므로 현실 적용에 한계가 발생할 수 있다. 본 연구에서는 이들의 장점을 

모두 가지면서 현실적인 적용이 가능한 간격 최적화 정비 모델을 제안한다. 

제안모델은 고장함수의 추세를 고려하여 구간을 분할하고, 각 구간 내에서 기간 

고정형 정비를 수행한다. 먼저, 해군 함정(98척) 엔진의 고장 데이터를 이용하여 

계층형 베이지안 통계기법으로 고장함수를 추정하고 기간 고정형, 확률 기반형, 

3가지 간격 최적화 정비 모델들을 구축하여 Figure 1과 같이 비교하였다. 본 연구의 

결과는 군 뿐만 

아니라 장비를 

운용하는 모든 

산업군에 활용 

가능하다. 해당 

산업군에 맞는 

고장함수를 

추정하고 모델을 

구축하여 계획정비 

일정을 최적화할 

수 있다.
Figure 1. Model comparison
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 1. 계층형 베이지안 모델 구축

 정보량이 비균일하면서 구조가 유사한 데이터의 경우 계층형 베이지안 모델을 

적용하면 계층간 정보 공유(Information pooling)의 특성을 이용할 수 있다. 데이터의 

특징에 따라 계층을 구분할 수 있으면 계층간 정보가 풀링되어 높은 정확도의 

모델을 구축할 수 있다.  본 연구를 위해 확보한 해군 함정(98척) 엔진의 고장 

데이터를 확보하였다. 데이터는 크게 3개층(함정용 엔진이 공통적으로 가지는 

특성층, 함정 타입별 엔진의 특성층, 

개별 함정 엔진의 고유한 특성층)으로 

특성을 구분할 수 있다. 확보한 98척 

함정의 엔진 고장 데이터는 수명별 

데이터 수가 균등하지 않다는 

비균일성의 특성을 가지며, Figure 2와 

같이 3개층 구조로 구분할 수 있다. 

따라서 본 연구의 고장함수 모델을 

계층형 베이지안 모델로 구축하고, 

MCMC 샘플링을 이용하여 모수들을 

추정하였다.

 Figure 3은 추정된 고장함수이다. 

ARIMA, Prophet과 성능을 비교한 결과 

계층형 베이지안 모델의 RMSE가 가장 

낮아 본 연구의 모델로 사용하기에 

적합하다고 판단하였다.

 2. 계획정비 모델 구축

 현재 해군의 정비 정책은 고장함수를 고려하지 않는 기간 고정형 정비에 

해당한다. 해군은 총수명주기 30년 동안 0.5년 주기로 계획정비를 실시하고 있다. 

Figure 2의 고장함수에 따라 고장이 발생한다면 기간 고정형 정비를 실시하면 

고장이 많은 수명 초반과 말기에는 정비량이 많아지고 고장이 적은 수명 

중반(안정기)에는 정비량이 적어진다. 일정한 주기마다 정비를 실시하면 고장이 

많아도 정비 주기가 도래하지 않아 적시 정비가 불가능하며, 임무에 실패할 

가능성이 커지는 위험이 있다. 

 확률 기반형 정비는 고장 함수를 최대한 고려한 정비이다. 고장함수에 따라 일정 

고장확률이 되면 계획정비를 실시하므로 함정 운용중 노출되는 최대 위험이 

Figure 2. Hierarchical structure of 
ship‘s engine failure

Figure 3. Failure function by 
hierarchical bayesian model
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낮아진다. 반면, 확률 기반형 정비는 계획정비 간격에 대한 높은 유연성을 

요구하므로 현실성이 떨어진다는 한계가 있다.

 간격 최적화 정비는 고장 함수를 고려하여 총수명주기를 4개 구간으로 분할하고, 

분할된 각 구간내에서 계획정비를 수행하는 모델이다. 4개로 분할한 이유는 총 

수명주기동안 정비 총 횟수를 현재 정책과 동일하게 유지하기 위해서이다. 해군은 

반년주기의 계획정비 외에도 총분해정비(OVHL)를 3회 실시중이다. 간격 최적화 

모델은 총분해정비의 위치에 따라 총수명주기를 4개 구간으로 분할하고 각 

구간에서 최적의 기간 고정형 계획정비 간격을 도출한다. 총 3가지 간격 최적화 

모델을 구축하였다. 현재 해군에서 수행중인 총분해정비 주기를 유지하는 모델(Navy 

policy), 총수명주기(30년)를 균등한 간격으로 4분할한 모델(Divided by period), 

총수명주기 동안 발생하는 총 고장량을 기준으로 균등하게 4분할한 모델(Divided by 

failure rate)까지 3가지의 간격 최적화 모델을 구축하였다. 분할된 각 구간에서 

고장량 분산이 최소가 될 때가 최적의 계획정비 간격이 되므로 MINLP(Mixed 

Integer Non Linear Problem) 최적화를 수행했다. 

기간 고정형 정비, 확률 기반형 

정비와 3가지 구간 최적화 

모델을 비교 결과는 Figure 1, 

Table 1과 같다. Divided by 

failure rate 모델은 기간 고정형 

정비 모델에 비해 운용중 

노출되는 고장 위험에 최대 

47%, 정비부서 운영에 62% 더 

안정적이다. 한편, 확률 기반형 

모델은 Divided by failure rate 

모델에 비해 각각 30%, 57% 

더 안정적이었다. 단, Figure 

4와 같이 확률 기반형 모델은 

계획정비 일정 수립과 정비예산 

계획에 높은 유연성이 요구된다. 확률 기반형 정비를 실시하면 장비의 도입시기에 

따라 개별 장비 모두의 계획정비 주기가 달라지기 때문이다. 스케줄링의 문제는 

장비의 대수가 많을수록 복잡해져 운영의 혼선을 초래할 수 있다. 본 연구의 

결과를 활용하여 각 산업군에 맞는 적절한 고장함수를 도출하고, 산업군의 

성격(유연성의 정도)에 맞는 적절한 정비 계획을 수립할 수 있다. 

Max Std.
Period based maintenance 0.1058 0.0202

Interval
optimization
maintenance

Divided by period 0.0661 0.0997
Navy policy 0.0559 0.0082

Divided by failure rate 0.0557 0.0076
Probability based maintenance 0.0389 0.0033

Table 1. Model comparison

Figure 4. Maintenance frequency comparison
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고장함수를 고려한 총수명주기간

계획정비 간격 최적화에 관한 연구

A Study on the Optimization of Planned Maintenance 

Intervals Considering the Life Cycle Failure Function

초록

 장비나 설비의 운용에 있어 계획정비는 운용중 발생 가능한 고장발생을 방지한다. 

이는 생산이나 운송과정에서 발생하는 리드타임의 초과 발생과 장비 운용중의 

대형사고 방지에 영향을 미친다. 적절한 계획정비 일정을 수립하기 위해서는 

총수명주기 동안 장비의 고장 발생확률 즉, 고장함수를 고려해야한다. 일정기간의 

운용과 정비의 패턴을 반복하는 기간 고정형 정비는 정비일정과 정비예산 계획이 

편리하나 고장함수를 고려하지 않으므로 안정적인 장비운용과 정비부서 운영에 

비효율적이다. 반대로 고장함수를 고려한 확률 기반형 정비는 안정적인 장비운용과 

정비부서 운영에 효율적이지만 정비일정과 정비예산 계획에 있어 높은 유연성을 

요구하므로 현실 적용에 한계가 발생할 수 있다. 본 연구에서는 이들의 장점을 

모두 가지면서 현실 적용이 가능한 간격 최적화 정비 모델을 제안한다. 제안모델은 

고장함수의 추세를 고려하여 구간을 분할하고 각 구간 내에서 기간 고정형 정비를 

수행한다. 해군함정의 고장 데이터를 이용하여 계층형 베이지안으로 고장함수를 

추정하고 기간 고정형, 확률 기반형, 간격 최적화 정비 모델을 구축하여 성능을 

비교하였다. 본 연구의 결과는 군 뿐만 아니라 장비를 운용하는 모든 산업군에 

활용 가능하다. 해당 산업군에 맞는 고장함수를 추정하고 모델을 구축하여 

계획정비 일정을 최적화할 수 있다.

Keyword: 고장함수(Failure fuction), 계층형 베이지안 통계(Hierachical Bayesian 

statistics), 간격 최적화 정비(Interval optimization maintenance), 확률 기반형 

정비(Probability based maintenance), 기간 고정형 정비(Period based maintenance)

1. 서론

 일반적으로 산업분야에서는 무수한 많은 기계 장비들을 운용중이다. 특히 생산장비, 

설비 또는 운송 장비의 고장이 발생하면 불필요한 리드타임이 발생하게 되고 
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전체적인 물류흐름에 치명적인 영향을 가져올 수 있다. 그러므로 기계 장비의 운용에 

있어 계획정비는 장비의 정격성능 유지를 위해 필수적이다. 해군은 함정용 엔진을 

운용함에 있어 함정 인수부터 퇴역까지 연 2회의 주기적인 계획정비를 수행중(기간 

고정형 정비)이다. 해군에서 사용중인 엔진의 제작사 매뉴얼에는 일정 시간 사용과 

정비를 MTBF(Mean Time Between Failure)의 형태로 추천한다. 해군은 제작사 

매뉴얼에 기초하여 연간 2회의 기간 고정형 계획정비와 총수명기간 중 3회의 

창정비(OVHL)를 수행한다(해군 정비관리 규정, 2018). 

 과거의 연구에서는 일반적으로 고장의 발생량은 총수명주기 동안 욕조모양(Bathtub 

shape)을 따른다고 알려져 있다. 장비 도입 초기에는 부속품들의 호환성 문제와 

같은 많은 고장들이 발생한다. 초기의 문제들이 수정되면 고장이 적은 안정화 

기간을 거치게 되고 장비가 노후화되면서 수명 말기에는 다시 고장이 많아진다. 

이는 계획정비의 간격을 상수로 간주하면 안된다는 의미와 같다. 총수명동안 

고장이 적게 발생하는 구간과 많이 발생하는 구간이 있음에도 불구하고 많은 

산업군에서 계획정비 간격을 상수로 적용하여 비효율적인 계획정비를 실시하고 

있다. 해군함정 엔진의 고장도 같은 맥락에서 이해할 수 있다. 해군은 제작사 

매뉴얼에 기초하여 계획정비 간격을 상수로 취급한다. 총수명주기 동안 수명에 

따라 고장확률이 다르다면 확률에 맞게 계획정비 간격을 유연하게 조정하는 것이 

더 효과적인 운용방법이다. 

 기간 고정형 계획정비를 수행하면 정비 횟수가 고정되므로 장기간에 걸친 

정비예산 계획이나 장비운용 계획을 세우는데 편리하다. 반면 고장이 많은 수명 

구간에서는 고장확률이 높음에도 불구하고 정비시기가 도래하지 않아 적절한 

정비시기를 놓칠 수 있다. 또 매번 계획정비 시 수행하는 정비량도 균일하지 

못하여 정비인력 동원에도 문제가 발생할 수 있다. 확률에 따라 계획정비 간격을 

조절(확률 기반형 정비)하면 고장이 많은 초기와 말기에는 계획정비 간격이 좁고, 

고장이 적은 안정기에는 계획정비 간격이 넓어진다. 또, 계획정비시 수행하는 

정비량의 편차가 적어져 정비인력 운용에 유리하고 장비 운용중의 고장 발생확률이 

낮아져 장비 운용 안정성을 높일 수 있다는 장점이 있다. 반면 정비간격 설정에 

높은 유연성을 요구하게 되므로 군 부대와 같이 예산 활용이나 함정 운용 일정의 

유연성을 발휘하기 힘든 산업군에서는 확률 기반형 정비를 적용하는데 현실적인 

한계가 따른다. 

 이에 본 연구에서는 기간 고정형 정비와 확률 기반형 정비의 장점들을 수용하면서 

현실적인 적용이 가능한 간격 최적화 정비 모델을 제안한다. 간격 최적화 정비 

모델은 총수명주기간 고장확률의 변화에 따라 수명구간을 크게 4개 구간으로 
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분할하고, 분할된 구간 내에서 기간 고정형 정비를 실시한다. 총수명주기 동안 

실시하는 총 계획정비 횟수가 일정하다는 조건에서 분할된 각 구간의 계획정비 

간격을 최적화 한다. 예를들어 4개로 분할된 수명구간의 최초구간인 7년간은 

4.6개월 운용과 1개월 정비를 반복하고 두번째 구간인 12년간 9.2개월 운용과 

1개월 정비를 반복하는 등으로 기간 고정형 정비의 계획성과 확률 기반형 정비의 

운용 안정성의 장점을 적절하게 취할 수 있다. 

 본 연구는 크게 5장으로 구성되었다. 2장에서는 고장함수의 추정과정과 결과에 

대해 기술하였다. 고장함수에 대한 문헌조사를 수행하였다. 해군 함정 98척의 고장 

데이터를 분석하고 계층형 베이지안 모델에 적합하여 MCMC(Markov chain Monte 

Carlo) 샘플링을 통해 모수를 추정하였다. 도출한 계층형 베이지안 고장함수와 

과거의 연구에서 정립된 모델(ARIMA, Prophet)을 비교하여 성능을 평가하였다. 

3장에서는 기간 고정형 정비와 도출한 고장함수를 적용한 확률 기반형 정비를 

비교하였다. 확률 기반형 정비와 기간 고정형 정비가 총수명주기 동안 동일한 

횟수의 계획정비를 수행하였을 때 각 정비정책의 운용 효율성을 측정하였다. 

4장에서는 총수명주기의 4분할 간격을 다르게 설정한 간격 최적화 정비 모델을 

3가지 구축하여 모델간의 성능을 비교하였다. 간격 최적화 정비 모델과 기간 

고정형, 확률 기반형 정비를 비교하여 정비 정책들을 평가하였다. 5장에서는 연구의 

결과들을 종합하고 향후 연구방향 및 연구의 한계를 제시하였다. 

2. 고장함수 추정

2.1 문헌연구

 고장함수는 총수명주기에 따른 고장확률의 분포를 지칭한다. Cleveland et al.(1990), 

Hyndman et al.(2002), Hyndman and Athanasopoulos(2018)는 확률 예측 방법으로 

지수평활(Exponential smoothing), 자기회귀 이동평균(ARIMA), 주기 및 추세 

분할(Seosonal trend decomposition) 등의 여러 방법이 있다고 설명하였다. 일반적으로 

과거의 연구에서 고장 발생은 수명에 따라 다른 패턴을 보인다고 알려져 있다. 

초반에는 고장이 많다가 점차 줄어들어 고장이 적은 안정기를 거친 후 말기에는 

노후화로 인해 고장이 다시 많아진다고 연구되었다. 고장확률의 증감 형태가 

욕조모양(Bathtub)과 닮았다하여 욕조곡선(Bathtub curve)라고도 불려지며 신뢰도 

공학의 연구대상이 되어왔다. 과거의 연구에서는 특정 확률분포의 모수를 

욕조모양과 유사하게 추정하기 위한 노력들이 있었다. Wang and Yin(2019)는 
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욕조모양의 구간을 3구간(고장확률 감소, 유지, 증가)으로 분할하였다. 각 구간에 

와이블 분포의 모수를 적합하고 이들을 연결하여 추세요소로 반영하였다. 각 

구간에서 추세와의 오차는 확률적 요소로서 자기회귀 이동평균법(ARIMA)을 

이용하여 추정하였다. 추세요소와 확률요소를 결합하여 총수명주기의 고장함수를 

도출하였다. Sherbrooke(2006)은 포아송 분포 기반의 파레토 최적화 

알고리즘(Constructive algorithm)을 제안하였는데 포아송 분포의 모수 추정시 

범용으로 사용할 수 있는 일반화된 모수를 추정하지 못하였다는 한계가 있었다. 

Zaommori et al.(2020)은 와이블 분포의 적합으로 Sherbrooke(2006)의 문제를 

해결하고자 하였으나 일반화된 모수 추정에 대한 공통적인 한계가 있었다. 

 특정 분포에 고장함수를 적합하는 방법 외에 다른 연구도 있었다. 시계열 

데이터에 주기 성분을 반영하여 예측 정확도를 향상시키는 방법이 있었다(Dagum 

and Bianconcini, 2016). Taylor, S.J., and Letham, B.(2018)은 시계열 데이터를 

추세(trend), 주기(seasonality) 등의 회귀 요소로 분할하여 이들을 일반화 가법 

모형(General Additive Model)으로 결합하였다. Prophet이라 불리는 이 알고리즘은 

SNS 기업인 Facebook에서 사용되고 있다. Dikis, K., and Lazakis, I.(2019)는 베이지안 

네트워크를 이용하여 고장 영향 요소들의 상관관계를 분석하여 고장확률을 

예측하고자 하였고 Yoo, J-M. et al.(2019)은 SNA(Social Network Analysis)를 이용한 

계층화 분석법(Analytic Hierarchical Process)을 활용하여 해군 엔진 고장발생의 

경향을 분석하였는데, 도입년도가 유사한 엔진은 유사한 고장 경향을 보인다고 

밝혔다.

 과거의 연구중 자귀회귀 이동평균(ARIMA)은 예측방법이 단순하면서도 높은 

정확도를 보인다. 특히, 고장함수 연구에도 적용되는 등 최근까지도 계속 연구되는 

예측기법이다. Prophet은 비교적 최근에 나온 알고리즘이면서 높은 정확도를 

보인다고 알려져 있다. 본 연구에서 추정한 고장함수의 비교모델로 두 모델을 

선정하여 정확도를 비교하였다.

2.2 해군 함정 엔진의 고장 데이터

 해군은 장비의 정격 성능 유지를 위해 연 2회 계획정비를 수행하고 중형함정 

기준으로 약 9년마다 총분해 정비(OVHL)를 수행한다(해군규정 제2350호, 2018). 

함정 운용중 고장이 발생하면 고장의 발생과 기록은 해군 장비정비정보체계에 

입력된다. 그러나, 정보체계의 도입시기 자체가 늦어 많은 데이터가 축적되지 

않았고 입력중 발생하는 여러 가지 문제들(오기, 누락 등)로 인해 정확한 고장 
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데이터의 확보가 제한된다. 최근 10년간(2010 ~ 2019년) 발생한 해군 전투용 

함정(110척) 추진용 엔진의 고장 데이터를 활용하였다. 이중 누락이 많거나 

현실적으로 불가능한 고장량이 기록된(오기로 간주되는) 데이터를 제외하고 총 

98척의 데이터를 분석 대상으로 결정하였다. 

 최근 10년의 데이터에는 1900년대에 도입한 노후화된 함정부터 2010년 이후에 

도입한 신형 함정도 포함되어 있다. 즉, 데이터가 확보된 2010 ~ 2019년 구간에서 

각 함정의 수명은 대부분 다르다. 예를들어 2000년에 도입된 함정이라면 수명으로 

10 ~ 20년차에 해당하는 데이터들이 확보되었다. 1985년에 도입된 함정의 경우 

수명으로 25 ~ 30년에 해당하는 데이터가 확보되었다. 고장 데이터의 분석결과를 

토대로 해군 함정의 총수명은 대략 30년인 것으로 추정할 수 있었다. 따라서 본 

연구에서는 해군 함정 98척의 데이터를 수명기준으로 재배열하였다. Figure 1은 

총수명 30년을 기준으로 데이터가 존재하는 구간을 표시한 것이다. 고장이 많이 

발생한 부분일수록 밝은 색으로 표시하였다. 군 데이터의 보안상의 문제로 본 

연구에서는 데이터의 수치를 표기하지 않거나 필요한 경우 비율 조정된 

데이터(Scaled data)를 사용하였다.

2.3 계층형 베이지안 모델 구축1)

 정보량이 비균일하면서 구조가 유사한 데이터의 경우 계층형 베이지안 모델을 

적용하면 계층간 정보 공유(Information pooling)의 특성을 이용할 수 있다(Gelman et 

al., 2005). 이 모델은 데이터의 특징에 따라 계층을 구분할 수 있으면 계층간 

1) 본 연구에 대한 보다 자세한 내용은 Hyunji Moon, Jinwoo Choi, Hyeonseop Lee (2020), Failure 
prediction in hierarchical equipment system: spline fitting naval ship failure, Stancon 2020(mc-stan.org) 
에서 확인 가능하다.

Figure 1. Data location by age and ship



- 6 -

정보가 풀링되어 높은 정확도의 모델을 구축할 수 있다(Gelman et al, 2013; Taieb et 

al., 2017). 계층형 모델에서는 데이터의 일부가 변경이나 추가되는 경우에도 

상위층을 포함한 전체의 모델의 모수(Hyper parameter)는 수정되지 않고 해당부분의 

모수를 업데이트하는 방법으로 모델을 유지할 수 있다는 장점이 있다(Gelman, 

2006a). 

 본 연구에서 활용된 해군의 엔진 데이터는 다음의 특징을 가진다. 해군 데이터는 

크게 3개 층으로 특성을 구분(함정용 엔진이 공통적으로 가지는 특성, 함정 타입별 

엔진의 특성, 개별 함정 엔진의 고유한 특성)할 수 있다. 예를들어 G1이란 함정은 

G1 함정 고유의 특성을 가진다. 5개 함정 타입중 하나에 속하여 해당 함정 타입의 

특성을 가지며 해군 함정이 가진 공통적인 특성을 포함한다. 다시 말하면 특정 

함정은 해군 함정의 특성, 해당 함정 타입의 특성과 함정 운용에 따른 고유의 

특성을 모두 가진다. 즉, 모든 함정의 엔진을 3개의 층으로 구성할 수 있으므로 ⓵ 
확보한 함정(98척)의 데이터를 동일한 구조로 표현 가능하다. 또한 ⓶ 확보한 

데이터는 수명별 데이터 수가 균등하지 않다는 비균일성을 가진다. 위 2가지의 

특징에 따라 본 연구의 고장함수 모델은 계층형 베이지안 모델로 구축하였다. 

Figure 2는 해군함정 데이터의 구조를 도식화한 것이다. 

 Figure 2에서 최상위층은 엔진 98척의 수명별 평균값들을 선형회귀와 B-spline을 

이용하여 적합한 것이다(McElreath, 2020). B-spline의 knot를 5개로 지정하여 각 

수명별 기저함수와 가중치(weight)를 도출함으로써 엔진 전체의 고장 특성정보를 

전체층에 공유한다. 상위층의 초모수(Hyper parameter)는 하위층과 공유되어 

데이터가 적은 최하층의 개별 함정도 총수명주기의 고장확률을 도출할 수 있다. 

B-spline을 반영한 계층형 베이지안 모델을 식(1)과 같이 구축하였고 Python 

프로그래밍과 Carpenter et al.(2017)의 Stan 패키지에서 제공하는 베이지안 MCMC 

Figure 2. Hierarchical structure of ship‘s engine failure
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샘플링을 이용하여 모수들을 추정하였다(Hyndman et al., 2011; Tabandeh and 

Gardoni, 2015).

                             

                                   

                                 (1)

2.4 고장함수 추정 결과

 계층형 모델로 추정한 고장함수는 Figure 3과 같다. 파랑색 선은 최상위 계층에 

해당하는 해군 엔진 전체를 대표하는 고장함수이다. 검정색 5개의 선은 중간 

계층에 해당하는 각 함정 타입별 고장함수이다. 98개의 초록색 선은 각 함정의 

고장함수가 된다.

 본 연구의 정비 간격 최적화 대상은 최상위층인 파랑색 선에 해당하는 해군 엔진 

전체를 대표하는 고장함수에 해당한다. 타입별 고장함수와 개별 함정에 해당하는 

Figure 3. Failure function by hierarchical bayesian model
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고장함수에 대해서도 본 연구에서 제시하는 방법을 동일하게 적용할 수 있다. 

 해당 고장함수와 비교모델인 ARIMA, Prophet과의 정확도 측정결과는 Table 1과 

같다. 정확도 측정 척도는 RMSE(Root Mean Square Error)를 사용하였다(Hyndman 

and Koehler, 2006). 계층형 모델은 초모수를 통해 각 층의 정보를 공유하기 때문에 

RMSE 값이 작다. 반면, 비교모델들은 정보공유가 없으므로 정확도가 상대적으로 

떨어진다. 해군의 고장 데이터로 적합한 고장함수의 성능은 과거의 연구에서 

입증된 모델에 비해 좋아 본 연구에 활용 가능하다고 판단하였다.

3. 확률 기반형 정비 모델 구축

 

 총수명주기 동안 고장패턴은 고장함수를 따른다. 기간 고정형 정비를 실시하면 

고장함수의 패턴을 따르지 않고 일정주기마다 계획정비를 실시하게 된다. 함정 도입 

초기와 말기에는 고장 확률이 높아 운용중 높은 고장확률에 노출되고 안정기에는 

고장이 적은데도 계획정비를 수행하게 된다. 계획정비시 수행하는 정비량도 매번 

달라져 정비인력 운용에도 어려움이 생길 수 있다. 기간 고정형 정비를 실시하면 

장비 운용의 안정성은 떨어진다고 할 수 있다. 대신 일정주기마다 계획정비를 

실시하기 때문에 계획정비 일정 수립과 예산 확보에는 유리하다. 반면, 확률 기반형 

정비는 고장함수에 따라 일정 누적 고장 확률에 도달하였을 때 정비를 수행한다. 

기간 고정형 정비와 반대로 운용 안정성 확보에 유리하나 총수명주기간 변동되는 

고장확률에 따라 계획정비 일정이 변경되므로 정비 일정 수립과 예산 확보에 있어 

높은 유연성을 요구한다는 한계가 있다. 모델들의 유연성 차이에 대해서는 4.3절에서 

자세히 설명한다. 본 장에서는 기간 고정형 정비와 확률 기반형 정비의 효율성을 

비교하였다. 해군 함정에게는 정비 예산도 중요하지만 작전 운용중 고장을 줄이는 

것이 국가 안보를 위해 더 중요한 요소로 판단되므로 본 연구에서는 정비 예산의 

최적화에는 초점을 두지 않았다. 총수명주기 동안 같은 횟수의 계획정비를 

실시하는 것은 같은 정비 예산을 사용하는 것과 같다고 가정하였다. 따라서 두 

모델의 총수명주기간 계획정비 횟수를 동일하게 적용하였다. 현재 해군에서 

시행중인 기간 고정형 정비에서 함정은 총수명 30년간 연 2회의 계획정비를 

수행하므로 총 60회의 계획정비를 수행한다. 60회의 계획정비를 확률 기반형 

Hierarchical model ARIMA Prophet

1.0349 1.2587 1.0875

Table 1. RMSE comparison
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정비로 실시하였을 때 운용중 노출되는 최대 고장량과 정비시 수행하는 정비량의 

편차(고장량의 표준편차)를 비교 척도로 선정하였다. 계획정비를 실시하면 누적된 

고장량이 모두 정비된다고 가정하여 고장량의 표준편차가 곧 정비량의 편차가 

된다.

 고장량은 양수값만을 가지므로 2장에서 도출한 고장함수를 양수값만 가지도록 

비율조정(scale) 하였다. Figure 4는 비율조정된 고장함수의 누적함수(CDF)이다. 

2장에서 추정한 고장함수는 연속형(continuous) 함수이나 실제로는 1년 단위의 

이산형(discrete) 데이터에 대한 함수이다. 따라서 연간 고장량을 판단하기 위해서는 

PDF보다 CDF의 연간 차이를 이용하는 것이 계산에 유리하다. 

 기간 고정형 정비는 Figure 4의 x축(수명)을 동일한 간격으로 60분할한 것과 같고 

확률 기반형 정비는 Figure 4의 y축(고장량)을 동일한 간격으로 60분할한 것과 

같다. 계획정비의 종료시 누적 고장량은 0이라고 가정한다. 

 Figure 5는 기간 고정형 정비와 확률 기반형 정비의 계획 정비량을 비교한 것이다. 

점으로 표시된 부분은 계획정비 수행지점이다. 계획정비시 실시하는 정비량은 

계획정비와 계획정비 사이에 발생하는 고장의 누적량인 동시에 운용중 노출되는 

고장량이 된다. 기간 고정형 정비가 계단 모양을 띄는 이유는 1년 간격의 이산형 

데이터를 반년 단위로 분할하였기 때문이다. 기간 고정형 정비는 고장함수와 

동일한 패턴으로 초기와 말기에 정비량이 많다. 확률 고정형 정비는 총수명기간 동안 

정비량이 비교적 균일하다. 각 정비정책의 통계값은 Table 2와 같다.

 두 정비정책의 평균값은 0.039로 동일하다. 총수명주기간 총 고장량(2.3457)을 

Figure 4. CDF of Failure function
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계획정비 횟수 60회로 나눈 것에 해당한다. 기간 고정형 정비의 최대값(0.1058)은 

확률 기반형 정비의 최대값(0.0389)의 2.7198배에 해당한다. 이는 총수명기간중 

정비부서에서 수행해야할 업무량의 차이에 해당하는 동시에 함정 운용중 고장에 

노출되는 최대 고장량의 차이가 2.7198배임을 뜻한다. 운용중 노출되는 고장량의 

차이는 해군함정의 작전 임무 실패 가능성의 차이라고 할 수 있다. 표준편차는 

기간 고정형 정비(0.0202)가 확률 기반형 정비(0.0033)에 비해 6.1212배 높다. 기간 

고정형 정비를 수행하면 정비부서의 업무량 편차는 확률 기반형 정비를 수행하였을 

경우에 비해 6.1212배가 높다고 할 수 있다. 이는 정비인력의 할당에 있어 문제를 

일으킬 소지가 있으며 적절한 인력 분배의 실패시 정확한 정비에 실패하여 

추가적인 고장으로 이어질 위험이 있다고 할 수 있다. 한편 확률 기반형 정비의 

계획정비 간격은 0.1667 ~ 1.25년, 표준편차는 0.2579이다. 즉, 확률 기반형 정비를 

수행하기 위해서는 정비간격 설정시 유연성이 높아야하며 이는 정비예산의 유연성 

있는 할당이 가능해야 한다는 의미가 된다. 

Figure 5. Probability based Maintenance and Period based Maintenance

Maintenance Mean Max Std.
Period between

maintenance

Min Max Std.

Probability based 0.039 0.0389 0.0033 0.1667 1.25 0.2579

Period based 0.039 0.1058 0.0202 0.5 0.5 0

Table 2. Probability based Maintenance and Period based Maintenance
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4. 간격 최적화 정비 모델 구축 및 정비 모델간 결과 비교

4.1 간격 최적화 정비 개요 및 비교모델 선정

 확률 기반형 정비는 함정 운용중 노출되는 고장을 줄이고 정비 업무량도 균등하여 

완전한 정비가 가능하게 한다. 하지만 확률 기반형 정비는 정비간격과 정비예산 

설정에 높은 유연성을 요구한다. 기간 고정형 정비는 정비계획을 세우는데 

효율적지만 함정 운용과 정비의 안정성 측면에서 비효율적이다. 따라서 정비간격 

및 예산 설정의 편리성과 함정 운용 및 정비의 안정성을 모두 확보할 수 있는 정비 

정책이 필요하다. 본 연구에서는 고장함수를 반영하여 기간 고정형 정비의 계획 

편리성과 확률 기반형 정비의 함정 운용 및 정비 안정성을 최적화 하는 간격 

최적화 정비(Interval Optimization Maintenance)를 제안한다. 

 간격 최적화 정비는 함정의 총수명주기인 30년을 크게 4분할하고 분할된 각 

구간에서 기간 고정형 정비를 수행할 때 각 구간에서 수행할 계획정비의 횟수를 

최적화한다. 예를들어 기간 고정형 정비는 0.5년을 주기로 60회 반복되는 계획정비를 

실시하지만 간격 최적화 정비는 1/4구간 9년간 19회, 2/4구간 9년간 9회, 3/4구간 

9년간 19회, 4/4구간 3년간 13회의 계획정비를 수행한다. 총수명기간을 4개로 분할한 

이유는 현 해군에서 시행하는 정비예산(총 정비횟수)을 그대로 유지한다는 가정을 

두었기 때문이다. 해군 함정은 총수명주기 동안 총 3회의 총분해정비(OVHL)를 

실시하고 총분해정비 사이에 주기적인 계획정비(60회)를 수행한다. 따라서 간격 

최적화 정비의 최적화 대상은 총분해정비 사이 각 구간들에서의 기간 고정형 

계획정비의 간격이다. 

 총분해정비의 위치는 총수명주기의 분할지점이 된다. 분할 기준에 따라 3가지 

모델을 구축하고 비교하였다. 첫 번째 모델(Navy policy_Interval optimization 

maintenance, 이하 NP 모델)은 현재 해군에서 실시하고 있는 함정용 엔진의 

총분해정비 주기를 따르고, 총분해정비 사이 구간에서 기간 고정형 정비 간격을 

최적화한 모델이다. 함정용 엔진은 대략 3,300시간 운전 후 총분해정비를 

수행하라는 제작사의 권고에 따라 정비가 실시되고 있다. 고장함수 도출시 확보한 

데이터에서는 평균적으로 9년 주기로 총분해정비를 실시하고 있음이 확인되었다. 

두 번째 모델(Divided by period_Interval optimization maintenance, 이하 DP 모델)은 

총수명주기 30년을 균등하게 4분할하는 지점에서 총분해정비를 수행하고, 

총분해정비 사이 구간에서 기간 고정형 정비 간격을 최적화한 모델이다. 30년의 

총수명주기는 7.5년 간격으로 총분해정비를 수행했을 때 균등하게 4분할이 

Hyunji Moon

Hyunji Moon
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가능하며 각 구간의 고장함수 형태에 따라 계획정비 횟수가 최적화된다. 마지막 

모델(Divided by failure rate_Interval optimization maintenance, 이하 DF 모델)은 

총수명주기간 발생하는 총 고장량을 4분할하는 모델을 구축하였다. 이 모델은 

Figure 4의 y축을 균등하게 4분할한 지점이 총분해정비 지점이 된다. 총수명주기 

동안의 총 고장량 2.3457을 4분할하면 0.5864가 된다. 누적 고장량이 0.5864×1, 

0.5864×2, 0.5864×3인 지점에서 총분해정비를 실시하고 총분해정비 사이 

구간에서는 기간 고정형 정비를 수행하는 모델이다. 누적 고장량 기준으로 4개 

구간으로 분할시 총분해정비 지점은 각각 6.9년차, 19.6년차, 26.4년차이다. 3개 

모델의 선정 기준을 Table 3과 같이 정리하였다.

 모델들의 성능 척도는 총수명기간중 고장량의 표준편차와 최대값을 선정하였다. 

3장의 Table 2와 같이 표준편차는 정비인력의 업무부하 불균형의 정도가 되며 

편차가 크면 정비인원의 부족으로 인한 불완전한 정비로 이어질 위험이 있다. 

최대값은 함정 운용중 노출되는 최대 고장량으로 작전 임무 실패 가능성 정도가 

된다. 

4.2 간격 최적화 정비 모델 구축

 각 간격 최적화 정비 모델의 최적화 수식을 세우기 위해 집합과 결정변수, 모수를 

정의하였다. Figure 4의 CDF는 연 단위의 이산형 함수이므로 연 중간에 발생할 수 

있는 최적화 지점을 찾기 위해서는 연속형 함수로 변환해야 한다. 연속형 함수로의 

변환을 위해 지점과 지점사이를 선형회귀(Piecewise linear regression)로 연결하고 

연결된 최종 함수를 로 정의하였다. 이때   - 는 지점 에서  
사이 기간 동안의 고장량이 되며 는 실수다. 4개로 분할된 각 구간( )의 집합을      라 하였다. 각 구간의 가장 마지막 지점(총분해정비 시작 지점)을 

 (∀∈ ),    라 하면  은 분할된 구간의 길이가 된다.  (∀∈ )를 

Interval optimization 
maintenance model

Division criterion
4-Divided intervals(year)

1 st 2 nd 3 rd 4 th

Navy policy Manufacturer’s manual 9 9 9 3

Divided by period
Equal 4 division of

life cycle periods
7.5 7.5 7.5 7.5

Divided by failure rate
Equal 4 division of

total failure rate
6.9 12.7 6.8 3.6

Table 3. Interval optimization maintenance models
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구간에서 실시한 계획정비 횟수라고 정의하면 
 

는 분할된 구간에서 

실시하는 기간 고정형 정비의 간격이 된다. 

 Belotti, P. et al.(2013)은 비선형 함수에서 이산 변수들의 최적화된 조합을 찾는 

문제를 해결하기 위해 MINLP(Mixed Integer Non Linear Problem)를 사용하였다. 

Choi, Y-C. et al.(2019)은 균형적인 팀의 인원수 구성 방법 연구에 있어 특성 

빈도수의 분산을 최소화하는 방법으로 구하였다. 이때 팀의 인원수는 정수로 

한정되고 비선형 함수에 해당하는 분산의 최소점이 최적화 지점이라는 점에서 

MINLP를 적용한바 있다. 간격 최적화 정비의 문제는 4개로 분할된 각 구간에서 

고장량 분산( )의 최소점을 찾는 문제인 동시에 계획정비 횟수가 정수라는 

제한사항을 가지므로 MINLP를 적용하여 최적화할 수 있다. 

 따라서 간격 최적화 정비 모델의 최적화 문제를 식(2) ~ 식(4)와 같이 정의할 수 

있다.

  
              (2)

         ∀∈                                                     (3)

      ≥     ∀∈                                                     (4)

 식(2)는 목적함수이다. 간격 최적화 정비의 최적화 목적은 4개로 분할된 각 

구간에서 고장량의 분산을 최소화하는 것이다. 총수명주기간 계획정비 횟수와 

고장함수 가 정해져 있으므로 총수명주기간 평균 고장량(계획정비량)  = 

0.0391(총 고장량 2.3457 / 계획정비 횟수 60회)  식(3)과 식(4)는 제약식으로 총 

계획정비 횟수는 60회로 고정된다는 조건과 결정변수(구간별 계획정비 횟수)의 

비음조건을 의미한다. 

4.3 모델간 결과 비교

 최적화 결과 모델들은 각 구간별로 고장함수를 고려한 최적의 정비횟수를 

산출하였다. 모델들의 구간별 정비횟수는 Table 4와 같다. NP 모델의 경우 1st 

구간에 9년 동안 19회의 계획정비를 실시한다. 이때 계획정비 간격은 0.4737로 약 

5개월 운용 우 1개월 정비를 실시하는 것이 1st 구간 최적의 기간 고정형 정비가 
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된다. 2nd 구간은 고장함수에서 안정기에 해당하므로 정비간격이 길다. 이 구간에는 

9년 동안 9회의 계획정비를 실시하고 11개월 운용 1개월 정비를 실시하는 것이 

최적안이 된다. 4th는 고장함수의 말기에 해당하여 정비간격이 짧다. 퇴역에 

가까워진 수명 말기의 함정은 3년간 13회의 계획정비를 수행하고 계획정비 간격은 

0.2308로 약 2개월 운용 1개월 정비를 실시하는 것이 최적안이 된다. NP 모델은 

해군의 총분해정비 정책을 유지하면서 계획정비 간격을 최적화하는 모델이다. 이 

모델에서 2nd에 해당하는 안정기에는 연 1회의 계획정비로 고장량 통제가 가능한 

것으로 확인되었다. 해군은 이 기간에도 0.5년마다 계획정비를 실시하는데 이는 

과대 정비를 하는 것이므로 비효율적이라고 할 수 있다. 해군은 총수명주기 전체에 

걸쳐 0.5년 주기의 계획정비를 실시중이므로 수명말기에 해당하는 4th 구간에서도 

0.5년 주기의 계획정비를 실시한다. 이는 약 5개월 운용과 1개월 정비에 해당하는데 

최적화 결과 2개월 운용 및 1개월 정비와 비교하면 해군은 과소정비를 

수행중이라고 할 수 있다. 수명 말기에 발생하는 많은 고장량을 고려하면 

계획정비를 더 자주 수행해야 정격성능을 유지할 수 있다. 

 Figure 6은 3장에서 확인한 기간 고정형 정비, 확률 기반형 정비와 함께 3가지 

간격 최적화 모델의 총수명주기간 고장량을 도식화한 것이다. 현재 해군의 

정비정책에 해당하는 기간 고정형 정비는 안정기에 고장량이 상대적으로 적고 수명 

말기에 고장량은 상대적으로 많다. 수명 말기의 고장량은 다른 정비 모델의 2배 

이상 경우도 있다. 간격 최적화 정비 모델들의 초반 7년 동안의 고장량은 유사한 

패턴을 보이지만 총분해정비 시기를 기점으로 패턴이 조금씩 다르다. 성능척도 

기준인 분산과 최대 고장량의 통계결과를 Table 5와 같이 정리하였다. 과도한 

소수점 이하 단위 절삭을 위해 분산 대신 표준편차( )을 사용하였다.

Interval optimization 
maintenance model

Intervals (year) / Frequency
(Maintenance interval(year))

1 st 2 nd 3 rd 4 th

Navy policy
(NP)

9 / 19
(0.4737)

9 / 9
(1)

9 / 19
(0.4737)

3 / 13
(0.2308)

Divided by period
(DP)

7.5 / 16
(0.4688)

7.5 / 8
(0.9375)

7.5 / 12
(0.625)

7.5 / 24
(0.3125)

Divided by failure rate
(DF)

6.9 / 15
(0.46)

12.7 / 15
(0.8467)

6.8 / 15
(0.4533)

3.6 / 15
(0.24)

Table 4. Frequency for each interval of Interval optimization models
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 기간 고정형 정비 모델보다 NP 모델의 최고값과 표준편차가 작다. 이는 해군에서 

수행중인 총분해정비 주기를 유지하면서 총분해정비 사이의 계획정비 간격을 

최적화하면 현재 해군의 정책보다 더 안정적인 함정 운용 및 정비가 가능하다는 

Max Std.

Period based maintenance 0.1058 0.0202

Interval
optimization
maintenance

Divided by period
(DP)

0.0661 0.0997

Navy policy
(NP)

0.0559 0.0082

Divided by failure rate
(DF)

0.0557 0.0076

Average of Interval
optimization maintenance

0.0592 0.0085

Probability based maintenance 0.0389 0.0033

Table 5. Model comparison

Figure 6. Model comparison



- 16 -

의미가 된다. 총분해정비 사이의 계획 정비 간격이 구간마다 동일한 간격으로 

유지되기 때문에 최소 몇 년 단위의 중장기적인 정비계획과 정비예산 수립이 

가능하다. 정비일정과 예산사용의 유연성이 부족한 군에게 있어 최적화를 통한 

정비정책 변경은 큰 이점으로 작용할 수 있다. 

 간격 최적화 정비 모델들은 기간 고정형 정비 모델보다 최고값과 표준편차가 작아 

안정적인 운용이 가능하다. 확률 기반형 정비 모델은 간격 최적화 모델보다 더 

안정적이다.

 간격 최적화 정비의 3개 모델은 총분해정비 지점이 다르다는 차이가 있다는 조건 

외에는 모든 조건이 동일하다. 3개의 모델은 고장함수의 특성을 많이 반영될수록 

안정적인 모델이라고 할 수 있다. DP 모델은 총수명기간을 동일한 크기로 

분할하였으므로 총분해정비 지점은 고장함수의 특성을 반영하지 않고 분할된 각 

구간 내에서만 고장함수가 반영되었다고 할 수 있다. NP 모델은 총분해정비 주기는 

9년으로 일정하다. 단, 수명말기 3년 운용을 위한 총분해정비를 수행함으로써 

고장함수 수명말기의 급격한 고장량 증가에 일부 대응한다. DF 모델은 수명주기간 

총 고장량을 균등하게 나누어 총분해정비 지점이 결정된 모델이므로 4분할 형태의 

정비모델 구조 중 고장함수가 최대한 많이 반영된 모델이다. 3개 모델들은 

총수명주기 동안 3회의 총분해정비를 실시하고 계획정비 횟수가 총 60회라는 

점에서 정비계획이나 정비예산에 대한 유연성의 정도는 모두 같다고 할 수 있다. 

따라서 모든 조건이 같다는 가정이 있다면 고장함수를 최대한 반영하였을 때 가장 

안정적인 운용이 가능하다고 할 수 있다.

 DF 모델은 최대값과 표준편차가 가장 작으므로 가장 안정성 있는 간격 최적화 

모델이라고 할 수 있다. 이 모델과 기간 고정형 정비 모델의 차이는 고장함수와 

최적화의 효과라고 할 수 있다. DF 모델은 기간 고정형 정비 모델보다 함정 운용중 

노출되는 고장 위험에 있어 최대 47%(
) 더 안정적이고 정비부서 운영에 

있어 약 62%(
) 더 안정적이다. DF 모델과 확률 기반형 정비 모델의 

차이는 계획정비 기간을 유동적으로 변경할 수 있는 유연성이라고 할 수 있다. 

확률 기반형 정비 모델은 DF 모델에 비해 함정 운용중 노출되는 고장 위험에 있어 

최대 30% 안정적이고 정비부서 운영에 있어 약 57% 안정적이다. 이때 유연성의 

효과는 고장함수와 최적화의 효과보다는 크지 않다. 

 Figure 7은 총수명주기(60회 계획정비) 동안 계획정비 주기의 변화를 나타낸 

것이다. DF 모델은 계획정비 주기가 3회 변경되는데 비해 확률 기반형 정비는 28회 

변경된다. 즉, 확률 기반형 정비를 실시하기 위해서는 계획 정비 주기 변경에 대한 

Hyunji Moon
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유연성이 높아야하며 정비 예산 역시 유연성 있게 조달할 수 있어야 한다. 이는 

해군뿐만 아니라 다양한 산업군에서도 쉽게 적용하기 힘들다. 장비 도입 시기에 

따라 모든 개별 장비들이 고장함수에서 다른 수명구간에 위치하기 때문이다. 

고장함수에서 각자 다른 수명에 위치하게 되므로 모든 장비의 계획정비 주기가 

다르게 운용되게 된다. 이와 같은 스케줄링(Scheduling)의 문제는 장비의 대수가 

많을수록 복잡해지므로 운용의 혼선을 초래할 수 있다.

5. 결론

 장비를 운용하는 모든 산업군에서는 장비의 고장이 언제 발생할 것인가에 대한 

걱정으로 과도한 계획정비를 수행하기 쉽다. 과도한 계획정비는 장비 운용 효율과 

정비 예산의 낭비를 초래한다는 점에서 바람직하지 않다. 총수명주기 동안 장비의 

고장 발생 패턴을 안다면 고장의 발생량에 따라 유동적으로 계획정비를 실시할 수 

있다. 많은 산업군과 마찬가지로 해군은 일정 주기(0.5년)마다 계획정비를 실시하는 

기간 고정형 정비를 실시하고 있다. 이는 총수명주기의 고장 발생 패턴을 전혀 

고려하지 않은 형태이므로 비효율적인 정비라고 할 수 있다. 정비 정책의 개선을 

위해서는 고장 발생 패턴 분석을 통한 고장함수 추정이 선행되어야 한다. 본 

연구의 내용을 요약하면 다음과 같다.

 해군 함정 98척의 엔진 고장 데이터를 이용하여 총수명주기 동안 발생하는 

고장량의 변화 패턴을 파악하고 계층형 베이지안 통계를 이용하여 고장함수를 

Figure 7. Maintenance frequency comparison during total life cycle

Hyunji Moon
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추정하였다. 고장함수를 반영하여 고장발생 확률에 따라 정비를 수행하는 확률 

기반형 정비 모델을 구축하고 기간 고정형 정비와 비교하였다. 기간 고정형 정비를 

수행하면 확률 고정형 정비를 수행하였을 때에 비해 고장 노출 최대 위험 수준이 

약 2.7배 높고 정비 부서의 업무편차도 6.1배가 높았다. 확률 기반형 정비를 

수행하면 함정 운용중 고장의 최대 노출이 적어지고 고장 발생 편차가 적은 

안정적인 운용이 가능한 반면 계획 정비의 주기 변경이 잦아 높은 유연성을 

요구한다는 한계가 발생한다. 

 따라서 본 연구에서는 기간 고정형 정비가 가진 정비 계획 수립에 대한 편의성과 

확률 기반형 정비의 운용 안정성의 장점을 적절히 가질 수 있는 간격 최적화 정비 

모델을 제안하였다. 간격 최적화 정비 모델은 고장함수의 패턴에 따라 

총수명주기를 분할하고 분할된 구간 내에서는 기간 고정형 정비를 수행하는 

모델이다. 분할된 각 구간 내에서 실시하는 기간 고정형 정비의 주기를 MINLP 

최적화를 이용하여 산출하였다. 제안모델은 고장함수의 큰 패턴을 반영하여 

총수명주기를 분할하고, 분할된 구간 내에서도 해당 수명구간의 고장함수를 

고려하므로 장비 운용 안정성을 확보할 수 있다. 한편 분할된 구간 내에서는 기간 

고정형 정비를 실시하므로 정비 계획 수립에 대한 편의성도 확보할 수 있다. 해군 

엔진의 고장함수에서 총분해정비의 지점에 따라 총수명주기를 4분할하는 3개의 

모델을 구축하고 비교하였다. 총수명주기 동안 발생하는 총 고장량을 기준으로 

균등하게 4분할 하는 Divided by failure rate 모델이 간격 최적화 정비 모델 중 가장 

안정성이 좋았다. 이 모델은 기간 고정형 정비에 비해 운용중 노출되는 고장 

위험에 최대 47%, 정비부서 운영에 약 62% 더 안정적이었다. 확률 기반형 정비는 

Divided by failure rate 모델보다 고장 위험에 대해 최대 30%, 정비부서 운영에 있어 

약 57% 더 안정적이었다. 확률 기반형 정비 모델은 정비 주기 변경에 대한 높은 

유연성을 요구한다. 총수명주기 동안 Divided by failure rate 모델의 계획정비 주기가 

3번 변경되는 동안 확률 기반형 정비 모델은 28회 변경되었다. 

 본 연구는 실제 해군의 데이터를 이용하여 고장함수를 도출하고 시행중인 해군의 

정비정책 모델과 개선 가능한 여러 모델을 구축하고 최적화를 통한 수리적인 개선 

효과를 비교하여 제시하였다는데 의의가 있다. 본 연구는 해군의 데이터와 정비 

정책을 활용하여 연구결과를 도출하였으나 해군에 한정되지 않고 장비를 운용하는 

모든 산업군에 적용가능하다. 생산공정에서는 한 장비의 고장이 전체 생산 

리드타임에 문제를 일으킨다. 본 연구내용을 적용하면 생산 및 물류분야에서 

운용되는 생산설비나 장비운용, 운송수단의 효과적인 관리로 장비의 고장을 줄이고 

과대 또는 과소 실시되는 계획정비의 최적 지점을 찾을 수 있다. 
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Hyunji Moon

Hyunji Moon



- 19 -

 다만 본 연구는 다음의 한계점에 대해 개선 및 추가 연구가 필요하다. 첫 번째, 

고장함수 추정에 적용된 해군 데이터는 데이터 수 자체가 많지 않다. 계층형 

베이지안을 이용하여 정확도 높은 고장함수를 도출하였으나 수명 연도별 데이터 중 

가장 적은 부분은 98척의 함정 데이터 중 5척만 해당 수명의 데이터를 가지는 

경우도 있다. 이런 경우 데이터가 가진 노이즈로 인한 과대 또는 과소적합의 

위험이 있으므로 많은 양질의 데이터를 확보하여 정교한 고장함수의 추정이 

필요하다. 두 번째, 고장함수에 적용된 데이터는 현재 0.5개월 주기의 기간 고정형 

정비를 수행하면서 발생한 고장에 대한 데이터이므로 계획정비 주기가 변경되었을 

때 고장 발생량도 변경될 여지가 있다. 따라서 계획정비가 고장량에 미치는 영향을 

추가적으로 연구하여 반영해야 더 정교한 고장함수 추정이 가능하다. 세 번째, 

계획정비를 실시한 직후의 고장량은 0으로 가정하였다. 고장량의 편차에 따라 

고장량이 많은 경우에는 계획정비를 완전하게 하지 못하는 경우도 발생할 수 

있으므로 정비 인력이 수행할 수 있는 최대 정비량을 추가적으로 반영해야 한다. 

네 번째, 고장함수 추정으로부터 이어지는 연구의 흐름은 장비를 운용하는 모든 

산업분야에 적용이 가능하나, 실제 적용된 데이터는 해군의 데이터이므로 보다 

다양한 산업군에 적용하여 효과를 검증할 필요가 있다. 다섯 번째, 본 연구는 

계획정비 횟수를 최적화하였다. 고장함수를 통한 계획정비 간격 최적화는 운용중 

고장을 방지하여 예산 절감에 많은 도움이 될 것이라고 기대된다. 향후 계획정비 

횟수와 더불어 소모 예산에 대한 최적화를 동시에 수행한다면 정비 모델의 효과를 

더 세밀하게 분석할 수 있을 것으로 기대된다.
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