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1. 서  론

1.1 연구배경

해군 함정은 총수명기간 동안 연 2회의 주기적인 계획정비

를 수행한다. 일정기간의 작전 운용과 계획정비를 반복하는 

운용과 정비의 패턴을 가진다. 작전 운용 일정에 따라 계획정

비 시작 시기가 조금씩 다르지만 큰 차이는 없다. 함정 엔진의 

제작사 매뉴얼에는 MTBF(Mean Time Between Failure)에 따라 

최소 300시간 엔진 운용 후에는 부분적인 정비 수행을 추천한

다. 해군은 매뉴얼에서 추천하는 300시간 운용에 약 반년이 걸

린다는 경험적인 근거에 의해 계획정비 주기의 최소단위를 

0.5년으로 규정하고 있다. 그 외에도 해군은 누적 엔진 사용시간

이 24,000시간(약 9년)에 도달하면 총분해정비(OVHL)을 수행

한다. 해군은 1척의 함정을 운용하는 30여년동안 총분해정비

는 3회, 0.5년 주기(연 2회)의 계획정비는 약 60회 수행하며, 이
를 규정에 명시하여 연간 함정 운용계획에 반영한다(해군 정

비관리 규정, 2018). 본 연구에서는 일정기간 운용과 정비를 

반복적으로 수행하는 정비를 기간 고정형 정비(Period Fixed 
Maintenance)라고 명명하였다. 주기적인 계획정비를 수행함에

도 불구하고 작전 임무 수행 중 치명적인 고장이 발생하여 모

항으로 복귀해야 하는 상황도 발생한다. 이는 건조가 막 끝난 

신형 함정에도 해당된다. 모든 장비와 부속을 새 제품으로 탑

재하였음에도 불구하고 첫 출항부터 고장이 발생하여 인수 시

기가 지연되는 일도 발생한다. 임무중 발생하는 함정의 고장

은 작전 수행에 치명적인 영향을 미친다. 규정에 명시된 바와 

같이 0.5년의 주기에 도달하면 반드시 계획정비를 수행한다. 
계획정비는 꼼꼼하게 수행되기 때문에 계획정비가 끝난 함정의 
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고장량은 0으로 보아도 무방하다. 그럼에도 불구하고 계획정

비와 계획정비 사이의 기간에 고장이 발생하는 것은 함정의 

노후화와 관련된다고 할 수 있다.
과거의 연구에서는 장비나 설비의 고장은 총수명주기 동안 

욕조모양(Bathtub)을 따른다고 알려져 있다. 도입 초반인 장비

들은 부품들과의 호환성 문제 등으로 많은 고장이 발생한다. 
초기의 고장이 수정되면 고장이 적은 안정기 기간을 거친 후 

장비 노후화에 따라 수명 말기에는 고장이 다시 많아진다. 이
는 총수명주기 동안 고장 발생량이 변하므로 계획정비의 간격

을 상수로 고정하면 안된다는 의미가 된다. 그러나, 해군 함정

은 기간 고정형 정비를 수행중이다. 수명 초기와 말기에는 고

장이 많아도 정비주기가 도래하지 않아 계획정비를 수행하지 

못하고, 안정기에는 고장량이 적은데도 주기가 도래하여 정비

를 실시하게 된다. 다시 말하면, 해군은 장비의 수명에 따라 정

비 빈도를 늘리고 줄일 수 있어야한다. 
한편, 총수명주기에 따른 고장량의 변화는 정비부대의 업무

량에 편차를 발생시킨다. 정비인력은 고정되어 있으나 노후된 

함정이 들어오면 고장량이 많아 정비인력이 부족할 수도 있

다. 반대로, 안정화된 함정이 들어오면 고장량이 적어 정비인

력이 낭비될 수도 있다. 
이와 같이, 해군은 기간 고정형 정비를 수행함으로써 총수

명주기에 따른 고장 발생확률의 변화를 반영하지 못하여 불안

정적으로 함정을 운용중이다. 운용중 누적된 고장량의 편차에 

의해 정비부대의 업무 수행에도 지장을 미친다. 정비량이 많

은 경우 이는 불완전 정비로 이어질 수 있으며 함정 운용에 또 

다른 지장을 초래할 수 있다.

1.2 연구목적

본 연구의 목적은 해군의 기간 고정형 정비의 문제점을 파

악하고 이를 개선한 확률 기반형 정비 모델을 구축하고 효과

를 비교하는 것이다. 이를 위해 해군의 고장 데이터를 수집하

여 계층형 베이지안 추정 방법으로 회귀모델을 구축하였다. 
본 연구에서는 이 모델을 고장함수로 명명하였다. 도출한 고

장함수를 기존에 입증된 ARIMA와 Prophet과 성능을 비교하

여 본 연구에 사용하기 적합함을 보였다. 고장함수를 시스템 

다이나믹스 시뮬레이션에 적용하였다. 현재 해군의 정비 정책

에 따라 기간 고정형 정비 모델과 확률 기반형 정비 모델을 구

현하고 비교하였다. 정비 모델의 비교를 통해 고장함수에 따

라 계획정비간 간격이 유연한 계획정비를 수행하였을 때의 효

과를 입증하고자 한다.
이를 위해 본 연구는 다음과 같이 구성되었다. 제 2장에서는 

고장 예측과 관련된 과거의 연구들을 살펴보고, 해군의 고장 

데이터와 함정 운용에 대해 서술한다. 제 3장에서는 고장함수

의 추정과정과 시스템 다이나믹스 구축에 대해 설명하였다. 
제 4장에서 고장함수 추정결과와 시뮬레이션 결과를 분석하

고 제 5장에서 향후 연구방향을 제시하였다.

2. Literature Review

2.1 고장 예측 모델

고장을 예측한다는 것은 수명 구간별 고장확률 분포를 도출한

다는 것과 같다. 본 연구에서는 수명 구간별 고장확률의 분포를 

고장함수라고 명명하였다. 과거의 연구에서는 자기회귀 이동평

균(ARIMA), 지수평활(exponencial smoothing), 주기 및 추세 분

할(seasonal trend decomposition) 등의 여러 방법으로 고장함수를 

도출하기 위한 노력들이 있었다(Hyndman and Athanasopoulos, 
2018). 최근에는 시계열을 중심으로 추세(trend), 주기(seasonal)와 
다른 회귀 요소들을 일반화 가법 모형(General Additive Model) 
방법으로 결합하는 프로핏(Prophet) 알고리즘을 이용한 예측 방

법이 개발되기도 하였다(Taylor and Letham, 2018). 
장비의 고장 분포는 일반적으로 욕조모양(Bathtub shape)을 

보인다고 알려져 있다. 정량화된 욕조모양 확률분포 모델을 

구축하기 위해 와이블(Weibull), 포아송(Poisson) 분포의 파라

미터를 적합하는 연구가 있었다. Wang and Yin(2019)는 욕조

모양의 구간을 3구간(확률감소, 유지, 증가)으로 분할하였다. 
와이블 분포를 활용하여 각 구간의 파라미터를 적합하여 추세 

요소로 적용하고 각 구간의 확률적 요소를 자기회귀 이동평균

법으로 적합하였다. Sherbrooke(2006)은 포아송 분포를 기반으

로한 파레토 최적화 알고리즘(Constructive algorithm)을 개발

하였는데 파라미터 적합의 문제로 일반화된 알고리즘으로 활

용하기에는 한계가 있었다. Zammori et al.(2020)은 시계열 와

이블 분포를 이용하여 파라미터 적합의 문제 해결에 관한 연

구를 하였다. 확률 분포의 파라미터를 적합하는 연구 외에도 

베이지안 네트워크를 이용한 시계열 예측법(Dikis and Lazakis, 
2019), 계층화 분석법(Analytic Hierarchy Process)(Yoo et al., 
2019) 등의 방법이 연구되었다. 과거의 연구들에서는 특정 분

포를 가정하고 적절한 파라미터를 적합하는 방법이 많이 연구

되었다. 
데이터의 정보량이 비균일하면서 구조가 유사한 경우 계층

형 베이지안(Hierarchical bayesian) 모델을 적용하면 계층간 정

보 공유(Information pooling)의 특성을 이용할 수 있다(Gelman, 
2006). 계층형 모델에서 정보는 하위층의 모수를 상위층의 모

수로 표현함으로써 정보가 공유된다. 예를 들어, 하위층의 확률 

분포가 N( , )일 때, 평균()를 ~N(, )으로 표현할 수 있

고, 이때, 은 상위층의 모수가 된다. 모수를 통해 정보가 공유

되면 정확도 높은 모델을 구축할 수 있다(Gelman et al., 2013; 
Taieb et al., 2017). 또한, 계층형 모델에서는 데이터의 일부가 

변경되거나 추가되는 경우에도 전체 모델의 모수(Hyper param-
eter)는 수정되지 않고, 해당층의 모수만 업데이트하는 방식으

로 모델을 유지할 수 있다는 장점이 있다(Gelman, 2006).

2.1 해군 함정 고장 데이터와 함정 운용

해군 함정의 고장의 종류는 2가지로 나눌 수 있다. 작전 운용중 
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즉시 모항으로 복귀해야 하는 중고장과 작전 임무 수행에 문

제가 없는 경고장이 그것이다. 중고장은 실제로 발생하는 일

은 거의 없지만 경고장은 빈번하게 발생한다. 수집된 해군 함

정의 엔진 고장 데이터는 중고장과 경고장을 모두 포함하나, 
대부분 경고장에 해당한다. 중고장은 발생 즉시 정비한다. 경
고장은 계획정비 입고시 모두 정비되므로 계획정비 종료 시점의 

고장량은 0으로 본다. Yoo et al.(2019)는 SNA(Social Network 
Analysis), 코사인 유사도와 K-mean 클러스터링 방법을 이용하

여 함정 장비의 정비 경향을 분석하였다. 정비 경향 분석 결과 

함정용 추진엔진은 엔진의 작동시간과의 관계는 적었으나, 비
슷한 시기에 획득된 장비들의 정비경향이 비슷하다는 결과가 

도출되었다. 즉, 획득 시기에 따라 고장확률은 비슷한 경향으

로 나타난다. 
통계 모델에 적절한 파라미터를 적합시키기 위해서는 많은 

양의 데이터가 필요하다. Wang and Yin(2019)는 발전소의 약 

30년 분량의 운용 데이터를 동원하기도 하였다. 한국군은 보

안의 문제로 데이터를 충분히 기록하지 않는다. 또한 정보체

계 도입시기가 늦고 새로운 정보체계로의 업그레이드 과정에

서 과거의 데이터가 적절히 보존되지 않았다. 본 연구에서는 

해군 전투용 함정 98척의 추진용 엔진의 고장 횟수 데이터를 

활용하였다. 데이터의 확보 기간은 최근 10년치의 데이터였지

만 정보 체계의 특성상 누락, 오기 입력 등의 데이터가 많아 활

용 가능한 데이터의 양은 많지 않았다. 최근 10년의 데이터에

는 1900년대에 도입된 노후함정부터 2010년 이후 도입된 신

형 함정도 포함되어 있다. 즉, 본 연구에서 확보한 2010~2019
년의 데이터 구간에서 98척 함정의 수명은 대부분 다르다. 예
를 들어, 2005년에 인수한 함정이라면 수명으로 5~15년에 해

당하는 데이터들이 확보되었다. 1985년에 인수한 함정은 25~ 
30년 수명에 해당하는 데이터들이 확보되었다. 노후함정의 

데이터 기록 종료 시점들을 분석하여 해군 함정의 평균적인 

총수명주기는 약 31년임을 확인하였다. 고장함수는 수명에 따

른 고장확률 변화를 나타내는 것이며, 유정민 등(2019)의 연구

에서 고장은 함정 도입년도의 영향을 많이 받는다. 본 연구에

서 확보한 98척의 데이터를 도입년도 기준으로 수명에 따라 

재배열하였다. 
<Figure 1>은 수명에 따라 데이터를 재배열하고, 총수명주

기(y축) 31년중 데이터가 존재하는 구간을 색으로 표현한 것

이다. 여기서 x축은 확보한 데이터 중 함정의 번호를 의미한

다. 고장이 많은 부분은 밝은 색으로 표현하였다. 다시 말하면, 
색으로 표시된 부분은 함정(x축)의 수명(y축)별 고장량(색의 

밝기)을 나타낸 것이다. 군 데이터의 보안문제로 본 연구에서

는 데이터를 수치로 표기하지 않거나, 필요한 경우 비율 조정

된 데이터(scaled data)를 사용하였다. <Figure 1>과 같이 함정

별 데이터는 도입년도(수명)에 따라 데이터 존재구간이 다르

다. 10년치의 데이터를 수집하였지만 10년간의 데이터가 모두 

존재하는 경우가 드물다. 수명별 데이터의 양도 다르다. 단, 함
정 엔진 고장 데이터는 모두 엔진이라는 특성에 의해 동일한 

구조로 표현 가능하다. 해군 PCC 함정에서 사용하는 S1이라

는 엔진을 예를 들면, S1은 PCC 타입의 엔진 그룹에 속하고 동

시에 해군 함정용 엔진이라는 전체 그룹에 속한다. 다시 말하

면, S1은 총 3개 계층(해군용 엔진, PCC 타입용 엔진, S1 자체)
의 특성을 모두 가진다. 98척의 함정 엔진을 모두 <Figure 2>와 

같이 3층 구조로 표현 가능하며, 정보가 비균일하다는 특징이 

있다. 따라서 본 연구에서는 데이터의 특성을 반영하여 계층

형 베이지안 모델 구축시 정확도 높은 모델을 추정할 수 있을 

것으로 판단하였다.

Figure 2. Hierarchical Structure of Ship’s Engine Failure

Figure 1. Data Location by Age and Ship
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3. 모델링

3.1 고장함수 추정1)

<Figure 2>의 최상위층은 해군 엔진 전체의 특성을 나타낸

다. 총수명 31년간의 고장발생 형태를 확인하기 위해 데이터

들의 수명별 평균을 산출하여 <Figure 3>과 같이 도식화하였

다.  x축은 1~31년의 수명을 나타내고, y축은 비율 조정된 수명

별 고장량이다. 즉, <Figure 3>은 수명별 평균 고장 횟수를 뜻

한다. 산출한 수명별 평균 고장량을 바탕으로 선형회귀와 

B-spline을 이용하여 적합하였다. B-spline 곡선 추정은 총수명

주기를 노트(knot)로 분할하여 각 구간에 차수가 낮은 다항식

을 적합할 수 있으므로 구간별 모수의 수가 적다. 기저함수와 

가중치(weight)의 조합을 이용하여 각 구간의 비선형 고장 함

수를 추정하므로 다항 회귀에 비해 과대 적합이나 과소 적합

의 부담이 적다(McElreath, 2020).  

 ∼    
   

   
 ∼    ∼      ∼  ∼   ∼  ∼  ∼ ∼ ∼

                    (1)

총수명주기의 기간을 6년 주기로 나누면 6년 주기의 고장 패

턴은 상대적으로 고장 횟수가 늘어나는 구간, 줄어드는 구간, 
유지되는 구간으로 나누어진다. 따라서 본 연구에서는 knot를 

5개로 지정하였다. B-spline으로 수명별 기저함수와 가중치를 

도출하였다. 이 값은 최상위층의 특성정보가 되며, 하위층에 

초모수로써 공유된다. 데이터가 적고 비균일한 최하층의 개별 

함정은 초모수의 공유에 따라 총수명주기의 고장확률을 도출

할 수 있게 된다. B-spline을 반영한 계층형 베이지안 모델을 (1)과 

같이 구축하였고 MCMC 샘플링을 이용하여 모수들을 추정하

였다(Hyndman et al., 2011; Tabandeh and Gardoni, 2015). 추정

한 고장함수를 시스템 다이나믹스 시뮬레이션에 반영하였다.

3.2 시스템 다이나믹스 모델 

3.1절에서 산출한 고장함수를 시스템 다이나믹스에 적용하

여 고장과 정비의 프로세스를 <Figure 4>와 같이 모델링하였다. 

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

Figure 3. Distribution of the Average Failures During the Total 
Life Cycle

Figure 4. System Dynamics Model



194 최진우․문성암․조원영

모델은 크게 2부분으로 나누어진다. <Figure 4>에서 중앙의 

점선을 기준으로 상단은 확률 기반형 정비(Probability Based 
Maintenance, 이하 PBM)이고, 하단은 기간 고정형 정비(Period 
Fixed Maintenance, 이하 PFM)이다. ‘Failure Rate’는 고장함수

(‘Failure Function’)로부터 산출되는 고장량이다. 하단의 기간 고

졍형 정비는 현재 해군에서 실시중인 정비 정책이다. 현실의 정

책을 반영하여 5개월 운용, 1개월 계획정비를 실시하는 상황을 

묘사하였다. 기간 고정형 정비에서는 5개월간 ‘Failure Rate’에서 
들어온 고장량(‘PFM Failure’)이 저량변수인 ‘PFM Failure prob-
ability’에 쌓인다. 6개월 차가 되면 계획정비를 실시하여 쌓여있던 
고장량이 모두 해소된다. 기간 고정형 정비는 이와 같이 6개월 

단위의 운용과 정비 프로세스를 반복한다. 상단의 확률 기반형 

정비는 기간 고정형 정비와 동일하게 고장량(‘PBM Failure’)이 

저량변수인 ‘PBM Failure probability’에 쌓인다. 그러나, 확률 기

반형 정비 모델에서는 ‘Probability of Maintenance criterion’ 변수

가 계획정비 실시 여부를 판단한다. ‘Probability of Maintenance 
criterion’에서 설정된 수준 이상의 고장이 쌓이면 계획정비를 실시

한다. 계획정비를 실시하면 쌓여있던 고장량은 모두 해소된다. 
확률 기반형 정비에서 정비 수행 기준은 ‘Probability of Maintenance 
criterion’에서 상수로 지정된다. 이 값은 기간 고정형 계획정비 

프로세스를 수행하였을 때 실시하는 정비량(‘Period Fixed Main-
tenance’)들의 평균으로 설정하였다. 이는 총수명주기간 수행하

는 정비 총량을 균등하게 배열한다는 의미가 된다. 
고장량과 정비량은 서로 인과관계를 가지게 된다. 시스템 다

이나믹스에서 인과관계는 사이클을 도는 형태를 가지는데 이

를 루프라고 하며(Azar, 2012) 루프들과 변수들이 모여 시스템

을 이룬다(Karnopp, 2012). 시스템 다이나믹스 모델의 핵심은 

정비 프로세스 루프의 변화이다. 현행 시스템인 기간 고정형 정

비 모델은 시간 변수(time)와 쌓여있는 고장량(‘PFM Failure 
probability’)에 따라 정비량(‘Period Fixed Maintenance’)이 결정

되는 인과관계 루프를 가진다. 연구모델인 확률 고정형 정비 모

델의 루프는 시간을 변수로 받지 않는다. 확률 고정형 정비 모델

은 고장량(‘PBM Failure probability’)과 계획정비 수행의 기준이 

되는 ‘Probability of Maintenance criterion’의 영향을 받는 인과관

계 루프를 가진다. 즉, 시뮬레이션 모델을 통해 output 변수의 차

이에서 기인하는 인과관계 루프의 변화가 발생시키는 정비효

율을 측정할 수 있다. 두 정비모델의 계획정비 횟수를 각각 

‘Maintenance count by Probability Based Maintenance’와 ‘Main-
tenance count by Period Fixed Maintenance’에 저장한다. 이는 총

수명주기 동안 계획정비를 수행한 시점과 총 횟수에 대한 정보

가 되어 성능 척도로 활용된다. 

4. 결과 및 분석

4.1 고장함수 추정 결과 분석 

계층형 베이지안으로 추정한 고장함수는 <Figure 5>와 같다. 

그래프에서 가로축은 수명이며 세로축은 비율 조정(scaled)된 

수명별 고장확률이다. 그래프의 파랑색 선은 계층형 구조의 

최상위층에 해당하는 해군 엔진 전체를 대표하는 고장함수에 

해당한다. 보라색 5개 선은 중간층에 해당하는 함정 타입별 고

장함수이며, 98개의 초록색 선은 하위층에 해당하는 각 개별 

함정 엔진의 고장함수가 된다. 그래프의 전체적인 형태는 과

거의 연구에서 논의된 바와 같이 욕조 커브와 비슷한 형태를 

보인다. 
5년 이하의 수명주기 부분은 욕조 커브와 다른 형태를 보이

는데 이는 데이터의 특성에서 기인한다. 본 연구에 사용된 데

이터는 군 직접 정비에 해당하는 데이터이다. 건조된 함정은 

인수 후에 일정기간동안 조선소의 하자 정비(warranty) 기간을 

가진다. 대부분의 초반 고장은 하자 정비로 분류되어 조선소

에서 직접 수리를 실시하며 그 외의 고장에 한하여 군이 직접 

정비한다. 인수에서 5년까지의 데이터에는 하자 정비에 해당

하는 고장이 누락되어 있으므로 실제는 <Figure 5>의 초반 부

분보다 큰 값을 가질 가능성이 크다. 5년이 지난 함정은 고장

확률이 줄었다가 수명이 늘어감에 따라 점차 증가한다. 대략 

27년이 지난 후 고장확률은 급격하게 증가한다. 
본 연구의 정비 정책 비교 대상 고장함수는 최상위층인 파랑

색에 해당하는 해군 엔진 전체를 대표하는 고장함수이다. 타입

별 고장함수와 개별 함정에 해당하는 고장함수에 대한 분석은 

본 연구에서는 제외하였다. 고장함수 추정에 사용된 계층형 

베이지안 통계는 과거의 연구를 통해 입증된 방법론이나, B- 
spline과 함께 사용하는 경우에는 효과가 인증되었다고 할 수 

없다. 따라서 고장함수를 과거에 성능이 확인된 예측 알고리즘

과 비교하였다. 비교모델은 ARIMA(Auto Regression Integrated 
Moving Average)와 Prophet으로 지정하였다. ARIMA는 과거로

부터 성능이 입증되어 널리 연구되었으며, 고장함수 추정에 활

용된 연구도 존재한다(Wang and Yin, 2019). Prophet은 세계적

인 sns 기업 Facebook에서 개발한 최신 예측 알고리즘으로 퓨

리에 분할(Fourier decomposition)을 기반으로 시계열 예측에서 

우수한 성능을 보인다(Taylor and Letham, 2018). 본 연구의 고장

함수와 두 비교모델의 성능을 RMSE(Root Mean Square Error)로 
측정하였다(Hyndman and Koehler, 2006). 비교결과는 <Table 
1>과 같다.

Figure 5. Failure Function by Hierarchical Bayesian Model
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Hierarchical model ARIMA Prophet
1.0349 1.2587 1.0875

Table 1. RMSE Comparison

RMSE값은 계층형 모델이 비교모델보다 작았다. 계층형 모델

은 B-spline의 기저함수, 가중치와 초모수의 정보공유를 통해 예

측한다. 즉, 예측에 사용되는 정보량이 비교모델들보다 많기 때

문에 정확도가 상대적으로 높았다. 비교모델들은 정보공유가 

없으므로 상대적으로 정확도가 낮았다. 해군 엔진의 고장 데이

터로 적합한 고장함수의 성능은 과거의 연구에서 입증된 비교

모델들에 비해 좋아 본 연구에 활용 가능하다고 판단하였다. 

4.2 시스템 다이나믹스 시뮬레이션 결과 분석

함정의 총수명주기 31년을 월 단위로 총 372개월의 정비모

델을 시뮬레이션 하였다. 두 정비모델의 수명에 따른 계획정비

시의 고장량은 <Figure 6>과 같고, 통계치는 <Table 2>와 같다. 
기간 고정형 계획정비는 5개월간 쌓인 고장량을 계획정비

에서 모두 해소하는 패턴을 반복하므로 고장함수와 같은 패턴

을 따른다. 즉, 매 계획정비 수행 시 수행하는 정비량이 함정의 

수명에 따라 다르다. 이는 정비를 수행하는 정비부대의 업무

부하와 직결된다. 업무부하가 함정의 수명에 따라 늘거나 줄

어든다. 고장량이 많은 수명 후반부의 함정이 동시에 정비부

대에 입고되면 업무부하가 커져 완전한 정비가 이루어지지 않

을 위험이 따른다. 반대로 정비 업무량이 적은 구간에서는 정

비부대의 정비능력이 낭비되는 상황이 발생한다. 
<Figure 6>에서 확률 기반형 정비 모델은 정비 실시 간격이 

매번 다르다. 고장량이 비교적 많은 초반과 후반구간에서는 계

획정비 빈도가 높고, 중반구간에서는 계획정비 빈도가 낮다. 
<Table 2>와 같이 확률 기반형 정비의 간격은 최소 0.1667년에

서 최대 1.25년까지 변경된다. 확률 기반형 정비 모델은 고장 발

생 확률이 큰 구간에서 정비를 자주 실시한다. 한편, 정비량이 

총수명주기간 비교적 일정하여 정비부대의 업무부하를 일정

하게 유지할 수 있다. <Table 2>는 계획정비 1회 수행시 평균 정

비량을 나타내며 각각 18.26, 14.32로 확률 기반형 계획정비가 

기간 고정형 계획정비보다 평균 정비량이 크다. 이는 총수명주

기간동안 총 정비량은 같으나, 계획정비 수행횟수에 차이가 발생

하였기 때문이다. 이에 대한 분석은 본 내용 뒤에 기술하였다. 
표준편차는 차이가 크다. 기간 고정형 정비의 표준편차는 

확률 기반형 정비 표준편차의 약 3.6배이다. 이는 정비부대의 

업무부하 편차가 크다는 의미이다. 즉, 기간 고정형 계획정비

는 정비부대 운용 측면에서 확률 기반형 계획정비보다 비효율

적이다. <Table 2>에서 기간 고정형 계획 정비량과 확률 기반

형 계획 정비량의 최대값은 32.46과 24.02이다. 계획정비가 끝

난 시점에 함정의 고장량은 0으로 가정하였으므로 정비량의 

최대값은 작전 운용중 함정에 노출된 최대 고장량이 된다. 이
는 작전 임무 성공 가능성과 연관된다. 해군 함정은 작전 임무

중 고장이 발생하면 임무를 중단하고 모항으로 복귀해야한다. 
즉, 기간 고정형 계획정비보다 확률 기반형 계획정비의 작전 

임무 성공 가능성이 더 높다.  

Figure 6. Comparison of Planned Maintenance between Two Maintenance Processes

Maintenance Max Min Mean Std.
Period between maintenance

Max Min Std.
Probability Based 24.02 15.73 18.26 1.56 1.25 0.1667 0.2579

Period Fixed 32.46 1.08 14.32 5.59 0.5 0.5 0

Table 2. Simulation Result Statistics
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<Figure 7>은 총수명주기간 두 정비모델의 계획정비 수행 횟

수를 비교한 것이다. 계획정비를 1회 실시할 때마다 y축이 1씩 

증가하는 그래프이다. 기간 고정형 계획정비는 5개월마다 계

획정비를 주기적으로 수행하므로 그래프도 일정한 계단 형태

를 보인다. 확률 기반형 계획정비는 고장함수에서 고장이 잦은 

초반과 후반기간에 계획정비를 자주 실시하여 기울기가 상대

적으로 크고, 고장이 적은 중반기간에는 적게 실시하여 기울기

가 상대적으로 완만하다. 총수명주기간 실시하는 계획정비의 

총 횟수는 확률 기반형 정비가 48회, 기간 고정형 정비가 62회
이다. 확률 기반형 계획정비를 수행하였을 때 계획정비 수행횟

수는 14회(22.6%) 감소하였다. 해군에서는 함정의 상태나 작전 

운용 계획에 따라 계획정비 시작 시기를 조금씩 조정하는 경우

가 있다. 해군의 계획정비 수행 기록에 따르면 계획정비 입고 

시기는 특별한 경우를 제외하면 규정상 기준에서 최대 한 달을 

초과하지 않았다. 또 연 2회라는 규정에 따라 입고시기가 늦어

지면 다음 입고는 그만큼 일찍 들어가는 경우가 많았다. 즉, 5개
월 간격으로 설정된 계획정비 간격을 4~6개월로 유동적으로 

변화시키면 보다 현실적인 시뮬레이션이라고 할 수 있다. 그러

나, 확률 기반형 정비는 현재까지 수행한 바가 없으므로 이와 

같은 현실성을 부여하는데 한계가 있다. 5개월로 설정된 기간 

고정형 정비 정책을 시행하는 상황에서 6개월 차에 계획정비를 

시작한다면 이는 최대 25% 지연된 것이라고 할 수 있다. 따라서 

본 연구에서는 이 비율(25%)를 확률 기반형 정비에 적용하였

다. 상수로 고정된 확률 고정형 정비의 계획정비 수행 기준 변

수(‘Probability of Maintenanc criterion’)에 25%의 동적인 변화

를 주고, 1,000회 반복 시뮬레이션하여 총수명주기간 계획정비 

수행 횟수에 변화가 있는지 확인하였다. 시뮬레이션 결과 확률 

기반형 정비 모델의 계획정비 횟수는 47~50회까지 변하였고( 
= 48.2,  = 0.499), 기간 고정형 정비 모델은 62회로 일정하였

다. 기간 고정형 정비 모델의 62회와 비교하여 확률 기반형 정

비 모델의 계획정비 횟수는 약 13.8회(22.3%) 감소하였다. 즉, 

시뮬레이션에 현실성을 부여하여도 확률 기반형 계획정비를 

수행하면 총수명주기간 계획정비 횟수가 줄어든다. 계획정비 

수행횟수의 감소는 2가지 의미를 가진다. 첫 번째는 함정의 운

용가용도 측면이다. 모델에서 계획정비 1회는 1달을 가정하였

다. 총수명주기 중 계획정비 수행 횟수(일수)는 함정의 불가동

일수에 해당한다. 예를 들어 총수명주기간 계획정비를 10회 수

행하였다면 함정의 불가동일수는 10개월이 된다. 총 372개월

의 총수명주기를 고려하였을 때 확률 기반형 정비 모델의 운용 

가용도(가동개월수/총수명개월수)는 87.1%이고, 기간 고정형 

계획정비의 운용 가용도는 83.3%가 된다. 즉, 확률 기반형 정비 

수행시 함정의 운용 가용도는 약 3.8% 향상될 수 있다. 두 번째

는 정비예산 절감 측면이다. 본 연구에서는 보안상의 문제로 함

정의 1회 정비예산은 공개하지 않는다. 단, 계획정비에 소모되

는 예산은 매번 일정한 수준으로 할당된다. 다시 말하면, 횟수 

자체를 정비예산과 같다고 이해하는 것에 대한 이견이 발생할 

여지가 적다. 현실성을 부여한 시뮬레이션 결과에서 확률 기반

형 정비를 수행하면 기간 고정형 정비를 수행하였을 때보다 총

수명주기간 계획정비 횟수가 22.3%(13.8회) 적었다. 즉, 확률 

기반형 정비를 실시하면 총수명주기간 정비예산을 약 22.3% 
절약할 수 있다고 할 수 있다. 

5. 결  론 

해군에서는 일정기간의 작전 운용과 계획정비를 주기적으로 

반복하는 개념으로 함정을 운용한다. 본 연구에서는 해군의 고

장 데이터를 계층형 베이지안 모델에 적합하여 고장함수를 추정

하였다. 고장함수에서는 함정운용초기 조선소 하자수리로 인한 
초반의 군 정비 데이터 누락 부분을 제외하면, 과거의 연구를 

통해 알려진 바와 같이 욕조모양의 곡선 형태를 보였다. 계층형 

베이지안으로 추정한 고장함수는 과거의 연구에서 예측 성능이 

Figure 7. Maintenance Count Comparison
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입증된 ARIMA, Prophet과 비교하여 RMSE 값이 낮았으므로 

본 연구에 활용할 수 있다고 판단하였다. 추정한 고장함수를 시

스템 다이나믹스에 적용하였다. 해군에서 시행중인 기간 고정

형 정비 모델과 본 연구의 제안모델인 확률 기반형 정비 모델을 

비교하여 효과를 검증하였다. 해군은 본 연구결과를 정비정책 

결정의 참고자료로 활용할 수 있다. 
기간 고정형 계획정비를 확률 기반형 계획정비로 변경하였

을 때의 장점은 다음과 같다. 첫째, 계획 정비량이 상대적으로 

일정해지므로 정비부대의 업무부하 균일화가 가능하여, 정비

인력의 낭비나 과부하를 줄일 수 있다. 둘째, 작전 임무 수행 

중 누적되는 최대 고장량을 줄일 수 있으므로 함정 운용중 발

생하는 고장으로 인한 작전 임무 실패 가능성을 줄일 수 있다. 
셋째, 총수명주기간 계획정비 수행 횟수를 줄일 수 있다. 시뮬

레이션에서는 계획정비 횟수가 약 22.3% 감소하였다. 계획정

비 예산은 일정한 수준으로 편성되므로 계획정비 횟수의 감소

는 계획정비 예산의 절감(22.3%)으로 해석 가능하다. 넷째, 계
획정비 수행 횟수의 감소는 함정의 운용 가용도와 직결된다. 
시뮬레이션에서 확률 기반형 계획정비로 변경시 약 3.8% 운용 

가용도의 상승이 가능함을 확인하였다. 
한편, 연구모델은 다음의 한계가 있어 보완시 더욱 실증적인 

연구가 가능할 것으로 판단된다. 첫째, 고장함수의 노이즈를 줄

이기 위해 B-spline을 적용하여 곡선 추정하였으나 데이터에는 

여전히 다량의 노이즈가 포함되어 있을 것으로 판단된다. 관련 

군 전문가의 데이터 분석으로 더 정확한 데이터 확보시 더욱 실

증적인 고장함수 추정이 가능하다. 둘째, 조선소 하자수리 기간

의 고장 데이터 확보가 불가능했다. 때문에 고장함수의 초반구

간(0~5년)에 대한 신뢰도가 다른 구간에 비해 떨어진다. 셋째, 
연구모델에서 가정한 5개월 운용과 1개월 계획정비는 연구 모

델에서 가정한 수치이며 실제와는 미세한 차이가 있다. 본 연구

에서는 이를 보완하기 위해 현실성을 적용하여 계획정비 입고 

기준을 25% 유동적으로 적용하였으나 현실을 그대로 반영하

였다고는 할 수 없다. 따라서 실제 계획정비 입고 데이터에서 

입고 지연에 대한 분포를 도출하여 적용하면 보다 실증적인 시

뮬레이션이 가능하다. 넷째, 확률 기반형 계획정비를 수행하면 

정비부대의 업무 부하를 평준화 할 수 있으나, 입창 간격이 균

일하지 못하다는 이슈가 발생할 수 있다. 시뮬레이션 결과에서 

확률 기반형 정비를 수행하면 계획정비간 간격이 최소 0.1667
에서 최대 1.25년까지 유동적이었다. 이는 계획정비 시기를 결

정함에 있어 큰 유연성을 필요로 하므로 함정 운용 계획을 세우

는데 있어 다소 현실성이 떨어지는 결과라고 할 수 있다. 따라

서 향후 연구를 통해 기간 고정형 정비와 확률 기반형 정비의 

장점을 적절히 반영하는 최적화 모델을 도출한다면, 해군에게 

보다 현실성 있는 제안이 될 것이다.
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