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Purpose: This study proposes a process for evaluating the preventive maintenance policy for a system 
with degradation characteristics and for calculating the appropriate preventive maintenance cycle 
using time- and condition-based maintenance.
Methods: First, the collected data is divided into the maintenance history lifetime and degradation 
lifetime, and analysis datasets are extracted through preprocessing. Particle filter algorithm is used 
to estimate the degradation lifetime from analysis datasets and prior information is obtained using 
LSE. The suitability and cost of the existing preventive maintenance policy are each evaluated based 
on the degradation lifetime and by using a minimum repair block replacement model of time-based 
maintenance.
Results: The process is applied to the degradation of the reverse osmosis (RO) membrane in a 
seawater reverse osmosis (SWRO) plant to evaluate the existing preventive maintenance policy.
Conclusion: This method can be used for facilities or systems that undergo degradation, which 
can be evaluated in terms of cost and time. The method is expected to be used in decision-making 
for devising the optimal preventive maintenance policy.
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1. 서 론

최근 과학기술의 발 으로 시스템은 하나의 기능

만을 작동하는 것이 아닌 복합 기능으로 이루어져 있

으며 복잡해지고 있다. 한, 시스템의 유지보수 난이

도는 차 높아지고 있으며, 항공, 랜트 등 시스템

이나 설비의 교체비용 는 고장발생에 한 리스크

가 큰 산업에서는 이를 방지하기 해 시스템 는 설

비의 고장이 발생하기 에 검  수리하는 방보

이 수행되고 있다. 그러나 부분의 산업 장에서

의 방보 은 리자의 경험에 기반하여 실시되거

나 방정비 주기를 시스템의 특성을 반 하지 않고 

결정하는 경우가 많으며 이에 따라 과도한 비용 발생 

 가용도 하 문제가 나타날 수 있다[1].
시스템 는 설비의 방정비 정책의 성을 평

가하고 한 방정비 정책을 수립하기 해서는 

필드 데이터에 기반한 체계 인 신뢰도 기반의 분석

과 시스템의 정확한 수명 측이 요구된다. 이를 해, 
최근 제조업 반에 사물인터넷과 빅데이터 처리기

술을 활용한 지능형 생산체제가 구축하여 데이터 수

집에 용이한 환경을 갖추었으나 이를 잘 활용하지 못

하고 있는 실정이다.
방보  정책은 수리가능 시스템에서 일반 으로 

활용되며 이에 한 연구로는 Lee et al.[2]가 수리가

능한 n  k 구조 시스템의 방정비 주기를 산출하기 

해 비용모델을 활용하여 시스템 모델링을 실시하

고 이를 유  알고리즘(genetic algorithm)을 통해 휴리

스틱 최 해를 도출하 다. Cho and Yum[3]은 고장 

데이터가 구간 데이터인 경우에 용가능한 수리가

능 시스템의 분석 차를 수립하고 이를 바탕으로 경

향성 검정 방법을 제안하 다. 한, Mun and Bae[4]
는 단조 추세를 가지는 수리가능 시스템의 고장패턴

을 모형화할 수 있는 Power Law Process를 실 인 

상황에 맞추어 복합 추세를 고려하는 모델을 제안하

고 이를 실제 데이터에 용해보았다.
상태기반 보 은 최근 고장 지  건 성 리 기

술이 발 함에 따라 많은 연구가 이루어지고 있다. 특
히 모니터링 시스템  센서기술의 발 으로 인해 데

이터 수집이 용이해지면서 수집 데이터를 활용한 다

양한 측 방법이 등장하고 있다. An et al.[5]는 고장

지 기법을 물리기반 모델과 데이터 기반 모델로 분

류하고 상태 모니터링 데이터에 한 표 인 알고

리즘을 소개하 으며, 데이터의 잡음, 물리모델 존재 

여부 등 주어진 조건에 따라 활용 알고리즘의 가이드

라인을 제시하 다. Macaluso[6]은 Hydraulic servo-
actuator를 상으로 결함 감지를 해 nominal band, 
percentual error, Euclidean distance의 세 가지 기법을 

활용하여 성능을 비교하 으며 인공신경망을 활용하

여 잔여수명을 측하 다. Xu and Zhao[7]은 다변량

의 열화 데이터를 기반으로 로지스틱 함수를 활용하

여 새로운 성능 지표를 만들고 이를 기반으로 신뢰도 

함수를 추정하 다. 자동차 분야에서는 고장 데이터, 
dynamic time-series data 등을 기반으로 다수의 고장

진단 모형과 Cox 험비례모형을 활용하여 잔여수명

을 측하는 임워크를 정의하 다[8].
기존 연구에 따르면, 방정비 주기 산출 연구에서

는 일반 으로 수리가능 시스템에서 시스템 구조와 

비용모델에 따라 방정비 주기를 산출하 으며, 상
태기반 보  연구에서는 모니터링 데이터를 통해 잔

여수명을 측하고 이에 한 정확도를 분석하 다. 
따라서, 본 연구에서는 수리가능 시스템이 열화특성

이 존재한다는 가정 하에 필드 데이터의 열화 특성값

을 활용하여 고장시 (열화수명)을 측하고, 시간기

반 보 과 상태기반 보 을 활용하여 시간  비용 

에서 기존의 방정비 정책 평가는 물론, 과학  분

석에 기반한 최  방정비 주기를 산출하고자 한다. 
제2장에서는 방보 의 기본개념은 물론, 본 연구

에서 제안하는 분석 로세스  사용되는 방법론을 

소개하고 설명한다. 제3장에서는 앞서 제안한 로세

스를 기반으로 랜트 사례연구를 진행하여 결과를 

도출한다. 마지막으로 제4장에서는 결론  기 효과

에 하여 제시한다.

2. 최소수리 블록교체 모형을 활용한 상태

기반 보전 연구

유지보수의 한 종류인 방보 은 시스템이 고장

이 발생하지 않은 작동상태에서 시스템의 상태를 개

선하는 활동으로 다양한 방법으로 분류가 가능하다. 
방보 은 시스템이 작동상태에 있지만 미래에 발

생할 고장을 방하기 해 정해진 기 을 토 로 보

을 실시하게 된다. 이러한 방보 을 실시하기 

해서는 시스템의 고장모형, 비용 등 다양한 정보가 필
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요하다. 방보 의 종류는 시간기반 보 , 수명기반 

보 , 상태기반 보 , 기회 보 이 있으며[9], 본 연구

에서는 열화특성을 가지는 시스템에 한 최  방

보  정책을 수립하기 해 시간기반 보 과 상태기

반 보 을 활용하 다.

2.1 최소수리 블록교체 모형

시간기반 보 은 정해진 시 에서 방보 을 실

시하는 정책으로 블록교체 모형과 최소수리 블록교

체 모형으로 구분되며, 이는 지정된 시 에서의 방

보 이 계획 으로 수행됨으로써 다른 보  정책보

다 리가 수월하다는 장 을 가지고 있다.
블록교체 모형은 블록교체 기간 내에 발생한 고장

에 하여 고장교체를 실시하고 블록교체 시 에는 

수명에 계없이 방교체가 이루어지는 교체모형으

로 운용 인 부품이 유사하고 수가 많을 경우에 주로 

활용된다. 그러나 수명을 고려하지 않는 교체로 인해 

비용이 낭비되는 경향이 있다. 이와 다르게, 최소수리 

블록교체 모형은 계획된 방교체 사이의 고장에 

하여 최소수리를 실시하여 고장교체를 방교체 시

까지 지연시키는 정책이다. 수리비용이 교체비용

보다 비용  우 가 존재할 경우 최소수리를 실시하

는 것이 더 합리 이며 블록교체의 비용 부담을 해결

할 수 있는 모형이다.
최소수리 블록교체 모형은 수리 후 시스템의 상태

가 고장 직 의 상태로 복구되고 수리나 교체 시 소요

되는 시간은 무시한다고 가정한다. 최소수리 블록교

체 모형의 시간당 평균 비용은 식 (1)과 같다. 이 때, 
블록주기는 , 교체비용은 , 최소수리비용은 , 고
장률 함수는 로 나타낸다.









(1) 

와이블분포는 형상모수 값에 따라 다양한 고장모

드를 표 할 수 있으므로 신뢰성 분석에서 가장 폭넓

게 사용되는 확률분포  하나이다[10]. 이에 따라, 시
스템이 와이블분포를 따른다고 가정할 때, 최수수리 

블록교체 모형의 시간당 평균 비용은 식 (2)와 같다. 
이 때, 와이블분포는 척도모수 와 형상모수 를 따

른다.




 



(2) 

한, 식 (3)을 통해 최  블록교체 주기를 다음과 

같이 유도할 수 있다. 와이블분포를 따를 때 최  블

록교체 주기는 식 (6)과 같이 도출된다.
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(6) 

2.2 상태기반 보

상태기반 보 은 시스템의 마모나 성능감소에 

향을 미치는 하나 는 그 이상의 변수 값을 측정하여 

이를 기 으로 보  실시 여부를 결정하는 보 정책

이다. 일반 으로 부식 정도, 온도 는 압력 등 열화

특성을 갖는 물리  변수나 시스템 효율 지표, 부품의 

품질 등 시스템의 성능에 련된 변수를 사용한다. 이
러한 변수는 시간에 따른 열화량 는 성능변수의 정

보를 활용하여 고장시간에 한 추론과 측이 가능

하며 제품의 특성이 치명  수 에 도달하면 고장이

라 단한다. 물리  변수는 시간에 따른 열화량의 변

화를 통해 증가형과 감소형으로 구분한다. 
상태기반 보 은 고장진단과 고장 지인 두 단계

로 구분된다. 고장진단은 모니터링 시스템을 활용하

여 설비 는 제품의 고장정보를 수집하는 것으로, 고
장정보는 고장( 는 사건) 데이터와 상태 모니터링 

데이터로 분류된다. 모니터링 시스템의 발 에 따라 

실시간 는 주기 인 데이터 수집이 가능해지면서 

상태 모니터링 데이터를 많이 활용하고 있다. 고장

지는 측정된 상태 모니터링 변수를 기반으로 시스템
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Fig. 1  Particle filter process 

의 마모과정을 측할 수 있는 수학  모델을 활용하

여 고장까지의 잔여수명을 추정한다[11].
고장 지 근방법으로는 데이터 심(data-driven)

과 물리기반(physics-based) 근법이 존재한다. 데이

터 심 근법은 수학  모델을 기반으로 머신러닝 

 통계  기법을 활용하며 최근에는 인공신경망

(neural network), 가우시안 로세스 등 머신러닝 기

법이 많이 활용되고 있다. 물리기반 근법은 물리  

모델을 기반으로 물리  모델의 모수를 추정하여 고

장을 측하는 방식이다. 모수추정 방법으로는 베이

지안 추론(Bayesian inference)에 기반한 particle filter
와 베이지안 방법이 많이 활용된다. 물리  모델은 

표 으로 선형, 지수, 수, 멱승 함수를 활용하며 일

부 균열과 같은 물리  변수는 균열성장모델 등 해당 

물리  변수를 한 모델이 존재한다.

2.2.1 Particle filter
Particle filter는 베이지안 추론에 기반한 통계  방

법이다. 베이지안 추론은 알려지지 않은 상의 사  

정보와 추가 인 측데이터를 통해 상의 사후 확

률을 추론하는 방법이다. 사후확률은 베이즈 정리를 

통해 산출할 수 있으며 베이즈 정리는 식 (7)과 같다

[12].



 
∝  (7) 

식 (7)에서 는 알려지지 않은 모수, 는 측 데이

터, 는 모수 에 한 사 분포,  는 모수 

가 알려진 확률변수 에 한 조건부 확률,  는 

모수 가 알려진 확률변수 에 한 확률 도함수의 

우도함수, 는 의 사후분포를 의미한다. 

는 우도함수  와 사 분포 의 곱으로 표

될 수 있다[13].
Particle filter 알고리즘은 알려지지 않은 모수의 사

정보(사 확률)를 가진 티클들을 측 데이터의 

우도함수를 통해 연속 으로 베이지안 업데이트를 

진행하여 모수의 사후확률을 얻는 방식이며 세 단계

로 이루어져 있으며 다음 <Fig. 1>과 같다.
사 정보를 기반으로 한 사 확률 는 이  단계

에서 추정된 사후분포를 재 단계의 사 분포 

로 사용한다. 측값의 우도함수  와 사 분포 

의 곱을 통해 업데이트가 진행된다. 이후 낮은 비

율의 티클은 제거하고 높은 비율의 티클은 복제

하는 재배열(resampling)이 실시되어 재 단계의 상

태 변수와 모수를 추정하고 사후분포 를 도출

한다.
시간 에 하여 상태 모니터링 변수 가 물리 모

델    를 따를 때 모수   에 한 사

정보를 기반으로 사 분포를 정해야 한다. 여기서, 
는 기값, 은 기울기, 는 측값의 오차를 나

타낸다. 사 정보가 부족한 경우 최 값과 최소값만

을 요구하는 균일분포(Uniform distribution)를 많이 활

용하며 측값의 오차를 나타내는 는 정규분포로 

주로 가정한다.

2.3 방정비 분석 로세스

열화 데이터를 활용한 시스템의 방정비 정책 평

가  최  방정비 주기 산출을 한 로세스는 3
단계로 구분할 수 있으며 다음 <Fig. 2>와 같다.

먼 , 로세스의 step 1에서는 필드의 모니터링 시

스템을 통하여 열화 데이터를 수집하고 방정비 이

력을 기반으로 데이터 셋을 추출한다. 추출된 데이터 

셋을 데이터 처리를 통하여 분석 데이터 셋을 확보

한다. 다음 step 2에서는 열화모델링  분석 단계로 

열화 데이터에 합한 열화모델을 찾고 모수추정을 

한 사 정보를 확보하여 particle filter를 통해 잔여

수명 분포  수명을 추정한다. 괴역학에서의 피로

균열 성장(fatigue crack growth)모델과 같이 열화데이

터에 따른 형 인 피해모델(damage model)이 알려

진 경우는 드물다. 따라서, 본 연구에서는 수집된 열

화데이터를 이용해 기본 인 함수  평균제곱근오

차(root mean square error, RMSE)가 제일 작은 것을 
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Fig. 2  Procedure of preventive maintenance analysis process

선정하여 모델링 한다. 마지막으로, step 3에서는 수

명의 정확도를 통해 재 방정비 시 의 성을 

수명 으로 평가하고 수명분포 하에서의 단 시간

당 비용과 총 비용을 고려한 최  방정비 주기를 활

용하여 방정비 정책을 비교하는 비용 으로 분

석결과를 평가한다.
수명 에서는 참값과 추정값과의 평균 차이, 

RMSE, 고장 지  건 성 리(prognostics and health 
management, PHM) score, 총 세 가지 척도를 활용한다. 
여기서 PHM score는 2012년도 PHM challenge에서 사

용한 채  방식으로 방정비 에 맞춰 측값을 평

가하는 척도이다. 를 들어, 실제값과 추정값 사이의 

오차 크기가 같더라도 방정비 시 을 늦게 추정하는 

것이 일  추정하는 것보다 수가 더 낮게 산출된다. 
먼 , PHM score 산출을 해 추정된 RUL(remaining 
useful life)결과를 기반으로 식 (8)과 같이 측 오류의 

백분율(percent errors of predictions, )을 산출하고 

식 (9)에 따라 산출된 모든 수()의 평균으로 PHM 
score가 정의되며 식 (10)과 같다.
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식 (8)에서 우변은 실제 RUL은 로, 측

된 RUL의 추정값은 로 표 되며 기 측

(  ) 는 늦은 측( ≤ ) 여부에 따라 

식 (9)와 같이 가 치를 고려한 수()가 산출된다.
비용 에서는 최소수리 블록교체 모형을 활용하

기 해 확률분포를 산출하고 이를 기반으로 정비이

력 기  수명, 열화 수명, 추정값 간의 단 시간당 평

균비용과 최  블록교체 주기를 비교한다.

3. 사례연구

랜트 산업은 기 설비 투자비용과 운용비용이 

많이 소요되는 산업이다. 특히, 운용 시에는 단일 사

고  설비 가동 정지로 인한 막 한 인 , 재산  피

해가 발생하기 때문에 운용방식에 따른 운용비용의 

차이가 크게 나타날 수 있다. 본 사례연구에서는 SWRO 



Jun Hyoung Lim․Dong-Yeon Won․Hyun Su Sim․Cheol Hong Park․Kwan-Ju Koh․Jun-Gyu Kang․Yong Soo Kim 119

     Fig. 3  Error distribution of degradation life(D_life) for maintenance-history lifetime(M_life) and 

estimated degradation lifetime(PF_life)

랜트를 상으로 제2.3 에서 제안된 로세스를 

용했다. 
일반 으로 랜트 운용비용을 제외한 랜트 유

지보수 비용에서 감소시킬 수 있는 요인으로는 멤

인(membrane)과 유지보수이다. 20~25년 단 로 운

용을 리  보증하는 랜트 산업에서는 연간 운용

비용을 감소시키는 것이 큰 이익이 될 수 있으며 이를 

한 신뢰도 기반의 방정비 정책이 필요하다[14].
연구 상인 membrane은 열화특성을 가지는 시스

템으로 그  하나인 차압을 통해 열화과정을 분석할 

수 있다. 사용 시간에 따라 membrane의 내부 압력 차

이가 발생하게 되며 일정 수 을 넘어설 경우 해수담

수화 랜트의 가동을 지해야 한다. 이를 방지하기 

한 유지보수는 CIP(cleaning in place), Flushing, 
Replacement 총 세 가지 형태로 실시되고 있다. 

먼 , DCS(distributed control system)을 통해 차압의 

데이터를 수집하고 정비이력(CIP, Flushing, Replace-
ment)에 기반하여 데이터 셋을 추출하고 처리를 통

해 분석 데이터 셋을 확보한다.
확보된 분석 데이터 셋을 활용하여 차압의 최  열

화모델을 선정한다. 차압의 물리  모델은 존재하지 

않기 때문에 기본 함수인 선형, 지수, 수, 멱승 함수

를  RMSE가 가장 작은 모델을 선정한다. 41개의 데

이터 셋을 기반으로 RMSE 산출 결과, 지수함수가 최

 모델로 선정되었으며 선형함수가 그 다음으로 잘 

합했다.  

최소제곱법을 활용하여 각 데이터 셋에 한 지수

모델의 모수를 추정하고 particle filter의 사 정보로 

활용한다. 사 분포는 정규분포를 활용하며 모수의 

추정값과 표 오차를 각각 치모수와 척도모수로 

사용한다. 각 데이터 셋에 해 잔여수명 분포의 백분

수와 열화수명 간의 오차가 제일 작은 % 백분 를 

산출하여 membrane의 표 % 백분 로 사용하 다. 
제일 합이 잘 된 % 백분 는 40%로 각 데이터 셋의 

잔여수명분포의 40% 백분 수를 활용하여 수명을 도

출하 다.
열화 수명을 기 으로 정비이력 기  수명, particle 

filter로 추정한 열화수명과의 차이는 다음 <Fig. 3>과 

같다. <Fig. 3>의 축은 데이터 셋을 의미하며 축은 

각 수명과의 오차를 나타낸다. 정비이력 기  수명은 

열화 수명을 기 으로 방정비를 더 늦은 시 에 실

시한 경우가 많았으며 추정 수명은 열화 수명과 차이

가 없거나 부분 이른 시 으로 추정하 다. 방정

비 에서는 늦은 방정비보다 이른 방정비가 

비용  손실이 기 때문에 재 방정비가 히 

이루어지지 않고 있다고 단할 수 있다.
이를 수치 으로 평가하기 해 수명  평가척

도인 평균 차이, RMSE, PHM score로 비교하 으며 

결과는 <Table 1>와 같다. 정비이력 기  수명은 평균

으로 열화 수명 보다 4.8일 더 늦게 방정비를 실

시하 으며, 추정 수명은 0.4일 늦게 방정비 시 을 

추정하 다. 분산 척도인 RMSE는 정비이력 기  수
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lifetime Mean error RMSE PHM score
maintenance-history lifetime 4.8 8.517 0.9215
estimated degradation lifetime(75% data) 0.4 3.143 0.9901

Table 1  Comparison for degradation lifetime

Type of Lifetime Scale parameter Shape parameter
maintenance-history lifetime 19.931 1.475
degradation lifetime 14.205 1.294
estimated degradation lifetime(75% data) 14.280 1.184

Table 2  Estimated parameters of the Weibull distribution for lifetime

lifetime mean cost per day optimal cycle
maintenance-history lifetime(minimum repair: Flushing) 1.272 251.6
maintenance-history lifetime(minimum repair: CIP) 0.872 355.7
degradation lifetime 0.822 549.7
estimated degradation lifetime(75% data use) 0.655 1153.1

Table 3  Results of minimum-repair block replacement for lifetime

명이 8.517, 추정 수명이 3.143으로 추정 수명이 정확

도 한 높다고 단할 수 있다. 마지막으로 PHM 
score는 추정 수명이 정비이력 기  수명보다 0.0696

 높았다. 세 가지 척도를 비교하 을 때 모든 지표

에서 추정된 열화수명이 더 우월한 것으로 나타났다.
비용  평가에서는 각 수명에 한 확률분포를 

가정하여 최소수리 블록교체 모형으로 시간 당 평균

비용과 최  주기를 산출한다. 먼 , 확률분포는 신뢰

성분석에서 가장 많이 활용되고 고장모드를 악할 

수 있는 와이블분포로 가정하 으며 그에 한 분석 

결과는 <Table 2>를 통해 확인 가능하다.
최소수리 블록교체 모형을 활용하기 해서는 교

체비용과 최소수리비용 설정이 우선 으로 이루어져

야 하므로 본 사례연구는 아래와 같이 가정하 다.
 교체비용(Replacement) 100(백만 원)
 CIP에 한 최소수리비용 3(백만 원)
 Flushing에 한 최소수리비용 5(백만 원)
 고장 정기  이후의 방정비는 Flushing 실시

 재 블록교체 주기  365일

각 수명에 한 단  시간당 평균비용과 최  블록교

체 주기는 <Table 3>과 같다. 열화 수명은 단  시간당 

평균비용이 0.822로 정비이력 기  수명(Flushing)보다 

0.45 낮았으며, 정비이력 기  수명(CIP)과 비교하여도 

0.05 낮게 산출되었다. 이는 열화값에 기반하여 방정

비를 실시하는 것이 비용을 더 낮춘다는 결과를 보여

다. 한, 최  블록교체 주기는 열화 수명의 경우 549.7
일로 재 블록교체 주기인 365일보다 약 182일 정도 더 

사용할 수 있으며 정비이력 기  수명(Flushing)은 251.6
일로 나타나 재 블록교체 주기는 부 하다고 평가 

할 수 있다.

4. 결 론

운  리스크가 큰 산업에서는 유지보수가 필요할 

경우 즉시 실행하는 것이 요하다. 그러나 부분의 

리자들은 과거의 운  경험을 토 로 방보 을 

수행하고 있다. 따라서, 재의 방정비 정책에 해 

시간, 비용을 고려한 평가가 요구된다.
본 연구에서는, 시스템이 열화특성을 가지고 있을 

경우 이를 활용한 방정비 정책 수립 로세스를 제

안한다. 제안된 로세스는 3단계로 구성되어 있으며 

먼  분석 데이터 셋 수집에서는 수집 데이터를 처

리를 통해 데이터 셋을 추출하고 정비이력 기  수명

과 열화특성의 고장 단기  수명(열화 수명)으로 구
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분하여 추정수명과 비교할 비교군을 생성한다. 2단계

에서는, 열화데이터에 합한 열화모델을 찾고 최소

제곱법을 활용하여 particle filter 분석을 한 사 정

보를 확보한 후, particle filter를 통해 잔여수명 분포를 

산출하고 이를 통해 수명을 추정한다. 마지막으로, 시
간 에서 열화수명을 기 으로 정확성을 평가하고 

시간기반 보 의 최소수리 블록교체 모형을 활용하

여 비용 에서 방정비 정책을 평가하고 최  

방정비 주기를 산출한다. 
제안된 로세스는 실제 SWRO 랜트의 열화 특

성을 가지는 RO membrane에 용하여 방정비 정

책을 평가는 사례연구를 통해 검증을 수행하 다. 세 

가지 시간  평가척도를 통해 기존 방정비 정책

의 정확성, 합성을 비교하고 평가할 수 있었으며 비

용 에서는 가정된 확률분포를 기반으로 단  시

간당 평균비용과 최  정비교체 주기를 산출하 다.
본 연구에서 제안된 방정비 분석 로세스는 열

화특성을 갖는 시스템이면서 고장에 한 리스크가 

큰 항공, 랜트, 철도와 같은 산업에 용할 수 있으

며 시스템에 한 최 의 방정비 정책 수립을 한 

의사결정에 활용될 수 있을 것으로 기 된다.
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