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학술논문 체계공학 부문

지지벡터회귀분석을 이용한 무기체계 신뢰도 예측기법

A Reliability Prediction Method for Weapon Systems 

using Support Vector Regression

 나 일 용*
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ABSTRACT

  Reliability analysis and prediction of next failure time is critical to sustain weapon systems, concerning 
scheduled maintenance, spare parts replacement and maintenance interventions, etc. Since 1981, many methodology 
derived from various probabilistic and statistical theories has been suggested to do that activity. Nowadays, many 
A.I. tools have been used to support these predictions. Support Vector Regression(SVR) is a nonlinear regression 
technique extended from support vector machine. SVR can fit data flexibly and it has a wide variety of 
applications. This paper utilizes SVM and SVR with combining time series to predict the next failure time based 
on historical failure data. A numerical case using failure data from the military equipment is presented to 
demonstrate the performance of the proposed approach. Finally, the proposed approach is proved meaningful to 
predict next failure point and to estimate instantaneous failure rate and MTBF.

Keywords : Support Vector Regression(지지벡터회귀분석), Support Vector Machine(지지벡터머신), Reliability Growth 
Analysis(신뢰도 성장분석), Reliability Prediction(신뢰도 예측), NHPP(비동질포아송과정)

1. 서 론

  무기체계의 운용단계 신뢰도 분석은 주로 초도 배치 

후 장비 운용 안정화 여부 식별, 형상변경, 예방점검시

기 조정 등 군수지원성 최적화와 다양한 개선활동 효

과 확인에 사용된다. 또한, 무기체계의 노화정도를 식

별하여 창정비시기, 도태시점 등 정책적 판단이 요구

되는 사안에 대한 의사결정에 활용되기도 한다. 미국 
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등 선진국에서는 이미 30여 년 전에 Duane[1], AMSAA 
모형[2,3] 등의 다양한 신뢰도 성장분석 모형을 개발한 

바 있으며, 지속적인 개량활동을 통해 다양한 획득 환

경 하에서 관리, 평가 모형으로 사용 중이다. 민수 분

야에서도 역시 시스템 차원은 아니나 핵심 구성품에 

대해 신뢰도 성장 분석에 기반한 신뢰도 예측을 수행

중이다.
  이러한 신뢰도 성장분석 및 예측 활동에는 몇 가지 

통계적 기법을 사용해 왔다. AMSAA는 Weibull 고장강

도함수(Failure Intensity Function)기반의 비동질 포아송

과정(NHPP : Non Homogeneous Poisson Process)를 사

용하였고, Ho.& Xie[4,5]는 시계열 분석모형인 ARIMA
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와 MFNN(Multi-layer Feed-forward Neural Network)을, 
Wei-Chiang et al.[6]는 지지벡터머신(SVM : Support 
Vector Machine)을 사용한 바 있다. 가장 최근에는 

Yuan Fuqing[7]이 지지벡터회귀분석(SVR : Support 
Vector Regression)을 이용하여 광산에서 운용하는 LHD 
(Load-Haul-Dump) 차량의 신뢰도와 미래고장시점을 예

측하였다. 이러한 연구 결과는 신뢰도 예측분야의 추

세가 기존의 확률과정, 시계열 등 전통적인 확률/통계

적 방법에서 신경망이론, SVM 등 점차 인공지능(A.I. 
: Artificial Intelligence) 기법 분야로 확장되고 있음을 

보여준다. 이에 본 논문에서는 비교적 최근 신뢰도 예

측분야에 적용이 시도되고 있는 지지벡터머신과 지지

벡터회귀분석을 이용한 신뢰도 예측모델을 제안하며, 
궤도장비 고장자료에 적용하여 모형의 실효성을 확인

한다.

2. 지지벡터회귀분석

  지지벡터회귀분석은 Vapnic이 최초로 제안한 기법

으로, 임의의 입력공간(Input Space, )을 입력특성벡

터(Input Feature Vector)에 대한 식 (1)과 같은 비선형 

회귀식 을 통해 2개 이상의 공간으로 분할하는 

곡선 탐색 과정이다. 이 과정에서 필요에 따라 커널

(Kernel) 함수로 입력특성공간을 로 변환하여 공

간분할 함수를 입력공간이 아닌 특성공간에 대해 산

출하기도 한다. 지지벡터회귀분석은 회귀식 추정 시 

Fig. 1과 같이 일정 허용오차()를 고려, 오차 허용범

위(± )를 벗어난 차이()에 대해서만 벌과금

(Penalty Cost)을 부여하는 방식을 취한다. 이런 방식을 

통해 공간분할선 추정시 유연성을 제공하며, 타 회귀

분석과 차별화 된다. 추정된 는 입력공간을 몇 

개의 공간으로 분할할 수 있기 때문에 판별분석이나 

패턴인식 등에 널리 활용된다.

  (1)

  지지벡터회귀분석과 지지벡터머신은 비선형회귀식 

를 탐색하는 과정은 동일하나 지지벡터머신은 

에 의해 분할된 공간에, 즉, 를 이용한 판별

분석에 관심을 두는 분석법이며, 지지벡터회귀분석은 

임의의 입력값 에 대한 결과값   활용에 관심을 

두는 분석법이다.   도출을 위한 원(Primal) 문제는 

식 (2)과 같으나, 이를 쌍대문제(Dual)로 변환 할 경우, 
훨씬 간단한 형태인 식 (6), 식 (7)로 문제를 풀 수 있

다[9].

Fig. 1. The parameters used in SVM, SVR(Vojislav[9])

min 

 








    ≦ 
  ≦ 



 ≧  
 ≧        

 (2)

  : 벌과금(penalty cost)
  : 허용오차(loss function의 tube size)
  : 에 대한 실제 결과값(actual value)
 

 : distance between actual value and tube

  이를 쌍대(Dual)문제로 변환하기 위해 라그랑지함수

를 식 (3)과 같이 정의할 수 있고, 사용된 쌍대변수  , 

,  , 
는 식 (4)를 만족해야 한다.

  

 













  







    





 



 (3)

 
  

 ≧  (4)

  K.K.T Condition[10]에 의해 의  , , , 
에 대한 

편미분값은 모두 0이어야 하므로, 식 (5)를 얻을 수 있

으며,
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  식 (5)를 식 (3)에 대입, 식 (6)의 쌍대문제를 얻는다.

max  





 








 

 

 





 

  ⋅

 (6)


 



 
  

 
∈

      

  이 때, 쌍대문제에서 목적함수에 더 이상  , 
가 

더 이상 나타나지 않음을 알 수 있으며, 식 (5)의 두 

번째 조건과 식 (1)로부터 식 (7)을 얻을 수 있다. 즉, 
비선형 회귀식은 식 (7)의 형태를 가지며, 식 (6)을 만

족하는  , 를 파라미터로 가지게 된다.
  식 (6)과 식 (7)에서  ⋅를 Kernel함수 

 로 대체할 경우, 최종적인 회귀식은 식 (7)이 

된다.

 





    (7)

  통상 커널(Kernel)함수는 다항식 커널(Polynomial 
Kernel, 식 (8))과 유클리드 거리에 기반한 가우시안 커

널(Gaussian Kernel, 식 (9)) 두 종류가 있으나, 다항식 

커널은 입력 특성벡터의 크기에 영향을 받으므로, 표

준화(Nomalization)가 필요하고, 둘 중 하나의 그룹에 

속하는지 여부를 판단하는 분류에 적합[11]하지 않은 단

점이 있다.

′   〈′〉 (8)
 : 임의의 정수

′   exp


′ 
  (9)

  : width of gaussian function

  이상의 논리로 기계학습 과정에서는 쌍대문제 최적

해  , 를 이용, 최적 파라미터  , , 를 결정한다.

3. Modeling

  제안하는 모형은 Fig. 2와 같이 3단계로 구성한다.

Fig. 2. Flowchart of reliability prediction

  통상 동일한 시기에 배치된 장비는 같은 고장 추세

를 나타냄을 가정하고 분석한다. 그러나 동일한 시기

에 배치되었더라도, 운용환경, 사용자, 사용률 등에 따

라 고장 추세가 다를 수 있으므로, 분석에 사용되는 

장비들을 실제 동일집단으로 간주할 수 있는지 여부

가 검토되어야 한다. 기존 AMSAA 모형에서는 이를 

위해 고장추세 예측에 앞서 CVM(Cramer Von Mise) 
검정[2,3]으로 분석에 사용될 장비의 동일집단 여부를 

확인한다. 이와 유사하게 본 논문에서 제시될 모형도 

대상장비의 고장추세 예측에 앞서 해당 장비가 어떤 

환경에서 운용된 장비들과 유사한지 여부를 확인할 수 

있는 방법이 필요하였다. 고장추세 예측에 사용되는 

모형이 확률모형을 이용한 모형이 아니므로, 고장추세 

구분은 운용환경, 고장 개소, 심각도 등을 입력특성벡

터(Input Feature Vector)로 하는 지지벡터머신을 사용

한다. 이 후 같은 장비그룹에 속한 장비들은 같은 고

장발생 경향을 나타냄이 확인되었으므로, 해당 장비 

집단의 특성을 이용하여 미래 고장시점과 신뢰도를 예

측한다. 단계별 특성벡터의 구성, 학습 및 예측 방법

은 ‘가.’, ‘나.’와 같다.

가. 1단계(고장추세 구분단계)

  본 단계에서는 지지벡터머신을 이용하여 분석 대상

장비의 고장자료가 실제로 어떤환경과 운용량을 가지

는 장비군과 유사한 고장추세를 나타내는지 확인한다.



나 일 용

678 / 한국군사과학기술학회지 제16권 제5호(2013년 10월)

1) 특성벡터 구성

  특성벡터는 식 (2)에서 에 해당되는 부분이며, 분

석에 사용될 특성벡터의 구성은 아래와 같다. 총 5개 

분류의 Input과 1개의 Output으로 구성되며, Table 1과 

같다. 입력 특성벡터는 장비의 운용 기간 중 발생한 

고장정보를 종합한 것이며, 총 고장수, 총 운용기간, 
총 운행거리, 고장개소별 고장수와 고장의 심각도에 

따른 고장수로 구성된다. 이에 따른 출력 특성벡터

(Output Feature Vector)는 장비군(운용부대, Deploy로 

표현)으로 정의하였다.

Table 1. Feature vector for 1st stage(partial)

Input Feature
Output 
Feature

Total 
Fail

Total 
Op

Total 
Run

Failure Location Mission Effectiveness

AA BB … F1 F2 F3

157 2175.96 4199.1 3 7 … 2 60 95 1

152 2126.06 4085.7 3 9 … 2 57 93 1

128 1923.00 3857.1 5 3 … 1 40 87 1

2) 지지벡터머신 학습 및 고장추세 구분

  지지벡터머신 학습에는 ‘2.’절에서 설명한 바와 같

이 제한점을 가지는 다항식 커널 대신 가우시안 커널

을 사용하며, 식 (2)를 만족하는 최적 파라미터  , , 
를 기계학습을 통해 도출한다. 이후 대상장비의 특

성벡터를 학습된 지지벡터머신에 입력하여 입력된 고

장추세와 가장 유사한 고장추세를 나타내는 장비군을 

찾아낸다.  , , 간의 상관관계의 복잡성으로 각 파

라미터의 전역 최적화는 어려운(NP-hard) 문제임이 타 

논문을 통해 확인된 바 있으므로[12] 학습은 임의의 범

위 내에서 Grid Search 방법을 사용하였고, 결과가 입

력된  , , 의 경계값(Boundary)이 아닌 경우 최적

으로 판단한다.

나. 2단계(고장추세 예측단계)

  본 단계에서는 지지벡터회귀분석을 사용하여 고장

추세, 즉, 미래 고장시점들을 예측한다. 전술한 바와 

같이, 동일 장비군의 장비는 동일한 고장 추세를 가지

므로, 장비군 내에서 가장 많은 고장수를 가진 장비가 

기준(Reference) 장비가 되며, 이 장비의 고장에 대해 

학습된 지지벡터회귀선이 타 장비의 고장시점 예측에 

사용된다. 모형 학습에 사용된 특성벡터와 학습방법은 

아래와 같다.

1) 특성벡터 구성

  분석에 사용될 자료는 고장시점의 시계열 자료로  

1차원이므로, 입력 특성벡터로 사용가능하도록 동일한 

차원을 가지는 특성벡터로 변환이 필요하다. i번째 배

치된 장비 중 기준 장비의 고장시점을 , ..., , ..., 

이라 할 때, Y. Fuqing[7]이 사용했던 것과 동일한 

방식의 변환을 통해 동일 차원의 특성벡터 Set 생성이 

가능하며,   = 일 경우, Table 2와 같은 Feature 

Vector를 얻을 수 있다. Table 2에서   고장시점은 

～고장시점을 Input으로 하는 값이

며, 결국 전체 Feature Vector는 으로 표기할 수 

있다.

Table 2. N-step lagged input array and its corresponding 

output[11]

Series (input) (output)

   …   

   …   

… … … … … … …

   …   

2) 지지벡터 회귀식 학습

  2단계 모형 학습은 기준 장비의 특성벡터 Set {, 

, ..., }을 입력으로 하며, 전체 자료의 2/3 지점부

터 학습에 사용한다(단,  = 1, 2, ...,  ). 자료의 

개수가 많지 않은 경우 LOO(Leave-One-Out) 방법 혹은 

n-fold CV(Cross Validation)을 사용하는 것이 일반적[13]

이므로 본 논문에서는 5-fold CV 방법을 사용하여 각 

고장시점까지의 MSE를 최소화 하여   이후 

고장을 추정할 수 있는 각 시점별 최적 파라미터  , 
 , 를 도출한다. 최적값 탐색은 1단계와 동일한 Grid 
Search 방법을 사용한다.

3) 고장시점 예측

  고장시점 , ..., , ..., 을 특성벡터 형태로 변환 

후 ‘나. 2)’에서 학습된 고장시점별 지지벡터 회귀식 

입력값으로 사용하여   이후 고장 시점을 예측
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한다.

다. 3단계(고장률, MTBF 예측단계)

  만약 특정 시점 에서의 순간 고장률()과 순간 

MTBF()를 산출하고자 할 경우, 해당 시점 

전, 후의 고장위치를 근거로, 식 (10), 식 (11)로 산출 

할 수 있다. 그림으로 표현하면, Fig. 3과 같다.

  


 (10)

 


 (11)

    

Fig. 3. Failure rate, MTBF prediction

4. 사례분석

  분석에 사용된 자료는 현재 육군에서 운용 중인 궤

도장비의 11년간 수집된 고장자료(16,419개)로, 군수지

원요소 최신화를 위해 별도로 수집되었으며, 원 자료 

형태는 Table 3과 같다.
  1단계 모형에는 고장을 장비별로 종합하여 Table 1 
형태로 변환, 입력 특성벡터로 사용하였다. 세부 구성

요소로는 총 고장수, 총 운용거리, 총 운용시간 및 고

장개소(동력장치, 송탄장치, 현수장치 등) 20위치별 누

적고장수와 고장의 심각도(임무불가, 임무저하, 임무

무관)별 누적고장수 3개 등 총 26개로 구성하였다. 2

단계 모형에는 원 자료 중 장비호수, 배치일자, 고장

시점 자료만 사용하며, 고장시점은 Table 2와 같이 변

환하여 입력 특성벡터로 사용하였다. 분석에는 통계분

석 SW R[14]의 지지벡터회귀분석 범용 라이브러리인 

e1071을 사용하였다.

Table 3. Test data set(partial)

Machine 
#

Deploy
Fail 

Location
Fail
Time

Mission 
Effectiveness

1 1 CC 73.3 F2

1 1 RR 76.5 F3

1 1 BB 81.8 F3

1 1 SS 94.5 F3

1 1 SS 100.0 F2

1 1 CC 111.3 F2

가. 1단계 모형 적용 결과

  총 자료의 70 %를 임의 추출하여 학습에 사용하였

으며, 나머지 30 % 자료를 모형 검증에 사용하였다. 
최적 파라미터와 예측 성능은 Table 4와 같다.

Table 4. Test result for 1st stage

구 분 결 과

Parameter

C 1.000

 0.010

 0.363

F-measure

최소 48.7 %

평균 69.5 %

최대 100.0 %

Total Accuracy 67.8 %

  예측력 확인을 위해 F-measure[15]와 Accuracy를 사용

한 결과 평균적으로 2/3정도의 정확도를 나타내어 모

형의 적용 가능성은 확인되나, 향후 실 적용을 위해서

는 입력특성벡터 정교화 및 분석대상 장비수량 확대 

등이 필요한 것으로 나타났다. 장비군 별로 F-measure 
기준, 48.7 % ～ 100.0 % 수준을 나타내어, 일부 장비

군에 대해서는 매우 높은 정확도를 나타내기도 한 것
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으로 확인되었다.
  F-measure의 형태는 식 (12)와 같으며, Precision과 

Recall 조화평균(Harmonic mean) 형태이고, 1단계 모형

과 같이 다중판별분석 시 각 그룹별 효율을 확인하기 

위한 측정자로 사용된다.

  ⋅   

 ⋅   (12)

 실제 의 개수
를 로 예측한 개수

 예측된 의 개수
를 로 예측한 개수

나. 2단계 모형 적용 결과

  동일한 장비군으로 식별된 5개의 장비 고장자료를 

이용하여 2단계 모형의 성능을 확인하였다. 각 장비별 

고장수는 Table 5에 제시된 것과 같으며, ‘3. 나. 2)’에
서 제시한 방법에 따라, 1호기의 고장수가 가장 많으

므로, 기준 장비는 1호기가 된다.

Table 5. # of failure for each machine

장비 고장수(EA) 운용시간(Hr)

1호기 157 2175.96

2호기 152 2126.06

3호기 128 1923.00

4호기 150 1923.50

5호기 140 1921.16

  입력특성벡터는   = 3일 때의 값을 기준으로 하였

고, 각 위치별 최적 파라미터 학습 결과는 Table 6과 

같다.

Table 6. Parameter training result for 2nd stage

Fail point   

106 0.745 70 0.026

107 0.526 10 0.002

... ... ... ...

157 0.665 10 0.011

  Table 7의 결과를 이용하여 나머지 4개 장비의 고장 

위치를 추정하였고, 이를 신뢰도 성장분석 및 예측에 

가장 많이 사용되는 모형인 AMSAA 모형[3]과 비교하

였다.
  AMSAA 모형은 식 (13)과 같은 형태의 고장 강도함

수(Failure Intensity Function)를 가지는 NHPP 모형이

므로,

  





 (13)

   에서의 고장수 추정값은 NHPP의 정의에 따

라, 식 (13)을 적분한 평균값 함수 에 관한 식 

(14)로 표현된다.

   


 


  (14)

  따라서 고장시점을 알 때, 고장시점 
은 식 (15)로 추정된다.

  


 




 (15)

  성능 비교는 두 모형에 의해 추정된 고장시점과 실제 

고장시점간의 차이에 대한 MSE와 NMSE(Normalized 
Mean Squared Error)를 사용하였다.

Table 7. Performance Comparison(SVR vs. AMSAA)

장비
MSE
(SVR)

MSE
(AMSAA)

NMSE
(SVR)

NMSE
(AMSAA)

2호기 704.77 636.94 4.58 4.19

3호기 2,021.26 830.78 28.84 11.69

4호기 521.70 698.07 4.30 5.81

5호기 1723.02 1763.57 2.82 2.87

NMSE : ×10-6

  기준 장비인 1호기를 기준으로, AMSAA 모형과 

SVR을 이용하여 나머지 호기의 고장위치를 추정한 

결과는 Fig. 4 ～ Fig. 7에서 확인할 수 있고, MSE와 

NMSE 차원의 성능은 Table 7과 같다. 측정자에 따른 

차이는 거의 없었으며, 효율은 3호기의 경우 AMSAA
모형을 통해 예측한 결과보다 매우 낮은 결과를 나타
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내고 있으나, 나머지 2,4,5호기의 경우 유사하거나 더 

나은 결과를 나타내고 있다. 3호기의 경우 AMSAA 모

형에 의한 예측결과도 타 장비에 비해 다소낮기 때문

에, 비록 CVM test나 1단계 모형을 통과할 수준은 되

나 나머지 호기와 동질성은 타 장비대비 낮으며 이에 

따른 예측 성능도 낮아진 것으로 해석된다.
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Fig. 4 Failure point prediction(Machine #2)
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Fig. 5. Failure point prediction(Machine #3)
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Fig. 6. Failure point prediction(Machine #4)
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Fig. 7. Failure point prediction(Machine #5)

다. 3단계 모형 적용 결과

  Fig. 4에서, 1,800시간에서의 순간 고장률 와 

순간 MTBF 를 추정하면, 1,800시간 내외에

서의 고장시점 추정값은 각각 1781.008, 1834.805이므

로, 식 (16), 식 (17)과 같다.

 


  (회/시간) (16)

 

  (Hr) (17)

5. 결 론

  본 논문에서는 장비 고장위치, 장비 고장수 등의 고

장자료로 미래 고장시점을 예측하는 방법을 제시하고 

있다. 제시된 방법은 단순히 배치시점별로 장비를 그

룹화 하여 분석하는 방식에서 탈피하고 있어 보다 현

실성 있는 신뢰도 예측을 수행할 수 있다. 특히 SVR
을 사용하기 때문에 방법론의 특성상 고장이 자주 발

생되지 않는 장비의 고장시점 예측에도 무리 없이 적

용이 가능한 점과, 일단 학습이 완료된 후에는 향후 

배치될 장비 혹은 배치 초기 장비의 전반적인 고장 시

점을 예측할 수 있는 점 등 기존 모형들과 유사한 기

능을 제공할 수 있다.
  모형의 성능 비교를 위해 가장 대표적인 신뢰도 장

모형인 AMSAA 모형과 비교한 결과 역시 고장위치 

예측력에 있어서는 AMSAA 모형과 유사함을 확인할 

수 있었고 일부 자료에 대해서는 좀 더 작은 오차를 

보여주기도 하는 등 향후 모형 정교화에 따라 기존 
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모델 이상의 성능을 보여줄 수 있는 가능성을 확인하

였다.
  다만 제안된 방법은 기계학습과정을 수반하여, 기준 

장비 특성을 학습하는 단계에 많은 시간이 소요되고, 
예측된 자료를 도시한 그래프 외에는 신뢰도 성장, 감

소를 판단하는 것이 용이하지 않은 단점이 있다. 또한, 
향후 1단계 모형의 타당성 확인에 추가적인 자료가 필

요할 것으로 예측되는 점 등은 본 논문의 제한점으로 

남는다. 그러나 현재 참고문헌으로 제시된 논문 외에

도 인공지능 기법을 사용한 다양한 신뢰도 예측 방법

이 연구되고 있음이 확인되는 바, 본 논문을 시작으로 

군수분야의 신뢰도 성장분석 및 예측시 전통적인 확률

/통계 기반의 모형 뿐만 아니라, 다양한 기법이 사용될 

수 있게 되기를 기대한다.
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