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ABSTRACT

By using the failure information and the cumulative test execution time obtained by 

performing the reliability growth test, it is possible to estimate the parameter of the reliability 

growth model, and the Mean Time Between Failure (MTBF) of the product can be predicted 

through the parameter estimation. However the failure information could be acquired 

periodically or the number of sample data of the obtained failure information could be small. 

Because there are various constraints such as the cost and time of test or the characteristics of 

the product. This may cause the error of the parameter estimation of the reliability growth 

model to increase. In this study, the Bayesian method is applied to estimating the parameters 

of the reliability growth model when the number of sample data for the fault information is 

small. Simulation results show that the estimation accuracy of Bayesian method is more 

accurate than that of Maximum Likelihood Estimation (MLE) respectively in estimation the 

parameters of the reliability growth model.

초   록

신뢰성 성장 시험을 수행하며 획득하게 되는 고장 정보와 누적 시험수행시간을 이용하면 신뢰성 

성장 모델의 모수 추정이 가능하며, 모수 추정을 통해 해당 제품의 MTBF를 예측할 수 있다. 그러

나 시험에 대한 비용, 시간 혹은 제품의 특성 등의 여러 제약으로 인해 고장 정보가 구간적으로 

획득되거나, 획득한 고장 정보의 샘플 데이터(Sample Data)의 수가 작을 수 있다. 이는 신뢰성 성

장 모델의 모수 추정의 오차를 커지게 하는 원인이 될 수 있다. 본 논문에서는 샘플 데이터의 수

가 작을 경우 신뢰성 성장 모델의 모수 추정 시 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방법의 적용에 

대해 연구를 수행하였다. 시뮬레이션 결과 신뢰성 성장 모델의 모수를 추정할 때, MLE를 적용하여 

추정하는 방법보다 베이지안 기법을 적용하는 방법이 추정 정확도가 높음을 확인하였다. 

Key Words : Reliability Growth Model(신뢰성 성장 모델), AMSAA Model(AMSAA 모델), Bayesian  

 Method(베이지안 기법), Maximum Likelihood Estimation(최대우도추정법), Markov    

 Chain Monte Carlo(마코브 체인 몬테 카를로), Mean Squared Error(평균 제곱근 편차)
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Ⅰ. 서  론

신뢰성 성장이란 주어진 시간 및 자원 하에서 시험, 

고장분석, 시정조치(Test, Analysis and Fix, TAAF)의 

프로그램을 통해 목표신뢰성을 달성하고자 하는 과

정이다. Duane 등에 따르면, 신뢰성 성장에 적용되

는 신뢰성 성장모델은 신뢰성 성장 시험 계획수립과 

신뢰성 예측의 정확도에 큰 영향을 미친다. 신뢰성 

성장 시험의 고장정보와 누적 시험수행시간을 이용

하여 신뢰성 성장모델의 모수를 추정하고 이를 통해 

MTBF를 예측할 수 있기 때문이다[1]. 대표적인 신뢰

성 성장모델로는 Duane이 제시한 Duane 모델과 

U.S. Army Materiel Systems Analysis Activity를 통

해 만들어진 AMSAA 모델이 있다. Lee 등은 Duane 

모델과 AMSAA 모델을 이용하여 항공기의 신뢰성 

성장을 분석한 결과 누적 시험수행시간에 따라 

MTBF가 성장함을 확인하였다[2].

일반적으로 신뢰성 성장 모델은 지수분포나 와이

블분포를 통해 유도된 고장함수를 사용한다[1,3]. 가

정된 특정 분포에 대한 모수 추정 방법을 적절히 선

택하는 것이 중요하다. 알고자 하는 분포의 모수 추

정 방법은 샘플 데이터의 수가 충분할 경우와 작을 

경우로 나누어 생각할 수 있다. 모수 추정 시 샘플 

데이터의 수가 비교적으로 충분할 경우에는 MLE 혹

은 Least Squares Estimation(LSE)을 사용하는 것이 

모수 추정에 적합하다고 알려져 있다[4]. Zhao 등은 

샘플 데이터가 충분할 경우에 일회성 장비의 저장 

신뢰도를 추정하기 위해 고장시간의 분포를 지수분

포로 가정하여 이 분포의 모수를 추정하는 방법으로 

MLE와 LSE를 사용하였다[5]. Berger 등은 샘플 데이

터의 수가 작을 경우 사전 정보만 주어진다면 베이

지안 기법 기반의 접근법이 모수 추정에 더 적합함

을 보였다[6]. Lee 등은 고장정보의 수가 작은 경우 

일회성 부품의 신뢰도 추정에 베이지안 기법을 적용

하였다[7]. 또한 Mun 등은 고장 정보의 수가 작을 

경우 미사일, 우주 발사체 등의 일회성 장비의 신뢰

도 추정 시 베이지안 기법을 적용하는 것이 MLE를 

적용하는 것보다 추정 정확도가 높음을 보였다[8]. 

신뢰성 성장 시험 또한 시험에 대한 비용, 시간 혹은 

제품의 특성 등으로 인해 고장정보가 충분하지 않을 

수 있다. 신뢰성 성장 시험의 고장정보가 충분하지 

않은 경우는 정수종결, 정시종결, 구간별 정보, 혹은 

적은 개수의 고장정보 등으로 나눌 수 있다. 이와 같

은 충분하지 않은 고장정보를 기반으로 수명자료를 

분석한 많은 연구들이 수행되어 왔다[9]. 

본 논문에서는 신뢰성 성장모델의 모수를 추정하

는 연구를 수행하였다. 신뢰성 성장모델은 AMSAA 

모델로 가정하였고 모수 추정 시 고장정보가 충분하

지 않은 경우에 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방

법과 MLE를 적용한 결과를 비교 분석하였다. 이를 

위해 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방법과 MLE

를 적용한 모수 추정 결과 값들의 Mean Squared 

Error(MSE)를 산출하여 추정 정확도를 비교하였다.

Ⅱ. 본  론

2.1 신뢰성 성장

신뢰성 성장이란 개발, 설계 그리고 제조단계에서 

MTBF 등의 신뢰성 척도 개선 현상으로 정의할 수 

있다. 또한 신뢰성 성장이란 TAAF 과정을 통해 실

현되며 이는 Fig. 1에 나타내었다[10].

2.1.1 와이블 분포

신뢰성과 고장 데이터에 대한 분석에 있어 가장 

넓게 사용되는 분포로 와이블 분포를 들 수 있다

[11]. 고장데이터가 와이블 분포를 따르는 경우, 와이

블 분포의 확률밀도함수는 식 (1)과 같으며 누적분포

함수는 식 (2)와 같다.

  
 
 
  


 
 


(1)

   
 
 


(2)

여기서 는 척도모수, 는 형상모수이다[11]. 

2.1.2 신뢰성 성장 모델

신뢰성 성장 모델은 신뢰성 성장에 있어 시험 계획

수립과 신뢰성 예측의 정확도에 큰 영향을 주며, 대

표적인 신뢰성 성장모델로는 Duane 모델과 AMSAA 

모델이 있다.

Duane은 누적 시험시간 T와 누적고장확률 혹은 누

적 MTBF가 log-log 용지에서 선형관계가 성립함을 파

악하였다[1]. 이 경험적 모델에 기초하는 것이 Duane 

모델이다. 신뢰성 성장 시험 대상 제품이 Duane 모

델을 따른다면 i번째 누적 시험시간 에서 관측된 

누적고장 수가 일 때, 최소제곱법을 사용하여 

Fig. 1. Cycle of Reliability Growth
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Duane AMSAA

Average(Cumulative) 
Failure Rate

KT T 

Cumulative Failure 
Number

KT  T 
Instantaneous 

Failure Rate
KT T 

Cumulative MTBF KT T 
Instantaneous 

MTBF
KT T 

Table 1. Related Equations  of Duane Model   

  and AMSAA m odel

Duane 모델의 모수를 추정한다[1].

Crow-AMSAA 모델로도 불리는 AMSAA 모델은 

Duane 모델과 신뢰성 성장 패턴이 일치하는 것이 

특징이다. 이 모델은 Duane 모델의 이론적 기초를 

제공하는 멱함수 형태의 Non-Homogeneous Poisson 

Process(NHPP)를 따르는 확률 모형으로 와이블 분포

를 통해 유도된 고장함수를 사용한다[3]. 

Table 1은 Duane 모델과 AMSAA 모델에 관련된 

식들을 보여준다. 여기서 는 Duane 모델에서 신뢰

성 성장률이며 AMSAA 모델에서 신뢰성 성장 관련 

모수는  , 이다. 여기서 는 


와 같다.

2.2 와이블 분포의 모수 추정 

2.2.1 Maxim um  Likelihood Es tim ation

MLE는 관측된 자료를 통해 고장 발생 가능성을 

의미하는 우도 함수(Likelihood Function)를 최대화

하는 모수를 찾아내는 기법이다.

와이블 분포를 따르는 임의의 개의 관측 데이터

가 주어진다면 우도 함수는 식 (3)과 같다.

   




 








 
 




 


 
 












 


(3)

식 (3)의 우도 함수에 대수 변환을 취하면 식 (4)와 

같고 이를 대수우도함수(Log Likelihood Function)라 

한다.

ln  
  ln ln

 


 ln  
 








 (4)

식 (4)를 , 에 대해 각각 편미분을 하여 그 값이 

0이 되도록 하는 ,   값을 찾는다. 이렇게 찾아진 

모수의 추정값이 MLE를 통해 추정한 모수이다[12]. 

2.2.2 베이지안 기법

베이지안 기법은 사전분포와 관측된 데이터의 정

보를 이용하여 사후분포를 계산하고 사후분포를 통

해 모수를 추정하는 기법이다.

베이즈 정리에 따르면 자료 가 주어졌을 때 모수 

의 조건부 분포를 구할 수 있으며 이 사후분포는 

식 (5)와 같다.

  
 

∝  (5)

여기서   는 조건부로 관찰된 자료의 우도이

고, 는 의 사전분포이다. 따라서 식 (5)를 우

도함수로 다시 표현하면 식 (6)과 같다.

  ∝   (6)

와이블 분포의 모수에 대해 식 (6)을 다시 정리하

면 식 (7)과 같다.

  ∝    (7)

식 (7)에서 사후분포는 결합사후분포이고 결합 사

후분포를 통해 모수를 추정하기 위해 주변사후분포

의 기댓값을 사용하게 된다. 이 과정에서 결합사후분

포와 주변사후분포의 기댓값은 이중 적분 형태로 표

현되며 결합사후분포는 식 (8), 주변사후분포의 기댓

값은 식 (9), (10)과 같다.

   




∞




∞

      

    

(8)

 




∞




∞

      




∞




∞

      

(9)

 




∞




∞

      




∞




∞

      

(10)

이와 같은 이중 적분 형태는 계산이 어렵기 때문

에 일반적으로 적분이 필요 없는 기법인 Markov 

Chain Monte Carlo(MCMC) 기법을 활용하여 모수

를 추정한다. 

2.3 I ncom plete data 기반의 신뢰성 성장 

모델 모수 추정
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본 논문에서는 신뢰성 성장 모델을 AMSAA 모델

로 가정하였고 모수를 추정하기 위한 방법으로 MLE

와 베이지안 기법을 사용하였다. 

관측된 고장 데이터가 와이블 분포를 따르며 표본

의 크기가 작을 경우, 신뢰도 추정을 위한 와이블 분

포의 모수 추정 시 베이지안 기법을 적용하는 것이 

MLE를 적용하는 것보다 모수 추정의 정확도가 높다

[12,13].

AMSAA 모델의 경우 와이블 분포를 통해 유도된 

고장함수를 사용하기 때문에, 관측된 고장 데이터의 

수가 작을 경우 모수 추정시 베이지안 기법의 적용

이 MLE 적용보다 좋은 추정 정확도를 보일 것이다.

본 논문에서는 베이지안 기법을 통해 신뢰성 성장 

모델의 모수를 추정하는 과정에서 발생하는 이중 적

분 형태의 계산의 어려움을 해결하기 위해 MCMC 

기법 중 Metropolis-Hastings Algorithm(MHA)을 사

용하였다.

2.3.1 MCMC: Metropolis -Has tings  Algorithm  

적분 계산 시 적분 대상함수 를 함수 와 

확률분포 로 나누어 표현하면 식 (11)과 같으며 

적분결과는 에 대한 의 기댓값이다.






 




  (11)

만약 로부터 확률변수  , ⋯ , 이 샘플링되

었다면 식 (11)은 식 (12)로 표현할 수 있다.






≈

 




  (12)

이 샘플링 과정에서 번째 표본()을 참고하여 

번째 표본()을 샘플링하는 과정이 포함된 기

법이 MCMC 기법이다.

MHA는 를 참고하여 을 샘플링할 때 pro- 

posed state인 ′를 제안하여  을 ′로 채택할지 

결정하는 과정을 포함한다. 이 과정에서 제안 분포

(Proposal Distribution)와 채택 비율(Acceptance Ratio)

을 이용하며, 각각 식 (13), (14)와 같이 표현한다. 여

기서 제안분포란 이전 표본의 참고를 도와주는 조건

부 확률 분포로 알고리즘 사용자가 임의로 정하는 

분포이며 채택비율은 을 ′으로 채택하는 비율이

다.

′   (13)

′  ′  
′   ′ 

(14)

여기서 는 추정하고자 하는 목표 함수(분포)이

다.

계산된 ′   값과 1중 최솟값을 라 가정하였

을 때, 와 균등분포(Uniform Distribution) ∈   
에서 임의로 생성한 수를 비교하여 가 작다면 
을 ′로 채택하고, 반대의 경우 은 로 유지된

다[14].

2.3.2 신뢰성 성장 모델 모수 추정으로의 적용

신뢰성 성장 모델의 모수를  , 라 하면 모델에 

사용되는 고장함수는 식 (15)와 같다.

     (15)

각 모수  , 의 사전분포를 의 경우 형상모수 

와 척도모수 를 가지는 감마분포, 의 경우 형상모

수 과 척도모수 를 가지는 감마분포로 가정하였

다.

의 경우 사전분포를 모수가 은 1, 는 1의 값을 

가지는 감마분포로 가정하였으며 모수가 설정되어있

기 때문에 사전정보가 필요하지 않다. 그러나 에 

대한 사전분포를 감마분포로 가정하였기 때문에 사

전정보가 필요하다. 이를 위해 본 논문에서 가정한 

신뢰성 성장 모델의 참 모수와 식 (16)을 통해 계산

한 분산()과 평균()을 계산하여 사전정보로 사용

하였다.


   

  (16)

사전정보로 설정된 분산과 평균을 역감마분포의 

분산과 평균으로 가정하여 식 (17)을 통해 의 사전

분포의 모수를 설정하였다[9,12].

  


   (17)

따라서 와 에 대한 사전분포는 식 (18), (19)와 

같다.

 
  

(18)

 
  

(19)

 , 가 서로 독립적이라고 가정하면  , 의 결합

사전분포는 식 (20)과 같다.

    (20)

고장 데이터는 정시종결을 통해 얻는 것으로 가정

하였고 이 경우 우도함수는 식 (21)과 같다.

     
∙






 (21)
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와 는 독립적이라고 가정하였고, MHA를 적용

하기 위해 식 (13), (14)를  , 에 대한 식으로 나타

내면 식 (22), (23)과 같다. 

′ ′     ′ ′  (22)

′ ′   ′′   
′ ′   ′ ′ 

(23)

여기서  는 식 (7)의 결합사후분포이다. 식 

(23)과 식 (7)을 결합하면 식 (24)와 같이 나타낼 수 

있다.

′ ′  
 ′′   
′ ′    ′ ′ 


 ′′   
′ ′  ′ ′   ′ ′ 

(24)

식 (24)와 식 (18)~(21)을 결합하여 채택 비율을 구

할 수 있으며, 이를 ∈   에서 임의로 생성한 수

를 비교하는 과정을 거쳐 신뢰성 모델의 모수를 추

정하였다.

여기서 제안 분포는 각각 분산이 0.01인 정규분포

로 가정하였다. 식 (22)에서 우변의 각 항을 정리하

면 식 (25), (26)과 같다.

′  ′′ (25)

 ′  ′′ (26)

이 때 ′ , ′는 각각 평균을  ,  분산은 공히 

0.01을 가지는 정규분포에서 임의로 샘플링한 값이

다. 

2.4 시뮬레이션 결과 

본 논문에서 목표 신뢰성 성장 모델이 AMSAA 모

델이므로, 고장 데이터는 NHPP 시뮬레이션을 통해 

생성하였으며 신뢰성 성장 모델의 모수의 참값은 

  ,   로 가정하였다. 시뮬레이션은 총 1000

회 수행하였으며 추정 정확도를 비교하기 위해 MSE 

값을 산출하여 비교하였다. MSE 값의 비교는 Fig. 2, 

Fig. 3에 나타내었으며 상세 값은 Table 2에 나타내

었다.

시뮬레이션 결과 데이터의 수가 작을 경우 베이지

안 기법을 적용하여 신뢰성 성장 모델의 모수를 추

정하였을 경우의 MSE 값이 MLE를 적용하였을 경우

의 MSE 값보다 작은 것을 확인 할 수 있다. Fig. 2

와 Fig. 3을 보면 데이터의 수가 많을 경우 데이터의 

수가 적을 경우보다 베이지안 기법 적용 시와 MLE 

적용 시의 MSE 값의 차이가 작음을 알 수 있다.

Fig. 2. Com paris on of MSE( alpha)

Fig. 3. Com paris on of MSE( beta)

Bayes ian MLE

   

Number 

of 

sample 

data

3 0.6768 0.1772 1.1623 0.5462

6 0.4564 0.0802 0.6354 0.0847

9 0.3446 0.0305 0.8814 0.0477

20 0.3188 0.0112 0.8614 0.0164

30 0.3112 0.0068 0.8122 0.0091

50 0.2623 0.0042 0.6208 0.0049

Table 2. MSE of es tim ation for each param eter
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Ⅲ. 결  론

본 논문에서는 고장 데이터의 수가 충분하지 않을 

경우 신뢰성 성장 모델의 모수를 추정하는 방법으로 

MLE와 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방법을 적

용하여 비교 분석하였다. 고장 데이터의 수가 충분하

지 않을 경우에는 MLE보다 베이지안 기법 기반의 

모수 추정 방법을 적용하는 것이 보다 좋은 추정 결

과를 보여주는 것으로 알려져 있다. 신뢰성 성장 모

델은 AMSAA 모델로 가정하였으며 성장 모델의 모

수의 사전분포는 감마분포로 가정하였다. 베이지안 

기법 기반의 모수 추정 방법의 적용 시 이중 적분의 

어려움을 해결하기 위해 MCMC 기법 중 MHA를 적

용하였다. 시뮬레이션 결과 고장 데이터의 수가 충분

하지 않은 경우 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방

법을 이용한 신뢰성 성장 모델의 모수 추정 정확도

가 MLE를 이용한 신뢰성 성장 모델의 모수 추정 정

확도보다 높음을 확인하였다. 또한 고장 데이터의 수

가 많을 경우가 데이터의 수가 적을 경우보다 MLE

와 베이지안 기법 기반의 모수 추정 방법의 추정 정

확도의 차이가 작은 결과를 보였다.
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