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철도차량 유지보수 패러다임 전환
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철도분야와 같이 전문가의 적극적인 개입과 제한적인 데이터셋으로부터 특징추출을 통한 모델의 일반화 능력
검증  XAI / 머신러닝이 더 적합

[EU 인공지능법(Artificial intelligence act), ’21.04.21] EU는 AI 규제안을 통해 AI 시스템의 투명성을 의무화하며,
설명가능한 ‘XAI’ 의 중요성을 부각
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경고 정확도: 80%

ETR, “Ausfall prognose als Baustein der Condition Based Maintenance im Instandhaltungssystem eines EMU Nov. 2018, www.eurailpress.de/etr

독일어 영문번역: Failure forecast as a component of Condition Based Maintenance in the maintenance system of an EMU

The graphic on the left 

shows the converter failure 

forecast using the

logistic regression; the right 

graphic contains the key 

figures from this project 

(retrospective and 

prospective)

독일 DB Regio / Berlin (2014 - 2018)

Fleet:45 vehicles

Model series:BR442

Online monitoring key figures

경고 정확도 visualization

Key figures of the learning phase

해외 사례 - 독일 DB 



INTEROS(Integrated Train communication networks for Evolvable Railway Operation System)

JR East : INTEROS

해외 사례 – 동일본 철도

차량 주행 / 입출고시에 17 종의 상태진단

일체형 기게류 및 전장품 정비 주기를 그룹핑

일상검사를 제한검사 LI 化
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철도회사 (Trenitalia)의 예지정비기반 시스템 구축사례

■ 이탈리아 국영 철도 업체
■ 임직원 : 32,000명

■ 연 매출 약 7조(원)

■ 연 6천만 명 수송 (중장거리 노선)

예지정비

대상설비

1)배터리 : 전압, 전류, 온도, 충전량 등의 데이터를 이용하여 정상/비정상 등의 상태로 구분하는 알고리즘을 적용

2)브레이크 : 마찰에 의해 발산되는 에너지량에 의해 브레이크 수명이 결정된다는 것을 밝혀냄  예상수명예측

3)팬터그래프 : 팬터그래프의 상승에 요구되는 필요시간을 추정하고, 정상과 비정상 패턴을 감지하는 알고리즘을

적용

예지정비 시스템 DMMS 구축(Dynamic Maintenance Manegement System)

■ 보유 차량 자산
• 전기열차 2,000량

• 기관차 2,000량

• 객차 30,000량

매년 1,700억(원) 
정비비용 절감
(총 정비 비용의
8~10% 감소 효과)10%가량의

유지보수활동 및
비용을 절약

비
용

리스크

해외 사례 - 이탈리아
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P(reference state) Q(current state)
유사성
비교

➊ 센싱정보를 통한 배터리 상태 군집분석

➋ Distance based Scoring 기법에 의한 패턴화 및 점수화

➌ 현재상태에 대한 모니터링 및 진단

이상패턴분석 및 예측

해외 사례 - 이탈리아
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단계 내용 세부 내용 비고

1단계 데이터 수집

·레벨1 데이터:TCMS(진단 1)
·레벨2 데이터:TCMS- Analogue(진단 2)
·레벨3 데이터:열화모델 센싱데이터(진단 3)
·레벨4 데이터:검수데이터 및 이력데이터
·레벨5 데이터:학률론적 임계값(RUL 평가 기준치)

TCMS와 Edge Server 연계
Edge Server와 Ground Server 연계

2단계
데이터 필터링

및 저장

·데이터 변환 및 데이터 표준화
·노이즈 제거, 필터링
·샘플링(열화 자료 등)

Analysis Server

& Storage

3단계 데이터 관리
·데이터 유형분석
·빅데이터 관리
·BOM 표준화 및 통합(차종 vs.기지)

Analysis Server

& Software

Ground Server

4단계 고장진단

·장치별 상태기반 고장진단: 식별등급
: RPN(위험도), KPI(가용도, 경제성)
·시계열 데이터 분석: 논리/추세/전용 알고리즘 선

정
·머신러닝/딥러닝 모델 구축

Feature Design, Selection, Extraction

Classification Model

- Algorithm 선정

5단계 고장예지

·분석 플랫폼 구축
·검수/정비 관점의 다차원분석
·노후화에 따른 잔여수명 예측
: 5단계 Threshold/limit

Algorithm 적용 예지 정확도 개선
유지보수지령 및 경고값 등 생성

6단계
최적 유지보수

결정

·예지정비 모델 분석/관리
·유지보수 주기연장/단축
·예지/유지보수 전략

7단계 가시화

·Condition Monitoring
·Life Indicator
·고장원인지표 및 정비항목 디지털화, 고장통계자료
·모바일 유지보수 효율화 정보
·다양한 상태 가시화: 기지 차종 편성 차량

UI 개발

국내 연구사업 개요



시계열데이터(아날로그 이산신호)로부터 Feature Engineering을 통한
Feature selection / extraction / construction / classification

머신러닝 알고리즘을 작동하기 위해 데이터에 대한 도메인 지식을 활용하여 특징(Feature)를 만들어내는 과정

특징선택: 다수 데이터로부터 필수 패턴의 최소 특징을 찾는 것(신호 선별, 순차적 특징 선택, 정규화)

특징 추출: 다양한 시계열 데이터에 존재하는 중복성을 제거함으로서, 학습 동안 일반화를 촉진하도록 주요 특징을 추출함

일반화: 학습모델이 특정한 예제에 오버피팅되는 것을 방지(예:특징을 너무 많이 사용하면 오버피팅 발생)

<출처: Wikipedia>

시계열 데이터(온도,진동,전류,etc)     vs.    Feature(통계적 파라미터,정상성,etc)

Feature Engineering



적용 알고리즘

머신러닝 알고리즘중 정확도/F1스코어값 높은 순위 선택머신러닝 알고리즘중 정확도/F1스코어값 높은 순위 선택



 정확도(Accuracy) : 실제 데이터와 예측 데이터가 얼마나 같은지를 평가하는 지표 정확도(Accuracy) : 실제 데이터와 예측 데이터가 얼마나 같은지를 평가하는 지표
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 오차행렬(Confusion Matrix) : 예측의 다양한 결과와 분류 문제의 결과를 테이블 레이아웃으로 표시 오차행렬(Confusion Matrix) : 예측의 다양한 결과와 분류 문제의 결과를 테이블 레이아웃으로 표시
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• True Positive(TP) : 긍정 예측을 성공한 횟수

• False Positive(FP) : 긍정 예측을 실패한 횟수

• True Negative(TN) : 부정 예측을 성공한 횟수

• False Negative(FN) : 부정 예측을 실패한 횟수

 정밀도(Precision) : 긍정 값을 올바르게 분류하는 모델의 능력을 계산 정밀도(Precision) : 긍정 값을 올바르게 분류하는 모델의 능력을 계산
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긍정으로 예측한 건수
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 재현율(Recall) : 실제 긍정인 값을 잘 맞추는지 평가, 민감도(Sensitivity)라고도 함 재현율(Recall) : 실제 긍정인 값을 잘 맞추는지 평가, 민감도(Sensitivity)라고도 함
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�  

	


	
 � �



CBM(상태진단유지보수)

PreDictive M(예지유지보수)

Digital Prescriptive M(디지털 처방 유지보수) 

철도차량유지보수 패러다임 변환

11

이상/고장 상태 진단에 따른
정비 권장사항 도출 디지털 자산관리
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예지정비 Prediction 디지털 처방/지능 정비 Prescription

자산이 곧 고장날 것으로 예측 작업 주문서 자동 작성 및 기술자 파견 권장

부품의 신뢰할 수 있는 수명 예측 수명이 다하기 전에 부품을 교체를 권장

자산의 잔여 내용연수 예측 이전 자산이 고장났을 때 복구하는 것보다 폐기하는 것이 좋은지 권장

생애 수명 유지보수 비용 예측 최적의 수명 유지보수 비용이 포함된 유지보수 계획 추천

자산에 대한 고장의 근본 원인 예측 근본 원인을 기준으로 자산을 복구하는 최선의 해결 방법 권장

각 작업 영역의 부품 수요 예측 각 작업 영역의 부품 재고 수준 권장

작업명령 턴타임 예측 마감일을 놓치지 않도록 작업 순서를 상향 조정하는 것이 좋은지 권장

수리 비용 예측 자산을 수리하는 대신 교체하는 것이 좋은지 권장

보증 오류 예측
잘못된 이의제기인지 여부를 판단하기 위해 사례를 공개하는 것이 좋

은지 권장

철도차량유지보수 패러다임 변환



진단 알고리즘을 통해 주요 장치의 하위 부품에 대한 상태를 진단

Regression 분석을 통하여 유지보수 시기 결정

이상 상태 발견 시, 정비원에게 고장코드에 따른 조치방법, 정비매뉴얼, 도면 등을 제공(필요 시 다자간 원격지원)

진단 알고리즘을 통해 주요 장치의 하위 부품에 대한 상태를 진단

Regression 분석을 통하여 유지보수 시기 결정

이상 상태 발견 시, 정비원에게 고장코드에 따른 조치방법, 정비매뉴얼, 도면 등을 제공(필요 시 다자간 원격지원)

[주요 장치별 상태 진단 및 상태 추이 분석] [이상상태 감지 시 조치 방법] [정비원에게 정비매뉴얼, 도면 등 제공] 



시운전 & 운행 초기

(구내/1년)

하자 보증

일반화 성능 향상

RUL 교체시기

TBO 증가 방안

고장코드 vs.
센싱데이터

常態 진단 검증
경/중 고장

AI에 따른이상/고장 분류
 정확도/F1 스코어 검증

일반화 성능검증
(3~4개월 업데이트)

노후

잔존수명



자산관리

계획/모니터링

(AMP와 KPI 연계)

유지보수

KPI부합

이상/고장신

호분류 &

진단

중수선/개조

KPI부합

예지정비주기

최적화

CBM기반

부품교체시간

예비품 예측의
최적화

(해외수집품
물류지연)

개조/중수선

계획 최적화

아니오 아니

오

예예

초기 자산관리

전략&계획

개조/중수선 계획의 최적화

구성품 수명도래 이전의 자산관리 계획 업데이트

(신뢰도 향상, 새로운 보수주기, 예지정비, 예비품(공급/계획/수선/개조)

CBM: condition base maintenace

AMP: asset management plan

KPI: key performance index

지능형 유지보수관리 시스템 (철도운영자산관리 디지털 전환시스템)

Code KPI(key performance index)

C6b 열차 정시 운행률 (Actual Trains Run on Time)

P1a 피크시간 차량가용률

P1b 피크시간 차량운행률

P3a(i) 차량 km당 지연 유발 사고(2분 이상)

P3a(ii) 차량 km당 지연 유발 사고(5분 이상)

P3a(iii) 차량 km당 지연 유발 사고(15분 이상)

P3b(i) 열차 km당 지연 유발 사고(2분 이상)

P3b(ii) 열차 km당 지연 유발 사고(5분 이상)

P3b(iii) 열차 km당 지연 유발 사고(15분 이상)

P5a
Overall Labour Productivity (Passenger Journeys / Staff +

Contractor Hours)

P5b
Overall Labour Productivity (Capacity Km / Total Staff + C

ontractor Hours)

P5c
Overall Labour Productivity (Car Km / Total Staff + Contr

actor Hours)

F2b 열차 주행 거리 당 유지보수비용

F2c 열차 주행 거리 당 일반관리비용
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감사합니다




