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요       약
 최근 철도 산업의 비중이 증가함에 따라 열차의 안정적인 주행이 그 어느 때보다 중요한 이슈로 부각되고 

있다. 특히, 열차의 진로 변경을 위한 핵심 요소인 선로전환기의 결함은 열차의 사고와 직결되는 장비 중 하

나로써, 그 이상 여부를 사전에 인지하여 선로전환기의 안정성을 확보하기 위한 유지보수의 지능화 시스템

이 필요하다. 본 논문에서는 선로전환기의 작동 시 발생하는 소리정보를 활용하여 선로전환기의 비정상 상

황을 분류하는 시스템을 제안한다. 제안하는 시스템은 먼저, 선로전환기의 상황별 소리를 수집하고, 다양한 

소리정보를 추출하여 특징 벡터를 생성한다. 다음으로, 딥러닝 모델 중 하나인 DNN(Deep Neural Network)을 

이용하여 선로전환기의 비정상 상황을 분류한다. 실제 선로전환기의 전환 시 발생하는 소리 데이터를 기반

으로 DNN의 파라미터에 따른 다양한 실험을 수행한 결과, 약 93.10%의 정확도를 갖는 안정적인 DNN 모델

을 설계하였다. 

1. 서론

  최근 철도 산업의 비중이 증가함에 따라 열차의 안정적

주행이 그 어느 때보다 중요한 이슈로 부각되고 있다[1]. 

2011년 중국에서 열차의 탈선·추락으로 약 100여명의 사상

자가 발생하였고, 2013년 산티아고에서 열차의 탈선으로 

막대한 피해가 발생하는 등 열차의 사고는 막대한 경제적 

피해와 인명피해를 야기함에 따라 열차의 안정성이 더욱 

강조되고 있다[2]. 특히, 열차의 진로를 변경하는 핵심 장

치인 선로전환기의 결함은 열차의 탈선 및 충·추돌과 직결

되는 요소들 중 하나로써, 철도시스템 가운데 안전상 가장 

유의해야하는 설비 중 하나이다[3]. 따라서 열차의 안정적

인 주행을 위하여 선로전환기의 이상 여부를 사전에 인지

함으로써 선로전환기의 안정성을 확보하기 위한 유지보수

의 지능화 시스템이 필요하다.
  이에 따라, 선로전환기의1) 결함을 조기에 탐지하고자 하

는 연구가 철도 선진국을 중심으로 활발하게 진행되고 있

다. 그 예로써, Eker 등[4]은 선로전환기를 구동시키는 모

터의 전류측정 센서 데이터로부터 특징정보들을 취득하고, 

PCA(Principal Components Analysis)와 SVM(Support 

Vector Machine) 기계학습 방법을 활용하여 선로전환기의 
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이상 여부를 탐지하였다. 또한, Asada 등[5]은 선로전환기

의 전기적 신호를 이용하여 선로전환기의 모니터링 시스템

을 제안하였다. 이상에서 살펴본 바와 같이, 선로전환기에 

관련된 최근의 연구들은 대부분 선로전환기의 전기적 신호

를 기계학습 기반의 방법론을 활용하여 문제를 해결하고자

함을 알 수 있다. 반면, Lee 등[6]은 선로전환기의 실제 구

동 시 발생하는 소리로부터 MFCC(Mel-Frequency 

Cepstrum Coefficients) 소리 정보 추출하고, SVM을 이용

하여 선로전환기의 이상 상황을 탐지하는 연구를 진행하였

다. 이는 전기적 신호를 주요 입력으로 하는 선로전환기의 

현재까지의 연구영역에서 소리분석을 활용한 연구의 가능

성을 보여준 매우 참신한 연구결과이다. 

  본 논문에서는 최근 음성인식과 영상인식을 비롯한 다양

한 패턴인식 분야의 성능 향상을 이끄는 중요한 인공지능 

기술 중 하나인 딥러닝의 DNN(Deep Neural Network) 모

델[7, 8]을 활용하여 선로전환기의 작동 시 발생하는 소리

정보로부터 선로전환기의 비정상 상황을 분류하는 시스템

을 제안한다. 제안하는 시스템은 먼저, 선로전환기의 작동 

시 발생하는 소리정보를 수집하고, 다양한 소리특징들을 

추출하여 특징 벡터를 구성한다. 다음으로, DNN 모델을 

통해 선로전환기의 비정상 상황을 분류하여 유지보수 관리

자에게 전달하도록 설계하였다. 본 논문에서 탐지 및 분류
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(그림 1) 선로전환기의 비정상 상황 분류 시스템 

하고자 하는 선로전환기의 비정상 상황들은 1) 선로전환레

일 사이에 자갈이 낀 경우; 2) 영하의 온도 및 폭설로 인

해 눈이 끼어 얼음이 된 경우; 3) 선로전환기의 나사가 풀

린 경우로 정의한다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 

제안하는 소리정보를 활용한 DNN 기반의 선로전환기 비

정상 상황 분류 시스템에 대해 설명한다. 3장에서는 제안

한 방법을 적용한 실험결과 및 성능을 비교분석하고, 마지

막으로 4장에서 본 연구의 결론을 맺는다.

2. 소리정보와 DNN을 이용한 선로전환기 비정상 

상황 분류 시스템

  본 논문에서 제안하는 선로전환기의 비정상 상황 분류 

시스템은 그림 1과 같이 소리특징 추출 모듈과 선로전환기

의 비정상 상황 분류 모듈로 구성된다.

2.1 소리특징 추출 모듈

  소리특징 추출 모듈에서는 먼저, 소리 수집 센서(마이크)

로부터 선로전환기 동작의 시작과 완료사이에 발생하는 소

리를 수집한다. 다음으로, 선로전환기의 동작 소리로부터 

time domain 및 frequency domain에서의 다양한 소리특징 

정보를 추출하여 특징 벡터를 획득한다.

2.2 선로전환기의 비정상 상황 분류 모듈

  선로전환기의 비정상 상황 분류 모듈에서는 획득한 소리

특징 벡터를 활용하여 선로전환기의 정상 및 세 가지 비정

상 상황들(얼음이 낀 경우, 자갈이 낀 경우, 나사가 풀린 

경우)을 멀티 클래스 분류 문제로 정의하여, DNN 모델을 

이용하여 비정상 상황들을 탐지 및 분류한다. 

3. 실험 및 결과 분석

3.1 실험 설계

  본 절에서는 실험을 위한 데이터 소개 및 DNN 학습 모

델을 이용한 실험 방법에 관하여 설명한다. 먼저, 실험을 

위한 소리 데이터는 대전광역시 유성구에 위치한 ㈜세화 

연구소에 설치된 선로전환기의 테스트베드로부터 그림2와 

같이 정상 상황, 자갈이 낀 상황, 얼음이 낀 상황, 나사가 

풀린 상황에 대한 환경을 구성하고 소리를 수집하였다. 소

리 데이터 수집 후 Adobe Audition 3.0을 통해 선로전환기

의 작동 소리를 분할하여 정상 상황 150개, 비정상 상황 

430개(자갈 140개, 얼음 140개, 나사 150개)의 소리 데이터

를 획득하였다. 각 상황별 획득한 데이터의 파형과 스펙트

로그램의 예시는 그림 3과 같다.

얼음이 낀 상황 자갈이 낀 상황 나사가 풀린 상황

(그림 2) 선로전환기의 비정상 상황 환경 구성 

정상 상황
(비정상) 

얼음이 낀 상황

(비정상) 

자갈이 낀 상황

(비정상) 

나사가 풀린 상황

(그림 3) 선로전환기의 상태에 따른 파형 및 

스펙트로그램

  선로전환기의 비정상 상황 분류를 위하여, 본 실험에서

는 최근 구글(google)사에서 개발한 오픈소스 기계학습 엔

진인 TensorFlow를 활용하여 DNN 구조를 설계하고 실험

을 진행하였다[9]. TensorFlow는 기존의 기계학습 방법론

들의 수치적인 계산을 데이터 그래프의 형태로 표현할 수 

있다는 특징을 가지며, python 기반의 응용 프로그래밍 인

터페이스를 제공하여 구현이 비교적 쉽다는 장점을 가진

다.

  본 실험에서는 선로전환기의 비정상 상황 분류에 최적화

된 DNN 모델을 획득하기 위하여 DNN 모델의 다양한 입
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력 파라미터들 중에서 초기값 설정 방법, 활성 함수의 종

류, dropout 비율에 따른 정확도를 측정하고 성능비교 실

험을 수행하였다. 먼저, 초기값 설정 방법은 정규분포를 갖

는 랜덤초기화 방법과 각 계층의 입력노드와 출력노드의 

수에 의존하여 초기값을 설정하는 방법인 Xaiver 초기화 

방법[10]을 통해 신경망 모델의 성능을 비교하였다. 다음으

로 활성 함수의 종류와 관련된 실험에서는, 신경망 모델에

서 널리 사용되는 sigmoid 함수와 ReLU(Rectified Linear 

Unit) 함수를 비교하여 선로전환기의 비정상 상황 분류에 

적합한 모델을 획득하고, 성능을 비교하였다. Sigmoid 함

수를 사용하는 경우는 신경망이 깊어질수록 오류역전파 과

정에서 경사도가 완만해지는 문제(vanishing gradient)[11]

가 발생할 수 있다. 반면, ReLU 함수는 신경망의 깊이가 

깊은 경우에도 안정적인 성능을 확보할 수 있다. 마지막으

로, dropout의 비율에 따른 DNN 모델의 성능을 측정하고 

비교하였다. Dropout 기법[12]은 신경망 모델의 과적합

(over-fitting)의 영향을 완화시키는 방법 중 하나로써, 학

습 과정에서 임의의 노드를 배제한 후 학습을 진행하는 신

경망 모델 학습 기법이다.

3.2 소리특징 추출 결과

  소리특징 추출에는 PRAAT 5.3.52를 사용하였으며, 그 

결과 Time domain 특징 16개와 Frequency domain 특징 

48개를 추출하였다. 추출된 특징들은 다음과 같다.

● Frequency domain (48개)

Formant 1~9, PSD(Power Spectral Density) 1~39 

(100~4,000Hz 구간에서 100Hz 단위로 추출)

● Time domain (16개)

RMS(Root Mean Square), ABE(Absolute Extremum), 

Intensity, Harmonicity, Power, Energy, 

Shimmer Parameter - local, ShdB, APQ3, APQ5, DDA, 

Jitter Parameter - local, Absolute, RAP, PPQ5, DDP

3.3 선로전환기의 비정상 상황 분류결과 및 성능비교 분석

  선로전환기의 비정상 상황 분류를 위한 DNN 모델은 입

력 계층, 출력 계층, 그리고 4개의 은닉 계층으로 구성되

며, 각 은닉 계층마다 512개의 노드로 구성된다. 실험에 사

용된 DNN 모델을 TensorBoard로 표현한 구조는 그림 4

와 같으며, 은닉 계층의 내부 구조는 그림 5와 같다. 모델 

학습에는 정상 상황의 소리데이터와 비정상 상황의 소리 

데이터를 각각 70%(406개), 테스트에는 나머지 30%(174

개)를 사용하였으며, 학습율(learning rate)과 반복 횟수

(epoch)는 모든 실험 케이스에 대해 각각 0.003과 3000으

로 동일하게 설정하고 실험을 진행하였다.

  실험 결과, 표 1과 같은 결과를 획득하였으며 정규분포

를 갖는 랜덤 초기화 방법과 활성 함수로 sigmoid 함수를 

사용하고, dropout을 사용하지 않은 경우를 기준 모델로 

설정하였다.

(그림 4) TensorBoard를 활용한 DNN 모델의 구조

 

(그림 5) 은닉 계층의 내부 구조

     

Weight 

Initialization

Activation 

Function

Dropout 

Ratio
Accuracy

Baseline

Normal 

distributed 

random

sigmoid 0 75.86%

Case 1 Xaiver sigmoid 0 77.83%

Case 2 Xaiver sigmoid 0.1 77.01%

Case 3 Xaiver sigmoid 0.2 78.16%

Case 4 Xaiver sigmoid 0.3 72.41%

Case 5 Xaiver sigmoid 0.4 68.96%

Case 6

Normal

distributed

random

ReLU 0 83.57%

Case 7 Xaiver ReLU 0 90.03%

Case 8 Xaiver ReLU 0.1 92.51%

Case 9 Xaiver ReLU 0.2 93.10%

Case 10 Xaiver ReLU 0.3 90.80%

Case 11 Xaiver ReLU 0.4 87.35%

<표 1> DNN의 파라미터에 따른 성능 비교
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  분석 결과를 살펴보면, 초기값 설정 방법과 관련된 실험

에서는 Xaiver 초기화 방법을 사용하는 경우가 기존의 랜

덤 초기화 방법보다 우수한 성능을 보임을 알 수 있다

(Baseline-Case1, Case6-Case7). 다음으로 활성 함수와 관

련된 실험에서는 ReLU 함수를 사용하는 경우가 sigmoid 

함수를 사용한 모델과 비교하여 각각 약 7.7% 

(Baseline-Case6)와 약 12.2%(Case1-Case7)의 성능 향상

이 있음을 알 수 있다. Dropout의 비율과 관련된 실험에서

는 Case 9와 같이 dropout 비율이 0.2인 경우가 약 93.10%

로 가장 좋은 정확도를 보임을 알 수 있다. 성능 분석 결

과를 종합하면, Xaiver 초기화 방법 및 ReLU 함수를 사용

하는 경우가 기준 모델에 비해 14%의 성능향상이 있었으

며, dropout 비율을 0.2로 설정한 경우가 선로전환기의 비

정상 상황 분류에 최적화된 DNN 모델임을 확인하였다.

4. 결론

  본 논문에서는 DNN을 활용하여 선로전환기의 작동 시 

발생하는 소리정보로부터 선로전환기의 비정상 상황들을 

탐지 및 분류하는 시스템을 제안하였다. 제안한 시스템은 

먼저, 상황에 따른 선로전환기의 작동 소리정보를 수집하

고, 다양한 소리 특징정보들을 추출하여 특징벡터를 획득

한다. 다음으로 DNN 모델을 통해 선로전환기의 비정상 상

황을 분류하여 유지보수 관리자에게 전달하도록 설계하였

다. 실험을 통해 선로전환기의 비정상 상황 분류에 최적화

된 DNN 입력 파라미터들을 획득하였다. 특히, Xaiver 초

기화 방법 및 ReLU 함수를 사용하는 경우가 기준 모델 대

비 약 14%의 성능 향상이 있었으며, 최종적으로 dropout 

비율이 0.2인 경우, 약 93.10%의 정확도를 갖는 안정적인 

결과를 획득하였다. 제안된 시스템을 통해 선로전환기의 

비정상 상황을 조기에 탐지 및 분류하여 선로전환기의 결

함을 사전에 인지하여 관리자가 능동적이고 지능적으로 선

로전환기의 유지보수 활동을 할 수 있을 것으로 기대된다. 
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