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열차의 방향을 기존 방향에서 다른 방향으로 이동시키기 위한변환 장치인 선로 전환기의 고장은 열차의 탈선 등을 유발시킬

수 있다. 따라서 열차운행의 안전 측면에서 해당 장비에 대한 모니터링은 필수 요소이다. 본 논문에서는 선로 전환기의 구동

시 발생하는 소리 정보를 기반으로 잡음에도 강인한 선로 전환기의 이상 상황 탐지시스템을 제안한다. 먼저 제안한 시스템은

소리 센서에서실시간으로 취득하는 소리 신호에 STFT(Short-Time Fourier Transform)를 적용하여스펙트로그램을 취득한

다. 실제 환경에서 발생하는 잡음의 영향에도 강인한 성능을 보장하기 위하여, 해당 스펙트로그램에 대한 전처리 과정을 수행

후 모듈화 한다. 각각의 모듈에서 평균값과 표준편차를 계산 및 조합하여 특징 벡터로 생성한 후 이진 분류에 뛰어난 성능이

확인된 SVM(Support Vector Machine)에 적용하여 이상상황을탐지한다. 실제 선로 전환기의 전환 시 발생하는 소리데이터

를 이용하여 모의실험을 수행한 결과, 제안한 시스템은 잡음이 발생하는 상황에서도 효과적으로 이상 상황을 탐지함을 확인하

였다.
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The railway point machine is an especially important component that changes the traveling direction of a train. Failure of the point

machine may cause a serious railway accident. Therefore, early detection of failures is important for the management of railway

condition monitoring systems. In this paper, we propose a noise-robust anomaly detection method in railway condition monitoring

systems using sound data. First, we extract feature vectors from the spectrogram image of sound signals and convert it into

modulation feature to ensure robust performance, and lastly, use the support vector machine (SVM) as an early anomaly detector

of railway point machines. By the experimental results, we confirmed that the proposed method could detect the anomaly conditions

of railway point machines with acceptable accuracy even under noisy conditions.
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Ⅰ. 서 론

열차의 안전과 신뢰성을 위해서는 철로의 설비 및 시스템들

에 대한 지속적인 모니터링 및 이상 상황에 대한 빠른 탐지가

매우 중요하다. 특히, 열차를 한 궤도에서 다른 궤도로 이동시키

기 위하여 철로에 설치한 선로 전환기(그림 1 참조)의 이상 상

황은 열차의 탈선을 불러 일으켜 심각한 사고를 유발시킬 수 있

는 설비이기 때문에 선로 전환기와 관련된 고장 등의 비정상 상

황에 대한 조기 탐지는 매우 중요한 문제이다[1-2].

외부 환경에 노출되어 작동하는 선로 전환기의 특성 상, 선로

전환기의 부품들은 외부적인 요소에 의해 이상 상황들이 발생

하게 된다. 예를 들면, 선로 전환기의 나사가 풀린다거나 기본

레일(stock rail)과 스위치 블레이드(switch blade) 사이에 자

갈 또는 계절적 특성으로 인한 얼음이 끼어 있게 되면 선로 전

환기의 작동에 큰 무리가 가게 되며 열차 탈선과 같은 심각한

사고가 발생할 수 도 있다. 또한, 최근 10년간의 철도 사고를 살

펴보면 선로 전환기의 장애는 전체 철도 신호장치장애의 27%

를 차지하며, 철도 시스템의 운영 및 유지보수 측면에서 가장

많은 노동시간을 소모하는 설비로 분류 된다[3-4]. 따라서 선로

전환기의 고장이 발생한 이후 근로자들의 수작업에 의해 처리

되는 현재의 수동적인 철도 유지보수 처리 프로세스에서 벗어



나 실시간으로 선로 전환기의 이상 상황을 탐지하는 지능형 컴

퓨터 시스템으로의 전환이 필요하다.

선로 전환기에 관한 최근의 학술적 연구들은 대부분 선로 전

환기의 모터를 동작시키기 위해 입력되는 전기적 신호를 단순

한 임계값 수치로 판단하거나 혹은 이상 상황 탐지를 분류의 문

제로 해석하여 기계학습기반의 분류기로 문제를 해결하고 있음

을 알 수 있다. 반면, Lee 등[1]은 선로 전환기가 실제 구동 시

발생하는 소리 정보를 이용하여 선로 전환기의 이상 상황을 탐

지 및 분류하는 연구결과를 최근 발표하였다. 이는 전기적 신호

를 주요 입력으로 하는 선로 전환기의 현재까지의 연구영역에

서 소리분석 기반의 연구가 독립적으로 혹은 전기적 신호 시스

템에 보조적 역할을 담당할 수 있다는 가능성을 보여준 최초의

연구결과이다. 하지만 해당 연구에서는 실제 선로 전환기가 설

치되었을 때 주변에서 발생하는 잡음 등의 영향력은 고려하지

않았다.

본 논문에서는 선로 전환기의 이상 상황을 소리를 기반으로

탐지하는 새로운 방안을 제안하고자 한다. 특히, 잡음의 영향에

도 안정적인 성능을 보장하기 위하여, 잡음의 영향력을 감소시

키는 모듈레이션(modulation)[5] 기반의 비정상상황 탐지 시스

템을 제안한다. 제안하는 시스템은 먼저 소리 센서(마이크로폰)

에서 실시간으로 취득되는 소리 정보로부터 STFT를 수행하여

스펙트로그램(spectrogram)을 얻는다. 둘째, 스펙트로그램의

크기 정보를 재조정 및 z-score 변환 방법을 이용하여 스펙트

로그램에 대한 표준화를 수행한다. 셋째, 전처리가 수행된 스펙

트로그램을 일정 크기의 모듈로 나눈 후, 각각의 모듈에서 평균

값과 표준편차를 계산하고 이를 조합하여 특징 벡터를 생성한

다. 마지막으로, 이진 분류 문제에 뛰어난 성능을 보이는 SVM

을 이용하여 잡음에도 강인한 이상 상황 탐지 성능을 확인한다.

그림 1. NS-AM 형 선로 전환기의 구성 요소

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 선로 전환기와 관

련한 최근의 연구 동향을 간략하게 소개하고, 3장에서는 본 연

구에서 제안하는 잡음 환경에도 강인한 소리 기반 선로 전환기

의 이상 상황 탐지 시스템에 대해 상세히 기술한다. 4장에서는

실험 결과 및 성능 분석을, 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후

연구과제에 대해 논한다.

Ⅱ. 관련 연구

선로 전환기와 관련한 최근의 학술적 연구들을 살펴보면, 선

로 전환기의 이상 상황을 빠르게 탐지 또는 대처하기 위한 다양

한 연구들이 선진국을 중심으로 보고되고 있다[6-10].

Vileiniskis 등[6]은 선로 전환기를 구동시키는 모터에 입력되

는 전류(current)값의 변화를 이용하여, 미리 설정해 둔 정상

상황의 전류 값(임계값: threshold)을 초과하게 되면 비정상 상

황으로 탐지하였으며, Asada 등[7-8]은 선로 전환기로 유입되

는 전류와 전압(voltage)을 이용하여 선로 전환기의 상태를 모

니터링 하는 시스템을 제안하였다. Kim 등[9]은 정상시의 전류

값과 이상 상황 시의 전류 정보를 DTW(dynamic time

warping) 방법에 적용하여 선로 전환기의 이상 상황을 탐지할

수 있음을 실험적으로 확인하였다. 또한 Eker 등[10]은 모터 전

류측정 센서 등을 이용하여 취득한 특징 정보들을

PCA(principal components analysis)와 SVM을 이용하여 전

철 막대(drive rod)가 비정상적으로 작동하는 상태인 불일치

(out-of adjustment) 상태 여부를 탐지하였다. 반면, Lee 등[1]

은 선로 전환기가 실제 구동 시 발생하는 소리 정보를 대상으

로, MFCC(mel-frequency cepstrum coefficients)특징 벡터

를 추출하고 SVM을 이용하여 선로 전환기의 이상 상황을 탐

지 및 분류하는 연구결과를 최근 발표하였다.

한편, 소리 연구 분야에서 대표적으로 가장 많이 사용하는

MFCC를 이용한 특징 정보가 잡음이 상대적으로 적은 실험실

환경이 아닌 다양한 잡음들이 존재하는 실제 환경에서 시스템

성능저하의 주요 원인이라는 다수의 학술적 연구들이 보고되었

다. 예를 들면, Sharan 등[5]은 전통적인 MFCC 특징 정보가

실생활의 잡음 환경에서 상대적으로 취약한 성능을 보이는 문

제점을 지적하면서, 소리 시그널의 스펙트로그램 이미지로부터

특징벡터를 추출하는 새로운 기법을 제안하였다. Hsiesh 등

[11]은 잡음 환경에서도 강인한 음성인식을 수행하기 위하여 스

펙트로그램 기반의 특징을 이용하는 것이 MFCC 기반의 특징

을 이용하는 것보다 상대적으로 성능이 좋음을 실험적으로 확

인하였다. Khunarsal 등[12]은 외부의 위험상황을 탐지하기 위

하여 스펙트로그램 기반의 특징을 신경망 및 k-NN(k-nearest

neighbor) 분류기에 적용하여 다양한 상황의 소리들을 분류하

였으며, 해당 논문에서도 MFCC특징 보다는 스펙트로그램 기



반의 특징이 잡음의 영향에 보다 강인함을 보고하였다. 또한

Schröder 등[13]은 음향 이벤트를 탐지하기 위하여,

GFB(gabor filterbank)라는 특징을 제안하였으며, 잡음 상황

에서 MFCC 특징 정보 보다 약 26%의 성능이 향상되었음을

발표하였다.

Ⅲ. 소리 기반 선로 전환기의 이상 상황 탐지

시스템

본 논문에서 제안하는 잡음에 강인한 선로 전환기의 이상

상황 탐지 시스템의 구조는 그림 2와 같으며 크게 3개의 모듈

로 구성된다: 1) 센서로부터 소리를 취득하는 소리 수집 모듈

(sound acquisition module), 2) 취득한 소리 데이터에서 특징

벡터를 추출하는 특징 추출 모듈(feature extraction module),

3) 미리 훈련된 SVM을 기반으로 이상 상황을 탐지하는 선로

전환기의 이상 상황 탐지 모듈(anomaly detection module).

그림 2. 선로 전환기의 이상 상황 탐지시스템

1. 소리 수집 모듈

소리 기반 선로 전환기의 이상 상황을 탐지하기 위해서는

가장 먼저 선로 전환기의 동작 시 발생하는 소리 신호를 소리

센서(마이크로폰)로부터 수집한다.

2. 특징 추출 모듈
본 연구에서 사용하는 소리 특징은 Sharan 등[5]이 제안한

특징 벡터 추출 방법을 차용하였다. Sharan 등은 소리 신호에

서 추출한 스펙트로그램 특징을 모듈화한 소리 특징 벡터와

ZCR(zero-crossing rate), STE(short-time energy),

SBE(sub-band energy)를 모듈화 특징에 추가한 특징 벡터를

사용하였다. 제안한 두 가지 소리 특징 벡터 모두, 전통적인 소

리 특징인 MFCC와 비교하여 잡음 상황에서도 강인한 소리 식

별 능력이 있음을 실험적으로 검증하였다[5]. 본 연구에서는 스

펙트로그램 정보를 모듈레이션한 특징 벡터를 사용하고자 한다.

다음은 소리 신호로부터 모듈레이션 특징을 추출하는 방법에

대한 설명이다. 소리 센서에서 실시간으로 취득되는 소리 신호

로부터 첫째, 소리 신호를 STFT를 이용하여 스펙트로그램기

반 주파수 영역의 그레이스케일(grayscale)의 스펙트로그램 특

징정보를 추출한다. 둘째, 해당 2차원의 스펙트로그램 정보를

일정한 모듈(module) 또는 블록(block)으로 분할한다(그림 3.a

참조). 셋째, × 크기의 모듈들로 분할된 2차원 스펙트로그

램의 개별 모듈에서 평균()과 표준편차()를 계산한다(그림

3.b 참조). 마지막으로, 해당 모듈들의 평균과 표준편차들을 조

합하여 특징 벡터를 생성한다(그림 3.c 참조).

실제, 특징 벡터 추출 단계를 보다 자세하게 설명하자면 다음

과 같다(그림 4 참조). 먼저 소리 신호에서 STFT를 이용하여

각 프레임에 따른 주파수 에너지 정보인 스펙트로그램을 얻는

다. 소리 길이에 따라서 크기가 달라지는 스펙트로그램 정보를

일정한 크기로 표준화하기 위하여, 스펙트로그램의 크기를 재조

정(resize) 한 후, 잡음에 강인한 특징을 생성하기 위하여 특징

값을 추출한다. 마지막으로, z-score 표준화를 수행하여 최종

특징 벡터를 생성한다.

그림 3. 모듈레이션 기법

그림 4. 특징 벡터 추출 과정



3. 이상 상황 탐지 모듈

이상 상황 탐지 모듈에서는 선로 전환기의 이상 상황 탐지를

위해 미리 훈련을 마친 SVM을 기반으로, 실시간으로 유입되는

소리 신호의 이상 상황 여부를 탐지한다. 이진 분류 문제에서

최근 많이 활용되는 SVM은 구조적 위험 최소화 개념에 기반

을 둔 최적의 선형 결정 평면을 찾음으로써 두 개의 클래스를

분류하는 방법이다[14-16]. 이때 결정 평면은 학습 원소들의 가

중화된 조합이며, 이러한 학습 원소들을 서포트 벡터(support

vector)라 부르며 이들은 두 클래스간의 경계면에 존재한다. 예

를 들면, 선형 분리가 가능한 데이터를 가정할 때 최대 여백 분

류의 목표는 서포트 벡터들의 거리가 최대화되는 초평면

(hyperplane)에 의해 두 개의 클래스를 분리하는 것이다. 이러

한 초평면은 최적 경계 초평면(optimal separating

hyperplane)이라고 불리며, 2차 프로그래밍(quadratic

programming)문제의 해를 구함으로써 서포트 벡터를 구한다

(그림 5 참조). 또한 선형 분리가 불가능한 데이터인 경우에는,

입력 벡터를 선형 초월면이 발견되는 고차원의 특징 공간으로

비선형 매핑한다. 이때 목표 함수와 결정 함수가 벡터의 내적으

로 표현됨에 따라, 계산적으로 복잡한 매핑을 명시적으로 계산

할 필요가 없어진다. 즉, Mercer 조건을 만족하는 커널 함수는

벡터의 내적을 치환한다. 본 논문에서는 커널 함수로 방사 기저

함수(Radial Basis Function: RBF)를 가정한다.

그림 5. SVM의 최적 경계 초평면 예시(선형 분리가
가능한 예)

Ⅳ. 실험 및 결과 분석

1. 실험 데이터 취득

선로 전환기의 이상 상황을 탐지하는 실험을 위해 2016년 1

월 1일 대전광역시 유성구에 위치한 ㈜세화 연구소에서 실험환

경을 구축하고 선로 전환기의 작동 시 발생하는 소리를 수집하

였다(그림 6 참조). 선로 전환기에서 약 1m 떨어진 정중앙에서

마이크(Shure SM137)를 이용하여 소리 데이터를 수집하였으

며, 이때의 기상상황은 약한 바람이 부는 0∼6℃의 환경이었다.

그림 6. 선로 전환기의 소리 데이터 수집

본 실험에서는 Asada 등[5]이 정리한 선로 전환기의 어골도

(fishbone diagram)에 기초하여 다음과 같이 이상 상황을 수집

하였다: 기본 레일과 스위치 블레이드 사이에 얼음 또는 자갈이

낀 상황과 전철 막대의 나사가 풀어진 경우를 이상 상황이라고

정의하였다. 다음의 그림들은 데이터를 수집한 실제 모습을 촬

영한 것이다: 얼음이 선로에 낀 상황(그림 7), 자갈이 낀 상황

(그림 8), 전철 막대의 나사가 풀어진 상황(그림 9). 물론 공정

성 확보를 위하여, 선로 전환기의 유지보수 작업을 수행한 후,

소리 데이터를 수집하였다.

그림 7. 얼음이 선로에 낀 상황

그림 8. 자갈이 선로에 낀 상황



그림 9. 전철 막대의 나사가 풀어진 상황

그림 10. 선로 전환기의 전환 시 소리 파형: (a) 정상,
(b) 얼음이 낀 상황, (c) 자갈이 낀 상황, (d)

전철 막대의 나사가 풀린 상황.

그림 11. 선로 전환기의 전환 시 소리의 스펙트로그램:
(a) 정상, (b) 얼음이 낀 상황, (c) 자갈이 낀
상황, (d) 전철 막대의 나사가 풀린 상황.

선로 전환기의 이상 상황을 탐지하기 위해 수집한 소리 데이

터는 소리 신호의 파형과 스펙트로그램을 확인한 후 수동으로

선로 전환 시 발생하는 소리 영역을 편집하였다(그림 10 참조).

해당 신호의 스펙트로그램은 그림 11과 같다. 그림 10의 소리

시그널과 그림 11의 스펙트로그램을 확인 해 보면 자갈 또는 얼

음이 깨지는 시간 영역에서(흰색 사각형) 소리 시그널의 파형

및 주파수 영역의 에너지가 강하게 나타나는 것을 확인할 수 있

다.

본 실험에서는 제안한 시스템이 잡음 상황에서도 선로 전환

기의 이상 상황을 강인하게 탐지하는 지의 여부를 확인하기

위하여, 정상 소리 신호에 백색 가우시안 잡음인 SNR(Signal

to Noise Ratio) 값을 다양하게({3, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13,

14, 15, 18, 21}) 합성하여 실험하였다. 여기서 SNR의 수치는

낮아질수록 잡음이 강하게 합성됨을 의미한다. 또한, 소리를

녹음하는 마이크로폰에 녹음되는 소리의 강도(Intensity)가 낮

아질 때의 이상 상황 탐지율의 변화를 확인하기 위하여, 정상

소리 원본에서 소리 강도를 80%, 90%로 축소 조정한

Intensity 1, Intensity 2라는 이름의 데이터도 추가하였다.

그림 12는 정상 소리와 SNR 잡음 {3, 12, 21}이 합성된 소리

의 파형을 보여주며, SNR의 수치가 작아질수록 아날로그 파

형의 왜곡이 상당히 커짐을 확인할 수 있다. 또한, SNR 합성

에 따른 스펙트로그램의 변화를 확인할 수 있는 그림 13을 보

면, 정상 파형에 비해 SNR 3의 경우는 주파수 전역에서 에너

지의 변화가 매우 강하게 나타남이 확인된다.

그림 12. SNR 합성에 따른 소리의 파형 변화: (a) 정상
소리, (b) SNR 3 합성, (c) SNR 12 합성, (d)

SNR 21 합성

그림 13. SNR 합성에 따른 소리의 스펙트로그램 변화:
(a) 정상 소리, (b) SNR 3 합성, (c) SNR 12

합성, (d) SNR 21 합성



2. 소리 특징 추출

16 bits, 44,100 Hz의 샘플 레이트(sample rate)로 녹음된 소

리 데이터로부터 모듈레이션 기반의 특징 벡터를 생성하였다.

먼저 Matlab을 이용하여 주파수 1,024Hz 마다 (샘플레이트 ×

소리길이)를 기준으로 Overlap(512) 크기 단위로 스펙트로그

램을 추출하였다. 그 결과 행은 512로 고정이지만 열의 크기

가 소리의 길이에 따라 달라지는 2차원의 스펙트로그램을 취

득하였다. 특징 벡터의 차원을 일치시키기 위하여 해당 스펙

트로그램의 크기를  ×로 조정하였으며, 모듈의 크기

는  ×로 설정하였다. 모듈화를 수행하고 각각의 블록에서

평균과 표준편차를 구한 후 이를 z-score 표준화를 거친 3,200

차원(××)의 최종 특징 벡터를 얻었다.

3. 이상 상황 탐지

본 연구에서 제안한 시스템의 성능 평가를 위하여, 정상적인

데이터 140개, 비정상 데이터 420개{나사가 풀어진 경우: 140,

자갈이 있는 경우: 140, 얼음 조각이 있는 경우: 140}, 총 560개

의 데이터로 선로 전환기의 이상 상황 탐지 실험을 수행하였다.

실험에서, 프로그램 R의 SVM 패키지인 ‘e1071’[17]을 이용하

였으며, 전체 데이터 셋의 70%를 랜덤으로 선택하여 SVM의

학습 데이터로 사용하고, 나머지 30%를 SVM의 테스트 데이

터로 이용하였다. SVM의 상대적 중요성을 조정하는 상수

(trade-off constant) C 값과 RBF kernel 계수 값인 gamma는

실험에서 가장 좋은 결과를 보인 12.7과 ×로 설정하

였다.

실험 성능 측정을 위한 지표로는 정확도(accuracy)와

F-measure를 사용하였고, 각각의 수식은 다음과 같다.

∙ 


(1)

∙


∙ 


(2)

∙  ×
×

(3)

위 식들에서 는 이상 상황 데이터의 개수, 는 이상 상황

을 이상 상황으로 올바르게 탐지한 데이터의 개수, 은 정상

데이터의 개수, 는 정상 데이터를 이상 상황으로 잘못 탐지

한 데이터의 개수, 는 정상을 정상 상황으로맞게 판단한 데

이터의 개수를 의미한다.

본 논문에서 제안한 선로 전환기의 이상 상황 탐지 시스템의

성능 실험 결과는 표 1과 같으며, 잡음을 고려하지 않은 실험

(Clean이라는 이름으로 명시)에서는 선로 전환기의 정확도가

100%라는 매우 우수한 성능결과를 확인하였다. 실험결과를 보

다 자세히 분석해보면 다음과 같다. 원본 소리 신호의 강도가

80%, 90%(Intensity 1 and 2)로 감소하여도 제안한 시스템의

이상 상황 탐지율의 성능변화는 없었다. 즉, 일정량의 소리 강

도의 저하는 이상 상황 탐지에 큰 영향을 미치지 않는 것으로

판단된다. 또한 소리 잡음의 다양한 강도에 따른 시스템의 성

능 평가를 수행한 실험 결과에서는 잡음의 강도가 비교적 약

한 SNR 21∼9까지는 안정적인 성능, 잡음의 강도가 매우 강

한 SNR 8∼3구간에서는 시스템의 성능이 급격하게 저하되는

것을 확인하였다. 결국, 본 논문에서 제안한 모듈레이션 기반

의 SVM은 다양한 잡음 환경에서도 안정적인 선로 전환기의

이상 상황 탐지 성능을 보임을 확인하였다.

선행 연구와의 비교 실험을 위해서 Lee 등[1]이 제안한

MFCC 기반의 SVM 연구 방법론을 선택하였다. 실험에서,

MFCC는 소리의 길이에 상관없이 60 프레임으로 나눈 후, 각

각에서 12개의 cepstral coefficient 값을 추출하였다. 그 결과

MFCC 특징 벡터는 720 크기의 특징 차원을 가진다. 전 실험

과 동일하게, 전체 데이터 셋의 70%를 랜덤으로 선택하여

SVM의 학습 데이터로 사용하였고, 나머지 30%를 SVM의 테

스트 데이터로 이용하였다. 이때, 실험에 의해 가장 좋은 결과

를 보인 C(3.9)와 gamma 값(×)을 설정하였다.

MFCC+SVM Modulation+SVM
정확도 F-meas. 정확도 F-meas.

Clean 100 100 100 100
Intensity 1 100 100 100 100
Intensity 2 100 100 100 100

SNR 21 99.4 99.6 99.4 99.6
SNR 18 99.4 99.6 99.4 99.6
SNR 15 96.4 97.7 100 100
SNR 14 89.9 93.7 100 100
SNR 13 81.5 89.1 100 100
SNR 12 78 87.2 95.2 96.9
SNR 11 76.2 86.3 87.5 92.3
SNR 10 75 85.7 86.9 92
SNR 9 75 85.7 85.7 91.3
SNR 8 75 85.7 77.4 86.9
SNR 7 75 85.7 75 85.7
SNR 6 75 85.7 75 85.7
SNR 3 75 85.7 75 85.7

표 1. 모듈레이션 특징 벡터와 MFCC 특징 벡터의 이상
상황 탐지율 비교 (단위: %)



실험결과를 정리한 표 1을 살펴보면, 원본 신호의 강도가

80%, 90% (Intensity 1 and 2)로 감소하여도 MFCC와 모듈레

이션 기반의 특징을 이용한 두 경우 모두 이상 상황 탐지율에

는 변화가 없었다. 다만 소리 잡음의 강도가 강한 SNR 3과

SNR 6 뿐만이 아니라 SNR 7∼13에서는 MFCC 특징을 이용

한 경우의 성능은 매우 낮으며, 또한, 잡음이 상대적으로 적게

합성된 SNR 15의 경우에서도 모듈레이션 특징을 이용한 경

우보다 상대적으로 낮은 성능을 확인하였다(그림 14 참조).

참고로, 이상 상황 탐지율을 정리한 표 1을 살펴보면 유독

정확도는 75%, F-measure는 85.7%를 기록한 경우가 많다. 이

는 표 2의 혼동행렬(confusion matrix)처럼 실제 정상 데이터

가 이상 상황으로 잘못 예측이 되고, 이상 상황을 모두 이상

상황으로 예측한 결과에 의한 것이다.

그림 14. 모듈레이션 및 MFCC 특징 벡터의 이상 상황
탐지 성능 비교 그래프

정상으로 예측 이상 상황으로 예측
실제 정상 데이터 0 42
실제 이상 상황 0 126

표 2. 이상 상황 탐지의 혼동행렬 (정확도 75%,
F-measure 85.7%의 경우)

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 선로전환 시 발생하는 소리 정보를 이용하여

선로 전환기의 이상 상황을 탐지하는 프로토타입 시스템을 제

안하였다. 제안된 시스템은 먼저 실시간으로 유입되는 소리 정

보로부터 주파수 공간의 특징인 스펙트로그램을 추출한 후 이

를 모듈화 기법을 이용하여 특징 벡터를 생성하였다. 이후, 생성

된 모듈레이션 특징 벡터는 기계학습의 대표적인 이진 분류 모

델인 SVM에 적용되어 선로 전환기의 비정상 상황을 탐지하였

다. 실제 선로 전환기의 전환 시 발생하는 소리 시그널에 잡음

정보를 추가로 합성한 후 실험한 결과, 제안한 시스템의 성능이

안정적임을 실험적으로 검증하였다. 본 논문에서 제안한 시스템

은 설치 가격이 경제적일 뿐만 아니라 선로 전환기의 전기적 신

호를 기반으로 한 비정상 상황 탐지 시스템의 부가적인 모듈 또

는 단독으로 사용될 수 있다.

향후 연구 과제로는 제안된 프로토타입의 시스템을 실세계에

서 구현 및 운용하기 위한 구체적인 후속 연구들이 요구되며,

기존의 연구에서 활발히 연구된 전기적 신호와의 멀티모달 기

반의 융합 연구가 기대된다.
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