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In recent years, the diminishing of operation and maintenance cost using advanced maintenance technology is attracting many 
companies’ attention. Especially, the heavy machinery industry regards it as a crucial problem since a failure of heavy machinery 
requires high cost and long downtime. To improve the current maintenance process, the heavy machinery industry tries to develop 
a methodology to predict failure in advance and to find its causes using usage data. A better analysis of failure causes requires 
more data so that various kinds of sensor are attached to machines and abundant amount of product usage data is collected 
through the sensor network. However, the systemic analysis of the collected product usage data is still in its infant stage. Many 
previous works have focused on failure occurrence as statistical data for reliability analysis. There have been less works to apply 
product usage data into root cause analysis of product failure. The product usage data collected while failures occur should be 
considered failure cause analysis. To do this, this study proposes a methodology to apply product usage data into failure cause 
analysis. The proposed methodology in this study is composed of several steps to transform product usage into failure causes. 
Various statistical analysis combined with product usage data such as multinomial logistic regression, T-test, and so on are used 
for the root cause analysis. The proposed methodology is applied to field data coming from operated locomotive and the analysis 
result shows its effectiveness.
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1. 서  론1)

4차 산업혁명의 핵심 구성요소 중 하나인 센서 네트워
크 기술 개발은 현장에서 운용 중인 제품에서 실시간으

로 다양한 데이터를 원격으로 수집하는 것을 가능하게 
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하였다. 실시간으로 수집된 대용량의 데이터(빅데이터)
는 사용 목적과 분석 방법에 따라 다양하게 활용이 가능

하다. 특히, 제품 운용 시 수집된 빅데이터를 활용하여 
이상 상태 원인을 규명하고 유지 보수에 활용하는 것은 

제품의 신뢰성 향상과 새로운 비즈니스 모델 창출이라는 

측면에서 많은 기업들의 주목과 관심을 받고 있다[5].
현재까지 산업현장에서 주로 사용되는 이상 상태 요인 

분석방법은 제품에 가해지는 물리적인 힘을 실험으로 분

석하여 제품의 한계치를 파악하여 평가하는 방법(Limit 
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Checking)[12]이나 제품의 고장을 실시간으로 탐지하는 장
비를 설치하여 이상치를 탐지하는 방법(Real Time Analy-
tics)[9] 등이 주로 사용되었다. 최근에는 센서 네트워크
를 통해 수집된 제품 운용의 실시간 데이터를 기반으로 

제품의 이상 상태를 분석하는 기업들이 등장하기 시작하

였고, 이를 통한 이익 창출도 상당히 증가하고 있는 추세
이다. 국내의 한 기업은 현장에 설치된 백만 개의 장비가 
만들어내는 대용량의 데이터를 분석하여 상태 감시와 고

장 분석에 활용하는 지능형 전력망을 구축하여 많은 액

수의 비용을 절감하는 효과를 내기도 하였다.
대용량 센서 데이터 기반 이상 상태 분석은 특히 중장

비와 같은 고가의 장비에 적용될 때 더욱 진가를 발휘한

다. 중장비와 같은 고가의 제품들은 고장으로 인해 운용
이 중단될 때 발생하는 손실 비용이 크기 때문에 고장의 

원인을 파악하여 이를 미연에 방지하는 것이 매우 중요

하기 때문이다. 
제품의 고장분석에서 제품 운영의 실시간 빅데이터 

활용이 주는 이점에도 불구하고 이를 고장 원인 분석에 

적용하는 체계적인 방법의 개발이 아직 미흡하기 때문에 

이를 위한 시스템 구축과 적절한 분석 방법 개발이 필요

하다. 따라서, 본 연구는 센서 네트워크를 통해 수집된 
대용량의 제품 운용 데이터를 활용하여 제품의 이상 상

태에 영향을 미치는 주요 요인을 분석하는 방법을 제안

하여 제품 운용의 빅데이터를 고장 분석에 활용하고자 

한다. 본 연구에서 제안된 방법은 전기기관차에서 수집
된 실제 데이터 적용하여 그 유용성과 활용 가능성을 증

명하였다.  
제 2장에서는 이상 상태 요인 분석의 기존 접근 방법

에 대해서 소개한다. 제 3장에서 본 연구에서 제안한 주
요 요인 분석 절차를 실제 데이터 적용을 통해 설명한다. 
마지막 장은 본 연구의 성과를 요약하고 향후 연구 방향

에 대해서 논의한다.

2. 이상 상태 요인 분석에 대한 기존 연구

고장이나 상태의 저하에 영향을 미치는 원인을 찾고자 

하는 기술 개발은 의료/산업 등 수많은 분야에서 시도되
고 있다. 특히 산업분야는 다양한 제품을 대상으로 관련
된 많은 연구가 진행되고 있다. Bonnet[1]은 AC Motor의 
고장 원인 분석을 위하여 실패 모드, 실패 유형, 외관, 유
지 보수 이력 등을 수집하여 RCA(Root Cause Analysis)를 
통해 고장 원인을 찾는 방법론을 제시하였고, Scherbovskyk
와 Stefanovych[15]은 고장상태 기반을 다이어그램으로 시
각화하여 Markov Model을 기반으로 하는 방법론을 제안
하였다. He et al.[6]은 제품 초기 고장 메커니즘과 관련된 

설계, 제조 및 초기 사용으로부터 수집된 빅데이터를 활
용한 PCA(Principal Component Analysis)와 SVM (Support 
Vector Machine) 기반으로 초기 고장의 원인을 규명하는 
방법론을 제시하였다. 한편 국내의 연구동향으로 Park et al. 
[14]이 FMEA(Failure Modes and Effect Analysis)기법을 
활용하여 설계에 내재되어 있는 열차 고장 요인을 찾아

내고 고장 등급을 나열하는 방법론에 대하여 제시하였으

며, 추가적으로 Mun et al.[13]은 열차의 궤간가변대차의 
축소 모형을 제작하여 FTA(Failures Tree Analysis)기법을 
기반으로 고장 유형을 분석하여 고장의 중요한 항목을 

도출하는 방법론을 제시하였다. Jung et al.[8]은 농기계 
부품의 고장 메커니즘 분석을 위해 QFD(Quality Function 
Deployment)와 FMEA 기법을 활용하였다. Cho et al.[3]은 
FTA에 대한 문제점을 보완하기 위해 Lee[11]의해 소개되
고 1986년 수립된 Bryant(Carnegie Mellon University)[2]의 
BDD(Binary Decision Diagram)기법을 활용하여 고장 분석 
연구를 진행하였다. 앞서 소개한 연구의 대부분은 확률적 
이론 및 제한된 제품 고장 이력 데이터를 활용하여 통계

적 기법을 기반으로 고장의 원인을 분석한 연구들이 대부

분이다. 최근 많은 관심을 받고 있는 기계학습(Machine 
Learning) 기법도 고장 분석에 대한 새로운 접근법으로 
활용되고 있다[7]. 이러한 노력에도 불구하고 많은 연구
들이 고장의 발생과 이에 미치는 영향을 고려하는 부분이 

미흡하여 고장의 근원적인 원인을 파악하고 예방 계획을 

수립하는 부분이 부족한 상태이다. 
본 연구의 대상인 전기기관차의 고장 원인 분석에 국

한해 보았을 때, 실제 기업들의 현장은 유지 보수 담당자
의 주관적인 경험을 활용하여 고장에 대한 원인들을 수

집하고 고장 원인을 확인하는 방법을 주로 사용하고 있

다. 이러한 방법은 경험이 많고 노련한 담당자에 의해서
는 어느 정도 효과를 거두게 될지 모르지만 엔지니어 개

인의 역량에 좌우되는 문제가 있다. 또한 개인의 경험과 
지식에 의존하다 보니, 고장 원인의 분석 기술이 기업의 
고유 기술로 편입되기 어려운 문제가 있다.
이러한 단점들을 극복하기 위해서 제품이 운용될 때 

생성되는 다양한 데이터를 기반으로 제품의 고장 원인을 

분석하는 방법을 체계화하는 것이 필요하다.

3. 이상 상태 주요요인 분석 절차

3.1 연구대상 : 전기기관차

본 연구에서 제안된 방법론은 스위스에서 생산 및 운

용된 전기기관차(<Figure 1> 참조)의 운용 데이터를 기반
으로 개발되었다. 연구 대상인 전기기관차는 각종 센서가 
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<Figure 2> Analysis Procedure

부착되어 있으며, 운용하는 동안 실시간으로 전기기관차
의 다양한 서브시스템이나 부품의 상태를 모니터링 하고 

필요시 그 데이터를 기록하고 있다. 전기기관차의 특정 
서브시스템이나 부품에 이상 상태가 발생하면, 전기기관
차에 설치된 모든 센서의 관측 데이터가 원격에 위치한 

운용 회사의 유지 보수 시스템으로 전송되어 데이터베이

스에 저장되고 이는 이상 상태 원인 분석에 활용된다. 운
용중인 전기기관차에서 수집되는 연간 데이터는 텍스트 

형식으로 200GB(Giga Bytes) 이상의 방대한 양이지만, 
현재 이를 활용한 분석은 이상 상태 유형의 발생 빈도율 

계산 정도에 머물고 있다. 일정 주기마다 전문가 그룹 회
의를 통해 각 이상 상태 유형의 발생 빈도율에 따라서 

유지 보수를 수행할 서브시스템이나 부품의 점검 우선순

위를 결정하고, 이상 상태 발생원인 분석은 주로 담당 전
문가의 경험에 의해서 수행되고 있는 상황이다. 제 2장
에서 언급된 바와 같이 본 연구의 대상이 되고 있는 전

기기관차 역시 대용량의 운용 데이터 수집에도 불구하고 

이를 이상 상태 분석에 활용하는 시스템적인 방법의 개

발이 미흡한 상태이다. 

<Figure 1> Electric locomotive(Source : www.hfkern.de)

3.2 이상 상태 주요 요인 분석 절차

제품의 이상 상태에 영향을 미치는 주요 요인을 분석

하기 위해서 본 연구에서 제안된 방법은 아래의 과정으

로 구성되어 있다(<Figure 2> 참조). 제품의 이상 상태 
주요 요인 분석은 크게 세 단계로 구성되어 있으며, 첫 
번째 단계에서 분석에 필요한 센서 데이터 수집과 수집

된 데이터의 전처리가 이루어지고, 두 번째 단계에서 수
집된 데이터로 설명이 가능한 이상 상태 유형을 찾아내

고, 세 번째 단계에서 찾아낸 이상 상태 유형 발생에 주
요한 영향을 미치는 센서 데이터의 종류를 추출하고 검

증하는 과정으로 이루어져 있다. 

3.2.1 Part I-데이터 수집 및 전처리

전기기관차는 고가의 장비로 고장의 발생이 높은 유

지 보수 및 다운타임 비용으로 이어지기 때문에 고장을 

미연에 방지하고 빠른 시간 내에 유지 보수를 끝내는 것

이 필요하다. 이를 지원하기 위해 각 서브시스템이나 부

품에 다양한 센서를 부착하여 상태와 운행에 관련된 데

이터를 실시간으로 모니터링한다. 이렇게 모니터링 되는 
데이터는 서브시스템이나 부품의 이상 상태가 발생이 될 

때마다 유지 보수 시스템의 데이터베이스에 저장이 되

며, 이상 상태 발생 시점에 전기기관차에 설치된 모든 센
서에서 측정된 데이터 값이 동시에 기록이 되기 때문에 

유지 보수 시스템의 데이터베이스는 이상 상태 발생 시

점에서의 센서로 측정된 데이터들의 스냅샷(Snapshot)들
이 저장된 것이라고 할 수 있다. <Figure 3>은 유지 보수 
시스템의 데이터베이스에 저장되어 있는 센서 데이터들

의 구조를 보여주고 있다.

<Figure 3> Database Structure of Maintenance System

데이터베이스의 첫 번째 열은 이상 상태가 발생한 시

점이 기록되고, 센서가 장착되어 있는 전기기관차의 모
델명이 두 번째 열에 기록된다. 이상 상태가 감지된 서브
시스템이나 부품의 이름이 세 번째 열에 기록되어 있다. 
네 번째 열은 발생한 이상 상태 유형을 나타내고 있으며, 
각 유형별로 ‘Failure code’가 부여되어 이를 통해 어떤 
종류의 이상 상태가 발생하였는지 확인할 수 있다. 이후
의 열들은 전기기관차에 장착된 각 센서에서 이상 상태 

발생시 모니터링된 센서 데이터 값들이 기록되어 있다. 
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이상 상태 발생 시 저장되는 센서 데이터들은 크게 전기

기관차 운행 설정에 관련된 데이터와 환경 및 운용 관련 

데이터로 나눌 수 있다. 운행 설정 데이터는 전기기관차 
운용을 위해 기관사나 시스템이 설정한 값들을 말하며, 
외부 환경 온도나 GPS(Global Positioning System) 위치 
같은 것들은 환경 데이터가 된다. 전기기관차가 운용되
면서 부품에 공급되는 전류나 전압 등은 운용 관련 데이

터에 포함된다.
각 서브시스템이나 부품의 이상 상태가 발생할 때마

다 새로운 행이 데이터베이스에 추가가 되며, 수만 행의 
이상 상태 발생 기록이 데이터베이스에 저장되어 있다. 
유지 보수 시스템의 데이터베이스에 축적된 데이터는 이

상 상태 발생 시에만 기록되기 때문에 비정기적인 특성

을 가지고 있다. 이러한 기록 특성에 따라 전기기관차 유
지 보수 시스템에 저장된 데이터가 가지는 가장 큰 문제

점은 이상 상태가 발생한 비정상 상태에서만 수집된 데

이터이기 때문에 이를 비교 분석하기 위한 정상 운영 상

태의 데이터가 없다는 점이다. 
연구 대상인 전기기관차는 수만 개 이상의 서브시스템

과 부품으로 이루어져 있지만, 본 연구에서는 연구의 편
의성을 위해 구동부에서 수집되는 이상 상태 유형과 이에 

관련된 데이터로 분석을 제한하였다(<Figure 4> 참조). 

<Figure 4> System Architecture of Driving Part and Related 

Sensors

<Table 1>은 구동부와 관련된 센서에서 수집되어 저장
되는 데이터의 종류를 설명하고 있으며, 총 18종류의 센
서 데이터가 구동부 부품의 이상 상태 발생 시 저장된다. 
분석에 사용된 데이터는 약 1년간의 이상 상태 발생 기

록과 이와 관련된 각종 측정 센서 데이터이며, 세 종류의 
기관차에서 수집되었다. 1년간 총 이상 상태 발생건수는 
약 3,400여 건이며, 이 기간 동안 발생한 이상 상태 유형은 
약 210여 종이다. 발생 빈도는 각 이상 상태 유형에 따라 
최저 두 번에서 최대 260여 번까지 다양한 회수로 발생하
였다. <Figure 5>는 이상 상태 유형에 따른 고장 발생 횟수
를 적은 것부터 많은 순으로 나열한 것이다. <Figure 5>를 
통해 이상 상태 유형 발생의 분포를 확인할 수 있다.

<Table 1> Sensor Data of Driving Part

Data type unit

x1 Speed km/h
x2 Input current A
x3 brake force N
x4 Ref. Torque TMS
x5 Istw. Torque TMS
x6 DC voltage V
x7 DC power A
x8 DC circuit power A
x9 Temp. SR coolant ℃

x10 Coolant pressure SR bar
x11 Temp. Driving motor ℃

x12 Temp. Resistance ℃

x13 Drive ON ON/OFF
x14 Break ON ON/OFF
x15 Release control WR ON/OFF
x16 Freig. Torque WR TMS
x17 Overcharge protection ON/OFF
x18 Direction of travel 2 ON/OFF

<Figure 5> Distribution of Failure Code Occurrence

분석을 위해 각 센서(x1, …, x18)에서 수집된 데이터는 
표준화(Normalization) 과정을 통해 전처리 한다. 이는 다
양한 센서에서 수집된 데이터들의 단위 차이에 따른 편

차가 분석에 주는 영향을 줄이기 위함이다. 표준화는 일
정한 분포적 특성을 갖도록 수치형 변수를 변환하는 방

법으로, 가장 많이 사용되는 최대값과 최소값을 사용한 
표준화를 사용한다. 표준화를 통해 두 개 이상의 서로 다
른 단위의 데이터를 같은 기준으로 볼 수 있게 된다. 표
준화 수행 이후 모든 센서 데이터는 종류별로 0에서 1 
사이의 값을 가지게 되며 표준화에 사용된 식은 아래와 

같다.

  

 
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3.2.2 Part Ⅱ-Multinomial logistic regression

유지 보수 시스템의 데이터베이스에 저장된 이상 상

태는 구동부에 관련된 것들만 유형별로 200여 종 이상이 
된다. 모든 이상 상태 유형에 대해서 센서 데이터를 기반
으로 주요 요인을 찾는 분석을 수행하는 것은 비효율적

이다. 모든 이상 상태 유형이 센서 데이터로 설명되는 것
이 아니기 때문이다. 특정 이상 상태 유형의 발생과 직접
적으로 연관되어 있는 센서 데이터가 존재해서 높은 상

관 관계가 나타날 수도 있고, 아닌 경우도 발생하기 때문
이다. 또한 이상 상태 유형별로 영향을 미치는 데이터 종
류가 다를 수가 있기 때문에, 각 이상 상태 유형에 따른 
관련 센서 데이터들을 분석하고 정의하는 것을 많은 시

간과 노력이 필요하다. 이러한 문제로 인해 현장에서 모
든 이상 상태 유형을 센서 데이터로 분석하는 것은 문제

가 된다. 따라서, 센서 데이터와 밀접한 상관관계가 있어 
특정 이상 상태 유형의 발생을 구별할 수 있는 것과 그

렇지 못한 이상 상태 유형을 확인하여 분석에 집중할 이

상 상태 유형의 종류를 줄이는 것이 필요하다. 즉, 이상 
상태 유형이 센서 데이터 값의 특성에 의해서 구별되는

지 확인하기 위한 방법이 적용되어야 한다. 이를 위해 본 
연구에서는 Multinomial logistic regression 기법을 적용한
다. Multinomial logistic regression은 범주형 종속변수를 
독립변수의 선형결합으로 설명하는 방법으로, 센서 데이
터의 값들의 특성과 높은 상관관계를 가지는 특정 이상 

상태 유형의 발생을 확인하고 찾기 위해 사용한다. 200
여 개의 이상 상태 유형(failure code)을 미리 테스트한 
뒤에, 유의미한 결과를 보이는 세 개의 이상 상태 유형에 
Multinomial logistic regression 방법을 적용하였다.

 <Table 2> Tested Failure Codes for Multinomial Logistic 

Regression 

Failure code Occurrence count Percentage

18180 262 7.67%
14084 248 7.26%
16378 165 4.83%

<Table 2>의 첫 번째 열은 이상 상태 유형인 Failure 
code를 기록하고 있으며, 두 번째 열은 각 Failure code의 
발생 회수를 나타내고 세 번째 열은 기록된 모든 유형의 

이상 상태 발생 회수에 대한 각 Failure code별 발생 회
수 백분율을 계산한 것이다. 예를 들어 이상 상태 유형 
‘18180’은 총 262번 발생하였으며, 전체 이상 상태 발생 
회수에서 7.67%를 차지하고 있다.
아래 세 개의 이상 상태 유형이 발생한 경우에 기록된 

센서데이터를 가지고 이상 상태 유형을 어느 정도 구분

해 낼 수 있는지를 Multinomial logistic regression으로 테
스트 하였으며, 그 결과는 <Table 3>과 같다.

<Table 3> Results of Multinomial Logistic Regression

Failure code 14084 16378 18180 Accuracy

14084 5 0 5 50%
16378 0 7 3 70%
18180 1 0 9 90%

<Table 3>에 따르면 이상 상태 유형 ‘18180’이 발생한 
경우의 센서 데이터로 이상 상태 유형 ‘18180’을 올바르
게 분류해 주는 경우가 9번이고, 이상 상태 유형 ‘14084’
로 잘못 분류해 주는 경우가 1번, 이상 상태 ‘16378’로 잘
못 분류 하는 경우는 없는 것을 알 수 있다. 이상 상태 유
형 ‘18180’ 발생 시점의 센서 데이터에 따른 이상 상태 유
형 구분 정확도는 90%를 보이고 있으며, 전체적으로 각 
센서 데이터의 이상 상태 유형 구분 정확도는 70% 정도
를 보여주고 있다. <Table 3>의 결과를 통해 센서 데이터의 
측정값들의 특성에 의해서 이상 상태 유형을 구별하여 특

정할 수 있다는 것을 확인할 수 있다. Multinomial logistic 
regression을 사용하여 많은 종류의 이상 상태 유형에서 
센서 데이터로 설명이 가능한 것들만 추출한다면, 다음 
단계의 분석 대상을 적용하는 이상상태 유형 개수를 줄일 

수 있다. 본 연구에서는 분류 정확도가 90%로 가장 높은 
이상 상태 유형 ‘18180’에 대해서 이후 단계의 분석을 진
행한다.

3.2.3 Part Ⅲ-이상 상태 주요 요인 추출

앞 장의 Multinomial logistic regression 결과에 따르면 
이상 상태 유형 ‘18180’이 발생할 때 기록된 센서 데이
터 값들의 특성은 다른 이상 상태 유형이 발생할 때 기

록된 데이터 값들의 특성과 다르기 때문에 분류가 잘 된

다는 것이다. 즉 이상 상태 유형 ‘18180’이 발생할 때 기
록된 센서 데이터 값들의 특성은 다른 이상 상태 발생 

시점과 다른 특성을 보이고 있다. 따라서 이상 상태에서 
센서 데이터 특성을 정상 상태에서 기록된 데이터들과 

어떻게 다른지 확인하면, 어떤 센서에서 수집된 데이터
가 문제인지 찾을 수 있으며, 이와 관련된 부품을 찾으면 
필요한 유지 보수를 수행할 수 있다는 것이다. 3.1장에서 
언급하였던 것과 같이 현재 구축된 유지 보수 시스템의 

데이터베이스에는 이상 상태가 발생한 시점에서의 데이

터들만 존재하기 때문에 이상 상태가 발생하지 않는 경

우, 즉 정상 상태의 데이터가 존재하지 않는다. 이상 상
태 유형 ‘18180’이 발생한 시점의 센서 데이터와 비교할 
정상 상태에서 센서 데이터 값들이 존재하지 않기 때문

에, 이상 상태 유형 ‘18180’이 발생하지 않은 시간 동안에 
수집된 데이터의 평균 값들과 이상 상태 ‘18180’이 발생
한 시점의 센서 데이터 값들의 평균을 비교하여 특이점

을 갖는 센서를 찾도록 한다. 설명의 편의를 위해 이상 
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상태 유형 ‘18180’이 발생하지 않은 경우에 기록된 센서 
데이터의 평균값들을 ‘정상 상태’로 명명하고 이를 이상 
상태에서의 센서 데이터 특징과 비교 분석에 이용한다. 
다음의 세부 과정은 이상 상태와 정상 상태의 데이터를 

비교하여 고장의 주요 요인을 찾는 방법을 설명하고 있다.

Step 1. Factor analysis 기법을 사용하여 이상 상태 유형 
발생의 주요 요인을 추출 

요인분석(Factor analysis)은 많은 변수들이 가지고 있
는 정보를 소수의 인자들로 구성하는 잠재적 구조 모형

이다. 요인 분석을 통해 변인들 간의 상호 관계를 분석하
여 이를 상관이 높은 변수들로 묶어 몇 개의 주요 요인

으로 축소할 수 있다. 많은 종류의 데이터를 주요한 소수
의 데이터로 축소할 수 있다는 점에서 분석의 복잡성을 

줄여주기 때문에 다양한 자연적, 사회적 현상을 설명하
는 통계기법으로 사용되고 있다. 본 연구에서는 요인분
석을 사용하여 정상 상태일 경우와 이상 상태일 경우의 

센서 데이터 값들을 주요한 요인에 대한 인자들로 구성

하고 이를 상호 비교함으로써 두 상태에서의 서로 다른 

특성을 찾아내고자 한다. 
이상 상태 유형 ‘18180’의 발생이 없는 경우(정상 상

태)에 수집된 센서 데이터에 대해서 요인분석을 하여 도
출된 주요인은 znormal,1과 znormal,2 두 개로 나타났으며, 각각
의 센서 데이터가 주요인에 미치는 영향의 기여도는 아

래의 수식으로 표시된다.

(1)   Znormal,1 = 0.716x1+0.830x3+0.977x4+0.976x5 

+0.877x7+0.595x10+0.569x16

   Znormal,2 = 0.863x14+0.957x15+0.734x16 (2)

동일한 분석을 이상 상태 유형 ‘18180’이 발생한 경우
의 센서 데이터에 적용하였을 때 도출된 이상 상태의 주

요인과 기여도는 아래와 같이 계산된다.

   Zabnormal,1 = 0.9276x14+0.977x15+0.921x16 (3)
   Zabnormal,2 = 0.815x2+0.748x3+0.953x7 (4)
   Zabnormal,3 = 0.948x8+0.638x9+0.782x11 (5)
   Zabnormal,4 = 0.814x4+0.990x5 (6)
   Zabnormal,5 = 0.894x10+0.583x11 (7)

정상 상태에서의 주요인은 znormal,1과 znormal,2로 나타나는

데 반해 이상 상태의 주요인은 zabnormal,1에서 zabnornal,5로 표

현되고 있다. 이는 정상 상태와 이상 상태의 데이터가 서
로 다른 특성을 가지고 있다는 것을 의미한다. 여기서 정
상 상태의 주요인 znormal,2(식 (2) 참조)와 이상 상태의 주
요인 zabnormal,1(식 (3) 참조)은 같은 센서 데이터들로 구성
되어 있어 정상 상태와 이상 상태 모두에서 동일한 특성

을 가지고 있는 것으로 판명되어 다음 단계의 분석에서 

제외하였다. 이후 단계에서는 남아있는 주요인들에 포함
된 센서 데이터에 대한 분석을 진행한다.

Step 2. 정상 상태와 이상 상태의 주요인에 속한 센서 데
이터들 간의 상관관계 분석

전 단계에서 서로 다른 특징을 보이는 주요인들에 속

한 센서 데이터들 사이의 상호 관련성 차이를 알아보기 

위하여 상관관계 분석을 실시한다. 상관관계는 두 변수
가 서로 관련성이 있는지 확인하기 위해 사용하는 기법

이며 상관관계의 정도를 나타내는 수치를 상관계수(r)라 
한다. 상관관계는 한 변수의 값이 증가할 때 다른 변수의 
값이 같이 증가하는 경우에는 양의 상관관계라고 하고, 
한 변수의 값이 증가할 때 다른 변수의 값이 감소하는 

경우에는 음의 상관관계라고 한다. 두 변수 사이 어떠한 
관계도 없는 경우에는 무상관이라고 한다. 상관계수는 
항상 -1 ≤ r ≤ 1을 만족시키며, 양의 상관관계는 r > 0, 
음의 상관관계가 있을 때는 r < 0이다. 무상관일 경우는 
r = 0 근처에 가까운 값이 되며, 0.6 이상이거나 -0.6 이
하인 경우 두 변수 사이에 강한 상관관계를 가지고 있다

고 말하고 있다. Step 1의 요인분석을 통해 서로 상관이 
높은 변수를 묶어서 주요인을 결정하였고, 상관관계 분
석은 주요인에 속한 센서 데이터들 사이의 상관관계가 

정상 상태와 이상 상태일 경우 어떻게 달라졌는지 확인

하기 위하여 사용한다. 아래 <Table 4>는 정상 상태인 
경우 주요인(znormal,1)에 포함된 센서 데이터 사이의 상관
계수를 계산하고 이를 이상 상태인 경우의 동일 센서 데

이터 사이의 상관계수와 비교한 것이다. 

<Table 4> Comparison Correlation of Abnormal Status Factor 

with Respect to Normal Status Factors

Sensor data x1 x3 x4 x5 x7 x10 x16

x1
normal 1

abnormal

x3
normal 0.596 1

abnormal 0.202*

x4
normal 0.695 0.802 1

abnormal -0.027* 0.055*

x5
normal 0.694 0.801 0.975 1

abnormal 0.023* 0.116* 0.806

x7
normal 0.627 0.726 0.861 0.860 1

abnormal 0.023* 0.771 -0.023* 0.032*

x10
normal 0.424 0.491 0.590 0.589 0.524 1

abnormal 0.372 0.156 0.069* 0.190* 0.165

x16
normal -0.601 -0.073 0.446 -0.074 -0.074 -0.047 1

abnormal -0.121 -0.078 0.011 -0.024 -0.097 -0.274
*High difference between normal state and abnormal state.
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<Table 5> Comparison Correlation of Normal Status Factor

with Respect to Abnormal Status Factors

x2 x3 x4 x5 x7 x8 x9 x10 x11

x2
abnormal 1

normal

x3
abnormal 0.692 * 1

normal -0.010

x4
abnormal 1

normal

x5
abnormal 0.806 1

normal 0.975

x7
abnormal 0.884 * 0.771 1

normal -0.029 0.726

x8
abnormal 1

normal

x9
abnormal 0.615 * 1

normal -0.118

x10
abnormal 1

normal

x11
abnormal 0.819 * 0.535 * 0.715 1

normal 0.076 -0.052 0.128
*High difference between normal state and abnormal state.

<Table 4>의 상관관계 분석 결과에 따르면, x1(열차 속
도)과 x3(브레이크 힘)의 경우 정상 상태일 때 상관계수
가 0.596으로 통계적으로 의미 있는 값을 가지고 있는 
것에 반하여 이상 상태일 경우 동일한 센서 데이터들(x1

과 x3) 사이의 상관계수는 0.202라는 통계적으로 유의하
지 않는 값을 가지고 있다. 이는 정상 상태에서의 x1(열
차 속도)과 x3(브레이크 힘) 사이의 상관관계가 이상 상
태에서의 x1(열차 속도)과 x3(브레이크 힘)의 관계와 다르
게 나타나고 있다는 것을 의미한다. 예를 들어 운행자가 
전기기관차를 멈추려고 브레이크에 힘을 가할 경우에 

x1(열차 속도)가 높아짐에 따라 브레이크에 걸리는 x3(브
레이크 힘)의 크기도 함께 증가하는 것이 정상 상태의 
상관관계라고 하면, 이상 상태 ‘18180’이 발생한 경우에
서는 이러한 경향이 나타나지 않는다는 것이다. x1(열차 
속도)과 x4(참조 토크)의 상관관계는 정상 상태일 때 상
관계수가 0.695이고 이상 상태일 때는 -0.027을 보여주고 
있다. 이는 정상 상태일 경우 운행자가 전기기관차의 x1

(열차 속도)을 증가하려고 할 때 x4(참조 토크)에 걸리는 
부하 또한 함께 증가하는 것이 정상 상태의 관계이지만, 
이상 상태가 발생한 경우는 x1(열차 속도)을 증가하려고 
할 때 x4(참조 토크)에 걸리는 부하가 제대로 작용하지 
않는다는 것을 알 수 있다. 추가적으로 x3(브레이크 힘)
과 x4(참조 토크)의 관계의 경우 정상 상태일 때 상관계
수는 0.802로 높은 양의 상관관계를 보이고, 이상 상태
일 경우 0.055로 무상관에 가깝다. 이는 정상 상태일 경
우 높은 속도로 달리고 있는 경우 x4(참조 토크)의 부하
량이 크기 때문에 운행자가 전기기관차를 정지하려고 

할 경우에 x3(브레이크 힘)에도 더 높은 힘이 가해진다
는 것이다. 이에 반해 이상 상태일 경우 이러한 관계가 
나타나지 않는다는 것을 알 수 있다. 전체적으로 상관관
계분석을 통해 주목할 만한 특성을 가진 센서 데이터들

은 정상 상태에서 강한 상관관계를 가지고 있지만 이상 

상태에서 무상관 관계를 가지는 특성을 보이는 센서 데

이터들이다. 모든 센서 데이터 사이의 상관관계 중에서 
큰 차이점을 보이는 것들은 <Table 4>에서 별표(*)로 표
시하였다. <Table 4>에 의하면 이상 상태와 정상 상태에
서 서로 다른 상관관계 특성을 보이는 조합은 10개 쌍으
로 확인된다.

<Table 5>는 이상 상태의 주요인에 포함된 센서 데이
터들 사이의 상관관계를 계산하고, 이를 정상 상태인 경우
의 동일 센서 데이터 사이의 상관관계와 비교한 것이다. 
<Table 5>에서 이상 상태와 정상 상태에서 서로 다른 상
관관계를 보이는 센서 데이터 조합은 다섯 쌍이 있으며, 
<Table 5>에서 별표로 표시되어 있다. <Table 5>에 따르
면 이상 상태에서 열차의 구동계 x2(입력 전류)와 x3(브레
이크 힘)의 경우는 0.692로 높은 상관관계를 보이고 있지

만, 정상 상태에서는 -0.010으로 상관관계가 높지 않음을 
알 수 있다. 이는 정상 상태에서는 상호 연관성이 없는 
센서 데이터들이 이상 상태에서 상호 연관성이 발생하는 

것으로 생각된다. 
Step 2의 <Table 4>에서 정상 상태일 경우 양의 상관

관계를 가지고 있으나 이상 상태일 경우에는 무상관 관

계를 가지는 변수 조합들을 확인할 수 있으며, <Table 
5>에서는 정상 상태에서 무상관 관계에 있는 센서 데이
터들이 이상 상태가 되면서 양의 상관관계를 가지는 변

수 조합들이 발생함을 알 수 있다. 따라서, 다음 단계에
서 고장에 영향을 미칠 수 있다고 의심할 수 있는 변수

들 간의 조합은 총 15개로 전체 고려해야 할 변수 조합
((18×18)-18/2 = 153 조합)보다 훨씬 줄어들었다. 이는 분
석 범위의 정량적 조사의 범위를 축소하여 분석의 노력

을 감소시키고 정확도를 높이는 역할을 한다. 

Step 3. 산점도를 사용한 센서 데이터들의 상관관계 변화 
원인에 대한 특이점 확인

산점도란 두 개 이상 변수의 동시 분포에서 각 개체의 

데이터를 점으로 표시한 그림이다. 두 변수의 관계를 시
각적으로 검토할 때 사용하며, 변수들 사이의 관계를 왜
곡시키는 특이점을 확인하는데 유용하다. 본 연구에서는 
Step 2에서 정상 상태일 때와 이상 상태일 때 상호 연관
성이 급격히 바뀐 변수 조합들을 시각적으로 검토하기 

위해 사용한다.
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(a) r = 0.801

(b) r = 0.116

<Figure 6> Scatter Plot of x3 and x5

<Figure 6>의 산점도는 Step 2에서 발견된 15개의 센서 
중 x3(브레이크 힘)과 x5(측정 토크)의 조합에 대해 정상 
상태와 이상 상태를 그린 산점도이다. <Figure 6(a)>의 정상 
상태일 경우이며, <Figure 6(b)>는 이상 상태일 경우이다.

(c) r = 0.802

(d) r = 0.055

<Figure 7> Scatter Plot of x3 and x4

<Figure 7>은 브레이크에 걸리는 힘(x3)과 토크(x4) 사
이의 관계를 나타낸 산점도이다. 산점도의 비교를 통해 
데이터 값들의 특이점이 존재하는 지를 확인 할 수 있다.

<Figure 6>과 <Figure 7>의 두 센서 데이터 조합들은 
모두 Step 2에서 상관계수가 정상 상태일 경우와 이상 
상태일 때가 큰 차이를 보이고 있다. 이는 <Figure 6>과 
<Figure 7>의 산점도 그래프 비교에서 서로 다른 특징으
로 나타남을 확인할 수 있다. <Figure 6>의 x3(브레이크 
힘)과 x5(측정 토크)의 산점도는 모든 데이터들이 선형직
선에 존재하여 어느정도 뚜렷한 상관관계를 보이고 있

다. 이와 달리 산점도 x3(브레이크 힘)와 x4(참조 토크)의 
경우 정상 상태일 경우와 이상 상태일 경우의 산점도 모

두 선형 직선에서 벗어나고 있다. 이는 x3(브레이크 힘)
의 크기가 변화할 때 x5(측정 토크)의 힘이 일정하게 비
례하는 관계를 보여주는 반면 x3(브레이크 힘)의 크기가 
변할 때 x4(참조 토크)가 비례적으로 같은 값을 가지지 
못하고 있는 것을 알 수 있다.

Step 3을 통하여 x3(브레이크 힘)과 x4(참조 토크)의 사
이에 관계가 선형 직선에서 벗어나는 데이터가 이상 상

태에서 존재함을 알 수 있다.

Step 4. 상대도수밀도분포를 통한 데이터 분포 확인

Step 3의 x3(브레이크 힘)와 x4(참조 토크)의 관계에서 
비례적으로 변하지 않는 특이 데이터들이 존재하는 것을 

확인하였다. 이 두 변수 중에 어떤 변수가 더 비례적인 
선형 관계를 나타내지 못하게 하는 영향을 미쳤는지 확

인하기 위하여 먼저 상대도수밀도분포를 이용하여 데이

터 분포를 확인한다. 다음의 <Figure 8>~<Figure 9>는 
x3(브레이크 힘)과 x4(참조 토크)의 상대도수밀도분포를 
작성한 결과이다.

 <Figure 8> Relative Frequency Distribution Comparison 

between Normal x3 Data and Abnormal x4 Data



Min-Seop So․Hong-Bae Jun․Jong-Ho Shin92

<Figure 8>은 정상 상태인 경우에 수집된 x3(브레이크 
힘)의 데이터 값들과 이상 상태에서 수집된 x3(브레이크 
힘)의 데이터 값들을 밀도에 따라 나타낸 상대도수밀도
분포도이다. 실선이 표시된 부분은 정상 상태의 경우이
며 점선이 표시된 부분은 이상 상태의 데이터이다. 정상 
상태의 데이터에서 우측으로 밀집된 큰 수치를 가진 데

이터들이 존재하고 있다. 실선의 데이터는 이번 분석에
서 정상 상태로 설정한 데이터이지만 다른 고장의 유형

들을 여러 가지 섞어 놓은 데이터 집합체이다. 따라서 다
른 이상 상태 유형이 과하게 데이터 값을 영향을 미치는 

부분이 있어 우측에 밀집되어 있는 과특성 데이터들을 

제거하여 보다 평균적인 데이터 분포를 가지도록 한다. 
과특성 데이터를 제거한 후의 상대도수밀도분포는 아래 

<Figure 9>와 같다.

<Figure 9> Relative Frequency Distribution of Normal x3 Data 

and Abnormal x4 Data After Elimination of Outliners

<Figure 9>를 통해서 정상 상태와 이상 상태의 x3(브레
이크 힘)의 데이터 분포가 유사함을 알 수 있다.

x4(참조 토크)의 데이터 또한 x3(브레이크 힘)과 동일한 
과특성 데이터가 존재하여 분석에 잘못된 영향을 가할 

수 있는 데이터를 제거하여 분포를 비교하였다.
Step 4를 통해서 비교하려는 두 집단의 분포를 확인하

고 원인 진단에 방해요소가 되는 데이터들을 제거하여 

동일한 분포로 정리하였다.

Step 5. F-test를 통한 검정과 추정

Step 5~Step 6에서는 Step 3에서 찾아낸 x3(브레이크 힘)
과 x4(참조 토크) 두 변수 중 어떠한 데이터 때문에 비례
적인 관계에서 벗어난 데이터들이 발생하였는지 파악하

기 위하여 각 변수의 정상 상태와 이상 상태의 데이터 

값들에 대한 통계적인 검정을 수행한다. 예를 들어 이
상 상태의 x3(브레이크 힘)과 정상 상태의 x3(브레이크 
힘)의 평균이 통계적으로 동일할 때 이상 상태의 x4(참
조 토크)와 정상 상태의 x4(참조 토크)의 평균이 통계적
으로 유의하지 않다면 이 데이터 때문에 비례적인 관계

를 보이지 않는다고 확인할 수 있다. 이를 위해 먼저 
F-test를 수행하며, F-test는 T-test를 시행하기에 앞서서 
x3(브레이크 힘)과 x4(참조 토크)인 각 변수의 이상 상태
일 경우와 정상 상태일 경우의 분산에 차이를 검증하는

데 사용한다. F- test의 유의수준은 엄격한 검정을 위해 
0.01로 한다. 

F-test의 귀무가설은   
 

 으로 정상 상

태와 이상 상태의 분산이 차이가 없다는 것이고, 대립가
설은   

 ≠
 로 정상 상태와 이상 상태의 데

이터 분산의 차이가 있다는 것이다. 

<Table 6> Results of F-test

  x3 x4

Test statistic 0.92998 0.99
Test results   not rejected   not rejected

x3(브레이크 힘)과 x4(참조 토크)의 F-Test 검정 결과 
유의수준 0.01에서 이상 데이터와 정상 데이터의 동일 센
서 데이터들 간의 분산이 같다는 결과가 도출되었다.

Step 5를 통해 각 변수의 이상 상태와 정상 상태의 경
우 등분산성을 만족하였음으로 다음 단계에서 등분산을 

가정한 T-test를 실행한다.

Step 6. T-test를 통한 검정과 추정

T-test란 모집단의 분산을 모르는 경우 두 모집단의 
평균의 차이가 통계적으로 유의한지 판단할 때 사용하

는 통계적 기법으로 본 연구에서는 정상 상태의 데이

터 평균과 이상 상태의 데이터 평균이 서로 다른지 검증

하여 이상 상태 요인이 맞는지 확인하기 위해 사용한

다. T-test에서 설정한 가정에서 귀무가설은     
으로 정상 상태와 이상 상태의 평균의 차이가 없

다는 것이고, 대립가설은    ≠로 정상 상

태와 이상 상태의 평균의 차이가 있다는 것이다. 즉, 정
상 상태의 데이터 평균과 이상 상태의 데이터 평균이 서

로 동일하여 데이터의 특성에서 차이점이 없다는 것이 

귀무가설이고 차이가 있다는 것이 대립가설이다. T-test
를 위한 유의수준은 0.01로 설정하였으며, 결과는 아래 
<Table 7>과 같다.
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<Table 7> Results of T-test 

  x3 x4

Test statistic -3.076 -0.401
Test results   rejected   not rejected

<Table 7>에 따르면 x3(브레이크 힘)의 T-test 검정 결
과는 유의수준 0.01에서 정상 상태와 이상 상태의 데이
터 평균이 서로 다르다는 점을 알 수 있다. x4(참조 토크)
의 경우에는 정상 상태와 이상 상태의 데이터 평균이 같

아서 서로 다른 특성을 보이지 않는다는 결과가 나타났

다. 즉, 이상 상태 ‘18180’이 발생한 경우에 기록된 x3(브
레이크 힘)의 값은 정상 상태일 때 기록된 값과 다른 특
징을 가지고 있다는 것을 확인할 수 있다. 이는 x4(참조 
토크)의 값이 변할 때 x3(브레이크 힘)의 값이 비례하여 
변하지 않는 데이터가 존재함을 알 수 있다.
이번 단계에서 수행하는 T-test를 통해 정상 상태와 다

른 특성을 보이는 센서 데이터를 선별하여 특정 이상 상

태 유형의 발생에 영향을 미치는 주요 센서 데이터를 알 

수 있다.
Step 1-6을 통해서 이상 상태 ‘18180’에서는 x3(브레이

크 힘)의 영향이 가장 큰 것을 확인할 수 있다. x3은 브레

이크에서 측정된 제동력으로 이에 수반되는 속력과 브레

이크 등 여러 요인과의 상관성이 있을 것으로 추정되며, 
정상 상태의 경우보다 신뢰수준 99%로 최대 -20.25에서 
최소 -1.756 가량 차이를 보인다. 실제의 정상 상태에 수
집된 데이터와 특정 이상 상태의 데이터 분포가 일정하

게 나타날 경우 더욱 정확한 분석이 가능할 것이며, 충분
한 데이터가 수집된다면 앞으로 발생할 이상 상태를 미

리 예측하여 적절한 유지 보수(보전예방, 예방보전 등)를 
할 경우 높은 신뢰도를 제고할 것이다.

4. 결  론

본 논문에서 제안된 방법론은 운용 중인 전기기관차

에서 수집된 센서 데이터를 사용하여 특정 이상 상태가 

발생하는 주요 요인을 분석하는 것이다. 제안된 방법론
을 통해 다양하게 발생된 이상 상태에서 분석 가능한 특

정 이상 상태를 한정하고 이 이상 상태를 발생하게 한 

주요 원인이 되는 센서 데이터를 찾을 수 있다. 이를 위
해 사용된 분석 방법은 Multinomial logistic regression과 
Factor analysis 등의 다양한 통계적 기법을 사용하고 있
다. 본 연구에서 분석 대상이 된 전기기관차에 제안된 방
법론을 적용하여 특정 이상 상태(Failure code ‘18180’)의 
발생한 주요 요인으로 브레이크 관련 부품을 확인할 수 

있었으며, 이를 통해 제안된 방법론의 유용성을 증명하

였다. 본 연구에 제안된 방법을 통해 대용량 운용 데이터
의 분석 범위를 좁히고 정확도를 높여 고장의 주요 요인

을 체계적으로 찾을 수 있다. 
또한, 본 연구에서 제안된 방법론은 이상 상태가 발생

하는 경우에 수집된 데이터만 사용하여 분석을 진행하였

다는 점에서 정상 상태와 비교 데이터가 없는 경우에 적용

할 수 있다는 점에서 활용 범위가 더 넓다고 할 수 있다. 
이에 반하여 비교 대상이 되는 정상 상태 데이터가 존재

할 경우 더 정확한 결과를 도출할 수 있다는 점에서 확장 

가능성을 앞으로 더 연구해야 하는 부분이 필요하다. 
향후 연구에서는 근본원인 분석을 통해 고장 유형에 

영향을 가하는 센서 데이터들을 활용하여 활발하게 연구

중인 PHM(Prognostics and Health Management)을 적용하
여 고장 유형이 다양한 형태를 가지는 복잡한 정비에 알

맞은 상태 기반 정비[4, 10]를 통해 언제 고장 수준에 도
달할지 알려주는 모델을 개발과 본 연구와 통합을 통해 

유지 보수의 효율성을 증가시키도록 할 예정이다.
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