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요  약

최근 들어 센서 및 통신기술의 발달로 국내외 연구자들은 장비나 시스템의 상태정보를 수
집하여 진단 및 예측 기법을 통한 유지보수를 결정하는 방법론에 대해 연구를 활발히 진행하
고 있다. 본 연구에서는 이러한 연구 문헌 고찰을 통해 현시점의 차량부품 상태를 바탕으로 
미래 시점까지의 차량부품 상태변화 추이를 예측하여 유지보수 의사결정을 수행하는 시스템 
프레임워크를 제시하였다. 또한, 유지보수 활동에 따른 전과 후의 차량부품 상태변화 추적을 
통해서 상태 진단 및 예측 데이터 조정이 가능하도록 구성하였다. 향후 본 연구 결과의 적용을 
통해 대중버스를 이용하는 시민들의 안전과 차량의 상태기반 유지보수 체계 활성화에 조금이
나마 기여할 수 있기를 기대한다.
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ABSTRACT

Recently, with the development of sensor and communication technology, researchers at home and 

abroad have actively conducted research on methodologies for determining maintenance through 

diagnosis and prediction techniques by collecting information on the status of equipment or systems. 

Based on the status of vehicle parts at this point in time, this study presented a system framework 

for making maintenance decisions by predicting the change in vehicle part status to a future date 

based on the current state of vehicle parts. In addition, condition diagnosis and predictive data 

adjustment was configured through tracking the status of vehicle parts before and after maintenance 

activities. We hope that the application of the results of this study will contribute a little to the safety 

of citizens using public buses and to the activation of the condition-based maintenance system of 

vehicles.

Key words : Data cleaning, Diagnosis, Prognostics, Markov model, Condition-based maintenance
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Ⅰ. 서 론

1. 개요

국내 대중교통 시장의 발전 및 변화에 따라 대중교통 차량 유지보수 기법 또한 발전을 이루어 왔다. 차량, 

시스템은 더욱 복잡해지고 있고, 이에 따라 이용자의 안전 및 신뢰도에 대한 기대치도 점점 높아지고 있다. 

국내 대중교통의 경우, 차량운행 증가와 크고 작은 차량의 고장으로 인해 운행지연 및 승객불편 사례가 증가

하고 있다. 현재 서비스되고 있는 원격 차량 진단 시스템과 차량 정보 제공시스템은 단순한 차량 센서의 측

정값을 통해 차량 내 세부 장비의 고장 상태를 제공할 뿐 고장에 대한 예측 정보 제공에는 한계가 있다. 해

외 여러 대중교통 선진국에서는 대중교통 차량의 운행 신뢰성 점검에 있어 실시간 모니터링을 통한 진단기

법을 도입하고 있으며, 유지보수 측면에서도 결함의 조기감지 및 방지를 위해 차량 상태 모니터링 시스템을 

도입하고 있다.

최근 들어 몇몇 연구자들은 기존의 CM1) 및 PM2)의 양분화된 보전방식의 분류체계에서 탈피하여 CBM3)

을 따로 독립적으로 언급하기 시작하였다. 즉, 보전방식을 크게 1) 고장 난 이후 조치를 취하는 Breakdown 

Maintenance, 2) 자산의 수리 주기를 결정하고 일정 수리 주기로 보전을 수행하는, 시간기준 예방보전 방법인 

Preventive Maintenance, 그리고 3) 자산의 상태 모니터링을 바탕으로 이상 유무를 진단하고 고장 시기를 예지

하여 수리 시기를 결정하는 CBM으로 분류하였다. 시간기준 예방보전 활동에 대한 연구들은 그동안 많이 제

시되었지만 CBM과 관련해서는 그 중요성에도 불구하고, 산업용 자산의 사용기간 동안 자산의 상태정보를 

파악할 환경이 갖추어져 있지 않아 관련 연구가 많이 진행되지 못했다. 하지만 최근 들어 이를 극복할 수 있

는 센서 및 무선통신기술과 같은 정보통신기술의 발달로 인해, 상태정보에 관한 가시성을 확보할 수 있었고, 

이를 바탕으로 CBM에 관한 연구가 새로이 조명을 받고 있는 실정이다. CBM 연구는 다양한 센서 데이터의 

가공, 처리, 대상 시스템의 상태 데이터에 대한 분석, 진단 및 확률 예측, 보전 비용 모델 수립, 보전 의사결

정 최적화, 의사결정 시스템 구축 기술 등 폭넓은 다학제간 지식을 요구하고 있다(Shin et al., 2014).

본 연구에서는 대중교통 차량 유지보수에 있어 상태기반 유지보수 방법론을 도입하기 위해 차량의 상태

를 파악할 수 있는 데이터를 실시간으로 수집하고 분석할 수 있는 시스템 개발을 위한 방안 제시를 목적으

로 하고 있다. 이를 위해 자산에 대한 상태기반 유지보수에 적용되는 방법론 및 알고리즘에 대한 기존 문헌 

고찰을 통해, 현시점의 차량부품 상태를 바탕으로 미래 시점까지의 차량부품 상태변화 추이를 확률적 열화

모델 추론을 통해 예측하고, 유지보수 활동에 따른 전과 후의 차량부품 상태변화 추적을 통해 상태 진단 및 

예측 알고리즘 조정을 수행하는 시스템 프레임워크를 제시하였다. 또한, 하이브리드 전기차량의 배터리 관련 

실험데이터를 획득하여 본 연구에서 제시한 프레임워크에 대한 적용 타당성 실험을 수행하였다. 그리고 본 

연구의 성과, 한계 및 향후 연구 방향에 대해 논하였다.

1) CM : Corrective Maintenance, 사후보전

2) PM : Preventive Maintenance, 예방보전

3) CBM : Condition Based Maintenance, 상태기반 유지보수
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Ⅱ. 기존 연구 고찰

이 장에서는 본 연구에서 제시하는 시스템에 상태기반 유지보수 방법론을 적용하기 위해 상태기반 유지

보수 방법론 및 진단과 예측 알고리즘 등에 관련된 기존 연구를 고찰하였다.

1. 상태기반 유지보수 방법론 및 절차 고찰

Thurston(2001)은 상태기반 유지보수를 위한 개방형 시스템 구조인 OSA-CBM4)을 제시하면서 총 7가지의 

계층으로 구성하였다. 해당 계층의 모듈은 센서 정보를 수집하는 센서 모듈, 수집된 센서 정보로부터 오류정

보 제거 및 분석에 용이한 데이터로의 정제 등 데이터 처리를 수행하는 신호처리 모듈, 수집 정보에 대해 적

절한 임계값을 설정한 뒤, 상태 모니터링을 수행하고 설정된 임계값을 벗어나는지를 감시하는 상태 모니터

링 모듈, 장비 고장에 대한 진단을 수행하는 진단 모듈, 장비에 대한 현 상태 진단으로부터 미래 상태 예측

을 수행하는 예측 모듈, 미래 상태 예측 결과를 이용해 장비에 대한 적절한 유지보수 행동을 결정하는 의사

결정 모듈, 그리고 진단, 예측, 의사결정 모듈로부터 전달된 데이터를 기반으로 머신 인터페이스를 구성하는 

구현 모듈로 구성되어 있다.

Shin et al.(2014)은 CBM 관련 사례 연구를 통해 유지보수 의사결정 과정 후, 사후분석 결과를 바탕으로 

CBM 전 과정을 보완하는 구조인 Closed-loop CBM5) 절차를 제시하였다. 센서 과정은 수집 데이터의 종류 결

정, 전송방식 및 주기 결정에 따라 데이터를 수집하고, 신호처리 과정은 센서 데이터 결함치를 제거하거나 

분석에 용이하게 원래 데이터로 변환하고, 상태 모니터링 과정은 자산의 상태를 파악할 수 있는 적절한 지표

를 정의한 후, 지표에 대한 임계값을 모니터링하다가 임계값을 넘어갈 때 적절한 대응을 수행한다. 진단 과

정은 유지보수 대상 시스템의 이상 징후의 원인, 현상에 대한 식별을 수행하고 예지 과정은 현시점까지의 상

태 데이터들을 바탕으로 경향을 파악하여 앞으로 대상 시스템의 고장이 언제쯤 발생 될지, RUL6)을 추정하

거나, 남은 성능을 추정하고, 의사결정 과정은 유지보수 방법 및 유지보수 시점을 결정한다. 유지보수 실행 

및 사후 분석과정은 의사결정 과정에서 내려진 유지보수 방법 및 시기에 맞춰 유지보수를 실행하고 난 후, 

사후분석을 통해 CBM 시스템 개선을 수행한다. 

Poongodai(2013)은 진단 및 예측 방법으로 센서로부터 수집된 정보에 대한 이상 여부를 발견, 이상 발견 

장비 결정, 이상 현상과 고장 모드가 무엇인지 결정, 그리고 미래 시점의 상태 결정을 하는 단계를 제시하였

다. 그리고 규칙기반 접근법, 모델기반 접근법, 데이터기반 접근법 등의 3가지 접근법을 제시하였다. 

Palem(2017)은 고속으로 운행되는 비행기, 차량 등과 같은 자산에 대한 상태기반 유지보수 시스템을 설계

하는 접근법으로 M2M7) 접근방식의 빅데이터 상태 기반 유지관리 시스템을 소개하였다. 여기서는 원격 센

서 데이터 취득, 데이터 처리, 이상 탐지, 상태 진단, 예지, 유지보수 지원으로 단계를 구분하였다. 시스템 솔

루션 설계 및 구현 관점에서 대용량 M2M 데이터를 실시간으로 처리하기 위해서 대용량 병렬 아키텍처의 

설계 방법론을 제시하기도 하였다. 

4) OSA-CBM : Open System Architecture for Condition Based Maintenance, 개방형 상태기반 유지보수

5) Close-loop CBM : Close-loop Condition Based Maintenance, 재귀적 상태기반 유지보수

6) RUL : Remaining Useful Life, 잔여수명

7) M2M : Machine-to-Machine, 기계 vs 기계
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2. 상태 진단 및 예측 알고리즘 적용사례 고찰

Jun et al.(2006)은 자동차 부품에 대한 예측정비의 핵심은 자동차의 성능저하 상태를 분석하고 예측정비 

결정을 내릴 수 있는 알고리즘을 개발하는 것이라고 하면서, 자동차 엔진 오일의 예측 유지보수를 실시하기 

위해 자동차 엔진 오일의 분해 상태를 미션 프로파일 데이터로 분석하여 적절한 변화 시간을 결정하는 알고

리즘을 제안하였다. 이를 위해 요인 분석, 차별 및 분류 분석, 회귀분석과 같은 몇 가지 통계 방법을 사용하

였다. 즉, 요인 분석을 통해 미션 프로파일과 엔진 오일 품질의 주요 요인을 확인한 후 회귀분석을 통해 자

동차의 미션 프로파일 유형을 고려한 주요 요소들 간의 관계를 규정하였다.

Jardine et al.(2006)은 상태 모니터링 데이터 처리 및 유지관리 의사결정을 위한 모델, 알고리즘 및 기술에 

중점을 두고 CBM을 구현하는 기계 시스템의 진단 및 예측에 관한 연구 및 개발방법론을 요약하고 검토하였

으며, 상태 모니터링에서 다중 센서를 사용하는 경향이 증가하고 있으므로 다중 센서 데이터 융합을 위한 기

술에 대해 논하였다.

Rabiner et al.(1989)은 은닉 마르코프 모델링의 통계적 방법을 이용한 음성 인식 기술을 제시하였다. 은닉 

마르코프 모델링의 통계적 방법은 수학적 구조가 매우 풍부하고 광범위한 분야에 적용이 가능한 이론적 근

거를 형성했으며 실제 통계적 분석이 필요한 응용에 적용하여 매우 잘 작동하는 사례들로 이론적 증명도 만

들어져 있어 통계적 분석에 많이 사용되는 모델이라고 하였다.

Kim et al.(2018)은 조직에서 수행하는 절차에서 비정상적인 활동을 탐지하기 위해 마르코프 체인 모델을 

사용하였다. 마르코프 체인 모델은 이전 이벤트의 영향을 받는 임의 변수를 통해 다음 상태 값을 보여준다. 

마찬가지로 활동에 대한 이전 활동을 기반으로 현재 활동을 예측할 수 있다고 하였다. 상태에 대한 변경 항

목을 전환 확률에 의해 정의하는 방법을 연구하고 확률 변수에 대한 값을 통한 내부 활동 위협의 이상 징후 

검출로 분류하였다. 또한, 마르코프 체인의 속성을 이용하여 시간이 지남에 따라 행동들을 나열하고 이에 속

한 상태를 분류하였다.

Lim et al.(2015)은 많은 서브 시스템으로 구성되어 복잡하지만, 제한적인 상황에서 반복적인 운용이 이뤄

지는 열차 시스템의 특성을 고려하여 고장을 예측하기에 적절한 방법론으로서, 스스로 데이터를 분석하여 

숨겨진 특성, 즉 패턴을 발견하는 학습 모델인 머신 러닝과 실제 열차 운용 상태를 고려할 경우 복잡한 신경

망 이론이나 인공지능 기법 등은 막대한 양의 이벤트 데이터들을 실시간으로 분석하기에 한계점이 존재하기 

때문에 매우 효율적인 통계기법으로 적용할 수 있는 베이지안 방법론을 제시하였다. 또한, 머신 러닝의 기법

과 베이지안 방법론을 통해 고장을 예측하기 위한 표준 모델을 만드는 과정과 생성된 표준 모델이 갖는 특

징에 관한 설명을 함께 제시하였다.

Park et al.(2012)은 고속도로 터널 구간을 대상으로 교통사고 특성을 다각적으로 분석하여 다양한 독립변

수를 선정하고 종속변수를 다양화하여 다중선형회귀모형을 개발하였다. 그리고 개발된 모형들은 상호 비교 

검토하여 최종적으로 교통사고 영향요인으로 구성된 신뢰성 있는 교통사고 예측모형을 결정하였다. 교통사

고예측모형은 모형의 검증 통계량 등 모형검증과정을 수행했고 터널 구간의 교통사고 특성 반영 여부 등을 

검토하여 최종적으로 터널 길이에 따라 총 2개의 모형을 선정하였다. 추정모형은 RMSE8), MAE9)를 이용하

여 예측한 값과 실제 관측값과의 차이를 분석하여 터널 구간의 교통사고를 설명하였다.

Cha et al.(2015)은 국내 항만시설물의 정밀 점검 및 정밀안전진단 보고서를 통해 시설물을 지역별, 구조형

식별, 시공상태 수준별, 유지관리 수준별, 취급화 종별로 구분하고, 구분된 시설물의 전체상태 등급 데이터를 

8) RMSE : Root Mean Square Error, 평균 제곱근 오차

9) MAE : Mean Absolute Error, 평균 절대 오차
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수집하여 상태열화 이력이 있는 동해안 지역의 부두를 시범대상 시설물로 선정하였다. 시범대상 시설별 부

재별 노후화와 성능저하를 유발하는 주요 영향 인자로는 선박충돌하중, 염해, 적재·적하하중, 선박접안 에너

지를 선정하였고 이를 고려한 다중 회귀분석 모델을 개발하였다. 또한, 상태이력 데이터의 확률론적 모델인 

마르코프 체인 이론을 이용한 모델을 함께 개발하였다. 각 케이스별 개발된 모델은 상태열화모델과 정밀 점

검 및 정밀안전진단 보고서의 전체 상태등급 이력 데이터로 산출된 추세선과 비교 및 분석하여 적용성을 검

증하였다.

3. 기존 방법론과의 비교

기존의 시스템 및 자산의 상태기반 유지보수 방법론과 본 연구에서 제시하는 방법론과의 각 절차 단계의 

비교 테이블은 <Table 1>과 같다. 이 테이블에서의 각 단계는 유사한 업무라고 판단되는 것끼리 구분 지어 

비교하였다. 기계류 장비에 대한 모니터링 및 진단에 관한 국제표준인 ISO 13374에서는 데이터 취득, 진단, 

예측, 제시 및 조치, 사후분석으로 구분 지었고, 진동 신호 상태기반 유지보수 방법과 관련된 ISO 13374-1 표

준 문서에서는 데이터 취득 단계를 데이터 취득과 데이터 조작, 진단 단계를 상태탐지와 적합평가로 구분하

고 사후분석단계를 생략하였다. Thurston(2001)이 제안한 상태기반 유지보수를 위한 개방형 시스템 구조인 

OSA-CBM은 제시 및 조치단계를 의사결정과 조치로 나누었고 Palem(2017)이 제안한 비행기, 차량과 같은 고

속으로 운행하는 자산에 대한 상태기반 유지보수 관리 방법은 ISO 13374-1에서 제안한 절차를 적용하였다.

ISO 13374 ISO 13374-1 Thurston(2001) Palem(2017) Proposed Methodology

Data Acquisition

Data Acquisition Sensor Module Data Acquisition
Data Acquisition & 

Monitoring

Data Manipulation Signal Processing Data Manipulation
Data Cleaning

Data Normalization

Diagnostics
State Detection Condition Monitor Condition Detection Abnormal Detection

Health Assessment Health Assessment Health Assessment State Assessment

Prognostics Prognostics Assessment Prognostics Prognostics

Transition Probability 

Derivation

Deterioration Model 

Inference

Presentation, actions Advisory Generation
Decision Support

Maintenance Support

Maintenance Cost 

Calculation

Presentation Maintenance Decision

Postmortems
State Tracking

Adjustment

<Table 1> The CBM procedure comparison    

본 연구에서는 <Table 1>에서와 같이 데이터 취득 단계를 데이터 수집 및 모니터링, 데이터 정제, 데이터 

정규화로 구분하고, 진단 단계를 이상 탐지와 상태 진단으로, 예측 단계를 상태 전이확률 도출과 열화모델 

추론으로, 제시 및 조치단계를 유지보수 활동 기대비용 산출, 유지보수 결정으로, 사후분석단계는 상태 추적, 

조정으로 구분하였다. 다음 장에서 본 연구에서 제시한 각 단계 과정별 상세 내용에 대해 논하였다.
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Ⅲ. 차량 상태기반 진단예측 시스템

본 연구에서는 실시간 차량 센서 데이터 모니터링을 통해 차량부품의 상태를 가늠할 수 있는 데이터를 지

속적으로 수집하고, 수집된 차량부품 데이터의 특성을 파악하여 차량고장 진단 및 예측을 수행하고, 이를 바

탕으로 유지보수 활동에 따른 차량부품 성능 변화 및 비용을 예측할 수 있는 차량 상태기반 진단예측 시스

템 설계 및 개발을 위한 방법론과 그 프레임워크를 제시하였다. 

1. 시스템 프레임워크 정의

차량 상태기반 진단예측 시스템의 프레임워크는 <Fig. 1>과 같이 크게 데이터 관리, 상태 진단, 상태 예측, 

유지보수 결정, 사후분석의 5단계로 구성하였다. 그리고 데이터 관리 단계를 데이터 수집 및 모니터링, 데이

터 정제, 데이터 정규화 과정으로 세분화하였고, 상태 진단 단계는 이상 탐지, 상태 진단으로, 상태 예측 단

계는 상태 전이확률 도출, 열화모델 추론으로, 유지보수 결정 단계는 유지보수 비용 산출, 유지보수 결정으

로, 사후분석 단계는 상태 추적, 조정 과정으로 구성하였다. 

본 연구에서 제시하는 시스템 프레임워크와 방법론은 현시점의 차량부품 상태를 바탕으로 확률적 열화모

델 추론을 통해 미래 시점까지의 차량부품 상태변화 추이를 예측하고, 유지보수 활동에 따른 전과 후의 차량

부품 상태변화 추적을 통해 상태 진단 및 예측 알고리즘 조정을 지속적으로 수행하는 특징을 가지고 있다.

<Fig. 1> Framework of diagnosis prediction system based on vehicle condition

2. 프레임워크 주요 내용 및 내부 절차

1) 데이터 관리

데이터 관리 단계는 데이터 수집 및 모니터링, 데이터 정제, 데이터 정규화 과정으로 이루어져 있다. 먼저, 

데이터 수집 및 모니터링 과정에서 수집되는 센서 데이터는 속도, 가속도, 진동, 하중, 전압, 온도 등 차량부

품의 상태를 가늠할 수 있는 데이터로서, 실시간 모니터링을 통해 데이터를 지속적으로 얻을 수 있는 차량 
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부품에 대해 수집한다. 차량부품의 특성과 수집 데이터의 특성을 사전에 인지하여, 데이터 정제 과정에서 활

용할 수 있는 원시 형태의 데이터를 획득하는 과정으로 시간대별로 차량부품 성능의 변화를 관찰하고, 나아

가 성능을 수치화할 수 있는 지속적인 데이터 수집 과정이 반드시 필요하다. 

데이터 분석을 위해 고급 분석기법을 적용하였다 하더라도 데이터 정제가 이루어지지 않은 데이터를 분

석에 사용하게 되면 의미 없는 결과물이 도출될 수 있으므로 데이터의 정제 과정을 수행한다. 이 과정에서는 

모순된 데이터를 발견하고, 데이터의 불일치성을 교정하기 위해 결측치 보정과 데이터 평활화를 수행한다. 

결측치 보정은 관측 센서의 오작동 및 관측범위의 한계에 의해 발생하는 결측치를 보정하여 정보의 손실 및 

왜곡을 최소화하는 과정으로 식(1)과 같은 방법을 사용한다.

 

                
(1)

여기서,

  = 결측치가 발생한 지점 t에서 추세를 이용한 추정값 n = 추세를 이용한 추정값 계산을 위한 주기

    = 결측치가 발생한 지점으로부터 t-n 지점에서 수집한 데이터

데이터 평활화를 통해서는 데이터 추출 시 노이즈로 인한 바람직하지 않은 불규칙적 변동이 있을 때, 이러한 변동이나 

불연속성을 약하게 하거나 제거하여 매끄럽게 한다. 

       ×            ×  (2)

여기서,

  = 현재 주기에 수집된 데이터     = 이전 주기 t-1 때 수집된 데이터

   ×    ×      ×    (3)

여기서,

  = 현 주기와 이전 주기 데이터의 가중평균   = t 주기 때에 수집된 데이터

 = 가중치

식(2)와 같이 이전 주기의 데이터를 기준으로 현재 주기에 수집된 데이터가 일정 범위(±)의 변화폭 이

내가 아닌 경우, 식(3)에서와 같이 이전 주기의 데이터와 현재 주기에 수집된 데이터를 가중치에 의한 이동

평균으로 평활화를 수행한다.

데이터 정규화 과정에서는 서로 다른 2개 이상의 센서 데이터를 융합하여 상태 진단 및 예측을 수행하는 

경우에 데이터의 단위와 범위가 서로 다르면 분석에 어려움이 있으므로 이런 경우에 하나의 단위와 범위로 

데이터 정규화를 수행한다. 이때의 정규화 범위로는 –1 ~ 1 사이의 값을 사용한다.

2) 상태 진단

상태 진단 단계는 데이터 분석을 통해 차량부품의 현재 상태를 파악하는 단계로서, 데이터 기반 이상 탐

지, 상태 진단 과정으로 이루어져 있다. 데이터 기반 이상 탐지 과정에서는 진단대상 데이터가 단일 요소로 
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구성된 경우에는 시계열 데이터의 정상 성능 범위를 벗어난 데이터를 구별하는 방법을 사용하고, 진단대상 

데이터가 복합 요소로 구성된 경우에는 데이터가 정상 성능 군집분포 범위를 벗어난 데이터를 구별하는 방

법을 사용한다. 단일 요소로 구성된 데이터 기반 이상 탐지는 차량부품의 정상 성능 범위 값을 미리 정하고 

<Fig. 2>의 (a)와 같이 데이터가 이 값의 범위를 이탈하는 경우 변칙값으로 판단한다. 복합 요소로 구성된 데

이터 기반 이상 탐지는 차량부품 각각의 정상 성능 범위 값을 미리 정하고 <Fig. 2>의 (b)와 같이 동일 좌표

에서의 정상 성능 군집을 파악한 후, 새로운 데이터와 군집 간의 거리 d1 또는 d2 값이 C1, C2의 정상 성능 

분포 영역을 벗어 나는 경우 변칙값으로 판단한다. 정상 성능 범위 값은 차량부품별로 제조사에서 정한 성능 

허용 기준을 따른다.

<Fig. 2> Data-based anomaly detection method

상태 진단 과정에서는 미리 정해져 있는 상태별로 상태등급 패턴데이터를 정하고, 진단대상 데이터와 각 

상태등급 패턴데이터를 패턴 매칭을 통해 유사도 분석을 수행한다. 상태등급 패턴데이터는 과거 상태 진단

과 유지보수 활동 전과 후의 상태변화 이력데이터를 이용해 조정 및 학습된 데이터이다. 본 과정에서의 데이

터 기반 패턴 매칭을 통한 유사도 분석은 식(4)를 이용해 진단대상 데이터와 각 상태별 상태등급 패턴데이터

의 유사도 값을 계산하고, 이 중에서 유사도 값이 가장 작게 나오는 상태등급 패턴데이터의 상태를 진단대상 

데이터의 최종 상태로 결정한다.

            (4)

여기서,

  = 진단대상 데이터와 상태등급 패턴데이터 간의 유사도 값

  = 상태등급 패턴데이터   = 진단대상 데이터

  = 상태등급 패턴데이터의 n번째 데이터   = 진단대상 데이터의 n번째 데이터

3) 상태 예측

상태 예측 단계는 마르코프 프로세스 모델을 사용하여 상태 전이확률행렬을 도출하고, 유지보수 활동에 

따른 차량부품의 열화모델을 추론하는 과정으로 이루어져 있다. 
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<Fig. 3> Derivation of the state transition probability matrix

상태변화 이력데이터로부터 상태전이 발생빈도수를 계산하여 상태 전이빈도행렬을 만들고, 각각의 행별

로 발생빈도 총합 대비 각 요소의 비율을 계산하여 상태 전이확률행렬을 도출하는 과정을 <Fig. 3>에 도식화

하여 표현하였다. 그림에서 (a)와 (b) 행렬의 좌측과 상단에 표시한 은 차량부품 상태등급을 나타낸다. 그

리고 상태 전이확률행렬 계산의 예로써, S1에서 S2로의 상태전이 발생빈도수 12를 S1이 다른 상태(S1 ~ S5)

로 전이한 총 빈도수인 51로 나누면 0.24(24%)의 확률값을 얻는다는 것을 보여주고 있다.

열화모델 추론 과정에서는 향후 차량부품의 시간에 따른 성능 변화를 예측하고 차량부품의 상태를 항상 

사용 가능한 상태로 유지하기 위해서 차량부품의 성능저하 양상을 확률적 추론을 통해 열화모델을 도출한

다. 이러한 열화모델은 <Fig. 4>와 같은 열화곡선으로 표현할 수 있다. 그림에서의 열화곡선은 각각의 상태

별 성능 유지시간이 지난 후 상태 4일 때 수리, 상태 5일 때 교환 유지보수 활동 계획에 의한 차량부품의 열

화 진행 과정을 예로 표현한 것이다. 가로축은 시간 주기를, 세로축은 차량부품의 상태를 나타내며, t는 현시

점, t+k1은 상태 점검을 수행하는 최소 주기, t+kn은 차량부품의 마지막 생애 시점을 나타낸다. 또한, 시간 흐

름에 따라 부품의 열화로 인해 상태등급이 떨어지며, t+k2 시점에서 수리 유지보수 활동을 통해 상태등급이 

s2로 상승하고 t+k3 시점에서는 교환 유지보수 활동으로 인해서 최상의 상태등급인 s1로 상승하여 t+kn 시점

까지 성능 유지가 이루어지고 있는 것을 보여주고 있다. 

<Fig. 4> The deterioration elevation

상태 예측 단계에서의 열화모델은 차량부품에 대해 유지보수 활동에 따른 <Fig. 3>과 같은 상태 전이확률

행렬과 차량부품 상태가 다른 상태로 전이하는데 걸리는 시간 정보, 그리고 계획대상 기간까지의 유지보수 
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활동 계획에 의해 추론되어 진다. 이러한 열화모델은 시스템 프레임워크의 다음 단계인 유지보수 결정 단계

에서 계획대상 기간까지의 유지보수 활동에 따른 최소 기대비용 산출에 이용된다.

4) 유지보수 결정

유지보수 결정 단계는 유지보수 활동에 따른 유지보수 기대비용 산출과 유지보수 결정 과정으로 이루어

져 있다. 유지보수 활동에 따른 유지보수 기대비용 산출과정에서는 Yeo et al.(2010) 연구에서 부품 단위 유지

보수 기대비용 산출 방법으로 제시한 식(5)를 이용해 유지보수 활동에 따른 최소 기대비용을 계산한다.

  min  
  



   (5)

여기서,

 = 상태가 i일 때, t 시점부터 계획대상기간 T까지의 최소 기대비용

a = 유지보수 활동(1=미대응, 2=수리, 3=교환) r = 할인율

i = 현재 시점의 차량부품 상태 j = 다음 시점의 차량부품 상태


 = 차량부품이 유지보수 활동 a에 의해 상태 i에서 j로 전이할 확률

 = 상태 i에서 유지보수 활동 a를 수행하였을 때의 행동비용

<Fig. 5>는 식(5)를 이용해 현재 시점에서 유지보수 활동에 따른 최소 기대비용을 계산하는 예를 도식화한 

것이다. 시점 T-1에 있는 부품 상태 3은 3가지 유지보수 활동(미대응 = 1, 수리 = 2, 교환 = 3)이 존재하며, 

각각의 유지보수 활동에 대한 비용을 비교했을 때 두 번째 활동이 최소 기대비용(V(3,T-1))을 가지는 것으로 

계산되어 두 번째 유지보수 활동을 최적의 방안으로 선택하는 것을 보여준다. 이처럼 계획대상 시점(T)부터 

현재 시점(Time t)까지 동적 계획법을 이용해 각각의 상태에 대한 유지보수 활동에 따른 최소 기대비용을 선

택하는 방식으로 최적의 유지보수 활동을 결정해 나간다.

<Fig. 5> Maintenance optimization process
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유지보수 결정 과정에서는 유지보수 활동에 따른 계획대상 기간까지의 최소 기대비용, 유지보수 활동 우

선순위 등의 결과를 도출하여 시스템 운영자에게 유지보수 의사결정을 할 수 있도록 정보를 제공한다. 

5) 사후분석

사후분석 단계에서는 유지보수 활동에 따른 전과 후의 차량부품 상태변화를 추적하고 상태 진단과 예측 

단계의 알고리즘 관련 데이터를 조정하는 과정으로 이루어져 있다. 상태 추적 과정에서는 차량부품에 대한 

시스템 운영자의 유지보수 의사결정이 이루어지고 유지보수 대응이 완료된 후, 해당 차량부품에 대한 유지

보수 활동에 따른 전과 후의 차량부품의 상태 변화를 추적하고 차량부품 상태변화 이력데이터를 생성한다.

조정 과정에서는 상태 진단 단계에서 사용되는 상태등급 패턴데이터, 상태 예측 단계에서 도출하는 상태 

전이확률행렬 데이터, 열화모델 추론 데이터 등을 조정 및 학습되도록 하여 차량 상태기반 진단예측 시스템

의 상태 진단 및 예측 정확도를 점진적으로 높여 시스템 신뢰도가 향상되도록 한다.

3. 프레임워크 및 방법론 실험

앞서 서술한 차량 상태기반 진단예측 시스템의 프레임워크 및 방법론에 대한 적용 타당성 확인을 위해서 

하이브리드 전기 자동차의 배터리 엔진으로만 운행한 자료를 취득하여 배터리 부품의 상태가 확률적으로 열

화 과정을 겪는다고 가정하고 상태 진단, 상태 예측, 유지보수 결정 단계별로 실험을 진행하였다.

1) 실험데이터 구성 및 가설

실험데이터는 차량 동력원으로 20개의 배터리 블록으로 구성된 배터리 부품에 대한 데이터로 총 3,293개

의 레코드로 구성되어 있다. <Table 2>와 같이 수집된 배터리 부품 관련 데이터는 배터리 충전량, 배터리 전

류, 20개 배터리 블록 각각의 전압으로 구성되어 있다. 

index SoC Current V01 V02 V03 V04 V05 ... V16 V17 V18 V19 V20

0001 66.3 -24.405 17.10 17.20 17.20 17.10 17.10 ... 17.10 17.10 17.10 17.10 17.20

0002 66.3 -24.405 16.90 16.70 16.60 16.50 16.50 ... 17.10 17.10 17.10 17.10 17.20

0003 66.3 -24.405 17.00 16.80 16.80 16.70 16.60 ... 16.50 16.50 16.50 16.50 16.80

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ...

3291 49.8 -25.585 14.50 14.30 14.00 13.90 13.80 ... 14.40 14.30 14.40 14.30 14.80

3292 49.8 -25.585 15.40 15.00 14.80 14.60 14.50 ... 14.40 14.30 14.40 14.60 15.20

3293 49.8 -25.585 15.40 15.00 14.80 14.60 14.50 ... 14.40 14.30 14.50 14.60 15.10

<Table 2> The configure collection data for battery   

배터리 부품의 열화 과정은 새 배터리일수록 배터리 블록 간의 전압의 차이가 작게 나타나고 노화가 진행

될수록 배터리 블록 간의 전압 차이가 크게 나타난다고 가정하고, 배터리 블록 전압의 최대값과 최소값의 차

이를 dV 라고 정의하였다. 실험데이터 각각의 레코드별로 dV 값을 구하여 시계열 데이터로 구성한 후, 배터

리 부품의 상태 진단, 상태 예측, 유지보수 결정 단계에서 사용하였다.
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2) 상태 진단 실험

배터리 블록 전압의 최대값과 최소값의 차이로 정의된 dV 값으로 구성된 실험데이터를 대입하여 미리 정

의된 각각의 상태별로 진단을 수행하고 그 정확도를 측정하였다. 배터리 부품 상태등급을 dV 값을 이용해 

총 5등급으로 구분하였다. 정상 성능을 유지하는 상태로는 dV 값이 0.45V 이하, 0.70V 이하, 0.95V 이하, 

1.2V 이하 총 4개의 상태로 구분하고 이상 상태로는 1.2V 초과 1개의 상태로 구분하여 3,293개의 dV값으로 

상태등급별 패턴데이터를 구성하였다. 

dV 값은 단일 요소의 시계열 데이터이므로 성능 허용 기준값의 범위 이탈 여부로 배터리 부품 이상 탐지

를 수행하였다. <Fig. 6>과 같이 dV 성능 허용 기준값을 1.2V로 정의하고 배터리 부품 이상 탐지를 수행한 

결과는 총 3,293개 중 524개가 성능 허용 기준을 초과한 것으로 나타났다. dV 값은 차량 시동, 악셀레이터와 

브레이크 조작 등 차량운행 상황에 따라 일시적으로 스파크가 발생하여 성능 허용 기준 범위를 초과할 수 

있으므로 배터리 부품 이상으로 판단하기 위해서는 일정 주기 동안 dV 값이 1.2V 초과한 값으로 유지되었을 

때 부품 이상으로 판단할 필요가 있다. <Fig. 6>의 a 영역에서는 6주기 동안 dV 값이 1.3V ~ 1.9V로 나타났

고 그 이후는 정상 성능 기준으로 유지되었으므로 배터리 부품 이상으로 판단하지 않는다. 하지만 b 영역에

서는 772주기 동안 dV 값이 1.2V 이하의 값으로 일부분에서는 나타나지만, 대부분 1.3V ~ 3.5V 로 유지되었

으므로 이 경우에는 배터리 부품 이상으로 판단할 수 있다. 실제로 실험데이터의 배터리 전류 변화폭이 b 영

역을 제외하면 –50.0A ~ 20.0A 범위를 유지하고 있는 반면에 b 영역에서는 –80.0A ~ 150.0A 범위로 배터

리 전류의 변화폭이 매우 심하게 나타났다. 

<Fig. 6> The performance allowable range for dV

상태 진단에서는 진단대상 데이터와 각각의 상태등급별 패턴데이터를 이용해 데이터 기반 패턴 분석을 

수행한다. 진단대상 데이터는 실시간으로 수집되는 새로운 데이터를 대신하기 위해 실험데이터에서 시계열

로 20개 데이터씩 골라서 새로운 데이터로 가정하였고, 각각의 상태등급별 패턴데이터는 100개 데이터씩 임

의로 추출하였다. 그리고 식(4)를 이용해 패턴 유사도 분석을 수행하여 최소 유사도 값을 나타내는 상태등급 

패턴데이터가 속한 상태등급을 진단대상 데이터의 상태등급으로 진단하였다. <Table 3>은 상태 진단을 위한 

패턴 매칭 유사도 분석 결과이다. 총 165개의 진단대상 데이터는 상태1이 53건, 상태2가 52건, 상태3이 23건, 

상태4가 14건, 상태5가 23건으로 진단되었다. 
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Diagnostic Target Data

(index)

Pattern Data by State Grade

State 1 State 2 State 3 State 4 State 5 Current State

Similarity

1 0.866025 0.984886 1.670329 2.84605 5.9279 1

2 1.780449 1.363818 1.363818 2.289105 5.106858 2

3 0.67082 0.4 1.349074 2.495997 4.988988 2

... ... ... ... ... ...

141 3.667424 2.758623 1.920937 1.004988 2.808914 4

142 7.031358 6.166036 5.005996 3.977436 1.555635 5

143 9.569744 8.71493 7.664203 6.542935 3.487119 5

<Table 3> The result of data-based matching   

Diagnostic Target Data
Pattern Data by State Grade(State Diagnosis Count/Total Number of Actions)

State 1 State 2 State 3 State 4 State 5

State 1 100/100 0/100 0/100 0/100 0/100

State 2 1/100 96/100 3/100 0/100 0/100

State 3 0/100 0/100 100/100 0/100 0/100

State 4 0/100 0/100 0/100 92/100 8/100

State 5 0/100 0/100 0/100 0/100 100/100

<Table 4> The result of data-based matching for precision verification

상태 진단 정확도를 검증하기 위해서 상태 진단이 완료된 진단대상 데이터 중에서 상태등급별로 하나씩 

진단대상 데이터를 선정하고, 각각의 상태등급별 패턴데이터는 임의로 추출하여 데이터 기반 패턴 매칭을 

수행하였다. 이 작업을 상태등급별로 100회 반복하였으며 그 결과는 <Table 4>와 같았다. 상태1의 경우 100

건중 100건을 올바르게 진단하였으며, 상태2의 경우 96건, 상태3의 경우 100건, 상태4의 경우 92건, 상태5의 

경우 100건을 각각 올바르게 진단하였다. 그러나 상태2 진단대상 데이터의 경우에 1건은 상태1로 진단하고, 

3건은 상태3으로 진단하였으며, 상태4 진단대상 데이터의 경우에 8건을 상태5로 진단하는 오진 사례가 발생

하였다. 정상 상태를 이상 상태로 잘 못 진단하는 것에 대해서는 알고리즘의 보완이 필요한 부분이다.

3) 상태 예측 실험

배터리 부품에 대한 열화모델 추론을 통해 미래 상태에 대한 예측을 수행하기 위해서는 장기간 지속적인 

데이터 수집과 부품 상태 진단 및 유지보수 활동(미대응, 수리, 교환)에 따른 전과 후의 상태변화 이력데이터

를 확보하고 있어야만 가능하다. 

<Fig. 7> The state transition probability matrix by maintenance activity
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여기서는 상태 진단 과정에서 사용한 165개의 진단대상 데이터의 상태 진단 시점을 기준으로 전과 후의 상태

전이 결과를 이용해 <Fig. 7>과 같은 상태 전이확률행렬을 도출하였다. 즉, 진단대상 데이터의 상태 진단 시점을 

기준으로 전과 후의 배터리 부품 상태를 비교하여 상태전이가 있는 경우, 해당 요소에 1을 더하는 방식으로 계

산하여 상태 전이빈도행렬을 구하고, 이를 이용해 각 행 단위로 상태전이 발생빈도 총합 대비 각 요소의 비율을 

계산하여 <Fig. 7>의 (a)와 같은 미대응 유지보수 활동에 따른 상태 전이확률행렬을 도출하였다. 실험데이터로는 

수리와 교체 유지보수 활동에 따른 상태 전이확률행렬을 도출할 수 없어서 (b), (c)와 같이 임의로 정하였다.

<Fig. 7>과 같은 미대응, 수리, 교환 유지보수 활동에 따른 상태 전이확률행렬과 각각의 상태별 성능 유지

시간을 알면 확률적 열화모델 추론을 통한 배터리 상태추이 예측이 가능하다. 각각의 상태별 성능 유지시간

을 1 ~ 4 등급까지 각각 t+4, t+3, t+2, t+1로 가정하여 <Fig. 8>과 같은 열화곡선을 추론하였다. 그림을 보면, 

계획대상 기간이 t+22이라고 할 때, 현시점(t)을 기준으로 t+7 시점에 상태 S3가 되었을 때, 수리 유지보수 

활동으로 인해서 상태 S2로 전이되었다가 t+12 시점에 상태 S4가 되었을 때, 교환 유지보수 활동으로 인해

서 상태 S1이 되고 난 후, 유지보수 활동 없이 t+22 시점까지 성능이 유지되고 있다. 

Fig. 8> The deterioration elevation by interfere

4) 유지보수 결정 실험

유지보수 결정 실험을 위해 계획대상 기간, 할인율, 상태등급별 유지보수 활동 비용, 계획대상 기간 때의 

상태등급별 잔존가치를 정하고 앞서 상태 예측 실험에서 도출한 유지보수 활동에 따른 상태 전이확률행렬을 

식(5)에 대입하여 계획대상 기간부터 현시점까지 역추적하는 방법으로 현시점에서의 최적 유지보수 활동을 

우선순위별로 <Table 5>와 같이 구하였다. 

Current 

State

Minimum 

State

Maintenance Actions

Priority 1 Priority 2 Priority 3

Action Cost LCC Action Cost LCC Action Cost LCC

2 3 2 8.5853652 8.5732452 3 60 60.464645 1 0 0

2 3 2 8.6658301 8.7337792 3 60 60.539471 1 0 0

3 4 2 23.462417 23.896854 3 60 60.497939 1 0 0

3 4 1 0 0 2 23.623670 24.967230 3 60 60.573686

3 4 2 23.501544 23.637553 3 60 60.465575 1 0 0

<Table 5> The result of maintenance priority    
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여기서, 계획대상 기간 = 40주기, 할인율 = 0.05, 상태등급별 유지보수 활동 비용( 무대응 = 0, 상태 1~5에 

대한 수리 = 0.5, 8.5, 14.5, 55.5, 58.5, 교환 = 60), 계획대상 기간 때의 상태등급별 잔존가치(상태 1~5 = -0.5, 

-128, -230, -300, -354)를 임의로 정하고, 유지보수 활동에 따른 상태 전이확률행렬은 식(5)를 실행할 때마다 

행렬의 각 항에 랜덤값으로 미세한 조정이 되도록 하였다. 이는 유지보수 활동 결정 전과 후의 차량부품 상

태변화 추적을 통해 조정 과정을 거쳤다고 가정한 것이다. <Table 5>를 구성하는 정보는 Current State = 현시

점의 상태등급, Minimum State = 최저 허용 상태, Action = 현시점에서의 최적 유지보수 활동(1=미대응, 2=수

리, 3=교환), LCC = 유지보수 활동에 따른 생애 주기비용, Cost = 유지보수 활동에 따른 비용을 나타낸다. 

5) 실험 결과

차량 상태기반 진단예측 시스템은 차량부품에 대해 장기간 지속적인 데이터 수집과 부품 상태 진단 및 유

지보수 활동(미대응, 수리, 교환)에 따른 전과 후의 상태변화 이력데이터를 확보하고 있어야만 차량부품에 

대한 진단, 예측, 유지보수 결정의 정확성을 담보할 수 있다. 본 실험의 한계는 유지보수 활동에 따른 전과 

후의 상태변화 이력데이터와 장기간에 걸쳐 수집된 데이터의 부재로 인하여 실험을 위한 일부 데이터를 임

의로 정의하고 그것을 실험에 사용한 것이다. 하지만, 실험을 통해 본 연구에서 제시한 상태기반 진단 및 예

측에 대한 프레임워크와 방법론으로 배터리 부품에 대한 상태 진단과 확률적 열화모델 추론 및 유지보수 활

동 결정을 할 수 있는 가능성을 확인하였다는 점에서 의미가 있었다. 

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 차량 상태기반 진단예측 시스템 개발을 위해서 차량, 시스템 등 자산 관리 및 유지보수 효

율성을 높이기 위한 연구가 활발히 진행되고 있는 CBM 방법론을 적용하였다. 이를 위해 CBM 방법론과 관

련 통계분석 알고리즘에 대한 문헌 고찰을 통해 본 시스템에 적용할 절차 및 알고리즘을 선정하였다. 차량의 

상태를 파악할 수 있는 데이터를 실시간으로 수집하고 이를 분석하여 최적의 유지보수에 활용할 수 있는 시

스템 개발을 위한 방안과 시스템 프레임워크 및 알고리즘을 제시하였다. CBM 방법론을 적용하여 신뢰성이 

있는 최적의 차량 유지보수 결과를 도출하기 위해서는 장기간에 걸쳐 수집된 차량의 상태정보와 이를 분석

한 결과 정보 등이 관리되고 재활용을 할 수 있어야 가능하다. 이러한 이유로 본 시스템에서는 차량 상태 점

검 절차마다 해당 로그를 관리하고 최종 유지보수 결과에 대한 정보를 분석하여 진단 및 예측 과정에서 사

용되는 알고리즘 및 데이터를 조정할 수 있도록 하였다. 

하이브리드 전기자동차의 배터리 관련 데이터를 이용한 실험을 통해 본 연구에서 제시한 상태기반 진단 

및 예측에 대한 프레임워크와 방법론의 적용 타당성을 확보하였지만, 유지보수 활동에 따른 전과 후의 상태

변화 이력데이터와 장기간에 걸쳐 수집된 데이터의 부재로 인하여 실험을 위한 일부 데이터를 임의로 정의

하고 그것을 실험에 사용하는 한계가 있었다. 

향후에는 본 연구의 결과인 차량 상태기반 진단예측 시스템 프레임워크를 기반으로 실제 대중교통 차량

의 상태기반 유지보수 방법론과 알고리즘이 적용된 시스템 개발을 진행하고 그 결과를 분석하여 한층 고도

화된 시스템 개발이 가능토록 하고자 한다. 더불어 자율주행차의 각종 센서류에 대한 적용도 고려하여 다가

오는 자율주행 대중버스 시대에 시민의 안전과 차량의 상태기반 유지보수 체계의 활성화에 조금이나마 기여

할 수 있기를 기대한다.
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