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초 록  : 철도차량 축상 베어링의 상태 기반 유지보수(CBM)를 위해 물리적 하중 방향성을 반영한 

가상 진동 데이터(Digital Twin)를 생성하고, 비지도 학습(Unsupervised Learning) 기반의 이상 진단 파이

프라인을 구축하였다. 특히 미세한 전동체(Ball) 결함을 탐지하기 위해 대역통과 필터와 제곱 포락선 

스펙트럼(Squared Envelope Spectrum)을 적용한 결과, 전동체 결함 탐지율을 24%에서 98%로 향상시켰

으며, 도출된 결함 심각도가 실제 동역학적 특성(내륜>외륜>전동체)과 일치함을 검증하였다. 

 

주요어 : 상태 기반 유지보수(CBM), 축상 베어링, 디지털 트윈, 포락선 복조, 비지도 학습, 기계학습, 

Isolation Forest, 엣지 센서 

 

1. 서 론 
 

철도차량 축상 베어링의 상태 기반 유지보

수(CBM)를 위한 신뢰성 있는 머신러닝 모델 

구축에는 다양한 고장 데이터가 필수적이나, 

실제 운행 환경에서의 수집은 매우 제한적이

다. 또한 기존 실험실 데이터는 대차 구조 진

동이나 엣지 센서 특성을 반영하지 못하며, 

단순 고속 푸리에 변환(FFT)으로는 미세한 전

동체(Ball) 결함을 탐지하기 어렵다. 이에 본 

연구는 실제 철도 환경을 반영한 물리 기반 

가상 진동 시뮬레이터를 개발하고, 미세 결함

까지 명확히 분리해 내는 고도화된 디지털신

호 처리(DSP)을 통해 머신러닝 파이프라인을 

제안한다. 

 

2. 본 론 

 

2.1 물리 기반 가상 진동 데이터 모델링  

실제 엣지 센서가 취득하는 진동 환경을 구

현하기 위해 대차 구조 진동 및 백색 잡음을 

합성하였다.  
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업실  

베어링 표면 결함 발생 시 주기적인 충격이 

발생하며, 대표적으로 외륜 결함 주파수

(BPFO)는 기하학적 제원에 따라 Eq.1과 같이 

도출된다. 

 

BPFO = (n/2) * fr * (1 - (d/D) * cos(Φ)) (Eq.1) 

 

여기서 n은 전동체의 개수, fr은 차륜의 회전 

주파수(Hz), d는 전동체의 직경, D는 피치 원

지름, Φ는 접촉각(Contact angle)을 의미한다. 

매 타격 시 발생하는 충격파는 금속 마찰 공

진 및 지수 감쇠 특성을 반영하여 식 Eq.2의 

x(t)와 같이 모사하였다 [1]. 

 

x(t) = e
(-β * t)

 * sin(2 * π* fn * t) (Eq.2) 

 

여기서 
β
는 구조물의 감쇠 계수(Damping 

coefficient)로 펄스의 소멸 속도를 결정하며, fn

은 타격 시 발생하는 시스템의 고유 공진 주

파수(Resonance frequency)를 나타낸다. 또한, 

센서가 축상 상단에 장착되는 특성을 고려하

여 진동 전달 경로에 따른 방향별 감쇠율을 

반영하였다. 하중 영역과 최단 거리인 수직 

방향(Z축)을 100%로 설정하고, 현가장치 구속 

및 횡압 감쇠를 고려해 주행 방향(X축) 50%, 

횡방향(Y축) 30%의 가중치를 부여하여 진동

역학적 타당성을 확보하였다. 

 



2.2 다중 해상도 데시메이션 및 포락선 복

조  

엣지 디바이스의 제한된 리소스를 고려하여, 

단일 고속 샘플링 데이터를 다중 해상도로 

데시메이션하는 구조를 모델링하였다. 기존의 

순수 FFT 방식은 에너지가 미약한 전동체 결

함 탐지에 한계가 있어, 대역통과 필터

(2,500~3,500Hz)를 통과시킨 후 힐베르트 변환 

기반의 제곱 포락선 스펙트럼(Squared 

Envelope Spectrum)을 적용하여 미세 충격 피

크를 기하급수적으로 증폭시키는 신호 처리 

기법을 파이프라인에 통합하였다 [2]. 

 

2.3 Isolation Forest 기계학습 기반 이상 

진단 모델링 

 전처리된 3축 진동 신호에서 21차원 특징 

벡터를 추출하여 비지도 학습 기반의 

Isolation Forest 모델을 학습시켰다 [3]. 정상 

데이터 분포를 바탕으로 오알람을 0%로 억제

하고 심각도(주의, 경고, 비상정지)를 분류하

는 최적 임계치(Threshold)를 도출하였다. 

 

2.4 전동체 결함 탐지 성능 향상  

알고리즘 도입 효과를 검증하기 위해 순수 

FFT 기반 진단 결과와 포락선 복조 기반 진

단 결과를 비교하였다(Table 1). 포락선 알고

리즘 적용 전, 전동체 결함 100개 중 76개가 

정상 데이터로 분류되는 치명적인 미탐(False 

Negative)이 발생했다. 그러나 제안된 알고리

즘 적용 후 미탐은 2개로 급감하였으며, 유의

미한 탐지율이 24%에서 98%로 비약적으로 

상승하였다. 

 

Table 1 포락선 복조 알고리즘 적용 전/후 

전동체 결함 진단 결과 

진단 판정 
포락선 복조 

미적용 

포락선 복조 

적용 

정상 

(미탐/오판) 
76 개 2 개 

주의 13 개 15 개 

경고 9 개 82 개 

비상정지 2 개 1 개 

탐지율 

(주의 이상) 
24 % 98 % 

 

2.5 물리적 타당성(Physical Validity) 검

증 

 최종 알고리즘이 적용된 모델의 결함별 이

상치 점수 분포는 Fig. 1과 같다. 

모델이 산출한 결함의 심각도(이상치 점수

의 깊이)는 내륜(Inner) > 외륜(Outer) > 전동체

(Ball) 순으로 명확하게 군집화되었다. '비상정

지' 판정 비율 역시 내륜(87%), 외륜(57%), 전

동체(14%) 순으로 나타났다. 이는 회전축에 

고정되어 최대 하중을 연속적으로 받는 내륜

의 타격 에너지가 가장 크고, 긴 신호 전달 

경로를 거치며 감쇠되는 전동체의 충격량이 

가장 작다는 진동역학적 메커니즘과 완벽히 

일치한다 [1, 2]. 

Fig. 1 고장 유형별 이상 점수 분포 

 

3. 결 론 
 

본 연구는 3축 하중 방향성을 반영한 가상 

데이터와 포락선 복조 기반 파이프라인을 결

합해 기존 24%였던 미세 전동체 결함 탐지율

을 98%로 향상시켰으며, 진단 점수가 물리적 

하중 메커니즘을 대변함을 입증했다. 현재 치

명적 결함 위주의 순수 고속 푸리에 변환 

(FFT) 기반으로 운영되는 시스템은 임베디드 

기반으로, 본 연구에서는 소프트웨어 고도화

를 통해 미세 결함 탐지율을 극대화 할 수 

있음을 증명하였다. 이는 향후 임베디드 기반 

시스템 고도화를 위한 기술적 근거로 활용될 

것이다.   
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