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Artificial intelligence (AI) is being utilized across nearly all industries to enhance productivity, 
reduce costs, and improve service quality, and the railway industry is no exception. Recently, as the 
importance of data-driven operations in railway systems has become increasingly evident, AI has 
attracted considerable attention as a key means of simultaneously improving both the efficiency 
and safety of railway systems. Reflecting this trend, a wide range of research and development 
activities on AI technologies for supporting railway systems have been reported worldwide. This 
study surveys and analysis of recent researches on the application of AI technologies to railway 
systems. Through the survey and analysis, we compare and analyze the differences among these 
studies, introduce an appropriate classification framework that can be used when applying AI 
technologies to railway systems and provide a comprehensive overview of how AI models are being 
applied in railway systems.   
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ABSTRACT

I. �서론

인공지능(AI)은 특정 산업에 국한되지 않고 제조, 

교통, 에너지, 의료, 금융, 물류 등 다양한 분야에서 

공통으로 활용되며, 생산성 향상과 비용 절감, 서비

스 품질 개선 등을 동시에 달성하는 수단으로 인식

되고 있다. 이러한 과정에서 AI는 자동화 수준을 넘

어 지능화 단계로 진화하고 있다.

최근에는 생성형 AI, 강화학습 등 고도화된 기법

이 실제 산업 시스템에 적용되고 있다. 이를 통해 복

잡하고 불확실성이 높은 환경에서도 스스로 학습하

고 적응하는 자율적 시스템 구현이 가능해지고 있
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들어갔던 조사 및 분석 대상인 논문들을 분석하는 

과정도 본고의 전개 과정에서 필요한 부분이지만, 

논문 지면수의 제약 관계로 이 부분을 생략한다.

II. 대상 논문 선정 및 분석 방법

본고에서 검토하는 자료들은 철도 시스템에서 AI 

기술의 적용 현황을 파악하는 데 있어서 인터넷 문

헌 검색 등을 통해 직‧간접적으로 도움이 될 수 있

으면서 주로 2020년 전후부터 지금까지의 최근 자

료를 중심으로 선정하였다. 

따라서, 철도 시스템에서 전문가시스템이나 통계

적 모델링을 적용하는 전통적인 분석 방법 대신, 데

이터 기반 AI 기술을 적용하는 최신 방법을 활용하

는 자료들을 분석 대상으로 논문 수집 및 분석, 분류

체계 검토 및 구성, 대상 논문들의 분류, 그룹별 대

상 논문 비교, 그리고 AI 모델 적용의 순서로 철도 

시스템에서 AI 적용 현황을 조사하고 분석한다. 

전체적으로 참고문헌과 같이 모두 26편의 자료를 

확인하였다. 가장 오래된 자료가 2016년이고, 가장 

최근 자료가 2024년이다. 그리고 2020년 이전 자료

가 8편이고, 2020년부터 2024년까지의 자료가 18편

이다. 이들 자료를 분류하면 표 1과 같다.

다. 특히, 유지보수, 운영 최적화, 수요 예측과 같은 

분야에서 AI의 효과가 실증적으로 입증되고 있다.

이제 AI는 기술 중심의 실험 단계를 넘어 산업 시

스템 전반의 구조적 혁신으로 확장되고 있다. 특히, 

복잡한 운영 환경과 높은 안전성(Safety)이 요구되는 

분야에서 AI 활용은 더 강조되고 있다. 이러한 흐름

은 철도 산업에서도 AI가 운영 효율성 향상, 안전성 

강화, 서비스 고도화를 위한 핵심 동인으로 작용하

고 있으며, 향후 AI 기반 지능형 철도 시스템으로의 

전환을 촉진하는 중요한 배경이 되고 있다.

철도 산업은 대규모 인프라, 복잡한 운영 체계, 그

리고 높은 수준의 안전성과 신뢰성이 요구되는 대

표적인 사회기반시설 분야로서, 전통적으로 기술 

도입에 있어 보수적인 특성을 보여 왔다. 그러나, 디

지털 기술의 발전과 함께 철도 시스템 전반에 걸쳐 

데이터 기반 운영의 중요성이 주목되면서 AI는 철

도 산업의 효율성과 안전성을 동시에 향상시킬 수 

있는 핵심 기술로 주목받고 있다. 

특히, 철도 시스템이 생성하는 방대한 운행, 설비, 

유지보수 데이터는 AI 적용에 적합한 환경을 제공

하며, 이를 활용한 지능형 의사결정 지원 기술이 점

차 확대되고 있다. 이러한 추세는 유럽이나 중국에

서 두드러지게 나타나고 있는데, 최근에 발표된 철

도 시스템에서의 AI 적용 논문들을 살펴보면 이러

한 흐름을 완연히 확인할 수 있다. 

본고에서는 철도 시스템에서 AI 기술의 적용 현

황을 파악하고자 한다. 이를 위해 최근 발표된 철도 

시스템 관련 AI 적용 논문들을 분석한 후 다수의 그

룹으로 분류하고, 해당 그룹 내에서 논문 간 차이점

을 확인한다. 이를 바탕으로, 철도 시스템에서 AI 기

술을 적용하고자 할 때 사용할 수 있는 가장 적절한 

분류체계가 무엇인지를 검토하고, 철도 시스템에서 

사용하는 AI 모델들에 대해 정리하고자 한다. 참고

로, 본고를 작성하는 과정에서 초기에 많은 시간이 

표 1  대상 자료 분류

구분 대상 자료
대상 

자료 수

일반 [1], [3] 2

조사·분석 [4], [5], [11], [14], [21] 5

운영·유지
보수

[2], [6], [8], [10], [15], [16] 6

지연 
예측·분석

[12], [17], [23], [24] 4

운행일정 
관리

[18], [19], [20], [22], [25], [26] 6

안전·보안 [7,] [9], [13] 3

전체 26
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되는 분야에 대해 안전 요소의 전개 과정에 따라 제

품화, 실시간 그리고 개발 프로세스와 같이 3개 영

역을 사용하고 있다. [14]에서는 열차 배차 관점에

서 AI 연구, AI 기술, AI 응용, AI 관련 기술과 같이 4

개의 분야로 다루고 있고, [21]에서는 열차 배차를 

위해 지연 분포, 지연 전파, 열차시각표재편성(TTR)

과 같이 3개의 세부 분야를 활용하고 있다.

결국, 철도 시스템을 어떤 관점으로 보는지에 따

라 해당 분류체계를 구성할 수 있지만, 대부분 논문

에서 다루는 AI 적용 관점에서 철도 시스템의 분류

는 조사 및 분석 대상인 논문들을 기준으로 다루었

기 때문에, 상당히 제한적이고 자신 이외의 다른 논

문에서는 적용할 수 없는 문제가 발생한다. 따라서, 

AI 기술의 폭넓은 활용 가능성을 고려하여 철도 시

스템의 전체 분야를 모두 담을 수 있는 포괄적인 분

류 방식이 가장 적절하다고 보고 있다.

III.	논문 그룹별 검토

1. 일반 그룹

표 2에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 2편은 다

른 논문처럼 세부 주제에 치우치지 않고 기존 철도 

시스템에서 AI가 어떠한 영향을 끼치고 있는지를 

조망하고 있는데, 각 자료는 철도 시스템에 대한 관

점에서 차이가 있다.

[1]은 AI가 철도 운영‧정비‧인프라‧승객 서비

스 전반에서 정시성‧안전성‧비용 효율을 동시에 

개선할 수 있는 핵심 기술임을 보여주는 보고서로

써, 전 세계 철도 산업에 연 130~220억 달러 규모의 

가치 창출 잠재력이 있다고 주장한다. 다만, 이러한 

효과를 실현하려면 단편적 기술 도입이 아니라 데

이터‧조직‧인재‧거버넌스를 포함한 전사적 디

지털 전환 전략이 필수적이라고 강조하고 있다. [2]

는 고속철도를 “AI 없이는 운영이 어려운 초복합 시

이들 대상 자료 가운데 [4]와 [11] 그리고 [15]와 

[16] 논문은 발표 시점이 서로 다르지만 거의 동일

한 주제를 다루고 있다. 그리고 발표 나라를 보면, 

유럽이 반 이상을 차지하고 있기는 하지만 중국이 

반 가까이 차지하고 있다는 점에서 시사하는 바가 

무엇인지는 독자의 판단에 맡긴다. 

[4] 및 [11] 논문에서는 철도 시스템을 유지보수 

및 검사, 안전 및 보안, 자율주행 및 제어, 수송 계획 

및 관리, 수익 관리, 교통 정책 그리고 승객 모빌리

티와 같이 7개의 분야를 동일하게 적용하고 있다. 

이 가운데 유지보수 및 검사 분야가 AI 기술의 적용

이 가장 활발하게 이루어지고 있으며, 수익 관리나 

교통 정책 분야가 AI 기술의 적용이 매우 드물다는 

것이다. [15] 및 [16] 논문의 경우, 모두 전동차의 공

기압축장치(APU)를 대상으로 예지정비 및 이상탐

지를 수행하는데, 핵심 알고리즘, 보조 비교모델, 주

요 성능 지표 등이 거의 동일하다. 

하지만, 이들 유사한 논문이 세부사항에 있어서

는 차이점이 있기 때문에 대상 문헌에 포함하고, 다

음 장에서 그 차이점을 분석한다.

다음은 분류체계로서 대부분의 논문에서 AI 기술

의 적용 내용에 따라 철도 시스템의 분류 방식을 제

안하고 있지만, 이들은 해당 논문에서 다루고자 하

는 방향에 따라 철도 시스템의 분류 방식을 제시하

고 있다. 

예를 들면, [1]에서는 UIC가 유럽‧아시아 철도

사 11곳 설문과 글로벌 철도사의 심층 인터뷰를 토

대로 철도 전가치사슬에서의 AI 적용 현황을 제시

하고 있다. [4] 및 [11]에서는 앞에서 언급한 것처럼 

AI 기술을 철도 시스템에 적용하기 위한 분류체계

로서 유지보수 및 검사, 안전 및 보안, 자율주행 및 

제어, 수송 계획 및 관리, 수익 관리, 교통 정책 그리

고 승객 모빌리티와 같이 7개 분야를 적용하고 있

다. [5]에서는 철도와 같이 안전 필수 시스템이 요구
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스템”으로 규정하고, AI가 계획‧제어‧유지보수 

전 영역에서 핵심 인프라가 되고 있음을 정리한 연

구이다. 대규모 센서‧영상 데이터의 폭증으로 기

존 경험 기반 운영이 한계에 이르렀으며, 딥러닝‧

강화학습 기반 진단‧제어‧스케줄링이 실제 고속

철도의 운영 성능을 실질적으로 개선하고 있음을 

보여주고 있다. 표 2는 이 “일반” 그룹의 논문들에 

대한 전반적인 비교표이다.

2. 조사·분석 그룹

표 3에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 5편은 공

통으로 철도 시스템에서 다양한 AI 응용에 대한 조

사‧분석 내용을 다루고 있는데 각 논문에서 분류

체계에 대한 관점이 다양하다. 

[4]는 AI를 AI 기술(ML‧DL‧진화알고리즘‧전문

가시스템 등), AI 연구 분야(패턴인식, 데이터마이닝, 

CV 등), 그리고 AI 응용(예지보전, 지연 예측, 자율제어 

등) 이렇게 AI 3요소로 구조화하고, 각각을 철도 시

스템의 7개 서브도메인과 대응하였다. 이후, 80여 

편의 논문 분석을 통해 해당 논문이 AI 3요소와 서

브도메인 대응표에서 어떠한 위치에 있는지 또는 

어떠한 영역이 공백인지를 제시하고 있다. [5]는 안

전이라는 세부 분야에 대해 200여 편의 논문을 대상

으로 “Product – Runtime – Process - Trustworthiness”

라는 AI 안전 프레임워크에 따라 조사‧분석한 논

표 3  조사·분석 그룹 논문 비교

핵심 주제 방법론적 특징 철도 적용 분야 주요 기여

[4]
철도 적용 AI 

개념·기술 응용 
전반의 분류체계 제안

AI 기법, 연구 분야, 
응용과 철도 

서브도메인 간 대응

철도 시스템의 전반적 
AI 분류체계

철도 시스템의 AI 
분류체계에 대한 
프레임워크 제공

[5]
안전 필수 시스템에서 

AI 분류체계

제품, 런타임, 
프로세스, 신뢰성 
서브도메인 적용

안전 필수 
시스템에서의 AI  

분류체계

높은 안전성 및 
신뢰성 지원 AI 
분류체계 제공

[11]
[4] 핵심 주제에 대한 

적용 현황 정리
[4] 기반 2개 

서브도메인 제외
[4]와 동일

철도 시스템의 AI 
분류체계에 대한 적용 

현황 제공

[14]
열차 운행계획 및 

관리(TPM)에서 AI 
응용 분석

AI와 TPM의 교차 영역을  
네 가지 관점에서 분석

열차시각표, 지연, 
수송 계획 및 경로 
배정, 용량 관리 등

철도 TPM 지원 AI 
적용 프로세스 제시

[21]
열차 배차 

관리(TDM)에서 AI 
응용 분석

실데이터 기반 TDM 지원 AI 
기법 종합 분석

열차 운영, 지연, 
재편성 등

실데이터 기반 TDM 
문제의 정형화 및 ML 

모델 성능 비교

표 2  일반 그룹 논문 비교

핵심 주제 대상 범위 데이터 관점 한계 인식

[1]

AI가 철도 산업 전반에 
창출할 

비즈니스·경영가치 
실현 방안

철도 산업 전반(운영, 
인프라, 승객 서비스 

지원 가능)

IoT·운영 데이터 증가 
→ 전사적 데이터 활용 

필요성 강조

데이터 사일로, 규제, 
보안, 조직·인력, 
생성형 AI리스크

[2]
HSR에서 AI가 필요한 
기술적 이유와 적용 

영역
고속 철도(HSR) 시스템

센서·영상·운행 로그 
폭증 → 기존 경험 

기반 방식의 한계 지적

설명 가능성, 표준 
부재, 통신·보안 

인프라
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계‧그래프 모델 등을 비교하면서 배차 의사결정에 

적용 가능한 실용적인 분석 틀을 제시한다. 표 3은 

이 “조사‧분석” 그룹의 논문들에 대한 전반적인 비

교표이다.

3. 운영·유지보수 그룹

표 4에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 6편은 철

도 시스템에서 운영 및 유지보수 문제를 다루고 있

는데, 각 논문은 자신이 다루는 운영 및 유지보수 대

상에 따라 AI 적용방식에서 차이가 있다. 

[2]는 메트로 철도에서 발생하는 전력 품질 문

제를 해결하기 위해 UPQC에 ANN, NARMA-L2, 

ALA-PI 등 AI 기반 제어기를 적용한 연구로, 세 방

식 모두 기존 제어보다 우수한 보상 성능을 보였다. 

특히, ANN 제어기는 THD를 21.74%에서 1.46%

로 감소시키고 응답속도(2ms)와 가장 뛰어난 PQ 개

문이다. [11]은 [4]의 업데이트 논문으로 140여 편

의 논문을 종합해 철도 AI 연구 지형을 체계적으로 

재정리하였다. 특히, 철도 시스템의 7개 서브도메

인 중 유지보수 및 검사 분야가 전체의 절반을 넘을 

정도로 편중되어 있으며, 대부분은 비전 기반 결함 

검출(CNN, YOLO 등)과 진동‧신호 기반 고장 예측

(SVM, RF, LSTM) 연구로 구성되어 있음을 확인하

였고, 수익 관리와 운송 정책 서브도메인은 사례 논

문이 없어 이들 서브도메인을 더 이상 적용하지 않

았다. [14]는 열차 운행계획 및 관리(TPM)라는 세

부 분야에 대해 95편의 논문을 분석하여 지연 예측, 

재편성, 용량 관리 등에 AI가 어떻게 활용되고 있으

며, 어떤 기술이 어떤 문제에 가장 적합한지를 깊이 

있게 정리하였다. [21]은 열차 배차 관리(TDM)라는 

세부 분야에 대해 150여 편의 논문을 통해 조사‧분

석한 논문이다. 이를 위해 실제 현장에서 발생하는 

지연 문제를 데이터 기반으로 구조화하고 ML‧통

표 4  운영·유지보수 그룹 논문 비교

핵심 주제 입력 데이터 모델 구조 주요 성능

[2]
전력 품질 최적화를 위한 

AI 기반 
UPQC 제어

전력계통에서 측정된 전압, 
전류, 조화파 성분 데이터

ANN, 
NARMA-L2, ALA

THD 감소
(21.74 → 1.46[ANN], 
2.29[NARMA-L2], 

3.09[ALA])

[6]
지능형ATO 
시스템 제안

열차 운행 데이터
(위치, 속도, 선로 상태)

모방학습 + 
심층강화학습

ATO 시스템을 AI 기반 
자율주행 시스템으로 

재정의

[8]
AI 기반 철도 표면 

결함 관리
레일 상태 신호 및 영상

DCNN,

Mamdani 모델 기반 
퍼지 규칙

스쿼트 결함 감지 
정확도 96.9%

[10]
열차 하부 이물질 
부착 감지 방법

2,000장의 플라스틱 백 
이미지

YOLOv3 기반 
DenseNet, 

SPP

mAP 94.05%, 
Precision 95.48%, 

Recall 99.48%, 
F1-score 0.974,
처리속도 58ms

[15] APU의 사전 고장 탐지
아날로그 센서(AS) 및 디지털 
센서(DS)의 수집 데이터(특징 

벡터 기반 정적 입력)

SAE
(AS/DS 분리 학습)

VAE 대비 14%(Recall), 
77%(Precision), 

37%(F1 Score) 향상

[16] APU의 사전 고장 탐지
아날로그 센서(AS) 및 디지털 

센서(DS)의 수집 데이터
(다변량 시계열 기반 동적 입력)

LSTM-AE
(AS/DS 통합 학습)

SAE 대비 100%(Recall), 
95%(Precision), 

97.43%(F1 Score) 향상
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선 효과를 입증했다. [6]은 기존 ATO의 수동적 지

각‧PID 제어 한계를 극복하기 위해 숙련 운전자의 

조작 패턴을 모방학습으로 학습한 뒤 실제 운행환

경(선로‧곡선‧기상 등)을 심층강화학습(DRL)으로 

최적화하는 지능형ATO(iATO)를 제안한다. iATO

는 지상–열차–시뮬레이터를 연계한 구조로 방대한 

운행 빅데이터 기반 오프라인 학습과 시험선 검증

을 거쳐 상용노선에서 단계적으로 성능을 비교‧

향상시키는 운용 전략을 포함하고 있다. 또한, 핵심 

평가 지표로 열차운행조건평가지수(TRCEI)를 정

의하여 DRL의 보상함수로 사용함으로써 복합 목

적 최적화를 실현한다. [8]은 ABA 신호‧레일‧영

상 기반 DCNN(정확도 96.9%)과 7개 영향 인자를 결

합해 구간별 건강지수를 산출하는 상태 기반 유지

보수 프레임워크를 제안했으며, 127개의 퍼지 규칙

과 MILP 최적화로 중대 스쿼트가 집중된 핵심 구간

(j7-j10)을 자동 선정하였다. 실제 125km 노선 사례

에서 제안 방식은 기존 순환분쇄보다 중대 결함(평

균심각도 2.15~2.25)을 포함하는 구간을 먼저 처리해 

유지보수 효율성과 안전성을 크게 높였다. [10]은 

고속철도 하부에 비닐‧플라스틱 등 이물질이 말려 

들어가 화재‧단락을 유발할 수 있다는 문제를 해

결하기 위해, 기존 TEDS 영상검사 방식의 낮은 정

확도와 오검출률을 개선하는 “DenseNet + SPP” 기

반 개선형 YOLO 모델을 제안하였다. 실험 결과, 

제안 모델은 mAP 94.05%, Precision 95.48%, Recall 

99.48%, F1-score 0.974, 처리속도 58ms로 YOLOv3, 

SSD, Faster R-CNN을 모두 능가하였다. [15]는 메

트로 차량 APU의 조기 고장 탐지를 위해, 운영사

의 실제 센서 데이터를 활용하여 SAE 기반 비지도 

이상 탐지 모델을 제안한다. 실제 고장 21건을 대

상으로 한 실험에서 디지털 센서 기반 SAE가 Recall 

47%, Precision 90%, F1-score 62%로 아날로그 센서 

기반 SAE(33%, 70%, 45%)보다 크게 우수했다. [16]

은 LSTM-AE를 활용해 APU 정상 패턴을 학습하고 

재구성 오차로 이상을 탐지하는 비지도 예지보전 

모델을 구축하여, Recall 100%, Precision 95%, F1-

score 97.4%로 SAE보다 압도적으로 우수한 성능을 

달성했다. 또한, 4건 중 3건의 고장을 1~16시간 사

전 탐지하고 SHAP로 원인 센서를 설명해 유지보수 

의사결정에 활용 가능한 고장 해석 기능을 제공한

다. 표 4는 이 “운영‧유지보수” 그룹의 논문에 대한 

전반적인 차이점을 나타낸다.

4. 지연 예측·분석 그룹

표 5에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 4편은 철

도 시스템에서 지연 자체에 대한 예측 및 분석 문제

를 다루고 있는데, 각 논문은 이에 대한 접근방식에

서 차이가 있다.

[12]는 물리 기반 주행 시뮬레이터와 실제 운행 

데이터를 학습한 NN 보정 모델을 결합하여 물리 

모델이 설명하지 못하는 운행 편차를 보정하는 하

이브리드 지연 예측 모델을 제안한다. 특히 이 방식

은 구배‧곡선 등 복잡 구간에서 효과적이며, 개별 

물리‧ML 모델 대비 20~40% 이상 예측 성능을 향

상시킨다. [17]은 지연이 새로 발생한 것인지 이전 

구간에서 전파된 것인지 인과 구조를 구분하여 설

계한 하이브리드 베이지안 네트워크를 제안한다. 

이를 통해 기존의 휴리스틱 BN 및 기초선형 BN 대

비 전반적 예측 성능을 크게 향상시켰다. 중국 WH-

GZ 고속철도의 37만여 이벤트 기반 실험에서 HB

는 MAE 약 30초, 정확도 80%+, Kappa 0.69를 달성

해 실용성과 해석 가능성을 모두 확보했다고 생각

한다. [23]은 정적‧시계열‧시공간 데이터를 분

리‧결합해 처리하는 CLF-Net(3D CNN + LSTM + 

FCNN) 모델을 적용하여 복합 요인이 작용하는 열

차 지연 패턴을 구조적으로 학습한다. 중국‧네덜
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란드의 4개 노선에서 수행한 실험에서 CLF-Net은 

기존 ML‧DL‧시공간 모델을 모두 능가하는 최소 

RMSE‧MAE를 기록하며, 데이터 축소‧입력 차원 

변화에도 높은 안정성을 보였다. [24]는 지연 프로

파일과 지연 변화 프로파일을 K-means 클러스터링

으로 분석하는 기법으로 기존 통계‧시각적 분석을 

통해 파악하기 어려웠던 지연의 누적‧회복‧증가

의 반복 패턴을 자동 식별하는 방법을 제안한다. 덴

마크 Kystbanen 노선의 실측 데이터를 통해 역‧열

차‧시간대별로 상이한 구조적 지연 요인을 밝혀내

어 운영 개선에 활용 가능한 사례를 제공한다. 표 5

는 이 “지연 예측‧분석” 그룹의 논문들에 대한 전

반적인 차이점을 나타낸다.

5. 운행일정 관리 그룹

표 6에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 6편은 철

도 시스템에서 지연 상황 등을 반영하여 열차 운행 

시간을 관리하는 문제를 다루고 있지만, 각 논문은 

적용 환경 및 모델 등에서 차이가 있다.

[18]은 SVR 기반 기본 예측과 KF 기반 실시간 

보정을 결합한 하이브리드 모델을 통해 비정상 상

황에서 악화되는 운행시간 예측 성능(SVR 대비 

MAE‧MAPE 약 40% 개선)을 크게 향상시켰다. 또

한, 오프라인 SVR을 유지한 채 KF만 업데이트하

기 때문에 계산시간이 약 0.9초에 불과하여 실시간 

관제‧재스케줄링에 적용 가능함을 입증하였다. 

[19]는 단선 철도에서 열차 간 교행‧진행 순서를 

Q-learning으로 자동 최적화하여 총지연을 최소화

하고, FIFO보다 동일하거나 더 좋은 성능을 보였으

며, FIFO에서 빈번히 발생하던 교착상태를 완전히 

제거하는 강력한 안정성을 보여주었다. [20]은 초기 

지연이 발생한 복선 철도망에서 충돌 없이 총지연

을 최소화하는 열차시각표재편성 문제를 기존 연구

보다 현실적인 환경(동일 방향 다중 열차의 동시 점유, 

혼잡도‧지연을 포함한 확장 상태)을 반영한 Q-learn-

ing 기반 TTR 방법을 제안한다. 실험 결과, 네덜란

드 실제 노선 데이터에서 RL은 상태 정의가 충분할 

때 고품질의 TTR을 빠르게 학습했으며, 복잡한 다

중 지연 상황에서도 충돌을 유발하지 않으면서 지

연을 안정적으로 최소화하였다. [22]는 범용 학습 

기반 열차시각표 환경(TTLE)과 다중 에이전트 행위

자-평가자(MAA2C)를 적용해 단‧복선 모두에서 현

실적 제약(열차간격 등)을 반영한 시각표 최적화를 

표 5  지연 예측·분석 그룹 논문 비교

핵심 주제 입력 데이터 모델 구조 주요 성능

[12]
운영·비운영 데이터를 
동시 반영한 지연 예측

중국 HSR 2개 노선 
운영 데이터

(약 16.3만 건)

FCLL-Net 
(FCNN + LSTM)

물리 모델 대비 
20~40% 오차 개선, 

ML 모델 대비 
예측정확도 9.4%↑

[17]
지연 발생·전파의 

확률적 구조 
모델링 및 예측

중국 HSR 노선 운행 
데이터

(약 38만 건)

하이브리드BN
(휴리스틱BN + 기초선형BN)

MAE: 약 30초, 
RMSE: 약 2분, 
정확도: 80%+, 

Kappa 계수: 0.69

[23]
정적·시계열·시공간적 
요소가 결합된 종합

 지연 예측

중국 HSR 2개, 
네덜란드 2개 노선의 
대규모 운행 데이터

CLF-Net(3D CNN + 
LSTM + FCNN)

RF, ANN, SVR 모델 
대비 최소 RMSE·MAE

[24]
대규모 운영 데이터에서 

지연 패턴 자동 분석
덴마크 Kystbanen의 
실제 운행 타임스탬프

K-means
(L1 distance) 
클러스터링

기존 퍼센타일 기반 
분석보다 패턴 구분 

능력 우수
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수행한다. 실험 결과, 제안된 MAA2C는 기존 단일 

에이전트 RL보다 충돌률이 낮고, 일정 적합도와 총

운행시간 최적화 성능에서 크게 우수한 결과를 얻

었다. [25]는 전체 시각표를 그래프(GNN) 기반 상태 

표현으로 변환하고, 모든 열차 쌍에 대한 우선순위

를 트리 탐색으로 결정하는“GNN + RL” 하이브리

드 구조를 제안한다. 또한, 작은 지연에서 큰 지연으

로 점진적으로 확장하는 학습 커리큘럼과 국소 탐

색을 통해 대규모 고속철도 환경에서도 안정적으로 

고품질의 결과를 생성한다. 실험에서 제안 모델이 

FCFS, FSFS보다 월등히 우수한 성능을 보였으며, 

일부 중‧대규모 사례에서 Gurobi 최적해보다 더 

빠르게 그리고 더 좋은 결과를 제시하였다. [26]은 

단일선 철도에서 돌발 상황 발생 직후 24~48시간

의 운행계획을 즉시 재조정해야 하는 초단기시각표

재편성(VSTR) 문제를 해결하기 위해 상태 축약, 계

층형 보상, 교착 원인 페널티, 조기 종료 행동을 포

함한 개선형 Q-learning을 제안한다. 영국 Cambria 

Line 실험에서 기존 RL 대비 평균 206.8분 지연 감

소, 대규모 사례에서도 MIP 수준의 품질을 훨씬 빠

르게 달성하여, 다른 조건에서도 그대로 적용할 수 

있는 높은 전이성과 실시간에서도 적용 가능함을 

보여주고 있다. 표 6은 이 “운행일정 관리” 그룹의 

논문들에 대한 차이점을 나타낸다.

6. 안전·보안 그룹

표 7에서 나타난 것처럼 이 그룹의 논문 4편은 철

도 시스템에서 AI를 적용할 때 필요한 안전 및 보안 

문제를 다루고 있지만, 각 논문은 이에 대한 접근방

식에서 차이가 있다. 

[7]은 철도 시스템에서 AI 기술 응용 사례(OOD, 

표 6  운행일정 관리 그룹 논문 비교

핵심 주제 입력 데이터 모델 구조 주요 성능

[18]
고속철도에서의 장애 

대응 TTR 생성

중국 우한-광저우 
고속철도 운행 

데이터(약 5.7만 건)
SVR + KF

SVR 대비 MAE 40.1%, 
MAPE 39.7% 감소, 

학습 연산시간 99% 단축

[19]
단선 철도에서의 전체 

지연 최소화 지원 
TTR 생성

슬로베니아 
단선(64km, 23블록, 
14개 역) 인프라 정보

Q-learning 기반 
강화학습

기존 방식 대비
교착상태 무, 

낮은 총지연시간, 
학습시간 3분

[20]
지연 최소화 및 다양한 철도 

환경 반영 
TTR 생성

네덜란드 복선 노선의 
열차 운행 계획 기반 

실험 데이터

Q-learning 기반 
강화학습

기존 방식 대비 고품질의 
TTR 도출, 

2차 지연 감소, 
안전 요구사항 범위 내 

지연 최소화

[22]
대규모 고속철도 및 

단·복선 가능한 

TTR 생성

중국 우한-광저우 
고속철도 운행 정보

다중 에이전트 기반 
심층강화학습

(MMA2C)

휴리스틱 및 단일 
에이전트 RL 대비 

고품질의 TTR 도출

[25]
대규모 고속철도의 
확장성·안정성 지원 

TTR 생성 

현실적 패턴 모사 
시뮬레이션 기반 

데이터

GNN, 트리 탐색 기반 
강화학습

휴리스틱 대비 
성능 우수, 

대규모 고속철도 
적용 가능

[26]
단선 철도에서의 
초단기 TTR 생성

영국 Cambria Line 
단일선 운행 정보

상태 축약 및 계층형 
보상 반영 

Q-learning 기반 
강화학습

기존 RL 대비 평균 
총지연 206.8분 감소, 

실시간 의사결정 활용 가능
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FOS)를 통해 EU AI-Act와 기존 철도 안전규정의 연

계 문제, AI 시스템의 적합성 평가, 안전인증 절차

에서의 AI 처리 방법 등 법제도 정비의 필요성을 구

체적으로 제시하고 있다. [9]는 열차 자동운전과 같

은 운영 안전성에 초점을 맞춘다. AI‧ML의 비결정

성으로 인해 기존 기능안전 표준이 적용되기 어렵

다는 점을 지적하면서 자동열차운전(GoA3‧4)으로

의 전환을 염두에 두고 실증 기반 안전성 확보, 안전

(Fail-safe) 설계, 연합 학습 기반 데이터 공유 등 안전

에 대한 운영적 해결방안을 제안한다. [13]은 AI의 

비결정성‧불확실성‧설명불가성은 기존 철도 안

전 규격과 충돌하기 때문에 기존 방식만으로는 검

증‧인증이 어렵다고 지적하고, 고성능 모델체커

와 별도의 경량 검증기가 상호 보완하는 인증 모델 

검사 구조를 제안하는 등 AI, 자동운전, ETCS Level 

3 등으로 고도화되는 미래 철도 시스템을 안전하게 

도입하는 데 필요한 형식기법에 대한 프레임워크를 

제시한다. 표 7은 이 “안전‧보안” 그룹의 논문에 대

한 차이점을 나타낸다.

IV.	논의

1. 분류체계

AI 기술을 반영하는 철도 시스템을 위한 분류체

계 구성은 2가지 유형으로 크게 구분할 수 있다. 

• 조사‧분석 논문 작성 지원 분류체계

• �철도 전 가치사슬에서의 AI 적용 현황 반영 분

류체계

첫 번째 분류 방법은 해당 논문 작성자의 관점에 

따라 자신의 분류체계를 제시하기 때문에 다른 조

사‧분석 논문이나 적절한 수준의 의견을 수렴한 

일반적인 분류체계에 적용할 수 없다. 예를 들면, 

“조사‧분석” 그룹 내의 [4], [5], [14], [21] 논문은 

이 그룹 내 다른 논문의 분류체계로 사용할 수 없다. 

이들 논문의 분류체계 구성을 정리하면 표 8과 같다. 

이 가운데 [5]는 안전(Safety)에 대해서만, [14]는 

TPM에 대해서만, 그리고 [21]은 TDM에 대해서

만 다루었다. 그나마, 철도 시스템을 더욱 넓은 시각

으로 다룬 [4]는 유지보수 및 검사(Maintenance & In-

spection) 등 7개의 서브도메인으로 분류하였다. 하지

만, 철도 산업 도메인 밖에 있는 비전공자로 추정이 

되는 이들의 분류 방식은 자신들 논문의 기승전결 

과정에서 필요한 분류체계이기 때문에 성격상 다분

히 좁은 시각에서 다루어질 수밖에 없다. 따라서, AI 

기술의 확장성도 고려하여 철도 시스템의 전체 분

야를 모두 담을 수 있는 두 번째 분류 방법과 같은 

포괄적인 분류체계를 구성해야 한다. 본고의 저자

표 7  안전·보안 그룹 논문 비교

핵심 주제 제기 이슈 제안 전략 주요 기여

[7]
고위험AI 시스템을 

위한 유럽식
접근 방안

AI 구조의 기존 기능 안전 
패러다임과 양립 불가

단기, 중기, 장기의 
단계적 접근방안 제시

철도용 AI 기술 사례를 
통해 규제·안전 인증 

문제 강조

[9]
철도 시스템의 AI 

기반 고도화를 위한 
기능 안전 관점 분석

기존 안전 인증 체계와 
AI의 데이터 

의존성·불확실성·비결정성·
변경 가능성 충돌

AI의 직접 제어가 
아닌 보조 역할 및 
안전 계층에서의 

최종 제어

개방형 철도에서의 AI 
+ 안전계층 + 

형식기법의 결합 
프레임워크 제공

[13]
미래 철도 지원 AI 

시스템을 위한 
형식기법 적용 방법

AI를 위한 기존 자동 검증 
기술의 한계

고성능 모델체커가 
생성한 증명서의 경량 

검증기 사용

형식 기법에 대한 
프레임워크 제공
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출처  Reprinted with permission from M. Gesualdi et al., “The journey toward AI-enabled railway companies,” International Union of Railways, 

Feb. 2024.

그림 1   UIC 분류체계와 타 분류체계 간 대응

는 이러한 목적에 적합한 철도 시스템의 분류 방식

을 UIC가 제시하고 있다고 보고 있다. 여기에서는 

철도 시스템을 일차적으로 “철도 운영(Railway Un-

dertakings)”, “인프라 관리(Infrastructure Management)”, 

“승객 경험(Passenger Experience)”, “지원 기능(Support 

Functions)”과 같이 4개의 그룹으로 분류하고, 각 그

룹은 자신의 세부 분야를 포함하는 2단계 접근방식

을 취하고 있다. 이 UIC 분류체계를 사용하면 철도 

시스템에서 AI 응용을 다루는 연구자는 철도 시스

템에서 AI 기술을 적용할 수 있는 세부 분야, 자신이 

다루는 AI 응용의 상대적인 위치, 다른 서브도메인

들과의 관계 그리고 글로벌 AI 응용 상황 등을 검토

하는 데 유용한 도구로 사용될 수 있을 것으로 판단

한다. 그림 1은 이러한 UIC 분류체계와 다른 논문

표 8  조사·분석 논문 분류체계

분류체계

[4]

• Maintenance & Inspection
• Safety & Security
• Autonomous Driving & Control
• Traffic Planning & Management
• Revenue Management
• Transport Policy
• Passenger Mobility

[5]
• Product
• Runtime
• Process

[14]

• AI Research fields
• AI Techniques
• AI Applications
• AI-related Disciplines

[21]

• Train Dispatching
• Delay Distributions
• Delay Propagation
• Timetable Reschedule



83김영화 외 / 철도 시스템에서 AI 적용 현황 조사 및 분석

들의 분류체계를 대응시킨 것이다.

그림 1을 상세히 설명하면, [4]의 “Maintenance 

& Inspection”은 [1] “철도 운영” 그룹의 “Rolling 

stock maintenance”, “인프라 관리” 그룹의 “Network 

maintenance” 서브도메인 등으로, [5]는 [1] “철도 운

영” 그룹의 “Safety” 서브도메인과 “인프라 관리” 그

룹의 “Rail safety” 서브도메인으로 대응할 수 있고, 

[4]의 TPM, [14] 및 [21]은 [1] “인프라 관리” 그룹

의 “Network planning & optimization” 및 “Network 

slot allocation and traffic management” 서브도메인

으로 대응할 수 있다. 하지만, 현재는 [1]에서 자율

주행 및 제어에 대한 서브도메인을 고려하지 않았

기 때문에 [4]의 “Autonomous Driving & Control”을 

[1]의 특정 서브도메인으로 대응시킬 수 없다. 결국, 

[1] “인프라 관리” 그룹에서 “Autonomous Driving 

& Control” 서브도메인을 추가하는 것이 적절하다

고 생각한다.

참고로, 저자가 작성한 논문의 분류체계 역시 주

어진 논물들을 대상으로 작업을 하다 보니 편의상 

일반, 조사‧분석, 운영‧유지보수, 지연 예측‧분

석, 운행일정 관리 그리고 안전‧보안으로 분류하

게 되었다.

2. AI 모델 적용

본고에서 다루는 26편의 논문 중 “지연 예측‧분

석”, “운영‧유지보수”, 그리고 “운행일정 관리” 그

룹에서 다음과 같이 AI 모델을 이용하였다.

• �지연 예측·분석: FCNN ,  LSTM ,  CNN , 

K-means 클러스터링 

• �운영·유지보수: ANN, NARMA-L2, IL, DRL, 

(D)CNN, YOLOv3, DenseNet, SPP, SAE, 

LSTM-AE

• �운행일정 관리: SVR, (D)RL(Q-learning, Multi-

agent, Tree-search), GNN

이들 세 그룹에서 사용한 AI 모델들을 학습 방식

으로 재구성하면 다음과 같다.

• �지도학습: FCNN , SVR , ANN , (D)CNN , 

LSTM, NARMA-L2, YOLOv3, DenseNet, SPP

• 모방학습 

• �비지도학습: K-means 클러스터링, SAE , 

LSTM-AE

• �강화학습: (D)RL(Q-learning, Multi-agent, Tree-

search)

• 하이브리드학습: IL + RL, GNN + RL

또한, 이들 세 그룹에서 사용한 AI 모델들을 모델 

구조 방식으로 재구성하면 다음과 같다.

• �벡터 기반 모델: FCNN, SVR, ANN, SAE, 

K-means 클러스터링

• 시계열 모델: LSTM, LSTM-AE, NARMA-L2

• �영상·공간 모델: (D)CNN, YOLOv3, DenseN-

et, SPP

• 시공간 모델: CNN + LSTM

• 그래프 기반 모델: GNN

• �에이전트 기반 모델: (D)RL(Q-learning, Multi-

agent, Tree-search)

이러한 분석을 통해 철도 시스템에서 다양한 AI 

응용에 걸쳐 대부분의 학습 모델과 모델 구조 방

식을 적용하고 있다는 것을 알 수 있다. 특히, “운

행일정 관리” 그룹에서 거의 공통적으로 강화학습 

모델을 적용하고 있으며, 기반 알고리즘으로 주로 

Q-learning 알고리즘을 사용하고 상황에 따라 다중 

에이전트 또는 트리 탐색 알고리즘을 사용하고 있

다. 이는 TTR 문제를 해결함에 있어 철도 운행 환경

이 복잡하고 불확실성이 커서 Model-free 특성 및 실
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시간 대응 능력을 지원하기 위해 실제 운행 데이터

를 사용하여 에이전트가 직접 탐험하며 최적 정책

을 학습할 수 있는 Q-learning 기반 강화학습이 가장 

적절하다고 판단한 것으로 보인다. 

V.	결론

이들 분석 대상인 논문에서도 언급하였지만, 철

도 시스템에서 AI 기술을 적용할 경우 다양한 장점

이 있다. 이를테면, 방대한 데이터를 학습하여 사고 

위험을 예측하고, 이상 상황을 조기에 탐지할 수 있

다. 지연 예측 및 전파 분석을 통해 운행일정을 최적

화하고 선로 용량의 활용을 극대화할 수 있다. 반복

적이고 복잡한 철도 관제 업무를 자동화하거나 실

시간 의사결정을 지원할 수 있다. 또한, 승객 만족도

의 극대화 및 에너지 활용의 최적화를 통해 사람 중

심의 디지털 탄소 중립에도 이바지할 수 있다.

지금까지 26편의 논문을 통해 철도 시스템과 AI 

기술에 대한 분류체계, 논문 간 비교‧분석, 그리고 

AI 모델 적용을 중점적으로 다루었다.

분류체계의 경우, 철도 시스템에서 포괄적으로 

사용할 수 있는 UIC 분류체계를 소개하면서 다른 

논문들의 분류체계 방식을 검토하였다. 또한, 의미 

있는지는 모르겠지만 호기심에서 몇몇 논문의 분

류체계 방식을 UIC 분류체계로 대응시키는 노력도 

해보았다. 논문 간 비교‧분석의 경우, 26편의 논문

을 6개 그룹으로 분류한 후, 각 그룹 내에서 논문 간 

핵심 주제 등이 어떠한 차이점이 있는지를 비교하

였다. 그리고 AI 모델 “지연 예측‧분석”, “운영‧유

지보수”, 그리고 “운행일정 관리” 그룹에서 사용한 

AI 모델들을 대상으로 어떠한 학습 방식 및 모델 구

조 방식을 적용하고 있는지를 검토하였고, TTR 문

제를 다루기 위해 주로 사용하는 학습 방식 및 알고

리즘이 무엇인지를 확인하였다.

철도 시스템 지원 AI 기술은 아직 연구 개발 단계

에 국한된 것으로 인식되기도 하나, 실제로는 전 세

계적으로 이미 적용 및 운영 사례가 존재한다. [1]에

서 성숙도 및 적용 수준 측면에서 20여 개의 철도 시

스템 지원 AI 활용사례들을 제시하였다. 예를 들면, 

“철도인프라 지원 디지털트윈”은 아직 낮은 적용 

수준과 초기 상태에 해당되지만, “승무원/교대근무 

최적화”는 높은 적용 수준과 대규모 전개 상태에 해

당된다. 그리고 대부분의 AI 활용사례들은 중간 정

도의 적용 수준과 PoC 또는 파일럿 상태에 있다고 

볼 수 있다. 이렇듯 철도 시스템용 AI 기술은 이미 

시작되었고, 적용성을 검토 중이며, 활용 중인 세부 

기술도 있다. 향후, 2~3년 후에는 거의 대부분의 AI 

활용사례들이 높은 적용 수준과 대규모 전개 상태 

방향으로 진행될 것으로 보인다.

향후 연구에서는 철도 시스템의 핵심 이슈 중 하

나인 안전성을 중심으로, 관련 현황 분석과 함께 이

를 지원하는 AI 기술의 적용 가능성을 더욱 구체적

으로 다룰 예정이다.

K-means 클러스터링  비지도학습에 속하는 대표적인 데이터 군
집화 알고리즘으로, 주어진 데이터들을 서로 유사한 것끼리 묶어 
K개의 군집으로 분류하고 각 군집을 하나의 중심점으로 표현함

Q-learning  강화학습의 대표적인 모델 프리(Model-free) 알고
리즘으로, 에이전트가 환경과 상호작용을 통해 상태(State)–행동
(Action) 쌍의 가치인 Q값을 학습하여 최적의 정책을 도출함

UIC  철도 시스템의 표준화, 상호운용성, 기술 혁신, 지속가능성
을 촉진하기 위해 설립된 세계 철도 기관 및 운영자들의 국제 협
력 기구

강화학습(RL)  지도·비지도 학습과 달리 정답 데이터가 없는 학습
으로, 에이전트가 환경과 상호작용을 하면서 보상(Reward)을 최
대화하도록 최적의 행동 정책(Policy)을 학습하는 기계학습 방법

다중 에이전트 행위자-평가자(MAA2C)  Actor–Critic 기반 강
화학습을 다중 에이전트 환경으로 확장한 알고리즘으로, 중앙집
중 학습과 분산 실행 구조를 통해 학습 안정성을 높임 

열차시각표재편성(TTR)  열차 지연, 사고, 설비 고장, 수요 급변 
등 비정상 상황 발생 시, 기존에 계획된 열차 운행 시각표를 실시
간 또는 준실시간으로 수정·재구성하는 열차 운영 의사결정 과정 

용어해설
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