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Summary - This paper describes the implementation
phase of the Intelligent Asset Management System (IAMS),
developed within the Shift2Rail IN2SMART project, under
test and validation within its follow-up project,
IN2SMART2. The innovative approach to Asset Manage-
ment is based on techniques and models for data analysis
and decision support, able to take into account the knowl-
edge on asset status, the operational constraints of the rail
sector and the main target for rail operators. The aim is to
move towards an automated decision process and a reduc-
tion of human effort in decision-making. 

The IAMS prototype development and validation is de-
scribed. In addition, the in-field implementation to the sig-
nalling system of an Italian metro line is presented, describ-
ing the designed additional functionalities of the system, as
well as the considered Key Performance Indicators for its
test and the benefits of the approach.

Keywords: railway asset management; decision support
system; predictive maintenance; data analytics; anomaly
detection; signalling maintenance.

Sommario - L’articolo descrive la fase di implementa-
zione dell’Intelligent Asset Management System (IAMS),
sviluppato nell ’ambito del progetto Shift2Rail
IN2SMART, in fase di test e validazione nell’ambito del
suo progetto di follow-up, IN2SMART2. L’approccio inno-
vativo di asset management si basa su tecniche e modelli
di analisi dati e supporto decisionale, in grado di tenere
in considerazione la conoscenza dello stato degli asset, i
vincoli operativi del settore e i principali obiettivi degli
operatori ferroviari. Lo scopo è muovere i primi passi
verso un processo decisionale automatizzato ed una ridu-
zione del carico di lavoro dell’operatore in tale processo.
Nell’articolo viene descritto lo sviluppo e la validazione
del prototipo IAMS. Inoltre, viene presentata la sua im-
plementazione in campo, relativa al sistema di segnala-
mento di una linea metropolitana italiana, definendo le
funzionalità aggiuntive progettate, gli indicatori di pre-
stazione considerati per il suo test, ed evidenziando i van-
taggi dell’approccio utilizzato.

Keywords: asset management ferroviario; sistemi di
supporto alle decisioni; manutenzione predittiva; analisi
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1. Introduction 

In rail sector, decision-making is often a process based
on the skill of human operators without any automated
support.

Although, with the digitalization of rail systems more
and more data are becoming available, from new monitor-
ing technologies and sensors on-board trains and wayside;
these data are usually heterogeneous and no automated
tools are used to extract information from them.

The achievement of a reduction of the human effort in
decision-making, and the automated support to decisions
at different planning levels, is becoming key for infrastruc-
ture managers and maintenance service providers.

In this context, this study aims at testing and validating
the Intelligent Asset Management System (IAMS), devel-
oped within the IN2SMART project, showing how the use
of data analysis and predictive analytical techniques could
foster the optimization of Asset Management and the pro-
longation of asset lifetime.

The study started within the IN2SMART “Intelligent In-
novative Smart Maintenance of Assets by integRated Tech-
nologies” Project (G.A. 730569). Further implementations
are under development within the follow-up project,
IN2SMART2 (G.A. 881574). Both the projects are co-fund-
ed, within the SHIFT2RAIL Research Programme by the
Joint Undertaking and the European Commission.

While the prototype validation has been concluded in
IN2SMART, the final results of the integrated demonstrator
will be available at the end of IN2SMART2 in 2022, as de-
picted in Fig. 1.

Therefore, this paper represents the last dissemination
activity of the European Project IN2SMART, ended in 2019,
describing its final results, but it is also the first scientific
paper related to the follow-up, ongoing project
IN2SMART2, highlighting the seamless workflow between
the two projects.

Previous dissemination activities describe the premises

dati; anomaly detection; manutenzione dei sistemi di se-
gnalamento.

1. Introduzione 

I processi decisionali nel settore ferroviario sono spes-
so guidati dall’esperienza degli operatori in campo senza
l’ausilio di strumenti automatici di supporto decisionale.

La digitalizzazione del sistema ferroviario, grazie alle
nuove tecnologie di monitoraggio ed ai sensori di bordo e
di terra, ha reso disponibili grandi quantità di dati; tutta-
via, questi dati sono generalmente eterogenei e non ven-
gono utilizzati strumenti automatizzati per la loro analisi
al fine di estrarne informazioni utili.

La riduzione del carico di lavoro dell’operatore nel
processo decisionale e il supporto alle decisioni automa-
tizzato su diversi livelli di pianificazione stanno diventan-
do fondamentali per i gestori dell’infrastruttura e dei ser-
vizi di manutenzione.

In questo contesto, il presente articolo mira a testare
e validare l’Intelligent Asset Management System (IAMS),
sviluppato nell’ambito del progetto IN2SMART, mostran-
do come l’uso dell’analisi dati e delle tecniche analitiche
predittive possa favorire l’ottimizzazione dell’Asset Mana-
gement e il prolungamento della vita degli asset.

Questo studio, condotto nell’ambito del progetto euro-
peo IN2SMART “Intelligent Innovative Smart Maintenan-
ce of Assets by integRated Technologies” (G.A. 730569), è
attualmente in fase di implementazione sul campo nel-
l’ambito del progetto successivo, IN2SMART2 (G.A.
881574). Entrambi i progetti si inquadrano nel program-
ma di ricerca SHIFT2RAIL e sono stati finanziati dai
partner del Consorzio e dalla Commissione Europea. 

Mentre la validazione del prototipo è stata conclusa in
IN2SMART, i risultati finali del dimostratore integrato sa-
ranno disponibili alla fine di IN2SMART2 nel 2022, come
illustrato in Fig. 1.

Pertanto, questo articolo rappresenta l’ultimo lavoro
di divulgazione scientifica del progetto IN2SMART, or-
mai concluso, descrivendone i risul-
tati finali, ma costituisce anche il
primo lavoro di divulgazione del pro-
getto successivo IN2SMART2, evi-
denziando la continuità tra i due
progetti.

Precedenti lavori di divulgazione
tecnica ne costituiscono base e pre-
messa. In particolare, in [1] e [2] ven-
gono descritti gli studi preliminari, i
requisiti e gli standard di riferimento
del sistema di Asset Management,
mentre in [3] e [4] sono riportati i
modelli sviluppati e i risultati preli-
minari di uno dei casi studio del pro-
getto relativo alla manutenzione dei
circuiti di binario.

Figura 1 - I progetti IN2RAIL, IN2SMART e IN2SMART2 nell’ambito di
Shift2Rail. Sono riportati i livelli di maturità tecnologica (Technology 

Readiness Level -TRL) dei tre progetti.
Figure 1 - Positioning of the projects IN2RAIL, IN2SMART and IN2SMART2

within Shift2Rail, with reference to the Technology Readiness Levels (TRL).



2. Analisi della letteratura scientifica

L’analisi dati è diventata una delle principali sfide nel
settore ferroviario [5], [6], [7]. Gli autori concordano sul
fatto che la rivoluzione digitale comporti importanti van-
taggi in diverse applicazioni ferroviarie, in particolare
nell’asset management in cui i dati sono fondamentali per
migliorare la conoscenza delle condizioni degli asset [8],
[9], [10], [11], [12]. Studi esistenti, come PIPE et al. [13] e
LEE et al. [14] applicano tecniche basate sui dati per valu-
tare lo stato attuale e futuro degli asset attraverso funzio-
nalità predittive.

Per quanto riguarda i sistemi di segnalamento ferro-
viario, gli studi in letteratura trattano la valutazione
dell’affidabilità, delle prestazioni e il miglioramento dei
processi manutentivi [15], [16], [17].

Essendo il segnalamento ferroviario un sistema fail-
safe, i requisiti di sicurezza sono sempre garantiti, tutta-
via, un suo guasto può avere un impatto significativo sul-
la disponibilità e sulla puntualità del servizio. Inoltre, i si-
stemi di diagnostica e monitoraggio dei sistemi di segna-
lamento sono in grado di raccogliere grandi quantità di
dati in tempo reale.

Pertanto, l’applicazione dell’analisi dati alla manuten-
zione del sistema di segnalamento rappresenta un’impor-
tante opportunità per prevedere i guasti in anticipo, evi-
tando interruzioni del servizio e ritardi.

Inoltre, in Letteratura, algoritmi di supporto decisiona-
le sono applicati alla gestione degli asset ferroviari per pia-
nificare gli interventi di manutenzione, considerando com-
plesse funzioni di costo che includono i diversi obiettivi
degli operatori del servizio di manutenzione e vincoli come
l’interazione con la circolazione dei treni [18], [19], [20].

Questi algoritmi devono tenere conto della distribu-
zione nello spazio dell’infrastruttura ferroviaria. Gli asset
ferroviari spesso sono linearmente o meno distribuiti su
grandi distanze, e ciò implica difficoltà nell’organizzazio-
ne delle attività di manutenzione e delle risorse.

Un altro aspetto importante da considerare è l’incer-
tezza del processo di degrado. L’aspetto stocastico della
previsione è stato discusso da ANDREWS et al. [21], BALDI

et al. [22] e SU et al. [23] rispettivamente, attraverso ap-
procci di programmazione simulativi, dinamici (rolling
horizon) e stocastici.

Tuttavia, le potenzialità dell’integrazione di tecniche
data-driven all’interno di un sistema di supporto alle deci-
sioni per l’asset management, non sembrano ancora esse-
re pienamente sfruttate. Alcuni esempi sono forniti da
MORANT et al. [24] e YANG et al. [25] nell’ambito della ma-
nutenzione dei sistemi di segnalamento e da NÚÑEZ et al.
[26] e JAMSHIDI et al. [27] relativamente alla manutenzio-
ne della rotaia.

Il presente studio ha lo scopo di muovere alcuni passi
verso un livello più elevato di automazione del processo
decisionale per la manutenzione del segnalamento ferro-

and the basis of this work. In particular, [1] and [2] report
the preliminary studies, the requirements and reference
standards related to the Intelligent Asset Management Sys-
tem, while [3] and [4] describe the developed models and
the first results considering one of the project case study,
the track circuits maintenance case study.

2. Literature review

The data analytics challenge has become one of the
main topic in rail sector [5], [6], [7]. Authors agree that the
digital revolution implies important benefits in different
rail applications, especially for asset management in
which data are key for improving the knowledge on assets’
condition [8], [9], [10], [11], [12]. Existing studies, such
as PIPE et al. [13] and LEE et al. [14] apply data-driven
techniques to assess current and future asset status en-
abling predictive functionalities. 

Regarding railway signaling systems, works deal with
their reliability, performance and maintenance [15],
[16], [17]. 

While the safety requirement is always guaranteed,
since rail signalling is a fail-safe system by design, its fail-
ure may have a significant impact on service availability
and train punctuality. In addition, signalling diagnostic
and monitoring systems are able to collect big amount of
data in real-time.

Therefore, the application of data analytics to signalling
system maintenance represents an important opportunity
for predicting failures in advance, avoiding service disrup-
tions and trains delay. 

Moreover, in Literature, algorithms for decision support
are applied to railway asset management for planning
maintenance operations, minimizing complex cost func-
tions that take into account different targets for mainte-
nance operators and constraints such as the interaction
with trains’ circulation [18], [19], [20].

These algorithms must take into account the space-dis-
tributed aspect of railway infrastructure. Railway assets are
often not spatially delimited to a point, and this implies dif-
ficulties in the organization of maintenance activities and
resources.

Another important aspect to be considered is the uncer-
tainty of the degradation process. The stochastic aspect of
predictive maintenance is already discussed in ANDREWS et
al. [21], BALDI et al. [22] and SU et al. [23] through simula-
tive, rolling horizon and stochastic programming ap-
proaches, respectively. 

Nevertheless, the potentialities of the integration of da-
ta-driven techniques within a decision support system for
the IAMS, seems not yet fully exploited. Some studies are
provided, for examples, by MORANT et al. [24] and Yang et
al. [25] for the maintenance of signalling systems and by
NÚÑEZ et al. [26] and Jamshidi et al. [27] for rail track
maintenance.
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viaro, sfruttando l’analisi dati e i modelli computazionali
nell’ambito di un processo decisionale globale.

3. L’architettura IAMS 

L’architettura IAMS è stata definita in linea con lo
standard ISO55000 [28] e le Linee guida UIC per l’asset
management nel settore ferroviario [29]. In particolare,
viene presa in considerazione la classificazione tra i livel-
li SAMP (Strategic Asset Management Plan), AMP (Asset
Management Plan) e IAMP (Implement of the Asset Ma-
nagement Plan), identificata dalla ISO55000 [30]. Per
una descrizione dettagliata del Framework generico dello
IAMS, si può fare riferimento a IN2SMART D.9.2 [31] e
SOLÍS-HERNÁNDEZ et al. [32].

Il sistema di intelligent asset management si basa su
cinque livelli principali [1]:

• Funzionaltà IAMS di raccolta dati: identificazione e
raccolta di tutte le informazioni (statiche e dinamiche)
che devono essere estratte per il corretto monitoraggio
degli asset/sistemi coinvolti. Ciò include la compren-
sione dei diversi formati dei dati provenienti da tali si-
stemi, che sono ricevuti tramite interfacce ad hoc.

• Piattaforma dati: creazione di una piattaforma dati
per raccogliere, standardizzare, archiviare e gestire i
dati provenienti dal campo. Questa piattaforma è alta-
mente scalabile, flessibile e in grado di lavorare con
dati strutturati e non strutturati, per permettere poi la
loro analisi.

• Funzionaltà IAMS di analisi dati: progettazione e im-
plementazione, per ciascun sistema/asset identificato
che deve essere gestito dallo IAMS, di metodologie e
soluzioni analitiche per la valutazione dello stato de-
gli asset e la previsione dello stato futuro (manuten-
zione predittiva).

• Sistema di supporto alle decisioni (DSS): progettazio-
ne e implementazione di tecniche di ottimizzazione
volte a supportare i gestori e gli operatori dell’infra-
struttura nel prendere decisioni sulle priorità degli in-
terventi, garantendo il raggiungimento degli obiettivi
desiderati di disponibilità, affidabilità ed efficienza
del servizio ferroviario. Le attività di gestione sono
pianificate tenendo conto dello stato previsto e della
criticità dell’asset, ovvero dell’impatto che il suo gua-
sto avrebbe sull’intero sistema.

• Human Machine Interface (HMI): creazione di un
HMI personalizzabile in grado di supportare l’asset
management, visualizzando informazioni concise per
ciascun sistema/asset e i risultati derivanti dalle anali-
si effettuate dallo IAMS.

In Fig. 2 è riportato il Framework dello IAMS. Occorre
evidenziare i seguenti principali elementi:

• Modulo di integrazione che consente la comunicazio-
ne tra diversi formati di dati.

However, the present study is aimed at moving some
steps towards a higher level of automation in decision
making for rail signaling maintenance, leveraging on data
driven analytics and computational models within an over-
all seamless decisional process.

3. Building IAMS architecture

The architecture of the IAMS has been defined in line
with the ISO55000 [28] and the UIC Guidelines for asset
management in rail sector [29]. In particular, the classifi-
cation between SAMP (Strategic Asset Management Plan),
AMP (Asset Management Plan) and IAMP (Implementation
of the Asset Management Plan) levels, identified by the
ISO55000, is taken into account [30]. For a detailed de-
scription of the Generic Framework behind the IAMS,
please refer to IN2SMART D.9.2 [31] and SOLÍS-HERNÁNDEZ

et al. [32].

The Intelligent Asset Management System is based on
five main layers [1]:

• IAMS Data Collection: Identification and collection of
all the information (static and dynamic) that has to be
extracted for the proper monitoring of the involved as-
sets/systems. This includes the understanding of differ-
ent data formats of logs coming from such systems,
which should be received through ad hoc or native in-
terfaces.

• IAMS Data Platform: Creation of a data platform to col-
lect, standardize, store and manage the data coming
from the field. This platform is highly scalable, flexible
and able to work with structured and unstructured data
to be used as a base for further data analysis.

• IAMS Data Analysis: Design and implementation, for
each identified system/asset to be managed by the
IAMS, of methodologies and analytic solutions for as-
sets status assessment and future status prediction
(predictive maintenance).

• IAMS Planning and Decision Support Systems (DSS):
Design and implementation of optimization techniques
aimed at supporting infrastructure managers and oper-
ators in making decisions on the prioritizations of inter-
ventions, guaranteeing the achievement of the desired
targets of rail service availability, reliability and efficien-
cy. Management activities are planned taking into ac-
count the predicted status and the criticality of the as-
set, that is, the impact that its failure would have on the
entire system.

• IAMS HMI: Creation of a customizable HMI able to
support the asset management, visualizing concise in-
formation for each system/asset and related IAMS func-
tionalities and the results coming from analytics.

Fig. 2 depicts the innovative asset management system.
It is worth highlighting the following key features:

• Integration layer that allows communication between
different data formats.
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• Tecniche di diagnostica e anomaly
detection che consentono il rileva-
mento automatico delle anomalie
e forniscono allarmi.

• Strumenti e modelli per l’analisi
predittiva in grado di estrarre
informazioni utilizzando dati ete-
rogenei dal campo.

• Modulo RAMS e di integrazione/
rischio che consente di valutare
l’impatto di un guasto dell’asset
sulle prestazioni dell’intero siste-
ma, in termini di interruzioni del
servizio, valutando le criticità de-
gli asset e integrando i risultati
dell’analisi dei dati negli algoritmi
di supporto decisionale.

• Funzionalità di pianificazione, ba-
sate su tecniche di ottimizzazione
che mirano a programmare in mo-
do efficiente gli interventi di Asset
Management tenendo conto dei
vincoli, come la disponibilità delle
squadre di lavoro, e obiettivi quali l’efficienza dei costi,
l’affidabilità e la disponibilità del sistema, ecc.

Il sistema di supporto alle decisioni contribuisce alla
prevenzione di guasti e supporta l’asset management a li-
vello strategico, tattico e operativo (SAMP, AMP, IAMP).

4. Il prototipo 

Nell’ambito del progetto IN2SMART, il prototipo del
sistema IAMS è stato sviluppato concentrandosi su un
particolare tipo di asset del segnalamento, il circuito di
binario [3].

L’obiettivo è stato migliorare la manutenzione dei cir-
cuiti di binario passando da strategie di manutenzione
preventiva e correttiva ad una strategia predittiva, otte-
nendo la mitigazione degli eventi di falsa occupazione del
binario (FO).

Un evento di falsa occupazione si verifica quando una
sezione della linea viene erroneamente segnalata come
occupata, anche se non è presente alcun treno. Si tratta
di un errore critico per le operazioni ferroviarie poiché
ha conseguenze rilevanti sulla circolazione dei treni, im-
plicando solitamente l’interruzione del servizio o l’uso
parziale della linea.

Il circuito di binario è composto principalmente da
un trasmettitore, che trasmette un segnale di corrente at-
traverso le rotaie ad un ricevitore, dove viene misurata la
corrente per valutare l’occupazione di binario. Conside-
rando un circuito di binario in condizioni normali, il li-
vello del segnale si trova in un intervallo definito di valori
(attorno al valore di corrente nominale), mentre diminui-
sce bruscamente ad un valore nullo quando un treno en-
tra nella sezione di binario (le ruote e il relativo asse dan-

• Diagnostics and anomaly detection techniques that en-
able automatic anomaly detection and provide alarms.

• Tools and models for predictive analytics that are able
to extract information using heterogeneous data from
the field from many sources. 

• RAMS and integration/risk modules that allow to assess
the impact of an asset failure on the entire system per-
formance, in terms of service disruptions, evaluating
asset criticalities and integrating the outputs of the data
analytics in the decision support.

• Planning functionalities, based on optimization tech-
niques that aim at scheduling efficiently Asset Manage-
ment interventions considering constraints, such as
crew availability, and goals such as cost-efficiency, sys-
tem reliability and availability, etc..

The decision support system contributes to the preven-
tion of costly failures and supports operational Asset Man-
agement and maintenance decision making at strategic,
tactical and operational levels (SAMP, AMP, IAMP).

4. IAMS Prototype

Within IN2SMART, the IAMS prototype has been devel-
oped focusing on a particular kind of signalling asset, the
track circuit [3].

The aim has been improving the maintenance of track
circuits shifting from corrective and preventive to predic-
tive maintenance strategies, achieving the mitigation of
false track occupancies (FO) events.

A false occupancy event occurs when a track section is
erroneously reported as occupied, even if no train is present
on it. This is a critical failure for rail operations since it has
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Figura 2 - Il sistema di Intelligent Asset Management [1].
Figure 2 - The Intelligent Asset Management System [1].



no origine ad un corto circuito che impedisce al segnale
di raggiungere il ricevitore). Pertanto, il sistema identifi-
ca una sezione come occupata se il livello del segnale
scende al di sotto di una soglia specifica. Se la riduzione
del livello del segnale non è dovuta alla presenza di un
treno si parla di falsa occupazione.

I dati sono stati raccolti dai circuiti di binario proget-
tati da Hitachi Rail STS lungo una linea urbana italiana.
È stato selezionato un campione di 300 circuiti di binario
e i sistemi diagnostici esistenti sono stati sfruttati per rac-
cogliere dati regolarmente con una frequenza di un’osser-
vazione ogni 5 minuti. L’insieme dei dati, utilizzati da
IAMS, è stato ottenuto   da diverse fonti ed è costituito da:

• Parametri del circuito di binario. Misure relative ai
parametri vitali rappresentativi dello stato del circuito
di binario. Questi parametri, ricavati dalle schede dei
circuiti di binario, sono il livello di shunt (il parame-
tro più significativo), la variazione del livello all’unità
di coupling (errore relativo all’unità di coupling) e il
segnale al ricevitore (valore della corrente al ricevitore
valutato in percentuale rispetto al valore massimo).

• Dati Meteo. Informazioni raccolte dalle stazioni me-
teo più vicine alla linea. Questi dati, raccolti ogni ora
contengono informazioni sui più significativi parame-
tri meteo come temperatura, pressione, umidità, velo-
cità del vento e precipitazioni. 

Per quanto riguarda invece i dati storici disponibili,
sono stati considerati:

• Eventi e allarmi dal Sistema di Controllo Centrale
(CCS). Collezione di dati storici relativi ai log del CCS.
Questi grandi insiemi di dati permettono di estrarre
informazioni dagli allarmi che si sono verificati relati-
vi ai circuiti di binario (e.g. guasti alle schede, occu-
pazioni fuori sequenza, occupazioni reali e false occu-
pazioni).

• Report manutentivi. Questi report (registrati manual-
mente dalle squadre di manutenzione) contengono
per ciascun asset la lista di tutte le attività di manu-
tenzione effettuate. 

I dati raccolti in tempo reale sono riportati in Tab. 1.

In particolare, il parametro del circuito di binario
considerato è il “livello di shunt”, che rappresenta il livel-
lo del segnale del circuito di binario e consente di verifi-
care se il segnale rientra nell’intervallo operativo corretto.

Il pre-processamento dei dati relativi al livello di
shunt è stato condotto secondo i seguenti passi (Fig. 3):

• Dato che ciascun circuito di binario presenta due
schede, una scheda principale e una scheda seconda-
ria, che vengono regolarmente scambiate per garantir-
ne il corretto funzionamento, il segnale è riportato
suddiviso a seconda della scheda attiva in Fig. 3a. 

• L’allineamento dei segnali delle due schede è ottenuto
in Fig. 3b, rimuovendo gli effetti dovuti al cambia-
mento di scheda.

relevant consequences for trains’ circulation, usually im-
plying the interruption of the service or the limited use of
the line in only one direction at a time. 

The track circuit is composed by a transmitter, which
transmits a current signal through the two rails to a receiv-
er, where the current is measured in order to assess a track
occupancy. Considering a track circuit in normal condi-
tions, signal level lies in a defined range of values (around
the nominal current value), while it sharply decreases to a
nil value when a train enters in the track section (the
wheels and relevant axle give rise to a short-circuit which
prevents the signal to reach the receiver). Thus, the system
identifies a track as occupied if the signal level falls below a
specific threshold. If a significant decrease of the signal lev-
el is registered, even if no train is present on the track sec-
tion, a false occupancy occurs.

The data sets have been collected from Hitachi Rail STS
track circuits systems along an Italian urban line. A sample
of 300 track circuits have been selected and the existing di-
agnostic systems have been upgraded to collect data with a
frequency of an observation each 5 minutes. The data, used
by the IAMS, have been derived from different sources and
consists of:

• Track circuits boards parameters. Collection of mea-
sures of the vital parameters of the track circuits. Func-
tional parameters acquired from the track circuits
boards are shunt signal (the most relevant one), Cou-
pling Unit Error (error related to the coupling unit) and
receive signal (value of the current at the receiver ex-
pressed in percentage with respect to the maximum val-
ue of the receiver current range).

• Weather data. Information collected from the closest
weather station to the line. These data, collected hourly,
contain information about the most important weather
parameters such as temperature, pressure, humidity,
wind speed and precipitations.

Regarding the collection of historical data, they are the
following:

• Events and alarms log from the Central Control System
(CCS). Collection of historical data on CCS logs. These
large sets of logs allow to extract information about
alarms related to track circuit system (e.g. board fail-
ures or occupancy out of sequences, track circuit occu-
pancy and false occupancy events.

• Maintenance reports. These reports, manually recorded
by the maintenance team, contain, for each specific as-
set, all the related maintenance activities.

The dataset of quasi real-time data is reported in Tab. 1.

In particular, the considered track circuit parameter is
the shunt level, which represents the received signal level of
the track circuit and allows to verify if the signal is within
the operative range.

The shunt level data preprocessing has been conducted
according to the following steps described in Fig. 3: 
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• L’identificazione del trend di lun-
go periodo, confrontando il segna-
le di circuiti di binario adiacenti
(stessa condizione della massic-
ciata e stesse condizioni meteo) è
riportato in Fig. 3c. La ragione è
duplice: se un circuito di binario è
guasto e quello adiacente è in uno
stato di corretto funzionamento,
l’anomalia non andrà ricercata
nella componente comune del se-
gnale, inoltre consideriamo feno-
meni di degrado nel breve-medio
termine.

• Rimozione della componente co-
mune del segnale (Fig. 3d).

Sfruttando i dati disponibili, so-
no stati sviluppati due modelli per la
valutazione dello stato dei circuiti di
binario.

Il primo modello (IN2SMART D.8.1
[33]) è un modello di anomaly detection
basato su un algoritmo di machine lear-
ning, One Class Support Vector Machi-
ne (OCSVM) [34], [35]. Maggiori detta-
gli sulla formulazione dell’algoritmo
sono forniti in [3] ed in [4]. 

Si definisce anomalia lo scosta-
mento del parametro di riferimento
da un valore nominale di corretto
funzionamento. L’anomalia è definita
‘reale’ se è seguita da un guasto, altrimenti si parla di fal-
sa anomalia. Il guasto considerato è la falsa occupazione
del binario.

Il modello fornisce come risultato un valore binario,
uguale a 1 se è rilevato uno scostamento del livello di
shunt tale da identificare come anomalo lo stato del cir-
cuito di binario, mentre pari a 0 se lo stato è normale, co-
me riportato in Fig. 4.

La misura del time-to-failure (sttf) è definita e calcola-
ta per ogni osservazione come l’intervallo di tempo (in se-
condi) tra la rilevazione dell’anomalia e il guasto.

Il secondo modello (IN2SMART D. 8.5 [36]) è invece
un modello predittivo in grado di prevedere il valore che
avrà il livello di shunt nell’intervallo temporale di riferi-
mento successivo.

L’analisi preliminare dei dati ha permesso di identifi-
care le seguenti correlazioni:

• Il livello di shunt è fortemente correlato con la tempe-
ratura e l’umidità (oltre a sensibili correlazioni con al-
tre variabili meteo).

• La posizione del circuito di binario lungo la linea, in
particolare la collocazione in superficie o sotterranea,
influenza le correlazioni sia con le variabili meteo che
con gli altri paramentri del circuito di binario.

• Since for each track circuit, two different signals are ac-
quired from the Primary and the Backup boards which
are regularly interchanged to verify their working condi-
tion, the cleaned signal divided for active board is re-
ported in Figure 3a. 

• The signal alignment from different boards is per-
formed, removing the effect of changes in track circuits’
boards which have different characteristic resulting in
different signal offset (Figure 3b).

• Long-term trend identification by comparing the cur-
rent of adjacent track circuits. The current component
common to adjacent track circuits (same weather and
same ballast conditions) is identified and reported in
Figure 3c. The reason is two-fold: first, if one track cir-
cuit is failed while the adjacent one is working properly,
the anomaly cannot be in that component, second, the
phenomena under study (faulty behaviour) are charac-
terized by a short-mid evolution in time. 

• Removing the common current component, identifying
the de-trended signal (Figure 3d).

By exploiting these available data, two models for evalu-
ating the status of track circuits have been developed. 

The first model (IN2SMART D.8.1 [33]) is an anomaly
detection model. 
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Tabella 1 – Table 1

Descrizione dei dati raccolti
Dataset description

Tipologia
Type

Parametro
Parameter name

Descrizione
Description

Parametri 
del circuito 
di binario
Track circuits 
Parameters

Livello di Shunt
Shunt Signal

Principale indicatore del segnale
di corrente (%)

Main current level indicator (%)
(Target variable)

Variazione del livello
all’unità di Coupling
Coupling Unit Error

Errore associato all’unità di Coupling (%)
Error associated to the Coupling Unit (%)

Segnale al ricevitore
Received Signal

Corrente al ricevitore (%)
Current at the receiver (%)

Variabili
meteo
Weather 
Variables

Temperatura
Temperature

Temperatura 2 metri sopra il livello del terreno
Temperature reported 2 m above the ground

Umidità
Humidity

Umidità relativa 2 metri sopra il terreno
Relative humidity reported 2 m 

above the ground

Copertura nuvolosa
Cloud Cover

Percentuale di copertura nuvolosa
Percentage of cloud cover

Durata della luce
Sunshine Duration

Durata della luce solare
Duration of the sunshine

Radiazioni
a cortoraggio

Shortwave Radiation

Intensità delle radiazioni
Intensity of shortwave radiations

Velocità del vento
Wind Speed

Velocità del vento 10 metri sopra
il livello del terreno

Wind speed 10 meters above the ground

Data e ora
Date and Time

Tempo
Time Index

Istante di osservazione
Time index which identified an observation



• Esiste una relazione tra i parametri vitali del circuito
di binario: un circuito di binario in condizioni norma-
li presenta un andamento regolare sia del livello di
shunt che del livello all’unità di coupling, come con-
fermato anche dall’esperienza dei manutentori.

Considerando questi aspetti, l’approccio proposto
consiste nello sviluppo di un modello predittivo specifico
per ciascun circuito di binario, basato su tecniche di ap-
prendimento automatico dai dati. Il modello è in grado di
prevedere il valore del livello di shunt nell’intervallo tem-
porale successivo, sfruttando i dati meteo e altri parame-
tri funzionali del circuito di binario. 

Più in dettaglio, la tecnica di machine learning utiliz-
zata è stata la Support Vector Regression (SVR). La me-
todologia di SVR è una tecnica di apprendimento super-
visionato utilizzata per problemi di regressione e rappre-
senta una variante del ben noto metodo Support Vector
Machines (SVM). Il set di dati è stato utilizzato per co-
struire un modello per ciascun circuito di bianario, cali-
brando i relativi parametri. Le prestazioni del modello
SVR infatti dipendono dal valore degli iperparametri e
dal kernel scelto. In questo studio è stato selezionato un
kernel Gaussiano e gli iperparametri sono stati calibrati,
identificando l’errore di ciascun specifico modello, come
descritto nella Sezione 5.  

The first model is based on a machine learning algo-
rithm, One-class Support Vector Machine (OCSVM) [34],
[35]. More details on the algorithm formulation are provid-
ed in [3] and [4]. 

An anomaly is defined as the deviation of the reference
parameter value from the nominal one. The anomaly is de-
fined “real anomaly” if it is followed by a failure, otherwise
it is called a “false anomaly”. The considered failure is the
false occupancy of the track section.

The model provides a binary output equal to 1 if the
shunt level deviation implies a track circuit anomalous sta-
tus, equal to 0 otherwise, as reported in Figure 4. A measure
of the time-to-failure Sttf is defined, computed for each obser-
vation as the time interval (in seconds) between the anomaly
observation time and the time of the subsequent failure. 

The second model (IN2SMART D. 8.5 [36]) is instead a
predictive model able to forecast the value of the shunt lev-
el one step ahead. 

The preliminary data analysis identifies the following
correlations:

• Shunt signal is strongly correlated with temperature
and humidity (sensible values of correlation have been
found also for other weather variables).
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Figura 3 - Fasi di pre-processamento del segnale di shunt: dati ricevuti dalla scheda primaria (in rosso) e dalla scheda
secondaria (in verde) (Fig. 3a), allineamento del segnale proveniente da schede differenti (Fig. 3b), identificazione del

trend di lungo periodo del segnale nel tempo (Fig. 3c), rimozione del trend dal segnale (Fig. 3d).
Figure 3 - Shunt signal preprocessing steps: cleaned data from primary board (in red) and backup board (in green)
(Fig. 3a), signal alignment of different boards (Fig. 3b), time trend identification (Fig. 3c), de-trended signal (Fig. 3d).



Relativamente alla funzione di ri-
levamento delle anomalie, dopo aver
validato il modello e valutato l’errore
della previsione, la misura dello sco-
stamento tra il risultato del modello
di previsione e il valore effettivo del
parametro selezionato epurato dal-
l’errore, rappresenta un indicatore di
possibili anomalie. Se lo scostamento
è trascurabile, lo stato del circuito di
binario è considerato normale, se lo
scostamento è elevato (o più precisa-
mente al di sopra di una soglia stabi-
lita) lo stato del circuito di binario
viene identificato come anomalo. In
Fig. 5 è rappresentato l’output del
modello di previsione. In particolare,
viene rappresentata la previsione di
uno specifico parametro (livello di
shunt) nel tempo.

Entrambi i modelli forniscono
un’indicazione dello stato di anoma-
lia di ciascun circuito di binario. Se si
verifica un allarme di anomalia, ciò significa che i para-
metri dei circuiti di binario presentano valori al di fuori
dell’intervallo prescritto e quindi viene eseguito l’inter-
vento manutentivo di ricalibrazione. La ricalibrazione
consiste nella reimpostazione dei parametri dei circuiti di
binario all’interno del normale intervallo operativo. Il si-
stema di anomaly detection consente di identificare soglie
più precise, rispetto alle soglie previste dal costruttore, e
rende possibile prendere in considerazione soglie specifi-
che per ciascun circuito di binario, tenendo conto delle
diverse condizioni che incidono sull’asset (ad es. condi-
zione del ballast, posizione lungo la linea, degrado e ca-
ratteristiche del circuito).

• The track circuit position along the line, in particular
open-air or underground, influences both correlation
with weather variables and track circuits parameters.

• A relation between the functional parameters exists: a
healthy track circuit always presents regular pattern of
both shunt signal and Coupling Unit Error, as con-
firmed by the expertise of the maintenance operators.

Taking into account these aspects, the identified ap-
proach consists of the development of a data-driven predic-
tive model for each track circuit, based on machine learn-
ing framework. The model is able to predict the value of the
shunt signal one-step ahead exploiting weather data and
the other functional parameters.

SCIENZA E TECNICA

INGEGNERIA FERROVIARIA                                – 533 –                                                                     7-8/2020

Figura 5 - Previsione dell’andamento del livello di Shunt nel tempo (linea arancione) e valore misurato (linea blu) espres-
so in percentuale: il modello è in grado di considerare le oscillazioni giornaliere dovute alle variazioni di temperatura.

Figure 5 - Shunt level predicted trend (orange line) and measured trend (blue line) expressed as a percentage: the model is
able to consider the daily fluctuations due to the temperature variation.

Figura 4 - Output del modello di Anomaly detection: valore binario uguale a 0
se il circuito di binario è in stato normale, 1 se è rilevato uno stato anomalo.
È riportato l’intervallo di tempo Sttf che intercorre tra l’anomalia e il guasto.
Figure 4 - Anomaly detection binary output: track circuit status detected as nor-
mal (0) or detected as anomalous (1). The time interval Sttf between the detec-

tion of the anomaly and the failure is reported.



A partire dalle informazioni ricevute dal modello di
analisi dati, è stato creato un sistema di supporto alle de-
cisioni (DSS, Decision Support System) al fine di pianifi-
care gli interventi di manutenzione sui circuiti di binario,
considerando la loro criticità e il loro impatto sulla dispo-
nibilità del servizio. (IN2SMART D.9.1 [37]e D.9.3 [38]).

Il sistema di supporto alle decisioni ha lo scopo di
supportare i responsabili e gli operatori del servizio ma-
nutentivo nel prendere decisioni sulla priorità degli inter-
venti, con l’obiettivo finale di garantire il raggiungimento
degli obiettivi desiderati di disponibilità, affidabilità ed
efficienza del servizio.

Pertanto, il sistema di supporto alle decisioni è in gra-
do di considerare non solo lo stato dei circuiti di binario,
ma anche i KPI rilevanti per il decisore. Il DSS supporta
la pianificazione degli interventi di manutenzione garan-
tendo la minimizzazione di una complessa funzione di
costo che copre molteplici aspetti del processo di manu-
tenzione, come le interazioni con la circolazione dei tre-
ni, la disponibilità delle risorse, la probabilità di interru-
zione del servizio. 

Più in dettaglio, il problema di ottimizzazione è for-
mulato come un Modello di Programmazione Lineare In-
tera Mista (MILP), considerando in funzione obiettivo i
seguenti termini: 

• La minimizzazione del tempo di completamento delle
attività manutentive. 

• La minimizzazione dei percorsi descritti dalle squadre
di manutenzione.

• La minimizzazione della differenza nei carichi di la-
voro delle squadre.

• La minimizzazione del rischio di interruzioni del ser-
vizio. 

Le principali assunzioni del modello sono le seguenti: 

• In ciascun problema decisionale, sono considerati so-
lo i circuiti di binario in stato anomalo.

• L’orizzonte temporale è suddiviso in intervalli in cui la
circolazione dei treni è interrotta e le attività di manu-
tenzione possono essere eseguite: la durata, l’istante
di inizio e fine di ciascun intervallo sono definiti dal
gestore del traffico ferroviario.

• Le squadre di manutenzione disponibili sono note e
possono svolgere qualunque attività manutentiva con-
siderata;

• I tempi medi di esecuzione degli interventi manutenti-
vi sono noti.

• Ciascuna squadra può svolgere una sola attività alla
volta.

I vincoli del modello di ottimizzazione sono espressi
secondo la formulazione matematica descritta in [39] e
garantiscono le seguenti condizioni: 

• Le relazioni di precendenza tra le attività sono rispet-
tate.

More in detail, the applied machine learning technique
is the Support Vector Regression (SVR). SVR is a supervised
learning technique used for regression problems and repre-
sents a variation of the well-known Support Vector Ma-
chines (SVM). The whole dataset has been exploited to build
a data-driven model for each track circuit, by tuning the
model parameters. The SVR performance depends largely on
the value of its hyper-parameters and the selected kernel: in
this study, the Gaussian kernel has been selected and the hy-
per-parameters have been calibrated identifying also the er-
ror of each specific model, as described in Section 5. 

Regarding the anomaly detection function enabled by
the predictive model, knowing the model error from the vali-
dation, once the error is subtracted, the deviation between
the outcome of the prediction model and the actual value of
the considered parameter represents an indicator of possible
anomalies. If the deviation is low the track circuit status is
considered normal/healthy, if the deviation is high (or more
precisely over a threshold) the track circuit status is identi-
fied as anomalous. In Fig. 5, the output of the prediction
model is depicted. In particular, the prediction of a specific
parameter (shunt level) trend over time is represented. 

Both models provide for each track circuit an anomaly
status indication. If an anomaly alarm occurs, this means
that track circuits’ parameters present values outside the
correct range and the recalibration is performed. The recali-
bration consists of re-setting track circuits’ parameters in-
side the regular operative interval of values. The anomaly
detection system allows to identify more accurate thresh-
olds, respect to the thresholds provided by design, and makes
possible to consider specific thresholds for each track cir-
cuit, taking into account the different conditions affecting
the asset (e.g. ballast condition and aging, position along the
line, circuit’s characteristics).  

Starting from the information received from the data
driven model, a Decision Support System has been built in
order to plan maintenance interventions on track circuits,
considering their criticality for service availability.
(IN2SMART D.9.1[37] and D.9.3 [38]).

The decision support system is aimed at supporting
maintenance managers and operators in making decisions
on the prioritization of interventions, with the final aim of
guaranteeing the achievement of the desired targets of ser-
vice’s availability, reliability and efficiency. 

Therefore, the decision support system is able to consider,
not only the status of track circuits, but also the relevant tar-
gets for the decision-maker. Hence, the DSS supports the
planning of maintenance actions minimizing a complex cost
function covering multiple aspects of the railway mainte-
nance process, like the interactions with trains’ circulation,
the resources availability, the service’s disruptions probability. 

More in details, the optimization problem is formulated
as a Mixed Integer Linear Programming (MILP) problem
considering in the objective function the following terms:

• The minimization of completion time for the mainte-
nance activities.
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• Tutte le attività di manutenzione sono assegnate ad
un singolo intervallo temporale e sono completate
nell’intervallo.

• Ogni attività deve essere assegnata ad una squadra di
manutenzione.

L’algoritmo di supporto alle decisioni consente di for-
nire automaticamente la soluzione migliore, in base ai
KPI considerati dal gestore dell’infrastruttura, anche in
caso di eventi imprevisti, migliorando la resilienza del
servizio ferroviario (IN2SMART D.9.4 [40]).

Ogni volta che nuovi input provenienti dai modelli di
analisi dati diventano disponibili e lo stato del circuito di
binario subisce variazioni, l’ottimizzazione viene riese-
guita e viene fornita in automatico una nuova soluzione,
grazie ad un approccio di pianificazione dinamica. Il pia-
no aggiornato viene fornito alle squadre di manutenzione
con sufficiente anticipo e, comunque, prima dell’inizio
del turno di lavoro.

Riassumendo, il piano viene adattato dinamicamente
nei seguenti casi:

• Se i risultati dei modelli predittivi differiscono dai ri-
sultati precedenti, poiché sono disponibili input ag-
giornati.

• Se si verifica un guasto imprevisto rilevato da un al-
larme.

• In caso di eventi imprevisti durante la fase di esecu-
zione della manutenzione, come il ritardo degli inter-
venti di manutenzione o l’indisponibilità delle squa-
dre di manutenzione.

Il DSS è in grado di:

• Definire l’assegnazione ottimale delle attività di ma-
nutenzione alle squadre disponibili, bilanciando il lo-
ro carico di lavoro.

• Definire il percorso ottimale di ciascuna squadra di
manutenzione lungo la rete, tenendo conto della di-
stribuzione nello spazio dell’infrastruttura ferroviaria
e considerando il tempo necessario per spostarsi tra
diversi punti della linea (tempo di set-up).

• Allocare le attività di manutenzione alle finestre tem-
porali disponibili per gli interventi di manutenzione.

In Fig. 6, è rappresentato un estratto del piano di ma-
nutenzione, relativo ad alcune sezioni della linea, e il suo
aggiornamento a seguito della ricezione di nuove infor-
mazioni. Nel piano sono riportati gli intervalli di occupa-
zione dell’infrastruttura per gli interventi di manutenzio-
ne e le sezioni in cui gli interventi sono effettuati. Le atti-
vità sono assegnate a due squadre di lavoro, Team 1 e
Team 2, e sono rappresentate nei colori giallo e verde, ri-
spettivamente, mentre il tempo di spostamento è rappre-
sentato in nero.

Se prima del successivo intervallo di manutenzione di-
ventano disponibili input aggiornati dall’analisi dati, il pro-
blema viene risolto fornendo una nuova pianificazione. In

• The minimization of maintenance teams’ paths.

• The minimization of the difference between mainte-
nance teams’ workloads.

• The minimization of the service’s disruption risk. 

The main assumptions of the model are:

• Track circuits with null or negligible failure probability
are not considered.

• The time horizon is subdivided into non-continuous
train-free sub-intervals during which the trains’ circula-
tion is forbidden and maintenance activities can be per-
formed; the duration, the starting and final instant of
each sub-interval are assumed to be given by the traffic
manager. 

• The available maintenance teams are known and can
process any maintenance activity. 

• The average processing times of maintenance activities
are known.

• Each maintenance team can perform only an activity at
a time.

The constraints of the optimization model is expressed
via the mathematical formulation provided in [39]. 

The constraints guarantee: 

• The precedence relation between the activities on the as-
sets.

• That each activity is assigned only to a single time inter-
val and is finished within the train-free interval.

• That each activity is assigned to a maintenance team.

The decision support algorithm allows to automatically
provide the best solution, according to the KPIs’ relevance
for the infrastructure manager, also in case of unexpected
events, fostering service’s resiliency (IN2SMART D.9.4[40]).

Any time new inputs from the data-driven models be-
come available and the track circuit’s status changes, the
optimization can be re-launched and a new automated so-
lution is provided, achieving a day-to-day dynamic plan-
ning approach. The updated plan is provided, to the main-
tenance operators, sufficient time in advance and, in any
case, before the beginning of the work shift.

Summing up, the plan is dynamically adapted in the
following cases:

• If data-driven models’ results differ from the previous
ones, since updated inputs are available.

• If an unexpected failure occurs and is detected by an
alarm.

• In case of unexpected events during the maintenance
execution phase, such as maintenance interventions’
delay or maintenance teams’ unavailability.

The DSS is able:

• To define the optimal assignment of maintenance activ-
ities to the available maintenance teams, balancing the
workload.

SCIENZA E TECNICA

INGEGNERIA FERROVIARIA                                – 535 –                                                                     7-8/2020



Fig. 6 sono evidenziati due aggiornamenti del piano relativi
ad attività di manutenzione riallocate da una squadra di
manutenzione all’altra e da una finestra temporale all’altra,
nel caso di sezioni della linea coinvolte in più di una occu-
pazione. La pianificazione viene modificata in base agli in-
put aggiornati relativi allo stato dei circuiti di binario.

Per quanto riguarda la visualizzazione degli output, è
stata sviluppata un’interfaccia per supportare gli operato-
ri, costituita da diverse schermate che offrono all’utente
differenti tipologie di visualizzazioni e informazioni
(IN2SMART D.2.2 [41]).

Le tre schermate considerate sono:

• Schermata strategica, che permette la visualizzazione
degli indicatori di prestazione (KPI) dell’intero sistema.

• Schermata tattica, che mostra informazioni e trend
relativi allo stato di ciascun sottosistema e fornisce gli
output degli strumenti di supporto decisionale.

• Schermata operativa, che fornisce informazioni detta-
gliate sullo stato passato, presente e futuro di ciascun
componente.

In Fig. 7, la schermata strategica mostra le informa-
zioni riguardanti la distribuzione temporale dei principa-
li allarmi e la quantità di allarmi lungo la linea.

Come accennato, l’HMI (Human Machine Interface)
strategica mostra informazioni di alto livello relative allo
stato dell’intero sistema e fornisce l’andamento di specifi-
ci KPI come:

• Tempi di manutenzione.

• Tasso di guasto.

• To define the optimal path of each maintenance team
along the network, taking into account the space-dis-
tributed aspect of railway infrastructure and consider-
ing the necessary time (set-up time) for moving from
different points of the line. 

• To allocate maintenance activities to the available time
windows for maintenance interventions. 

In Fig. 6, an extract of the maintenance plan and its
adaption is shown for some sections of the line. The inter-
vals of infrastructure possessions and the related signalling
sections are indicated. The activities assigned to two main-
tenance teams, Team 1 and Team 2, are depicted in yellow
and green colours, while the time between two consecutive
interventions is depicted in black.

When updated inputs from the analytics become avail-
able, before the next maintenance interval, the problem is
updated providing a new schedule. Figure 6 shows two
shifts of maintenance activities from one maintenance
team to the other and from one possession interval to an-
other, if the same signalling sections are available for main-
tenance. Moreover, the planning is changed according to
the updated inputs on track circuits’ status.

Regarding the outputs visualization, a Human Machine
Interface has been developed to support the operators, which
consists of different dashboards that offer different types of
views and information to the user (IN2SMART D.2.2 [41]).

The three considered levels are:

• Strategic dashboards, which track key performance in-
dicators (KPIs) of the whole system.

• Tactical dashboards, which show information and
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Figura 6 - Pianificazione dinamica degli interventi di manutenzione. 
Figure 6 - Dynamic adaption of maintenance plan.



• Indisponibilità del sistema nell’intervallo temporale di
riferimento.

• Numero di interventi di manutenzione nell’intervallo
temporale di riferimento.

Le diverse schermate dell’HMI considerano le esigen-
ze dei diversi utenti finali, quali:

• Il proprietario dell’infrastruttura.

• Il gestore dell’infrastruttura.

• Il fornitore dei servizi di manutenzione.

• Il pianificatore della manutenzione.

• L’operatore di manutenzione.

Riassumendo, i principali risultati del prototipo pre-
sentato sviluppato dal progetto IN2SMART sono stati:

• La progettazione di modelli in grado di fornire infor-
mazioni sullo stato di ciascun circuito di binario, tenen-
do conto delle diverse condizioni operative, evitando
inutili ricalibrazioni e prevenendo false occupazioni.

• Lo sviluppo di algoritmi di supporto decisionale per
fornire la priorità degli interventi tenendo conto dello
stato dei circuiti di binario, nonché della loro criticità
e dei KPI rilevanti per il decisore, ottimizzando l’uti-
lizzo del tempo disponibile per la manutenzione e l’u-
so delle risorse.

trends related to the status of each system and provide
decision support tools.

• Operational dashboards, which provide detailed infor-
mation about past, present and future status of each
components. 

In Fig. 7, the strategic dashboard is represented with the
information regarding the temporal distribution of the ma-
jor alarms and the amount of alarms along the track line.

As mentioned, the strategic HMI shows high level infor-
mation related to the status of the whole system and pro-
vides the trend of specific KPIs such as:

•   Maintenance cost.

•   Failure rate. 

•   System unavailability.

•   Number of maintenance interventions per year.

The different HMI dashboards are focused on the needs
of each specific final user such as:

• Infrastructure owner.

• Infrastructure manager.

• Maintenance service provider.

• Maintenance planner.

• Maintenance operator.
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Figura 7 - Dashboard strategica della HMI.
Figure 7 - HMI strategical dashboard.



5. Validazione del prototipo

La validazione e i test del prototipo del sistema IAMS
sono stati eseguiti definendo i KPI che consentono di va-
lutare le prestazioni del sistema e che rappresentano gli
obiettivi del decisore (IN2SMART D.2.2[41]).

Più in dettaglio, sono stati identificati cinque KPI per
testare i modelli di analisi dati (IN2SMART D.8.2 [42] e
D.8.6 [43]) e quattro KPI per le funzionalità di supporto
decisionale.

l modelli sono stati testati su un campione di 300 cir-
cuiti di binario di una linea urbana di 20 km con dati rac-
colti dal 2017, con un aumento della frequenza di osser-
vazione a 5 minuti negli ultimi due anni.

I modelli sono stati sviluppati utilizzando Python, e i
processi di apprendimento, validazione e test sono stati
condotti nel laboratorio di Hitachi Rail STS in un ambiente
Hadoop, sfruttando l’architettura Spark (l’ambiente consi-
derato riproduce l’ambiente operativo presente in campo).

Per quanto riguarda le prestazioni del primo modello
sviluppato, ossia il modello OCSVM di anomaly detection
descritto in [4], sono stati valutati i seguenti indicatori di
performance, la cui notazione di riferimento è riportata
in Tab. 2:

Per quanto riguarda, invece, la validazione del model-
lo SVR, l’indicatore di prestazione considerato è stato
l’accuratezza del modello predittivo, ossia l’accuratezza
della previsione del livello di shunt all’istante temporale
di riferimento successivo. 

L’accuratezza della previsione è ottenuta calcolando
l’errore del modello ed è espressa in riferimento al Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) come 1-MAPE.

Le prestazioni del modello SVR sono state valutate
applicando il cosiddetto approccio di modellazione ‘onli-
ne’ e sono state confrontate con quelle di un tradizionale
modello di Moving Average (MA).

Dato che il modello SVR è caratterizzato da una fase di
apprendimento, l’insieme dei dati è stato suddiviso in due:
parte dei dati disponibili “training set” sono stati utilizzati
per costruire il modello, mentre la restante parte “test set”
è stata utilizzata per la valutazione delle prestazioni.  Per-
tanto, l’approccio di modellazione online è stato sviluppa-
to secondo i seguenti passi, come descritto in Fig. 8:

1. L’insieme dei dati è suddiviso in campioni riferiti ad
intervalli temporali di 2 settimane (rispettando l’ordi-
ne temporale dei dati raccolti).

2. Il modello è costruito sul primo campione e testato
sulle osservazioni del secondo campione. 

3. L’ultimo campione di dati è integrato nel set di trai-
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Summing up, the main outcomes of the presented
IN2SMART prototype were:

• The design of models able to provide information about
the status of each track circuit taking into account their
different operating conditions, avoiding unnecessary re-
calibrations and preventing false occupancies. 

• The development of decision support algorithms to pro-
vide the prioritization of interventions taking into ac-
count the status of track circuits, as well as their criti-
calities and the relevant KPIs for the decision maker,
optimizing the exploitation of the available time for
maintenance and the use of resources.

5. Prototype validation

The validation and test of IAMS prototype is performed
by defining the KPIs that allow to evaluate the IAMS perfor-
mance and that represent the decision maker’s goals
(IN2SMART D.2.2 [41]).

More in details, five KPIs have been identified for test-
ing IAMS data analysis (IN2SMART D.8.2 [42] and D.8.6
[43]), and four KPIs have been selected for the IAMS deci-
sion-support functionalities. 

The model have been tested on a sample of 300 track
circuits of a 20 km line, the data were collected since 2017,
with a data collection frequency that was increased to 5
minutes in the last two years. Moreover the available
weather data are exploited.

The models have been developed using python and the
learning, validation and testing processes have been per-
formed at the Hitachi Rail STS laboratory in a Hadoop en-
vironment, exploiting Spark Framework (the selected envi-
ronment is a copy of the one operative on the field which
represents the demonstrator for part of this work).

Regarding the OCSVM model for the anomaly detection,
described in [4], the following performance indicators have
been considered, whose notation is provided in Tab. 2:

Regarding the validation of the SVR model, the consid-
ered KPI is the Predictive models accuracy, which is the
accuracy of the one-step ahead shunt level prediction.

The accuracy of the prediction is calculated considering
the model error, since it is expressed, with respect to the
Mean Absolute Percentage Error (MAPE), as 1-MAPE.

The performance of the SVR data-driven model has
been evaluated by applying a so-called “online” modelling
approach and it is compared to a traditional Moving Aver-
age (MA) model.
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ning e il modello è aggiornato si-
mulando l’evoluzione nel tempo.

4. Il modello è testato sul campione
di dati successivo. Le fasi 3 e 4 so-
no iterate finchè il periodo tempo-
rale dei dati disponibili è stato in-
teramente considerato.  

Più precisamente, il training set,
ad ogni iterazione è stato suddiviso in
un set di training propriamente detto
ed un set di validazione, in modo da
includere la calibrazione del modello
nel processo di modellazione online.

La procedura è stata svolta separa-
tamente per ciascun circuito di bina-
rio, generando uno specifico modello
di previsione per ciascuno di essi.

Le prestazioni del modello SVR
sono state confrontate con le presta-
zioni di un modello Moving Average
basato sui valori del livello di Shunt.
In base al numero m di osservazioni
passate considerate sono stati estratti
diversi campioni di dati. Pertanto, va-
riando il valore del parametro m, sono
stati generati più modelli MA per cia-
scun circuito di binario. Indicando
ciascun modello di Moving Average
come MA(m) si avrà, ad esempio, che
il modello  MA(1) rappresenterà il mo-
dello costruito considerando soltanto l’ultima osservazio-
ne del livello di Shunt. È opportuno sottolineare che que-
sto modello non richiede una fase di training, pertanto
l’intero training set è stato utilizzato per la valutazione del
migliore valore di m.

In Fig. 9 sono rappresentati i risultati del modello pre-
dittivo SVR e del modello MA: un in-
sieme di osservazioni relative al pri-
mo campione sono utilizzate per
istruire il modello, mentre i campioni
di osservazioni successive sono utiliz-
zati per valutare le prestazioni di pre-
visione dei due modelli. Ogni ora, so-
no osservati i reali valori del livello di
Shunt, ed è valutato l’errore della
previsione ottenuta con il modello
SVR e con il modello MA.

Considerando le prestazioni pre-
dittive del modello SVR, rispetto agli
altri modelli MA utilizzati, si è osser-
vato che:

• I risultati ottenuti sono promet-
tenti dato che i modelli SVR svi-
luppati per tutti i circuiti di bina-
rio hanno un errore medio (MA-
PE) inferiore allo 0.5%.

Since the SVR model is characterized by a learning
phase, the dataset has been divided: part of the available
data (“training set”) has been used to build the model,
while the rest has been exploited for the performance evalu-
ation (“test set”). Therefore, the so-called “online” modelling
approach has been performed according to the following
steps, as described in Fig. 8:

SCIENZA E TECNICA

INGEGNERIA FERROVIARIA                                – 539 –                                                                     7-8/2020

Tabella 2 – Table 2

Definizione delle notazioni
Notation definition

Notation
Notation

Variable
Variable

Definition
Variable

AT
A

Anomalie totali
Anomalous
Observation

Numero totale di scostamenti identificati come
anomalie dal modello

Total number of patterns identified as anomalous
by the model

OF
OF

Guasti totali
Total Occurred Failure

Numero totale di false occupazioni del binario
Total number of occurred false track occupancies

AR
TA

Anomalie reali
True Anomaly

Anomalia rilevata al massimo 1,5 mesi prima di
un guasto (evento di falsa occupazione)

Anomaly event which occurs at most 1,5 months
before a reported failure

FA
FA

False anomalie
False Anomaly

Anomalia che non è stata seguita da un guasto nei
seguenti 1,5 mesi

Anomaly event which is not followed by a reported
failure in the following 1,5 months.

PA
PA

Precisione 
dell’anomaly detection

Anomaly detection
precision

Percentuale di anomalie che hanno portato 
ad un guasto

Percentage of anomalies followed by a failure

AR
AR

Tasso di anomalie 
reali

True Anomaly Rate

Percentuale di guasti rilevati dal modello
Percentage of failure detected by the model

Sttf

Sttf

Time-to-failure
Time-to-failure

Tempo intercorso tra l’anomalia e la falsa
occupazione del binario

Time between the anomaly and the false
track occupancy

Figura 8 - Procedura online di validazione e test del modello di analisi dati.
Figure 8 - Procedure for online validation and testing of data-driven models.



• I modelli relativi ai circuiti di binario situati all’ester-
no hanno mostrato le migliori prestazioni, sfruttando
la correlazione con i dati meteo.

• I modelli MA che sfruttano solo i dati del livello di
Shunt non identificano problemi dovuti ad altri para-
metri del segnale, mentre l’applicazione del modello
SVR permette di prevedere l’andamento del livello di
shunt sfruttando anche i dati meteo e gli altri parame-
tri del circuito di binario come la variazione del livello
del segnale all’unità di coupling e al ricevitore.

I KPI identificati per valutare le funzionalità dei mo-
delli di supporto decisionale (IN2SMART D.9.4 [40]) sono
ottenuti confrontando i risultati delle simulazioni in la-
boratorio con le attuali best practice relative alla pianifi-
cazione della manutenzione.

Gli indicatori di prestazione considerati sono:

• Riduzione dei tempi di lavoro , ossia
del tempo necessario per completare le attività di ma-
nutenzione dove è il tempo di completamento
dell’attività di manutenzione sul circuito di binario i
∈ A svolta dalla squadra m;

• Bilanciamento del carico di lavoro tra le squadre di
manutenzione (∆Lm,g+∆Em,g), dove ∆Lm,g

è la differenza tra la lunghezza dei percorsi descritti
dalle squadre m e g mentre ∆Em,g è la differenza tra il
numero di attività assegnate alle squadre m e g.

• Ottimizzazione del percorso degli operatori ,
valutata tenendo conto della posizione degli asset lun-
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1. Data is divided in batches of 2 weeks (respecting the
temporal order).

2. The model is trained on the first batch and tested with
newer observations of the second batch in time order.

3. The last batch of data is integrated into the training
dataset and the model is re-trained (simulating the time
evolution).

4. The model is tested with the following batch and the
process is iterated on step 3 and 4 until all the available
period is covered.

More in detail, for each iteration, the selected “training
set” has been in turn split in “training set” and “validation
set” to include the model calibration phase in the “online”
modelling procedure. The procedure has been performed
separately for each track circuit, generating a different pre-
dictive model for each track circuit.

The predictive performance of the SVR model has been
compared to a Moving Average model (MA model) based on
the past value of the shunt signal. Depending on the num-
ber of past observation included in the model a new dataset
is extracted. Different values of  have been tested generating
for each track circuit a set of MA models with different val-
ues of m. If each model is referred as MA (m) model, the
model MA (1), for example, represents a model developed
exploiting only the last shunt level signal observation. It is
worth noting that this model does not require a training
phase and therefore the whole “training set” has been used
for the selection of the best value of m. 

In the Fig. 9, a visual example of the modelling proce-
dure and predictive performance is presented: a set of obser-
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Figura 9 - Andamento del livello di Shunt nel tempo: confronto tra i valori osservati, la predizione del miglior modello
SVR, la previsione del miglior modello MA.

Figure 9 - Predicted shunt signal trend: comparison between observed values, best SVR model predictions and best MA
model predictions on a batch of test data.



go la linea, dove Lm è il percorso totale descritto dalla
squadra m ∈ T;

• Riduzione delle interruzioni del servizio. do-
ve di è la differenza tra l’istante di esecuzione pianifi-
cato e l’istante di esecuzione atteso in base alla criti-
cità ci del circuito di binario i;   

I risultati attesi all’inizio del progetto IN2SMART e i
risultati ottenuti alla fine del progetto sono riportati in
Tab. 3, insieme ai valori attesi alla fine del progetto in
corso, IN2SMART2.

I risultati mostrano un valore inferiore a quello previ-
sto, solo per il KPI 1 ‘precisione dell’anomaly detection’ e
il KPI 8 ‘riduzione del percorso compiuto dagli operatori’.
La precisione dell’anomaly detection verrà incrementata
nel progetto successivo IN2SMART2, sfruttando le poten-
zialità del modello predittivo anche per la funzionalità di
anomaly detection. 

Per quanto riguarda il KPI 8, il valore inferiore a quel-
lo atteso è dovuto al confronto con la prassi attuale per la
gestione delle squadre che svolgono gli interventi di ma-
nutenzione preventiva, già basata sulla minimizzazione
della distanza percorsa.

Dal punto di vista qualitativo, i principali vantaggi
conseguiti grazie al sistema IAMS sono:

• La maggiore affidabilità e disponibilità del sistema,
ovvero la riduzione dei tempi di inattività dei sistemi,
grazie a capacità predittive in grado di prevenire gua-
sti critici.

• La migliore conoscenza dei sistemi grazie alla correla-
zione delle informazioni provenienti da diverse fonti
di dati.

• L’identificazione/correzione tempestiva dei difetti cri-
tici, con conseguente riduzione degli interventi di ma-
nutenzione correttiva.

• L’ottimizzazione della pianificazione delle attività di
asset management, grazie alla stima corretta delle con-
dizioni attuali e future dell’infrastruttura e della di-
sponibilità delle risorse.

• La riduzione dei costi operativi e di manutenzione,
utilizzando le funzionalità di supporto decisionale per
ottimizzare l’organizzazione e la gestione della manu-
tenzione.

• La pianificazione e l’utilizzo efficiente dei tempi di oc-
cupazione dell’infrastruttura, aumentando così la di-
sponibilità della linea, evitando sanzioni contrattuali
e migliorando la sicurezza degli operatori.

• La maggiore flessibilità e resilienza dell’infrastruttura
ferroviaria, grazie alla capacità del sistema IAMS di
gestire incertezze ed eventi imprevisti, adattando di-
namicamente le decisioni.
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vations related to a first batch is used to train the models
while the subsequent batch data is used to evaluate the pre-
dictive performance. Every hour, the true shunt signal val-
ue is observed and the prediction error of the best SVR
model and of the best MA model are evaluated.

Considering the predictive performance of the SVR
model, with respect to the other evaluated MA models, it is
worth highlighting that:

• The overall results are promising since all the SVR mod-
els achieved an error (MAPE) lower than 0.5%

• Models related to open-air track circuits achieved better
predictive performance, exploiting the correlation with
the weather data.

• MA models, which exploits only shunt signal, will never
identify a problem related to other signals parameters,
while, the application of the SVR model demonstrates
the possibilities of predicting shunt signal with high ac-
curacy exploiting weather data and observations of the
other functional parameters, such as Coupling Unit Er-
ror and Received signal.

The KPIs, identified for testing the IAMS decision sup-
port (IN2SMART D.9.4 [40]), are evaluated by comparing
the results of the in-lab simulation with the performance of
the current best practice for maintenance planning. 

The following KPIs are considered:

• Man-hour reduction, which is the time
needed for completing the maintenance activities, where
t is the completion time of maintenance activity on the
track circuit i ∈ A performed by maintenance team m;

• Balance of maintenance teams workload,

(∆Lm,g+∆Em,g) where ∆Lm,g is the difference between the
paths travelled by the working team m and g and ∆Em,g
is the difference between the number of jobs assigned to
working team m and g.

• Operators’ path optimization, evaluated tak-
ing into account the position of assets along the line. Lm

is the total path travelled by the working team m ∈ T;

• Reduction of service disruptions. where: di is
the difference between the planned time of execution
and the expected one according to the criticality ci of the
track circuit i; 

The expected value at the beginning of IN2SMART pro-
ject and the obtained results at the end of IN2SMART are
reported in Tab.3, with the expected values at the end of the
ongoing project IN2SMART2.

The results show a value lower than the expected one,
only for KPI 1 and KPI 8. The precision of the anomaly de-
tection will be further improved in the follow-up project
IN2SMART2, exploiting the potentiality of the predictive
model also for the anomaly detection functionalities.

Regarding KPI 8, the low value is due to the compari-
son with the current best practice, for managing mainte-
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6. Implementazione sul campo

È attualmente in corso, nell’ambito di IN2SMART2,
l’implementazione sul campo del sistema IAMS su una li-
nea metropolitana italiana, in particolare la linea 5, senza
conducente, della metropolitana di Milano, dotata del si-
stema di segnalamento di Hitachi Rail STS.

L’implementazione del sistema IAMS include: 

• La validazione sul campo degli strumenti analitici per
il rilevamento automatico delle anomalie e la previsio-
ne del degrado degli asset.

• La validazione del modulo di integrazione dei diversi
formati di dati manutentivi.

• L’implementazione dell’architettura di analisi dati.

• La validazione sul campo degli strumenti di supporto
decisionale per la pianificazione della manutenzione a
lungo, medio e breve termine.

Tutte le attività in corso rappresentano un’espansio-
ne (in termini di dimensioni e tecnologie considerate)
del caso d’uso di IN2SMART relativo ai circuiti di bina-
rio e devono concludersi con tecnologie dimostrate/con-

nance teams during preventive maintenance, which is al-
ready based on the minimization of the covered distance.

From the qualitative point of view, the main achieved
benefits deriving from the IAMS are:

• The increased system’s reliability and availability, that
is, the reduction of systems downtimes, exploiting pre-
dictive capabilities to prevent critical failure.

• The improved systems knowledge thanks to the correla-
tion of information coming from different data sources.

• The early/timely identification and correction of critical
defects with the reduction of corrective maintenance in-
terventions.

• The optimization of asset management plans based on
the correct estimation of current and future infrastruc-
ture conditions, and the availability of resources.

• The reduction of operating and maintenance costs, us-
ing decisional capabilities to optimize maintenance or-
ganization and management.

• The efficient plan and usage of track access times, thus
increasing track availability, avoiding contractual
penalties and increasing workers’ safety.
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Tabella 3 – Table 3

KPI del sistema IAMS 
IAMS KPIs

KPI
KPI

number

Descrizione
KPI Description

Risultato atteso
Expected results

Risultato ottenuto alla
fine di IN2SMART

Obtained results at the
end of IN2SMART

Valore atteso alla fine
di IN2SMART2

Expected value at the
end of IN2SMART2

KPI 1
KPI 1

Precisione dell’anomaly detection
Anomaly detection precision 80% 67% 90%

KPI 2
KPI 2

Tasso di anomalie reali
True anomaly rate

>70% 80% >80%

KPI 3
KPI 3

Tempo tra il rilevamento dell’anomalia
e il guasto

Time between the detection of the anomaly
and the failure

>24 h 3.5 d >24 h

KPI 4
KPI 4

Accuratezza del modello predittivo
Predictive models accuracy

70% 95% >80%

KPI 5
KPI 5

Tempo dall’acquisizione dei dati
alla visualizzazione sulla HMI

Data processing from acquisition to HMI
< 60 s 11 s < 10 s

KPI 6
KPI 6

Riduzione dei tempi di lavoro
Man-hour reduction

15% 17% 40%

KPI 7
KPI 7

Miglior bilanciamento del carico di lavoro
Increase of the balance of maintenance

teams workload
25% 26% 40%

KPI 8
KPI 8

Riduzione del percorso compiuto dagli operatori
Operator path length reduction

10% 7% 30%

KPI 9
KPI 9

Riduzione delle interruzioni del servizio
Reduction of service disruption

10% 15 % 25%



validate in un ambiente corrispondente ad un livello di
sviluppo tecnologico (Technology Readiness Level)
TRL6 / 7.

Il modello di anomaly detection, studiato all’interno di
IN2SMART, inizialmente limitato alla valutazione dell’an-
damento del segnale dei circuiti di binario, è in via di am-
pliamento considerando la modellazione del comporta-
mento di altri asset.

Infine, sono in fase di sviluppo funzionalità a valore
aggiunto del DSS e nuovi algoritmi, che sfruttano la rac-
colta di dati ferroviari aggiuntivi.

L’obiettivo è monitorare più asset in tempo reale, co-
me i dispositivi di segnalamento di bordo (Automatic
Train Control, trasmissione dati, ...), i dispositivi di se-
gnalamento lungo linea e di stazione (circuiti di binario,
deviatoi, armadi del segnalamento), i parametri dei veico-
li (peso, difetti delle ruote, impatto dinamico), rendendo
possibile estrarre informazioni sul loro stato e includerne
la manutenzione nella pianificazione predittiva.

Si sta esplorando anche la possibilità di utilizzare i
dati sul comportamento degli utenti e sui flussi dei pas-
seggeri, al fine di ridurre al minimo l’impatto della manu-
tenzione sulla qualità del servizio e di includere nelle fun-
zionalità del DSS aspetti logistici relativi alla manuten-
zione, come la fornitura di pezzi di ricambio e la gestione
del personale e delle attrezzature.

L’architettura IT per l’integrazione completa degli al-
goritmi di supporto decisionale e di analisi dati è in fase
di implementazione, con riferimento all’architettura IT
delineata in IN2SMART e ulteriormente dettagliata in
IN2SMART2, garantendo la perfetta comunicazione tra
Data Analytics e moduli DSS. Infine, l’HMI verrà definita
in dettaglio e testata, con l’obiettivo di passare dalle HMI
statiche tradizionali a HMI dinamiche, in grado di adat-
tarsi alle esigenze degli utenti.

7. Risultati attesi dai test in campo 

Il principale risultato atteso dall’implementazione in
campo dei modelli di analisi dati è l’identificazione degli
asset più critici e conseguentemente delle sezioni più cri-
tiche della linea.

Dato che gli algoritmi di analisi dati permettono di in-
dividuare i problemi ricorrenti e le relative cause e conse-
guenze per il sistema, in base alle relazioni tra asset e
componenti; l’analisi dei dati storici sugli eventi di guasto
può guidare le decisioni future verso una gestione più ef-
ficiente delle situazioni critiche.

Pertanto, per quanto riguarda le funzionalità di anali-
si dati, gli ulteriori obiettivi previsti in IN2SMART2 sono:

• Introdurre modelli di anomaly detection e predizione
(sfruttando i dati disponibili) per ulteriori tipologie di
asset del sistema di segnalamento ferroviario oltre ai
circuiti di binario, come deviatoi, sistemi di segnala-
meto di bordo, etc. al fine di fornire informazioni sul

• The increased flexibility and resiliency of railway infras-
tructure, thanks to IAMS ability of dealing with uncer-
tainties and unexpected events, by dynamically adapt-
ing the decisions.

6. IAMS in-field implementation

Within IN2SMART2, the in-field implementation of the
IAMS to an Italian metro line, specifically Milan Metro
driverless Line 5, equipped with Hitachi Rail STS signalling
system, is currently in progress.

The IAMS implementation includes:

• the in-field validation of analytic tools for automatic detec-
tion of anomalies and prediction of railway assets decay;

• the validation of an open standard interface for mainte-
nance applications; 

• the implementation of the data analytics architecture;

• and the in-field validation of decision support tools for
long, mid- and short-term maintenance planning. 

All these activities represent an expansion (in size and
technological challenges) of the IN2SMART Use Case on
track circuits and shall finish with technologies demon-
strated/validated in a Technology Readiness Levels TRL6/7
environment.

The anomaly detection, investigated within IN2SMART,
limited to the signal trend of track circuits, is now expanded
by modelling also the behavior of other signalling assets. 

Finally, added-value functionalities of the DSS and new
algorithms are under development, exploiting the collection
of additional data.

The objective is to monitor additional assets in real
time, such as on-board signalling devices (Automatic Train
Control, data transmission, …), wayside signalling devices
(track circuits, switches, signalling racks), vehicles’ param-
eters (weight, wheels defects, dynamic impact), making
possible to extract information on their status and to in-
clude their maintenance in the predictive planning. 

In addition, the possibility of using data on users’ be-
havior and passengers’ flows is explored, in order to mini-
mize the impact of maintenance on service quality, as well
as the integration of logistics aspects related to mainte-
nance, such as the spare parts supply, and the management
of personnel and equipment in the DSS functionalities.

The IT architecture for the complete integration of the
DSS algorithms with the Data Analytics is under imple-
mentation, considering the IT architecture sketched in
IN2SMART and now furtherly detailed in IN2SMART2,
guaranteeing the seamless communication between Data
Analytics and DSS modules. Finally, the related HMI will
be defined in detail and tested, pursuing the shift from tra-
ditional static HMIs to context-aware HMIs, able to adapt
themselves to user needs.
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loro stato, tenendo conto delle loro diverse condizioni
operative, evitando attività di manutenzione non ne-
cessarie e prevenendo interruzioni del servizio.

• Perfezionare gli strumenti di pre-elaborazione e anali-
si dei dati, in relazione alle caratteristiche del dato
stesso relativo al componente in esame, consentendo
l’incremento della qualità dei dati raccolti e la quan-
tità dei dati gestiti dal sistema.

• Migliorare i modelli di analisi dati e sviluppare algo-
ritmi avanzati, partendo dai risultati di IN2SMART,
tenendo conto delle caratteristiche delle applicazioni
reali, della disponibilità e qualità dei dati e dei requi-
siti richiesti dal gestore dell’infrastruttura.

Per quanto riguarda i principali risultati attesi dal
IAMS DSS, gli algoritmi di supporto alle decisioni devo-
no suggerire la pianificazione migliore, sulla base degli
indicatori di prestazione più rilevanti per il gestore del-
l’infrastruttura, raggiungendo un alto livello di automa-
zione nel processo decisionale, riducendo l’impegno ri-
chiesto all’operatore e permettendo l’applicazione di stra-
tegie di manutenzione prescrittiva. Il concetto di manu-
tenzione prescrittiva va oltre il concetto di manutenzione
predittiva: il sistema è in grado non solo di prevedere le
misure di manutenzione necessarie, sfruttando l’analisi
dei dati storici e dei dati raccolti in tempo reale, ma an-
che di definire un piano d’intervento [44], [45].

L’obiettivo è passare dalle procedure manuali basate
sui giudizi degli operatori a un processo decisionale auto-
matizzato basato sull’analisi dei dati e sugli algoritmi pre-
scrittivi. Pertanto, la manutenzione prescrittiva rappre-
senta il passaggio dalla manutenzione preventiva ad una
pianificazione proattiva e intelligente della manutenzione.

Riassumendo, le principali funzionalità del DSS, in
corso di sviluppo in IN2SMART2, sono:

• Pianificare gli interventi di manutenzione tenendo
conto dello stato dell’asset, delle loro criticità e dei
KPI rilevanti per il decisore.

• Pianificare le finestre di occupazione dell’infrastruttu-
ra per eseguire gli interventi manutentivi, tenendo
conto della domanda di trasporto degli utenti.

• Ottimizzare la programmazione (squadre e macchina-
ri) tenendo conto delle diverse fonti di incertezza, co-
me i tempi di esecuzione, e degli aspetti logistici, co-
me la disponibilità dei pezzi di ricambio.

Per quanto riguarda gli indicatori di prestazione, l’in-
sieme degli indicatori definiti in IN2SMART può essere
considerato valido per il progetto in corso, ma in
IN2SMART2 vengono perseguiti obiettivi più alti, come
descritto in Tab. 3.

In particolare, i miglioramenti e i benefici previsti alla
fine di IN2SMART2 sono:

• L’aumento dell’affidabilità operativa (meno interruzio-
ni del servizio) attraverso il monitoraggio continuo

7. Expected results from the in-field tests 

The main expected outcome from IAMS Data Analytics
is the identification of the most critical assets and the relat-
ed line sections through the analysis of the collected data.

Since IAMS Data Analytics allow the identification of re-
current problems, related causes and consequences for the
system, based on the relations between assets and compo-
nents, the analysis of past failure events can guide future de-
cisions to a more efficient management of critical situations.

Summing up, considering the Data Analytics, the fur-
ther expected goals for IN2SMART2 are:

• To introduce anomalies detection and predictive mod-
els (exploiting the available data) of additional sig-
nalling assets, besides track circuits, such as switches,
on-board systems, etc., in order to provide information
about their status taking into account their different op-
erating conditions, avoiding unnecessary maintenance
activities and preventing service disruptions.

• To select and fine-tune data ingestion and filtering tools
in relation to data and protocols characteristics with
reference to the considered asset, allowing the incre-
ment of data quality and dimensionality management
inside the data lake.

• To develop and continuously improve advanced data an-
alytics, starting from IN2SMART results, taking into con-
sideration real world characteristics, data availability
and quality, and Infrastructure Manager requirements.

Regarding the main expected outcomes from IAMS
DSS, the decision support algorithms have to automatical-
ly provide the best plan, according to the KPIs’ relevance for
the infrastructure manager, achieving a high level of au-
tomation in the decision process, reducing the human ef-
fort and moving towards prescriptive maintenance strate-
gies. The concept of prescriptive maintenance extends be-
yond the predictive maintenance concept: the system is able
not only to predict the required maintenance measures, ex-
ploiting the analysis of historical and real-time data, but al-
so to suggest a course of action [44], [45]. 

The goal is to shift from manual procedures based on
operators’ judgments to an automated decisional process
based on data analysis and prescriptive algorithms. Thus,
exploiting prescriptive maintenance represents a shift from
planned preventive maintenance to proactive and smart
maintenance planning.

Summing up, the main additional functionalities of
IAMS DSS are:

• To plan maintenance interventions taking into account
assets status as well as their criticalities and the rele-
vant KPIs for the decision maker.

• To plan the track possession windows taking into ac-
count the transport demand of users.

• To optimize the scheduling (teams and machinery) un-
der consideration of different sources of uncertainty,
such as uncertain execution time, and logistics aspects,
such as spare parts availability.
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delle condizioni degli asset, la previsione dei guasti e
la pianificazione delle azioni di manutenzione pre-
scrittiva, durante le finestre temporali pianificate di
occupazione della linea in assenza di circolazione o,
nel peggiore dei casi, comunque al di fuori delle ore di
punta della domanda di trasporto.

• La riduzione dei costi e della complessità dei processi
di manutenzione e l’esecuzione ottimizzata della ma-
nutenzione, grazie agli strumenti di supporto alla pia-
nificazione della manutenzione prescrittiva.

• Un più alto livello di automazione del processo deci-
sionale, riducendo il carico di lavoro dell’operatore
anche attraverso HMI dinamiche basate sull’intelli-
genza artificiale, raggiungendo strategie di manuten-
zione prescrittiva.

• La crescita dell’attrattività del servizio metro grazie
alla mitigazione degli impatti in caso di interruzioni.

8. Conclusioni

Il documento mostra l’applicazione e la validazione
dell’Intelligent Asset Management System (IAMS) svilup-
pato nell’ambito del progetto IN2SMART, descrivendo i
relativi casi d’uso e la sua evoluzione nel progetto succes-
sivo, IN2SMART2. Sono stati descritti i principali vantag-
gi e risultati dell’applicazione di questo innovativo siste-
ma di asset management, nonché l’approccio per la sua
validazione e test sul campo.

È stata mostrata la continuità del flusso di lavoro tra i
due progetti, entrambi sviluppati da Consorzi guidati da
Hitachi Rail STS, evidenziando il percorso per raggiunge-
re il livello di sviluppo tecnologico TRL 6/7.

L’applicazione dello IAMS consente di identificare
anomalie, avere una valutazione delle condizioni degli as-
set e una previsione del loro stato futuro, guidando le at-
tività di manutenzione e raggiungendo un’alta affidabilità
e disponibilità del servizio.

Inoltre, il sistema IAMS consente, attraverso metodi
di ottimizzazione, di dare priorità agli interventi di ma-
nutenzione anche in base agli obiettivi principali per i ge-
stori dell’infrastruttura, come l’uso ottimale delle risorse
e la riduzione delle interruzioni del servizio.

Nell’esempio trattato nel presente articolo, la descri-
zione dell’implementazione sul campo ha mostrato come
migliorare i processi di manutenzione passando da stra-
tegie di manutenzione correttiva e preventiva a strategie
predittive e prescrittive.

Infine, vale la pena ricordare che l’architettura proget-
tata per la gestione dei dati e il processo decisionale, in-
sieme alle lezioni apprese, potrebbe essere efficacemente
adattata ad altri asset e scenari, rappresentando una vali-
da soluzione per i gestori dell’infrastruttura in diverse ap-
plicazioni.

A higher level of fulfilment is pursued in IN2SMART2
for the KPIs defined within IN2SMART, that are still kept
valid for the ongoing project, as described in Tab. 3, where
the expected results are reported.

In particular, the expected improvements and benefits
at the end of IN2SMART2 are:

• The increase of operational reliability (less service dis-
ruptions) through continuous and precise condition
monitoring of key components, predicting failures in
advance and scheduling prescriptive maintenance ac-
tions, during regular possessions or, in the worst case,
outside transport demand’s peak hours.

• The reduction of maintenance cost and complexity of
maintenance processes and optimized maintenance exe-
cution, thanks to prescriptive maintenance planning
support tools.

• The higher level of automation in decision making, re-
ducing human effort and improving context awareness
through dynamic HMI and Artificial Intelligence,
achieving prescriptive maintenance strategies.

• The growth of metro service attractiveness thanks to the
mitigation of impacts in case of disruptions.

8. Conclusions

The paper shows the application and validation of the
Intelligent Asset Management System (IAMS) developed
within IN2SMART project, describing its relevant use cases
and its evolution in the follow-up project, IN2SMART2. The
main benefits and results of the application of this innova-
tive system for asset management, as well as the approach
for its validation and in-field test, have been described.

The seamless work-flow between the two projects, both
carried out by consortia led by Hitachi Rail STS, has been
shown, highlighting the path to reach the final TRL 6/7 level.

The application of the IAMS makes possible to identify
anomalies, to have an assessment of assets condition and a
prediction of the future status, driving the maintenance ac-
tivities and achieving a high reliability and availability of
the service. 

Moreover, the IAMS allows the exploitation of optimiza-
tion methods in order to prioritize maintenance interven-
tions also according to the main goals for the infrastruc-
ture managers, such as the optimal use of resources and
the reduction of service disruptions.

In the presented case study, the description of the in-field
implementation has shown how the maintenance process
can be improved by shifting from corrective and preventive
maintenance strategies to predictive and prescriptive ones.

Finally, it is worth mentioning that the designed archi-
tecture for data management and decision-making, together
with the lessons learnt, could be effectively adapted to other
assets and scenarios, representing an attractive solution for
infrastructure managers in different applications.
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