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부분방전 진단을 위한 인공신경망 기법의 비교
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요  약  본 논문은 전력기기 열화의 주요한 원인으로 알려진 부분방전의 진단을 위해 널리 사용되는 인공신경망의 
계층 구조 및 입력벡터의 구성 요소의 변화에 대한 진단 성능을 검토한다. 은닉층이 1개 또는 2개인 인공신경망의 계
층구조 변화에 대한 진단 성능을 비교하였으며, 입력벡터는 세라믹 커플러를 이용하여 한주기에 2048번 샘플링한 시
계열 신호를 직접 사용하는 경우와 특성벡터를 추출하여 사용하는 경우를 비교하였다. 침↔평판, 구↔구, 침↔침, 평
판↔평판, 구↔평판 형태의 5가지 전극조합의 부분방전 실험으로 학습데이타를 수집하고, 시뮬레이션 연구를 수행하
여 인공신경망의 진단 성능을 평가하였다 

Abstract  This paper  investigates the diagnosis performance of Artificial Neural Network (ANN) depending on 
the structure and the input vector type of ANN, which has been used to detect the partial discharge to lead to 
the electric machinery deterioration. The diagnosis performance of one hidden layer and two hidden layer in 
ANN are compared. The performance using the 2048 time-series data and the performance using the feature 
input vector are compared. For measuring the partial discharge signal, the tip-to-plate, the sphere-to-sphere, the 
tip-to-tip, the tip-to-sphere and the sphere-to-plate electrodes are used respectively. For ANN's learning, Matlab 
and C-code program are used. For evaluating the diagnosis performance of ANNs, the simulation studies are 
performed. 
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1. 서론 

산업화 및 정보화로 인해 수요가 증가한 대용량 전력
기기의 신뢰도 향상을 위한 고장 예방은 매우 중요한 문
제이다. 대용량 전력기기 내부의 열화현상은, 절연체와 
같은 구성요소에 열변화를 발생시켜, 신뢰도 저감의 원인
이 된다. 따라서 전력기기 개발 과정에는, 설계단계에서
부터 FEM을 이용한 열해석 연구와 같은 열발생 최소화 
대책이 도모되어져 왔다[1].  그러나 불규칙한 부하용량, 
부하 편중에 의한 가열현상 및 외부 환경에 의한 열화와 

같이 다양하고 예측하기 어려운 요인에 의해 열화가 진
행되므로, 전력기기는 사용연한이 증가하면 신뢰성 확보
를 위해 일정 주기마다 규칙적인 점검을 필요로 한다. 전
력기기의 열화 예방을 위한 진단 기법은 전기적, 기계적, 
화학적 진단기법 및 진단기준에 대한 연구가 수행되었다
[2-4].

전기적 진단 기법인 부분방전 측정법은 다른 진단기법
과 비교하여 검출신호에 노이즈가 많을 경우에는 부분방
전 신호의 검출이 어렵다는 단점에도 불구하고 전력기기
의 운전을 중단하지 않고 실시간 진단을 실시할 수 있는 
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장점이 있어 몰드변압기의 상태 감시에 많이 사용된다
[5]. 부분방전 신호를 측정하기 위해서 세라믹커플러, 용
량성 안테나, 초음파 센서와 같은 센서개발 연구와 검출
된 신호를 이용하여 FFT 분석[6], 시계열분석, 전문가시
스템[8], 신경망, 써포트벡터머신[9] 등의 신호처리기법의 
영역에서 많은 연구가 수행되어져 왔다. 또한, IEC 60270
과 KSC3700과 같은 부분방전시험과 관련된 표준이 완성
되었다. 그러나, 대용량 전력기기의 열화진단은 실시간 
On-line 진단을 시행하기 어렵고, 열화가 환경에 따라 급
속히 진행되는 경우의 진단에는 아직도 어려운 문제점이 
많이 있다[10-12].

검출된 부분방전 신호로부터 결함의 원인을 분석하는 
것은 많은 경험과 높은 전문성을 요구하고, 전력기기 내
부의 신호전달특성 및 센서특성에 의해서 왜곡된 검출신
호는 방전원인 진단에 오류가 발생할 가능성이 있어서, 
방전신호 패턴으로부터 방전의 원인을 자동으로 분석해
주는 인공지능 진단기법의 연구가 수행되고 있다[13,14].

본 논문은 부분방전 진단에 많이 사용되는 인공신경망
의 구조 및 입력 벡터의 특성이 인공신경망의 진단 성능
에 미치는 영향을 연구한다. 인공신경망의 학습은 오류역
전파 알고리즘을 채택하였고, 입력벡터는 한주기에 2048
번 샘플링한 시계열데이터를 사용하는 경우와 특성벡터
를 추출하여 사용하는 경우의 인공신경망 진단 성능을 
비교하였다. 은닉층이 1개인 경우와 2개인 경우의 인공
신경망의 계층구조 변화에 대한 진단 성능을 비교하였다. 
진단 성능을 비교하기 위해서 학습되지 않은 패턴에 대
한 성공률을 제시하였다.

2. 인공신경망의 구조

Fig. 1은 정량화하기 어려운 문제의 해결을 위해 학습
된 퍼셉트론이 다층으로 구성된 일반적인 인공신경망이다.

[Fig. 1] Multi-layer Artificial Neural Network

다층 구조 인공신경망의 학습을 위해 식 (1)-(5)에 기
술된 평균 제곱 오차 성능지표의 최적화를 위해 최급강
하법 및 가중치 갱신을 위해 역전파 알고리즘이 일반적
으로 사용된다[15]. 

    (1)

  (2)

   (3)

   (4)

  (5)

여기서, 식 (1)의 F는 평균제곱오차 성능지표, t는 목
표값, a는 뉴런의 출력, 식 (2)의 W는 가중치, s는 입력에 
대한 성능지표의 감도, α는 학습률, k는 가중치 계산 반
복횟수, m은 다층신경망의 층번호, 식 (3)의 f는 뉴런의 
전달함수, b는 바이어스이다. 인공신경망의 뉴런수(m 또
는 n), 다층구조 및 입력 특성벡터 p의 구성요소 선정은 
인공신경망의 수렴성능을 결정하는 핵심 사항이다. 입력
층과 출력층으로 구성된 단층 구조 신경망은 판정경계선
이 선형이어서 XOR 형태의 문제점을 구별할 수 없는 단
점이 있다. 그러나, 2층 구조 신경망은 오목한(concave) 
또는 볼록한(convex) 모양의 최종 판정경계선을 가질 수 
있고, 3층 구조 신경망의 최종 판정경계선은 임의의 형태
를 가질 수 있다[15].

본 논문에서는 정량화하기 어려운 부분방전 진단을 위
해서 2층 구조 신경망 및 3층 구조 신경망의 진단 성능을 
비교한다. 또한, 입력벡터로 시계열 데이터를 사용한 경
우와 특성벡터를 추출하여 사용한 경우의 진단 성능도 
비교하여 검토한다.

3. 부분방전 학습용 DB 구축 

3.1 실험 구성 

신경망의 부분방전 진단을 위한 학습데이타 취득을 위
해서 Fig. 2와 같은 부분방전 모의를 위한 실험장치를 구
성하였다[16].
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[Fig. 2] Circuit diagram to measure the partial discharge 

signal

(a) (b)

(c) (d)

(e)

[Fig. 3] Electrodes for measuring the partial discharge 

signal. (a) sphere-to-sphere, (b) sphere-to-plate, 

(c) tip-to-sphere, (d) tip-to-tip, (e) tip-to-plate

Fig. 3은 부분방전 발생장치에 사용된 전극의 구성이
다. 전극 모양은 침형, 판형, 구형의 3가지이며, 구-구, 구-
판, 침-구, 침-침, 침-판의 5가지 전극조합으로 부분방전 
실험을 수행하였다. 각각의 전극조합에 대해서, 전극 간
격은 1mm, 3mm, 5mm의 3 단계, 인가전압은 0kV ~ 7kV

구간에서 1kV씩 증가시키는 8단계의 조합으로 120개의 
변화된 조건에서 2회 실험을 진행하였다. 절연파괴 현상
이 발생한 경우를 제외한 189개의 학습용 데이타를 취득
하였으며, Fig. 4는 측정한 부분방전 신호의 일례이다.

[Fig. 4] Partial discharge signals of the tip-to-tip electrode 

by the applied voltages of 3, 5 and 7kV.

3.2 인공신경망 입력벡터

기본파 전력성분, 고조파, 부분방전신호, 노이즈 등이 
포함된 측정신호로부터 인공신경망 학습을 위한 입력벡
터의 추출은 신경망의 진단 성능을 결정짓는 중요한 요
소이며, 신경망 연산속도 및 연산량에 많은 영향을 미친
다. 입력벡터가 학습 대상의 특성을 명확히 나타내고, 벡
터 구성요소의 갯수가 작다면, 연산량의 감소와 판정의 
정확도를 동시에 달성할 수 있다.

본 논문은 입력벡터의 특성과 인공신경망 진단성능의 
변화를 파악하기 위해서, 한주기에 2048번 샘플링한 데
이터에서 기본파 성분을 제거한 시계열 데이터를 사용하
는 경우와 특성벡터만을 추출하여 입력벡터로 사용하는 
경우의 인공신경망 진단성능을 비교하였다.

3.2.1 시계열 데이터 입력 

실험을 통해 취득한 기본파 한주기에 2048번 샘플링
한 데이터를, 고역통과 FIR필터를 사용하여 기본파 주파
수를 제거하고 인공신경망 입력으로 사용하는 구조이다. 
부분방전의 위상특성이 2048개 입력벡터에 포함되어 있
으므로, 0~90°, 180~270° 에서 주로 발생하는 부분방전 
신호의 특징 판별에 유용하다.

3.2.2 특성벡터 입력 

실험을 통해 취득한 기본파 한주기에 2048번 샘플링
한 데이터를, 고역통과 FIR필터를 사용하여 처리한 후에 
기본파 전체구간 및 0~90°, 90~180°, 180~270°, 270~360° 
로 세분화된 4개 구간에서 평균값/최댓값의 비율로 구성
된 5개 특성값을 신경망의 입력벡터로 사용하였다. 입력
데이타 갯수가 작아서 연산횟수가 작은 장점이 있다.
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4. 시뮬레이션 연구 

신경망의 부분방전 진단 특성의 비교를 위해서  189개
의 학습용 패턴, Matlab 및 C-program을 이용하여 시뮬레
이션 연구를 수행하였다[15,16]. 실험을 통해 얻어진 학
습용 패턴은 부분방전 특징을 보이는 신호의 크기에 따
라, 식 (1)의 목표값 t를 0.05, 0.6,  0.7, 0.8, 0.9로 설정하
였다.

4.1 시계열데이타를 사용한 경우

Fig. 5는 은닉층이 1개이고, Fig. 6은 은닉층이 2개이
며, 한주기에 2048개의 시계열 데이터를 입력벡터로 사
용하는 인공신경망이다. 은닉층 1단의 뉴런은 16개 또는 
32개, 은닉층 2단의 뉴런은 4개이다. 시계열데이타의 위
상 0°~90°를 의미하는 0~512번째 데이터와 180°~270°를 
의미하는 1024~1536번째 데이터는 부분방전 신호를 포
함하고 있을 확률이 높기 때문에 신경망 가중치 W의 초
기값을 크게 인가하고, 다른 위상 영역의 신호는 부분방
전 신호가 포함되어 있을 확률이 낮기 때문에 신경망 가
중치의 초기값을 작게 인가하여 학습을 진행하였다.

[Fig. 5] One hidden layer ANN using time-series data.

[Fig. 6] Two hidden layer ANN using time-series data.

학습의 진행 횟수는 신경망 연결강도의 초기값에 영향
을 받으며, 역전파 알고리즘의 특성으로 지역 최소값으로 
수렴하여 학습에 실패할 수도 있다. 학습 횟수가 증가하
여도 목표값에 도달하지 않거나 학습을 진행하여도 오차
에 변화가 없을 경우는 학습율[α]과 가중치[W], 바이어
스[B] 등을 변경하였다. 

Table 1은 시계열 데이터를 사용한 4가지 인공신경망
의 최종 학습 결과를 나타낸 표이다. 은닉층 1단에 뉴런 
16개, 은닉층 2단에 뉴런 4개인 (16,4) 신경망 구조에서 
목표값 대비 평균제곱오차가 30%이상인 패턴은 189개의 
학습데이터에서 1개이고, 1단 은닉층(32) 구조에서 오차
율 50%이상인 패턴은 189개의 학습데이터에서 1개이다.

ANN 

Structure
Neurons

Patterns of

30% Error

Patterns of

50% Error

One Hidden 

Layer

(16) 0/189 0/189

(32) 0/189 1/189

Two Hidden 

Layers

(16,4) 1/189 0/189

(32,4) 0/189 0/189

[Table 1] Learning results of ANN using time-series data

4.2 특성벡터를 사용한 경우

Fig. 7은 은닉층이 1개이고, Fig. 8은 은닉층이 2개이
며, 입력벡터로 5개 요소로 구성된 특성벡터를 사용하는 
인공신경망이다. 진단 성능의 비교를 위해서 시계열데이
타를 사용한 경우와 동일하게 은닉층 1단의 뉴런은 16개 
또는  32개, 은닉층 2단의 뉴런은 4개를 사용하였다.

[Fig. 7] One hidden layer ANN using feature vector
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[Fig. 8] Two hidden layer ANN using feature vector

Table 2는 특성 벡터를 사용한 4가지 인공신경망의 최
종 학습 결과를 나타낸 표이다. 189개의 학습데이터에서 
1단 은닉층(32) 구조에서 목표값 대비 평균제곱오차가 
30%이상인 패턴은 3개, 50%이상인 패턴은 1개이고, 2단 
은닉층 (16,4) 구조에서 평균제곱오차가  30%이상인 패
턴은 2개, 50%이상인 패턴은 3개이다.

ANN

Structure
Neurons

Patterns of

30% Error

Patterns of

50% Error

One Hidden 

Layer

(16) 0/189 0/189

(32) 3/189 1/189

Two Hidden 

Layers

(16,4) 0/189 0/189

(32,4) 2/189 3/189

[Table 2] Learning results of ANN using feature vector

  

Table 2의 결과는 Table 1의 시계열 데이터 인공신경
망과 비교하여, 1단 은닉층에 32개의 뉴런을 갖는 1단 은
닉층 구조와 2단 은닉층 구조의 특성벡터 인공신경망은 
평균제곱오차가 크게 발생하는 학습데이터가 많이 발생
하여, 진단 신뢰성이 상대적으로 낮음을 알 수 있다.

5. 실험 및 인공신경망 성능 

구-구, 구-판, 침-구, 침-침, 침-판의 5가지 전극조합을 
사용하여 취득한 데이타를 이용하여 학습된 인공신경망
의 진단성능은 추가 실험을 통해 취득한 100개의 새로운 
패턴을 이용하여 평가하였다. 100개의 패턴은 학습에 사
용된 189개의 데이터와 동일한 실험조건에서 얻어진 데
이터이며 절연파괴현상이 발생하지 않은 데이터로 이루
어져 있다.

5.1 2048개 시계열데이타 

Table 3은 2048개의 시계열 데이터를 입력벡터로 사
용하는 4가지 인공신경망의 진단 결과이다.

Number 

of

Hidden

Layers

Neurons

Patterns 

of 10%

Error

Patterns 

of 30%

Error

Patterns 

of 50%

Error

One
(16) 1/100 0/100 0/100

(32) 27/100 0/100 0/100

Two
(16,4) 22/100 0/100 0/100

(32,4) 0/100 0/100 0/100

[Table 3] Performance of ANN using Time-series data 

성능 검증용 데이터 100개에 대해서 식(1)의 목표값 t
를 0.05, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9로 설정하였고, 목표값 대비 평
균제곱오차 성능지표 F(x)가  30%이상인 경우는 발생하
지 않았다. 그러나, 검증용 패턴 100개에 대해서 오차율
이 10~20%인 경우는 1단 은닉층(16)에서 1개, 1단 은닉
층(32)에서 27개, 2단 은닉층(16,4)에서 22개가 발생하였
다. 2단 은닉층(32,4) 구조에서는 진단 오차가 발생하지 
않았다. 시계열 데이터 신경망 구조는 10%대의 오차를 
발생함으로, 부분방전 발생 유무를 판단할 수 있다고 평
가할 수 있다.

5.2 특성벡터를 사용한 경우

Table 4는 특성벡터를 입력벡터로 사용하는 4가지 인
공신경망의 진단 결과이다.

Number 

of

Hidden

Layers

Neurons

Patterns 

of 10%

Error

Patterns 

of 30%

Error

Patterns 

of 50%

Error

One
(16) 22/100 4/100 0/100

(32) 24/100 3/100 0/100

Two
(16,4) 23/100 3/100 0/100

(32,4) 36/100 4/100 2/100

[Table 4] Performance of ANN using feature vector

시계열 데이터를 사용하는 경우와 동일하게 식(1)의 
목표값 t를 0.05, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9로 설정하였다. 검증용 
패턴 100개에 대해서 목표값 대비 평균제곱오차 성능지
표 F(x)가 10% 및 30% 인 경우는 모든 구조에서 발생하
였고, 50%이상인 경우도 2단 은닉층(32,4)에서 2개 발생
하였다. 전체적인 성능검증 결과는 시계열 데이터에 비해 
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정확성이 떨어진다. 

5.3 시계열 입력단 구조 변경

시계열데이터 인공신경망 구조는 특성벡터 신경망 구
조보다 진단 성능이 우수하지만 특성벡터 신경망에 비해 
많은 연산 횟수가 필요하다. 따라서 시계열데이터 인공신
경망 구조의 연산 횟수를 줄이고 진단 성능은 유지할 필
요가 있다. 

Fig. 9는 본 논문에서 제안한 최적 인경신경망 구조로
서 연산 횟수를 줄이기 위해서 시계열 데이터에서 입력
벡터와 첫번째 은닉층의 연결 노드를 변형한 인공신경망 
이다. 부분방전 신호가 0°∼90°, 180°∼270° 위상구간에
서 주로 발생하는 특징을 고려하여 시계열데이타를 64개
씩 묶어서 1단 은닉층의 32개 뉴런에 연결하여 위상영역 
정보를 유지하였다.

[Fig. 9] Modified ANN with two hidden layer using 

Time-series data

Two

Hidden

Layers

Structure

Neurons

Patterns 

of 10%

Error

Patterns 

of 30%

Error

Patterns 

of 50%

Error

(32,4)
0/189 0/189 0/189

0/100 0/100 0/100

[Table 5] Performance of modified ANN with two hidden 

layer using Time-series data

Table 5는 Fig. 9의 시계열데이터를 사용한 2단 은닉층 
구조의 변형된 신경망의 학습 결과 및 진단 결과이다. 학
습에 사용된 189개의 부분방전 데이터에서 목표값 대비 
평균제곱오차가 10%이상의 데이터는 발생하지 않았으
며, 성능 검증용 데이터 100개에 대해서도 목표값 대비 
평균제곱오차 성능지표 F(x)가  10%이상인 경우는 발생

하지 않았다. 따라서 Fig. 5 및 6의 시계열데이터 인공신
경망에 비해 적은 연산 횟수로 개선된 진단 성능을 보인다.

6. 결론

본 논문은 인공신경망을 이용한 부분 방전의 진단 성
능을 향상시키기 위해서, 신경망 구조 및 입력벡터의 특
성과 진단 성능의 관계를 검토하였다. 신경망의 학습을 
위한 DB 구축을 위해 다양한 형상의 전극조합을 이용하
여 부분방전 신호를 검출하였다. 한주기에 2048번 샘플
한 시계열 신호로 구성된 입력벡터와 기본파의 전체구간 
및 0~90°, 90~180°, 180~270°, 270~360° 로 세분화된 4개 
구간에서 평균값/최댓값의 비율로 구성된 5개 특성값으
로 구성된 입력벡터를 사용하는 경우의 인공신경망 진단 
성능을 비교하였다. 그리고, 은닉층의 갯수 및 각층의 뉴
런수를 변경한 인공신경망의 진단 성능을 비교하였다. 그 
결과, 진단 성능은 인공신경망의 구조 및 입력벡터의 구
성요소에 영향을 받음을 확인하였고, 2048개의 시계열 
입력벡터를 32개 구간으로 나누어 입력하는 구조의 인공
신경망이 다른 구조의 인공신경망보다 우수함을 검증하
였다.
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