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1. 서론
  산업 및 기술의 발전과 세계 인구의 급격한 증가는 전력 에너
지 수요를 지속적으로 증가시켰다[1]. 과거에는 비재생 에너지원
에 의존했으나, 비재생 에너지원은 에너지 고갈 및 환경 오염과 
연관되어 있어 지속적인 전력 에너지 수요를 충족시키기 어렵다
는 단점이 있다. 따라서 재생 에너지원은 자원 고갈 및 환경 오염 
측면에서 비재생 에너지원에 비해 더 나은 선택이 될 수 있다[2].
태양 에너지는 이러한 새로운 재생 에너지원의 60%를 차지할 것
으로 예상한다[3].  그러나 태양에너지 중, PV 시스템은 DC 아크 
고장이 발생할 가능성이 있다. DC 아크 고장은  전류가 DC 회로 
내 전극 사이에 형성된 에어 갭을 통해 흐르는 원인으로 발생한
다[6]. DC 아크 고장은 전기 회로 내 전류 경로의 위치에 따라 직
렬 아크 고장과 병렬 아크 고장으로 분류된다[4]. DC 직렬 아크 
고장은 DC 회로의 전류 경로를 따라 직렬로 발생하는 아크 고장
을 의미하며, 전류 변화가 미미하여 감지하기가 어렵다. 반면, 병
렬 아크 고장은 발생 시 전류에 상당한 변화를 일으키므로 비교
적 감지하기 쉽다[5]. 
 기존 DC 직렬아크 고장 검출 기술은 PV 전력량 저해와 외부 
기기 필요와 같은 단점이 있었다. 본 논문에서는 이러한 단점을 
극복하고자 그림 1와 같이 DSP 기반 On-device AI를 활용하여 
DC 직렬 아크 고장을 실시간으로 검출하는 과정을 제안한다. 

[그림 1] On Device AI를 활용한  DC 직렬 아크 고장 검출 .

On-device AI란, 센서로부터 입력된 데이터를 FPGA나 DSP와 
같은 On-device에서 처리하여 외부 기기 없이 실시간으로 추론
을 수행하는 방식을 의미한다. On-device AI는 PV 시스템 내 
DC/DC 컨버터 제어를 위한 DSP에 직접 탑재되어 AI 추론을 수
행할 수 있으므로, 별도의 하드웨어나 비용 증가 없이 구현할 수 
있다. 또한, 추론이 DSP 내부에서 실시간으로 수행되므로, 고장 
발생 시점부터 검출까지의 지연 시간이 상대적으로 짧다.

2. 본론 
그림 2와 같이 Current Sensor를 통해 전류를 받아들인 후 

시간 도메인 상에서 특징 추출을 진행한다.STM32H74I-DISCO 
보드로 Nano Edge AI Studio를 통해 최댓값(Max), 최솟값
(Min), 평균값(Mean), 평균 ± 표준 편차(Mean ± Std Dev)의 
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재생에너지 확산으로 DC 직렬 아크 고장의 발생 빈도가 증가하면서 신속·정확한 검출의 필요성이 커지고 있다. 기존 AI 기반 
검출법은 외부 하드웨어에 의존해 비용과 지연이 발생하는 한계가 있다. 본 논문은 DSP 기반 온디바이스 AI를 활용해 전류 
신호를 직접 처리하고 랜덤 포레스트 모델로 실시간 고장을 분류하는 방법을 제안한다. 시뮬레이션과 실험을 통해 99.83%의 
정확도와 UL 1699B 기준에 부합하는 속도를 달성하여 PV 시스템의 안정성과 신뢰성 향상 가능성을 입증하였다. 
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[그림 2] On-Device AI를 통한 아크 고장 검출 과정.

[그림 3] 머신러닝 모델.

5가지 특징을 추출한다. 평균과 표준 편차에 대한 수식은 다음과 
같다.

                                       (1)

                                  (2)

(1)의 μ는 평균, N은 전체 샘플수, IPV(n)은 n번째 시점에서의 
PV 전류로, 모든 샘플의 전류 값을 더한 후 샘플 수로 나누어 평
균을 계산하는 수식이다. (2)의 σ는 표준편차로, 각 샘플 값이 평
균으로부터 얼마나 떨어져 있는지를 나타내며, 편차를 제곱하여 
평균한 후 제곱근을 취하는 방식으로 전류 신호의 변동성을 계산
하는 수식이다. (1)과 (2) 그리고 최대 최소를 통해 입력 전류 데
이터의 시간 도메인 상의 특징 추출이 가능하다.
 특징 추출이 완료되고 해당 데이터를 ML 모델로 학습하기 전에 
전처리 과정이 진행된다. 입력받은 데이터의 끝부분에는 잡음과 
불안정한 구간이 포함될 수 있는데, 이 부분을 제거하기 위해 
Cut-Off End 기법을 적용한다. Cut-Off End 기법은 다음과 같
은 수식으로 표현된다[6]:
                                 (3)
여기서 T는 전체 데이터 길이이며, W는 제거할 샘플 수를 의미

[표 1] ML MODEL별 정확도
Model RAM Flash Accuracy

RF 4.2 KB 1.7 KB 98.83%

XBG 8.6 KB 2.8 KB 99.67%
SVM 14.7 KB 103 KB 98.16%

MLP 11.5 KB 6.1 KB 96.79%

[그림 4] 제안된 알고리즘을 통한 아크 고장 검출

한다. 위 수식을 기반으로, 시간 도메인에서 끝부분의 W개 구간 
을 제거함으로써 모델 입력의 안정성과 신뢰도를 향상시킨다.

Machine Learning (ML)은 주어진 학습 데이터(training 
data)를 기반으로 의미 있는 패턴과 구조화된 지식을 도출하는 
과정이다[25]. 이러한 ML에는 그림 3와 같이 대표적으로 
Random Forest (RF), Multi-Layer Perceptron (MLP), 
Support Vector Machine (SVM), Extreme Gradient 
Boosting (XGB)등의 알고리즘이 포함된다. RF는 여러 개의 결
정 트리를 앙상블로 구성하여, 다수결 방식으로 최종 예측하는 
방식이다[7]. RF에 대한 수식은 다음과 같이 나타낼 수 있다[8].

ML Model의 정확도 결과는 Table I와 같이 나타난다. RF 모
델이 99.83%로 가장 높은 정확도를 나타냈으며, 그다음으로 
XGB, SVM, MLP 순으로 정확도가 낮아졌다. 한편, Table I의 
RAM은 모델이 추론 시 사용하는 동적 메모리를, Flash는 MCU
에 저장되는 모델 자체의 크기를 의미한다. Table I의 결과를 보
면, RF 모델은 가장 높은 정확도를 가지면서도 RAM과 Flash 사
용량이 가장 낮은 것으로 나타난다. 이는 RF 모델이 복잡한 수치 
연산이나 계층적 구조 없이, 단순한 비교와 조건 분기를 반복하
는 방식으로 결과를 도출하기 때문이다. 내부적으로는 여러 개의 
결정 트리를 독립적으로 구성하고, 각 트리의 결과를 종합하여 
최종 판단을 내리는 구조이므로 연산 부담이 낮고 저장 공간도 
효율적으로 사용된다. 

그림 4는 제안된 On-Device AI를 활용한 실시간 아크 
고장 검출 과정을 보여준다. 아크 발생부터 검출까지 약 
39ms가 걸리고 이는 UL1966B의 검출 조건을 만족시킴을 
알 수 있다.
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3. 결론 
 본 논문에서는 On-Device AI를 활용한 실시간 DC 직렬 
아크 고장 검출 방안을 제안한다. 제안된 방식은 PV 시스템 
내 DSP에서 전류 데이터를 직접 센싱하여, 외부 연산 장치 
없이도 실시간으로 아크 고장을 검출할 수 있도록 설계되었
다. 여러 ML 모델을 학습시켜 비교한 결과, 가장 높은 
99.83%의 정확도를 보인 RF 모델을 선택하였다. 실제 아크
고장 실험 결과, 고장 발생 후 약 39ms 이내에 고장을 검출
하여, UL1699B의 기준을 만족함을 확인하였다. 또한, 일사
량 변화와 같은 정상상태에서의 전압과 전류 변화에 대해서 
아크고장으로 오검출하지 않음을 실험으로 입증했다. 본 논
문에서 제안된 방법은 태양광(PV) 시스템을 위해 설계되었으
며, DSP 내부에서 추론을 실시간으로 수행하므로 추가적인 
하드웨어나 비용 증가 없이 구현할 수 있으며, 외부 기기 없
이 동작하므로 고장 발생 시점부터 검출까지의 지연 시간이 
짧다는 장점이 있다. 이러한 접근 방식은 실제 PV 시스템에
서 비용 효율성을 향상시킬 수 있다.
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