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1. 서 론       

최근 배전계통은 태양광발전과 같은 분산 전원의 활성화로 

인하여 양방향 조류가 빈번히 발생하고 있으며 전기자동차, 
ESS(Energy Storage System) 등의 다양한 인버터 기반 설비를 

포함하고 있다. 인버터 기반 설비는 간혹 리플/잡음을 포함한 

전압을 생성하기 때문에 인버터 기반으로 계통 환경이 변화함

에 따라 배전계통에서 전압강하, 과전압, 과도현상, 고주파 현

상과 같은 전력품질이 저하되는 이벤트가 빈번히 발생하고 있

다. 배전망은 인버터 기반 설비 및 다양한 부하가 증가하여 불

안정성이 커지고 있는 상황에서 전력품질을 개선하고 재생에

너지 수용용량을 최대화하기 위해 계통을 적극적으로 제어 가

능한 능동배전망 형태로 변화하고 있다. 능동배전망에서는 획

득한 데이터/신호를 이용하여 최적화된 운영을 위한 제어/지령

을 결정하는 관제센터가 존재한다. 스마트 보호기기와 개선된 

관측기기 등과같은 통신장비를 통하여전력품질 및 수용용량 

향상이 가능하다[1-2].
이에따라 배전계통의 상태를 정밀하게 확인할 수 있는 고성능 

시각 동기화 관측기기인 D-PMU(Distribution Phasor Measurement 
Units)의 중요성이 강조되고 있다. D-PMU는 1주기당 1,024번 

샘플링하여 전압·전류·위상·주파수·임피던스 등 다양한 계측값

을 60Hz 이상의 고해상도로 관측한다. D-PMU를 사용하여 배

전계통을 정밀하게 측정함으로 계통에 긴 시간 동안에 큰 영

향을 미치는 사고 이벤트뿐만 아니라 간헐적으로 발생하며 짧

은 지속시간을 가진 이벤트 또한 감지할 수 있게 되었다. 최근 

D-PMU의 고해상도 데이터를 이용한 배전계통의 장비 상태 

진단, 상태추정, 이벤트 분석 및 고장 위치추정 등 다양한 연

구가 진행되었다[3-5].
배전계통은 목적 및 규모에 따라 토폴로지 및 부하특성이 

각기 다르게 구성되어 한 배전계통에서 발생한 이벤트로 모든 

배전계통에 일반화하여 적용하기 어려운 특성이 있다. 이에 따

라, 배전계통에 악영향을 미치는 현상을 수식적으로 해석하고 

특정 함수로 규정짓기에어려움이 존재한다. 배전계통에서 불

확실성과 변동성이 더욱 확대되는 상황과 계통 구성 정보 및 

전력 데이터의 기밀성에 따라 동반되는 한계를 극복하기 위한 

연구가 요구되고 있다. 따라서 각 배전계통에서 수집한 고해상
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도 데이터를 이용하여 이벤트 특성 분석 및 대응에 필요한 동

일 배전계통의 이벤트 감지를 진행하여 계통 안정을 위한 다

양한 대책 및 계획에 사용 가능한 데이터 기반 연구가 주목받

고 있다. 기존의 전력계통에서 이벤트 감지에 관한 연구는 통

계학적 방법을 통해 진행된 연구[6]와 PCA(Principal Components 
Analysis)[7], GAN(Generative Adversarial Network)[8-9], CNN(Convolutional 
Neural Network)[10-11] 등기계학습 기법을 사용한 것으로 구

분할 수 있다. 추가로 이전의 연구에서는 정상 데이터를 사용

하여 비정상 데이터를 감지하고 이벤트 분류를 따로 진행하는 

알고리즘을 사용하였다[7-8].
GAN은 생성기(Generator)와 판별기(Discriminator)의 적대적 

학습 관계를 통해 적은 학습 데이터로도 학습이 가능한 특징

을 가진다[12]. 생성기와 판별기는 각각 학습 데이터와 유사한 

데이터를 생성하는 것과 생성기에서 생성된 데이터와 실제 데
이터를 구분하는 것을 학습 목적으로 둔다. DCGAN(deep 
convolutional generative adversarial networks)은 GAN의 생성기

와 판별기를 CNN에서 사용되는 합성곱 신경망(Convolutional 
layer)으로 구성한 기법이다[13]. 합성곱 신경망은 저차원의 데

이터를 고차원의 데이터로 변형하여 입력한 데이터가 가진 특

징을 추출하는 데 강점이 있다.
일반적인 GAN을 활용한 연구는 생성기를 학습시켜 실제 데

이터와 유사한 데이터 세트를 생성하는 것을 목적으로 한다. 
본 연구에서는 GAN을 반대로 활용하여 학습된 판별기를 통해 

현재 입력된 데이터가 정상 데이터인지여부를 판단하는 방식

으로 사용하였다. 또한 제안하는 기법은 특징 추출에 장점이 

있는 DCGAN을 사용하여 제한된 개수의 이벤트 데이터로도 

판별기를 잘 훈련하여 이벤트의 감지율을 높였다. 학습 데이터

로는 D-PMU로부터 취득한 이벤트 상태의 전압 데이터를 사

용하였다. 학습이 완료된 후 판별기는 기존 이벤트 데이터와 

유사한 특징을 지니는 데이터인지 아닌지를 판별하여 이벤트

를 감지하도록 하였다.
본 연구에서는 배전계통에서 발생하는 다양한 이벤트를 감

지하기 위해 2가지의 DCGAN 모델을 제안한다. 첫 번째로 전
압강하, 과전압 등을 감지하기 위해 전압 실효값 기반 전압변

동 감지 모델과 두 번째로과도현상, 고조파현상 등 고조파 투

입에 의한 이벤트를 감지하기 위한 전압 순시값 기반 전압왜

곡 감지 모델을 제안하였다. 제안하는 기법의 성능을 분석하기 

위해 숭실대학교 두 건물에 설치된 실제 D-PMU에서 얻은 데

이터를 이용하였다. 비교 기법으로는 Elspec 사에서 제공하는 

PMU 데이터 분석 소프트웨어인 PQS Sapphire를 사용하였다.

2. DCGAN 기법 이론 및 적용

2.1 생성적 적대 신경망(GAN)

GAN은 [그림 1]과 같이 생성기와 판별기가 인공신경망으로 

구성되어 있다. GAN에서는 생성기와 판별기가 서로 경쟁하며 

학습 과정을 거친 뒤 생성모델을 만들어 낸다. 잠재공간(Latent 

Space)으로부터 무작위의 벡터 데이터(z)를 입력받아 생성기가 

만들어 낸 새로운 데이터는 판별기의 입력으로 쓰인다. 판별기

는 생성기로부터 수신한 데이터와 실제 데이터를 비교하며 데

이터의 진위를 판별한다. 이러한 적대적 학습 과정을 통해 생

성기는 판별기의 출력을 이용하여 학습 데이터와 유사한 데이

터를 생성하는 능력을 향상시키고 판별기는 생성기의 출력과 

실제 데이터를 비교하며 판별 능력을 향상시키는 것을 목표로 

학습한다.

그림 1. GAN 구조 예시[14]

Fig 1. GAN Composition example[14]

생성기에 중점을 둔 주요 응용 분야는 이미지 생성과 복원, 

동작을 흉내 내는 인공지능, 신약 개발 등이 있고 향후에는 음

성 관련 분야에서도 적용되어 데이터의 생성∙편집∙변환∙복원에

도 활용될 가능성이 논의되고 있다[13]. 본 연구에서는 기존의 

GAN을 활용한 연구와는 다르게 자가지도 학습 모델의 구조로

서 생성기의 변화하는 출력을 판별기의 학습 데이터의 일부로 

이용하여 학습한 판별기를 활용한 이벤트 감지기법을 제안한다.

2.2 생성기(Generator)

그림 2. 심층 합성곱 신경망으로 구성된 생성기 내부 구조 예시[15]

Fig. 2. Composition example of Generator in DCGAN

생성기는 [그림 2]와 같이 잠재공간으로부터 무작위 벡터 데

이터(z)를 입력받아 역합성곱 과정을 통해 데이터 상관관계를 

분석한다. 분석된 데이터는 판별기의 입력으로 쓰이며 실제 데

이터와 유사한 데이터를 만들어 판별기가 실제 데이터로 판단

하도록 속이는 것이 목표이다. 무작위 벡터(z)를 통행 생성한 

가짜 데이터는 로 정의한다. 함수 G의 입력은 100차원

의 벡터이고 출력은 학습 데이터와 동일한 2차원 벡터이다.
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2.3 판별기(Discriminator)

그림 3. 심층 합성곱 신경망으로 구성된 판별기 구조 예시[15]

Fig 3. Composition example of Discriminator in DCGAN

판별기의 구조를 [그림 3]에 도시하였다. 판별기는 생성기의 

출력 데이터인 가짜 데이터 혹은 실제 데이터를 입력으로 받

아 합성곱 과정을 통해 데이터 상관관계를 분석하고 이를 통

해 가짜 데이터와 실제 데이터를 정확하게 분류하여 판별하는 

것이 목표이다. 판별기 함수 ∙의 입력은 학습 데이터 차

원의 벡터이며 출력은 스칼라값이다. 판별기 함수의 출력이 1
일 때 100%의 확률로 학습 데이터와 비슷한 특징을 지닌 데이

터라는 의미이기에 이상적인 학습기의 출력은 가짜 데이터를 

포함한 실제 데이터가 아닌 데이터가 입력으로 들어왔을 때 

최대한 1에서 먼 1 이하의 값을 출력하고 학습 데이터가 입력

으로 들어왔을 때 1과 가까운 값을 출력하는 것이다. 

2.4 적대적 학습 이론

GAN은 생성기와 판별기가 서로 적대적 관계를 가지며, 상
대방의 출력을 입력으로 받아 학습시키는 구조이다. 생성기의 

관점에서 살펴보면 자신이 만든 데이터를 판별기가 진짜 데이

터로 구분하게 만들기 위해 학습한다. 생성기의 목적 함수는 

(식 1)과 같다. 이는 가짜 데이터에 대한 판별기의 출력이 1이 

되는 것을 목표로 학습하는 것을 의미한다.

min log  (식 1)

  반면 판별기는 생성기가 만든 가짜 데이터와 학습 데이터

를 구분하기 위해 학습한다. 판별기는 (식 2)와 (식 3)과 같이 

진짜 데이터()에 대한 판별기의 출력이 높아지고 가짜 데

이터()에 대한 판별기의 출력은 낮아지도록 학습하는 것

이다. 

   (식 2)
 ≤  (식 3)

이러한 생성기와 판별기의 경쟁 학습과정은 최대·최소 목적

함수로 정의될 수 있다.(식 4)이때   함수는 value 함수라고 

명명한다. 


min


max      (식 4)

2.5 합성곱 신경망(Convolutional Layers)

기존의 완전 연결 계층(Fully Connected Layer)으로 구성된 

인공신경망의 입력 데이터는 1차원(배열) 형태로 한정된다. 합
성곱 신경망에서는 1차원 형태의 정보의 한계를 극복하기 위

해 입력 데이터를 다차원으로 변형시킨 후 커널을 사용하여 

공간 정보를 재분석하여 정보를 유지한 상태로 다음 신경망으

로 전달하는 과정을 반복한다. 이러한 과정은 데이터의 특징을 

추출하는데 성능이 특화되어 고해상도 데이터 분석에 주로 사

용된다. 

그림 4. 합성곱 신경망의 커널 크기 3×3의 합성곱 과정[16]

Fig 4. The process of 3×3 sizes Convolutional layers

[그림 4]는 입력 커널 크기 3×3, 출력 커널 크기 1×1에 해당

하는 합성곱 신경망의 합성곱 과정에 대한 예시를 나타내고 

있다[16].

2.6 심층 합성곱 생성적 적대 신경망(DCGAN)

심층 합성곱 생성적 적대 신경망(DCGAN)은 생성기와 판별

기 두 개의 심층 합성곱 신경망으로 구성되어 있다. GAN과 

기본적으로 동일한 구조와 학습 과정으로 구성되어 있으나, 심
층 합성곱 신경망을 사용한다는 차이가 존재한다. DCGAN에

서는 심층 합성곱 신경망의 데이터 관계 및 특징 분석 능력을 

이용하여 생성기와 판별기를 학습시킨다. 학습된 생성기는 기

존의 GAN보다 학습 데이터와 유사한 특징을 가진 데이터를 

출력하며 학습된 판별기는 정확한 분류 성능을 보였다.

3. D-PMU 데이터 전처리

본 논문에서는 숭실대학교 A와 B 건물에 설치된 D-PMU를 

이용하여 계측한 3상의 전압 데이터를 사용하였다. 숭실대학

교 A 건물은 학교의 태양광 발전기가 직접 연결된 건물이며 

100 kW와 41 kW 인버터가 설치되어 있고 1시간 최대 출력량

은 129 kW이다. D-PMU는 변압기 1차 측과 2차 측에 설치하

여 A 건물의 D-PMU는 22.9 kV, B 건물의 D-PMU는 220 V의 

기준 전압으로 데이터를 측정하고 있다. 
배전계통에서 이벤트 감지를 위해 순간의 데이터에 대한 정

보를 모두 포착하고 분석하기 위한 이벤트의 지속시간·현상 

등을 기반으로 적절한 단위의 데이터 1세트의 시간을 선정하

였다. 구성된 데이터 1세트는 합성곱 신경망으로 이루어진 

DCGAN 특성에 따라 연속적인 시계열 데이터가 아닌 순간의 
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데이터로 간주하여 학습과 테스트를 진행하였다. 이벤트 데이

터 검출 성능을 향상시키기 위해 Z-score 정규화를 적용한 데

이터가 사용되었다.

3.1 D-PMU(Elspec G4430)

연구에서 사용된 Elspec사의 G4430은 주기 당 최대 1,024개
의 샘플 데이터를 취득할 수 있다. 3상 전력 시스템에 연결하

여 전압·전류·주파수·위상·전력 등의 데이터가 취득 가능하며 

측정 정확도는 PMU 데이터 품질을 정의한 IEC 61000-4-30 
CLASS A 표준[18]을 능가한다. 사용된 2개의 D-PMU는 각각 

전압 실효치 220V와 22.9kV에 연결되어 다른 표준 전압값을 

사용하는 경우에도 이벤트 검출이 가능함을 확인하였다.
본 논문에서 활용할 이벤트 데이터를 추출하기 위해 각 이

벤트의 기준을 선정하고 G4430의 연동 소프트웨어인 PQS 
Sapphire를 이용하여 CSV 파일로 데이터를 추출하였다. [그림 

5]는 PQS Sapphire의 환경을 보여준다.

그림 5. PQS Sapphire 소프트웨어 환경 예시

Fig 5. Example of PQS Sapphrie

3.2 정규화(Normalization)

정규화는 데이터를 일반화시켜 데이터 간의 관계를 뚜렷하

게 보여주고 데이터를 일정한 기준이 되는 규모 내에 분포하

게 해주는 역할을 한다. 본 연구에서는 정규화를 통해 데이터

를 일정 구간 이내로 분포시키기 때문에 다른 위치에 존재하

는 계측기의 전압 측정값을 같이 사용할 수 있다. 정규화를 통

해 데이터 간의 관계가 더욱 뚜렷하게 나타나고 데이터 저장 

공간을 적게 사용함으로 학습 시간을 단축되는 효과도 가진다. 
본 논문에서는 모델 학습 개선을 위해 주로 사용되는 정규화 

중 min-max 정규화와 Z-score 정규화를 비교하였다. (식 5)는 

X 데이터의 최댓값과 최솟값을 이용한 min-max 정규화 수식

을 나타내고 (식 6)은 X 데이터의 평균값인 Mean(X), X 데이

터의 표준편차인 Std(X)를 이용한 Z-score 정규화 수식을 나타

낸다.

              max  min

  min
 (식 5)

             
   

(식 6)

Z-score 정규화는 평균값과 표준편차를 이용한 정규화로써 

이상치에 민감하게 반응하기 때문에 이상치를 제거하기 위해 

주로 사용된다. 이상치에 민감하게 반응하는 Z-score 정규화는 

본 논문의 목적인 이상 데이터 검출에 좋은 성능을 보이기에

[17] 제안하는 기법의 정규화로 사용하였다.

3.3 이벤트 감지를 위한 학습/테스트 데이터

실제 설치된 D-PMU 2기로부터 취득한 8개월 데이터에 PQS 
Sapphire를 사용하여 이벤트 데이터를 추출하였다. 각 모델에 

이벤트당 8개에 해당하는 학습 데이터 세트를 이용하여 모델을 

학습하고 나머지 이벤트 판별데이터(전후 10초) 데이터, 정상 

데이터(각 30초), 무작위 선출데이터(각 10초)가 테스트에 사용

되었다. 사용된 테스트 데이터는 약 30분에 해당하며 동 시간

대에 2개의 D-PMU에서 계측된 데이터를 모두 사용하였다.

그림 6. 합성곱 신경망을 위한 데이터 재구성 예시

Fig 6. Data reconstruction example for convolutional layer

각 이벤트에 해당하는 데이터 세트 구성은 4절에서 다루었

다. 이벤트의 특징을 모두 담아내면서도 학습 및 테스트 속도

를 최소화할 수 있는 샘플링으로 설정하였다. 생성기와 판별기

의 구조인 합성곱 신경망에 입력하기 위해 [그림 6]과 같이 데

이터를 배열에서 2차원으로 재구성하여 합성곱 신경망으로 구

성된 판별기 모델의 입력으로 사용되었다.

3.4 롤링 윈도우(Rolling Window)

테스트 데이터는 학습 데이터와 다르게 한 세트의 구성이 

아닌 연속된 셀로 구성된다. 롤링 윈도우는 수많은 셀이 연속

해서 입력될 때 데이터 세트의 시작점을 일정 기준마다 늦춰

가며 중첩된 데이터로 세트를 구성하여 하나의 셀이 여러 데

이터 세트에 속하게 하는 방법이다. 구성된 데이터 세트에 따

라 데이터의 평균값과 표준편차는 민감하게 변하는 특징이있

다. 특히, 이상치가 포함된 데이터 세트에서는 더욱 민감하게 

변한다. 따라서 본 논문에서는 합성곱 신경망의 특성뿐 아니라 

시계열 데이터의 특성을 반영하여 이벤트 감지 성능을 개선하

기 위해 테스트 데이터 중 이상치가 포함된 셀이 여러 데이터 

세트에 속하게 되는 롤링 윈도우 방식을 사용하였다[18].
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4. DCGAN 기반 이벤트 감지기법

4.1 DCGAN 기반 배전계통 이벤트 감지기법

본 논문에서는 D-PMU 데이터와 생성기와 판별기를 합성곱 

신경망으로 구성한 DCGAN을 이용한 배전계통 이벤트 감지기

법을 제안한다. 배전계통 이벤트 데이터는 토폴로지 및 구성요

소 별로 그 특징이 다르게 나타날 수 있어 많은 학습 데이터를 

확보하기 어렵다는 특징이 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에

서는 GAN의 생성기와 판별기의 적대적 학습을 사용하였다[12]. 
제안하는 기법은 D-PMU로 계측된 전압의 크기 변동에 대한 강

인성을 높이기 위해 입력값을 Z-score 정규화를 진행하였다.
[그림 7]은 DCGAN 기법 기반 이벤트 감지 모델 적용 배전

계통 구성도이다. 학습된 DCGAN 모델을 이용하여 관제센터

에서 이벤트 감지를 진행하여 실시간으로 배전계통을 감시하

고자 하였다. 본 연구에서 목표로 하는 전압변동과 전압왜곡을 

기반으로 일차적인 감지 이후에 새로운 현상이 포착된다면 구

체적인 이벤트 분류를 위해 하나의 학습 데이터 세트를 이용

하여 새로운 판별기 모델을 학습한다. 새로운 모델을 기반으로 
지난 데이터를 검토하여 동일 현상을 감지하고 특성, 주기성, 
반복성 등을 분석하여 대책 마련이 가능하다. 최종적으로 발생

하는 모든 현상에 대해 복잡한 함수 모델링 없이 실시간으로 

이벤트를 분류할 수 있다.자동 제어가 구축된 배전계통에서는 

필요시에 감지된 이벤트에 따라 자동 제어를 통해 이벤트 상

황 처리가 가능하다. 또한, 자율 계통 재구성과 같은 전력 효

율을 극대화하기 위한 제어가 진행될 때 전력 효율뿐 아니라 

전력품질까지 고려한 제어의 참고 요소로 사용될 수 있다.

그림 7. 배전계통 이벤트 감지 모델 적용 구성도

Fig 7. Example of event detection in Distribution networks

4.2 이벤트 데이터 선정

D-PMU 데이터를 이용함으로써 기존의 측정기에서 감지하

기 어려웠던 ms 단위의 이벤트 분석이 가능해졌다. 본 논문에

서 감지할 이벤트는 전력품질에 민감한 전기기기에 부정적인 

영향을 미칠 수 있는 전압강하, 과전압, 과도현상, 고조파현상

의 4가지 이벤트로 설정하였다. 대상 이벤트는 주로 태양광 발

전기 출력용 인버터, 전기 자동차 충전기, 다양한 공학용 실험

기기의 동작으로 기인한다[19-20]. [그림 8]은 D-PMU로 획득

한 4가지 이벤트의 샘플 파형을 보여준다. 

그림 8. 이벤트 데이터: (가) 전압강하, (나) 과전압, (다) 과도현상, (라) 고조파현상 

Fig 8. The used event data: (a) voltage drop, (b) over voltage, (c) transient, (d) 
harmonics

4.2.1 전압강하

본 논문에서는 전압강하 이벤트는 정상 전압에서 10% 이상

의 전압 감소가 10ms 이상 유지되는 현상으로 정의하였다. 전
압강하 이벤트는 최대 100ms의 유지 시간을 가지기 때문에 판

별기의 입력으로 들어가는 데이터 세트를 100ms 동안 160개의 

전압 실효값으로 지정하였다. 제안하는 DCGAN 기반 이벤트 

감지기법은 2차원 데이터를 입력으로 받기 때문에 160개의 데

이터를 8×20의 2차원 데이터로 재구성하여 사용하였다.

4.2.2 과전압

과전압 이벤트는 전압강하 이벤트의 반대 현상이다. 본 논문

에서는 전압강하와 유사하게 과전압 이벤트를 정상 전압에서 

10% 이상의 전압 상승이 10ms 이상 유지되는 현상으로 정의

하였다. 입력 데이터 세트도 동일하게 100ms 동안 160개의 전

압 실효값을 8×20으로 재구성하여 사용하였다. 

4.2.3 과도현상

과도현상은 [그림 8]의 (다)와 같이 전압 혹은 전류가 불안정

한 파형을 보이는 것을 뜻한다. 본 논문에서는 과도현상은 

10ms 이내로 임계값을 벗어난 값을 가진 현상으로 정의하였

다. 임계값은 실데이터를 관측하여 80%로 설정하였다. 과도현

상은 매우 짧게 관찰되고 사라지기 때문에 전압강하와 과전압 

이벤트보다 세밀한 샘플링으로 데이터 세트를 구성하였다. 즉, 
1ms 동안 32개의 전압 순시값을 데이터 세트로 구성하였다. 
합성곱 신경망의 입력으로 넣기 위해 32개의 전압 순시값 데

이터를 4×8로 재구성하여 사용하였다. 

4.2.4 고조파현상

고조파는 전압·전류에 기본 주파수보다 높은 배수의 고조파

를 가진 성분이 혼재하는 것을 의미한다. 고조파가 투입되면 
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높은 주파수의 성분으로 인해 [그림 8]의 (라)와 같은 전압왜

곡이 발생한다. 본 논문에서 고조파 현상은 전고조파왜율(Total 
Harmonic Distortion)값이 8% 이상으로 3분 이상의 지속시간을 

가지는 현상으로 정의했다. 고조파 현상이 나타날 때 [그림 8]
의 (라)와 같이 16ms 이상 지속되는 전압왜곡을 관찰하였다. 
고조파현상 감지 모델은 과도현상 감지 모델과 동일하게 1ms 
동안 32개의 전압 순시값 사용하여 데이터 세트를 구성하고 

4×8로 재구성하여 DCGAN 모델에 입력하였다. 고조파 현상은 

1~2ms에 해당하는 과도현상에 비교하여 비교적 긴 지속시간

을 가진다. 따라서 본 논문에서는 지속시간으로 두 이벤트를 

구분하였다. 즉, 전압왜곡 지속시간 8ms을 기준으로 초과일 때 

고조파현상, 이하일 때 과도현상으로 정의하였다.

4.3 이벤트 특성에 따른 감지 모델 분류

본 논문에서는 4가지 목표 이벤트의 특성에 따라 2가지 이

벤트 감지 모델로 구분하였다. 전압변동 감지 모델(1)은 전압 

실효값을 사용하여 전압강하와 과전압에 해당하는 이상 전압

을 감지하는 모델이다. 전압 강하 현상을 기반으로 추출한 데

이터로 학습한 모델과 과전압 현상을 기반으로 추출한 데이터

로 학습한 모델 두 가지의 판별기 모델을 혼합해둔 모델이다. 
전압왜곡 감지 모델(2)은 전압 순시값을 사용하여 과도현상과 

고조파현상에 해당하는 이상 전압을 감지하는 모델이다. 과도

현상과 고조파현상을 나타내는 전고조파왜율을 감지하는 하나

의 판별기 모델이며 두 가지 이벤트는 지속시간에 따라 구분

하였다.

4.4 DCGAN 모델의 구성

[표 1]은 본 연구에서 사용한 생성기와 판별기의 내부 구조 

및 구성을 보여준다. 생성기는 합성곱 신경망은 각 합성곱에 

설정된 필터의 개수이다. 활성화 함수는 비선형적인 성질을 보

완하여 출력층과 멀리 있는 신경망까지 정보 전달을 개선시키

는 ReLU를 사용하였다. 최적화기는 학습이 진행될수록 학습

의 정도를 감소시켜 발산을 방지할 수 있는 Adam 최적화기를 

사용하였으며 생성기보다 판별기의 학습도를 높게 설정하여, 
판별기의 판별 능력이 우선되며 가짜 데이터가 온전히 진짜 

데이터로 인식되는 현상을 방지하였다. 추가로 신경망 간의 계

산을 일부 생략하여 연산 속도를 개선시키고 과적합 문제를 

방지하는 Dropout을 사용하였다.

합성곱

신경망

활성화 

함수

Dropout 
계수

최적화기

(학습도)

생성기
128–64
–32–1 ReLU 0.5 Adam

(0.0005)

판별기
1–32

–64–128 ReLU 0.5 Adam
(0.0007)

표 3. 생성기·판별기 구조 및 구성

Table 1. Configuration of generator and discriminator

4.5 DCGAN 모델의 학습

DCGAN을 학습하기 위해 이벤트당 8개의 데이터 세트를 구

성하였다. 전압강하와 과전압은 전압의 실효값을 160지점

/100ms로 추출하여 전압변동 감지 모델 학습에 사용하였고, 과
도현상과 고조파현상은 전압의 순시값을 32지점/1ms로 추출하

여 전압왜곡 감지 모델 학습에 사용하였다. 모든 데이터는 

Z-score 정규화를 진행한 후 사용하였으며 학습 반복 횟수는 

2,000회에 해당한다.
[그림 9]는 학습 순서도를 보여준다. 판별기는 학습 데이터가 

입력 데이터와 유사하다고 판단하면 0 이상의 양수를 출력하

고, 유사하지 않다고 판단하면 0에 가까운 양수 혹은 0 이하의 

음수를 출력한다. 판별기에 학습에 사용한 이벤트 데이터를 입

력하였을 때 판별기가 양수를 출력하는지 확인하고 이벤트 데

이터가 아닌 정상 상태 데이터를 입력하였을 때 판별기가 음수

를 출력하는지 확인하며 조건에 만족하지 못하면 학습 반복을 

100회씩 진행하였다. 학습 반복을 100회씩 진행할 때마다 정상 

데이터와 이벤트 데이터로 테스트를 진행하여 상기 조건을 모

두 만족할 때 결과와 생성된 가짜 데이터를 관찰하였다. 정상 

데이터와 이벤트 데이터는 200회 학습 후에도 구분하였으나 학

습이 진행될수록 판별기 테스트 출력값과 생성된 가짜 데이터

가 안정되는 경향을 보이기에 추가 학습을 진행하였다. 전압변

동 감지 모델과 전압왜곡 감지 모델 모두 학습 반복 횟수 2,000
회 이후에 큰 변화를 보이지 않기에 학습을 종료하였다. 

그림 9. 생성기/판별기 학습 순서도

Fig 9. Algorithm of training generator and discriminator

5. 실험 및 결과

본 장에서는 제안하는 DCGAN 기반 이벤트 감지기법의 성

능을 숭실대학교에 설치한 D-PMU 데이터를 통해 검증한다. 
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제안하는 기법과 PQS Sapphire 소프트웨어 이벤트 로그와 비

교하여 전압강하, 과전압, 과도현상, 고조파현상 이벤트를 감

지 결과를 비교하였다. DCGAN은 전압강하, 과전압과 같은 전

압변동을 감지하기 위한 전압변동 감지 모델과 과도현상, 고조

파현상과 같은 전압왜곡을 감지하기 위한 전압왜곡 감지 모델

을 사용하였다.

5.1 학습 결과

[그림 10]은 학습에 사용된 실제 데이터(가)(다)(마)와 학습된 

생성기의 출력인 가짜 데이터(나)(라)(바)을 보여준다. [그림 

10]의 (가)(나)는 전압강하, [그림 10]의 (다)(라)는 과전압, [그
림 10]의 (마)(바)는 과도현상과 고조파에 해당하는 그래프이

다. [그림 10]의 (나)(라)(바)가 보여주는 생성기의 출력은 이번 

연구와 직접적인 관련은 없지만, 판별기와의 적대적 학습 관계

에 따라 학습의 완성도를 확인하기 위해 도시하였다.

그림 10. 학습 데이터(가, 다, 마)/생성된 가짜 데이터(나, 라, 바) 비교. 전압강하
(가,나), 과전압(다,라), 과도현상 및 고조파(마,바)

Fig 10. Training data(a, c, e), Generated data(b, d, f), voltage drop(a, b), over 
voltage(c, d), transient&harmonics(e, f)

학습 반복 횟수 2,000회에 생성된 가짜 데이터는 학습 데이

터의 이벤트 특징을 잘 모방한 것을 관찰할 수 있으며, 가짜 데

이터에서 잡음을 포함한 다른 특징을 띄는 점은 유사한 특징을 

가진 파형을 모두 감지하기 위해 학습한 합성곱 신경망의 특성

으로 해석된다. 학습 반복 횟수 2,000회가 진행되었을 때 생성

기의 출력인 가짜 데이터의 완성도가 충분하다고 판단하여 판

별기의 학습을 종료하였다. 학습 종료 이후 생성기를 이용하여 

100개의 데이터를 생성하여 이벤트 상태에 해당하는 셀을 제외

한 데이터의 평균을 구한 결과 2.5% 미만인 것을 확인하였다.

그림 11. 학습에 따른 생성기의 출력 변화
Fig 11. Change of generated data according to training

[그림 11]은 학습 반복 횟수에 따른 생성기의 출력 변화를 보

여준다. 생성기는 이벤트 감지에 직접적으로 사용되지 않으나 

생성기의 양질 출력은 판별기 학습의 완성도와 비례 추론이 가

능하다. 적대적 학습 관계에 의해 학습이 반복될 때마다 생성

기의 출력이 변화하는 것을 관찰하였다. 학습 반복 횟수 1,200
회 이후에서는 생성기의 출력에 큰 변화를 보이지 않았다. 

[그림 12]는 학습 반복 횟수에 따라 변화하는 판별기의 출력

을 보여준다. 초록색 선은 학습 데이터 전체가 입력되었을 때 

판별기 출력값의 평균이며, 노란색 선은 생성기가 생성한 가짜 

데이터에 대한 판별기의 출력값이다. GAN은 생성기와 판별기

가 동시에 학습되는 구조이기 때문에 가짜 데이터에 대한 판

별기 출력값이 0 근처로 나오지만, [표 1]에 나타낸 것 같이 생

성기의 Adam 최적화기 계수가 판별기의 계수보다 높으므로 

학습이 반복됨에 따라 음수를 출력하는 경향을 보여 정상적으

로 훈련이 되고 있음을 확인하였다.

그림 12. 학습에 따른 판별기의 출력 변화
Fig 12. Change of output of discriminator according to training

5.2 판별 결과

제안하는 DCGAN 기반 이벤트 감지기법의 모델 성능 평가

를 위하여 다른 크기의 전압을 계측하고 있는 두 개의 D-PMU
에서 약 30분 데이터를 추출하였다.

그림 13. 모델 성능 실험 알고리즘
Fig 13. Algorithm of performance test 
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[그림 13]은 모델 성능 검증을 위한 실험 알고리즘이다. 추
출한 데이터는 학습된 판별기의 입력으로 넣어 출력하는 값 

D(데이터)가 임계값을 넘는지를 확인하였다. 임계값이 넘는다

는 것은 제안하는 이벤트 감지기법이 이벤트로 판단했다는 의

미이고 해당 데이터를 실제 이벤트로 판단하여 이벤트 정감지 

혹은 오감지로 결정된다. 임계값이 넘지 않은 경우에도 실제 

이벤트 여부를 판단하여 이벤트 미감지 혹은 정상 데이터로 

구분한다. 본 논문에서는 학습 이후 정상 데이터 테스트 결과

를 기반으로 임계값을 0.15로 설정하였다. 
(식 7)과 (식 8)는 전압변동과 전압왜곡의 기준으로 사용한 

수식이다.

실효값전압변동   

    ≥  (식 7)

순시값전압변동 


    m ax

max
m ax   

실효값을 사용하는 전압변동은 1%를 기준으로 설정하였다. 
순시값은 데이터가 구성된 세트의 시간과 동일한 시간 동안 

정현파의 변동을 기준으로 분류하였다. [표 2]는 각 모델에 사

용된 입력 데이터의 크기, 입력 데이터의 시간, 학습 이벤트 

종류, 학습 이벤트 평균 지속시간, 학습 데이터 개수, 총 데이

터 크기, 롤링 윈도우 크기 정보를 보여준다. 

전압변동 감지 

모델

전압왜곡 감지 

모델

데이터 1세트
 구성 크기(셀) 8×20 4×8

데이터 1세트
 구성 시간(ms) 100 1

감지 이벤트
전압 강하, 
과전압

과도현상, 
고조파현상

이벤트 평균 지속시간(ms) 20 1.5(과도), 
18(고조파)

학습 데이터 세트 8 8
테스트 데이터 지점 3,124,486 39,056,075
Rolling window size 20 8

표 2. 판별기 모델별 데이터 구성 정보 

Table 2. Configuration information of detection model

5.4 실험 결과 분석

이벤트 감지 실험은 전압변동 감지 모델 3가지와 전압왜곡 감

지 모델 3가지로 총 6가지의 경우를 진행하고 PQS Sapphire에서 

감지된 이벤트 결과를 추가하여 비교하였다. 제안하는 방식(1)(4)
은 이벤트 데이터로 학습하고 Z-score 정규화를 진행한 것이나, 
성능 비교를 위해 학습을 정상 데이터로 진행한 것(2)(5)과 정규

화를 min-max 정규화로 진행한 것(3)(6)을 추가하였다. 이벤트 1
회 감지의 기준은 1개의 데이터 세트 안에 각 이벤트에 해당하

는 지속시간 이상의 이벤트가 검출되는 것으로 정의하였다. 추가

로 순시전압 1주기에 1회 감지로 제한하여 중복 감지를 방지하

였다. 0.1% 미만의 전압변동이나 전압왜곡을 감지한 과민한 감

지는 후처리 과정을 통해 실험 결과에서 제외하였다. 
[그림 14]는 이벤트 감지기법의 실험 결과를 보여준다. 정감

지는 모든 이벤트 감지기법의 정감지 결과를 다 합친 것으로 

정의하였고 미감지는 정의한 정감지 이벤트를 놓친 수로 정의

하였다. 전압왜곡의 오감지는 순간 전압변동률이 일반 정현파

의 전압변동률보다 낮을 때와 감지하고자 하는 이벤트가 아닌 

다른 이벤트 감지할 때 오감지로 정의하였다. 과감지는 순간적

으로 0.1~3%의 전압변동과 2~5%의 전고조파왜율을 보이는 데

이터를 감지한 경우를 뜻한다. 이 수치는 전압 품질에 영향을 

미치긴 하나 가벼운 수준의 영향으로 판단하여 감지 결과에서 

제외하였다. 실험 결과 제안하는 전압변동 감지 모델은 다른 

DCGAN 기반 감지기법과 PQS Sapphire의 이벤트 감지와 비교

하여 가장 좋은 성능을 보이는 것을 확인하였다.

그림 14. 모델별 이벤트 감지 결과 비교
Fig 14. Comparison of detection result

[그림 15]는 (1)(2)(3), (4)(5)(6) 모델에서 모두 감지된 정감지 

데이터와 (2)(5) 모델에서 감지된 오감지 데이터의 예시이다. 예
시는 감지된 데이터를 포함한 전압 2주기의 데이터를 추출하여 

도시하였다. 전압변동 감지 모델은 데이터 1세트에 해당하는 

100ms 동안 약 3~30%의 전압변동이 일어난 데이터를 올바르게 

감지하였을 때 정감지로 분류하였고, 아주 미세한 전압변동을 제

외한 전압변동이 없는 데이터를 감지하였을 때 오감지로 분류하

였다. 전압왜곡 모델은 데이터 1세트에 해당하는 1ms 동안 약 

5~40%의 전고조파왜율을 보이는 데이터를 올바르게 감지하였을 

때 정감지로 분류하였고, 약 2% 이하의 작은 수치의 전고조파왜

율을 보이는 데이터를 감지하였을 때 오감지로 분류하였다. 

그림 15. 정감지·오감지 예시(상단 : 전압변동 감지, 하단 : 전압왜곡 감지)
Fig 15. Example of True positive and True negative
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5.5 모델 성능 평가

제안하는 이벤트 감지기법의 성능을 정밀도(Precision), 재현

율(Recall), F1 score로 평가하였다. 제안하는 기법 (1)(4), 정상 

데이터 학습 모델 (2)(5), min-max 정규화 모델 (3)(6), PQS 
Sapphire 결과를 비교하였다. 정밀도와 재현율은 이벤트 정감

지(True Positive, TP), 이벤트 미감지(True Negative, TN), 이벤

트 오감지(False Positive, FP)로 (식 10)과 (식 11)로 구할 수 

있다. 

정밀도 이벤트감지  이벤트오감지
이벤트감지 (식 10)

재현율 이벤트감지  이벤트미감지
이벤트감지 (식 11)

모델의 최종 성능 평가는 (식 12)에 해당하는 정밀도와 재현

율의 조화평균인 F1 Score를 통해 진행한다. 

  정밀도재현율
정밀도재현율 (식 12)

[표 3]과 [표 4]는 이벤트에 따라 분류한 전압변동 감지 모델

과 전압왜곡 감지 모델의 성능 평가 결과이다. PQS Sapphire는 

일정 기간에 이상 데이터가 한계빈도 및 한계치(envelope)를 

동시에 초과하는 경우 이벤트 감지로 처리하기 때문에 제안한 

모델보다 낮은 재현율을 보였다. 정상 데이터로 학습한 모델은 

일반 데이터 감지와 다른 이벤트 감지로 오감지가 다수 발생

하여 낮은 정밀도를 보였으며, min-max 정규화로 학습한 모델

은 이상치에 민감하게 반응하지 않아 이벤트 미감지가 발생하

여 낮은 재현율을 보인 것으로 확인했다.

이벤트 
종류

모델 정밀도 재현율
F1 

Score

전압

강하

PQS Sapphire 1 0.656 0.792
제안 모델(1) 1 1 1
정상 데이터 
학습 모델(2) 0.569 1 0.725

min-max 
정규화 모델(3) 1 0.295 0.456

과전압

PQS Sapphire 1 0.750 0.857
제안 모델(1) 1 1 1
정상 데이터 

학습 모델(2) 0.461 0.857 0.600

min-max 
정규화 모델(3) 1 0.333 0.375

종합

PQS Sapphire 1 0.675 0.806
제안 모델(1) 1 1 1
정상 데이터 
학습 모델(2) 0.549 0.975 0.703

min-max 
정규화 모델(3) 1 0.375 0.545

표 3. 전압변동 감지 모델 성능 평가 결과

Table 3. Result of voltage variance model test

이벤트 
종류

모델 정밀도 재현율
F1 

Score

과도

현상

PQS Sapphire 1 1 1
제안 모델(4) 0.813 1 0.897
정상 데이터
학습 모델(5) 0.313 0.435 0.272

min-max
정규화 모델(6) 0.267 0.571 0.364

고조파
현상

PQS Sapphire 1 0.151 0.263
제안 모델(4) 1 1 1
정상 데이터

학습 모델(5) 0.432 0.941 0.813

min-max
정규화 모델(6) 0.796 0.614 0.693

종합

PQS Sapphire 1 0.163 0.281
제안 모델(4) 0.979 1 0.990
정상 데이터
학습 모델(5) 0.419 0.858 0.563

min-max
정규화 모델(6) 0.672 0.610 0.639

표 4. 전압왜곡 감지 모델 성능 평가 결과 

Table 4. Result of voltage distortion model test

  

제안하는 DCGAN 기반 이벤트 감지기법은 PQS Sapphire보
다 많은 이벤트를 감지해내고 높은 F1 score를 보여 D-PMU 
데이터를 이용한 이벤트 감지에 적합한 것을 확인하였다. 추가

로 제안하는 기법의 판별기의 출력값이 높을수록 이벤트의 심

각성이 높은 경향을 보이는 것과 미리 학습된 판별기를 이용

하여 이벤트를 감지하기 때문에 빠른 감지 속도를 가지는 것

을 확인하였다. 

6. 결 론

본 논문에서는 배전계통에서 일어나는 이벤트 감지를 위해 

D-PMU 데이터를 사용한 DCGAN 기반 이상 전압 감지기법을 

제안하였다. 본 논문에서 감지하고자 하는 이벤트는 전력품질

에 악영향을 미치는 전압강하, 과전압, 과도현상, 고조파현상

의 4가지이다. 이를 위해 실효치를 이용한 전압변동 감지 모델

과 순시치를 이용한 전압왜곡 감지 모델로 나누어 이벤트 감

지를 진행하였다.
DCGAN은 GAN의 적대적 학습 관계를 이용하여 적은 데이

터로도 학습할 수 있으며 합성곱 신경망을 이용하여 향상된 이

벤트의 특징 추출을 가지는 기법이다. 따라서 DCGAN은 빈번

하게 발생하지 않는 배전계통 이벤트의 특성과 이벤트에 따라 

다른 특징을 보이는 배전계통 이상 전압 이벤트에 적용하기에 

적합하다. 제안하는 DCGAN 기반 이벤트 감지기법의 성능을 

향상시키기 위해 D-PMU 데이터를 Z-score로 정규화시키고 

ReLU 활성화 함수를 사용하며 dropout을 적용하였다. 다른 방

식으로 학습시킨 DCGAN 기법과 Elspec사의 PQS Sapphire 소
프트웨어와 성능을 비교한 결과 제안하는 기법이 가장 높은 정

확도와 F1 score를 보이는 것을 확인하였다. 또한 제안하는 기
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법은 1) 판별기의 출력값을 통해 이벤트의 진위뿐 아니라 심각

성이 확인 가능하며 2) 학습된 판별기 모델을 사용하기에 빠른 

감지 속도를 보이고 3) 이벤트 종류에 따라 독립적인 모델을 

사용하기에 현상 감지가 혼선될 가능성이 적은 장점이 있다.
본 연구에서는 D-PMU 데이터 중 해당하는 상전압의 크기만 

사용하여 하나의 채널로 구성된 모델로 전압변동과 전압왜곡 

감지를 실행하였다. 이후 새로운 이벤트에 대한 기준을 설정하

고 전압·전류의 크기 및 위상, 주파수, 유효전력, 무효전력 등 

상관관계가 존재하는 데이터를 획득하여 다수의 채널로 구성

된 DCGAN 모델에 적용한다면 더 많은 종류의 이벤트를 복잡

한 함수 모델링 없이 감지할 것으로 기대한다. 제안하는 기법

은 각 배전계통에 맞는 DCGAN 모델을 학습시키는 기법으로

써 이 기법을 통해 분산 자원, 전기차, 마이크로그리드 등 다

양한 설비로 구축된 배전계통의 안정적인 운영에 이바지할 것

으로 기대한다.
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