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요 약

전력 계통에서의 선로고장은 주로 낙뢰 수목접촉 동물접촉과 크레인 접촉 등으로 인해 발생한다 이때 발생한 선로고장은 종류 및 원인에 따라   , , . 
고장 전류가 다르게 나타난다 고장전류는 연결된 전력 계통에 악영향을 미치기 때문에 고장 발생 시 빠르게 고장을 탐지하고 분류하여 전력 계통으로. , 
부터 분리하고 재정비를 하는 것이 중요하다 이를 위해 본 논문에서는 전력 계통에서 발생 가능한 선로고장 유형을 시뮬레이션으로 모델링하고 고장유. 
형을 분류하는 모델을 제안하였다 시뮬레이션 기반의 고장파형과 실전력 계통의 고장파형은 차이가 있을 수 있음을 고려하여 시뮬레이션으로부터 . 
생성한 데이터에 잡음 을 추가하여 분류 정확도를 분석하였다 고장 데이터의 고조파가 포함된 특성을 고려하기 위해 이산 웨이블릿 변환(Noise) . 

의 변형모델인 최대 중첩 이산 웨이블릿 변환 를 사(Discrete Wavelet Transform, DWT) (Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform, MODWT)
용하여 에너지를 계산하였다 랜덤포레스트 인공신경망 기법을 사용하여 고장분류모델을 훈련. (Random Forest, RF), (Artificial Neural Network, ANN) 
하고 분류 정확도를 비교 분석하였다.

 

서 론. Ⅰ

전력 계통의 송전선 또는 배전선에서 고장이 발생하는 것을 선로고장이  
라 하고 주된 원인으로는 낙뢰 수목접촉 동물접촉 크레인 접촉 등이 있, , , , 
다 선로고장 발생 시 고장유형과 고장원인 분석이 올바르게 이루어지[1]. , 
면 적절한 인력과 장비가 투입되어 빠른 복구가 이루어질 수 있다 관련 . 
연구로 선로고장 시 고장전압 및 고장전류를 사용하여 고장유형을 분류, 
한 연구 고장원인을 분류한 연구 등 다양한 연구가 진행되었다 고[2], [1] . 
장유형 분류 및 고장원인 분류에 사용된 기법으로는 퍼지로직 기반의 기
법 트리기반의 기법 인공신경망을 활용한 기법 등 다양한 기법[3], [4], [5] 
이 활용되었다.
선로고장 발생 시 고장전류는 정상상태의 전류에 고조파가 더해진 형태  
로 나타나기 때문에 고장탐지 고장분류를 진행한 다양한 사전연구에서 , 
웨이블릿 변환 을 활용하였다 주로 사용되는 웨(Wavelet transform, WT) . 
이블릿 변환으로는 이산 웨이블릿 변환(Discrete Wavelet Transform, 

단시간 푸리에 변환 등DWT) (Short Time Fourier Transform, STFT) 
이 있다. 
선로고장의 유형으로는 선지락 선지락  1 (Single line to ground, SLG), 2

선간단락 상 (Double line to ground fault, DLG), (Line to line fault, LL) 3
단락 상 단지락(Three phase fault, LLL), 3 (Three phase to ground, 

고장으로 분류되고 본 논문에서는 각각 상의 고장을 고려LLLG) , A, B, C
하여 고장유형을 총 개로 분류하였다, 11 .

본론. Ⅱ

선로고장 시뮬레이션 및 데이터 추출 2-1. 

전력 계통의 선로고장 시뮬레이션 데이터는 프로그램을 통해    PSCAD 
개의 고장유형별로 개씩 추출하였다 이때 고장저항 고장 발생위치11 45 . , , 

측정지점은 동일하게 설정하였고 고장 발생시점을 변경하여 데이터를 추, 
출하였다 시뮬레이션 계통은 그림 과 같이 설계하였다 그림 는 . < 1> . < 2>
추출한 데이터 중 고장 파형 예시를 나타낸다CG .

그림 < 1 선로고장 시뮬레이션 계통도> 

 

그림 < 2 고장파형시뮬레이션 예시> CG ( ) 
 
시뮬레이션으로부터 추출한 데이터는 실 고장파형과 차이가 존재하므  
로 본 논문에서는 시뮬레이션 데이터와 실제 데이터와의 차이를 고려하, 
기 위해 시뮬레이션으로부터 추출한 데이터에 신호 대 잡음비(Signal to 

을 고려하여 잡음을 더하여 훈련하고 분류 정확도를 Noise Ratio, SNR)
분석하였다. 



기반 고장파형 웨이블릿 에너지 추출 2-2. MODWT 

최대 중첩 이산 웨이블릿 변환 기법은 기본적인 이산 웨이  (MODWT) 
블릿 변환과 달리 다운 샘플링 과정이 없어 입력 파형과 , (down sampling) 
동일한 길이의 출력 파형을 얻을 수 있어 실시간 고장탐지 분류가 가능, , 
한 특징이 있다 본 논문에서는 기법을 사용하여 고장파형의 [6]. MODWT 
웨이블릿 에너지를 계산하였다 웨이블릿 에너지는 다음과 같이 계산하였. 
다.

 







이때  는  번째 샘플의 웨이블릿 에너지를 의미하고 본 논문에서는 고, 

장파형의 한주기의 웨이블릿 에너지를 계산하였다. 는 웨이블릿 계수, 
은 한주기당 샘플 수를 의미한다 고장파형의 웨이블릿 에너지의 파형은 . 
그림 과 같이 고장 발생 시 커지는 형태로 나타난다< 3> .

그림 < 3 고장파형 웨이블릿 에너지> CG 

고장분류모델 학습 및 성능 비교2-3. 

본 논문에서는 선로고장 분류 모델을 랜덤포레스트 기법과 간단한 인공  
신경망을 훈련하여 성능을 비교하였다 각 모델의 입력데이터는 각 상의 . 
전류와 중성 전류의 고장 전 주기 파형과 고장 후 주기 파형을 사용하여 2 2
계산한 웨이블릿 에너지를 사용하였다 훈련 데이터는 전체 데이터의 . 
를 무작위로 선택하였다 랜덤포레스트 모델은 사이킷런70% . (skit-learn)

라이브러리에서 제공하는 기본값을 사용하였고 인공신경망은 은닉층을 , 2
개로 구성하여 회 훈련하였다 시뮬레이션 데이터의 경우 랜덤포레스100 . , 
트 모델은 인공신경망 모델은 의 분류 정확도를 나타내어 100%, 97.30%
랜덤포레스트 모델이 인공신경망 모델에 비해 높은 성능을 보였다.

잡음 데이터 생성 및 고장분류모델 학습 및 성능 비교2-4. 

실 계통의 취득시 잡음을 고려하여 시뮬레이션 데이터에 신호 대 잡음   
비 을 고려하여 잡음데이터를 생성하였다(Signal to Noise Ration, SNR) . 
본 논문에서는 신호 대 잡음 비 을 사용하여 잡음데[dB] 30dB, 40dB, 50dB
이터를 생성하고 각 모델을 훈련하였다 신호 대 잡음 비는 다음과 같이 . 
계산된다 이때 .  는 전력을 의미한다 .

  log

 

각 신호 대 잡음 비 별 랜덤포레스트 모델과 인공신경망 모델의 분류 정확
도는 표 과 같이 나타났다 랜덤포레스트 모델의 경우 잡음이 적게 포< 1> . 
함된 데이터에서 높은 분류 정확도를 보인 반면 잡음이 포함될수록 인공, 
신경망 모델보다 현저히 낮은 성능을 보였다 인공신경망 모델은 신호 대 . 
잡음 비 과 에서 준수한 분류 정확도를 보였다 랜덤포레스트 모델은 40 50 . 
학습 시 입력데이터의 값을 기반하여 분기하는 특성으로 인해 변수 간 상
관관계의 학습이 인공신경망 모델에 비해 어려운 것으로 분석된다.

분류 정확도
SNR[dB] 랜덤포레스트 인공신경망

20 30.40% 44.59%
30 68.91% 76.35%
40 87.83% 94.59%
50 95.94% 96.62%

원 데이터 100.00% 97.30%

표 신호 대 잡음 비에 따른 분류 정확도< 1> 

결론. Ⅲ

본 논문은 전력 계통에서 발생할 수 있는 선로고장의 유형을 시뮬레이션 
으로 모델링하여 데이터를 추출하고 고장 유형 분류모델을 랜덤포레스트 , 
기법과 인공신경망 기법을 사용하여 훈련하였다 실 고장 데이터의 측정 . 
시 잡음을 고려하여 시뮬레이션 데이터에 잡음을 추가한 데이터를 생성하
고 분류모델의 성능을 비교하였다 잡음이 추가된 데이터에서는 인공신경. 
망 모델이 랜덤포레스트 모델에 비해 높은 성능을 보이는 것을 확인하였
다 향후 연구로 고장 시 고장전류와 고장 위치 등 시뮬레이션 파라미터를 . 
다양하게 사용하여 다양한 경우의 고장유형을 분류하는 연구를 진행할 계
획이다.
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