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● 요   약 ●  

본 연구는 VGGNet을 사용하여 광섬유 복합가공 지선 설비의 양/불량 판별을 수행한다. 광섬유 복합가공 

지선이란, 전력선의 보호 및 전력 시설 간 통신을 담당하는 중요 설비로 고장 발생 전, 결함의 조기 발견 및 

유지 관리가 중요하다. 현재 한국전력공사에서는 드론에서 촬영된 영상을 점검원이 이상 여부를 점검하는 방

식이 주로 사용되고 있으나 이는 점검원의 숙련도, 경험에 따른 정확성 및 비용과 시간 측면에서 한계를 지

니고 있다. 본 연구는 드론에서 촬영된 영상으로 VGGNet 기반의 양/불량 판정을 수행했다. 그 결과, 정확도 

약 95.15%, 정밀도 약 96%, 재현율 약 95%, f1 score 약 95%의 성능을 확인하였다. 결과 확인 방법으로

는 설명 가능한 인공지능(XAI) 알고리즘 중 하나인 Grad-CAM을 적용하였다. 이러한 광섬유 복합가공 지

선 설비의 양/불량 판별은 점검원의 단순 작업에 대한 비용 및 점검 시간을 줄이며, 부가가치가 높은 업무에 

집중할 수 있게 해준다. 또한, 고장 결함 발견에 있어서 객관적인 점검을 수행하기 때문에 일정한 점검 품질

을 유지한다는 점에서 적용 가치가 있다.
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I. Introduction

최근 정부 주도 하의 스마트 제조의 도입으로 4차 산업 기술이 

적용됨에 따라 설비 예지 보전 관련 연구들이 지속해서 진행되고 

있다. 특히 설비의 결함 조기 발견은 설비 예지 보존에 필수적인 

요소이다. 그 때문에 설비의 결함 여부 판단을 위하여 이전에는 작업자

가 직접 설비에서 촬영된 이미지나 영상 등 육안 검사를 통해 설비의 

결함 여부를 판단했다. 그 예로, 2016년 한국전력공사에서는 드론을 

이용하여 설비의 영상을 촬영하고 촬영된 영상을 점검원이 이상 

여부를 직접 점검 및 관리했다. 이는 점검원의 숙련도, 경험, 단순반복 

작업으로 인한 점검원의 피로로 인한 집중력 저하 등 점검 품질이 

달라지며, 비용이나 시간 측면에서도 문제가 발생한다. 이런 인적 

점검 방식을 개선하기 위해 최근에는 인공지능을 결합하여 이상 

탐지를 수행하는 연구들이 진행되고 있다. 그 예로, LSTM 기반 

AutoEncoder를 결합한 모델을 사용하여 회전기계(Rotating 

Machine)의 진동 데이터 이상 탐지 등의 연구가 있다[1].

따라서, 본 연구에서는 드론에서 촬영된 영상에서 광섬유 복합가공 

지선(OPGW) 데이터를 활용하여 딥러닝 기반의 이상 탐지를 수행한

다. 알고리즘으로는 VGGNet 기반의 모델을 사용하고, 결과 확인을 

위해 설명 가능한 인공지능(XAI) 알고리즘 중 하나인 Grad-CAM을 
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적용했다.

이러한 VGGNet을 활용한 이상 탐지는 OPGW 설비를 점검에 

있어서 점검원의 단순 작업에 대한 비용 및 시간을 줄이며, 부가가치가 

높은 업무에 집중할 수 있게 해준다. 또한, 설비 불량 점검에 있어서 

객관적인 점검을 수행하기 때문에 일정한 점검 품질 유지할 수 있게 

된다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 VGGNet

Computer Vision 분야에서 이미지의 일부 영역에 대한 특징을 

추출하고 분류를 수행하는 모델인 Convolutional Neural Network

(이하 CNN)의 활용도가 증가하면서, 더 좋은 성능을 위해 기본 

구조를 변형시키는 시도가 증가했다. VGGNet은 그중 하나이다. 

주요 특징으로는 깊은 네트워크를 쌓을 수 있으며, Conv 필터 크기를 

3x3으로 통일하여 중첩으로 사용하여 계산 비용을 줄이고, 성능을 

향상했다[2].

Fig 1은 VGGNet-16의 구조로, 위의 주요 특징들이 적용되어있다.

Fig. 1. VGGNet-16 구조[3] 

1.2 Grad-CAM

인공지능(Artificial Intelligence) 기술은 빅데이터 및 복잡한 알고

리즘 등을 기반으로 사용자에게 의사결정, 추천, 예측 등의 다양한 

용도로 여러 분야에서 사용되고 있다. 하지만, 일부 머신러닝(딥러닝 

등)은 알고리즘의 복잡성으로 인해 도출한 최종 결과의 근거, 도출과정

의 타당성 등을 제공하지 못하는 이슈가 존재한다[4]. 그 예로, 인공지

능 바둑 기사 알파고와 이세돌의 대결이 있다[5]. 이를 해결하고자 

미국 방위 고등 연구계획국(DARPA)가 추진한 프로젝트 중 하나인 

XAI(eXplainable AI)라는 기술이 등장했다[6]. XAI란 설명가능한 

인공지능으로, 도출한 최종 결과에 근거나 도출과정의 타당성 등을 

제공하여, 올바른 해석이 가능하게 해주는 기술이다.

CAM(Class Activation Map)은 XAI 알고리즘 중 하나로, CNN 

계열의 이미지 분류 모델에서 FC layer(Fully Connected) 대신 

GAP(Global Average Pooling)를 적용하여 이미지의 어느 부분을 

보고 class를 예측했는지를 시각화해주는 알고리즘이다[7].

Grad-CAM(Gradient Class Activation Map)은 CAM의 단점을 

보완하고 발전시킨 알고리즘이다. CAM에서는 GAP를 무조건 사용

해야 하므로 모델의 구조를 바꿔야만 하는 단점이 있었다. Grad-CAM

에서는 feature map channel에 대한 gradient를 구해서 channel 

별 가중치를 구함으로써, 모델의 구조를 바꾸지 않고 객체의 위치를 

추출할 수 있다. CAM과 마찬가지로 모델이 예측할 때 집중한 부분을 

heatmap 형식으로 시각화한다[8].

III. The Proposed Scheme

1. 데이터 세트

모델 학습에 사용된 데이터 세트는 송전선로 최상부에 설치된 

통신선 내장 복합 케이블인 광섬유 복합가공 지선 데이터 세트이다. 

고압선로를 보호하는 기능과 광섬유를 이용한 통신선로 기능을 복합적

으로 수행하고 안정적인 전력공급과 전력망 운영에 필요한 전력 

ICT 핵심 설비이다. 

본 연구에서는 해당 OPGW 설비의 정상, 아마로드 풀림, 댐퍼 

밀림 등 주로 발생하는 결함을 포함하는 3가지로 이미지가 구성되어있

다. 모델 학습 시 사용된 데이터 세트는 128x256 크기의 1채널 

이미지로 학습에 사용된 데이터는 총 5276개이며, 정상 2311개, 

아마로드 풀림 2240개, 댐퍼 밀림 725개의 데이터가 사용되었다. 

테스트에 사용되는 데이터는 총 1320개의 데이터로 정상 578개, 

아마로드 풀림 560개, 댐퍼 밀림 182개의 데이터가 사용되었다.

학습에 사용된 양/불량 광섬유 복합가공 지선 이미지들은 다음 

Fig 2와 같다.

Fig. 2. 양/불량 광섬유 복합가공 지선 이미지 

2. 전처리

전처리 과정은 드론에서 촬영된 영상을 이미지(프레임)로 추출하는 

과정과 추출된 이미지 중 필요한 이미지를 선별하는 과정으로 나뉜다. 

첫 번째 과정에서는 OpenCV 라이브러리를 활용하여 영상에서 초당 

6장의 이미지를 추출했다. 두 번째 과정에서는 추출된 이미지에 대해서 

정상 가공지선과 결함(댐퍼 불량, 댐퍼 밀림, 아마로드 풀림) 가공지선

을 선별했다. 선별 기준은 Fig 3과 같으며, 선별된 이미지는 128x256 

크기로 축소하여 NumPy 파일로 변환하였다.

Fig. 3. 이미지 선별 기준 
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3. 모델 학습 수행

본 연구는 Google Colab Pro 환경에서 수행되었으며, GPU는 

Tesla P100-PCIE-16GB를 사용했다. 학습 모델은 Tensorflow 2.6.0

을 사용하였다. Conv 필터 크기는 3x3으로 모두 구성되어있다. 손실 

함수로는 Mean Squared Error, 최적화 함수로는 Adamax를 사용했

다. Batch size는 64, Epoch는 30으로 학습을 진행했다. 

성능 평가 척도로는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율

(Recall), 조화평균(f1 score)를 기준으로 평가하였다. 성능 평가에 

사용된 지표들은 다음 Table 1과 같다.

성능 지표 설명

정확도

전체 샘플 데이터 중 맞게 예측한 샘플 

데이터 수의 비율을 뜻한다. 높을수록 좋은 

모형이다. 그러나, 편향된 데이터의 경우 

잘못된 결과가 입증될 수 있는 단점이 있다.

정밀도

양성 클래스에 속한다고 출력한 샘플 중 

실제로 양성 클래스에 속하는 샘플 수의 

비율을 뜻한다. 

재현율

실제 양성 클래스에 속한 표본 중에 양성 

클래스에 속한다고 출력한 표본의 수의 

비율을 뜻한다.

F1-Score

정밀도와 재현율의 조화평균으로, 데이터가 

불균형일 때 편향되지 않고 모델이 얼마나 

효과적인지 설명 가능한 지표이다.

Table 1. 성능 평가 지표[9]

4. 모델 성능 평가 결과

모델의 성능 평가에는 테스트 이미지 200장이 사용되었다. 정확도, 

정밀도, 재현율, f1 score라는 성능지표들을 통해 해당 모델의 성능을 

평가하였다.

Table 2는 성능 평가 결과를 나타낸 것이다. 성능 평가 결과, 

정확도 95.15%, 정밀도 95.60%, 재현율 94.44%, f1 score 94.99%의 

성능을 보였다.

정확도 정밀도 재현율 f1 score

95.15% 95.60% 94.44% 94.99%

Table 2. 모델 성능 평가 결과

IV. Conclusions

본 연구는 VGGNet을 사용한 딥러닝 모델을 통해 광섬유 복합가공 

지선의 양/불량을 판별했다. 이후 학습된 모델의 성능을 분석하였으며, 

Grad-CAM으로 결과에 대한 근거를 확인했다. 그 결과, 정확도 

약 95.15%, 정밀도 약 96%, 재현율 약 95%, f1 score 약 95%의 

성능을 보였다. 이를 통해 본 연구에서 적용한 광섬유 복합가공 지선 

양/불량 판정 방법은 불량 점검에 있어서 객관적인 점검을 수행하는 

것으로 보이며, 어느 정도 효과가 있음을 알 수 있었다.

본 연구에서는 이미지 선별 시, 사람이 직접 분류했으며, 복합 

결함 혹은 그 외의 결함에 대해서는 고려하지 않았기 때문에 결과에 

있어서 한정적이라는 점에서 추후 개선해야 할 점들이 있다.
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