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요 약

전기화재의 주요 원인 중 하나인 트래킹은 서서히 진전하는 특징을 가지기 때문에 진전단계를 분석함으로서 화재가능

성을 예측할 수 있다. 본 논문은 부하가 연결된 모의 전기설비에서 트래킹에 의한 전기화재 가능성을 예측하고자 시도하

였다. 부하는 무유도 저항을 사용하였고, 트래킹은 모의 전기설비의 일부인 비닐캡타이어 타원형코드에 전해액을 적하하

여 발생시켰다. 트래킹에 의한 전기화재 가능성을 예측하기 위해 모의 전기설비의 전체 전류파형을 검출하였다. 전류파

형으로부터 트래킹 진전을 분석하기 위해 시간-에너지 변환과 확률분포를 이용하였고, 이를 신경망에 입력함으로써 전기

설비 내에서 전기화재의 발생가능성을 4단계로 예측할 수 있게 하였다.

ABSTRACT

Tracking, which is one of main reasons of the electric fire, progresses gradually, and therefore, the possibility of fire

caused by tracking can be predicted by analyzing the stage of its progress. This paper is conducted in order to predict pos-

sibility of the electric fire caused by the tracking in the simulated electric equipment with load. Non-inductive resistance is

used as the load. The tracking is happened in a Polyvinyl-chloride-sheathed flat cord, which is a part of the simulated

electric equipment by means of dropping of electrolyte droplet. In order to predict the possibility of electric fire caused by

tracking, we detect the whole current waveforms of the simulated electric equipment. The time-energy analysis and proba-

bility distribution are used for analysis of the tracking progress from the whole current waveforms. In accordance with the

results is used for input date of Neural networks, the neural networks can be predict possibility of the electric fire in the

electric equipment by 4 stages.

Keywords : Tracking progress, Time-energy analysis, Neural networks

1. 서 론

한국전기안전공사의 전기안전포털시스템에 따르면 우리

나라에서 발생되는 전기화재의 30% 이상이 전기배선이나

배선기구에서 발화하는 것으로 알려져 있다. 특히 옥내배

선, 전기기기용 코드, 콘센트 등의 순으로 발생이 많이 되

고 있다. 또한, 전기 배선에서 발생되는 화재의 70% 이상

이 단락이며, 트래킹은 단락의 주요 원인 중 하나이다. 트

래킹은 점차 진전하는 특성을 가지고 있기 때문에 트래킹

파괴로 이르기 전에 감지할 수 있다면 전기화재를 미연에

방지하는 것이 가능하다
(1,2)

.

전기사고의 주요 원인중 하나인 트래킹은 그 진전과정

이 비교적 잘 알려져 있다
(2-4)

. 하지만 대부분의 트래킹 실

험이 International Electrotechnical Commission (IEC)나

American Society for Testing and Materials (ASTM)에서

정한 실험장치에서, 정해진 규격의 시료(test sample)를 대

상으로 연구되고 있다. 실제 전기설비인 코드나 케이블처

럼 전기재료에서 다른 부하가 함께 연결된 상태로 트래킹

검출이 시도된 연구는 매우 적다
(2-6)

.

트래킹 진전상태를 분석하기 위해 시료표면과 방전상태

관찰, 광센서, 열화상 등이 활용되고 있다. 하지만, 주변

환경이나 전기설비에 따라 이러한 방법으로 트래킹 검출

이 곤란하거나 불가능한 경우도 많다
(7-10)

.

이에 본 연구는 옥외 및 이동용 전선으로 많이 쓰이고

있는 비닐캡타이어 타원형코드(PolyVinyl-Chloride-Sheathed

Flat Cord, PVCSFC)를 시료로 사용하고, 부하를 연결한
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상태에서 PVCSFC의 끝부분에 전해액을 적하하여 트래킹

을 진전시킨 후, 측정한 부하전류로부터 신경망을 이용하

여 트래킹 진전상태를 파악함으로써 트래킹에 의한 전기

화재 가능성을 예측하고자 시도하였다.

2. 관련이론 및 이론적 고찰

2.1 PVCSFC에서 탄화과정과 도전경로

PVCSFC에서 두 도체 사이에 전해액이 유입되면 두 도

체 사이에 브리지가 형성된다. 이 브리지를 통해 전류가

흐르고, 줄열이 발생되며, 그 결과 강한 전계강도를 가지

는 건조대가 두 도체 사이에 형성된다. 건조대에서 발생되

는 방전에 의해 PVCSFC의 절연체 표면에 탄화가 나타나

기 시작한다. 탄화는 Insulation 층에서 시작하여 sheath 층

으로 번져 가며, 점차 탄화물이 적층되고 두 도체 사이를

완전히 연결하게 되면 트래킹 파괴로 이어진다
(6)

.

두 도체 사이에 흐르는 전류는 도전경로에 따라 세 종류

로 나눌 수 있다. 전해액만으로 구성된 도전경로, 전해액

과 탄화물로 구성된 도전경로, 전해액의 기화로 인해 도전

경로에 공간(void)을 가지는 도전경로가 그것이다. 트래킹

으로 진전되어 갈수록 공간을 가지는 도전경로가 늘어나

게 되고 따라서, 방전이 더욱 활발하게 나타나게 된다
(6)

.

2.2 시간-에너지 변환

시간-에너지 분석의 개략도인 Figure 1에서 원래의 파형

x(t)를 동일한 크기(Section I은 x1(t), Section II는 x2(t),

…, SectionN은 xN(t))로 나누고, 각 구간별로 푸리에 변환

을 수행한 결과가 Result I, Result II, …, ResultN이다. 구

간별로 샘플링 타임이 동일하기 때문에 각 변환마다 주파

수 값들은 동일하다. 또한 파서발(Parseval)의 정리에 의해

시간 영역과 주파수 영역에서 에너지가 동일하기 때문에

x(t)는 식(1)과 식(2)의 두 가지로 표현이 모두 가능하다
(11)

.

(1)

(2)

Figure 1에서 각 구간들의 시작점 t0, t1, t2, …, tN−1을

가로축으로 하고, 식(2)로 구한 에너지값(ΣX1(f), ΣX2(f),

ΣX3(f), …, ΣXN(f))들을 세로축으로 하여 그래프로 그리게

되면 Figure 1의 (c)와 같이 다시 시간영역으로 변환이 가

능하다. 이때, 식(3)과 같이 식(2)에서 필요한 주파수 성분

들만의 크기를 합하여 시간영역으로 변환함으로써 필요한

고주파 성분들에 대하여 시간에 따른 변화를 관찰할 수 있

다
(11)

.

(3)

3. 실험장치 및 방법

Figure 2(a)는 전기설비에서 트래킹에 의한 전기화재 발

생 가능성을 예측하기 위한 실험 배치도이다. Figure 2(a)

에서 전원은 교류 220 V, 60 Hz, 부하(Load)는 200 Ω의
무유도저항을 사용하여 구성하였다. 트래킹을 발생시키기

위해 시료 PVCSFC (1.25 mm
2
× 2C)를 Figure 2(b)와 같

이 잘라서 사용하였으며, 전해액(0.2% NaCl 용액)을

Figure 2(a)의 ⓧ지점에 2분 간격으로 20 μl씩 적하하였다.

또한, 사고로 인한 단락 전극 간 전류가 KS C IEC 60112

의 권고안인 1.0 ± 0.1 A를 넘지 않도록 하기 위해 220 Ω
의 무유도 저항 R을 트래킹 시료에 직렬로 연결하였고, 트

래킹 파괴를 알기 위해 0.5 A 정격의 퓨즈를 연결하였다.

전류파형으로 전기화재 발생 가능성을 예측하기 위해

전류프로브(Tektronix, TCPA300 Amplifiers & TCP300)

와 오실로스코프를 사용하였다.

x t( ) = 

x1 t( ) 단 t0 t t1<≤,( )

x2 t( ) 단 t1 t t2<≤,( )

L L

xN t( ) 단 tN−1 t tN<≤,( )⎩
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎧

x t( )  = Xk f( ) = gf
k

t( )
k=0

n−1

∑
k=1

N

∑

x' t( )  = gf
k

t( )
k=1,2,9,…,m

∑

Figure 1. Schematic diagram of time-energy analysis.
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전기화재 가능성 예측을 위해 측정한 전류파형은 Figure

3과 같은 과정을 거쳐 처리된다. 측정한 전류파형에서 미

세한 방전전류를 검출하고, 데이터 처리를 용이하게 하기

위해 시간-에너지 변환을 수행한다. 다음으로 정상상태를

기준으로 만들어진 몇 개의 구간에 대한 확률분포를 구한

다. 끝으로 이 확률분포를, 트래킹 진전단계별 확률분포의

패턴을 미리 교육받은, 신경망에 입력함으로써 전기화재

가능성을 예측하게 된다.

Figure 4는 4개의 입력값으로 전기설비로부터 전기화재

가능성을 분석하기 위해 사용된 신경망을 보여준다. 입력층

뉴런 4개, 은닉층 뉴런 12개, 출력층 뉴런 3개를 갖는 다층

신경회로망(multi-layer neural network)이다. 활성화 함수

(transfer function)는 식(4)의 시그모이드 함수(sigmoidal

function)를 사용하였고, 목표치와 실제 결과값(actual output)

의 차이를 줄이기 위해 백 프로퍼게이션(back propagation

training) 알고리즘을 사용하였다.

(4)

4. 실험결과 및 분석

4.1 시간-에너지 분석 결과

트래킹 진전과정은 Static states (SS, 정상상태),

Carbonization at Insulation layer (CI, 절연층 탄화),

Carbonization at Sheath layer (CS, 시스층 탄화) 및

Accumulation of Carbonized materials (AC, 탄화물 적층)

등 4개의 단계로 나누어 관찰하였다. Figure 5는 각각의

경우에 대한 전류 파형을 나타낸 것이다. 샘플링 타임은

f x( ) = 
1

1 + e
−ax

------------------- 0 f x( ) 1< <( )

Figure 2. Experimental setup diagram.

Figure 3. Flowchart of signal processing for prediction for

possibility of the electric fire.

Figure 4. Neural networks used for prediction for possibility

of the electric fire.
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0.00002 s이고, 데이터 수는 2,500개이다. (a)는 SS 단계,

(b)는 CI 단계, (c)는 CS 단계, (d)는 AC 단계일 때 측정한

전류파형들이다. 전류파형의 일부분을 확대함으로써 최대

전류값 부근에서 방전으로 인한 펄스를 확인할 수 있다.

하지만 부하전류로 인해 전류파형을 관측하는 것만으로는

트래킹의 진전정도를 파악하는 것이 매우 힘들다.

Figure 6(a)는 Figure 5(a)의 전류파형에 대한 시간-에너

지 변환의 결과를 보여준다. 한 섹션의 크기를 256개로 하

였으며, 센션 간 간격을 18 (0.00036 s)로 하여 데이터를

중복 사용하였다. 기본 주파수가 약 195 Hz (1/(0.00002

s * 256)≒ 195)이고, 식(3)에서 k의 값을 10에서 36으로

설정함으로써, 1,950 Hz에서 7,020 Hz 성분들을 관찰할

수 있게 하였다. Figure 6의 (b), (c), (d)도 각각 Figure 5

의 (b), (c), (d)의 전류파형에 대하여 동일한 조건으로 시

간-에너지 변환결과를 수행한 결과들이다. 트래킹으로 진

전되어 갈수록 방전의 크기가 커지고, 빈도도 증가하는 것

을 분명히 보여주고 있다.

SS 단계인 Figure 5(a)에서 평균은 0.00021, 표준편차는

0.00015였다.

4.2 신경망을 이용한 트래킹 진전과정 분석 결과

SS 단계일 때 구한 평균(m)과 표준편차(s)를 이용하여 4

개의 구간, 즉 [− ∞, m + 3σ), [m + 3σ, m + 6σ), [m + 6σ,

m + 9σ), [m + 9σ, ∞]을 만들고, Figure 6의 결과에 대하여

각 구간에 속하는 확률(이하 확률분포)을 구하여 Table 1에

나타냈다. Table 1에서 각각 SS는 Figure 6의 (a), CI는 (b),

CS는 (c), AC는 (d)의 확률분포이다. 또한, X1 = P(− ∞ ≤
x < m + 3σ), X2 = P(m + 3σ ≤ x < m + 6σ), X3 = P(m +

Figure 5. Current waveforms for each stage of tracking progress.
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6σ ≤ x < m + 9σ), X4 = P(m + 9σ ≤ x ≤ ∞)이다. 트래킹으

로 진전되어 갈수록 X1의 값은 작아지고, X2, X3 및 X4의

값이 커지는 것을 볼 수 있다.

확률분포를 신경망의 입력으로 하고, 트래킹의 진전단계

를 SS, CI, CS 및 AC의 4단계로 출력할 수 있도록 신경

망을 교육시켰다. 특히 트래킹 파괴에 가까워질수록 출력

층 뉴런들이 점진적으로 반응하도록, 출력은 SS일 때

O1 = 0, O2 = 0, O3 = 0으로, CI일 때 O1 = 1, O2 = 0, O3 =

0으로, CS일 때 O1 = 1, O2 = 1, O3 = 0으로, AC일 때 O1=

1, O2 = 1, O3 = 1로 출력되게 하였다. 14,197회 교육시켜

오차율 1.0% 미만의 신경망을 얻었다.

트래킹 진전실험을 5회 반복수행하고, 각 단계별로 취득

한 전류파형에 대해 시간-에너지 변환을 수행하고, 확률분

포를 구한 후 신경망에 입력하였다. 그 결과 Table 2와 같

은 결과가 얻어졌다.

SS_1~SS_5의 경우 X1이 99% 이상을 차지하며, 건조대

형성 시 발생되는 방전에 의해 1% 정도가 X1을 벗어난 것

으로 나타났다. 절연층에서 탄화가 발생되면 건조대에서

방전이 활발하게 일어나기 시작한다. CI_1~CI_5를 보면

약 15~20% 정도가 X1을 벗어나고 있다. 신경망 역시 이

들 데이터에 대하여 CI 단계로 구별을 잘하고 있는 것을

볼 수 있다. CS_1~CS_5를 보면 X1의 값이 80% 미만이고,

X2의 값이 15%를 훨씬 초과하는 특징을 보이고 있다. 신

경망 분석 결과 역시 이 데이터들을 CS 단계로 잘 구별하

Figure 6. Results of the time-energy analysis.

Table 1. Learning Set of Neural Networks for Prediction for Possibility of the Electric Fire

Tracking

progress

Input signals Desired output

X1 X2 X3 X4

O1 O2 O3

P(− ∞ ≤ x < m + 3σ) P(m + 3σ ≤ x < m + 6σ) P(m + 6σ ≤ x < m + 9σ) P(m + 9σ ≤ x ≤ ∞)

SS 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

CI 0.8320 0.1440 0.0240 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000

CS 0.7840 0.1760 0.0240 0.0160 1.0000 1.0000 0.0000

AC 0.6400 0.1920 0.0720 0.0960 1.0000 1.0000 1.0000

SS: Static states, CI: Carbonization at insulation layer, CS: Carbonization at sheath layer, AC: Accumulation of carbonized materials.
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고 있다. AC_1~AC_5는 탄화물이 적층되고, 방전 역시 매

우 활발하게 발생될 때이다. X1이 70% 이하이고, 확률분

포가 전범위에 걸쳐 존재한다. CS 단계에 비해 X4의 값이

매우 큰 것을 볼 수 있다. 신경망을 사용해 트래킹 진전

단계를 구분한 결과 각 단계별 차이를 뚜렷하게 구별하는

것을 볼 수 있었다.

5. 결 론

본 연구는 모의 전기설비 배선의 끝 부분에서 트래킹을

진행시켜 전기사고를 모의한 후, 전류를 측정하고 시간-에

너지 변환과 신경망을 사용하여 트래킹 진전 단계를 구별

함으로써 트래킹으로 인한 전기화재 가능성을 예측하고자

시도하였다. 그 결과 다음과 같은 결론을 얻었다.

첫째, 부하가 연결된 모의 전기설비 중 한 부분인 배선

의 끝부분에서 트래킹을 발생시키고, 부하 전류를 측정하

였다. 이 전류 파형에 대해 시간-에너지 변환을 수행함으

로써 트래킹이 진전될수록 방전의 발생 횟수가 많아지고,

그 크기가 커지는 것을 확인할 수 있었다.

둘째, 시간-에너지 변환의 결과로부터 확률분포를 구한

후, 이 값을 입력으로 하고, 트래킹 진전단계를 4단계로

구별할 수 있도록 신경망을 교육시켰다. 이 신경망을 통해,

동일조건으로 반복된 실험을 통해 취득한 전류파형에 대

해 시간-에너지 변환과 확률변수를 신경망에 입력시킨 결

과, 부하를 사용 중인 모의전기 설비에서도 트래킹의 발생

가능성을 4단계로 명확하게 구분하는 것을 확인하였다.

이상의 결과를 바탕으로 전기설비에서 트래킹으로 인한

전기화재 가능성을 예측함으로써 화재사고를 미연에 방지

할 수 있는 전기화재진단 시스템 개발이 가능할 것이다.

현재는 보다 다양한 부하를 대상으로 트래킹 진전 단계를

구별하려는 연구를 진행하고 있다.
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