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유입변압기 고장분류를 위한 PNN 기반 Rogers 진단기법 개발

PNN based Rogers Diagnosis Method for Fault Classification of            
Oil-filled Power Transformer
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(Jae-Yoon Lim․Dae-Jong Lee․Pyeong-Shik Ji)

Abstract – Stability and reliability of a power system in many respects depend on the condition of power transformers. 

Essential devices as power transformers are in a transmission and distribution system. Being one of the most expensive 

and important elements, a power transformer is a highly essential element, whose failures and damage may cause the 

outage of a power system. To detect the power transformer faults, dissolved gas analysis (DGA) is a widely-used 

method because of its high sensitivity to small amount of electrical faults. Among the various diagnosis methods, Rogers 

diagonsis method has been widely used in transformer in service. But this method cannot offer accurate diagnosis for all 

the faults. This paper proposes a fault diagnosis method of oil-filled power transformers using PNN(Probability Neural 

Network) based Rogers diagnosis method. The test result show better performance than conventional Rogers diagnosis 

method.
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1. 서  론 

 

변압기는 안정적인 전력전송을 위한 필수 요소로서 한번 

설치되면 최소 20년에서 최대 40년까지 오래기간 지속적으

로 사용된다. 전력용 변압기의 갑작스런 고장은 가정에서의 

불편함뿐만 아니라 상업 및 산업용 손실을 초래하므로 주기

적 점검을 통해 상시 유입변압기의 상태를 진단해야한다. 유

입변압기가 가동되면 변압기 내부에 다양한 가스들이 발생

한다. 유중가스분석(DGA : Dissolved Gass Analysis)은 변

압기의 초기 고장 상태를 진단하는데 널리 사용된다[1]. 

가장 널리 사용되는 방법은 발생 가스의 종류와 조성비를 

이용하는 IEEE 표준 C57.104[2]와 IEC 60599 규격이다[3]. 

변압기의 운전중에 발생하는 가스로는 수소(H2), 일산화탄소

(CO), 이산화탄소(CO2), 질소(N2), 산소(O2), 메탄(CH4), 아세

틸렌(C2H2), 에틸렌(C2H4), 에탄(C2H6) 등이 있다. 이러한 유

중 가스 중에서 질소와 산소는 변압기의 고장에 의해 발생

하는 가스로 고려하지 않는다[4]. 일반적으로 아크나 부분방

전에 의해 나타나는 특징 가스는 수소(아크인 경우 수소 

60%, 아세틸렌 30%, 부분방전인 경우 수소 85%, 메탄 

13%)이며, 절연유 과열은 에틸렌(에틸렌 63%, 에탄 20%), 

절연지 과열은 일산화탄소(일산화탄소 92%)가 특징 가스가 

되는 것으로 보고되고 있다[5]. 전력용 변압기 내부에서 발

생한 가스들이 증가할수록 변압기 내부의 전기적 또는 열적 

고장을 초래할 가능성이 높다. 전기적 고장은 가스를 연소시

키는 아크방전 또는 부분방전을 유발하고, 열적고장은 저온, 

중온 또는 고온 고장을 초래한다. 변압기 내부의 고장의 형

태는 절연부싱, 탭변환기, 케이블에 다양한 형태로 손상을 

준다.

변압기의 갑작스런 고장은 전력전송 중단의 치명적 결과

를 초리하므로, 사전에 유입변압기의 상태를 진단 및 고장원

인을 분석하기 IEC, Duval, Rogers 진단기준 등 다양한 진

단기법이 사용된다. 그러나 각각의 진단방법들은 가스 비율

이 규정치에 존재하지 않을 때 유입변압기 상태를 진단할 

수 없다는 단점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 

지능형 알고리즘을 이용한 개선된 알고리즘이 개발되었다

[6-8]. [6]번 논문에서는 확률신경회로망을 이용하여 개선된 

지능형 IEC 진단방법을 개발하였다. 본 논문에서는 [6]번 논

문에서 제안된 확률신경회로망을 Rogers 진단방법에 적용하

여 Rogers 진단방법의 문제점인 판정불능영역에 대해서 효

과적인 진단을 수행하는 방법을 제안한다.

2. 온도에 따른 가스 특성 및 Rogers 진단 기준

2.1. 절연유 온도에 따른 가스 발생 패턴

유입변압기를 장시간 사용하게 되면 내부에 발생된 열에 

의해 다양한 가스가 발생된다. 이러한 유중 가스는 그림 1에

서 보는 바와 같이 온도에 따라 발생농도 및 종류가 다르고 

발생패턴이 다르므로, 가스농도, 종류 및 발생패턴을 이용하

여 변압기 상태 및 고장을 진단할 수 있다[9]. 

그림 1에서 알 수 있는 바와 같이 온도에 따른 발생가스
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그림 1 절연유 온도에 따른 가스 발생 패턴

Fig. 1 Pattern of gas generation according to the 

temperature of insulation oil

의 양을 추정할 수 있다. 수소 가스는 150[℃]에서 적은 양이 

발생되며, 온도가 증가할수록 비례하여 많은 양의 수소가스

가 발생됨을 알 수 있다. 메탄가스는 150[℃]에서 적은 양이 

발생되고, 에탄가스는 250[℃]에서 적은 양이 발생한다. 수소

가스와 달리 메탄가스와 에탄가스는 임계시점까지는 온도에 

따라 발생량이 증가하다고, 그 이후에는 온도가 증가함에 따

라 발생량이 적어짐을 알 수 있다. 에틸렌은 350[℃]에서 초

기 발생되고, 아세틸렌은 500[℃]에서 700[℃] 사이에서 초기 

발생한다. 과거에는 아세틸렌 가스가 존재했을 때만 온도가 

최소 700[℃]인 것으로 판정하였으나, 최근에는 500[℃] 열적

고장에 의해서도 약간의 가스가 발생하는 것으로 보고되고 

있다. 많은 아세틸렌가스의 발생은 내부 아크에 의해 700[℃] 

이상의 열적고장임을 알 수 있다. 200[℃]에서 300[℃] 사이

에서 메탄은 수소 발생량을 초과한다. 275[℃]에서부터 에탄

가스는 메탄가스 발생량을 초과한다. 대략 450[℃]에서 800

[℃] 사이에서는 수소가스가 다른 가스들에 비해 발생량이 

높으며, 그 이상의 온도에서는 아세틸렌의 발생량이 많음을 

알 수 있다.  

유입변압기가 정상상태일 때 적은 양의 수소, 메탄 및 일

산화탄소가 발생한다. 유입변압기의 절연지의 열적 분해는 

일산화탄소, 이산화탄소, 수소, 메탄 및 산소를 발생한다. 절

연지의 분해는 대략 100[℃] 또는 그 이하에서 시작되므로 

90[℃] 이하에서 유입변압기를 운용하여야 한다. 

2.2.   Rogers 진단 기준

표 1에 나타낸 바와 같이 Rogers 진단기준은 유중가스중 

수소(H2), 메탄(CH4), 에탄(C2H6), 에틸렌(C2H4), 아세틸렌

(C2H2)의 5가지의 가연성가스 성분비를 이용한다. Rogers 

진단기준을 살펴보면, C2H2/C2H4 조성비가 0.1 이하이고, 

CH4/H2 조성비는 0.1 이하 또는 1 이상, C2H4/C2H6 조성비

는 1.0 미만일 때 정상으로 판정한다. C2H2/C2H4 조성비가 

0.1 이하이고, CH4/H2 조성비는 0.1 이하, C2H4/C2H6 조성비

는 1.0 미만일 때 저에너지 아킹(부분방전)으로 판정한다. 

C2H2/C2H4 조성비가 0.1∼3.0이고, CH4/H2 조성비는 0.1 이

하 또는 1 이상, C2H4/C2H6 조성비는 1.0∼3.0 일 때 저온과

열로 판정한다. C2H2/C2H4 조성비가 0.1 이하이고, CH4/H2 

조성비는 1.0 이하, C2H4/C2H6 조성비는 1.0∼3.0 일 때 중온

과열로 판정한다. 중온과열 조건에서 C2H4/C2H6 조성비가 

3.0 초과일 때는 고온과열로 판정한다. 그림 2에서는 Rogers 

진단기준의 가스 관계를 분석하여 나타냈다[10].

표 1 Rogers  진단기준

Table 1 Rogers diagnosis standard

Case Characteristic fault
C2H2/

C2H4

CH4/

H2

C2H4/

C2H6

0 정 상 <0.1 >0.1,<1.0 <1.0

1 저에너지아킹(부분방전) <0.1 <0.1 <1.0

2 고에너지 아킹(방전) 0.1-3.0 0.1-1.0 >3.0

3 저온 과열 <0.1 >0.1,<1.0 1.0-3.0

4 중온과열 (<700℃) <0.1 >1.0 1.0-3.0

5 고온과열 (>700℃) <0.1 >1.0 >3.0

그림 2 Rogers 진단의 가스 관계 분석

Fig. 2 Gas relations analysis according to the method of 

Rogers 

3.  PNN 기반 Rogers 진단기법을 이용한 

유입변압기의 고장분류 알고리즘

3.1 구성도

본 논문에서 제안된 알고리즘의 구성도는 그림 3과 같다. 

그림 3에서 보는 바와 같이 C2H2/C2H4, CH4/H2, C2H4/C2H6

와 같은 세 가지 조성비를 이용하여 진단을 수행한다. 확률

신경회로망 학습을 위해 훈련 데이터와 검증 데이터를 사용

한다. 여기서 훈련데이터는 확률신경회로망의 파라미터, 구
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조 등을 수립하기 위해 사용되는 데이터이며, 검증 데이터는 

미리 구축된 확률신경회로망의 성능을 평가하는데 사용된다. 

본 논문에서는 표 1의 범위에 맞는 데이터를 고장 상태별로 

1,000개를 생성한 후, 그림 3의 (a)에서 보는 바와 같이 

FCM(fuzzy c-means) 군집화 알고리즘을 이용하여 대표점

들을 선택한 후[6], 선택된 대표점들을 이용하여 확률신경회

로망을 학습시켰다. 모든 데이터를 이용하여 학습을 할 경우 

오버피팅(over-fitting)의 문제점이 있음으로 데이터의 규모

가 클 경우 FCM 군집화 알고리즘을 사용할 경우 효과적인 

것으로 나타나 본 논문에서도 모든 데이터를 사용하기 보다

는 대표가 되는 특징을 선택하여 학습을 수행하였다. 학습과

정에 확률신경회로망의 가중치와 구조를 산출하고, 산출된 

가중치와 구조를 이용하여 그림 3의 (b)에서 보인 바와 같

이 검증 데이터에 대한 성능을 평가한다. 

(a) 학습 과정

(b) 검증과정

그림 3 제안된 알고리즘 구성도

Fig. 3 The proposed algorithm configuration

3.2 PNN 기반 Rogers 진단기법

확률 신경회로망은 널리 사용되는 다층신경회로망(MLP : 

Multi Layer Perceptron)과 달리 학습 데이터를 이용하여 

각각의 클래스에 대한 확률밀도함수(PDF : Probability 

Density Funtion)을 정의한 후, 검증 데이터의 분류는 클래

스별 확률밀도함수에 의해 계산된 확률값들 중에서 가장 높

은 값을 갖는 클래스를 선택하는 분류기이다. 훈련데이터에 

대한 확률밀도함수는 Parzen의 확률밀도함수을 이용하고, 

검증데이터의 분류는 베이시언의 결정규칙을 이용하는 분류

기로 1988년 Specht에 의해 제안되었다[11]. 확률 신경회로

망은 그림 4에서 보는 바와 같이 입력층, 패턴층, 합산층 및 

출력층 등 4층 구조의 전방향 구조로 되어 있다. 

그림 4에서 보는 바와 같이 입력벡터의 차원은 3개, 즉 

(C2H2/C2H4), (CH4/H2), (C2H4/C2H6)로 구성되었으며, 

분류하고자 하는 클래스는 5개, 즉 (PD), (D1), (D2), 

(T2), (T3)로 구성하였다. 

 패턴층에서는 입력값 와 입력층과 패턴층 사이에 있는 

가중치 의 곱에 의해 출력값 를 출력한다. 다음으로 

는 식 (1)과 같은 비선형 활성함수를 사용하여 출력 를 산

출한다. 식 (1)에서 는 패턴 번호, 는 표준편차를 의미한다.

  exp




  


 exp





⋅  


             (1)

합계층에서는 패턴별로 분류된 뉴런으로부터 식 (2)와 같

이 합산하여 출력한다. 식 (2)에서 는 패턴층과 합산층 

사이의 가중치를 의미한다.

 
  



                                  (2)

출력층은 최종 출력을 결정하는 층으로서 최대확률밀도를 

갖는 출력을 1로, 나머지 해당되지 않는 출력은 0으로 설정

한다. 

확률신경망에서는 확률밀도함수 추정이 매우 중요하며, 

훈련패턴에 근거하여 식 (3)으로 표현되는 parzen windows 

방법을 이용하여 추정할 수 있다. 결국  는 클래스 

에 포함된 다수의 훈련패턴을 중심으로 한 다변수의 작은 

가우시안 분포들의 단순합으로 표현된다. 

  









 

   


     (3)

식 (3)에서 는 분류되어야 할 훈련벡터, 은 클래스 

에 속한 훈련벡터의 수, 는 클래스 에서의 번째 훈련

벡터, 는 표준편차을 의미한다.

그림 4 PNN 구조

Fig. 4 Structure of PNN

4. 실험 결과

IEC TC 10 데이터 베이스를 이용하여 개발 진단모듈의 

성능을 평가하였다[12]. IEC TC 10 데이터 베이스는 PD고

장 데이터는 9개, D1 고장 데이터는 26개, D2 고장 데이터

는 48개, T2 고장 데이터는 16개, T3 고장 데이터는 18개로 

총 117개로 구성되어 있다. 그림 5에서는 Rogres 진단기준

에 맞는 데이터를 FCM에 의해 생성한 그림을 나타냈다. 그

림 5에 나타낸 데이터를 이용하여 PNN 학습을 수행한다.

PNN 학습 후에 IEC TC 10 PD(부분방전)를 검증데이터

로 이용하여 진단한 결과를 표 2에 나타냈다. 표 2에서 보는 

바와 같이 Rogers 진단기준에 불능으로 진단된 7번을 제외

한 모든 시료는 제안된 방법에 의해 PD로 정확하게 진단함
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을 알 수 있다. 

표 3에서는 IEC TC 10 T3(고온과열)로 구성된 데이터에 

대한 진단결과를 나타냈다. 표 3에서 보는 바와 같이 

Rogers 진단기준은 전체 18개의 시료 중에서 11개의 시료에 

대해 정확하게 판단하였으며, 5개의 시료에 대해서는 판단불

능(시료번호 6, 9, 10, 14, 15), 1개의 시료에 대해서는 T2(시

료번호 1번), 1개의 시료에 대해서는 D(시료번호 8번) 진단 

결과를 보였다. Rogers 진단 기준에 근거한 지능형 모델을 

적용한 결과 13개 시료에 대해 T3로 진단하였으며, 3개의 

시료는 T2(시료번호 1, 9, 10번), 2개의 시료는 D(시료번호 

8, 14번)로 진단하였다. 

그림 5 FCM을 이용한 고장상태별 조성비 생성

Fig. 5 Gas ratio generation per fault state by FCM

표 2 IEC TC 10 PD 데이터의 조성비

Table 2 Gas ratio for PD dataset in IEC TC 10

No H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 Rogers PNN

1 32930 2397 ㅡ ㅡ 157 ND PD

2 37800 1740 8 8 249 ND PD

3 92600 10200 ㅡ ㅡ ㅡ ND PD

4 8266 1061 ㅡ ㅡ 22 ND PD

5 9340 995 7 6 60 ND PD

6 36036 4704 10 5 554 ND PD

7 33046 619 ㅡ 2 58 PD PD

8 40280 1069 1 1 1060 ND PD

9 26788 18342 ㅡ 27 2111 ND PD

표 4에서는 IEC TC 10 전체 데이터에 대한 Rogres 진단

기준과 제안된 PNN 모델의 진단 결과를 나타냈다. 표 4에

서 보는 바와 같이 9개로 구성된 PD(부분방전)에 대해 

Rogers 진단방법은 11.1[%]로 나타났으며, 제안방법인 확률

신경회로망 기반의 지능형 모델은 100[%]의 성능을 보였다. 

74로 구성된 D1(저에너지 방전)과 D2(고에너지 방전)에 대

해 Rogers 진단방법은 67.6[%], 제안방법인 PNN는 89.2[%]

로 나타나 Rogers 진단방법에 비해 성능이 개선됨을 알 수 

있다. 16개로 구성된 T1(저온과열)과 T2(중온과열)로 구성

된 데이터에 대해 Rogers 진단방법은 31.3[%], 제안방법인 

PNN는 68.7[%]로 나타나 우수한 성능을 보였다. 18개로 구

성된 T3(고온과열)에 대해 Rogers 진단방법은 61.1[%], 제

안방법인 PNN는 72.2[%]로 나타났다. 117개의 전체 데이터

에 대한 진단 결과 Rogers 진단방법은 57.3[%] 성능을 보였

으며, 제안방법인 PNN는 84.6[%]의 진단 성능을 보여 

Rogers 진단방법에 비하여 우수한 결과를 나타냈다. 

표 3 IEC TC 10 T3 데이터의 조성비

Table 3 Gas ratio for T3 dataset in IEC TC 10

No H2 CH4 C2H2 C2H4 C2H6 Rogers PNN

1 8800 64064 ㅡ 95650 72128 T2 T2

2 6709 10500 750 17700 1400 T3 T3

3 1100 1600 26 2010 221 T3 T3

4 290 966 57 1810 299 T3 T3

5 2500 10500 6 16500 4790 T3 T3

6 1860 4980 1600 10700 ㅡ ND T3

7 860 1670 40 2050 30 T3 T3

8 150 22 11 60 9 D D

9 400 940 24 82 210 ND T2

10 6 2990 67 26076 29990 ND T2

11 100 200 11 670 110 T3 T3

12 290 1260 8 820 231 T3 T3

13 1550 2740 184 5450 816 T3 T3

14 3910 4290 1230 6040 626 ND D

15 12705 23498 5188 34257 6047 ND T3

16 1 8 6 100 8 T3 T3

17 300 700 36 1700 280 T3 T3

18 107 143 2 222 34 T3 T3

고장분류(샘플개수)
Rogers 

(진단개수)
PNN(진단개수)

PD (9개) 11.1%(1개) 100%(9개)

D1, D2(74개) 67.6%(50개) 89.2%(66개)

T1,T2(16개) 31.3%(5개) 68.7%(11개)

T3(18개) 61.1%(11개) 72.2%(13개)

Total(117개) 57.3%(67개) 84.6%(99개)

표 4 진단결과

Table 4 Diagnosis result

5.  결  론

본 논문에서는 확률신경회로망을 이용한 전력용 유입변압

기의 고장원인을 분류하는 알고리즘을 개발하였다. 개발된 알

고리즘의 성능을 평가하기 위하여 실험한 결과 Rogers 진단

방법은 57.3[%] 성능을 보였으며, 제안된 알고리즘을 적용한 

결과 84.6%의 진단 성능을 보여 다른 진단방법에 비하여 우

수한 결과를 나타냈다. 향후 제안된 방법을 현재 국내에서 사

용 중인 유입변압기에 적용하여 그 유용성을 보이고자 한다.
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