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부분방전 패턴인식을 위해 EMC센서를 이용한 최적화된 RBFNNs 

분류기 설계

Design of Optimized Radial Basis Function Neural Networks Classifier Using EMC 

Sensor for Partial Discharge Pattern Recognition

정 병 진* ․ 이 승 철* ․ 오 성 권†

(Byeong-Jin Jeong ․ Seung-Cheol Lee ․ Sung-Kwun Oh)

Abstract - In this study, the design methodology of pattern classification is introduced for avoiding faults through partial 

discharge occurring in the power facilities and local sites. In order to classify some partial discharge types according to the 

characteristics of each feature, the model is constructed by using the Radial Basis Function Neural Networks(RBFNNs) and 

Particle Swarm Optimization(PSO). In the input layer of the RBFNNs, the feature vector is searched and the dimension is 

reduced through Principal Component Analysis(PCA) and PSO. In the hidden layer, the fuzzy coefficients of the fuzzy 

clustering method(FCM) are tuned using PSO. Raw datasets for partial discharge are obtained through the Motor Insulation 

Monitoring System(MIMS) instrument using an Epoxy Mica Coupling(EMC) sensor. The preprocessed datasets for partial 

discharge are acquired through the Phase Resolved Partial Discharge Analysis(PRPDA) preprocessing algorithm to obtain partial 

discharge types such as void, corona, surface, and slot discharges. Also, when the amplitude size is considered as two types of 

both the maximum value and the average value in the process for extracting the preprocessed datasets, two different kinds of 

feature datasets are produced. In this study, the classification ratio between the proposed RBFNNs model and other classifiers 

is shown by using the two different kinds of feature datasets, and also we demonstrate the proposed model shows superiority 

from the viewpoint of classification performance.
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1. 서  론

전력 수요가 대도시 집중화 현상과 대체 에너지의 중요성이 

커짐에 따라 그 전력 수요가 증가하고 대용량 전력 설비 등 점

점 그 양을 확충해야만 하는 상황이다. 하지만 우리나라는 국토

면적이 협소한 나라에 속하여 발전소, 송ㆍ변전 설비 및 전기 설

비 등 입지의 어려움은 더욱 심화되고 있는 실정이다. 따라서 이

의 대책 안으로 기존의 오래된 전력설비의 관리 및 유지와 지속

적인 점검을 통하여 위에서 언급한 문제들 또한 예방하는 것이

다. 사고를 미리 감지하기 위한 진단기법 연구가 필요한 시점이

고 현재 Off-line 이나 On-line 접근 방식 등 여러 가지 절연 

열화 진단을 통한 전기기기를 유지하는 많은 방안 중에서 근래 

들어 각광 받고 있는 부분 방전(partial discharge) 진단기법을 

소개하고 부분방전의 패턴 분류율을 높이기 위하여 최적화 알고

리즘을 이용한 Fuzzy C-Means(FCM) 기반 Radial Basis 

Function Neural Networks(RBFNNs) 모델을 설명한다. 먼저 부

분방전은 전기장치나 절연 시스템에서 온도, 전기장, 운전 조건과 

진동 등에 의거한 다양한 스트레스에서 오는 부분적인 방전 현상

으로 전극 간을 완전하게 절연하지 않고 유전체의 일부분에서 발

생하는 것을 말한다. 부분방전은 여러 가지 패턴과 특징으로 종

류가 나누어진다. 어떤 스트레스로 인하여 절연체 내에 공극이 

생기어 발생하는 보이드 방전, 국부만이 절연 파괴되어 발생하는 

코로나 방전, 표면을 따라 불꽃을 발생하는 표면 방전, 회전기기

의 슬롯에서 발생하는 슬롯 방전 등 이러한 부분방전의 특징들 

외에도 방전의 크기, 발생 수, 모양 및 위치에 대한 정보를 가지

고 분류할 수 있다. 본 실험에서는 센서 자체에서 전기적인 잡음

을 잡아주는 Epoxy Mica Coupling(EMC)센서를 사용하여 실험

했고, Motor Insulation Monitoring System(MIMS) 장비를 통하

여 데이터를 획득한다. 이 데이터는 보이드 방전 250개, 코로나 

방전 435개, 표면 방전 270개, 슬롯 방전이 245개 총 1200개이

며, 데이터 하나당 차원수가 360개로 구성되었다. 또한 각각의 

데이터는 진폭의 크기와 초당 펄스 수의 특징을 가진다. 여기서 

진폭의 크기를 최댓값으로 설정할 것인지 아니면 평균값으로 하

여 데이터를 취득할 것인지 그 추출하는 과정에서 따라 특징 데

이터가 나누어진다. 

본 논문에서 전처리 Phase Resolved Partial Discharge 



Trans. KIEE. Vol. 66, No. 9, SEP, 2017

부분방전 패턴인식을 위해 EMC센서를 이용한 최적화된 RBFNNs 분류기 설계             1393

Analysis(PRPDA) 과정을 통하여 두 개의 특징데이터를 모두를 

다루었고 본론에서 설명을 자세히 다루기로 한다. 그 밖에도 

Principal Component Analysis(PCA)과 Particle Swarm 

Optimization(PSO)를 통한 제안된 모델의 구조 및 파라미터를 

최적화 시켜 분류기 성능을 확인 및 그 결과와 고찰에 대해 서

술하고 결론을 설명한다.

1.1 연구의 동기 및 구현방법

발전설비 사고로부터 사회적 재산 및 인명의 피해를 최소화하

기 위해 현재까지 다양한 알고리즘을 이용하여 On-line 부분방

전 진단 방법에 관한 논문들이 제안되었다. 하지만, 아직까지 제

안된 방법은 파라미터와 같은 다양한 조건들이 만족되어야만 현

장에 적용이 가능하다. 대표적으로 부분 방전 진단법에 사용된 

모델로는 Neural Networks(NN)와 Support Vector Machine 

(SVM) 등이 있다. 신경회로망은 모멘텀 계수, 반복 수, 학습률, 

노드 수 등 많은 파라미터 설정이 필요하고, 파라미터의 변화에 

따라 성능이 크게 달라질 수 있다. 즉, 파라미터 변화에 민감하기 

때문에 현장 적용에 있어서 제한적이다. 그리고 SVM은 비교적 

우수한 성능을 나타내지만, 부분 방전을 진단하는 속도에 한계를 

갖고 있기 때문에 현장 적용에 있어 어려움을 갖는다. 또한 실용

적인 관점에서 볼 때, SVM의 가장 심각한 문제는 알고리즘이 복

잡하고, 이에 따른 프로그래밍의 메모리가 광범위하게 요구된다

는 것이다. 현장에서는 On-line으로 부분 방전을 진단하는 방법

보다 Off-line 진단 방법을 중요시 하는데, 그 이유로는 Off-line 

진단이 On-line 진단에 비해 진단 결과가 우수하기 때문이다. 그

러나 Off-line 진단의 가장 큰 단점은 현장 설비에 대한 지식을 

갖춘 전문가만이 진단할 수 있고, 가동 중인 발전설비들을 정지

한 상태로 진단을 수행해야만하기 때문에 시간 및 재정적인 부분

에서 경제적 손실이 크다. 반면에 On-line은 방법은 발전설비가 

가동 중인 상황에서도 진단이 가능하기 때문에 경제적 손실을 줄

일 수 있고, 전문가의 도움 없이도 컴퓨터가 이를 진단하고 판단

하여 사고를 사전에 예측 및 방지할 수 있기 때문에 On-line 진

단 방법의 개발 및 연구가 요구된다. 

따라서 본 연구에서는 FCM과 RBFNNs를 이용하여 현장 적

용에 적합한 부분방전 진단 모델을 제안한다. 제안된 모델의 장

점은 NN과 SVM 알고리즘에 비해 구조가 복잡하지 않고, 많은 

파라미터를 요구하지 않는다. 또한 외부요건의 변화에도 유연하

게 대처할 수 있는 장점을 갖고 있다. 제안된 모델의 구조 및 

파라미터 최적화를 위해 PSO를 이용하고, 부분 방전 데이터의 

차원 축소를 위해 PCA를 사용한다.

2. 부분방전 모의실험 및 데이터 구성

본 장에서는 부분 방전을 분석하기 위해 시료를 통한 모의실

험과 각 부분 방전의 특징 및 패턴에 대해 서술한다. 그리고 부

분 방전을 분류하기 위한 패턴 분석 과정에 대해서 나열한다.

2.1 부분방전 모의실험

가. 모의 결함 선정

본 실험에서는 고전압, 변압기, 전력기기 및 절연 시스템 등에

서의 온도에 의한 열적 스트레스, 전기장에 의한 전기적 스트레

스, 운전 조건에 따른 열화 스트레스, 진동 등에 의한 기계적 스

트레스로 발생할 수 있는 다양한 종류의 부분 방전 중에서 보이

드, 코로나, 표면, 슬롯 방전을 선별하여 4가지 모의실험을 진행

하였다[1].

1) 보이드 방전(Void discharge)

여러 가지 스트레스로 인하여 절연체 내에서 또는 전극과 고

체절연물 사이에서 공극이 존재하게 된다. 이것이 원인이 되어 

전계의 세기가 커지고 절연내력이 작아지며 전리가 일어나 절연 

파괴가 발생한다. 또는 고체 유전체가 열화 되어 절연물의 수명

이 짧게 되는데 이것을 가리켜 보이드 방전이라 한다[2][3].

2) 코로나 방전(Corona discharge)

공기 속 방전의 한 형태이고 기압을 낮추면 점점 불안정해진

다. 한쪽 전극의 주변에만 전기장이 집중될 때 전위의 경도가 큰 

주변에 전리가 일어난다. 이 결과 여기에 전류가 밀집되어 공간 

전하 효과가 생기고 그 부분만 낮은 소리와 함께 발광하는 것을 

말한다. 다시 말하면 한쪽 전극의 전기장이 강해져 국부만이 절

연 파괴되어 발생하는 것이 코로나 방전이고 이것은 극 사이의 

일부에서 일어나기 때문에 아크 방전과 구분된다.

3) 표면 방전(Surface discharge)

일반적으로 절연체의 표면에서 일어나는 현상으로 절연물의 

두 전극 간에 인가전압을 점진적으로 높아지면서 다량의 전하를 

보유할 때 전극 사이의 절연물 표면을 따라서 불꽃이 발생하여 

발광이 동반된 방전이 발생한다. 이것을 표면 방전 혹은 연면방

전이라 한다. 

4) 슬롯 방전(Slot discharge)

슬롯은 철심, 웨지, 권선 절연 및 구리 등으로 이루어져 있으

며 권선 슬롯을 단면으로 볼 때 위치에 따라서 다양한 원인들로 

부분 방전이 발생할 수 있다. 열적 스트레스로 절연층간의 층간

에 단락이 생기기고 전도체가 단락되거나 매우 높은 국부적인 전

기장이 일어나 전기적 스트레스가 일어나고 장기간 열화 과정에

서 트리잉(Treeing)이 생긴다. 결과적으로 결함 부위에서 부분방

전이 발생하고 지속적인 방전으로 국부적인 손상도 초래한다.

2.2 모의실험을 통한 데이터 구성

가. EMC(Epoxy Mica Coupling) 센서

EMC 센서는 개폐기, 모터, 발전기, 변압기와 다른 보조 고전

압 장치와 같은 AC 고전압의 전기적 절연에 대한 부분 방전의 
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민감한 부분을 감지하기 위한 장치이다. 순수 운모(광물) 조각으

로 구성되고 8 , 18 , 28 전압 레벨로 구분된다. 잡음을 

감쇄시키기 위해서 설치위치도 중요한데 권선에 근접하여 설치하

는 것이 좋으나 센서의 위치는 장비에 따라 달리 설치된다.

나. EMC 센서를 이용한 데이터 측정 및 시스템 구성

본 실험에서 현장 부분방전 측정에 사용되는 여러 센서 중 

EMC 센서를 이용하여 부분 방전 측정 데이터를 취득하기 위한 

실험 장치의 구성을 아래 그림 1에 나타내었다. 변압기를 이용한 

고전압을 3.8 ~ 6.8 사이로 전압을 인가하고 측정하고자 하

는 부분 방전의 모의실험을 설계한다. 이때 발생하는 부분 방전

의 전기적 신호를 EMC 센서가 잡는다. 이 획득한 신호를 MIMS 

장비를 통해 다듬어지지 않은 데이터를 구축하게 된다.

그림 1 EMC 센서를 이용한 부분방전 측정 시스템의 개념도

Fig. 1 Concept map of partial discharge measurement system 

using EMC sensor

다. 데이터 전처리 과정

PRPDA는 가장 널리 알려진 일반화된 전처리 방법이고 현재 

공학 분야에서 많이 사용되고 있다. PRPDA는 MIMS장비를 통해 

진폭의 크기(Amplitude : AMP)와 초당 진동수(Pulse Per Second 

: PPS) 정보만을 갖는 취득 데이터를 60의 전압 위상에 중첩

시킨다. 이 중첩된 부분 방전 신호는 대략 15초 이상 층을 쌓으

면 900번 정도 신호가 겹치어져 정보의 신뢰도를 높인다. 이 부

분 방전 신호에 대한 방전 크기 함수 와 방전 수 함수 

로 나타내어 분석하는 방법이다. 아래 그림은 15초 동안의 

부분 방전을 중첩한 그림 2이다.

라. 부분방전 데이터 구축

본 연구에서는 한 주기에 대한 신호 즉, 파형의 길이는 16.66

인 부분방전 신호를 측정하고 중첩된 데이터를 통하여 데이

터를 구축한다. 이때 한 데이터 당 위상이 360°인 신호를 2° 간

격으로 쪼개어 180개 구역으로 분할합니다. 분할된 각 구역 당 

AMP와 PPS 정보가 쌓인 데이터를 갖추고 있으며 그 차원의 수

는 360개가 된다. 이에 대한 설명은 그림 3과 같다.

그림 2 부분방전 데이터 중첩

Fig. 2 Superposition of partial discharge data set

그림 3 EPRPDA 방법으로 구축된 부분방전 데이터 집합특징 

Fig. 3 The partial discharge data set features built PRPDA 

method

3. PSO를 이용한 FCM기반 RBFNNs 패턴분류기 설계

3.1 PSO(Particle Swarm Optimization)

입자군집 최적화 알고리즘은 새와 물고기 떼와 같은 사회적 

행동양식을 바탕으로 한 최적화 알고리즘이다. 이론이 간결하고 

구현이 용이하며 단순한 수학 연산자를 사용하여 다른 확률적 방

법보다 안정적으로 수렴한다. 또한 병렬처리가 가능하여 최적의 

해를 빠른 시간 안에 생성할 수 있다. 본 논문에서는 PSO를 사

용해 실험 파라피터를 최적화 시킨다[8].

3.2 PCA(Principle Component Analysis)

주성분 분석법은 대표적인 선형변환 특징추출 방법으로 공분

산 행렬을 이용하여 구한 특징데이터를 입력데이터의 차원보다 

작은 차원을 사용한다. 이때 실제 입력 값보다 작은 양의 특징을 

가지고서 이용한다. 즉, 고차원의 입력데이터에서 저차원으로 축

소되는 방법이기 때문에 축소 전 고차원의 실제 데이터 정보를 

최대한 유지하면서 축소하는 것이 가장 중요하다. 차원을 축소하

는 이유는 계산상의 부하 감소 및 노이즈 제거 효과도 기대할 

수 있다. 현재 보유하고 있는 부분방전 데이터는 보이드 250개, 

코로나 435개, 표면 270개, 슬롯 방전 245개로 구성되어 총 

1,200개의 데이터를 가지고 있다. 각 데이터는 360 차원으로 이

루어져 있다. 360 차원의 입력변수를 주성분 분석법을 통해 실험
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하게 될 경우 사용하지 않았을 때보다 좀 더 효율적으로 실험을 

진행할 수 있다. 본 실험에서는 입력변수 즉 차원수를 임의로 선

정하여 실험하기도 하고 최적화 알고리즘을 통하여 찾은 파라미

터로 패턴율과 성능을 구해보았는데 이 부분에 대한 설명은 뒤에 

실험 및 고찰에서 자세하게 다루기로 한다[9].

3.3 제안된 RBFNNs 패턴분류기의 구조

신경회로망은 패턴학습을 반복하여 스스로 지식을 습득할 뿐

만 아니라 규칙을 알 수 없는 상황에서의 특징과 패턴을 찾아가

기 위해 많은 양의 데이터를 분석할 수 있는 능력을 가진다. 입

력층, 은닉층, 출력층으로 신경회로망이 구성되어 있으며 각층을 

구성하는 가장 중요하고 기본적인 요소는 크게 두 가지로 정의할 

수 있는데, 인공 신경세포인 뉴런과 연결이다. 제안된 RBFNNs 

패턴분류기는 신경회로망 기반으로 구성되어 있고, 기능적 모듈

로서 조건부, 결론부, 추론부로 나뉘어 동작한다. 조건부에 각 규

칙들은 가우시안과 같은 방사형 기저 함수를 활성함수로 갖는데 

본 논문에서는 FCM을 사용하여 데이터를 특징별로 나누어 중심 

값을 찾아가며 진행했고 조건부에서 변환된 활성함수로 각 규칙

마다의 적합도는 연결가중치 값과 곱해져 무게중심법을 통해 추

론부에서는 최종 출력으로 나오게 되며, 이때 연결가중치의 값은 

상수항과 같은 간략추론 말고도 1차식, 2차식과 같은 선형추론과 

이것을 변형한 선형추론을 사용한다[7].

그림 4 PSO를 이용한 FCM 기반 RBFNNs 알고리즘

Fig. 4 FCM-based RBFNNs algorithm using PSO

본 논문에서는 PSO를 이용한 FCM 기반 RBFNNs 모델을 사

용되고, 전처리 부분의 주성분 분석법을 통해서 부분 방전의 특

징을 추출하여 데이터의 360차원에서 데이터의 정보 및 특징을 

잃지 않은 범위내로 축소된 데이터를 생성한다. 생성된 특징데이

터가 입력층에 입력되고, 은닉층으로 들어온 특징데이터는 FCM

을 통하여 소속행렬의 소속정도를 계산한다. 이때 은닉층의 노드

수는 클러스터 개수만큼 나오게 되고 소속정도는 기존의 조건부

의 가우시안 함수를 통한 활성함수의 적합도 개념과 동일하게 사

용한다. FCM을 통해 계산된 적합도와 연결가중치를 이용하여 각 

클래스 별로 출력을 계산한다. 사용되는 연결가중치는 1차 선형 

추론(Linear), 2차 선형 추론(Quadratic), 변형된 2차 선형 추론

(Modified Quadratic)이 있으며 본 논문에서는 1차식을 사용하였

다[10]. 다항식 형태의 연결가중치를 사용함으로써 아래 식의 퍼

지 규칙 표현과 같은 언어적 관점에서의 해석이 가능하다. 

   and⋯ and      …    (1)

여기서 는 입력벡터, 는 FCM에 의한    ··· 번
째 그룹의 소속 함수,  는    ··· 번째 출력에 대한 

번째 퍼지 규칙의 다항식이다. FCM을 사용함으로써 네트워크 

측면에서는 활성 함수를 언어적 측면에서는 소속 함수의 기능을 

수행한다. 식 (1)의 '' 이후 결론부의 다항식은 네트워크 연

결가중치로, 퍼지 규칙의 로컬 모델로 동작된다. 추론부에서 네트

워크의 최종출력은 퍼지 규칙의 추론 결과로서 구해진다. 이와 

같이 개선된 RBFNNs 구조는 퍼지 규칙을 기반으로 한 네트워크 

구조를 가지며, 조건부, 결론부, 추론부와 같이 세 가지 기능적 

모듈로 분리되어 동작한다. 

3.4 전반부 구조 동정 및 후반부 파라미터 동정

본 절의 전반부 구조 동정은 주어진 데이터의 입력변수의 선

택과 멤버십 함수 형태(삼각형 또는 가우시안 함수 등)를 결정한

다. 본 논문의 제안하는 RBFNNs는 기존 가우시안 함수 대신 

FCM을 사용하였다. FCM은 비슷한 패턴, 속성, 형태 등의 기준

을 통해 데이터를 분류하는 알고리즘으로, 데이터와 각 클러스터

와의 거리를 기준으로 소속정도를 측정하여 데이터를 분류한다. 

이는 활성 함수의 적합도 개념과 동일해 다항식 기반 RBFNNs 

모델의 은닉층 활성함수 형태를 표현할 수 있다. 아래 단계를 통

해 FCM 전반부 동정은 수행된다[5][6]. 후반부 다항식의 파라미

터 계수는 Least Square Estimator(LSE) 학습방법을 사용하여 

모델을 설계한다. LSE는 오차제곱의 합이 최소가 되도록 계수를 

추정하며 후반부 다항식들의 계수를 한 번에 구하기 때문에 전역 

모델의 학습에 수행 가능하다. 

4. 시뮬레이션 및 결과 고찰

4.1 실험 개요 및 절차

본 연구에서 제안된 FCM기반 RBFNNs를 통해 패턴 분류 실

험에 적용하였다. 부분방전 특징 중 AMP을 최댓값으로 주고 데

이터를 획득한 것과 평균값으로 계산하여 획득한 데이터의 패턴 

및 성능과 분류율을 비교하고 최적화 알고리즘을 사용하여 파라

미터를 탐색하여 나온 값과 임의로 파라미터를 설정하여 패턴 분

류율을 확인한다. 또한 패턴 분류기의 구체적인 성능을 평가하고 

통계적 신뢰도를 높이기 위해서 전체데이터를 아래 표 1의 

5-Fold Cross Validation을 사용하여 학습과 검증을 분할하여 실

험을 진행하였다.
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표 1 5-Fold Cross Validation을 이용한 평균 분류기

Table 1 Average classifier using 5-Fold Cross Validation

학습 검증 테스트

1

2

3

4

5

5-Fold Cross Validation는 데이터를 학습하는 과정에서 순차

적으로 하나의 데이터만을 분류하지 않고 검증에 사용하여 각 분

류기에서 얻는 패턴 분류율 및 성능을 평균 내어서 하나의 값으

로 나타낸 분류기를 설계하고 학습과 검증에 사용하지 않은 테스

트 데이터를 입력하여 인식률을 산출한다. 분류 과정은 아래의 

단계와 같다.

[Step 1] 부분방전 시료를 통하여 모의실험 진행

슬롯에서 부분방전 발생이 잦은 시료를 가지고 모의실험을 한

다. 이때 시료가 더 이상 실험으로 사용될 수 없을 때까지 각각

의 부분방전의 특징 데이터를 축적시킨다.

[Step 2] 데이터 전처리 

MIMS장비를 통해 축적된 데이터를 널리 알려진 PRPDA기법

을 이용하여 방전의 크기와 방전 수로 데이터를 전처리하게 된

다. 이때 AMP를 최댓값으로 할 것인지 평균값으로 할 것인지를 

정한다. 

[Step 3] 구축 과정

360°의 위상, 이를 2° 간격으로 쪼개어 180개 구역으로 분할

한다. 이 쪼개진 구역 당 AMP와 PPS를 교차로 중첩한 데이터를 

갖추게 된다. (입력변수 360개)

[Step 4] 최종적인 부분방전 분류

최종적으로 부분 방전을 분류하는 단계이고, 획득한 데이터 

1200개, 입력변수가 360개를 제안된 RBFNNs에 입력하여 분류하

게 된다. 이때 최적화 알고리즘을 통해 패턴 분류율을 높였고, 주

성분 분석법을 통하여 높은 차원의 데이터 공간에서 저차원으로 

데이터 공간으로 줄여주면서 짧은 시간에 더 효과적인 분석이 가

능하게 된다.

4.2 파라미터 설정

RBFNNs 패턴분류기를 구현하기 위해서 신경망의 입력으로는 

360개의 입력변수를 최적화알고리즘을 통하여 [40 80] 차원 영

역을 탐색 및 축소해가며 특징데이터를 사용하였다. 또한 은닉층 

노드의 개수와 FCM의 퍼지화 계수도 최적화 알고리즘을 통해 

각각 [2 4], [1.1 3.0] 값 중 가장 좋은 성능을 탐색한다. 각 출

력 클래스 당 데이터를 50%는 학습하였고, 30%는 검증, 나머지 

20%는 테스트 데이터로 사용하였다. 데이터의 개수가 적기 때문

에 후반부 다항식은 Type 1인 Linear으로 고정시켰고, 그 밖이 

효율적인 학습을 위한 파라미터의 탐색 범위 및 최적화 파라미터

는 아래 표 2와 같이 설정하였다[11].

표 2 PSO를 이용한 RBFNNs 모델 구축을 위한 파라미터

Table 2 Parameters for building of RBFNNs model using PSO

PSO관련 파라미터

No. of Generations 100

Swarm Size 50

max 20%

[min  ] [0.4 0.9]

  2.0

후반부 다항식 차수 Type 1 (Linear)

탐색 범위

No. of Dimensions [40 80]

No. of Rules [2 4]

Fuzzification coefficient [1.1 3.0]

4.3 최댓값 데이터와 평균값 데이터의 부분방전 패턴 비교

데이터를 전처리하는 과정에서 진폭의 크기를 최대로 하여 뽑

았을 때와 평균을 내어 추출할 때의 총 2개의 특징데이터가 나

오게 된다. 이 두 개의 특징데이터가 어떻게 각 부분방전 마다 

다른 특징을 보이는지 그림을 통하여 비교 확인해 본다. 먼저 보

이드 방전의 특징은 Negative(0°에서 90°)와 Positive(180°에서 

270°)부근에 AMP 및 PPS가 밀집된 분포도의 패턴특징을 보인

다. 최댓값의 특징 데이터 그림 (a)와 평균값의 특징 데이터 그림 

(b)가 비슷한 양상을 보인다[4]. 

(a) 진폭을 최댓값으로 출력 (b) 진폭을 평균값으로 출력

그림 5 보이드 데이터 최댓값과 평균값 특징 비교

Fig 5 Pattern feature comparison of void discharge data of 

maximum and average value

코로나 방전의 특징은 전압 위상 90°와 270°를 중심으로 양

옆으로 고르게 AMP 및 PPS가 밀집된 분포도의 패턴특징을 나

타낸다. 최댓값의 특징 데이터 그림 (a)와 평균값의 특징 데이터 

그림 (b)가 비슷한 양상을 보이지만 그림 (b)의 경우 기준이 되

는 90°와 270°의 우측으로 AMP와 PPS의 분포도가 쏠리는 특징

을 보인다.
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(a) 진폭을 최댓값으로 출력 (b) 진폭을 평균값으로 출력

그림 6 코로나 데이터 최댓값과 평균값 특징 비교

Fig 6 Pattern feature comparison of corona discharge data 

of maximum and average value

표면 방전의 특징은 Positive(180°에서 270°)보다 Negative (0°

에서 90°)쪽에 AMP 및 PPS가 밀집된 분포도의 패턴특징을 나타

낸다. 하지만 최댓값의 특징 데이터 그림 (a)는 명확하게 그 기준을 

보이지만 평균값의 특징 데이터 그림 (b)는 Positive와 Negative부

근의 분포도가 비슷하여 표면 방전의 특징을 나타내기가 모호하며 

표면상으로는 보이드 방전의 특징과 비슷하게 보여 진다.

(a) 진폭을 최댓값으로 출력 (b) 진폭을 평균값으로 출력

그림 7 표면 방전 데이터 최댓값과 평균값 특징 비교

Fig 7 Pattern feature comparison of surface discharge data 

of maximum and average value

슬롯 방전의 특징은 앞에서 설명한 표면 방전과 반대로 

Negative(0°에서 90°)보다 Positive(180°에서 270°)쪽에 AMP 및 

PPS가 밀집된 분포도의 패턴특징을 나타낸다. 하지만 표면 방전

과 마찬가지로 최댓값의 특징 데이터 그림 (a)는 명확하게 그 기

준을 보이지만 평균값의 특징 데이터 그림 (b)는 Positive와 

Negative 부근의 분포도가 비슷하여 표면 방전의 특징을 나타내

기가 모호하며 표면상으로는 보이드 방전과 표면방전의 특징과 

비슷하게 보여진다.

(a) 슬롯 방전의 진폭을 

최댓값으로 출력한 패턴

(b) 슬롯 방전의 진폭을 

평균값으로 출력한 패턴

그림 8 슬롯 방전 데이터 최댓값과 평균값 특징 비교

Fig 8 Pattern feature comparison of slot discharge data of 

maximum and average value

4.4 실험을 통한 성능 평가

최적화를 사용했을 때와 하지 않았을 때를 비교한다. 최적화를 

사용하지 않았을 경우, 은닉층의 노드 수 [2 4] 영역에서 퍼지화 

계수 2.0일 떄, 입력벡터(차원수)는 PCA를 사용하여 임의로 선정

해주었다. PCA를 사용하지 않았을 경우도 나머지 모든 파라미터 

조건을 동일하게 하여 실험하여 비교한다. 제안된 RBFNNs 패턴

분류기 뿐만 아니라 신경회로망과 SVM 분류기도 실험하여 패턴 

분류율을 비교하였다. 그리고 데이터를 부분방전 AMP의 최댓값 

데이터와 평균값 데이터 두 가지로 나누어서도 비교해 보았다.

표 3 제안된 RBFNNs을 이용한 평균 데이터의 실험 결과

Table 3 Results of experiment of average data using proposed 

RBFNNs

Opt NR Di PCA TR_CR TE_CR

without 

Opt

2

360

with

PCA

40 95.62±0.48 94.00±1.33

50 96.50±0.30 93.91±0.86

60 97.16±0.31 93.91±0.86

70 97.52±0.26 93.16±1.43

without PCA 100.00±0.0 85.75±1.75

3
with

PCA

40 96.81±0.66 95.16±1.40

50 97.62±0.48 94.25±1.07

60 98.31±0.17 94.50±0.90

70 98.70±0.11 95.16±0.75

4
with

PCA

40 98.20±0.20 96.00±0.69

50 98.56±0.20 95.58±1.08

60 99.00±0.28 95.66±1.12

70 99.37±0.12 95.58±1.33

with Opt 3 2.757 60 99.20±0.29 96.31±1.87

Optimization(Opt), Number of rules(NR), Fuzzification coefficient(FC), 

Number of dimensions(Di), Number of reduced dimensions using PC

A(PCA), Training data for classification rate(TR_CR), Test data for cl

assification rate(TE_CR)

먼저 표 3을 통해 최적화 알고리즘을 이용한 제안된 방사형 

기저함수 신경회로망의 출력과 최적화 알고리즘을 사용하지 않은 

방사형 기저함수 신경회로망의 출력을 비교 확인했다. PSO를 사

용하지 않았을 때 파라미터 값을 규칙 수는 [2 4]로 퍼지화 계

수는 2로 고정시켰고 PCA를 통해서 차원수를 [40 70] 사이 10

씩 차이를 두어 실험했고 마지막으로 PCA를 사용하지 않았을 때

와 비교해보았다. 그 결과 규칙 수 4, PCA를 이용한 차원 수가 

40일 때 학습 성능이 98% 이상의 패턴 분류율을 보여주고 테스

트 성능도 96% 이상의 패턴 분류율을 보여준다. 또한 전체적으

로 주성분 분석법을 사용했을 때와 사용하지 않았을 때를 살펴볼 

때, 주성분 분석법을 통한 특징들을 추출하여 분류기를 이용할 

때 더 좋은 패턴 분류율과 시간단축 효과를 나타낸다. 마지막으

로 PSO를 통하여 최적의 파라미터 값을 탐색하여 나온 패턴 분

류율이 PSO를 사용하지 않았을 때보다 미세하지만 더 나은 성능

을 나타내고 있다.
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표 4 BP-NN를 이용한 부분방전 패턴인식 결과(평균값 데이터)

Table 4 Results of partial discharge pattern recognition using 

BP-NN(Average data)

NH LR MC NI TR_CR TE_CR

15 0.005 0.15 300 86.71±6.55 83.17±5.87

25 0.005 0.15 300 88.56±3.55 84.75±4.19

35 0.005 0.15 300 85.52±16.5 81.58±14.0

45 0.005 0.15 300 65.04±20.0 63.58±18.6

Number of Hidden Nodes(NH), Learning Rate(LR), Momentum 

Coefficient(MC), Number of Interation(NI)

위 표 4는 기존의 다른 Back Propagation-Neural Networks 

(BP-NN) 모델을 부분방전 데이터를 넣어서 학습률을 0.005, 모

멘텀 계수를 0.15, 세대수를 300으로 고정시키고 은닉층의 노드

수를 [15 45] 영역에서 10단위씩 노드수 변화를 주면서 학습과 

테스트를 비교한다. 그 결과 은닉층의 노드수 25일 때, 학습 성

능이 88%, 테스트 성능이 84% 패턴 분류율로 가장 높은 성능을 

보여주고 있다. 하지만 제안된 RBFNNs 분류기보다는 떨어지는 

성능을 나타내고 있다. 

(a) 학습에 따른 인식률(15 Nodes) (b) 학습에 따른 인식률(15 Nodes)

(c) 학습에 따른 인식률(35 Nodes) (d) 학습에 따른 인식률(45 Nodes)

그림 9 BP-NN 의한 패턴인식률(평균값 데이터)

Fig 9 Pattern recognition for BP-NN (Average data)

오류 역전파 알고리즘은 오늘날 가장 유명한 신경회로망 학습

규칙 중의 하나인 알고리즘으로 다층 신경망 학습은 입력층의 입

력 값과 기울기에 의한 탐색하는 과정에서 기대되는 출력층 노드

에서 원하는 목표값을 가지고 오차함수를 최소화시켜 연결강도를 

최적화하는 방법이다[11]. 이때 오차를 바로 아래층뿐만 아니라, 

그것에 달린 더 아래층 뉴런까지 전달함으로써 연결가중치를 조

절해 준다. 이러한 특징으로 최적 매개변수로의 탐색방향을 결정

하는 강하방법의 알고리즘이다. 그림 9는 신경회로망의 오류 역

전파 알고리즘을 통해 더 나은 성능을 찾아가는 모습을 그래프로 

나타낸 것이다.

표 5 SVM를 이용한 부분방전 패턴인식 결과(평균값 데이터)

Table 5 Partial discharge pattern recognition using SVM 

(Average data)

Type Di PCA TR_CR TE_CR

l

360

with 

PCA

40 96.47±0.55 92.75±1.54

50 97.16±0.37 92.50±1.74

60 97.77±0.15 93.75±0.65

70 97.75±0.27 93.00±0.99

without PCA 100.00±0.0 87.83±1.70

q

with 

PCA

40 100.00±0.0 88.83±0.90

50 100.00±0.0 89.58±1.21

60 100.00±0.0 88.50±2.40

70 100.00±0.0 87.75±0.95

without PCA 100.00±0.0 90.08±1.54

p

with 

PCA

40 99.97±0.04 88.16±1.92

50 99.97±0.04 87.50±2.30

60 99.97±0.04 86.25±2.31

70 99.89±0.10 82.91±2.48

without PCA 82.47±0.72 66.75±3.49

r

with 

PCA

40 100.00±0.0 57.16±1.36

50 100.00±0.0 48.33±3.04

60 100.00±0.0 41.83±1.27

70 100.00±0.0 37.50±0.65

without PCA 100.00±0.0 36.25±0.00

linear(l), quadratic(q), polynomial function(p), rbf function(r)

표 5는 SVM 모델을 다항식 유형별 linear, quadratic, 

polynomial, rbf와 주성분 분석법을 통하여 차원수를 임의로 선

정하고, 변화시켜가면서 성능을 나타냈다. 또한, 주성분 분석법을 

사용하지 않았을 때의 값도 비교 정리하였다. 실험 결과 4개의 

다항식 유형 중 linear을 선택하고 PCA를 통한 차원수를 60이 

될 때, 학습 성능이 97%, 테스트 성능이 93% 이상의 패턴 분류

율로 가장 좋은 성능을 보여줬다. quadratic이 유일하게 PCA를 

사용하지 않고서 차원수를 그대로 입력했을 때 PCA를 사용했을 

때보다 나은 패턴 분류율을 보여줬고 나머지 다항식에서는 PCA

를 하는 것이 패턴 분류율이 좋았지만 제안된 RBFNNs 분류기보

다는 떨어지는 성능을 보여주었다. 부분방전의 데이터 추출을 

AMP의 평균값을 선택하여 특징데이터를 뽑아 제안된 RBFNNs 

모델과 최적화 알고리즘도 붙여가면서 비교해보았고 뿐만 아니라 

기존의 모델들 신경회로망과 SVM도 함께 돌려가면서 패턴 분류

율을 비교했다. 아래는 데이터 추출을 진폭의 값을 평균값이 아

닌 최댓값을 이용하여 특징데이터를 사용하여 각 모델을 비교 정

리해 보았다.

표 6은 제안된 모델에서 최적화 알고리즘을 사용하지 않은 것

과 사용한 것을 나누어서 정리했고, PSO를 사용하지 않은 모델

에서는 규칙수를 [2 4] 영역으로 퍼지화 계수는 2.0으로 고정시

켰고 차원수는 주성분 분석법을 통하여 임의로 선정하여 패턴 분

류율을 나타냈다. 마지막으로 주성분 분석법을 사용한 것과 사용

하지 않았을 때의 성능도 확인해보았는데 PCA를 사용헀을 때 빠

른 분류율과 성능도 좋게 나왔을 확인했다. 노드수가 4개이고 차

원수가 50일 때 학습 성능이 99%, 테스트 성능이 98%로 가장 

좋은 패턴 분류율을 보여줬다. 하지만 임의로 선정한 노드수에 
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따른 변화는 큰 차이가 없는 것으로 확인했고, PSO를 이용한 제

안된 모델이 좀 더 나은 패턴 분류율을 나타냈다.

표 6 제안된 RBFNNs을 이용한 최대 데이터의 실험 결과

Table 6 Results of experiment of maximum data using proposed 

RBFNNs

Opt NR Di PCA TR_CR TE_CR

without 

Opt

 2

360

with

PCA

40 98.00±0.29 97.41±1.15

50 98.20±0.23 97.66±0.91

60 98.45±0.13 97.66±0.95

70 98.79±0.11 97.66±0.75

without PCA 100.00±0.0 85.50±1.87

 3
with

PCA

40 98.68±0.09 98.00±0.90

50 99.00±0.11 98.16±0.95

60 99.37±0.12 97.83±0.95

70 99.50±0.28 98.25±1.03

 4
with

PCA

40 99.27±0.16 98.50±0.47

50 99.50±0.13 98.91±0.75

60 99.68±0.07 98.41±1.19

70 99.75±0.05 98.66±1.36

with Opt  3 2.468 75 99.86±0.07 98.95±0.88

표 7 BP-NN를 이용한 부분방전 패턴인식 결과(최댓값 데이터)

Table 7 Results of partial discharge pattern recognition using 

BP-NN(Maximum data)

NH LR MC NI TR_CR TE_CR

100 0.0013 0.005 300 89.85±3.85 89.67±4.41

110 0.0013 0.005 300 95.23±1.62 93.33±1.72

120 0.0013 0.005 300 89.83±8.84 87.83±7.27

130 0.0013 0.005 300 86.73±12.8 85.67±13.0

(a) 학습에 따른 인식률(100 Nodes) (b) 학습에 따른 인식률(110 Nodes)

(c) 학습에 따른 인식률(120 Nodes) (d) 학습에 따른 인식률(130 Nodes)

그림 10 BP-NN 의한 패턴인식률(최댓값 데이터)

Fig 10 Pattern recognition for BP-NN (Maximum data)

표 7은 기존의 신경회로망의 최댓값 특징데이터를 넣어서 돌

렸을 때의 성능을 표로 정리했고 학습률을 0.0013, 모멘텀 계수

를 0.005, 반복수는 300으로 고정시켰으며 노드수 100에서 130까

지 10단위씩 은닉층의 노드수 변화를 주어가며 그에 따른 성능 

비교했다. 비교 결과, 노드수가 110일 때 패턴 분류율 학습 성능

이 95%, 테스트 성능이 93%로 가장 우수하다. 그림 10은 

BP-NN 과정을 통해서 부분방전 최댓값 데이터가 좋은 성능을 

찾아가는 과정을 각 노드마다 그래프로 나타내었다. 

표 8 SVM를 이용한 부분방전 패턴인식 결과(최댓값 데이터)

Table 8 Partial discharge pattern recognition using SVM (Maximum 

data)

Type Di PCA TR_CR TE_CR

l

360

with 

PCA

40 97.79±0.23 96.00±0.47

50 97.87±0.37 96.08±0.63

60 98.10±0.25 95.25±1.54

70 97.87±0.36 94.50±0.45

without PCA 100.00±0.0 90.41±2.22

q

with 

PCA

40 100.00±0.0 96.25±1.06

50 100.00±0.0 94.25±0.54

60 100.00±0.0 93.16±1.46

70 100.00±0.0 92.16±2.25

without PCA 100.00±0.0 90.00±1.25

p

with 

PCA

40 100.00±0.0 94.33±1.49

50 100.00±0.0 92.25±0.81

60 99.95±0.05 89.83±0.86

70 99.93±0.05 89.00±0.22

without PCA 81.97±0.38 50.75±3.49

r

with 

PCA

40 100.00±0.0 52.25±3.56

50 100.00±0.0 39.91±1.70

60 100.00±0.0 36.91±0.22

70 100.00±0.0 36.50±0.37

without PCA 100.00±0.0 36.25±0.00

표 8은 기존의 다른 모델 SVM에 최댓값 데이터를 넣어서 각 

다항식 유형 Linear, Quadratic, Polynomial, RBF 마다 기존의 

차원수 360을 주성분 분석법을 통하여 일정 패턴으로 변화를 주

어 실험하였고, 또한 주성분 분석법을 사용하지 않았을 때와 얼마

나 차이가 있는지도 비교 실험해보았다. 다항식 유형이 Quadratic

이면서 주성분 분석법을 통한 차원수가 40일 때, 학습 성능이 

100%, 테스트 성능이 96%로 가장 좋은 성능을 보여주고 있다.

표 9는 PSO를 이용한 RBFNNs 모델과 기존의 다른 모델 신

경회로망과 SVM 모델 출력의 패턴 분류율 중에서도 각 모델별로 

잘 나온 성능을 뽑아서 한 표에다가 정리한 것이다. 노드 수, 다

항식, 차원수의 변화를 주어 성능을 뽑았고, 주성분 분석법을 사

용했을 때의 성능과 사용하지 않았을 때를 비교했을 때 주성분 

분석법을 사용하여 분류했을 때 더 좋은 성능을 보여주었다. 또한 

데이터를 추출하는 과정에서 진폭의 크기를 평균값과 최댓값 두 

개의 특징으로 뽑은 특징데이터를 구분하여서 비교 나타내었다. 

먼저 진폭을 최댓값으로 선택하여 뽑은 특징 데이터가 각 부

분방전의 특징들을 뚜렷하게 나타냈고 평균값으로 추출했을 때는 

데이터의 특징이 최댓값으로 뽑았을 때보다 모호하여 분류기에 

두 데이터를 넣어 성능을 비교해본 결과 미세하지만 진폭을 최댓

값으로 뽑은 데이터의 패턴 분류율이 더 나은 패턴 패턴율을 보
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여줬다. 최종적으로 최적화를 통하여 최적의 파라미터를 탐색하

여 뽑은 성능이 큰 차이는 없지만 학습 성능이 99%, 테스트 성

능이 96%로 우세한 결과 값을 나타낸다. 

표 9 각 데이터별 모델의 유형에 따른 선별된 패턴 분류율 비교

Table 9 Comparison of pattern classification rate selected 

according to types of Models for each dataset

Types of 

Models
NR T De PCA TR_CR TE_CR

NN[11]
110

c
m

X
95.23±1.62 93.33±1.72

25 a 88.56±3.55 84.75±4.19

SVM[12] N/A
q m O 40 100.00±0.0 96.25±1.02

l a O 60 97.77±0.15 93.75±0.65

Pro

without
PSO

4

l

m O 50 99.50±0.13 98.91±0.75

4 a O 40 98.20±0.20 96.00±0.69

with
PSO

3 m
O

75 99.86±0.07 98.95±0.88

3 a 60 99.20±0.29 96.31±1.87

Type(T), Data extraction method(De), constant(c), maximum data(m), 

average data(a), Proposed model(Pro)

5. 결  론

본 논문에서는 현장에서 일어날 수 있는 여러 가지 변수들로 

부터 우수한 성능으로 진단하여 실용화할 수 있도록 최적화 알고

리즘을 통한 Fuzzy C-Means기반 RBFNNs 패턴분류기를 설계하

였다. 최적화 알고리즘을 통해 최적의 위치 정보를 탐색하여 주

성분 분석법을 75개로 입력변수를 선택 및 은닉층의 규칙수가 3

개이고 퍼지화 계수가 2.468일 때가 테스트 데이터의 목적함수 

패턴 분류율이 98.95%로 가장 우수함을 확인하였다. 이는 부분방

전 데이터를 추출하는 과정에서 AMP를 최댓값으로 선정하여 데

이터를 취득한 경우의 파라미터 값과 패턴 분류율이고 AMP를 

평균값으로 데이터를 취득했을 때는 차원수가 60, 은닉층의 규칙

수가 3 그리고 퍼지화 계수가 2.757로 PSO를 통하여 탐색한 파

라미터 값이다. 이때 패턴 분류율(목적함수) 96.31%로 가장 뛰어

난 성능을 보여주는 것을 확인하였다. 이것으로 평균값을 통한 

데이터 추출보다는 최댓값으로 데이터를 축적하는 것이 뚜렷한 

패턴 특징을 보여준다. 이뿐만 아니라 다른 분류기에서도 평균값 

데이터보다 최댓값의 특징 데이터로 분류하는데 더 뛰어난 것을 

보여줬는데 이는 최댓값의 특징 데이터가 뚜렷한 특징을 나타내

어 상대적으로 그 특징들이 모호한 평균값 데이터보다 더 나은 

패턴 분류율을 나타내고 있는 것으로 확인된다. 

향후 연구방향으로는 부분방전 감지 센서 2개 이상을 사용하

여 데이터를 취득하여 부분방전을 분류하고 현장에는 노이즈와 

같은 데이터를 축적하는데 많은 방해요소가 존재하는데 이와 같

은 경우의 대안으로 효과적인 분류를 위한 노이즈 제거 방법을 

연구하고 노이즈 데이터를 취득하여 기존 부분방전 외에도 노이

즈를 분류할 계획이다. 본 실험에서는 AMP를 최댓값과 평균값으

로 축적된 특징 데이터를 사용했지만 향후에 중간값을 통한 특징 

데이터를 사용하고 제안된 분류기에 적용시켜 설계 및 패턴분류

에 의한 해석을 진행할 예정이다.
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