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Abstract

Maintenance of power distribution facilities is a significant subject in the power supplies. Fault caused by 

deterioration in power distribution facilities may damage the entire power distribution system. However, 

current methods of diagnosing power distribution facilities have been manually diagnosed by the human 

inspector, resulting in continuous pole accidents. In order to improve the existing diagnostic methods, a 

thermal image analysis model is proposed in this work. Using a thermal image technique in diagnosis field 

is emerging in the various engineering field due to its non-contact, safe, and highly reliable energy 

detection technology. Deep learning object detection algorithms are trained with thermal images of a power 

distribution facility in order to automatically analyze its irregular energy status, hereby efficiently 

preventing fault of the system. The detected object is diagnosed through a thermal intensity area analysis. 

The proposed model in this work resulted 82% of accuracy of detecting an actual distribution system by 

analyzing more than 16,000 images of its thermal images. 

Keywords : Power distribution supply facility, Thermal image, Object detection 

1. 서 론

전력 공급 설비 분야의 배전 시스템에서 이슈는 전기 

장비의 단자 접합, 절연 균열 및 불균형 부하와 같은 문제

들을 개선하기 위해 유지보수 및 신뢰성을 관리하는 것은 

매우 중요한 일이다. 이러한 유형의 문제들은 전류를 증가

시켜 저항 가열을 향상시키며 이로 인해 에너지가 열을 생

성하는데 소비되어 불필요한 손실을 초래하고 에너지 효

율을 떨어트린다. 또한 열이 점진적으로 증가하면 연결부

가 회로를 녹이거나 끊을 수 있고 즉시 화재를 일으킬 수

도 있다. 따라서 전력 장비의 고장을 방지하기 위해 전력 

장비의 열 이상에 대한 초기 예방 조치가 필수적이다. 전

기 장비의 열 장애는 고장 및 수리의 시간을 증가시키고 

저항의 증가로 인한 불균형 부하와 같은 문제가 축적되면 

전체 송배전 시스템 네트워크에 장애가 발생한다. 

열화상 기술은 적외선 에너지를 감지하여 전자 신호로 

변환한 다음 열화상을 생성하고 온도 범위를 측정할 수 있

는 기술이다. 기계 및 전기 분야의 시스템의 상태를 모니

터링하고 고장 징후를 검출하기 위해 사용된다. 예측 기반 

유지보수에서 주로 사용되는 진동, 소음이 아닌 적외선 에

너지를 이용한 기술로 전력 설비의 진단에서 전자기 간섭

이 적어 신뢰할 수 있는 큰 검사 범위를 제공한다는 점과 

비접촉식 검사가 가능하여 안전하다는 장점을 갖고 있다. 

본 논문에서는 열화상 이미지와 객체 검출 알고리즘을 

이용하여 배전 설비의 예측 진단 시스템을 제안하고자 한

다. 시스템은 실시간 고해상도 이미지를 제공하는 적외선 
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카메라를 통해 배전 설비의 열화상 이미지 데이터를 수집

한다. 수집된 데이터는 딥러닝 기반의 객체 검출 알고리즘

을 이용하여 열화상 이미지 내의 배전 설비의 종류와 상태

를 감지한다. 시스템을 통해 검출되는 장비들은 산출된 데

이터를 기반으로 유지보수 계획 수립이 용이해지고, 초기 

단계에서 오류를 감지하여 송배전 시스템 네트워크에 심

각한 장애가 발생하기 전에 예방이 가능하다. 따라서 고장 

시간, 장비 유지관리 비용을 감소시키고, 장비의 작동 시

간을 늘릴 수 있다.

2. 이론적 배경

2.1 배전 설비의 유지보수

2.1.1 한국전력공사의 송배전 설비 관리 현황

한국전력공사(이하 한전)에는 배전설비의 성능저하에 

따라 설비를 교체 및 보강하는 예산과 배전설비의 이상 유

무를 점검 및 수선하는 예산으로 구분하여 매년 배전설비 

유지보수에 많은 비용을 투자하고 있다. 그러나 배전설비

의 고장 및 유지보수 현황만을 파악할 수 있는 수준으로 

예측 및 분석 기능이 미약한 상태이다. 또한 단순히 고장 

발생과 설비 사용 기간만을 이용하여 분석하여 고장의 원

인을 파악하여 분석하지 못하고 있다. 전력연구원은 이를 

보완하기 위하여 배전설비의 신뢰성 및 건전성 상태를 주

기적 또는 비주기적으로 평가하는 시스템을 도입하여 배

전설비에 대한 객관적이고 체계적인 평가가 가능하도록 

하고, 통계적인 분석방법을 통해서 최적의 교체주기를 산

정하여 설비의 재고관리를 효율적으로 할 수 있는 정보를 

제공하기 위해서 “배전설비의 신뢰도 향상을 위한 최적교

체 주기 분석 시스템 개발”과제를 통하여 RCM(reliability 

centered maintenance, 신뢰성 중심 유지보수) 시스템

을 개발하였다.[1] 그러나 한전에서는 설비들의 고장데이

터를 2004년 이후부터 전산화하여 관리를 하고 있기 때

문에, 그 이전 데이터는 존재하지 않거나 관리되지 못하고 

있다. 따라서 송배전 설비 관리를 위하여 계획적이고 체계

적인 유지보수 시스템을 구축하려고 노력중이다.

2.1.2 한전의 송배전 전력 설비 통계

한전에서 작성하는 한국전력통계에 의하면 2018년 설

비통계의 송전회선길이는 2017년 대비 200C-km증가

한 34,155C-km로 최근 6년 동안 매년 증가하였다. 또한 

2018년 배전선로 길이 추이를 살펴보면 2017년 대비 

11,966C-km 증가한 493,331C-km로 고압, 저압부분 

모두 매년 증가하였다. 이는 한전의 판매 전력량이 상승함

에 따라 송배전 설비가 증가함을 나타내고, 이에 따라 배

전설비 유지보수의 중요성 또한 증가하고 있다는 것을 나

타낸다. [Figure 1]은 2013년부터 2018년까지의 송전

회선길이와 배전선로길이의 추이를 나타낸 그림이다.[2] 

[Figure 1] Trends in Transmission Circuit & 

Distribution Line Length[2]

또한 한전의 경우 매년 1조원이 넘는 예산과 막대한 

인력을 투입하여 배전선로 정전 예방 활동을 전개하고 

있으나, 유사한 원인의 고장이 반복되고 있는 실정이다. 

<Table 1>은 2014년부터 2018년까지 배전설비 유지보

수 예산 집행실적을 나타낸 표이다. 한전이 작성한 2012

년~2016년의 5년간 배전선로 정전 분석 보고서에 의하

면 고장원인, 정전시간 등 20개 항목 26,500여개의 데이

터를 이용하여 현황을 분석하였으나, 대부분 고장 빈도의 

산술평균 확인 수준에 미치고 있어 체계적인 정전 원인 분

석을 고려하지 못하고 있다. 배전설비의 효율적이고 계획

적인 유지보수 시스템을 구축을 통하여 유지보수 시간, 인

력의 감소를 통해 궁극적으로 배전설비 유지보수 비용감

소가 필요한 실정이다.

2014 2015 2016 2017 2018

Equipment 
replacement

8,258 14,992 15,219 15,675 11,470

Equipment 
inspection

2,282 2,452 2,731 2,943 2,948

10,540 17,444 17,950 18,621 14,418

<Table 1> Distribution Facility Maintenance Budget Execution 

Performance[2]
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2.1.3 배전설비 재해 현황

고용노동부에서 작성한 2000년부터 10년 간 전기공사

업과 관련된 재해사례를 보면 송배전공사의 연도별 사망

률은 줄어들지 않고 있으며 근로손실일수가 3개월 이상인 

중상 및 사망자는 전체 재해자의 61.9%를 점유하고 있다. 

이러한 사고는 전주에서 가장 많이 발생하고 있으며 

3,917개의 사례 중 배전관련 작업만 83.4%를 점유하고 

있다.[3] 사고발생 시 중상 및 사망에 이르는 비율이 높은 

배전설비 관련 유지보수 작업의 개선이 필요한 실정이다.

2.2 열화상 이미지를 이용한 설비 진단

열화상은 산업 응용 분야에서 유용한 진단 도구 중 하나

로 발전했다. 열화상 기술은 가시광선보다 높은 파장을 갖

는 전자기 방사선인 적외선을 기반으로 한다. 온도가 절대 

영도를 초과하는 모든 물체가 적외선을 방출하기 때문에 

열화상 검사는 가시 조명이 없는 환경에서도 물체를 잘 식

별한다는 장점이 있다. 물체가 발생시키는 열은 육안으로 

식별이 어렵기 때문에 열화상 카메라를 사용하여 전기 신

호를 생성하고 이를 열화상 이미지로 변환한다. 일반적인 

카메라로 얻는 가시 이미지는 장면의 반사된 빛으로 구성

되는 반면, 적외선 이미지에서는 빛을 고려하지 않고 물체

를 관찰 할 수 있다. 따라서 열화상 검사를 통해 육안으로

는 보이지 않는 이상 현상을 감지함으로써 값비싼 시스템 

장애가 발생하기 전에 예방이 가능하다.[4] 

또한 열화상 기술은 열원과의 직접적인 접촉이 없는 비

접촉 진단 기술이다. 전류가 흐르는 송배전 설비와 같은 

배전설비는 장비의 느슨한 연결, 부식 및 불균형 부하와 

같은 문제들에서 유지보수 및 신뢰성을 관리해야 한다. 이

러한 배전설비의 유지보수에 열화상 기술을 이용하면 비

접촉식 진단으로 인해 작업자의 안정성이 향상되고, 일반 

비디오카메라, 디지털카메라처럼 이용이 간편하여 실시간 

고해상도 이미지를 생성하는 것이 가능하다. 전기 정전을 

방지하고 송전 및 배전 시스템의 전기 장비 손상을 줄이기 

위해서 중요한 기능을 수행한다. 열화상 기술은 열이 발생

하는 영역을 신속하게 찾아 고장을 해결하고 장비 상태에 

대해 운영자에게 최적의 결과를 제공할 수 있다. 이러한 

장점으로 인해 시스템 안정성이 향상되고 유지관리 비용

이 절감된다.[5] 

Ha, Han, Lee(2011)는 주변 소음으로부터 음성 입력

을 추출하는 마이크 장비와 열화상 이미지를 이용하여 송

전선의 결함을 찾는 연구를 진행하였다. 통합 센서가 장착

된 모바일 로봇을 사용하여 결함이 있을 때 특정 패턴의 

소리를 생성하는 아크 방전을 마이크 장비가 파악하고, 패

턴이 감지되면 열화상 카메라가 결함이 있는 절연체의 이

미지를 캡처하는 방식이다. 이를 통해 사람을 대신하는 결

함 절연체를 감지 기법을 제안하였다.[6] 

Ibarra-Castanedo등(2004)는 비파괴검사의 일종인 

적외선 열화상 검사에서 결함을 검출할 때 전처리 방법과 

열화상 이미지 분석에 필요한 다양한 데이터 분석 방법을 

제시했다. 그리고 실시간 열화상 검사를 통해 더욱 미세한 

결함을 잡아내기 위해서는 복잡한 알고리즘과 대용량 데

이터를 처리할 수 있는 컴퓨터 계산 능력과 성능이 좋은 

열화상 카메라가 뒷받침 되어야 한다고 설명한다.[7] 

2.3 Faster R-CNN을 이용한 객체 검출

2.3.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN은 R-CNN과 Fast R-CNN의 성능을 

개선하며 제안된 대표적인 딥러닝 기반 객체 검출 알고리

즘이다. 기존 R-CNN 알고리즘은 입력 이미지가 들어오

면 selective search 기법을 사용해서 후보영역을 추출하

였다. 후보영역을 추출하기 위하여 selective search를 

사용한 기존의 R-CNN, Fast R-CNN모델들은 정확도

는 높았으나, 많은 연산을 필요로 하는 단점이 있다. 또한 

병렬 연산에 적합하지 않은 구조이기 때문에 GPU를 활용

한 실시간 이미지처리에 어려움이 많았다. Faster R-CNN

은 이러한 후보영역 검출 단계에서 selective search기

법이 아닌 CNN의 컨볼루션 맵과 공유하는 Region 

Proposal Networks를 제시하였다. RPN은 이미지를 입

력 받고 박스형태의 객체의 후보영역을 예측하는 역할을 

한다. 후보영역 예측에 사용되는 앵커 박스는 슬라이딩 윈

도우방식으로 움직이고 크기와 비율 그리고 개수는 사전

에 정의된다. 기존 R-CNN 알고리즘이 총 3단계의 학습

과정을 사용하는 것과 달리 Faster R-CNN알고리즘은 

RPN을 이용하여 검출과 분류를 위한 네트워크를 동시에 

학습이 가능하게 하였으며 연산량 또한 단축시켰다. 따라

서 Faster R-CNN은 기존 객체 검출 알고리즘들 보다 수

행 속도를 감소시키고 GPU를 활용한 병렬연산의 적용을 

수월하게 하였다.[8] 

2.3.2 객체 검출알고리즘을 이용한 진단 사례

최근 많은 산업 분야에서 딥러닝 기반 객체 검출 알고

리즘을 다양한 진단에 적용하고 있다. Shihavuddin등

(2019)은 드론을 이용한 실시간 풍력 발전기 표면 손상 

감지 기법을 제안하였다. 접근이 제한된 풍력 발전기를 최

근 드론 기술의 발전에 따라 실시간으로 풍력 발전기의 고
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해상도 이미지를 얻는 것이 가능하다. 이미지를 얻은 이후 

딥러닝 기반의 객체 검출 알고리즘을 이용하여 표면 손상

을 검출하는 방법을 고안하였다. 이는 인간 수준의 정밀도

를 달성하였으며, 상대적으로 작은 훈련 데이터 세트의 경

우 데이터 보강 기법을 통해 모델을 일반화 시키면 정밀도

를 크게 향상시킬 수 있음을 증명했다.[9] 

Zhang등(2019)은 고속도로 교량의 구조적 안전과 신

뢰성을 유지하기 위해 중요한 작업인 콘크리트 표면 손상 

감지에 관한 연구를 실시하였다. 콘크리트 표면 손상 검사

의 대부분은 수동으로 수행되었으며 시간과 비용이 많이 

드는 작업이다. 콘크리트 표면 손상을 균열, 돌출, 폭열, 

철근 돌출의 네 가지 유형의 손상으로 구분된 학습 데이터

를 이용하여 딥러닝 기반의 객체 검출 알고리즘을 훈련시

켰다. 이를 통해 표면 검사 과정을 자동화시키는 동시에 

유지보수 시간과 비용 또한 절약하는 결과를 보였다.[10] 

3. 방법론

이번 장에서는 본 논문에서 제안하는 딥러닝 객체 검출 

알고리즘을 기반으로 전력 공급 설비를 진단하는 시스

템에 대하여 설명한다. 시스템은 총 3단계로 구성되며, 

[Figue 2]은 시스템을 도식화한 자료이다. 

[Figure 2] Distribution Facility Diagnosis System Using 

Thermal Image

3.1 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 전력 설비 중에서도 배전 설비의 진단을 

위한 시스템을 제안한다. 배전 설비의 비정상적인 열화현

상을 발견하는 시스템을 만들기 위해 배전 설비의 모습이 

담긴 열화상 이미지를 수집한다. 다음으로 수집된 열화상 

이미지 데이터에서 열화로 인한 고장을 야기하는 배전 설

비의 부품인 변압기, 피뢰기, 현수애자 등의 검출 대상 객

체를 선정한다. 검출 대상 객체 선정 시 수집된 열화상 이

미지 데이터에 해당 객체가 충분하지 못하면 객체 검출 모

델 훈련 시 다른 객체에 비해 상대적으로 정확도가 낮아질 

수 있다. 따라서 검출 대상 객체 선정 시 수집된 데이터에 

해당 객체의 수를 검토하여야 한다. 

배전 설비의 열화상 이미지가 수집되면 객체 검출 모델

에 입력시키기 위해 라벨링 작업을 실시한다. 라벨링은 각 

이미지에 대해 사각형 박스 좌표 정보와 객체의 종류로 구

성되어 있다. 

3.2 객체 검출 모델

본 논문에서는 Faster R-CNN을 활용하여 열화상 이

미지에서 배전 관련 설비를 검출하는 시스템을 제안한다. 

딥러닝 기반 객체 검출 YOLO 모델에 비해 상대적으로 이

미지 처리 속도가 느리지만 정확도가 높다는 특징이 있다. 

제안하는 시스템은 전력 공급 설비를 진단하는 모델이므

로 처리 속도보다는 검출의 정확도 및 신뢰도를 고려하여 

Faster R-CNN을 객체 검출 모델을 선정하였다. 또한 이

미지의 특징을 추출하는 CNN 모델은 레이어의 누적이 쉬

운 VGGNet을 사용하였다. [Figure 3]은 열화상 이미지

에서 배전 설비를 검출하는 객체 검출 모델을 도식화한 것

이다. 

[Figure 3] Object Detection Algorithm Using Thermal 

Image

시스템 훈련 시 열화상 이미지와 객체명이 포함된 박스 

좌표정보를 입력 받는다. 입력된 열화상 이미지는 CNN모

델에서 특징을 추출한다. 추출된 특징을 이용하여 이미지 

내에서 2개의 레이어로 나뉘어 박스 내의 물체가 검출하

고자 하는 물체인지 아닌지 판별하는 분류 레이어와 박스

의 좌표를 찾아내는 회귀 레이어를 RPN상에서 훈련이 이

루어진다. RP(Region proposals)는 CNN 모델에서 추출

된 특징 지도를 바탕으로 슬라이딩 윈도우 형식으로 예측
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을 진행한다. RP를 예측하기 위해 ‘앵커’라고 부르는 박스

를 미리 지정한다. 앵커박스는 3개의 서로 다른 크기와 3

개의 서로 다른 종횡비로 조합되어 9개로 구성된다. RPN

에서 분류 레이어는 앵커 하나당 2개의 예측을 출력하며, 

이는 해당 앵커 안의 객체가 객체인지 객체가 아닌 배경인

지의 확률이다. 회귀 레이어는 각 앵커 당 4개의 값을 출력

하며 이는 박스의 좌표이다. RPN으로부터 얻은 앵커들의 

결과가 출력되면 이는 라벨링 작업이 실시된 박스좌표와 

함께 마지막 분류기로 입력된다. CNN의 분류기는 RPN과 

마찬가지로 2개의 레이어로 나뉘어 훈련이 진행되며 훈련

이 완료된 모델은 열화상 이미지 내의 예측된 객체명과 객

체가 포함될 확률이 가장 높은 영역의 좌표를 출력한다.

3.3 열화상 온도 분석 모델

딥러닝 기반의 객체 검출 모델에 의해 열화상 이미지에

서 물체가 속한 영역을 찾아내면 그 결과를 바탕으로 해당 

이미지 속 배전 설비 부품의 결함을 진단한다. 본 논문은 

특정 영역의 광도(intensity)를 분석하여 장비의 결함 유

무를 판단하고자 TIAA(Thermal Intensity Area 

Analysis)모델을 제시한다. 먼저 광도 및 열화상 이미지

의 메타 정보를 바탕으로 온도 값을 추출하게 되며 해당 

부품별 결함 진단 규칙을 적용하여 최종 결과를 도출한다. 

TIAA의 결함 진단 과정은 분석하고자 하는 열화상 이미

지, 배전 설비의 종류에 따라 달라지는데 그 이유는 다음

과 같다. 

3.3.1 카메라 제조사 별 온도 추출 계산식 상이

열화상 카메라는 제조사마다 광도에서 온도 값을 계산

하는 방법이 다르다. 광도, 반사 겉보기 온도, 상대 습도, 

피사체 거리 등 모든 카메라 제조사들이 공통적으로 측정

하는 변수도 있지만 flank 상수의 종류(FLIR 제조사의 경

우 R1, B, F, O, R2)와 같은 변수들은 측정 방법이 다르기 

때문에 온도 추출 알고리즘을 한 가지 방법으로 통일할 수 

없다. 따라서 TIAA의 진단 과정에서 온도 추출은 제조사

마다 따로 적용할 수 있도록 분리할 필요성이 있다. 

3.3.2 결함 진단 규칙 축적에 따른 진단 수준 

고도화

진단하고자 하는 장비에 대한 규칙을 꾸준히 누적하여 

데이터베이스화 한다면 TIAA의 진단 정확도가 향상될 

수 있다. 데이터베이스에 축적된 진단데이터가 많아질수

록 다양한 종류의 설비에 대하여 수준 높은 진단을 수행할 

수 있는 모델이 된다. 

본 논문에 적용된 TIAA의 진단 알고리즘은 열화상 이

미지 내의 부품과 해당 부품의 관리 기준 온도 값 비교를 

바탕으로 설계되었다. 현재 작동중인 장비의 온도와 장비

의 정상 온도 범위를 비교하고 분석하여 장비의 결함 유무

를 진단한다. 

4. 실 험

본 논문에서 제안한 시스템의 성능을 평가하기 위해 사

용된 PC는 Intel Core i7-7700HQ CPU, 16G Byte 

RAM, NVIDIA GeForce GTX 1070이다. 개발 환경은 

Python, Keras, Tensorflow을 이용하여 구현하였다. 

4.1 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 배전 설비의 비정상적인 열화현상을 발

견하는 시스템을 만들기 위해 640*480 해상도의 16,843

장의 열화상 이미지를 수집하였다. 열화상 이미지 데이터

는 모두 배전 설비로 이루어져있으며, 열화상 이미지 촬영 

과정에서 시간에 따른 그림자와 조도의 차이로 배경의 차

이가 존재한다. 배전 설비에서 열화로 인한 고장을 야기하

는 부품으로 변압기, 피뢰기, 현수애자, 컷아웃스위치 총 

4가지를 선정하였다. 수집된 열화상 이미지로 라벨링을 

실시한 결과 변압기 2,841개, 피뢰기 11,439개, 현수애

자 72,242개, 컷아웃스위치 6,793개로 총 93,315개의 검

출 대상 객체가 검출되었다. 본 논문에서는 8:2의 비율로 

이미지 데이터를 훈련세트와 테스트세트로 분리하였다. 

4.2 객체 검출 모델 훈련 및 평가

본 논문에서는 열화상 이미지를 이용한 배전 설비 진단 

시스템을 구현하기 위해 Faster R-CNN을 사용하였다. 

Faster R-CNN 내부의 CNN모델은 VGG-16모델을 사

용하였다. Faster R-CNN을 제안한 논문에서는 VGG-16 

모델의 이미지 사이즈를 600으로 사용하였으나 본 논문

에서는 300으로 설정하였다. 이는 처음 논문보다 훈련에 

사용되는 이미지 수가 9,000장 이상 많으며, 검출해야하

는 대상 객체의 수가 30,000개 이상 많아 훈련의 속도를 

줄이기 위함이다. 열화상 이미지가 객체 검출 모델에 입력

되면 CNN모델을 거쳐서 특징 지도가 생성된다. 특징 지

도를 입력으로 받는 RPN과정은 박스 안의 객체가 훈련시

키고자 선정된 대상 객체가 맞는지 판단하는 분류하는 작

업과 박스 좌표를 회귀하는 작업을 실시하며 해당 훈련의 
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손실함수는 [Figure 4]에 도식화하였다. RPN과정에서 

사용하는 임곗값은 모두 Faster R-CNN을 제안한 논문

에서 사용한 값을 사용하였다. 

RPN의 출력으로 나온 앵커들의 결과와 함께 레이블 작

업이 실시된 박스좌표를 입력으로 받아 훈련되는 CNN 분

류기 모델의 손실함수는 [Figure 5]에 도식화하였다. 분

류와 회귀 레이어 모두 RPN의 손실함수와 비교해보면 불

안정한 경향을 보였다. 이는 사전에 정의된 앵커의 크기와 

종횡비에 비해 배전 설비의 열화상 이미지에 다양한 크기

의 객체가 존재하기 때문이다. 객체 검출 모델을 통해 검

출된 배전 설비들의 예시는 [Figure 6]에 도식화하였다. 

[Figure 4] Loss of RPN classification and regression

[Figure 5] Loss of Classifier classification and regression

[Figure 6] Object Detection Results

<Table 2>은 객체 종류별 객체 검출 모델의 평가 지표

를 정리해놓은 표이다. mAP(mean Average Precision)

는 딥러닝 기반의 객체 검출 알고리즘에서 주로 사용되는 

성능지표이다. AP(Average precision)은 precision-recall 

그래프로 모델의 성능을 비교하는 것보다 하나의 숫자로 

모델을 평가하기 위해 precision-recall 그래프의 면적을 

계산한 값이다. 컴퓨터 비전 분야에서 객체 검출 및 이미

지 분류 알고리즘의 성능은 대부분 AP로 측정되며 mAP

는 검출하고자 하는 객체의 종류가 여러 개인 경우 각 객

체 별 AP를 계산하여 객체 종류의 수로 나누어준 값이다. 

Object type AP(%)

COS 80.1

CT 67.3

INS 80.3

LA 77.1

mAP 76.2

<Table 2> Calculated mAP on object types

4.3 열화상 온도 분석 모델

열화상 온도 분석 모델은 객체 검출 모델에 의해 출력된 

객체를 중심으로 해당 부품의 결함을 진단한다. 본 논문에

서는 열화상 카메라 제조사인 FLIR의 열화상 카메라를 이

용하여 열화상 이미지의 온도를 추출하였다. TIAA모델

은 검출된 설비의 명칭, 설비 종류, 열화상 이미지 파일명, 

측정 온도, 기준 온도, 초과 온도를 진단 결과로 출력한다. 

TIAA모델의 분석 결과 예시는 [Figure 7]과 같다.

[Figure 7] TIAA model

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 열화상 이미지를 이용한 배전 설비 진단 

시스템을 제안하였다. 현재 배전 설비의 진단은 작업자가 

수동으로 접촉하고 결함을 진단을 하는데 배전 설비 관련 

사고는 매년 꾸준히 발생하고 있다. 또한 열화와 같은 결
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함은 작업자가 육안으로 판단하는데 어려움이 있다. 따라

서 비접촉방식으로 안전하며 열화와 같은 결함을 원거리

에서도 진단 가능한 열화상 이미지를 이용한 배전 설비 진

단 시스템을 제안하였다. 

수집된 배전 설비 열화상 이미지에서 객체를 검출하기 

위하여 딥러닝 객체 검출 알고리즘인 Faster R-CNN을 

기반으로 학습시켰다. 학습한 알고리즘을 통해 총 4종의 

배전 설비 부품을 검출하는 실험을 실시한 결과 배전 설비 

검출 성능은 mAP 76.2%, 배전 설비 분류 정확도는 

81.9%의 결과를 보였다. 배전 설비에 관한 열화상 이미지

가 다양한 환경과 조건에서 수집되고, 검출 대상 객체에 

대한 열화상 이미지 진단 규칙이 고도화 된다면 배전 설비 

결함 진단 시스템에 활용도가 높을 것으로 기대된다. 

본 논문에서의 실험에 사용한 배전 설비 열화상 이미지

에서는 검출 대상 객체의 수의 편향이 존재하였다. 데이터

수가 가장 적은 변압기는 가장 낮은 AP값인 67.3%을 보

였다. 향후 연구에서는 일부 검출 대상 객체에 편향되지 

않은 좋은 데이터 셋을 구축하기 위해 추가적인 배전 설비 

열화상 데이터 수집이 필요하다. 또한 객체의 종류가 적은 

수의 데이터를 보완하기 위해 데이터 증강을 수행하는 객

체 검출 알고리즘에 관한 추가 연구가 필요하다. 

검출 성능을 향상시키기 위해 Faster R-CNN의 특징 

추출에 사용되는 CNN모델의 수정 및 비교를 진행할 예정

이며, 실시간 모니터링을 위한 객체 검출 알고리즘의 검출 

속도 향상을 위한 방법론을 추후 연구할 예정이다. 
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