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요 약  
부분 방전 현상은 배전반, 트랜스포머, 스위치 기어 등 고압전력기기에서 많이 발생한다. 

부분 방전은 절연체의 수명을 단축하고 절연파괴를 가져오게 되고 이로 인해 정전사고 등 

대형피해가 발생하게 된다. 부분 방전 현상은 제품 내부에서 발생하는 경우와 표면에서 

발생하는 여러 가지 유형을 가지고 있다. 본 논문에서는 부분 방전 현상에 대한 패턴 및 

발생할 확률을 예측할 수 있는 예측 모델을 설계하는 것이다. 설계된 모델을 분석하기 

위하여 부분 방전 현상을 발생시키는 시뮬레이터를 활용하여 각각의 부분 방전 유형에 대한 

학습 데이터를 UHF 센서를 통하여 수집하였다. 본 논문에서 설계된 예측 모델은 딥 러닝 중 

CNN을 기반으로 설계를 하였으며 학습을 통하여 모델을 검증하였다. 설계된 모델에 대한 

학습을 위하여 5,000개의 훈련데이터를 만들었으며 훈련데이터의 형태는 UHF센서에서 

입력되는 3차원의 원시데이터를 2차원 데이터로 전 처리하여 모델에 대한 입력데이터로 

사용하였다. 실험결과, 학습을 통하여 설계된 모델에 대한 정확도는 0.9972의 정확도를 갖는 

것을 알 수 있었으며 데이터를 2차원 이미지로 만들어 학습한 경우 보다 그레이 스케일 

이미지 형태로 만들어 학습한 경우가 제안된 모델에 대해 정확도가 높음을 알 수 있었다. 
 

Abstract 
Partial discharge occurs a lot in high-voltage power equipment such as switchgear, transformers, 

and switch gears. Partial discharge shortens the life of the insulator and causes insulation breakdown, 

resulting in large-scale damage such as a power outage. There are several types of partial discharge 

that occur inside the product and the surface. In this paper, we design a predictive model that can 

predict the pattern and probability of occurrence of partial discharge. In order to analyze the designed 

model, learning data for each type of partial discharge was collected through the UHF sensor by using 

a simulator that generates partial discharge. The predictive model designed in this paper was designed 

based on CNN during deep learning, and the model was verified through learning. To learn about the 

designed model, 5000 training data were created, and the form of training data was used as input data 

for the model by pre-processing the 3D raw data input from the UHF sensor as 2D data. As a result of 

the experiment, it was found that the accuracy of the model designed through learning has an accuracy 

of 0.9972. It was found that the accuracy of the proposed model was higher in the case of learning by 

making the data into a two-dimensional image and learning it in the form of a grayscale image. 
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Ⅰ. 서론 
 

산업이 고도화되고 공장이나 빌딩 등에서 많은 양의 전기를 사용하게 되었으며 지속적으로 

전기 사용이 증가하고 있다. 따라서 정전 등 전기공급에 따른 문제에 대해 많은 연구가 

이루어지고 있다. 국내 전력설비는 1962년 경제개발계획 시작 이후 산업발달에 따른 지속적인 

전력수요증가로 설비증대와 함께 대형, 대용량화 되었다. 기 설치된 전력설비들은 장시간 

사용에 따른 노후화로 인해 고장 건수가 증가되고 있다. 일반적으로 많이 사용되고 있는 고전압 

전력설비로는 개폐 스위치, 전력 케이블, 배전반 및 트랜스포머 등이 사용하고 있다. 이러한 

대용량 전력기기는 여러 가지 현상으로 인해 이상 상태를 가지게 된다. 이상상태의 대표적인 

현상으로는 두 전도체 사이에 발생하는 불완전한 절연체 내부에 열화현상이 발생하는 경우이다. 

대부분의 열화 현상은 높은 전압을 사용하는 전력기기에서 발생하게 된다. 열화현상이 발생하게 

되면 기기의 손상이 발생하게 되며 이로 인해 장비가 이상 동작을 하게 됨으로써 전력공급이 

원활하게 이루어지지 않게 된다. 따라서 이러한 열화현상이 언제 발생하는지를 알고 미리 

대책을 세울 수 있다면 전력공급이 안 되는 경우로 발생할 수 있는 많은 재해를 예방할 수 있다. 

대용량 전력기기에 열화가 발생하게 되면 내부에 부분 방전(Partial Discharge) 현상이 발생하게 

된다. 부분 방전이란 고전압의 전기적인 스트레스 하에서 고체 또는 유체 전기 절연 시스템의 

소량의 국부적 유전체 파괴 현상을 말한다. 부분 방전의 유형을 보면 보이드 방전(Void 

Discharge), 표면 방전(Surface Discharge), 코로나 방전(Corona Discharge), 플로팅 방전(Floating 

Discharge) 등이 있다. 보이드 방전은 절연체 내부에 아주 작은 공극이 발생하면서 나타나는 부분 

방전 현상을 말한다. 표면방전은 고체 절연체의 표면에 발생하는 부분방전 현상을 말한다[1]. 

코로나 방전은 도체의 주위의 유체가 이온화되며 발생하는 전기적인 방전을 말한다. 플로팅 

방전은 전계 중 도전성 물질과 전 극사이에 발생한다. 이러한 부분 방전이 발생하는 원인은 

제조상의 결함, 기계적인 스트레스, 절연 노화 및 공정상의 결함으로 인한 공극, 불순물 및 

균열로 인해 발생하게 된다[2][3].  

본 논문에서는 이러한 부분 방전이 발생할 수 있는 장치 중 빌딩이나 공장과 같은 대용량 

수용가 부하에 전력을 공급하는 시스템인 배전반 시스템을 기반으로 한 부분 방전 안전도 

평가를 위한 예측 모델을 설계하는 것이다. 배전반은 전력을 소비자에게 보내기 위해서 

발전소에서 전송되는 특고압 전력을 받아 고압 및 저압 전력으로 변환하여 주는 장치이다. 

배전반에 이상이 생기면 사용자에게 공급되는 전력에 문제가 생기게 되며 문제가 커지게 되면 

대규모의 정전사태가 발생되어 재산상의 피해가 발생하게 되며 산업재해 및 인명피해로 연계될 

수 있다. 배전반은 여러 장치로 구성되어 있으며 배전반에서 발생하는 대부분의 설비 사고는 

제작 결함 및 노후화로 인한 절연파괴로 인하여 발생하는 비중이 매우 높다. 배전반의 설비 

고장은 배전반 자체 고장뿐 만 아니라 화재 및 타 사고 전이로 인하여 2차 사고로 이어질 수 있어 

매우 위험한 것이다. 따라서 배전반의 안전성을 평가하여 문제가 발생하기 전에 배전반에 대한 

안전성을 확인할 수 있는 예측 모델이 포함된 배전반 안전관리 모니터링 시스템 설계가 

필요하다. 본 논문에서는 이러한 배전반의 안전을 예측할 수 있는 예측 모델을 설계하고 학습을 

통하여 설계된 모델에 대한 검증을 하는 것이다. 2 장은 부분 방전 예측 알고리즘에 구현을 위한 

이론 및 모델 설계 방법에 대해 기술하였으며, 3 장에서는 설계된 모델을 이용하여 실험을 

하였으며 4장은 결론 및 향후 연구 방향에 대해 기술하였다. 

 

 

Ⅱ. 부분방전 예측 모델 알고리즘 설계 

 

2.1 부분 방전 데이터 분석 

일반적으로 부분 방전은 수 나노 초의 지속시간을 갖는 펄스로 나타나며 방전 중에 발생하는 

에너지의 변화를 통해서 전기적인 임펄스, 전자파 방사등의 형태로 나타난다. 일반적으로 부분 

방전 데이터를 수집하여 분석하는 방법으로는 전류센서, 초음파센서 및 UHF센서를 이용하여 

측정하고 분석하는 방법이 있다. 전류센서나 초음파 센서를 이용하여 부분 방전을 측정하는 
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방법은 주변의 노이즈에 영향을 많이 받고 입력되는 신호의 감도가 낮다는 점에서 많이 

사용하지 않는다. 반면에 UHF 센서는 주변 노이즈에 강하고 전력기기의 초기 고장진단을 

발견하는데 효과적이라고 인식하고 있다[4]. UHF 센서는 부분 방전 데이터를 수집하기 위해서는 

수백 MHz 부터 GHz 까지 측정이 가능하다. UHF 센서를 이용하여 측정된 데이터를 분석하는 

방법으로 많이 사용하는 방법으로는 PRPD(Phase Resolved Partial Discharge)을 사용한다. 이 

방법은 펄스의 위상과 펄스의 크기 및 펄스의 빈도를 이용하여 진단하는 방법이다. 이 방법의 

특징은 부분 방전이 일정한 유형을 가지고 있다는 것을 이용하여 부분 방전을 분석하는 

방법이다. 이 방법은 위상과 파워 값을 기준으로 하는 2차원 형태를 가지며 여기에 시간 축을 

추가하여 3 차원 형태의 유형을 추가하여 분석하는 방법으로 PRPS(Phase Resolved Pulse 

Sequency)있다[4][5].  

본 논문에서는 UHF 센서를 활용하여 부분방전에 데이터를 수집하고 수집된 데이터를 통해 

유형을 분석하고 이를 기반으로 안전도를 평가할 수 있는 모델을 설계하려고 한다. 배전반에서 

발생할 수 있는 부분 방전의 종류로는 CT 및 PT 를 구성하는 몰드에 공극이 발생하면서 고체 

절연체 내부에서 발생하는 보이드 방전, 접촉면에서 발생하는 코로나 방전이 있다. 아래 ‘그림 

1’은 UHF 센서를 이용하여 부분방전 데이터를 수집한 것으로 배전반에서 나타날 수 있는 부분 

방전 현상에 대한 PRPS 방법으로 데이터를 수집한 부분 방전 유형을 보여주고 있다[6].  

 

 (a)는 코로나가 발생하는 경우에 나타나는 부분 방전 유형을 보여주고 있으며 (b)는 보이드가 

발생하는 경우에 나타나는 부분 방전 유형을 보여주고 있다. ‘그림 1’ 에서 볼 수 있듯이 

부분방전은 측정하는 방법과 발생하는 현상에 따라 각각의 고유의 유형을 가지고 있다는 것을 

알 수 있다. 학습을 위한 데이터의 수집은 실질적으로 사고 데이터를 측정하는 것이 불가능하여 

수배전반에서 발생할 수 있는 데이터를 모의 셀을 이용하여 측정하고 원시 데이터(raw data)로 

만들어 학습에 필요한 데이터로 활용하였다. 실험을 위하여 개발된 UHF 센서를 통하여 수집된 

데이터의 포맷은 보면 ‘표 1’과 같다. 

 

 
Figure 1. Partial discharge patterns that may appear in the Switchboard 
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Table 1. UHF Sensor Data Foramt 

 

 

UHF 센서는 배전반에서 발생하는 펄스를 RF 수신기를 이용하여 입력 받아 수신된 신호를 

주파수영역에서 1초에 128x60Byte의 데이터를 1 분 동안 측정하였다. 수신된 신호의 크기는 -

55dBm~0dBm 의 크기를 갖는다. 측정된 데이터는 설계된 모델에 대한 학습을 위한 데이터로 

사용하기 위하여 3 차원(위상, 파워, 시간) 데이터를 2 차원 데이터로 변환하였다. 2 차원 

데이터를 만드는 방법은 매초마다 수집된 데이터를 2 차원 평면상에 파워 값으로 표시하여 

이미지 형태로 만드는 방법과 파워 값을 그레이 스케일 형태의 이미지 형태로 만드는 방법을 

사용하였다. 학습 모델을 만들기 위한 데이터는 수배전반에서 가장 많이 발생할 수 있는 부분 

방전에 대한 현상을 선정하여 데이터를 수집하였다. ‘그림 2’는 보이드, 코로나에 대한 

원시데이터를 1분 동안 수신하여 제안된 모델에 적용하기 위한 전 처리 과정으로 3차원 원시 

데이터를 2차원 형태로 만들어진 이미지를 보여주고 있다[7]. 

 

 
Figure 2. 2D image training data[(a) Corona, (b) Void, H(Phase), V(dB)] 
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Figure 3. 2D gray scale data[(a) Corona, (b) Void, H(Phase), V(dB)] 

 

‘그림 3’은 제안된 모델에 적용하기 위한 학습데이터로 3차원 원시 데이터를 모델에 적용하기 

전에 전 처리하여 2차원 그레이 스케일 형태의 이미지 형태로 변환한 이미지를 보여주고 있다.  

 

학습 모델 설계를 위한 데이터 셋은 코로나, 보이드, 노이즈의 3개의 라벨을 가지도록 데이터 

셋을 정의하였으며 학습모델을 설계하기 위한 각각의 데이터 셋의 크기는 Corona, Void 는 

5,000개의 데이터를 이용하여 학습을 진행하였다. 각각의 데이터 셋은 훈련 데이터 셋(train data 

set)과 검증 데이터 셋(Validate data set)으로 구분하여 데이터를 생성하고 설계된 모델에 대한 

검증을 하였다. 

 

2.2 부분 방전 예측 모델 설계  

수배전반 열화진단에 대해 어떤 예측 모델을 적용할 것인가에 대해 여러 가지 예측 모델에 

대한 기법을 분석하였다. 어떤 예측 모델을 설계하기 위하여 어떤 학습 알고리즘을 사용할 

것인지를 정하는 방법은 데이터의 크기, 품질 및 특성 등을 고려하여 정하여야 한다. 알고리즘을 

선택할 때에는 작업의 긴급성, 가용연산시간, 학습시간 및 사용 편의성을 고려하여야 한다. 어떤 

알고리즘을 사용할 것인지에 대한 알고리즘에 초점을 맞추는 경향이 있으나 알고리즘 보다 

정확성을 최우선으로 고려하여야 한다. 적용 가능 한 학습을 위한 알고리즘으로는 

머신러닝(Machine Learning) 및 딥러닝(Deep Learning)이 많은 분야에서 학습 알고리즘으로 

사용되고 있다. 머신러닝은 기본적으로 알고리즘을 이용해 데이터를 분석하고 분석을 통해 

학습하며 학습기반으로 판단이나 예측을 하는 것이며 추천엔진으로 많이 사용되는 기법이다. 

머신러닝의 기법으로는 선형회귀, 분류모델, 선형분류, 서포트 벡터 머신, 결정트리 및 앙상블 

방법들이 있다. 딥러닝 기술을 보면 분류에 사용할 데이터를 스스로 학습하는 것으로 이미지의 

학습을 통한 이미지 식별 능력이 매우 좋은 성능을 가진다. 적용하는 알고리즘으로는 컨볼루션 

신경망(CNN:Convolution Neural Network)과 순환 신경망(RNN:Recurrent Neural Network)이 

있으며 컨볼루션 신경망은 이미지 인식기술을 기반으로 한 이미지 인식(Image recognition)에 

가장 많이 사용되고 있는 알고리즘이며 순환형 신경망 기술은 순차적인 데이터 처리를 기반으로 

한 음성 및 음악, 문자열, 동영상등을 처리하는 데 많이 사용하는 알고리즘이다[8].  

학습을 통한 모델을 개발하기 위하여 사용한 소프트웨어로는 파이썬(Python)을 사용하여 모델 

설계 및 학습 프로그램을 개발하였으며 학습에 사용한 라이브러리로는 텐서플로우(Tensorflow) 

및 케라스(Keras)를 사용하여 예측 모델을 생성하였다. 텐서플로우는 기계학습과 딥러닝을 위해 
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구글에서 제공하는 오픈소르 라이브러리이다. 텐서플로우의 특징은 데이터 플로우 그래프를 

통한 풍부한 표현력을 가지며 코드 수정 없이 CPU/GPU 모드로 동작을 한다. Unix 계열의 OS, 

Linux 계열 OS, Windows 및 MAC OS 에서 사용이 가능하다. 케라스(Keras)는 파이썬으로 구현된 

쉽고 간결한 딥러닝 라이브러리 이다. 직관적인 API 를 제공하며 다층퍼셉트론 모델, 컨볼루션 

신경망 모델, 순환 신경망 모델 또는 이를 조합한 모델은 물론 다중 입력 또는 다중 출력등 

다양한 모델을 구성할 수 있다. 또한 케라스의 주요 특징은 모듈화가 가능하다는 것이다. 즉, 

케라스에서 제공하는 모듈은 독립적이고 설정 가능하며, 가능한 최소한의 제약사항으로 서로 

연결될 수 있다. 케라스에서 제공하는 순차적인 모델로 원하는 레이어를 쉽게 순차적으로 쌓을 

수 있다.  

본 논문에서는 안전도 평가를 위한 학습 데이터로 부분방전에 데이터를 사용하려고 한다. 

UHF 센서로 측정된 부분방전 데이터는 3 차원 데이터의 구조를 가지고 있다. 학습을 위하여 

‘그림 4’와 같이 입력데이터는 3 차원 데이터를 2 차원의 평면에 파워 값을 표시되는 이미지 

데이터와 2 차원의 그레이스케일 이미지 데이터로 전처리 과정을 거친 학습 데이터로 

구성하였다.  

학습 데이터는 학습을 위하여 입력데이터(3 차원 데이터)를 재구성하여(reshap) 4 차원 학습 

데이터로 구성하고 학습을 위하여 3 차원 데이터를 1 차원 데이터로 평면화시켜 학습 모델 

알고리즘을 구현하도록 하였다. 

이미지 데이터에 최적화된 딥러닝 알고리즘 중 CNN 알고리즘을 사용하였다. CNN알고리즘은 

콘볼루션 레이어(Convolution Layers)를 어떻게 구성할 것인지 몇 개의 가중치 변수(Weight 

Variable)를 사용할 것인지에 따라 학습에 대한 결과가 달라진다. 일반적으로 콘볼루션 레이어는 

필터(Filter, Kernel)를 일정한 간격(Stride)으로 이동해가며 입력데이터에 적용하는 방법으로 

일반적으로 3x3 커널(kernel)을 많이 사용하며 복잡도를 줄이기 위한 방법으로 맥스 폴링(max-

pooling), hidden fc(Fully connected), 드롭 아웃(dropout)등을 사용한다. 

 

일반적으로 CNN 은 콘볼루션 레이어와 풀링 레이어(Pooling Layer)로 구성된다. 풀링 레이어는 

데이터의 공간적 크기를 축소하는데 사용된다. 주로 콘볼루션 레이어에서 출력데이터의 크기를 

입력데이터의 크기로 그대로 유지하고, 풀링 레이어에서 크기를 조절한다. 풀링에는 맥스 

풀링과 평균 풀링(Average-Pooling)이 있으며 맥스 풀링은 해당영역에서 최대값을 찾는 방법이고 

평균 풀링은 해당영역에서 평균값을 계산하는 방법이다. 이미지 인식 분야에서는 주로 맥스 

풀링을 사용한다. 또한 풀링의 윈도우의 크기와 스트라이드 값을 같은 값으로 설정한다. 풀링 

레이어는 콘볼루션 레이어 바로 다음 계층에 오며 실질적으로 콘볼루션 연산 결과에 렐루(ReLU, 

Rectified Linear Unit) 와 같은 활성화 함수를 적용한 한 후 출력이 풀링 레이어의 입력으로 

들어간다. 본 논문에서 적용한 딥 러닝 신경망의 계층 구조는 ‘그림 4’와  같은 구조를 가진다.  

 

 
Figure 4. Deep Learning Layer Structure 
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본 논문에서 적용한 CNN 은 콘볼루션 계층, 풀링 레이어 및 드롭아웃 계층은 fully-connected 

계층 앞에 추가함으로써 원본 이미지의 필터링 기법을 적용한 뒤에 필터링 이미지에 대해 분류 

연산을 수행하였다. 콘볼루션 계층은 이미지에 필터링 기법을 적용하고, 풀링 계층은 이미지의 

국소적인 부분들을 하나의 대표적인 스칼라 값으로 변환함으로써 이미지의 크기를 줄이는 

역할을 한다. 드롭아웃은 과 적합(Over-fit)을 막기 위한 방법으로 신경망(Neural Network)가 학습 

중일 때 랜덤하게 뉴런을 꺼서 학습을 방해함으로써 학습모델이 학습데이터에 치우치는 현상을 

막아주는 역할을 한다. 본 논문에서 설계한 학습 모델은 입력데이터를 받아 콘볼루션, 렐루, 풀링, 

드롭아웃 레이어는 입력 데이터에 대한 특징을 추출하고 Fully-connected 을 통해 출력하는 

구조를 가지고 있다[9][10]. 

 

2.3 학습을 위한 프로그램 구성  

 ‘그림 5’는 본 논문에서 설계한 학습 모델은 파이썬 프로그램을 작성한 것이다. 그림에서와 

같이 콘볼루션 계층 3 개 층과 Fully-connected 계층으로 구성되어 있으며 은닉층의 활성화 

함수를 렐루 함수로 사용하고 있으며 출력 층에서는 패턴을 분류하는 것이므로 분류에 유리한 

소프트맥스(Softmax)함수를 사용하고 있다. 은닉층은 콘볼루션 레이어, 맥스 풀링 레이어, 

드롭아웃 계층으로 구성되어 진다.  

학습 모델의 첫번째 레이어의 필터 맵(Filter map)의 개수가 128개이며 필터의 크기는 2x2이다. 

페이딩(padding)은 콘볼루션 결과 사이즈가 입력 사이즈와 같도록 설계하였다. 풀링은 

맥스풀링을 사용하였으며 2x2의 크기를 가진다. ‘그림 6’은 이러한 학습 파라메터를 보여주고 

있다. 

 

 
Figure 5. Learning Program  
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Figure 6. Training parameters for the model 

 

제안된 모델에 대한 학습에 대한 결과를 보면 모델의 대략적인 구조를 파악해 보면 

960,227 개의 학습 파라메터를 가지는 것을 알 수 있다.  

학습 프로세서 설정에 있어서 최적의 학습 프로세서 정의를 위하여 학습 결과가 어떤 부분 

방전이 발생하였냐 하는 분류를 하는 것이므로 카테고리는 분류 카테고리인 “categorical 

crossentropy”를 사용하였으며 알고리즘의 최적화를 위하여 “adam”알고리즘을 사용하였다. 

또한 학습 데이터로 학습하여 최적의 학습 모델을 찾기 위하여 학습 모델이 개선이 되면 개선된 

학습 모델을 저장하도록 하였다. 손실(loss)함수는 현재 신경망의 성능이 “나쁨”을 나타내는 

지표이며 손실함수 값이 최소값이 될수록 성능이 좋은 것이다. 최적화 (Optimizer)는 손실함수의 

값을 낮추기 위한 매개변수의 최적 값을 찾는 문제를 수행한다.  

 

 
Figure 7. Learning program for the designed learning model 
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측정 기분(Metric)은 훈련 및 시험하는 동안 모델 평가항목을 정의하며, 본 모델에서는 분류 및 

예측률에 대한 정확도(Accuracy)로 확인하겠다고 정의하였다. 

 

 

Ⅲ. 실험 및 고찰 
 

3.1 학습 결과 

제안된 딥러닝 학습 모델에 대한 학습을 각각의 패턴에 대해서 5,000 개의 라벨 데이터를 

만들었으며 각각의 데이터에 대해서 훈련 데이터 셋 및 검증데이터 셋으로 구분하였다. 

훈련데이터는 매개변수 학습에 사용되고 검증데이터(validation data)는 제안된 학습 모델에 대한 

하이퍼 파라메터의 성능 평가에 사용된다. 검증데이터는 훈련 데이터 셋에 10%를 검증 데이터 

셋으로 사용하였다. 설계된 학습 모델을 학습시키기 위하여 사용되는 학습 모델 함수는 

fit()함수를 사용하였다. 여기서는 128 개의 데이터를 미니배치로 추출하여 30 회 학습하는 

것으로 설정하여 학습을 진행하였다. 그림 8은 모델에 대한 학습 결과를 보여주고 있다.  

‘그림 8’에서 보듯이 학습은 30번의 학습을 진행하도록 하였으며 이중 가장 성능이 좋은 학습 

결과를 학습 모델로 저장하도록 프로그램 하였으며 학습 결과는 다음과 같은 특징을 가진다. 

(loss : 0.0085, acc : 0.9972, val_loss : 0.0334, val_acc : 0.9914) 

 

 
Figure 8. Learning results(training data, verification data) 

 

3.2 실험 

제안된 학습 모델에 대한 검증을 위하여 UHF 입력 신호를 모델을 통하여 검증을 하였으며 

검증 결과를 보면 다음과 같다. 그림 9는 제안된 모델에 대하여 UHF 센서로 입력된 신호에 대한 

예측 유형 및 예측 값을 보여주고 있다. 실험은 제안된 모델에 데이터를 적용하기 전의 전처리 

과정에서 일반적인 2D 형태의 데이터와 2D 그레이 스케일 이미지 데이터에 대한 실험을 

진행하였다. 그림에서 볼 수 있듯이 일반적인 2D 데이터의 경우보다 그레이 스케일 형태의 

이미지 데이터가 전반적으로 예측 값이 높다는 것을 알 수 있다.  

 

‘그림 9’ 의  a), b)항은 동일한 예측값을 가지지만 c), d)항을 비교하여 보면 패턴은 같은 

패턴으로 예측하지만 예측 값은 그레이 스케일 형태로 만들어진 데이터가 높다는 것을 알 수 

있다. 보이드의 경우에도 예측패턴은 동일하게 예측을 하지만 예측값은 그레이 스케일로 

만들어진 데이터가 높다는 것을 알 수 있다. 
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Figure 9. Prediction patterns and predicted value 
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Ⅳ. 결론 
 

본 논문에서는 고압 전력기기에서 많이 발생하고 있는 부분 방전 현상에 대한 예측을 할 수 

있는 예측 모델을 설계하고 검증하는 것이다. 설계된 모델에 대한 학습을 위하여 5,000 개의 

훈련데이터를 만들었으며 훈련데이터의 형태는 UHF센서에서 입력되는 3차원의 원시데이터를 

2 차원 데이터로 전 처리하여 모델에 대한 입력데이터로 사용하였다. 2 차원으로 전 처리하는 

방법으로는 데이터를 2차원 평면에 표시하는 방법과 같은 위치의 값이 많을수록 색을 진하게 

만들어 주는 그레이 스케일 이미지 형태로 만들어서 처리하는 방법을 사용하였다. 학습을 

통하여 설계된 모델에 대한 정확도는 0.9972 의 정확도를 갖는 것을 알 수 있었으며 데이터를 

2 차원 평면에 표시하는 경우보다 그레이 스케일 이미지 형태로 만들어진 데이터가 제안된 

모델에 대해 정확도가 높음을 알 수 있었다.  
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