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요 약

전기화재의 원인중의 하나는 직렬 아크이다. 최근까지 아크 신호를 검출하기 위해 다양한 기법들이 진행되고 있다. 시간 신호에 푸
리에 변환, 웨이블릿 변환, 또는 통계적 특징 등을 활용하여 아크 검출을 하는 방법들이 소개되었지만, 변환 및 특징 추출은 부가적인
처리 시간이 요구되는 단점이 있다. 반면에 최근의 딥러닝 모델은 종단간 학습으로 특징 추출 과정없이 직접 원시 데이터를 활용한다. 
따라서, 1-D 시간 신호를 직접 활용하여 아크를 검출하는 것이 좋은데, 인공신경망의 분류 성능이 저하되는 문제점이 있다. 본 논문에
서는 연속 입력 1-D 신호를 2-D로 변환한 후에, 합성곱신경망으로 분류하는 방법을 제안한다. 실험 데이터에 적용한 결과 합성곱신경
망의 사용이 인공신경망보다 약 8.6%의 아크 분류 성능을 향상시켰다. 또한 2-D 데이터의 부족을 보완하기 위해서 데이터증강을 이용
하여, 14%의 분류 성능을 개선하였다.

Abstract

The serial arc is one of factors causing electrical fires. Over past decades, various researches have been carried out to detect arc 
occurrences. Even though frequency analysis, wavelet, and statistical features have been used, additional steps such as 
transformation and feature extraction are required. On the contrary, deep learning models directly use the raw data without any 
feature extraction processes. Therefore, the usage of time-domain data is preferred, but the performance is not satisfactory. To 
solve this problem, subsequent 1-D signals are transformed into 2-D data that can feed into a convolutional neural network (CNN). 
Experiments validated that CNN model outperforms deep neural network (DNN) by the classification accuracy of 8.6%. In 
addition, data augmentation is utilized, resulting in the accuracy improvement by 14%.
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Ⅰ. 서 론

2014년 소방방재청의화재통계연감에 따르면 화재의 원
인중전기적 요인이 22.4%로가장높게나타났다. 전기적
요인 중 미확인 단락이 26.5%로 가장 많고, 절연 열화에
의한단락 25.7%, 접촉불량에의한단락 8.2% 등으로나타
났다. 이러한 전기화재 원인의 공통점은 아크(arc)를 동반
하는 것이다. 그림 1은 정상 신호와 아크신호의 한가지 예
를 보여준다.

(a) (b)

그림 1. 정상 신호와 아크 신호의 예. (a) 정상신호 및 (b) 아크신호
Fig. 1. An example of normal and arc signals. (a) normal signal and 
(b) arc signal

일반적으로 아크신호의 특징은 1) 고주파 성분이 크고, 
2) 숄더(shoulder)영역에서 납작한 형태를 가지고, 3) 짧은
시간동안 크기가 급격히 상승 및하강이발생한다. 그러나
이특성은부하별로차이가많아서, 검출에사용할수있는
만족스러운 특징을 찾는 것은 어렵다. 따라서 딥러닝으로
아크을 검출할려는 연구가 최근 많이 진행되고 있다.
아크 신호 검출을 위해 매우 다양한 방법들이 사용되어

왔다. 이분야에서는일반적으로 아크검출을분류의 문제
로해결한다. 정상및아크의 2 클래스이므로, 이진분류기
(binary classifier)로 모델링한다. 기존의 기계학습 기법들
의성능을개선할수있는신경망이최근관심을받고있다
[1-6]. 신경망모델로는완전연결심층신경망[1~4], 자기부호화
기(autoencoder)[6] 등을 활용한다. 입력신호에서 아크검출
에 필요한 특징(feature)을 찾은 후에, 이 특징을 입력으로
분류 모델을 학습하여 아크 신호를 검출하게 된다. 특징으
로는 주로 주파수(frequency), 통계적 특징(statistical fea-
ture) 등을사용한다. 푸리에변환[7], 웨이블릿(wavelet)[8,9,10]

변환을 이용하여 정상과 아크를 분별할 수 있는 특징들을

주파수도메인에서찾은 후에 이를 활용하여 검출한다. 이
외에도시간및주파수신호에서통계적특징을 추출한후

에 아크 검출에 이용하기도 한다[7-9]. 
최근의 딥러닝은 종단간 학습(end-to-end learning)으로
분류기를 만드는 작업이 주를 이루고 있다. 즉, 특징 추출
과정없이 원 데이터를 직접 신경망 모델의 입력으로 사용

하고, 신경망내부에서자동으로특징을추출하게된다. 특
히 합성곱신경망(convolutional neural network; CNN)은합
성곱층에서합성곱필터를사용하여자동으로분류에사용

할 수 있는 특징을 찾아내는 탁월한 능력을 가지고 있다.
따라서 종단간 학습에 맞추어 시간 신호(time-domain 

signal)를직접 입력으로사용하여인공신경망의성능을검
증하고자 한다. 이 방법은 주파수변환이 생략되어 처리속
도를줄일수있는장점이있으나, 상대적으로성능이저하
되는문제가발생한다. 따라서, 아크분류성능을높여주기
위해서 연속 1-D 시간신호를 2-D 영상으로 변환한 후에, 
CNN으로 학습하여성능을 개선하는 것이본 연구의 목적
이다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 다음장에서는 1-D 신호
를 2-D로변환하는방법을설명하고, Ⅲ장에서는합성곱신
경망모델을설명한다. 실험결과는 Ⅳ장에서소개하고, 마
지막으로 Ⅴ장에서는 결론 및 향후 연구를 정리한다.

Ⅱ. 시간 신호의 2-D 데이터 변환

CNN은 입력이 2-D 데이터이므로, 입력된 1-D 신호를
축적해서 2-D로제작하는과정이필요하다. 그림 2에서보
는 것처럼, 연속적으로 길이가 인 를 N개 취득하여, 

…으로 ×  2-D 데이터를 만든다. 이 데이

터는 CNN의 입력데이터로 사용된다. 각 2-D 데이터에는
정상, 아크를가리키는레이블이할당되고, 이진클래스분
류이다. 실험에서는 =20이고, 는 1 주기(cycle, period)
로 샘플링률(sampling rate)에 의해 결정된다. 신호의 기본
주파수가 60HZ, 샘플링률이 27KHz이면 =27,000/60= 
450 samples/cycle이다. 1주기신호를선택하는시작점은임
의로 선택하는데, W의 시작점은 성능에 거의 영향이 없다. 
주기신호이기 때문에, 임의의 시작점으로부터 얻은 한주기
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신호에는 필요한 정보는 모두 포함되어 있다고 판단된다. 

그림 2. 1-D 시간신호를 2-D 데이터로변환하는과정. …은 1-cy-
cle 신호임
Fig. 2. Transformation of 1-D time-domain signal into 2-D data. 
…  are 1-cycle signals

                              
그림 3은실제 1-D 신호로부터 생성한 2-D 데이터를보
여준다. 그림 3(a)는 20-cycle의지속을가지는시간신호이
고, 그림 3(b)는 이 신호로부터 생성된 해상도가 ×
×인 2-D 데이터를 보여준다. 신호는 양수, 음수 값
을가지기때문에, 음수는적색으로, 양수는청색으로표시
하였다. 각 색의 밝기값은 샘플데이터의 크기에 비례한다.

Ⅲ. CNN 모델

실험에서 사용하는 신경망은 CNN(convolutional neural 
network)을 기반으로 한다. CNN은 다양한 이미지 클래스
분류에서 월등한 성능을 보이며[10,11], 기존 알고리즘보다
좋은성능을나타낸다. CNN은특징점추출과동시에클래
스를 분류하기 때문이다. 

CNN의 기본 구조는 합성곱층(conv layer), 풀링층
(pooling layer), 완전결합층(fully connected layer)를 깊게
쌓아이루어지는데, 배치정규화및드롭아웃(dropout)을추
가하였다. 적용한 CNN 구조는 총 3개의 합성곱층으로 이
루어지며 입력된 영상에 합성곱 연산을 거쳐 영상의 특징

을 추출한다. 입력영상이 × ×이므로, 가
로, 세로가다른 것을 고려하여 3개의합성곱층 모두 16개
의 ×  필터를사용한다. 필터크기는다양한데, ×에
서 가장 성능이 우수하였다. 필터의 이동거리인스트라이
드는 2이다. 특징을 추출할 때 활성화 함수로는 relu(rec-
tified linear unit)를 사용한다. 그리고 풀링 단계에서는 추

   

(a) (b)

그림 3. × 데이터 생성. (a) 20-cycle의시간신호및 (b) 20x460 2-D 데이터. 적색픽셀은음수값, 청색픽셀은양수값이고, 시각화를위해서데이터값을
변환하였음
Fig. 3. × data generation. (a) 20-cycle time-domain signal and (b) 20x450 2-D data. Red pixel indicates negative value and blue pixel indicates 
positive value, where data is transformed for better visualization

그림 4. 실험에 사용한 합성곱신경망 모델
Fig. 4. Convolutional neural network used in experiments
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출된 특징들을 서브샘플링하는데 max pooling을 사용하였
다. 이는합성곱층에서 추출된특징들에서 약한특징은무
시하고 강한 특징들을 추출하여 영상의 차원을 축소하는

방법으로, 강한 특징값이 다른특징값들을 대표한다는개
념을 기반으로 하고 있다.
그리고 완전결합층에서는합성곱층과 max-pooling의반
복 수행에서, 추출된 특징을 완전결합층 신경망을 거치면
서 정상과 아크 신호를 분류하게 된다. 은닉층은 1개 층으
로 구성되며, 뉴런의 개수는 100이다. 출력층에서는 2개의
뉴런이 있으며 활성 함수로 소프트맥스를 사용한다. 학습
률은 0.001이고, 최적화는 adam을 사용하였다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석
 
본 장에서는 아크 신호 획득 과정 및 학습에 사용하는

2-D 데이터를 설명한다. 부족한 학습 데이터를 보충하기
위해서 사용한 데이터증강에 대해 소개한 후에, 실험결과
를 검증한다.

1. 아크 데이터 획득

정상신호와 아크신호 데이터는 한국전기안전공사 전기

안전연구원에서 아크생성기(arc generator)를이용하여제
작하였다. 총 7개의 부하(load)  (∈…)가 있으며, 
는 각각 정상신호와 아크신호의 데이터로 구성된다.
정상신호는아크생성기를 OFF한 후에, 부하 기기를 작
동하여취득하였다. 아크신호는 ON 상태에서구리봉을접
촉시켜생성하였다. 따라서 정상과 아크 신호 분류가 가능
하다. 또한 구리봉 접촉은 지속적으로 작업하기 어려워서, 
끈어진 신호 데이터는 서로 연결하여 사용하였다. 따라서
아크신호에정상신호가포함되거나또는그반대의경우는

발생하지 않았다.
표 1은데이터의 7가지부하종류를보여준다. 부하별정
상신호 및 아크신호를 생성하였다. 는 부하로 조광기

(dimmer)와백열등(incandescent lamp)을사용하여얻은신

Signal Load
 dimmer(100%) + Incandescent Lamp
 dimmer(50%) + Incandescent Lamp
 SMPS(220V → 24V, 5A) + Resistance 10 Ohm
 Air Compressor (UDS3040)
 Heater (Weak, Half-Wave Rectification)
 Heater (Strong)
 3 Fluorescent Lamps (FL40EX-D)

표 1. 아크 데이터의 부하 종류
Table 1. Load types of arc signal

(a) (b) (c)

     그림 5. 정상 및 아크 신호의 예. 1행은 정상, 2행은 아크임. (a)  , (b)   및 (c) 
     Fig. 5. Examples of normal and arc signals. Top: normal, Bottom: arc. (a)  , (b)   and (c) 
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호이다, 샘플링주파수는 27KHz이다. 따라서신호의한주
기에서 450 개의 샘플을 얻는다. 각 신호데이터에는 아크
(1), 정상(0)으로 해당 레이블이 할당된다. 
그림 5는 표 1의  ,  , 의 정상신호와 아크신호의

예를 보여준다. 각학습 데이터는정상이면레이블을 0, 아
크이면 1로클래스를할당하여, 지도학습이진분류신경망
으로 학습한다. 
Ⅱ장에서소개한 2-D 데이터제작방법으로얻어진부하
신호별 제작된 개수는 표 2에서 보여진다. 에서는 2-D 

아크는 36개, 정상은 37개가 얻어진다. 총 데이터 개수는
각각 396, 331개이다. 부하별 부하 신호 데이터의 부족이
발생하는데, 학습데이터의 부족은 CNN의 테스트 단계에
서 과적합(overfitting)의 원인이 된다. 해결 방법은 딥러닝
에서 자주 사용하는 데이터증강이다.

표 2. 7개의 부하 신호의 2-D 데이터 개수
Table 2. The number of 2-D data produced by seven load signals

Load signal 2-D arc 2-D normal
 36 37
 42 36
 91 58
 76 43
 62 73
 44 42
 45 42

Sum 396 331

2. 2-D 데이터 증강

학습데이터의 양이 부족해서 CNN으로 얻은 성능은 만
족스럽지않다. 따라서데이터증강(data augmentation)으로
부족한 데이터 문제를 해결한다. 1-D 신호의 데이터증강
방법으로는 jittering, scaling, rotation, magnitude warping, 
time warping, cropping, permutation 등이 있다[12]. 데이터
증강에서는 증강된 데이터가 신호의 특성 또는 도메인에

맞게 제작되어야해서, 본연구에서는 scaling과 새로운 기
술로 line swapping을 2-D 데이터 증강에 활용하였다. line 
swapping은 개의 line 신호가 있으면, 랜덤하게 서로의
행(row)을 교환(swapping)하는 것이다. 번 수행하여 가

능한 행들의 교환되도록 하였다. scaling은 [0.8, 1.2]의 값
을 랜덤 균일분포로 얻은 후에 각샘플데이터에곱해주는

방식이다. 각부하신호별 200개의데이터를제작하였다. 증
강데이터는 CNN 모델의 테스트에는 사용하지 않고, 학습
에서만 사용하였다.

3. 분류 성능

실험에서 사용한 데이터의 정제 및 CNN의 구현은

MATLAB 2018a 버전에서 이루어졌다. 입력 데이터의

80%는 학습 데이터로 사용하고 20%는 테스트 데이터로
사용하였다. CNN으로 학습시킨 후 테스트 단계에서 분류
정확도(classification accuracy)를 측정하였다. 2-D 데이터
는 입력 전에 [0, 1]의 정규화를 거쳤다. 
비교성능검증을위해은닉층으로만구성되는완전결합

층(fully-connected) DNN(deep neural network)을 사용한
다. 입력신호는 2가지로 첫째는 크기가 ×  벡터 형태
의 1-D 신호이다. 입력 노드의 수는 로 벡터의 차원과
동일하다. 둘째는 CNN의입력인 ×와동일한개수를
맞추기위해서, ×⋅로 1-D 신호를만들어서완전
결합층 DNN으로 성능을 분석하였다. 여기서는 CNN에서
line swapping 및 scaling한 2-D 데이터를 1차원으로 재구
성하였다. 출력층은 아크 신호와 정상 신호만을 분류하는
이진분류(binary classification)이므로두개의노드를갖는
다. 은닉층은 3개의 층으로 구성되며, 각각 노드의 개수는
256, 128, 128로설정하였다. 출력층에서는활성함수로소
프트맥스를 사용하고, 이외의 모든 계층에서는 relu이다. 
×  1-D 시간신호의개수는충분하였기때문에데이터
증강은 활용하지 않았다. 
실험 결과는 표 3에서 보여진다. CNN 모델은 데이터증
강이없으면분류정확도는 88.04%이지만, line swapping을
적용하면 94.23%, scaling에서는 94.83%을얻기때문에, 각
각 (6.19, 6.79)%의정확도가향상된다. ×을사용한완
전결합층 DNN의 분류정확도는 79.44%이다. × ⋅

을사용한완전결합층 DNN에서는 line swapping은 85.49%
이고, scaling은 84.26%을얻어서, 상대적으로 CNN 모델이
성능면에서 우수함을 알 수 있다.
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표 3. CNN 모델의아크분류정확도 (단위: 퍼센트). DA=Data Augmentation. 
FC=fully-connected
Table 3. Classification accuracy of CNN model. (Unit: %). DA=Data 
Augmentation. FC=fully-connected

FC- DNN
(1xW)

FC-DNN
(1x(N⦁W))

CNN
(NxW)

No DA
DA

No DA
DA DA

line 
swapping scaling line 

swapping scaling

79.44 85.49 84.26 88.04 94.23 94.83

Ⅴ. 결 론

전기신호에서 발생하는 아크신호의 검출은 화재의 위험

때문에, 높은수준의검출율이필요하다. 기존의아크검출
기법들은 다양한 주파수, 웨이블릿의 특징을 사용하는데
반해서, 본연구에서는 합성곱신경망(CNN)의장점인종단
간 학습에 맞추어 1-D 시간 신호를 2-D 데이터로 변환한
후에, 신경망모델의성능을검증하였다. DNN 모델과비교
하면 8.6%의 분류정확도 향상이 있었다. 또한 데이터증강
을이용하면약 14%의 성능 향상이 있음을 실험에서증명
하였다. 향후연구에서는 2-D 데이터 제작 방법의개선및
CNN 모델 개선이 필요하다.
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