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Abstract 

As the big data analysis technologies has been developed worldwide, the importance of asset management for electric power facilities based 
data analysis is increasing. It is essential to secure quality of data that will determine the performance of the RISK evaluation algorithm for 
asset management. To improve reliability of asset management, asset data must be preprocessed. In particular, the process of cleaning dirty 
data is required, and it is also urgent to develop an algorithm to reduce time and improve accuracy for data treatment. In this paper, the result 
of the development of an automatic cleaning algorithm specialized in overhead transmission asset data is presented. A data cleaning algorithm 
was developed to enable data clean by analyzing quality and overall pattern of raw data. 
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I. Introduction 

데이터 분석 기술은 전 세계적으로 활발하게 이용되고 있으며 

빅데이터를 활용한 플랫폼 등의 새로운 가치가 창출되고 시장 

규모가 점차 확대될 것으로 전망된다. 전력분야에서도 빅데이터 분

석을 통해 에너지 수요와 전력망 공급관리, 설비의 고장 및 정전 

예측, 유지보수 예산의 최적화, 설비운영 효율성 향상 등에 활용 

중에 있다. 또한 전력설비에 대한 데이터 정보 기술의 발전으로 인

공지능 기반의 설비의 다양한 상태 평가, 오류와 예측 분석에 활용

되고 있으며 데이터 품질 향상을 위한 알고리즘도 적용 중이다 

[1][2]. 
현재 한국전력공사에서는 고장확률 산출 및 고장파급의 경제

성 평가를 복합적으로 고려한 자산관리를 도입 및 구축하고 있으

며, 이는 설비 운영 시 발생되는 다양한 빅데이터를 과학적 기반에 

근거하여 설비의 생애주기를 관리하는 방식인 자산설비 관리 기법

이다. 한국전력공사에서는 운영, 진단, 고장 등 다양한 시스템을 통

해 데이터를 수집하고 있으며 이를 Legacy 시스템이라 한다. 자산

관리를 위해 각 Legacy 시스템으로부터 데이터를 수집하고 통합하

여 별도의 자산관리시스템으로 연계 및 구축이 필요하다. 한국전력

공사에서는 송전, 변전, 배전설비를 대상으로 자산관리시스템 구축

을 위해 설비별 고장확률 알고리즘 개발을 진행중이다. 고장확률 

알고리즘은 데이터가 기반이 되기 때문에 데이터가 누락되거나 이

상이 의심된다면 이를 추려낼 뿐 아니라 전처리 과정이 반드시 수

반되어야 한다. 기존에는 사람이 수십만 개의 데이터를 일일이 눈

으로 확인하는 방법을 이용하였는데 이는 데이터의 양이 많고 복

잡하기 때문에 오랜 시간이 소요될 뿐 아니라 인력 낭비가 되며 

수작업으로 확인하는 과정으로 진행되기 때문에 실수가 발생할 여

지가 있다. 또한 데이터는 지속적으로 수집되므로 새로 수집된 데

이터에 대한 전처리 작업이 행해져야 한다 [3]. 

가공송전 전선 관련 자산데이터로는 송전운영시스템(TOMS)

으로부터 수집한 운영데이터와 송변전통합설비관리시스템(STOM)

으로부터 취득한 점검, 진단데이터 등이 있다. 본 논문에서는 자산

데이터의 전처리를 통한 신뢰성 있는 데이터 확보의 중요성에 따

른 한국전력공사에서 운용중인 가공송전 전선에 특화된 데이터 자

동 정제 알고리즘 개발 연구를 수행하였다. 가공송전 전선 자산관

리에 필요한 자산데이터를 대상으로 결측 및 이상데이터에 대한 

정제 처리기법을 제시하였다. 

 
 
 

II. Trend of Data Preprocessing Technology 

빅데이터를 보유하고 있는 글로벌 기업들은 빅데이터 수집, 

저장관리와 전처리까지 다방면에 걸쳐 기술을 주도하고 있으며 정

빅 
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제 및 통합이 가능한 툴을 개발하여 활용 중에 있다.  

설비운영 시스템과 같은 빅데이터시스템에는 다양한 형태의 

정보를 포함한 데이터가 지속적으로 축적되고 있으며 그 중 분석

에 필요한 데이터를 활용하기 위해서는 데이터의 전처리 과정이 

반드시 필요하다. 데이터의 전처리 단계는 일반적으로 데이터의 여

과(filtering), 데이터의 형태 변환(transforming), 그리고 정제

(cleaning) 과정으로 구분되며 최종적으로 데이터의 형태로 통합

(integration)되어 활용된다 [4].  

데이터의 정제는 원시 데이터(raw data) 중 오염된 데이터를 

정제된 데이터로 처리하는 것을 의미한다. 원시 데이터 내에는 오

류 데이터(wrong data)와 결측 데이터(missing data) 등 다양한 유

형의 오염 데이터(dirty data)가 존재할 수 있으므로 분석용 데이터

로 변환하기 위해서는 원시데이터를 가공하는 정제가 필요하다. 오

염된 데이터의 정제 방법은 회귀모형, 전문가 자문, 추정치 대체 

등의 다양한 방법이 있으며 오염된 데이터의 유형에 맞는 정제 방

법을 적용하여야 한다. 이를 위해서는 원시데이터로부터 오염데이

터를 분류하고 전반적인 데이터의 패턴 분석을 통해 정제 값을 판

단하고 검증하는 방법으로 진행되어야 한다 [5].  

기존에는 데이터의 전처리 작업이 사람에 의한 수작업으로 

진행되어 상당한 시간이 소요되고 실수나 의도하지 않은 잘못된 

정보가 기입되는 등의 문제가 존재하였다. 또한 시스템에는 새로운 

데이터가 생성되어 데이터의 양은 지속적으로 증가하는데 그때마

다 정제를 위한 전처리 작업이 행해져야 한다. 정제 작업의 작업 

소요 기간은 전처리 과정 중 약 60%가 넘는 것으로 나타났으며, 

작업 소요 시간 뿐만 아니라 작업강도, 지루한 작업 진행 방식도 

문제로 존재한다. 그때마다 정제를 위한 전처리 작업이 행해져야 

하는데 시간 단축과 작업 신뢰성, 그리고 데이터의 품질 향상을 높

일 수 있도록 데이터의 정제 자동화가 필요하다 [6]. 

 
 
 

III. Analysis of Asset Data in Overhead Transmission line 

A. 가공송전 자산데이터 현황 

가공송전 전선 자산관리에 필요한 데이터 확보를 위해 4개의 

레거시시스템으로부터 데이터 수집을 진행하였다. 레거시시스템은 

송전운영시스템(TOMS), 송변전통합설비관리시스템(STOM), 변전소

운전실적관리시스템(SOMAS), 정전고장관리시스템 등이다. 그 중에 

TOMS는 송전설비의 운영정보를 관리하는 시스템이며 STOM은 설

비의 점검, 진단을 통한 상태데이터를 관리하는 시스템이다. 본 연

구에서는 가공송전 전선 자산관리시스템 구축에 필요한 주요 자산

데이터를 TOMS와 STOM시스템을 통해 조사 및 수집하였다. 데이

터 상세 수집 항목은 TABLE 1과 같이 송전선로 전반적인 현황 및 

전력선 자산설비 관련 데이터 항목이 존재한다. 

 
 

B. 오염데이터 탐색 

상기 가공송전 전선 자산데이터의 현황에서 알 수 있듯이 송

전운영시스템 항목만으로도 데이터의 항목은 다양한 것으로 확인

되었으며 이외 부하, 고장 등의 데이터를 포함한다면 다뤄야 할 데

이터 수량은 수천만개에 다다르며 수집하여 검사하는 데만 상당한 

소요시간이 걸릴 것으로 예상된다. 이러한 Legacy 데이터를 자산

관리시스템에 연계하여 활용하는 것이 가장 큰 목적인데 사전에 

필요 사항으로 데이터의 품질 분석이 이뤄져야 한다. 따라서 수집

된 데이터에 대해 데이터 프로파일링 기법 및 데이터 시각화 기법

을 활용하여 오류탐색을 수행하였다. 데이터 프로파일링은 데이터

에 대한 요약 통계로 품질을 전반적으로 이해하는데 용이하며 데

이터 값이 어떤 표준이나 패턴을 갖는지 확인하는 방법이다. 또한 

데이터 시각화 방법은 평균, 표준편차, 데이터 값의 범위, 분위수와 

같은 통계적 방법을 이용하여 시각적으로 표현하는 방법이다. 

 
 

C. 오염데이터 현황 

가공송전 자산데이터 중 오염으로 판단되는 데이터는 “결측

데이터”, “오기입 의심데이터”, “중복 데이터” 3가지 유형으로 분류할 

수 있다. 결측데이터는 데이터 항목별로 그 편차가 다르지만 시스

템에 데이터를 직접 입력하는 방식이기 때문에 미입력으로 인해 

누락된 데이터와 어떤 자산에는 해당되지 않아 입력되지 않는 데

이터 항목도 존재하는 것으로 판단된다. TABLE 2는 가공송전 전선 

관련으로 취득한 자산데이터를 대상으로 미 입력된 결측데이터 현

황을 나타냈다. 오기입 의심데이터는 결측 데이터와 마찬가지로 직

접 입력하는 과정에서 발생되는 것으로 판단된다. 중복데이터는 전

력선, 지지물 등 동일한 자산 설비가 1회 이상 반복 입력되어 시

TABLE 1 
Data Classifications and Detailed Data Lists in Overhead Transmission Line 

Classification Detailed data lists 
Number of 
data lists 

Line information 
Number of circuits, Length of line,  

Number of towers, etc. 
48 

Circuit information 
Construction date of circuits,  

Length of circuit, Rated current, etc. 
46 

Phase conductor 
information 

Span, Rated voltage, Type of conductor,  
Cross section, Number of subconductors, 

etc. 
52 

Tower information 
Type of towers, Pollution class,  

Wind pressure, etc. 
118 

Ground conductor 
information 

Span, Type of conductor,  
Cross section, etc. 

55 

Detailed inspection 
information 

Judgement result in inspection,  
Condition of conductor strands and 

fittings, etc.  
43 

Infrared 
measurement 
information 

Inspected circuit,  
Temperature of conductors,  
Temperature of joints. etc. 

38 

 
 
 
 

TABLE 2 
Status of Missing on the Asset Data in Overhead Transmission Line 

Classification 
Number of asset data 
(Approximately) 

Percentage of  
missing data 

(Approximately) 

Line information 70,000 0% 

Circuit information 100,000 25% 

Phase conductor 
information 

9,000,000 25% 

Tower information 1,800,000 15% 

Ground conductor 
information 

1,300,000 10% 

Detailed inspection 
information 

5,300,000 5% 

Infrared measurement 
information 

12,000,000 5% 
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스템에 중복으로 등록된 경우로 판단된다. 이러한 오염데이터는 결

측데이터를 먼저 정제 후 이상데이터 처리가 필요하다. 

 
 
 

IV. Cleaning Algorithm of Asset data in Overhead 

Transmission line 

A. 결측데이터 처리 알고리즘 

가공송전 전선 자산데이터는 결측데이터의 비중이 큼에 따라 

이러한 결측데이터에 대한 정제가 필수적이다. 가공송전 전선 자산

설비에 대한 데이터 수는 상당한 양을 보유하고 있어 사람이 직접 

정제하기 위해서는 오랜 기간이 소요되는 부담이 있어 정제를 위

한 작업 소요기간이 단축되어야 한다. 따라서 신속하고 정확하게 

데이터를 정제 가능한 알고리즘 개발을 수행하였다. 

한국전력공사는 송전선로 전체를 하나의 자산으로 설정하는 

것이 아니라 선로를 구간 단위로 구분하여 관리하고 있으며 각 구

간에 해당하는 전력선에 대해 데이터 정보를 입력하여 관리하고 

있다.  

따라서 선로의 일부인 구간별 전력선은 공통적으로 선로 정

보를 공유하게 된다. 즉, 선로 내 구간에 해당되는 전력선은 공통

사항인 동일한 정보를 포함하게 된다. 이러한 특성을 반영하여 어

떤 구간에 일부 결측데이터가 존재했을 때 공통사항이 있는 경우 

동일한 정보를 채우는 방식으로 정제가 가능하며 이를 통해 기존 

대비 결측률을 효과적으로 낮추는 결과를 얻을 수 있다.  

이와 같이 설비에 공통적으로 저장된 정보를 통해 결측 구간

에 대한 답을 추적하는 것처럼 정해진 규칙기반의 결측데이터 정

제 알고리즘을 개발하였다. 

 
1) 전력선 정보 [전압, 선종, 도체 단면적, 도체수] 

전력선의 전압, 선종, 도체 단면적, 도체수는 수기방식으로 입

력됨에 따라 동일한 회선 내에 구간 정보가 동일한 정보로 입력되

어야 함에도 불구하고 명칭이나 타입을 달리 입력하여 오탈자가 

존재하거나 누락된 데이터가 존재하였다.  

Fig. 1은 A-B #1 회선 및 A-B #2 회선 2개로 구성되어 운용중

인 선로로, A-B #1 회선 중 No. 2~No. 3 구간에 대한 전압, 선종, 도

체 단면적 및 도체수 4가지 전력선에 대한 정보가 누락된 사례다.  

A-B #1 회선의 No. 1~No. 2 구간과 A-B #2 회선의 No. 1~No. 

2 구간 및 No. 2~No. 3 구간을 확인해 보니 구간으로 구분은 되어

있으나 공통 정보 사항으로 데이터가 존재하는 것을 확인하였다. 

만약 A-B #1 회선의 No. 2~No. 3 구간이 변경되거나 없어진 경우

라면 본 시스템인 TOMS에 해당 전력선 구간에 대한 정보는 완전

히 제거되어야 한다. 또한 A-B 선로의 경우 1회선 운용 선로가 아

닌 2회선 운용 중인 선로로서 A-B #1 회선의 1개 구간을 제거한다

면 #1 회선은 계통 연계가 되지 않는 상태가 되는 것이다. 또한 

시스템 상 A-B #1 No. 2~No. 3 구간의 전력선 설비코드 데이터가 

존재하므로 해당구간의 정보는 제거된 것이 아니라 입력되지 않고 

누락된 결측데이터로 판단된다. 

A-B #1 회선과 A-B #2 회선은 설치날짜가 일치하는데 이는 

일괄 설치한 경우이므로 결측데이터는 다른 구간 정보를 통해 정

제 가능하다. 결측데이터 정제결과 전압(kV) “345”, 선종 "ACSR”, 

도체 단면적 “480” 그리고 도체수 “4B”로 처리 가능하다. 

 
2) 전력선 설치일자 

전력선은 지지물 시/종점 구간으로 구분하여 관리하는데 신

규건설 또는 교체로 인해 일부구간의 설치일자가 달라질 수 있으

나 대부분 선로의 전력선 설치일자는 동일하게 적용하고 있다. 이

러한 전력선 설치정보는 운영년수(age)를 알 수 있어 설비 자산관

리 관점에서 중요한 데이터로서 잘못된 정보가 입력되는 오류가 

발생하지 않도록 해야 하나, 시스템에 수기로 입력을 하는 과정에

서 Fig. 2와 같이 누락된 사례가 존재한다. A-B #1 No. 3~No. 4 구간

에 대한 설치날짜 데이터가 누락된 사례로 전체 회선의 패턴을 분

석하여야 하며 대부분 나머지 회선 내 구간 정보를 통해서 데이터 

정제가 가능하다.  

 
3) 지지물 오손등급/풍압 정보 

지지물 오손등급은 지지물이 설치되는 지역에 대한 등가염분

부착밀도에 따른 청정구간, 그리고 A~D로 등급으로 분류되며 이

는 환경정보를 반영하는 데이터로서 해당 지지물에 가선되는 전력

선 도체에도 동일하게 적용하여야 하는 중요한 정보라 할 수 있다.  

일반적으로 345 kV 이상의 가공 송전선로는 100기에 다다르

는 지지물로 구성되며 300기 이상의 지지물을 포함하는 장거리 선

 
 

Fig. 1.  Missing data cleaning algorithm example for conductor information. 
 
 
 

 
 

Fig. 2.  Missing data cleaning algorithm example for installation date. 
 
 
 
 

 
 

Fig. 3.  Missing data cleaning algorithm example for pollution class. 
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로가 존재하기도 한다. 1개의 선로 내 지지물에 대한 구간별 오손

등급은 설치되는 지역에 따라 적용하므로 대체적으로 동일한 등급

으로 산정된다. Fig. 3과 같이 154 kV A-B 선로 No. 1~No. 3 지지물 

구간 중 No. 2와 같이 일부 구간에 대한 지지물 오손등급 데이터가 

누락될지라도 No. 1 및 No. 3와 같은 동일 선로에 대한 정보를 확

인함으로써 결측 정보를 정제 처리가 가능하다.  

지지물에 대한 오손등급 외에 설치 지역의 환경정보로서 풍

압정보가 존재하는데, 공기 중에 노출돼 설치되는 가공송전 전력선

에 대해 오손등급과 함께 대표적인 환경정보로서 결측데이터가 존

재하는 경우 오손등급 정제와 동일하게 정제 처리가 가능하다. 

 
 

B. 이상데이터 처리 알고리즘 

1) 전력선 상 정보  

전력선 상 정보는 보통 “상(Top)”, “중(Middle)”, “하(Bottom)” 

로 명칭하여 3상 시스템으로 구성하며 데이터 입력은 상-중-하 순

서대로 입력하여 관리되고 있다. 전체 상별로 개수는 서로가 일치

해야 하나, 오기입 또는 데이터 중복하여 입력하는 경우 개수의 차

이가 발생할 수 있다. 전국 선로에 대한 전력선 상 정보를 분석한 

결과 “상”, “중”, “하” 개수가 일치한다는 것을 확인하였으나 일부 데

이터에서 중복 기입된 사례가 존재하는 것을 확인하였다. 설비등록

시스템에 전력선 설비 자산을 등록할 때 설비코드가 부여되는데 

자산 설비당 코드가 달라야 하나, Fig. 4을 보면 A-B #1의 No. 

1~No. 2 구간의 상 정보가 “상”, “상”, “중”, “중”, “하”, “하”로 데이터가 

입력되었으며 각 상별로 동일한 코드를 중복 등록한 것으로 판단

된다. 따라서 동일한 코드가 부여된 자산의 존재여부를 추적하고 

시스템 상에서 제거될 수 있도록 관리되어야 한다. 

 
2) 전력선 지지물 구간 전/후 정보 

전력선은 지지물 전과 후로 구간을 구분하는데 보통 규칙을 

기반으로 지지물 전과 후를 “1(左上)”, “2(左上)”과 같은 형태로 표

기하며 표기 숫자의 순서대로 정보를 입력하여 관리한다. Fig. 5을 

보면 전력선 구간 No. 3~No. 4이 존재하며 다음 구간으로 순서상 

No. 4~No. 5 으로 입력이 되어야 하나, No. 4~No. 6 으로 입력되어 

이는 오기입 의심이 되는 사례가 된다. 대부분의 선로에서 구간별 

순서대로 관리하고 있으므로 회선 전체적으로 순서 패턴을 확인하

여 이상여부를 판단할 필요가 있으며 순서 정제가 필요한 구간 이

후부터 정제하여야 한다. 

 
3) 지지물 오손등급/풍압 정보 

지지물 오손등급에 대한 이상데이터 즉 정확한 정보가 입력

되어야 하나 수기로 입력하는 과정에서 오기입되어 기본정보와 다

른 값이 반영된 사례가 존재한다. 앞서 지지물 오손등급에 대한 결

측데이터를 정제 처리와 유사한 방법으로 이상데이터도 정제 처리

가 가능하다. 지지물 오손등급은 청정등급과 A~D로 등급으로 분

류되는데 선로 내 지지물에 대한 구간별 오손등급은 설치되는 지

역에 따라 적용하므로 대체적으로 동일한 등급으로 산정된다. Fig. 6

과 같이 154 kV A-B 선로 No.1~No.3 지지물 구간 중 No.2와 같이 

일부 구간에 대한 지지물 오손등급 데이터가 다른 사례가 존재하

며 이는 회선 전체 패턴을 분석함으로써 이상데이터를 추출한 후 

No.1과 No.3와 같은 다른 구간에서 필요로 하는 정보와 동일한 데

이터 항목을 확인하여 정제 처리가 가능하다.  

지지물에 대한 오손등급과 마찬가지로 환경정보인 풍압 정보 

중에도 선로 내 동일한 패턴의 데이터가 입력이 되어야 하는데 수

기입력으로 인해 오기입이 되어 다른 풍압 등급이 입력된 사례가 

존재한다. 이는 오손등급의 이상여부 정제 과정과 같으며 데이터 

항목을 달리하여 정제가 필요하다. 우선 선로 내 전혀 다른 풍압 

정보가 입력된 구간을 찾아내어 동일 선로 내 필요 데이터 항목을 

확인후 정제 처리가 가능하다.  

 
4) 전선접속개소 열화상진단 정보 

한국전력공사 가공송전운영업무기준에 따르면 전선접속개소 

열화상진단은 압축형인류클램프, 압축슬리브, 보수슬리브 등 전선

접속개소에 대하여 적외선 열상장비로 과열여부를 확인하는 진단

방법으로 1회/년 또는 2회/년의 점검주기로 시행된다. 진단방법은 

상부, 중부, 하부에 전력선에 대한 전선과 접속점의 온도를 각각 

측정하며 전선과 접속개소 간 온도차를 확인하여 진단결과 판정기

 
 

Fig. 4.  Outlier data cleaning algorithm example for conductor phase. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Fig. 5.  Outlier data cleaning algorithm example for tower start/end of 
conductor. 

 
 
 

 
 

Fig. 6.  Outlier data cleaning algorithm example for pollution class. 
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준에 따라 양부판정을 하게 된다. 양부판정은 정상, 요주의, 이상 3

가지 단계로 구분하여 판단한다. 이러한 과정을 통해 취득한 측정

온도와 온도차 그리고 판정결과를 데이터로 STOM 시스템에 입력

하는 방식으로 관리하고 있다. 이러한 자산설비에 대한 진단결과는 

고품질의 데이터로서 제공되어 자산관리에 반영되어야 하며 이를 

위해서는 반드시 데이터의 이상여부를 확인한 후 데이터의 정체 

처리가 필수적이다.   

전선접속개소에 열화상진단 데이터 분석결과 기본적으로 정

제되어야 할 데이터 항목은 전선과 접속점 온도 데이터가 된다. 입

력데이터를 기준으로 측정온도 중 오기입 의심데이터가 존재하는 

것으로 판단된다. 이러한 이상데이터로 인해 판정결과는 “정상”인

데 “이상”으로 확인되는 다른 결과를 초래할 수 있다. 이처럼 상태 

판정에 미치는 데이터의 경우 시각화 방법을 통해서 데이터 전반

적인 분포를 확인하는 과정이 필요하다. Fig. 7과 같이 전선온도(A)

가 “31°C”이며, 접속점의 온도(B)는 “60°C”로 값을 입력하였으나 

온도차는 “29°C”가 되어야 하는데 “30°C”로 오기입한 것으로 판단

된다. 또한 판정결과도 “10°C” 이상이면 “이상(Fault)”으로 판정되

어야 하나 “양호(Good)”으로 입력되었다. 이러한 오기입된 진단데

이터는 설비의 상태판정 알고리즘 인자로 적용될 수 있으므로 측

정값과 판정결과 모두 정제를 함으로써 정확한 데이터가 적용되어

야 한다. 

 
 
 

Ⅴ. Conclusion 

본 논문은 송전설비의 자산관리 알고리즘 개발에 필요한 자

산데이터의 품질을 분석하고 정제 알고리즘 개발 결과를 제시하였

다. 가공송전 전선 관련 자산데이터를 대상으로 오염데이터를 추출

하고 분류한 결측데이터와 이상데이터에 대한 정제 알고리즘을 개

발하였다. 정제처리는 결측데이터 선 처리 후 이상데이터를 처리하

는 알고리즘으로 구성하였다.  

정제 알고리즘은 가공전선 자산데이터에 특화된 규칙기반의 

데이터 자동정제 알고리즘으로 구현하였다. 이는 자동정제 시스템

에 탑재하여 활용하기 위해 개발 중에 있으며 자동정제시스템을 

통한 고품질의 데이터 제공이 가능할 것으로 보이고 나아가 빅데

이터 기반의 자산관리 RISK 평가 알고리즘의 신뢰성 측면에서 기

존 대비 향상이 가능할 것으로 기대된다. 
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Fig. 7.  Outlier data cleaning algorithm example for infrared inspection 
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