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Ⅰ. 서 론

현대 사회에서는 건축, 경제, 전기 등 다양한 산업

분야가 발달함에 따라 생성된 데이터의 수가 증가하고,

종류가다양해지고있으며, 생성된데이터에대한정확한

분석의 수요가 증대되고 있다. 따라서, 각 데이터의 특

징에 맞는 기계 학습 기법들을 활용한 분석 방법에 관

한 연구가 수행되고 있다 [1-4].

본 논문에서는 전자 개폐기 (Magnetic Switch)의 접

속부에 대한 온도 변화를 예측하는 기법을 제안하였다.
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회귀 분석 기법을 활용한 전자 개폐기의 온도 변화 예측

Thermal Change Prediction of Magnetic Switch 
Using Regression Analysis
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요 약 전기는 다양한 산업에 이용되는 등 현대 사회에 있어서 필수적인 에너지이다. 그러나, 이를 다루기 위한 전자

배선 상에서 발생하는 화재의 비율이 매우 높다. 본 연구에서는 다양한 회귀 모델들을 사용한 분석을 통하여 전기 회

로의 온도 변화를 예측하는 시스템을 구현하였다. 이를 위해 전기 회로를 제어하는 전자 접촉기 27종을 사용한 회로

상의 온도 데이터를 수집하고 수집된 온도 데이터를 이용하여 회귀 모델들을 훈련하였다. 실험에서 실제 온도와 예측

온도의 차이가 평균 4℃ 정도 발생하여, 이를 통해 충분히 사용 가능한 수준의 모델을 훈련할 수 있음을 확인하였다.

이와 같은 연구 결과는 전기 회로의 온도 예측 및 화재 예방에 도움이 될 것이다.

주요어 : 전자 회로, 온도 예측, 회귀 분석

Abstract Electricity is essential energy in modern society, such as being used in various industries. However, 
the rate of fires occurring on electric wiring to deal with it is very high. In this work, we implemented a 
system to predict the temperature change of an electric circuit through analysis using various regression models. 
To do so, we collected the temperature data of 27 types of magnetic switches which control electric circuits as 
well as trained the regression models by using the collected temperature data. In our experiments, we confirmed 
that the regression models can be trained at a sufficiently usable level since the difference between the actual 
temperature and predicted temperature is about 4℃. The results of our work will be useful to predict the 
temperature of electric circuits and preventing fires on them.

Key words :  Electric Circuit, Thermal Prediction, Regression Analysis 
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전기 에너지는 가정 내에서 사용하는 것뿐만 아니라

공장 등 다양한 산업의 동력으로 이용된다. 전기 회로

에서 과열이 발생할 경우 이를 제어하는 전자 개폐기

에서 감지하고 차단하지만, 기기 고장 등의 이유로 차

단하지 못하여 화재가 발생하기도 한다 [5]. 따라서, 전

기 회로의 과열을 예측할 필요가 있다.

전기 회로 또는 전류가 흐르는 전자 장비의 발열을

예측하기 위하여 열역학적 공식을 활용하는 등 다양한

기법들의 연구가 지속되어 왔다 [6-11]. 그러나, 기존

의 연구는 물리학, 열역학, 전자기학 등을 활용하는 복

잡한 계산을 바탕으로 하여 범용화가 어려운 문제가

있다.

본 연구에서는 회귀 분석을 통하여 임의의 전류가

흐르는 배선 상의 과열을 예측하는 방법을 개발하였다.

이를 위하여 전력 산업에서 주로 사용하는 5가지 제품

군의 27가지 종류의 전자 개폐기들을 활용한 3상 3선

식 회로를 구축하여 전류가 흐를 때 온도 변화 데이터

를 수집하였다. 수집된 데이터에 다양한 회귀

(Regression) 분석 기법들-선형 회귀, 다항 회귀, 로지

스틱(Logistic) 회귀, 곰퍼츠(Gompertz) 회귀-을 활용

하여 예측 모델을 구축하고 실험을 통하여 성능을 비

교하였다.

Ⅱ. 배경지식

본 절에서는 본 연구에서 구성한 3상 3선식 회로에

서의 전자 개폐기 활용 및 회귀 분석 방법에 대하여

설명한다.

1. 3상 3선식 회로와 전자 개폐기

3상 3선식 회로는 전기 회로 구성 방법의 일종으로,

하나의 교류 전류를 3개의 코일을 사용해 3개의 회로

에 동일 수준의 전류를 보내는 방식의 회로 구성이다

[1]. 3상 3선식 회로는 주로 학교나 병원과 같은 대형

시설물에서 전류의 전송 및 관리를 위해서 자주 활용

된다. 이때 큰 전류가 쓰이게 되는 것에서 오는 다양한

사고를 방지하고자 그 내부에 전자 개폐기가 회로에

부착되어 그 전류 분배를 제어한다.

그림 1에 전자 개폐기가 부착된 3상 3선식 회로 구

성 방법의 예를 도식화하였다. 전자 개폐기는 단락 등의

전기적 이상을 감지해 전류를 차단하는 회로 차단기,

관리자가 수동으로 전류의 흐름을 제어할 때 쓰는 스

위치들의 집합인 전자 접촉기 및 과열을 감지하여 전

류를 차단하는 열동형 과부하 계전기로 구성된다. 전

기 회로의 3상 3선식 회로와의 전자 개폐기 접속 지점

들은 전원이 공급되는 곳에 직결된 Line과 다양한 작

업의 부하가 걸리는 Load 두 종류로 구분되며, 이때 3

상에 따라 3개로 나뉘는 회로들을 편의상 R, S, T로

구분하지만 각 알파벳에 별다른 의미는 없다.

그림 1. 전자 개폐기를 사용하는 3상 3선식 회로
Figure 1. 3 Phase 3 Line Circuit using Magnetic Switch

열동형 과부하 계전기는 과열이 감지되면 자동으로

전자 개폐기를 동작시켜 전류를 차단한다. 그러나 이

런 차단 기능은 갑작스러운 동작 중단으로 인하여 각

종 장비 및 회로의 고장을 야기할 수 있다. 따라서, 본

연구에서는 과열의 사전 예측이 가능하도록 다양한 회

귀 분석을 기반으로 전자 개폐기가 부착된 3상 3선식

회로의 과열 예측 방법을 연구하였다.

2. 회귀 분석

기계 학습의 일종인 회귀 분석은 주어진 독립 변수

와 종속 변수 사이의 연관성을 바탕으로 관계식을 생

성하고, 이를 수학적 모델로 표현하는 것을 의미한다

[5]. 본 연구에서 독립 변수 와 온도를 나타내는 종속

변수  에 대한 각 회귀 분석 결과 생성한 관계식의

수학적 모델을 위해 활용한 표현들을 표 1에 정리하였

으며, 본 절에선 이들을 사용하여 각 회귀 기법들을 간

략히 설명한다.
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표현    

의미
모델별

계수들

종속

변수

모델 에서 독립 변수 일 때

종속 변수 의 추정량

∈log

표 1. 본 논문의 회귀 관련 표현들과 그 의미
Table 1. Symbols of this paper and their meaning

대표적인 회귀 분석인 선형 회귀는 하나의 독립 변

수와 종속 변수의 관계를 선형 함수의 형태의 모델로

생성한다 [8]. 예를 들어, 시간을 나타내는 독립 변수 t

와 종속 변수  사이의 선형 회귀 분석을 수행하면, 식

(1)과 같은 관계식을 생성할 수 있다.

    ⋯⋯⋯⋯⋯⋯

이를 확장한 다항 회귀는 ≧ 차 이상의 다항

식 형태로 관계식을 추정하기 위한 모델이며,  개

의 계수를 사용한 다항식 형태의 모델을 구축한다. 예

를 들어 최대 차항이 2차일 때의 다항 회귀 결과 모델

은 식(2)와 같은 수식으로 표현되며, 3개의 계수 

를 사용하여 나타낼 수 있다.

    ⋯⋯⋯⋯⋯⋯ 

또한, 산업 분야에서 데이터의 특징에 따라 활용하

는 로지스틱 회귀, 곰퍼츠 회귀 모델들은 각각 자연 로

그의 밑 를 사용하여 식 (3), 식 (4)와 같은 곡선 형

태의 모델을 구축한다 [6-7].

 log 



⋯⋯⋯⋯⋯⋯

   


   

⋯⋯⋯⋯⋯⋯

로지스틱 회귀 모델 및 곰퍼츠 회귀 모델의 경우, 

가 증가함에 따라 로 수렴한다. 자세하게 설명하면,

두 모델 모두 가 있는 곳은 의 지수부이고, 가 증

가함에 따라 의 값은 무한대로 발산하여 ∞은 0에

수렴한다. 그 결과, 다음 두 식 (5), (6)과 같이 그 값이

로 수렴한다.

 ∞ 
×∞


 ⋯⋯⋯⋯⋯⋯ 

∞  


 ∞

⋯⋯⋯⋯⋯⋯ 

는 의 값이 0일 때 결정되는 값으로 결정 방법에

대한 자세한 내용은 4장 2절 회귀 분석 계수 결정에서

설명하였다.

본 연구에서는 위에서 소개한 다양한 회귀 분석 기

법들을 활용해 전류를 가한 시간 변화에 따른 전자 회

로의 온도 예측을 수행하였다.

Ⅲ. 관련 연구

본 절에서는 기존의 관련 연구 중 물리학적 특징을

온도 예측에 활용한 연구와 기계 학습을 사용하여 장

비의 온도 및 변화를 예측하는 연구 일부를 차례로 소

개한다.

일반적인 과열 경보장치의 구성은 온도에 따라 팽

창하는 물질의 특성을 사용하는 온도를 감지하는 부분

과 경보 수단으로 나뉜다. 이를 전자 회로에서 적용하

기 위해 전자기학적 연구가 필요하다고 제안한 [6]에

서는 전자기학 및 열역학을 결합하여 해석하는 것으로

전력 변압기의 온도 상승을 예측하는 방법을 제시하였

다.

[7]에서는 반도체 제조 공장에서 사용하는 장비의

온도 예측을 수행하기 위하여 딥러닝 기술을 적용하여

모델을 생성하고 그 성능을 선형 회귀 기법으로 분석

하였다. [3]에서는 다양한 종류의 회귀 모델들을 사용

하여 일사량과 발전량의 관계를 회귀 분석하였다.

[9]에서는 회로의 최대 수렴 온도를 예측하기 위하

여 최대 허용 전류를 기준으로 각 25%, 50%, 75%,

100%의 전류가 흐를 때 온도 변화를 2차 다항식을 사

용한 회귀 모델을 생성하였다. 본 논문에서는 최대 허

용 전류 기준 10%~100%의 전류가 흐를 때 다양한 경

우에 대한 온도를 수집하여 회귀 분석에 활용하였으며,

여러 종류의 회귀 분석 기법들의 성능을 비교하였다.

Ⅳ. 전기 회로의 데이터 수집 및 분석

본 논문에서는 다양한 종류의 전자 접촉기의 6가지

각 접속 지점별 시간에 따른 온도 데이터를 수집하고

분석하였다. 또, 다항 회귀의 최대 차항, 로지스틱 회

귀, 곰퍼츠 회귀 모델의 계수를 결정하는 방법을 구현

했다.
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1. 학습 대상 데이터의 특징

본 절에서는 본 연구에서 회귀 분석을 수행하기 전

에 확인한 학습 대상 데이터의 특징에 대해 설명한다.

그림 2. TS100 모델의 다양한 접속 지점별 온도 상승 비교
Figure 2. Comparison of temperature rise by various
connection points of TS100 model

그림 2는 최대 허용 전류가 100A(암페어)인 전자

개폐기 모델인 TS100에 70A가 흐를 때, 접속 지점들

의 온도가 수렴하기까지의 온도 변화를 시간 변화에

따라서 나타낸 것이다. Load R 접속 지점의 경우 약

6,300초 동안 초당 평균 약 0.003 ℃ 가 상승한다. 또

한, 로그 함수 같은 형태로 상승 속도가 서서히 줄어드

는 것으로 나타났다. 각 접속 지점별 온도는 조금씩 차

이가 있으나 전체적인 온도 변화 양상에 차이는 없었

다.

그림 3. HGC85 모델의 다양한 접속 지점별 온도 상승 비교
Figure 3. Comparison of temperature rise by various
connection points of HGC85 model

기타 26종의 전자 개폐기 모델들에서 수집한 온도

변화 형태들 역시 각 모델에 따라 수렴 온도 및 수렴

에 걸리는 시간 등에 약간의 편차는 존재하나, 각 접속

지점별 온도의 변화는 그림 2와 유사한 것으로 나타났

다. 최대 허용 전류가 125A로 다른 모델인 HGC85에

허용 전류의 70%가 흐를 때 시간 변화에 따른 온도

그래프는 그림 3과 같다. 그림 2와 비교할 때 Line 지

점들과 Load 지점들 사이의 온도 편차가 더 크지만,

전체적인 상승 곡선의 형태 및 초기에 빠른 상승 후

수렴하는 등의 특징은 유사하며, 다른 기기들 역시 이

처럼 전체적인 온도 상승 형태가 비슷하게 나타났다.

본 연구에서는 이와 같은 데이터 분석 결과를 토대

로 하여 선형 회귀, 다항 회귀, 로지스틱 회귀 및 곰퍼

츠 회귀 모델들을 사용한 회귀 분석을 수행한다.

2. 회귀 분석 계수 결정

선형 회귀 및 다항 회귀 모델은 경사 하강법을 활용

하여 각 차항 별 계수들을 쉽게 결정할 수 있다. 이때

다항 회귀 모델의 경우 최대 차항의 차수값 k를 몇으

로 하느냐가 모델 생성 속도 및 정확도에 영향을 미친

다. 따라서, 본 연구에서는 k 값을 2에서부터 상승시켜

가며 평균 제곱근 오차 RMSE(Root Mean Square

Error)를 측정하였다. 측정 결과 k가 상승함에 따라 다

항 회귀 모델의 RMSE는 서서히 감소하는 것으로 나

타났으며, RMSE 값의 변화가 적어지는 k 값인 5를 다

항 회귀 모델의 최대 차수 값으로 설정하였다.

로지스틱 회귀 및 곰퍼츠 회귀 모델의 경우 회귀 모

델들의 함수와 수집된 데이터 간의 관계를 활용하여

일부 계수를 결정할 수 있다. 먼저 의 경우, 2.2절에

서 설명했듯이 수렴 지점의 온도를 사용하여 결정할

수 있다. 의 경우 각 함수의 시작 지점, 즉 시간이 0

인 지점의 온도 측정값 에서 결정할 수 있으며,

각 과정을 차례로 설명하면 다음과 같다.

먼저 로지스틱 회귀 모델의 계산식에서 시간이 0인

지점의값은     이다. 이때

이 식의 양변에 를 곱하고 를 나누어 정리

하면,   이 된다. 따라서   

이다.

곰퍼츠 회귀 모델의 경우, 그 시작 지점의 값은

  


   × 






이다. 양변의 값들에서 를

나누고 자연로그를 두 번 취하게 하여 정리하면,

  ln ln가 된다.

다시 말해, 모델 구축 시 확인 가능한 시작 지점의

값과 해당 회귀 모델의 계산식에서 이미 결정된 계수

인 를 사용하는것으로 의 값을결정할수 있다. 와
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를 이상의 과정을 거쳐 결정한 이후, c는 일반적인

경사 하강법 등을 사용하여 구하면 되고, 최종적으로

각 회귀 분석 모델마다 의 값들을 모두 얻게 된

다.

Ⅴ. 실 험

본 실험에서는 4.2절 및 4.3절에서 설명한 각 예측

방법들을 전체 전자 개폐기들의 데이터를 대상으로 수

행하고, 실험 결과를 비교 분석하였다.

1. 실험 대상 데이터 수집

본 연구에서 실험에 사용하기 위하여 수집한 데이

터는 [12]의 온도 측정 방법을 사용하여 총 29 종류 전

자 개폐기들의 회로 접속 지점들에서 최대 허용 전류

기준 10% ~ 100%의 비율로 전류가 흐를 때의 온도를

측정해 데이터를 수집하였으며, 이 비율을 부하율이라

한다.

수집 과정을 간략하게 설명하자면, Line 부분 및

Load 부분 총 6가지의 온도 데이터를 NTC Thermistor

[14] 로 측정하였으며, 측정한 온도 데이터를 RS-485

통신을 사용해 온도 데이터 수집 장비로 이동시켰다.

수집된 온도 데이터는 체크섬(checksum)을 포함한 데

이터를 와이파이를 통하여 서버에 저장한다. 저장된

데이터를 확인한 결과 두 종류의 전자 접촉기에 측정

과정 중 이상이 발생하여, 이를 제외한 27 종류에서 측

정한 약 270종의 온도 데이터를 수집하여 분석 및 회

귀 모델 구축에 활용하였다.

그림 4는 이 중 ABS103C 전자 개폐기 모델에 부하

율 70%로 전류를 흐르게 하였을 때 Load R 접속 지점

의 온도를 대상으로 한 회귀 분석을 통한 모델 생성

결과를 나타낸다. 원본(real) 데이터 및 선형(linear), 다

항(poly), 로지스틱(logistic), 곰퍼츠(gompertz) 회귀 모

델들을 사용하여 시간 변화에 따라 예측한 추정량들을

도식화한 것이다. 선형 회귀의 경우 직선 형태로 예측

하기 때문에 편차가 상대적으로 크며, 다항 회귀 모델

은 그 예측 정확도가 높아 원본과 거의 차이가 나지

않는다. 로지스틱 및 곰퍼츠 회귀 모델들은 원본 데이

터와 조금 더 거리가 있어 다소 정확도가 부족하며, 곰

퍼츠 모델의 결과가 조금 더 나은 성능을 보인다.

그림 4. ABS103C에서 부하율 0.7일 때 회귀 모델 구축 예
Figure 4. An example of building regression models for data of
ABS103C when load ratio is 0.7

이때의 모델별 계수 값들을 표 2에 정리하여 나타

내었으며, 다항 회귀 모델의 경우 최고차항부터 내림

차순이다. 선형 회귀의 경우 평균적인 오차를 줄이기

위한 기계학습이 수행되기 때문에 계수 가 t=0일 때

온도와 차이가 발생한다. 다항 회귀의 경우 각 차항 별

로 양수와 음수가 번갈아 계수로 계산되어, 임의의 형

태를 갖는 곡선도 잘 학습할 수 있음을 보여준다. 로지

스틱 및 곰퍼츠 회귀 모델은 수렴 지점의 온도를 계수

로 결정하기 때문에 의 값은 동일하나, 곡선의 형태

가 다르므로 계수 의 값들은 다르게 계산된다.

회귀모델   

선형 ×   없음

로지스틱   

곰퍼츠    

다항 회귀 모델의 계수 (5차 항부터 내림차순)

×    ×  × 

 ×  ×  

표 2. 각 회귀 모델별 계수 값 예
Table 2. Example values of coefficients for each regression
models

2. 회귀 모델별 예측 성능 평가

본 연구에서는 수집한 데이터에 선형 회귀 모델 및

다항 회귀 및 곰퍼츠 회귀, 로지스틱 회귀를 사용한 곡

선 형태의 모델들을 구축하였다. 이후 각각의 모델마

다 정확도 성능을 오차 기반 정확도 평가 지표인

RMSE를 사용하여 평가하였다.

RMSE의 계산식은 수식 (5)와 같으며, 모델별로 구축

하기 위해 학습한 전체 시간 n초 동안 시각별로 실제
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데이터  와 각 모델을 사용하여 추정한 결과 

에 대하여, 추정과 실제 차이의 평균적인 수준을 나타

내는 지표이다.

SE  



t 

n

C t  C ft n⋯⋯⋯⋯⋯ 

27종의 전자 개폐기 제품별로 수집된 데이터 모두

를 대상으로 하여 흐르게 한 전류에 따른 각 회귀 모

델별로 부하율에 따른 RMSE의 평균값들을 정리하여

그림 5에 산포도 형태로 시각화하였다. 동일 x축의 값

들을 나타낼 때 좌측에서부터 차례로 선형 회귀

(linear), 다항 회귀(poly), 로지스틱 회귀(log), 곰퍼츠

회귀(gom) 모델의 RMSE를 표시하였으며, 제품의 종

류에 따라 최대 허용 전류가 상이하기 때문에 흐르게

한 전류는 부하율을 기준으로 나타내었다.

전체적으로 모델에 상관없이 부하율이 낮을 때보다

더 높은 부하율의 경우에 RMSE가 증가하여 정확도가

감소하는 것으로 나타났다. 회귀 모델들 중에서 다항

회귀 모델의 RMSE가 항상 제일 낮은 값으로 분포하

여 일반적으로 가장 좋은 성능을 보였으며, 실제 온도

대비 최소 약 0.06%, 최대 6%로 나타나 좋은 성능을

보였다. 기타 회귀 모델들의 경우 부하율이 0.1일 때

등 상대적으로 적은 전류가 흐르는 때에는 평균적으로

선형 회귀의 성능이 좋으나, 부하율이 늘어남에 따라

곰퍼츠 회귀 모델의 성능이 상대적으로 좋고, 로지스

틱 회귀 모델과는 비슷한 성능을 보였다.

이때 [9]에 따르면 실제 산업 현장에서의 부하율은

약 60%에서 80%를 주로 사용하고 있으므로, 이때의

RMSE는 선형 회귀 모델이 로지스틱, 곰퍼츠 회귀

모델보다 나쁘다는 점을 주의할 필요가 있다. 따라서,

실제 산업 현장에서 활용할 때의 성능은 다항 회귀 모

델이 가장 좋으며, 로지스틱 회귀 모델과 곰퍼츠 회귀

모델이 유사한 성능을 나타낸다. 그리고 선형 회귀 분

석이 가장 나쁜 예측 성능을 나타낸다.

Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 총 27가지 종류의 3상 3선식 회로의

전자 개폐기들에 전류가 흐를 때 온도 변화를 측정한

데이터를 사용하여 접속 지점별 온도 예측을 위한 회

귀 분석을 수행하였다. 각 회귀 모델의 성능을 비교한

결과 다항 회귀 모델의 성능이 가장 우수하였으며, 기

타 다른 모델들의 오차 역시 최대 약 10%로 기존 연

구들과 유사하거나 나은 성능을 보였다.

다만, 선형 회귀 모델의 경우 평균적인 성능은 우수

하나 실제 산업 현장의 부하율을 고려하였을 때는 로

지스틱 회귀 모델 및 곰퍼츠 회귀 모델보다 성능이 부

족한 문제가 있었다. 다항 회귀보다 적은 비용을 사용

하는 모델링을 위해 선형 회귀를 사용하고자 한다면

이러한 점을 활용에 있어 주의해야 한다.

이와 같은 연구 결과는 향후 배선 상에서의 과열로

인한 화재 발생 예방, 부하율에 따른 장비의 과열 예측

등에 도움이 될 것이다.

그림 5. 부하율에 따른 각 회귀 모델별 RMSE 산포도
Figure 5. RMSE Scatter plot for each regression model varying load ratio
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