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스마트 플러그인 스위칭 모드 전원장치의 구현
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The Implementation of Smart Plug-in Switching Mode Power

Supply
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본 논문은 2017년도 동양미래대학교 학술연구과제 지원에 의하여 연구되었음.

요  약

소규모의 연구실이나 실험실에서 사용하는 대부분의 전원장치는 동시에 사용할 수 있는 3개 이하의 출력전

압을 일괄적으로 제공하는 방식의 고정된 구조를 지니고 있으며, 과전류로 발생되는 내부회로의 고장을 방지

하는 기본적인 기능을 내장하고 있다. 이에 본 연구에서는 AC-DC 컨버터, 모듈형 DC-DC 컨버터, 전압 센싱 

모듈, 제어장치, 태블릿 등을 사용하여 스마트 플러그인 스위칭 모드 전원장치를 제작하였다. 이 전원장치는 

플러그인 방식으로 설계하여 필요한 출력전원 모듈만 장착하여 사용할 수 있는 구조를 지니고 있으며, 태블릿

에서 실행되는 딥-러닝 엔진을 내장한 앱 프로그램에 의하여 전원장치를 진단하는 기능을 실행시킬 수 있다. 
실험을 통해 적절한 데이터로 학습된 딥-러닝 엔진을 사용하면 전원장치의 고장을 판별하는 데이터가 감지되

는 것을 확인할 수 있었다.

Abstract

Most power supplies used in small laboratories have a fixed structure, which provides up to three output voltages 
that can be used simultaneously, and these devices have only basic function to protect the internal circuit by 
overcurrent. In this study, we implemented a smart plug-in switching mode power supply using AC-DC converter, 
modular DC-DC converter, voltage sensing module, controller and tablet. This power supply is designed as a plug-in 
type and can be used with only the necessary output power module, and the function of diagnosing the power 
supply can be executed by the app program which incorporates the deep learning engine running on the tablet. 
Through experiments,  using a deep learning engine that has been learned with appropriate data, it was confirmed 
that data for determining the failure of the power supply was detected.
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Ⅰ. 서  론

정보통신 분야에 대한 연구를 진행하는 대부분의 

스타트업 개발실 또는 대학 연구실에서 측정용 장

비로 사용하고 있는 전원장치는 일반적으로 동시에 

사용할 수 있는 3개 이하의 출력전압을 일괄적으로 

제공하는 방식의 모델이다. 부가적으로 장치의 내부

에는 출력 단에는 전류의 이상을 감지하는 과전류 

보호회로, 입력 단에는 1차 전류 제한하기 위한 휴

즈 등이 내장되어 있다. 24시간 가동하는 이동통신 

회사의 통신장치에서 사용되는 고가의 전원공급용 

전원장치는 별도의 제어장치를 내장하여 출력상태

를 모니터링한 데이터를 활용하여 고장을 진단할 

수 있는 기능을 제공하고 있으며, 이러한 기능에 대

한 연구는 지속적으로 진행되고 있다. 또한 빅데이

터를 효과적으로 처리할 수 있는 다양한 인공지능 

알고리즘이 개발되고 있으며, 동시에 이 데이터를 

실시간으로 처리할 수 있는 성능을 지닌 임베디드 

제어장치가 상용화되고 있어, 지속적으로 가동되는 

전원장치와 같은 빅 데이터를 발생시킬 수 있는 하

드웨어 시스템에서는 인공지능 알고리즘을 채택하

여 시스템의 고장에 대한 사전 예측 및 효율적인 

운영에 대한 연구도 진행 되고 있다[1]-[3]. 이에 본 

연구에서는 스타트업 개발실 또는 대학 연구실에서 

경제적으로 사용할 수 있는 출력전압에 대한 진단 

기능이 있으며, 절연 능력이 우수하고 용량이 작은 

부하에 적합한 플라이백 방식의 스위칭 모드 전원

장치(Flyback A/C-D/C Converter)를 제작하고자 한다. 
이 전원장치는 플러그인(Plug-in) 방식으로 설계하여 

필요한 출력전원 모듈만 장착하여 사용할 수 있는 

구조를 지니도록 한다. 또한 오픈소스 기반의 인공

지능 알고리즘인 딥 신경망(Deep Neural Network) 
및 강화학습(Reinforcement Learning)을 이용하여 자

체 개발한 독자적인 딥-러닝 엔진으로 데이터에 대

한 학습을 진행토록 한다[4]-[8]. 부하가 접속된 전

원장치에서 발생한 출력전압은 테블릿에서 실행되

는 앱 프로그램의 입력 데이터로 사용되며, 학습된 

딥-러닝 엔진은 일정한 입력 데이터 패턴을 감지하

여 진단 기능을 수행토록 한다.

Ⅱ. 스마트 전원장치의 설계 및 구현

그림 1은 본 연구에서 제안한 스마트 전원장치의 

구성도를 나타낸다. 
이 스마트 전원장치는 AC 입력전압을 메인 모듈

인 AC-DC 컨버터에 의하여 DC 전압으로 변환한 

후에 슬롯에 장착된 DC-DC 컨버터(Buck Converter)
가 부하에 필요한 DC 출력전압을 공급한다. 반면에 

다른 슬롯에 장착된 전압 센싱 모듈은 부하에 공급

되는 DC 출력전압을 아두이노 제어장치가 A/D 변
환을 위한 입력 데이터로 사용한다. 이 제어장치에 

의해 디지털로 변환된 데이터는 블루투스 통신으로 

테블릿에 전송되어 앱 프로그램의 입력 데이터로 

사용된다. 앱 프로그램은 이 데이터를 딥-러닝 엔진 

학습에 필요한 입력 데이터로 사용하거나, 출력전

압의 일정한 패턴을 검증하는 입력 데이터로 사용

한다.
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그림 1. 스마트 전원장치의 구성도

Fig. 1. Block diagram of smart SMPS

2.1 하드웨어

그림 2는 SolidWorks로 제작한 스마트 전원장치

의 3D 도면으로써 테블릿 거치대는 별도로 구성한

다. 내부에는 스마트 전원장치에서 발생하는 열을 

방출시키기 위한 쿨링팬을 포함한 모든 부품들을 

내장하고 있다.
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그림 2. 스마트 전원장치의 캐드 도면

Fig. 2. CAD drawing of smart SMPS

그림 3은 UC2844 PWM칩을 사용한 플라이백 방

식으로 구동하는 스마트 전원장치의 AC-DC 컨버터 

회로도룰 나타낸다. AC 정격입력 전압은 220V, 입
력전압의 허용 범위는 AC　180V ~ AC 240V, 출력

전압은 24V ~ 25V, 최대 출력전류는 2.5A, 최대 출

력전력은 60W이다. FET는 스위칭 주파수 78KHz에
서 스위칭 동작을 하고, 회로의 보호를 위해 1차 전

류 입력 단에 250V, 3A의 휴즈를 사용하고 별도로 

정격전류의 150%이상에서 동작하는 과전류 보호회

로를 내장한다. 플러그인 방식으로 슬롯에 탈착이 

가능한 DC-DC 컨버터 모듈은 +5V, +15V, -15V, 가
변전압 등 4가지 종류로 구성하고, 각 모듈의 출력

전류는 최대 1A로 제한한다. +5V, 3A의 출력을 요

구하는 부하에는 +5V DC-DC 컨버터 모듈 3장을 

슬롯에 장착하여 사용한다. 또한 동일한 방식으로 

슬롯에 탈착이 가능한 전압 센싱 모듈은 DC-DC 컨
버터에서 발생하는 전압을 입력 데이터로 사용하여 

0V ~ 3V 범위에서 선형적으로 변환한다. 이 데이터

는 아두이노 제어장치의 아날로그 포트에 인가된 

후에 디지털 신호로 변환되어 UART I/F로 접속된 

블루투스 모듈을 통해 테블릿으로 전송된다. 

2.2 소프트웨어

스마트 전원장치의 아날로그 출력전압은 제어장

치의 A/D 컨버터를 통해 디지털 데이터로 변환된

다. 태블릿에서 실행되는 비동기 데이터 수신용 쓰

래드를 통해 버퍼에 이 데이터가 저장되어 딥-러닝 

엔진의 학습에 필요한 입력 데이터로 사용되거나, 
전원장치의 비정상적인 동작을 검증하는 입력 데이

터로 사용한다.

Filter

Rectifier
Current 

Sensoring

DC 
output

Flyback
Drive

AC
input

그림 3. 스마트 전원장치의 회로도

Fig. 3. Schematic diagram of smart SMPS
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수집된 20개 연속적인 데이터를 1개 데이터 셋으

로 정의한 후에, 20개 전체 평균값 1개, 20개 데이

터를 5개 그룹으로 분할한 후에 각 그룹 평균값 5
개 및 각 그룹 변위를 나타내는 미분값 4개, 20개 

데이터를 2개 그룹으로 분할 한 후에 각 그룹 평균

값 2개 및 각 그룹 변위를 나타내는 미분값 1개를 

포함한 총 13개 값을 생성한다. 이 값들을 정규화한 

후에 원핫 인코딩(One-hot Encoding)으로 9단계의 값

으로 분류하여 딥-러닝 엔진의 입력뉴런 값으로 사

용한다. 딥-러닝 엔진은 117개의 뉴런을 포함한 입

력층 1개, 각 40개의 뉴런을 포함한 은익층 2개, 9
개의 뉴런을 포함한 출력층 1개로 구성하고, 출력함

수로는 은익층 및 출력층에 공통으로 시그모이드

(Sigmoid) 함수를 사용한다. 
그림 4에 나타낸 것과 같이 강화학습에서는 1번

의 에피소드로 80개의 연속적인 입력신호를 사용하

여 4개의 Q-값 배열을 생성하고, 이 값을 기준으로 

리위드(Reward)를 결정하여 딥-러닝 엔진을 학습시

킨다. 딥-러닝 엔진을 학습시키기 위한 앱 프로그램

은 두 가지 학습모드를 제공한다.

첫 번째로 딥 신경망인 딥 모드는 딥-러닝 엔진

에 랜덤 샘플링으로 생성한 입력 데이터 셋을 인가

하여 역전파 알고리즘을 통해 학습을 진행한다. 이 

모드가 실행되는 절차는 다음과 같다.
① 그림 5에 나타낸 것과 같이 9가지 종류의 20

개 입력 데이터 셋을 랜덤 샘플링으로 생성한다. 
② 이 값을 전처리 과정을 통해 딥-러닝 엔진에 

사용될 입력뉴런 값 117개로 변환한다.
③ 딥-러닝 엔진을 실행하여 출력층의 9개 Q-값

을 순차적으로 그림 5의 9가지 종류의 데이터 입력 

셋과 일대일로 대응시킨다.
④ 입력 데이터 셋에 대응하는 Q-값이 포함된 출

력 뉴런만을 선택하여 목표 값을 결정한 후에 역전

파 알고리즘을 통해 딥-러닝 엔진을 학습시킨다.
⑤ 주기적으로 스마트 전원장치의 출력전압을 

“Normal Mode”, “Low Mode”, “High Mode”가 되도

록 설정하여, 여기서 발생한 실제 전압 값을 입력 

데이터 셋으로  사용하여 딥-러닝 엔진을 추가 학

습시킨다. 이 과정을 실행하여 딥-러닝 엔진이 랜덤 

샘플링에 의해 발생되는 학습 오류를 보상한다.
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그림 4. 딥-러닝 학습 구조

Fig. 4. Architecture of deep learning policy
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그림 5. 입력 데이터 셋 패턴

Fig. 5. Patterns of input data set

두 번째로 강화학습인 딥-Q 모드는 딥 모드로 학

습한 딥-러닝 엔진에 Q-러닝 알고리즘으로 생성한 

입력 데이터 셋을 인가하여 학습을 진행한다[9][10] 
이 모드가 실행되는 절차는 다음과 같다.

 


  











      (1)

① 딥 모드의 출력인 Q-값을 식 (1)의 볼츠만 분

포 함수에 대입하여 각 뉴런의 확률분포를 계산한 

후에, 랜덤 샘플링으로 13개의 값을 생성한다,
② 딥-러닝 엔진에 이 값들을 첫 번째 상태의 입

력 데이터 셋으로 인가하여 첫 번째 상태의 Q-값을 

결정한다. 
③ 동일한 과정으로 두 번째, 세 번째, 네 번째 

상태의 입력 데이터 셋을 생성하여, 두 번쨰, 세 번

째 및 네 번째 상태의 Q-값을 결정한다.
④ 각각의 셋에서 Q-값을 저장된 배열에서 최대

값을 나타내는 인덱스 번호와 이에 해당하는 입력 

데이터 셋 모드의 번호를 비교한다.
⑤ 두 개의 번호가 3개 이상 일치하는 경우의 에
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피소드를 최적의 정책으로 선택하여 “+” 리위드 값

을 부여하고, 3개 이상 불일치하는 경우는 최악의 

정책으로 선택하여 “-” 리위드 값을 부여한다.
⑥ 이 리위드를 식 (2)의 Q-러닝 함수에 대입하

여 새로운 Q-값을 결정한 후에, 역전파 알고리즘 

실행하여 딥-러닝 엔진을 학습시킨다.

   

   
  (2)

여기서 는 학습률(Learning Rate),  는 보상계수

(Discount Factor), 은 리위드를 나타낸다.

첫 번째 딥 모드는 원핫 인코딩으로 생성한 데이

터 셋을 입력뉴런에 인가하여 역전파 알고리즘을 

통해 출력뉴런과의 상관관계를 유지토록 학습하는 

과정이다. 입력 데이터 셋과 관련이 없는 출력뉴런

에 대한 역전파 알고리즘에 의한 학습은 진행하지 

않는다. 따라서 이 과정을 통해 부하가 접속된 스마

트 전원장치의 출력전압을 변환하여 입력뉴런 값으

로 인가한 후에 딥-러닝 엔진을 통해 얻어지는 최

대 Q-값의 인덱스 번호와 입력 데이터 셋의 번호가 

낮은 상관관계를 유지토록 한다. 
두 번째 딥-Q 모드는 강화학습을 통해 두 종류의 

인텍스 번호가 3번 이상 일치하는 경우에 최적의 

에피소드로 간주하고 “+” 리위드 값을 부여하므로

써, 딥-러닝 엔진이 효과적으로 학습되도록 한다. 
부하가 접속된 상태에서 스마트 전원장치의 출력전

압을 모니터링하는 과정은 학습이 완료한 딥-러닝 

엔진의 하이퍼 파라메터를 저장한 파일을 호출하여 

딥-러닝 엔진을 구축한 후에 진행한다. 실행되는 절

차는 다음과 같다.
① 블루투스 통신 쓰래드를 통해 1개의 에피소드

에 해당하는 80개의 출력전압을 샘플링하여 버퍼에 

저장한다. 
② 버퍼에 저장된 80개의 데이터로부터 4개의 연

속적인 입력뉴런 값을 생성한 후에 순차적으로 딥-
러닝 엔진을 실행하여 출력 Q-값들을 결정한다.
③ 4개의 연속된 Q-값으로 그림 5에 나타낸 입력 

데이터 셋의 패턴과 일치하는 모드를 결정한다.

이 모드 값들이 변화하는 과정을 통해 부하의 적

합성 여부를 판별하거나, 또는 스마트 전원장치가 

추후에 고장이 발생할 정도를 예측할 수 있는 데이

터로 사용할 수 있다.

Ⅲ. 실험 결과

본 연구에서 제작한 스마트 플러그인 스위칭 모

드 전원장치는 그림 6과 같다. AC-DC 전원장치 및 

5종류의 모듈형 보드, 아두이노 제어장치 및 제어회

로는 내부에 배치하였고, 태블릿은 외부의 지지대에

서 별도로 사용할 수 있도록 하였다.
그림 7은 딥-러닝 엔진 학습 및 입력 데이터 패

턴을 검증할 수 있는 기능이 있는 앱 프로그램을 

태블릿에서 실행한 결과를 나타내었다. 화면 왼쪽에

는 상하의 순서로 스마트 전원장치에 탑재된 블루

투스 모듈과의 통신을 설정하는 이미지 버튼, 딥 모

드 학습을 실행시키는 이미지 버튼, 딥-Q 모드 학

습을 실행시키는 이미지 버튼, 학습이 완료된 딥-러
닝 엔진을 파일로 출력하는 이미지 버튼, 입력 데이

터 패턴의 검증을 위해 학습된 딥-러닝 엔진을 호

출하는 이미지 버튼으로 구성하였다. 

그림 6. 스마트 플러그인 스위칭 모드 전원장치

Fig. 6. Smart plug-in SMPS
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그림 7. 앱 프로그램 실행 결과

Fig. 7. Executing result of app. program

화면 중간의 상단에 위치한 이미지 뷰로 구성한 

학습 데이터 입력 맵은 원핫 인코딩 방식을 적용하

여 스마트 전원장치에서 발생한 검증용 입력 데이

터 또는 랜덤 샘플링으로 발생된 학습용 입력 데이

터를 9x13 배열의 2차원 맵으로 표시하여 데이터의 

분포를 확인할 수 있도록 하였다. 반면에 하단에 위

치한 텍스트 뷰는 프로그램이 실행되는 결과에 대

한 모니터링, 목표학습 및 현재학습 횟수, 평균 Q-
값 등을 확인할 수 있도록 하였다. 화면 오른쪽 상

단에 데이터 검증용 이미지 버튼은 10개의 라디오 

버튼의 선택 결과에 따라서 해당되는 입력 모드를 

검증토록 하였고, 하단에 텍스트 뷰는 감지률과 딥

-Q 모드가 실행되는 경우에 리워드 값을 확인할 수 

있도록 하였다.
딥-러닝 엔진을 생성하기 위한 실험은 다음과 같

은 절차로 진행하였다.
① 앱 프로그램을 실행시켜 랜덤 모드로 초기화

된 하이퍼 파라메터를 갖는 비학습 상태의 딥-러닝 

엔진을 생성한다.
② 목표학습을 2000회로 설정한 후에 딥 모드 학

습을 실행한다. 역전파 알고리즘은 1회 학습당 최대 

100번의 반복 실행을 하거나, “0.001”의 오차 범위 

이내로 출력뉴런 값이 결정되면 다음 학습을 진행

한다.
③ 현재 실행 중인 앱 프로그램을 종료하고 재실

행시킨 후에, 이전 단계학습에서 하이퍼 파라메터를 

저장한 파일을 호출하여 새로운 딥-러닝 엔진을 생

성한다.
④ 목표학습을 2000회로 설정한 후에 딥-Q 모드 

학습을 실행한다. Q-러닝 알고리즘을 통해 결정된 

출력뉴런 값에 따라서 학습률을 향상시키기 위해 

역전파 알고리즘은 1회 실행한다.
⑤ 동일한 과정으로 딥 모드와 딥-Q 모드 학습을 

교대로 진행한다. 
이와 같은 실험을 진행하여 비학습 상태 엔진을 

포함한 20000회 학습, 26000회 학습, 32000회 학습, 
38000회 학습, 46000회 학습 상태의 6개 딥-러닝 엔

진을 생성하였다. 스마트 전원장치를 통해 9가지 종

류의 입력 데이터 패턴 모두를 생성하는 것이 용이

하지 않아서 “mode 0” 및 “mode 1”에 해당하는 일

부 입력 데이터 패턴만을 생성시켰다. 
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Input A 31 13 16 25 30 25 21 18 21

Input B 3 0 0 4 3 0 0 0 3

Ave. Q 0.91544  NaN  NaN 0.914006 0.930292  NaN  NaN  NaN 0.920931

Input A 29 26 24 15 24 22 21 19 20

Input B 4 0 0 1 1 0 0 0 5

Ave. Q 0.896881  NaN  NaN 0.896529 0.923664  NaN  NaN  NaN 0.93632

Input A 21 13 25 26 24 17 23 30 21

Input B 0 0 0 6 3 0 0 1 2

Ave. Q  NaN  NaN  NaN 0.899958 0.917386  NaN  NaN 0.910725 0.940833

Input A 24 22 16 17 27 22 30 23 19

Input B 2 2 0 1 2 0 0 0 2

Ave. Q 0.910515 0.927812  NaN 0.909649 0.933181  NaN  NaN  NaN 0.935853

Input A 20 11 27 27 23 22 19 25 26

Input B 6 0 0 0 1 0 0 0 0

Ave. Q 0.927221  NaN  NaN  NaN 0.916896  NaN  NaN  NaN  NaN

12 2.35 0 10.91 7.81 0 0 0.87 11.21 5.2

Input A 18 30 21 23 19 26 22 29 12

Input B 1 30 0 22 0 0 22 29 4

Ave. Q 0.97763 0.987792  NaN 0.980276  NaN  NaN 0.982154 0.983862 0.973357

Input A 15 24 15 22 26 25 21 33 19

Input B 2 23 0 19 0 0 21 26 2

Ave. Q 0.983154 0.988579  NaN 0.980269  NaN  NaN 0.98091 0.982147 0.976737

Input A 18 20 30 15 24 24 25 19 25

Input B 2 19 0 12 0 1 24 18 4

Ave. Q 0.983817 0.988054  NaN 0.977252  NaN 0.966501 0.981625 0.983961 0.973405

Input A 17 26 18 18 34 24 18 22 23

Input B 1 26 0 14 0 0 18 20 5

Ave. Q 0.978307 0.987609  NaN 0.979759  NaN  NaN 0.982666 0.983359 0.973323

Input A 14 22 28 23 26 14 21 23 29

Input B 2 22 0 21 0 0 21 22 8

Ave. Q 0.982247 0.98677  NaN 0.979643  NaN  NaN 0.981886 0.982697 0.975272

9.76 98.36 0 87.13 0 0.88 99.07 91.27 21.3 46.1

Input A 21 22 21 21 17 18 32 28 20

Input B 6 21 20 19 3 4 22 26 8

Ave. Q 0.680951 0.735412 0.688095 0.632227 0.633288 0.625394 0.621112 0.776734 0.626793

Input A 25 19 24 23 21 24 22 20 22

Input B 10 18 24 18 2 14 12 18 10

Ave. Q 0.655725 0.743288 0.724463 0.631773 0.648869 0.622846 0.623813 0.742773 0.63007

Input A 26 17 24 27 19 20 22 17 28

Input B 8 17 23 19 2 5 19 17 12

Ave. Q 0.667155 0.750177 0.710945 0.620739 0.615554 0.605996 0.622543 0.76913 0.635802

Input A 21 25 32 19 23 20 23 22 15

Input B 10 24 31 17 6 10 18 22 7

Ave. Q 0.648331 0.7184 0.697037 0.625378 0.628884 0.625947 0.628115 0.744369 0.633429

Input A 21 17 23 27 15 27 18 24 28

Input B 11 16 23 23 4 10 11 22 11

Ave. Q 0.66422 0.775104 0.706004 0.624475 0.622359 0.612903 0.636761 0.758247 0.637285

39.47 96 97.58 82.05 17.89 39.45 70.09 94.59 42.48 65.3

64.5

63

61

72.5

65.5

Mode

Dectection

Rate

6.5

5.5

20000 times

learning

( Deep mode

10000

DeepQ mode

 10000 )

1

2

3

4

5

Ave. Rate

mode 5 mode 6 mode 7 mode 8

Detection Mode

mode 2

40

54

46.5

6

4.5

3.5

42

48

mode 3 mode 4

Learning
Method mode 0

1

Random

mode

(no learning)

mode 1

Iteration
Numbers

2

3

4

5

Ave. Rate

26000 times

learning

( Deep mode

14000

DeepQ mode

 10000 )

1

2

3

4

5

Ave. Rate

표 1. 입력 패턴 감지률

Table 1. Detection ratio of input pattern
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Input A 17 26 23 30 20 23 18 24 19

Input B 11 26 22 22 0 14 13 16 11

Ave. Q 0.636625 0.778436 0.714374 0.615731  NaN 0.607846 0.608144 0.714026 0.635215

Input A 26 17 22 18 16 16 28 32 25

Input B 16 16 19 12 0 14 23 26 9

Ave. Q 0.624446 0.766682 0.715665 0.605243  NaN 0.619205 0.606568 0.740037 0.633319

Input A 25 19 26 21 23 19 25 20 22

Input B 14 19 26 18 0 15 20 18 13

Ave. Q 0.613724 0.784467 0.712621 0.613407  NaN 0.607923 0.608099 0.731519 0.647782

Input A 31 23 23 15 21 20 19 21 27

Input B 17 23 21 12 0 16 8 15 15

Ave. Q 0.621531 0.783397 0.70278 0.626715  NaN 0.614941 0.605252 0.702217 0.632108

Input A 23 35 16 22 19 26 28 16 15

Input B 13 35 16 17 0 20 12 16 10

Ave. Q 0.625286 0.801552 0.725041 0.610564  NaN 0.605074 0.601148 0.746094 0.64617

58.2 99.17 94.55 76.42 0 75.96 64.41 80.53 53.7 67.9

Input A 19 21 20 25 29 14 26 27 19

Input B 13 18 20 21 13 7 7 25 7

Ave. Q 0.634676 0.724931 0.743807 0.637289 0.595676 0.593672 0.599921 0.7262 0.605324

Input A 30 16 28 16 23 19 24 23 21

Input B 20 16 28 13 12 15 8 23 10

Ave. Q 0.666171 0.72114 0.720364 0.638679 0.595897 0.603135 0.6102 0.72409 0.610986

Input A 18 13 26 25 25 28 25 23 17

Input B 11 12 25 15 4 14 9 23 7

Ave. Q 0.648697 0.726483 0.718665 0.634189 0.582168 0.59828 0.606555 0.729142 0.629718

Input A 33 22 21 20 22 20 23 25 14

Input B 21 21 21 15 8 10 9 22 4

Ave. Q 0.665699 0.735335 0.717036 0.64266 0.597818 0.60112 0.605502 0.736687 0.621

Input A 25 21 19 21 16 26 19 26 27

Input B 17 20 19 15 7 16 7 23 9

Ave. Q 0.658502 0.755021 0.720394 0.641769 0.600357 0.597673 0.608804 0.716047 0.59404

65.6 93.55 99.12 73.83 38.26 57.94 34.19 93.55 37.76 66

Input A 16 24 23 24 26 19 17 21 30

Input B 12 18 21 14 16 0 0 14 13

Ave. Q 0.672534 0.66399 0.709475 0.627526 0.625694  NaN  NaN 0.711222 0.637534

Input A 17 25 26 25 18 24 15 30 20

Input B 15 23 20 12 13 0 0 14 10

Ave. Q 0.669277 0.671828 0.688576 0.619023 0.62308  NaN  NaN 0.692315 0.640253

Input A 27 24 24 30 23 16 17 22 17

Input B 23 21 19 17 10 0 2 17 7

Ave. Q 0.681531 0.668091 0.711169 0.627283 0.630853  NaN 0.595065 0.70142 0.643885

Input A 29 24 16 22 23 23 23 20 20

Input B 25 21 13 9 15 0 0 16 9

Ave. Q 0.684295 0.67555 0.714211 0.636979 0.618519  NaN  NaN 0.707149 0.664338

Input A 18 27 28 25 23 18 22 18 21

Input B 15 24 24 15 10 0 0 12 9

Ave. Q 0.664772 0.683497 0.713232 0.629243 0.615856  NaN  NaN 0.670084 0.647169

84.11 86.29 82.91 53.17 56.64 0 2.13 65.77 44.44 54.8

54

54.5

65.5

66.5

54

53.5

58

67.5

67.5

71.5

63.5

69.5

65.5

72.5

60

Mode

Dectection

Ratemode 5 mode 6 mode 7 mode 8

Detection Mode

mode 2 mode 3 mode 4

Learning
Method mode 0 mode 1

Iteration
Numbers

3

4

5

Ave. Rate

46000 times

learning

( Deep mode

30000

DeepQ mode

 16000 )

1

2

3

4

5

Ave. Rate

38000 times

learning

( Deep mode

24000

DeepQ mode

 14000 )

1

2

3

4

5

Ave. Rate

32000 times

learning

( Deep mode

20000

DeepQ mode

 12000 )

1

2

표 2. 입력 패턴 감지률

Table 2. Detection ratio of input pattern
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표 1 및 표 2는 6개 딥-러닝 엔진을 사용하여 9
가지 종류의 입력 데이터를 200개 생성하여, 이 입

력 데이터 패턴의 감지률을 측정한 결과를 나타내

었다. 여기서 “Input A”는 딥-러닝 엔진에 인가한 

입력이고, “Input B”는 딥-러닝 엔진에 의하여 감지

된 입력을 나타낸다. 본 실험을 통해 딥-러닝 엔진

의 학습 횟수를 증가시키면 전원장치의 정상상태를 

나타내는 “mode 0” 입력 데이터 패턴에 대한 감지

률이 9.76%에서 84.11%까지 증가함을 확인할 수 있

었다. 반면에 모든 종류의 입력 데이터 패턴에 대한 

모드 감지률은 최소 5.2%에서 최대 67.9%까지 증감

이 반복됨을 확인할 수 있었다. 또한 “mode 1” 및 

“mode 2” 입력 데이터에 대한 감지률은 26000회 이

상의 학습을 진행하면 82%이상을 유지함을 확인할 

수 있었다. 이 결과는 통해 지도 학습 기반의  딥-
러닝 학습과 강화 학습 알고리즘을 혼용하여 구현

된 딥-러닝 엔진을 사용하면 전원장치의 특이한 상

태를 감지할 수 있음을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 AC-DC 컨버터, 플러그인 방식으

로 탈착이 가능한 4 종류의 DC-DC 컨버터 모듈 및 

전압 센싱 모듈, 아날로그 출력전압을 디지털 신호

로 변환하여 태블릿으로 전송하는 제어장치 프로그

램, 태블릿에서 실행되는 딥-러닝 엔진을 내장한 앱 

프로그램 등을 포함하는 스마트 플러그인 스위칭 

모드 전원장치를 제작하였다. 실험 결과를 통해 이 

전원장치는 다음과 같은 특징을 지니고 있음을 알 

수 있었다.
첫째로 부하에 인가된 출력전압에 대한 모니터링 

을 통해 진단 기능을 제공함과 동시에 플러그인 방

식으로 탈착이 가능한 구조로 제작되어 있어 부하

에 필요한 전원만을 공급하는 효율적인 전원장치로 

사용할 수 있다. 
둘째로 46000회 학습을 통해 “mode 0”인 정상상

태를 평균 84.11%로 감지할 수 있는 딥-러닝 엔진

을 사용할 수 있다. 하지만 이 엔진은 전체 입력 데

이터에 대한 모드 감지률이 54.8%로 높지 않은 수

준이다. 따라서 전체 모드 감지률을 향상시키기 위

해 새로운 방식의 딥-러닝 엔진 구조를 사용하거나, 
하이퍼 파라메터를 정교하게 설정하여 반복적인 실

험을 진행할 필요가 있다.
셋째로 동작 상태를 실시간으로 학습 또는 진단

하기 위한 과정은 아두이노 제어장치의 A/D 변환 

처리에 의한 지연, 블루투스 통신에 의한 데이터 전

송 지연, 앱 프로그램의 역전파 알고리즘 실행에 의

한 지연 등으로 본 연구에서 제안한 하드웨어 구조

로는 용이하지 않는 경우가 있다. 일반적으로 클라

우드 기반의 상용 딥-러닝 플랫폼을 사용하면 간편

하게 전체 시스템을 구축할 수 있지만 플랫폼에 대

한 의존성이 높은 단점이 있다. 반면에 임베디드 시

스템 전용으로 출시된 “ENVIDIA TX2”와 유사한 

제어장치를 사용하면 독립된 환경에서 고유한 특성

을 지닌 딥-러닝 엔진의 설계가 가능할 뿐만 아니

라, 실시간 제어가 가능한 전체 시스템을 제작할 수 

있다.
향후에 본 연구에서 개발한 앱 프로그램을 2개의 

모듈로 분리해서 “ENVIDIA TX2”와 같은 인공지능

용 제어장치에서는 딥-러닝 엔진 학습 및 진단 기

능을 제공하는 모듈을 실행시키고, 태블릿은 U/I용 

모듈을 실행토록 시스템 구조를 변경하면 딥-러닝 

기반의 진단 기능을 탑재한 새로운 전원장치를 개

발할 수 있다. 특히 대용량의 신뢰성을 요구하는 시

스템에 사용되는 전원장치에 이 기능을 탑재되면 

상품으로써 가치가 충분히 있을 것이다. 
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