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            Abstract
          
        

        
          최근 기후변화에 대응하기 위해 친환경 에너지에 대한 관심이 높아지고 있으며, 분산자원에 대한 수요도 증가하고 있다. 분산자원은 중앙 집중식 시스템 대비 전력망 안정성을 높이는 데 중요한 역할을 하지만 고장 발생시, 전력망의 건전성과 공급 신뢰성을 크게 해치게 된다. 특히 분산자원 내 전력변환 장치 고장 중 아크 고장은 장치의 손상과 화재를 야기하는 가장 대표적인 현상이다. 이에, 분산자원 내 아크 고장을 감지하기 위해 본 논문에서는 비지도 학습 모델인 오토인코더 기반 에너지 저장 시스템(ESS, Energy Storage System) 및 태양광 발전 시스템(PV, Photovoltaic) 아크 고장 감지 모델들을 제안하고 결과를 비교분석한다. 실험 결과, 변이형 오토인코더 모델이 98.71%의 정확도로 가장 높은 성능을 제공하는 것을 실험적으로 관찰하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In recent years, there has been a growing interest in green energy to response to climate change, and the demand for distributed resources is increasing. Distributed resources significantly enhance power grid stability compared to centralized systems, but they can compromise the safety of the grid in the event of a fault. In particular, among power conversion device faults within distributed resources, arc fault is the most representative phenomenon that causes damage to the device and fire hazards. Therefore, to detect arc faults in distributed resources, this paper proposes an unsupervised learning models based on autoencoder for Energy Storage System(ESS) and Photovoltaic (PV) arc fault detection and analyzes the results. Experimental results showed that the variational autoencoder model provided the highest performance with an accuracy of 98.71%.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 기후변화에 대응하기 위해 친환경 에너지에 대한 관심이 높아지고 있으며, 태양광 발전 시스템(PV, Photovoltaic) 및 에너지 저장 시스템(ESS, Energy Storage System)과 같은 분산 자원에 대한 수요도 증가하고 있다. 분산자원은 에너지 소비지역 인근에 위치하며, 전력 수요와 공급의 불균형으로 인한 주파수와 전압 변동에 대응하는 등 전력망 안정성을 향상하는 데 중요한 역할을 한다[1]. 하지만 고장 발생 시 정전과 같은 사고를 야기하여 전력망 건전성과 공급 신뢰성을 크게 저하시킨다. 특히, 분산 자원 고장 중 아크 고장은 순간적으로 수천 도에 도달하는 열과 빛을 방출하는 전기적 현상으로, 가장 대표적인 분산 자원 화재 원인이다[2]. 전선의 손상, 절연체의 노화와 열화, 부적절한 유지보수에 의해 주로 발생하며 내부 시스템 구성 요소를 손상시킨다[3]. 따라서 다중 분산자원의 아크 고장 발생을 감지하기 위해 정확하고 빠른 검출 기법 개발이 필수적으로 요구된다.

      일반적으로 아크 고장의 특성 추출을 위해 단시간 푸리에 변환(STFT, Short Time Fourier Transform)과 이산 웨이블릿 변환(DWT, Discrete Wavelet Transform) 등과 같은 주파수 변환을 통한 신호처리 기법이 사용된다[4][5]. 이러한 신호처리 기법이 적용된 아크 고장 감지 알고리즘은 뛰어난 성능을 보여주지만 많은 연산량과 높은 시간 복잡도로 인해 실시간 감지에는 부적합하다.

      최근, 인공지능 기술이 크게 발전함에 따라 딥러닝 기술을 활용하여 아크 고장을 검출하기 위한 연구가 진행되고 있다[6][7]. 딥러닝 기술은 입력 데이터의 복잡한 패턴을 학습하여 효율적인 특징 추출이 가능하기 때문에 다양한 산업 분야에서 생산성의 향상을 이끌어 내고 있지만, 많은 양의 학습 데이터와 정답 레이블이 요구된다는 문제점이 존재한다. 특히, 실제 험지에 설치되는 재생 에너지원의 특성상 여러 환경적 요인들이 고장 데이터의 특성에 반영이 되기 때문에 상대적으로 환경에 덜 민감한 정상 데이터에 비해 실험 환경을 모의하고 정합성 높은 데이터를 수집하기 어렵다[8].

      따라서, 비지도 학습 모델인 오토인코더 기반 아크 고장 감지 모델을 제안한다. 시계열 데이터를 그대로 활용하였고, 서로 다른 다섯 가지 종류의 오토인코더 기반 모델을 구현하고 성능을 비교하였다.

      본 논문의 2장에서는 학습 데이터 수집과 전처리 방법에 대해 설명한다. 3장에서는 오토인코더 모델의 구조와 실험 모델에 대해 소개하며, 4장에서는 실험 모델과 다른 오토인코더 기반 모델별 성능 결과를 분석한다. 마지막으로, 5장에서는 본 논문의 결론 및 향후 연구에 대하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 데이터 수집 및 전처리
      본 논문에서는 그림 1과 같은 환경을 구축하여 분산자원 고장 환경을 모의하였다. Regatron 사의 ESS 및 PV 에뮬레이터와 EKOS 사의 계통 연계형 상용 인버터를 사용하였으며, UL 1699B 표준[9]에 따라 아크 발생기 및 고장환경을 구성하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Experimental data acquisition environment
        
        

        

      

      분산 전원에서 인버터로 공급되는 직류 전압은 500-700 V로, 전류는 5-10 A로 설정하였다. 전류 센서를 통해 20 kHz의 샘플링 주파수로 데이터를 수집하였고, 그 결과 1,000개의 샘플 포인트를 가진 50 ms 단위의 ESS 정상 데이터 12,246개, ESS 고장 데이터 1,997개, PV 정상 데이터 17,535개, PV 고장 데이터 2,284개를 습득하였다. 분산자원별 정상 및 고장 데이터 세트는 표 1과 같다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Collected experimental data sets
        
        

      

      
        
          
            	Data set
            	Normal
            	Arc fault
          

        
        
          	ESS
          	12,246
          	1,997
        

        
          	PV
          	17,535
          	2,284
        

      

      

      그림 2는 분산 자원별 정상 및 아크 고장 시계열 데이터의 파형을 보여준다. 수집된 데이터는 평균 차감 정규화 기법(MSN, Mean Subtraction Normalization)을 적용하여 전체적인 신호 파형을 유지한 채, 데이터를 중심화하였다[10]. 기존 신호처리 기법 중 하나인 고속 푸리에 변환(FFT, Fast Fourier Transform)은 주파수 변환을 통해 특정 주파수에서 도출되는 아크 특징을 추출하는 데 효과적이다[11]. 하지만, O(N)의 선형적인 계산 복잡도를 가지는 시계열 데이터와 다르게 FFT는 O(N logN)의 증가된 계산 복잡도를 가진다[12]. MSN만을 적용한 전처리 방식이 FFT를 수행하는 것보다 복잡도 측면에서 우수하고[13], FFT를 적용한 방식은 원시 데이터의 시간적 특성을 잃을 가능성 또한 발생한다[14].

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Collected normal and arc fault time series data
        
        

        

      

      따라서, 본 논문에서는 아크 신호의 시간적 특성과 파형을 보존하기 위하여 고장 신호를 그대로 사용하고 전처리로 MSN 기법만을 적용한 고장 감지 모델을 제안하였으며, 이를 FFT 기법을 적용한 모델과 성능을 비교하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 오토인코더 기반 아크 고장 탐지 모델
      
        3.1 오토인코더 모델 구조
        오토인코더는 비지도 학습 인공 신경망으로, 데이터를 압축하고 다시 복원하는 과정을 통해 입력과 유사한 출력을 생성하도록 학습하는 모델이다[15]. 그림 3과 같은 구조를 가지는데, 입력 데이터를 저차원의 잠재 표현 Z로 압축하는 인코더와 압축된 표현을 원본 입력으로 재구성하여 출력하는 디코더로 구성된다. 입력 데이터와 출력 데이터의 재구성 손실을 계산하고 해당 손실을 줄이는 방향으로 학습한다. 잠재 표현 Z를 중심으로 대칭을 이루며, 은닉층이 깊어질수록 인코더에서 좁아졌다가 디코더에서는 넓어지는 형태를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Structure of autoencoder model
          
          

          

        

        본 논문에서는 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN), 1차원 합성곱 신경망(One-dimensional Convolution Neural Network, 1D CNN)[16], 1차원 깊이별 분리 합성곱 신경망(1D Depthwise Separable CNN, 1D DSCNN), 장단기 메모리(Long Short Term Memory, LSTM)[17], 그리고, 변이형 오토인코더(Variational Autoencoder, VAE) [18][19]의 다섯 가지 신경망 구조를 적용한 오토인코더 모델을 구현하였다.

      

      
        3.2 임계값을 이용한 아크 고장 판별
        본 논문에서는 PV와 ESS 환경에서 수집한 정상 데이터만을 이용하여 다섯 가지 구조의 오토인코더모델을 학습하였으며, 지정된 임계값을 기준으로 정상과 아크 고장을 판별하는 모델을 구현하였다. ESS 고장, ESS 정상, PV 고장, PV 정상 총 네 가지 상황에서 데이터를 수집하고 학습하였지만, 모델의 출력은 고장, 정상 두 가지 클래스로 분류할 수 있도록 설계하였다.

        임계값은 학습된 모델에 의해 재구성된 입력 데이터의 분포를 기준으로 설정되었다[20]. 비지도 학습 분류 문제에서 임계값을 구하는 방식으로는 정상 상태와 비정상 상태 데이터의 평균을 각각의 표준편차 비로 내분하는 점을 임계값으로 지정하여 판별하는 방법과 건전성 인자의 분포와 입력 데이터의 분포를 비교하는 방식 등이 있다[21][22]. 본 연구에서는 (1) 및 식 (2)과 같이 입력 데이터와 출력 데이터 오차의 평균과 표준편차의 합으로 정의되고, 해당 재구성 오차 값이 임계값을 초과하면 고장, 그렇지 않으면 정상으로 판별하는 구조를 제안한다.
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        여기서, M은 실제 입력 데이터와 모델이 출력한 재구성 데이터의 오차 평균을 의미한다.
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        여기서, T는 임계값으로 식 (1)의 M의 평균과 α를 곱한 표준편차의 합으로 나나낸다. 이때, α는 모델이 최적의 성능으로 분류할 수 있도록 실험적으로 설정한 변수이다. 본 논문에서 제안한 아크 고장 판별 알고리즘의 전체 구조는 그림 4와 같다. 20 kHz의 샘플링 주파수로 수집된 50 ms 단위의 데이터를 MSN 기법을 통해 전처리한 후, 모델을 학습시키고 학습된 모델에 입력 데이터를 제공하여 재구성 데이터를 출력한다. 식 (1)을 사용하여 실제 데이터와 재구성 데이터 간의 오차의 절대 평균 M을 구하고, M의 평균과 표준편차를 이용하여 식 (2)와 같이 임계값 T를 계산한다. 계산된 T를 기준으로 모델이 아크고장을 판별하는 구조를 갖는다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Arc faults detection algorithm
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 연구에서는 ESS 12,246개, PV 17,535개의 정상 데이터에서 무작위로 10,000개씩 뽑아 총 20,000개의 학습 데이터 셋을 구성하였다. ESS와 PV의 나머지 정상 데이터에서 각 1,977개씩, 고장 데이터에서 1,977개씩 뽑아 총 7,988개의 평가 데이터 셋을 구성하였다. 학습 데이터 셋과 평가 데이터 셋의 구성 요소는 그림 5와 같다. 학습을 위해 배치 사이즈는 64, 에포크는 300, 학습률은 0.0001로 설정하였으며, Adam(Adaptive Moment Estimation) 옵티마이저를 사용하여 학습을 최적화하였다. 이때, 복원 성능 평가 지표로 평균절대오차(MAE, Mean Absolute Error)를 채택하였다. MAE는 식 (3)과 같이 정의된다.
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        Fig. 5. 
				
        

        
          Training data and test data components
        
        

        

      

      모델 학습은 Intel Core i7-7700 CPU, 32GM 메모리, Samsung SSD 850 EVO 250GB, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU를 탑재한 PC 환경에서 수행되었다.

      표 2는 MSN 기법만 적용한 데이터로 학습한 각 오토인코더 모델의 정확도 및 판별 성능을 나타낸다. 실험 결과, 표 2에서 1D CNN 기반 오토인코더 모델이 MAE 지표에서 0.0043의 수치를 보여주며 가장 높은 복원 성능을 보여주었던 반면, 판별 성능은 VAE 기반 모델이 98.71 %로 가장 우수했다. 표 3은 판별 성능이 가장 뛰어났던 VAE 기반 모델에 FFT 적용 유무에 따른 성능 비교를 나타낸다. MAE와 Accuracy 평가 모두 0.2766, 98.71 %의 수치로, FFT 적용 모델 대비 더 뛰어난 성능을 보여주는 것을 관찰하였다. 이러한 결과는 VAE 모델이 시계열 데이터는 확률적 분포를 학습하여 시간에 따른 패턴을 잘 반영할 수 있지만[23], FFT를 적용한 데이터는 주파수 영역으로 변환되어 원본 데이터의 시간적 연속성이 손실될 수 있다는 점을 보여준다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Accuracy and signal restoration performance of arc detection model based on autoencoder
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	MAE
            	Accuracy (%)
          

        
        
          	DNN
          	0.2551
          	96.32
        

        
          	1D CNN
          	
            
              0.0043
            
          
          	93.97
        

        
          	1D DSCNN
          	1.7621
          	88.10
        

        
          	LSTM
          	0.3171
          	86.55
        

        
          	VAE
          	0.2766
          	
            
              98.71
            
          
        

      

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Compare VAE model accuracy and signal restoration performance with and without FFT
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	MAE
            	Accuracy (%)
          

        
        
          	VAE w/o FFT
          	
            
              0.2766
            
          
          	
            
              98.71
            
          
        

        
          	VAE w/ FFT
          	3.5077
          	95.34
        

      

      

      가장 뛰어난 판별 정확도를 보여준 VAE 모델의 재구성된 분산자원별 정상 및 아크 고장 입력 데이터를 그림 6과 같이 시각적으로 표현하였다. 파란색 선은 실험을 통해 수집된 전류 신호를, 주황색 선은 재구성된 신호를 각각 나타낸다. 정상 데이터의 경우 그림 6(a),(c)와 같이 입력 데이터와 유사하게 복원되는 것을 확인할 수 있는 반면, 아크 고장 데이터의 경우 그림 6(b),(d)와 같이 입력 데이터와 크게 다른 것을 보여준다. 이는 오토인코더 모델이 정상 데이터의 특징을 잘 이해하고 학습함으로써, 정상 데이터와 분포가 다른 고장 데이터를 효과적으로 구분할 수 있음을 의미한다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Signal reconstruction results of the variational autoencoder model
        
        

        

      

      VAE 모델의 추가 성능 분석을 위해 혼동 행렬(Confusion matrix)을 작성하였다. 평가 데이터를 사용하여 예측한 결과로 작성하였으며 그림 7에 제시하였다. 평가를 위해 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 그리고 F1 점수(F1 Score) 이 세 가지 지표를 사용하였다. 정밀도는 모델이 정상 데이터로 예측한 것 중 실제 정상인 비율을 나타내며, 식 (4)와 같이 표현된다. 여기서, TP는 진실 양성(TP, True Positive)을, FP는 거짓 양성(FP, False Positive)을 뜻한다. 재현율은 실제 정상 데이터로 예측한 것 중 모델이 정상으로 예측한 비율을 나타내며, 식 (5)과 표현할 수 있다. 여기서, FN은 거짓 음성(FN, False Negative)을 뜻한다. F1 점수는 정밀도와 재현율의 조화평균으로 정의되며, 식 (6)과 같다.
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        Fig. 7. 
				
        

        
          Confusion matrix of VAE model
        
        

        

      

      상기 표 4는 VAE 모델의 정밀도와 재현율, F1 점수를 나타낸다. 정밀도는 0.9739, 재현율은 0.9987, F1 점수는 0.9861로 높은 수치를 보여준다. 특히, 재현율이 0.9987로 매우 높다는 점은 모델이 실제 고장을 정상으로 예측하는 2종 오류의 비율이 낮다는 것을 의미한다. 아크 고장을 정상으로 잘못 분류할 경우, 시스템의 손상과 화재 위험이 증가하기 때문에 아크 고장 탐지에서 높은 재현율은 필수적으로 요구되는 지표이다. 실험 결과를 통해 본 연구에서 제안한 모델이 이러한 요건을 잘 충족하고 있음을 확인할 수 있었다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Comparison of confusion matrix assessment indicators for VAE model
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Precision
            	Recall
            	F1 score
          

        
        
          	VAE
          	0.9739
          	0.9987
          	0.9861
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 ESS와 PV를 포함한 다중 분산자원의 아크 고장을 감지하기 위해 비지도 학습 기반 오토인코더 계열 모델들을 구현하고, MSN 기법만 적용한 시계열 데이터를 사용하여 성능 결과를 비교하였다. 고장 판별을 위해 실제 값과 예측 값의 오차 분포를 이용한 임계값 T를 설정하였으며, 재구성 오차 값이 T보다 크면 고장으로 판별하도록 설계하였다. 추가로, 판별 성능이 가장 뛰어났던 VAE 모델에 FFT 신호처리 기법을 적용한 결과를 비교하였다. 실험 결과, MSN 기법만 적용한 시계열 데이터를 학습시킨 VAE 모델이 98.71 %의 가장 높은 성능을 보여주었고 높은 재현율을 충족하며 실제 고장을 정상으로 예측하는 2종 오류의 비율이 낮다는 것을 실험적으로 확인할 수 있었다.

      향후 연구에서는 추가적인 부하를 포함하여 다중 분류를 위한 아크 고장 감지 알고리즘을 개발하고, 경량화 작업을 통해 실시간 적용 가능성 또한 연구할 예정이다.
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