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요 약

본논문에서는웨이블릿(wavelet)을이용하여활선(live wire)에서의 STDR(sequence time domain reflectometry) 측정신호를
분해하고머신러닝으로얻은가중치를활용하여신호를재구성한후고장위치를추정하는방법을제안한다. 신호분해및재구성
방법으로 경험적모드 분해(empirical mode decomposition: EMD) 알고리즘을사용한 기존기법과 고장탐지성능을비교하고,
머신러닝으로 오탐지율을 줄이는 가중치를 찾을 수 있음을 보인다.

Ⅰ. 서 론

TDR(time domain reflectometry)은시간영역의상관(correlation)을이용

하여 케이블의 고장을 탐지하고 고장의 종류와 위치를 추정하는 기법으로,

케이블에인가하는신호의형태에따라STDR(sequence TDR)이나 SSTDR

(spread spectrum TDR)이라고도한다[1-3]. 활선(live wire)에서의 TDR 신

호는그림 1에서보인것과같이저주파잡음을포함하고있어서고장점반

사신호의위치를정확히추정하기힘들다. 이러한저주파잡음을제거하기

위하여신호를분해하고재구성하는기법들이제안되었다[2,3]. 본논문에서

는기존의기법들과다르게웨이블릿변환(wavelet transform: WT)을이용

하여활선에서의STDR 측정신호를분해하고머신러닝으로얻은가중치를

활용하여 신호를 재구성한 후 고장 위치를 추정하는 기법을 제안한다.

그림 1. 활선 고장 신호 예시

Ⅱ. 본 론

본론에서는 신호 분해에 사용한 웨이블릿 종류와 신호 재구성에 사용한

가중치선정기법을설명하고, 선정된가중치를사용한고장탐지기법과기

존 고장 신호 분해 및 재구성 기법의 오탐지율을 비교한다.

1. 신호 분해 기법

최근신호를 분해하여 특이 현상을 분석하는 데에 웨이블릿 변환을 활
용하는 방법이 많이 제안되고 있다[4]. 웨이블릿 변환 중 SWT(stationary

WT)는 일반적인 이산 웨이블릿변환(Discrete WT)의 이동 불변성문제를

극복하기 위해 개발되었고, 그림 2와 같이 저역통과(low-pass) 필터 

과고역통과(high-pass) 필터 으로신호를필터링하는연속적인 2-채

널 필터뱅크(filter bank)로 구현된다. 그림에서근사성분(approximation) 
와 상세성분(detail) 는 각각 번째 웨이블릿 분해 단계의 신호 계수들을

나타낸다. 이 논문에서는저주파성분을포함하고있는근사성분 를제외

하고 상세성분 들로 신호를 재구성한다.

그림 2. SWT 분해 기법

웨이블릿해석은다양한기저함수를사용할수있는데, 대표적인것으로

는Haar, Daubechies, symlet, coiflets, biorthogonal 등이있다. Haar 웨이블

릿은가장간단한웨이블릿중하나로, 실시간처리가필요한고장신호검출
과같은작업에매우편리하고메모리사용이매우효율적이며가장자리효

과없이정확한변환을제공한다. 그림 3(a)와같이Haar 웨이블릿은간단한

불연속함수이므로영상처리나매끄러운신호의분해에는효과적이지않지
만, 불연속점을검출하는데효과적인특성을가지고있어값이날카롭게변

하는 지점을찾는 데에는 유용하다. symlet 웨이블릿은 Daubechies 웨이블

릿에서 대칭성을 증가시킴으로서 신호의 경계에서 발생할 수 있는 문제를
최소화하는특성을가지고있다. 그림 3(b)와 같은대칭적인웨이블릿을사

용하여신호의자연스러운변화와패턴을잘포착할수있으며다양한해상

도에서신호를분석하여신호의세부적인특성을점진적으로검토할 수있
기때문에고장신호와같은 미세한변화를 감지하는데효과적일수있다.

위와같은이유로여러웨이블릿중본논문에서는Haar와 symlet,   

(sym4)를 선택하여 고장 신호를 분해하는 데에 활용하였다.

(a) (b)
그림 3. 웨이블릿 함수 (a) Haar (b) sym4

2. 신호 재구성 기법

웨이블릿으로신호를분해한뒤가중치 를적용하여재구성신호 

를 얻는 기법은 다음과 같다.

 
  



   ,   (1)



식(1)에서 재구성 가중치 를 정하는 방법을 간단히 살펴보자.

방법 1. 최저주파 성분 단순 제거

분해한성분중에서최저주파성분의가중치만 0으로하고다른성분의가
중치는 모두 동일한 값으로 설정하여 신호를 재구성하는 방법이다.

방법 2. 고주파 성분 동일 가중치

분해한성분중에서상대적으로높은주파수성분 3개의가중치만동일한
값으로 설정하고 다른 가중치는 0으로 두어 신호를 재구성하는 방법이다.

방법 3. 최저주파 성분을 제거한 후의 머신러닝 가중치

머신러닝은레이블이있는입력데이터들을모델에적용하여입력데이터
와정답사이의관계를찾는방식이며크게분류와회귀로나눌수있다. 표

1은 EMD(empirical mode decomposition)[2,3], Haar, sym4의분해성분과

인가신호의고장지점상관값을입력데이터로사용하여다양한분류방식
의정확도를확인한결과이다. 로지스틱(Logistic) 회귀방식을사용할때의

분류정확도가높고, 모든가중치들의합이일정한가중치를얻을수있으므

로, 이 논문에서는 로지스틱 회귀 방식을 통해 재구성 가중치를 얻는다.

방법 4. 고주파 성분만을 사용한 머신러닝 가중치

방법 3에서상대적으로높은주파수성분 3개를제외한다른성분의가중

치는 0으로 두어 신호를 재구성하는 방법이다.

표 2, 3, 4는각각 EMD, Haar, sym4 분해기법의재구성가중치이며, 방법

3과 4는로지스틱회귀방식을통해 4000개의 데이터셋을학습시켜얻었다.

Logistic
Regression SVM KNN Decision

Tree Voting Random
Forest

XG
BC

EMD 97.12 95.25 88.50 97.75 96.50 98.38 99.38
Haar 99.25 99.25 95.45 98.88 99.38 99.38 99.88
Sym4 98.88 98.62 98..62 99.00 98.62 99.00 99.88

표 1. 분류 방식별 고장 여부 분류 정확도 (단위: %)

Weight     
방법1 1 1 1 1 1
방법2 1.667 1.667 1.667 0 0
방법3 2.671 2.140 0.219 -0.014 -0.042
방법4 2.641 2.140 0.219 0 0

표 2. EMD 재구성 가중치

Weight     
방법1 1 1 1 1 1
방법2 1.667 1.667 1.667 0 0
방법3 0.343 3.133 5.088 -2.513 -1.051
방법4 0.200 1.829 2.971 0 0

Weight     
방법1 1 1 1 1 1
방법2 1.667 1.667 1.666 0 0
방법3 7.349 9.334 -7.391 -7.491 3.199
방법4 3.955 5.023 -3.978 0 0

표 3. Haar 재구성 가중치

표 4. sym4 재구성 가중치

그림 4. 다양한 가중치로 재구성한 고장 신호 (a) 표 4의 방법1
(b) 표 4의 방법2 (c) 표 4의 방법3 (d) 표 4의 방법4

그림 4는표 4의네가지방법으로얻은가중치를사용하여그림 1의고장

신호를분해및재구성한신호이다. 기본적으로모든재구성신호에서활선

신호의저주파성분이제거된점과가중치에따라재구성신호가상당히다
른 점을 확인할 수 있다.

4. 분해기법별 오탐지율 결과 분석

분해기법별다양한 가중치를적용한 재구성신호를사용하여활선고장

신호의 위치를 추정하였고, 추정 위치의 오탐지율을 표 5에서 비교하였다.

EMD기법을통한분석으로고장탐지시스템의성능을측정한결과, 방법

1에서의오탐지율이 58.62%, 방법2의오탐지율이 2.09%로대폭감소했다는

결과를볼수있다. 이결과를통해초기세성분이고장신호탐지에중요한

정보를 포함한다는 것을 알 수 있다.

머신러닝을통해가중치를얻는방법 3에서는높은주파수성분에더높은

가중치를유지하고, 낮은주파수성분에는음수가중치를추가하여오류율을

1.28%로낮출수있었다. 이는음수가중치를활용하여특정신호성분의영

향력을 줄이는 것이 탐지 정확도를 향상시킬 수 있다는 것을 보여주었다.

방법 4의경우에도위와같은이유로낮은오탐지율이나온것을알수있다.

sym4 웨이블릿을사용한분석으로고장탐지시스템의성능을측정한결

과, 방법 1에서오탐지율 2.42%로같은방법의 EMD 기법을사용한방법보

다월등히좋은성능을보여준다. 이를통해낮은주파수성분이EMD에비

해 sym4에서더중요하게작용된다는것을알수있었다. Haar 웨이블릿을

사용한 분석의 경우 방법 2의 경우 0.69% 의 오탐지율로 모든 분해기법의

방법들 중 가장 좋은 결과를 나타내었다.

분해기법 EMD Haar sym4
재구성 가중치 방법1 58.62 14.70 2.42
재구성 가중치 방법2 2.09 0.69 2.23
재구성 가중치 방법3 1.28 1.34 0.95
재구성 가중치 방법4 1.27 2.40 1.85

표 5. 분해 및 재구성 기법별 활선 고장 위치의 오탐지율

Ⅲ. 결 론

이논문에서는웨이블릿을사용하여STDR 측정신호를분석하는과정에
서EMD기법과 symlet, Haar 웨이블릿을비교했다. 각신호성분에적절한

분해 방법과가중치를 부여하는것이고장탐지정확도를향상시키는데에

중요하다는사실을확인하였고, 분해기법과재구성가중치에따라고장오
탐지율을확인하여각분해기법의성능을비교하였다. 웨이블릿변환방식

을사용한제안기법에서기존EMD방식을사용할때보다오탐지율이전반

적으로낮았고, 웨이블릿변환방식내에서도고주파성분동일가중치를적
용한Haar 분해및재구성기법과머신러닝을활용한 sym4 분해및재구성

기법의 고장 오탐지율이 가장 낮음을 볼 수 있었다.

추후다른신호분해기법및재구성방식을적용할때에도학습된적절한
재구성가중치를사용하여고장오탐지율을줄일수있을것으로예상된다.
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