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초 록  본 연구에서는 철도 전력 설비의 상태 진단을 위한 PRPD(Phase Resolved Partial 

Discharge) 패턴 인식 모델의 성능을 향상시키기 위해 GAN(Generative Adversarial Networks)을 

이용한 데이터 증강 기법을 제안한다. 철도 전력 설비는 운영 특성상 정상 데이터 비해 결함 데이

터의 수집이 매우 제한적이며, 특히 절연 파괴의 전조 증상인 특정 희소 결함의 경우 딥러닝 학습

을 위한 충분한 모수 확보가 어렵다. 이러한 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 소수의 실측 데

이터를 기반으로 DCGAN 모델을 구축하여 고품질의 가상 PRPD 이미지를 생성하였다. 64x64 해상도

의 PRPD 이미지를 에포크 학습을 진행하였으며, 생성자와 판별자 간의 손실 변화를 분석하였다. 

실험 결과, 완전한 수렴에는 이르지 못하였으나 두 네트워크 간 경쟁적 학습 과정이 확인되었으며, 

이는 GAN 기반 PRPD 데이터 증강 기법의 적용 가능성을 시사한다.
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1. 서 론

철도 전력 공급 시스템의 안정성은 열차의 

안전 운행과 직결되며, 고전압 설비에서 발

생하는 부분방전(Partial Discharge, PD)은 

절연 열화의 주요 지표이다. 최근 딥러닝 기

반의 PRPD 패턴 인식 연구가 활발하나, 실제 

철도 현장에서는 결함 발생 빈도가 낮아 학

습용 데이터의 불균형(Data Imbalance) 문제

가 심각하다. 특히 내부 방전(Internal 

Discharge)과 같은 증대 결함 데이터의 부족

은 AI 모델의 미탐지율을 높이는 주요 원인

이 된다. GAN은 생성자와 판별자의 적대적 

학습을 통해 실제 데이터와 유사한 합성 데

이터를 생성하는 모델이다. 특히 DCGAN(Deep 

Convolution GAN)은 합성곱 신경망 구조를 

도입하여 이미지 생성 품질을 크게 향상시킨 

모델이다.본 연구에서는 DCGAN을 활용하여 

희소 결함 PRPD 데이터를 생성하고, 이를 통

해 패턴 인식 모델의 진단 성능을 극대화하

는 방안을 제시한다.

2. 본 론

2.1 부분방전 및 PRPD 패턴

부분방전은 전력 설비의 절연체 내 미세한 

공극, 이물질, 표면 흡집 등의 결함 부위에

서 발생하는 국부적 방전 현상이다. PRPD 패

턴은 이러한 방전 현상을 교류 전압의 위상

에 따라 발생 위치, 크기, 반복 횟수를 2차

원 이미지로 표현한 것으로, 결함 유형에 따

라 고유한 형태를 나타낸다.

2.2 생성적 적대 신경망(GAN)

GAN은 Goodfellow et al.(2014)이 제안한 

생성 모델로, 생성자(G)와 판별자(D)가 서로 

경쟁하며 학습하는 구조를 가진다. 생성자는 

랜덤 노이즈 백터 z를 입력받아 합성 이미지

를 생성하고, 판별자는 실제 이미지와 생성 

이미지를 구분하도록 학습된다.
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2.3 DCGAN

DCGAN은 GAN에 합성곱 신경망(CNN) 구조를 

결합한 모델로, 배치 정규화 등을 도입하여 학

습 안정성과 이미지 생성 품질을 개선하였다.

3. 실험 방법

3.1 모델 구조

생성자: 잠재 벡터 z(100차원)를 입력받아 

전치 합성곱 레이어를 통해 64x64 크기의 이

미지를 출력한다. 각 레이어에 배치 정규화

와 ReLU활성화 함수를 적용하였으며, 출력층

에는 Tanh 함수를 사용하였다.

판별자: 64x64 이미지를 입력받아 합성곱 

레이어를 통해 실제/가짜 여부를 이진 분류

한다.

3.2 학습 전략 및 하이퍼파라미터

학습 초기 실험에서 판별자의 과도한 우세

(Discriminator Dominance) 현상이 관찰되어, 

이를 완화하기 위해 비대칭 학습 전략을 적

용하였다. 

판별자의 학습률을 생성자 대비 약 1/7 수

준으로 낮추고, 생성자를 3회 업데이트 할 

때마다 판별자를 1회 업데이트하는 비대칭 

학습 전략을 채택하였다. 이를 통해 생성자

가 보다 충분한 학습 기회를 확보할 수 있도

록 하였다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 학습 손실 변화

Figure 1은 30 에포크 동안의 Loss_G, 

Loss_D의 변화를 나타낸다.

Fig. 1 DCGAN 학습 과정의 Generator 및 

Discriminator 손실 변화(30 에포크)

†,* 교신저자: 한전KDN (sung_970529@kdn.com) 

Figure 2sms 30 에포크 학습 완료 후 생성

된 PRPD 이미지 샘플(64*64)의 그리드를 나

타낸다.

Fig. 2 에포크 30에서 생성된 PRPD 이미지 샘플 

그리드(64*64)

3. 결 론

본 연구에서는 PRPD 이미지 데이터 증강을 

위해 DCGAN 모델을 적용하였다. 제한된 학습 

데이터와 30 에포크의 학습 조건 하에서 

생성 모델의 초기 수렴 과정을 확인하였다. 

Generator Loss 및 Discriminator Loss의 

변화 추이를 통해 두 네트워크 간 경쟁적 

학습이 진행되었음을 확인하였으며, 생성 

이미지는 아직 완전한 수렴에 도달하지 못한 

초기 단계의 결과를 보였다.

이는 GAN 기반 데이터 증강 기법의 적용 

가능성을 탐색한 예비 실험(Preliminary 

Study)으로서의 의의를 가지며, 향후 에포크 

수 증가 및 하이퍼파라미터 최적화를 통해 

생성 품질 향상이 기대된다.


