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1. 서  론

전기에 대한 에너지 의존도가 급격히 높아짐에 따라 증가된 전력사용은 전기화재 등 재해에 

대한 잠재적 위험성을 증가시켰다. 최근 디지털 기술의 발전으로 정보통신기술을 접목한 

사물인터넷 기반의 재해예방기술이 개발되고 있으나, 현재 초기단계에 있다[1]. 전기안전분야에서는 

전기재해예방을 위해 종래의 분전반 기능에 과전류, 누설전류, 아크 등 전기안전 상태에 대한 

위험요소를 실시간으로 계측, 분석 할 수 있는 스마트분전반 기반 기술이 개발되고 있다[2-3]. 그러나 

아크고장 등의 재해요소 판정에 있어서, 재해요소 감지 및 판단의 정확성을 높이기 위해서는 부하의 

동작상태 및 종류를 구별할 수 있도록 측정된 데이터를 사물인터넷 기반으로 전송할 수 있는 기술 

개발이 필요하다. 이에 본 논문에서는 공동주택용 단위 고객별 자율전기안전관리 기술 개발을 위한 

부하별 전류파형을 이용한 부하패턴 분류 알고리즘을 제안한다. 특히, 단일 부하 전류파형으로부터 

데이터를 추출하여 신호처리 기법인 FFT와 MFCC를 이용한 신호변환 후 신경회로망 모델에 

적용함으로써 정확도가 높은 시스템을 구현하는 방법을 제안한다.
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요  약 
최근 사물인터넷 기반의 재해예방 기술이 개발되고 있다. 본 논문에서는 사물인터넷기반의 공동주택용 자율전기안전관리 
기술 개발을 위하여 부하 전류 파형을 FFT와 MFCC를 이용하여 신호변환 후 신경회로망 모델에 적용하여 정확도가 개선된 
전기 부하 패턴분류 시스템을 제안한다. 오실로스코프와 CT를 이용하여 측정한 전기 부하의 전류 파형을 FFT 알고리즘을 
적용한 후 신경회로망을 이용하여 단일부하패턴 분류 실험을 하였다. 본 연구를 통하여 부하의 특성을 파악함으로서 고장에 
대해 보다 신속하고 정확하게 대처할 수 있을 것으로 예측된다.
 
키워드 : 전기부하, MFCC, 인공 신경망, 패턴분류, 신호처리

Abstract
 Recently several techniques for disaster prevention based on IoT(Internet of Things) are being developed. In this paper, a new smart 
pattern classification method for electric loads is proposed. CT(Current Transformer) data are extracted from electric loads, and then 
the sampled CT data are converted using FFT and MFCC. FFT and MFCC data are used for the input data of neural networks.
Experiments were conducted using FFT and MFCC data for 7 kinds of electric loads. Experiments results indicate the superiority of 
MFCC in comparison to FFT.
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2.1 FFT(Fast Fourier Transform)

일반적으로 시간축상의 N개의 이산 신호로부터 DFT(Discrete 

Fourier Transform)스펙트럼을 얻기 위해서는 N의 제곱의 연산량이 

필요하다. 이는 DFT의 N개의 요소마다 N번의 합과 복수의 곱셈이 

필요하기 때문이다. 만약 N이 128이라면 16384번의 합산과 

복소수의 곱셈이 필요하며, N이 256이라면 65536번의 합산과 

복소수의 곱셈이 필요하다. 따라서 N 제곱의 연산량이 필요한 DFT

를 실시간 처리하기에는 어려움이 있다[4].

FFT는 이러한 연산량 문제를 해결하기 위해 개발된 알고리즘이다. 

FFT를 사용하면 N제곱의 연산량을 에 처리할 수 있다. DFT 

계산을 FFT로 대치하면 의 연산량 감소율을 얻을 수 있다. 

만약 N이 128이라면 약 18배, N이 256이라면 약 32배의 연산량 감소 

효과를 갖는다.

FFT의 원리는 다음과 같다. 만약 푸리에 변환을 알고자 하는 

신호의 샘플개수 N이 2의 m승이라고 하면, N개의 샘플신호를 식(1)

과 같이 차례로 홀수 번째 샘플열과 짝수 번째 샘플열의 2개의 샘플 

열로 분류할 수 있다.

  (1)

위 두 샘플열 g,h는 각각 N/2개의 샘플을 가지며 NT/s의 주기를 

갖는다.

2.2 MFCC(Mel-frequency cepstral coefficients)

Mel-frequency cepstrum(MFC)은 단구간 신호의 파워스펙트럼을 

표현하는 방법 중 하나로, 비선형적인 Mel스케일의 주파수 

도메인에서 로그파워스텍트럼에 코사인변환(Cosine Transform)

을 취함으로써 얻을 수 있다. MFCC는 여러 MFC들을 모아 놓은 

계수들을 의미한다. 그림 1은 MFCC 과정을 나타낸다.

그림 1. MFCC 과정
Fig. 1. Process of MFCC

MFCC의 처리 절차는 FFT(Fast Fourier Transform)을 수행하여 

주파수영역으로 변환하고 변환된 값들을 미리 설정된 MFCC(멜 

캡스트럼) 대역필터뱅크를 통과시킨 후, 로그화, DCT(Discrete 

Cosine Transform)을 거치면 한 프레임 당 M개의 계수 값들을 구할 

수 있다. 이 값들이 부하패턴신호의 특징정보들이다. Mel Filter 

Bank 프레임당 너무 많은 양의 데이터 값이 존재하므로 적절한 

파라미터를 뽑기 위해 FFT한 결과를 갖고 필터뱅크를 거쳐서 각 

필터뱅크의 에너지를 구하게 되는 것이다.

일반적으로 사용되는 필터뱅크의 가장 평이한 형태는 균일

(Uniform)필터뱅크이다. 여기서의 I번째 대역통과 필터의 중앙 

주파수 값, 는 식(2)과 같이 정의 되어 있다[5].

  (2)

위 식에서 는 음성 신호의 샘플링 주파수, N은 샘플링 주파수를 

등간격으로 나눈 균일 분포 필터들의 수이다. 또 실제 필터들의 수를 

나타내는 Q는 다음 조건을 만족한다.

  (3)

위 조건에서 등호는 음성 신호의 전체 주파수 범위가 분석에 

사용될 때 성립한다. 또한 I번째 필터의 대역 는 일반적으로 다음의 

성질을 만족한다.

  (4)

이때 등호는 인접한 필터 채널들과 주파수 중첩부분이 없다는 

것을 의미한다. 부등호는 인접한 필터 채널이 중첩하다는 뜻이다. 

만약 이면 음성 스펙트럼의 일부분의 정보가 의미를 

상실하게 되어 올바른 분석이 이루어질 수 없다. 

그림 2. 멜주파수와 주파수와의 관계
Fig. 2. Relation graph between mel-frequency and frequency
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하지만 실험에 사용할 Mel Filter Bank는 비균일(Nonuniform) 

필터뱅크이다. 비균일 필터뱅크를 디자인 하는 경우에는 주대역 

단위를 직접적으로 사용하는 방법이 있다. 주대역을 따른 필터들의 

배치는 인지적 연구에 기발을 두고 있다. 이 필터들의 간격은 1000

㎐ 미만의 주파수에서는 선형적이며 그 이상에서는 로그단위에 

가깝다.

실험에서는 식(5) 의 멜 공식을 이용하여 멜 주파수 영역으로 

옮긴 다음 멜 주파수 영역에서 등간격으로 나눈 후 다시 주파수 

영역으로 변환해 사용하였다. 

  (5)

DCT는 필터뱅크를 거쳐서 나온 출력간의 상관관계를 없애주고 

파라미터의 특징을 모아주는 역할을 한다. 하나의 프레임에 MFCC

를 적용할 경우 필터뱅크의 개수만큼 특징벡터 값이 나오게 된다. 

특징 추출 처리는 필터뱅크 수만큼 나온 특징차수에서 작은 

차수부터 필요한 개수만큼 선택하는 것이다[6].

MFCC를 구하기 위한 과정을 식으로 표현하면 다음과 같다. 

  (6)

위에서 은 filter bank에서 얻어진 출력이고 여기에 logarithm

을 취하고 DCT를 수행하여 특징벡터 를 구한다.

2.3 역전파 신경망

그림 3은 본 논문에서 사용된 인공 신경망 구조를 나타낸다. 

인공 신경망 학습을 위해 역전파 학습 알고리즘(Backpropagation 

Algorithm)을 사용하였다. 

그림 3. 인공신경망의 구조
Fig. 3. Structure of neural networks

역전파 학습 알고리즘은 미분의 반복 규칙을 여러번 반복적으로 

적용하여 확률 근사치 프레임 워크와 관련지음으로써 유도해낼 

수 있다. Rumlhart 등이 일반화 델타규칙(Generalzied delta rule)

이라고 불리는 역전파 학습 알고리즘을 제안하였다. 이것은 

퍼셉트론 모델의 제한점을 극복했으며, 십여년간 침체했던 

신경회로망 연구를 중흥시키는 계기가 되었다. 하지만 역전파 학습 

알고리즘에도 단점들이 있다. 첫째, 이 알고리즘은 수렴에 종종 

실패하고 지역 최소 값에 봉착한다. 둘째, 비지역성, 동시성, 감독과 

긴 훈련 시간 등으로 생물학적인 신경회로망과는 상당한 차이점이 

있다는 것이다. 셋째, 불연속 시뮬레이션에서 항상 수렴하는 것이 

아니라는 것이다. 즉, 초기의 상대를 어떻게 선택하느냐에 따라 

진동하거나, 최악의 경우 발산하기도 한다.

역전파 학습 알고리즘이 수렴할 경우에도 지역 최소 오류

(Local minimum error) 수렴하기도 한다. 하지만, 가중치 공간의 

차원이 매우 클 경우에는 지역 최소 값이 거의 생기지 않는다는 

것도 생각해볼 수 있다. 역전파 학습 알고리즘은 통계학이 오래 

전부터 탐구한 추정(estimation) 방법을 구현하는 효과적인 방법을 

제시하고 있다[7-10].

역전파 학습 알고리즘의 기본 원리는 다음과 같다. 입력층이 각 

뉴런에 입력 패턴을 주며, 이 신호는 각 뉴런에서 변환되어 중간층에 

전달되고 최우에 출력층에서 신호를 출력하게 된다. 이 출력 

값과 기댓값을 비교하여 차이를 줄여나가는 방향으로 가중치를 

조절하고, 상위층에서 역전파하여 하위층에서는 이를 근거로 

가중치를 조정해 나간다.

지도학습에서는 입력 및 원하는 출력(목표 출력)패턴(벡터)

이 신경망에 지시된다. 역전파 학습 알고리즘을 이용한 신경망의 

학습은 3단계로 이루어진다.

1단계로 학습 입력 패턴을 신경망에 입력하여 출력을 구하고, 2

단계는 출려과 목표치 사이의 차이 즉, 오차를 구하고, 3단계에서는 

오차 값이 없는 경우에는 학습이 일어나지 않고, 오차 값이 존재할 

경우에는 그 값을 역방향으로 전파시키면서 오차 값의 크기를 

감소시키는 방향으로 출력층의 가중치 및 은닉층의 가중치를 

변경한다.

이런 학습 단계의 역전파로 인해 역전파 학습 알고리즘이 순환 

구조의 신경회로망이라고 오해하기 쉬우나 단지 학습 과정에서만 

오차가 관련된 출력이 역방향으로 전파되며, 학습이 완료되고 

실제 응용 시에는 입력이 순방향으로 진행되면서 출력이 나오는 

순방향 신경회로망 구조임을 분명히 해둘 필요가 있다. 또 역전파 

학습 알고리즘은 학습에 상당히 많은 시간을 소요하게 되지만, 일단 

학습이 끝나면 응용 단계에서 매우 빠르게 결과를 출력한다.

역전파 학습 알고리즘은 일반 델타 규칙 학습법과 마찬가지로 

출력층 오차신호를 이용하여 은닉층과 출력층간의 가중치를 

변경하고, 또한 출력층 오차신호를 은닉층에 여전파하여 입력층과 
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은닉층간의 가중치를 변경하는 학습 방법이다.

먼저, 학습시킬 p개의 학습 패턴쌍 , , …, 를 

선정하고 나서, 초기 가중치 , 를 임의의 작은 값으로 초기화하며, 

학습률 선정 방법에 의거하여 적절한 학습률 를 결정한다. 학습 

패턴쌍으로 차례로 입력하여 가중치를 변경하면서 학습해나간다. 

역전파 학습 알고리즘은 시그모이드 함수를 활성 함수로 사용한다. 

또 목표치 와 최종 출력 를 비교하여 제곱 오차 를 구한다.

  (7)

또한, 다음 식 

  (8)

에 의해 출력층의 오차신호 를 구한다.

 

 (9)

를 이용하여 은닉층에 전파되는 오차신호를 구한다.

k 한습 단계에서의 은닉층과 출력층간의 가중치 변화량 

및 입력층과 은닉층간의 가중치 변화량 를 구한다.

 

  (10)

k+1 단계에서의 은닉층과 출력층간의 가중치 와 

입력층과 은닉층간의 가중치 을 구한다.

  (11)

학습 패턴쌍을 반복 입력하여 연결강도를 변경하며, 오차가 

특정범위보다 적어지면 학습을 종료한다[11].

3. 구현 및 실험결과

본 논문에서는 전기 부하 전류 DATA를 취득하기 위해 

TELEDYNE LECROY 640zi 오실로스코프(Oscilloscope)와 

전기부하 전류를 측정할 수 있는 CT를 이용하여 실험에 사용하였다

(그림 4 참조). 표 1에 있는 패턴분류대상 부하 총 7개의 전류파형을 

취득하였고 그림 5부터 그림 11까지는 오실로스코프를 이용해 

실험에 사용된 전류 파형들이다.

표 1. 패턴분류대상 부하(총 7종)
Table 1. Types of loads for pattern classification

Number Type of Load

1 Television

2 Computer

3 Refrigerator

4 Electric Heater

5 Fluorescent Light

6 Air Conditioner

7 Microwave

그림 5. 컴퓨터 전류 파형
Fig. 5. Current waveform of computer

그림 6. 전기히터 전류 파형
Fig. 6. Current waveform of electric heater

그림 4. 부하 전류 파형 측정
Fig. 4. Measurement of load current waveform  
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본 논문의 목적은 전기 부하 패턴 분류에 최적의 신호처리 

방법을 분석하는 것이다. 이를 위한 가장 일반적인 방법은 학습에 

사용된 자료와는 별도로 다른 테스트 데이터를 이용하여 부하 

분류 정확도를 평가하는 것이다. 인공 신경망을 학습 데이터에 

대해 오차가 최소화되도록 학습한 후, 신호처리 방법에 대한 인공 

신경망의 분류 성능을 비교 평가한다.

FFT와 MFCC를 이용하여 신호처리 한 데이터를 신경망 모델에 

적용시킴으로써 부하 패턴을 분류하는 시스템을 구현하였다. 

인공신경망을 이용하여 각각의 가전제품의 부하패턴을 예측하기 

위해서는 입력값을 주어야한다. 앞서 언급한 통해 FFT, MFCC 

신호처리 기법들을 이용하여 입력 변수로 사용하였다.

각각의 전기부하 전류 파형에서 약 250만개 전류 데이터 값들 중 

한 주기인 0.0167[s] 구간에서 샘플링하여 128개의 데이터와 512개의 

데이터를 추출하여 FFT, MFCC 신호처리기법들을 적용하여 비교 

실험하였다.

전기부하 종류에 따라 15개의 데이터 세트를 구성하였고, 그 중 

10개는 학습을 위한 데이터로 사용하였으며, 5개는 테스트 데이터로 

정확도를 평가하기 위하여 사용하였다.

표2 와 표3 은 전류 파형에서 데이터를 추출한 값과 FFT, 

MFCC 신호처리된 데이터를 각각 128개와 512개의 경우로 나누어 

신경회로망에 학습시킨 후  테스트한 실험결과이다.

표 2. 128개 데이터 실험결과
Table 2. The Experimental Results for 128 Data

None FFT MFCC

Number of Error 4/35 4/35 3/35

Rate of Accuracy 0.8857 0.8857 0.9143

표 3. 512개 데이터 실험결과
Table 3. The Experimental Results for 512 Data

None FFT MFCC

Number of Error 3/35 3/35 1/35

Rate of Accuracy 0.9143 0.9143 0.9714

128개의 데이터의 경우, 신호처리를 하지 않은 데이터와 FFT를 

사용하여 신호처리 한 데이터의 정확도는 0.8857로 분류 정확도가 

동일하였으며, MFCC를 적용한 데이터는 0.9143로 조금 더 좋은 

결과가 나온 것을 알 수 있다. 

그림 7. 형광등 전류 파형
Fig. 7. Current waveform of fluorescent light

그림 8. 전자레인지 전류 파형
Fig. 8. Current waveform of microwave

그림 9. TV 전류 파형
Fig. 9. Current waveform of television

그림 10. 냉장고 전류 파형
Fig. 10. Current waveform of refrigerator

그림 11. 에어컨 전류 파형
Fig. 11. Current waveform of air conditioner
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더 많은 512개의 데이터를 추출한 경우의 실험결과는 

신호처리를 하지 않은 데이터와 FFT를 적용한 데이터는 0.9143의 

정확도롤 나타내었고, MFCC를 적용한 데이터는 0.9714의 정확도를 

보여주었다.  128개의 데이터를 추출해서 실험을 했을 때보다 512

개의 데이터를 사용한 경우에 좀 더 향상된 분류 정확도를 얻을 수 

있음을 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 공동주택용 단위 고객별 자율전기안전관리 

기수 개발을 위한 부하별 전류 데이터를 이용하여 부하패턴 분류 

알고리즘을 연구하였다.

신호처리 알고리즘으로 가장 많이 사용되는 FFT와 음성인식에서 

자주 사용되는 알고리즘인 MFCC를 비교하여 실험을 하였다. 

FFT와 MFCC를 적용하지 않은 데이터로 실험을 한 경우와 FFT를 

적용한 경우보다 MFCC를 적용하여 신호변환한 데이터를 이용한 

부하분류가 보다 향상된 정확도를 보여주었다. 데이터 크기를 128

에서 512개로 확대하여는 경우, 처리 시간은 좀 더 길어지지만, 분류 

정확도는 향상 될 수 있음을 알 수 있었다.

본 연구결과는 부하패턴 분류 기술을 이용한 고장부하 검출을 

위한 부하확인 판단오류를 최소화하는 기술연구에 활용 될 수 있다. 
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