
Abstract – 배전계통에서 인버터 기반 분산형 전원의 연계 증
가로 인해 기존 보호협조 방식의 한계가 부각되고 있다. 인버터
기반 분산형 전원은 고장전류의 크기 및 방향 변화를 유발하며,
기존 고정 임계값 기반 보호 방식의 Selectivity, Sensitivity,
Speed 동시 확보의 어려움을 발생시킨다. 이에 따라 다양한 운
전 조건 및 계통 변화에 적용 가능한 머신러닝(Machine
Learning, ML) 기반 보호 기법에 대한 연구가 활발히 수행되고
있다. 본 논문에서는 최근 제안된 ML 기반 배전계통 보호협조
기법들을 분석하고, 배전계통 보호협조에서의 ML의 역할에 대
해 검토한 내용을 서술하였다.

1. 서    론

배전계통에서 태양광 및 풍력과 같은 인버터 기반 분산형 전
원의 연계가 증가하면서 기존 보호 시스템의 한계점 및 문제점
이 발생하고 있다. 기존 보호 방식은 주로 고정 임계값 및 시간
-전류 특성 기반의 Rule-based 구조로 구성되어 있으며, 정상상
태와 고장 상태를 명확히 구분할 수 있는 일정한 고장전류 특성
을 가정한다. 그러나 분산형 전원이 연계된 배전계통에서는 비
선형성 및 운전 불확실성이 증가하며, 기존 방식만으로는 다양
한 운전 조건에 대한 안정적인 보호협조 유지가 어려워지고 있
다. ML은 다양한 운전 조건에서 생성되는 데이터를 학습하여
고장 패턴 및 계통 상태를 인식할 수 있으며, 이를 통해 기존
Rule-based 보호 방식의 한계를 보완할 수 있는 기술로 주목받
고 있다[1, 2]. 본 논문에서는 최근 제안된 ML 기반 배전계통
보호협조 관련 선행연구들을 분석하고, ML의 적용 위치 및 역
할에 따라 분류하였다. 또한 각 기법의 보호의사결정 구조와 특
징을 비교·분석하고, 실제 배전계통 적용을 위한 한계를 분석하
였다.

2. 본    론

  2.1 ML 기반 배전계통 보호협조 연구 동향 
최근 전력계통 보호 분야에서는 머신러닝 기반 연구가 급격히
증가하고 있으며, 특히 Fault Detection(FD), Fault
Classification(FC), Fault Localization(FL)분야가 중심적으로 수
행되고 있다[2]. 기존 보호 방식은 고정 임계값 및 수학적 모델
기반 구조로 구성되어 있어 다양한 운전 조건 및 계통 변화에
대한 유연한 대응에 한계가 있다. 특히 인버터 기반 분산형 전
원의 증가로 인해 고장전류의 크기 및 방향 변화가 발생하면서
기존 과전류 보호 방식의 보호협조 성능 저하 문제가 발생하고
있다. 이에 따라 최근 연구에서는 전류, 전압 waveform과 같은
계측 데이터를 기반으로 고장 패턴 및 계통 상태를 학습하는
ML 기반 보호 기법이 활발히 연구되고 있다. ML 기반 보호 시
스템은 그림 1과 같이 ”Data → Feature → ML Model →
Decision” 구조로 구성되며, 다양한 운전 조건에서 생성되는 데
이터를 기반으로 보호 의사결정을 수행한다[1]. 기존 보호계전기
가 고정 임계값 및 논리 기반의 Rule-based 구조를 사용하는
반면, ML 기반 보호 시스템은 데이터 기반 학습을 통해 복잡한
계통 상황에서 유연한 보호 동작이 가능하다는 특징을 가진다.

그림 2는 기존 Rule-based 보호와 ML 기반 보호의 구조 차이
를 나타낸다.

<그림 1> ML 기반 전력계통 보호 시스템 구성 예시 

<그림 2> 기존 Rule-based 보호와 ML 기반 보호 구조 비교 

 2.2 ML 기반 보호협조 기법 분석 
최근 제안된 ML 기반 보호협조 기법들을 ML의 보호 의사결
정 구조 및 적용 위치에 따라 표 1과 같이 분류하였다. 보호동
작 직접 결정형은 ML이 고장 여부, Trip 동작을 직접 판단하는
구조이며, Relay Setting 적용형은 ML이 계통 상태, 고장 위치
를 인식하여 최적의 Relay Setting을 선택, 산정하는 구조이다.

<표 1> ML 기반 배전계통 보호협조 기법 분류 
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  2.2.1 ML 기반 보호동작 직접 결정형 
보호동작 직접 결정형은 ML이 고장 여부 및 보호 동작을 직
접 판단하는 구조로 구성된다. 기존 보호계전기의 고정 임계값
기반 구조 대신, 전류 및 전압 waveform과 같은 계측 데이터의
시간적·공간적 패턴을 학습하여 보호 동작을 수행한다는 특징을
가진다. RL 기반 보호 방식에서는 보호계전기를 RL Agent로
모델링하고, 전압·전류 시계열 데이터를 기반으로 Countdown
timer 및 Trip 정책을 학습한다[3]. ANN 기반 보호 방식에서는
전압 및 전류 waveform 데이터를 입력으로 사용하여 고장 위치
및 Trip 동작을 직접 판단한다. 특히 Centralized Controller(CE)
와 Zone Controller(ZO)를 병렬 구조로 구성하여 중앙 보호 및
구간 보호를 동시에 수행하며, 다양한 계통 상태 및 운전 조건
에서도 안정적인 보호 동작을 수행할 수 있도록 구성되었다[4].
복잡한 계통 상황에 대해 유연한 보호 동작이 가능하다는 장점
이 있으나, 대규모 학습데이터가 필요하며 실제 계통 적용 시
신뢰성 및 일반화 성능 검증이 필요하다.

  2.2.2 ML 기반 Relay Setting 적용형  
Relay Setting 적용형은 기존 보호계전기의 보호 구조를 유지
하면서 ML을 이용하여 계통 상태 인식 및 Relay Setting 자동
산정 기능을 수행하는 방식이다. DNN 기반 Adaptive
Protection 방식에서는 Hybrid GA-SQP를 이용하여 다양한 고
장 위치에 대한 Relay Setting Group을 사전에 계산하고,
Online 단계에서 DNN이 실시간 계전기 전류 데이터를 기반으
로 고장 위치를 식별하고, 해당 위치에 대응하는 Setting Group
을 선택하여 적용한다[5]. 또한 Operating Scenario 기반
Adaptive Protection 방식에서는 다양한 계통 운영상태를 사전에
생성하고, K-means Clustering을 통해 유사한 운영상태를 그룹
화한다. 이후 SVM을 이용하여 현재 계통 상태를 분류하고, 해
당 Cluster에 대응하는 최적 Relay Setting을 적용한다[6].
RBFNN 기반 보호 방식에서는 ML이 TSM, PSM 등의 Relay
Parameter를 직접 산정하여 DG가 연계된 계통에서도 보호협조
를 유지하도록 구성하였다[7]. 기존 보호계전기 구조를 유지할
수 있어 실제 적용 가능성이 높다는 장점이 있으나, 대부분 제
한된 시뮬레이션 기반 데이터에 의존한다는 한계가 존재한다.

 <그림 3> ML 기반 보호협조 기법의 보호 의사결정 구조 비교

  2.3 ML의 역할 및 한계 분석 
ML 기반 보호협조 연구에서는 ML이 단순 고장 검출 기능뿐

아니라 보호 의사결정 과정 전반에 활용되고 있다. 특히 최근
연구들은 ML의 역할에 따라 크게 ”보호동작 직접 결정형”과
”Relay Setting 적용형” 구조로 구분할 수 있다. 보호동작 직접
결정형은 ML이 고장 여부 및 Trip 동작을 직접 판단하는 구조
로, 기존 보호계전기의 Rule-based 구조를 데이터 기반 방식으
로 수행한다. waveform 기반 데이터 학습을 통해 복잡한 계통
상황에서도 유연한 보호 동작이 가능하다는 장점이 있으나, 대
규모 학습데이터 요구, 일반화 성능 문제 및 실제 계통 적용 시
신뢰성 확보가 중요한 과제로 남아 있다. 반면 Relay Setting 적

용형은 기존 보호계전기의 구조를 유지하면서 ML을 보조적으로
활용하는 방식으로, 실제 산업 적용 가능성이 상대적으로 높다.
특히 ML을 이용하여 고장 위치 및 계통 상태를 인식하고 최적
Setting Group을 선택하거나 Relay Parameter를 자동 산정함으
로써 다양한 운전 조건에서도 보호협조를 유지할 수 있다는 장
점이 있다. 그러나 대부분 시뮬레이션 기반 데이터에 의존하고
있으며, 실제 배전계통에서 발생 가능한 다양한 운전 조건 및
통신 지연, 데이터 품질 문제 등에 대한 추가 검증이 필요하다.
또한 IEEE PSRC 보고서에서는 AI/ML 기반 보호 기술을 기존
보호계전기를 완전히 대체하는 기술이 아니라, 보호 설정 최적
화 및 보호 의사결정 보조를 위한 확장 기술로 평가하고 있다.
따라서 향후 ML 기반 보호협조 연구에서는 Explainability, 신뢰
성, 실시간 적용 가능성 및 실제 계통 검증을 고려한 연구가 필
요할 것으로 판단된다[8].

3. 결    론

본 논문에서는 최근 제안된 ML 기반 배전계통 보호협조 기법
들을 분석하고, ML의 적용 위치 및 보호 의사 결정 구조에 따
라 분류하였다. 기존 Rule-based 보호 방식의 한계를 개선하기
위해 다양한 ML 기법을 활용하고 있으며, 보호동작 직접 결정
형과 Relay Setting 적용형으로 구분할 수 있었다. 대부분의 선
행연구는 시뮬레이션 기반 데이터 및 특정 계통 조건에서 검증
되었으며, 실제 배전계통 적용을 위한 일반화 성능 및 신뢰성
검증이 부족하다. 또한 통신 지연, 데이터 품질 문제 등 실제 운
영 환경을 고려한 추가 연구가 필요하다. 향후 실제 배전계통
적용을 위해서는 신뢰성 확보 및 실시간 운용 가능성에 대한 추
가 연구가 필요할 것으로 판단된다.
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