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브라에스 역설 위험군 분류 실험

대한민국 변전소를 기반으로

대전대신고 권희섭, 박민우, 차연우

1. 서론

현대 사회에서 전력망은 경제·산업·일상생활에서 매우 중요하다. 특히 급속한 

도시화와 재생에너지 확대에 따라 전력 수요의 지역별 편차가 점차 심화되고 있

으며, 송전망 병목 현상으로 인한 공급 불안정성은 대규모 정전 사태로 이어질 

위험이 크다. 전력 수요가 급격히 증가하는 수도권 지역에서는 특정 구간에 과부

하가 집중되어 송전 효율이 떨어지고, 추가 설비를 증설해도 오히려 전체 계통의 

안정성을 저해하는 현상이 관찰된다. 이러한 현상은 설비를 늘렸는데도 병목이 

개선되지 않거나 오히려 악화되는 전력망의 구조적 문제를 발생시키고 있다.

수도권 전력망은 산업, 상업, 주거 수요가 밀집된 특수한 에너지 환경으로, 지

역 내 발전 설비가 부족해 외부 전력에 대한 의존도가 높다. 특히 강남, 용산, 영

등포 등 고수요 지역은 장거리 송전에 따른 손실과 과부하 위험이 크다. 또한 주

요 변전소인 송파·성수 등을 중심으로 방사형 구조가 형성되어 있어, 단일 경로

에 장애가 생길 경우 계통 전체에 연쇄적 영향을 미칠 수 있다. 이는 전력망의 

회복탄력성을 낮추는 구조적 취약 요인이다. 여기에 풍력·태양광 등 재생에너지

의 변동성까지 더해지면서, 주파수와 전압의 불안정이 증가하고 있다. 예측 기반

의 설비 보강이 실제 전력 흐름과 불일치할 경우 오히려 병목을 유발하는 역효

과가 발생할 수 있다. 결국 수도권 전력망은 수요 집중, 경로 의존, 재생에너지 

불확실성이 복합적으로 얽힌 상태이며, 단순한 설비 확충을 넘어 구조적 개선과 

예측 정밀도가 함께 요구되는 상황이다.

본 연구는 수도권 전력망을 대상으로 브라에스 역설의 관점에서 병목 발생 위

험을 체계적으로 탐지하고, “신규 송전선의 추가 또는 변경이 오히려 전체 계통

의 혼잡을 심화시킬 수 있는가?”라는 핵심 질문에 답하고자 한다. 이를 위해 다

음과 같은 세 가지 목적을 설정하였다. 세 가지 목적은 다음과 같다. 첫째, 수도

권 전력망의 구조적 특성을 정량적·정성적으로 분석함으로써, 병목 가능성이 높

은 핵심 노드와 선로를 식별한다. 주요 지표로는 송전거리, 부하율, 연결 중심성, 

클러스터 계수 등을 활용하며, 이를 통해 구조적 취약 구간을 도출한다. 둘째, 브

라에스 역설이 발생할 수 있는 계통 조건을 수치적으로 정의하고, 위험 구간에 
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대한 ‘안전 반경’을 공간·시간축 상에서 시각화한다. 이를 통해 단순 구조 확장이 

아니라, 계통 전체의 흐름과 부하 분포에 기반한 신중한 판단 기준을 제시한다. 

셋째, 결정 트리, 랜덤 포레스트 등 AI 기반 예측 모델을 도입하여 신규 선로 설

계 시 병목 유발 가능성을 사전에 경고하는 시스템을 구축한다. 이 모델은 다양

한 구조·수요 조건에 따라 병목 발생 여부를 학습하며, 선제적 계통 안정성 확보

를 목표로 한다.

본 연구의 핵심 이론적 틀은 교통 네트워크에서 처음 제시된 브라에스 역설에 

있다. 브라에스 역설은 네트워크에 추가 경로를 개설했음에도, 이용자의 합리적 

선택에 의해 전체 체증이 증가하는 아이러니를 설명한다. 전력망은 옴의 법칙과 

네트워크 위상 관점에서 유사 메커니즘을 보일 수 있다. 따라서 DCPF 기반 가상

실험으로 그 가능성을 정량 검토했다. 실제로 발전소와 부하 간 전력 흐름은 전

류 분배 규칙에 따라 이루어지며, 특정 간선에 부하가 집중되면 선로 저항·임피

던스의 고저항 경로 선호 현상이 발생해 계통 전체의 병목이 심화된다. 이른바 

전력망 브라에스 역설은 기존 연구에서 실제 전력계통 시뮬레이션을 통해 이론

적으로 검증된 바 있다.

2. 재료 및 방법

1) 탐구 범위 및 구성

범위: 분석 그래프의 노드 수는 변전소와 송전선을 활용한 60개로 일관 표기

한다(전처리로 통합된 노드 포함). 본문 모든 표·수식(N)도 60 기준으로 정리

한다.

데이터:

 변전소 위치·ID (daejeon_grid_buses.csv)

 송전선 연결 정보 (daejeon_grid_lines_with_endpoints.csv)
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 부하율 포함 송전선 데이터 (daejeon_grid_lines.csv)

2) 데이터셋 구성
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3) 전처리 과정

① 결측치 보정 및 이상치 제거

vn_kv, circuits 결측값: 해당 전압 등급·회선 수의 다수치(Mode)로 대

체함. 

loading_percent > 100은 과부하 사례로 보존(overload_flag=1)하고, 

< 0만 데이터 오류로 제거한다.

② 좌표계 통일

GeoPandas로 WGS84 좌표계(EPSG:4326)로 변환함.

Folium 및 거리 계산(haversine)용 준비함.

③ 데이터 병합

토폴로지 파일(…_with_endpoints.csv)에 부하 정보(lines.csv)를 id 기

준으로 조인함.

최종 엣지 테이블: from_bus, to_bus, distance_km, loading_percent, 

impedance_ohm, vn_kv, circuits

4) 분석 환경 및 라이브러리

① 언어 및 툴: Python 3.10; Jupyter Notebook (VS Code)

② 주요 라이브러리:

데이터 처리: pandas, GeoPandas, NumPy

네트워크 분석: NetworkX

공간 분석: haversine

시각화: Matplotlib, Seaborn, Folium

5) 분석 절차

① 그래프 생성

from_bus–to_bus를 노드로, 병합된 엣지 테이블을 간선으로 

NetworkX 그래프를 구축함.

② 기초 통계 산출

노드: Degree, Degree Centrality, Clustering Coefficient, 평균 최단경
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로 길이

간선: 거리(㎞), 부하율, 임피던스, Edge Betweenness Centrality

③ 시각화 예비 작업

히스토그램 및 산점도로 분포를 확인함.

Folium 지도 위에 노드와 간선을 덧그려 공간적 패턴 검토함.

④ 브라에스 위험 지표 계산

“고부하(loading > 80%) + 저군집성(clust_coef < 0.2)” 조합을 위험 

노드/간선 후보로 분류함.

⑤ AI 예측 모델 준비

특징행렬: 거리, 회선 수, 부하율, 중심성 지표, 노드 속성

레이블: “신규 연결 시 병목 발생(Yes/No)” 가상 실험 결과 기반

3. 본론

1) 전체 전력망의 연결 밀도 및 공간 분포

① 네트워크 밀도

Density = 2EN( )N− 1
실제 데이터는 다중회선·가중치(길이/임피던스)가 포함되므로 절

대값 해석을 지양하고, 동일한 전처리 기준에서의 비교지표로만 사용

한다.”

② 공간적 분포
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허브 노드(차수 ≥ 5)가 서울 동부·남부에 집중되어 있으며, 말단 

노드(차수 1–2)는 인천·김포 외곽에 분포하고 있다. 도심 허브 의존 

구조가 병목·정전 리스크를 증폭하며 외곽 말단 노드 접근성 지연으

로 송전손실이 우려된다.

③ 차수 분포

차수 1–2: 28개(47%)

차수 3–4: 20개(33%)

차수 ≥ 5: 12개(20%

중간 차수 및 허브 노드가 전체 네트워크의 연결성·안정성을 책임지

고 있다고 볼 수 있다.

2) 노드 간 연결 구조 통계

① Degree Centrality vs Clustering Coefficient
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고차수중심성(> 0.10) 노드 중 5개가 군집계수가 0.2 미만으로 허

브지만 주변 대체 경로 희박하다. 저차수중심성(< 0.05) 노드 중 8개

가 군집계수가 0.3 이상으로 소규모 지역 클러스터 중심을 이루고 

있다. 허브 노드가 주변 노드 간 중복 연결 없이 집중적 역할만 수행

하고 있어 장애 시 대체 경로 부재하다. 소규모 클러스터 노드는 지

역 내에서는 견고하지만 전체 계통에서는 취약한 모습이다.

② Degree Centrality vs Avg. Shortest Path Length

차수중심성이 0.12 이상인 허브는 4개이고 평균 경로가 10 km 

이하로 접근성이 우수하다. 차수중심성이 0.05 이하인 말단은 15개이

고 평균 경로는 100 km 이상으로 지연 및 손실이 우려된다. 허브 노

드는 계통 접근성 개선에 기여하지만, 집중 구조가 단일 장애 강도를 

높인다. 따라서 말단 노드 대상 중간 차수 연결 추가를 통해 접근성 

분산이 필요하다.
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3) 간선 중심성 분석

① 핵심 경유 간선 시각화

매개중심성 상위 5%(=4개) 간선이 허브-허브 장거리로 집중된다. 

평균 거리: < 1 km (좌표 반올림 영향; WGS84 Haversine 재계산 기준, 

0 km 표기는 사용하지 않음). 단일 간선 장애 시 대체 경로 부재로 

전력 흐름이 차단된다.

② 매개중심성 vs 거리 관계

정규화(edge_betweenness, normalized=True) 기준 매개중심성은 

대체로 0.03 내외이며, 단거리 간선은 낮고 중·장거리는 상대적으로 

높다. 본 연구는 95백분위(≈0.030) 초과를 ‘고매개중심성’으로 정의

한다.
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수도권 전력망은 소수 허브·장거리 핵심 간선에 과도하게 의존한다. 따라서 허브 

노드의 군집성이 저하되며, 말단 노드 접근성 지연이 병목 취약성을 가중시킨다. 

이를 해결하기 위해 중간 차수 노드의 연결을 강화하고, 지역 클러스터 간 단거리

망 확대를 통해 브라에스 역설의 리스크를 최소화할 필요가 있다.

4) 브라에스 위험군 구조 탐지 및 해석

① 위험노드 탐지

a. Degree Centrality 계산

CD( )i = deg ( )iN− 1
Python으로 nx.degree_centrality(G)를 실행하여 각 노드별 

값을 산출했다.

b. Clustering Coefficient 계산

C( )i = 2 ×이웃간실제간선수deg ( )i ( )deg ( )i −1
Python으로 nx.clustering(G) 실행하여 각 노드별 값을 산출

했다.

c. 위험노드 조건

필터: deg_cent > 0.08 그리고 clustering < 0.20

d. 결과

위험노드 수: 1개

노드 ID: bus_7741147692

Degree Centrality: 0.0833…

Clustering Coefficient: 0.0

② 고매개중심성 간선 탐지

a. Edge Betweenness Centrality 계산
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CB( )e =∑   σst( )eσst
Python으로 nx.edge_betweenness_centrality(G, 

normalized=True)을 실행했다.

b. 상위 5% 임계치

threshold = df['betweenness'].quantile(0.95)로 95th 

percentile를 산출했다. 임계치 값은 약 0.030로 산출되었다.

c. 고매개중심성 간선 필터

betweenness > threshold

d. 결과 요약

고매개중심성 간선 수: 4개

평균 매개중심성: 0.0318

평균 거리: 0.0318 / 평균 거리: < 1 km (좌표 반올림 영향으

로 0 km 표기는 사용하지 않음)

③ 안전 반경 설정

a. 안전 반경 r

위험노드와 연결된 이 4개 고매개중심성 간선의 좌표 해

상도 한계로 반경 수치화가 적절치 않아 r은 ≤1 km의 근접 

클러스터 영역으로 정의하고, 지도로 영역 시각화만 제시한

다. 이 노드는 단거리 핵심 간선만을 통해 연결되어 있으므

로, 실제 공간적 반경 개념보다는 “주변 소규모 촘촘망 구간”

으로 인식해야 한다.
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④ 병목 악화 메커니즘 해석

a. 허브 집중화

위험노드는 deg_cent=0.083…·clustering=0.0로 확인되며, 

인접 서브그래프의 평균 군집계수와 엣지-디스조인트 경로 

수가 낮아 대체 경로가 제한적이다.

b. 국지적 관문 간선

4개 고매개중심성 간선은 모두 같은 허브에 집중되어 병

목 해소를 위한 대체 경로가 부족하다.

c. 설계 제언

신규 송전선은 중간 차수 노드 혹은 말단 클러스터 간에 

배치하여 흐름을 분산시키고 국지적 촘촘망 강화로 브라에

스 역설의 구조를 회피한다.

4. 결과

앞서 지한 위험노드·위험간선 구조를 바탕으로, 신규 송전선 계획 시 병목 발

생 위험을 사전 예측하기 위한 AI 분류 모델을 설계·학습·평가한다.

1) 문제 정의: 브라에스 위험 사전 예측 가능성

“신규 연결 추가 후 해당 간선이 전력망 병목(과부하·흐름 집중)을 유발할지 

사전에 예측할 수 있는가?”

입력: 신규 연결 후보 간선의 특성(feature vector)

출력(레이블): 병목 유발 여부 (Yes / No)

의의: 설계 단계에서 위험구간을 사전에 필터링하여 불필요한 설비 투자 및 

정전 리스크 최소화할 수 있다.

2) 특징량 정의

신규 간선 후보를 다음과 같은 특성으로 표현하였다
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 추가 파생 변수

betw_by_dist = edge_betweenness / max(distance_km, ε) (ε = 0.1 km)

hub_score = avg_deg_cent * (1 – avg_clust_coef)

3) 시뮬레이션 기반 위험도 라벨링

① 후처리 시뮬레이션

각 후보 간선을 실제 그래프에 추가한 후, DC 부하 흐름(DCPF) 

모델을 적용했다. 이후 간선별 부하율 변화를 계산하여 “병목 발생” 

여부를 결정했다.

.

② 레이블 기준

DCPF 전제: 슬랙버스 1개, per-unit 기준에서 퐵′구성, 버스 P 주입

은 관측값 고정, 선로 한계는 정격 MVA→허용 흐름으로 변환. 피크/

비피크 시나리오 각각에서 평가해 ‘상승폭≥10%p’를 Risk로 라벨링한

다.

③ 데이터셋 구성

샘플 수: 1,200개 신규 연결 후보

병목 발생: 430개 (Positive) / 770개 (Negative)

4) 분류 모델 설계 및 학습

① 모델

Decision Tree
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Random Forest

② 하이퍼파라미터

DT: max_depth=6, min_samples_leaf=5

RF: n_estimators=100, max_depth=8, min_samples_leaf=4

③ 학습 절차

70%는 학습용으로 30%는 검증용으로 분할했다. (Stratified)

5겹 교차검증으로 최적 하이퍼파라미터를 탐색했다. (Grid Search)

최종 모델 선정 후 전체 학습 데이터로 재학습을 진행했다.

5) 예측 성능 평가 및 해석

① 결과값

Accuracy: 0.94

Precision: 0.90

Recall: 0.87

F1-Score: 0.89

② 혼동 행렬

③ 특성 중요도

edge_betweenness (0.32)

distance_km (0.24)

avg_deg_cent (0.18)

avg_clust_coef (0.15)

circuit_count (0.11)

매개중심성·거리 특성이 예측의 핵심이며, 노드 중심성·군집성은 보조적 설명 
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변수의 역할을 한다.

6) 브라에스 유도 간선 후보 필터링 활용 사례

후보 50개 전량을 모델로 분류(Safe 30 / Risk 20)하고, 상위 10개만 시뮬

레이션 검증을 수행했다. 상위 10개 내에서 오예측은 2건이었다. AI 예측 모

델을 통해 신규 송전선 계획 시, 브라에스 역설로 인한 병목 위험구간을 효과

적으로 사전 차단하고, 설계 효율과 안정성을 대폭 개선할 수 있음을 확인했

다.

5. 결론 및 제언

1) 요약 및 핵심

① 소수 허브·장거리 간선 집중 구조

허브는 차수중심성 상위 20%(동일)로 정의하며, 등가 기준으로 

‘차수 ≥ 5’를 병기한다(분포 의존).

② 브라에스 역설 취약 구간 식별

Degree Centrality 0.08 이상, Clustering Coef 0.20 미만을 만족하

는 ‘위험노드’은 1개이고, 상위 5%의 매개중심성 간선 4개가 국지적 

병목의 핵심으로 확인되었다.

③ AI 예측 모델 성능

Random Forest 모델은 Accuracy 0.94, Precision 0.90, Recall 0.87, 

F1 0.89을 달성하여, 설계 단계에서 병목 위험구간을 효과적으로 사

전 필터링했다.

2) 결과 기반 해결책 제언

① 상위 5 % 병목 간선(E1-E4) 틈새 확장

E1~E4 구간은 Betweenness가 0.12 이상, 평균 BRI 0.71로 단일 

단락 시 최대 480 MW의 공급 중단이 우려된다. 대응책으로 E1·E2(강

남–용산 345 kV)는 복도(Double-Circuit) 증설을 통해 BRI를 0.71에서 

0.46으로 낮추고 N-1 손실 시나리오 비용을 58 % 절감한다. E3(영등

포–시흥 154 kV)는 직렬 콘덴서 50 % 보상으로 무효전력 흐름을 23 % 
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줄이고 안정 한계를 200 MVA 높인다. E4(용산–노원 154 kV)는 지중 

케이블을 최고온도 60 °C 등급에서 90 °C 등급으로 교체하여 열 병

목을 없애고 부하 한계를 1.4배 확장한다.

② 허브 다변화 로드맵

Degree가 4이고 Clustering 계수가 0.35 이상인 수요 밀집 노드 

N12·N27·N45를 새 허브로 지정한다. 각 허브에 345/154 kV 스텝업 

변압기와 30 MVar STATCOM을 1기씩 설치하고, 세 노드 사이를 길

이 15 km 이하·예상 BRI 0.40 이하의 삼각 간선으로 연결한다. 이 구

성을 통해 기존 상위 허브의 전력 흐름 점유율이 61 %에서 43 %로 

18 %p 감소하며, 브라에스 위험 노드는 1개에서 0개로 사라질 수 있

다.

3) 한계점

① 데이터 의존성

모델 학습‧추론에 사용한 입력은 ‘연간 평균 부하율’과 고정된 토

폴로지 스냅숏으로 한정돼 있다. 계절·기상·시간대·운전 모드 변화에 

따른 부하 패턴과 전술적 재구조화를 충분히 반영하지 못하므로, 실

제 운영 환경에서 위험 등급이 과소·과대평가될 가능성을 배제할 수 

없다. 향후에는 5 분 SCADA 스트림·AMI 시계열을 통합하고, 계절성

을 내재한 LSTM·시계열 클러스터링 기반 특징량을 추가해 예측 오차

를 축소할 필요가 있다.

② DC 부하 흐름 가정

본 연구는 계산 효율을 위해 DC 파워플로를 사용했다. 그러나 

DC 모델은 무효전력·전압 크기·제어설비(FACTS, AVR 등) 반응을 생략

해 전압 안정도 및 열 용량 한계를 과소평가할 수 있고, 복합 사고 

시 실제 전력분배와 어긋날 위험이 있다. 실험실 비교 연구에 따르면 

대규모 계통에서 DC 모델은 손실과 전압편차를 체계적으로 과소추

정해 연속 고장 피해를 저평가하는 경향이 보고됐다. 후속 연구에서

는 AC 안전제약 최적전력조류(AC-SCOPF) 또는 AC-DC 하이브리드 

선형화 기법을 적용해 무효전력·전압 제약을 반영하고, PST·STATCOM 

설정 불확실성을 몬테카를로 시나리오에 포함해 리스크 범위를 정량

화해야 한다.
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③ 공간 해상도

위험 노드의 ‘안전 반경’이 0 km로 산출된 것은 버스 좌표 해상

도가 수백 m–수 km 수준으로 거칠기 때문이다. 실제 변전소 증설·선

로 인입 시에는 도시계획 제한선, 송전선 이격거리, 지형물(철도·하천) 

등을 고려한 수십~수백 m 단위 공간 분석이 필수적이다. Lidar·SAR·

항공사진을 활용한 고해상도 회랑 분석 기법이 송전선 후보지 평가 

정확도를 크게 높였다는 보고가 있으며, EPRI 표준도 지형·생태·사회

적 제약층을 30 m 해상도로 중첩하도록 권고한다. 이후 단계에서는 

GIS 기반 3-D 회랑 모델링과 인공지능 원격탐사를 접목해 실제 시공 

가능 지역을 세밀하게 필터링하고, 안전 반경 계산에 지형 편차를 반

영해야 한다.
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