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 Development of Daily Peak Power Demand Forecasting Algorithm using ELM
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Abstract - Due to the increase of power consumption, it is difficult to construct an accurate prediction  model for daily 

peak power demand. It is very important work to know power demand in next day to manage and control power 

system. In this research, we develop a daily peak power demand prediction  method based on Extreme Learning 

Machine(ELM) with fast learning procedure. Using data sets between 2006 and 2010 in Korea, the proposed method has 

been intensively tested. As the prediction results, we confirm that the proposed method makes it possible to effective 

estimate daily peak power demand than conventional methods.
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1. 서  론 

신뢰성 높은 전력 수요예측 기법은 안정적이고 경제적으

로 전력계통을 운용하는데 필요한 기본요소이다. 신뢰성 높

은 전력 수요 예측을 통하여 전력을 공급할 경우 예비전력

의 과다 또는 부족에 따른 손실을 최소화한다. 즉, 실제 소

비량보다 예측값이 클 경우 예비전력의 과다로 인하여 전력

의 낭비가 발생하며, 이와 반대로 예측값이 실제 소비량보다 

작을 경우 예비전력의 부족으로 인하여 단전과 같은 치명적

인 경제적 손실을 가져온다. 매년 전력 사용량이 증가하면서

실제 사용량이 전력수요 예측값보다 증가하면서 전력피크를 

감소하기 위한 수요관리 예산도 증대되고 있다. 2002년에 

525억원에 불과했던 보조금이 2009년 606억원, 2010년 855억

원, 2011년 1218억원, 2012년에는 4406억원으로 매년 증가하

고 있다. 이러한 보조금의 증대는 전력 요금의 증대로 이어

지며, 이로 인하여 국가 경쟁력의 저하를 초래할 것이다. 따

라서 전력 수요 예측률을 높이기 위한 다각적인 연구가 진

행되어야 할 것이다.

전력 수요 예측을 위해 국내외적으로 다양한 알고리즘이 

개발 및 적용되고 있다. 전력 수요예측 알고리즘은 시계열 

분석방법에 기반을 둔다. 시계열 분석방법은 시간의 흐름에 

따라 수요를 예측하는 기법으로 특정 시점의 시계열 관측값

은 그 이전 자료들에 의존하게 된다. 전력 수요 예측 모델은 

크게 회귀모델과 신경회로망 등으로 대표되는 지능형 예측 

모델로  분류된다. 회귀 모델을 이용한 연구동향을 살펴보

면, 다중회귀분석법을 이용하여 지역전력의 수요를 예측한 

방법[1], 지수평활법 모델[2]과 이중계절 지수평활법[3], 삼중 

계절 지수평활법[4], ARIMA 모형[5]을 이용한 전력수요 예

측 방법이 있다. 지능형 모델을 이용한 연구동향을 살펴보

면, Support Vector Regression을 이용하여 월별 전력수요

예측을 적용한 방법[6], 뉴로-퍼지 모델을 이용하여 시간, 

일간, 주간 단위 전력을 예측한 방법[7] 등이 있다. 최근에는 

두 가지 알고리즘을 융합한 하이브리드 형태의 예측모델이 

개발되고 있다. 

대표적인 하이브리드 모델로는 웨이블렛과 신경회로망을 

결합한 모델[8][9]과 웨이블렛과 뉴로퍼지모델을 결합한 모

델[10] 등이 있다. 웨이블렛과 신경회로망을 결합한 모델[9]

에서는 지능형 하이브리드 웨이블렛 모델을 이용하여 단기 

부하 예측모델을 개발하고, 그 유용성을 평가하였다. 특히, 

시계열 데이터를 웨이블렛에 의해 고주파 신호를 제거한 후, 

저주파 신호가 강조된 시계열 데이터와 신경회로망을 접목한 

모델을 개발한 것이 특징으로서, 입력인자로는 과거 수요데

이터와 온도 특성을 고려하였다. 위에서 살펴본 바와 같이 

국내외적으로 전력수요예측을 위하여 다양한 모델이 개발되

었다. 모델뿐만 아니라 일일 예측, 특정 요일 예측 등 예측의 

범위와 입력인자의 선택 방법 등 다양한 요인 분석도 수행되

었다. 그러나 대부분의 연구는 국내 보다는 국외연구에서 이

루어졌다. 전력 수요는 동일한 방법론적으로 동일하다 하더

라도 나라마다의 특성을 고려한 모델이 개발되어야 한다. 

본 연구에서는 학습처리속도가 매우 우수한 ELM 

(Extreme Learning Machine)을 이용하여 국내 특성에 맞는 

일별 최대전력 수요예측 모델을 개발한다. 개발된 예측모델

은 입력으로서 과거의 최대 수요치를 고려하였으며, 기존에 

널리 사용되는 다층 신경회로망 기법들과 비교함으로서 제

안방법의 타당성을 입증하고자 한다.

2. ELM을 이용한 최대부하 예측 알고리즘

그림 1에서는 본 연구에서 개발한 ELM을 이용한 최대 

전력 수요 예측 기법을 나타냈다. 그림 1에서 보는 바와 같
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이 ELM 모델은 Huang등에 의하여 제안된 방법으로

[11][12], 구조는 입력층, 은닉층, 출력층으로 되어 있으며 은

닉층의 노드 수는 사용자에 의해 결정된다. 본 연구에서 입

력층에 사용된 인자로는 상관성 분석을 통하여 상관관계가 

높은 과거 시계열 데이터를 이용하였다. ELM은 신경회로망

과 동일하게 은닉층과 출력층 사이에는 서로를 연결해 주는 

가중치 가 존재하며 입력벡터 를 출력값 로 대응시켜

주는 비선형 함수의 역할을 한다. 은닉층에 사용되는 기저함

수로는 일반적으로 sigmod 함수를 주로 사용한다. 최급경사

법(grdient descent method)에 기반한 일반적인 신경 회로망

의 학습은 좋은 성능을 얻기 위해 많은 반복 학습을 필요로 

하며, 적절하지 못한 학습에 의하여 낮은 적응성을 보이거나 

종종 국부 최소해(local minimum)에 수렴하는 단점을 가지

고 있다. 그러나 ELM에서 출력 가중치들은 반복적인 학습 

구조 대신에 모어-페로스의 일반화된 역행렬

(Moore-Penrose generalized inverse)에 의해 분석적으로 계

산되어 지므로 반복학습이 이루어지지 않는다. 

그림 1 ELM을 이용한 최대 전력 수요 예측 기법

Fig. 1 Proposed peak power demand forecasting method 

by ELM

그림 2에서는 본 논문에서 사용된 ELM의 학습과정을 나

타냈다. ELM의 학습과정을 설명하기 위해 개의 데이터 

x     … 와 한개의 출력노드를 가지고  개의 은
닉노드들을 가지는 전방향 신경 회로망의 학습을 고려해보자. 

여기서, 입력 x   …   ∈이고, ∈이며,  개
의 은닉노드들의 활성화 함수 g에 의한 전방향 신경 회로
망의 출력은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

gw∙ x ∙ a    …                     (1)

여기서, w  …     … 은 번째 은닉노드
와 입력노드들을 연결하는 가중치 벡터로 임의의 값으로 초

기화 되며, a  …  는 은닉노드들과 출력노드를 연
결하는 가중치 벡터이다. w∙ x는 w와 x의 내적을 의미
한다. 

식 (1)은 식 (2)와 같이 간결하게 표현될 수 있다.

Ga y                                          (2)

여기서 

     Gww ⋯w x x ⋯ x 












gw ∙x  ⋯ gw ∙x 
⋮ ⋮ ⋮

gw ∙x ⋯gw ∙x 

  y





⋮





        (3)

           

 

그림 2 ELM의 학습과정

Fig. 2 Learning process of ELM

G는 전방향 신경 회로망에서 은닉층의 출력으로 G의 
번째 열은 입력 x x… x과 관련된 번째 은닉노드들의 
출력 벡터이다. 최종적으로, 식 (4)와 같이 최소자승법에 의

하여 출력 가중치 a을 구한다.

a G†y                                      (4)

여기서 G†는 은닉층의 출력 G의 모어-페로스의 일반화
된 역행렬이다. 만일 GG가 비정칙인 경우, G의 모어-페로
스의 일반화된 역행렬[13]은 식 (5)과 같으며, 최종 모델링 

결과는 식 (6)과 같다.

G† GG G                               (5)

y Ga                                       (6)

따라서, ELM의 주된 특징은 다른 신경회로망의 학습방법

과 달리 반복학습을 하지 않기 때문에 전형적인 반복 학습 

방법들에 비하여 매우 빠른 학습이 가능하다는 점과 ELM

은 작은 학습 오차값을 가질 뿐만 아니라 가중치들의 최적

의 해를 얻는 경향이 있다는 점이다. 특히, 경사 기반 학습

방법들이 국부최소(local minimum), 오버피팅과 같은 문제

점이 있는 반면에 ELM은 한 번의 학습으로 최적의 해에 

직접적으로 도달한다. 
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3. 사례연구

3.1 데이터의 구성 및 분석

제안된 예측시스템의 성능을 분석하기 위하여 2006년 1월 

1일부터 2010년 12월 31일까지 5년간의 자료를 이용하였다. 

그림 3에서는 날짜별로 일일 최대부하전력을 나타냈다. 그림 

3에서 보는 바와 같이 에너지 소비 증대로 인하여 매년 최대

부하전력은 증가함을 알 수 있다. 즉, 2006년도에는 년간 최

대부하전력이 58.994[MW] 이었지만, 2010년에는 71.308[MW]

로 2006년에 비하여 20.8[%]의 증가를 보였다. 또한, 2006년, 

2007년, 2008년에는 하절기에 최대부하전력을 사용하였지만, 

2009년도와 2010년도에는 동절기에 최대부하전력을 사용하였

다. 이는 유류비에 비하여 상대적으로 저렴한 전기를 이용하

여 난방을 하는 비율이 증대한 것에 기인한 것으로 판단된다.

그림 3 최대 수요전력 (2006-2010)

Fig.  3 Peak power demand (2006-2010)

최대 부하전력 예측모델을 개발하기 위해서는 최대 부하

에 영향을 주는 인자와의 상관성분석이 필연적이다. 즉, 이

러한 상관성 분석을 통하여 전력수요에 영향을 주는 주요 

인자들을 선택하여 전력 수요 모델링이 수행된다. 상관성은 

크게 과거 1일전에서 10일전까지의 시간인자와 최고온도, 최

저온도, 평균온도 등의 외부 인자로 구분하여 실험하였다. 

표 1에서는 2006년에서 2010년 데이터를 이용하여 과거 시

간정보를 이용한 상관성 분석결과를 나타냈다. 표 1에서 보

는 바와 같이 7일전의 최대 전력 수요값이 가장 큰 상관계

수를 나타냈으며, 그 다음으로 1일전 데이터가 상관성이 큰 

것으로 나타났다. 그림 4에서는 최대 수요전력간의 상관성 

분석을 나타냈다. 그림 4에서 보는 바와 같이 상관관계가 가

장 높은 7일전 데이터와 상관성이 높음을 확인할 수 있다. 

표 2에서는 최고온도, 최저온도, 평균온도 등의 온도와 최

대전력과의 상관성을 분석하여 나타냈다. 표 2에서 보는 바

와 같이 하절기와 동절기로 구분하여 분석한 결과 최저 온

도와 상관성이 가장 높은 것으로 나타났다. 그러나 과거 데

이터인 시간인자와 비교해 볼 때 상관성은 크지 않은 것으

로 분석된다. 그림 5에서는 최저 온도와 최대 부하전력과의 

데이터 분포도를 나타냈다. 여기서 하절기는 15도 이상의 온

도에 해당하는 데이터를 이용하였고, 동절기는 1도 이하의 

온도에 해당하는 데이터를 이용하였다. 그림 5에서 보는 바

와 같이 최대 수요전력간의 상관성 분석을 나타낸 그림 4와 

비교해 볼 때 온도와의 상관성은 크지 않음을 알 수 있다.

인자 1일전 2일전 3일전 4일전 5일전

상관계수 0.79 0.59 0.55 0.53 0.52

인자 6일전 7일전 8일전 9일전

상관계수 0.67 0.84 0.66 0.50

표 1 최대 수요전력간의 상관성 분석

Table 1 Correlation analysis between peak power demand

  

(a) 1일전(상관계수 0.79)    (b) 2일전(상관계수 0.59)

 

(a) 3일전(상관계수 0.55)    (b) 7일전(상관계수 0.84)

그림 4 최대 수요전력간의 데이터 분포

Fig. 4 Data distribution between peak power demand

인자 최고온도 최저온도 평균온도

하절기 0.39 0.51 0.50

동절기 -0.35 -0.37 -0.31

표 2 최대 수요전력과 온도와의 상관성 분석

Table 2 Correlation analysis between peak power demand 

and temperature

 

   (a) 하절기(상관계수 0.51)    (b) 동절기(상관계수 -0.37)

그림 5 최대 수요전력과 온도와의 데이터 분포

Fig. 5 Data distribution between peak power demand and 

temperature
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3.2 예측결과 

본 연구에서는 ELM을 이용한 최대 전력 수요 예측 기법

을 개발하였다. 개발된 방법을 평가하기 위하여 2006년도에 

2009년도에 발생한 최대수요전력 데이터를 학습용으로 사용

하였고, 나머지 2010년도 데이터를 이용하여 검증을 하였다. 

입력인자와 출력인자는 식 (7)과 식 (8)과 같이 각각 구성하

였다.
























  














      (7)





















                                 (8)

ELM 학습을 위해서는 효과적인 입력 인자의 선택이 매

우 중요하다. 본 논문에서는 3.1절에서 수행한 상관성 분석

을 통해 얻어진 상관관계를 이용하여 입력인자를 선택하고

자 한다. 표 3에서는 입력 선택을 위한 5가지 모델을 구축하

였다. 모델 1은 상관관계가 매우 높은 1일전과 4일전 데이터

를 이용하여 구축하였고, 모델 2는 상관성이 높은 5가지 입

력인자를 이용하여 구축하였다. 모델 3은 시계열 데이터 특

성을 고려하여 1일전과 6일전 사이에 있는 과거 시계열 데

이터를 이용하여 구축하였다, 모델 4는 1일전과 7일전 사이

에 있는 과거 시계열 데이터를 이용하였고, 모델 5는 1일전

과 8일전 사이에 있는 모든 과거 시계열 데이터를 이용하였

다. 온도와 최대 수요전력과의 상관성이 낮은 이유로, 본 논

문에서는 온도 정보를 입력인자로 사용하지 않았다. 성능지

표로는 아래 식의 평균제곱오차인 RMSE(Root Means 

Square Error), 절대평균퍼센트오차인 MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error) 및 MAE(Mean Absolute 

Prediction Error)를 고려하였다.







 



 
             (9)

 


  




  ×            (10)

 


  



                   (11)

표 4에서는 입력인자 선택에 따른 ELM 검증 데이터의 

예측성능을 나타냈다. 실험은 2006년도와 2009년도 사이의 

데이터를 이용하여 ELM 학습을 하였다. 실험방법은 선택된 

모델에 따라 은닉층의 개수를 5에서 100까지 5씩 증가하면

서 성능을 평가하였다. 또한, ELM은 입력층과 은닉층 사이

의 웨이트 초기값에 의해 성능 차이가 발생함으로 동일한 

은닉층의 수에 대해 총 10번의 반복실험을 실시하였고, 성능

은 10번의 실험에서 얻어진 값을 평균하여 나타냈다. 성능을 

나타낸 표 4로부터 가장 우수한 예측을 보인 모델은 입력인

자를 5개(1일전, 2일전, 6일전, 7일전, 8일전 데이터), 은닉층

의 노드의 개수를 20개 사용한 2번 모델로 나타났다. 모델 2

가 성능이 좋은 이유는 상관성 분석을 통해 나타낸 바와 같

이 5개의 입력인자가 상관성이 가장 높게 나타난 것에 기인

한 것이라 분석된다. 

표 5에서는 MLP와 ELM 성능 비교를 나타냈다. 표 5에

서 보는 바와 같이 제안된 ELM 방법이 MLP에 비하여 

RMSE, MAPE 및 MAE 모두 우수하게 나타났다. 표 5에 

나타낸 MLP 성능은 모든 실험에서 검증 데이터가 가장 우

수하게 나타났을 때를 기준으로 하였으며, 이때 MLP의 은

닉층의 개수는 5개 이며, MLP 학습은 Matlab Toolbox중에

서 lmbp 알고리즘을 이용하였다. 본 실험은 은닉층의 개수

를 5에서 100까지 5씩 증가하면서 실험하였고, 동일한 은닉

층에 대해서 10번 반복 실험하여 총 200회의 실험을 하였다. 

200회의 학습을 하는데 있어서, ELM은 7초 소요되었으나 

MLP는 2217초 걸려 ELM에 비하여 학습시간이 오래 소요

되었다. 

그림 6에서는  ELM에 의한 예측 결과를 나타냈으며, 그

림 7에서는 ELM과 MLP에 의해 발생된 오차를 분석하여 

나타냈다. 이러한 그림들로부터 제안된 ELM 기반의 예측모

델은 성능뿐만 아니라 학습시간 관점에서서 효과적임을 알 

수 있다.

모델 모델 입력 인자

model(1) 

model(2) 

model(3) 

model(4)




model(5)




표 3 입력인자 선택을 위한 모델 구축

Table 3 Mdole construction for selecting input factors

모델 RMSE MAPE MAE

model (1) 3318 4.12 2401

model (2) 2384 2.89 1699

model (3) 3106 3.71 2195

model (4) 3023 3.51 2060

model (5) 2504 3.03 1797

표 4 ELM의 입력 인자 선택에 따른 성능

Table 4 Performance according to selection of input factors 

of ELM
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구 분 성능지표 MLP ELM

training

RMSE 2069 1961

MAPE 2.81 2.62

MAE 1422 1327

testing

RMSE 3056 2384

MAPE 3.81 2.89

MAE 2307 1699

표 5 예측 결과

Table 5 Prediction results

그림 6 ELM에 의한 예측 결과

Fig. 6 Prediction result by ELM

그림 7 ELM과 MLP에 의해 발생된 오차 분석

Fig. 7 Error analysis calculated by ELM and MLP

4. 결  론

 신뢰성 높은 전력 수요예측 기법은 안정적이고 경제적으

로 전력계통을 운용하는데 필요한 기본요소이다. 본 연구에

서는 ELM 기반의 일일 최대부하 예측 알고리즘을 개발하

였다. 우선 ELM의 입력인자를 선택하기 위하여 상관성 분

석을 한 결과 온도의 영향보다는 과거 데이터로 구성된 시

계열 데이터가 주도적인 영향을 주는 것으로 나타났다. 이런 

결과를 바탕으로 다양한 시계열 데이터로 구성된 모델을 구

성하고, 각각의 모델에 대해서 실험한 결과 1일전, 2일전, 6

일전, 7일전, 8일전의 최대 전력 데이터로 구성된 모델이 가

장 효과적인 것으로 나타났다. 

이러한 모델을 MLP와 ELM에 동일하게 적용하여 실험한 

결과 ELM은 RMSE가 2384, MPAE가 2.89, MAE가 1699로 

나타났으며, MLP는 RMSE가 3056, MPAE가 3.81, MAE가 

2307로 나타나 제안된 ELM에 의한 예측 방법의 성능이 더 우

수하였다. 또한, 예측된 데이터의 오차를 분석한 결과 MLP에 

의한 오차보다 ELP에 의한 오차가 전반적으로 적음을 확인하

였다. 또한 오차 성능뿐만 아니라 학습 소요시간 과점에서도 

제안된 방법이 매우 빠름을 알 수 있다. 따라서 제안된 방법이 

효과적으로 일일 최대 소요 전력을 추정함을 알 수 있다. 향후 

2010년 이후의 최근 데이터에 적용하여 제안 방법의 성능 분석

과 온도 등의 외부 인자에 대한 영향 및 일일 최대 부하가 아

닌 시간대별 예측모델을 개발하고자 한다.
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