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[요    약] 

본 연구는 전력수요 패턴이 다른 평일과 특수일 데이터가 가지는 상관관계를 분석하여, 별도의 데이터 셋을 구축하고, 각 데이

터 셋에 적합한 딥 러닝 네트워크를 이용하여, 전력수요예측 오차를 감소하는 방안을 제시하였다. 또한, 기본적인 전력수요 예측

요소인 기상요소에 환경요소, 구분요소 등 다양한 예측요소를 추가하여 예측율을 향상하는 방안을 제시하였다. 전체데이터는 시

계열 데이터 학습에 적합한 LSTM을 이용하여 전력수요예측을 하였으며, 특수일 데이터는 DNN을 이용하여 전력수요예측을 하

였다. 실험결과 기상요소 이외의 예측요소 추가를 통해 예측율이 향상되었다. 전체 데이터 셋의 평균 RMSE는 LSTM이 0.2597이

며, DNN이 0.5474로 LSTM이 우수한 예측율을 보였다. 특수일 데이터 셋의 평균 RMSE는 0.2201로 DNN이 LSTM보다 우수한 예

측율을 보였다. 또한, 전체 데이터 셋의 LSTM의 MAPE는 2.74 %이며, 특수 일의 MAPE는 3.07 %를 나타냈다.  

[Abstract]

This study analyze correlation between weekdays data and special days data of different power demand patterns, and builds a separate 
data set, and suggests ways to reduce power demand prediction error by using deep learning network suitable for each data set.  In addition, 
we propose a method to improve the prediction rate by adding the environmental elements and the separating element to the 
meteorological element, which is a basic power demand prediction elements. The entire data predicted power demand using LSTM which 
is suitable for learning time series data, and the special day data predicted power demand using DNN. The experiment result show that the 
prediction rate is improved by adding prediction elements other than meteorological elements. The average RMSE of the entire dataset was 
0.2597 for LSTM and 0.5474 for DNN, indicating that the LSTM showed a good prediction rate. The average RMSE of the special day data 
set was 0.2201 for DNN, indicating that the DNN had better prediction than LSTM. The MAPE of the LSTM of the whole data set was 
2.74% and the MAPE of the special day was 3.07 %.
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Ⅰ. 서  론

전력수요예측은 전력계통의 안정적이고 경제적인 운용을 

위해 필수적이며, 경쟁시장의 다양한 참여자에게 유용한 기본

정보로 사용된다. 전력수요예측은 각종 발전계획과 전력시스

템의 운전비용 그리고 전력공급의 신뢰도를 위해 보다 예측오

차를 감소하여야 한다. 
전력수요 예측오차를 최소화하여 안정적이며 경제적인 전

력계통의 운전을 위하여 많은 방법론들이 등장하였으며, 통계

적 방법과 기계학습 방법으로 나눌 수 있다. 통계적인 방법은 

회귀분석과 시계열분석이 있다. 회귀분석은 독립변수로 기상 

요소나 요일과 같은 요소를 사용하여, 종속변수인 전력수요의 

통계를 분석한 회귀모델을 사용한다[1]-[2]. 시계열분석 은 자

기회귀, 이동평균, ARIMA(auto regressive integrated moving 
average), 지수평활법 등이 있다[3]-[5]. 시계열 분석과 회귀분

석을 이용한 전력수요예측은 특정 이벤트에 다소 취약한 정확

성을 보인다는 단점이 있다. 기계학습은 컴퓨터가 데이터를 학

습하여 지능을 획득하는 빅 데이터의 핵심기술이다. 특히, 산업

혁명 4.0 시대의 도래로 에너지 기술과 ICT(information and 
communication technologies) 기술이 융합되면서, 신경망 모델

인 딥 러닝(deep learning)을 이용하여, 전력관리 및 수요예측에 

대한 연구가 진행되고 있다[6]-[8]. 
전력수요는 다양한 이유로 인해 패턴이 변하는 비선형 모형

이기 때문에, 부하의 규칙적 패턴에 근거한 대부분의 수요예측 

알고리즘은 동일한 성능을 나타낼 수 없다. 특히 주말이나 공휴

일과 같은 특수일 뿐 아니라 이상 기후 및 선거와 같은 사회적 

이벤트 등 예외적인 상황이 발생한 경우에 대해서는 예측 결과

가 현저히 낮게 나타낸다. 
본 연구는 2013년에서 2016년까지의 전력수요와 기상데이

터 그리고 다양한 예측요소를 이용하여, 비선형 데이터 학습에 

적합한 DNN(deep neural network), LSTM(long short term 
memory)을 이용하여 전력수요예측을 하였다. 이를 위해 6개의 

기상요소와 환경요소 및 구분요소를 사용하였으며, 특수일인 

주말과 공휴일의 전력수요 패턴은 평일과 다르기 때문에, 전체 

데이터 셋, 주말 데이터 셋, 주말과 공휴일을 포함한 특수일 데

이터 셋으로 분류하였다. 또한, 모든 데이터 셋에 대해서 전력

수요와 상관관계를 분석하여, 특수 일에 대한 전력수요 예측오

차를 감소할 수 있는 신경망 모델을 제안하였다. 이를 위해 전

체 데이터는 DNN과 시계열 데이터 학습에 적합한 LSTM 학습

하여 전력수요 예측오차를 비교하였다. 또한, 특수일 데이터 셋

은 시계열 데이터가 아니기 때문에, DNN으로 학습하여, LSTM
과 비교하였다. 

본 논문은 2장에 관련연구로서 전력수요 및 기상요소의 상

관관계와 LSTM 신경망에 대해서 서술하였다. 또한, 3장에 전

력수요예측 딥 러닝모델을 제안하였으며, 4장에 실험결과를 나

타냈으며, 마지막으로 결론에 대해서 서술하였다. 

Ⅱ. 전력 수요

2-1  전력수요와 기온 상관관계

연구는 2013년에서 2016년에 대한 전력통계 정보시스템

(electric power statistics information system)과 기상청의 전력수

요 데이터와 기상 데이터를 이용한다. 기상청에서 예보하는 기

상요소는 평균온도, 최저온도, 최대온도, 일강수량, 평균풍속, 
평균상대습도, 일사량 등이 있으며, 이를 통해, 보조 기상요소

로서 평균이슬점온도, 체감온도와 난방도일 등을 산출할 수 있

다. 

     ×  ×                                         (1)

  
  



                                (2)

여기서 ST는 체감온도, T는 온도(℃), V(km/h)는 풍속, H(%)
는 습도, 는 일의 난방도일, 는 시간 의 기온이다.

기상요소는 지역마다 차이가 있기 때문에, 지역별 전력수요

량 및 인구밀도 등을 이용하여, 지역별 가중치를 구하고, 수식 

(3)과 같이 대표기상요소를 산출해야 한다[9]. 표 1에 지역별 가

중치에 대해서 나타냈다. 일반적으로 전력 수요는 주말이나 공

휴일인 경우, 평일과 상이한 전력 수요 패턴을 가진다. 그림 1에 

2016년 12월에서 2017년 2월에 대한 전력수요 온도패턴에 대

해서 나타냈다. 

표 1. 지역별 가중치.
Table 1. Region weight.

Area Seoul Busan Daegu Daejeon Gwangju

Weight 0.43 0.18 0.13 0.14 0.12

  
  × 

 × 
 × 
× 
 × 

          

그림 1. 전력수요 및 온도 패턴.
Fig. 1. Electric power demand and temperature pattern.
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표 2. 전력수요와 온도 상관관계.
Table 2. Correlation of electric power demand and temperature.

Index Minimum
Temp.

Maximum  
Temp.

Dew 
Point

Sensible 
Temp.

Heating 
Degree

1 -0.195 -0.252 -0.183 -0.241 -0.226

2 -0.238 -0.296 -0.219 -0.287 -0.269

3 -0.224 -0.284 -0.205 -0.272 -0.256

그림 1은 전력수요와 온도를 정규화하고, 정규화된 온도에 

대해서 |1-정규화| 패턴을 그래프로 나타냈다. 그림에서 전력수

요 및 온도의 패턴은 상관관계가 있으며, 주말 그리고 설 명절

과 같은 공휴일은 전력 패턴이 평일과는 다름을 알 수 있다. 
표 2에 2013년 부터 2016년까지의 최대전력수요와 최저기

온, 최고기온, 이슬점온도, 난방도일, 체감온도 등 기상요소의 

상관관계를 보였다. 표에서 1은 2013년 부터 2016년까지의 기

상 및 전력 수요 전체 데이터 셋이다. 2는 평일을 제거한 주말 

데이터 셋이며, 3은 주말 및 공휴일 등 특수 일을 포함한 데이터 

셋이다. 표에서 전체 데이터 셋의 상관관계 보다 주말 및 공휴

일을 포함한 데이터 셋의 상관관계가 높았음을 알 수 있다.  

2-2 LSTM

딥 러닝은 기존의 신경망에 시그모이드(sigmoid) 함수의 문

제점인 기울기 사라짐 문제를 제거하고, 초기 가중치 알고리즘

을 통해, 중간층을 깊게 구성한 신경망이다. 기존 신경망은 방

대한 학습 데이터에서 각각 하나의 입력패턴과 이에 대응하는 

출력라벨만을 이용하며, 모든 입력패턴과 출력라벨이 독립적

이라고 가정한다. 그러나 실세계에는 과거의 데이터가 미래에 

영향을 주는 시간에 종속적인 다양한 시계열 데이터가 있으며, 
이전의 신경망은 시계열 데이터를 처리하기에 어려운 구조이

다. RNN(recurrent neural network)은 동일한 신경망을 여러 개 

복사하여 병렬로 체인 구조로 연결함으로서, 이전 신경망의 학

습결과를 현재 신경망의 학습에 사용하는 것으로, 과거 시점의 

데이터를 이용하여 현재를 예측할 수 있어, 시계열 데이터를 처

리하는데 효과적이다. 그러나 RNN은 하나의 tanh 활성화함수

를 가진 구조이며 , 만약 체인의 길이가 길어질 경우 위치가 멀

어질수록 과거의 학습 결과의 연결이 어려워지는 장기 의존성

문제가 있다.  그림 2에 LSTM의 구조에 대해서 나타냈다. 
LSTM은 전체 체인을 관통하는 셀 스테이트(cell state)를 통

해 과거 셀의 학습 결과를 큰 변함없이 전달하는 구조로 장기 

의존성 문제를 해결한다[10]-[11]. LSTM은 첫번째 단계로 삭제

할 정보를 결정하고, 두 번째 단계로 새로운 정보가 셀 스테이

트에 저장할지 결정한다. 세 번째 단계는 셀 스테이트를 업데이

트하고 마지막으로 어떤 출력 값을 출력할지를 결정한다.

   ∙  
 

                            (4) 
   ∙                                 (5)

그림 2. LSTM 구조.
Fig. 2. LSTM structure.

 tanh ∙                             (6)

     
                                (7)

   ∙                               (8)
  tanh                                   (9)

  여기서 는 첫 번째 단계, 와  는 두 번째 단계, 는 세 번
째 단계,  , 는 마지막 단계의 출력이다. 또한, 는 가중치, 
는 바이어스,  는 셀 스테이트, 는 타임스탬프를 의미한다.  

Ⅲ. 수요예측 딥러닝 모델

본 연구는 2013년 부터 2016년까지의 전력통계 정보시스템

과 기상청의 데이터를 이용하여, 최대전력수요와 최저기온, 최
고기온, 일사량, 이슬점온도, 난방도일, 체감온도 등 전력수요

예측을 위해 6개의 기상요소를 사용하였다. 또한 환경요소. 구
분요소 등을 추가 사용하였다. 환경요소는 전기요금, 경제성장

률과 같은 경제적인 요소이며, GDP(gross domestic product), 경
제성장률, 전 산업 생산지수를 변수로 선정할 수 있다. 본 연구

는 통계청의 전 산업 생산지수를 입력변수로 설정하였다. 구분

요소는 전체 데이터 셋에서 평일과 특수일의 전력패턴이 다르

기 때문에, 평일과 특수 일을 구분한 것으로 평일은 0 그리고 특

수 일은 1로 하였다. 표 3은 본 연구에서 사용한 전력수요예측

을 위한 요소와 신경망 입력 변수들에 대해서 나타냈다.
본 연구는 기상청에서 예보되는 기상요소이기 때문에 명일 

전력 수요 값을 예측에 사용할 수 있다는 가정하였다. 따라서 

딥 러닝 학습을 위해 필요한 출력인 전력수요를 당일 및 익일 

전력수요로 하였다. 전체 데이터 셋은 시계열 으로 시계열 데이

터 셋에 적합한 LSTM을 이용하여 전력 수요예측을 하였다.

표 3. 수요 예측요소 및 변수명.
Table 3. Demand prediction elements and variable name.

Minimum 
Temp.

Maximum  
Temp.

Solar 
Radiation Dew Point

X1 X2 X3 X4

Sensible Temp. Heating 
Degree 

Production 
Index Classification

X5 X6 X7 X8
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그림 3. DNN 입출력모델.
Fig. 3. DNN input output model.

또한, 전체 데이터에 대해서 동일한 입출력으로 DNN을 이

용하여 학습하였다. 주말 및 특수일 데이터 셋은 시계열 데이터

가 아니기 때문에, DNN을 이용하여 예측하였다. 그림 3에 

DNN의 입출력 모델에 대해서 나타냈다. DNN은 입력 층을 8노
드, 중간층을 각 층마다 16 노드 또는 32 노드로 하여 3층으로 

설정하였으며, 출력 층은 1 노드로서 당일 또는 명일 최대전력

으로 하였다.
그림 4에 LSTM 입출력 모델에 대해서 나타냈다. LSTM은 

전력수요가 일주일 간격으로 유사한 패턴을 갖기 때문에, 일주

일 단위로 학습하기 위해 타임스탬프(time stamp)를 7개로 하

여, 7개의 LSTM셀로 구성하였다. 또한 각 LSTM셀은 6개의 기

상요소와 환경요소 및 구분요소 등 8개의 데이터를 입력하였

다. 이때 각 셀의 출력은 중간층으로 연결되며. 중간층의 노드

는 16개 또는 32개로 하였다. 최종적으로 출력층에 출력 라벨

로서 당일 또는 명일의 최대전력 수요를 사용하였다. 다음은 

LSTM에 대한 텐서플로우 코드의 일부분이다. 

lstm_cell=tf.contrib.rnn.BasicLSTMCell(n_hidden,  forget_bias=1.0)
outputs, states = tf.contrib.rnn.static_rnn(lstm_cell, x_split, dtype=tf.float32)
pred = tf.matmul(outputs[-1], weights) + biases
cost = tf.reduce_mean(tf.square(pred-y))
optimizer=tf.train.AdamOptimizer(learning_rate=learning_rate).minimize(cost)

위 코드는 변수 n_hidden개의 중간층을 갖는 LSTM 셀을 생

성하고, 생성된 LSTM 셀을 타임스탬프 변수 x_split개 만큼 병

렬로 연결하여, 딥 러닝 네트워크를 구축하였다. 또한, 각 

LSTM 셀에 전력수요예측요소의 입력으로 예측값을 신경망을 

통해 출력하고, 예측값과 실제값에 대한 오차를 계산하며, 최종

적으로 AdamOptimizer 최적화 알고리즘을 이용하여, 오차를 

줄이는 과정에 대해서 나타냈다. 텐서플로우는 이러한 과정이 

하나의 그래프로 구축되며, 데이터 입력과 세션 객체의 실행으

로 실제값과 예측값의 오차를 줄일 수 있는 학습을 통해 가중치

와 바이어스 값을 조절 한다.

Ⅳ. 실험결과

본 연구는 Linux Ubuntu 16.04 LTS 운영체제, Python 2.7, 통
계 오픈소스인 R, Tensorflow 1.0을 사용하였다. 실험을 위한 학

습데이터는 2013년도 1월부터 2016년도 9월 데이터를 사용하

였으며, 테스트 데이터는 2016년도 10월부터 12월까지를 사용

하였다. 딥 러닝은 작은 데이터 입출력으로 학습하는 것이 효율

적이기 때문에, 입력 데이터를 정규화하였다. 그러나 평일과 특

수일을 구분하기 위한 구분요소는 0과 1의 값으로 정규화하지 

않았으며, 출력 값은 명일의 최대전력량을 10000으로 나누어 

실험하였다. 전력수요예측의 정확성은 오차율을 통해 확인할 

수 있다. 본 연구는 다음과 같이 평균 제곱근오차(root mean 
square error)와 평균 백분율 오차율(mean absolute percentage 
error)을 사용하였다. 

RMSE 
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                                         (11)

표 4에 전체 데이터 셋에 대해서 기상요소로 구성된 데이터 

셋, 환경요소를 추가한 데이터 셋, 환경요소와 구분요소를 추가

한 데이터 셋에 대한 LSTM을 이용한 실험결과를 나타냈다.

그림 4. LSTM 입출력 모델.
Fig. 4. LSTM input output model.
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표 4. 예측요소 추가 결과.
Table 4. Prediction element additional result.

실험결과는 오차율은 중간층 16과 32가 비슷하였으나 32층
의 실험결과가 좀 더 안정적이었다. 평균오차는 5회 반복 실험

결과의 평균이며, 최소오차는 가장 좋은 오차율이다. 표에서 A
는 최저기온, 최고기온, 이슬점온도, 난방도일, 체감온도 등 기

본 적인 기상요소 B는 환경요소추가, C는 구분요소 추가, D는 

일사량을 추가한 것이다. 
실험결과 기본적인 기상요소에 일사량과 환경요소 그리고 

구분요소 등을 추가한 실험결과에 대한 상관관계와 RMSE가 

향상됨을 알 수 있다. 또한, 당일 기상요소에 대한 당일 전력수

요 값에 대한 결과가 명일 전력수요 값에 대한 결과보다 예측결

과가 우수했다. 특히, 본 연구에서 전력수요 예측요소 중 평일

과 특수일을 구분하는 구분요소의 사용에 의해 상당한 예측오

차 감소를 보였다. 
전력수요예측요소를 모두 포함한 데이터 셋 3에 대해서 

LSTM 시계열 딥 러닝 네트워크를 이용하여 학습을 하였으며, 
시계열 네트워크가 아닌 DNN에 대해서 학습하여 결과를 비교

하였다. 다음은 LSTM, DNN에 대한 결과를 나타냈다. 
실험 결과는 데이터 셋을 5회 반복 실험하여, 평균값을 나타

낸 것이다. 표에서 당일 데이터 셋에 대해서 평균오차가 LSTM
은 0.2799, 0.2597이며, DNN은 0.5474이다. 또한, 명일 데이터 

셋에 대해서 평균오차가 LSTM은 0.3253,  0.32124였으며, 
DNN은 0.5474였다. 전체 데이터 셋은 기본적으로 시계열이기 

때문에, 시계열 데이터 학습 딥 러닝 네트워크인 LSTM의 학습

결과가 DNN 보다 좋았음을 알 수 있다. 전체 데이터 셋의 

LSTM의 가장 우수한 MAPE는 2.74%을 보였다, 그림 5에 

LSTM의 실제값과 예측값에 대한 그래프를 나타냈다.  

표 5. 전체 데이터 셋 결과.
Table 5. Entire data set result.

그림 5. RNN 예측결과.
Fig. 5. RNN prediction result.

표 6. DNN 실행결과.
Table 6. DNN execution result.

평일과 특수일은 시계열 데이터가 아니기 때문에, DNN으로 

실험하였다. 표 6에 주말 및 주말에 공휴일을 포함한 특수 일에 

대한 DNN 실험결과에 대해서 나타냈다. 
실험 결과는 데이터 셋을 5회 반복 실험하여, 평균값을 나타

낸 것이다. 표에서 주말 데이터 셋은 평균오차가 0.2205이며, 
최소오차가 0.2034이다. 또한, 특수 일 데이터였다. 셋은 평균

오차가 0.2201이었으며, 최소오차가 0.2097이다. 특수일의 가

장 우수한 MAPE는 3.07 %를 보였다. 표 5와 표 6에서 특수일 

데이터 셋을 이용한 DNN의 결과가 LSTM의 결과보다 대략 평

균 0.03의 오차율 향상을 보였다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제 

본 연구는 전력수요 패턴이 다른 평일과 특수일 데이터가 가

지는 상관관계를 분석하여, 별도의 데이터 셋을 구축하여, 각 

데이터 셋에 적합한 딥 러닝 네트워크를 통해 전력수요예측 오

차를 감소하는 방안을 제시하였다. 본 실험 결과를 통해 전력수

요예측은 보다 다양한 기상요소와 예측향상을 도모할 수 있는 

다양한 요소를 통해 예측율이 향상되었다. 특히,  전력수요 예

측요소 중 평일과 특수일을 구분하는 구분요소의 사용에 의해 

상당한 예측오차 감소를 보였다. 또한, 전체 데이터에 대한 전

력수요예측은 시계열 딥 러닝 네트워크인 LSTM이 우수한 예

측율을 보였으며, 특수 일에 대한 전력수요예측은 DNN이 우수

한 예측율을 보였다. 
본 연구는 일 단위의 데이터를 사용하였으나 시간 단위의 데

이터와 방대한 기상요소 빅 데이터를 사용하면, 높은 예측율 향

상이 기대된다. 더불어 본 연구에서 나타난 것과 같이 전력수요 

예측 향상을 위한 다양한 딥 러닝 입력 요소에 대한 연구가 필

요하다. 최근 딥 러닝 네트워크 뿐 아니라 DQN(deep 

A B C D

Today
Electric
Power

Average
RMSE 0.6276 0.6023 0.3037 0.2597

Minimum
RMSE 0.6166 0.5811 0.2546 0.239

Tomorrow  
Electric
Power

Average
RMSE 0.641 0.6339 0.3611 0.3212

Minimum
RMSE 0.6362 0.6079 0.3152 0.2726

LSTM(16) LSTM(32) DNN

Today
Electric
 Power

Average
RMSE 0.2799 0.2597 0.5474

Minimum
RMSE 0.2382 0.239 0.5279

Tomorrow  
Electric
Power

Average
RMSE 0.3253 0.32124 0.5675

Minimum
RMSE 0.3178 0.2726 0.5539

Weekend Weekend and Special Day
Average
RMSE

Minimum
RMSE

Average
RMSE

Minimum
RMSE

0.2205 0.2034 0.2201 0.2097
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Q-network)과 같은 강화학습 등과 같은 인공지능이 산업혁명 

4.0 시대의 핵심기술로 발전하고 있다. 따라서 다양한 환경에 

비선형적으로 변동하는 전력수요예측을 위해 보다 적절한 입

출력 모델과 딥러닝 및 강화학습 모델에 대한 지속적인 연구가 

필요하다. 
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