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요  약 

본 연구는 LSTM기반의 전력수요 변동성 평가 시스템을 제안하고 핵심모듈인 수요예측모듈의 정확성을 증명하

기 보다는 실제 전력수요 모니터링 시스템 내 딥러닝을 이용하여 갑작스러운 전력패턴의 변화를 인지할 수 있는 모

듈에 대한 활용 가능성을 확인하고자 한다. 웹기반 시스템에 모듈로 적용하여 관리자가 전력사용 패턴의 변동성을 

판단할 수 있도록 시각화된 보고서를 제공하였다. 변동성 평가시스템의 구현 결과 관공서와 병원 등의 기관의 경우 

전력사용량 데이터가 일정한 형태의 패턴을 보임을 확인하였다. 반면 주거시설과 같이 전력사용량이 상대적으로 낮

은 지역의 경우 변동성 평가에는 적절하지 않았음을 확인했다.

ABSTRACT 

The purpose of this study is to propose a power demand volatility evaluation system based on LSTM and not to verify 
the accuracy of the demand module which is a core module, but to recognize the sudden change of power pattern by 
using deeplearning in the actual power demand monitoring system. Then we confirm the availability of the module. Also, 
we tried to provide a visualized report so that the manager can determine the fluctuation of the power usage patten by 
applying it as a module to the web based system. It is confirmed that the power consumption data shows a certain pattern 
in the case of government offices and hospitals as a result of implementation of the volatility evaluation system. On the 
other hand, in areas with relatively low power consumption, such as residential facilities, it was not appropriate to 
evaluate the volatility. 
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Ⅰ. 서  론

전력 수요 예측은 스마트 그리드를 구성하는 부분 중 

중요한 부분을 차지하는 기능이다. 전년 대비 유가상승 

및 환경문제로 인한 저탄소 에너지 전환 및 신재생 에

너지 사업을 통하여 스마트 그리드를 구성하는 사업의 

전망이 다시 한 번 재조명 받고 있다.[1-2] 에너지 이슈

에 대비하여 IT를 비롯한 여러 분야에서 융복 합을 시

도하여 새로운 산업을 확산하기 위한 연구가 진행되고 

있다.[2-3]
보통 시설단위로 에너지를 이용한 경제적 이익을 도

모하기 위해 최신기술이 반영된 하드웨어와 소프트웨

어를 사용한 스마트 그리드 시스템을 적용하여 에너지

를 효율적으로 관리한다. 에너지 스케줄링관리를 포함

하여 스마트 그리드를 구성하는 몇 가지 핵심 기능에서

는 시설의 전력수요를 예측하는 기능이 필요하다. 전력

수요 변동성 평가의 본질적인 목적은 전력의 과다사용

으로 인한 블랙아웃 대비기능 외에도 에너지를 실시간

으로 모니터링하고 수요를 관리하여 이익을 얻는 지능

형 수요반응(Demand Response)과 연동하여 경제적인 

이익을 얻기 위함이다.[4] 수요반응을 이용하여 시설에

서 경제적인 이익을 얻고 국가는 발전시설 대비 비용절

감 및 환경보존 같은 추가적인 이익을 도모할 수 있는 

순기능이 있다.
본 연구에서 제안하고자 하는 딥러닝 기반의 변동성 

평가에 대하여 정리하자면 딥러닝 기반으로 수요예측

기능을 진행하고 실제사용량과 비교하여 일치되지 않

는 구간을 변동성을 확인할 수 있는 환경을 제공하는 

것이다.
딥러닝 기반의 전력수요 변동성 평가는 필요한 이유

는 시설 마다 고유의 사용패턴이 존재하며 전력 사용용

도, 세부적인 전력의 사용량, 계약용량, 자가발전용량 

규모가 시설마다 다르다.[5] 그렇지만 시설의 형태에 따

라서 한 가지 패턴이 존재하며 계절별, 일별, 월별, 시간

별로 데이터를 분석해보면 전력사용 패턴이 일치함을 

보인다.[6] 전력사용량처럼 복잡한 패턴의 시계열 데이

터를 분석하기 위해 종속변수를 이용한 회귀분석부터 

머신러닝 분야의 분석 알고리즘이 많이 접목된다.
그 중 가장 비슷하고 범용으로 연구되었던 Support 

Vector Machine을 이용한 경우에는 학습데이터의 경우 

대다수의 시설의 데이터가 섞여있어서 시설 맞춤형으

로 구성하기에는 무리가 있다. 데이터를 발췌하여 임의

시설의 데이터만으로 구성하기에는 기존 사용되는 머

신러닝 알고리즘만으로는 특정시간대의 변화량을 인지

할 수 없기 때문에 이전 전력사용량 데이터만으로 추론

하기는 어렵다고 사료된다.[7]
본 연구의 목적은 LSTM기반의 전력수요 변동성 평

가 시스템을 제안하고 핵심모듈인 수요예측모듈의 정

확성을 증명하기 보다는 실제 전력수요 모니터링 시스

템 내 딥러닝을 이용하여 갑작스러운 전력패턴의 변화

를 인지할 수 있는 모듈에 대한 활용 가능성을 확인한

다. 그리고 웹기반 시스템에 모듈로 적용하여 관리자가 

전력사용 패턴의 변동성을 판단하도록 시각화된 보고

서를 제공하는 것이다.

Ⅱ. 관련연구

변동성평가에 사용되는 가장 핵심기능이라고 할 수 

있는 사용량 예측 기능에 대한 관련연구로는 혼합주기 

전력수요모형(MIDAS)과 자기회귀시차분포모형(ARDL)
을 이용하여 전력수요를 예측하고 비교한 연구가 진행 

되었었다.[8]

2.1. 혼합주기 전력수요 모형

혼합주기 전력수요 모형(MIDAS)을 이용한 수요예

측은 경제학 분야에서 GDP를 구하는데 사용되는 MIDAS 
회귀모델[8]을 이용하여 전력소비를 예측하였다.

필요한 독립변수는 온도, 근무일수, 소득변수, 가격

변수로 지정하였다. 온도는 난방수요와 냉방수요를 고

려하여 난방도일과 냉방도일을 이용하여 일평균기온에

서 기준온도와 차를 구해 누적 합산하여 계산되었다.
근무일수는 월단위에서 공휴일과 일요일을 제외하

고 토요일을 0.5일로 설정하고 근무일수와 합산하여 지

정되었다.
그 결과 월 단위 데이터가 완성되었고 이전데이터만 

이용하는 것 보다는 월 단위, 주간 냉난방 차이가 반영

될 경우에는 상대적으로 높은 정확성을 보인다고 하였

다. 하지만 주간 일간으로 상대적으로 낮은 단위의 전

력 수요 데이터가 존재한다면 차이점은 별로 없다고 하

였다.[8]
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2.2. 자기회귀시차분포모형을 이용한 전력수요 모형

다른 방법으로는 시계열 데이터를 분석하기 위하여 

널리 쓰이고 있는 동태적 회귀분석 중 하나인 ARDL 
(Autoregressive Distributed Lag)를 이용하였다.

월 단위 전력수요가 몇 해 전 전력수요에 영향을 준

다고 가정하고 자기회귀 차수를 포함하였다. 난방도일

과 냉방도일을 전 월 독립변수에 포함시켰고 사용처에 

따라 각자 다른 모델로 나타내어 통계적으로 유의함을 

확인했다.[8] 

2.3. 딥러닝 기반 전력수요 변동성 평가

이전 사용량 데이터 패턴분석을 이용하여 단순하게 

회귀하여 수를 예측하였을 경우 상승세 하락세로 두 가

지 중 하나로 계속적으로 표현되므로 정확성이 많이 떨

어진다.
다른 선형회귀 모델을 이용할 경우 요소변수들이 많

이 필요하며 일련의 연산과정을 거쳐야 하거나 추가적

인 전력계측 감지 디바이스 외에 추가적인 감지 디바이

스가 필요할 수 있다. 심지어 관리자로부터 수동적으로 

몇몇 파라미터를 입력받아야 진행 할 수도 있다. 그러

나 딥러닝 기반 수요예측을 이용하여 간단하게 이전 사

용량을 기반으로도 충분히 가능성 있는 전력수요 변동

성 평가를 진행 할 수 있다고 판단된다.

2.4. LSTM

RNN은 길이가 긴 시퀀스 정보를 처리할 수는 있지

만 실제로 시퀀스 정보의 길이가 길어질 경우 성능이 

저하된다. 이 문제를 장기 의존성(long-term dependencies) 
문제라고 하는데, 이와 같은 문제를 극복하기 위한 

RNN의 변형 모델 중 하나가 Long Short Term Memory 
(이하 LSTM)이다.[9]

본 연구에서는 시계열 데이터에서 패턴을 인식하는 

인공신경망인 Recurrent Neural Network의 변형모델인 

Long Short Term Memory를 기반으로 전력사용데이터 

스스로 특징을 추출하게 함으로써 기존에 복잡한 식을 

이용하거나 일련의 연산을 통해 얻을 수 있는 종속변수 

없이 이전 사용량데이터만으로 전력수요 변동성 평가 

기능을 구현한다.

Ⅲ. LSTM기반의 전력수요 변동성 평가 시스템

본 연구에서 제안한 LSTM기반의 전력수요모델을 

이용하기 위해 먼저 수요모형에 대한 세부 설정을 지정

하였다. 그 다음 수요모델을 구현할 개발환경을 구성하

고 사용할 데이터 셋을 구축하였다. 실제 개발을 위하

여 수요예측모델을 구성하고 웹 시스템과 연동하는 과

정을 거쳐 시스템을 구현하였다. 시스템은 그림 2와 같다.

3.1. 수요모형

실험에 따라 본 논문에서 제안하는 전력수요 변동성 

평가모델을 구성하기 위한 하이퍼파라미터는 표 1과 같

다. hidden layer 수 1개, node의 개수 10개, batch size는 

128개, learning rate를 0.11로 설정하였으며, 반복 횟수

는 200번으로 설정하였으며 활성함수는 쌍곡선함수 중 

Hyperbolic Tangent를 사용하였다. 마지막으로 최적화 

알고리즘은 확률적 경사 하강법을 이용하여 진행하였다.

Table. 1 Power Demand Variation Estimation LSTM 
Model Setting

Residential 
Facilities

Medical 
Facilities

Public office
Facilities

Data Count 2016
Train Set 1728
Test Set 288
Epoch 40

Time Stamps 288
Batch 288

Learning Rate 0.1
Activation
Function hyperbolic tangent

Optimization
Algorithm stochastic gradient descent

3.2. 개발환경

본 연구에서는 LSTM을 이용한 전력수요 변동성 평

가 모델을 구성하기위해 DL4J를 이용하였다. DL4J를 

선택한 이유는 GPU를 이용 할 수 있는 환경을 구축하

기 용의하고 향후 연구인 스마트폰 전력수요 모니터링 

시스템에서 적용하기 위해여 모바일 플랫폼으로 확장

할 수 있는 프레임워크가 필요하다. 확장 가능한 프레

임워크가 필요한 이유는 서버에서 연산하지 않고 데이

터만 서버에서 내려 받아 클라이언트에서 진행하는 방

식이 서버에 무리를 주지 않기 때문이다. 또한 사용하
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기 편리한 인터페이스를 지원하기 때문에 선택하였다.

3.3. 수요예측 데이터 구성

전력사용형태를 기반으로 주거시설, 관공서, 병원 등

으로 임의의 기관 하나를 설정하여 수요예측을 데이터

와 실제 데이터를 비교하는 방법으로 진행하였다. 데이

터는 수요반응자원 시스템 내에서 MSSQL에 누적된 

데이터를 이용하여 분석하였다. [4] 데이터의 핵심구성

은 그림 1에 나타난 바와 같이 EquipmentID, mr_ymdhh, 
mmIndex, Value_5Min, NowDate로 구성되어있다. 
EquipmentID는 센서디바이스를 구분하기위한 ID이며 

mr_ymdhh는 해당일자를 표현한다. mmIndex는 하루를 

5분단위로 나누어 색인화를 진행한 수로 구성되어있으

며, Value 5Min은 실제 전력사용량을 KWh단위로 구성

한다. NowDate는 센서디바이스가 데이터를 입력한 

TimeStamp기능을 뜻한다.

Fig. 1 Power Usage Data to use LSTM

 

3.4. 변동성 편가를 위한 수요예측 모델 설정

날짜는 2016년 11월 1주, 2주로 지정하였으며 데이

터의 단위는 5분단위의 시계열 데이터로 구성되어있다. 
그러므로 7일 단위 2016개의 데이터가 시설별로 2세트

로 구성되어있다. 각각 2016개의 데이터 셋 중 1728개
를 학습데이터를 지정하고 24시간 데이터인 288개를 

예측하도록 한다. 위와 같이 정리된 데이터를 이용하여 

288개의 데이터를 한 단위로 Test Set으로 표현하였다. 
다른 전력수요 변동성 평가 연구[7]에 비해 데이터 셋의 

수가 작은 이유는 최소화된 구성으로 모바일 플랫폼에

서 구동할 수 있도록 확장예정이기 때문에 상대적으로 

작은 데이터 셋의 크기를 가진다. 

Fig. 2 Power Demand Variation Estimation System 
architecture using LSTM

3.5. 웹 시스템 설계

본 논문에서 제안하는 LSTM기반 전력수요 변동성 

평가 시스템의 설계된 구조는 그림 3과 같다. HTTP 
Request에 고객번호를 담아 보내면 데이터 셋으로 부터 

예측할 대상의 전력사용 데이터를 획득하는 과정을 거

친다. 그 다음 획득한 전력사용데이터를 서버 내 커맨

드 라인 인터페이스로 컴파일 된 LSTM기반 전력수요 

변동성 평가 자바 클래스를 실행하여 파일시스템을 이

용하여 결과를 남긴다. 그리고 마지막으로 결과파일을 

요청하는 페이지로 이동시켜 데이터를 획득하고 요청

을 보낸 브라우저에 시각화 하여 출력하는 기능을 설계

하였다.

Fig. 3 Power Demand Variation Estimation Web System 
design structure



LSTM을 이용한 웹기반 수용가별 전력수요 변동성 평가시스템

591

Ⅳ. 결  과

본 연구에서 제안한 LSTM기반 전력수요 변동성 평

가 시뮬레이션을 위해 사용된 데이터는 주거시설, 의료

시설, 관공서의 3개 사이트의 7일 단위로 2세트 전력사

용데이터를 사용하였다. 시설별로 7일 단위 2세트의 데

이터를 추출하여 6일을 학습하고 하루 데이터를 예측하

고 비교 하였다. 
표 2와 같이 Case1의 경우 주거시설의 데이터를 평

일 1일~7일 구성하였고 Case 2의 경우 평일 8일~15일
로 구성하였다. Case 3의 경우 의료시설에 대한 전력사

용데이터를 평일 1~7일로 구성하였고 Case 4의 경우 

8~15일 전력사용 데이터로 구성하였다. Case 5의 경우 

관공서의 1~7일 전력사용데이터로 구성되었으며 Case 
6의 경우 8~15일 전력사용데이터로 이루어져있다.

Table. 2 Power Demand Variation Estimation Case 
Information

Residential 
Facilities

Medical 
Facilities

Public office
Facilities

Case 1
(1~7days) O - -

Case 2
(7-14day) O - -

Case 3
(1~7days) - O -

Case 4
(7-14day) - O -

Case 5
(1~7days) - - O

Case 6
(7-14day) - - O

4.1. 주거시설 실험결과 

주거시설의 전력사용데이터를 이용한 변동성 평가

를 진행한 결과 그림 4와 같이 정확한 값을 추론하지는 

못하였으나 한 가지 패턴별로 상승 변화폭을 인지하여 

예측하는 결과를 출력하였다. 

Fig. 4 Power Demand Variation Estimation Result Case 
1~2

4.2. 의료시설 실험결과

의료시설의 전력사용데이터를 이용하여 전력수요 

변동성 평가기능을 진행한 결과 그림 5와 같이 전체적

인 흐름이나 사용량은 비슷하게 예측하지만 짧고 갑작

스러운 전력 사용량 감소에 대해서는 인식하지 못했다. 
그러나 다른 데이터들 보다 상대적으로 실제 사용데이

터와 가장 비슷하게 전력수요를 예측했다.

Fig. 5 Power Demand Variation Estimation Result Case 
3~4
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4.3. 관공서 실험결과

Fig. 6 Power Demand Variation Estimation Result Case 
5~6

관공서의 전력사용데이터를 이용한 예측을 진행한 

결과 그림 6와 같이 당일에만 존재하는 일시적인 전력

사용증가 사건을 제외하고 모든 전력 사용량의 상승 하

락 패턴을 인지 할 수 있었지만 전력수요량 상승패턴 

중 한번 수요량을 너무 크게 잡은 결과가 있었다. 

4.4. 웹기반 시스템 기능 연동

Fig. 7 Layer and Node setting for Power Demand 
Variation Estimation Function

DL4J로 구성된 웹기반 시스템과 연동하기 위해 

HTTP 요청이 들어오면 일정 시점으로부터 1주일 전 데

이터를 불러와 CSV파일로 분할하여 저장하며 JAVA로 

구성되어있으며 그림 7의 코드 포함된 변동성 평가를 

위한 수요예측 모듈이 동작해야한다.[10] 그러므로 미

리 Jar 파일로 컴파일하고 Command Line Interface를 

통하여 Jar 파일을 실행시킨다.[11] 위 작업은 Javascript
의 Promise를 이용하여 진행하며 LSTM기반의 수요예

측기능이 완성되었을 때 CSV(Comma-separated values) 
파일을 포함하여 요청결과를 페이지를 돌려준다. 그림 

8은 웹을 통해 사용자에게 제공하는 화면이다.

Fig. 8 Power Demand Variation Estimation Web Report 
for customer

Ⅴ. 논  의

5.1. 딥러닝 기반 수요예측 시스템의 유용성

단일데이터만으로 시계열 패턴분석인 LSTM을 이용

하여 도출된 시각화된 결과보고서를 이용하여 수용가

별 전력수요 변동성 평가가 가능하다. 변동성 평가를 

위한 수요예측을 기반으로 급작스러운 전력사용 패턴

의 변화를 시설관리자가 알 수 있다. 그리고 웹 시스템

과 연동을 통하여 분석하기 편리한 시각화 인터페이스

를 제공한다.

5.2. 딥러닝 기반 수요예측 시스템의 단점

단점으로는 관리자가 리포트를 확인하고 시설의 전

력사용의 변화의 원인분석 과정을 자동화 하지 못 한 

부분이 있다. 변동성평가에 대한 결과를 판단하는 부분

은 아직 머신러닝을 이용하여 구현하는데 다소 제약이 

있다고 판단된다. 전력의 사용 패턴이나 계절별 온도차 

문제가 아니라 그 외 사용량이 변화할 수 있는 요소가 

많기 때문이다. 예를 들어 임의의 시설의 구성원중 대

다수가 부재하는 일이 발생하게 된다면 머신러닝시스
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템은 이를 사용패턴이상으로 판단하게 된다. 혹은 사용

하던 기계의 고장이나 시설 내 추가적인 공사가 발생하

게 될 때 또한 사용패턴이 비정상으로 지정되게 된다. 
이를 위해서 시설의 전력관리자가 고려할 사항들을 적

용하여 변동성 평가를 주관적으로 진행하여야 한다는 

제약점이 생김을 확인했다.

Ⅵ. 결  론

본 연구에서 제안하는 변동성 평가시스템 구현을 진

행하였다. 핵심모듈인 수요를 예측하는 부분에서 관공

서, 병원과 같이 전력사용량 데이터가 일정한 형태로 

패턴을 이루며 전력사용량이 상대적으로 높은 지역의 

경우 사용패턴이 한 가지 패턴으로 출력되므로 변동성 

평가를 위한 그래프가 일치하는 편을 보이지만 주거시

설 케이스의 경우 전력사용량이 상대적으로 낮고 유동

성 평가에 적절하지 않았다. 그 이유는 주거시설이 상

대적으로 온도 변화에 민감한 시설이여서 온도 변화에 

대한 정보를 포함하여 최근일자 보다 비슷한 온도일 경

우 전력사용량을 학습하여 전력수요 변동성 평가기능

을 구성한다면 더욱 현재기준으로 보다 향상된 변동성 

평가를 판단해 낼 수 있을 것이라 판단된다.

6.1. 본 연구에서 제시하는 수요예측기능 활용 가능한 방안

본 연구에서 사용한 DL4J 같은 경우 스마트폰 환경

에서 구동 할 수 있다. 전력소비 예측연산 자체가 많은 

시간과 리소스를 필요하여 스마트폰 환경에서는 적절

하지 않지만 스마트폰 사용비중이 가장 낮은 자정 혹은 

특정시간대에 스케줄링 하는 방식으로 구성하면 시간

이 조금 더 걸리더라도 무리하지 않을 것 이라고 판단

된다. 스마트폰 수요반응 어플리케이션에서 데이터만 

서버로부터 내려 받아 클라이언트 디바이스가 직접 본 

연구에서 제안한 수요예측 기능을 실행하여 각 사업장

에 최적화된 전력수요 변동성 평가 결과를 서버에 무리

를 주지 않고 얻을 수 있을 것이다.

6.2. 향후 개선하고자 하는 시스템 기능 및 기술적 내용

전력수요 변동성 평가의 정확성을 높이기 위하여 외

부요인을 반영해야 한다.[12] 대표적으로 기온과 혼합

한 혼합주기 전력수요 모형(MIDAS)를 응용하여 시간

대 별 시설 주소기반 온습도를 획득하여 공공데이터포

털에서 내려 받아 학습데이터에 활용 할 수 있도록 데

이터베이스로 구축하여 적용해야한다. 또한 Node.JS를 

이용해야만 하는 의존성이 없다면 Java 기반의 Spring 
Framework를 이용하여 변동성 평가 모듈과 웹서버 프

로젝트를 Maven으로 효과적으로 관리하는 부분이 필

요하다. 마지막으로 관리자의 분석을 편하게 진행하기 

위해 공휴일, 토요일, 일요일 외에 관리자 지정 휴무일

을 설정할 수 있는 인터페이스를 제공해야한다.
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