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단기 전력 부하 첨두치 예측을 위한

심층 신경회로망 모델

황희수
한라대학교 전기전자공학과

Deep Neural Network Model 

For Short-term Electric Peak Load Forecasting

Heesoo Hwang
Department of Electrical and Electronic Engineering, Halla University

요  약 스마트그리드에서 정확한 단기 부하 예측을 통한 자원의 이용 계획은 에너지 시스템 운영의 불확실성을 줄이고

운영효율을높이는데있어서매우중요하다. 단기부하예측에얕은신경회로망을포함한다수의머신러닝기법이적용되

어왔지만 예측 정확도의 개선이 요구되고 있다. 최근에는 컴퓨터 비전이나 음성인식 분야에서 심층 신경회로망의 뛰어난

연구 결과로 인해 심층 신경회로망을단기전력수요 예측에 적용해 예측 정확도를 개선하려는 시도가 주목 받고 있다. 본

논문에서는일별전력부하첨두치를예측하기위한다층신경회로망구조의심층신경회로망모델을제안한다. 제안된 심층

신경회로망은층별학습이선행된후전체모델의학습이이루어진다. 한국전력거래소에서얻은 4년동안의일별전력수요

데이터를사용, 하루및 이틀앞선전력수요첨두치를예측하는심층신경회로망모델을구축하고예측정확도를비교, 평가

한다.

주제어 : 융합, 전력수요 예측, 전력부하 첨두치 예측, 심층 신경회로망, 심층 학습

Abstract  In smart grid an accurate load forecasting is crucial in planning resources, which aids in improving its 

operation efficiency and reducing the dynamic uncertainties of energy systems. Research in this area has included 

the use of shallow neural networks and other machine learning techniques to solve this problem. Recent researches 

in the field of computer vision and speech recognition, have shown great promise for Deep Neural Networks (DNN). 

To improve the performance of daily electric peak load forecasting the paper presents a new deep neural network 

model which has the architecture of two multi-layer neural networks being serially connected. The proposed network 

model is progressively pre-learned layer by layer ahead of learning the whole network. For both one day and two 

day ahead peak load forecasting the proposed models are trained and tested using four years of hourly load data 

obtained from the Korea Power Exchange (KPX). 

Key Words : Convergence, Convergence, Power Demand Forecasting, Electric Peak Load Prediction, Deep Neural 

Network, Deep Learning

1. 서론

스마트그리드에서 에너지 시스템 운영의 불확실성을

줄이고 운영 효율을 높이는데 정확한 단기 부하 예측을

통한자원의이용계획은매우중요하다. 정확한단기부

하 예측을 위해머신 러닝을포함한다양한기법이 적용

되어왔고, 특히 신경회로망은 데이터를 사용해 사전 가

정 없이예측모델의 복잡한입출력관계를학습에 의해

Journal of the Korea Convergence Society
Vol. 9. No. 5, pp. 1-6, 2018

ISSN 2233-4890
https://doi.org/10.15207/JKCS.2018.9.5.001



한국융합학회논문지 제9권 제5호2

표현할수있는장점때문에널리사용되어왔다[1-9]. 빅

데이터를적용하려는시도도있지만아직은기존에사용

되는 데이터 범위를 벗어나지 못하고 있다[19,20]. 이들

연구는 여전히 부하의 변동성이 큰 경우 예측 정확도의

개선이 요구되고 있다.

최근에는 컴퓨터 비전과 음성인식 분야에서 뛰어난

결과를 보인 심층 신경회로망 (DNN)을 단기 부하 예측

에 적용하여 예측 정확도를 높이려는 연구가 시도되고

있다. Deep Belief Network를 적용한단기부하예측[10],

구글의 텐서플로우(Tensor-flow) 플랫폼을 이용해 심층

신경회로망에서다양한활성화함수의결합을시도한연

구[11], 단기 부하 예측에 심층 신경회로망인 Convolution

Neural Network (CNN)를 적용한 연구[12]와 유용한 특

징 추출을 위한 CNN과 내재적인 동특성 모델링을 위한

Recurrent Neural Network (RNN)을 결합한 심층 신경

회로망 연구가 있다[13]. 그러나 단기 부하예측에심층

신경회로망을적용하는연구는시작단계이며특히부하

변동이 심한 경우 예측 정확도는 기존의 얕은 신경회로

망과 유사한 수준으로 개선의 필요성이 있다.

본 논문에서는 일별 전력수요 첨두치의 예측 정확도

를높이기위해 2개의다층신경회로망이직결된구조의

심층 신경회로망 모델을 제안한다. 이 모델은 시간별 전

력수요를예측하는신경회로망과이신경회로망의출력

으로 첨두치를 예측하는 2차 신경회로망이 결합된 구조

를 가진다. 제안된 심층 신경회로망의 학습은 층별로 진

행되는사전학습과전체신경회로망의학습으로이루어

진다. 일별전력수요데이터를사용, 1일 및 2일 앞선전

력수요첨두치를예측하는심층신경회로망모델을구축

하고 기존의 모델과 예측 정확도를 비교, 평가한다.

2. 단기 전력 부하 예측 모델

2.1 입력변수 선정

단기 부하 예측 모델을 구성할 때 가장 중요한 이슈

가운데 하나는 모델의 입력 변수를 선정하는 것이다. 실

제입력변수의 선정은 정답이있는 것은아니고경험과

통계적 분석에 의존한다. 기존 전력부하 첨두치에 대한

분석을 보면 여름과 겨울에 냉난방 수요로 인해 전력수

요 첨두치의 변동성이 커진다. 대한민국은 계절적 요인

으로 전력수요 변동성이 큰 나라이다. 기존 연구를 보면

전력 수요첨두치에영향을 미치는 기후인자는최고 기

온이다[15, 16]. 시간별 전력 수요 곡선의 패턴을 분석해

보면 기온 이외에 주말, 주중, 주중에서 월요일과 화-금

요일및공휴일은시간별전력 부하곡선이서로 상이하

게 나타난다. 또한 공휴일 전일, 공휴일 다음 날 및 공휴

일이 연휴인지에 따라 전력 부하 곡선이 달라진다

[15,17,18]. 본 논문에서는이를 종합해서 전력부하 곡선

의 패턴이 다른 날은 서로 다른 그룹으로 분류되도록

Table 1에 보인것과같이일유형(day type)을 정의하는

월요일, 주중(화~금), 토요일, 일요일 및 공휴일 변수를

만든다. 변수는날이 그변수에해당하면 1, 그렇지 않으

면 0의값을가진다. 월요일은오전에첨두치가상승하는

경향이 있어서 주중과 별개로 추가된다. 따라서 날은 월

표시 입력 변수와 일 유형 표시를 위해 0 또는 1의 값을

갖는 5개의 입력 변수로 표시된다.

본 논문에서는 예측에 연휴의 영향을 반영하기 위해

전일 Day(t-1), 예측 일 Day(t) 이외에 예측 다음 일

Day(t+1) 및 예측 2일 후 Day(t+2)의 월과 일 유형을 입

력변수로추가한다. 전일의 최고기온, 부하 첨두치와 24

시간별부하및예측일의최고기온도변수로포함된다.

이를정리하면Table 2에보인것과같이총 51개의변수

가된다. Day(t-1)의 변수, Day(t-2)의 변수, …, Day(t+2)

의 변수순서로정렬하고 [-1, 1] 범위로정규화한후심

층 신경회로망의 입력변수 In(1) ～ In(51)로 사용한다.

Mon Tues-Fri Sat Sun Holiday

Table 1. Variables for day type

Day Month Day type MT PL 24 HLP

Day(t-1) 1 5 1 1 24

Day(t) 1 5 1

Day(t+1) 1 5

Day(t+2) 1 5

t: The day to predict
MT: Maximum temperature
PL: Daily peak electric load
24 HLP: 24 hourly electric load profile

Table 2. The number of input variables

2.2 심층 신경회로망 모델

심층 신경회로망 가운데 CNN은 컴퓨터 비전과 음성

인식분야에대부분적용되었다. CNN은특징추출을위

한필터역할의층을다층으로갖고있기때문에이런구
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조의심층신경회로망을전력부하예측에그대로적용할

수는 없다. 파라메타용 Copula 모델과 Deep Belief

Network (DBN)을 사용한 연구가 있지만 일주일 앞선

전력 첨두치 Mean Absolute Percent Error (MAPE) 예

측 오차는 1.95%이고 RNN을 사용한 연구의예측 오차

는 1.349%이다[11]. 특징 추출을 위해 다수의 CNN들을

병렬로 사용하고 추출된 특징에 기후 정보를 결합하여

RNN으로전력부하를예측하는연구[13]가 있지만 CNN

과 RNN의 입력이 달라 독립적인 학습이 필요하며 대한

민국과 중국의 계절적 변동 조건이 유사하다고 할 때

MAPE 예측오차 1.405%(1일 후예측결과)는 본논문에

서 제시한 DNN의 1일 후 예측치 오차 1.275%와 2일 후

예측치오차 1.276%(2일 후)에 비해예측정확도가낮다.

본 논문에는 전력부하 첨두치의 예측 정확도를 높이

기 위해 Fig. 1의 심층 신경회로망 모델(Deep Neural

Network: DNN)을 제안한다. 이 DNN은정규화 된입력

In(1) ~ In(51)을 사용해예측된전력부하첨두치를출력

한다. DNN은 In(1) ~ In(51)을 입력으로은닉층 1개와출

력 층(중간 출력층, intermediate output layer)을 갖는

Multi Layer Perceptron (MLP)과 중간출력층을입력으

로 은닉층 1개와 출력층을 갖는 또 하나의 MLP가 연결

된 구조를 갖는다. 중간 출력 층에서 노드 수는 24개로

이들 노드는 24시간 시간별 전력 부하 값, 즉 24시간 전

력 부하 곡선 프로파일 값을 출력한다.

Fig. 1. The architecture of the proposed deep neural 

network (DNN)

신경회로망의 학습에는 역전파 알고리즘이[14] 사용

되는데 심층 신경회로망의 경우 출력층의 오차가 하위

은닉층에서 미미해 질 수 있어 심층 신경회로망은 층별

학습이 선호된다. 교사 방식의 층별 학습에는 층별 학습

목표치가 필요하기 때문에 본 논문에서는 중간 출력층

(24시간시간별부하값)을 도입하여교사방식으로학습

하고다음 층학습에서 중간출력층출력을입력으로 사

용해최종출력(부하첨두치)을 추종하도록 Fig.1의심층

신경회로망 모델을 제안한다.

3. 심층 신경회로망 모델의 학습

제안된 심층 신경회로망 모델은 층별로 학습이 선행

되고층별로 학습된심층신경회로망전체에 대해한 번

더 학습을 진행한다. DNN 모델의 학습은 다음과 같이

단계적으로 이루어진다.

[단계1] MLP의 사전 학습: Fig. 2.a에 보인 바와 같이

입력층과 1개의 은닉층을 가지며 24시간 시간별 부하를

출력(24 출력 노드)으로 하는 MLP를 교사 방식으로 학

습한다. 사용한 입력변수는 Table 2와 같고 모든 입출력

데이터는 [-1, 1] 범위로 정규화 된다.

Fig. 2. Pre-learning of DNN

     a. Pre-learning of the 1st MLP

     b. Pre-learning of the 2nd MLP

[단계2] 두번째MLP의사전학습: Fig. 2.b에보인바

와 같이 단계1에서 학습된 MLP의 출력(24시간 시간별

부하)을 입력으로사용하고 1개의은닉층을가지며부하

첨두치를 출력으로 하는 MLP를 교사 방식으로 학습한다.

[단계3] Fig. 3과 같이 심층 신경회로망 DNN을 정규

화된 입력(In)과 출력(부하 첨두치) 데이터로 최종 학습
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한다.

DNN에서뉴런의전달함수로 logistic sigmoid 함수를,

학습에는 scaled conjugate gradient descent[14] 역전파

알고리즘을 사용한다.

Fig. 3. Learning of DNN

4. 시뮬레이션

DNN 모델을사용하여 1일 및 2일후의전력 부하 첨

두치를 예측하는 모델을 만들었다. 모델의 학습에는 한

국전력거래소에 제공한 3년 동안(2005년 1월 ～ 2007년

12월)의 일별 전력 부하데이터가사용되었고 학습된 모

델의평가에는 1년(2008년) 동안의데이터가사용되었다.

DNN의학습횟수와층별MLP의사전학습횟수는최대

100이다. 반복 학습을 통해 얻는 DNN의 최적 매개변수

는 Table 3과 같다.

Table 3. Deep neural network parameters for the 

electric peak load prediction model

Model  

DNN
1 day 19 15

2 days 23 19

: The number of neurons in the 1
st
hidden layer

: The number of neurons in the 2
nd hidden layer

1 day: 1 day ahead peak load prediction model
2 day2: 2 days ahead peak load prediction model

Table 3에서 1 day와 2 days는 DNN 모델 출력이 각

각 1일및 2일후부하첨두치인경우이다. Table 4는 본

논문의 예측 모델인 DNN과 다른 신경회로망 모델의 예

측 오차인 MAPE를 비교한 것이다. Table 4에서신경회

로망 Multi-Layer Perceptron (MLP)는 중간 은닉층이

하나이고 은닉층 노드 수가 17이고 Radial Basis

Function Network (RBFN)는 최소 65에서 최대 93개의

뉴런으로 구성된 복수의 신경회로망이다[15]. 본 논문에

서 제시한 DNN 모델이 기존 방법에 비해 학습에서는

5.20%~ 15.86%, 평가에서는 0.70% ~ 5.63%의 예측 정확

도를 개선시켰다.

Model
MPAE

Train Test

RBFN2[15] 1.142 1.298

RBFN2 error correction[15] 1.192 1.284

MLP 1.058 1.351

DNN 1.003 1.275

Table 4. Comparison of 1 day ahead peak load 

prediction accuracy

2일 후전력부하첨두치예측결과는 Table 5와 같다.

Table 5에서 MLP는중간 은닉층이 1개, 은닉층노드수

는 17이다. DNN 모델의 경우 MLP에 비해 학습에서

27.48%, 평가에서 27.95%의 예측 정확도가 높다. 특히

DNN 모델의 2일 후 전력 부하 첨두치 예측치는 1일 후

의 것과 동등한 수준의 정확도를 보인다.

Model
MPAE

Train Test

MLP 1.252 1.771

DNN 0.908 1.276

Table 5. Comparison of 2 days ahead peak load 

prediction accuracy

Fig. 4. A day ahead peak load prediction in the 

learning
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Fig. 5. A day ahead peak load prediction in the 

test

Fig. 6. Two days ahead peak load prediction in 

the learning

Fig. 7. Two days peak load prediction in the test

Fig. 4와 Fig. 5는 1일 후의 전력 부하 첨두치 예측을

위한 DNN 모델의 학습 및 평가에 사용한 실 데이터와

예측된 값을 비교한 그림이다. 실선은 실 데이터이고 ∙

은예측된값이다. Fig. 6과 Fig. 7은 2일 후전력부하첨

두치 예측을 위한 DNN 모델의 학습 및 평가에 사용한

실데이터와예측된값을비교한그림이다. 실선은실데

이터이고 ∙은 예측된 값이다. DNN 모델이 1일과 2일

후 부하첨두치예측에서실데이터를잘 추종하고 있음

을 보인다.

5. 결론

본 연구는 신경회로망에 의한 단기 부하 첨두치 예측

의 정확도를 개선하기 위해 심층 신경회로망 모델을 제

안하였다. 시뮬레이션결과를보면 1일및 2일후의전력

부하 첨두치를 예측함에 있어 본 논문에서 제시한 DNN

심층회로망 모델이기존방법에 비해예측정확도를 개

선할 수 있음을 보였다. 또한 제시된 모델로 예측된 1일

및 2일후의전력부하첨두치의정확도가동등한수준으

로 이는실전에서 1일대신 2일후의 예측치를 사용한다

면 큰 부하 변동에 따른 자원 운용 계획 수립에 시간적

여유를 줄 수 있을 것으로 판단된다. 향후 연구 과제로

지역별전력수요, 지역별대표기후정보등의빅데이터

를 활용해 예측 정확도를 더욱 높이고자 한다.
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