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RNN을 활용한 도시철도 역사 부하 패턴 추정

Estimation of Electrical Loads Patterns by Usage in the Urban Railway Station by RNN 
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Abstract – For effective electricity consumption in urban railway station such as peak load shaving, it is important to know 

each electrical load pattern by various usage. The total electricity consumption in the urban railway substation is already 

measured in Korea, but the electricity consumption for each usage is not measured. The author proposed the deep learning 

method to estimate the electrical load pattern for each usage in the urban railway substation with public data such as weather 

data. GRU (gated recurrent unit), a variation on the LSTM (long short-term memory), was used, which aims to solve the 

vanishing gradient problem of standard a RNN (recursive neural networks). The optimal model was found and the estimation 

results with that were assessed. 

Key Words : Urban railway station, Load pattern, Deep learning, Recursive neural networks, Gated recurrent unit 

* Corresponding Author : Smart Electrical & Signaling Division, 

Korea Railroad Research Institute, Korea. 

   E-mail : jypark@krri.re.kr  

Received : September 28, 2018; Accepted : October 30, 2018

1. 서  론

효율적인 에너지 소비의 필요성이 높아지면서, 용량이 큰 부하 

중의 하나인 도시철도의 전력부하에 대한 관심 역시 높아지고 있

다. 도시철도 전력부하는 크게 차량부하와 역사부하(고배용 부하)

로 나눌 수 있다[1]. 이 중 차량부하는 차량의 운행일정에 따라 

결정되기 때문에 조정하는 것이 어려우며, 역사부하에 대하여 부

하 관리 기술이 연구되고 있다. 

에너지저장장치를 통하여 첨두부하를 관리하는 기술이 연구되

고 있는데, 도시철도 전력부하의 첨두 발생 시간대가 전력가격의 

첨두 시간대와 다른 특성을 활용하여 전기요금을 절감하는 방법

이 제안되었다[2]. 그리고 에너지저장장치를 첨두부하 관리 및 

전력사용량 감소에 활용할 때 현재가치법(net present value, 

NPV)을 적용하여 경제성을 분석하였으며[3], 이렇게 확보한 전

력수요자원으로 수요자원시장에 참여하였을 때 경제성을 분석하

였다[4]. 이처럼 신재생에너지원, 에너지저장장치나 스마트그리드 

기술 및 에너지관리시스템의 적용에 대한 연구 및 실증이 이루어

지고 있다[5, 6]. 

이러한 연구들을 살펴보면 역사부하 중 그 사용량을 조정할 

수 있는 부하의 비율을 파악하는 것이 필요하다. 예를 들어 전력

수요자원 관리를 위해서는 필요시 차단이 가능한 부하량과 불가

능한 부하량을 파악하는 것이 필요하다. 이를 위하여 계측 설비

를 설치하여 각 용도별 소비전력을 직접 측정할 수도 있지만, 설

치 비용이나 유지 비용이 발생하게 된다. 따라서 추가적인 계측 

설비를 설치하지 않을 수 있는 방법이 바람직하다. 

최근 들어 딥러닝(deep learning)과 같은 인공지능(artificial 

intelligence, AI) 기술이 발전하면서 전력계통 분야에서도 수

요 예측 등 여러 가지 적용을 시도하고 있다. 딥러닝 중 RNN 

(recursive neural network, 순환신경망)을 적용하여 풍력발전

량을 장기 예측하거나[7, 8], RNN 중 LSTM(long short-term 

memory, 장단기 기억 네트워크) 기법을 적용하여 가정용 전력 

부하를 예측한 연구가 수행되었다[9]. 전력수요량 예측에 있어서

도 딥러닝의 입력 패턴에 따른 결과를 분석하거나[10], LSTM을 

적용하여 전력부하를 예측하였다[11].

현재 기본적으로 측정되고 있는 데이터에는 도시철도 변전소

의 전력소비량이 있으며, 그밖에 기온, 강수량, 미세먼지 등 기후 

데이터 등이 공공데이터로서 공개되고 있다. 이러한 데이터들에 

대해 빅데이터 기법으로 부하를 분석하고 다항회귀법을 적용하여 

용도별 부하량을 추정하였다[12]. 분석 결과 역사부하 중에서 가

장 큰 비중을 차지하는 부하는 조명, 공조, 상가(商街)부하였다. 

이들 용도별 부하량에 대하여 다항회귀 기법을 적용하여 직접 계

측하지 않고 용도별 부하량을 추정하는 방법을 제안하였다. 

본 논문에서는 딥러닝 기법을 적용하여 도시철도 역사부하의 

용도별 사용량을 추정하였다. 도시철도 변전소에서 측정한 실제 

부하 데이터를 학습데이터로 사용하였으며, 그 외에 기온, 강수

량, 미세먼지 등 기후 데이터와 요일, 특수일 여부 등 공공 데이

터를 학습데이터로 사용하였다. 

일반적인 부하예측은 특정 시점에서 과거의 데이터를 사용하

여 목적하는 데이터인 부하량을 예측하게 된다. 본 연구에서 추

정하고자 하는 데이터인 용도별 부하 사용량은 수집된 다른 데

이터들의 과거 값을 가지고 특정 시점에서 목적 데이터인 용도

별 부하 사용량을 추정하는 것이다. 따라서 부하예측과 마찬가지
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로 시계열 데이터를 활용하여 원하는 값을 추정하는 문제이다. 

이에 적합한 딥러닝 모델로서 시계열 예측 등에 많이 쓰이는 

RNN 기법을 사용하였다. 구체적으로는 RNN 기법 중 LSTM과 

비슷한 성질을 가지지만 더 간단한 구조를 가지고 있는 GRU 

gated recurrent unit) 기법을 적용하였다[13]. 

2. RNN과 LSTM, GRU 모델 

RNN(recurrent neural network, 순환신경망)은 은닉계층의 

출력을 다시 입력으로 순환시켜 순차적인 데이터를 학습하여 분

류(classification)나 예측을 수행하는 기법이다. RNN은 음성 인

식, 필기체 인식, 텍스처 인식이나 시계열 데이터 예측 등 시계열

분석 관련 문제에 활용되고 있다. 

기존의 DNN(deep neural network, 심층신경망)은 각 계층

(layer)마다 파라미터들이 독립적이나, RNN에서는 이를 공유하

여 구성하게 된다. 이렇게 RNN에서는 루프(loop)를 통하여 과거

의 데이터가 미래에 영향을 줄 수 있게 되며, 은닉계층(hidden 

layer)은 일종의 메모리 역할을 하게 된다. 그림 1은 RNN의 네

트워크 구조와 루프를 풀어서 표현한 그림이다. 루프를 풀어서 

나타낸 오른쪽 부분을 보면 하나의 네트워크가 여러 개 복사된 

형태임을 알 수 있으며, 각각의 네트워크는 다음 단계로 정보를 

넘겨주게 된다. 

그림 1 RNN의 네트워크 구조 [14]

Fig. 1 Recurrent Neural Networks 

RNN은 이렇게 이전의 정보를 현재의 문제 해결에 활용할 수 

있는 구조를 가지고 있다. 하지만 현재의 문제를 해결하는데 중

요한 정보를 가진 데이터가 오랜 시간 전에 발생하였을 때, 이를 

반영하기 힘든 문제가 있다. 이러한 문제를 장기 의존성(long- 

term dependency) 문제라고 한다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 LSTM(long short term 

memory, 장단기 기억 네트워크)가 제안되었다. 그림 2는 표준 

RNN 모듈의 한 예와 LSTM의 모듈을 그림으로 나타낸 것이다. 

LSTM도 체인구조를 가지고 있으나 각 모듈은 다른 구조를 가지

고 있다. 이러한 구조를 통하여 과거의 정보가 크게 변하지 않고 

다음 단계로 전달될 수 있게 된다. 

GRU(gated recurrent unit)는 LSTM의 장점을 유지하면서도 

계산복잡성을 낮춘 셀 구조이다. 그림 3은 GRU의 네트워크 모델

을 나타내고 있다. 이는 몇 가지 게이트를 합쳐서 보통의 LSTM 

모델보다 단순하게 만들어, LSTM과 비슷한 성질을 가지지만 계

산량을 감소시켰다. 이 모델은 점점 더 많이 활용되고 있으며, 모

델에 대한 더 자세한 수학적인 해석은 참고문헌 [13, 14]를 참고

할 수 있다. 

(a) 일반적인 RNN의 네트워크 구조 

(b) LSTM의 네트워크 구조 

그림 2 LSTM의 네트워크 구조 [14]

Fig. 2 Long Short Term Memory Networks

그림 3 GRU의 네트워크 구조 [14]

Fig. 3 The Gated Recurrent Unit Networks 

3. 수요 추정 딥러닝 모델

서론에서 말한 바와 같이 딥러닝을 전력수요예측에 적용하는 

연구들이 이루어지고 있다. 본 연구에서는 현재 측정되고 있는 

도시철도 변전소의 전체 전력 사용량을 알고 있다는 가정 하에

서, 딥러닝을 이용하여 역사부하 중 큰 비중을 차지하는 조명, 공

조, 상가 부하의 부하량을 추정하였다. 이를 위하여 기온, 강수량, 

미세먼지 등 기후데이터와 요일, 특수일 등의 공개되어 있는 공

공데이터를 학습데이터로 입력하였다. 데이터 처리와 딥러닝 모

델 구현은 파이썬(python) 언어 및 케라스(Keras) 모듈을 사용하

였다. 

3.1 데이터 생성 

본 논문에서는 2016년 8월부터 2017년 7월까지 도시철도 변

전소에서 측정한 전력부하 데이터에 대하여 학습을 수행하였다. 

목표 데이터는 각 시간대별 조명, 공조, 상가 부하량이고 전체 전

력 부하량은 학습 데이터로 정하였다. 전체 전력 부하량 외에 기

온, 강수량, 미세먼지(PM10, PM2.5) 등 기후 데이터와 시간, 요
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표   1 GRU 모델 생성 파라미터의 조건들 

Table 1 Parameters for GRU model 

항목 조건

데이터 당 시간 범위 1, 2 주

학습 당 배치(batch) 수 64, 128 개

GRU 모델
계층 수 1, 2, 3, 4 개

노드 수 32, 64, 128 개

일, 특수일 여부 데이터를 학습 데이터로 추가하였다. 

데이터는 학습(training), 검증(validation), 평가(test) 데이터로 

구분했다. 학습데이터는 모델을 학습하는데 사용하는 데이터이고, 

검증데이터는 학습이 진행되는 동안 성능을 검증하는데 사용하는 

데이터이며, 평가데이터는 학습을 마치고 나서 모델의 성능을 평

가하는데 사용하는 데이터이다. 일반적으로 검증데이터는 학습데

이터에서 일정 비율로 추출하여 사용하며, 학습할 때마다 검증데

이터에 대한 손실값을 평가함으로써 모델이 학습 데이터에 대해

서만 과적합(overfitting)되는 것을 방지하는 역할을 한다. 

신경망은 －1에서 1 사이의 값에서 가장 잘 작동하므로 신경

망에 입력하기 전에 데이터 값의 범위를 조정해야 한다. 따라서 

다음 식을 통하여 학습 데이터를 정규화하였다. 

     


(1)

그림 4는 정규화한 학습 데이터인 기온과 목표 데이터인 공조

부하 데이터의 일부를 그래프로 나타낸 그림이다. 

그림 4 정규화된 학습 데이터와 목표 데이터의 예 

Fig. 4 Example of normalized training data 

이렇게 구성된 학습데이터를 이용하여 학습을 수행하였는데, 

학습하는 과정에서 1회 연산 시 적용하는 데이터의 범위에 따라 

결과의 정확도가 달라질 수 있다. 너무 좁은 범위의 데이터를 사

용하면 고려할 수 있는 특성을 놓칠 수 있고, 넓은 범위의 데이

터를 사용하면 특성이 옅어질 수 있다. 이 논문에서는 연산 시 1

주 전까지의 데이터를 사용하는 경우와 2주 전까지의 데이터를 

사용하는 경우를 비교하였다.

3.2 RNN 모델 구성 및 학습 

본 논문에서는 RNN 기법 중 하나인 GRU를 사용하여 모델을 

구성하였다. 입력계층에 GRU를 사용하였으며, 출력데이터는 0과 

1 사이로 제한되어 있어, 출력계층은 시그모이드(sigmoid) 활성화 

함수를 사용하였다. 이 논문에서는 GRU 계층의 개수에 따른 모

델의 정확도를 비교하기 위해 1개 계층부터 최대 4개까지의 GRU 

계층을 직렬로 연결한 모델까지 구성하여 결과를 비교하였다. 

학습에서 사용하는 손실 함수(loss function)는 최소제곱오차

(mean square error, MSE)를 최소화할 손실 함수로 사용하였다. 

이를 통하여 모델의 출력값이 출력 신호와 얼마나 일치하는지 측

정하였다. 그리고 RNN 모델의 특성상 학습 초기 시퀀스의 시작 

부분에서는 입력 신호가 부족하여 부정확할 수 있다. 따라서 모

델의 일정 시간 단계를 예열(warmup) 기간으로 생각하고 정확도

를 신뢰하지 않음으로써 정확도 향상을 꾀했다. 

그리고 학습을 한 번 할 때 모든 데이터를 계산에 넣을 수 없

으므로 배치(batch)를 만들어 한 번 계산에 들어가는 데이터 수

를 정하였다. 본 논문에서는 배치수를 64개와 128개로 하여 그 

결과를 비교하였다. 

신경망의 가중치를 조정하는 최적화 방법으로 경사하강법

(gradient descent) 방법 중 하나인 RMSProp을 적용하였다. 

RMSProp은 Adagrad(adaptive gradient)의 단점을 해결하기 위

해 제프리 힌튼(Geoffrey Hinton)이 제안한 방법이다. Adagrad는 

변수들 중에서 업데이트 시 많이 변화하지 않아 그라디언트가 낮

은 변수들은 스텝 사이즈를 크게 하고, 많이 변화해서 그라디언

트가 큰 변수들은 스텝 사이즈를 작게 하여 최소값을 찾아가는 

속도를 높이는 방법이다. RMSProp은 업데이트를 할 때 Adagrad

와 같이 제곱 그라디언트의 평균을 이용하지 않고, 이동평균

(moving average)를 이용함으로써 급진적이고 단조 감소하는 학

습속도를 경감한다. 

학습하는 동안 Keras의 콜백(call back) 기능을 활용하여 마지

막 에포크(epoch) 이후 검증 데이터에 대한 손실값이 개선되지 

않으면 학습률을 감소시키게 설정하였다. 이 때 최소 학습률은 

1e-4로 하였다. 그리고 정해진 수의 에포크가 다 수행되지 않았

더라도 5회 동안의 에포크 동안 손실값이 개선되지 않으면 학습

을 중지하도록 하였다. 

4. 결과 분석 

4.1 모델 파라미터 결정 

앞 장에서 언급한 바와 같이 최적의 학습 모델을 찾기 위하여 

표 1의 조건들에 대하여 학습을 수행하고 그 결과를 비교하였다. 

GRU 모델 생성 및 학습은 파이썬 언어 환경에서 Keras 모듈을 



Trans. KIEE. Vol. 67, No. 11, NOV, 2018

RNN을 활용한 도시철도 역사 부하 패턴 추정             1539

그림 6 제안한 GRU 모델의 학습 곡선

Fig. 6 Learning curve of the proposed GRU model 

통하여 구현하였다. 

파라미터들의 각 조합에 대해서 모델을 생성한 다음 학습을 

수행하고, 시험 데이터를 통하여 생성된 모델을 평가하였다. 그림 

5는 이렇게 구성된 GRU 모델의 구조를 나타낸 그림이며, 예시로

서 GRU 계층이 2개인 모델을 나타내고 있다. 계층 수에 따라서 

GRU 계층의 수가 달라지게 되며, 노드 수에 따라 GRU 계층 내 

노드의 개수가 달라진다. 출력계층에는 조명, 공조, 상가에 대한 

3개의 노드가 있다. 

그림 5 GRU 모델의 구성

Fig. 5 Block diagram of GRU model

추정값이나 예측값과 실제 값 간 차이를 다루는 대표적인 방

법에는 RMSE과 MAPE가 있다. RMSE(root mean square error, 

평균제곱근오차)는 식 (2)를 통하여 구할 수 있으며 평가의 척도

가 예측하려는 값의 크기에 의존적이라는 단점이 있다. MAPE 

(mean absolute percentage error, 평균절대오차백분율)은 식 (3)

을 통하여 구할 수 있으며 RMSE의 단점을 보완하기 위한 방법

이다. 이 논문에서는 MAPE를 통하여 모델에 의한 추정 결과를 

평가하였다. 







  




 (2)




  




  (3)

여기에서

 : 실제 값

 : 모델에 의해 구한 추정값

평가를 위하여 세 가지 목적변수인 조명, 공조, 상가부하에 대

하여 MAPE를 계산하여 비교하였다. 파라미터의 조합에 따른 모

델의 개수는 총 48가지이며, 각 모델에 대해서 세 가지 변수에 

대한 MAPE와 그 평균값을 순서대로 정리했으며, 이 중 MAPE의 

평균값이 작은 상위 10개의 모델을 표 2에 정리하였다. 여러 모

델 중에서 MAPE의 평균값이 가장 작은 경우를 최적 모델로 정

하였다. 

표 2 파라미터에 따른 GRU 모델의 성능 비교

Table 2 Comparison of GRU models according to parameters

파라미터 MAPE

배치 주 노드 계층 조명 공조 상가 평균

128 2 128 1 9.571 21.711 8.641 13.308

64 2 128 1 10.275 21.630 8.393 13.433

128 1 64 3 10.197 20.148 10.066 13.470

64 2 64 1 10.129 20.648 10.024 13.600

128 1 64 1 10.551 21.943 8.656 13.717

128 2 64 3 10.186 21.736 9.276 13.732

128 1 64 2 10.295 22.372 8.572 13.746

128 1 128 1 10.123 22.477 8.982 13.861

64 1 128 4 10.032 21.674 10.047 13.918

128 1 128 3 10.063 23.285 8.628 13.992

4.2 학습 과정 및 추정 결과

그림 6은 제안한 GRU 모델의 학습 곡선을 보여주고 있다. 학

습곡선을 보면 학습 초기에는 학습데이터에 대한 손실함수의 값

과 학습마다 검증데이터에 대한 손실함수의 값이 학습을 수행함

에 따라 감소함을 볼 수 있다. 하지만 에포크가 17회 이상 넘어

가면 학습데이터로 구한 손실은 계속 줄어들지만 검증데이터로 

구한 손실은 줄어들지 않음을 볼 수 있다. 모델이 학습데이터에 

대해 과적합되는 것을 막기 위하여 검증데이터에 대한 손실값이 

줄어들지 않으면 학습을 조기 종료(early stopping)시켰다. 

이렇게 학습된 GRU 모델로 목적변수인 조명, 공조, 상가의 값

들을 추정하여 실제 값과 비교하였다. 그림 7은 평가데이터의 일
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그림 7 딥러닝을 통하여 추정한 값과 실제 값의 비교 예 

Fig. 7 Example of estimate values of estimation by deep 

learning 

표 3 다항회귀분석과 딥러닝 기법에 의한 결과에 대한 MAPE 

값 비교 

Table 3 Comparison between results by polynomial regression 

and by deep learning 

목적변수 다항회귀분석 딥러닝(RNN)

조명 17.380 9.571

공조 25.053 21.711

상가 9.958 8.641

부에 대하여 추정한 값과 실제 값을 그래프로 나타내고 있다. 

실제 도시철도 변전소의 경우 동일한 노선에서는 거의 같은 

용량과 구성을 가지게 되며, 도시철도 역사의 전력부하 구성 역

시 지상역사끼리 또는 지하역사끼리는 크게 다르지 않은 부하 구

성을 가진다. 따라서 이 연구에서 구성한 추정모델을 적용하면 

같은 노선에 속한 각 변전소에서는 용도별 전력부하량을 추정 가

능하다. 그리고 같은 도시철도 역사라도 설비의 증감 등 부하 특

성이 변경되면 추정의 정확도가 떨어지게 될 것이다. 이를 보완

하기 위해서 설비의 용량 등의 요소와 부하량을 추가로 고려한 

모델을 구성하고 학습함으로써 더 범용인 부하추정모델을 만들 

수 있을 것이다. 

용도별 전력 부하량을 이렇게 딥러닝으로 구한 결과와 [12]에

서 제안한 다항회귀를 통하여 구한 결과를 MAPE를 통하여 비교

하면 표 3과 같다. 다항회귀는 3가지 목적변수 대해서 각각 상관

관계가 높은 독립변수들에 대해 3차 또는 4차의 다항회귀분석을 

수행한 결과이다. 상세한 다항회귀분석의 조건은 [12]에 기술되

어 있다. 

MAPE를 비교한 결과를 보면 3개의 목적변수 모두 딥러닝을 

통한 추정의 결과가 더 좋아진 것을 알 수 있으며, 특히 조명부

하에 대해서 더 많은 향상이 이루어졌다. 조명부하는 다른 두 부

하에 비하여 규칙성이 강한 특성을 갖는데, 이 경우 딥러닝이 회

귀분석에 비해 더 나은 결과를 보이는 것으로 보인다. 이와 같이 

동일한 데이터에 대해 다항회귀분석과 딥러닝 방법 중 RNN을 

통하여 부하를 추정해 본 결과 RNN이 더 좋은 성능을 나타내었

으며, 데이터의 특성에 따라 그 향상 정도는 달랐다. 

5. 결  론

도시철도에서 전력 소비의 효율을 높이기 위하여 여러 가지 

부하관리 기술들이 적용되고 있으며, 이를 위해서는 용도별 전력

부하량을 파악하는 것이 필요하다. 이를 위하여 계측 설비를 설

치하여 직접 측정할 수 있으나 설치나 유지관리 비용이 발생하게 

된다. 이러한 계측 설비 추가 없이 현재 이미 측정하고 있는 변

전소 전체 부하량과 공공 데이터인 기온, 강수량, 미세먼지량 등 

기후 데이터를 이용하여 용도별 전력부하량을 추정하는 방법을 

제안하였다. 

기존 연구에서는 빅데이터 분석을 통한 다항회귀방법으로 용

도별 전력부하량을 추정하였으며, 이 논문에서는 딥러닝 기법을 

적용하였다. 딥러닝에는 여러 가지 기법이 있으며 시계열 데이터

를 다루는 데에는 RNN(recursive neural network, 순환신경망)

이 적당하다. RNN의 셀 가운데 하나인 GRU(gated recurrent 

unit)를 활용하였다. RNN은 과거 데이터의 반영이 어렵다는 단

점이 있는데, 이 문제를 해결하기 위하여 LSTM(long short- 

term memory, 장단기 기억 네트워크)이 제안되었으며, GRU는 

LSTM과 비슷한 특성을 가지면서 계산량을 줄인 방법이다. 

제안하는 방법을 2016년 8월부터 2017년 7월까지 도시철도 

변전소에서 측정한 전력부하 데이터에 적용하였다. 목적변수는 

역사 부하에서 큰 비중을 차지하는 조명, 공조, 상가 부하량이며 

학습 데이터는 전체 전력 부하량과 기온, 강수량, 미세먼지

(PM10, PM2.5) 등 기후 데이터, 그리고 시간, 요일, 특수일 여부 

데이터를 적용하였다. 데이터를 학습(training), 검증(validation), 

평가(test) 데이터로 구분하여 학습을 진행하였다. 계층(layer)과 

노드 수, 데이터의 학습 범위를 변경하면서 모델을 구성하고, 각 

모델에 대하여 학습을 수행하여 모델의 최적 파라미터를 찾았다. 

구성한 GRU 모델로 용도별 부하량을 추정한 결과 다항회귀분석

을 통하여 추정한 결과보다 더 정확한 결과를 얻을 수 있었다. 

지금까지 살펴본 바와 같이 이 논문에서는 전체부하량과 기타 

공공데이터를 이용하여 원하는 용도별 부하량을 추정하였으며, 

그 방법으로 딥러닝 중 RNN을 적용하였다. 일반적인 부하 예측

을 하는 경우에는 특정 시점의 부하량을 목적변수로 하고 그 시
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점에서 과거데이터를 일정 기간만큼 시프트 시킨 데이터를 학습

데이터로 이용하면 RNN을 적용하여 학습 및 예측이 가능하다. 
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