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Abstract

In order to manage the demand resources of project participants and to provide appropriate strategies in the virtual

power plant's power trading platform for consumers or operators who want to participate in the distributed resource

collective trading market, it is very important to forecast the next day's demand of individual participants and the overall

system's electricity demand. This paper developed a power demand forecasting model for the next day. For the model,

we used LSTM algorithm of deep learning technique in consideration of time series characteristics of power demand

forecasting data, and new scheme is applied by applying one-hot encoding method to input/output values such as power

demand. In the performance evaluation for comparing the general DNN with our LSTM forecasting model, both model

showed 4.50 and 1.89 of root mean square error, respectively, and our LSTM model showed high prediction accuracy.

요 약

분산자원 집합 거래시장에 참여를 원하는 소비자나 사업자를 위한 가상발전소의 전력거래 플랫폼에서 사업참여자의 수요

자원을 관리하고, 이에 적절한 전략을 제공하기 위해 익일 개별 참여자의 수요와 전체 계통의 전력수요를 예측하는 것이 대

단히 중요하다. 이러한 전력거래 플랫폼에서 활용하는 것을 목표로 본 논문은 우선 익일의 24시간 전력계통 전력수요예측 모

델을 개발하였다. 본 논문에서는 전력수요예측 데이터의 시계열 특성을 고려하여 딥러닝 기법 중 LSTM 알고리즘을 사용하

였고, 전력수요량 등의 입출력 값에 원-핫 인코딩 기법을 적용하는 새로운 시도를 하였다. 성능평가에서 일반 DNN과 본 논

문에서 구현된 LSTM 예측모델은 각각 평균 제곱근 오차 4.50, 1.89를 나타내어 LSTM 모델이 예측정확도가 높게 나타났다.

Key words：Electric Load Forecasting, LSTM, One-Hot Encoding, RNN, Virtual Power Plant

* Dept. of Electrical and Electronics Engineering, Kangwon National University

** Hankook Electric Power Information Co.

*** Dept. of Computer Science and Engineering, Kangwon National University

★ Corresponding author

E-mail：hkchoi@kangwon.ac.kr, Tel：033-250-6382

※ Acknowledgment

This study was supported by 2017 Research Grant from Kangwon National University (No. 520170084).

This work was supported by 2018 Promotion of Regional Economic Zone Industry Program of the Ministry of Trade,

Industry & Energy (No. P0006095)

Manuscript received Sep. 5, 2019; revised Sep. 19, 2019; accepted Sep. 23, 2019.

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License

(http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction

in any medium, provided the original work is properly cited.

ISSN：1226-7244 (Print)
ISSN：2288-243X (Online) j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.23,No.3,852～857,September 2019
논문번호 19-03-16 http://dx.doi.org/10.7471/ikeee.2019.23.3.852
102

(852)



Deep Learning Based Short-Term Electric Load Forecasting Models using One-Hot Encoding 103

Ⅰ. 서론

최근 들어 태양광과 같은 소규모의 분산전원을

보유하면서 사용하고 남은 전력을 전력시장에 판매

하고자 하는 일종의 프로슈머가 급격히 증가하고

있다. 이와 같은 신재생에너지의 전력계통 연계 확

대에 따라 정확한 전력수요예측 문제는 공급과 소

비가 동시에 이루어지는 최근의 전력산업에서 매

우 중요한 이슈로 대두되고 있다[1-9].

태양광발전 등 소규모 분산전원 관리를 위해서는

소규모 에너지 발전, 전지저장장치, 연료전지 등의

소규모 분산전원 설비와 전력수요를 통합 관리할

수 있는 일종의 발전소 개념이 도입되었고, 이처럼

분산된 소규모 전원과 부하를 소프트웨어적으로

통합 관리하는 형태를 가상발전소(virtual power

plant)라고 정의하고 있다.

가상발전소에 참여하는 프로슈머들은 전기를 적

절히 사용하면서 남는 전기를 판매할 수 있으므로

전력 수급의 안정을 도모할 수 있고 계통 운영의

효율성을 높일 수 있을 것이 기대된다.

그러나 가상발전소의 도입과 확대를 위해서는 각

가상발전소가 보유하고 있는 소규모 분산자원의

유연성과 효율적인 제어가 가능하여야 한다. 이를

위해서는 가상발전소 참여하고 있는 소규모 수요

반응 자원을 적절히 진단하고 조정하여 전력거래

소를 통해 일괄 계약(신뢰성 DR)하거나 입찰(경제

성 DR)을 통해 효과적으로 거래할 수 있는 전력거

래 플랫폼이 중요한 역할을 할 것이다. 가상발전소

의 전력거래 플랫폼은 정확한 수요예측을 통해 참

여자의 익일 전력수요관리 전략을 수립하고 익일

분산전원 발전량에 대해 예측한 결과를 바탕으로

전력거래소의 입찰을 진행한다. 이에 따라 의사결

정의 1차적인 자료를 확보하기 위해서는 참여하는

프로슈머의 개별 전력수요와 함께 계통 전체의 전

력수요를 정확히 예측하여야 한다. 따라서 익일 전

력수요예측의 정확도는 입찰전략 효율성을 결정하

는 중요한 지표가 된다.

본 논문에서는 가상발전소의 전력수요예측 업무

중에서 익일 전력계통 전체의 전력수요를 정확히

예측할 수 있는 모델을 개발하고자 한다. 이를 위

해서 최근에 여러 응용 분야에 활용되고 있는 딥러

닝(deep learning) 기법을 적용하여 예측정확도를

높이고자 시도하였다.

최근 들어서 컴퓨터와 데이터처리 기술의 급격한

발전으로 인해 빅데이터를 활용한 딥러닝 기법이

여러 분야에 응용되어 큰 성과를 내고 있고 전력

분야에서도 예측이나 진단 분야에 도입이 시도되

고 있다. 이미 전력수요예측 분야에서는 머신러닝

기법, 신경회로망과 같은 딥러닝 기법을 활용한 예

측모델이 제안되고 있다[1-9][13].

그러나 예측이라는 기술영역의 특성상 특정한 데

이터에 대해 예측정확도가 높다고 해서 항상 같은

성능을 보인다고 장담을 할 수 없으므로 우리는 계

속 변화하는 전력수요의 특성과 데이터에 대한 분

석을 통해 다양한 예측모델을 시도하는 것이 올바

른 방향이라고 판단한다.

본 논문에서는 기존 딥러닝예측 기법에서 전력수

요량 등의 입출력 데이터로써 주로 실수값, 즉 정

규화된 아날로그(analog) 값을 사용한 것에서 벗어

나 입출력 값에 원-핫 인코딩(one-hot encoding)

기법을 적용하여 입출력 값을 이산화하고 이를 딥

러닝 전력수요예측에 적용하는 새로운 시도를 하

였다. 이는 전력수요예측 문제를 단순한 아날로그

회귀 모델에서 기존에 다양하게 개발되어있는 분

류 모델로 변환하여 딥러닝을 적용할 수 있다는 장

점이 있다. 또한, 예측모델의 정확도도 비교적 명확

히 제시될 수 있을 것이다. 예를 들어 크기가 100인

원-핫 인코딩을 예측 결과치에 적용할 경우 오차

의 범위를 1% 단위로 추정할 수 있으므로 전력거

래에 있어서 익일 입찰전략을 효과적으로 수립할

수 있을 것으로 기대한다.

본 논문에서는 전력수요예측 데이터의 시계열 특

성을 고려하여 RNN(recurrent neural network)의

한 종류인 LSTM(long short-term memory) 알고

리즘을 사용하였다. 이때 시계열 특성을 반영하여

과거 수요전력 값을 입력층에 적용하였고, 원-핫

인코딩을 예측 출력값에 적용하여 LSTM 예측모

델을 구성하였으며, 구성된 LSTM 예측모델은 구

글 텐서플로우로 구현하였다.

학습데이터로는 2017년에서 2018년까지 전력거

래소의 송전단부하 데이터를 이용하였고, 80%는

예측모델의 학습데이터로 나머지 20%는 결과 테스

트에 사용하였다. 그 결과 단순 DNN(deep neural

network) 모델과 LSTM 모델에서 각각 평균 제곱

근 오차 4.50, 1.89를 나타내어 LSTM 모델이 가장

예측정확도가 높게 나타났다.
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Ⅱ. 딥러닝 전력수요예측 모델

1. 딥러닝 모델(deep learning model)

본 논문에서는 가상발전소의 전력수요예측을 위

하여 딥러닝 기법을 적용한다. 여러 DNN(deep

neural network) 기반의 딥러닝 알고리즘 중 전력

수요예측 데이터의 시계열 특성을 고려하여 RNN

(recurrent neural network)의 한 종류인 LSTM

(long short term memory) 모델을 적용한다.

그림 1에 나타낸 바와 같이 RNN 모델은 시계열

데이터와 같은 순차적인 데이터를 효율적으로 처

리하는 딥러닝 알고리즘이다. 여기서 X는 입력층,

h는 출력층, A는 은닉층을 나타낸다.

Fig. 1. Structure of RNN model.

그림 1. RNN 모델 구조

그림 1의 왼쪽을 펼쳐 보인 오른쪽 그림에서 RNN

모델의 입력값은 시간에 따라 차례대로 입력층을

통해 은닉층으로 들어간다. 은닉층의 뉴런은 각각

의 시점에서 바로 이전 시점의 은닉층의 뉴런에서

나온 값을 계속해서 자신의 입력으로 보내는 재귀

적 활동을 한다.

Fig. 2. Structure of LSTM model.

그림 2. LSTM 모델 구조

LSTM 모델은 RNN 모델의 구조상 데이터양이

많아지면 오랜 과거의 시계열 데이터가 반영되지

않는 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 개발된 모

델이다. 그림 2에 나타낸 LSTM 구조에서 보듯이

RNN 모델의 은닉층을 망각 게이트, 입력 게이트,

출력 게이트로 변형하여 오랜 과거 시계열 데이터

를 현재의 출력층에 반영시킨다. 여기서 X는 입력

층, h는 출력층, A는 망각, 입력, 출력 게이트로 변

형된 은닉층이다[10][11].

2. 원-핫 인코딩(one-hot encoding)

원-핫 인코딩(one-hot encoding)은 자연어 처리

에서 문자를 숫자로 바꾸는 기법의 하나로 많이 사

용되고 있다. 예를 들어, 텍스트에 단어가 총 1,000

개가 존재한다면, 1,000개 단어 집합 내의 각 단어

에 0에서 999번까지 인덱스를 부여한 후, 단어 집

합의 크기를 벡터의 차원으로 하고, 해당 단어의

인덱스에 1 값을 부여하고, 나머지 인덱스에는 0을

부여하는 표현 방식이다.

본 논문에서는 기존 딥러닝예측에서 전력수요량

등의 입출력 데이터로써 주로 실수값, 즉 정규화된

아날로그(analog) 값을 사용한 것에서 벗어나 입출

력 값에 원-핫 인코딩 기법을 적용하여 입출력 값

을 이산화하여 그 값을 예측하는 방법을 새롭게 시

도하였다. 이와 같은 원-핫 인코딩의 과정을 정리

하면 다음과 같다.

(1) 입력 전력수요 값을 0에서 1사이의 실수값으

로 정규화한다.

(2) 정규화된 입력값을 이산화 구간으로 나누어

정수의 구간 인덱스값을 구한다.

(3) 구간 인덱스값의 원-핫 인코딩 값을 구한다.

원-핫 인코딩 기법은 딥러닝에서 문자나 단어를

수치화하는 방법의 하나로 전력수요예측에 원-핫

인코딩을 적용하면 단순한 회귀분석에 기초한 알

고리즘을 분류문제 형태로 바꾸어 기존에 개발된

다양한 분류기법을 적용할 수 있는 장점이 있다.

이 경우 크기가 100인 원-핫 인코딩 출력을 사용

할 경우, 1%의 단위로 출력이 되지만 학습이 더욱

효과적이고 신속히 진행될 수 있으며 예측모델의

정확도도 비교적 명확히 제시될 수 있을 것이다.

특히 예측치의 범위를 1% 단위로 추정할 수 있어

서 전력거래에 있어서 익일 입찰전략을 효과적으

로 수립할 수 있을 것으로 기대한다.

3. 전력수요예측 데이터

본 논문에서는 전력거래소에서 제공받은 2017년

1월 1일부터 2018년 12월 31일까지 24개월 동안의

24시간 송전단 부하 데이터를 이용하여, 80% 의 학

(854)
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습데이터로 모델을 학습하고, 나머지 20%의 데이

터에 대해 예측정확도를 테스트하였다. 또한, 전력

수요 데이터 외에 기상요소로서 동일 기간 대의 기

온 정보를 딥러닝 예측모델의 입력변수로 사용하

였다.

학습데이터는 전처리를 통하여 표 1과 같이 전력

수요 데이터의 시간 특성을 반영하여 입력 데이터

로 배치하였고, 정규화를 통하여 0과 1 사이의 값

으로 변환하였다. 특히 출력 수요전력 값은 100개

의 구간으로 이산화하는 원-핫 인코딩으로 변환하

여 학습데이터로 사용하였다.

Table 1. Training data set.

표 1. 학습데이터 구성

1주일전 1일전
3시간
전

2시간
전

1시간
전

기온
평균
기온

최고
기온

최저
기온

수요
전력

56537 60253 57260 58043 59494 7.1 8.4 14.5 4.8 56082

54104 57545 58043 59494 56082 7.3 8.4 14.5 4.8 53404

52340 56103 59494 56082 53404 6.6 8.4 14.5 4.8 51747

4. 딥러닝 예측모델

가. DNN(deep neural network) 예측모델

전력수요예측을 위한 DNN 모델에서는 성능의

비교를 위하여 두 가지의 모델, 즉 출력으로 아날

로그값과 원-핫 인코딩을 적용하는 경우를 각각

구현하였다. 각 모델은 텐서플로우 라이브러리[12]

를 사용하여 구현하였으며, 실행을 위한 주요 파라

미터값들은 표 2와 같다. 여기서 결과값인 평균 제

곱근 오차 RMSE(Root Mean Square Error)는 다

음 식과 같이 표현된다.

SE  






  



 ′ 
 (1)

  에서의측정값

′   에서의예측값

  데이터갯수

Table 2. Parameters for DNN Model.

표 2. DNN 모델 구현 파라미터

은닉층수 입력수 출력수 학습률 에포크 RMSE

아날로그 모델 3 9 1 0.001 1,000 6.35

원-핫 인코딩
모델

3 9 1,000 0.001 1,000 4.50

나. LSTM 예측모델

본 논문에서는 시계열 특성을 갖는 전력수요예측을

위하여 RNN 모델의 일종인 LSTM(Long Short-

Term Memory) 기법을 적용하였다. 구현에 적용된

텐서플로우 설정 파라미터값들은 표 3과 같다.

LSTM 모델의 단계수는 5이며, 각 단계의 셀에는

2개 입력, 즉 표 1의 시간에 따른 전력수요량 및 동

일시간 기온이 입력된다. 또한, 출력은 100개 구간

으로 이산화된 수요전력 값의 원-핫 인코딩 값이

적용된다.

Table 3. Parameters for LSTM Model.

표 3. LSTM 모델 구현 파라미터

셀 입력수 스텝 수 출력수 학습률 에포크 RMSE

LSTM
모델

2 5 1,000 0.001 1,000 1.89

Ⅲ. 결과 및 성능분석

본 논문에서 구현한 세 가지 딥러닝 예측모델에

대한 텐서플로우 실험 결과는 그림 3, 4, 5와 같다.

표 2와 표 3에서 보는 바와 같이 각 모델 실험 결

과 RMSE는 각각 6.35, 4.50, 1.89로써, 그림 3, 4, 5

에서 보는 바와 같이 아날로그 출력보다는 원-핫

인코딩 출력의 경우가 성능이 더 우수함을 보인다.

또한, 단순 DNN보다 시계열 특성이 반영된 LSTM

의 경우가 성능이 더 우수함을 볼 수 있다.

Fig. 3. Experimental results for analog DNN model.

그림 3. Analog DNN 모델 실험 결과
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Fig. 4. Experimental results for one-hot DNN model.

그림 4. One-hot DNN 모델 실험 결과

Fig. 5. Experimental results for One-hot LSTM model.

그림 5. One-hot LSTM 모델 실험 결과

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 전력수요예측 모델의 입출력 변수

를 원-핫 인코딩 기법을 적용하여 이산화된 변수

로 변환한 새로운 딥러닝 예측모델을 제안하였다.

2017년에서 2018년까지 전력거래소의 송전단 부하

데이터를 이용하여 예측모델을 학습하고 테스트한

결과 제안한 예측모델 중 LSTM을 이용한 수요예

측방법이 평균 제곱근 오차 1.89를 나타내어 DNN

모델을 사용한 예측 방법보다 비교적 우수한 결과

를 나타내었다. 1% 단위의 이산 출력으로 예측이

이루어지는 제안된 모델은 예측모델의 정확도를

비교적 명확히 제시할 수 있을 것으로 기대되며 익

일 전력거래 입찰전략을 수립하는 데 유용하게 활

용될 것으로 생각된다. 향후에는 입력 데이터에도

원-핫 인코딩을 적용하는 방법으로 확장 예정이며,

또한 가상발전소에 참여하는 전력프로슈머의 개별

전력수요를 예측하는데 본 논문에서 사용된 예측

모델을 적용할 예정이다.
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