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가전제품 전력 사용 분류를 위한 장단기 메모리 기반 비 
침입 부하 모니터링 기법

Non-Intrusive Load Monitoring Method based on Long-Short 
Term Memory to classify Power Usage of Appliances
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요  약  본 논문은 분산자원 집합 거래시장의 활성화와 에너지 관리의 중요성이 증가되면서 에너지 관리 모니터링 기술로
서 합산된 전체 전력으로부터 각각의 가전제품의 전력을 찾아내는 비 침입 부하 모니터 기법을 제안한다. 본 논문에서는
데이터 전처리를 통해 각 가전제품들의 power on-off상태가 나오도록 한다. 이러한 데이터를 LSTM을 모델로 사용하
여 각 가전제품들의 power on-off 상태를 예측한다. 예측한 상태들을 데이터 후처리를 한 후, 실제 상태들과 비교하여
정확도를 측정한다. 본 논문에서는 전자제품의 개수, 데이터 후처리 방법과 Time step size를 다르게 하여 정확도를
측정하여 비교한다. 전자 제품의 개수가 6개이고, Round함수로 데이터 후처리 방법을 사용하고, Time step size는 
6으로 설정하였을 때, 가장 높은 정확도가 나온 것으로 측정되었다.

Abstract  In this paper, we propose a non-intrusive load monitoring(NILM) system which can find the 
power of each home appliance from the aggregated total power as the activation in the trading market 
of the distributed resource and the increasing importance of energy management. We transform the 
amount of appliances’ power into a power on-off state by preprocessing. We use LSTM as a model for 
predicting states based on these data. Accuracy is measured by comparing predicted states with real 
ones after postprocessing. In this paper, the accuracy is measured with the different number of 
electronic products, data postprocessing method, and Time step size. When the number of electronic 
products is 6, the data postprocessing method using the Round function is used, and Time step size is
set to 6, the maximum accuracy can be obtained.
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Ⅰ. 서 론

스마트 그리드에 대한 관심이 지속적으로 증가함에 따
라 전력 소비 최적화 방법도 많이 활용되고 있다. 전력 
소비 최적화 방법으로, 침입 부하 모니터링(intrusive 
load monitoring, ILM) 기술은 가전제품들의 전력 소
비량을 읽고 사용자의 사용 패턴을 인식하는 것이다. 이 
방법은 각 가전제품들마다 전력 소비량을 알아낼 수 있
는 장치를 필요로 한다. 그로 인한 비용 문제로 인해 현
실적으로 적용하기가 어렵다. 침입 부하 모니터링(ILM)
의 문제점을 해결하기 위하여, 가전제품들의 전력 소비
량이 모두 집계된 총 전력 소비량으로 각 가전제품들의 
종류들을 알아내는 기술로서 비 침입 부하 모니터링
(NILM)이 사용된다. 비 침입 부하 모니터링(NILM) 기술
은 1980년대에 MIT의 George W. Hart에 의해 발명되
었다. NILM 기술은 집계된 전력에서 전력 소비 패턴을 
분석하여, 사용자에게 전력 사용에 대한 정보를 제공함
으로써 에너지 관리를 통해 경제적으로 최대 12%를 절
약할 수 있다[1].

집계된 전력만 가지고 가전제품들을 분류하는 것은 어
렵다. 가전제품들을 분류하는 정확도를 높이기 위하여 
일부 논문에서, 전력 데이터뿐만 아니라 다른 측정 기능
까지 사용하여 기기를 측정했다. 주파수를 측정하는 장
치를 이용하여 푸리에 변환을 통해 전력 사용량을 예측
하는 방법이 있다. 주파수를 이용하여 전력 사용량을 예
측하는 방법은 높은 정확도를 보여주지만, 인프라 구축 
비용과 연산 복잡도로 인해 구현에 어려움이 있다. 또한, 
다른 논문에서는 비용을 최소화하는 방법인 비지도
(unsupervised) 비 침입 부하 모니터링(NILM)을 제안
한다. 하지만, 이 경우에는 비용을 최소화하고 활용도도 
높고 적은 정보로 각각의 가전제품을 분류할 수 있지만, 
본 논문에서 제안하는 지도(supervised) 비 침입 부하 
모니터링 (NILM) 보다 정확도가 낮은 문제점이 있다.

본 논문에서는 추가적으로 측정하는 기능 없이 집계된 
데이터와 각 가전제품의 라벨링을 통하여 집계된 데이터
를 예측하고 각각의 가전제품들을 분류하는 지도 비 침
입 부하 모니터링을 제안한다. 데이터 전처리를 통해 각
각의 가전제품들의 power on-off state로 전환하고, 
LSTM 예측 모델을 통해 집계된 power on-off state를 
예측하여 데이터 후처리를 통해 각각의 가전제품들의 
state를 구분한다. 데이터 후처리된 예측 state와 실제 
state를 비교하여 정확도를 측정한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. Ⅱ장에서는 순

환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)을 소개
하고 Ⅲ장에서는 장단기 메모리(LSTM)에 대해 설명한
다. Ⅳ장에서는 제안하는 시스템 모델과 데이터 처리 방
법에 대해 설명하고 Ⅴ장에서는 시뮬레이션 결과를 제시
한다. 마지막으로 Ⅵ장에서 결론으로 마무리한다[11].

Ⅱ. 순환신경망(RNN)

그림 1. 은닉 상태 값의 결정.

RNN은 은닉 층의 노드에서 활성화 함수를 통해 나온 
결과 값을 출력 층 방향으로도 보내면서, 다시 은닉 층 
노드의 다음 계산의 입력으로 보내는 특징을 갖고 있다. 
는 입력 층의 입력 벡터, 는 출력 층의 출력 벡터

이다. 은닉 층에서 활성화 함수를 통해 결과를 내보내는 
역할을 하는 노드를 셀(cell)이라고 한다. 이 셀은 이전의 
값을 기억하려고 하는 일종의 메모리 역할을 수행하므로 
이를 메모리 셀 또는 RNN 셀이라고 표현한다. 이 때 은
닉 층의 메모리 셀은 각각의 시점(time step)에서 바로 
이전 시점에서의 은닉 층의 메모리 셀에서 나온 값을 자
신의 입력으로 사용하는 재귀적 활동을 한다. 그래서 현
재 시점을 변수 라고 둔다. 이는 현재 시점 에서의 메
모리 셀이 갖고 있는 값은 과거의 메모리 셀들의 값에 영
향을 받는다는 것을 의미한다[4]. 메모리 셀이 출력 층 방
향으로 또는 다음 시점    의 자신에게 보내는 값을 
은닉 상태(hidden state)라고 한다. 즉,    시점의 메
모리 셀이 보낸 은닉 상태 값을 시점의 은닉 상태 계산
을 위한 입력 값으로 사용한다.

앞서 말한 RNN에서 현재 시점 에서의 은닉 상태 값
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그림 3. 렐루 함수의 그래프.

그림 2. 하이퍼볼릭탄젠트 함수의 그래프.

을 라고 정의하면, 은닉 층의 메모리 셀은 를 계산
하기 위해서 총 두 개의 가중치를 갖게 된다. 하나는 입
력 층에서 입력 값을 위한 가중치   이고, 하나는 
의 시점에서의 은닉 상태 값인 을 위한 가중치
 이다. 이해를 위해 그림 1를 참고하면 된다. 를 
식으로 식 (1), 식 (2)와 같이 정의할 수 있다.

  tanh     (1)

    (2)

식 (1)에서 는 은닉 층에서의 상태 값이고 는 출
력 층에서의 결과 값이다. 식 (2)에서 는 비선형 활성화 
함수 중 하나를 의미한다. 활성화 함수에 관한 내용은 바
로 다음 문단에서 설명한다. 를 계산하기 위한 활성화 
함수로 식 (1)처럼 하이퍼볼릭탄젠트 함수(tanh)가 사용
되지만, 렐루 함수(Rectified Linear Unit, ReLU)로 바
꿔 사용하는 시도도 있다. 하지만, 본 논문에서 제안한 
모델에서는 은닉 층에서의 상태 값들을 tanh함수로 지정
한다. 출력 층의 결과 값 는 상황에 따라 활성화 함수
를 다르게 사용하여, 결과 값을 계산한다. 활성화 함수에 
대한 자세한 내용은 밑에 설명한다.

1. 활성화 함수: tanh 비선형 함수, ReLU 함수
tanh 비선형 함수는 그림 2와 같은 그래프로 나온다. 

이 함수는 함수 값을 [-1,1]로 제한시킨다.
tanh 비선형 함수는 함수의 중심 값을 0으로 설정하

여 기존 함수에서 발생하는 최적화 과정에서 느려지는 

문제를 해결한다. 본 논문에서는, 최적화 과정에서 이점
을 보이는 tanh 함수를 모델로서 활용한다.

tanh   
  

 (3) 

ReLU 함수는 그림 3와 같은 그래프로 나온다. 이 함
수는 현재 가장 활용도가 높은 활성화 함수이다. 이 함수
는 gradient가 backpropagation 시 사라지는 현상이 
발생하는 Sigmoid 함수와 다르게 gradient가 사라지는 
문제가 발생하지 않는다. 또한, exponential 함수를 실
행하지 않아 layer를 deep하게 쌓을 수 있고, Sigmoid
함수나 tanh함수보다 6배 정도 빠르게 학습이 된다. 하
지만,    일 때 gradient가 0이므로 만약 입력 값이 
0보다 작을 경우 네트워크를 학습시킬 때 뉴런들이 활성
화 되지 않는다.

 max (4)

Ⅲ. LSTM

1997년 Jurgen Schmidhuber와 Sepp Hochreiter
에 의해 발명된 LSTM은 네트워크는 여러 응용분야에서 
높은 정확성을 보여주었다. 2000년대 들어와서는, 음성 
인식 분야, 필기체 인식, 패턴 인식 분야까지 확장되었
다. LSTM은 다양한 분야에서 활용할 수 있는 가능성이 
많기 때문에 현재도 연구가 진행되고 있다[7].
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그림 4. 장단기 메모리의 구조.

LSTM의 구조는 그림 4와 같이 구성되어있다. LSTM
은 은닉 층의 메모리 셀에 입력 게이트, 망각 게이트, 출
력 게이트를 추가하여 필요한 정보를 추출한다.

LSTM은 은닉 상태(hidden state)를 계산하는 식이 
전통적인 RNN보다 조금 더 복잡해졌으며 셀 상태(cell 
state)라는 값을 추가한 것이다. 그림 4에서는 시점의 
셀 상태를 로 표현하고 있다. LSTM은 RNN과 비교하여 
긴 시퀀스의 입력을 처리하는데 탁월한 성능을 보인다[8].

Ⅳ. 시스템 모델과 데이터 처리

1. LSTM 예측 모델
본 논문에서는 LSTM을 기반으로 가전제품 전력 사용

을 예측하는 모델을 제안한다. Ⅱ장에서 설명했듯이 
RNN은 이전의 셀에서 나온 계산 결과로 입력이 다음 셀
에 들어간다. 

이전의 계산결과에만 의존적이기 때문에 short-term
일 때는 좋은 성능을 보여주지만, long-term일 때는 정
확도가 매우 낮아진다. 이러한 RNN의 단점들을 보완하
기 위해서 본 논문에서는 LSTM을 제안한다[9].

그림 5. 우리가 제안하는 장단기 메모리 모델.

본 논문에서는 2일 간의 가전제품 전력 기록을 3초 간
격으로 총 57,600개의 데이터를 학습시키는long-term

의 경우를 고려하였다. 본 논문에서 제안한 LSTM 모델
은 과거 값을 얼마나 저장해서 예측할지 지정하는 변수
인 Time step size를 5, 15, 30으로 나누어서 정확도를 
분석한다. Time step size 는 그림 5을 참고하면, 다음 
셀에 들어가는 입력 값이 나올 때 이전의 출력 값에만 의
존하는 것이 아니라 과거의 값을 얼마나 저장해서 과거
의 여러 셀에서 나온 출력 값들을 의존하여 현재 셀에 입
력 값으로 들어가게끔 한다. Time step size가 너무 크
면 과거의 값에 너무 의존하여, overfitting 현상이 발생
하고 너무 적으면 RNN처럼 이전의 과거 값에만 의존하
여 underfitting 현상이 발생하기 때문에 적절한 값을 
설정해야한다. 그래서 본 논문에서는 Time step size에 
따른 정확도를 분석하여 최적의 Time step size 값을 Ⅴ
장에서 제시한다[10]. 

2. 데이터 처리 
본 논문에서는 REDD에서 하루 전력 에너지 사용 데

이터를 가져온다. 각 가전제품의 전력 사용량을 각 가전
제품마다 에너지 크기에 따라  power on-off state를 
추출한다. 각 가전제품이 power on state 이면, 1이 되
고 power off state 이면, 0으로 설정한다. 이러한 방식
으로 6개의 가전제품을 합산한 전체 총 state는 64가지
가 되고, 7개의 경우 128가지, 7개의 경우 256가지의 
state가 나오게 된다. 2진법처럼 가장 오른쪽부터 가전
제품의 power on-off state를 설정한다. 예를 들어, 오
븐-냉장고-형광등-드라이어-난로 이런 순으로 배열을 
한다고 하자. state가 24 인 값이 출력되면, 이진법으로 
계산했을 때 이 나온다. 그렇게 되면, 앞서 말한 
가전제품 순서로 오븐, 냉장고는 power on state가 되
고, 형광등, 드라이어, 난로는 power off state가 출력
된다. 이와 같은 방식으로 6개, 7개의 가전제품의 
power on-off state를 추출한다[5].

모델에서 예측한 출력 값은 실수형태로 출력되기 때문
에 데이터 후처리가 필요로 한다. 데이터 후처리 방식에 
따라서 정확도가 크게 달라진다. 그래서 본 논문에서는 
최적의 데이터 후처리 방법을 찾아 제안하고 다른 방식
의 데이터 후처리 방법을 비교하여 Ⅴ장에서 제시한다. 

Ⅴ. 실험 및 결과

1. 데이터 처리방법 
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The number of appliances Data processing

6
Round

Round up
Round down

7
Round

Round up
Round down

8
Round

Round up
Round down

표 1. 데이터 처리 방법

       The number of 
appliances

Data processing
#6 #7 #8

Round 98% 86% 72%

Round up 97% 39% 36%

Round down 74% 86% 47%

표 2. 데이터 처리방법에 따른 정확도.

제안된 시스템 모델을 표 1과 표 3에 표시된 Time 
step size와 데이터 처리 방법을 바꾸며 시뮬레이션을 
진행한다. 또한 appliance의 개수를 다르게 하여 정확
도를 비교한다.

첫 번째 시뮬레이션은 표 1의 나온 parameter를 바
꾸며 진행한다. 전자제품의 개수마다 data processing 
방법을  바꾸며 진행한다. 표 2와 같은 정확도가 나온다. 
여기서 정확도는 식 (5) 으로 정의된다.

  

 
× (5)

정확도는 모델에서 예측하여 실제 모델 데이터와 같은 
state의 개수를 전체 state 개수를 나누어 정의된다. 표 
2에 나온 정확도는 개수 size를 6으로 두고 진행된다. 표 
2를 보면, Round함수로 data processing을 했을 때 다
른 data processing 보다 훨씬 정확도가 높게 나오는 
것을 알 수 있다. Round함수는 모델에서 나온 
float-type의 결과 값을 가장 가까운 정수로 정수 형태
로 변환시켜주는 data processing방법이다. Round up
은 올림, Round down은 내림이다. 표2에 나오듯이 가
장 가까운 정수로 맵핑시키는 Round함수를 이용할 때 
가장 높은 정확도를 갖게 된다. 또한, 전자제품의 개수가 
늘어날수록 정확도는 낮아지게 되는데 ROUND함수는 
다른 함수보다 높은 정확도가 나오지만, 다른 data 
processing 방법들은 현저히 낮은 정확도를 보이게 된
다. 그림 6, 그림 7, 그림 8는 실제 시뮬레이션을 진행하
여 그래프로 나타낸 것이다.

그림 6. 반올림 데이터 처리.

그림 7. 올림 데이터 처리

그림 8. 내림 데이터 처리.
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그림 6는 왼쪽부터 전자제품의 개수가 6개, 7개, 8개
로 배치되어있다. Round은 모델의 출력 값을 반올림 하
여 맵핑시키는 방법이다. 전자제품이 6개일 때 거의 다 
예측이 맞는 것을 볼 수 있다. 전자제품의 개수가 7,8개 
일 때 각각 86%,72%의 정확도가 나오는 것을 볼 수 있
다.

그림 7는 왼쪽부터 전자제품의 개수가 6개, 7개, 8개
로 배치되어있다. Round up은 모델의 출력 값을 올림 
하여 맵핑시키는 방법이므로, 그림 7과 그림 6를 비교하
면 그림 7이 더 많이 위로 튀어 오르는 것을 볼 수 있다.

그림 8도 왼쪽부터 전자제품의 개수가 6개, 7개, 8개
로 배치되어있다. Round down은 모델의 출력 값을 내
림 하여 맵핑시키는 방법이므로, 그림 8과 그림 6를 비교
하면 그림 8이 더 많이 아래로 수렴하여 예측 값이 많이 
틀리는 것을 볼 수 있다.

2. Time step size 크기 설정
이번 장에서는 표 3처럼 전자제품 개수별로 Time 

step size를 다르게 하여 시뮬레이션을 진행된다. 이 시
뮬레이션에서는 앞에 데이터 처리 파트에서 정확도가 가
장 높게나온 Round함수 데이터 처리 방법을 사용하여 
진행된다.

The number of appliances Time step size

6
6
15
30

7
6
15
30

8
6
15
30

표 3. Time step size의 시뮬레이션.

       The number of 
appliances

 Time step size
#6 #7 #8

6 98% 86% 73.6%

15 95.6% 75% 47%

30 95.8% 87% 56%

표 4. 각 Time step size의 정확도 

그림 9. Time step size에 따른 6개 가전제품의 상태. 

그림 10. Time step size에 따른 7개 가전제품의 상태.  
 

그림 11. Time step size에 따른 8개 가전제품의 상태. 
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표 3를 바탕으로 시뮬레이션을 돌리니, 밑에 나와 있
는 그림처럼 그래프가 나오고, 표 4처럼 정확도가 나온
다. 그림 9, 그림 10, 그림 11은 전자제품 개수에 따른 
Time step size를 비교해서 보여준다.

그림 9는 전자제품이 6개일 때의 Time step size별
로 나눠서 보여주는 그래프다. 왼쪽부터 Time step size
가 6, 15, 30 순으로 나열한다. 표 4를 참고하여 보면, 
왼쪽부터 98%, 95.6%, 95.8%의 정확도를 보여준다. 

그림 10는 전자제품이 6개일 때의 Time step size별
로 나눠서 보여주는 그래프다. 왼쪽부터 Time step size
가 6, 15, 30 순으로 나열한다. 표 4를 참고하여 보면, 
왼쪽부터 86%, 75.%, 87%의 정확도를 보여준다. 

그림 11는 전자제품이 6개일 때의 Time step size별
로 나눠서 보여주는 그래프다. 왼쪽부터 Time step size
가 6, 15, 30 순으로 나열한다. 표 4를 참고하여 보면, 
왼쪽부터 73.6%, 47%, 56%의 정확도를 보여준다.

위에 그림과 정확도를 모두 살펴보면 대체적으로 
Time step size가 6일 때가 가장 안정적인 정확도를 갖
고 있다. 하지만, 그렇다고 해서 본 논문에서 Time step 
size가 6일 때가 가장 좋으니, 다른 모든 종류의 예측 모
델을 정할 때 Time step size를 6으로 설정하라는 것이 
아니다. 본 논문에서 사용하는 데이터의 특징을 살펴보
면, 과거 데이터의 영향을 많이 받지 않는 것을 알 수 있
다. 과거의 영향을 많이 받는 데이터로 시뮬레이션을 진
행했다면, Time step size를 크게 설정한 시뮬레이션이 
정확도가 가장 높을 것으로 예상된다. 본 논문에서는 데
이터의 특징과 모델의 특징에 따라 적절한 Time step 
size를 설정해야 한다는 것을 알려준다.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 다른 논문들과 달리 많은 입력들을 필
요치 않고 시간만을 이용하여 전력수요 패턴을 파악한
다. 전력량이 측정된 데이터를 전처리를 통해 각 가전제
품들의 power on-off 상태로 바꿔준다. 이 때 각 가전
제품들의 상태를 합치는데 각 가전제품들의 상태는 
0(off)와 1(on)이기 때문에 2진법으로 각 가전제품들의 
상태를 합쳐 LSTM 모델에 입력으로 설정해준다. 학습된 
모델을 통해 가전제품들의 상태를 예측한 결과를 실제 
상태 값과 비교하여 보여준다.

다른 논문에서는 집계된 전력 데이터로는 학습이 잘 
안되어, 다른 진동수를 측정하는 장치와 온도, 습도를 측

정하는 새로운 입력 장치를 설치하여, 정확도를 높인다. 
하지만, 이러한 방식은 비용을 추가시키는 방법이기 때
문에 본 논문에서는 입력장치를 추가하는 방법을 사용하
지 않는다. 본 논문에서 입력장치를 추가하지 않고 가전
제품 6개인 경우에는 최대 약 98%의 정확도가 측정된
다. 가전제품이 점점 늘어날 경우 72% 정확도로 떨어지
는 것으로 측정된다. 가전제품의 개수가 늘어날수록 예
측해야하는 state의 개수가 2배씩 증가하기 때문에 정확
도가 떨어진다. 입력과 출력을 정수 형태로 설정하지 않
고 분류하는 형태로 설정해주면 문제를 해결할 것으로 
보인다. 본 논문에서는 정수 형태로 입력을 넣고 출력을 
하면, 실수 형태로 나와서 데이터 후처리를 통해 정수 형
태로 변환해주는데 그 때 정확도가 떨어지게 된다. 분류 
형태로 바꾸게 되면 이러한 오차를 줄여줄 수 있을 것으
로 보인다. 향후에는 본 논문과 같은 모델을 활용하여 더 
많은 가전제품들을 더 높은 정확도로 분류하고 예측하
여, 에너지를 효율적으로 관리하는 시스템이 발전하기를 
기대한다.
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