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Due to global warming, abnormal climates such as heavy snow, heatwaves,

forest fires, and typhoons are occurring in many places around the world.

Recognizing the seriousness of the climate change problem, the international

panel on climate change (IPCC) general meeting in Songdo, Incheon in 2018

suggested that carbon dioxide emissions should be reduced by at least 45%

compared to 2010 and achieved by 2050. Korea also prepared the "2050 Carbon

Neutral Promotion Strategy" in December 2020. Five basic carbon-neutral

directions: ①Expanding the use of clean electricity and hydrogen ②Improving

innovative energy efficiency in connection with digital technology ③Promoting

the development and commercialization of future carbon-free technologies ④

Sustainable industrial innovation with a circular economy Promotion ⑤

strengthening the carbon absorption function of nature and ecology such as

forests, tidal flats, and wetlands were suggested. After all, the most basic thing

to reduce carbon emissions is to reduce energy consumption. In order to save

energy, it is possible to quickly build AMI and to reduce the active energy of

consumers by supporting advanced time-based rate plans such as Time Of Use

(TOU), Critical Peak Pricing (CPP), and Real Time Pricing (RTP) which are

various additional services through two-way communication between AMI

infrastructure.
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KEPCO has also tried to build an AMI infrastructure across 22.5 million units

by 2020, but about 10 million units have been built and operated, and the

construction will be completed in the next few years. In addition, the

government announced in 2020 that it would distribute AMI to 5 million

apartments in its detailed task, “Building an Intelligent Smart Grid for Energy

Management Efficiency”, through the announcement of the “Korean Version of

the New Deal”. As the spread of AMI expands, various new services are

emerging, and through this, they are taking a step further toward the goal of

carbon neutrality, a government policy.

In order to provide additional services using power metering data, it is

essential to acquire measurement data well from the electricity meter. However,

due to the limitations and various factors of the communication network that

makes up the AMI, there are about 2-5% missing values. In order to improve

the quality of AMI additional services, it is necessary to predict and provide

missing data. Therefore, various algorithms are being studied and applied to

predict missing values of time series data generated by smart meters. However,

if the accuracy is not high and the missing section is prolonged, the error

increases and quality service cannot be provided.

The power usage data is not a general time series data prediction, but has a

continuously increasing cumulative power usage value, so the cumulative power

usage value should be predicted and corrected. Among the methods frequently

used in the time series field so far, this paper identified their strengths and

weaknesses through previous studies such as linear correction, similarity-based

correction, Autoregressive Integrated Moving Average(ARIMA) prediction

correction, and LSTM(Long Short-Term Memory) prediction correction.

However, it was not appropriate to use the previously studied correction

methods to predict cumulative power usage data. In particular, while simply

predicting and correcting the data, there was an error that some data decreased
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the cumulative power usage value that appeared after correction.

To solve these problems, this paper proposes a model that applies weights to

a deep learning-based CNN-LSTM combination model as a hybrid method that

combines the advantages of linear correction method and correction method

using LSTM deep learning algorithms superior to general methods used in time

series.

To conduct the study, the study was conducted in the order of Business

Understanding, Data Understanding, Data Preparation, Model Development, and

Evaluation according to the standards of CRISP-DM(Cross Industry Standard

Process for Data Mining) methodology. Through previous studies, the AMI

infrastructure was first understood, the cause and ratio of data missing were

identified, the characteristics and patterns of power usage data were identified

through data analysis, and data was prepared through preprocessing. In order to

improve the previously studied long short-term memory deep learning algorithm

(LSTM), a deep learning model was created that combines a convolutional

neural network (CNN) and a short-term memory circulating neural network

(LSTM). The results predicted by the CNN-LSTM combined deep learning

model were predicted by applying weights, which are the ratio of each section

to the total amount of missing sections. And finally, the final cumulative power

usage data was predicted by summing the cumulative power usage value before

missing and the hourly power usage value.

When comparing and analyzing the experimental results of the preceding

correction method and the proposed correction method, the correction method

proposed in this paper was ‘0.218447’, which was about 40 times better than the

ARIMA predictive correction method, and the square root mean square error

(RMSE) was 6 times better. Even when compared with Mean Absolute

Percentage Error(MAPE) value, the correction method proposed in this paper

was ‘0.009899’, which was the best at about 45 times more than the ARIMA
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prediction correction method ‘0.448682’. In addition, the correction method

proposed in this paper did not reduce the cumulative power usage value

because the weight was applied to the total amount of missing sections, and

even if there were many errors in predicting power usage over time, stability

was very high.

When analyzing the experimental results according to the length of missing,

the linear correction method was generally simpler and better than various

methods with good performance in the time series field. The linear correction

method had the highest accuracy until the number of data in the missing

section was less than 7. Therefore, when applying to the AMI system, it is

effective to determine the missing length first and use the linear correction

method if the missing length is less than 7, and in the above case, it would be

better to use the CNN-LSTM combination weighting correction method

proposed in this paper.

In the future, if the proposed model was predicted and corrected with deep

learning algorithm simply with time series data of power usage, research to

increase its accuracy using more input values is needed to learn deep learning. In

particular, since power usage has a very high correlation with climate, it is necessary

to further increase accuracy by adding weather information.
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계시별 요금제(TOU)

수요관리형 선택요금(CPP)

실시간 요금제(RTP)

DR -
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수요 예측

소비자 입찰

임계 피크 리베이트제

소비자 피드백 월별 요금 월별 요금

Ⅰ. 서론

A. 연구 배경 및 목적

지능형 계량 인프라(AMI; Advanced Metering Infrastructure)는 스마트그리드를

구현하기 위해 필요한 핵심 기반으로 스마트미터, 통신망, 계량데이터 관리시스템

(MDMS; Meter Data Management System)과 AMI시스템으로 구성되고 스마트미

터 내에 모뎀을 설치하여 양방향 통신이 가능한 지능형 전력계량 인프라를 말한다

[1,2]. 또한, 다양한 유형의 분산전원 체계, 배전지능화 시스템 등과 정보연계 등 미

래 지능형 전력망 운용을 위해 요구되는 최우선적으로 구축해야 할 지능화 전력망

인프라이다[3]. 소비자와 전력회사 간 양방향통신으로 다양한 부가서비스인 계시별

요금제(TOU; Time Of Use)[4,5], 수요관리형 선택요금(CPP; Critical Peak Pricin

g)[6], 실시간 요금제(RTP; Real Time Pricing)[7] 등 고도화된 Time-based 요금

제 지원을 하게 된다. 이를 통해 수용가 측 수요반응(DR; Demand Response)[8,9]

을 통하여 능동적인 에너지 절감 참여 유도가 가능하다. 전력회사 측면에서는 부하

예상, 부하제어, 정전관리[10], 전력품질 모니터링 등 효율적인 전력 수급을 위한

부가서비스 제공이 가능하다[11]. [표 1-1]은 원격검침 기술발전에 따른 부가서비스

제공 종류이다.

[표 1-1] 원격검침 부가서비스
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월별 상세 내역

Web 디스플레이

In Home Display(IHD)

소비자 요금 절약
수동적인 가전기기 

turn off

수동/자동 제어

가전기기 turn off

최대 부하이전

고장 고객 알림
자동 검출

개별적 가정에서의 복구 확인

배전 운영 Engineering model 사용 동적, 실시간 운영

[표 1-2]와 같이 한국전력은 에너지 신산업 가속화 정책에 따라 2013년 200만호

AMI구축 1차 사업을 시작으로 2020년까지 2,250만호 고객 전체에 AMI를 구축한다

는 목표로 2018년까지 약 680만호를 구축 완료했으며 2019년에도 400만호 설치를

완료하여 약 1,000만호를 운영하고 있다[12]. 당초 계획이었던 2020년까지 2,250만호

전체에 AMI를 구축하는 것은 실현되지 않았지만 지금까지의 노력을 통해 AMI 구

축 기반기술은 이미 준비돼 있기 때문에 앞으로 수년 내에 구축이 완료될 것이다.

[표 1-2] AMI 구축 계획 및 실적 (단위: 10,000)

연도 ~2015 2016 2017 2018 2019 2020

계획 730 1,000 1,250 1,500 1,830 2,250

실적 250 435 520 680 980 -

※산업통상자원부 보도자료 (2018.7.18.)
정부는 2020년 7월 “한국판 뉴딜” 종합계획을 발표했다[13]. [그림 1-1]과 같이

디지털뉴딜과 그린뉴딜 분야의 10대 대표과제와 28개 세부과제를 발표했다. 이중

그린뉴딜분야 “에너지관리 효율화 지능형 스마트그리드 구축” 세부과제로 아파트 5

00만호를 대상으로 AMI를 보급하겠다고 발표했다.
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[그림 1-1] 한국판 뉴딜 중 디지털뉴딜과 그린뉴딜 세부과제

또한 [표 1-3]과 같이 국외에서도 여러 가지 정책들을 발표하고 AMI구축을 활발하

게 추진하고 있다.



- 4 -

국가 AMI정책

미국

- 미국 에너지국(DOE; Department Of Energy)은 2003년에 ‘스마트

그리드 2030 비전’발표

- 정부 차원에서 에너지 위기에 대비한 신규 발전소 건설을 피하고 

온실가스 방출 감소를 지원하기 위한 AMI의 구축을 권장하고, 해

당 기업에 인센티브 법안 검토

캐나다

- 2009년 2월에 스마트그리드에 대한 포괄적인 정책을 포함하는 그

린 에너지법(Green Energy Act) 채택

- British Columbia, Alberta 주에서는 모든 가정이 2010년까지 스

마트미터를 의무적 설치 공표

호주

- 호주 연방 정부는 7,600만 달러 규모의 예산을 스마트그리드 기

술 개발에 투입, 지원할 계획. 2009년 9월부터 스마트미터 구축

에 착수한 호주는 빅토리아 주를 중심으로 스마트미터 구축이 확

산 되고 있음

영국

- 스마트미터는 에너지 기후 변화부(DECC; Department of Energy 

and Climate Change)에서 주관하며 스마트미터의 보급을 위하여 

70억∼90억 파운드를 예산으로 책정

덴마크
- 2005년부터 연간 사용량이 100MWh 이상 수용가의 경우 시간대별 

검침이 가능하도록 스마트미터 설치를 의무화

프랑스

- 2008년 7월부터 스마트미터 보급 사업을 통해 신재생 에너지원의 

통합 및 고객 수요를 반영한 부하관리, 전기차 충전 관리 등의 

기술 개발 추진

스웨덴

- EU 회원국 중 가장 빠른 시기인 2009년을 목표로 스마트미터 설

치를 완료하고자 하였음. EU 내 가장 빠른 시일 내에 100% 스마

트미터 설치가 가능할 것으로 예상

스페인

- 스페인의 주요 전력 공급업체인 Endesa는 자사 LV 배전 그리드상

의 1,300만 여고객을 관리하기 위해 AMM(Advanced Metering 

Management) 솔루션보급 결정

- 미터 교체는 6년간(2010년~2015년) 지속되어 스페인 정부가 지정

한 시한보다 3년 앞서 완료

오스트리아

- 능동식 배전 그리드, 전기차시스템 통합, 스마트미터링, 수요대

응 및 기타 기술 분야의 스마트그리드 기술을 망라하는 4∼6곳의 

오스트리아 시범 지역 개발 예정

[표 1-3] 국외 AMI 정책[14]
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칠레
- Chilectra는 AMPLA의 동일한 기술 제공업체와 함께 소비자 약 

65,000명에게 스마트미터링 시스템 설치

중국

- 중국에서는 2010년까지 약 1억 대의 전자식 계량기가 구축될 예

정이며 양방향을 지원하는 스마트미터는 2014년부터 본격적으로 

설치 예정

인도

- 자국 최대의 전력회사인 Reliance Energy가 스마트미터 구축에 착

수한 상태로 뭄바이나 델리 등과 같은 일부 대도시에서 운용되고 

있으며 2009년 5월부터 Google의 ‘파워 미터’도 이용 되었음

일본
- 일본 정부는 국가 스마트미터링 이니셔티브를 밝히며 대형 공익 

회사에서 2010년 하반기부터 스마트그리드 프로그램 시작

[표 1-3]과 같이 국내뿐만 아니라 국외에서도 AMI구축이 활발하게 진행되고 있

다. AMI 보급이 확대되면서 여러 가지 새로운 서비스들이 생겨나서 실생활에 도움

이 되고 많은 변화가 일어날 것이다. 예로 전기 사용량 패턴분석[15]을 통한 상점

의 영업시간 예측서비스, 독거노인을 위한 생활안전서비스, 실시간 요금제(RTP; Real

Time Pricing)[16], 수요관리형 선택요금(CPP; Critical Peak Pricing)[17], 수요반응

(DR; Demand Response) 등 다양한 서비스들이 출현 할 것으로 예상된다[18].

이런 서비스들을 제공하기 위해선 필수적으로 전력량계로부터 계량데이터들을

잘 취득하여야 한다. AMI시스템 구성이 변대주에 설치되어 저압고객의 전력량을

수집하는 데이터 집중장치(DCU; Data Concentration Unit), 통신모뎀 및 전력사용

량 계측을 담당하는 스마트미터로 구성되는데, DCU와 모뎀구간의 사용되는 통신

방식이 HPGP[19], IEEE 802.15.4g WiSUN[20], IEEE 802.15.4m Television White

Space(TVWS)[21], 고속PLC, 저속PLC, Zigbee[22], LTE 등 다양한 통신방식으로

구축돼 있다. 이중에서 한국전력은 고속PLC방식을 가장 많이 사용하고 있다. 국산

PLC 기술과 검침절차의 지속적인 보완을 통해 현재의 AMI시스템은 가공선로에서

는 안정적인 성능을 확보했으나, 잡음과 감쇠가 심한 지중선로에서는 안정적인 검

침 성능을 확보하는데 어려움을 겪고 있다[23,24]. 이런 이유로 월간 검침성공률은

약 98%, 일간 적시검침 성공률은 95% 정도로 낮은 편이다.

현재까지의 AMI시스템은 ISO/IEC 12139-1[25] 규격의 전력선 통신(PLC) 방식을
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주로 이용하여 저압 AMI 네트워크를 구성하고 있는데[26], 전력선 통신(PLC)의 특

징인 신호감쇠 등 환경적인 영향 때문에 통신 불량 또는 오작동 등 데이터를 서버

로 전송하는 통신 과정에서의 오류로 인해 데이터의 결측(Missing Value)이 발생

할 수 있으며 그에 따라 데이터의 품질이 낮아지는 문제점이 발생한다[27,28]. 이와

같은 기술적 배경에서 계량데이터의 오검침 검증 및 결측값 추정 알고리즘은 AMI

계량데이터의 신뢰성을 좌우하는 매우 중요한 부분으로 현장 데이터의 특성을 반

영한 정교한 알고리즘이 필요하다[29]. 즉, 스마트미터로부터 수집된 시계열 데이터

를 분석하여 스마트미터 데이터의 결측을 판별하고 해당 부분을 특정 값으로 대체

하는 데이터 전처리 방법이 필요하다[30-35]. 전력량계의 데이터는 시간에 따라 해

당 시간대에서의 누적 전력사용량 값이 나타나는 1차원의 시계열 데이터이다. 시계

열 데이터에 결측이 발생한다면 결측 상황은 결측이 일어난 시점, 결측의 길이, 결

측이 일어나기 이전 시간대에서의 값, 그리고 결측이 끝난 후 데이터가 처음으로

나타나는 시점 및 그 때의 값으로 정의 할 수 있다[36].

[그림 1-2]와 같이 전력사용량 데이터는 전자식 전력량계에서 계속 증가하는 누

적 전력사용량 값을 생성하게 되고, 이를 AMI시스템에서 가공 없이 취득하게 된

다. 누적 전력사용량 데이터를 이용해서 1개월, 1일, 주간, 야간 등 특정 날짜, 시간

의 데이터 차를 계산하여 요금을 부과 하게 된다. 또한 실시간적인 예측이 아니고,

AMI시스템에서 데이터를 수집 시에 직전 시간의 결측 데이터를 보정하여 시스템

의 신뢰도를 향상하고자 한다. 따라서 본 논문에서는 누적 전력사용량 데이터를 보

정하는데, 결측이 끝나고 다음 데이터가 나타난 후에 보정하는 방법 즉 결측 구간

의 앞뒤의 데이터가 존재하고 중간에 데이터가 빠진 상태의 데이터를 보정하는 방

법에 대해서 연구하고자 한다. 중간에 빠진 데이터를 보정하는 이유는 실시간적인

서비스보다는 요금계산이나 과거사용량 패턴 제공 등 다양한 서비스를 위해서 반

드시 필요하다.

데이터를 보정하기 위한 추정 알고리즘에는 가장 기본적인 선형보정법[37,38]이

있으며, 유사도 기반 보정법[39,40], ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving

Average) 예측 보정법[41,42], 모수 회귀식 기반 결측 데이터 추정기법, B-Spline,

비모수 회귀식 기반 결측 데이터 추정기법[43], Least square기법을 적용한 결측 데

이터 추정기법[44], 인공신경망을 이용한 추정기법[45] 등 결측 데이터의 형태에 따
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라 다양한 알고리즘 기법을 적용하여 보정을 한다. 그러나 본 논문에서 연구하고자

하는 중간에 데이터가 빠진 경우를 보정하기 위해서는 앞서 서술한 알고리즘들 중

에 선형보정법을 제외하고는 시간에 따른 값이 계속 증가하는 누적 전력사용량을

예측하기에는 부적합하다. 이유는 결측이 끝난 후 데이터가 처음으로 나타나는 시

점의 값을 고려하지 않고 예측으로만 추정하기 때문에 보정한 값이 결측 후 나타

나는 누적 전력사용량 보다 커지는 오류가 발생하게 된다.

이러한 문제들을 해결하기 위해 시계열 데이터 예측분야에서 좋은 성능을 보인

합성곱신경망(CNN; Convolutional Neural Network)과 장단기메모리순환신경망(LSTM;

Long Short-Term Memory)[46,47,48]을 결합한 모형[49]으로 1차 시간별 구간 전

력사용량을 예측하고, 여기에 결측 전·후 누적 전력사용량 데이터 범위를 벗어나지

않도록 가중치를 적용하는 모델을 제안하고자 한다. 그래서 각 계량기의 시간별 구

간 전력사용량 패턴을 최대한 반영하고, 결측 구간 전체 총 사용량 범위를 벗어나

지 않도록 누적 전력사용량을 보정함으로써 양질의 서비스를 제공할 수 있다.

[그림 1-2] 중간 결측이 발생한 전력사용량 데이터 예시
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B. 연구 내용 및 구성

본 연구는 전력 계량데이터의 결측이 발생하는 다양한 원인을 분석하고 이러한

결측 데이터를 보정하기 위한 여러 가지 선행 알고리즘을 분석하고 전력 계량데이

터 보정에 최적인 딥러닝 예측 후 가중치를 적용한 알고리즘을 제안하는 것이다.

본 연구 수행을 위한 주요 내용은 다음과 같다.

제1장에서는 본 연구의 배경 및 목적을 설명하고 제안하고자 하는 연구의 방향

을 설정한다.

제2장에서는 AMI 계량인프라인 전자식 전력량계, 통신 네트워크, AMI시스템,

MDMS시스템 등 전력 계량데이터가 생성되고 서버에까지 수집돼서 활용되는 과정

을 설명하고, 결측 데이터를 보정하기 위한 여러 가지 선행연구들에 대해서 검토하

고, 결측 데이터가 발생하는 이유, 알고리즘별 결측 데이터 보정법의 장·단점 등 전

력 계량데이터 결측 보정과 관련된 선행연구 결과의 고찰과 이에 대한 시사점을

검토한다.

제3장에서는 선행연구 고찰 결과를 통해 전력 계량데이터 보정을 위해 연구에서

사용되는 방법론과 세부 연구 방향을 제시한다.

제4장에서는 본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반의 CNN-LSTM결합 모형에 가중

치를 적용한 개념을 설명하고, 제안한 모델의 구성 및 처리 과정 대해서 설명한다.

제5장에서는 딥러닝 기반의 CNN-LSTM결합 모형에 가중치를 적용한 알고리즘

을 실험하고, 선행연구 되었던 알고리즘들과 비교분석하고 설명한다. 또한 본 연구

결과를 실제 AMI시스템 적용가능성에 대해서 검토한다.

제6장에서는 본 논문의 종합 결론 및 향후 추가 연구 내용과 필요성 등을 제시한

다.
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Ⅱ. 선행 연구 및 고찰

전력 계량시스템의 배경이 되는 검침 인프라를 이해하여 결측이 발생하는 원인

을 분석하고, 이를 보정하기 위한 선행 연구 결과들을 고찰하고, 이에 따른 시사점

을 파악하고자 한다.

A. 지능형계량인프라(AMI; Advanced Metering Infrastructure)

본 절에서는 먼저 전력 계량 인프라 전체 과정을 이해하기 위해 최종말단 스마

트미터부터 통신네트워크, AMI시스템 및 계량데이터관리시스템(MDMS)까지의 각

과정에서의 특징 및 데이터 처리과정을 살펴보고자 한다.

1. 스마트미터(Smart Meter)

기존의 전력량계는 적산전력량을 계측, 표시하는 기능만 했다. 그러나 스마트미

터는 15분, 60분 등 설정에 따라서 해당 시간에 적산치를 계측해 데이터를 저장,

전송한다. 때문에 전력 수요의 세분화된 데이터 활용이 가능하다. 기존에는 댁내에

서 검침이나 계약 폐지 시 육안으로 전력량을 판독했다면 스마트미터 검침에서는

전력회사에서 전력량 데이터를 자동으로 통합 관리한다. 또한 일부 스마트미터는

개폐기 기능을 갖고 있으며, 원격에서의 차단도 가능하다.

스마트미터 즉 전자식 전력량계는 새로운 통신 기술의 적용과 함께 양방향 통신을

지원하고 사용자에게 전력 사용 정보를 제공하여 수요반응(DR; Demand Response)

을 통한 에너지 효율 향상을 촉진시키는 AMI 핵심장치 중 하나이고 프로그램이 가

능한 전자식 전력량계로써 다음의 기능을 포함한다[50].

- 계시별 요금제(TOU; Time Of Use), 전기 사용량 데이터 수집

- 양방향 계량(Net-Metering), 정전 및 복전 알림

- 원격 부하 차단/복귀 동작, 선불요금제

- 전력 품질 감시, 도전 감지

- 프로그램 원격 변경

- 자율검침
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[표 2-1] 전자식 전력량계 종류

구분 E-Type Standard-Type 　AE-Type G-Type 

외 형

도 입 2009년 2006년 2015년 2014년 

대 상 단상 5㎾이하 단상5㎾초과,
삼상 단상 10kW이하 단상 10㎾초과, 

삼상

용 도 주택, 농사용 상가, 소규모 
공장 등 주택, 농사용 상가, 소규모 

공장 등

기 능

양방향검침(×) 양방향검침(×) 양방향검침(○) 양방향검침(○)

원격제어(×) 원격제어(△) 원격제어(○) 원격제어(○)

　 　 CoverOpen 감시 CoverOpen 감시

　 　 　 전력품질감시 

검침
주기 60분 15분 60분 15분 

TOU × ○ ○ ○

모뎀
연결 외장, RS485 내장, 

IrDA(적외선) 내장, RS485 내장, RS485

저압전력에 설치돼 있는 계량기 종류는 [표 2-1]과 같이 4가지를 사용하고 있고,

표준형(Standard-Type)은 G-Type으로, E-Type은 AE-Type으로 바뀌고 있는 추

세이다. 그래서 G-Type과 AE-Type를 간략하게 설명하면 모두 원격제어 및 양방

향 검침이 가능하도록 돼 있고, 내장모뎀을 꽂을 수 있고, 모뎀과 RS485통신으로

연결된다. 또한 전자식 전력량계가 측정해서 저장하고 있는 데이터의 종류는 200가
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지가 넘는다. 이중에서 몇 가지만 언급하면 매월 1회 전기요금 계산에 사용되는 정

기검침 데이터는 계량기별 정기검침일이 설정돼 있어서 정기검침일 당일 0시 정각

에 정기검침 데이터를 별도로 저장 관리한다. 서버에서는 데이터를 수집하여 과금

하는데 사용하고 있다. 다음은 LP(Load Profile)[51] 데이터가 있다. LP데이터는

G-Type은 15분마다 생성되고, AE-Type은 60분마다 생성되도록 미리 설정돼 있어

서 매시 정각이나, 15분마다 저장 관리되고 있다. 물론 생성주기는 원격에서 바꿀

수 있다. LP데이터가 15분이나 60분마다 계량기의 누적 전기사용량을 기록하고 있

어서 LP데이터 전․후 시간의 값을 차분하면 구간 전력사용량이 된다. 한국전력은

파워플래너 서비스를 통해서 서비스 가입자에게 LP데이터를 제공해서 실시간적인

계량기의 전기 사용량 패턴을 모바일을 통해서 제공하고 있다. E-Type 계량기의

경우 정기검침 데이터가 존재하지 않기 때문에 LP데이터를 이용해서 정기검침 일

자에 서버에서 정기검침 데이터를 생성하는데 사용하고 있다.

한국전력에서 2021년 9월부터 제주를 시범으로 저압전력 이용자도 TOU(Time

Of Use) 요금제를 도입하고 있다. TOU요금제는 경부하, 중부하, 최대부하 시간대

에 따라서 요금 단가를 다르게 함으로써 사용자가 자발적으로 최대부하 시간대 전

기사용을 회피하게 하도록 유도하는 요금제이다. TOU요금제 확대를 통해서 한국

전력의 전력 최대 피크를 줄이는데 도움을 줄 수 있어서 경제적인 손실을 막을 수

있다. TOU요금제를 시행하면서 시간대별로 전기사용량이 필요하게 됐다. 기존에는

전기요금 계산 시에 정기검침 데이터만 필요했으나, 이제는 시간별로 전기사용량

데이터 즉, LP데이터가 반드시 필요하고 그 중요도가 높아졌다.

AMI를 구축하기 전에는 1개월에 한번 검침원이 각 주택을 방문하여 검침을 했

기 때문에 정기검침 데이터로 전기요금 계산하는 용도로만 사용했다. 하지만 AMI

구축이 진행되면서부터 AMI를 활용한 각종 서비스들이 늘어나게 되고, 실시간 적

인 서비스들을 하게 되면서부터 LP데이터가 반드시 필요하게 되었다. 따라서 본

논문에서도 LP데이터를 서버에서 수집했을 때 결측이 발생하는 데이터를 보정하여

전력 서비스의 품질을 높이고자 한다.
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2. AMI 통신 네트워크

a. 데이터 집중장치(DCU; Data Concentration Unit)

DCU는 E-Type, Standard-Type, G-Type, AE-Type 스마트미터 등의 다양한

전자식 전력량계를 국제 표준 규격인 IEC 62056 DLMS/COSEM(Device Language

Message Specification/Companion Specification for Energy Metering)[52]에 기반

으로 계량데이터를 취득하여 상위시스템인 AMI시스템으로 전송하는 통신 중계 장

치이다.

DCU는 WAN(Wide Area Network) 구간을 통해 서버들과 통신하고, NAN

(Neighborhood Area Network) 연결을 통해 스마트미터, IHD(In Home Display)

등의 장치들과 통신하면서 소비자의 에너지 사용정보와 수요반응(DR; Demand

Response) 정보를 전송하는 등의 다양한 전력서비스를 소비자에게 전달하는 양방

향 기능을 수행한다. WAN영역의 통신기술은 HFC(Hybrid Fiber Coaxial), 광통신

망, LTE(Long-Term Evolution) 등을 사용하고 있으며, NAN영역의 통신기술은 PLC,

HPGP(HomePlug Green Phy), LTE, Zigbee, Wi-SUN 등을 사용하고 있다[53].

DCU는 대당 최대 200대의 전자식 전력량계를 수용할 수 있는 처리능력을 보유하

고 있고, 하위 전자식 전력량계로부터 취득하는 주요 정보는 정기검침, 현재검침, 계

량기 구성정보(Meter ID, 현재시각, 계기정수 등), LP, 전력품질(전류, 전압, 역률

등) 등이 있다[55]. 그리고 검침서버로부터 명령을 수신 받아 처리하고, 검침데이터

를 전달하는 기능을 수행한다. 또한 DCU는 PLC, HPGP 등의 하위 모뎀들을 등록

하고 통신 할 수 있도록 최적의 경로를 설정하고 네트워크 망 관리를 수행한다[54].

한국전력공사는 AMI 인프라를 보급하기 위해 수년전부터 장비를 설치하고 통신

인프라를 확충하고 있다. [표 2-2]는 한국전력공사가 2008년 시범사업, 2013년 본 사

업부터 현재까지의 DCU를 보급한 종류들이다. 특히 2021년부터는 DCU 하위 모뎀

들의 통신방식을 혼용해서 사용할 수 있도록 여러 가지 통신모뎀들을 슬롯타입으로

제작하여 현장 조건에 맞게 필요한 통신방식을 장착하는 방식을 사용하고 있다.
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[표 2-2] DCU 종류

구 분 ‘08 ~ 09년 ‘10 ~ 12년 ‘13 ~ 20년 ‘21년~

외 형

b. 검침용 통신 모뎀

모뎀은 전자식 전력량계에 따라서 전력량계 내부 또는 외부에 설치되며, DCU와

전자식 전력량계 사이에서 DLMS/COSEM(Device Language Message Specification

/ Companion Specification for Energy Metering) 프로토콜을 중계한다[55]. 검침용

모뎀에 적용되는 유무선 통신방식은 [표 2-3]과 같다. 한국전력의 경우에는 [표

2-4]와 같이 DCU와 모뎀간 통신방식으로는 국제표준 ISO/IEC 12139-1 방식을 적

용한 한국형 고속PLC 방식을 주로 사용하고 있으며, 전자식 전력량계와 모뎀 간에

는 전자식 전력량계의 종류에 따라 G-Type, E-Type, AE-Type 전력량계는

RS485를 사용하고 Standard-Type 은 IrDA 방식을 적용하고 있다[56].

[표 2-3] 검침용 모뎀에 사용되는 주요 통신기술

구분 DCU ↔ 모뎀 모뎀 ↔ 전자식 전력량계 비고

유선 저속PLC, 고속PLC RS232, RS485

무선
B-CDMA, Zigbee, Wi-SUN, 

TVWS, Lora, etc
IrDA(적외선통신)
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[표 2-4] 고속PLC 모뎀

내장형 모뎀 외장형 모뎀

c. 통신방식

데이터 집중장치(DCU)와 모뎀간의 통신방식은 여러 가지가 있으나 국내에서 가

장 많이 사용하는 것이 전력선 통신(PLC) 방식이다. 한국전력은 AMI를 구축하는

데 전력선 통신(PLC) 방식을 90%이상 적용하였다. 그래서 가장 많이 사용되고 있

는 전력선 통신(PLC) 방식에 대해서만 언급하고자 한다.

전력선통신(PLC; Power-Line Communications)은 전력선 즉 전기선을 통신 매체

로 하여 통신하는 방식으로 신호전달에서 부터 초고속 데이터 통신 네트워크까지

여러 분야에 활용될 수 있는 유선 통신 기술이다[56]. 전력선이라 하면 철탑 등을

상상하기 마련이지만 우리가 일상적으로 전기에너지를 사용하고 있다면 이미 그곳

에는 전력선이 존재하고 있으며 이렇듯 전기에너지를 사용하기 위해 필수적으로

이미 확보되어 있는 전력선을 정보 전달에도 활용하고자 하는 것이 전력선 통신의

기본 개념이다[55].

[그림 2-1]과 같이 전력선 통신의 원리는 교류전류(50∼60Hz)를 공급하는 전력선

을 통해 수십 Mhz의 고주파 통신신호를 함께 보내 전용 접속장비로 고주파 신호

만을 수신하여 통신하는 것이다[55]. 전력선 통신은 가전제품에 영향을 미치지 않

는 저출력의 신호를 사용하고, 통신 신호는 고주파 신호로 바꿔 전력선에 실어 보

내고 이를 고주파 필터를 이용하여 별도로 분리해 신호를 수신하는 것이 전력선
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통신의 핵심이다[55].

[그림 2-1] PLC 통신 원리

전력선 통신의 장점으로는 별도의 통신선이 없이 기존의 전력시설을 활용하기

때문에 비용이 적게 들고 설치기간이 매우 짧아서 새로운 통신망을 구축하는 것보

다 비용측면에서 효율적이다[55]. 또한, 단일 인프라를 통해 음성, 영상, 데이터 및

기타 부가서비스를 보다 쉽게 통합하여 서비스를 제공할 수 있기 때문에 통신, 전

력 및 부가서비스 등을 효과적이고 일괄적으로 제공할 수 있는 장점을 가지고 있

다[57]. 즉, 통합서비스를 통한 마케팅 및 고객 유지관리를 위한 비용 절감, 일괄적

인 요금 청구 및 이용자 보호 등을 동시에 달성할 수 있다[55].

전력선 통신의 단점으로는 홈 네트워크나 인터넷 기반의 접속과 제어 서비스의

대안으로 등장하기 위해서는 아직도 많은 장애요인들이 존재하며, 고비용의 문제점

을 가지고 있어서 현재로서는 기술의 상용화와 비용 우위를 동시에 달성하기는 어

렵다[55]. 고비용의 주된 원인은 기술적 불안정성과 그것을 보완하기 위한 추가적

인 소요비용과 높은 부하간섭과 잡음현상이 기술의 상용화를 더디게 하고 개발비

용 측면에서 불리하다[55]. 기술적으로는 가입자접속을 위한 통신선로로써 제한된 전

송능력으로 인해 통신가능 거리와 속도에 대한 제약이 존재하고 가변적이고 높은 감쇄
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현상, 가변 임피던스 레벨잡음, PLC는 분기가 많아 신호감쇄가 심하며 분기로 인한 주

파수 선택적 페이딩 현상이 나타나고 전력선 배치의 구조적 문제로 인하여 가입자 증

가시의 폭주 문제로 처리 능력 미비 등 보완이 필요하다[57].



- 17 -

3. AMI시스템

AMI시스템은 데이터 집중장치(DCU)에 수집된 각종 데이터(정기검침, 현재검침,

LP, 정.복전 등)를 HFC(Hybrid Fiber Coaxial)나 LTE(Long-Term Evolution) 통

신방식으로 수집하여 데이터베이스에 저장 관리하고, DCU나 전력량계의 설정이

필요할 때 원격에서 관리 기능을 수행할 수 있도록 기능을 제공한다[58]. 또한 수

집된 검침데이터를 MDMS(Meter Data Management Server)에 전달하는 역할을

수행한다. AMI시스템의 전체적인 구성도는 [그림 2-2]과 같다.

[그림 2-2] AMI시스템 구성도

AMI시스템의 역할은 DCU나 모뎀의 인증서 기반 설비 인증처리 및 키관리, 인

증이 완료된 뒤에는 SNMP 프로토콜을 이용하여 DCU 및 모뎀을 등록 시키고 설

비를 관리한다. 그 다음 검침 프로토콜을 이용하여 검침 데이터를 수집 관리한다.

DCU없이 LTE 모뎀을 통해서 계량기와 직접 연결된 경우도 있으며, LTE 모뎀은

Push와 Polling 두 가지 기능을 다 가지고 있어서 계량데이터를 서버로 Push 전송

하기도 한다.
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4. 계량데이터관리시스템(MDMS; Meter Data Management System)

계량데이터 관리시스템인 MDMS는 검침서버로부터 수집된 계량데이터를 유효성

검증, 오검침/결측값 추정, 원격제어 관리, 집계 및 분석 등 계량데이터를 통합 관

리하는 시스템이다[55]. 빅데이터 처리기술(오픈소스) 활용한 실시간 대용량 계량데

이터 처리기술(Scale-Out)과 수집/VEE(Validation Estimation, Editing)/프로파일링

/집계/저장관리 등 데이터 처리 전 과정을 분산·병렬 처리 기술을 사용한다[55].

MDMS에서 사용하는 대용량 처리를 위한 미들웨어들은 Nifi, Kafka, Spark,

MongoDB, Hadoop 등이 사용된다.

[그림 2-3]는 MDMS 개념도를 표현했다. AMI시스템으로부터 수신 받은 계량데

이터들을 ESB(Enterprise Service Bus) 서버의 Nifi 미들웨어를 통해서 수집하여

Hadoop, Spark, MongoDB 등 분산병렬처리 과정을 거쳐 저장하며, 계량데이터의

유효성 검증/추정, 원격제어 관리, 집계 및 분석 등의 기능을 수행한다[59]. AOS

(Ami Operating System)에서는 AMI 보급/검침 현황, 위약/도전, 전기품질, 분산전

원, 배전GIS/공간분석 등의 기능을 수행한다. 고객의 부가 서비스인 파워플래너에

서는 실시간 사용량, 소비패턴, 전기요금 등의 기능을 스마트폰 App 이나 Web 서

비스를 통해서 제공한다.

[그림 2-3] MDMS 개념도
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B. 결측 데이터 보정에 대한 선행 연구

본 절에서는 전력량계에서 1시간 마다 생성된 계량데이터가 AMI시스템까지 수

집되는데 이렇게 수집된 전력사용량이 시간의 흐름에 따라 계속 증가하는 시계열

형태의 데이터이다. 결측이 발생한 경우 이를 보정하기 위해서 선행으로 연구된 일

반적인 기술들에 대해 자세히 설명한다.

1. 선형보정법

전력 계량시스템에서 데이터 전처리에 대한 연구는 국내외에서 활발하게 진행되

어 왔다[60,61]. 그 중에서 가장 기본적이며 많이 사용되는 방법이 선형보정법[62]이

다.

선형보정법에는 크게 Interpolation과 extrapolation이 있는데, extrapolation은 알

려진 값들 사이의 값이 아닌 범위를 벗어난 외부의 위치에서의 값을 추정하는 것

을 말한다.

[그림 2-4]에서  ,  에서 데이터 값을 알고 있을 때  ≤  ≤  에서 값을

추정하는 것은 interpolation이고 범위 밖인 에서 값을 추정하는 것은 extrapolation

이다.

[그림 2-4] Interpolation과 extrapolation 개념도

1차원 선형보정법(1D Linear Interpolation)은 [그림 2-5]과 같이 두 점의 값이 주
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어졌을 때 그 사이에 위치한 값을 추정하기 위하여 직선 거리에 따라 선형적으로

계산하는 방법이다.

[그림 2-5] 1차원 선형보정법 개념도

전력 계량데이터는 [그림 2-5]과 같이 X축은 시간축이고, Y축은 누적 전력사용량

이다. ∼은 결측 데이터, 은 결측 데이터의 개수이다. 는 결측 구간별

평균 사용량이 된다. 식(2-1)처럼 결측 후 나타나는 첫 번째 데이터()에서 결측

전 마지막 데이터()를 빼면 결측 구간의 총 사용량이 되고 이를 결측 구간 개수

( )로 나누면 평균 사용량이 된다.

 


(2-1)

그리고 식(2-2)처럼 평균사용량을 기반으로 결측 전 마지막 데이터()에 결측

구간의 평균사용량()을 더하면 첫 번째 결측 시간의 누적 전력사용량 데이터

()가 된다.

  

  

⋮
  

(2-2)
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2차원 선형보정법(Bilinear interpolation)은 이중 선형보정법으로 1차원에서의 선

형보정법을 2차원으로 확장한 것이다.

[그림 2-6]과 같이 직사각형의 4개의 꼭짓점 값이 주어져 있을 때, 사각형의 변

및 내부의 임의의 점에서의 값을 추정할 경우 그림과 같이 점 P에서 x축 방향으로

사각형의 변까지의 거리를  ,  , y축 방향으로 거리를  , 라 하고, 알려진 네

점에서의 데이터 값을 A, B, C, D라 할 때, P에서의 데이터 값은 bilinear interpolation

에 의해 다음과 같이 계산된다.

(단,  
 ,   

 ,  
 ,  

 )

  

[그림 2-6] 2차원 선형보정법 개념도

계산 원리는 A, B를 보정하여 M을 얻고 C, D를 보정하여 N을 얻은 후에 M, N

을 보정하여 P를 얻는 방식이다. 또는 그 순서를 바꾸어 U와 V를 먼저 얻은 후에

U, V를 보정해도 동일한 결과를 얻을 수 있다. 계산식은 식(2-3)과 같다.

  
   
  

(2-3)
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3차원 선형보정법(Trilinear Interpolation)은 삼 선형보정법으로 1차원에서의 선형

보정법을 3차원으로 확장한 것이다.

Trilinear interpolation 방법은 3차원 공간에서 8개의 꼭짓점으로 이루어진 육면

체의 변 및 내부의 임의의 점에서의 데이터 값을 선형적으로 보정하는 방법을 일

컫는 말이다.

[그림 2-7] 3차원 선형보정법 개념도

Trilinear interpolation 방법은 [그림 2-7]과 같이 bilinear interpolation과 원리는

동일하며 P에서의 보정값을 구하기 위해 먼저 M, N에서의 값을 보정하고 이로부

터 R에서의 값을 보정한다. 마찬가지로 U, V에서의 값을 보정한 후 이로부터 S에

서의 값을 보정한다. 마지막으로 R, S로부터 P를 보정한다.
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2. 유사도 기반 보정법

전력사용량 데이터는 다른 데이터와 다르게 관성을 가지고 있는 특징이 있다. 이

것은 특정 시점의 데이터는 그와 가까운 과거 시점의 데이터와 굉장히 유사하며

영향을 많이 받고 있다는 뜻이다. 예로 일반적인 주택의 경우 주중에는 아침에 출

근해서 저녁에 퇴근하는 삶을 살아간다. 그래서 시간에 따라 전력사용량 패턴이 유

사하다. 이점을 착안하여 유사한 과거 전력사용량 패턴을 이용해서 결측된 데이터

를 보정하는 방법이다. 유사도 측정 방법에는 유클리드 거리(Euclidean Distance)[6

3,64], 코사인 거리(Cosine Distance)[65,66], 맨해튼 거리(Manhattan Distance)[67],

피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient)[68], 자카드 거리(Jaccard Distance)

[69] 측정법 등이 있으며 가장 보편적으로 유클리드 거리와 코사인 거리, 피어슨

상관계수, 자카드 거리 측정법이 활용되고 있다.

유클리드 거리는 소비자 또는 아이템 간의 유사도를 계산하는 가장 쉬운 방법으

로 가장 직관적이고 일반적인 거리의 개념이다. 일반적으로 2차원 상에서 두 점간

의 거리는 피타고라스 정리에 따라 계산된다. 하지만 n차원의 공간에서 두 점간의

거리를 구하기 위해 피타고라스의 정리를 조금 더 확장시킨 것이 유클리드 거리로

해당 수식은 식(2-4)와 같다.

 



  



 


(2-4)

여기서 (x, y)는 두 개의 연속적인 데이터이며, n은 데이터 세트의 자료의 개수

를 의미한다. 식(2-4)를 통해 구해진 유클리드 거리는 거리의 최댓값이 존재하지

않아 해당 거리를 비교할 수가 없다. 따라서 해당 거리 법을 쓰기 위해선 0과 1사

이의 값으로 데이터의 정규화가 우선적으로 이루어져야 하며, 정규화 된 거리에서

두 벡터(Vector)가 가까울수록 0에 가깝고 멀수록 1에 가까워지게 된다. 하지만 유

클리드 거리를 통한 유사도 계산 방식은 두 벡터간의 단순한 거리를 계산한다는

점에서 해당 벡터가 같은 방향성을 지니고 있는지를 확인할 수가 없다. 따라서 해

당 유사도를 활용할 경우 두 벡터 간의 유클리드 거리가 같다면 다른 방향성을 갖
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더라도 유사한 정도가 큰 것으로 나타날 수 있다는 한계점이 존재한다[70].

코사인 유사도는 내적공간에서 두 벡터 간의 각도를 코사인(Cosine)방식을 이용

하여 측정한 값이다. 두 벡터 간의 각도가 0°로 그 방향이 완전하게 같다면 코사인

값은 1, 90°의 각도로 서로 관계가 없다면 0, 180°로 두 벡터간의 방향이 완전히 반

대일 때는 –1과 같이 -1과 1의 사이 값을 갖게 되는데, 이때 코사인 유사도의 결

과 값은 0과 1 사이의 양수 공간에서 표현되며 이 값은 벡터의 크기가 아닌 두 벡

터간의 유사한 정도를 나타낸다[70]. 코사인 거리의 계산은 식(2-5)와 같다.

 





  




×



  







  



× 

(2-5)

여러 가지 유사도 측정 방법 중 코사인 유사도는 각도 값을 이용하여 유사한 방

향으로 뻗어나가는지를 찾기 때문에 모든 벡터가 양수만을 가지고 있다고 간주하

며 0에서 1사이의 값만 추출되고, 이는 정규화가 되어 있는 것으로 볼 수 있어 데

이터를 별도로 정규화 시킬 필요가 없다. 또한 벡터 간의 양적 값을 이용해 거리를

계산하는 유클리드 거리보다 비슷한 성향의 것을 찾아낼 수 있다는 점에서 유사도

측정에 많이 활용되고 있다. 하지만 A, B, C 벡터간의 방향성이 서로 같아 코사인

거리가 0일 때, A가 B와 C중에 어느 벡터와 근접하고 있는지를 판별할 수는 없다

는 한계점이 있다.

피어슨 상관 계수를 통한 유사도는 유클리드 거리, 코사인 거리 측정방법과 다르

게 두 변수 간의 상관관계를 통해 얻어진다. 따라서 사용자 기반 협업 시스템에서

유사도 계산이 되는 대상은 사용자가 되며, 아이템 기반 협업 시스템에서는 두 개

의 아이템이 계산 대상이 된다. 피어슨 상관계수는 두 변수(벡터)간의 공분산 값을

변수들의 표준편차의 곱으로 나눈 값으로 그 공식은 식(2-6)과 같다.
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(2-6)

피어슨 상관계수를 통한 유사도의 경우 두 변수간의 상관관계, 즉 두 사용자가

따로 변하는 정도를 두 사용자가 함께 변하는 정도로 나눈 값으로 나타나기 때문

에 사용자가 어떠한 아이템에 대해 평점을 높게 측정하여도 해당 점수의 영향을

덜 받으며 해당 값이 1이라면 두 변수가 완전히 동일하다고 보며, 전혀 다르다면

0, 반대방향으로 완전히 동일하면 –1의 값을 갖는다[70].

이렇게 유사도 측정(Similarity Measure)하는 방법이 여러 가지가 있다. 그 중에

서 전력사용량 데이터에서의 유사도 기반 보정법으로 가장 좋은 것은 선행 논문에

서 검토한 결과에 따라 유클리드 거리 측정방법이다[12].

유클리드 거리를 이용한 유사 과거 상황 대체법의 원리는 [그림 2-8]과 같다.

[그림 2-8] 유사도 기반 보정법 개념도

결측 구간의 데이터(Missing Value)의 바로 앞 데이터(～)와 이전 일자 중

가장 유사한 구간의 데이터(～)를 찾는다. 그런 다음 이후의 데이터를 참

조 데이터(Reference Value)로 하여 결측 구간의 데이터를 보정하는 방법이다. 보

정방법을 수식으로 나타내면 식(2-7)과 같다.
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⋮
  

(2-7)

은 첫 번째 결측 데이터이고, 은 과거 유사상황의 첫 번째 구간 전력사용량

이 된다. 결국 의 값은 결측 직전의 누적 전력사용량()과 과거 유사상황의 첫

번째 참조사용량()값을 더하여 보정하고, 두 번째 결측 데이터()는 첫 번째 보

정데이터()에 과거 유사상황의 두 번째 참조사용량()값을 더하여 보정한다.
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3. ARIMA 예측 보정법

시계열 데이터는 크게 규칙성을 가지는 패턴과 그렇지 않은 패턴으로 나눌 수

있다. 또한 규칙성을 가지는 패턴에는 이전의 결과가 이후에 결과에 영향을 끼치는

자기상관성(Auto Correlativeness)과 이전에 생긴 불규칙한 사건이 이후에 결과에

편향성을 초래하는 이동평균(Moving Average)현상으로 구분된다[71]. 익히 알려진

대표적인 시계열 모델로는 AR모형, MA모형, ARMA모형, ARIMA모형이 있다[71].

자기상관(Autocorrelation)-AR모형은 직전 데이터가 다음 데이터에 영향을 준다

고 가정한 모형이며, 식(2-8)과 같다.

  
  



 (2-8)

시점 t에서 얻게 될 X(t)의 평균값은 시점 t-1에서 얻었던 X(t-1)의 값에 a를 곱

하고 c를 더한 것과 같다는 뜻이다. 여기서 e(t)항은 white noise라고 부르며 평균

이 0이고 분산이 1인 정규분포에서 도출된 random한 값이다. 즉, X(t) 값은 평균이

a*X(t-1)+c이며 분산이 u인 정규분포에서 도출되는 임의의 값이라는 뜻이다[71].

이동평균(Moving Average)-MA모형은 시간이 지날수록 어떠한 Random Variable

의 평균값이 지속적으로 증가하거나 감소하는 경향이 생길 수 있다[71]. 예를 들어

봄에서 여름이 될수록 일반적으로 가계 전기 수요량은 증가하는 경향이 있고, 여름

에서 겨울로 갈수록 감소하는 경향이 있다. 전월의 전기 사용량이 다음 월 전기 사

용량에 상관을 주지는 않을 것이라고 가정할 수 있고, 전기 사용량이 얼마가 될 것

인지는 확실히 말하기 어렵기 때문에 이러한 경우 평균이동이 있는 시계열 데이터

가 될 것이라고 생각할 수 있다[71]. 하지만 본 논문에서는 이전 데이터가 이후 데

이터에 영향을 미치는 세밀한 시간에 대한 데이터를 다루므로 MA모형보다는 AR

모형이 맞는다고 할 수 있다.

이동평균을 시계열 모형으로 구성한 것이 MA모형이라고 부르는데, 데이터의 평

균값 자체가 시간에 따라 변화하는 경향이 Moving Average이다.

ARMA모형은 Autoregressive Moving Average라는 뜻으로 AR모형과 MA모형
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을 합친 것으로, 가장 단순한 형태인 ARMA(1,1)모형은 식(2-9)와 같다.

  ×  ×  ×  (2-9)

ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)모형은 이전의 관측 값과

오차를 사용해서 현재의 시계열 값을 설명하는 ARMA (Autoregressive Moving

Average)모형을 일반화 한 것이다[71]. ARMA(Autoregressive Moving Average)모

형은 안정적인 시계열 데이터에만 적용 가능하고, 과거의 데이터들만을 사용하는

것에 반해, ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average)모형은 분석 대상

이 비안정적인 시계열 데이터라도 적용이 가능하며[71]. 과거의 데이터가 지니고

있던 추세(Momentum)까지 반영 할 수 있다. ARIMA모형은 자기 자신의 추세만

고려하며, 화이트 노이즈의 추세는 고려하지 않는다. 올바른 모형의 화이트 노이즈

는 추세가 존재하면 안 되기 때문이다.

ARIMA 예측 보정법에서는 ARIMA 알고리즘을 통해서 사용량을 예측하여 결측

구간의 데이터를 보정하는 방법을 사용했다. 차분 데이터를 사용하지 않고 누적 전

력사용량을 그대로 입력 값으로 사용 가능하므로 사용법이 편리하다.
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4. 장단기메모리순환신경망(LSTM) 예측 보정법

순환신경망의 한 종류인 장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term

Memory)은 Hochreiter와 Schmidhuber(1997)에 의해 소개되었으며, 최근에 장기 의

존성 문제를 가지는 다양한 분야에서 잘 작동하는 것으로 알려져 있어 많이 사용

되는 구조이다[72]. 장단기메모리순환신경망(LSTM)은 은닉층의 메모리 셀에 입력

게이트, 삭제 게이트, 출력 게이트를 추가하여 불필요한 기억을 지우고, 기억해야할

것들을 정한다. 이를 통해서 장기 의존성 문제를 해결하였다. 은닉 상태와 셀 상태

를 구하기 위해 입력 게이트, 출력 게이트, 삭제 게이트를 가지고 있으며, 이 3개의

게이트는 공통적으로 시그모이드 함수가 존재한다. 시그모이드 함수를 통해서 각

게이트를 조정한다[73,74].

입력 게이트는 정보를 기억하기 위한 게이트로 현재 입력 값과 이전 셀에서의

출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드와 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 통과시켜

기억할 정보의 양을 결정한다. 삭제 게이트는 기억을 삭제하기 위한 게이트로 현재

입력 값과 이전 셀에서의 출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드를 통과시켜 삭

제할 정보의 양을 결정한다. 출력 게이트는 단기상태와 장기상태 값을 출력하는 게

이트로 현재 입력 값과 이전 셀에서의 출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드를

통과시켜 단기상태를 출력하고, 입력 게이트와 출력 게이트의 결과 값을 하이퍼볼

릭 탄젠트 함수를 통과시켜 다음 셀에 사용할 장기상태를 출력한다.

[그림 2-9] 장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term Memory)의 구조
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장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term Memory)을 통해서 결측 구

간의 구간 전력사용량을 예측하고, 예측된 구간 전력사용량에 결측 직전의 누적 전

력사용량에 예측 구간 전력사용량을 합산하여 첫 번째 결측 데이터를 보정한다. 다

음으로 첫 번째 결측 보정데이터에 두 번째 예측 데이터를 합산하여 두 번째 결측

데이터를 보정한다. 이렇게 순차적으로 결측 구간의 데이터를 보정한다.
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C. 선행 연구결과 고찰

본 절에서는 전력량계 계량데이터의 결측이 발생하는 이유와 결측 데이터를 보

정하기 위한 선행연구 보정법들의 장․단점 및 전력데이터의 보정 시에 발생하는

문제점과 오류들에 대해서 자세히 설명한다.

1. 계량데이터 수집 관련 시사점

어떠한 통신방식을 사용하더라도 완벽할 순 없을 것이다. 특히 AMI 인프라에서

는 통신 네트워크의 취약점이 많다. 한국전력에서는 90%이상을 전력선 통신(PLC)

방식을 사용하고 있다. 그래서 전력선 통신망에 대해서만 간략하게 언급하고자 한

다. AMI의 특성상 계량데이터를 취득하기 위해서 전기선의 연결이 필수적으로 되

어있는 전력선 통신방식이 유리하기 때문에 가장 많이 사용하고 있다. 그래서 한국

전력은 국산 고속PLC 통신방식을 사용해서 인프라를 구축하고 있다. 그런데 전력

선 통신의 장점에도 불구하고 여러 가지 단점들이 존재한다. 특히 전기선을 이용하

다보니 전력선의 노이즈에 취약하다. 첫 번째, 요즘 태양광 셀 부품가격이 저렴해

지고 효율이 좋아지면서 주택이나 아파트 등 소규모의 태양광 패널 설치가 증가하

고 있다. 이렇게 태양광 설치 확대가 정부정책인 탄소 배출량 감소에 도움이 많이

되고 있는 것은 사실이다. 하지만 태양광 패널에서 전기를 많이 생산하는 시간대에

는 인버터가 작동하게 되고, 이 때문에 전력선에 노이즈가 많이 생기게 된다. 두

번째 일반적으로 변압기를 통해 나온 하나의 전기선이 여러 집으로 분기돼서 들어

가게 되는 경우가 있는데, 이런 경우에도 전력선 통신은 신호 감쇄로 인해 통신 성

능이 떨어지게 된다. 세 번째 대도시나 신도시 등에는 미관상 전력선을 노출하지

않고 지중으로 설치하고 있는 곳이 늘어나고 있다. 또 하나의 전력선 통신의 약점

이 지중구간에서는 통신이 잘 되지 않는다는 점이다. 그래서 통신이 잘 되지 않는

지점에는 LTE등 무선 통신방식을 병행해서 구축하고 있다.
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[그림 2-10] 통신방식별 AMI구축 비율

전력량계가 AMI시스템 즉 서버와 연결되기 위해서는 중간에 데이터 집중장치

(DCU)가 있어야 한다. 물론 일부 LTE 통신모뎀을 통해서 직접 연결되는 곳도 있

지만 LTE 통신모뎀을 사용해서 서버와 직접 연결하는 것은 서버 입장에는 효율이

좋지 못하다. DCU는 약 200대의 전력량계의 데이터를 모아서 한꺼번에 서버와 중

계하므로 LTE 모뎀에 비해 약 200배의 효율이 있다고 할 수 있다. 이렇게 서버와

연결되는 중간에 통신장비인 DCU나 LTE 모뎀 등의 장애로 인해서 데이터가 유실

또는 결측이 발생하는 경우도 많이 있다. 특히나 DCU나 LTE 모뎀도 옥외 변압기

주변이나 주택에 설치되므로 습도나 온도에 영향을 많이 받게 되고, 낙뢰 등 전력

선의 과전압, 과전류에 영향을 많이 받아서 고장이 발생할 수 있다. 고장 발생하면

장애복구 이후부터 계량데이터를 수집하게 되고 고장발생 시점부터 복구시점까지

는 계량데이터가 결측이 발생하게 된다. 단, DCU나 LTE 모뎀 장비의 문제가 아니

고 통신상의 문제라면 결측 데이터를 수집하여 서버로 전송하게 된다. 하지만 DCU

나 LTE 모뎀이 최신의 데이터를 먼저 전송하고 결측된 데이터는 천천히 수집하여

서버로 전송하게 되므로 서버에는 지연돼서 수집되는 현상이 발생한다.

[그림 2-11] 계량데이터 수집현황
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[그림 2-11]은 LP적시 성공률을 보여주고 있다. 본 논문에서 다루고자 하는 것이

LP적시에 대한 내용이며, 계량기가 데이터를 생성해서 지연 없이 적시에 수집되는

비율을 나타낸다. 이 적시 성공률이 약 95% 정도이고, 1일 이내 지연돼서 수집되는

지연 수집률 즉 일간성공률이 약 97%이기 때문에 지연돼서 수집되는 비율이 약

2%가량 발생한다.

2. 결측 데이터 보정기법 관련 시사점

결측 데이터 보정을 위한 여러 가지 선행 연구한 보정법들의 특징과 장․단점을

분석하였다.

첫 번째 선형보정법의 경우 전력사용량 데이터가 계속 증가하는 누적 값을 가지

는데 다른 보정법들처럼 차분을 하여 구간 전력사용량을 계산할 필요 없고 결측

이후 나타나는 첫 번째 값에서 결측 이전 마지막 데이터를 빼면 전체 결측 구간의

사용량이 되며, 이를 결측 구간의 개수로 일정하게 나누어 등분하게 되므로 빠르게

계산이 가능하며, 결측 구간의 개수가 적을 경우 매우 좋은 성능을 보였다.

두 번째 유사도 기반 보정법의 경우 전력사용량이 특정 패턴을 가지고 있다는

가정에서 좋은 아이디어임에 틀림없다. 그러나 휴일이나 날씨에 영향을 받아 불규

칙하게 전력사용량이 변할 경우 좋지 못한 결과가 나온다. 또한 전력사용량이 누적

전력사용량 데이터이므로 차분하여 사용량 패턴을 구하고 유사도를 판별한다. 이에

따라 유사구간을 찾고, 그 이후 시간인 참조구간의 시간별 구간 전력사용량 값을

결측 구간에 적용하게 된다. 결측 이전 마지막 존재하는 데이터에 참조구간 시간별

구간 전력사용량을 합산하는 방식이므로 계속 더하여 나가면 마지막으로 결측 데

이터를 보정한 값이 결측이 끝나고 첫 번째로 존재하는 실제 데이터보다 커지게

되는 오류가 발생하게 된다.

세 번째 ARIMA 예측 보정법의 경우 ARIMA 모형을 적용하기 위해서 구간 전

력사용량을 사용하지 않고 누적 전력사용량을 그대로 입력으로 하고 ARIMA 모형

의 d를 ‘1’로 하여 1차분 시키면 데이터가 정상성을 만족하게 된다[75].

ARIMA 모델을 결정하기 위해서 acf (Autocorrelation Function)함수와 pacf

(Partial Autocorrelation Function)함수를 사용하여 p, d, q값을 찾는 과정을 수행하

고[76], ACF 결과 [그림 2-12]과 같이 지수 적으로 감소하는 형태를 보여 AR모형
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을 선택하였다[77].

[그림 2-12] ACF (Autocorrelation Function)

또한 PACF 결과 아래 [그림 2-13]와 같이 2차 이후 절단 형태를 보여 AR모형

의 p값을 ‘2’로 결정하였다.

[그림 2-13] PACF (Partial Autocorrelation Function)

이렇게 실험결과 여러 가지 보정법 중에 가장 좋지 못한 결과가 나타났다. p, d,

q값을 결정하기 위해 특정 한 계량기의 샘플 데이터로만 p, d, q값을 결정했기 때

문에 다른 계량기의 데이터 특성이 전혀 반영되지 않아서 좋지 못한 결과가 나왔

다. 또한 유사도 기반 보정법처럼 마지막 결측 보정된 데이터가 결측 이후 첫 번째

로 나타나는 실제 데이터보다 커지는 오류가 발생하게 됐다.
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네 번째 장단기메모리순환신경망(LSTM) 예측 보정법의 경우 장단기메모리순환

신경망(LSTM) 딥러닝 알고리즘을 적용하기 위해 먼저 전처리과정을 통해 누적 전

력사용량을 차분하여 시간별 사용량으로 변환하여야 한다. 시계열 데이터 예측분야

에서는 좋은 성능을 보여주는 장단기메모리순환신경망(LSTM) 딥러닝 알고리즘을

사용한 결과 역시 가장 좋은 성능을 보여줬다. 하지만 유사도 기반 보정법, ARIMA

예측 보정법처럼 마지막 보정된 누적 전력사용량 데이터가 결측 이후 첫 번째로

존재하는 실제 데이터보다 커지는 현상, 즉 시간에 따라 누적 전력사용량이 증가하

여야 하나 감소되는 오류가 발생했다.

3. 계량데이터 결측 관련 종합 시사점

AMI 인프라의 특성 때문에 결측 데이터가 무시 할 수 없을 만큼 상당히 발생한

다는 것을 알 수 있고, 이런 이유로 전력 계량데이터를 활용해서 다양한 서비스를

제공하기에는 어려움이 따를 것이다. 다양한 분야에서 결측 데이터를 취급하는 연

구는 많이 되어 왔으나, 전력 계량데이터처럼 누적되는 전력사용량 데이터를 보정

하는 방법에 대한 연구는 많지 않았다.

결측 데이터를 보정하는 선행 연구 결과를 보았을 때 선형보정법이 간단하면서

도 꽤 좋은 성능을 보였다. 하지만 결측 구간이 길어졌을 때 일정한 양으로 등분하

므로 결측 중간부분에서 상당한 오차가 발생했다. 유사도 기반 보정법은 과거 전력

사용량 패턴 중 유사도 구간을 찾아서 보정하는 방법으로 아이디어는 좋았으나 사

용량 패턴이 불규칙 할 경우, 봄철과 여름철 전력사용량이 확연히 다를 경우 패턴

은 유사하나 사용량의 크기의 차이가 많이 날 경우 상당한 오차를 보이게 된다. 또

한 유사구간의 시간별 구간 전력사용량을 참조해서 결측 구간의 누적 전력사용량

에 합산하는 방식이여서 결측 구간의 길이가 길어지면 길어질수록 오차가 커지고,

시간흐름에 따른 누적 전력사용량이 감소되는 현상도 발생할 수 있다. ARIMA 예

측 보정법은 시계열 분야에서 전통적으로 많이 사용해 오던 방식이며, 차분할 필요

없이 누적 전력사용량을 바로 입력하여 결과를 얻어 낼 수 있는데, 실험한 여러 보

정법 중에서 가장 좋지 못한 성능을 보였다. 장단기메모리순환신경망(LSTM) 예측

보정법은 시계열 분야에서 요즘에 가장 많이 사용하고 있고, 성능이 좋다고 알려져

있다. 실제로 여러 가지 보정법 중에 가장 좋은 성능을 보였다. 하지만 시간별 구

간 전력사용량을 예측하여 결측 구간의 누적 전력사용량에 합산하는 방식을 적용
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하다보니 결측 구간이 길어질수록 오차가 커지고, 누적 전력사용량 값이 감소되는

현상도 발생하였다.

선행 연구가 10시간 결측 데이터에 대한 실험이었으며, 이를 실제 AMI시스템에

적용하기에는 어려움이 있다. 선행 연구 결과만 봤을 때도 결측 구간이 짧은 경우

에는 선형보정법이 빠르고, 간편하며 매우 좋은 성능을 보였다. 이처럼 실시간으로

수집되는 대량의 데이터를 처리하는 AMI시스템에 적용하기 위해서는 결측 구간의

길이에 따라서 데이터를 보정하는 알고리즘을 선택할 필요가 있고, 결측 구간의 오

차를 줄이고, 누적 전력사용량 값이 감소되는 오류를 범하지 않도록 연구가 필요하

다.

본 논문에서는 결측 구간에 길이 따른 보정법별 성능을 비교하고, 장단기메모리

순환신경망(LSTM) 딥러닝 알고리즘을 개선한 CNN-LSTM결합한 딥러닝 모형을

만들고 여기에 가중치를 적용하여 최종 예측 모델을 만들고자 한다.
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Ⅲ. 연구 방법론

A. 연구방법론 개요

본 연구의 목적은 전력 계량데이터의 결측 발생 시에 보정하는 방법으로 딥러닝

기반의 CNN-LSTM결합 모형에 가중치를 적용한 알고리즘을 개발하여 전력 계량

데이터의 결측치를 보정하는 것이다. 이를 위해서 제2장에서 결측 데이터 보정에

대한 선행 연구들을 검토하고 분석하였다. 그 결과를 반영하여 전력 계량데이터의

결측 데이터 보정을 위해 본 연구는 [그림 3-1]과 같이 수행되며, 주로 고려해야

할 내용은 다음과 같다.

첫 번째, AMI시스템에 수집되어있는 계량데이터를 분석한다. 전자식 전력량계의

종류에 따른 데이터 생성주기 및 데이터의 특성 등을 분석하고 그에 따라 알고리

즘을 선택하고 적용하기 위한 방법을 도출한다. 또한 결측이 발생하는 원인으로 통

신 네트워크나 장비에 따라 지연 수집되는 현상 및 통신방식에 따른 연속으로 결

측되는 길이를 분석하고 결측 길이에 따른 알고리즘을 선택하고 적용하기 위한 방

법을 도출한다.

두 번째, 전력 계량데이터의 특성들을 분석하고, 전력 계량데이터의 결측 데이터

보정을 위해서 적용 가능한 최적의 알고리즘을 개발한다. 이때 고려해야할 사항들

을 검토하고 선행 연구 결과들의 장점들을 분석해서 정확도를 향상시킬 수 있는

개발 방법론을 도출한다.

세 번째, 전력 계량데이터의 결측 데이터 보정을 위해서 딥러닝 예측 후 가중치

를 적용한 최적의 알고리즘을 제안하고, 제안모델이 기존 보정법들과 어떤 차이점

이 있는지 실험을 통해 논하고, 전력 계량데이터의 결측 데이터 보정 모델의 성능

결과를 도출한다.
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[그림 3-1] 연구 절차
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A. 연구방법론 설정

1. 데이터 분석 방법

일반적으로 데이터 분석방법론에는 CRISP-DM(Cross Industry Standard Process

for Data Mining) 방법론[78,79]이 전 세계에서 가장 많이 사용되는 데이터 마이닝

표준 방법론이다. 본 논문에서는 CRISP-DM 방법론의 표준에 따라서 업무 이해

(Business Understanding), 데이터 이해(Data Understanding), 데이터 준비(Data

Preparation), 모델 개발(Modeling), 평가(Evaluation), 적용(Deployment) 등 6단계

중에서 마지막 단계인 적용단계는 현업에서 수행하는 단계이므로 제외하고 나머지

5단계까지는 순차적으로 진행한다. 먼저 업무 이해를 위해서는 선행 연구 고찰을

통해서 AMI 계량인프라 및 결측 발생원인 등을 파악했고, 데이터 이해 단계에서는

통신 네트워크 방식에 따른 결측 발생 길이 분석이나 전자식 전력량계의 종류에

따른 계량데이터의 생성주기 및 데이터 기록 형태 등을 분석한다. 데이터의 형태에

따라 데이터 준비 단계 즉 전처리를 수행한다.

2. 데이터 보정모델 개발 방법

본 연구에서는 전력 계량데이터의 결측 데이터 보정 모델 개발을 위해서 기존의

시계열 데이터 보정법 등의 선행 연구 결과를 검토하고, 일반적인 시계열 데이터

예측이 아닌 결측 전, 결측 후의 실제 데이터가 존재하는 즉 중간에 데이터가 결측

된 경우를 보정하는 모델을 개발한다. 또한 전력사용량 데이터가 누적 값으로 계속

증가하는 형태이므로 결측 데이터를 보정 한 후에 보정 된 마지막 데이터가 결측

이후 존재하는 실제데이터보다 크면 안 되기 때문에 이점을 고려해서 개발하여야

한다. 선행 연구 중 실제 업무에 적용 가능한 모델이 선형보정법이다. 본 연구는

선형보정법보다 예측 결과의 정확도를 향상시키고 결측 길이에 따라 알고리즘별

정확도를 비교하여 실제 업무에 적용할 때 유용한 정보를 제공한다.

3. 데이터 보정모델 평가 방법

일반적으로 회귀모델의 평가방법에는 MSE, MAE, RMSE, MAPE 등이 있다.

식(3-1) 평균제곱오차(MSE; Mean Squared Error)는 예측값과 실제값의 차이인
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오차들의 제곱 평균으로, 제곱을 하기 때문에 특이치(아웃라이어)에 민감하다[80].

  


  







(3-1)

식(3-2) 평균절대오차(MAE; Mean Absolute Error)는 실제값과 예측값 오차들의

절댓값 평균으로, MSE보다는 특이치에 덜 민감하다[81].

  


  




 (3-2)

식(3-3) 제곱근 평균제곱오차(RMSE; Root Mean Squared Error)는 MSE에 root

를 씌운 값으로, 오류 값을 실제 값과 유사한 단위로 다시 변환하여 직관적으로 해

석할 수 있다[82].

 






  







(3-3)

식(3-4)은 평균절대비오차(MAPE; Mean Absolute Percentage Error)로 오차가

예측값에서 차지하는 정도를 나타내는 지표이다. MAE는 normalizing을 해주지 않

는 반면 MAPE는 예측값으로 normalizing을 해준다[83]. 기존 MAE에서는 outlier

에 너무나도 취약하다. 예를 들어 예측값과 실제값 차의 평균이 작은 값들 사이에

갑자기 아주 큰 오차들인 outlier가 발생한다면 MAE의 값은 아주 큰 오차가 발생

하게 되고, 불안정한 모델로 평가된다. 이를 보완하기 위해 나온 것이 MAPE이다.

오차의 비율로 계산되기 때문에 Outlier에는 강하다. 하지만 MAE에 비해 직관적으

로 오차를 확인하기 어려운 단점이 있다.

  


  






(3-4)
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전력 계량데이터의 결측 데이터 보정 모델을 개발하고 정확도를 비교함에 있어

서 실제 데이터를 기준으로 평가한다. 이를 위해 존재하는 실제 데이터에서 일부

데이터를 제거하여 결측 보정 실험을 진행한다. 선행 연구된 알고리즘과 비교 평가

를 위해서 알고리즘별 같은 데이터와 같은 결측 구간을 선정해서 실험을 진행한다.

선행 연구에서는 정확도 평가를 위해서 평균절대오차(MAE; Mean Absolute Error)

를 사용해서 비교를 수행했다. 각 개별 계량기의 절대 오차값을 전체 계량기의 평

균을 취해서 시간대별로 보정법간 결과를 비교했다. 이 평가방법에 문제점을 발견

하였다. 일반적인 데이터 분석의 경우는 데이터 전처리를 통해서 scaling을 수행하

므로 MSE, MAE, RMSE 등의 평가는 문제가 없다. 하지만 계량기별로 최종 누적

전력사용량을 비교하기 때문에 실제 데이터의 Scale 이 다를 경우 모델의 평가 결

과가 차이가 많이 발생할 수 있다. 예로 전력사용량이 아주 큰 하나의 계량기 때문

에 전력사용량이 미미한 999개 계량기의 정확도가 높더라도 낮게 평가될 수가 있

다. 그래서 본 연구에서는 평균절대비오차(MAPE; Mean Absolute Percentage

Error)를 계산하여 추가적으로 모델별 평가 시에 비교한다. 평균절대비오차(MAPE;

Mean Absolute Percentage Error) 계산 방법을 사용하면 계량기별 누적 전력사용

량 데이터의 크기에 따른 오차 비율로 표현됨으로써 정확한 평가가 될 수 있다.
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Ⅳ. CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법 제안

A. 제안한 모델의 개념

1. 모델 필요성

전력사용량 데이터는 휴일이나 날씨 등에 많이 영향을 받게 된다. 특히 요즘 같

은 코로나 팬데믹 시대처럼 사람들의 이동자제와 집합금지 등 바이러스 확산방지

를 위해서 정부에서 강력하게 규제를 하고 있어서 전력사용량이 일반적이지 않고

상점이나 음식점 보다는 가정에서 전력사용량이 많이 늘고 있다. 이런 배경에서 전

력사용량을 선행연구처럼 선형보정법, 유사도 기반 보정법[84], ARIMA 예측 보정

법 등은 정확도가 좋지 못하다.

전력사용량은 누적된 계속 증가하는 사용량 값을 가지고 있기 때문에 선형보정

법을 제외하고는 일반적으로 사용량 패턴을 기반으로 예측을 하여 구간 전력사용

량을 1차적으로 구한다. 그리고 결측 전 마지막 누적 전력사용량에 합산하여 더해

나가게 된다. 이렇게 하면 전력사용량 오차가 계속 증가하게 되고 결국 결측 이후

존재하는 실제 데이터보다 커지는 현상이 발생하게 된다.

전력사용량 데이터는 전자식 전력량계에서 계속 증가하는 누적 전력사용량 값을

생성하고 있다. AMI시스템에서는 가공 없이 취득하여 요금계산 및 서비스를 할 수

있도록 누적 전력사용량 값을 그대로 제공하게 된다. 만약 누적 전력사용량이 아니

고 시간별 구간 전력사용량을 이용하게 된다면 데이터 누락이 발생했을 경우 요금

계산을 할 수 없는 치명적인 문제가 발생한다. 그래서 본 논문에서도 AMI시스템에

서 누적 전력사용량을 예측하여 보정하는 것을 목표로 하고 있다. 또한 결측 전·후

데이터가 존재하는 경우를 가정하고 있기 때문에 1차로 시간별 구간 전력사용량을

먼저 예측하고 여기에 가중치를 적용하여 결측 전·후 총 사용량 범위를 벗어나지

않도록 하여야 한다.

1차 시간별 구간 전력사용량 예측을 위해서 시계열 데이터를 예측하는 딥러닝

알고리즘을 사용하고자 한다. 선행연구 사례에서 유사도 기반 보정법, ARIMA 예

측 보정법, LSTM 예측 보정법 등을 연구하였다. 연구결과 전통적으로 많이 사용
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하던 ARIMA 예측 보정법 보다 최근 시계열 예측분야에서 우수한 LSTM 딥러닝

모델을 이용한 예측 방법이 우수하였다. 최근 LSTM 모델보다 정확도를 높인 연구

결과들이 많이 발표되고 있다. 시계열 데이터 예측분야에서 CNN, LSTM, CNN+LSTM

모델의 성능을 비교한 연구가 있는데 CNN+LSTM 모델을 적용하였을 경우에 정확

도가 가장 높게 나타난 바 있다[85,86]. 또한 전력수요 예측 등에도 CNN-LSTM

결합 모델을 많이 사용하고 있다. 따라서 본 논문에서도 1차 시간별 구간 전력사용

량 예측을 위해서 CNN-LSTM을 결합한 딥러닝 모델을 사용하고자 한다.

그리고 CNN-LSTM결합 딥러닝 모델로 예측한 시간별 구간 전력사용량에 결측

구간의 전체 사용량 합을 기준으로 가중치를 적용하여 결측 이후 존재하는 실제

데이터보다 커지는 현상을 제거 할 필요가 있다. 또한 이 모델을 적용했을 경우 딥

러닝 기반 알고리즘의 예측 오차가 많이 발생하더라도 해당 계량기의 전체 사용량

에는 차이가 없이 정확하므로 안전하게 사용할 수 있다.

2. 모델 이론

본 논문에서 제안하는 전력사용량 결측 구간의 데이터를 보정하는 모델은 합성

곱신경망(CNN; Convolutional Neural Network)과 장단기메모리순환신경망(LSTM;

Long Short-Term Memory)을 결합하고 여기에 가중치를 적용하는 모델이다. 주된

아이디어는 시계열 데이터 예측에 많이 사용되는 장단기메모리순환신경망(LSTM)

에 정확도를 높이고자 합성곱신경망(CNN)을 결합하였다. 그리고 예측된 결과에 가

중치를 적용함으로써 결측 구간의 길이에 따라 오차가 증가하는 단점을 보완하고

결측의 마지막 보정 데이터가 결측 후 첫 번째 존재하는 실제 데이터보다 커지는

현상을 제거 한다.

일반적으로 딥러닝 모델에서 적용하는 신경망 이론은 크게 세 가지를 많이 사용

한다.

첫 번째 이론은 합성곱신경망(CNN)으로 주로 사진 및 문자 인식 등에 사용되며,

아래 [그림 4-1]과 같이 입력 이미지 행렬(4×4)과 필터 행렬(3×3)을 합성곱하여 출

력(2×2) 값을 만들어 낸다. 합성곱신경망(CNN)은 필터를 사용해서 이미지의 특징

을 추출해내는 것이 특징이다. 본 논문에서는 값이 하나인 시계열 데이터이므로 1

차원 합성곱신경망(CNN)을 사용하여 모델은 만든다.
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[그림 4-1] CNN의 합성곱 개념

두 번째 이론은 순환신경망(RNN; Recurrent Neural Network)으로 은닉층의 노

드에서 활성화 함수를 통해 나온 결괏값을 출력층 방향으로도 보내면서, 동시에 다

시 은닉층 노드의 다음 계산의 입력으로 보내는 특징이 있다. 결국 이전 셀의 값을

기억하고 있다. 이를 메모리 셀이라고 한다. 은닉층의 메모리 셀은 각각의 시점에

서 바로 이전 시점의 은닉층의 메모리 셀에서 나온 결과를 입력으로 재귀적으로

사용하고 있다. 즉, 현재 시점에서의 메모리 셀은 과거의 메모리 셀들의 값에 영향

을 받고 있는 것이다. 그래서 앞의 입력이 뒤에 영향을 주는 시계열 예측이나, 자

연어 처리에서 많이 사용되고 있다. 특히, 딥러닝 기반의 시계열 자료 예측모형인

기본 순환신경망(RNN), GRU(Gate Recurrent Unit) 그리고 장단기메모리순환신경

망(LSTM)의 성능을 비교한 연구가 있는데 장단기메모리순환신경망(LSTM) 모델

을 적용하였을 경우에 예측 정확도가 가장 높게 나타난 바 있다[87]. RNN은 시점

(time step)의 길이가 짧은 경우는 효과적이나, 시점의 길이가 길 경우 앞의 정보를

뒤로 잘 전달하지 못하는 현상이 발생한다. 뒤로 갈수록 정보의 손실이 생기고, 영

향력이 거의 없어진다. 이렇게 RNN은 충분한 기억력을 가지고 있지 못해서 예측

정확도가 떨어진다. 이를 장기 의존성 문제(the problem of Long-Term Dependencies)

라고 한다.[88]. 또한, 수치형 값으로 구성된 전력사용량 자료와 같이 시간의 변화

에 따라 사용량의 차이가 클 경우 과거 데이터의 학습 과정을 거치면서 오차가 증

가하는 현상이 발생할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 장단기메모리순환신

경망(LSTM)을 적용하는 것이 바람직하다[89]. [그림 4-2]와 같이 장단기메모리순

환신경망(LSTM)은 RNN의 이러한 단점을 보완한 RNN의 장단기 메모리(Long

Short-Term Memory)라고 하며, 줄여서 LSTM이라고 한다. LSTM은 은닉층의 메

모리 셀에 입력 게이트, 삭제 게이트, 출력 게이트를 추가하여 불필요한 기억을 지
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우고, 기억해야할 것들을 정한다. 이를 통해서 장기 의존성 문제를 해결하였다. 은

닉 상태와 셀 상태를 구하기 위해 입력 게이트, 출력 게이트, 삭제 게이트를 가지

고 있으며, 3개의 게이트는 공통적으로 시그모이드 함수가 존재한다. 이 시그모이

드 함수를 통해서 각 게이트를 조정한다.

[그림 4-2] LSTM(Long Short-Term Memory)

입력 게이트는 정보를 기억하기 위한 게이트로 현재 입력 값과 이전 셀에서의

출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드와 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 통과시켜

기억할 정보의 양을 결정한다. 삭제 게이트는 기억을 삭제하기 위한 게이트로 현재

입력 값과 이전 셀에서의 출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드를 통과시켜 삭

제할 정보의 양을 결정한다. 출력 게이트는 단기상태와 장기상태 값을 출력하는 게

이트로 현재 입력 값과 이전 셀에서의 출력 값을 가중치를 적용하여 시그모이드를

통과시켜 단기상태를 출력하고, 입력 게이트와 출력 게이트의 결과 값을 하이퍼볼

릭 탄젠트 함수를 통과시켜 다음 셀에 사용할 장기상태를 출력한다.

세 번째는 심층신경망(DNN; Deep Neural Network)으로 심층신경망은 입력층과

여러 개의 은닉층, 출력층으로 이뤄진 신경망이다. 일반적인 인공신경망처럼 복잡

한 비선형 관계들을 모델링하는데 사용되며, 분류 및 수치 예측에 많이 사용된다.

무엇보다도 본 논문에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델이 일반적인

시계열 데이터 예측과 가장 큰 차이점은 미래를 예측하는 것이 아니고 실제 데이

터의 앞, 뒤 시점의 데이터가 존재하고 중간에 결측이 발생한 경우만을 가정하고

있으며, 그 데이터의 형태가 계속 증가하는 값을 가져야 하며, 누적 전력사용량 값
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이 이전 시간대보다 적어지는 경우가 발생하지 않아야 한다. 또한 일반적인 시계열

데이터 예측 알고리즘인 장단기메모리순환신경망(LSTM) 모델에 합성곱신경망

(CNN) 알고리즘을 결합하여 24시간의 전력사용량 패턴을 입력하여 그 특징을 추

출하여 이용한다는 것이 차이점이며, 예측한 결괏 값에 가중치를 적용하여 본 논문

에서 고려해야하는 누적 전력사용량의 중간 결측 보정법에 최적화된 기법을 제안

한다.

[그림 4-3] DNN(Deep Neural Network)

3. 모델의 처리 흐름

본 연구에서 제안하고자 하는 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델의 개념도 및 그

처리 과정은 [그림 4-4]와 같으며, 처리 흐름은 데이터 전처리 → 딥러닝(CNN →

LSTM)모델 학습 및 예측 → 가중치적용 → 최종 계산 순으로 학습하고 예측을 수

행한다. 다음은 처리 단계별 구성과 역할에 대해 설명한다.

․ 데이터 전처리 : 데이터 전처리는 입력된 실험데이터를 딥러닝 모델에서 사용

가능한 형태로 전환하는 과정이다. 특히 전력사용량 데이터는 계속 증가하는 누적

전력사용량 데이터의 형태이므로 이를 (t)시간 누적 전력사용량에서 (t-1)시간의 누

적 전력사용량을 차분하여 (t)시간의 구간 전력사용량을 계산한다. 준비된 시간별

구간 전력사용량을 시계열 데이터 입력으로 만들기 위해서 24개+1개(Label)씩 하나
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의 세트로 다시 만들어 준다. 데이터 세트는 1씩 쉬프트하며 만들어 준다.

․ 딥러닝 학습 : 딥러닝 기반 신경망에 학습 데이터를 입력하여 예측을 수행하

고 실제 데이터와 비교를 통해 신경망의 가중치를 조절하면서 학습을 수행한다. 딥

러닝 기반 신경망 구성이 각각 계량기별로 되었기 때문에 신경망에 대한 학습도

계량기별로 수행한다.

․ 가중치적용 : 딥러닝 예측을 통해 얻어진 결과를 기반으로 전체 합을 1로 하

는 비율로 다시 계산한 구간예측비율을 구한다. 그리고 실제 결측 전·후 누적 전력

사용량 차분을 통해서 결측 구간의 총 사용량을 계산하여 각 구간예측비율과 곱하

여 2차 시간별 구간 예측사용량을 만든다.

․ 최종 예측값 계산 : 2차 예측된 시간별 구간 전력사용량을 기반으로 결측 이

전 마지막 누적 전력사용량에 합산하여 최종 예측값을 계산한다.

[그림 4-4] CNN-LSTM결합 가중치적용 모델 개념도 및 처리과정
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B. 제안 모델 개발

1. 데이터 분석결과

이 절에서는 실제 전력사용량 패턴 분석을 통해서 CNN-LSTM결합 딥러닝 모델

적용 시 성공 가능성을 확인하고자 한다. [그림 4-5]는 실험 대상 1000개 계량기의

시간별 구간 전력사용량을 산점도로 표시하였다. 대부분의 계량기 데이터가 1시간

동안 전력사용량이 4 kWh를 넘지 않는다는 것을 알 수 있고, 또한 최댓값도 10

kWh가 넘지 않았다. 이것으로 실험용 데이터의 특이 값이 없음을 알 수 있다.

[그림 4-5] 시간별 구간 전력사용량 데이터 산점도

데이터 분석은 실제 누적 전력사용량과 차분을 한 후 구간별 전력사용량 패턴을

분석하고 그 의미를 파악하고자 한다.

먼저 아래 [표 4-1], [표 4-2], [표 4-3]은 누적 전력사용량 패턴을 표현하였다.
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[표 4-1]은 일반적인 누적 전력사용량 패턴을 보여주고 있다. 7월 1일 00:00분 데

이터부터 7월 25일 23:00까지의 시간별로 계속 증가하는 값을 가지고 있음을 알 수

있다. 특히 1000개의 계량기 중 976개가 [표 4-1]과 같은 패턴을 보였다.

[표 4-1] 일반적인 누적 전력사용량 패턴
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아래 [표 4-2]는 일반적인 누적 전력사용량 패턴과 다르게 사용량이 1개월 동안

전혀 변하지 않는 데이터들이 11개가 존재했다. 이 경우는 농촌에서 사용하는 전기

중에 논두렁 옆에 펌프를 설치하여 논에 물을 공급하기 위해 설치된 계량기의 경

우 전기를 실제로 사용하지 않았을 수도 있고, 또는 전자식 전력량계나 데이터집중

장치의 오류로 인해 데이터 오류가 발생했을 수도 있다. 하지만 이런 데이터의 경

우 예측이 실패하더라도 최종 가중치 보정을 적용하기 때문에 문제가 되지 않는다.

[표 4-2] 사용량 변경 없는 케이스의 누적 전력사용량 패턴
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아래 [표 4-3]은 누적 전력사용량이 계속 변경되지 않고 1개월 중에 갑자기 특정

시간에만 급격하게 사용되고, 나머지 시간대에는 변경이 없는 특이사용 계량기가 2

3개 존재했다. 이 계량기들의 사용량을 분석해보니 평상시 전력사용량이 거의 없는

계량기들이며 그 사용량이 0.001 ～ 0.2 kWh 이내로 미미하여 그래프로 표현시 특

이 케이스로 분류되었다. 이런 분류의 데이터가 딥러닝 알고리즘으로 예측 시에 그

정확도가 떨어질 수 있다.

[표 4-3] 사용량이 특이한 케이스의 누적 전력사용량 패턴
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다음은 아래 [표 4-4], [표 4-5], [표 4-6]은 시간대별 구간 전력사용량 패턴을 표

현하였다.

아래 [표 4-4]는 일반적인 시간별 구간 전력사용량 패턴을 보여주고 있다. 아래

계량기들은 월요일부터 토요일까지 아침 9시부터 18시까지 전기를 사용하고 있다.

저녁 시간 때와 일요일에는 전력사용량이 적은 것으로 봐서 이 계량기들은 주택이

아니고 회사인 것으로 추측된다.

[표 4-4] 일반적인 시간별 구간 전력사용량 패턴
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아래 [표 4-5]는 7월 중순경부터 갑자기 전력사용량이 늘어나는 패턴으로 보아

여름철에 에어컨 가동 등으로 갑자기 전력소비가 늘어났을 것으로 판단된다. 특정

일자에 갑자기 사용량이 크게 증가하였지만 연속성이 있으므로 일반적인 패턴으로

볼 수 있다.

[표 4-5] 여름철 특징인 시간별 구간 전력사용량 패턴
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아래 [표 4-6]은 시간별 구간 전력사용량이 불규칙적인 패턴을 보이는 계량기들

이다. 특별한 규칙이 없이 갑자기 전력사용량의 변화량이 크게 나타났다. 이런 데

이터들은 딥러닝으로 예측하더라도 그 정확도가 현저히 떨어질 것으로 예상된다.

[표 4-6] 불규칙 사용량인 시간별 구간 전력사용량 패턴

아래 [표 4-7]은 누적 전력사용량 분석에서도 이상 값을 보인 것처럼 중간에 사용

량 변화량이 없거나 1개월 동안 사용량이 전혀 없는 경우, 사용량이 미미하여 변하
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지 않고 있다가 일시적으로 조금 증가한 경우, 또는 구간 전력사용량이 0.003, 0.004

로 그 값이 너무 적어서 그래프로 표현 시 아래처럼 촘촘한 화살촉 모양으로 표현

되었다.

[표 4-7] 특이한 케이스의 시간별 구간 전력사용량 패턴

이처럼 다양한 형태의 전력사용량 패턴들이 존재하는 것을 알 수 있었고, 이것들

이 전자식 전력량계나 데이터 집중장치의 오류로 인해서 발생할 수도 있다. 하지만

실제로 존재하는 데이터일 가능성이 더 크고 AMI시스템 또한 이러한 데이터 들이

수집되고 운영되고 있기 때문에 이렇게 비정상적인 데이터들도 고려해서 알고리즘

을 연구해야 한다. 그래서 총 1000개의 샘플 데이터들을 제거하지 않고 모두 테스

트하고 평가를 하려고 한다.
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2. 모델 개발

본 연구는 딥러닝 기반 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델 개발을 위해 텐서플로

우(Tensorflow 2.5.0) 패키지를 이용해서 개발을 수행하였다.

사전 데이터 분석을 통해서 각 계량기별로 전력 사용량 패턴들이 매우 다르게

나타나는 것을 알 수 있었다. 예로 상가, 주택, 공장, 학교 등 그 용도와 사용방식

때문에 전력사용 패턴들이 각기 다르다. 그래서 본 연구에서도 제안모델을 계량기

별로 학습시키고 테스트를 진행하였다. [그림 4-6]은 모델을 개발하기 위한 전체

적인 절차를 나타낸다. 모델 개발을 위해서 각 계량기별 1개월분 데이터를 가지고

실험을 진행하였다. 그래서 계량기별 누적 전력사용량 데이터는 1시간에 1개의 데

이터를 가지고 있으므로 1일(24개) × 31일로 744개 데이터가 된다.

[그림 4-6] 모델의 전체적인 처리 절차

먼저 전처리 대상 데이터로는 7월 1일 0시 데이터부터 7월 24일 23시까지 데이

터를 준비한다. 입력된 데이터는 누적 전력사용량 데이터이므로 (t)시간의 누적 전
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력사용량에서 (t-1)시간의 누적 전력사용량을 차분하여 (t)시간의 구간 전력사용량

을 계산하는 데이터 전처리를 수행한다. 그리고 전처리가 끝난 데이터를 이용하여

CNN-LSTM결합 딥러닝 모델에 입력을 위한 데이터 세트를 만든다. [그림 4-7]처

럼 하나의 데이터 세트는 24시간 구간 전력사용량 데이터와 Label 데이터 1개로

구성하고, 1시간씩 쉬프트하면서 총 551개의 딥러닝 모델의 입력 데이터 세트를 만

들었다. 본 논문에서 7월 25일 24개의 데이터가 결측 되었다고 가정하고 실험을 진

행하기 때문에 학습데이터는 551개, 테스트 데이터는 24개로 실험을 진행하였다.

CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 하이퍼파라미터 최적화를 위해서 학습데이터 551

개 중 검증 데이터로 110개를 사용하였다. 검증 데이터는 모델 개발 시에만 사용하

고, 전체 1000개 계량기 실험 시에는 사용하지 않는다.

[그림 4-7] 딥러닝 모델의 입력 데이터 세트

전처리된 데이터 세트를 입력하여 CNN-LSTM결합 딥러닝 모델에 입력하여 모

델을 학습시키고 7월 25일 0시부터 7월 25일 23시까지의 구간 전력사용량 데이터

를 예측한다. 이것을 1차 예측이라고 한다. 그리고 1차로 예측한 데이터에 가중치

를 적용하여 2차 시간별 구간 전력사용량을 예측한다. 마지막으로 결측 이전 마지

막 데이터인 7월 24일 23시 누적 전력사용량 데이터에 예측된 시간별 구간 전력사

용량 데이터인 25일 0시 사용량을 합산하고, 다시 합산된 7월 25일 0시 누적 전력

사용량에 예측된 구간 전력사용량인 7월 25일 1시 사용량을 합산한다. 이렇게 계속
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반복하여 결측 구간의 누적 전력사용량을 최종 예측한다.

본 논문에서는 딥러닝 기반 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델 개발하기 위해서

우선적으로 CNN-LSTM결합한 딥러닝 모델의 정확도를 향상시킬 필요가 있고, 이

를 위해 여러 가지 실험을 수행하고, 최적의 모델을 만들어서 가중치를 적용하고자

한다.

시간별 구간 전력사용량을 예측하는 모델을 아래 [그림 4-8]과 같이 만들었다.

계량기에서 생성돼서 수집되는 데이터 종류는 여러 가지가 있으나 모두 누적 전력

사용량과 무관하며, 결측이 발생하게 되면 동시간대 모든 데이터가 결측 된다. 그

래서 입력 데이터로 사용할 수 있는 데이터가 누적 전력사용량 데이터만 있으므로

1차원 CNN모델을 사용했다.

시계열 데이터에 적용하기 위해서 1차원 CNN(1D convolution)[90,91]을 첫 번째

레이어에 배치하여 전력사용량 패턴을 인식하여 성능을 향상시키고자 한다. Kernel

size를 5, filter를 150개, padding은 ‘same’, strides는 ‘1’, activation function은 relu

를 사용했다.

두 번째, 세 번째 레이어에는 LSTM을 배치하였고, 출력 레이어는 30개씩 하였

다. 그리고 네 번째 레이어는 Dense Layer[92]를 출력 레이어 30개로 배치, 다섯

번째 레이어는 Dense Layer를 출력 레이어 10개로 배치, 그 다음 출력결과를 하나

만 얻기 위해 Dense Layer를 출력 레이어 하나로 설정한다. 그리고 마지막으로 딥

러닝 정확도 향상을 위해서 람다(Lambda) 레이어를 추가하여 scale-up을 150배 하

였다.
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[그림 4-8] 구간 전력사용량 1차 예측 네트워크 구조

딥러닝 모델을 만들고 모델을 학습시키기 위해서 loss function과 optimizer가 중

요하다. 그래서 정확도 향상을 위해서 여러 종류의 loss function과 optimizer를 실

험을 통해서 결정하고자 한다.

손실함수(loss function)는 머신러닝 혹은 딥러닝 모델의 예측값과 실제값(레이

블)의 차이를 계산하는 함수이며, 차이(loss)를 최대한 줄이는 방향으로 학습이 진

행된다. 여러 종류의 손실함수가 있으며 이항 교차 엔트로피(binary_crossentropy)
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나 범주형 교차 엔트로피(categorical_crossentropy) 등은 분류 문제에 사용되고, 연

속 값인 회귀 문제에 널리 사용되는 손실함수로는 평균제곱오차(MSE; Means Squared

Error)와 MSE에 루트()를 씌운 제곱근 평균제곱오차(RMSE; Root Mean Squared

Error)가 있다.

회귀 모델을 학습시키는데 잡음 데이터가 조금 있을 경우 평균 제곱 오차는 큰

오차에 너무 과한 벌칙을 가하기 때문에 정확하지 않은 모델이 만들어질 수 있다.

평균 절댓값 오차는 이상치에 관대해서 학습이 수렴되기까지 시간이 걸린다. 그리

고 모델이 잘 학습되지 않는다. 이런 경우 평균 제곱 오차대신 후버(Huber) 손실을

사용한다[93]. 식(4-5)처럼 후버(Huber) 손실은 오차가 1보다 작은 경우는 Square

Error를 사용하고, 오차가 1보다 큰 경우는 오차값에서 0.5를 빼서 사용한다. 본 논

문에서는 사전 데이터 분석결과에서 보듯이 이상치 데이터가 많이 존재한다. 그래

서 손실함수로 후버(Huber)손실을 사용한다.

  
    
   ≦   

(4-5)

optimizer는 여러 종류가 있는데 그 중에서 본 연구에서는 몇 가지를 실험하여

최적의 optimizer를 선정하고자 한다.

첫 번째로 확률적 경사 하강법(SGD; Stochastic Gradient Descent)은 학습할 때

전체 데이터에 가중치를 조절하지 않고, 일부 추출한 랜덤한 데이터에 가중치를 조

절한다[94]. 결과적으로 속도는 개선되지만 정확도는 낮다.

두 번째로 모멘텀(Momentum)은 경사 하강법처럼 매회 기울기를 계산하지만, 가

중치를 수정하기 전에 수정 전 방향(+,-)을 참고하여 계속 같은 방향으로 일정한

비율만 수정하는 방법이다. 그래서 이전에 같은 값을 고려해서 다음 값을 결정하므

로 관성의 효과가 나타날 수 있다[95].

세 번째로 아다그라드(Adagrad)는 변수의 갱신 횟수에 따라 학습률을 수정하는

옵션이 추가된 방법이며, 크게 변화하지 않은 변수는 학습률을 크게하고, 크게 변

화한 변수들은 학습률을 적게 한다[96]. 이는 크게 변화한 변수는 최적값에 근접했

을 것이라는 가정하에 작은 크기로 이동하면서 세밀한 값을 조정하고, 적게 변화한

변수들은 학습률을 크게 하여 빠르게 loss값을 줄인다. 또한 같은 입력 데이터가
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여러번 학습되는 학습모델에 유용하게 쓰인다.

네 번째로 알엠에스프롭(RMSprop)은 지수 이동평균으로, 아다그라드의 G(t)의

값이 무한정 커지는 것을 방지할 수 있는 방법이다[97].

다섯 번째 아담(Adam; Adaptive Moment Estimation)은 Momentum과 RMSprop

를 조합한 경사하강법이다. RMSprop의 gradient 제곱을 지수 평균한 값을 사용하

는 것이 Momentum의 특징, gradient를 제곱하지 않은 값을 사용하며 지수평균을

구하고 수식에 활용한다[98].

아래 [표 4-8]는 optimizer를 선정하기 위해 샘플 데이터를 대상으로 실험을 진

행하였다. 그 결과 Adam 이 본 논문에서 제안한 예측 모델에는 가장 좋은 성능을

보였다. 그래서 본 연구의 실험에도 Adam을 사용하여 모델을 학습한다.

[표 4-8] optimizer 종류별 MSE, MAE

optimizer
SGD &

Momentum
Adagrad RMSprop Adam

MSE 0.001924465 0.002298609 0.0047534 0.000537506

MAE 0.036171153 0.036102742 0.0540142 0.019394478

다음은 에포크(epoch)의 수에 따른 모델의 성능을 비교해보고 적정한 반복횟수를

선정한다[99]. x축은 에포크(epoch) 개수이다. 계량기마다 반복학습 횟수에 따라 정

확도가 달라지기 때문에 에포크는 크게 하면 좋을 수도 있지만 오버피팅(overfitting)

으로 정확도가 떨어질 수도 있고[100], 실제 업무에 적용 시에 서버 자원의 사용률

도 고려해야 함으로 적정수준을 찾는 것이 바람직하다. 물론 1000개 계량기의 모든

모델을 비교평가 할 수는 없으므로 몇 개의 샘플 데이터에 대해서 에포크 개수별

정확도를 비교했다. [표 4-9]에서 보듯이 에포크 수가 증가함에 따라 오차가 줄어

들고 R-Squared 값이 증가하는 것을 알 수 있다. 그 결과 에포크 개수가 30 이상

에서는 크게 좋아지지 않는다. 그래서 에포크 개수는 30개로 선정했다.
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[표 4-9] 에포크(epoch)에 따른 정확도

1차 예측을 위한 CNN-LSTM결합 딥러닝 모델을 만들었고, 여기에 가중치를 적

용한 2차 예측을 수행한다. 결측 전·후 총 사용량 범위를 벗어나지 않도록 보정하

기 위해서 1차 예측한 시간별 구간 전력사용량을 총 합이 1이 되도록 각 구간별

비율을 계산하고, 각 구간별 비율에 결측 구간의 총 사용량 값을 곱하여 2차 예측

한다.

그리고 마지막으로 결측 직전 누적 전력사용량 데이터에 2차로 예측한 각 구간

별 가중치가 적용된 시간별 구간 전력사용량을 합산하여 최종 예측을 수행한다.
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본 논문에서 제안한 모델을 적용한 Algorithm 1을 설명하고자 한다. 먼저 입력데

이터로는 실험 데이터로 준비한 계량기번호 목록이다. 계량기 번호를 먼저 DB에서

조회한다. 계량기별 누적 전력사용량 데이터를 조회하고, 차분을 통해 시간별 구간

전력사용량을 계산하고, 입력 데이터세트를 준비하는 전처리 과정을 수행한다. 그

리고 전처리된 데이터를 딥러닝 모델에 입력하여 학습시키고 결측 구간의 구간 전

력사용량을 1차 예측한다. 결측 전·후 누적 전력사용량 차분을 통해 전체 구간 전

력사용량을 계산하고 이를 기반으로 1차 예측된 사용량의 가중치를 계산하여 2차

예측을 한다. 2차 예측된 데이터를 이용해서 최종 누적 전력사용량을 예측하고, 결

과를 저장한다.

Algorithm 1. Weighted CNN-LSTM Processing

Input: MeterList

Output: ResultDataPool

Definition: Ra – After real data(first real data after missing termination)

            Rb – Before real data(real data just before missing)
1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

begin

  Initalize list TmpRetPool;

  READ MeterList with MissingValues;

  for each MID in MeterList do

    AccumulatedUsage = AccumulatedUsageDB.getvalue(MID);

    IntervalUsage = COMPUTE IntervalUsage by time using AccumulatedUsage;

    Model = DeepModel.fit(IntervalUsage);

    DeepModel_IntervalUsage = Model.predict;

    Sum_DeepModel_InervalUsage =  DeepModel_IntervalUsage;

    TmpRet = Rb

    for each EIU in DeepModel_IntervalUsage do

      Weighted_Usage = (Ra - Rb) x EIU / Sum_DeepModel_InervalUsage ;

      TmpRet = TmpRet + Weighted_Usage;

      TmpRetPool = TmpRetPool.putvalue(TmpRet);

    end for

    ResultDataPool = ResultDataPool.putvalue(TmpRetPool);

    ClearTmpRetPool;

  end for

end
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Ⅴ. 실험 및 평가

본 장에서는 제안된 모델을 실험절차에 따라 실험하고 그 결과를 선행연구 결과

들과 비교 분석을 통해 실제 업무시스템에 적용가능성 여부를 검토한다.

A. 실험 과정 및 결과

1. 자료수집 및 대상 범위 선정

본 연구를 위해 실제 주택의 전력사용량 데이터를 취득하고자 정보공개포털[그림

5-1]을 통해 한국전력공사로부터 연구용 목적으로 임의의 데이터 1000개 계량기의

2021년 7월분 전력사용량 데이터를 요청하여 실험을 진행하였다.

이 데이터는 전자식 전력량계의 누적 전력사용량 LP(Load Profile) 데이터이며

계량기 번호는 비식별화 처리하였고, 임의의 1000개 계량기 데이터는 실험결과를

비교분석하기 위해서 결측이 없이 모두 존재하는 데이터를 대상으로 하였다.

전자식 전력량계의 종류에 따라 LP기록방식이 15분, 60분 등으로 분류되는데 본

연구에서는 국내 점유율 85% 이상 가장 많이 사용하고 있는 전자식 전력량계 종

류인 E-Type 과 AE-Type을 대상으로 실험을 진행한다. 따라서 해당 종류는 LP

기록방식은 60분이며 하루에 24개의 레코드가 존재한다. 15분마다 기록되는 G-Type

계량기의 데이터를 사용하더라도 본 연구의 알고리즘은 크게 변경되지 않는다.

실험용 데이터가 사용량이 전혀 없거나 특정 일자에만 사용량이 발생하는 등의

특이치가 있어도 실험대상에 그대로 포함시킨다. 실제 데이터도 이러한 특이치의

데이터가 존재할 것이기 때문에 실제 AMI시스템과 똑 같은 조건으로 실험을 하기

위함이다. 만약 실험대상 데이터 중에 특이치 외에 누적 전력사용량이 감소되는 데

이터는 실험에서 제외시킨다. 전자식 전력량계는 LP데이터를 unsigned integer 형

식의 pulse 값으로 관리되므로 그 범위가 0～4,294,967,295 pulse이며, 사용량 값은

계기정수 약 1000으로 나눈 0～4,294,967 이내이기 때문에 최댓값에 도달했을 경우

다시 0으로 회전하게 된다. 이 경우를 제외하고는 누적 전력사용량이 감소되는 현

상이 발생하면 안 된다. 이렇게 회전하는 계량기는 시험에서 제외시킨다.

실험에서 사용한 데이터는 1000개 계량기의 2021년도 7월 1일～31일까지 1개월분
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데이터를 사용하여 실험을 진행하였다. 본 연구의 목적이 중간에 결측이 발생한 것

을 가정하고 실험하기 때문에 1000개 계량기의 샘플 데이터는 결측이 없이 100%

실제 존재하는 계량기 데이터를 대상으로 했다. 계량기별로 1시간마다 생성된 누적

전력사용량 레코드이므로 전체 레코드 수는 744,000개 이다. [1000(계량기) × 31(일)

× 24(시간) = 744,000]

[그림 5-1] 정보공개포털 청구신청내역
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2. 실험 환경

전력 사용량 데이터 결측 보정 연구의 실험을 위한 H/W와 S/W 환경은 [표 5-1]

과 같다.

[표 5-1] H/W 및 S/W 환경

구분 상세 내용

Hardware 환경

- OS : Windows 10 64bit

- CPU : Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz

- MEM : 8 GB

Software 환경

- Database : Oracle Express Edition (XE) Release 18.4.0.0.0 (18c)

- Language : Python 3.8.8

              (Anaconda 4.10.1 64-bit)

- Deep learning : Tensorflow 2.5.0 (with keras)

위 [표 5-1]에서 제시한 바와 같이 실험환경이 개인용 컴퓨터에서 수행되었다.

그래서 예측 보정 실험을 하나의 계량기씩 순차적으로 처리하였다. 실제 업무에 적

용 한다면 H/W성능에 맞춰 병렬로 처리하면 좋을 것이다. 실험 데이터가 1000개

계량기의 데이터로 실험하기 때문에 중간 결과 저장 및 결과 비교를 위해서 오라

클 데이터베이스를 개인용 컴퓨터에 설치하여 데이터를 저장 관리하였다.
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3. 실험 절차

본 연구를 실험하기 위해 준비된 1000개 계량기의 1개월분의 데이터를 실험대상

으로 한다. 또한 결측 실험을 위해서 결측이 없는 원본 데이터에서 임의로 데이터

를 제거하여 실험한다. 이때 실험은 결측 길이에 따른 비교실험과 선행 연구된 보

정법과의 비교실험으로 진행된다. 선행 연구된 데이터 보정법인 선형보정법, ARIMA

예측 보정법, 유사도 기반 보정법, CNN-LSTM결합 예측 보정법 등을 실험한다.

또한 가중치적용의 장점을 확인하기 위해 유사도 기반 보정법에 가중치를 적용한

유사도 가중치적용 보정법과 마지막으로 본 논문에서 제안하는 CNN-LSTM결합

가중치적용 보정법을 모두 실험하고 그 결과를 DB에 저장하고 비교 분석한다.

a. 선형보정법

[그림 5-2]는 선형보정법의 실험 절차이다. 먼저 첫 번째 계량기의 결측 전·후 데

이터, 즉 결측 전 데이터인 7월 24일 23:00분 누적 전력사용량 데이터와 결측 후

데이터인 7월 26일 00:00분 누적 전력사용량 데이터를 조회한다. 그리고 식(5-1)처

럼 결측 후 나타나는 첫 번째 데이터()에서 결측 전 마지막 데이터()를 빼면

결측 구간의 총 사용량이 되고 이를 결측 구간 개수()로 나누면 평균 사용량

이 된다.

 


(5-1)

그리고 식(5-2)처럼 평균사용량을 기반으로 결측 전 마지막 데이터()에 결측

구간의 평균사용량()을 더하면 첫 번째 결측 시간의 누적 전력사용량 데이터

()가 된다. 이렇게 결측 개수만큼 반복 수행하여 그 결과를 DB에 저장한다.

  

  

⋮
  

(5-2)
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실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의 예측 결괏값

을 저장한다.

[그림 5-2] 선형보정법 실험 절차

b. ARIMA 예측 보정법

[그림 5-3]은 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) 모델을 활용

해서 결측 구간의 누적 전력사용량을 예측하는 실험 절차이다. 먼저 결측 직전 7월

1일 0시부터 7월 24일 23시까지의 데이터를 조회한다. 그리고 선행 연구에서는 p,

d, q값을 하나의 특정 계량기를 대상으로 결정했다면 본 논문에서는 더 좋을 결과

를 얻고자 auto_arima를 이용해서 p, d, q값을 각 계량기별로 결정을 하고 ARIMA

모델을 학습시켜 사용량을 예측하려고 한다. auto_arima 알고리즘은 AIC( Akaike’s

Information Criterion)가 최소가 되는 모델을 자동으로 선택하게 되는데[101,102],

이 AIC는 식(5-3)로 나타낼 수 있다.
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         (5-3)

여기에  은 데이터의 가능도, ≠  이면    이고,    이면    이다.

또한 ARIMA 모델은 전처리를 하지 않고 바로 누적 전력사용량을 예측하게 되므

로 다른 보정법 보다는 빠르게 수행하고 결과를 얻을 수 있다. 먼저 결측 직전 7월

1일 0시부터 7월 24일 23시까지의 데이터를 조회한다. auto_arima 알고리즘을 이용

하여 p, d, q값을 자동으로 결정하고 결측 구간의 누적 전력사용량을 예측하여 저

장한다. 이렇게 실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의

예측 결괏값을 저장한다.

[그림 5-3] ARIMA 예측 보정법 실험 절차

c. 유사도 기반 보정법

[그림 5-4]는 유사도 기반 보정법의 실험 절차이다. 해당 계량기의 전력사용량
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패턴이 결측 구간과 가장 유사한 날짜를 찾기 위해 하루 전 일자( )와 유사한 날

짜()를 찾아서 유사일 하루 뒤 날짜의 시간별 구간 전력사용량을 기반으로 데이

터를 보정 하려고 한다. 먼저 첫 번째 계량기의 전일 24시간 데이터를 조회한다.

전일을 기준으로 앞으로 나가면서 1일분씩 같은 시간별 구간 전력사용량으로 식(5

-4)처럼 유클리드 거리 유사도를 계산한다.

   



  






(5-4)

그래서 가장 유사한 날짜를 찾고, 유사한 날짜 다음날(참조일)의 시간별 구간 전

력사용량을 조회한다. 그리고 식(5-5)처럼 유사한 날짜 다음날(참조일)의 시간별 구

간 전력사용량을 기반으로 결측 전 마지막 데이터()에 참조일의 같은 시간 구간

전력사용량()을 합산하면 첫 번째 결측 시간의 누적 전력사용량 데이터()가

된다. 이렇게 결측 개수만큼 반복 수행하여 그 결과를 DB에 저장한다.

  
  




  

(5-5)

실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의 예측 결괏값

을 저장한다.
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[그림 5-4] 유사도 기반 보정법 실험 절차

d. 유사도 가중치적용 보정법

[그림 5-5]는 유사도 가중치적용 보정법의 실험 절차이다. 이 실험은 유사도 기

반 보정법과 같이 과거 유사한 날짜를 찾아서 참조일을 선택한다. 이를 1차 예측이

라고 하며, 1차 예측한 데이터에 가중치를 적용한 2차 예측, 그리고 2차 예측한 시

간별 구간 전력사용량 기반으로 누적 전력사용량을 계산한다.

결측 구간의 시간별 구간 전력사용량 예측은 실험(c)에서와 같은 방법으로 진행

한다. 그리고 1차 예측된 결과를 기반으로 가중치를 적용해야하기 때문에 결측 전·

후 데이터를 조회한다. 식(5-6)처럼 결측 후 데이터()에서 결측 전 데이터()를

빼면 결측 구간의 총 사용량이 된다. 여기에 예측된 구간 전력사용량의 각 시간별

비율을 곱하면 가중치가 적용된 2차 예측결과가 된다.
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   ×


  






(5-6)

그리고 식(5-7)처럼 최종 예측된 시간별 구간 전력사용량()을 기반으로 결측

전 마지막 데이터()에 예측된 같은 시간 구간 전력사용량()을 더하면 첫 번째

결측 시간의 누적 전력사용량 데이터()가 된다. 이렇게 결측 개수만큼 반복 수행

하여 그 결과를 DB에 저장한다.

    
  

⋮
   

(5-7)

실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의 예측 결괏값

을 저장한다.
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[그림 5-5] 유사도 가중치적용 보정법 실험 절차

e. CNN-LSTM결합 예측 보정법

선행 연구에서는 장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term Memory)

예측 보정법을 사용했으나 본 논문에서는 선행 딥러닝 알고리즘보다 개선시킨

CNN-LSTM결합한 모델을 사용해서 실험하고자 한다. 딥러닝 모델의 학습 파라메

터인 loss function, optimizer, epoch개수는 데이터 분석 및 모델 개발 시에 결정하

였으므로 결정된 하이퍼파라미터를 기준으로 실험을 진행한다.

[그림 5-6]은 CNN-LSTM결합 모델을 만들어서 결측 구간의 누적 전력사용량을

예측하는 실험 절차이다. 먼저 결측 직전 7월 1일 0시부터 7월 24일 23시까지의 데

이터를 조회한다. 그리고 전처리를 통해 구간 전력사용량을 계산하여 딥러닝 모델

에 입력하여 학습시킨다. 학습된 모델을 기반으로 25일 0시부터 23시까지의 시간별
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구간 전력사용량을 예측한다. 그리고 식(5-8)처럼 시간별 구간 전력사용량을 기반

으로 결측 전 마지막 데이터()에 예측한 같은 시간 구간 전력사용량()을 더하

면 첫 번째 결측 시간의 누적 전력사용량 데이터()가 된다. 이렇게 결측 개수만

큼 반복 수행하여 그 결과를 DB에 저장한다.

  
  

⋮
  

(5-8)

실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의 예측 결괏값

을 저장한다.

[그림 5-6] CNN-LSTM결합 예측 보정법 실험 절차
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f. CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법

[그림 5-7]은 본 논문에서 제안하는 CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법의 실험

절차이다. 이 실험은 크게 딥러닝 모델로 1차 예측하고 가중치를 적용한 2차 예측,

그리고 2차 예측한 시간별 구간 전력사용량 기반으로 누적 전력사용량 계산한다.

결측 구간의 시간별 구간 전력사용량 예측은 실험(e)에서와 같은 방법으로 진행

한다. 그리고 1차 예측된 결과를 기반으로 가중치를 적용해야하기 때문에 결측 전·

후 데이터를 조회한다. 식(5-9)처럼 결측 후 데이터()에서 결측 전 데이터()를

빼면 결측 구간의 총 사용량이 된다. 여기에 예측된 구간 전력사용량의 각 시간별

비율을 곱하면 가중치가 적용된 2차 예측결과가 된다.

   ×


  






(5-9)

그리고 식(5-10)처럼 최종 예측된 시간별 구간 전력사용량()을 기반으로 결

측 전 마지막 데이터()에 예측된 같은 시간 구간 전력사용량()을 더하면 첫

번째 결측 시간의 누적 전력사용량 데이터()가 된다. 이렇게 결측 개수만큼 반복

수행하여 그 결과를 DB에 저장한다.

    
  

⋮
   

(5-10)

실험대상 1000개 계량기를 반복수행하여 각 계량기별 결측 구간의 예측 결괏값

을 저장한다.
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[그림 5-7] CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법 실험 절차
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4. 실험 결과

a. 선형보정법의 실험 결과

[그림 5-8]은 1000개 계량기에 대한 선형보정법을 실험한 후 그 결과를 데이터

프레임 형태로 표시하였다. 해당 결과는 7월 25일 0시부터 23시까지의 실제 누적

전력사용량과 선형보정법으로 예측한 누적 전력사용량을 표시하였다.

[그림 5-8] 선형보정법 실험 결과 데이터

[그림 5-9]는 선형보정법으로 예측한 결과와 실제 데이터간의 절대 오차(AE;

Absolute Error)를 1000개 계량기 전체를 표시하였다. X축은 결측 구간의 시간축(0

시～23시)이고, Y축은 절대 오차값이다.
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[그림 5-9] 선형보정법 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-10]은 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. MAE

는 특이치에 덜 민감한 반면, RMSE는 특이치에 민감하게 표현됐다. 선형보정법은

전체 구간을 평균값으로 일정하게 적용하여 예측하였기 때문에 결측 중간부분에서

오차가 크게 나타남을 알 수 있다.

[그림 5-10] 선형보정법 시간별 MAE, RMSE
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[그림 5-11]은 선형보정법의 시간별 결측 길이별 전체 계량기의 MAE를 계산한

결과 데이터이다.

[그림 5-11] 선형보정법 시간별, 결측 개수별 MAE 데이터

[그림 5-12]는 선형보정법의 시간별, 결측 길이별로 전체 계량기의 MAE를 계산

하여 그래프로 표현했다. 결측 길이가 증가 할수록 오차가 커지는 것을 알 수 있다.

[그림 5-12] 선형보정법 시간별, 결측 개수별 MAE
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b. ARIMA 예측 보정법의 실험 결과

선행 연구된 arima 알고리즘을 이용하여 예측하는 방법은 arima 알고리즘의 p,

d, q값을 특정 계량기의 데이터로만 수작업 검토하여 결정하였고, 결정된 p, d, q값

을 모든 계량기의 결측 데이터를 예측하는데 똑같이 적용하였다. 하지만 본 논문에

서는 auto arima 알고리즘을 사용하여 자동으로 p, d, q값을 결정하고 예측하는 방

법을 사용하여 정확도를 높였다. [그림 5-13]은 auto arima를 이용하여 실험을 수

행하고 있는 과정을 표현하였다. 계량기별 데이터를 학습하여 AIC가 최소가 되는

Best model을 선택하고 이 모델을 이용해서 결측 구간을 예측하고 있다.

[그림 5-13] ARIMA 모델 학습과정

[표 5-2]는 계량기별 ARIMA 모델을 이용해서 최종 누적 전력사용량을 예측하고

실제 데이터와 비교한 결과이다. ARIMA 모델은 구간 전력사용량을 예측하는 것이

아니고 최종 누적 전력사용량을 한 번에 예측하기 때문에 추가 작업이 필요 없다.

표에서 보듯이 전력사용량이 변동이 없는 계량기에 대해서도 잘 예측이 된 것을

알 수 있고, 전반적으로 예측은 큰 변동성을 있는 경우에는 반영이 잘 안 되는 것

을 알 수 있다. 아래 표는 샘플로 10개만 표시하였다.
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[표 5-2] 계량기별 ARIMA 모델의 예측 결과
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[그림 5-14]는 ARIMA 예측 보정법으로 예측한 결과와 실제 데이터간의 절대 오

차(AE; Absolute Error)를 1000개 계량기 전체를 표시하였다. X축은 결측 구간의

시간축(0시∼23시)이고, Y축은 절대 오차값이다. 아래 그림과 같이 시간에 따라 오

차가 계속 증가함을 알 수 있다.

[그림 5-14] ARIMA 예측 보정법 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-15]는 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. ARIMA

예측 보정법은 ARIMA 알고리즘을 이용하여 데이터를 전처리 즉 차분을 통한 구

간 전력사용량을 계산하지 않고, 실제 누적 전력사용량을 가공 없이 입력으로 사용

하기 때문에 사용이 편리하고 빠르게 계산결과가 나온다. 하지만 예측 결과 오차가

상당히 발생하였다.
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[그림 5-15] ARIMA 예측 보정법 시간별 MAE, RMSE

c. 유사도 기반 보정법의 실험 결과

아래 [표 5-3]은 계량기별로 결측 이전 날짜인 7월 24일 0시부터 23시까지를 기

준으로 가장 유사한 전력사용량 패턴을 탐색한 결과이다. 7월 24일을 기준으로 7월

23일부터 7월 17일까지 같은 시간대별 구간 전력사용량을 비교하여 유클리드 거리

유사도 기법으로 가장 유사한 날짜를 탐색하였고, 그 결과 아래 [표 5-2]와 같이

사용량이 유사한 패턴을 보였다. 아래 표는 샘플로 10개만 표시하였고, 추가로 더

많은 자료를 [부록 1]에 표시하였다.
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[표 5-3] 계량기별 결측 이전일자와 가장 유사한 전력사용량 패턴 탐색
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7월 24일과 가장 유사한 날짜를 탐색한 후 결측된 날짜와 유사할 것으로 판단되

는 유사한 날짜의 다음날을 참조일로 선정한다. 예로 7월 20일이 7월 24일과 가장

유사하다면 결측 보정을 위한 참조일은 7월 21일이 된다.

[그림 5-16]은 유사도 기반으로 기준일 같은 시각의 구간 전력사용량을 이용하여

결측 구간의 0시부터 23시까지를 예측하였고, 그 실험 결과 데이터이다.

[그림 5-16] 유사도 기반 보정법 실험 결과 데이터

[그림 5-17]은 유사도 기반 보정법으로 예측한 결과와 실제 데이터간의 절대 오

차(AE; Absolute Error)를 1000개 계량기 전체를 표시하였다. X축은 결측 구간의

시간축(0시～23시)이고, Y축은 절대 오차값이다. 그림처럼 시간에 따라 오차가 계

속 증가함을 알 수 있다.
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[그림 5-17] 유사도 기반 보정법 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-18]은 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. 유사

도 기반 보정법은 유사일 기준으로 구간 전력사용량을 결측 구간에 누적 합산하였

기 때문에 결측 구간이 길어질수록 오차가 커짐을 알 수 있다.

[그림 5-18] 유사도 기반 보정법 시간별 MAE, RMSE
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d. 유사도 가중치적용 보정법의 실험 결과

[그림 5-19]는 위 실험에서 수행한 내용과 같은 유사도 기반 보정법으로 결측일

의 시간별 구간 전력사용량을 1차 예측하였고, 1차 예측결과 컬럼은 Similar-Predict

컬럼이다. 그 다음 결측 전체 구간의 합을 1로 하는 각 시간별 구간 전력사용량을

비율로 다시 계산하였고, Similar-TermRate 컬럼이다. 그리고 결측 전체 구간 전력

사용량인 결측 전·후 시간의 누적 전력사용량 값의 차를 계산하여 각 시간별 구간

전력사용량 비율을 곱하면 가중치를 적용한 2차 예측사용량이 된다. 해당 컬럼은

Similar-Weight 이다.

[그림 5-19] 유사도 가중치적용 보정법 1차 예측결과 데이터

[그림 5-20]은 유사도 기반 보정법에 가중치를 적용한 2차 예측결과에 결측 이전

마지막 누적 전력사용량 데이터에 결측 각 시간대 구간 전력사용량 합산하여 최종

예측한 누적 전력사용량 결과 데이터와 실제 데이터를 표현했다.
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[그림 5-20] 유사도 가중치적용 보정법 최종결과 데이터

유사도 기반 보정법에 가중치를 적용한 방법으로 기존 유사도 기반 보정법에서

는 결측 구간 개수가 증가 할수록 오차도 증가하는 형태를 보였으나 결측 구간 예

측 총 합계를 1로하는 비율을 적용함으로써 결측 전·후 총 누적 전력사용량 범위를

벗어나지 않도록 하여 안정성이 우수하다. MAE, RMSE 그래프로 볼때도 결측 양

끝부분으로 갈수록 오차가 줄어든다.

[그림 5-21]은 유사도 기반 보정법에 가중치를 적용한 1000개 계량기의 시간별

절대오차를 그래프로 나타냈다. 유사도 기반 보정법도다 오차가 현저히 감소하고

결측 양 끝부분으로 갈수록 오차가 ‘0’에 수렴한다.
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[그림 5-21] 유사도 가중치적용 보정법 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-22]는 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. 유사

도 가중치적용 보정법은 유사도 기반 보정법과 다르게 결측 구간의 양 끝부분이

‘0’에 수렴하는 것을 알 수 있다.

[그림 5-22] 유사도 가중치적용 보정법 시간별 MAE, RMSE
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e. CNN-LSTM결합 예측 보정법의 실험 결과

[그림 5-23]은 첫 번째 계량기의 누적 전력사용량 데이터를 전처리하여 시간별

구간 전력사용량으로 계산한 후 데이터이며, 이 데이터를 CNN-LSTM결합 딥러닝

모델에 입력하여 결측 구간인 7월 25일 0시부터 23시까지의 시간별 구간 전력사용

량을 예측한다.

[그림 5-23] 특정 계량기의 전처리 후 결과 데이터

[표 5-4]는 각 계량기별로 7월 1일 0시부터 7월 24일 23시 데이터를 전처리 후

CNN-LSTM결합 모델을 학습 및 테스트를 진행하여 결측 당일 7월 25일 0시부터

23시까지 24개의 시간별 구간 전력사용량을 예측하였다. 시계열 분야에서 많이 사

용하고 있는 LSTM을 CNN과 결합하였으며 그 결과가 만족스럽게 나왔다. 아래

표는 샘플로 10개만 표시하였고, 추가로 더 많은 자료를 [부록 2]에 표시하였다.
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[표 5-4] 계량기별 CNN-LSTM결합 모델의 예측결과(시간별 구간 전력사용량)
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[그림 5-24]는 특정 계량기의 Epoch 수행 과정을 보여주고 있다. 반복 학습 횟수

에 따라 오차가 줄어들고 있다.

[그림 5-24] 특정 계량기의 데이터 학습과정

[표 5-5]는 계량기별 CNN-LSTM결합 모델의 1차 학습 중 에포크(Epoch) 횟수

증가에 따른 평균절대오차(MAE; Mean Absolute Error)와 R-Square 값을 그래프

로 표시하였다. 대부분 에포크 증가에 따라 학습이 잘 진행되고 있는 것을 볼 수

있다. 하지만 일부 계량기의 데이터는 학습이 잘 이루어지지 않는 경우도 있었다.

이유는 선행 데이터 분석 결과에서 보이듯이 전력사용량 데이터가 일반적이지 않

고 특이한 경우들이 여기에 해당됐다. 아래 표는 샘플로 10개만 표시하였고, 추가

로 더 많은 자료를 [부록 2]에 표시하였다.
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[표 5-5] 계량기별 CNN-LSTM결합 모델의 학습과정(MAE, R-Square)
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[그림 5-25]는 CNN-LSTM결합 모델의 최종 예측 결과 데이터이다.

[그림 5-25] CNN-LSTM결합 모델의 예측결과 데이터

[그림 5-26]은 CNN-LSTM결합 모델의 예측 결과를 기반으로 누적 전력사용량

을 계산하여 실제 데이터와 절대오차를 비교하였다. 결측 길이가 증가할수록 오차

가 계속 증가하는 것을 알 수 있다. 이런 이유로 본 논문에서는 여기에 가중치를

적용하여 개선하고자 제안했다.
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[그림 5-26] CNN-LSTM결합 예측 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-27]은 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. CNN

-LSTM 예측 보정법은 구간 전력사용량을 예측하여 결측 구간에 누적 합산하였기

때문에 결측 구간이 길어질수록 오차가 커짐을 알 수 있다.

[그림 5-27] CNN-LSTM결합 예측 보정법 시간별 MAE, RMSE
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f. CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법의 실험 결과

[그림 5-28]은 위 실험에서 수행한 내용과 같은 CNN-LSTM결합 모델로 결측일

의 시간별 구간 전력사용량을 1차 예측하였고, 1차 예측결과 컬럼은 CNN-LSTM-

Predict 컬럼이다. 그 다음 결측 전체 구간의 합을 1로 하는 각 시간별 구간 전력

사용량을 비율로 다시 계산하였고, CNN-LSTM-TermRate 컬럼이다. 그리고 결측

전체 구간 전력사용량인 결측 전·후 시간의 누적 전력사용량 값의 차를 계산하여

각 시간별 구간 전력사용량 비율을 곱하면 가중치를 적용한 2차 예측사용량이 된

다. 해당 컬럼은 CNN-LSTM-Weight 이다.

[그림 5-28] CNN-LSTM결합 모델의 실험 1차 예측결과 데이터

[그림 5-29]는 CNN-LSTM결합 가중치를 적용한 2차 예측결과에 결측 이전 마

지막 누적 전력사용량 데이터에 결측 각 시간대 구간 전력사용량 합산하여 최종

예측한 누적 전력사용량 결과 데이터와 실제 데이터를 표현했다.
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[그림 5-29] CNN-LSTM결합 가중치적용 최종결과 데이터

[표 5-6] 계량기별 CNN-LSTM결합 가중치적용 예측결과와 실제데이터를 비교

한 그래프들이다. 실제 데이터 대비 매우 근사하게 잘 맞는 것을 볼 수 있다. 아래

표는 샘플로 10개만 표시하였다.
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[표 5-6] 계량기별 CNN-LSTM결합 가중치적용 예측결과와 실제데이터 비교
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[그림 5-30]은 CNN-LSTM결합 가중치를 적용한 1000개 계량기의 시간별 절대

오차를 그래프로 나타냈다. 오차가 현저히 감소하고 결측 양 끝부분으로 갈수록 오

차가 ‘0’에 수렴한다.

[그림 5-30] CNN-LSTM결합 가중치적용 계량기별 시간별 AE(Absolute Error)

[그림 5-31]은 1000개 계량기에 대한 시간별 MAE와 RMSE를 표시하였다. CNN

-LSTM결합 가중치적용 보정법은 CNN-LSTM결합 보정법과 다르게 결측 구간의

양 끝부분이 ‘0’에 수렴하는 것을 알 수 있다.

[그림 5-31] CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법 시간별 MAE, RMSE
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B. 평가 분석 결과

1. 시간별 구간 전력사용량 비교 분석 결과

[그림 5-32]는 결측 구간의 데이터를 예측한 후 1000개 계량기의 시간별 구간 전

력사용량 평균을 표현했다. 선형보정법은 결측 구간 전체를 같은 사용량으로 예측

했기 때문에 직선으로 나타났다. 그리고 전체 계량기의 평균 사용량은 새벽 시간대

에서 전력 사용량이 가작 적게 나타나고 21시경이 가장 높게 나타났다. 시간별 구

간 전력사용량의 전체 계량기의 평균으로 표현했기 때문에 보정 방법별로 정확도

가 확연히 들어나지는 않지만 본 논문에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 보

정법이 새벽시간대를 제외하고는 실제 사용량과 매우 유사하게 나타났다. 특히 시

간별 구간 전력사용량으로 볼 때 실제 사용량과 비교했을 때 다른 형태는 선형보

간법과 ARIMA 예측 보정법이 전혀 다른 패턴을 보였다.

[그림 5-32] 시간별 구간 전력사용량 평균

[표 5-7]은 실험한 6가지 보정법에 대해서 계량기별로 실제 데이터와 비교한 그래

프를 표현하였다. 제안한 모델이 타 보정법에 비해서 월등히 우수함을 알 수 있다.

아래 표는 샘플로 10개만 표시하였고, 추가로 더 많은 자료를 [부록 3]에 표시하였다.
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[표 5-7] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교



- 102 -

2. 선행 보정법과 제안된 보정법의 비교 분석 결과

[그림 5-33]은 결측 구간의 시간별 누적 전력사용량을 예측한 최종 결과 데이터

이다.

[그림 5-33] 전체 실험 결과 데이터

[그림 5-34]는 1000개 계량기 전체 실험 결과 데이터를 요약한 정보이다. 최댓값

과 최솟값의 차이가 많이 발생함으로 MSE, MAE, RMSE 등의 평가지표로 오차를

비교하는 것은 정확하지 않을 수도 있다. 그래서 추가적으로 평균절대비오차(MAPE;

Mean Absolute Percentage Error)도 계산하여 비교를 수행하였다.

[그림 5-34] 전체 실험 결과 요약 데이터

[그림 5-35]는 계량기별 시간별로 평균절대비오차(MAPE; Mean Absolute Percentage
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Error)를 계산하였다.

[그림 5-35] 전체 실험 결과의 보정법별 MAPE

[그림 5-36]은 평균절대비오차(MAPE; Mean Absolute Percentage Error)를 시간

별로 계산한 결과이다.

[그림 5-36] 전체 실험 결과의 보정법별 시간별 평균 MAPE
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[그림 5-37]은 계량기별 시간별로 MAPE를 계산하였고, 0시부터 22시까지의 각

보정법의 MAPE값을 그래프로 표현하였다. 선형보정법과 가중치를 적용한 보정법

을 제외하고는 결측 길이가 커질수록 MAPE값이 점점 커지는 것을 알 수 있다. 그

리고 본 논문에서 제안한 보정법이 선형보정법보다도 결측 중간시간대에서도 정확

도가 명확히 높다는 것을 알 수 있다.

[그림 5-37] 전체 보정 방법별 MAPE

[그림 5-38]은 전체 MAPE값의 요약정보이다. 아래 요약정보로 보았을 때 전체

1000개 계량기의 24시간 평균 MAPE값은 유사도 기반 보정법이 ‘0.448683’ 으로 정

확도가 가장 낮았고, 본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.010020’ 으로 가장 좋은 결과

가 나왔다.
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[그림 5-38] MAPE 요약 데이터

[그림 5-39]는 각 보정 방법별 RMSE(Root Mean Square Error) 오차를 그래프

로 표현하였다. 선형보정법과 가중치를 적용한 보정법만이 결측 구간의 양쪽 끝 부

분 오차가 ‘0’에 수렴하고 있다. 가중치를 적용함으로써 다른 보정법도 성능이 좋아

졌다.

[그림 5-39] 전체 실험결과 시간별 RMSE

[그림 5-40]은 전체 데이터에 대한 AE(Absolute Error)를 박스 플롯(box plot)으

로 표현했다. 박스 플롯으로만 봤을 때 절대 오차에 대한 순서는 ARIMA 예측 보

정법 > 유사도 기반 보정법 > 선형보정법 > CNN-LSTM결합 예측 보정법 > 유

사도 가중치적용 보정법 > CNN_LSTM결합 가중치적용 보정법 순이다. 요즘 시계

열 분야에서 좋은 성능을 보이는 딥러닝 보정법이 상당히 좋은 결과를 보였으나,
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앞서 얘기한 여러 가지 이유로 본 논문에서는 딥러닝 보정법에 가중치를 적용한

것이 더 좋은 결과가 나온 것을 확인 할 수 있다.

[그림 5-40] 전체 데이터의 AE(Absolute Error) boxPlot

[표 5-8]은 전체 계량기에 대한 각 보정 방법별 실험 평가결과 비교자료를 표현했

다. 본 논문에서 제안한 보정법이 모든 평가지표에서 가장 우수한 결과가 나왔다.

정확도가 가장 나쁜 보정법은 ARIMA 예측 보정법이었다. 평균제곱오차(MSE)는

본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.218447’으로 ARIMA 예측 보정법보다 약 40배 이

상 좋았고, 제곱근 평균제곱오차(RMSE)도 6배 이상 좋았다. MAPE 값으로 비교

시에도 본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.009899’ 으로 ARIMA 예측 보정법

‘0.448682’ 보다 약 45배 이상으로 정확도가 가장 우수했다.

[표 5-8] 전체 계량기에 대한 각 보정 방법별 실험 평가결과 비교

구  분 MSE MAE RMSE MAPE

선형보정법 2.320586 0.712757 1.523347 0.022139

ARIMA 예측 보정법 8.883553 1.448703 2.980529 0.448682

유사도 기반 보정법 7.044095 1.193031 2.654071 0.035867

유사도 가충치적용 보정법 1.782093 0.694318 0.694318 0.022185

CNN-LSTM결합 예측 보정법 1.960150 0.735364 1.400053 0.028588

CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법 0.218447 0.256664 0.467383 0.009899
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3. 결측 길이에 따른 분석 결과

앞서 실험한 것은 6가지 보정법에 대해서 24시간의 결측이 발생한 경우를 실험

을 하였고, 이에 따라 각 보정법 비교분석을 진행하였다. 실험한 보정법 중에서 결

측 길이에 따라 예측이 달라지는 보정법은 선형보정법만 존재한다. 그래서 본 논문

에서 제안한 보정법과 선형보정법의 결측 길이에 따른 비교 분석을 하였다. [그림

5-41]은 선형보정법과 CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법의 MSE, MAE, RMSE

값의 계산 결과 데이터이다. MAE, RMSE의 값이 결측 길이 7개부터 CNN-LSTM

결합 가중치적용 보정법의 오차가 더 작아지기 시작한다.

[그림 5-41] 결측 길이에 따른 MSE, MAE, RMSE 데이터

[그림 5-42]는 위 데이터를 기반으로 RMSE를 그래프로 표현하였다. 결측 길이

1개 일때는 선형보정법이 더 좋았으나, 7개부터 역전되기 시작하면서 CNN-LSTM

결합 가중치적용 보정법이 오차가 훨씬 더 적게 나타났다.
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[그림 5-42] 결측 길이에 따른 RMSE
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C. 연구 결과 활용 가능성

본 연구는 AMI시스템에서 수집된 전자식 전력량계의 결측 데이터를 보정하기

위한 방법으로 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델을 제안하였다. 그리고 1000개 계

량기의 1개월분 실험 데이터를 대상으로 결측 데이터를 보정하기 위한 선행 연구

들의 방법과 비교했을 때 정확도가 우수한 것으로 평가되었다. 이와 같은 분석 결

과를 바탕으로 본 연구결과의 활용방안으로 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용

모델의 적용 가능성과 적용 했을 때 고려사항 등에 대해서 제언하고자 한다.

1. 연구결과 적용 가능성

본 연구에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델은 전력 계량데이터를 수

집하고 관리하는 서버시스템 분야인 AMI시스템이나 MDMS시스템에 적용이 가능

할 것이다.

첫 번째는 제안모델을 시스템에 적용하는 방법은 [그림 5-43]처럼 데이터를 수집

할 때, 예로 12시 데이터가 수신되었다면 먼저 DB에 저장한 후에 직전 시간의 데

이터가 존재하지 않는다면 제안모델을 통해서 결측 구간을 예측하여 DB에 실제

데이터와 구별하기 위해서 Flag와 함께 저장한다. 앞 뒤 데이터가 존재하고 중간에

만 결측된 경우에 본 논문에서 제안한 모델로 데이터를 예측하여 보정했기 때문에

누적 전력사용량 데이터가 감소되는 현상이 발생하지 않고, 또한 누적 전력사용량

을 보정했기 때문에 일간 또는 월간 등 전체 사용량에는 영향을 끼치지 않는다.

[그림 5-43] 시스템 적용 방안

두 번째 본 논문에서는 중간 결측 부분만 연구를 시행하였지만 결측 앞·뒤 데이

터가 존재하는 경우가 아닌 뒤에 데이터가 없는 경우 즉, 현재 시점에도 데이터가
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수집되지 않고 있는 경우에는 가중치를 적용하기 전인 CNN-LSTM결합 딥러닝 모

델의 예측을 사용하면 가능하다. CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 예측 또한 정확

도가 매우 높았기 때문에 다른 예측보다는 효과가 높을 것이다.

세 번째 전력 계량데이터 분야 외에 타 시스템에도 적용가능하다. 누적 전력사용

량처럼 데이터가 계속 증가하는 누적 증가 데이터를 관리하는 시스템에서 결측이

발생했을 때 사용하면 효과적일 것이다.

2. 연구결과 적용시 고려사항

본 연구에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델을 적용하기 위해서는 몇

가지 고려해야 할 사항들이 있다.

첫 번째 결측 데이터를 예측하여 보정을 할 때 실제 데이터와 구별할 수 있도록

데이터에 Flag 표시를 해 두어야 한다. 이유는 DCU나 모뎀으로부터 계량데이터가

수집될 때 중복된 데이터나 지연된 데이터가 수집되고 있기 때문에 중복 데이터라

면 저장할 필요가 없지만 지연된 데이터가 수집됐다면 실제 데이터가 아니고 예측

된 데이터라면 데이터를 교체해야 한다. 그리고 전력 사용량 데이터를 제공하는 서

비스를 할 때에도 예측된 데이터라면 사용자에게 반드시 알릴 필요가 있다.

두 번째 지연수집에 따른 대체처리 방안을 고려해야 한다. 계량데이터 결측 관련

선행연구 결과의 시사점에서 언급했듯이 통신 회선 품질 문제로 DCU나 모뎀 등이

최신 데이터부터 먼저 전송하고 과거 데이터를 나중에 서버로 전송하고 있다.

[그림 5-44]는 AMI시스템에서 결측 데이터를 먼저 예측하여 보정을 한 후에 실제

데이터가 지연돼서 수집된다면 실제 데이터로 대체처리를 해야 하고 대체된 데이

터의 앞·뒤에 결측 예측된 데이터가 존재한다면 해당 구간에 대해서는 다시 예측을

하여 수정 보정을 수행해야 한다.
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[그림 5-44] 시스템 지연수집 처리 과정

세 번째 결측 길이에 따른 분석결과에서도 보았듯이 결측 길이가 7개 미만일 경

우는 선형보정법을 사용하는 것이 효과적이고 정확도로 높을 것이다. 선형보정법은

계산방법도 쉽고 컴퓨팅 리소스를 적게 필요로 한다. 그러므로 AMI시스템에 적용

시에는 결측 길이를 먼저 판단하고, 결측 길이가 Threshold 값 이하인 경우는 선형

보정법을 사용하고, 이상인 경우에는 본 논문에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치

적용 보정법을 사용하는 것이 좋을 것이다. 자세한 처리과정은 [그림 5-45]에 표시

하였다.
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[그림 5-45] 시스템 결측 보정 배치처리 과정
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Ⅵ. 결론 및 제언

지구 온난화, 이상기후 등 국제사회는 기후변화의 심각성을 인식하고 탄소배출량

을 감축하기 위해 노력하고 있다. 이에 탄소배출량을 줄이기 위해서 가장 기본이

되는 에너지를 절약 하는데 초점을 맞추고 있다. 에너지 절약을 위해서 AMI구축을

서두르고 AMI 인프라를 활용해 소비자와 전력회사 간 양방향통신으로 다양한 부

가서비스, 계시별 요금제(TOU; Time Of Use), 수요관리형 선택요금(CPP; Critical

Peak Pricing), 실시간 요금제(RTP; Real Time Pricing) 등 고도화된 Time-based

요금제 지원을 통해 수용가의 능동적인 에너지 절감 참여를 유도하고 있다.

이러한 계량데이터를 활용한 부가 서비스들을 제공하기 위해선 필수적으로 전력

량계로부터 계량데이터들을 잘 취득하여야 한다. 그러나 AMI를 구성하고 있는 통

신망의 한계 및 여러 가지 요인으로 인해서 계량데이터의 결측이 2～5% 가량 발

생하고 있다. AMI 부가 서비스의 품질을 높이기 위해서는 결측 데이터를 예측하여

제공하는 것이 필요하다. 그래서 스마트미터에서 생성한 전력량 데이터의 값을 예

측하기 위해 여러 가지 알고리즘들을 연구하고 적용하고 있다. 하지만 그 정확도가

높지 않고 결측 구간이 길어지면 오차가 커져 양질의 서비스를 제공할 수가 없다.

본 논문에서는 누적 전력사용량 데이터에 대해서 결측이 끝나고 다음 데이터가

나타난 후에 보정하는 방법 즉 결측 구간의 앞·뒤의 데이터가 존재하고 중간에 데

이터가 빠진 상태의 데이터를 보정하는 방법에 대해서 연구를 하였다.

다양한 분야에서 결측 데이터를 취급하는 연구는 많이 되어 왔으나, AMI 계량데

이터처럼 누적되는 전력사용량 데이터를 보정하는 방법에 대한 연구는 많지 않았

다. 결측 데이터를 보정하기 위해 그 동안 수행돼 왔던 연구 결과를 보았을 때 선

형보정법은 간단하면서도 꽤 좋은 성능을 보였다. 하지만 결측 구간이 길어졌을 때

일정한 양으로 등분하므로 결측 중간부분에서 상당한 오차가 발생했다. 유사도 기

반 보정법은 과거 전력사용량 패턴 중 유사도 구간을 찾아서 보정하는 방법으로

아이디어는 좋았으나 사용량 패턴이 불규칙 할 경우, 봄철과 여름철 전력사용량이

확연히 다를 경우 패턴은 유사하나 사용량의 크기가 차이가 많이 날 경우 상당한
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오차를 보이게 되었다. 또한 유사구간의 시간별 구간 전력사용량을 참조해서 결측

구간의 누적 전력사용량에 합산하는 방식이므로 결측 길이가 길어지면 길어질수록

오차가 커지고, 누적 전력사용량이 감소되는 현상도 발생하였다. ARIMA 예측 보

정법은 시계열 분야에서 전통적으로 많이 사용해오던 방식이며, 차분할 필요 없이

누적 전력사용량을 바로 입력하여 결과를 얻어 낼 수 있는데, 하지만 실험한 여러

가지 보정법 중에서 가장 좋지 못한 성능을 보였다. 장단기메모리순환신경망(LSTM;

Long Short-Term Memory) 예측 보정법은 시계열 분야에서 요즘에 가장 많이 사

용하고 있고, 성능이 좋다고 알려져 있다. 실제로 여러 가지 보정법 중에 좋은 성

능을 보였다. 하지만 시간별 전력사용량을 예측하여 결측 구간의 누적 전력사용량

에 합산하는 방식을 적용하다보니 결측 구간이 길어질수록 오차가 커지고, 누적 전

력사용량이 감소되는 현상이 발생하였다.

본 논문에서는 이러한 문제들을 해결하기 위해 시계열에 사용되는 일반적인 방

법들보다 선형보정법의 장점과 시계열 분야에서 우수한 장단기메모리순환신경망

(LSTM; Long Short-Term Memory) 예측을 이용한 보정법의 장점을 결합한 하이

브리드 방법으로 딥러닝 기반 CNN-LSTM결합 모형에 가중치를 적용한 모델을 제

시하였다. 본 연구에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 모델의 가장 큰 특징

은 딥러닝 모델로 시간별 구간 전력사용량을 1차 예측하고, 예측한 결괏값에 가중

치 비율을 적용한 2차 예측을 수행하고, 결측 구간에 합산과정을 통해 누적 전력사

용량을 최종 예측하게 되므로 누적 전력사용량이 감소되는 오류를 방지할 수 있다.

이러한 이유로 누적 전력사용량의 중간 결측 보정법에 최적화된 기법을 제시했다.

세부적인 주요 연구 결과는 다음과 같다.

첫째, 데이터를 분석한 결과 전체 실험대상 1000개 계량기 중 976개가 일반적인

누적 전력사용량 패턴인 시간별로 계속 증가하는 형태를 보였다. 하지만 2.4%인 24

개는 사용량이 없거나 특이치를 보였다. 또한 시간별 구간 전력사용량 패턴을 분석

한 결과 시간과 요일에 따라 사용량이 일정한 패턴을 보인 계량기들이 많았고, 여

기에 7월 중순경부터 갑자기 전력소비가 늘어나는 패턴을 보인 계량기들도 있었다.

하지만 규칙적인 패턴이 아닌 계량기들도 일부 있었다. 이런 불규칙적인 패턴을 보

인 데이터는 딥러닝 예측 시에도 좋지 않은 결과가 나왔다.



- 115 -

둘째, 전체 계량기에 대한 선행 보정법과 제안된 보정법의 실험 결과를 비교 분

석했을 때 평균제곱오차(MSE)는 본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.218447’로 ARIM

A 예측 보정법 ‘8.883553’ 보다 약 40배 이상 좋았고, 제곱근 평균제곱오차(RMSE)

도 6배 이상 좋았다. 평균절대비오차(MAPE) 값으로 비교 시에도 본 논문에서 제안

한 보정법이 ‘0.009899’ 으로 ARIMA 예측 보정법 ‘0.448682’ 보다 약 45배 이상으로 정

확도가 가장 우수했다. 또한 본 논문에서 제안한 보정법은 결측 구간의 총량 대비

구간별 비율인 가중치를 적용하였기 때문에 누적 전력사용량 값이 감소되는 현상

도 발생하지 않았고, 시간별 구간 전력사용량 예측 오차가 많이 발생하더라도 총

사용량 내에서 예측을 하게 되므로 안정성이 매우 높다.

셋째, 선행 보정법 또한 가중치를 적용함으로써 성능이 좋아졌고, 누적 전력사용량

값이 감소되는 현상도 발생하지 않기 때문에 본 논문에서 주장하는 누적 전력사용량의

중간 결측 값을 보정하기 위해서는 가중치 적용이 반드시 필요하다는 것을 알 수 있다.

네째, 결측 길이에 따른 실험결과를 분석했을 때 일반적으로 시계열 분야에서 성

능이 좋은 여러 가지 방법들보다 선형보정법이 간단하면서도 성능이 좋았다. 결측

구간의 데이터가 개수가 7개 미만 일 때 까지는 선형보정법이 정확도가 가장 높았

다. 그래서 AMI시스템에 적용 시에는 결측 길이를 먼저 판단하여 결측 길이가 7개

미만일 경우는 선형보정법을 사용하는 것이 효과적이고, 이상인 경우에는 본 논문

에서 제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법을 사용하는 것이 좋을 것이다.

본 논문의 실험결과가 시사하는 점은 결측 데이터의 보정이 전기에너지에 대해

서만 유효한 것은 아니다. 기타 다른 에너지원에 대한 수요/공급에서도 동일할 것

이다. 또한 본 논문의 시사점을 통해서 계량데이터를 수집하여 서비스를 하는 시스

템에서는 여러 가지 방법을 혼합하여 시스템을 구축하는 것이 효과적이라는 결과

를 제공하였다.

향후, 제안된 모델이 단순히 전력사용량의 시계열 데이터만을 가지고 딥러닝 알

고리즘으로 예측하여 보정하였다면, 딥러닝을 학습시키기 위해서 더 많은 입력값을

사용하여 그 정확도를 높이는 연구가 필요하다. 특히 전력사용량은 기후와 그 연관

성이 매우 높기 때문에 날씨정보를 추가하여 정확도를 더 높일 필요가 있다.
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[부록 1] 계량기별 가장 유사한 전력사용량 패턴 탐색 #2
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[부록 1] 계량기별 가장 유사한 전력사용량 패턴 탐색 #3
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[부록 1] 계량기별 가장 유사한 전력사용량 패턴 탐색 #4
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[부록 1] 계량기별 가장 유사한 전력사용량 패턴 탐색 #5
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #1
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #2
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #3
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #4
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #5
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #6
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #7
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #8
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #9
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[부록 2] CNN-LSTM결합 딥러닝 모델의 학습과정 및 예측결과 #10
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[부록 3] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교 #1
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[부록 3] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교 #2
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[부록 3] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교 #3
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[부록 3] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교 #4
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[부록 3] 계량기별 결측 보정 방법별 예측결과와 실제데이터 비교 #5
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국문초록

딥러닝 기반 전력 계량데이터 결측 보정 모델에 대한 연구

권 혁 록

지도교수 : 김 판 구

컴퓨터공학과

조선대학교 대학원

지구 온난화로 폭설, 폭염, 산불, 태풍 등 이상기후 현상이 세계 여러 곳에서 나

타나고 있다. 이에 국제사회는 기후변화 문제의 심각성을 인식하고 이를 해결하기

위해 2015년 파리기후변화협정, 2018년 인천 송도에서 개최된 IPCC(Intergovernmental

Panel on Climate Change) 총회에서 지구온난화 1.5℃ 목표의 과학적 근거마련 등

2030년까지 이산화탄소 배출량을 2010년 대비 최소 45% 이상 감축하여야 하고, 20

50년경에는 탄소중립(Netzero)을 달성하여야 한다는 경로를 제시했다. 우리나라도

2020년 12월 '2050 탄소중립 추진전략'을 마련했다. 여기에 탄소중립 5대 기본방향

으로 ①깨끗하게 생산된 전기․수소의 활용 확대 ②디지털 기술과 연계한 혁신적

인 에너지 효율 향상 ③탈 탄소 미래기술 개발 및 상용화 촉진 ④순환경제로 지속

가능한 산업 혁신 촉진 ⑤산림, 갯벌, 습지 등 자연․생태의 탄소 흡수 기능 강화

등이 제시됐다. 결국 탄소배출량을 줄이기 위해서 가장 기본이 되는 것이 에너지

사용량을 줄이는 것이다. 에너지 절약을 위해서 AMI구축을 서두르고 AMI 인프라

를 통해 소비자와 전력회사 간 양방향통신으로 다양한 부가서비스인 계시별 요금

제(TOU; Time Of Use), 수요관리형 선택요금(CPP; Critical Peak Pricing), 실시간

요금제(RTP; Real Time Pricing) 등 고도화된 Time-based 요금제 지원을 통해 수

용가의 능동적인 에너지 절감 참여 유도가 가능하다.

한국전력도 2020년까지 2,250만호 전체에 AMI 인프라를 구축하기 위해 노력했지

만 약 1,000만호를 구축 운영 상태이며, 앞으로 수년 내에 구축이 완료될 것이다.

또한 정부는 2020년 “한국판 뉴딜” 발표를 통해 그 세부과제인 “에너지관리 효율화
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지능형 스마트그리드 구축”에서 아파트 500만호를 대상으로 AMI를 보급하겠다고

발표했다. AMI 보급이 확대되면서 여러 가지 새로운 서비스들이 생겨나고 있고,

이를 통해 정부정책인 탄소중립 목표에 한걸음 더 나아가고 있다.

전력 계량데이터를 활용한 부가 서비스들을 제공하기 위해선 필수적으로 전력량

계로부터 계량데이터들을 잘 취득하여야 한다. 그러나 AMI를 구성하고 있는 통신

망의 한계 및 여러 가지 요인으로 인해서 계량데이터의 결측이 2～5% 가량 발생

하고 있다. AMI 부가 서비스의 품질을 높이기 위해서는 결측 데이터를 예측하여

제공하는 것이 필요하다. 따라서 스마트미터에서 생성한 시계열 데이터의 값을 예

측하기 위해 여러 가지 알고리즘들을 연구하고 적용하고 있다. 하지만 그 정확도가

높지 않고 결측 구간이 길어지면 오차가 커져 양질의 서비스를 제공할 수가 없다.

전력 사용량은 일반적인 시계열 데이터 예측이 아니라 계속 증가하는 누적 전력

사용량 값을 가지고 있고, 따라서 누적 전력사용량 값을 예측해서 보정해야 한다.

지금까지 시계열 분야에서 자주 이용되는 방법들 중에 본 논문에서는 선형보정법,

유사도 기반 보정법, ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving Average) 예측

보정법, 장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term Memory) 예측 보정법

등을 선행 연구를 통해 그 장·단점을 파악하였다. 하지만 선행 연구된 보정법들을

누적 전력사용량 예측에 사용하는 것은 적합하지 않았다. 특히 단순히 데이터를 예

측 후 보정하면서 일부 데이터들이 결측 후 나타나는 누적 전력사용량 값이 감소

되는 오류가 발생했다.

본 논문에서는 이러한 문제들을 해결하기 위해 시계열에 사용되는 일반적인 방

법들보다 선형보정법의 장점과 시계열 분야에서 우수한 LSTM 딥러닝 알고리즘을

이용한 보정법의 장점을 결합한 하이브리드 방법으로 딥러닝 기반 CNN-LSTM결

합 모형에 가중치를 적용한 모델을 제안하였다.

연구를 수행하기 위해 CRISP-DM(Cross Industry Standard Process for Data

Mining) 방법론의 표준에 따라서 업무 이해(Business Understanding), 데이터 이해

(Data Understanding), 데이터 준비(Data Preparation), 모델 개발(Modeling), 평가

(Evaluation) 순으로 연구를 진행하였다. 선행 연구를 통해서 AMI 인프라를 먼저
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이해하고, 데이터 결측이 발생하는 원인, 비율 등을 파악했으며, 데이터 분석을 통해

서 전력사용량 데이터들의 특징 및 패턴을 파악하고, 전처리를 통해서 데이터를 준

비하였다. 선행 연구된 장단기메모리순환신경망(LSTM; Long Short-Term Memory)

딥러닝 알고리즘을 개선하고자 합성곱신경망(CNN; Convolutional Neural Network)

과 장단기메모리순환신경망(LSTM)를 결합한 딥러닝 모형을 만들었고, CNN-LSTM

결합 딥러닝 모형의 예측 결과에 결측 구간의 총량 대비 구간별 비율인 가중치를

적용하여 시간별 구간 전력사용량을 예측하였고, 마지막으로 결측 이전 누적 전력사

용량 값에 시간별 구간 전력사용량을 합산하여 최종 누적 전력사용량을 예측하였다.

선행 보정법과 제안된 보정법의 실험 결과를 비교 분석했을 때 평균제곱오차

(MSE)는 본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.218447’로 ARIMA 예측 보정법보다 약 4

0배 이상 좋았고, 제곱근 평균제곱오차(RMSE)도 6배 이상 좋았다. 평균절대비오차

(MAPE) 값으로 비교 시에도 본 논문에서 제안한 보정법이 ‘0.009899’ 으로 ARIMA

예측 보정법 ‘0.448682’ 보다 약 45배 이상으로 정확도가 가장 우수했다. 또한 본

논문에서 제안한 보정법은 결측 구간의 총량 대비 구간별 비율인 가중치를 적용하

였기 때문에 누적 전력사용량 값이 감소되는 현상도 발생하지 않았고, 시간별 구간

전력사용량 예측 오차가 많이 발생하더라도 총 사용량 내에서 예측을 하게 되므로

안정성이 매우 높았다.

결측 길이에 따른 실험결과를 분석했을 때 일반적으로 시계열 분야에서 성능이

좋은 여러 가지 방법들보다 선형보정법이 간단하면서도 성능이 좋았다. 결측 구간

의 데이터 개수가 7개 미만 일 때 까지는 선형보정법이 정확도가 가장 높았다. 그

래서 AMI시스템에 적용 시에는 결측 길이를 먼저 판단하여 결측 길이가 7개 미만

일 경우는 선형보정법을 사용하는 것이 효과적이고, 이상일 경우에는 본 논문에서

제안한 CNN-LSTM결합 가중치적용 보정법을 사용하는 것이 좋을 것이다.

향후, 제안된 모델이 단순히 전력사용량의 시계열 데이터만을 가지고 딥러닝 알고

리즘으로 예측하여 보정하였다면, 딥러닝을 학습시키기 위해서 더 많은 입력값을 사

용하여 그 정확도를 높이는 연구가 필요하다. 특히 전력사용량은 기후와 그 연관성이

매우 높기 때문에 날씨정보를 추가하여 정확도를 더 높일 필요가 있다.
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