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요    약

재, 에 지 효율 향상으로 소비감축을 시행하는 새로운 에 지 시스템이 두되고 있다. 이에 스마트그리드가 확산되면서 계시

별 요 제가 확 되고 있다. 계시별 요 제는 계 별 / 시간별로 요 을 다르게 용해 사용량에 따라 요 을 내는 요 제이다. 본 

연구에서는 에 지 력 사용량 데이터를 측하기 해, 온도/요일/시간/계  등 외부 요인을 고려하고 시계열 측 모델인 LSTM을 
활용한다. 이러한 에 지 사용량 측 모델을 기반으로 기기별 사용패턴을 분석하여 력 에 지를 최 부하시간 에서 경부하시간

로 수요이  함으로써 에 지 사용요 을 감한다. 기기별 사용패턴을 분석하기 해서는 시간 별로 기기의 사용량 패턴을 학습  

분류하는 clustering 기법을 사용한다. 정리하자면, 본 연구에서는 사용자의 력 데이터 사용량을 기반으로 사용량과 사용 요 을 측 
 기기별 사용패턴을 분석하고 분석 기반의 맞춤형 수요이  서비스를 제공함으로써 사용자에게 요  감 효과를 가져다 다.

☞ 주제어 : 에 지, 에 지 사용요 , LSTM, Clustering, Time Series K-means, 수요이  

ABSTRACT

Currently, a new energy system is emerging that implements consumption reduction by improving energy efficiency. Accordingly, 

as smart grids spread, the rate system by timing is expanding. The rate system by timing is a rate system that applies different rates 

by season/hour to pay according to usage. In this study, external factors such as temperature/day/time/season are considered and 

the time series prediction model, LSTM, is used to predict energy power usage data. Based on this energy usage prediction model, 

energy usage charges are reduced by analyzing usage patterns for each device and transferring power energy from the maximum 

load time to the light load time. In order to analyze the usage pattern for each device, a clustering technique is used to learn and 

classify the usage pattern of the device by time. In summary, this study predicts usage and usage fees based on the user's power 

data usage, analyzes usage patterns by device, and provides customized demand transfer services based on analysis, resulting in cost 

reduction for users.

☞ keyword : Energy, Energy usage fee, LSTM, Clustering, Time Series K-means, shift of demand

1. 서   론

우리나라는 빠른 GDP 성장과 함께 에 지 소비량이 

계속해서 증가(그림 1)하고 있다. 이에 따라 에 지 효율
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화가 요시되고 있다. 에 지 효율화는 지속 가능한 에

지 시스템의 연료라고도 불린다. 이 듯 에 지 효율

화를 통하여 환경 가치 뿐만 아니라 경제성의 확보도 가

능하다. 효율 인 에 지 활용이 이슈화됨에 따라 일반 

가정에서 력 사용량을 시간단 로 측정 가능한 

AMI(Advanced Metering Infrastructure)가 보 되고 있다. 

이에 주택용 기요 은 진세에서 계 별 / 시간별 요

제로 변화하고 있는 추세이다.
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(출처: bp statistical review of world energy & embe)r

(그림 1) 증가하는 에 지 사용량

(Figure 1) Increasing Energy Usage

본 연구는 계 별 / 시간별 요 제(표 1)를 용하여 

사용자가 같은 력량을 사용하더라도 력 사용요 을 

감할 수 있도록 하는 맞춤형 수요이  시스템을 제안

한다.  이러한 시스템은 아래와 같은 기여를 한다.

1. 미래 에 지 력 사용량을 측하기 해 시계열 

측 모델을 생성한다. 측 모델은 시계열 데이터 처리

에 합한 LSTM 모델을 활용하 다. 이는 데이터를 시

스로 처리하면서, 단기 메모리와 장기 메모리를 나

어서 학습하기 때문에 과거 데이터를 잘 반 한다.

2. 기기별 력 사용량 패턴 분석을 해 클러스터링을 

수행한다. 이는 지속 으로 기를 공 해야하는 기기

들(ex.냉장고)을 분류할 수 있다. 한, 시계열 데이터를 

클러스터링을 수행해야하기 때문에 TimeSeriesKmeans 

클러스터링을 활용하 다. 이러한 클러스터링 알고리

듬은 시간에 따른 군집화가 가능하기 때문에 시간정

보를 보존할 수 있다. 

3. 효율 인 요  감을 한 수요이  시스템을 구 하

다. 수요이  시스템은 에 지 요  감 뿐만 아니

라, 최 수요와 최  수요의 차이를 축소시켜 부하 평

화와 이용 효율을 향상시켜 다. 이 듯 측 모델

을 기반으로 최 부하시간 에서 경부하시간 로 

력 사용량을 수요이 하 다.

4. 수요이  서비스를 용한 요 과 기존 요  비교를 

통해 20% 이상의 감률을 달성하 다. 수요이 한 

력 사용량과 기존 력 사용량을 계시별 요 제에 

용하여 사용자의 사용요 을 감한다.

(표 1) 2022 한민국의 계시별 요 제

(Table 1) Seasonal/Time Rates in South Korea

2. 련 연구

2.1 Multivariate LSTM 모델

LSTM은 RNN 의한 한 종류이다. RNN(순환신경망)모

델은 입력과 출력을 시 스(Sequence) 단 로 처리한다. 

여기서 시 스는 연 된 연속의 데이터를 의미하고, 시

계열 데이터 측에 합한 신경망 모델이다. 하지만, 

RNN에서 장기간의 시계열 데이터를 사용할 때 과거 정

보가 차 소실되는 장기 의존성 문제를 해결하기 해 

설계되었다. 여기서 장기 의존성 문제란 입력과 출력 사

이의 거리가 멀어질수록 정확도가 어드는 문제이다. 

(그림 2) LSTM 모델 구조

(Figure 2) LSTM Model Structure

LSTM(그림 2)은 RNN의 hidden state에 cell-state를 추

가함으로써 데이터의 기간이 길어지더라도 과거의 정보

를 잃지 않도록 구 된 모델이다. 여기서 cell-state는 과

거의 정보를 변화시키지 않고 그 로 유지시켜주는 역할

을 수행한다.
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(그림 3) Multivariate LSTM 모델 구조

(Figure 3) Multivariate LSTM Model Structure

LSTM모델은 과거 값을 사용하여 미래에 한 값을 

하나만 측한다면, Multivariate LSTM모델(그림 3)은 변

수 자체의 이  값을 사용할 뿐만 아니라 다른 변수(온

도, 강수량, 습도 등)의 이 / 재 값도 사용하여 변수의 

미래 값을 측할 수 있다. 본 연구의 데이터세트에는 각 

기기의 력 사용량뿐만 아니라 외부요인에 한 변수들

도 포함하고 있다. 띠라서 앞서 언 한 데이터 측 모델

을 사용하는 것이 타당하다.

2.2 최 수요 이 (Load Shifting)

재, 에 지 낭비를 이고 효율을 높이는 력수요 

리의 요성이 커지고 있다. 력 시장 가격은 역동

이며 력 공   수요의 거시  변동에 따라 결정된다. 

기 부하가 최  수요에 도달하면 기 시장 가격이 최

가 되므로 부하 평 화가 필요하다. 수요 리(DSM: 

Demand Side Management)는 소비자의 에 지 사용 패턴

을 합리 인 방향으로 유도하여 에 지 소비를 최 화하

고 기 비용을 일 수 있다. 

(그림 4) 수요이  구조

(Figure 4) Load Shifting Structure

최 수요 이 (그림 4)은 이러한 수요 리 유형  하

나이다. 이는 하루 최 부하시간에서(피크 시간)에서 경부

하시간으로 수요를 환하는 기 부하 리(DR-Demand 

Response) 기술이다. 단순히 기수요를 다른 시간 간격

으로 이동하는 것으로 총 소비는 일정하게 유지되지만, 

최 수요와 최 수요의 차이를 감소시켜 부하를 평 화 

시킨다. 뿐만 아니라, 계시별 요 제에 의해서 본 연구의 

목표인 사용자 측면에서 기 에 지 비용을 약할 수 

있다.

2.3 TimeSeries K-means 클러스터링

수요이 을 하기 해서는 클러스터링이 필요하다. 클

러스터링은 비지도학습으로 유사한 성격을 가진 개체를 

묶어 그룹으로 구성하는 것이다. 여기서 K-Means 클러스

터링은 클러스터 개수 k와 기값을 입력하여 각 데이터

의 그룹을 할당해 나간다. 이는, 데이터 사이의 거리를 

구해서 군집마다 앙에 가장 가까운 데이터 끼리의 패

턴을 찾는다. 하지만 본 연구는 시계열이 추가된 3차원 

데이터를 사용하기 때문에 Time Series K-means를 사용하

는 것이 타당하다. 이는 시간축을 기 으로 심 을 추

출하면 각 군집별로 시간 축에 따라 심 의 변화를 알 

수 있다.

(그림 5) Euclidean과 DTW 차이

(Figure 5) Difference in Euclidean and DTW

K-Means에서는 데이터사이의 거리를 계산할 때 

Euclidean방법을 사용한다. 이는 각 벡터의 원소 간의 차

이를 제곱하여 합한 값이다. 하지만, 같은 시간을 기 으

로 계산하기 때문에 시계열 데이터에는 합하지 않다. 

이에 해결방법은 DTW(Dynamic Time Warping)로 계산하

는 것이다. 이는 동  시간 왜곡 거리 측정법(그림 5)으로

써 속도 는 길이를 반 하여 움직임이 다른 두 시계

열 간의 유사성을 측정한다. 동일한 시간선상의 데이터 

뿐 아니라 주변 데이터까지 비교함으로써 정확도를 높

여 다. 
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(그림 6) 연구 과정 구성도

(Figure 6) Research Process Structure

3. 측모델을 이용한 수요이  알고리즘

3.1 연구 계획

연구는 아래의 방법(그림 6)으로 진행된다.

1. 1~10월(10개월) 데이터를 학습시켜 측 모델을 생성

하고 11월(1개월) 값을 측한다.

2. 기기별 클러스터링을 통해 측한 11월 데이터를 수요

이 한다.

3. 계시별 요 제를 용하여 기존 11월 사용요 과 수요

이 한 사용 요  계산 후, 2가지 사용요  비교를 통

한 감률을 확인한다.

(표 2) 연구 알고리듬의 Pseudo-code

(Table 2) Pseudo-code for Research Algorithm

Algorithm: 수요이 을 통한 요 감
1 Input: devices Ds 
2 Output: Savingsrate
3 Definition of peak hours by   T
4 T(07~12)ÎMax & T(23~06)ÎMid & T(13~22)ÎLight
5 For D in Ds {
6 TrainD=M(1~10)LSTMtrainbyD[usage]
7 TestD=M(11)LSTMtestbyD[usage]
8 ClusterD=ClusteringbyTestD
9 ClusterD¬ TimeseriesKmeans (clusters =2,   

metric=’dtw’) in result is 0 OR 1 {

10 if ClusterDis0
11 S0D.append(TestD)
12 Else
13 S1D.append(TestD)}}
14 Case DTÎ Max:
15 if ClusterDis0
16 { S0D*188.8
17 Else
18 S1D*107.0}
19 Total = 

TestDMax*188.8+TestDMid*153.0+TestDLight*107.0

20 Shifting = 
(S0D*188.8+S1D*107.0)+TestDMid*153.0+TestDLight*107.0

21 Savingsrate =   (Total-Shifting) / Total * 100

본 연구는 (표 2)와 같이 12개의 기기데이터를 사용하

여 Savingsrate(요 감률)라는 결과물을 산출하고자 한

다. 먼 , T(시간)에 따라 부하시간 를 정의해 다. 여기

서 Max는 최 부하시간, Mid는 간부하시간, Light는 

경부하시간 를 의미한다. D(기기)별로 TrainD(학습데이

터)를 M(1~10)(1월~10월)까지 LSTM 모델로 학습시켜 

M(11)(11월)의 TestD( 측데이터)를 구해 다. 기기별 

TestD( 측데이터)를 가지고 수요이 을 하기 해 

TimeseriesKmeans 클러스터링을 통해  ClusterD(0,1)값을 

추출한다. 

Max(최 부하시간)에 해당하는 S0D(클러스터가 0인 

측데이터)와 S1D(클러스터가 1인 측데이터)를 추출

한다. 이에 S0D에는 최 부하시간  요 을 S1D에는 경부

하시간  요 을 용하여 계산한다. 이러한 요 을 가지

고 Total(기존요 ), Shifting(수요이 요 ), Savingsrate(요

감률)를 산출할 수 있다.

3.2 사용 데이터

Kaggle데이터의 미국 뉴욕 Smart Home 데이터(표 3)를 

사용하 다. 주택의 력사용량을 기기별로 1분마다 1년

치를 kw로 측정되었다. 기기는 12개, 변수는 11개를 가지

고 있다.

우리나라의 요 을 용하기 해서 시차를 용하여 

시간별 요 표를 재정의(표 4)해주었다. 기존 최 부하시

간인 16시~22시를 미국시간에 용하여 07~12시로 변경

해주었다.

(표 3) 에 지 데이터셋 정보

(Table 3) Energy Datasets Information

(표 4) 최 부하시간 재정의

(Table 4) Override Load Time
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(그림 8) Multivariate LSTM  모델 구  (kw)

(Figure 8) Implementing Multivariate LSTM Models

(그림 9) 11/1의 하루 측 그래  (kw)

(Figure 9) Daily Forecast Graph of 11/1

3.3 측모델

11월 한달의 력사용량을 측하기 해서 Multivariate 

LSTM모델을 사용하 다. 여기서 1월부터 10월까지의 시

계열 데이터와 11개의 변수를 학습시켜 측(그림 8)하

다. epoch은 20을 두고 학습시켰으며 학습을 반복할수

록 오차율이 감소(그림 7)하는 것을 확인할 수 있다.

(그림 7) Epoch에 따른 Train loss

(Figure 7) Train loss according to Epoch

Multivariate LSTM모델의 성능평가는 변수를 사용하지 

않은 Univariate LSTM과 비교해보았다. 다변량 LSTM모

델이 일변량 LSTM모델보다 성능이 우수하다(표 5)는 것

을 확인할 수 있다. 11월 실제 력사용량은 28978.59kWh, 

측 력사용랑은 28299.85kWh로 높은 정확도를 가지

고 있다.

(표 5) 일변량 모델, 다변량 모델의 성능비교

(Table 5) Performance Comp arison of Univariate 

and Multivariate Models

수요이 은 최 부하시간의 력사용량을 당일 경부

하시간 로 옮겨야 하므로 하루 측 데이터(그림 9)를 

추출하 다. 최 부하시간 에 력사용량이 많은것을 

확인할 수 있다.
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(그림 10) 기기별 11월 사용량 측 그래

(Figure 10) Graph of November Usage Forecast by Device

(그림 11) 기기별 Timeseries K-means Clustering 그래

(Figure 11) Timeseries K-means Clustering Graph by Device
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(그림 12) 11/1 최 부하시간의 수요이

(Figure 12) 11/1 Load Shifting for maximum load time

(그림 13) 수요이  완료한 11/1 그래

(Figure 13) 11/1 graph completed Load Shifting

3.4 기기별 클러스터링

효율 인 수요이 을 하여 총 력에서 수요이 이 

아닌 기기별로 수요이 을 하기 해 기기별로 클러스터

링을 진행하 다. 를 들면, 냉장고와 같이 계속해서 

기 력을 필요로 하는 기기들이 있기 때문이다. 기기별

로 클러스터링을 하기 해 앞에 사용했던 Multivate 

LSTM모델을 기기의 개별 데이터에 사용하여 기기별 11월 

한달 측 모델(그림 10)을 구 한다. 이 게 추출한 기기

별 측 데이터들을 사용하여 수요이 을 진행하 다.

따라서 수요이 할 사용량을 추출하기 해서 

Timeseries K-means 를 사용하여 기기별 클러스터링을 진

행하 다. 클러스터의 개수 K=2로 정의해 다. 이는 각 

데이터 사이의 거리(DTW)를 구하여 군집마다 앙에 가

까운 데이터끼리의 패턴을 찾는다. 이 게 클러스터링을 

진행하면 경부하시간 로 수요이 할 력량과 최 부

하시간 에 남아야할 력량 2개의 클러스터로 구분(그

림 11)되어진다. 

 그래 의 빨간색 들이 수요이 할 력량이다. 

그래 에서 최 부하시간 에 해당하는 빨간 들만 추

출하여 수요이 을 진행하 다. 11월 그래 이므로 여름/

겨울용 요 표를 용하여 최 부하시간 에서 란색

들은 최 부하 요 인 188.8원을 빨간색 들은 경부하

시간 요 인 107.0원을 용하여 계산해보았다. 11월 1일

부터 30일까지 하루마다 수요이  수행  력요 과 

수요이  수행 후 력요 을 비교하여 감률을 계산하

다. 1달 감률의 평균은 29.48%임을 알 수 있다. 

3.5 수요이

총 사용량 측데이터의 11/1의 최 부하시간  력

사용량(그림 12)의 빨간 그래 에서 수요이 할 력량

을 빼면 란색 그래 처럼 력량이 어든 것을 확인

할 수 있다. 

최 부하에서 빠진 력들은 기존 최 부하시간

(07~12)에서 9시간을 더하여 경부하시간 (13~22)로 이

하 다. 기존 그래 (빨간색)보다 수요이 을 완료한 

그래 ( 란색)에서 사용 력들이 골고로 분포되었음을 
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확인(그림 13)할 수 있다. 이는 최 수요와 최 수요의 

차이를 감소시켜 부하를 평 화할 뿐만 아니라, 하루에 

같은 력량을 사용하더라도 더 은 에 지 요 을 지

불함으로써 효율 인 에 지 사용이 가능하다.

4. 결   론

본 논문에서는 kaggle데이터의 뉴욕 에 지 데이터를 

사용하여 요 감을 한 수요이  시스템을 구 하는 

방법에 하여 연구하 다. 수요이  시스템을 구 하기 

하여 시계열 데이터 처리에 합한 Multivariate LSTM

모델을 사용하 다. 시계열 측은 과거 정보를 기반으

로 미래 가치를 측하는 것으로 범 한 과학  비즈

니스 응용 분야에서 요한 의미를 갖는다. 1분 단 로 

11월 한달 간의 에 지 사용량을 측하 다. 측 결과

는 Urivariate LSTM모델보다 성능이 우수함을 앞서 확인

하 다. 이러한 측 모델을 가지고 사용 요  측 모델

을 구 하여 요  감률 한, 확인할 수 있었다. 

 에서 구 한 측 모델을 가지고 개인에게 맞춤형 

수요이 을 제안하는 Clustering 기반 Personalization 기술

을 구 하 다. 이는 클러스터의 수용가별/사용유형별 

에 지 사용패턴을 학습  분류하는 알고리듬이다. 이

러한 알고리듬은 수요이 할 력량과 잔류 력량에 

한 기 을 제시해 다. 기 을 심으로 분류 패턴 

기반의 효율  력 사용을 한 맟 형 수요이  시스

템을 설계(그림 14)하 다.

(그림 14) 맞춤형 수요이  시스템 구성도

(Figure 14) Custom Load Shifting system configuration 

diagram

본 연구에서 제안하는 수요이  시스템은 사용자의 

개별 인 기기사용에 한 요구 시나리오는 연구에 포함

하지 않았다. 기기별 최소 력 요구 사항을 분석하기 

해 기기별 력 사용 클러스터링을 진행하 으며, 클

러스터링 결과값을 토 로 수요이  시나리오를 수행하

다.

고객 맞춤형 수요이  제안 시스템을 기반으로 력 

사용 최 부하시간 의 사용량을 분산하여 력수  안

정  에 지 자원 약, 사용자에게도 효율 인 력 사

용과 자동화된 수요이  시스템을 제공할 수 있다. 하루

동안 같은 력을 사용함에도 우리는 모델을 통해 요

을 감할 수 있는 것을 확인하 다. 

이 듯 측 모델에 기반한 수요이  제안 시스템의 

용을 통하여 로벌 기술 경쟁력 확보  국내 기업 기

술 강화뿐만 아니라, 에 지효율화 사업의 확산  소비

자의 에 지 지출비용 감, 력 수요 감, 친환경 에

지 환과 에 지 최 화 정책  국가에 지 총량 리 

등 여러가지 방면에서 기 할 수 있을 것이다.
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