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Abstract –현대 전력계통에서 데이터는 필수불가결한 존재이
다. 신뢰성이 떨어지는 데이터는 계통 운영 및 관리 측면에서
성능 저하를 야기할 수 있다. 본 논문에서는 통신 불량, 정전 등
여러 요인으로 인한 전력사용량 데이터 누락을 효과적으로 복원
하는 방법을 제안한다. 데이터 복원을 위한 다양한 기법들 중
다항식 보간법과 인접일 활용 복원 기법 그리고 새로 제안하는
유사일 기반 인공신경망 활용 복원 기법의 성능을 비교 분석 후
누락 시점 및 기간에 따른 적절한 복원 기법을 제안하였다.

1. 서    론

오늘날 전력계통의 운영 및 관리는 계통 내 수많은 설비들의
데이터를 바탕으로 수행된다. 예를 들어 전력수요예측의 경우
과거 데이터를 바탕으로 다음날 또는 특정기간의 수요를 예측한
다. 따라서 안정적이고 효과적인 전력계통의 운영을 위해서는
품질 좋은 데이터의 획득이 중요하다.
스마트그리드의 핵심 기술 중 하나인 AMI(Advanced Metering
Infrastructure)를 통해 실시간으로 전력 사용 데이터를 수집할
수 있고 AMI는 전세계 많은 국가에서 보급을 확대하는 추세이
다.[1] 미국의 경우 스마트미터 보급률은 약 45%이고, AMI 데
이터 유실율은 2.7 ~ 9.4%이다.[2,3] 이렇게 유실되는 데이터는
인접 데이터의 신뢰도를 떨어트려 데이터 셋 전체를 사용하지
못하게 만들고, 그 결과 계통운영 및 관리 능력을 저하시킨다.
데이터가 유실되는 원인은 통신 불량, 서버 정전, 천재지변, 관
리자의 부주의 등 수많은 원인이 있기에 유실 없는 완벽한 데이
터는 거의 존재하지 않는다. 따라서 유실된 데이터의 복원 기법
이 필요하며, 선행 연구들을 통하여 다항식 보간법, 인접일 사용
방법, 기계학습 기법을 사용한 복원 방법 등이 제안되었다.[4]
본 연구에서는 유실된 데이터를 복구하기 위한 인공신경망을
활용한 유사일 기반 복원기법을 제안한다. 제안하는 기법의 성
능을 평가하기 위해 2013년 1월 1일부터 2016년 9월 9일까지 취
득된 숭실대학교 전체 전력사용량 데이터를 활용해 임의로 데이
터를 누락시켜 요일별, 누락기간별 케이스를 나눠 실험을 진행
하였다. 실험을 통하여 각각의 복원 기법들이 어떤 상황에서 좋
은 성능을 보이는지는 확인하였고 제안하는 기법은 높은 어느
상황에서나 무난한 성능을 보이는 것을 확인하였다.

2. 본    론

2.1 데이터 구성 및 전력 사용량 패턴 분석
본 연구에서 사용되는 숭실대학교의 전력사용량 데이터는 한
국전력공사의 i-smart를 통해 취득되었다. 측정 간격은 1시간
단위로 하루 24시간의 시간별 전력사용량을 계측한다.
숭실대학교 캠퍼스의 2015년 10월 4일 부터 24월까지의 3주간
일별 전력 사용량 패턴을 그림 1에서 보여준다. 좌측에서부터
일요일부터 토요일을 나타낸다. 그림 1을 통해 평일과 주말의
전력 사용량 패턴은 큰 차이를 보임을 확인할 수 있다.
평일의 전력 사용량 패턴을 보면 대부분 유사한 패턴을 보인
다. 일반적으로 수업이 시작하는 8시~9시를 기점으로 전력 사용
량이 급격히 상승하고 점차 증가하다가 평균적으로 14시~16시

사이에 최대치를 나타낸다. 대부분의 수업이 끝나는 오후 6시
부터는 점차 전력 사용량이 감소하고 새벽에는 전력의 사용량이
거의 변하지 않는다.

그림 1. 숭실대학교 주간 부하 곡선

2.2 데이터 복원 기법
2.2.1 다항식 보간법
보간법이란 측정하지 않았거나, 누락된 데이터를 구해야 할

때 사용하는 기법으로 누락된 데이터를 기준으로 데이터가 존재
하는 인접 시간의 데이터를 사용해 누락된 값을 찾아내는 방법
이다. 대표적인 방법으로는 선형 보간법, 다항식 보간법이 있다.
본 논문에서는 숭실대학교 전력사용량의 패턴에 적합한 Spline
보간법을 사용한다. Spline 함수는 데이터들의 부분집합에 저차
다항식을 적용시켜나가는 연결 다항식을 말한다.[5]

2.2.2 인접일 활용 복원 기법
그림 1 에서 보는 것처럼 평일은 대부분 일별 전력사용량 패

턴이 유사하다. 주말의 경우 평일과 전력사용량이 크게 차이나
지만 지난주 주말과는 유사한 패턴을 갖는다. 인접일 활용 복원
기법은 이러한 부하곡선의 특징을 이용해 값을 복원하는 방법으
로 누락된 시간의 i) 전날, ii) 다음날, iii) 전날과 다음날의 평균
값을 사용해 복원을 진행한다. 단 월, 금요일과 주말의 경우 요
일특성이 변하기 때문에 이 경우 평일과 주말의 데이터를 분리
해 월요일의 경우 지난주 금요일을 전날로 사용하고 토요일의
경우 지난주 일요일을 전날로 사용한다.

   

   

  


     

해당기법은 많은 선행 연구에서 데이터가 누락된 경우 사용하
는 방법으로 가장 단순하고 빠른 방법이다.

2.2.3 인공신경망 활용 복원 기법 
인공신경망(Arificial Neural Network)은 인간의 두뇌를 모사하
여, 다양한 데이터로 기계를 학습시키기 위해 고안된 알고리즘
이다. 인체의 신경세포가 자극을 받아 자극의 크기가 역치 이상
이 되면 뉴런이 활성화되어 다음 신경세포로 자극이 전달되는
원리를 수학적으로 모델링해 학습을 진행한다. 학습과정은 역전
파 알고리즘을 이용하여 최종적으로 계산된 출력층의 값과 학습
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벡터의 목표값을 비교, 오차가 크면 가중치를 학습 규칙에 따라
적절한 값에 도달할 때까지 조정해 예측의 정확도를 높인다. 은
닉층의 뉴런들의 출력값은 아래의 식(1)에 의해 결정된다.

  
  



  (1)

는 각 뉴런의 입력, 는 각 뉴런 사이의 연결강도, 는 바이어
스를 나타낸다. 는 활성화 함수로 본 논문에서는 ReLU
(Rectifieid Linear Unit) 함수를 사용한다.
식(1)에 의해 계산된 출력값은 역전파 알고리즘을 통해 에러를
최소화하는 방향으로 가중치가 조정된다. 에러()는 다음과
같은 수식으로 표현할 수 있다. 는 참값을 나타낸다.

  



  



 
 (2-1)

역전파 알고리즘은 식(2-2)와 같이 경사하강법으로 오차를 감
소시키는 방향으로 가중치를 조정한다. 는 학습비율이다.

  


(2-2)

본 연구에서 제안하는 복원 기법은 누락된 데이터가 발생한 시
간을 기준으로 누락발생 전, 후 12시간의 데이터를 사용해 유효
한 데이터 24개로 데이터 셋을 만들고 식(3)에 의해 전체 데이
터 중 해당 데이터 셋과 유사도가 높은 날짜를 찾는다.

  






  




 (3)

.

n은 유효한 데이터가 존재하는 시간, s는 임의의 날짜, m은 누
락이 발생한 날짜를 나타낸다. RMSE는 평균 제곱근 오차로 누
락일과 가장 유사한 날짜가 작은 값을 갖는다. 인공신경망의 학
습을 그림 2와 같이 진행된다. 누락된 시간과 동일한 시간의 유
사일 데이터를 목표값으로 설정하고 나머지 데이터는 입력데이
터로 사용해 유효한 데이터가 입력되었을 때 누락된 시간을 예
측할 수 있게 훈련을 진행한다. 최종적으로 누락일의 유효 데이
터가 입력되었을 때 누락된 시간의 데이터를 복원한다.

그림 2. 인공신경망 학습과정 

2.3 모의 실험 결과 및 분석
각 복원 기법의 성능 비교를 위해 요일별, 특정시간별 복원 오
차를 측정한다. 복원 성능평가는 식(4)의 MAPE(Mean Absolute
Percentage Error)를 사용해 진행한다.

                 



  





                  (4)

위 수식에서 는 실제값, 는 복원값을 뜻한다.
그림 1에서 볼 수 있듯이 부하곡선은 시간에 따라 변동성이 달
라진다. 새벽시간은 전력사용량이 작아 값의 변동이 크지 않지
만 주간시간의 경우 변동이 크다. 이러한 특징을 반영한 실험을
진행하기 위해 누락시점과 기간을 다양하게 설정한다. 누락기간
은 크게 단편 누락과 연속 누락으로 구분하였다. 단편적인 누락
은 한 시간의 누락이 여러 개 있는 것이고, 연속적인 누락은 누
락시점이 연속해서 발생하는 경우이다. (단편누락 : 1, 3, 5 시간,
연속누락 : 7, 12, 15, 24시간) 누락시점은 새벽, 아침, 점심, 저녁

으로 구분해 위의 누락기간에 해당되는 시간대를 누락시킨다.
요일에 따른 변동성을 확인하기 위해 동일한 케이스를 월, 수,
토에 적용해 실험을 진행했다.

표 1. 요일별 누락기간에 따른 평균 오차. (단위 %) 

표 1은 누락기간에 따른 요일별 복원 오차를 보여준다. 오차는
누락시점을 다르게 적용해 얻은 결과의 평균으로 계산되었다.
실험 결과 단편누락 시 누락 발생 전, 후 데이터를 사용할 수
있는 Spline 보간법이 모든 요일에서 가장 우수한 성능을 보였
다. 평일 중 화, 수, 목의 경우 모든 누락기간에서 전날과 다음
날의 평균값을 사용할 때 가장 복원 성능이 우수했다. 그림 1에
서 볼 수 있듯이 평일의 경우 전력사용량이 유사하기 때문에 다
음과 같은 결과를 보였다. 인공신경망을 활용한 복원방법은 주
말과 대부분의 경우 안정적인 성능을 보였다.

3. 결    론

본 논문에서는 스마트미터로 취득한 데이터가 누락될 때 누락
시점, 기간 별 적절한 복원기법을 확인하였다. 복원 기법의 성능
비교를 위해 요일별 누락 시점, 구간을 다르게 설정해 실험을
진행했고 최종적으로 단편누락 시 Spline 기법, 평일 화, 수, 목
의 경우 평균값 복원, 이외에는 제안하는 유사일 기반 인공신경
망활용 복원 기법의 성능이 가장 우수함을 밝혔다.
후속 연구로 대학교 캠퍼스 외 다른 부하들의 경우에도 제안한
결과가 동일한 지 검증하고, 인공신경망의 성능 향상을 위해 유
사일을 정확히 찾아낼 수 있는 방법을 연구할 계획이다.
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요일 복원 
기법 1시간 3시간 5시간 7시간 12시간 15시간 24시간

월

Spline 0.489 1.494 1.062 6.104 16.24 17.76 18.99

D-1 6.401 6.542 3.469 5.482 6.312 6.155 5.795

D+1 8.448 7.61 10.53 8.49 7.708 8.275 8.797

평균 6.291 7.001 6.001 5.076 5.883 5.992 5.606

ANN 2.474 2.237 3.031 2.682 2.747 3.745 6.157

수

Spline 1.111 2.484 2.256 8.028 20.03 17.42 24.49

D-1 3.154 4.459 3.545 3.679 4.081 4.179 3.662

D+1 2.479 2.912 4.013 2.636 2.683 2.757 2.882

평균 1.899 2.361 3.122 1.996 1.875 2.082 1.985

ANN 2.442 1.874 2.638 1.983 4.372 3.732 3.282

토

Spline 2.487 1.306 1.158 5.364 11.95 15.51 12.24

D-1 16.04 19.2 15.29 16.12 16.23 17.83 15.77

D+1 15.35 20.48 11.69 13.21 16.13 16.5 12.96

평균 15.07 19.21 12.03 13.69 15.51 16.45 13.36

ANN 1.791 1.832 2.822 4.655 3.835 5.433 5.977
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