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요 약

최근 에너지 소비의 증가와 함께 효율적인 에너지 사용을 위해 에너지 소비량을 예측하는 기술들의 필요성이

증가하고 있다. 에너지 소비량을 예측하는 방법은 크게 2 가지로 분류할 수 있으며, 본 연구에서는 2 가지 방법

중 인공지능 기반의 접근 방식을 사용하여  DHW(Domestic Hot Water)  소비량을 예측하는 모델을 제안한다.

DHW  소비량 예측 모델을 제안하기 위하여  XGBoost,  LightGBM,  LSTM 과  LSTM 을 활용한  Seq2Seq,  특징

추출을 위해 Seq2Seq 모델에 CNN 을 추가한 CNN-Seq2Seq, 총 5 가지 모델을 비교하였으며, 평가지표는 MAE,

MSE, R2 를 사용하였다.  입력 변수로는 기상청에서 획득한 기상 데이터와,  월,  일,  시와 같은 시간 데이터를

사용하였다. 평가지표 결과 CNN-Seq2Seq 모델이 (MAE)0.0810, (MSE)0.0204, (R2)0.9701 로 5 가지 모델 중 제일

좋은 성능을 보여주었다.

키워드: DHW consumption, LSTM, Seq2Seq, Input Variable, CNN

1. 서론

   도시화의  확산과  더불어  에너지의

소비는  지속적으로  증가하고  있으며,  전  세계

에너지  소비에서  건물이  차지하는  비중은  30%

이상이다 [1].

대한민국의 누적 온실가스 배출량 비율은  1960 년

이후  1.3%로  전  세계에서  16 위를  기록했으며,

2018 년 온실가스 배출량이 전 세계에서 11 번째로

많은 것으로 나타났다.  환경부에 따르면 대한민국

온실가스 배출량 중 에너지 분야가 1 위를 차지하고

있으며, 2 위인 산업공정 분야와 비교했을 때 약 12

배 높은 수치임을 알 수 있다.  또한 국토교통부에

따르면  에너지  분야  중  건물이  전체  에너지

소비량의 60%를 차지함을 알 수 있다.

건물에서의  에너지  소비가  증가함에  따라  에너지

소비 패턴에 대한 분석이 지속적으로 요구되고 있는

상태이며,  건물  에너지의  효율을  높일  수  있는

기술에 대한 관심이 높아지고 있다 [2].

건물의  에너지  소비량은  거주자가  얼마나

머무르는가, 거주자의 행동 패턴, 냉난방 시스템 등

다양한  요인에  의해  영향을  받는다  [3].  따라서

건물에서  소비되는  에너지양을  예측할  수  있다면

에너지 공유를 위한 합리적인 소비로 에너지 저감에

영향을 줄 수 있다 [4].

에너지  소비량을  예측하는  방법은  크게  2 가지

범주로 분류할 수 있는데,  공학적인 접근 방법과

인공지능 기반의 접근 방식이다 [5].

공학적인 접근 방법은 수학적으로 측정 대상에 대한

모델링을  필요로  하는데,  이  과정이  매우

어려우며 많은 시간을 필요로 한다  [6].  따라서

ANN (Artificial Neural Network)과 머신 러닝

모델들을 기반으로 한 인공지능 접근 방식이 많이

사용되고 있다 [7].

본 연구에서는 5 년 동안 수집된 DHW (Domestic

Hot  Water)  소비량  데이터를  XGBoost,

LightGBM,  LSTM,  Seq2Seq,  CNN-Seq2Seq,

총  5 가지의  모델에  적용하여  얻은  평가지표를

바탕으로 최적의 모델을 선정하였다.

2. 실험방법

2.1. 데이터셋

   본 연구에서는 경기도 성남시에 위치한  16 동,

918 개의  세대가  존재하는  공동  주거용  아파트

시설에서 2017 년 11 월 1 일 00 시부터 2021 년 6

월  30 일  10 시까지  시간별로  수집된  총  29,163

개의  DHW  소비량  데이터를  사용하였다.  또한

기상청으로부터 기온, 지면온도, 풍속, 풍향,
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습도,  시정,  강수,  해면기압,  일사,  일조,  운량을

제공받아 입력변수로 사용하였다.

그림 1. DHW 소비량

수집된 DHW 소비량은 겨울에 해당하는 12 월부터

2 월까지  사용량이  증가하는  추세이며,  여름에

해당하는  6 월부터  8 월까지는  급격히  감소하는

추세이다.

2.2. 실험환경

본 연구에서는 DHW 소비량 예측을 위해서 훈련

데이터셋과  테스트  데이터셋을  70%와  30%의

비율로  분리하였고,  MinMaxScaler 를  사용하여

정규화를 진행하였다.

Train  dataset 의  기간은  전체  데이터  기간의

70%인 2017 년 11 월 1 일부터 2020 년 6 월 3 일

오전 10 시까지이고, Test dataset 의 기간은 전체

데이터 기간의 30%에 해당하는 2020 년 6 월 3 일

11 시부터 2021 년 6 월 30 일 오전 10 시까지이다.

2.3. 모델

Gradient Boosting Decision Tree  기반의 분류

및 회귀 모델인 XGBoost 는 우수한 예측 정확도와

효율적인 성능으로 건물 냉방 부하 예측 등 다양한

분야에 적용되는 알고리즘이다 [8-10]. LightGBM

역시  Gradient  Boosting  Decision  Tree 를

기반으로  한  앙상블  기계  학습  알고리즘으로

효율적인  작업과  높은  성능으로  인해  다양한

분야에서 광범위하게 사용되고 있다.

LSTM 은  순환신경망의  단점을  보완한  모델로,

시계열  데이터를  분류,  처리  및  예측하는데

적합하다[9]. 본 연구에서는 DHW 소비량 데이터의

시계열  특성을  고려하여  XGBoost,  LightGBM,

LSTM 을 채택하였으며 LSTM 을 활용한 Seq2Seq,

CNN-Seq2Seq  모델을  사용하였다.  CNN-

Seq2Seq 모델은 그림. 2 와 같다. 또한 LSTM 은 3

개의  layer 를  쌓은  구조이며,  Seq2Seq  모델은

CNN-Seq2Seq 모델 구조에서 입력 데이터의 특징

추출을 위한 CNN layer 가 빠진 구조이다. 

우리는  해당  모델들의  성능  비교를  위해  MAE,

MSE, R2를 비교하였다.

그림 2. CNN-Seq2Seq 모델 구조

Seq2Seq  모델은  Encoder 와  Decoder 로

구분할 수 있는데 Encoder 는 input sequence 를

통해 Context Vector 를 만들고, Context Vector

가  Decoder 의  입력으로  들어가  과거  데이터를

기반으로 미래를 예측하는 구조이다.

본 논문에서는  Encoder 에  3 개의  LSTM layer

와  Decoder 에  3 개의  LSTM  layer 를  연결하는

Seq2Seq 모델을 구축했으며, Input data 에 CNN

을 연결하여 특징 추출을 진행하였다.

3. 실험결과

   본 실험 결과는 표 1 과 같다.

표 1. 모델 별 평가지표 결과

　 MAE MSE R2

XGBoost 0.0961 0.0254 0.9624 

LightGBM 0.0836 0.0210 0.9692 
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LSTM 0.0915 0.0281 0.9588 

Seq2Seq 0.0900 0.0287 0.9579 

CNN-Seq2Seq 0.0810 0.0204 0.9701 

Seq2Seq  모델에  CNN 을  추가한  모델인  CNN-

Seq2Seq 모델이 제일 좋은 성능을 보였다.

각  모델  별  예측  결과는  다음과  같으며  x축은

Test  dataset 에  해당하는  DHW  사용일자를

의미한다.

그림 3. XGBoost 예측 결과

그림 4. LightGBM 예측 결과

그림 5. LSTM 예측 결과

그림 6. Seq2Seq 예측 결과

그림 7. CNN-Seq2Seq 예측 결과

4. 결론

본 논문에서는  DHW  소비량 예측을 위한  예측

모델 중 CNN-Seq2Seq 모델을 제안하였다. DHW

소비량  예측을  위해  수집된  DHW  소비량

데이터셋과  기상  데이터셋을  사용하였다.  DHW

소비량  예측  모델의  성능을  비교하기  위해

XGBoost,  LightGBM,  LSTM,  Seq2Seq,  CNN-

Seq2Seq  모델에  평가지표인  MAE,  MSE,  R2를

사용하여 비교하였다. 사용된 5 개의 모델 중 CNN-

Seq2Seq 모델이  가장  낮은  MAE,  MSE 와  제일

높은  R2인  0.9701  성능을  보여주었다.  LSTM 과

Seq2Seq  모델의  예측  결과는  매우  비슷하지만,

CNN 을  추가하여  Feature  Extraction 을  진행한

CNN-Seq2Seq 모델이 제일 좋은 성능을 보여줌에

따라  CNN 을 이용한  Feature Extraction 이 예측

성능을  개선하는데  기여한  것으로  판단된다.

향후에는 해당 모델에 경량화 작업을 거친 후 XAI 를

적용하여,  어떤 변수들이 예측 시에 어떠한 영향을

주었는지에 대해 추가 연구를 진행할 예정이다.
* 교신저자
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