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요 약

본 연구에서는 가정 내 모든 기기가 연결된 하나의 전력선을 모니터링 하여 그 전력선에 연결된 기기 각각의 젼력 소비 상황을 모니

터링 하는 NILM(Non-Intrusive Load Monitoring) 시스템 구축에 필요한 신호 분석 알고리즘에 대한 연구를 수행하였다. 본 연구

에서 제안한 신호 분석 알고리즘은 전력선에서 관찰된 여러 기기의 전력 소비 패턴이 혼합된 혼합 전력 패턴을 복수개의 시간 구간

으로 분리하고, 연속된 시간 구간 사이의 신호 차이를 구한 후, 이 차이 신호를 분석하여 어떤 장치가 현재 시간 구간에서 동작 중인

지를 알아낸다. 이 때 시간 구간을 충분히 작게 하고, 신호 분석에 사용되는 특징들이 독립적이고 additivity특징을 가지도록 선정한

다면, 이 차이 신호에는 한 장치의 특징만이 남아 있으므로, 동시에 동작할 수 있는 장치 조합의 수 2
N

개가 아닌 장치 N 개에 해당

하는 특징만을 이용하여 혼합 신호를 분석할 수 있다. 이를 통하여 장치 개수가 증가하더라도 연산량 역시 산술적으로 증가하는 합

리적인 확장성을 확보할 수 있다. 실제 가정에서 각 장치의 데이터 패턴을 채집한 후 이를 인위적으로 조합하여 만든 실험 데이터를

활용하여 제안한 방법을 검증하였다. 검증 결과 4개의 장치가 동시에 동작하고 그 장치의 특징들이 제안한 알고리즘에서 제시한 기

준을 만족하는 경우, 비록 제한된 실험이었지만 완벽한 분류 성공률을 보였다. 제안된 알고리즘을 실제 사용하기 위해서는 장치의

수를 증가하고, 시간 구간을 조정하며, 신호 혼합 패턴을 다양하게 한 실증적인 연구가 더 필요하다. 하지만 이 경우 본 연구에서 제

안한 기준을 만족하는 특징을 선택한다면, 그렇지 않은 경우에 비하여, 일정 정도 성능이 보장되는 NILM 시스템을 구축할 수 있을

것으로 기대된다.

키워드 : NILM (Non-Intrusive Load Monitoring), 장치별 전력 모니터링 시스템, 혼합 전력 사용 패턴, 차이 신호

Abstract

This paper presents an algorithm identifying devices that generate observed mixed signals that are collected at main

power-supply line. The proposed algorithm, which is necessary for low cost electric power monitoring system at

appliance-level, that is non-intrusive load monitoring system, divides incoming mixed signal into multiple time intervals,

calculating difference-signals between consecutive time interval, and identifies which device is operating at the time interval

by analysing the difference-signals. Since the features of one device can remain when the time interval is short enough

and the features are independent and additive, well-known classification algorithms can be used to classify the

difference-signals with features of N individual devices, otherwise 2N features might be necessary. The proposed algorithm

was verified using data mixed in a laboratory with individual devices’s data collected from field. When maximum 4 devices

operate or stop sequentially and when features satisfy the requirements of proposed algorithm, the proposed algorithm

resulted nearly 100% success rate under the constrained test condition. In order to apply the proposed algorithm in real

world, the number devices shall increase, the time interval shall be smaller and the pattern of mixture shall be more diverse.

However we can expect, if features used follow guidelines of proposed algorithm, future system could have certain level

of performance without the guideline.

Key Words : NILM (Non-Intrusive Load Monitoring), Electric power monitoring at appliance-level, mixed power

usage pattern, difference-signal

1. 서 론

전기 에너지를 안정적이고 효율적으로 사용하기 위한 지

능형 전력망[1]을 가정에 성공적으로 도입하기 위해서는 전

기 생산자와 에너지 정책 입안자 뿐 만 아니라 전력 소비자

의 이해와 참여가 중요하다[2][3]. 전력 소비자의 관점에서

스마트 그리드의 혜택은 에너지 비용의 감소[3]인데, 이는

에너지 소비 절감을 통해서 쉽게 얻을 수 있다.

지능형 전력망 관련 연구에서 주로 언급되는 에너지 소

비 절감 방법은 소비자에게 에너지 소비 현황을 feedback

해주고 소비자가 이를 통해 에너지 소비 절감 활동에 참여

하도록 유도하는 방법과[4][5], 소비자가 인지하지 못하는

사이에 자동으로 에너지 소비를 절감하는 방법으로 구분해

볼 수 있다[6]. 에너지 사용 현황을 소비자에게 feedback 해
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주는 방법의 효과에 대한 분석은 미국의 EPRI (Electric

Power Research Institute)에서 수행되었는데[4], 연구 결

과에 따르면 전력 소비 패턴을 사용자에게 제공해주는 것만

으로도 에너지 절감 효과를 볼 수 있으며, 특히 장치별로

세분화된 정보를 실시간으로 제공하는 경우, 평균 12%의

에너지 절감효과가 있다고 보고하고 있다.

소비자가 인식하지 못하는 사이 자동으로 에너지 소비를

절감하는 방법은 지능형 전력망 대응 가전기기가

HAN(Home Area Network)으로 연결되어 있고 HAN이

smart meter를 통해서 전력 회사의 수요제어 프로그램과

연동되어, 전력 요금이 저렴할 때 에너지 소비를 집중하는

방식으로 구현된다[6]. 소비자의 입장에서는 자동화된 방법

이 편의성 측면에서 매력적이지만, 이를 위해서는 전력회사

에서 수요 제어를 위한 프로그램을 실시하고, 현재 사용하

고 있는 전력량계와 가전기기를 모두 지능형 전력망 대응

기기로 교체하여야한다는 부담이 따른다.

실시간으로 가전 기기별 전력 소비 정보를 사용자에게

전달하여 에너지 절감 활동을 유도하는 방법이 에너지 절감

에 효과적이지만, 이러한 시스템을 구축하는 비용 또한 크

다는 문제가 있다. 에너지 모니터링 시스템을 구축하는 통

상의 방법은 smart plug라고 불리는 전력 소비 감지 장치

를 가전기기마다 설치하고 무선 통신 수단을 통하여 전력

소비 정보를 sink 역할을 하는 IHD(In-Home Display)로

수집하여 표시하는 방식이다[7]. 가전 기기마다 smart plug

를 설치하고 유지 관리하기 위해서는 적지 않은 장치 비용

및 노력이 필요하므로, 이러한 비용을 경감하기 위하여

smart plug를 사용하지 않고 가정 내 모든 기기가 연결된

하나의 전력선을 모니터링하여 모든 기기의 전력사용패턴

이 혼합된 혼합 전력 신호를 관찰한 후, 관찰된 혼합 전력

신호에서 각 장치의 전력 소비 패턴을 분리하여 사용자에게

제공하는 기술에 대한 연구가 수행되고 있다.[8-11]

본 연구에서는 여러 기기의 전력 소비 패턴이 혼합된 신

호에서 어떤 기기가 동작하고 있는 지를 분석하는 알고리즘

을 개발하였다. 개발된 알고리즘은 각 장치의 개별 특징에

대한 정보만 이용하여, 혼합된 형태의 신호에서 어떤 장치

가 있는 지를 분석한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2

장에서는 기존의 연구에 대해 기술하였고, 3장에서는 혼합

된 신호에서 어떤 가전 기기가 동작하고 있는지를 식별하는

알고리즘을 제시하고 이를 분석하고 검증하였다. 마지막으

로 4장에서는 연구 내용을 정리하였다.

2. 기존 연구

하나의 주 전력선에 연결된 전력량계에서 얻은 혼합 전

력 신호를 분석하여 그 전력선에 연결된 장치 각각의 전력

소비 패턴을 알아내는 기술은 1980년도 초 미국의 EPRI

(Electic Power Reserch Institute Inc.)와 MIT 공대에 의

해서 NILM (Non-Intrusive Load Monitoring)을 구현하기

위하여 처음 수행되었다[8][9]. 당시 MIT에서 사용한 방법

은 기본적으로 개별 장치가 소비하는 전류와 전압을 고속으

로 샘플링하여 유효 전력과 무효 전력을 구한 후, 이를 그

장치가 동작할 때 갖는 고유의 signature로 규정하고, 이

signature의 존재 여부를 기반으로 그 장치가 on 혹은 off

되었는지 여부를 판단하였다.

MIT의 George W. Hart의 연구가 발표된 후 그 결과를

향상시키기 위한 여러 연구가 있었다. Hart가 signature로

사용한 유효 전력과 무효 전력을 보완하는 추가 signature

를 발굴하는 것이 주된 연구 방향으로, harmonics를 사용하

는 방법, 푸리에 계수와 전력의 변화량을 사용하는 방법, 그

리고 스위치 전환시 발생하는 광대역 잡음을 이용하는 방법

등이 각각 MIT[10], Carnegi Mellon[11], 그리고 Georgia

Institute of Technology[12] 등에 의해서 제안되었다[13].

하지만 이와 같은 기존의 연구들은 장치를 특징 짓는 sig-

nature를 발굴 및 선정하는 문제에 집중하고 있어서 NILM

을 구현하기 위해 역시 필요한 혼합된 신호를 분리하는 문

제에 대한 연구는 많지 않다.

3. 장치 분석 알고리즘 제안 및 분석

본 연구에서는 NILM 구현을 위하여 필요한, 입력되는

혼합 전력 신호가 어떤 장치들이 동작하여 발생한 전력 소

비 패턴으로 구성된 신호인지를 알아내는 문제를 해결하고

자 하였다.

3.1 개별 신호의 특징 기반 장치 분석 알고리즘

입력되는 혼합 전력 신호는 복수개의 장치가 동작하면서

만들어 내는 전력 소비 신호들이 혼합된 것이기 때문에 그

패턴이 다양하다. 예를 들어 식별 가능한 장치의 개수가 n

개이고, 최대 m개의(m≤n) 장치들이 동시에 동작할 수가

있다면 모두 (nCm + nCm-1 + nCm-2 +... + nC1+ nC0 ) 개의

다른 혼합 패턴이 존재한다. m = n이면 혼합 패턴의 개수

가 2n이 되므로 식별하고자 하는 장치의 개수 n 이 증가하

면 혼합 패턴의 개수는 기하급수적으로 증가하는 경향이 있

다. 기존의 연구에서는 입력된 단일 장치 신호를 분석하여

그 신호를 발생시킨 장치가 어떤 것인지를 알아내기 위해서

1-NN, Gaussian Naive Bayes, Multiclass Adaboost 등의

분류기를 사용하였는데, 이 분류기를 혼합 신호 분석에 적

용하기 위해서는 각 혼합 패턴에 대한 학습 과정을 선행하

여야 한다. 하지만 이 경우 식별하고자 하는 장치의 숫자가

증가함에 따라 선행 학습 과정이 기하급수적으로 증가하므

로, 장치 수 증가에 대한 확장성(scalability) 확보가 쉽지않

다. 이와 같은 장치 수 증가에 대한 확장성 문제를 해결하

기 위해서 본 연구에서 하나의 장치가 가지는 전력 소비 패

턴만을 이용하여 복수 장치의 전력 소비 신호들이 혼합된

신호를 분석하는 알고리즘을 제안하였다.

본 연구에서는 아래와 같은 2 가지 가정을 두어 문제를

단순화하여 해결하고자 하였다.

가정 1: 하나 시간 구간에서 하나의 장치만이 켜지거나 꺼

진다.

가정 2: 신호를 분류하기 위해서 사용하는 특징은 더하기

원리(additivity)를 적용할 수 있다.

가정 1을 전제하면 연속된 시간 구간이 있을 때 과거의

시간 구간 대비하여 현재의 시간 구간에서는 새로운 장치가

동작하거나, 기존의 장치가 정지하거나, 기존의 장치가 변함

없이 그대로 동작하는 3 가지 상황으로 단순화할 수 있다.

이러한 가정은 시간 구간을 작게 가져 갈수록 현실성이 켜

진다. 가정 2를 전제하면 장치 1과 장치 2가 혼합된 신호에

서 추출한 특징은 장치1의 특징과 장치2의 특징이 더해진

것과 같다. 그러므로 가정 1과 가정 2를 조합하면 과거 시

간 구간의 특징을 현재 시간 구간의 특징에서 빼주었을 때
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그림 1 제안된 장치 분석 알고리즘 흐름도

Fig. 1 Flow diagram of proposed multiple device

identification algorithm

남은 신호는 현재 시간 구간에 새로 동작하나, 동작을 멈춘

장치의 신호라고 할 수 있다. 만일 과거 시간 구간과 현재

시간 구간에 새로 동작하거나 동작을 멈춘 장치가 없다면

남은 신호는 0 일 것이다.

그림 1 은 앞서 설명한 가정을 이용한 신호 분석 알고리

즘의 흐름도이다. 먼저 입력된 혼합 신호는 시간 t 에서 일

정한 시간 구간 T 로 분할되어 관측신호 observation(t)가

된다. 관측 신호 observation(t)는 분류를 위한 특징 신호

feature(t) 로 변환되는 데, 본 논문에서는 [11]에서 사용한

푸리에 계수와 장치가 켜질 때 관찰되는 전력의 변화량

delta 값을 사용하였다. 이 특징들은 모두 additivity 속성을

가지고 있어 가정 2를 만족하며 1-NN 분류기를 사용하여

24개를 분류하는 데 90%의 정확도를 보였다[11]. 특징 차이

featurediff(t)는 추출된 특징 feature(t)에서 과거 시간 구간

에서 추출된 특징 feature(t-1)을 빼서 얻는다. 장치 식별

단계에서는 이렇게 얻은 시간 구간 사이의 특징 차이 fea-
turediff(t)를 이용하여 현재 시간 구간 t에서 어떤 장치가 존

재하는지 식별한다. 이 때, 변화 감지 단계에서는 현재 시간

구간의 observation(t)와 과거 시간 구간의 ob-
servation(t-1)를 비교하여 현재 시간 구간에 새로운 장치

가 동작하거나, 과거에 켜져 있던 장치가 정지 하였는지를

감지하고, 장치 식별 단계는 감지 결과에 따라 특징 차이를

그대로 쓰거나, 반전하여 사용한다. 또한 장치 식별 단계에

서는 특징 차이 신호의 크기를 문턱 값과 비교하여 문턱 값

보다 작으면 현재 시간 구간은 과거 시간 구간과 동일한 장

치들이 동작하고 있다고 판단하여 특별한 장치 식별 동작을

수행하지 않는다. 장치 식별 방법으로는 1-NN 분류기를 사

용하였다. 현재 시간 구간에서의 장치 확인 단계에서는 장

치 식별 결과를 과거 시간 구간에서 확인했던 장치 목록

devices(t-1)에 추가하거나, 기존 장치를 빼거나, 기존의 확

인 결과를 재사용함으로써 사용자에게 제공할 장치 목록을

완성한다.

3.2 장치 분석 알고리즘 분석

시간 구간 t에서 관찰된 혼합 신호 observation(t) 는 N

개의 장치가 소비하는 전력 소비 패턴 d1(t), d2(t),... dN(t)
의 합으로 구성된다. 이 혼합 신호의 특징 벡터 feature(t)
는 가정 2에 의해서 시간 구간 t 에서 동작하는 여러 장치

의 특징 벡터 f1(t), f2(t),... fN(t)의 합으로 구성되며 식(1)과

식(2)와 같이 나타낼 수 있다.

observation ( t)= ∑
i∈D(t)

d i(t) (1)

  
∈

 (2)

여기서 D(t)는 시간구간 t에서 동작하는 장치의 index이다.

     (3)

여기서 는 장치 i 의 M 개의 원소를 갖는 벡터이다.

시간 구간 t-1 에서 n 개의 장치가 동작하고, 시간 구간 t
에서 m 개의 장치가 동작한다고 하자. 이때 m은 가정 1에

의해서 n-1, n 혹은 n+1의 값을 가질 수 있는 데, 이는 식

(4)와 같이 표현될 수 있다.

   (4)

, 여기서  














 
 

  

.

만일 m=n이라면, 어떤 장치도 t 시간 구간에서 새로 동

작하거나, 기존 장치가 정지하지 않았기 때문에 특징 차이

신호인 featurediff(t)는 0을 가지게 된다. 하지만, 실제 상황

에서는 비록 동일한 장치들이 동작하고 있더라도 관측 시간

에 따라 신호의 크기와 위상 등이 달라 질 수 있으므로

feature(t)와 feature(t-1)은 동일하지 않다. 그러므로 각 장

치의 특징 벡터의 원소 fiu(t), 1≤i≤N, 1≤u≤M 와 장치

의 특징 벡터 fi(t), 1≤i≤N 는 랜덤 변수 fiu 와 랜덤 벡터

fi 로 보는 것이 적절하다. 본 연구에서는, 비록 장치 식별을

위해 1-NN 분류기를 사용하였지만, 분석을 위해서 장치의

특징 벡터의 원소와 특징 벡터가 아래의 성질을 가진다고

가정하였다.

가정 3: 어떤 장치 i 의 특징 벡터 fi 의 원소들인 랜덤 변수

fiu 와 fiv (u≠v)는 서로 독립적이고 정규분포를 가진다.

가정 4: 장치 i 와 장치 j 의 특징인 랜덤 벡터 fi 와 fj (i≠j)
는 서로 독립적이다.

가정 3에 따라 랜덤 벡터 fi 는 N(μi,Σi) 의 다변수 정규

분포를 가지며, 그 공분산은 대각 성분만 존재한다. 또한 가

정 4에 따라 랜덤 벡터의 합을 구했을 때 그 평균과 공분산

은 각 랜덤 벡터의 평균과 공분산의 합과 같다.

이와 같은 추가된 가정을 가지고 제안한 알고리즘을 분

석해 보았다. 먼저 feature(t), feature(t-1), 그리고 featur-
ediff(t) 를 통계적인 관점에서 분석하면 식 (5)-(9)과 같은

결과를 얻을 수 있다. 여기서 식(7),(8),(9)는 각각 m=n,
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그림 2 연속된 시간구간에 두 장치가 계속 동작하는 경우

(위: 시간 구간 t와 t-1에서 각 장치 신호 및 관측된 혼합

신호; 아래: 특징 차이 신호와 각 장치의 특징 벡터 사이의

관계; 특징 u 와 v 를 각각 fu 와 fv 로 표현)

Fig. 2 When two devices operates through consecutive

time intervals (Top: mean and variance of each de-

vices and observations; bottom: relationship between

featurediff and features of each device)

그림 3 시간 구간 t 에서 하나의 장치가 새롭게 더 동작하는

경우 (왼쪽 위: 시간 t-1에서 장치1만 동작; 왼쪽 아래: 시간 t

에서 장치1과 장치2 동작; 오른쪽: 시간 t에서 특징 차이 신호

와 각 장치의 특징 벡터 사이의 관계; 특징 u 와 v 를 각각 fu
와 fv 로 표현)

Fig. 3 Example of relationship between featurediff and fea-

tures of each device when one more device starts operat-

ing at time t

m=n+1, m=n-1 인 경우로서, featurediff(t)는 평균이 각각 0,

μj, -μj 이고, 분산은 시간 구간 t-1 과 시간구간 t 에서 동

작하는 모든 장치들의 분산의 합과 같다.

∼ 
∈

 
∈

 (5)

∼ 
∈

 
∈

  (6)

∼  
∈

 (7)

, 여기서 D(t)에 속한 장치와 D(t-1)에 속한 장치는 같다.

∼  
∈

  (8)

, 여기서 μj 와 Σj 는 시간 구간 t 에서 새로 동작하는 장치

의 평균과 공분산이다.

∼  
∈

 (9)

, 여기서 μj 와 Σj 는 시간 구간 t 에서 동작을 멈춘 장치의

평균과 공분산이다.

식(5)-(9)를 분석하면 특징 차이 신호를 기반으로 장치

를 분류할 때 가능한 오류를 줄이기 위한 특징의 평균과 공

분산 값에 대한 가이드라인을 얻을 수 있다. 공분산이 어떤

값을 가져야 하는지는 모든 분류 가능한 장치들이 켜져 있

는 상태가 계속 유지되는 경우에 featurediff(t)를 분석함으로

써 얻을 수 있다. 이 경우 장치 식별 단계가 성능을 발휘하

기 위해서는, 식 (10)과 같이 featurediff(t)의 공분산 norm의

제곱근이 장치 평균의 norm에서 그 장치의 공분산 norm의

제곱근을 뺀 어떤 값보다도 작도록 특징을 선택해야 한다.

공분산은 대각 성분만 존재하므로 공분산의 norm은 가장

큰 고유값 혹은 가장 큰 대각 성분이 될 것이다. 그리고 식

(10)의 좌변보다 크고 우변 보다 작은 값을 그림 1의 장치

식별 단계에서 문턱 값으로 사용할 수 있을 것이다. 만일

장치 식별의 성능을 보다 높이기를 원한다면 장치의 평균에

가장 큰 고유값 보다 더 큰 값을 뺀 값과 비교하면 된다. 그

림 2는 연속된 시간 구간에서 동일한 2 개의 장치가 연속해

서 동작하는 경우의 전형적인 보기로서, 두 개의 특징 fu, fv
에 대해서, 장치1 ∼ N(m1,diag(δ1,u

2,δ1,v
2)), 장치2∼

N(m2,diag(δ2,u
2,δ2,v

2)), feature(t)∼N(m1+m2,diag(δ1,u
2+δ

2,u
2,δ1,v

2+δ2,v
2), featurediff(t) ∼ N(0, diag(2δ1,u

2+2δ2,u
2,2δ

1,v
2+2δ2,v

2)의 관계를 그림으로 표현한 것이다.

∥ 
∈

∥



min║║∥∥



 (10)

, 여기서 μj 는 j 번째 장치 특징의 평균을 나타내며, Σj
는 j 번째 장치 특징의 공분산이며, D(t)는 모든 장치를 원

소로 한다.

각 장치 특징의 평균들이 어떤 값을 가져야 하는지는 m=
n+1 인 경우 혹은 m=n-1 인 경우를 이용하여 알아 볼 수

있다. m=n+1인 경우를 보면, featurediff(t)의 평균과 다른 장

치 특징 벡터 평균 사이의 거리가 어느 크기 이상이 되면

그림 1에서 장치 식별 단계의 성능이 보장 된다. 이 때 그

거리는 식(11)과 같이 featurediff(t)의 공분산 norm의 제곱

근과 비교하고자 하는 장치의 공분산 norm의 제곱근의 합

보다 커야 한다. 특징 벡터의 공분산은 대각 성분만 존재하

므로 공분산의 norm은 가장 큰 고유값 혹은 가장 큰 대각

성분이 될 것이다. 그림 3은 연속된 시간 구간에서 1 개의

장치가 추가된 경우의 전형적인 보기로서, 두 개의 특징 벡
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그림 5 최대 4개의 장치가 순차적으로 동시 동작하는 테스

트용 혼합 신호

Fig. 5 Mixed signal that maximum 4 devices operate

그림 4 학습용 데이터 패턴의 통계적 특징

Fig. 4 Statistical properties of training patterns

그림 6 최대 5개의 장치가 순차적으로 동시 동작하는 테스

트용 혼합 신호

Fig. 6 Mixed signal that maximum 5 devices operate

터 원소 fu, fv 에 대해서, 장치1∼N(m1, diag(δ1,u
2,δ1,v

2)),

장치2∼N(m2, diag(δ2,u
2,δ2,v

2)), feature(t)∼N(m1+m2,
diag(δ1,u

2+δ2,u
2,δ1,v

2+δ2,v
2), featurediff(t)∼N(m2, diag(2δ

1,u
2+δ2,u

2,2δ1,v
2+δ2,v

2)의 관계를 그림으로 표현한 것이다.

║║║ 
∈

║



∥∥


(11)

, 여기서 i 는 시간 구간 t-1 에서 동작하는 장치들, j 는

시간 구간 t에서 새로이 동작하는 장치, 그리고 k 는 j 가

아닌 모든 식별 가능한 장치를 말한다.

3.3 장치 분석 알고리즘의 실험적 검증

제안된 알고리즘을 검증하기 위해서 테스트용 혼합 신호

를 준비하였다. 표 1은 테스트를 위해서 선정한 장치와 선

정된 장치에서 얻은 테스트용 데이터 패턴의 개수를 나타낸

다. 장치는 [7]을 참고하여 대한민국에 널리 보급되고 많이

사용되는 기기로 선정하였으며, 실제 가정에서 사용되는 기

기의 전력 소비 패턴을 수집한 것이다. 각 기기의 전력 소

비 패턴은 30초에 1회 씩 총 120분간 수집하였고, 혼합 전

력 신호는 이 패턴을 합하여 생성하였다. 혼합 전력 신호

패턴을 생성할 때, 시간 구간이 t에서 t+1로 진행함에 따라

패턴 역시 그 시간 진행에 맞추어 달리 선택함으로써, 같은

장치가 지속적으로 동작하는 경우라도 동일한 전력 패턴이

복사되어 재사용되지 않도록 하였다.

장치이름(코드명)
총 데이터

패턴의 개수
학습용 데이터
패턴의 개수

비고

냉장고(FRGR) 31 9

김치냉장고(KFRGR) 51 9

PC(PC) 14 9

전기밥솥(RCKR) 37 8 보온모드

TV(TV) 16 9

합계 149 44

표 1. 테스트용 장치와 데이터 패턴의 개수

Table 1. Devices tested and number of patterns of

corresponding devices

코드명 Mean ∥Σ∥1/2

FRGR 0.2941 0.2395 0.1646 0.1991 0.2929 0.072

KFRGR 0.0907 0.1072 0.2723 0.2445 0.1120 0.052

PC 0.0656 0.0970 0.0386 0.0503 0.0502 0.086

RCKR 0.0471 0.0289 0.0251 0.0270 0.0134 0.021

TV 0.0922 0.1357 0.0772 0.0740 0.0750 0.073

표 2 학습용 데이터의 평균 및 공분산 norm의 제곱근

Table 2. Mean and square root of norm on co-

variance

코드명
분류 결과

FRGR KFRGR PC RCKR TV 성공률%

FRGR 31 0 0 0 0 100

KFRGR 0 53 0 0 0 100

PC 0 0 10 2 2 71.4

RCKR 0 0 1 36 0 97.3

TV 5 0 1 0 10 62.5

표 3 혼합되지 않은 각 장치의 전력 소비 패턴 분류 결과

Table 3 Classification result on unmixed electric us-

age pattern

신호를 분리하기 전에 테스트용 데이터 패턴에서 일부를

1-NN 분류기의 학습을 위해 선정하고, 선정된 학습용 전력

소비 패턴에서 특징을 추출하였다. 이 때 특징은 zero-pad-

ding한 128 point 푸리에 변환 결과인 푸리에 계수의 하위

4개 성분과 장치가 동작할 때 소비한 전력 변화량 delta를

사용했으며, 그 값은 표 2와 같다. 추출된 특징들 중 분류에

큰 영향을 미쳤던 세 번째 계수 f3과 전력 변화량 delta에

대하여 각 기기들의 특징 벡터를 표시하고, 그 평균과 표준

편차를 원으로 그림 4와 같이 표시하였다. 그림 4을 보면

특징 차이 featurediff(t)를 이용하여 장치를 식별하고자 할

때, 전기 밥솥(RCKR), PC, 그리고 TV의 3 장치 평균이 가

까이 위치하고 있어서 분류가 어려울 것을 예상할 수 있다.

그리고 만일 PC를 분류의 대상에서 제외하여 4 개의 장치

에 대해서만 분류를 한다면 분류 성능이 향상될 것이라고

예상된다. 표 3은 혼합되지 않은 각 장치의 전력 소비 패턴

만을 대상으로 1-NN 분류기를 동작시켰을 경우 그 예상이

틀리지 않음을 보여준다. 표 3에서 보듯이 PC가 전기 밥솥

이나 TV로 잘못 분류 되거나 전기 밥솥이나 TV가 PC로
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실험

회차

시간

구간

장치

코드

증감

여부

비고

(정오)

실험

회차

시간

구간

장치

코드

증감

여부

비고

(정오)

정답

1 null n/a

1~5

1 null O

2 RCKR + n/a 2 RCKR + O

3 TV + n/a 3 TV + O

4 KFRGR + n/a 4 KFRGR + O

5 FRGR + n/a 5 FRGR + O

6 FRGR - n/a 6 FRGR - O

7 KFRGR - n/a 7 KFRGR - O

8 TV - n/a 8 TV - O

표 5 최대 4개의 장치가 동시 동작하는 경우 실험 결과

Table 5 experimental result when maximum 4 devices

operate

실험

회차

시간

구간

장치

코드

증감

여부

비고

(정오)

실험

회차

시간

구간

장치

코드

증감

여부

비고

(정오)

정답

1 null n/a

1

1 null O

2 RCKR + n/a 2 RCKR + O

3 PC + n/a 3 TV + X

4 TV + n/a 4 RCKR + X

5 KFRGR + n/a 5 KFRGR + O

6 FRGR + n/a 6 FRGR + O

7 FRGR - n/a 7 FRGR - O

8 KFRGR - n/a 8 KFRGR - O

9 TV - n/a 9 PC - X

10 PC - n/a 10 PC - O

2

1 null O

3

1 null O

2 RCKR + O 2 RCKR + O

3 PC + O 3 PC + O

4 TV + O 4 PC + X

5 KFRGR + O 5 KFRGR + O

6 FRGR + O 6 FRGR + O

7 FRGR - O 7 FRGR - O

8 TV - X 8 KFRGR - O

9 TV - O 9 TV - O

10 PC - O 10 RCKR - X

4

1 null O

5

1 null O

2 RCKR + O 2 RCKR + O

3 PC + O 3 PC + O

4 PC + X 4 PC + X

5 TV + X 5 KFRGR + O

6 KFRGR + X 6 FRGR + O

7 FRGR - O 7 FRGR - O

8 KFRGR - O 8 RCKR + X

9 RCKR - X 9 FRGR - X

10 PC - O 10 RCKR - X

표 6 최대 5개의 장치가 동시 동작하는 경우 실험 결과

Table 6 Experimental result when maximum 5 devices

operate

잘못 분류되는 경우가 많다는 것을 보여준다. 표 3에 TV가

냉장고로 잘 못 분류되는 경우가 관찰되는 데 이 것은 학습

용 패턴이 테스트용 패턴을 잘 표현하지 못하여 발생하는

문제로 분석된다.

테스트를 위해서 표 1의 데이터 패턴을 이용하여 그림 5

와 그림 6의 두 가지 혼합 전력 신호 패턴을 5 개씩 만들었

다. 그림 5와 그림 6은 시간 구간을 1시간으로 설정하였을

때 관찰한 신호로, 한 구간에 하나의 장치가 켜지거나 꺼지

며, 각각 최대 4개, 최대 5개의 장치가 동시에 동작하는 경

우이다. 이 때 그림 6 은 PC가 그림 5에 추가된 신호이다.

식 (10)을 실험 데이터에 적용하였다. 최대 4개의 장치가

동작하는 경우 식 (10)은 좌변이 0.13, 우변이 0.04 로 좌우

변의 차이가 0.08로 좌변이 더 커서 식 (10)을 만족하지 못

하였다. 그리고 최대 5개의 장치가 동작하는 경우 좌변은

0.17, 우변은 0.04로 좌우변의 차이가 0.13으로 역시 좌변이

더 커서 식 (10)을 만족하지 못하였다. 하지만 최대 4개의

장치가 동작하는 경우, 그 차이가 적어서 보다 장치 분류에

적합할 것을 예상할 수 있다. 식 (11)을 적용한 결과는 표 4

에 나타내었다. 표 4는 식 (11)의 좌변에서 우변을 뺀 결과

이다. 표 4에서 알 수 있듯이 최대 4개의 장치가 동작하는

경우 대부분이 양수로서 식 (11)을 만족하여 각 장치의 평

균들이 비교적 서로 멀리 떨어져 있음을 알 수 있다. 하지

만 최대 5개의 장치가 동작하는 경우, 그림 4의 좌측 하단

에 집중된, PC, 전기밥솥과 TV는 음수로 그 조건을 만족하

지 못하는 것을 보여준다.

표 4. 최대 4개의 장치가 동작하는 경우와 최대 5개의 장

치가 동작하는 경우 식 (11)을 적용한 결과 (장치 코드명의

첫 글자를 사용하여 장치명을 대신하였음)

Table 4. Computational result of eq (11) when max-

imum 4 devices operate and maximum 5 devices operate

최대 4개의 장치가 동작하는 경우

F K R T

F 0.12 0.26 0.15

K 0.14 0.15 0.58

R 0.29 0.14 -0.05

T 0.18 0.07 0.01

최대 5개의 장치가 동작하는 경우

F K P R T

F 0.08 0.15 0.28 0.10

K 0.09 0.05 0.15 0.01

P 0.20 0.08 -0.09 -0.16

R 0.25 0.10 -0.18 -0.10

T 0.13 0.02 -0.18 -0.03

이와 같은 데이터를 가지고 본 연구에서 제안한 알고리

즘을 그림 5와 그림 6 데이터에 적용하여 그 결과를 살펴

보고, 그 결과를 표 5와 표 6 에 정리하였다. 표 5는 8개의

시간 구간에서 PC를 제외한 4개의 장치가 순차적으로 하나

의 장치가 동작하고 정지했을 때 결과를 보여준다. 각 시간

구간 마다 장치가 동작하거나 정지했음을 혼합 패턴에서 증

감 여부로 표시하였다. 제안된 알고리즘을 사용하여 5 회

실험하는 동안 featurediff(t)를 해석하여 어떤 장치가 동작하

고 정지하였는지 모두 바르게 분류하였음을 보여준다.

표 6은 10개의 시간 구간에서 5개의 장치가 순차적으로

하나의 장치가 동작하고 정지했을 때 결과를 보여준다. 제

안된 알고리즘을 사용하여 5 회 실험하는 동안 featurediff(t)
에 대해 72% 의 분류 성공률을 보였다. 분류에 실패한 경

우는 주로 PC, TV 로 분류되어야 하는 시간 구간에 잘못

분류된 경우가 그렇지 않은 경우의 2 배로 많아 장치들의

특징 벡터의 평균값이 적절한 거리를 두지 못한 것 상대적

으로 부진한 결과의 원인이라고 볼 수 있다.

4. 결론

본 연구에서는 가정 내 모든 기기가 연결된 하나의 전력

선을 모니터링 하여 그 전력선에 연결된 기기 각각의 전력

소비 상황을 모니터링 하는 NILM(Non-Intrusive Load

Monitoring) 시스템 구축에 필요한 신호 분석 알고리즘에

대한 연구를 수행하였다. 본 연구에서 제안한 신호 분석 알

고리즘은 전력선에서 관찰된 여러 기기의 전력 소비 패턴이

혼합된 혼합 전력 패턴을 복수개의 시간 구간으로 분리하

고, 연속된 시간 구간 사이의 신호 차이를 구한 후, 이 차이

신호를 분석하여 어떤 장치가 현재 시간 구간에서 동작 중

인 지를 알아낸다. 이 때 시간 구간을 충분히 작게 하고, 신

호 분석에 사용되는 특징들이 독립적이고 additivity특징을

가지도록 선정한다면, 이 차이 신호에는 한 장치의 특징만

이 남아 있으므로, 동시에 동작할 수 있는 장치 조합의 수

2n개가 아닌 장치 n개에 해당하는 특징만을 이용하여 혼합

신호를 분석할 수 있다. 이를 통하여 장치 개수가 증가하더

라도 연산량 역시 산술적으로 증가하는 합리적인 확장성을

확보할 수 있다. 실제 가정에서 각 장치의 데이터 패턴을

채집한 후 이를 인위적으로 조합하여 만든 실험 데이터를
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활용하여 제안한 방법을 검증하였다. 검증 결과 4개의 장치

가 동시에 동작하고 그 장치의 특징들이 제안한 알고리즘에

서 제시한 기준을 만족하는 경우, 비록 제한된 실험이었지

만 완벽한 분류 성공률을 보였다. 제안된 알고리즘을 실제

사용하기 위해서는 장치의 수를 증가하고, 시간 구간을 조

정하며, 신호 혼합 패턴을 다양하게 한 실증적인 연구가

더 필요하다. 하지만 이 경우 본 연구에서 제안한 기준을

만족하는 특징을 선택한다면, 그렇지 않은 경우에 비하여,

일정 정도 성능이 보장되는 NILM 시스템을 구축할 수 있

을 것으로 기대된다.
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