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건물에 설치된 BEMS에서 수집되고 있는 다양한 에

너지 소비 데이터를 이용하여 건물 에너지 성능 분

석을 수행하기 위한 방법으로 Machine Learning 기

법을 제시하고 적용 사례를 소개하고자 한다.

Machine Learning 기법을 
이용한 BEMS 에너지 

데이터 분석 사례

서 론

국외 연구 보고에 따르면, 최적화된 건물 에너지 관리를 통해 건물에

너지사용량의 약 20%까지 절감이 가능한 것으로 조사되었으며, 미국 공

조냉동공학회(ASHRAE)에서는 건물 132개를 기준으로 건물에서 에너지 

절약이 가능한 잠재적 요인을 분석한 결과 건물 운용 단계에서 최적 제

어로 절약할 수 있는 부분이 전체 저감 가능 에너지양의 77%에 달하는 

것으로 보고되고 있다. 최근 국내에서도 BAS, BEMS 등의 건물운영관리

시스템의 도입으로, 건물 운영자 및 관리자의 경험 및 능력에 의존하던 

기존의 건물 관리 방식에서 벗어나 정량적인 데이터들을 건물 운영에 활

용함으로써 건물의 에너지 사용 절감을 유도할 수 있는 다양한 노력이 

시도되고 있다. 

하지만 현재 보급되고 있는 BEMS의 경우, 각종 기기의 운전상태, 에

너지 사용량 등을 수집하여 시각화하는 기능이 주를 이루고 있으며, 수

집되는 건물에너지 관련 데이터를 효과적으로 활용 및 분석하는 기능이 

부족한 것이 현실이다. 그림 1은 이러한 현황을 간단한 그림으로 표현한 

것이다. 특히, 에너지 데이터를 분석한 결과를 바탕으로 건물 운영의 최
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적 방안을 도출하고 고장진단, 이상 진단, 알람 발

생, 예측 제어 등과 더불어 BAS와 연계된 자동제

어를 수행하기에는 아직 많은 부분이 연구되어야 

한다.  

또한, BEMS의 수준에 따라 다르지만 계측 포인

트에 따라 초/분 단위로 수집 및 모니터링되고 있

는 방대한 양의 데이터로부터 가치 있는 정보를 발

견하고 이를 체계적인 지식으로 전환하기 위한 새

로운 분석 방법으로의 접근이 필요하다. 본고에서

는 건물에 설치된 BEMS에서 수집되고 있는 다양한 

에너지 소비 데이터를 이용하여 건물 에너지 성능 

분석을 수행하기 위한 방법으로 Machine Learning 

기법을 제시하고 적용 사례를 소개한다. 

기계학습(Machine Learning) 

데이터를 활용한 기계학습은, 분석 기법이나 

목적 측면에서 데이터 마이닝(Data Mining)과 혼용

되어 사용되기도 한다. 그러나 기계학습(Machine 

Learning)은 훈련된 데이터(Training Data)를 통

해 학습된 “알려진 속성”을 기반으로 예측에 초

점을 두고 있는 반면, 데이터 마이닝은 데이터의 

“알지 못했던” 어떤 정보를 발견하는 것에 집중

해 ‘데이터에서 지식발견(Knowledge Discovery in 

Databases, KDD)’으로 호칭하기도 한다.1) 그래서 

데이터 마이닝은 “데이터 분석을 통해 데이터에 이

미 존재하고 있던 문제를 해결하는 과정”이라고도 

한다.2)

두 가지 모두 자료에 대한 탐색을 통해 이를 통

계적으로 모형화함으로써 이전에 알려지지 않은 

유용한 지식을 추출할 수 있는 도구로서의 역할을 

충실히 하고 있다는 것에는 이견이 없을 것이다. 다

만, 기계학습은 데이터로부터 모델, 패턴, 어떤 규

칙성 등을 발견하기 위한 기법적인 의미로서,3) 센

서 데이터 및 DB로부터 자료를 이용하여 판단하도

록 하는 알고리즘을 개발하는데 주목적이 있다. 이

는 자료에 기반하여 복잡한 패턴을 인식하고 의사

결정을 내릴 수 있게 자동적으로 학습하는데, 이러

한 특징은 건물의 에너지 사용 특성을 파악하여 제

어 및 운영에 적용할 수 있는 알고리즘 등에 활용이 

가능하다.

따라서 본고에서는 건물 데이터 분석에 활용될 

수 있는 다양한 기계학습 기법과 이를 적용하여 분

석한 사례를 중심으로 서술하고자 한다.

대용량 Data 수집

BEMS

Data

Data

Data

Data

Monitoring

임의/수동제어

단순 통계 및 모니터링 정보

DB / Data center 구축

건물 관리자
Control

데이터 적용

데이터 분석 방법 및 활용 방안 부재

(월별 사용량 활용 M&V 수준)

Data

Data

[그림 1]  건물 에너지 분석 현황
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기계학습을 활용한 건물 BEMS 데이터

패턴 분석 사례 
기계 학습 기법을 활용한 에너지 소비 패턴 분

석 방법은 비지도학습(Unsupervised learning)으

로 분류되는 군집 분석(Clustering) 방법과 지도

학습(Supervised learning)으로 구분되는 분류 분

석(Classification) 방법으로 구분할 수 있다. Class

ification 기법을 활용한 분석 방법은 분석하고자 하

는 대상에 미리 알고 있는 에너지 소비 패턴이 있는 

경우 주로 사용될 수 있으며, Clustering 기법을 활용

한 분석 방법은 특정 분류 기준을 사용하지 않고 대

표적인 에너지 소비 패턴으로 구분하고 싶은 경우 

주로 활용된다. 또한 Clustering 기법을 활용한 분석 

방법의 경우 미지의 에너지 소비 패턴의 발견 가능

성이 있다. 

본고에서는 Classification 기법 중 Artificial Neu

ral Network(ANN), Support Vector Machine(SVM), 

K-Nearest Neighbor(KNN) 기법과 Cluster ing 기

법 중 Kmeans clustering, Kmedoids clustering 기

법을 중심으로 이를 적용한 에너지 소비 패턴 추출 

및 분석한 사례를 소개하고자 한다. 대상 건물은 

BEMS가 설치된 서울 근교의 5층 규모 사무용 건물

로, 공조기, 열원, 조명, 급탕 등의 부분 별 에너지 

소비 데이터와 실내·외 환경 정보가 실시간으로 

수집되고 있으며, 2014년 1월부터 10월까지의 조명 

및 공조기 부문의 에너지 소비 데이터를 중심으로 

분석되었다. 

Classification 기법을 활용한 조명 에너지 

소비 패턴 추출 사례

Classification 기법을 활용한 에너지 소비 패

턴 추출 방법의 경우, 각 패턴을 분류하는 분류 규

칙을 사전에 정의해야 하며, 분류 결과가 사전 정

의된 분류 규칙에 영향을 많이 받는 단점을 갖는

다. 하지만 새로운 패턴이 속하는 그룹을 찾기 쉽

고 분류 규칙을 알기 때문에 도출되는 각 패턴의 

의미를 이해하기 쉬운 장점이 있다. Classification 

기법을 활용한 에너지 소비 패턴 추출을 위해서

는 각 패턴을 분류할 수 있는 분류 규칙이 필요한

데, 본 사례에서는 오피스 건물의 운영 특성에 기

반하여 근무 시간, 야근 시간, 출근 시간 전의 조

명 에너지 사용량과 피크 사용량, 분산을 기반으

로 분류 규칙을 사전 정의하여 분석을 수행하였

다. 그림 2는 Classification의 프로세스와 건물의 

BEMS 데이터 적용 시 관계를 그림으로 나타내고 

있다. 

그림 3은 ANN 알고리즘을 사용한 대상 건물의 

조명 에너지 소비 패턴 추출 결과를 나타내고 있

다. 그림의 왼쪽은 ANN 알고리즘 기반의 조명 에

너지 소비 패턴 추출 모델 개발을 위해 사전 정의 

된 분류 규칙에 따라 분류된 학습 데이터를 나타

내며 그림의 오른쪽은 학습데이터에 의해 학습된 

ANN 모델을 통해 분류된 대상 건물의 조명 에너지 

소비 패턴을 보여준다. 양쪽의 그래프는 거의 일치

하는 형태를 보여주고 있으며, ANN 알고리즘은 학

습 데이터를 완벽하게 분류할 수 있을 정도로 뛰어

난 학습력을 나타냈다. 

SVM 알고리즘을 사용한 조명 에너지 소비 패

턴 분류 결과에서도, 대상 건물의 조명 에너지 사

용 패턴은 약 5개의 대표적인 패턴으로 분류가 가

Classification 프로세스

데이터

분류 규칙 설정

Classification 알고리즘 실행

결과 분석 및 보완

새로운 데이터의 적용 및 활용

BEMS 시계열 데이터

SVM, ANN, KNN 등

오분류율 분석 등

새로운 데이터의 적용 및 활용

BEMS 데이터 분석 적용

시간대별 사용량, 피크 사용량, 
평균 사용량

[그림 2]  Classification 프로세스 및 BEMS 데이터 적용 
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능한 것으로 확인되었다. 다만, SVM의 경우 조명 

에너지 사용량과 분산 항목은 조명 에너지 소비 

패턴 분류에 미미한 변별력을 갖는 것으로 확인되

어 분류 규칙에서 이를 제외하고 재분석을 진행해

야 했다. 위 사례에서 보듯이 Classification 분석은 

어떤 알고리즘을 적용했는지, 그리고 어떤 분류 

기준을 적용 했는지가 분석 결과에 중요한 영향을 

미치기 때문에, 초기에 분류 기준 설정에 주의가 

필요하다. 

KNN 알고리즘의 경우, SVM이나 ANN 알고리

즘과 같이 학습을 먼저 하지 않고 새로운 패턴과 

가장 가까운 K개의 패턴을 찾아서 에너지 소비 패

턴을 분류한다. KNN 알고리즘의 경우, 적정한 크

기의 K 값을 사용하는 것이 필요하며, 여러 K값에 

대한 오분류율을 구한 후 낮은 오분류율을 보이는 K

값을 선택하는 과정을 거쳐야 한다. 다음의 그림 4는

값이 1부터 100까지인 경우의 오분류율을 분석한 

그래프로, 분석 결과 대상 건물의 조명 에너지 

소비 패턴의 경우, K값이 8일 때, 즉 에너지 소비 

패턴의 수가 8개일 때 가장 낮은 오분류율(6.3%)을 

갖는 것으로 나타났다. 또한, KNN 알고리즘의 경

우, random process를 포함하기 때문에 여러 번의 

테스트가 필요하다.

Clustering 기법을 활용한 냉난방 에너지 소비 

패턴 추출 사례

군집화(clustering) 또는 군집분석(cluster analy

sis)은 대표적인 비지도 학습법으로서, 적절한 기

준에 대하여 동일한 군집에 속하는 관측값들을 서

로 유사한 여러 개의 부분집합으로 할당하는 방법
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[그림 4]    K값에 따른 KNN 알고리즘을 사용한 조명 에너지 소비 패
턴 오분류율 결과

[그림 3]  ANN 알고리즘을 사용한 조명 에너지 소비 패턴 분류 결과 예

사전 정의된 분류 규칙에 따라 분류된 학습 데이터 ANN 모델을 통해 분류된 조명 에너지 소비 패턴
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이다. 관측값들은 서로 유사하도록 군집이라 불

리는 여러 개의 부분집합들로 나뉘는데, 이렇게 

나눠진 군집별 특성을 파악함으로써 전체 자료

에 대한 이해가 가능하다. 이러한 군집분석은 재

실패턴, 장비 특성 등과 관련된 다양한 변수를 이

용하여 건물 특성에 따라 세분화가 가능하기 때

문에 건물에 대한 정보가 없을 때 매우 유용하게 

활용될 수 있다.  그림 5는 클러스터링의 프로세

스와 이를 BEMS 데이터에 적용했을 때의 프로세

스를 보여주고 있다. BEMS로부터 수집된 시계열 

데이터를 바탕으로 목표 클러스터 수를 선정하여 

다양한 클러스터링 알고리즘을 적용하여 분석을 

수행할 수 있다.

특히 사전 정보가 없는 자료에 대한 탐색적 방

법으로 건물 정보가 부족하고, 에너지 계측 데이터

만 존재할 때 데이터의 이상점(outlier) 등의 특이값

을 갖는 개체의 발견이나 데이터의 누락으로 인한 결

측 값의 보정(imputation) 등에 활용이 가능할 것으

로 판단된다. 또한, 군집 분석방법은 Classification

과 달리 각 패턴을 분류하는 분류 규칙을 사전에 정

의하지 않아도 되는 장점을 갖는 반면, 목표 Cluster 

수를 미리 결정해야 하는 단점을 갖는다. 

K-means clustering 알고리즘은 clustering 기법 

중 가장 기본이 되는 기법으로 분류하고자 하는 데

이터를 사전 정의된 목표 cluster 수인 K개만큼의 

그룹으로 분류한다. K-means clustering 알고리즘

의 경우, 앞서 언급한 KNN 알고리즘과 같이 적정

한 크기의 목표 군집 수 K값을 선택해야만 하며, 이

를 위해서 2부터 수십 개의 K값에 대한 variance 비

율을 구하고, 일정 비율 이상을 가지는 K값을 선택

하는 과정이 필요하다. 이때 variance 비율은 군집으

로 설명되는 variance를 전체 데이터의 variance로 나

눈 값을 의미한다. K-medoids clustering 알고리즘은 

K-means clustering 알고리즘과 유사하나, random 

하지 않은 분류 결과를 도출하는 특징을 갖는다. 

그림 6은 K-medoids clustering 알고리즘을 활

용하여 분석한 그래프를 보여주고 있다. 왼쪽 그래

프는 냉·난방 에너지 소비 데이터 자체(raw data)

를 이용한 군집 분석 결과를 나타내고 있으며, 오

른쪽 그래프는 일별 오전 오후 평균 사용량을 사용

Clustering 프로세스

데이터

목표 Cluster 수 결정

Clustering 알고리즘 실행

결과 분석

BEMS 시계열 데이터

K = ?

BEMS 데이터 분석 적용

K-means, K-medoids,
Fuzzy clustering

[그림 5]  Clustering 프로세스 및 BEMS 데이터 적용 

[그림 6]  일별 평균과 분산(좌) 및 일별 오전 오후 평균 사용량(우)을 사용한 냉·난방 에너지 사용량 군집 분석 결과4)
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한 군집 분석 결과를 보여주고 있다. 오른쪽의 일

별 오전 오후 평균 사용량 그래프가 냉·난방 에너

지 소비 데이터 자체(raw data)를 이용한 군집 분석 

결과 사용한 그래프와 비교하여 보다 직관적인 군

집 분석이 가능한 것으로 확인되었다. 또한, 난방

은 오전에 냉방은 주로 오후에 사용된다는 사실을 

분석 결과를 통해 확인할 수 있었다. 

Machine Learning 기법을 활용한 건물에너지 

소비 패턴 추출 및 분석의 경우, 지도 학습 방법인 

Classification 방법(SVM, ANN, KNN 등)은 패턴을 

미리 분류해 학습시키거나 비슷한 패턴을 찾아내

는 방법이기 때문에 분석자가 패턴을 지정해주는 

방법에 크게 영향을 받으며, 학습력 또는 예측력에 

차이를 보일 수 있다. 따라서 분석에 필요한 사전 

패턴 지정에 군집분석 방법을 선행하여 이 결과를 

활용할 경우보다 효과적인 분석 결과를 도출할 수 

있다. 또한, 본 사례 분석 결과에서 보이듯 냉난방 

에너지 소비 데이터 분석 시에는 row data를 직접 

활용하는 것보다 2차 가공하여 분석할 경우에 보다 

더 효율적인 군집 분석이 가능하다. 

기계학습을 활용한 건물 BEMS 데이터

예측 알고리즘 개발 사례 

데이터 기반의 예측 모델은 기계학습(machine 

learn ing) 분석 기법 중 하나로, 기존의 시뮬레이션 툴

을 활용한 모델링에서 야기되는 입력 및 출력 변수

에 대한 추정이나 모델의 보정이 없이 건물의 에너

지 사용량 예측이 가능하다는 장점이 있다. 또한, 

Physics 기반의 시뮬레이션 분석 시 분석 대상 건물

이 바뀔 때마다 모델링을 위한 시간과 비용이 많이 

소요되고, 전문 지식을 필요로 하기 때문에 전문 인

력이 없는 경우 성능을 분석하는데 어려움이 있다.

그러나 계측 데이터 기반의 예측 모델을 구축

하여 성능 분석에 활용할 경우 모니터링되는 건

물 데이터를 활용한 Data-driven 모델(Kernel reg

ression 및 Gaussian process 기반)로서 적은 수의 

트레이닝 데이터 세트로 예측 정확도를 향상시킬 

수 있다. 또한, 입력 데이터에 대한 정보가 없이 건

물에서 계측되고 있는 데이터만을 기반으로 분석

이 가능하기 때문에 기존 건물의 에너지 성능 평가 

방법으로 활용도가 높을 것으로 사료된다. 특히, 

BEMS, BAS 등에서 모니터링되고 있는 방대한 양

의 데이터를 활용할 수 있는 성능 분석 방법으로, 

실제 데이터를 확보할 수 있는 기존 건축물의 성능 

분석에 매우 유용하게 쓰일 수 있다. 

국내·외의 많은 연구에서 데이터 마이닝 기법

을 활용하여 건물의 계측 데이터를 기반으로 한 예

측 모델을 도출하는 다양한 연구가 수행 중에 있

다. 가장 대표적인 건물 에너지 성능 예측 모델로 

ANN(Neural network model), SVM(Support vector 

machine), Statistical, Simplified eng., Elaborate 

eng., GP(Gaussian process) Model 등의 방법이 주

로 사용되는 것으로 나타난다.

특히 분석자의 숙련도가 필요하기는 하나, 모델

의 적합도가 우수하고 input 데이터로 Historical data

<표 1>  건물 에너지 사용량 예측 방법의 비교 분석5)

Methods Model complexity Easy to use Running speed Inputs needed Accuracy

Elaborate eng. Fairly high No Low Detailed Fairly high

Simplified eng. High Yes High Simplified High

statistical Fair Yes Fairly high Historical data Fair

ANN High No High Historical data High

SVMs Fairly high No Low Historical data Fairly high
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를 활용하기 때문에, 일정 시간 간격으로 모니터링 

되고 있는 계측 데이터를 활용하는 방법으로 ANN 

모델과 SVM 모델이 건물 에너지 분야에서 적용되

고 있으며(표 1), 최근 GP Model(Gaussian Process 

Model)에 대한 연구도 활발히 진행 중이다. 

본절에서는 BEMS 데이터를 활용한 예측 모델 

개발 사례로, 가우시안 프로세스 모델 및 재실 예

측 모델 개발 사례를 소개하고자 한다.  

Gaussian Process Model을 활용한 

건물에너지 소비량 예측 

가우시안 프로세스는 ANN(Artificial Neural 

Net work), SVM(Support Vector Machine) 등과 

같이 입력값과 출력값의 관계를 블랙박스 형태

의 수학적 모델로 도출하는 데이터 기반의 인버

스 모델 중 하나로,6) 회귀 분석에 주로 활용된

다. 계측된 데이터를 활용하여 모델을 구축할 

수 있으며, 비선형의 데이터들에서도 매우 유연

하게 모델을 구현하는 장점이 있다.7) 때문에, 건

물의 에너지 절감량에 대한 성과 검증을 위한 

M&V(Measurement and verification) 베이스라인 

모델 구축에 단순 회귀식의 대안으로 가우시안 

프로세스 모델을 활용하거나,8) 9) 시계열 형태의 

데이터를 활용해 월별 전기 에너지 부하 예측에 

이를 활용하는 등 다양한 연구가 진행중이다10)(가

우시안 프로세스의 자세한 이론적 설명 및 수식

은 Rasmussen의 ‘Gaussian Process for Machine 

Learning’을 참고하기11) 바란다).

그림 7은 경기도의 임대형 오피스 건물로, 

BEMS로부터 수집되는 계측 데이터들을 가우시안 

프로세스 모델의 입력값으로 활용하여 일주일간

의 실내온도를 예측한 그래프이다. 실내 공조시스

[그림 7]  Gaussian Process Model을 활용한 실내 온도 예측 

[그림 8]  Gaussian Process Model을 활용한 입주 세대별 에너지 사용량 예측11)
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템에 관련된 외기온도, 외기습도, 급기온도, 혼합

온도, 공급 배관온도 외 8개의 변수를 입력값으로 

하여, 오피스 건물의 실내 온도를 예측하였다. 아

래 빨간색 점이 계측값이고, 파란색 선이 예측값

을 나타낸다. 그리고 점선은 예측값의 95%의 신

뢰구간으로, 예측값의 불확실성에 대한 정보를 포

함하고 있는 장점이 있다. 또한, 그림 7과 같이 비

선형의 모델을 구축하는데 매우 효과적임을 알 수 

있다. 

그림 8은 서울에 있는 임대형 오피스 건물을 

대상으로, 세대별 운영 변수인 재실자, 건물 운

영 시간, 냉난방시스템/조명시스템 종류 및 개

수 등의 변수를 활용하여 겨울철(2012년 1월) 오

피스의 세대별 에너지 사용량을 예측한 그래프

이다. 파란색 박스가 실제 계측된 전기에너지 사

용량이고, 빨간색 박스가 예측값을 나타내는데 

CVRMSE(Coefficient of Variation of the Root Mean 

Square Error) 값이 0.28 수준으로 모델의 정확성이 

상당히 높은 것을 알 수 있다. 

HVAC 시스템 예측 제어를 위한 실내 환경  

데이터 기반 재실 예측 사례

외기 다음으로 건물의 에너지 성능에 많은 영

향을 미치는 요인으로는 재실자를 들 수 있다. 그

러나 재실자에 대한 정보는 개인정보 보호 등의 이

유로 데이터의 수집이 어려울 뿐 아니라, 재실자의 

행위(예를 들어 독서, 수면, 운동 등 실내에서의 활

동량의 정도)에 대한 정보 파악이 어려워 이를 건

물의 성능 평가에 직접적으로 반영하는 것은 현실

적으로 불가능하다.

그림 9는 이러한 문제를 해결하기 위하여 기계 

학습 기법인 Decision Tree Model, Hidden Markov 

Model을 기반으로, BEMS로부터 모니터링되는 실

내·외 이산화탄소 농도, 실내조명 및 기기의 에너

지 소비 정보를 활용하여 재실 예측 모델을 개발한 

사례를 보여준다.12) 이렇게 개발된 재실 상태 예측 

모델은 HVAC 시스템 제어에 활용되어, 업무용 건

물의 공조기 및 냉수 펌프 시스템의 에너지 소비 저

감 및 재실자의 온열쾌적감 향상에 기여할 수 있는 

것으로 나타났다. 

결론 및 향후 연구 
 

BEMS의 도입은 건물 운영자 및 관리자의 경험 

및 능력에 의존하던 기존의 건물 관리 방식에서 벗

어나 정량적인 데이터들을 근간으로 건물 운영을 

최적화할 수 있도록 새로운 장

을 열어주었다. 그러나 아직까지

는 모니터링 기능 위주의 단순통

계처리 및 리포트 기능에 한정되

어 있으며, 건물 에너지 절감 효

과를 정량적으로 평가할 수 있는 

분석 방법의 개발이 미흡한 실정

이다.

본고에서는 이러한 문제에 대

한 대안으로, BEMS로부터 모니

터링 되고 있는 방대한 양의 데이

터를 활용한 건물의 에너지 성능 [그림 9]  BEMS 데이터를 활용한 실내 환경 데이터 기반 재실 예측

설비저널 제  45권 2016년 10월호 47



분석 방법으로 기계 학습 기법을 적용한 다양한 분

석 사례를 소개하였다. 본고에서 서술한 분석 방법

은 기계학습 기법의 일부로써, 건물에 적용할 수 있

는 방법들을 위주로 설명하였으며, 국내·외에서 이

외의 다양한 기법들을 적용해 건물의 운영에 활용할 

수 있도록 활발히 연구가 진행 중이다. 

이러한 분석 방법들은 결국, 데이터들로부터 

건물의 에너지 절약 및 효율적 운영에 필요한 정보

들을 추출하기 위한 과정이다. 즉, 분석 자체가 목

적이 아니라 이를 활용할 수 있는 방법, 분석 결과

로부터 원하는 정보를 추출할 수 있는 전문가적 인

사이트(Insight)가 수반되어야 할 것이다. 
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