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요  약

본 논문에서는 사용자의 전력소비패턴을 추출하고 사용자의 환경 및 감성을 적용한 최적 소비패턴을 모델링한 

후, 이 두 가지의 패턴을 비교 적용하여 사용자의 전력소비행위 변화를 통한 전력의 효율적 사용 방법을 제시한다. 유
의미한 소비패턴을 추출하기 위하여 벡터 표준화 및 이진 데이터 변환방법을 사용하고, k-평균 군집화를 적용한 앙

상블의 합집합에 대한 학습과 k값에 따른 지지도를 적용하였으며, 최적 전력소비패턴 모델은 상대적 평균 소비량이 

적은 앙상블 합집합에 대한 학습 결과를 기준으로 강제 및 감성 제어를 적용하여 생성하였다.
실험을 통하여 전력소비행위 변화 유도대상 추출 시 클러스터의 수와 일치율 간의 상관관계를 파악함으로써, 사

용자의 의도에 따라 강제 및 감성 기반의 제어가 가능하도록 클러스터의 수나 크기 조절을 통한 다양한 윈도우에 적

용할 수 있음을 검증하였다. 

ABSTRACT

In this paper, we extract the user's power consumption patterns, and model the optimal consumption patterns by 
applying the user's environment and emotion. Based on the comparative analysis of these two patterns, we present an 
efficient power consumption method through changes in the user's power consumption behavior. To extract significant 
consumption patterns, vector standardization and binary data transformation methods are used, and learning about the 
ensemble's ensemble with k-means clustering is applied, and applying the support factor according to the value of k. The 
optimal power consumption pattern model is generated by applying forced and emotion-based control based on the 
learning results for ensemble aggregates with relatively low average consumption.

Through experiments, we validate that it can be applied to a variety of windows through the number or size adjustment 
of clusters to enable forced and emotion-based control according to the user's intentions by identifying the correlation 
between the number of clusters and the consistency ratios.
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Ⅰ. 서  론

국내외적으로 전력소비량의 급격한 증가에 따라 전

력 사용의 효율성 및 절감 기술에 큰 관심을 가지게 되

었다. 전력 사용 효율성 및 절감은 전력 인프라의 비효

율성에 의해 발생하는 낭비요소를 제거하는 기술적 방

법과 사용자의 행위 및 감성을 적용한 비기술적 방법을 

적용함으로써 얻을 수 있다[1]. 그러나 기술적 방법은 

낭비의 완화가 일부 가능하지만 효과적 제어는 불가능

하며, 비기술적 방법은 전력 사용자의 행위패턴 분석 및 

감성을 적용하는 체계적이고 실질적인 방법이 부재한 

실정이다[1,2].
최근 지능형 전력 계량 인프라(AMI)의 스마트 계량기

를 이용한 실시간 전기 소비 정보를 이용한 전기 절도 탐

지에 대한 연구는 활발히 이루어지고 있으나[2,3], 사용

자의 행위 변화를 이용한 절전기술에 대한 연구는 미흡

한 실정이다. 또한, 최근 정부의 스마트 계량기 보급정책

을 기반으로 이들을 통하여 수집된 데이터로 위약 탐지 

또는 예방에 대한 연구를 수행하고 있지만, 이들 연구는 

탐지를 위한 데이터의 불균형 문제로 인한 어려움을 내

포하고 있으며, 사용자에 의한 직간접적인 소비 절감 방

법은 포함하지 않고 있다. 본 논문은 스마트 계량기를 통

해 수집한 전력소비 데이터스트림을 분석하여 사용자의 

전력소비패턴을 추출하고, 사용자의 환경(시간, 위치, 용
도 등)과 감성을 적용한 최적 소비패턴을 모델링한 후, 
이 두 가지의 패턴을 비교 분석하여 사용자의 행위 변화 

유도를 통한 전력소비 절감 방법을 제안한다.
본 논문 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분류 기반의 

전력소비패턴 탐지와 관련된 기존 연구들의 적용 기술 

특징들을 분석하고, 3장에서는 사용자의 전력소비패턴 

추출 및 변환 등의 전처리 과정을 설명한다. 4장에서는 

사용자의 전력소비행위 변화 유도대상 추출을 위한 실

험과 그 결과를 분석 제시하고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 분류기반 전력소비패턴 탐지

본 논문에서 사용하고자 하는 전력소비패턴 추출은 

분류 기반 탐지 방법[4]을 사용하며, 이는 사용자의 일

반적 전력소비패턴을 추출하고, 동일 환경에서의 최적 

소비패턴을 모델링하여, 최적 소비패턴을 벗어나는 사

용자 소비패턴을 분류하여 행위 변화 유도에 적용하는 

것이다. 기계 학습과 데이터마이닝 기법들의 적용이 가

능한 이 방법은 약간의 오추출율이 발생하는 문제점이 

있지만[4,5], 본 논문에서 구현하고자 하는 사용자의 전

력소비패턴을 최적화하기 위한 목적에는 적용 가능성

과 활용 가치가 있다. 
분류 기반 탐지 방법은 주로 SVM(Support Vector 

Machine) 모델[6,7]을 사용하는데, 이는 사용자의 전력

소비패턴 데이터를 이용하여 SVM 모델을 학습하고, 분
석 결과 최적 소비패턴과 차이가 발생하는 데이터를 규

칙 기반으로 세분화 시켜 분류하는 방법이다. SVM 모
델을 적용한 비기술적 전력 절감 방법은 SVM 모델에 

의해 주어진 기간 내의 각 전원에 대한 최적 소비 전력

량과 사용자의 일반적 소비 전력량의 차이를 계산하여 

사용자의 전력소비에 대한 행위 변화를 유도함으로써 

이루어진다. 참고논문[6]에서는 전력 사용자의 환경(사
용 전원 수, 사용자 수, 시각, 온습도 등) 변수를 입력 변

수로 사용하는 결정 트리 모델을 통하여 최적 패턴을 예

측하고, 예측된 최적 소비패턴을 입력 변수들과 함께 

SVM 모델의 입력으로 사용하여 소비패턴의 차이를 결

정할 수 있으나, 이는 수집되는 소비패턴 데이터의 양에 

따라 정확도가 차이가 나는 문제점이 있다. 참고논문[8]
에서는 전력소비량의 평균과 편차, 비정상 소비 정도 등

을 계산하여 사용자의 전력소비량 정보를 구하고, 퍼지 

c-mean clustering를 통하여 전력소비패턴을 군집화하

고, 각 군집과 사용자의 소비패턴과의 거리를 나타내는 

퍼지 멤버쉽 행렬의 차이 값을 이용하여 사용자의 소비

패턴의 변화를 추출한다. 그러나 이 방법은 장기간의 전

력소비 이력 데이터가 필요한 한계를 지닌다[9]. 이와 

같이 분류 기반 탐지에 대한 기존 연구는 전력소비패턴

을 추출하기 위한 데이터가 학습되거나 소비 이력을 필

요로 하지만, 본 논문에서 제안하는 전력소비패턴 추출 

방법은 전력 사용자의 전력소비 데이터스트림의 표준

화된 벡터 값을 학습하여 추출하고, 강제 및 감성제어를 

적용한 최적 전력소비패턴 모델과의 차이 값 발생 예측

을 기반으로 행위 변화 유도대상을 추출하는 것이다. 

Ⅲ. 전력소비패턴 추출 및 변환

스마트 계량기에 의해 측정되는 사용자의 전력소비 
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데이터스트림에서 소비패턴을 추출하는 방법은 패턴 

추출의 성능 향상과 적용이 용이한 장점이 있다. 스마트 

계량기는 일일 전기 소비량을 1시간 간격으로 일정하게 

측정하므로 24차원 벡터로 표시가 가능하지만, 본 논문

에서는 실험실 사용자의 재실 시간인 09:00 ~ 19:00시 

사이의 전기 소비량을 30분 단위의 20차원 벡터로 표시

하고, 실험실 내의 3개의 전원에서 스마트 미터기를 통

해 수집한 1개월간의 데이터를 사용한다. 데이터는 전

원 ID, 측정 시간, 전원 사용 시간(소비 전력량)을 포함

한다. 전원 사용시간은 30분 단위의 20개의 데이터로 변

환하고, 15분미만 사용시간은 0으로 산정하여 벡터 표

준화를 수행한다. 다음 그림 1은 실험대상 전원 3개 중 

전원 #1에 대한 4주간의 사용자 전력소비 데이터를 30
분 간격의 이진 데이터스트림으로 변환하여 그래프로 

표시한 것이다.

Fig. 1 Graphic representation of power consumption data 
for power source #1

표준화된 벡터 값을 이용하여 학습한 후 사용자의 전

력소비패턴을 추출하고, 강제 및 감성제어를 적용한 최

적 전력소비패턴 모델과 비교하여 차이 값에 의한 행위 

변화를 유도할 수 있는 대상을 탐지하는 알고리즘은 다

음과 같다. 여기서, 강제제어는 시간대 별 상대적으로 

소비량이 적은 경우에 강제적으로 전원을 제어하는 것

이며(반대의 경우에도 적용 가능), 감성제어는 위치 또

는 용도에 따른 기준 조도 대비 실제 조도가 높게 측정

되는 시간대에 대한 사용자의 감성을 적용하여 자동 제

어함을 의미한다. 

Algorithm Pattern Detection
Input : Power consumption vectors
Output : User’s behavior change
Process :
a : Construction of clustering model representing power 
consumption pattern for each power source #1~#N.
b : Transformation of each clustering model to a binary 
stream.
c : Applying with the optimal power consumption 
pattern represented by a binary stream.
d : Difference detection & providing information on 
behavior change.

전력소비패턴에 대한 데이터 분포 모델을 구성하기 

위하여 3개의 전원 사용에 대한 4주간의 표준화된 벡터 

값을 학습 데이터로 설정하고, 3개의 각 전원에서 발생

하는 소비 데이터를 각 그룹으로 구분하고 이들에 해당

하는 데이터를 Algorithm Pattern Detection의 a와 같이 

k-mean clustering을 수행하여 입력 데이터로 사용한다. 
표 1은 측정대상 3개의 전원 각각의 사용 데이터에 대한 

k-mean clustering(k=2, 3, 4)을 통한 클러스터 구성 예를 

보인다.

Table. 1 Example of the experimental clusters

최적 전력소비패턴이 주어지면, 최근접 클러스터를 

찾아 최적 전력소비패턴이 해당 클러스터의 영역 밖에 

있을 때 전력소비패턴 변화대상으로 판단하는데, 이때 

k-mean clustering에서 k값의 크기에 따라 비교대상 소

비패턴 영역이 너무 크거나 작아질 수 있으므로 유의미

한 변화대상을 추출하기가 어려울 수 있다[9,10]. 따라

서 본 논문에서 추출하고자 하는 사용자의 행위 변화 유

도대상을 찾기 위하여 적용하는 사용자 전력소비패턴

과 최적 전력소비패턴 모두에 손쉽게 적용 가능한 이진 

데이터스트림을 분류 값으로 사용한다. 이진 데이터스

트림으로의 변환은 사용자의 매일 전력소비패턴이 스
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트림 형태로 생성되므로, 그에 대한 데이터 분포를 클러

스터링 모델로 구성하여 전력소비 여부를 이진 데이터

스트림으로 변환한다.
또한, 유의미한 소비패턴 추출을 위하여 각 전원 별로 

사용 요일이 동일한 데이터 4개를 해당 전원의 앙상블

로 정하고, k-mean clustering을 적용하여 전원 별 요일 

별 앙상블의 합집합을 구한다[10,11]. 이때, k값이 2일 

경우 사용자 소비 전력 데이터에서 패턴의 추출 범위가 

상대적으로 크기 때문에 유의미한 소비패턴 추출이 어

려우며, k값이 4일 경우에는 패턴 추출 범위가 상대적으

로 작아져서 최적 패턴 대비 일치 패턴이 많이 추출될 

수 있으므로[12, 13], 상대적으로 유의미한 변화대상을 

추출하기 위하여 k값에 따라 지지도(k=2: 0.25, k=3: 
0.5, k=4: 0.75)를 적용한다. 다음 표 2는 전원별 요일별 

소비전력에 대한 앙상블 합집합을 나타낸다. 본 논문에

서는 유의미한 대상을 추출하기 위하여 k=3인 클러스터

링을 적용한 후의 앙상블 합집합을 학습하여 사용자의 

전력소비패턴으로 사용한다. 
또한, 최적 전력소비패턴 데이터는 전력소비패턴 데

이터 학습 결과와 5일간의 강제적 최적 소비패턴을 적

용하여 생성한다. 소비패턴 데이터는 상대적 평균 소비

량이 적은 k=4(지지도 0.75)인 앙상블 합집합을 기준으

로 설정하고, 시간별 상대적 소비량을 적용한 강제 제어

와 기준 조도를 적용한 감성 제어를 적용하여 생성한다.

Table. 2 Summary of the ensemble’s combination for 
each power source

소비패턴 변화대상을 추출하기 위하여 Algorithm 
Pattern Detection의 a ~ c 단계에서 사용자의 소비패턴

을 참조 윈도우로 구성하고, 최적 소비패턴을 최적 윈도

우로 구성한다. 고정된 최적 윈도우에 참조 윈도우를 비

교하여 윈도우 내에 있는 0과 1의 분포가 지지도 이상 

다르게 나타나는 부분을 소비행위 변화 유도 가능 부분

으로 설정한다. 두 비교 윈도우 사이의 데이터 분포 비

교는 상대적으로 간단하다. 전력소비패턴의 특성상 각 

윈도우의 크기를 동일하게 설정하므로 모 비율과 그 차

이에 대한 가설 검정이 필요 없이 두 윈도우의 데이터 

분포를 검증할 수 있다. 따라서 유의 수준을 특정하여 

소비 형태 변화 유도를 위한 대상의 추출이 가능하다.

Ⅳ. 전력소비행위 변화 유도대상 추출 실험 및 
분석

본 장에서는 실험을 통하여 전력 사용자들의 소비패

턴 변화를 유도하여 전력소비를 최적화하기 위한 제안 

방법의 유효성을 검증한다.
본 실험에서 사용하는 전력소비 데이터는 요일 별로 

동일하게 주어진 시간 동안의 측정 데이터를 사용하고, 
실험의 편의성을 위하여 요일 별 하루 20개의 최적 전력

소비패턴 데이터에 대해 k-mean clustering을 수행하여 

최적 전력소비패턴을 생성한다. 생성된 최적 전력소비

패턴은 k개의 클러스터들의 합으로 구성되며, 사용자 

소비 데이터에 대하여 동일한 방법을 적용한 소비패턴

power sources
day k # 1 # 2 # 3

mon

2 11111 11011 
11111 11111

00011 11111 
11111 11110

00000 00111 
11111 11111

3 11111 10001 
11111 11111

00000 00011 
11111 11100

00000 00011 
11111 11111

4 01111 00001 
11111 11110

00000 00011 
11111 11100

00000 00011 
11111 11100

tues

2 11111 10011 
11111 11110

11111 11011 
11111 11111

00111 10011 
11111 11111

3 11111 10010 
11111 11110

11111 10010 
11111 11110

00111 10001 
11111 11111

4 11111 10000 
11111 11000

11111 10000 
11111 11000

00111 10000 
11111 11111

wed
2 11111 11001 

11111 11111
11111 10001 
11111 11111

00111 11111 
11111 11110

3 11111 10001 
11111 11110

11111 10001 
11111 11111

00111 11000 
11111 11100

power sources
day k # 1 # 2 # 3

4 01111 10001 
11111 11110

11111 10001 
11110 01110

00111 10000 
01111 10100

thur

2 11111 11001 
11111 11111

01111 10011 
11111 11110

00111 11001 
11111 11111

3 01111 10000 
11111 11110

00111 10001 
11111 11100

00011 10000 
11111 11110

4 00111 00000 
11111 11100

00111 10000 
11111 10100

00011 10000 
01111 11100

fri

2 11111 10011 
11111 10000

11111 11011 
11111 11100

00111 11001 
11111 00000

3 11111 10001 
11111 10000

11111 10001 
11111 11100

00111 11000 
11000 00000

4 01111 10001 
11000 00000

01111 10000 
01110 00000

00111 11000 
11000 00000



전력소비행위 변화를 위한 전력소비패턴 분석 및 적용

607

을 추출하여 비교한 결과의 차이를 행위 변화 유도대상

으로 판정한다. 
제안된 전력소비패턴 변화 유도 방법을 위한 시험 데

이터는 요일 별 4개의 사용자 소비 참조 데이터를 학습하

여 구성하고, 정상으로 예측할 수 있는 비율인 Specificity
를 사용하여 측정하였다. 학습 모델 구조는 4개층(각층

의 노드 수는 16, 8, 8, 16개)으로 구성하고, 파라미터들

은 디폴트값으로 설정하였다. 히든층의 활성화 함수는 

Relu함수, 출력층의 활성화 함수는 Sigmoid함수를 사용

하였고, 시험 데이터 셋의 정확도 향상을 위한 overfitting
을 제거하기 위하여 dropout rate는 출력층을 포함한 모

든 층에서 학습 시 60%, 평가 시 1로 설정하였다.
본 논문에서 클러스터링 방법은 클러스터링 영역을 

중심과 반경으로 표현함으로써 영역 비교를 수월하게 

할 수 있는 k-mean clustering을 사용하였으며, 클러스터

의 수 k값을 2, 3, 4로 변화시키면서 두 전력소비패턴을 

추출하였다. 클러스터의 수 k는 비교의 정확성과 밀접

한 관계를 가지는데, k값이 커질수록 클러스터 반경이 

작아지므로 두 패턴의 비교 차이가 커지고, k값이 작을

수록 그 반대현상이 발생한다. 본 논문에서는 20개로 표

현된 하루의 전력소비 데이터에 대한 무의미한 작은 크

기의 노이즈 문제 발생을 제거하고 패턴 비교의 효율적 

모델 구성을 위하여 클러스터 수를 2, 3, 4로 구분하여 

실험하였다.

Fig. 2 Ensemble’s combination after clustering(k=3) for 
each power source

본 논문에서는 유의미한 대상을 추출하기 위하여 표 

2의 k=3인 경우의 클러스터링을 적용한 후의 앙상블 합

집합을 학습하여 사용자의 전력소비패턴으로 사용하

며, 이는 그림 2와 같다.

(a)

(b)
Fig. 3 (a) Ensemble’s combination(k=4) (b) Optimal power 
consumption patterns with forced and emotion-based 
control

최적 전력소비패턴 데이터는 4주간의 소비패턴 데이

터 학습 결과와 5일간의 강제적 최적 소비패턴을 적용

하여 생성한다. 4주간의 소비패턴 데이터는 상대적 평

균 소비량이 적은 k=4인 앙상블 합집합(그림 3(a))을 기

준 데이터로 설정하였다. 최적 전력소비패턴 추출을 위

하여 사용한 임계값은 강제 제어를 통하여 실험실 내의 

정해진 인원의 소비 행태와 조도에 대한 사용자의 감성

을 적용하여 설정하였다. 임계값은 실험의 편의성을 위

하여 설정한 것이므로, 전력소비 환경에 따른 차이로 인

하여 절대 값으로 사용하기에는 부적절하다.
본 논문에서는 전력소비량이 상대적으로 적은 시간

대(12:30~13:30, 그림 3(a)의 파란색 표시)에 대한 강제 

제어와 기준 조도 대비 실제 조도가 높게 측정되는 시간

대(14:30~15:30, 그림 3(a)의 붉은색 표시)에 대한 감성 

제어를 적용하여, 그림 3(b)와 같은 최적 전력소비패턴

을 생성하여 사용하였다.
사용자의 전력소비 데이터로부터 소비패턴 변화를 



한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 4: 603-610, Apr. 2021

608

위한 부분을 추출하기 위하여, 4주간의 매 요일 별 데이

터 집합 4개를 4개의 앙상블 모델로 설정하고, 모든 앙

상블 모델에서 최적 전력소비패턴의 각 클러스터의 반

경을 벗어날 경우 행위 변화 유도대상으로 판정한다. 이
와 같은 방법을 적용한 행위 변화 유도대상 범위는 다음 

그림 4와 같다. 이때, 각 앙상블 모델의 클러스터들의 합

집합과 최적 전력소비패턴과 비교하게 되므로, 앙상블 

모델의 생성 시점과 개수에 따라 적용 목적 대비 다소 

부정확한 결과를 유도할 수도 있다. 

Fig. 4 Range of target capable of inducing behavior 
change

그림 5는 1번 전원에 대한 specificity 기준 클러스터 

수에 따른 요일별 최적 전력소비패턴 대비 사용자 전력

소비패턴의 일치율을 나타낸다.

Fig. 5 Consistency ratios of user’s power consumption 
patterns versus optimal power consumption patterns

그림 6은 실험에서 사용한 3개의 전원 모두에 대한 

클러스터 수에 따른 각각의 일치율을 평균과 비교한 결

과를 나타낸다.

Fig. 6 Comparison of consistency ratios by number of 
clusters for all power sources

실험 결과에서 알 수 있듯이 클러스터의 수가 클수록 

일치율이 낮아지며, 일치율이 작을수록 사용자의 전력

소비행위 변화대상이 많음을 의미한다. 본 논문에서는 

사용자 행위 변화를 유도하기 위한 최적 전력소비패턴

을 설정할 때 k=3 클러스터링 방법을 적용하였으므로, 
사용 전원 및 요일에 대한 평균 일치율인 0.88을 적용하

면 전력소비 단위 시간의 약 12%point에 대하여 사용자

의 소비행위 변화를 유도할 수 있음을 나타낸다. 실제 

그림 2의 k=3인 실제 전력소비 학습 데이터와 그림 3(b)
의 최적 전력소비패턴을 비교하면, 45개(3클러스터 * 3 
전원 * 5일)의 클러스터들 중 11개 클러스터가 일치함

(일치율 24.4%point)을 알 수 있다. 이는 전력소비 데이

터를 이진 데이터스트림으로 표시 하였으므로 전력소

비 단위 시간에 대한 행위 변화 유도대상에 대한 on/off
와 off/on 제어를 포함하는 2배의 수치로 거의 정확하게 

산출됨을 알 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 전력 사용자의 행위 및 감성을 적용한 비기

술적 방법을 적용하여 전력 사용의 낭비를 줄이고자 하

는 제안으로, 지능형 전력 계량 인프라의 스마트 계량기

를 통해 수집한 전력소비 데이터스트림으로부터 추출

한 전력소비패턴과 사용자의 환경과 감성을 적용한 최

적소비패턴 모델을 비교 분석하여, 사용자의 전력소비

행위 변화를 유도함으로써 전력의 효율적 사용 및 소비 

절감 방법을 제시하였다.
이를 위하여, 전력소비 데이터에 대한 벡터 표준화 및 
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이진 데이터 변환방법을 사용하고, k-mean clustering을 

적용한 앙상블의 합집합에 대한 학습과 k값에 따른 지

지도를 적용하여 유의미한 소비패턴을 추출하였다. 최
적 전력소비패턴 모델은 상대적 평균 소비량이 적은 

k=4(지지도 0.75)인 앙상블 합집합에 대한 학습 결과를 

기준으로 강제 및 감성 제어를 적용하여 생성하였다. 행
위 변화 유도대상 추출에 있어서 제안 방법은 학습 데이

터의 크기에 따른 클러스터 수와 환경적 변수에 일치율

이 차이가 있을 수 있지만, 실험 결과를 통하여 전력소

비행위 변화대상 추출 시 클러스터의 수와 일치율 간의 

상관관계를 파악함으로써 전원의 개수나 사용 시간 변

수 등과 관계없이 클러스터의 수나 크기 조절을 통한 다

양한 윈도우에 적용이 가능함을 알 수 있다.
향후 전력소비기기의 특성에 따른 환경변수와 사용

자의 행위패턴 및 감성 적용에 대한 연구와 패턴 추출에 

대한 다양한 변수들을 적용한 학습 기반의 정확도 향상

을 위한 연구가 요구된다.
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