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1)1. 서  론

국내 전력거래는 2001년 전력산업구조 개편 이후 한국전

력거래소를 통해 발전사 간 경쟁입찰 체제를 기반으로 하고, 

원자력, 수력, 화력, 태양광 등 다양한 방식의 발전사가 전력

수요 예측을 통해 결정되는 거래 가격을 기준으로 전력을 공
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급하고 있다[1]. 최근 태양광 발전설비 보급이 증대됨과 동시

에 신재생에너지의 전력계통 연계가 확대되고 있다. 소규모 

태양광 발전 설비를 사용해서 생산한 전력을 자체 소비하고 

남는 전력을 전력거래소를 통해 공급하는 상황에서 정확한 

전력수요 예측의 중요성이 점점 커지고 있다[2].

과거에는 전력수요를 예측하기 위해 전통적인 회귀분석, 

지수평활법, 자동회귀누적이동평균(autoregressive integrated 

moving average; ARIMA)[3-5] 등 시계열 데이터 분석 방

법을 활용한 연구가 주류를 이루었으나, 최근 들어 LSTM 

(long short-term memory)[6], GRU(gated recurrent unit) 

[7] 등의 순환 신경망(recurrent neural network; RNN) 계

열 딥러닝을 활용한 방법으로 전환되고 있고, 다양한 딥러닝 

모델의 성능을 비교하여 전력수요에 적합한 모델을 구축하고
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ABSTRACT

Recently, researches using deep learning-based models are being actively conducted to replace statistical-based time series forecast 

techniques to predict electric power demand. The result of analyzing the researches shows that the performance of the LSTM-based 

prediction model is acceptable, but it is not sufficient for long-term regional-wide power demand prediction. In this paper, we propose 

a WaveNet deep learning model to predict electric power demand 24-hour-ahead with temperature data in order to achieve the prediction 

accuracy better than MAPE value of 2% which statistical-based time series forecast techniques can present. First of all, we illustrate a 

delated causal one-dimensional convolutional neural network architecture of WaveNet and the preprocessing mechanism of the input 

data of electric power demand and temperature. Second, we present the training process and walk forward validation with the modified 

WaveNet. The performance comparison results show that the prediction model with temperature data achieves MAPE value of 1.33%, 

which is better than MAPE Value (2.33%) of the same model without temperature data.
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요     약

최근 전력수요를 예측하기 위해 통계기반 시계열 분석 기법을 대체하기 위해 딥러닝 기법을 활용한 연구가 활발히 진행되고 있다. 딥러닝 기반 

전력수요 예측 연구 결과를 분석한 결과, LSTM 기반 예측 모델의 성능이 우수한 것으로 규명되었으나 장기간의 지역 범위 전력수요 예측에 대해 

LSTM 기반 모델의 성능이 충분하지 않음을 확인할 수 있다. 본 연구에서는 기온 데이터를 반영하여 24시간 이전에 전력수요를 예측하는 WaveNet 

기반 딥러닝 모델을 개발하여, 실제 사용하고 있는 통계적 시계열 예측 기법의 정확도(MAPE 값 2%)보다 우수한 예측 성능을 달성하는 모델을 

개발하고자 한다. 먼저 WaveNet의 핵심 구조인 팽창인과 1차원 합성곱 신경망 구조를 소개하고, 전력수요와 기온 데이터를 입력값으로 모델에 

주입하기 위한 데이터 전처리 과정을 제시한다. 다음으로, 개선된 WaveNet 모델을 학습하고 검증하는 방법을 제시한다. 성능 비교 결과, WaveNet 

기반 모델에 기온 데이터를 반영한 방법은 전체 검증데이터에 대해 MAPE 값 1.33%를 달성하였고, 동일한 구조의 모델에서 기온 데이터를 반영하지 

않는 것(MAPE 값 2.31%)보다 우수한 전력수요 예측 결과를 나타내고 있음을 확인할 수 있다.
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자 하는 시도가 있다[8-12]. 

[8]에서는 2016년 1월부터 3월까지 수집된 가정의 전력 사용

량 데이터를 학습하여 다층퍼셉트론(multi layer perceptron; 

MLP), RNN, LSTM 등에 대해 성능을 평가한 결과 LSTM이 

가장 우수한 평균 절대 퍼센트 오차(mean absolute percent 

error; MAPE) 13.37%를 나타내고 있다. [9]에서는 2013년 

1월부터 2021년 3월까지 다양한 예측모델을 병합한 스태킹 

앙상블 기법을 적용한 결과 MAPE 1.83%의 성능을 확인할 

수 있다. [10]에서는 심층강화학습(dense reinforcement 

learning; DRL) 기법을 활용하여 전력 생산 환경 및 수요와 

공급을 예측하고 있으나, 초저지연 처리장치와 초대형 저장

장치가 필요하며 획기적인 발전이 선행되어야 심층강화학습 

적용이 가능하다는 한계점을 밝히고 있다. [11]에서는 2013

년부터 2016년까지 수집된 데이터에 대해 전력수요 패턴이 

다른 평일과 특수일 데이터, 기상 데이터 등을 반영하여 

LSTM 기법을 적용하였고, 전체 데이터세트에 대해 가장 우

수한 결과를 갖는 LSTM의 MAPE 값이 2.74%임을 나타내고 

있다. [12]에서는 2001년부터 2017년까지 다층퍼셉트론, 

RNN, LSTM, 퍼지추론시스템 기반 적응네트워크(adaptive 

network based fuzzy inference system; ANBFI) 기법을 

비교한 결과 LSTM 기법의 RMSE(root mean squared 

error)가 0.065로 가장 우수하다고 제안하였다. [13]에서는 

SVM(support vector machine), SVR(support vector 

regression)과 같은 머신러닝 기법을 사용하여 전력수요 데

이터와 함께 기상 데이터를 이용하면 평균 15% 이내의 최대 

오차율 감소 효과가 있음을 제시하고 있다.

현재까지 많은 전력수요 예측 연구에 활용된 LSTM 모델

은 딥러닝 기법 중에서 성능이 우수한 것으로 판명되었지만, 

장기간의 데이터를 대상으로 할 때 예측 성능이 저하하는 것

으로 나타나고 있으며 이를 해결하기 위한 대안으로 1차원 

합성곱 신경망(convolutional neural network; CNN)을 

기반으로 하는 모델의 사용에 관한 연구도 진행되고 있다

[15-17]. 특히 오디오 샘플 예측을 목적으로 1차원 CNN을 

기반으로 개발된 WaveNet[14] 등을 활용한 예측 모델이 장

기간의 전력수요 예측에 효과적임으로 확인되었다[15].

Table 1에서는 지금까지 살펴본 연구 결과 중에서 딥러닝 

기반의 전력수요 예측 모델에 대한 주요 내용을 요약하여 제

시하고 있고, 모델에 사용된 데이터의 시간 및 지역적 범위에 

대해 구분하여 비교하고 있다. 기존 연구를 비교한 결과는 다

음과 같다. [8]과 [9]는 특정 지역에 한정하여 전력수요를 예

측하는 반면 [9]와 [11]은 광역 또는 전국적 단위의 전력수요 

예측을 다루고 있다. 또한, [8]과 [11]은 3년 이내의 데이터를 

사용하는 반면 [9]와 [11]은 비교적 장기간의 데이터를 사용

하고 있다. 동일한 데이터를 대상으로 하는 연구가 아니므로 

성능을 직접 비교하는 것은 무리이지만, 수치상으로는 여러 

머신러닝 기법을 중첩한 [9]의 결과가 가장 우수하다고 판단

할 수 있다. 하지만 여러 머신러닝 기법을 중첩하기 위한 계

산시간과 비용을 고려하면 현재의 시계열 데이터 분석에 사

용하는 통계기반 기법과 차별성이 높다고 할 수 없다. 

[18]에서는 통계적 기법과 머신러닝 기법의 전력수요 분석

에 대해 비교하고, 결측 데이터를 보간하여 정확도를 높이는 

방법에 대해 제안하고 있다. 또한, 전력수요 예측을 예측 범

위에 따라 초단기, 단기, 중기, 장기로 구분하고 기상 데이터 

등 추가 정보를 활용하는 방안을 소개하고 있다. [18]에 따르

면 전력수요 예측 모델을 선정할 때 고려해야 하는 요인은 데

이터 수집 기간, 예측 대상 기간과 지역, 전력수요 데이터 및 

추가 데이터 사용 여부 등이 될 수 있다.

현재까지 주로 사용되고 있는 LSTM 기반의 예측 모델은 

예측 대상 지역이 전국 또는 광역 단위이며 중기 이내의 예측 

범위에 대해 우수하지만 1차원 CNN 기반 WaveNet 모델은 

지역 단위 장기간 예측에 대해서도 우수한 예측 성능을 얻을 

수 있음을 확인하였다.

본 연구에서는 전국 전력망에서 분리된 도서 지역의 전력

수요 예측을 목적으로 하고 있으며 현재 사용하고 있는 통계

기반 시계열 예측 기법의 정확도인 MAPE 값 기준 2%를 능

가하는 모델을 개발을 목표로 한다. 이를 위해, [13]에서 규

명된 바와 같이 전력수요에 유의한 영향을 끼치는 것으로 예

상되는 기상 환경을 대표하는 인자로 기온 데이터를 반영한 

WaveNet 기반 딥러닝 모델을 제안하고자 한다. 

먼저, 2장에서는 전력수요에 사용하는 데이터와 모델 구축 

절차를 소개하고, 3장에서는 WaveNet 기반 예측 모델의 구

조를 살펴본다. 4장에서는 모델의 타당성을 확인하기 위하여 

학습과 훈련에 전혀 사용하지 않은 새로운 데이터를 사용하

여 기온을 반영한 모델과 그렇지 않은 모델의 차이를 분석하

고자 한다. 마지막으로, 5장에서는 본 연구의 한계와 추후 연

구를 비롯한 결론을 제시하고자 한다. 

  

2. 전력수요 데이터 및 예측 모델 구축 절차

2.1 전력수요 데이터

본 연구에서 딥러닝 모델을 구축하여 예측하고자 하는 전

력수요 데이터는 국내 도서 지역에 있는 소규모 광역자치단

Research
Data 

Model
MAPE

(%)Period Region

[8] `16.01~03 Local LSTM 13.37

[9] `13~`21 Nationwide Stacking 1.83

[11] `13~`16 Nationwide LSTM 2.74

[15] `10~`18 Local WaveNet 2.31

Table 1. Deep Learning Model Summary
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체에서 1시간 간격으로 측정된 것이다. 또한, 기상 조건을 반

영하기 위해 해당 지역에 있는 기상관측소에서 측정하여 수집

된 기온 데이터를 기상자료개방포털[19]을 통하여 수집한다.

Fig. 1에서 나타나는 바와 같이 전력수요는 냉난방이 필요

한 시기에 증가하고 그렇지 않은 시기에는 감소하는 일정 패

턴이 반복되고 있으며 매년 전력수요가 증가하는 추세를 관

찰할 수 있다. 기온 데이터에는 전력수요에서 나타나는 증가 

추세가 나타나지 않지만, 계절의 변화에 따른 패턴은 확인할 

수 있다.

전력거래소에서는 전력수요 예측을 통해 공급하고자 하는 

전력을 구매하고 전력공급자는 구매계약에 따라 전력을 생산

하게 된다. 따라서 통상적으로 24시간 이전에 전력수요를 예

측해야 하는 상황을 반영하여 본 연구에서는 기온 데이터를 

반영하여 예측 시점 기준 24시간 이후에 발생하는 24시간 동

안의 전력수요를 예측하는 딥러닝 모델을 구축하는 것을 목

표로 한다. 

전력수요 및 기온 데이터는 특정 시점에 관찰된 시간별 데이터 

형식으로 측정 및 수집되고 있다(Table 2의 ‘Original Data’ 

열 참조). 

와 


는 각각  시점에 관측된 전력수요와 기온을 

나타낸다. 딥러닝 예측 모델의 입력값의 크기는 모델 구조에 

따라 달라진다. 예측 시점 기준 과거 시점(time step) 동안

의 데이터가 주입되고 24시간 이후부터 24개 시점에서 전력

수요를 예측하고자 한다면, 개의 데이터가 학습과 검증

에 필요하다. 입력값과 목표값 사이의 존재하는 24개의 데이

터는 학습과정에서 사용하지 않지만, 데이터 변환 속도를 높

이기 위해 제거하지 않았으므로 존재하게 된다.

Reshaped Data 형식으로 변환된 데이터가 모델에 주입

되며, 전력수요 데이터는 과거의 데이터를 사용하는 반면 기

온 데이터는 예측하고자 하는 전력수요가 발생하게 되는 시

점의 데이터를 사용한다. 엄밀한 모델 구축을 위해서는 전력

수요 발생 시점의 기온 예측값을 사용하는 것이 타당하지만, 

기온 예측값을 수집하는 것이 불가능하여 실제 기온 측정값

을 사용한다. 모델의 출력데이터는  시간 간격 이후의 

Reshaped Data에 있는 개의 데이터와 비교한다. 예

를 들어  시점에서는 [

 


  ⋯ 

  
 

  
]와 같

이 총 개의 데이터가 있다. 

 


 ⋯ 

  
 

  
 

데이터는 모델의 입력값으로 사용되고, 
  

 
  

 ⋯


  

 
  

 데이터는 목푯값으로 사용된다. 입력값과 목

푯값 사이의 존재하는 24개의 데이터는 학습과정에서 사용하

지 않지만, 데이터 생성 속도를 높이기 위해 제거하지 않아 

존재한다.

2.2 예측 모델 구축 절차

일반적으로 딥러닝을 활용한 예측 절차는 전력수요 예측 

모델 구축, 하이퍼파라미터 설정, 모델 학습 및 데이터 검증, 

모델 적용 등 순서대로 진행되지만, 본 연구에서는 [15]에서 

시계열 데이터 분석에 우수한 성능을 입증한 WaveNet 구조

와 WFV(walk forward validation)[20] 검증 기법, 하이퍼

파라미터 설정 방법을 활용하고자 한다. 다만, [15]에서 고려

하지 않고 있는 기상 데이터를 모델에 반영하기 위해 개선된 

모델을 제안하고 있으며 상세한 모델 구축 과정은 3장에서 

다루고자 한다.

하이퍼파라미터는 학습과정에서 결정되는 파라미터와 달

리 분석자가 별도로 설정해야 하는 파라미터를 의미한다[21]. 

본 연구에서는 기온 데이터를 반영하지 않은 [15]의 결과와 

비교하여 기온 데이터 반영의 효과를 확인하기 위하여 동일

한 하이퍼파라미터 설정을 사용하고자 한다. 

3. 전력수요 예측 모델 구축

3.1 모델 구조

전력수요 예측 모델은 과거 일정 기간의 전력수요 데이터

와 수요 발생 시점의 기온 데이터를 입력데이터로 사용한다. 

딥러닝을 이용한 전력수요 연구에는 시계열 데이터 분석에 

적합한 RNN 기법의 일종인 LSTM, GRU 등이 활용되거나 

1차원 합성곱(1D CNN) 구조와 RNN을 결합한 모델이 활용

되었다. 비교적 짧은 기간의 전력수요 데이터를 사용하여 예

측할 때는 기존의 모델이 잘 동작하였지만, 장기간의 데이터

Fig. 1. Power Demand and Temperature Data

Time step Original Data Reshaped Data

1    

2     ,  

⋮ ⋮ ⋮

  
    ⋯  



⋮ ⋮ ⋮

  
 

    ⋯ 
 



  
 

    ⋯ 
 



⋮ ⋮ ⋮

Table 2. Shape of Input Data
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를 활용할 때는 RNN 모델의 한계점이라 할 수 있는 앞부분

의 데이터에 대한 학습이 반영되지 않는 문제가 존재한다. 이

러한 문제를 해결하기 위해 1초당 수만개의 데이터를 담고 

있는 음성 신호 예측을 위해 개발된 WaveNet 구조를 활용

하고자 한다[14]. 

WaveNet은 팽창인과(delated and causal) 특성을 갖는 1

차원 합성곱(1D CNN) 기반의 모델(delated causal Conv1D)

이며, 일반적인 1D CNN 구조와 달리 미래의 데이터를 사용

하지 않고 과거의 데이터만 사용하는 causal 패딩과 팽창 비

율(delation rate)이 2배씩 증가하는 구조를 통해 장기 시계

열 데이터 분석에 적합한 특성을 갖는다. Fig. 2의 가장 하단

의 입력층에서 1시간 간격으로 데이터가 각 뉴런에 주입된

다. 과거 데이터(좌측 노드)와 현재 데이터는 다음 계층으로 

주입되도록 하는 것이 causal 특성이고 다음 계층으로 올라

갈수록 데이터 입력이 2배씩 벌어지는 것이 delation 특성이

라고 수 있다. Conv1D()는 팽창 비율(delation rate)이 인 

1D CNN을 나타내고 상단으로 올라갈수록 팽창 비율이 2배

씩 증가하는 구조로 되어있다. Fig. 2에서는 예시로서 팽창 

비율이 8인 구조까지만 나타내었지만 16, 32, 64 등 팽창 비

율이 2의 거듭제곱 형태로 필요에 따라 Conv1D 층을 추가

로 적층하는 것이 가능하다. 또한, 반복적으로 Fig. 2에서 나

타난 구조를 적층하는 것이 가능하다. 

본 연구에서 사용된 WaveNet의 구조는 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3의 좌측에 있는 박스는 각각 <1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 

128>의 팽창 비율을 갖는 총 8개의 팽창인과 Conv1D가 적

층되어 있는 Conv1D 블록의 구조를 나타내고 있다. Fig. 3

의 Input 박스로 표현된 입력데이터는 전력수요 데이터와 기

온 데이터로 구성된다. 모델에 기온 데이터를 반영하기 위해 

입력데이터로 주입하는 방법과 최종 계층에서 계산된 전력수

요를 보정하는 방법을 비교하였으나 입력 모델로 주입하는 방

법의 성능이 우수하여 입력값에 기온 데이터를 포함하고자 한

다. 입력데이터는 총 5개의 Conv1D 블록을 지나며, 각 블록

에서 계산된 서로 다른 수용범위(Receptive Field)의 지역 결

괏값(local output)은 Fig. 3의 ADD 블록에서 모두 합산되어 

Conv1D 층으로 전달된다. 이때 활성함수는 Relu(rectified 

linear unit)를 사용한다. 가장 우측에 있는 Conv1D 층에서

는 활성함수를 사용하지 않고 결괏값이 계산되고 이 값이 전

력수요의 예측값으로 사용된다. 참고로 오른쪽 2개의 

Conv1D는 팽창인과 특성을 갖지 않는 일반적인 Conv1D층

이다.

본 연구에서 사용된 모델은 입력값과 출력값을 처리하는 

방법에 있어서 오디오 데이터를 다루기 위한 WaveNet 연구

에서 사용한 방식과 차이가 있다. WaveNet은 표본화, 양자

화를 거친 오디오 입력데이터를 분석하여 동일한 형태의 출

력값을 예측하는 분류 문제를 다루며, 16비트 정숫값

(0~65,535)으로 이루어진 오디오 데이터(

  

  
)을 입력

값으로 하여 예측값(

)의 조건부 확률 


∣


 

  
을 계

산한다. 따라서, 예측값은 65,535개의 확률값으로 구성된 소

프트맥스로 표현된다. 이처럼 많은 종류의 결괏값을 소프트

맥스로 처리할 때 계산량이 심각하게 증가하는 문제를 해결

하기 위해 Equation (1)과 같은 -law companding 변환

을 통해 결괏값을 256개의 값으로 변환하여 소프트맥스를 계

산하고 계산 결과를 재변환하여 16비트 정숫값을 계산하게 

된다. 단,  이고, 

 이다. 

          

  sin



ln

ln



(1)

오디오 예측 문제의 성능을 평가하기 위해 계량적인 정확

도를 사용하기도 하지만, 주로 오디오를 듣고 평가자가 판단

하는 주관적인 의견(mean opinion score; MOS)을 기준으

로 하여 모델 성능을 평가한다. 참고로 Tensorflow 라이브

러리로 작성된 WaveNet의 코드는 [22]에서 확인할 수 있다. 

본 연구에서는 시계열 데이터 회귀 문제와 같이 전력수요 

예측값과 실제값의 차이를 기준으로 모델의 성능을 평가하므

로 출력값은 소프트맥스 활성함수를 사용하지 않고 모델에서 

생성하는 값을 그대로 사용한다. 입력값으로 서로 다른 척도

를 갖는 전력수요와 기온을 동시에 사용하므로 입력값(

)을 

정규화한다(Equation (2) 참조). 단, 

와 


는 각각 입력데

이터의 평균과 표준편차이다.

Fig. 2. Delated Causal Convolutional Network Architecture

Fig. 3. Structure of the Proposed Model
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                

 








 (2)

모델의 학습을 위해 손실함수(loss function)로 출력값과 

실제값의 평균제곱오차(mean squared error; MSE)를 사용

하지만, 최종 성능 평가는 MAPE를 사용한다. 

3.2 하이퍼파라미터 설정

하이퍼파라미터는 딥러닝 연구에서 모델 외부에서 별도로 

설정해주어야 하는 값을 의미하고, 학습 성능을 향상하기 위

해 하이퍼파라미터 최적화의 중요성이 매우 크므로 이와 관

련된 다수 연구가 진행되었다[21]. 

본 연구는 전력량 예측에 기온 정보를 반영한 WaveNet 

구조의 타당성을 확인하기 위한 것으로 기온 정보를 반영하

지 않은 연구와 동일한 기준에서 비교하기 위하여 [15]에서 

사용한 하이퍼파라미터를 변경 없이 사용하고자 한다. 설정 

가능한 하이퍼파라미터는 다음과 같으며, 설정값은 Table 3

과 같다.

ㆍ입력값의 길이(Input Length) : 모델에 주입하는 전력

수요 및 기온 데이터의 길이(개수)

ㆍ배치 크기(Batch size) : 모델에 주입하는 데이터 묶음 

크기[23]

ㆍWaveNet 블록 반복 횟수(# of WaveNet Blocks) : 

WaveNet이 중첩된 블록의 개수

ㆍ팽창 비율(Dilation Rates) : Fig. 2와 같이 Conv1D 블

럭의 중첩개수를 의미

ㆍ학습률 스케줄링(Learning Rate Scheduling) : 학습 

속도 및 정확도 향상을 위한 모델의 가중치 변화량 조절 

기법

4. 전력수요 예측 모델 성능 분석

본 연구에서 제안하는 기온 데이터를 반영한 WaveNet 전

력수요 예측 모델의 성능을 확인하고 기온 데이터를 반영하

지 않은 결과와 비교하기 위하여 AMD EPYC 7302(16 

Core CPU)와 Nvidia RTX 3090 GPU(24GB RAM)이 장

착된 하드웨어 환경에서 Tensorflow 버전 2.7을 사용하여 

분석을 수행한다. 성능 분석 절차는 다음과 같다. 

0) 데이터 분할 : 전체 전력수요 및 기온 데이터를 학습데

이터(80%)와 학습 중 검증데이터(15%), 최종 모델 검

증데이터(5%)로 분할한다.

1) 학습과정 : 전반부 80%에 해당하는 데이터로 학습을 총 

50회 수행한다.

2) 모델 선정 및 예측 정확도 분석 : 모델을 선정하기 위해 

손실함수로 MSE를 사용하고 총 50회 반복 학습(epochs) 

중에서 학습 중 검증데이터(15%)에 대해 계산한 MSE 값

이 가장 낮은 모델을 선정한다.

3) 홀드아웃+WFV 검증 방법 예측 정확도: 최종 모델 검증데

이터를 사용하고 WFV 단계를 적용하여 후반부 5%에 

해당하는 최근 데이터로 정확도를 측정한다. 최종 측정 

단계에서 Equation (3)과 같이 MAPE를 사용한다.

          




  










  (3)

학습 및 학습 중 검증과정은 총 50회(epochs) 반복하며 

학습과정마다 MSE와 MAPE를 학습데이터 및 학습 중 검증

데이터에 대해 계산한다. Fig. 4에는 각 학습 및 검증 단계의 

MSE 값을 나타내고 있다. 

Fig. 4의 아래쪽 실선은 학습 단계에서 손실함수 값(MSE)을 

나타내고 위쪽 실선은 학습 중 검증 단계에서 손실함수 값을 

나타낸다. 학습이 진행됨에 따라 모델의 손실함수 값은 점차 

감소하고 있지만, 학습 중 검증과정에서는 24회째 반복에서 

가장 낮은 값을 나타내고 있다. 학습이 진행됨에 따라 학습 중 

검증 손실함수 값은 줄어들지 않고 변동하며 과적합 현상이 발

생하고 있다. 매 학습 단계를 진행하면서 손실함수의 값이 직전 

학습 단계에서보다 감소할 때마다 WaveNet 모델의 가중치를 

저장하여, 손실함수의 값이 가장 작은 모델을 구할 수 있다.

본 연구에서는 입력데이터가 1시간 간격으로 모델에 주입

되고 24시간 이후의 전력수요를 예측하는 것을 목적으로 한

다. 학습이 종료되면 모델을 사용하여 예측, 평가, 학습을 병

행하는 WFV를 실시한다. WFV는 검증데이터를 1시간 간격

Hyperparameter Used Alternatives

Input Length 7×24 14×24, 28×24

Batch Size 24 32, 48

# of WaveNet Blocks 5 3, 7

Dilation Rates 7 4, 10

Learning Rate Scheduler Exponential Piecewise

Table 3. Hyperparameter Combination

Fig. 4. Loss (MSE) in Training and Validation
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으로 입력데이터를 모델에 주입하여 24시간 이후의 전력수요

를 예측하고, 실제값과 비교하여 성능을 평가하고, 모델의 가

중치를 갱신하는 과정으로 진행된다. 데이터의 후반부 5%로 

구성된 검증데이터를 사용하며 실제 활용 단계에서도 동일한 

방식으로 전력수요를 예측하게 된다.

기온 데이터를 반영한 모델의 성능을 평가하기 위해 WFV 

검증을 통해 예측한 결과는 Figs. 5, 6을 통해 확인할 수 있

다. Figs. 5, 6에서 Actual 값은 학습에 사용하지 않은 검증

용 데이터의 실제 전력수요를 나타내는 수치이고, Forecast 

값은 모델을 통해 예측한 값을 나타낸다. 예측 성능 평가를 

위해 전력수요 예측 정확도 평가에 통상적으로 사용하는 

MAPE 값(Equation (3) 참조)을 사용한다. 

Fig. 5는 검증용 데이터를 대상으로 본 연구에서 제안하고 

있는 기온을 반영하여 예측한 전력수요 데이터의 실제값과 

모델을 통해 예측된 값을 비교한 결과이고 성능 평가를 위해 

계산한 MAPE 값은 1.33%이다. 전력수요가 증가하다가 감소

하는 형태의 계절적 요인에 기인한 거시적 패턴과 낮과 밤의 

영향에 기인한 미시적 패턴의 변화에 본 연구에서 제안한 모

델이 Fig. 6의 결과와 비교하여 더 정확하게 대응하고 있음을 

확인할 수 있다. 

Fig. 6에서는 기온 데이터를 포함하지 않고 예측한 실제값

과 예측값의 차이를 확인할 수 있다.

Fig. 5와 Fig. 6을 비교하면 전력수요가 증가하다가 감소하

는 변화가 발생하는 타임 스텝 2,000부터 3,000구간에서 기

존 모델은 유의한 오차가 발행함을 확인할 수 있지만 기온 데

이터를 반영한 모델에서는 정확도가 개선됨을 알 수 있다.

본 연구에서 제안한 기온 데이터를 포함한 모델과 기온 데

이터를 포함하지 않은 기존 모델의 성능을 비교하기 위해 

Table 4에서는 두 가지 모델의 MAPE 값을 비교한다. 전력

수요 데이터가 증가하는 0부터 1,099까지 구간, 전력수요가 

고점에 도달 후 하락하는 1,100부터 2,199까지 구간, 전력

수요가 하락하는 2,200 이후 구간을 나누어 비교한다. 

전체 데이터에 대한 MAPE 값은 기온을 반영한 모델에서는 

1.33%를 나타내고 기온을 반영하지 않은 모델에서는 2.31%를 

나타내고 있다. 또한, 세 구간 모두 본 연구에서 제안한 모델의 

성능이 우수함을 확인할 수 있다. 기온 데이터를 추가한 모델에

서 전력수요 예측 성능이 높게 나타난 이유는 냉난방용 전력 

소비 변동, 자가 소비용 태양광 발전량 변동 등 전력수요에 기온

이 유의한 영향을 미치기 때문으로 판단된다.

5. 결  론

본 연구에서는 기온 데이터를 반영한 WaveNet 딥러닝 기법

을 적용하여 24시간 이후의 전력 소비량을 예측하는 모델을 제

안하고 있다. 기존 연구에서 전력수요를 예측하기 위해 사용하

는 딥러닝 모델인 RNN, CNN 계열의 네트워크 보다 장기간의 

데이터를 예측할 때 우수한 것으로 알려진 WaveNet을 기반으

로 하고 WFV 검증 기법을 사용하여 정확도가 향상된 모델을 

구축하고 MAPE 값을 성능지표로 하여 성능을 분석하였다.

기온 데이터 추가에 의한 성능 향상을 비교하기 위해 [15]

에 사용된 데이터와 동일한 학습환경, 하이퍼파라미터 및 검

증데이터를 사용하였다. 전력수요에 변동이 큰 상황에서도 

예측 성능이 보장됨을 확인하기 위해 전력수요가 증가하다 

하락하는 구간의 데이터를 검증데이터로 사용하였다. 본 연

구에서 제안된 기온 데이터를 추가한 딥러닝 모델은 모든 구

간에서 기온 데이터를 추가하지 않은 모델에 비해 우수한 성

능을 나타내었다.

전력수요를 예측하기 위해 기온 데이터를 사용하려면 전력

수요가 발생하는 시점 기온을 사전에 예측해야 한다. 일반적

으로 전력거래의 특성으로 인해 특수일(공휴일 등)에 전력수

요가 급격히 감소하는 현상이 나타나고, 전력수요를 과소 예

측하는 편이 과대 예측하는 것보다 선호되는 상황을 본 연구

Fig. 6. Power Demand Prediction w/o Temperature Data Fig. 5. Power Demand Prediction with Temperature Data 

Time Steps
Mean absolute percentage error (%)

With Temp. W/O Temp.

[0, 1099] 1.09 2.04

[1100, 2199] 1.41 2.29

[2200, 3407] 1.48 2.60

Total 1.33 2.31

Table 4. Performance Comparison
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에서 제안하는 모델에 반영되지 않은 한계점을 지니고 있어 

개선이 필요하다고 할 수 있다. 추후 연구를 통해 본 연구의 

한계점을 보완하고 전력거래에 활용할 수 있는 전력수요 예

측 시스템을 구축하고자 한다.
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