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            초록
          
        

        
          Recently, technologies for efficient power grid operation have become important due to climate change. For this reason, predicting power demand using deep learning is being considered, and it is necessary to understand the influence of characteristics of each region, industrial structure, and climate. This study analyzed the power demand of New Jersey in US, with a high urbanization rate and a large service industry, and West Virginia in US, a low urbanization rate and a large coal, energy, and chemical industries. Using recurrent neural network algorithm, the power demand from January 2020 to August 2022 was learned, and the daily and weekly power demand was predicted. In addition, the power grid operation based on the power demand forecast was discussed. Unlike previous studies that have focused on the deep learning algorithm itself, this study analyzes the regional power demand characteristics and deep learning algorithm application, and power grid operation strategy.
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      1. 서 론
      기후변화가 심각해짐1,2)에 따라 COP21 등 기후위기를 극복하기 위한 전 세계적 노력이 이루어지고 있다3). 특히 기존의 화석연료를 신재생 및 수소 에너지로 대체하여 온실가스 배출을 저감하기 위한 노력들4-6)이 대표적이다. 하지만, 특히 신재생 에너지는 발전량 제어가 어려우며 전력 생산 시의 변동성이 크다는 이슈가 있다7,8). 이러한 신재생 에너지의 발전 특성은 결국 전력망을 안정적으로 운영하는 데 어려움을 야기한다. 특히 전력망의 운영이 일반적으로 하루 전 계획에 따라 이루어지게 된다9)는 것을 고려할 때 신재생 에너지의 비율이 증가함에 따라 전력망의 불안정성이 크게 증가할 수 있다.

      이러한 문제를 해결하기 위해서는 전력 수요량에 대한 정확한 예측을 수행함으로써 전력망의 안정성을 높이는 방법을 고려할 수 있다. 기존에는 익일의 전력 수요량 예측에 어려움이 있었으나 최근 인공지능이 부상하면서 이를 활용해 전력 수요량을 예측하는 연구가 이어지고 있는 중이다10,11). 전력 수요량은 일반적으로 시계열 데이터로서 딥러닝을 통해 예측이 가능하다12). 이러한 예측기술을 기반으로 스마트 그리드, 실시간 전력시장 등 전력망을 효율적으로 운영할 수 있는 다양한 전략들이 제안되고 있다13,14).

      하지만 보다 정확한 전력 수요량 예측을 위해서는 다양한 지역의 특성을 고려한 연구가 필수적이다. 특히 스마트 그리드에 활용되는 데이터의 형태는 앞으로 더욱 다양해질 것인데, 전력 수요량과 같은 정형 데이터(structured data) 뿐만 아니라 비정형적 특징 또한 내재된, 지역 경제 관련 데이터 또한 중요한 분석 대상이 된다15). 따라서 예측 대상 지역의 경제 구조에 영향을 미치는 요소를 파악한 뒤 예측을 수행하여야 지능적인 전력망 운영이 가능할 것이다. 하지만 기존에는 단순하게 다양한 인공지능 알고리즘을 적용하는 수준의 연구만이 진행되어 왔었다.

      본 연구에서는 지역의 도시화율에 따른 전력 수요량 변동 특성을 분석하고, 딥러닝 기법 중 하나인 순환 신경망(recurrent neural network, RNN)을 활용하여 각 지역에서의 전력 수요량을 예측하였다. 이를 위해 미국 내 도시화율이 높은 지역에 속하는 뉴저지와 낮은 지역에 속하는 웨스트 버지니아 지역을 의 전력 수요량 특성을 분석하였으며, 그 수요량 변동을 예측을 수행하였다.

    

    

  
    
      2. 모델링
      본 연구에서는 뉴저지와 웨스트 버지니아 주의 2020년 1월 1일부터 약 31개월간 PJM 전력 소비 데이터를 이용하였다16). 먼저 두 지역의 전력 사용량 특성을 확인하기 위하여 시간별 전력 소비량 데이터를 일별로 재조정하였다. 그 후 파이썬의 matplotlib 라이브러리로 새롭게 가공된 시계열 데이터를 시각화하였다. 다음으로, 전력 수요 예측 모델에는 대표적인 딥러닝 라이브러리인 Keras에서 제공하는 SimpleRNN이 사용되었다. 뉴저지, 웨스트 버지니아 각각에 대하여 일주일, 하루 단위의 전력 수요량을 예측하였으며 기계 학습에 사용된 시계열 데이터의 상세한 기간은 Table 1과 같다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Datasets used for deep learning
        
        

      

      
        
          
            	
            	Train data
            	Test data
          

        
        
          	Weekly predictions
          	2020.01.01.~2022.08.03
          	2022.08.04.~2022.08.10
        

        
          	Daily prediction
          	2020.01.01.~2022.08.09
          	2022.08.10
        

      

      

      RNN은 인공 신경망의 한 종류로 뉴런의 출력이 다시 순환되어 학습되기 때문에 시계열 데이터 처리에 유용하다. RNN에 입력되는 하이퍼 파라미터는 Table 2에 기술된 값으로 설정하였으며 신경망의 형태는 Fig. 1과 같다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Hyperparameters of SimpleRNN
        
        

      

      
        
          
            	Hyperparameter
            	Value
          

        
        
          	Number of neurons
          	40
        

        
          	Optimizer
          	Adam
        

        
          	Activation function
          	tanh
        

        
          	Dropout rate
          	0.15
        

        
          	Loss function
          	Mean squared error (MSE)
        

        
          	Epoch
          	100
        

        
          	Batch size
          	128
        

      

      

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Visualization of SimpleRNN model
        
        

        

      

      입력되는 데이터 세트 전체는 신경망에 100번 학습되도록 하였으며 한 번의 연산에 들어가는 데이터의 크기는 128로 설정하였다. 반면 신경망이 과적합 상태에 이르게 되면 훈련 데이터를 통한 학습이 과도하게 잘 이루어져 오히려 검증 데이터에 대한 성능은 떨어지게 되는데, 이를 방지하기 위하여 드롭아웃을 통해 임의의 뉴런이 학습 시에 배제되도록 하였다.

      예측 모델의 정확도를 평가하기 위하여 MSE와 MAE를 계산하였다. 두 척도 모두 실제값과 RNN모델이 예측한 값 사이의 오차를 나타내며 0에 가까울수록 정확한 예측이 이루어졌다는 것을 의미한다.
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      3. 연구 결과 및 고찰
      
        3.1 전력 수요량 특성 분석
        본 연구에서 선정한 뉴저지와 웨스트 버지니아는 도시화 정도에서 큰 차이를 보인다. 2010년을 기준으로 두 지역의 도시화율은 뉴저지 94.7%, 웨스트 버지니아 48.7%로 약 1.9배의 차이가 난다17). 뉴저지의 경우, 대표적인 주거지역으로서 의료, 교육, 소매, 서비스 등의 산업에 기초하고 있다. 반면에 웨스트 버지니아는 석탄을 포함한 광물자원 및 에너지, 화학 관련 산업이 대부분을 차지하고 있다.

        Fig. 2는 각각 뉴저지와 웨스트 버지니아의 2020년 1월부터의 전력 수요 변동을 나타낸다. 주목할 만한 점은 뉴저지의 경우 여름철에 최저 전력 수요와 비교하여 약 2.5-2.8배 이상의 많은 전력 수요가 발생한 반면에, 웨스트 버지니아의 경우 여름과 겨울철에 높은 전력 수요가 나타나지만 최저 전력 수요와 비교하여 1.6-1.8 수준으로 뉴저지에 비해서는 낮은 전력 수요 변동성이 발생하였다는 점이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Electricity demand curve for Jan 2020-Jul 2022: (a) New Jersey and (b) West Virginia
          
          

          

        

        이러한 차이가 발생한 원인은 도시화율과 주요 산업의 차이에서 기인하였을 가능성이 있다. 전술한 바와 같이 뉴저지의 경우는 높은 도시화율을 가지는 도심 지역이므로 서비스 분야 산업이 주를 이룬다. 이로 인하여 주거 및 상업 지역에서 여름철에 냉방 등에 의해 전력 수요가 크게 증가했을 가능성이 있다. 반면 웨스트 버지니아의 경우 도시화율이 낮으며 석탄 기반의 산업이 경제의 대부분을 차지하고 있는데, 일반적으로 석탄 등 광물자원 산업 등은 계절에 따라 전력 수요를 크게 변동하게 만들지 않는다. 때문에 여름과 겨울에 난방 및 냉방 등으로 인해 전력 수요가 증가하더라도 그 정도는 크지 않았던 것으로 추정된다. 추가적으로, 뉴저지와 웨스트 버지니아의 연중 평균 온도는 통계적으로 유사한 수준으로 변화하기 때문에 두 지역의 기온 차이에 의한 것은 아닌 것으로 판단된다.

      

      
        3.2 딥러닝 기반 전력 수요 예측 결과
        Fig. 3은 뉴저지와 웨스트 버지니아의 전력 수요 예측 결과에 대한 손실 함수를 나타낸다. 손실 함수란 RNN 모델이 최적화하는 대상이기 때문에 손실이 작아질수록 모델이 정답을 잘 맞히는 것이라 해석할 수 있다. 그 결과 두 지역 모두에 대하여 100회의 epoch가 진행됨에 따라 훈련 손실뿐만 아니라 검증 손실 또한 작은 값으로 수렴함을 관찰할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Model train vs validation loss with increasing epoch: (a) weekly and (b) daily prediction for New Jersey, and (c) weekly and (d) daily prediction for West Virginia
          
          

          

        

        Fig. 4는 뉴저지와 웨스트 버지니아 각각에 대한 1주일 치 전력 수요 예측의 결과이다. 두 연구 결과의 100회 epoch를 기준으로 정략적인 오차값은 Table 3과 같으며 두 지역 모두에서 유사한 수준의 예측 정확도를 보이고 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Weekly electricity demand prediction: (a) New Jersey and (b) West Virginia
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Quantitative evaluation of the RNN model weekly forecasting results
          
          

        

        
          
            
              	Region
              	MSE
              	MAE
            

          
          
            	New Jersey
            	0.003
            	0.047
          

          
            	West Virginia
            	0.003
            	0.043
          

        

        

        또한 Fig. 5는 각각 뉴저지와 웨스트 버지니아의 일일 전력 수요 예측 결과를 확대하여 나타낸다. 이에 대한 정략적인 오차값은 Table 4와 같다. 이때 뉴저지가 웨스트 버지니아에 비해 더 큰 변동성을 가지는 것을 확인할 수 있었는데, 전력 수요 정규화 값을 기준으로 하루 동안 뉴저지는 최대 0.23-0.95의 변동성을, 웨스트 버지니아는 0.28-0.88의 변동성을 나타내었다. 그럼에도 앞선 일주일간 예측과 마찬가지로 낮은 오차값을 가졌으며 두 경우 모두에 대하여 높은 정확도를 보임을 알 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Daily electricity demand prediction: (a) New Jersey and (b) West Virginia
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Quantitative evaluation of the RNN model daily forecasting results
          
          

        

        
          
            
              	Region
              	MSE
              	MAE
            

          
          
            	New Jersey
            	0.002
            	0.039
          

          
            	West Virginia
            	0.001
            	0.044
          

        

        

        이러한 변동성은 앞서 언급한 바와 같이 산업 구조의 차이에서 기인한 것으로 추정된다. 도시화율이 높아 주거 및 상업 지역이 많은 비율을 차지하는 뉴저지의 경우, 낮 시간에 많은 전력 수요가 발생하고 야간에는 수요가 감소하게 된다. 하지만 석탄 산업이 발달한 웨스트 버니지아에서는 야간에도 관련 공업지대에서 일정량의 전력 수요가 발생할 것이기 때문이다.

      

      
        3.3 도시화율 및 산업 구성에 따른 전력망 수요 예측 전략
        앞선 전력 수요 특성 분석 및 예측 과정을 통해 도시화율과 산업 구성이 다른 뉴저지와 웨스트 버지니아에서 어떤 차이점이 관찰되는지 확인할 수 있었다. 더불어 두 지역 모두에서 지난 2년 이상의 전력 수요 데이터를 기반으로 딥러닝을 통해 하루 및 일주일간의 전력 수요를 예측하는 것이 가능함을 확인하였는데 이는 딥러닝을 활용한 전력 수요 예측 기술이 실제 전력망의 운영에 활용될 수 있는 가능성을 보인 것이기도 하다.

        또한 각 지역의 전력 수요 특성이 다르며 특히 도시화율이 높고 주요 산업 구성이 서비스 산업에 해당하는 경우, 도시화율이 낮고 주요 산업 구성이 석탄 산업을 포함한 광물자원, 에너지, 화학 산업 분야에 치중된 곳에 비해 전력 수요의 계절간, 주간, 일간 변동성이 더 큰 것을 확인할 수 있었다. 따라서 하이퍼 파라미터 최적화, epoch 횟수의 증가, 최신 알고리즘의 도입 등을 통해 더욱 정확한 예측을 하기 위한 노력이 필요하다.

        본 연구는 기존에 딥러닝 알고리즘 자체에만 집중하여 전력망의 수요를 예측하여 왔던 기존의 연구 방식에서 벗어나 각 지역별 특성을 고려하여 전력 수요 패턴을 파악하고, 딥러닝을 활용한 전력 수요의 정확한 예측 가능성을 평가하였다. 이를 기반으로 하루 전 시장을 통한 전력망 안정성 향상 운영 전략의 가능성을 보여주었다는 데 그 의미가 있다.

        그러나 본 연구에는 여러 한계점이 존재한다. 우선 실제 전력 수요 예측을 기반으로 전력망을 효율적으로 운영하기 위해서는 하루 단위의 예측뿐만 아니라 시간 단위의 예측 또한 수행되어야 한다. 일반적으로 하루 전 계획 및 시장을 통해 전력망을 효율적으로 운영하는 전략이 많이 제시되고 있으나 신재생 에너지의 비율이 증가함에 따라 변동성 제어가 중요해졌다. 이에 한 시간 단위의 전력 거래 시장이나 전력 사업자를 실시간으로 시장에 참여시키는 방안도 검토되고 있는 바 더 짧은 시간 단위의 정확한 전력 수요 예측 연구가 이루어져야 할 것이다. 더불어 지역의 전반적인 전력 사용의 흐름이나 양상을 거시적으로 파악하기 위해서는 연간 전력 소비량 예측 등 비교적 장기적 시간에 걸친 예측 또한 필요할 것이다.

        또한 본 연구에서는 딥러닝에서 널리 활용되어 왔던 RNN 알고리즘을 활용하였다. 하지만 시계열 데이터의 예측에 활용되는 인공지능 알고리즘에는 FNN, DFNN, TCN, ERNN, LSTM, GRU, seq2seq, ARIMA 등 다양한 종류가 있다18). 따라서 향후 연구에서는 각 지역의 전력 수요 특성에 보다 적합한 알고리즘을 선정하여 이를 분석 및 평가할 필요성이 있을 것이다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 도시화율과 산업 구성이 크게 다른 미국 뉴저지와 웨스트 버지니아의 전력 수요 변동 특성을 분석하였으며, RNN 알고리즘을 적용하여 하루 및 일주일간의 전력 수요를 성공적으로 예측하였다. 또한, 도출된 예측 결과를 기반으로 전력 수요 예측 기반 전력망 운영 전략을 논의하였다. 그 결과 도시화율이 높고 서비스 관련 산업이 주를 이루는 뉴저지가 도시화율이 낮고 석탄, 에너지, 화학 산업이 주를 이루는 웨스트 버지니아에 비해 높은 계절간(2.5-2.8배 vs. 1.6-1.8배), 일간(최대 정규화값 범위 0.23-95 vs. 0.28-0.88) 전력 변동성을 나타냄을 확인하였다. 그럼에도 두 지역 모두에서 RNN을 통해 일주일 및 하루간의 전력 수요 예측이 가능하며 MAE와 MSE 값 또한 낮아 예측 모델이 높은 수준의 정확도를 가진다는 것을 알 수 있었다. 향후 딥러닝의 예측에 기반하여 전력망을 운영하기 위해서는 특히 변동성이 큰 지역에 대하여 하이퍼 파라미터 최적화, epoch 횟수의 증가, 최신 알고리즘의 도입 등 더욱 정확한 예측을 위한 방법들이 수반되어야 할 것이며 추가적으로 다양한 알고리즘의 정확도를 비교함으로써 보다 효율적인 전력망 체계를 구축할 수 있을 것이다.
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