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요 약

사물 인터넷의 활성화로 인해 빌딩에서의 단기 에너지 소비 예측은 현대의 분산형 전력 시스템에 필수적인 역할을 한다.
사용자의 불규칙한 에너지 소비 패턴에 의한 높은 변동성을 예측하기 위해 시계열 딥러닝 신경망을 사용하는 혁신적인
전기 수요 예측 기법이 등장하였다. 그러나 각 빌딩에서 수집되는 데이터의 양이 다르기 때문에 특정 빌딩에 위치한
모델은 데이터의 양이 부족할 수 있다. 중앙 집중식 시스템은 불균등한 데이터를 가진 빌딩의 모델을 적절하게 학습하기
위해 에너지 소비 샘플 데이터들을 중앙 서버에서 수집하여 모델을 일반화시킨다. 하지만, 이 시스템은 클라이언트에서
서버로 송신되는 민감한 소비 이력 데이터로부터 개인 정보 보호가 보장되지 않을 수 있다. 또한, 이 시스템은 클라이언트의
네트워크 및 에너지 자원이 모두 제한되기 때문에 장기적 관점에서 네트워크의 대역폭에 악영향을 미칠 수 있다. 이
논문에서는 연합학습 프레임워크 환경의 중앙 서버와 클라이언트 사이에서 발생하는 통신 오버헤드와 전기 수요 예측 모델
성능에 대한 트레이드 오프를 연구한다. 제안된 연합학습 프레임워크는 모델 학습 시간 및 개인 정보 보호 측면에서 중앙
집중식 프레임워크를 능가할 수 있음을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

재생 가능한전력생산 및 시장의 분산화가증가함에 따라 빌딩 에너지

관리 시스템에서 지속 가능한 에너지 계획 및 생산을 위한 단기 에너지

소비 예측 연구가 활성화되고 있다 [1]. 하지만 빌딩 거주자들의 수와 이

들이 사용하는 IoT(Internet of Things) 장치들의 수가 증가함에 따라 빌

딩 내 에너지 수요가 불규칙해지고 있다 [2]. 최근 비선형적인 에너지 수

요 예측 성능을 증가시키기 위해 시계열 딥러닝 기법을 사용하는 연구가

활성화되고 있다 [3]. 스마트 빌딩은 시계열 딥러닝 모델의 학습을 위해

구내 고급 계량 인프라(Advanced Metering Infrastructure)를 설치하여

상당한 양의 전기 소비 이력 데이터를 수집하지만 이는 모델을 학습하기

에 충분하지 않을 수 있다. 빌딩 관리자는 충분하지 않은 데이터 양을 소

유한 빌딩들을 위해 에너지 소비 이력 데이터를 다수의 빌딩들로부터 클

라우드로 집계하는 중앙 집중식 접근 방식을 채택해왔다 [4][8]. 하지만,

수백만 개의 스마트 미터에서 수집되는 데이터가 모델 학습에 사용되는

경우 모델을 일반화하기 어렵고 계산 집약적이며 확장이 어려울 수 있다.

또한, 수백만 개의 스마트 미터로부터 수집되는 데이터에 의해 발생하는

대역폭으로 인해 상당한 통신 비용이 든다.

에지 컴퓨팅은 IoT와 같은 엔드 서비스 유저에게 보다 더 가까운 원격

지 컴퓨터에 계산을 오프로딩(Offloading)하기 위해 도입된 분산 패러다

임으로 클라우드 컴퓨팅을 네트워크 에지로 확장하여 속도, 효율성, 안정

성, 개인정보 보호, 보안 및 확장성 측면에서 다양한 이점을 제공한다 [5].

에지 컴퓨팅은 다수의빌딩들의 AMI로부터데이터 수집및 확장할 때발

생하는 개인 정보 보호 및확장성 문제를효율적으로 극복하기 위한 훌륭

한 솔루션이다. 그러나 딥러닝 기반 에너지 수요 예측 모델은 여러 빌딩

거주자로부터 데이터를 중앙 서버에서 수집하여 학습되는 경우에만 모델

의 일반화를 보장하기 때문에 이는 데이터들이 분산된 상태로 유지되고

로컬에서 처리되어야 하는 엣지 컴퓨팅의 사례와 대조된다.

이러한딥러닝과엣지컴퓨팅사이의간극을해소하기위해연합학습이

제안되었다 [6]. 연합학습은 중앙 엔티티의 조정하에 모델 학습에 참여하

는 장치들의 연합하에 글로벌 모델을 학습하는 분산 머신러닝 기법이다.

중앙 서버는 집계된 모델의 가중치를 통해 글로벌 딥러닝 모델(예: 전기

수요 예측을 위한 시계열 딥러닝 신경망)을 초기화하고 K개의 클라이언

트와 공유한다. 즉, 중앙 서버는 각 클라이언트(빌딩 거주자 또는 빌딩)에

게글로벌모델의사본을호스팅한다. 이후각클라이언트는로컬에서모

델을 학습시킨다. 이때, 로컬에 호스팅 되는 딥러닝 모델은 자체 데이터

세트를 사용한다. 이제 클라이언트는 원시 데이터를 송신하는 대신 로컬

에서 업데이트된 모델의 가중치를 중앙 서버로 송신한다. 중앙 서버는 집

계 단계에서 수신된 모델들의 가중치를 FedAVG[7]를 통해 평균화하여

글로벌 모델을 업데이트한다. 이 프로세스는 글로벌 모델의 손실이 수렴

될 때까지 여러 라운드에 걸쳐 학습을 수행한다.

연합학습은 원시데이터대신로컬에서업데이트된 모델의 가중치를송

신함으로써 개인 정보를 보호하고 클라이언트 통신 비용을 줄일 수 있지

만, 연합학습에 참여하는클라이언트의수가증가한다면 모델의 가중치를

송수신하기 위해 발생하는 상당한 양의 링크 대역폭을 소비하기 때문에

통신 비용과글로벌 모델의최종손실 값사이의 균형을완전히 이해하는

데 여전히 격차 있다. 또한, 링크 대역폭이 유한하기 때문에 연합학습은

각 라운드 수를 조정함으로써 리소스 제약을 설정해야 한다.

이 논문에서는 스마트 빌딩 환경을 위한 클라이언트에서 서버로 로컬

업데이트된 매개변수를 공유할 때 발생하는 통신 비용과 글로벌 모델을

최종테스트손실간의균형을맞추기위한트레이드오프를제안한다. 우



리는 연합학습에참여하는 클라이언트수, 모델의정확도, 학습 시간간의

균형을 고려하여 다양한 실험을 수행한다.

Ⅱ. 빌딩 에너지 수요 예측을 위한 연합학습 프레임워크

그림 1은 제안하는빌딩에너지 소비예측을위한 연합학습 프레임워크

를 보여준다. 제안하는 아키텍처는 시계열 딥러닝 신경망 중 하나인

LSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 각 빌딩에 위치시키고 이를

분산학습하여빌딩의 에너지 소비를 정확하게 예측한다. 제안하는아키텍

처는 제로 에너지 빌딩과 엣지 클라우드 2가지로 구성된다. 제로 에너지

빌딩은 태양열 패널 등을통해재생에너지를 생산 및 저장하고 빌딩 주거

자들에게 에너지를 공급해준다. 제로 에너지 빌딩은 거주자들의 다양한

IoT 장치들을 통해 소비한 전기 요금을 빌딩 거주자들에게 청구할 수 있

다. 이때, 전기 소비 패턴을 예측한다면 제로 에너지 빌딩에 저장된 에너

지와 비교하여 부족한 에너지를 스마트 그리드로부터 가져올 수 있다. 이

에 따라 제로 에너지 빌딩은 스마트 미터 및 빌딩 에너지 예측 시스템 두

가지로 구성된다. 스마트 미터 및 IoT 장치들은 빌딩 구내에 설치되어 단

위 시간당 소비되는 전기 이력 데이터 및 기후 데이터를 측정 및 기록한

다. 빌딩 에너지예측시스템은수집한데이터를통해 LSTM 모델을학습

한다. 에지 클라우드는 제로 에너지 빌딩들을 관리하는 중앙 서버로서 여

러 빌딩 에너지 예측 시스템에서 학습한 LSTM 모델의 파라미터들을 집

계 및 학습 후 배포한다.

1. LSTM 기반 빌딩 에너지 수요 예측 기법
빌딩 에너지수요예측 성능의중요한 점은빌딩에너지 수요 패턴에서

복합 계절성이 나타나는 것이다. 제안된 접근 방식은 빌딩 에너지 수요의

복합 계절성을 학습하기 위해 전기 수요, 실내 온도 및 상대 습도와 같은

다변량을 분해한 후 에너지 수요를 추정하는 LSTM을 사용한다. 그림 2

는 제안된 LSTM 기반 전기 수요 예측 모델 아키텍처를 나타낸다. 이 모

델은 3개의 LSTM 레이어와 3개의 Dense 레이어로 구성된다. 이세 개의

Dense 계층 중 처음 두 계층은 ReLU(Recified Linear Unit) 활성화 함수

를사용하고 마지막계층은선형활성화 함수를사용한다. 각 레이어는 10

개의노드를포함한다. 에너지수요는하루동안일정한시간간격으로관

찰된다. 관찰된 에너지 수요에 대한 예측의 안정성을 보장하기 위해 제안

된 LSTM 모델에대한입력벡터가생성된다. 입력벡터는시별로관찰되

는 전기 수요, 실내 온도, 실내 습도, 월별 인덱스, 시별 인덱스, 요일 유형

세 가지 특성으로 구성된다.

그림 2. LSTM 기반 빌딩 에너지 수요 예측 모델 아키텍처
제안하는 LSTM 모델은 전기 수요를 예측하기 위해 입력 벡터를 학습한

다. 구체적으로 제안하는 LSTM 모델은 특정 시간부터 9시간 전까지 10

개의 연속된 에너지 수요 정보를 사용하여 다음 1시간 후에 대한 에너지

수요를 예측한다.

제안하는 모델의 입력 벡터는 6가지 도메인으로 구성된다. 입력 벡터의

첫번째, 두번째 및세 번째 도메인은 전기 수요실내, 온도및 상대 습도

이다. 각 입력 벡터의 도메인은 사람의 행동에 영향을 받는다. 예를 들어,

사람의행동은오전에 점진적으로활동이증가하며오후에는 활발히활동

하고 저녁에는 점차 활동이 감소한다. 이에 따라 빌딩은 사람에게 쾌적한

실내의 온도및 습도를맞추기위해에너지를 사용할수있다. 즉, 각도메

인은일별, 주별, 월별계절성이섞인 복합계절성이나타난다. 이 복합계

절성은 단기전기예측에큰영향을미칠수있다. 우리는전기수요, 실내

온도 및 상대 습도로부터 STL 분해 기법[11]을 사용하여 각 도메인 별로

계절성, 추세, 잔치를 분해하여 이를 입력 벡터로 사용한다. 입력 벡터의

네 번째 및 다섯 번째 도메인은 월별 및 시별 도메인이다. 월별 인덱스는

1에서 12 사이의 값을 갖는다. 시별 인덱스는 1에서 24 사이의 값을 갖는

다. 마지막 입력 벡터의 여섯 번째 도메인은 요일 유형이다. 요일 유형은

공휴일을 포함하여 요일에 따라 달라지는 도메인들의 특성들을 표현하기

위해 8가지의 범주를 고려하여 원-핫 인코딩을 통해 임베딩한다. 따라서,

전기 수요 예측을 위한 LSTM 모델의 총 입력 벡터 길이는 19이다. 제안

하는 LSTM 모델은 빌딩 에너지 관리 시스템에 설치된다.

그림 1. 빌딩 에너지 수요 예측을 위한 연합학습 아키텍처



2. 빌딩 에너지 수요 예측을 위한 FedAvg
연합학습은 각 빌딩의 데이터 샘플 수와 관계없이 모델을 공동으로 학

습할 수 있도록 제안되었다. 에지 클라우드는 글로벌 모델을 초기화하고

초기화된 글로벌 모델의 가중치 를 연합학습에 참여하는 빌딩들   에게 전송한다. 번째 빌딩에서는 로컬에서 모델을
학습하기 위해 학습률  및 배치 크기 와같은하이퍼 파라미터를 초기
화하고 전달받은 모델가중치 를 업데이트한다. 라운드 에서 학습률 및 배치 크기 를 사용하여 학습한 번째 빌딩의 모델 가중치 업데이
트에 대한 수식은 아래와 같다.

학습된모델 가중치 는에지 클라우드로전송된다. 에지 클라우드에서
는 개의 빌딩들로부터 업데이트된 가중치들  을 집계하고
이를 FedAvg 알고리즘[7]을 통해 학습한다.

이때, 는 번째 빌딩의 데이터 셋 크기를 의미하며 글로벌 모델의 가
중치 를 FedAvg 사용하여 평균화한다.
Ⅲ. 검증

1. 실험 설정

이 장에서는 제안된 빌딩 수요 예측을 위한 연합학습(Federated

Learning)의 성능을 검증하기 위해 중앙 집중식 학습(Centralized

Learning)을 비교한다. 우리는 건물 에너지 시뮬레이터인 CitySim[0]에

의해미리계산된 CityLearn[10]의 빌딩전기수요데이터셋을실험에사

용한다. CityLearn 환경은 4개의 익명화된 기후 구역과 기후 구역별로 9

개의 건물 클러스터로 구성되어 있다. 각 빌딩 데이터 셋은 1년 동안 1시

간 단위로 측정된 전기 수요 데이터로 구성된다. 우리는 이중 첫 번째 기

후 구역에 위치한 7개의 빌딩 데이터 셋을 사용하여 테스트베드 실험을

수행한다. 이 실험은 2개의 NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER가 설치

된 머신에서 도커 컨테이너를 기반으로 1개의 MongoDB 서버, 1개의

Chief 노드, 그리고 7개의Worker 노드로구성된클러스터를 통해수행된

다. 표 1은 각 빌딩 데이터에 대한 평균 전기 수요, 평균 실내온도, 평균

상대 습도를 보여준다. 이 빌딩의 전기 수요는 실내 습도 및 온도에 따라

달라질 수 있으며 빌딩별로 위치한 LSTM 모델은 서로 다른 기후 및 전

기 수요의 패턴을 학습하여 연합학습에 영향을 미칠 수 있다. 각 데이터

셋의첫 10개월은 LSTM 모델을학습하는데 사용하고다음 2개월은 테스

트를 위해사용한다. LSTM 모델학습을 위해 Adam Optimizer와 크기가

70인 배치를 사용하였다. 우리는 RMSE(Root Mean Square Error)를 사

용하여 연합학습과 중앙 집중식 학습의 성능을 비교하였다.

2. 평가결과

그림 5는 중앙집중식 학습에서 주기별로 전송되는 데이터에 의해소요

되는파일크기와연합학습에서 LSTM 모델의 가중치가송수신에소요되

는파일크기에대한비교를보여준다. 이때, 이실험은단일Worker 노드

에서 수행되었다. 중앙 접근식 학습에서 1년 동안 1시간 단위로

Avg.

Equipment

Electric

Power [kWh]

Avg. Indoor

Temperature

[C]

Avg.

Relative

Humidity

[%]
Building_1 24.83 23.34 46.66
Building_2 24.89 40.81 8.83
Building_3 23.09 54.85 6.42
Building_4 23.01 58.22 4.22
Building_5 23.13 52.32 11.34
Building_6 22.54 52.29 10.83
Building_7 23.67 50.46 11.49

표 1. 빌딩별 전기 수요 데이터 셋

그림 5. 중앙 집중식 학습의 주기별로 전송되는 전기 수요 데이

터에 대한 파일 크기와 연합학습의 라운드별로 공유되는

LSTM 모델의 가중치에 해한 파일 크기 비교

그림 6. 빌딩 수에 따른 중앙 집중식 학습과 연합학습에 소요되

는 학습 시간 비교

그림 7. 빌딩 에너지 수요예측을위한중앙집중식학습모델과

연합학습 모델의 빌딩별 RMSE 비교

    ∇ (1)

   ∊ ∊   (2)



클라이언트에서 중앙 서버로 보내지는 데이터의 총 양은 약 1478KB이고

이는 연합학습에서 약 20 라운드 동안 소요되는 데이터의 총 양과 같다.

따라서, 이 실험에서연합학습의 라운드는 20으로 설정한다. 하지만, 중앙

집중식 학습과 연합학습은 참여하는 Worker 노드의 개수가 증가함에 따

라 학습 시간이 길어질 수 있다.

그림 6은 각 모델 학습에 참여하는 빌딩의 수가 증가함에 따라 소요되

는 학습 시간을 비교한다. 연합학습에 대한 소요시간은 참여하는Worker

노드의수가적을수록중앙집중식학습에대한소요시간에비해크다. 하

지만 빌딩 수에 따른 연합학습에 대한 소요시간의 증가율은 중앙 집중식

학습에 대한 소요시간의 증가율에 비해 적기 때문에 빌딩의 수가 증가할

수록 연합학습의 총 소요시간은 중앙 집중식 학습의 총 소요시간에 비해

적다. 제안하는 실험환경에서는 학습에 참여하는 빌딩의 수가 7개 일 때

두 그래프가 교차한다. 따라서, 이실험에서 연합학습에참여하는Worker

노드 수는 7개로 설정한다. 우리는 이러한 환경에서 중앙 집중식 학습의

RMSE와 연합학습의 RMSE를 통해 성능을 비교한다.

그림 7은 빌딩 에너지 수요 예측을 위해학습된중앙 집중식 학습 모델

과 연합학습 모델의 RMSE를 비교한다. 중앙 집중식학습 모델은 학습에

참여한 빌딩의 기후 및 전기 수요 데이터들을집계하고다양한 패턴을학

습하기 때문에 각빌딩에서 낮은 RMSE를 보여준다. 반면에 연합학습 모

델은로컬에서 학습된모델들의가중치를평균화하기 때문에다른패턴의

데이터를학습한 모델의가중치가연합학습에참여한다면 일부빌딩에위

치한모델의 RMSE가높아진다. 빌딩 1,2,3,4에서 연합학습모델의 RMSE

는 중앙 집중식 학습 모델의 RMSE가 낮다. 하지만, 빌딩 5,6,7에서 연합

학습 모델의 RMSE와 중앙 집중식 학습 모델의 RMSE는 비슷하다. 즉,

빌딩 1,2,3,4의 데이터 소비 패턴과 빌딩 5.6,7의 데이터 소비 패턴이 다름

을 알 수 있다. 이 두 군집은 서로의 학습을 방해할 수 있다.

Ⅴ. 결론

이 논문에서 빌딩에서 효과적인 단기 전기 수요 예측을 위해 연합학습

프레임워크를 제안하였다. 우리는 제안된 프레임워크의 성능을 평가하기

위해 수집된 방대한 양의 데이터를 사용하여 LSTM 모델이 중앙 서버에

서 학습되는 중앙 집중식 프레임워크와 비교하였다. 결과적으로 제안된

연합학습 프레임워크가 중앙 집중식 학습 프레임워크와 부분적으로 비슷

한 성능을 보여주지만 모델 학습 시간 및 개인 정보 보호 측면에서 중앙

집중식 학습 프레임워크를 능가할 수 있음을 보여준다. 더욱이 전기 소비

이력이 1시간 이하의 단위로 측정한다면 통신 오버헤드 또한 줄일 수 있

음을 보여준다. 하지만, 다른 소비 패턴을 가진 빌딩 데이터를 학습한 모

델의 가중치를 연합학습에 참여시키면 모델의 성능이 낮아질 수 있다. 차

후에 전기수요예측을 위한 연합학습의성능을 향상시키기 위한 연합클

러스터링에 대한 연구를 진행하고자 한다.
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