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[요    약]

분할 측정 알고리즘을 이용한 비접촉식 개별 가전기기 부하 식별이란 각 가정으로 공급되는 전력의 변화를 분석해서 사용하는 

가전제품들의 에너지 소비량을 유추하는 기술이다. 본 연구에서 제시하는 기술을 사용하여 소비자에게는 각 제품별 에너지 사용

량 및 시간대를 알려 주어 대기전력 차단, 기기 이상 여부, 절전형 제품 구매 등 에너지 절감 방법을 제시할 수 있으며 사업자에게는 

에너지 효율이 높은 기기 개발에 대한 자료를 제공하고 국가 정책 및 공익사업에 활용할 수 있는 방안을 제시할 수 있다. 본 논문에

서는 사용되는 총 전력량으로부터 유효 및 무효 전력량을 측정하여 각 가전기기의 전력 시그너쳐와 비교하여 사용되고 있는 가전

기기를 식별한다. 7가지 서로 다른 가전기기에 대한 실험 결과 평균 기기식별 정확도는 95.3%로 우수한 성능을 나타내었다.

[Abstract] 

The nonintrusive appliance load monitoring analyzes the changes in power supplied to each home and identifies the currently 
used household appliances using energy disaggregation. The presented technology in the paper give information to the consumers 
on their energy usage and saving methods such as standby power cut off, abnormality of devices, and purchase of energy saving 
products, etc. It also provides the appliance manufacturers with development data on energy-efficient devices and suggests ways 
to utilize it in national policy and public services. We measure the total amount of electric power used, and compare it with the 
power signature of each electric appliance to identify the appliances being used. Experimental results on seven different home 
appliances show that the average identification accuracy is 95.3%. 
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Ⅰ. 서  론

비접촉식 개별 가전기기 부하 식별 (NILM, Nonintrusive load 
monitoring) 이란 가정으로 공급되는 전력의 변화를 분석해서 

사용하는 가전  제품 들은 물론 제품별 에너지 소비량을 유추하

는 기술이다[1][2]. 이러한 NILM 기술을 장착한 미터기는 전력 

회사에서 소비자 가정의 다양한 가전기기 사용량을 조사할 때 

사용된다. 이 방법은 각 가전제품에 측정기를 장착하여 전류 소

비량을 측정하는 것 보다는 비용 면에서 절약이 되지만 개인정

보 보호 문제가 있기도 하다.
NILM은 디지털 AC 모니터가 집으로 들어가는 인입선에 연

결되어 있고 전력 및 전류 변화량이 측정되고 정규화  과정을 

거친 후 기록 된다. 이후 군집 분석기가 개개의 가전기기의 작

동 여부를 판별한다. 한 예로 60와트 전구가 켜지고, 100와트 

전구가 그 후에 켜지고, 후에 60와트 전구가 꺼지고 다음에 100
와트 전구도 꺼지면 비접촉식 개별가전기기 부하 식별 기기는 

해당 전력 변화를 감지해서 60와트와 100와트 전구가 켜지고 

꺼지는 과정을 모두 구분해서 60와트 전구를 언제부터 얼마동

안 100와트 전구를 언제부터 얼마동안 쓰였는지를 알 수 있다. 
비접촉식 개별가전기기 부하식별 시스템은 유효전력(real 

power) 뿐만 아니라 무효전력(reactive power)도 측정 할 수 있

다. 따라서 그림 1에서 보듯이 전기모터는 전원을 켜고 끄는 순

간 무효전력에서 큰 차이가 나지만 히터는 거의 차이가 없으므

로 무효전력에 관한 자료는 사용 가전 기기를 판별 할 수 있는 

또 다른 방법을 제공한다.

그림 1. 냉장고와 히터의 무효/유효 전력

Fig. 1. The real/reactive power of a refrigerator and heater

비접촉식 개별가전기기 부하 식별 시스템은 그림 2에서와 

같이 여러 종류의 가전기기의 전력 사용을 연속적인 개별 기기

의 변화로 감지 할 수 있다. 이러한 가전기기는 유한 상태 기계

처럼 모델 되어 에너지 분할 측정 (Energy Disaggregation) 알고

리즘을 통하여 사용되고 있는 기기를 판별한다. 
에너지 분할 측정 (Energy Disaggregation) 알고리즘은 통합

적 시설에서 발생된 전체적인 에너지 신호로부터 통계적인 접

근으로 현재 사용되고 있는 각 가전 제품들의 개별 전력 사용량

에 관한 데이터를 추출하는 방법이다. 이러한 방법은 기존의 스

마트 미터를 포함한 다른 접근법들 보다 적은 비용 및 설치에 

대한 부담이 적으며 다음과 같은 3가지 혜택을 제공한다[3].

그림 2. 개별 가전기기 부하 식별 모델

Fig. 2. The Disaggregation of electric appliances

1) 소비자 측면에서의 혜택

개별 가전 제품의 사용 전력량에 관한 정보는 소비자 본인들

이 에너지 사용이 많은 특정 제품과 사용 시간대에 따른 에너지

가 낭비되는 경우를 알게 되어 과도한 사용을 자제하게 하며 비 

절전형 제품에 대해서는 절전형 제품을 구매하여 대체할 방법

을 고려하게 할 것이다.  대부분의 소비자들은 본인들이 얻을 

이득이 자명해질 때까지 그러한 장치들에 대한 투자를 꺼려하

는 경향이 있다.  특정 가전 제품의 사용 전력량 정보를 제공하

는 시스템을 도입함으로써 거주지 영역에서 뿐만 아니라 상업

지 영역에서도 에너지 절감을 효과적으로 이룰 수 있다.

2) 연구 및 개발 혜택

에너지 효율에서의 혁신은 개별적인 사용 정보에 의해 가속

될 것이다. 연구소 및 학계에서는 개별적인 가전 제품들의 전기 

사용량에 관련된 데이터를 이용하여 절전형 제품 개발에 대한 

연구를 진행할 수 있게 하며 기업들도 에너지 효율이 높은 가전

기기 사용으로 발생하는 비용 절감을 계산할 수 있고, 투자 전

략이나 마케팅 전략을 구축할 수 있게 한다.

3) 공익적 사업 및 정책에 관한 혜택

공익사업 및 정책 결정자는 시간에 따라 사용되는 에너지의 

소비 패턴을 전략적으로 이용해서 개별적인 소비자 및 지역별

로 좀 더 구체적인 사용 시간대 권장 및 절전형 제품을 제공할 

수 있다. 따라서 시장의 효율적인 투자를 늘릴 수 있고 궁극적

으로 더 많은 에너지 감소 목표를 달성할 수 있다. 또한 상업지 

및 거주지마다 소비되는 에너지 사용 패턴을 분석해서 에너지 

수요량을 매년마다 또는 계절마다 예측할 수 있으므로 정책적

으로 적절한 에너지 프로그램들을 검토할 수 있고 지원금을 더 

효율적으로 분배 할 수 있다. 

특정 가전 기기에 대한 전력량 데이터를 확보할 수 있는 방

법은 크게 네 가지가 있다. 
1) 플러그 장치

가장 기본적인 방법으로 플러그 장치들을 개별적인 기기들

에 꽂아 놓는 것이다. 하지만 이런 접근법은 여러 가지 단점들

을 지니고 있다. 일단 플러그 장치들은 고비용인데다가 설치 및 

관리도 쉽지 않다. 그 외에 플러그 모니터의 이동에 대한 제한

으로 설치에 어려움을 겪을 수 있다. 또한 지속적으로 작동하기 
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위해 더 많은 에너지 및 하드웨어 설치를 요구한다.

2) 스마트 가전 제품

스마트 기기들의 에너지 절감 효과는 아직 불확실하다. 스마

트 기기들은 백색 가전제품에 국한 될 것이며 에너지 절약이 실

체화될 때까지 걸리는 시간이 매우 길며 판매가 또한 높다. 더 

나아가서, 이런 스마트 기능들은 전형적으로 유틸리티 수요 증

가에 영향을 미칠 수 있으나 이에 대한 활용법이 없는 경우에 

그 효과는 미미할 수밖에 없다. 

3) 가구별 모니터링 장치

가구단위의 모니터링 장치들은 이미 시장에 나와 있다. 하지

만 이런 것들은 비용이 비쌀 뿐만 아니라 설치도 매우 어렵고 

제대로 된 기능 수행이 어려우며 아파트와 같은 특정 종류의 건

축물과 호환되지 않을 수 있다. 또한, 이런 하드웨어 해결책들

은 기술적인 개선이 힘든 문제점들을 가지고 있으며 제조에 소

모되는 자원들은 많을 수밖에 없어 그것을 작동시키기 위한 에

너지 소모도 불가피하다.

4) 스마트 미터

반면에 스마트 미터들은 최저 비용과 최저 노동력이라는 장

점을 가지고 있다. 분할 측정 기술 개발에 대한 비용과 미래에 

얻을 수 있는 이득을 고려할 경우, 스마트 미터들이 고효율을 

낼 수 있을 것으로 예상되어 향후 사용량이 증가할 것으로 기대

된다.

Ⅱ. NILM에서의 부하 식별 알고리즘

분할 측정 알고리즘은 가전제품들에 대한 물리적인 측정을 

통해 구축된 가전제품별 소요 전력에 대한 시그니처

(Signatures) 비교 기술을 사용한다. 임의의 신호들이 감지되었

을 때 기존의 시그너처 정보들과 비교하여 가장 유사한 패턴을 

찾는다.
이런 통계적 접근은 전력이나 주기와 같은 전기 데이터 특성

을 활용한다. 전력에 있어서 유효 전력과 무효 전력은 둘 다 유

용하다. 유효 전력과 함께 무효 전력은 60 Hz이하의 샘플링 주

기를 갖는 저주기에서 수집된 데이터를 이용한 알고리즘에서 

비슷한 유효 전력을 가진 가전기기들을 구분하는 데에 도움을 

준다[4][5][6]. 그 이유는 가전제품들은 유효 전력과 무관하게 

서로 다른 무효 전력을 가지고 있기 때문이다.

2-1 데이터 수집 빈도

출력 레벨에 대한 상세 및 선호도는 주기에 따라 달라진다. 
이상적으로 개발자들은 고주기(60 Hz이상의 샘플링 주기) 범
위에서 연구를 하고 있으며 0.1W 차이로 넓은 범위의 다양한 

가전제품들을 분할 측정하고자 한다. 이것이 중요한 이유는 가

정에 있는 매우 전력량이 작은 가전 기기들까지 감지할 수 있게 

해주기 때문이다. 이런 높은 상세도에 필요한 조건들은 저 주기

에서 수집하는데 어려움을 겪는다. 대체로 대부분의 알고리즘

들은 미시적인 자료 양이 적어질수록 성능이 더 좋아진다. 이는 

가정집에서 전력 소요량이 큰 가전제품들을 감지할 수 있지만, 
작은 가전제품들을 감지하는 데에 어려움을 겪을 수밖에 없기 

때문이다.
데이터 수집 빈도에 따라서 다양한 알고리즘과 인식 될 수 

있는 가전기기들이 다르게 나타난다.  일반적으로 수집빈도가 

낮으면 가전기기를 인식하는데 많은 시간이 걸리고 수집빈도

가 높으면 실시간으로도 인식이 가능하다. 데이터 수집 빈도에 

따라서 두 가지의 두드러진 특징을 발견할 수 있다. 첫째, 고주

기 방법은 항상 켜져 있는 가전제품들도 확인할 수 있는 능력을 

제공해줄 수 있지만 저주기 방법으로는 어렵다. 이는 많은 장치

들은 고유의 파형을 가지고 있고 60 Hz이상의 샘플링 주기들은 

실제 교류 전류와 전압 파형들을 볼 수 있으며 hamonic 특성을 

이용할 수 있기 때문이다. 둘째, 가전제품을 분류하는 데에 있

어서 60 Hz 이하의 저주기 방법은 분류에 필요한 충분한 데이

터를 얻기 위해서는 더 많은 시간이 걸린다. 그러므로 일예로 

저주기로 수집된 데이터는 사용된 기기 분류를 위해서 일주일

에서 몇 달까지의 데이터가 필요할 수도 있다. 본 연구에서는 

저주기 범위의 초당 20번의 샘플링을 수행하였다. 

2-2 부하 식별 알고리즘의 성능

특정 시구간(t) 동안 가전기기들로부터 집계된 총 전력소비

량(P(t))로부터 각 기기의 특정 전력 신호(Pi)를 분해하여 가전

기기의 종류 및 동작 상태를 식별한다. 
         
                     (1)

비접촉식 형태의 전력모니터링을 이용하여 수집된 가전기

기별 전력 사용 데이터를 학습 및 훈련을 통해 각 기기별 전력 

사용 특성을 분석하며 시그니처를 생성하여 개별기기를 식별

한다. 가정 내 전체 전력 사용량을 측정하는 것만으로 사용되는 

가전기기들을 식별할 뿐만 아니라 각 기기가 소비하는 전력량

을 추정, 기기들의 동작 상태를 판별하는 최적의 추론 시스템을 

개발한다. 확률적 기법과 최적화 기법을 결합하여 알고리즘의 

기기식별 정확도(Accuracy) 향상시킨다. 
그림 3에서와 같이 최적화 기법(Optimization approach)은 기

기특성 데이터베이스에 분류된 데이터 셋 또는 로드 시그니처

들(Labeled or disaggregated data sets or Load signatures)을 저장

한 후 가전기기들에 관한 전력 수요들(power demands)의 가능

한 모든 조합을 계산하여 데이터 셋으로부터 측정된 로드 

와 가장 근접한 기기 전력 시그널들의 조합을 탐색하여 

에러(Error)를 최소화한다. 새로운 로드로부터 추출된 특성  

를 데이터 셋으로부터의 트레이닝 인스턴스 의 클래스로 할

당한다.
    min∥  ∥                                        
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(2)

Training data Total power

Disaggregation

그림 3. 기기별 전력신호 분해 예시

Fig. 3. The example of power signature disaggregation  
for each appliances

최적화 기법은 알려진 장치들의 가능한 모든 조합으로 이루

어진 정보를 기반으로 기기를 식별하므로 알려지지 않은 로드

들은 식별 알고리즘의 성능을 저하시킬 수 있으므로 확률적 기

법(Probabilistic approach)을 이용하여 최적화 방법을 보완한다. 
각 기기의 전력사용 상태 변화, 즉 에지(Steady-state change, 
edge)를 측정하고 미리 저장되어 있는 탐지된 특성(Detected 
features)에 대응시킴으로써 기기들의 동작과 연관된 이벤트를 

식별한다. 통계적 모델의 학습을 통하며 새로운 로드에서의 기

기 예측 정확도를 높인다.
다음은 본 연구에서 수행한 알고리즘에 대한 내용을 자세히 

기술한다.

2-3 유/무효 전력 평면상에서 분류 

측정된 기기별 전력사용 데이터를 확률적 레벨 기반 분배 알

고리즘을 통해 학습하여 분석한 뒤 각 기기에 대한 분류자

(classifier)를 생성하고 전력 로드를 분해하기 위하여 분류자들

을 조합하여 복합 로드에 대한 새로운 분류자를 생성한다.
유효전력(P)와 무효전력(Q) 평면상에서 분류를 실행하며 분

류자를 생성하기 위하여 빈도수 히스토그램(histogram) 사용한

다. 조합된 분류자를 이용하여 총 전력 로드를 기기 레벨 전력

사용 추정치로 분해하여 기기를 분류하고 각 기기의 종류와 동

작 상태를 식별한다. 각 기기별 일정 시간구간의 전력 데이터를 

대상으로 220V 전압에 대한 정규화(Normalization)를 수행하

고,  P-Q평면상에서 각 기기별 전력 데이터에 대해 1 와트

(Watt) 단위의 2D 히스토그램을 생성한다.

Repeat 
each 
devices

1. Active/Reactive power

2. Normalize

3. Create histogram

4. Cluster

5. Maximum likelihood

6. Merge classifier

1. Active/Reactive power

2. Normalize

3. Cluster

4. Maximum likelihood

   Make Signature Classify devices

그림 4. 유/무효 전력 평면상에서 분류

Fig. 4. The classification on a P-Q Plane

그림 4에서와 같이 알고리즘의 수행 과정은 다음과 같다.
1) 각 기기 상태들에 대한 클러스터(Clusters)를 구성, 클러스터

들의 수와 위치를 계산하여 기기 상태수를 결정하기 위하여 

히스토그램 시닝(thinning) 프로세스를 적용한다.
- 유효전력(P)와 무효전력(Q), 전압(V)을 측정한 후 220V 전

압에 대해 정규화를 수행한다.
- 빈도수 0.1% 미만의 샘플은 제거한다.
- 지역 피크(local peaks)를 계산하기 위하여 인접 셀(Cell)들

보다 높은 값을 가지는 지역 피크를 탐색, 인접 셀들의 값

이 0이 될 때까지 피크 값을 증가시키고 인접 셀들의 값을 

감소시키는 과정을 반복한다.
- 계산된 각 피크는 기기 상태에 대한 최빈 가능 측정치(Most 

likely measurement)를 나타내며 피크들의 수는 기기 상태

수를 결정한다.

2) 각 히스토그램 셀을 분류하고 상태 셀들에 대한 확률 질량 

함수(Probability Mass Function:PMF)를 계산한다.

3) 각 기기별로 위의 단계를 반복하고, 각각에 대한 최대 공산 

분류자(Maximum likelihood classifier)를 계산한다.

4) 각 기기 상태들의 가능한 모든 조합을 계산하고, 각 기기의 

확률 질량 함수를 이용하여 각 조합에 대한 결합 확률(Joint 
Probability)을 계산함으로써 복합기기에 대한 단일 분류자 

생성한다.

5) 조합된 분류자를 이용하여 총 전력 로드를 기기별 전력 로드 

추정치로 분해하여 기기들의 종류와 동작 상태를 식별한다.



유효 및 무효 전력 변화를 이용한 비접촉식 가전기기 부하 식별

193 http://www.dcs.or.kr

- 측정된 전력 데이터에 대해 정규화를 수행하고 조합된 분

류자를 이용 각 기기에 대한 최빈 가능 상태(Most likely 
state)를 분류한다.

- 히스토그램을 이용하여 각 기기의 전력 사용 추정치를 찾

는다.

2-4 에지 상태변화를 이용한 분류

측정된 기기별 전력 사용 데이터를 나이브 베이지안 방법에 

기반을 두어 학습하며 각 기기의 최빈 가능 상태(Most likely 
state)를 찾기 위하여 연산을 수행한다. 측정된 기기별 전력 사

용 패턴을 분석하여 기기의 상태들(states)을 구분하고 각 기기

의 전력 사용 상태 변화를 나타내는 에지 (Steady-state change, 
edge)를 측정하여 이용한다. 탐지된 에지가 있을 때 기기가 특

정 상태일 확률을 계산하기 위해 베이즈의 이론(Bayes’ 
theorem)을 적용하여 분류자를 생성한다. 다음 각 기기별 분류

자들을 훈련시키고 훈련된 분류자들을 이용하여 전체 전력 사

용량으로부터 기기들을 분해한다. 각 기기들의 상태는 완전히 

독립적인 것으로 가정한다.
분류 알고리즘을 요약하면 다음과 같다.

1) 상태 집합 S는 각각의 기기(Dn)의 상태를  나타낸다. 즉, 알려

진 상태 에 있는 각 기기 에 대한 분해(disaggregated) 

상태를 표시한다. 
                                               (3)

2) 최빈 가능 해(Most likely solution)를 찾기 위해 트레이닝 데

이터로부터 각 상태의 확률 계산한다.
-   : 특정 상태 에 있을 확률로, 개의 기기가 있고 

각 기기는 독립적이라 할 때 가전기기이 특정 상태 

  일 때의  곱으로 계산한다. 

  
                                             (4)

-   을 추정하기 위하여 1 와트(watt) 단위의 순간 전

력 샘플(instantaneous power samples) 히스토그램 생성한

다. 히스토그램은 각 가능한 상태 변화에 대해 생성한다.
- 기기의 순간 전력 사용에 대한 확률 밀도 함수(Probability 

Density Function) 계산 한다.

3)      : 상태 일 때 크기 의 에지가 발생할 

확률로 한 시점에 한 기기만이 상태 변화한다고 가정하면 에지 

에 의해 상태 로 변화될 확률로 구할 수 있다. 상태 를 만

드는 모든 에지들 중 에지 의 빈도수 계산한다.

      ≈ ∈


 ∈
   

                         (5)

  : 상태 에 대한 에지들의 집합

  : 조건이 참이면 1, 아니면 0을 리턴하는 함수

  : 에지

4) 알려진 기기들의 시그너처 생성: 각 기기별 에지의 변화

에 대한 확률을 기반으로 시그너처 데이터베이스를 생성하고 

분류자를 훈련시키고 측정된 전력 로드로부터 기기들을 분해

한다.
- N개의 각 기기에 대한 전력 전이들(power transitions)의 집

합 T를 정의한다.
                                                     (6)

- 한 시점에 오직 한 기기만 상태 변화한다고 가정하면 단일

기기 대하여 오직 하나의 만이 0이 아닌 non-zero가 된

다.
- 확률      을 계산하기 위하여 에지의 크기가 

인 모든 전이들을 탐색하여 각 전이에 대하여 상태 가 

되는 전이 확률을 찾는다.
- 각 기기는 독립적이라는 가정 하에 가 되는 모든 0이 아

닌(non-zero) 기기 상태 변화들을 참조한다.
- 예) 전이 T가 각각 전력 변화 와 의 두개의 0이 아닌 

기기 상태 변화 와 를 가질 때 의 확률

                ×       

      ×       

        (7)

- 의 변화를 가지는 모든 전이 조합을 계산한다.

3. Low-pass filter

4. Histogram

5. Edge detection

6. Merge classifier

2. Interpolate

3. Low-pass filter

4. Edge detection

   Make Signature Classify devices

5. Maximum likelihood

Repeat 
each 
devices

1. Measure device and total 
power

2. Interpolate 1. Measure total power

그림 5. 에지 변화에 따른 분류

Fig. 5. The classification on a edge

그림 5에서와 같이 시그너쳐 작성 단계에서는 단독 및 여러 

기기에 대한 총 전력량을 측정하고 미측정 전력에 대해서는 보

간법을 사용하여 전력량을 추정한다. 고주파 노이즈를 제거하

기 위하여 Low-pass 필터를 통과시키고 각 샘플별로 기기 전력 

사용에 대한 확률 밀도 함수(PDF, Probability Density Function)
을 계산하여 1Watt bin 단위의 히스토그램을 생성한다. 따라서 

각 가능한 상태 변화에 대해 탐지된 에지에 대한 해당 기기 전



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 20, No. 1, pp. 189-197, Jan. 2019

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2019.20.1.189 194

력 레벨을 데이터베이스에 저장한다. 
기기 분류 단계에서는 보합 로드에 대한 유효전력(P)을 측정

하고 미측정 구간에 대해서는 예상 전력 값을 보간법을 사용하

여 삽입한다. 시그너쳐 작성 단계와 마찬가지로 고주파 노이즈

를 제거하기 위하여 Low-pass 필터를 통과 시킨 후 전력량의 상

태 변화를 일으키는 에지를 탐지한다. 다음 탐지된 에지에 대해 

데이터베이스에 저장된 에지 전력 레벨과 비교하여 사용된 기

기의 전력 사용량을 추정한다.

Ⅲ. 실험 결과

본 실험에서는 5가지 가전기기 종류와 7가지의 다른 기기를 

사용하였으며 표1에 표시하였다. 데이터 수집은 Yokokawa사
의 WT210을 사용하여 초당 20번의 샘플링을 수행하였다. 실험

은 학습단계에서 각 가전기기의 유/무효 전력 평면과 유효전력

의 에지 상태변화를 구하여 시그너쳐를 작성하였다. 다음의 기

기 인식 단계에서는 작성된 시그너쳐를 기반으로 사용되고 있

는 가전기기를 식별한다.

표 1. 실험에 사용된 가전기기 종류

Table 1. Appliances types in simulations

3-1  시그너쳐 작성 단계

각 기기별 또는 2개 이상의 복합기기 사용 시의 측정 자료를 

입력으로 steady-state 상태에서의 기기 인식에 사용할 유효전

력과 무효전력의 측정치를 구한다.

1) 유효 전력 측정

- 각 기기별로 측정된 자료를 노이즈 제거를 위하여 

Low-pass  필터를 통과 시킨다. 
- 각 기기별로 평균화된 유효 전력을 초 단위로 읽는다.
- 각 steady state에서의 평균 전력, 최소 전력, 최대 전력, 경

과시간을 측정한다.
- 각 steady state에서의 변화되는 edge(최초 전력, 마지막 전

력, 변화 크기)를 구한다.
- 각 steady state 에서의 각 전력량별로 빈도수 히스토그램을 

구한다.

2)무효 전력 측정

- 각 기기의 무효전력의 합은 복합기기 사용 시 무효 전력의 

합으로 사용할 수 없으므로 각각의 복합기기 사용 시 측정한 무

효 전력에 대하여 노이즈 제거를 위해서 Low-pass 필터를 통과 

시킨 후 초 단위로 평균화 된  무효전력을 구한다. 

3) 유효전력(P)과 무효전력(Q) 평면상에서 분류를 실행하며 분

류자를 생성하기 위하여 빈도수 히스토그램(histogram)을 

사용한다. 

4) 유효전력에 대한 탐지된 에지가 있을 때 기기가 특정 상태일 

확률을 계산하기 위해 베이즈의 이론(Bayes’ theorem) 식(5)
을 이용하여 분류자를 생성한다.

6) 각 기기별 분류자들을 훈련시키고 훈련된 분류자들을 이용

하여 전체 전력 사용량으로부터 기기들을 분해한다.

3-2  기기 인식 단계

1) 측정 자료로부터 Low-pass 필터를 이용하여 노이즈를 제거

한 후 steady-state를 구한다.

2) 유/무효 전력의 미측정 구간이 발생 시 측정된 정보로부터 

보간법을 이용하여 추정 값을 생성한다.

3) 각 기기의 유효 전력의 합은 해당하는 복합기기의 유효 전력

의 합으로 사용할 수 있으므로 개별 측정된 유효전력 값으

로부터 복합기기 사용 시의 유효전력의 합을 계산한다.
- sum-of-subset 알고리즘을 이용하여 각 측정 유효전력량에 

대해 기기별 작동 확률 구한다.

4) 상태전이(state transition)를 추론한다.
- 각 전이에 대하여 상태 S가 되는 전이 확률을 찾는다.
- e의 강도를 가지는 모든 전이 조합을 계산한다.
- 위의 정보를 가지고 가장 큰 확률을 가진      

을 탐색한다.

5) 조합된 유/무효전력 및 edge 분류자를 이용하여 총 측정 전

력량을 각 기기의 전력 사용 추정치로 분해하여 기기를 분

류하고 각 기기의 종류와 동작 상태를 식별한다.
- 동시에 2개 이상의 기기가 작동(on 또는 off)하지 않는다고 

가정한다.

다음의 그림 6과 7은 각 가전기기별 시그너처를 나타낸다.

Type No. Device
Set top box 0 BKO-100

1 SMT-C5010
TV 2 32LK451

3 UN32EH4000F
Audio 4 MM-E330D
Light 5 OSRAM 20EX-L
Heater 6 HEFW-2150
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그림 6. 학습단계에서의 각 가전기기의 P-Q 평면

Fig. 6. P-Q plane of each appliances in training stage
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그림 7. 학습단계에서의 각 가전기기의 에지 변화

Fig. 7. The edge state transition of each appliances in 
training stage

7가지의 가전기기에 대한 실험 결과는 표2에 나타내었다. 평
균 정확도는 95.25%로 계산되었다. 오디오의 경우 정확도가 

80%로 가장 부정확하게 인식되었는데 이는 다른 가전기기와

는 달리 에지의 상태변화를 올바르게 인식하지 못한 결과로 복

수개의 셋탑 박스의 사용과 한 개의 오디오 사용을  잘못 인식

하는 사례가 발생하였다. 따라서 시그너처 작성에 오디오의 에

지 변화에 대한 연구가 더 필요할 것으로 예상된다. 
또한 히터의 인식 오류는 전등을 사용하는 것으로 잘못 인식

하는 사례가 가끔 발생하였으나 곧 올바르게 인식이 이루어졌

다. 이는 유/무효 전력의 시그너쳐를 본 실험보다 잘 이용할 수 

있는 방안을 모색할 필요가 있어 보인다.

표 2. 실험에 사용된 가전기기의 정확도

Table 2. Accuracy rate of appliances in simulations

No. Type Device Accuracy
0 Settop BKO-100 98.5
1 SMT-C5010 97.2
2 TV 32LK451 99.5
3 UN32EH4000F 99.7
4 Audio MM-E330D 80.0
5 Light OSRAM 20EX-L 98.2
6 Heater HEFW-2150 93.6

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 비접촉식으로 사용되는 총 전력량에 대한 자

료를 실시간으로 수집한 후 수집된 전력 변화량으로부터 유효 

및 무효 전력 변화량을 추출하여 사용되고 있는 가전기기를 식

별하는 알고리즘을 개발하였다. 각 가전기기마다 가지고 있는 

유효/무효 전력 평면상의 분포와 가전기기의 상태 변화 시 발생

하는 유효 전력의 변화량 등 가전기기마다 특유의 시그너쳐 특

성으로부터 분할 측정(Power Disaggregation)이 가능하다. 특히 

유효 전력 변화량을 나타내는 에지의 상태변화를 베이지안 기

법을 이용하여  정확도를 95.3%로 높이었다. 
현재 기존의 대부분 논문들에서 나타나는 정확도가 90% 내

외인 것을 감안하고 셋탑 박스 및 오디오와 같은 저전력 가전기

기에 대한 인식을 진행하였다는 측면에서 본 연구에서 제시한 

알고리즘의 우수성을 증명하였다고 볼 수 있다[7].
향후 연구로는 유/무효 전력 외에 일시적인 on/off 상태변화 

및 고차식의 하모닉 값 등을 이용하여 보다 정확도를 향상 시킬 

수 있을 것으로 보이며 현재 많은 연구가 진행 중인 딥러닝을 

이용하여 인식을 진행하는 방법도 정확도 향상에 도움이 될 것

으로 보인다[8].
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