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공동주택에서 5종 검침데이터의 오류 보정 및 특성 비교

( Error Correction and Comparison of Characteristics for Five Types of

Metering Data in Apartment Houses )

김 동 식
*
, 강 송 희

**
, 홍 은 영

***
, 정 영 모

****
, 정 범 진

*****

( Dong Sik Kim, Songhee Kang, Eunyeong Hong, Young Mo Chung, and Beom Jin Chungⓒ )

요 약

공동주택 환경에서는 데이터집중장치를 통하여 정기적으로 전기에너지, 수도, 온수, 가스, 그리고 난방 사용량의 5종 계량

데이터를 검침한다. 이러한 다양한 검침 데이터를 활용하여 각 검침과 예측의 정확도를 개선할 수 있다. 그러나 각 5종 데이터

를 수집하는 과정에서 다양한 통신 오류 등으로 인하여 수집된 데이터에 오류가 발생한다. 본 논문에서는 실제 3개 단지의 공

동주택에서 수집한 5종 데이터를 사용하여, 수집하는 과정에서 발생한 오류를 형태별로 분석하고 그러한 오류의 보정 방법을

제시하였다. 또한 보정된 데이터를 사용하여 5종 데이터 각각의 24시간 사용 형태와 상관도를 군집화 방법으로 분석하였다. 결

과로부터, 전기데이터의 24시간 패턴은 수도 사용패턴과 비슷한 형태를 가지고 있는데 반하여 난방데이터는 아주 다른 형태를

가지고 있음을 관찰할 수 있었다.

Abstract

In apartment housing environments, five metering data such as the electric energy, water, hot water, gas, and heating

data, are periodically collected through a data concentrator unit. These metering data can be used to improve each

metering and prediction accuracy. The collected data, however, are usually corrupted by various errors during the data

collection process. In this paper, by using the five types of metering data collected from the field of three apartment

complexes, we analyzed the errors that occurred during the collection process by types and proposed methods for

correcting such errors. In addition, using the corrected data, 24-hour pattern and correlation for each of the five types of

data were analyzed through clustering methods. From the results, it is observed that the electricity energy usage has a

similar 24-hour pattern with those of water, while the heating usage pattern is quite different from those of the others.
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Ⅰ. 서  론

기계식 전력량계를 대체하는 전자식 전력량계가 본

격적으로 보급되기 시작하면서 국내 계량산업구조의 변

화도 자연적으로 발생하게 되었다. 현재 전자식 전력량

계는 전력회사 공급용 전력량계와 건설사 공급용(또는

민수용) 전력량계로 양분되어 있는데, 건설사 공급용

전력량계는 분양가 가격경쟁력에서 중요한 요구사항이

어서 계량기 크기를 최소화하고, 원격검침 기능이 제공

되는 계량 시스템이 주로 공급되기 시작하였다. 또한
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전기 외에 수도, 온수, 난방, 가스의 5종 검침이 가능한

통합검침 시스템으로 계량 및 검침 환경이 확대되었다.

현재 국내에서 분양되는 대부분의 아파트는 이러한 5종

또는 3종(전기, 수도, 가스)통합검침 시스템이 적용되고

있다.

최근 들어, 데이터의 중요성이 부각되면서 데이터 중

심 사회로의 진입을 위해서 에너지 분야도 에너지 데이

터의 수집, 저장, 관리, 공유 및 폐기 등의 에너지 데이

터 플랫폼화 연구가 진행되고 있다[1, 2]. 또한 이와 함께

탄소중립 및 에너지 전환을 위해서 가정용 에너지에 대

한 수요예측 및 최적화 관리 기술에 대한 정책적·사회

적 요구도 증대되고 있다[3]. 현재 아파트에서 수집되는

5종 에너지 데이터는 사용자에게 에너지 사용정보 및

요금정보를 제공하고 있으나, 에너지 데이터 공유를 위

한 체계는 매우 미비한 실정이다. 이는 기본적으로 아

파트에서 수집, 관리되는 계량데이터는 거의 에너지 요

금부과용으로 아파트 내부적으로만 활용되기 때문이다.

에너지 데이터 시대 진입을 위해서 지난 10여 년 이

상 아파트에서 내부적으로만 수집됐던 5종의 에너지 데

이터를 활용할 수 있을 경우, 기술적, 산업적, 사회적으

로 매우 유용한 데이터 자원화가 가능할 것이다.

한편, 그동안 아파트 원격검침과 관련한 연구로는 아

파트 현장에서의 통신 방법과 관련된 사항들이 주로 연

구됐다[4～7]. 아파트의 원격검침 데이터를 데이터 자원화

하기 위해서는 아파트 원격검침 데이터의 품질 수준을

조사·분석하여 데이터 자원화가 가능하도록 오류를 보

정해주어야 한다. 최근 들어서 에너지 데이터 활용의

중요성이 증대됨에 따라, 공동주택에서의 데이터 오류

보정 및 데이터 활용과 관련한 연구가 수행된 바 있다
[8～12]. 이를 위해서 본 논문에서는 세 곳의 실거주 아파

트에서의 세대별 5종 계량데이터를 수집·저장·관리하는

과정에 발생하는 데이터 처리 오류의 유형을 분석하였

다. 5종 계량데이터의 오류들을 관찰 분석하여 총 여섯

가지의 오류 형태로 분류하였다. 이를 통해서 오류 형

태에 따른 보정을 수행하였으며, 군집화 알고리즘을 적

용하여 5종 검침 데이터의 평균 소비 형태를 도시하고

시간별 소비패턴 변화에 대해 관찰·분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 II장은 공동주택에

서 원격검침으로 수집된 5종 데이터에서 발생하는 오류

들을 정의하고 그에 따른 보정 방법을 서술한다. 제 III

장은 오류 유형별 보정 작업이 완료된 5종 데이터의 평

균 소비패턴을 관찰하기 위하여 군집화 방법으로 24시

간 소비패턴을 분석한다. 마지막 장에서는 논문의 결론

을 정리한다.

Ⅱ. 데이터 오류 형태 및 보정

본 장에서는 공동주택에서 검침한 5종 데이터에서 발

생하는 오류들을 분석하고 보정 방법에 관해 기술한다.

실험을 위하여 김포, 광교, 동탄의 세 공동주택 단지

에서 검침한 5종 계량데이터를 사용하였다. 김포 공동

주택은 15개 동 총 1,007호 수를 가지며 평균 126m2 의

면적을 가지는 공동주택이다. 여기서 획득한 데이터는

1시간 단위로 검침한 5종 데이터로, 수집 기간은 2017

년 4월 1일 0시부터 2019년 11월 6일 13시까지 총 31개

월이다. 해당 데이터에는 날짜, 시간, 동, 호수, 데이터

의 적산량, 시간별 사용량에 대한 정보가 있다. 광교의

실증현장 아파트는 5개 동 총 375개 호수를 가진 평균

39.9m
2
의 면적을 가지는 공동주택이다. 여기서 획득한

데이터는 1시간 단위로 검침된 5종 데이터(다만, 가스

사용량은 모두 0으로 검침됨)로, 2019년 8월 30일 14시

부터 2021년 05월 20일 10시까지 총 21개월까지의 데이

터이다. 동탄 실증현장 아파트는 6개 동 총 608개 호수

를 가진 평균 25.2m2 의 면적을 가지는 공동주택이다.

여기서 획득한 데이터는 1시간 단위로 검침한 5종 데이

터(다만, 가스 사용량은 모두 0으로 검침 됨)로, 2019년

1월 1일 0시부터 2021년 05월 20일 11시까지 총 29개월

까지의 데이터이다.

A. 검침데이터오류 및 보정

유선 또는 무선으로 데이터를 원격 검침하는 과정에

서 데이터를 수신했지만 수신된 데이터에 오류가 발생

하여 데이터의 기본 형태가 어긋나게 된다. 본 논문에

서는 이러한 오류를 검침데이터오류라 부르기로 한다.

김포 데이터에서 발생하는 해당 오류에는 검침 누적량

앞자리의 숫자 1이 9로 바뀌는 경우가 존재한다. 표 1

과 같이 2019년 9월 23일 22시의 전기 누적량 앞자리

수는 21시의 누적량과 관계없이 9로 바뀐 것을 확인할

수 있으며 23시에는 다시 1로 바뀌어 누적되는 것을 확

인할 수 있다. 해당 오류는 유선통신규격 ISO488 등을

통해 공동주택에서 데이터를 수집할 때 발생하는 오류

로 이진 데이터 0001에서 1bit 오류 등이 발생하여 1001

로 바뀌는 경우로 추정된다. 일반적으로 이러한 1bit 오

류는 전송 과정에서 패리티 비트 체크로 확인이 가능하

다. 또한, 이러한 오류는 이전 수신한 누적량 데이터를

사용하여 검출 및 복원이 가능하며, 김포 데이터에서
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약 0.008ppm 정도의 빈도로 매우 드문 경우이다. 보정

방법은 표 1과 같이 9로 잘못 표기된 맨 앞자리 수를 1

로 수정하고 큰 음수 값으로 잘못 표기된 사용량의 값

을 0으로 1차 보정하였다. 사용량의 값에 대한 오류는

추후에 다시 보정한다 (E 오류 참조).

Before correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

2019-09-23 21 19930.7 0.7

2019-09-23 22 99932.2 80001.5

2019-09-23 23 19932.5 -79999.7

2019-09-24 0 19932.8 0.3

After correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

2019-09-23 21 19930.7 0.7

2019-09-23 22 19932.2 80001.5

2019-09-23 23 19932.5 0

2019-09-24 0 19932.8 0.3

표 1. 검침데이터오류 예와 1차 보정(김포)

Table 1. Example of metering data error and correction

(Gimpo).

광교 데이터의 검침데이터오류에서는 누적량 데이터

의 마지막 자리 숫자가 오른쪽으로 이동하여 그 다음

시간대의 사용량이 마이너스 값으로 나오는 경우로, 표

2의 예와 같이 2021년 3월 30일 16시-2021년 3월 30일

20시의 데이터는 21년 3월 30일 15시의 전기 누적량

4478.7의 자릿수가 이동하여 검침 되는 것을 확인할 수

있다. 오류 보정 방법은 오류가 발생한 해당 구간의 마

이너스 사용량을 0으로 보정하고 자리 이동된 누적량의

데이터를 보정된 사용량에 맞춰 수정하였고, 오류가 발

생하기 전 데이터(2021년 3월 30일 15시)의 누적량과

오류가 발생한 기간의 다음 시간 데이터(2021년 3월 30

일 21시) 누적량의 차이를 구하여 2021년 3월 30일 21

시의 전기 사용량을 보정하였다.

동탄 데이터에서는 검침데이터오류로 사용량이 마이

너스 값이 나타나는 경우가 있는데, 마이너스 사용량

값을 0으로 보정해주었다. 해당 오류의 발생 빈도는

0.0001%로, 해당 오류로 인해 발생하는 2020년 6월 26

일 15시의 누적량 에러는 누적량역전오류에서 수정하는

방법으로 보정하였다.

Before correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

2021-03-30 15 4478.7 0

2021-03-30 16 44.7 -4434

2021-03-30 17 4.4 -40.3

2021-03-30 18 0.4 -4

2021-03-30 19 0 -0.4

2021-03-30 20 0 0

2021-03-30 21 4480.2 4480.2

2021-03-30 22 4480.7 0.5

After correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

2021-03-30 15 4478.7 0

2021-03-30 16 4478.7 0

2021-03-30 17 4478.7 0

2021-03-30 18 4478.7 0

2021-03-30 19 4478.7 0

2021-03-30 20 4478.7 0

2021-03-30 21 4480.2 1.5

2021-03-30 22 4480.7 0.5

표 2. 검침데이터오류 예와 보정(광교)

Table 2. Example of metering data error and correction

(Gwanggyo).

B. 신호누적오류 및 보정

김포 공동주택의 검침 데이터를 관찰하면 데이터를

해당 시간에 검침하여 수신하였지만, 누적량에 변화가

없고 따라서 계산된 사용량이 연속해서 0인 경우가 존

재한다. 이러한 오류를 신호누적오류라고 부르자. 표 3

에서와같이 2019년 3월 24일 오전 7시 이후 데이터의

사용량은 0으로 유지되었다가 2019년 4월 17일 오전 9

시에는 444.6이라는 큰 값이 나오는 것을 확인할 수 있

다. 이러한 오류는 어느 기간 동안 누적량 데이터를 수

신하지 못하는 경우 발생할 수 있다. 이러한 오류는 약

0.001% 정도로 발생한다. 이에 따른 보정 방법은 해당

기간의 지난달과 다음 달의 같은 날짜의 시간대의 사용

량 평균을 비율로 고려해 누적된 사용량을 분배하였다.

신호누적오류의 다른 형태도 존재하는데, 검침된 누

적량은 변화가 없이 일정한데 계산된 사용량에 이상이

있는 경우로, 해당 오류는 사용량을 보정하지 않고 삭

제하였다. 표 4에서와 같이 2017년 11월 24일 12시부터

2017년 11월 27일 13시까지 가스 사용량이 0의 값을 가

지고 있다가 2017년 11월 27일 14시부터 2017년 11월
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Before correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation
electricity usage

2019-03-24 7 32060.2 0.6

2019-03-24 8 32060.2 0

2019-03-24 9 32060.2 0

...

2019-04-17 8 32060.2 0

2019-04-17 9 32504.8 444.6

After correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricit

y usage

average

usage

ratio

2019-03-24 7 32060.2 0.6

2019-03-24 8 32061.4866 0.7624 0.00171

2019-03-24 9 32062.0107 0.52415 0.00117

...

2019-04-17 8 32504.1074 0.6671 0.0015

2019-04-17 9 32504.8 0.6926 0.00155

표 3. 신호누적오류 예 1과 보정(김포)

Table 3. Example 1 of signal accumulation error (Gimpo).

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

2017-11-24 11 21707.3 0.1

2017-11-24 12 21707.3 0.0

2017-11-24 13 21707.3 0.0

...

2017-11-27 14 21707.3 7.1

2017-11-27 15 21707.3 11.1

2017-11-27 16 21707.3 12.1

2017-11-27 17 21707.3 10.4

표 4. 신호누적오류 예 2와 보정(김포)

Table 4. Example 2 of signal accumulation error and

correction (Gimpo).

Before correction

Y-M-D hour
gas

accumulation

gas

usage

2019-06-25 15 652 0

2019-06-25 16 0 -652

2019-06-25 17 0 0

...

2019-06-27 18 0 0

2019-06-27 19 1 1

After correction

Y-M-D hour
gas

accumulation

gas

usage

2019-06-25 15 652 0

2019-06-25 16 652 0

2019-06-25 17 652 0

...

2019-06-27 18 652 0

2019-06-27 19 653 1

표 5. 누적량초기화오류 예와 보정(김포)

Table 5. Example of accumulation reset error (Gimpo).

27일 17시까지 가스 사용량의 평균값보다 훨씬 큰 값이

나타나는 것을 확인할 수 있다. 해당 오류의 발생 빈도

는 한 개의 호수에서 발생하여 약 0.004ppm 정도로 발

생한다. 보정 방법은 표 2의 예에서 기술한 신호누적오

류 보정 방법과 동일하다.

광교 데이터의 경우 이러한 형태의 오류는 발견되지

않았다. 동탄 데이터에서 발생하는 신호누적오류는 김

포의 경우와 다르게 특정 날짜에서 다양하게 발생하였

다. 보정 방법은 앞에서 서술한 김포 공동주택의 신호

누적오류 보정 방법과 동일하며 해당 오류의 발생 빈도

는 10ppm이다.

C. 누적량초기화오류 및 보정

전자식 계량기는 실시간으로 사용량을 계측하고 사

용량을 내부 기억장치에 누적하여 저장하는 장치이다.

해당 오류는 일정 검침 주기마다 누적량을 수집할 때

계량기의 오류로 내부 기억장치에 저장된 누적량이 초

기화되어 0으로 바뀌는 경우를 의미한다. 본 논문에서

는 이러한 오류를 누적량초기화오류라고 부르기로 한

다. 표 5와 같이 2019년 6월 25일 16시의 누적량은 0이

되고 따라서 사용량이 –652의 음수 값이 되었음을 확

인할 수 있다. 해당 오류의 발생 빈도는 약 0.18%로 빈

도수가 상대적으로 높다. 해당 오류의 보정 방법은 음

수 값이 발생한 시간대 사용량 값을 0으로 보정하고 누

적량은 이전 시간대의 누적량을 더하여 보정하였다. 이

때 누적량이 적어지는 경우가 발생하지 않도록 보정하

였다. 광교와 동탄 공동주택 데이터의 경우 이러한 형

태의 오류는 발견되지 않았다.

D. 누적량역전오류 및 보정

원격검침에서 전자식 계량기는 현재까지 사용한 양

의 누적량을 송신하므로, 최소한 검침 누적량은 같거나

이전 값보다 커야 한다. 그러나 검침 결과를 보면, 현재

누적량이 이전 누적량의 값보다 작은 경우가 있다. 표

6의 보정 전 내용을 확인해보면 2018년 3월 7일 13시

사용량(784.5)이 14시 사용량(784)보다 큰 경우를 관찰
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Before correction

Y-M-D hour
water

accumulation

water

usage

2018-03-07 13 784.5 0

2019-06-25 14 784 0

...

2018-03-09 20 784 0

2018-03-09 21 785 1

After correction

Y-M-D hour
water

accumulation

water

usage

2018-03-07 13 784.5 0

2019-06-25 14 784.5 0

...

2018-03-09 20 784.5 0

2018-03-09 21 785 1

표 6. 누적량역전오류 예와 보정(김포)

Table 6. Example of accumulation reverse error (Gimpo).

Before correction

Y-M-D hour
water

accumulation

water

usage

2018-03-09 20 784.5 0

2018-03-09 21 785 1

After correction

Y-M-D hour
water

accumulation

water

usage

2018-03-09 20 784.5 0

2018-03-09 21 785 0.5

표 7. 사용량계산 오류 예와 보정(김포)

Table 7. Example of usage calculation error (Gimpo).

할 수 있다. 해당 오류는 약 0.17%의 비율로 발생하였

다. 보정 방법은 k-1 시의 누적량과 k 시의 누적량을

비교하여 k-1 시의 누적량의 값이 큰 경우 k 시의 누적

량을 k-1 시의 누적량으로 보정하였다. 이때 이전 시간

의 누적량으로 계속 보정하다가 k 시의 누적량이 k-1

시의 누적량보다 커질 때 더 이상 보정을 진행하지 않

는다.

광교와 동탄 데이터의 경우 해당 오류의 발생 빈도는

각각 0.02%와 1.32%이며 보정 방법은 김포 공동주택의

누적량역전오류에서의 보정 방법과 동일하다.

E. 사용량계산오류 및 보정

사용량은 계산에 의해 채워지는 값으로 ‘k-1 시의 누

적량 + k 시의 사용량 = k 시의 누적량’의 규칙을 따른

다. 해당 오류는 이전 오류 보정 과정에서 발생하는 변

화로 인해 규칙에 맞지 않은 사용량 값을 의미한다. 이

러한 오류의 발생 빈도는 C절의 오류와 비슷하였다. 보

정 방법은 모든 사용량에 대해서 ‘k-1

시의 누적량 + k 시의 사용량 = k 시의 누적량’ 규칙

에 의해 값을 새로 계산하여 채워 넣는 것으로 하였다.

표 7에는 사용량계산오류의 예와 보정을 나타내었다.

광교와 동탄 데이터의 경우 해당 오류의 발생 빈도는

각각 0.1%와 0.03%로 빈번하게 발생하였으며 보정 방

법은 김포 공동주택의 경우와 동일하다.

F. 데이터누락오류 및 보정

해당 오류는 특정 시간대의 데이터 값이 누락되는 것

으로, 모든 세대에서 같은 날짜의 동일한 시간대에 3번

발생하는 형태가 관찰된다. 이러한 오류를 데이터누락

오류라고 부르기로 한다. 해당 오류의 발생 비율은 약

0.0001%이다. 보정 방법은 누적량초기화오류와 유사하

게 이전 주와 다음 주의 동일한 기간의 사용량 평균을

비율로 고려하여 누적된 사용량을 분배하였다. 비율 적

용에는 다음과 같은 3가지 방법이 있다.

지난주와 다음 주 사용량의 평균이 특정 비율을 가지

는 경우, 누락된 사용량을 특정 비율을 기반으로 누적

량을 배분하여 누적량을 다시 계산하여 보정한다. 표 8

의 수정 전 12시의 전기 사용량이 비율에 맞게 보정할

경우 0.162로 계산되는데 이때 누적량이 20547.236으로

20547.2보다 크기 때문에 증가된 값을 맨 마지막 사용

량에서 조절하였다. 표 8의 보정 전 가스 사용량을 확

인해보면 누락된 시간의 누적량이 0인데, 이 경우 비어

있는 시간의 누적량은 누락 이전 시간의 누적량으로 대

체하고 사용량을 0으로 보정한다. 표 8의 보정 전 수도

사용량에서, 지난주와 다음 주 사용량이 모든 시간에서

0인데, 이경우에는 1/n으로 누적량을 배분하여 계산해

보정한다.

광교와 동탄 데이터의 경우 해당 오류의 발생 빈도는

각각 3ppm과 0.4ppm이며, 보정 방법은 김포 공동주택

의 경우와 동일하다.

G. 그 밖의 오류

A부터 F까지의 6종류의 오류는 기본적인 검침 데이

터의 형식에 어긋나므로 검출이 용이하다. 그러나 이러

한 기본 형식을 준수하고 있지만, 데이터의 내용에 이

상이 있는 경우가 있다. 예를 들면, 김포 1,007개 세대
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Before correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

gas

accumulation
gas usage

water

accumulation
water usage

2018-03-07 9 20546.3 0.3 376.6 0 1021.5 0

2018-03-07 12 20547.2 0.9 376.6 0 1021.6 0.1

After correction

Y-M-D hour
electricity

accumulation

electricity

usage

average

usage

ratio

gas

accumu-

lation

gas

usage

average

usage

ratio

water

accumu-

lation

water

usage

averageu

sage

ratio

2018-03-07 9 20546.3 0.3 376.6 0 1021.5 0

2018-03-07 10 20546.912 0.612 0.64 376.6 0 1021.53 0.03 0.3

2018-03-07 11 20547.074 0.162 0.18 376.6 0 1021.56 0.03 0.3

2018-03-07 12 20547.2 0.126 0.18 376.6 0 1021.6 0.04 0.4

표 8. 데이터누락 오류 예와 보정(김포)

Table 8. Example of data missing error (Gimpo).

에 대한 시간당 평균 전력사용량을 구하였을 때, 그림 1

에서 보는 바와 같이 12시경에 갑자기 평균 전력사용량

이 급증하였다가 14시경에 0으로 급감하고 15시경에는

다시 급증하는 이상 패턴이 관찰된다. 이는 전체 세대의

계량데이터를 수집하는 장치인 DCU(data concentrator

unit)에서 데이터를 검침하는 과정에서 문제가 생기는

경우로, 이 시간대에서는 모든 세대의 5종 데이터에서

이상이 발생한다. 이러한 오류를 세대별 에너지원별 요

일별 특성을 고려하지 않고 임의로 처리하면 이전 데이

터 패턴과 상이한 형태의 사용 패턴을 얻게 된다. 이러

한 오류는 보다 심도 있게 관찰하여 보정해줄 필요가

있다.

그림 1. 1,007 세대의 시간대별 평균 전기사용량(김포)

Fig. 1. Average electricity usage by hour of 1,007

households (Gimpo).

Ⅲ. 검침 데이터의 패턴 분석

본 장에서는 제 II장에서 서술한 오류들을 보정하여

각 5종 데이터의 시간별 전체 평균 사용량을 구하여 에

너지 사용 패턴을 간단히 비교하였다. 그림 2의 전기

사용 곡선을 보면, 대체로 출근 시간인 오전 5-7시 경

에 전기 사용량이 증가하는 패턴을 보이고 이후에는 점

차 전기 사용량이 감소하다가 퇴근 시간인 20시 이후

급격하게 전기 사용량이 증가하는 경향을 보이고 있다.

이러한 패턴은 전기에너지뿐만 아니라 수도, 온수, 가스

에너지의 경우에도 비슷한 사용 패턴을 보여주고 있다.

그림 2. 시간별 평균 5종 데이터 사용량(김포)

Fig. 2. Average of 5 types of data usage per hour

(Gimpo).

반면에 난방데이터의 경우 계절에 의한 영향이 뚜렷

하기 때문에 전기, 수도, 온수, 가스의 4종 데이터와 다

른 패턴을 보여주고 있다. 또한 난방데이터는 10시-15

시에 급격히 감소하는 경향을 보이다가 20시 이후에 급
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그림 3. 전기사용량의 호수별 군집화 분석(김포)

Fig. 3. Clustering analysis of electricity usage (Gimpo).

그림 4. 수도사용량의 호수별 군집화 분석(김포)

Fig. 4. Clustering analysis of water usage (Gimpo).

격하게 증가하는 형태를 보여주고 있는데, 이 역시 나

머지 데이터와는 다른 사용 패턴임을 알 수 있다.

이제 k-means 군집화 알고리즘을 이용하여 각 5종

데이터를 k개 군집으로 분류하여 24시간 사용 패턴을

각 군집별로 관찰한다. 분류된 데이터는 사용량 기준으

로 5개의 군집으로 대부분의 군집에서 서로 유사한 사

용 패턴이 있음을 알 수 있었다.

A. 전기 데이터

김포 전기 데이터는 그림 3에서 보듯이 4개의 군집에

서 비슷한 24시간 사용 패턴을 보여주고 있으나 나머지

한 개의 군집은 사용량이 매우 적은 경향을 보여주고

있다. 주로 출근 시간대인 오전 6시경에 사용량이 증가

하다가 12시경에 감소하는 패턴을 보여주고 있고 퇴근

시간에 다시 증가하는 경향이 4개의 군집에서 동일하게

관찰되었으며 사용량이 많은 시간대는 20시–24시로 관

찰되었다. 광교와 동탄 공동주택 전기 데이터도 김포의

경우와 매우 유사한 사용 형태를 보여주고 있다.

B. 수도 데이터

김포 공동주택의 수도 데이터는 그림 4에서 보는 바

와 같이 전기 데이터와 유사하게 4개의 군집이 서로 비

슷한 경향을 보여주었고 출퇴근 시간대에 사용량이 증

가하다가 그 외 시간에 감소하는 패턴을 보여주었다.

다만 전기 데이터에 비해 시간대별 사용량의 패턴 변화

폭이 큰 경향이 있는 것으로 관찰되었으며, 수도 데이

터의 사용량이 많은 시간대는 8시-9시와 22시-23시로

관찰되었다.

광교 공동주택의 수도 데이터는 그림 5에서 보는 바

와 같이 1개의 군집을 제외하고 나머지 4개의 군집이

서로 비슷한 경향을 보여주었다. 다른 형태를 가지는

‘Cluster 4’ 군집의 경우 10시경에 수도 사용량이 크게

증가하는 군집으로 관찰되며 나머지 3개의 군집은 전기

데이터와 동일하게 출퇴근 시간의 사용량이 증가하는

형태를 보여주었으며, 광교의 수도 데이터는 대체로 20

시에서 사용량이 많은 것으로 관찰된다.

그림 5. 수도사용량의 호수별 군집화 분석(광교)

Fig. 5. Clustering analysis of water usage (Gwanggyo).

동탄 공동주택의 수도 데이터의 군집은 그림 6에서

보는 바와 같이 한 개의 군집을 제외하고 나머지 군집

들은 상대적으로 적은 사용량을 보여주는데, 이는 동탄

의 경우 크기가 작은 주택으로 1인이 주거하는 경우가

많고, 이런 경우 물의 사용량이 상대적으로 적은 것을

의미한다. 사용량이 큰 ‘Cluster 5’ 군집은 11시에 급증

하여 감소하다가 20시에 다시 증가하는 형태를 나타낸

다. 이와 유사한 사용량 형태는 그림 5의 광교의 경우

에도 관찰된다.

C. 온수 데이터

김포 공동주택 온수 데이터의 경우 그림 7에서 보는

바와 같이 출퇴근 시간대에 다소 증가하는 경향을 보여
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그림 6. 수도사용량의 호수별 군집화 분석(동탄)

Fig. 6. Clustering analysis of water usage (Dongtan).

그림 7. 온수사용량의 호수별 군집화 분석(김포)

Fig. 7. Clustering analysis of hot water usage (Gimpo).

그림 8. 온수사용량의 호수별 군집화 분석(동탄)

Fig. 8. Clustering analysis of hot water usage (Dongtan).

그림 9. 난방데이터의 호수별 군집화 분석(김포)

Fig. 9. Clustering analysis of heat usage (Gimpo).

그림 10. 난방데이터의 호수별 군집화 분석(광교)

Fig. 10. Clustering analysis of heat usage (Gwanggyo).

주었지만 ‘Cluster 3’의 군집에서는 새벽 시간대에 사용

량이 급증하는 이상 패턴을 확인할 수 있다. 온수 데이

터의 경우 다른 데이터와 달리 사용량이 많은 구간은

출근 시간대인 오전 6시-8시와 새벽 시간인 22시-24시

로 관찰되었다.

광교 공동주택의 경우는 김포 데이터와 달리 각 군집

의 사용 패턴이 서로 비슷한 경향을 보여주었으며 사용

량이 많은 시간대는 20시로 관찰된다.

동탄 공동주택의 경우 그림 8에서 보는 바와 같이 오

전 시간대에 크게 사용량이 증가하는 군집이 관찰되었

고, ‘Cluster 3’과 ‘Cluster 4’ 군집은 다른 군집과는 다르

게 6시-10시 사이에 크게 사용량이 증가하다가 급격히

감소하는 형태를 나타낸다.

D. 난방 데이터

난방 데이터의 경우 그림 9의 김포 데이터에서 보는

바와 같이 4개의 군집이 기온이 낮은 시간대(17시 이

후)에 사용량이 증가하다가 오전 시간대(10시 이후)에

사용량이 감소하는 패턴을 보여주었다. 반면에 난방 데

이터는 전기 데이터와 동일하게 서로 겹치는 구간 없이

군집마다 사용량 패턴이 고르게 분배되어 있는 것을 확

인할 수 있었다. 난방데이터는 22시-24시 구간에서 가

장 많은 사용량 패턴을 보여주었다.

광교 공동주택의 경우 그림 10에서 보는 바와 같이

김포의 경우처럼 15시에 사용량이 급격하게 줄어드는

형태는 하나의 군집에서만 보이고 나머지는 일정한 소

비 특성을 보인다. 이러한 일정한 형태는 동탄의 경우
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에도 관찰이 된다. 다만 그림 11의 동탄의 경우를 보면

대부분이 사용량이 적고 한 군집만 상대적으로 큰 값을

가진다. 이러한 특성은 광교와 동탄의 경우 김포의 경

우에 비하여 작은 면적의 주거 형태에서 기인하는 것으

로 판단된다.

그림 11. 난방데이터의 호수별 군집화 분석(동탄)

Fig. 11. Clustering analysis of heat usage (Dongtan).

E. 가스 데이터

김포 공동주택에서 수집된 가스 데이터의 경우 그림

12에서 보는 바와 같다.

그림 12. 가스 데이터의 호수별 군집화 분석(김포)

Fig. 12. Clustering analysis of gas usage (Gimpo).

가스 사용패턴은 전기, 수도, 온수와 비슷하게 출퇴근

시간에 사용량이 증가하는 경향을 보여주었으며 주로

저녁 시간대에서 가장 많은 사용량을 소비하는 것을 확

인할 수 있었다. 가스 데이터의 사용량이 많은 구간은

18시-19시 구간으로 관찰되었다.

Ⅳ. 5종 검침 데이터의 상관도

본 장에서는 김포 공동주택에서의 5종 검침 데이터

간의 상관도에 대하여 관찰 분석한다.

각 검침 데이터의 24시간 사용 형태는 각 집에 거주

하는 사람의 행동 형태와 밀접한 관계를 가지고 있다.

일반적으로 전기, 수도, 온수의 사용 형태는 서로 비슷

한 형태를 가지고 있다. 즉 24시간 중에 전기를 많이 쓸

때는 사람의 활동량이 많은 시간대로 수도나 온수도 많

이 소모하게 된다. 이러한 특성은 앞의 그림 2에서 관

찰된다. 이러한 특성을 정량적으로 분석하기 위하여

Pearson 상관도와 Spearman 상관도를 구하여 그림 13

과 14에 각각 도시하였다. 이때 각 세대별, 24시간대별

로 한 달간의 사용량에 대한 평균을 구하고 이들의 상

관도를 구하였다.

그림 13. 5종 검침 데이터의 Pearson 상관도 관찰

Fig. 13. Observation of the Pearson correlation coefficients

for the 5 types of metering data.

그림 13의 Pearson 상관도를 보면, 전기 데이터와 가

장 큰 상관도를 보이는 것은 수도 데이터이다. 반면에

난방 데이터와는 가장 상관도가 없음을 알 수 있다. 그

림 13에서 가장 높은 상관도를 보이는 경우는 수도와

온수로, 이는 수도와 온수가 같이 사용되는 경우가 많

다는 것을 의미한다. 이러한 추세는 Spearman 상관도

의 경우에 더 분명해진다. 5종 검침 데이터의 경우 공

가나 사람이 없는 경우 일반적인 사용 형태가 아닌 다

른 특성이 보이므로 outlier가 존재할 때 보다 강인한

상관도를 보여주는 그림 14의 Spearman 상관도를 관찰

하는 것도 의미가 있다고 판단된다. 참고로, 상관도 실

험에서 사용량이 0에 가까운 세대들은 아직 입주가 되

지 않은 경우로 상관도 분석에서 제외하였다.
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그림 14. 5종 검침 데이터의 Spearman 상관도 관찰

Fig. 14. Observation of the Spearman correlation

coefficients for the 5 types of metering data.

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서는 공동주택에서 수집된 5종 원격검침

데이터를 관찰하여 다양한 오류 형태를 분류하고 오류

를 보정하였다. 보정된 5종 데이터를 분석한 결과, 시간

별 평균 전기, 수도, 온수, 가스 데이터 사용량은 세대의

출퇴근 생활패턴에 맞추어서 에너지 사용량이 변화하는

패턴을 보여주었고, 계절의 영향을 받는 난방 에너지

사용 패턴은 그 외 4종 에너지 데이터와는 다른 형태를

보여줌을 알 수 있었다. 또한 주택의 면적이 좁은 경우

에는 각 계량데이터의 군집화 분석에서 서로 상이한 형

태를 보이고 있음을 관찰할 수 있었으나, 면적이 넓어

지면 모든 군집들이 서로 유사한 사용 패턴을 보였다.

향후 연구로는 이렇게 보정된 5종 에너지 검침 데이터

를 사용하여 다양한 공동주택 단지를 대상으로 에너지

원별 상관도를 보다 면밀히 관찰하고, 에너지원별 세분

화 및 딥러닝 기반 에너지 사용량 예측 기술 등을 개발

하여 에너지 데이터의 활용도를 확대하는 것이 필요하

다고 판단된다.
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