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요 약  

 
건물에 공급되는 가스는 여름철 중앙제어식 냉방기 운용 및 겨울철 난방에 주로 활용된다. 이러한 Gas Heat Pump 

(GHP) 냉난방 시스템에 문제가 발생하게 되면 작게는 냉난방 중단부터 큰 사고로까지 이어질 수 있다. 따라서 건물 

가스에너지 공급 시스템의 이상여부를 정확하게 사전에 탐지하는 것이 매우 중요하다. 본 논문에서는 여름 및 겨울철 

가스 사용량 데이터를 바탕으로, 건물의 가스에너지 공급 시스템 이상탐지 모델을 제안하고 분석하였다. 시뮬레이션을 

통해 LightGBM 알고리즘기반 이상탐지 모델이 사전 이상탐지 성능이 가장 좋은 것을 확인했다. 

 
Ⅰ. 서 론  

Gas Heat Pump (GHP) 냉난방 시스템은 가스 구동 

엔진을 기반으로 한 냉난방 시스템이다. GHP 냉난방 

시스템은 학교, 빌딩 등 주로 중앙집중식 냉난방이 

필요한 곳에 설치되며 개인이 사용량에 따른 과금을 

하지 않는다는 특징을 가진다. GHP 냉난방 시스템은 

대형 설비인 만큼 규모가 크고 한번 이상상황이 

발생하면 작게는 냉난방 중단부터 큰 사고로까지 이어질 

수 있다. 따라서 이러한 대규모 에너지 시스템의 

이상여부를 에너지 사용량 시계열 데이터를 활용하여 

이상 사용 패턴을 정확하게 사전에 탐지하는 것이 매우 

중요하다. 최근 연구들 에서는 이러한 대규모 에너지 

시스템의 이상상황에 대한 고려를 하고 있다. 연구 [1] 

에서는 실제 데이터를 활용하여 이상상태를 구별하는 

통계적 방법을 제안하였다. 하지만, 에너지 시스템을 

포함한 다양한 환경에서 수행되고 있는 많은 

이상탐지관련 연구들 에서는 이상상태를 탐지하는 

모델을 개발하기에는 실제 이상상태 데이터가 충분하지 

않은 경우가 많다. 특히 GHP 냉난방 시스템과 같은 

대규모 에너지 시스템 에서는 이상상황을 모의하기가 

불가능에 가깝고, 이상상황이 발생하는 빈도 또한 매우 

낮기 때문에 실제 이상상태 데이터를 수집하기가 매우 

힘들다. 

본 논문에서는 계절성이 있는 GHP 냉난방 시스템의 

가스 소비량 데이터를 활용하여 이상탐지 모델을 

구축했다. 특히, 확보하기 매우 어려운 이상 데이터는 

[2] 에서의 경우처럼 인공적으로 생성하였으며, 

이상데이터의 크기와 시간에 따른 빈도의 정도에 따른 

이상탐지 성능을 분석했다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1 데이터셋 

본 논문에서는 세종대학교 대양 AI 센터 옥상 가스 

계량기에서 수집한 가스 소비량 데이터를 사용하였다. 

데이터는 년, 월, 일, 시와 대양 AI 센터 내 4 층부터 

12 층까지의 가스 사용량의 보정적산을 포함한다. 

보정적산 열에서 이후 값과 이전 값의 차로 구성된 시간 

당 가스 사용량 데이터를 얻었다. 24 개의 연속된 시간 

당 Gas 사용량 데이터를 하나의 학습 및 테스트 

데이터샘플로 사용하였다. 시간 당 Gas 사용량 데이터는 

시계열 데이터로서, 길이 24 의 윈도우를 2 만큼씩 

이동시키면서 733 개의 학습 및 테스트를 위한 

데이터샘플을 얻었다. 그 중 랜덤하게 선택한 정상데이터 

366 개에 일정한 상수 (1.2, 1.3, 1.5, 2, 4)를 곱하여 

이상데이터를 생성했다. 이후 본문에서 이상치 크기를 

*1.2, *1.3, *1.5, *2, *4 와 같이 표현했다. 

2.2 모델 구성 

이상탐지를 위한 전통적인 모델로는 Threshold 기반 

방법을 고려했다. Threshold 기반 모델의 경우, 학습을 

위한 데이터는 데이터 샘플의 평균값을 사용했다. 

기계학습 모델의 경우, 학습을 위한 데이터는 데이터 

샘플의 표준화된 Gas 사용량의 평균, 분산, 왜도, 첨도, 

최대, 최고, 중앙값을 사용했다. 기계학습 모델로는, 먼저 

Neural Network 기반 모델을 사용했으며, 입력층과 

출력층, 그리고 7 개의 은닉층으로 이루어져 있다. 각 

은닉층이 가지는 노드 수는 7, 50, 80, 120, 120, 80, 

2 이다. 활성함수는 Relu, 출력함수는 Softmax, 

손실함수는 Categorical Crossentropy 를 사용했으며 

최적화를 위해 Adam 알고리즘을 사용하였다. 학습 

횟수는 150 epoch 이고 학습률은 0.0001이다. 다음으로 

Random Forest 기반 모델 LightGBM 기반 모델 

Logistic Regression 기반 모델을 활용했으며, 각 모델을 

학습하는데 필요한 최적의 파라미터를 grid search 

방법을 사용하여 찾았다. 

모든 모델의 훈련 데이터와 테스트 데이터의 비율은 

8:2 로 설정하였으며, 모델 학습 및 테스트는 Python 

3.8.13, Tensorflow 2.7.0 환경에서 수행하였다. 

Threshold 기반 모델, Neural Network 기반 모델, 

Random Forest 기반 모델, LightGBM 기반 모델, 

Logistic Regression 기반 모델을 활용하여 한 윈도우 

이내에 다중으로 존재하는 (즉, 여러 빈도의) 이상 

데이터와 샘플과, 정상 데이터 샘플의 4 배 이하 크기인 

이상 데이터 샘플에 대한 이상 탐지 성능을 확인하였다
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그림 1 이상 데이터 샘플 수 변화에 따른 
모델의 성능 변화 (이상치 크기 = * 1.2) 

 
그림 2 이상 데이터 샘플 수 변화에 따른 
모델의 성능 변화 (이상치 크기 = * 2) 

 
그림 3 이상 데이터 샘플 수 변화에 따른 
LightGBM 모델의 성능 변화 
 

 
그림 4 이상 데이터 샘플 크기와 개수 변화에 따른 LightGBM 
기반 모델의 정확도(좌) 및 FNR(우) 

III. 실험 결과 

3.1 모델 별 이상탐지 성능 확인 

Threshold 기반 모델 및 4 가지의 기계학습기반 

모델을 활용하여 이상치 개수 변화 (빈도)에 따른 모델의 

성능을 이상치 크기가 *1.2 인 경우 (그림 1), *2 인 경우 

(그림 2)를 비교하였다. 그림 3 에서는 이상치 

크기변화에 따른 모델의 성능을 이상치 개수가 10 인 

경우 모델 별 이상탐지 정확도를 비교했다. 그림 4 

에서는 이상치 크기와 빈도에 따른 정확도 값과 FNR 

값을 확인할 수 있다. 

시뮬레이션을 통해 이상치 크기가 정상 데이터의 

1.2 배인 데이터에서 LightGBM 의 정확도가 다른 모델에 

비해서 높았으며 이는 LightGBM 모델이 이상치 크기가 

작을 때, 즉 초기 이상상황에서 가장 탐지 성능이 높다는 

것을 알 수 있다. 

3.2 계절성 있는 데이터 기반 모델 별 성능 비교  

GHP 냉난방 시스템과 같이 계절성이 있는 데이터의 

경우, 여름과 겨울의 Gas 사용 양상이 달라 이상 탐지 

성능에 영향을 미칠 수 있다. 이전 실험에서 가장 좋은 

성능을 보인 LightGBM 기반 모델을 사용하여 다음의 네 

가지 Case 에 대해 이상탐지 정확도를 확인했다. 이상 

데이터 샘플 개수는 4 개의 모델 모두 한 윈도우 

내 10개로 동일하다. 

Case I: 여름데이터로 모델을 학습하고, 여름데이터로 

테스트 

Case II: 여름 및 겨울 데이터로 모델을 학습하고 

여름데이터로 테스트 

Case III: 겨울데이터로 모델을 학습하고, 겨울데이터로 

테스트 

Case IV: 여름 및 겨울 데이터로 모델을 학습하고 

겨울데이터로 테스트 

표 1 의 결과 에서와 같이, 여름과 겨울을 동시에 

고려한 이상탐지 모델의 성능보다 여름과 겨울 각각 

이상탐지 모델을 구축한 경우의 성능이 압도적으로 좋은 

것을 확인했으며, 이는 가스라는 에너지원은 동일하지만 

냉방과 난방 에너지 소비 패턴의 큰 차이로 인한 결과로 

분석된다. 

이상치크기 Case I Case II Case III Case IV 

*1.2 0.829932 0.539455 0.792857 0.52251 

*1.3 0.863946 0.568149 0.792857 0.500682 

*1.5 0.911565 0.629842 0.871429 0.507503 

*2 0.986395 0.66858 0.95 0.473397 

*4 1 0.888092 0.992857 0.480218 

표 1 계절 통합 LightGBM 기반 모델과 계절별 LightGBM 기반 
모델의 이상 데이터 샘플의 크기에 따른 성능비교 

 

IV. 결론  

본 논문에서는 인공적으로 이상 데이터를 생성하였고, 

이를 활용하여 GHP 시스템의 이상상태를 탐지하는 

모델을 제안했다. 또한 GHP 냉난방 시스템과 같이 

계절성이 있는 데이터의 이상탐지의 경우, 여름과 겨울 

모델을 각각 구성하는 것이 더 좋은 성능을 보임을 

확인하였다. 
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