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요 약  

 
본 연구는 기상청에서 제공하는 관측 및 예보 데이터를 활용하여 산업시설의 전기 사용량을 예측하

고, Temporal Fusion Transformer(TFT) 모델의 확률적 시계열 예측 성능을 평가하였다. 에너지 다소

비 산업시설 4 곳의 데이터를 수집하여 예보 데이터를 입력한 모델과 입력하지 않은 모델의 예측 성능

을 비교한 결과, 예보 데이터가 예측 성능을 저해할 수 있음을 발견하였다. 이 연구는 기상 데이터를 

활용한 예측 모델이 산업시설의 전력 소비 예측에 유용할 수 있음을 보여주며, 각 시설의 특성에 맞는 

데이터 입력과 변수 중요도 분석의 필요성을 강조한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

산업 부문의 에너지 소비량은 국내 최종 에너지 소비

량의 60%에 달하며, RE100 이행 및 탄소중립을 위한 에

너지 전환의 중요성이 확대되고 있다. 따라서, 산업 부문

의 에너지 절감 운영 방안 도출 및 전력 수요량 추산을 

위한, 에너지 소비 예측이 요구된다. 그러나 생산활동의 

변동성이 크고, 다양한 공정의 혼재되어 있어 소비 패턴

이 복잡하며, 시설 및 공정별로 기후에 대한 민감도가 상

이하므로 불확실성이 내재된 산업시설의 에너지 소비의 

예측은 어려운 과제이다. 

본 연구에서는 기상청에서 제공하는 초단기실황 기상 

데이터와 초단기예보 데이터를 이용하여, 산업시설 전력 

소비량 예측 성능을 개선했다. 전력 소비량 예측을 위해, 

TFT(Temporal Fusion Transformer) 기반의 확률적 시

계열 모델을 제작했으며, 해당 모델을 이용하여 각 시설

의 에너지 소비에 대한 기상 영향을 분석했다. 이를 통해 

에너지 소비 패턴 및 소비 현황 분석을 수행하여, 산업 

시설의 탄소중립에 기여하고자 한다. 

 

Ⅱ. 기상 예보 데이터 기반 전력 사용량 예측 TFT 모델  

ⅰ. 기상 예보 데이터 및 산업시설 전력 소비 데이터 

기상청에서는 5km 해상도 격자로 구성된 동네예보 구

역에 대한 대표 방재기상 관측값을 1 시간 간격의 ‘초단

기실황’ 자료로 제공한다. 또한, 동일한 지역 해상도에 

대해 매시 30 분마다 6 시간 이내에 대해 발표하는 ‘초단

기예보’ 데이터도 공개하고 있다. 본 연구에서는 실황 및 

예보 데이터 중, 건구온도, 상대습도, 강수량, 강수형태, 

하늘상태, 풍속 데이터를 수집했다. 

에너지 다소비 산업시설의 전력 소비 데이터를 이용하

여 TFT 모델의 예측 성능 및 기상 영향을 분석했다. 연

구에 포함된 4 개소의 산업시설은 위치, 업종, 연면적 등

에서 다양성을 보이며, 이들 시설에서의 전력 사용은 제

품 생산 과정에만 할당되었다. 모델의 학습과 성능 검증

에 사용된 산업시설의 특성은 표 1 과 같다. 

 

Table 1. Properties of target facility 

# Location 
Industrial 

sector 
Floor area 

[㎡] 
Purpose of 

electricity use 

1 Seosan Chemical 26,953 Production 

2 Gimcheon Chemical 14,741 Production 

3 Hwaseong Metal 12,801 Production 

4 Cheongju Food 11,219 Production 

 

ⅱ. Temporal Fusion Transformer 모델 

TFT 는 시계열 예측 정확도 개선을 위해 다양한 입력

을 활용한다. 미래 예측에 필요한 사전에 알려진 정보(예: 

요일, 휴일, 날씨 예보), 변경되지 않는 특성(예: 시설 용

도 및 면적), 그리고 관측된 데이터(예: 에너지 사용량, 

날씨)로 모델이 구성된다. 또한, 해당 모델은 각 예측 시

점에 대해 분위수 기반의 확률적 예측 범위를 식 1 과 같

이 추정한다. 이 때, 각 예측시점 𝑡에서 예측시간간격 𝜏

를 고려하여 𝑞𝑡ℎ  분위의 예측결과 𝑦̂𝑖(𝑞, 𝑡, 𝑟)을 계산하며, 

이는 예측 모델 𝑓𝑞(∙)를 통해, 현재 및 과거의 측정가능한 

정보 𝑧 , 미리 알 수 있는 정보 𝑥 , 그리고 정적 공변량 𝑠

를 활용하여 계산된다.  

 

 𝑦̂𝑖(𝑞, 𝑡, 𝑟) = 𝑓𝑞(𝜏, 𝑦𝑖,𝑡−𝑘:𝑡 , 𝑧𝑖,𝑡−𝑘:𝑡 , 𝑥𝑖,𝑡−𝑘:𝑡+𝜏, 𝑠𝑖)  (1) 

 

TFT 모델은 Python 패키지[1]를 활용하여 구축했고, 

입력 데이터 구성은 표 2 와 같다. 입력 데이터로는 과거 

하루 동안의 15 분 간격 데이터(=4*24)를 사용했으며, 출

력 데이터로는 다음 6 시간의 15 분 간격 전력 소비 데이

터(=4*6)를 설정했다. 모델에 사용된 학습, 검증, 테스트 

데이터는 각각 2020 년 1 월부터 10 월까지, 11 월, 그리

고 12 월에 대한 데이터를 사용했다. 모델의 정확도는 결

정계수(R2)를 사용하여 평가했다. 

 



Table 2. TFT model inputs 

Types Variables 

Observed Electric use[kW/15min], temperature[℃], 
humidity[%], precipitation[mm/h], precipitation 
type, sky condition, wind speed[m/s] 

Known Holidays, day, hour, minute, day of week, week 
of year, temperature[℃], humidity[%], 
precipitation[mm/h], precipitation type, sky 
condition, wind speed[m/s] 

Static Location, industrial sector, floor area[㎡], 
heating and cooling area[㎡] 

 

Ⅲ. 예측 모델의 정확도 및 기상영향 분석 결과 

기상 데이터가 정확도에 미치는 영향을 확인하기 위해, 

관측 및 예보 기상 데이터 미입력 모델(A)과 입력 모델

(B)로 구분했다(표 3). 시설#2 에서는 기상 데이터에 의

해 정확도가 증가했다(그림 1, 2). 이때, 노란색 음영은 

예측 불확실성 범위인 예측 결과의 10 번째 및 90 번째 

백분위 사이이다. 시설#2 에서는 기상 데이터 입력 모델

의 불확실성이 낮으며, 전력 소비 증감 거동을 정확하게 

모사한다. 반면, 시설#3 에서는 기상 데이터를 입력한 모

델의 예측 성능이 감소했다(그림 3, 4). 특히, 토요일(12

월 5 일)의 에너지 소비가 기존 대비 감소하여, 두 경우 

모두 해당 기간의 불확실성 범위가 타 기간보다 넓었다. 

 

Table 3. TFT models’ coefficient of determination (R2) 

 

 
Figure 1. Prediction of facility#2 without weather data 

 
Figure 2. Prediction of facility#2 with weather data 

 
Figure 3. Prediction of facility#3 without weather data 

 
Figure 4. Prediction of facility#3 with weather data 

TFT 모델은 과거 관측 데이터를 인코더 레이어에서 

입력받고, 미래에 예정된 정보를 디코더 레이어에서 입력

받으며, 각 레이어에서 변수 중요도가 계산된다. 기상 데

이터 입력 모델에 대한 각 레이어별 변수 중요도 비율은 

표 4, 5 와 같다. 기상 데이터 미입력 모델에서는 인코더 

레이어에서 과거 전기 소비량의 중요도 비율이 모든 시

설에서 가장 높았다(41.6%-74.4%). 표 4 에 따르면, 기

상 데이터 입력에 따라 정확도가 향상된 시설#1, #2, #4

의 경우 전기 소비량, 시간 변수, 관측된 날씨 순서로 예

측에 중요한 변수로 나타났으며, 기상 예보 데이터는 예

측에 거의 사용되지 않았다. 반면, 정확도가 감소한 시설

#3에서는 인코더 레이어와 디코더 레이어에서 기상 예보 

데이터가 가장 중요한 변수로 선정되었다. 이는 전력 소

비량 예측 시 관측된 날씨 데이터가 산업시설 전력 소비

량 예측의 정확성을 향상시킬 수 있지만, 기상 예보 데이

터는 오히려 예측의 정확성을 저해할 가능성이 있음을 

시사한다. 

 

Table 4. Importance ratio of variable types in encoder 

# 
Observed 

electric use 
Observed 
weather 

Forecasted 
weather 

Time-based 
variables 

1 72.6% 10.1% 0.0% 17.3% 

2 46.3% 16.1% 0.0% 37.6% 

3 1.2% 15.9% 64.2% 18.7% 

4 64.3% 9.1% 0.0% 26.6% 

 

Table 5. Importance ratio of variable types in decoder 
# Forecasted weather Time-based variables 

1 0.0% 100.0% 

2 0.0% 100.0% 

3 60.8% 39.2% 

4 0.0% 100.0% 

 

Ⅳ. 결론  

본 연구는 기상 데이터를 활용하여 산업시설의 전력 

소비량을 예측하는 TFT 모델의 성능을 평가하였다. 기

상청에서 제공하는 초단기실황과 초단기예보 데이터를 

이용하여 예측 성능을 향상시키고, 각 시설의 에너지 소

비에 대한 기상 영향을 분석하였다. 분석 결과, 기상 데

이터는 일부 시설에서 예측 정확성을 향상시켰으나, 시설 

#3 에서는 기상 예보 데이터가 예측 성능을 저해하였다. 

이는 관측된 날씨 데이터가 예측에 더 유효하며, 기상 예

보 데이터는 불확실성을 증가시킬 수 있음을 시사한다. 

따라서, 각 시설의 특성에 맞는 데이터 입력과 변수 중요

도 분석이 필요하다. 본 연구에서 제안한 방법론은 산업

시설의 에너지 소비 패턴 분석과 탄소중립 목표 달성에 

기여할 수 있는 유용한 도구로 활용될 수 있을 것이다. 
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# 
Predicted without 

weather (A) 
Predicted with 
weather (B) 

Difference 
(C=A-B) 

1 0.97 0.98 0.01 

2 0.79 0.92 0.13 

3 0.09 0.89 -0.01 

4 0.87 0.92 0.05 


