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요 약  
본 논문은 공장 전력 데이터의 결측으로 인한 탄소 배출량 산정 오차를 줄이기 위해, 순환 신경망 기반 GAN 보간 

기법을 제안하였다. 실제 공정 데이터를 부분 마스킹해 비교한 결과, 제안 기법은 선형 보간과 ARIMA(AutoRegressive  

integrated Moving Average)보간 대비 전력 추정과 배출량 계산에서 오차가 가장 낮게 나타났다. 보간된 전력량을 국내 

전력 배출계수와 GHG Protocol 의 위치기반 방식으로 계산하였으며, 원본과 매우 근접한 배출량을 얻었다. 이 방법을 

통해 신뢰도 높은 전력·배출량 복원을 가능하게 해 탄소배출권 거래제와 탄소국경조정제도 등 규제대응에 기여한다. 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

최근 전 세계적으로 탄소중립 정책이 강화되면서 제조

업 분야에서도 탄소 배출량 관리가 필수적인 과제로 대

두되고 있다. 탄소배출권 거래제 및 탄소국경조정제도

(CBAM: Carbon Border Adjustment Mechanism) 등을 

통해 기업의 탄소 배출량 측정 및 보고를 의무화하고 있

으며, 이에 따라 정확한 탄소 배출량 산정이 요구되고 있

다. 그러나 실제 공정에서는 센서 오류, 통신 장애, 설비 

고장 등으로 인해 에너지 데이터의 결측이 빈번하게 발

생한다. 

본 연구에서는 공정의 전력데이터 결측으로 인해 발생

하는 탄소 배출량 산정 오차를 최소화하기 위해 시계열 

전력데이터의 분포를 학습하여 데이터를 생성 해내는

RGAN(Recurrent Generative Adversarial Network)을 

사용한다[1][2]. 이를 통해 공장의 설비 고장 등으로 발

생한 장시간 결측 구간의 전력 소비량을 복원하여 탄소 

배출량을 산정하고, 규제 준수 및 탄소배출권 거래 시 신

뢰성을 확보할 수 있다. 

 

ⅡⅡ..  보보간간  기기법법  및및  RRGGAANN  모모델델 

결측 데이터 보간을 위해 사용되는 전통적 기법으로는 

선형 보간과 통계적 기법인 ARIMA 기법이 있다. 이 기법

들은 결측 구간 주변의 관측값만을 활용하여 보간을 수

행하기 때문에, 시계열 데이터의 장기 의존성이나 복잡한 

패턴을 학습하지 못한다. 특히 60 분 이상의 장기 결측 

구간에서는 단순히 양 끝점 또는 주변 정보만으로는 중

간 시점의 전력 소비 패턴을 정확히 재현하기 어렵다. 

RGAN 은 시계열 데이터의 시간적 의존성을 학습하기 

위해 순환 신경망 구조를 활용하는 생성적 적대 신경망

이다. 전통적 보간 기법이 결측 구간 주변의 제한된 정보

만을 활용하는 것과 달리, RGAN 은 LSTM 을 통해 전체 

시계열 데이터의 패턴과 분포를 학습하여 장기 결측 구

간에서도 현실적인 전력 소비 데이터를 생성할 수 있다. 

 

 

[그그림림 1]  RGAN모모델델 구구조조 
본 연구에서 사용된 RGAN 의 구조는 [그림 1]과 같으

며 생성자와 판별자로 구성되고, 두 네트워크 모두 

LSTM 구조를 포함한다. 생성자는 랜덤 노이즈를 입력받

아 결측 구간의 전력 소비 패턴을 생성하고, 판별자는 실

제 관측된 전력 데이터와 생성자가 합성한 데이터를 구

별하는 역할을 수행한다. 생성자와 판별자는 적대적 학습 

과정에서 반복적으로 경쟁하며, 생성자는 판별자를 속이

기 위해 더욱 정교한 전력 패턴을 학습하고, 판별자는 미

세한 차이까지 식별할 수 있도록 발전한다. 이러한 과정

을 통해 RGAN의 생성자는 60분 이상의 장기 결측 구간

에서도 실제 전력 소비 패턴에 근접한 데이터를 생성할 

수 있다. 

 

ⅢⅢ..  모모델델  학학습습   
 

보간 기법들의 성능을 검증하기 위해 실제 공정에서 

취득한 2022 년 9 월 8 일 1:40 분부터 10:00 까지 1 분 

단위로 측정된 전력데이터를 사용하였다. RGAN 의 성능

을 검증하기 위해 500 분의 데이터를 학습한 뒤, 그 중 

60 분의 데이터를 마스킹 처리를 하였다. 이후 마스킹 처

리를 한 부분을 Linear, ARIMA, RGAN 기법등을 통해 

보간하였고 그 결과는 <표 1>과 [그림 2]에서 확인할 수 

있다. 
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((aa)) 

  

((bb)) 

 
((cc)) 

  

[그그림림 2] 원원본본 데데이이터터 및및 보보간간 데데이이터터 (a) 원원본본데데이이터터, (b) 
ARIMA 보보간간 데데이이터터, (c) RGAN 보보간간 데데이이터터 

 
<표표 1> 보보간간 기기법법별별 오오차차 

 

  시시점점별별  오오차차  총총사사용용  전전력력량량  오오차차  

RRMMSSEE  [[WW]]  MMAAPPEE  [[%%]]  AAEE  [[kkWWhh]]  AAPPEE  [[%%]]  

LLiinneeaarr  6666..3377  00..1177  5577..4477  00..1166  

AARRIIMMAA  3333..4400  00..0088  2200..4499  00..0066  

RRGGAANN  3311..5566  00..0077  00..5544  00..00001155  

ⅣⅣ..  성성능능  평평가가  및및  탄탄소소  배배출출량량  계계산산  

세 모델의 마스킹된 전력 데이터 보간 성능을 비교한 

결과, RGAN 모델이 RMSE 31.56, MAPE 0.07 로 가장 우

수한 정확도를 보였다. 그래프 분석에서도 RGAN은 하락 

패턴과 상승 패턴을 안정적으로 보간하여 중장기 패턴의 

전력 데이터를 생성했다. ARIMA 기법은 시점별 오차에

서 RGAN 과 유사한 수준의 성능을 나타냈으나, 실제 사

용 전력량 기준으로 오차를 재계산하면 RGAN 은 

AE(Absolute Error) 0.54, APE 0.0015 를 보인 반면, 

ARIMA 기법은 AE 20.49, APE 0.16 로 약 38 배의 오차

를 보였다. 그래프에서도 ARIMA 는 급격한 변동성을 충

분히 재현하지 못하는 한계를 보인다. 

보간된 데이터의 탄소 배출량을 추정하기 위해 식 (1)

을 사용하여 <표 2>의 탄소 배출량을 계산하였다. CEk는 

탄소 배출량, PE 는 전력 사용량, Fk는 배출계수이다. L 과 

M 은 위치기반, 시장기반 계산방식으로 <표 3>에서 확인

할 수 있다. 탄소 배출량의 배출계수는 2024년 기후에너

지환경부 온실가스종합정보센터에서 공개한 국가 승인 

배출계수(0.4541 tCO2eq/MWh)를 사용하였으며, 

 

 <<표표  22>>  보보간간  기기법법별별  탄탄소소  배배출출량량  

탄탄소소  배배출출량량  [[ggCCOO22eeqq//hh]]  

OOrriiggiinnaall  LLiinneeaarr  AARRIIMMAA  RRGGAANN  

1166..331155  1166..228888  1166..330055  1166..331133  

  

<<표표  33>>  탄탄소소  배배출출량량  계계산산  방방식식  

탄탄소소  배배출출량량  계계산산  방방식식  

위위치치기기반반((LLooccaattiioonn--BBaasseedd))  시시장장기기반반((MMaarrkkeett--BBaasseedd))  

기업이 속한 전력망의 평균 

배출계수를 사용하여 계산. 

기업이 구매한 전력(신재생에너지 

등)의 고유한 배출계수로 계산. 
 

GHG Protocol Scope2 가이드라인의 위치기반 계산방식

을 적용하여 계산하였다[3][4]. 

 

𝑪𝑪𝑪𝑪𝒌𝒌 =  𝐏𝐏𝐏𝐏 × 𝑭𝑭𝒌𝒌     𝐤𝐤 ∈ {𝐋𝐋, 𝐌𝐌}                           ((11))  

ⅤⅤ..  결결론론  

본 논문에서는 RGAN 을 활용하여 공정 전력 데이터의 

장기 결측 구간을 보간하였으며, 이를 통해 탄소 배출량 

산정의 정확도를 높이는 방안을 제시했다. 실험 결과

RGAN 은 기존의 선형 보간이나 ARIMA 기법보다 우수

한 보간 성능을 보였으며, 특히 장시간의 결측 구간에서 

총사용 전력량의 오차를 기존 모델들보다 감소시켜 복원 

안정성을 입증했다. 따라서 RGAN 기반의 전력 데이터 

보간 모델은 탄소배출권 거래제 및 탄소국경조정제도 같

은 규제 환경에서 기업이 탄소 배출량을 신뢰성 있게 산

정하고 보고하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

AACCKKNNOOWWLLEEDDGGMMEENNTT  

본 연구는 산업통상자원부 및 한국산업기술진흥원의 사업지
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요 약  
본 논문은 공장 전력 데이터의 결측으로 인한 탄소 배출량 산정 오차를 줄이기 위해, 순환 신경망 기반 GAN 보간 

기법을 제안하였다. 실제 공정 데이터를 부분 마스킹해 비교한 결과, 제안 기법은 선형 보간과 ARIMA(AutoRegressive  

integrated Moving Average)보간 대비 전력 추정과 배출량 계산에서 오차가 가장 낮게 나타났다. 보간된 전력량을 국내 

전력 배출계수와 GHG Protocol 의 위치기반 방식으로 계산하였으며, 원본과 매우 근접한 배출량을 얻었다. 이 방법을 

통해 신뢰도 높은 전력·배출량 복원을 가능하게 해 탄소배출권 거래제와 탄소국경조정제도 등 규제대응에 기여한다. 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

최근 전 세계적으로 탄소중립 정책이 강화되면서 제조

업 분야에서도 탄소 배출량 관리가 필수적인 과제로 대

두되고 있다. 탄소배출권 거래제 및 탄소국경조정제도

(CBAM: Carbon Border Adjustment Mechanism) 등을 

통해 기업의 탄소 배출량 측정 및 보고를 의무화하고 있

으며, 이에 따라 정확한 탄소 배출량 산정이 요구되고 있

다. 그러나 실제 공정에서는 센서 오류, 통신 장애, 설비 

고장 등으로 인해 에너지 데이터의 결측이 빈번하게 발

생한다. 

본 연구에서는 공정의 전력데이터 결측으로 인해 발생

하는 탄소 배출량 산정 오차를 최소화하기 위해 시계열 

전력데이터의 분포를 학습하여 데이터를 생성 해내는

RGAN(Recurrent Generative Adversarial Network)을 

사용한다[1][2]. 이를 통해 공장의 설비 고장 등으로 발

생한 장시간 결측 구간의 전력 소비량을 복원하여 탄소 

배출량을 산정하고, 규제 준수 및 탄소배출권 거래 시 신

뢰성을 확보할 수 있다. 

 

ⅡⅡ..  보보간간  기기법법  및및  RRGGAANN  모모델델 

결측 데이터 보간을 위해 사용되는 전통적 기법으로는 

선형 보간과 통계적 기법인 ARIMA 기법이 있다. 이 기법

들은 결측 구간 주변의 관측값만을 활용하여 보간을 수

행하기 때문에, 시계열 데이터의 장기 의존성이나 복잡한 

패턴을 학습하지 못한다. 특히 60 분 이상의 장기 결측 

구간에서는 단순히 양 끝점 또는 주변 정보만으로는 중

간 시점의 전력 소비 패턴을 정확히 재현하기 어렵다. 

RGAN 은 시계열 데이터의 시간적 의존성을 학습하기 

위해 순환 신경망 구조를 활용하는 생성적 적대 신경망

이다. 전통적 보간 기법이 결측 구간 주변의 제한된 정보

만을 활용하는 것과 달리, RGAN 은 LSTM 을 통해 전체 

시계열 데이터의 패턴과 분포를 학습하여 장기 결측 구

간에서도 현실적인 전력 소비 데이터를 생성할 수 있다. 

 

 

[그그림림 1]  RGAN모모델델 구구조조 
본 연구에서 사용된 RGAN 의 구조는 [그림 1]과 같으

며 생성자와 판별자로 구성되고, 두 네트워크 모두 

LSTM 구조를 포함한다. 생성자는 랜덤 노이즈를 입력받

아 결측 구간의 전력 소비 패턴을 생성하고, 판별자는 실

제 관측된 전력 데이터와 생성자가 합성한 데이터를 구

별하는 역할을 수행한다. 생성자와 판별자는 적대적 학습 

과정에서 반복적으로 경쟁하며, 생성자는 판별자를 속이

기 위해 더욱 정교한 전력 패턴을 학습하고, 판별자는 미

세한 차이까지 식별할 수 있도록 발전한다. 이러한 과정

을 통해 RGAN의 생성자는 60분 이상의 장기 결측 구간

에서도 실제 전력 소비 패턴에 근접한 데이터를 생성할 

수 있다. 

 

ⅢⅢ..  모모델델  학학습습   
 

보간 기법들의 성능을 검증하기 위해 실제 공정에서 

취득한 2022 년 9 월 8 일 1:40 분부터 10:00 까지 1 분 

단위로 측정된 전력데이터를 사용하였다. RGAN 의 성능

을 검증하기 위해 500 분의 데이터를 학습한 뒤, 그 중 

60 분의 데이터를 마스킹 처리를 하였다. 이후 마스킹 처

리를 한 부분을 Linear, ARIMA, RGAN 기법등을 통해 

보간하였고 그 결과는 <표 1>과 [그림 2]에서 확인할 수 

있다. 
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