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요   약

1인당 력 소비량이 지속해서 증가함에 따라, 에 지를 약하는 방법으로 NILM(Non-Intrusive Load 

Monitoring)에 한 심이 높아지고 있다. NILM은 실시간 에 지 소비 모니터링을 통해 사용자의 에 지 약

을 유도하여 에 지 소비를 이는 기술이다. 본 연구에서는 Matrix Profile 알고리즘을 용하여 이벤트 인식률을 

높이는 방법을 제안한다. 이 알고리즘은 과도 상태(Transient state) 구간을 탐지하고 단일 가 기기의 고유 특징을 

추출하는 알고리즘이다. 과도 상태의 탐지율을 높이기 해 고주  데이터 수집 시스템(DAQ)을 사용하여 3가지 

가 기기의 류 데이터를 수집하 다. 제안한 방법의 성능을 평가하기 해 가 기기와 유사한 력 크기의 노이

즈 데이터를 수집하 다. 그리고 CNN(Convolutional Neural Network)과 GRU(Gated Recurrent Unit) 기반의 가

기기 분류 시스템을 구 하기 해 과도 상태의 류 데이터, Matrix Profile 데이터에 재추출(Resampling) 기법

을 용하 다. 실험 결과, 특정 가 기기와 유사한 력 벨을 갖는 노이즈와 가 기기를 구분할 수 있으며, 실

시간 시간 정보의 손실 없이 류 데이터만으로 가 기기 분류가 가능함을 확인하 다.
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ABSTRACT

As per capita power consumption per person continues to increase, the interest in NILM (Non-Intrusive Load 

Monitoring) is growing as a way of saving energy. NILM is a technology to reduce energy consumption by inducing 

user's energy saving through real-time energy consumption monitoring. In this study, we propose a method to increase 

the event recognition rate by applying the Matrix Profile algorithm. This algorithm detects transient state interval and 

extracts the signature of a single home appliances. To increase the detection rate of transient event, current data from 

the three household appliances were collected using a high frequency data acquisition system (DAQ). To evaluate the 

performance of the proposed method, we collected noise data with a power size similar to that of household appliances. 

In addition, we apply a resampling method to the current and the Matrix Profile data in the transient state to implement 

a home appliance classification model based on CNN and GRU. Experiments have shown that it is possible to classify 

between a noise data having a power level similar to the specific home appliance and a home appliance, and it can 

be classified only by current data without loss of real-time information.
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그림 1. 이벤트 탐지 기반의 NILM 로세스
Fig. 1. NILM process based on Event Detection

Ⅰ. 서  론

IoT 기술이 발 함에 따라 산업이 고도화된 선진국

과 아직 발  인 개발도상국 모두에서 에 지 수요

가 증가하고 있으며, 이에 따른 에 지 소비 비용 

한 꾸 히 증가하고 있다. 특히 2040년까지 세계 력 

수요는 60% 증가하여 주요 에 지원  가장 빠른 수

요 증가를 시 할 것으로 망된다
[1]. 

국내 력소비량도 꾸 히 증가하고 있다. 국내 1

인당 력소비량은 2010년 1인당 8883KwH에서 

2017년 9869kWh로 연평균 1.5%씩 증가했다. 특히, 

국내 가정 부문의 력 소비량은 2000년 3,191 kTOE

에서 2017년 5,720 kTOE로 연평균 3.5% 증가하며 

매년 최고치를 갱신하고 있다. 

세계 으로 력 수요량이 증가함에 따라 력의 

수요와 공 을 효율 으로 리할 수 있는 방안에 

해 많은 연구가 이루어지고 있다. 연구에 따르면 주거

용 건물에서 가정용 기기 소비량의 실시간 모니터링

만으로도 에 지 소비에 정 인 행동 변화를 유도

하며 력비용을 약 10∼15% 약할 수 있다고 보고

하고 있다
[2].

가정 에 지 리를 한 연구  NILM 

(Non-Intrusive Load Monitoring) 분야가 있다. NILM

은 가정 내 모든 기기가 연결된 스마트 미터와 같은 

단일 지 에서 모니터링 되는 총 력 데이터를 사용

하여 건물에서 실행되는 개별 기기를 추론하고 력 

소비량을 추정하는 시스템이다
[3].

NILM 근법은 각 기기의 상태 환을 탐지하여 

분류하는 이벤트 기반과 비 이벤트 기반으로 분류할 

수 있다. 본 논문에서는 이벤트 기반의 NILM 시스템

에 을 맞춘다. 

NILM 시스템은 크게 네 단계로 나 어진다
[4].: 데

이터 수집(Data Acquisition), 이벤트 검출(Event 

Detection), 특징 추출(Feature Extraction), 가 기기 

분류(Classification of Load Appliances). 

첫 번째, 데이터 수집 단계는 가정 내 계측기를 통

해 가정 내 총 소비 력량을 수집한다. 력 데이터 

수집 방법은 LSF(Low Smpling Frequency)와 

HSF(High Sampling Frequency)으로 분류할 수 있다.

두 번째, 이벤트 탐지는 가 기기의 력 벨의 변

화를 분석하여 ON-OFF 상태 변화를 탐지한다. 가

기기 상태는 순간 정상 상태(Steady-State)와 과도 상

태(Transient-State)로 나 어진다. 과도 상태 탐지를 

해 데이터 수집 단계에서 일반 으로 1kHz 이상 샘

링 이트로 이루어진다. 이벤트 탐지의 정확성은 

분류 작업의 결과에 직 인 향을 미친다.

세 번째, 특징 추출은 이벤트 탐지를 기반으로 유효 

력과 무효 력을 포함하여 고조  등 력 데이터 

특징을 추출하는 것이다.

네 번째, 기기 분류는 추출된 력 데이터 특징을 

기반으로 개별 가 기기를 분류하는 것이다.

일반 으로 사용되는 이벤트 탐지 알고리즘에는 

Cumulative Sum
[5], Generalized Likelihood Ratio 

(GLR)
[6], Goodness-of-Fit (GOF)[7]이 있으며, 모두 

고정된 크기의 도우에서 가 기기 이벤트를 탐지한

다. 그러나 이 방법은 가 기기마다 이벤트 지속 시간, 

사용 주 수 등 서로 다른 방식으로 작동하므로 효율

이지 못하다.

이벤트 탐지를 통해 특징을 추출하는 방식은 주

수를 기반으로 유효 력과 무효 력을 추출하거

나
[8], 고주 수를 기반으로 FFT, 고조  등을 추출하

는 기법이 있다. 이 방법은 력 계산, 필터링 는 

FFT 변환으로 인해 시간 련 정보의 손실을 래할 

수 있다. 이를 개선하기 해 출력 압 왜곡
[9]이나 

류 신호[10]을 입력으로 사용하는 연구도 진행되기 시

작했다.

본 논문에서는 시간 도메인에서 과도 상태 이벤트 

구간을 탐지하여 가 기기 고유 특징을 추출하는 기

법을 제안한다. 과도 상태 이벤트 탐지의 정확성을 높

이기 한 방안으로 Matrix Profile 알고리즘
[11]을 도

입하 다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 기존 가

기기 이벤트 특징 추출 기법 련 연구를 살펴보고 

제3장에서는 Matrix Profile을 활용한 가 기기 이벤

트 추출 기법에 해 다룬다. 제4장에서는 제안하는 

시스템의 주요 구성과 실험 방법을 살펴보도록 하겠

으며, 제5장에서는 제안 시스템의 실험 결과에 해 

다룬다. 마지막으로 6장에서는 본 연구의 결론과 향후 

과제에 해 제시하도록 한다.

Ⅱ. 련 연구

2.1 가 기기 이벤트 기반 특징 추출 연구 동향

NILM 시스템에서 이벤트(Event)는 하나의 정상 

상태 혹은 과도 상태에서 다른 상태로의 변화를 의미
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그림 2. 시계열 T로부터 추출된 서  시 스 Q를 이용하여 
Distance Profile을 형성하는 과정[8]
Fig. 2. A subsequence Q extracted from a time series T 
is used as a query to every subsequence in T. The vector 
of all distances is a distance profile. from[8]

Appliance Watt Character

Monitor 23 220V, 60Hz

Fan 40 220V, 60Hz

Hair dryer 1300 220V, 60Hz

표 1. 가 기기 특성
Table 1. Characteristics of Home Appliances

한다. 이벤트 검출 모듈은 력 벨의 변화를 분석하

여 상태 환을 탐지한다.

기 NILM 시스템에서 이벤트 기반 특징 추출은 

정상 상태 동작을 기반으로 이루어졌다
[8,12,13]. Hart가 

제안한 이벤트 탐지  특징 추출 기법은 단일기기의 

각 단계 변화에 해 정상 상태 동작에서 유효 력만 

추출하여 가 기기를 분류했다
[8]. 그러나 력 변화가 

거의 없거나 작은 가 기기에 해서는 특징을 추출

하지 못했다. Marisa B. Figueiredo은 정상 상태 역

에서 유효  무효 력을 추출하여 이벤트를 검출하

는 방식을 제안했다
[12]. 이 방식은 력 소비 특성이 

매우 다른 기기를 탐지하는 데 높은 정확도를 보 다. 

그러나 유사한 력 소모 수 을 갖는 기기에 해 분

류하지 못했다. 
[13]에서 제시한 연구 기법도 높은 소모 

력을 갖는 가 기기에 한 분류 정확도는 높은 편

이나, 소모 력이 은 가 기기가 동시에 동작할 경

우 인식률이 떨어지는 경향이 있어 NILM 응용에 어

려움이 있다.

가 기기 인식률을 높이기 해 과도 상태 력 신

호에서 가 기기의 고유 특징(Signature)을 추출하여 

기기 상태 변화를 탐지하는 방법이 연구되고 있다. 과

도 상태 신호는 1kHz보다 높은 고주 수 계측기에서 

추출할 수 있다
[14]. 최근에는 기존 기법과는 다르게 

류- 압 형 자체의 구조 분석을 통한 이벤트 탐지 

 특징 추출에 한 연구도 진행되고 있다
[15].

Ⅲ. Matrix Profile을 이용한 가 기기 이벤트 

특징 추출 기법

3.1 Matrix Profile
Matrix Profile은 시계열 시 스에서 모티 (Time 

Series Motif) 발견을 한 알고리즘이다
[11]. 모티 란 

시계열 시 스 상에서 빈번하게 반복되는 서  시

스 패턴을 말한다[16]. 모티 는 분류, 클러스터링, 규

칙 발견 등에 사용될 수 있다. Matrix Profile은 서  

시 스 간 유클리디안 거리 알고리즘
[17]을 용하여 

유사도를 측정하여 반복되는 서  시 스 패턴을 찾

아낸다.

Matrix Profile 알고리즘은 n 길이를 갖는 시계열 

시 스 T에서 하  시 스 간 유사도 측정을 해 서

 시 스 Q에 한 길이 m(4≤m≤n/20)을 선택한

다. 그리고 (n-m+1) 개의 서  시 스로 분할하여 각 

서  시 스 간의 유클리디안 거리를 계산한다. 각 서

 시 스에 한 유클리디안 거리는 그림 2와 같이 

Distance Profile에 기록되며, 기록된 값보다 낮은 값

으로 갱신된다. 최종 으로 가장 작은 값을 갖는 유클

리디안 거리를 추출하여 Matrix Profile을 형성한다. 

시계열 시 스에서 빈번히 나타나는 패턴일수록 거릿

값은 0에 가까워진다. 상 으로 Matrix Profile 값이 

낮은 구간은 시계열 데이터를 표하는 모티  구간

에 해당하며, 가장 높은 구간은 시계열 불일치

(Discord)
[18]에 해당한다.

Ⅳ. 제안 시스템

제안하는 시스템의 특성평가를 해 미니 선풍기, 

헤어드라이어, 24인치 LED 모니터를 상으로 하

다. 본 논문에서는 압  류 형을 얻기 해 

Red Pitaya에서 개발한 데이터 수집 모듈 STEMlab10 

보드와 데이터 장, 가공, 처리를 한 PC로 구성하

으며, 련 데이터 처리 로그램을 구 하기 해 

MATLAB을 이용하 다. 

표 1은 본 논문에서 선별한 3가지 가 기기에 한 

정격 압, 정격 류, 소비 력을 나타낸다. 가 기

기별 5번의 OFF-ON을 진행하 다.

데이터 처리 구성의 상세도는 그림 3과 같다. 류 

측정기를 통해 나온 출력은 1개의 DAQ (Red Pitaya 

STEMlab10) 채 로 공 되어 10bit 분해능으로 디지

털로 변환된다. DAQ 채 은 16k samples 버퍼의 크

기를 가지며, 122kHz의 샘 링 이트와 ± 500mV의 

Scale로 구성하 다. 이 구성을 사용하여 단일 가 기

기의 OFF-ON 상태 환에 한 력 데이터를 수집

하 다. 

www.dbpia.co.kr



논문 / Matrix Profile 기반의 가 기기 이벤트 탐지  특징 추출 기법

1143

그림 3. 데이터 처리 구성
Fig. 3. Data Processing Structure

Ⅴ. 실험결과  분석

5.1 실험 환경

본 연구에서는 가 기기 OFF-ON 상태 환 시 

Matrix Profile을 이용하여 과도 상태 시작 부터 과

도 응답이 소멸한 후 정상 상태에 들어서는 순간까지 

류 신호를 추출하 다. Matrix Profile의 서  시

스 길이는 800으로 설정하 다. 수집한 류 데이터

에서 잡음 성분을 제거하기 해 가우시안 스무딩

(Gaussian smoothing)을 도우 크기 50으로 지정하

여 용하 다. 딥러닝 학습에 소요되는 시간과 메모

리 유율을 이기 해 1kHz으로 리샘 링

(Resampling) 기법을 용하 다. 

성능 검증을 해 과도 상태 구간에서 류 신호와 

Matrix Profile 값을 기반으로 특징 패턴을 인식
[19, 20]

하는 CNN(Convolutional Neural Network)과 

GRU(Gated Recurrent Unit)을 사용하여 시스템을 구

하 다. 그림 4는 류 데이터와 Matrix Profile을 

입력으로 받아 가 기기에 해 학습을 수행하는 과

정을 나타낸다. 실험 데이터에 임의로 발생시킨 노이

즈 데이터를 추가하 으며, 실험 데이터는 Train, 

Validation, Test로 나 어졌으며 각 60%, 20%, 20%

에 해당한다.

그림 4. 데이터 처리 구성
Fig. 4. Data Processing Structure

5.2 시간 도메인에서 류 데이터 분석

본 연구에서는 가 기기 동작 시, 과도 상태에서 출

력 벨을 갖는 가 기기를 확인할 수 있었다. 그림 5

에서 모니터와 헤어드라이어는 인버터에 의해 구동 

시 2단계 벨을 형태를 보인다. 반면, 인버터가 없는 

선풍기는 사인함수 형태로 선형 부하 특성을 보인다. 

이는 소비 력이 작거나 비슷한 가 기기들에 해 

정상 상태 성분만을 고려한 NILM에서 제안한 방법들

이 다소 효과 이지 못함을 보여주는 결과를 나타낸다.

그림 5. 류 추출 결과
Fig. 5. Current Extraction Result

5.3 Matrix Profile 데이터 분석

본 연구에서는 Matrix Profile 알고리즘을 사용하여 

가 기기가 켜진 순간으로부터 과도 상이 소멸하는 

구간에서 각 가 기기의 과도 상태 특성을 검출할 수 

있었다. 

그림 6의 결과를 분석하면, 각 가 기기가 켜지는 

순간 원 구동 방법에 따라 고유한 부하 특성을 지니

고 있는 것을 확인할 수 있다. 그림 5의 류 변화량

과 과도 상태 특성을 이용하면 시간 련 정보의 손실 

없이 가 기기 종류를 인식할 수 있다는 것을 나타낸

다.

그림 6. Matrix Profile 추출 결과
Fig. 6. Matrix Profile Extraction Result

5.4 실험 결과

본 장에서는 Matrix Profile을 용하지 않고 단일 

가 기기를 분류한 결과와 Matrix Profile을 용하여 

테스트한 결과를 비교함으로써 제안하는 논문의 정

성  신뢰성을 검증할 수 있었다.

표 2는 Matrix Profile 용 여부에 따른 가 기기 

분류 결과이다. Matrix Profile을 용하지 않고 류 

데이터만으로 가 기기를 분류하 을 경우보다 
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Matrix Profile을 용하 을 경우 검출률이 높음을 

확인할 수 있다. 특히, 선형 패턴을 보이는 선풍기의 

경우 임의로 발생시킨 노이즈 데이터와 유사한 패턴

을 보여 류 데이터만으론 약 60%의 정확도를 보

다. Matrix Profile을 용한 경우, 선풍기 인식률은 

86%로 증가하 다. 

따라서 Matrix Profile 알고리즘을 이용하여 가 기

기 과도응답 구간에 해 탐지가 가능하며, 해당 구간

의 류 데이터와 결합하여 유사 소비 력에 한 가

기기 분류가 가능한 것을 확인하 다. 한, 시간 

정보에 한 손실 없이 가 기기를 분류할 수 있는 것

을 확인할 수 있었다.

Method

Performance

without using

Matrix Profile 

with using

Matrix Profile

CNN GRU CNN GRU

Precision 72% 87% 91% 93%

Recall 82% 86% 91% 91%

F1-score 75% 86% 91% 91%

표 2. Matrix Profile 용 여부에 따른 식별 성능
Table 2. Identification performance with or without 
Matrix Profile

Ⅵ. 결  론

기존 NILM 시스템은 정상 상태에서 유효  무효 

력 특징을 추출하거나, 과도 상태에서 고조 , FFT 

등을 추출한다. 정상 상태에서 추출한 특징을 이용하

면 력 소모 차이가 큰 가 기기에 한 인식률은 높

으나, 력 소모가 거나 유사한 가 기기 간에 한 

인식률이 낮다. 과도 상태 구간에서 고조 나 FFT를 

추출하는 경우 신호를 주 수 역으로 변환할 때 시

간 정보가 고려되지 않았으며, 유사 가 기기에 해 

식별이 어려운 실정이다.

본 논문에서는 Matrix Profile 기반의 가 기기 과

도 이벤트를 탐지하여 시간 정보를 고려한 가 기기

를 인식하는 방법을 제안한다. 정확한 Matrix Profile

을 추출하기 해서는 HSF(High Sampling 

Frequency)가 바탕이 되어야 한다. 딥러닝 모델의 입

력 데이터로 류 신호와 Matrix Profile을 사용하

으며, 시스템의 성능 검증을 해 Noise를 발생시켜 

분류 테스트를 수행하 다. 

Matrix Profile이 고려되지 않은 상태에서 류 신

호에 한 가 기기 인식률은 CNN 약 77%, GRU 약 

86%를 보 고, 동일한 기기에 해 Matrix Profile을 

고려한 2가지 모델은 각 90% 이상의 인식률을 확인

하 다. 한, NILM 시스템의 정확도와 신뢰도를 향

상하기 해 반드시 비가 기기 신호임을 식별할 수 

있는 노이즈 데이터도 수집해야 한다는 결론을 내렸

다.

향후, 본 논문에서 제안하는 NILM 시스템의 발

을 해서는 더 많은 가 기기에 한 데이터 집합을 

비롯하여 다양한 측면에서 기능을 확장해야 할 것이

다.
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