
1. 서론

건물은 전 세계 에너지 사용과 온실가스 배출에서 상당
한 비중을 차지하고 있으며, 선진국에서는 전체 에너지 소
비의 약 40%를 차지한다(Trigaux, 2021). 도시화가 가속화
되고 기후변화가 심화됨에 따라 건물 에너지 소비를 평가하
고 절감할 수 있는 방법의 필요성이 대두되고 있다(Melo, 
2023). 그 중 건물 운영 변수를 가지고 에너지 성능을 유사
한 특성을 가진 다른 건물들과 비교하는 에너지 벤치마킹은 
건물군 차원의 운영 효율성 향상에 있어 중요한 도구로 기
능한다(Chung, 2006). 특히, 에너지사용강도(Energy Use 
Intensity, EUI)는 건물의 면적 및 이용 특성이 상이한 상황
에서도 에너지 성능을 표준화할 수 있는 지표로 활용되어 
왔다(Melo., 2023). 
그러나 건물 운영뿐 아니라 건물 에너지 효율 역시 중요

한 요인으로 이는 재료의 열전도율이나 외피 단열, 형상, 
방향 그리고 일사 음영 등 설계적 요인에 의해 크게 달라진
다(Givoni, 1981). Parasonis(2012)은 다층 주거 건물에서 
건물의 형태 변화가 에너지 소비에 미치는 영향을 시뮬레이
션을 통해 확인하였다. 또한 Han(2017)은 단일 건물 분석
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은 실제 도시 맥락에서 발생하는 인접 건물에 의한 음영을 
고려하지 않아 실제 성능을 과대/과소 평가할 수 있다고 하
였다. 이에 따라 건물 에너지 평가 및 분석에 있어 건물의 
형상과 주변 환경에 의한 음영을 통합적으로 고려하는 모델
이 필요하다.

EUI 평가를 위한 방법으로 다중선형회귀모형과 같은 선
형 회귀 모형이 해석 용이성으로 인해 활용되었다. 그러나 
선형 모형은 다양한 카테고리의 건물 관련 변수들이 추가됨
에 따라 변수 간 비선형적 상호작용을 포착하는 본질적 한
계를 지닌다(Chen, 2023). 랜덤 포레스트나 기계학습 기법
은 상호작용 포착 및 예측 정확도 향상의 장점이 있지만 해
석 가능성이 낮아 실무적 의사결정을 저해한다(Chen, 
2023). 
본 연구는 GIS 데이터를 활용하여 적절한 건물 형상 지

표를 선정하고, EnergyPlus 시뮬레이션을 통해 계산한 음
영지표가 건물의 계절별 에너지 소비에 미치는 영향을 평가
하는 기계학습 기반 접근법을 제시한다. 이를 위해 건물 운
영, 외피열적특성, 기후 조건, 건물 형상, 음영 지표를 사용
하여 랜덤 포레스트 회귀 모형을 적용하였고 블랙박스 모델 
해석을 위해 SHapley Addictive exPlanations(SHAP)을 활
용하여 변수 중요도 및 영향을 평가하였다. 

2. 방법론

Figure 1은 도서관 건물의 에너지 소비에 영향을 미칠 
수 있는 변수를 식별하고, 그 영향을 정량화하기 위한 연구 
절차를 나타낸 것이다. 먼저, 잠재적 영향 요인을 도출하여 
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기후조건, 건물 운영, 외피열적특성, 건물 형상, 건물 음영
의 다섯 가지 카테고리로 구분하였다. 다음으로, 선정된 변
수를 활용하여 여름철과 겨울철 월별 EUI를 예측하는 랜덤 
포레스트 회귀모형을 구축하고 10-fold 교차검증을 통해 성
능을 평가하였다. 마지막으로 변수별 중요도를 해석하고 총 
효과(total effect)에 기반하여 EUI에 대한 영향을 정량화하
기 위해 SHAP 기법을 적용하였다. 

그림1. 연구 방법론 도식

랜덤 포레스트 회귀모형은 높은 예측 성능과 변수 간 비
선형적 상호작용을 효과적으로 포착할 수 있는 장점이 있어 
본 연구에서 채택하였다(Chen, 2023). 또한 10-fold 교차 
검증을 통해 모델의 안정성과 일반화 가능성을 확보하였으
며, 이는 편향과 분산 간 균형을 유지하면서 신뢰성 있는 
정확도를 제공하는 것으로 알려져 있다(Wong, 2015).
변수 중요도 해석에는 SHAP 방법을 활용하였다. SHAP

은 협력적 게임이론에 기반한 사후 해석 기법으로, 각 입력
변수가 예측 결과에 기여하는 정도를 개별적으로 분해하여 
설명할 수 있다(Lundberg, 2019). 특히, SHAP의 총 효과
(total effect)는 변수 기여도의 평균 절대값을 사용함으로
써 방향성과 영향 크기를 비교할 수 있게 하며, 이를 통해 
모델 구조 내에서 변수 간 상대적 중요도를 제시할 수 있
다. 또한 각 변수의 total effect의 평균으로 각 변수가 EUI
에 영향을 미치는 정도를 평가하고 상대적으로 비교할 수 
있다. 

3. 입력 자료 특성

3.1. 사용한 공공데이터
본 연구에서는 국내 여섯 개의 정부 기관에서 공개한 공공데

이터를 수집하여 기계학습 분석을 위한 분석 대상 변수와 입력 
변수 리스트를 구축하였다. 수집된 데이터는 기상 조건, 건물 
물리적 특성, 공간적 형상, 공공도서관의 운영 특성을 포함한다. 
기후 데이터는 기상청에서 운영하는 자동기산관측시스템(ASOS)
을 활용하였다. ASOS는 전국 100여개 관측지점에서 수집된 시
간별, 일별, 월별 기온, 습도, 풍속 등의 기상자료를 제공하며, 
기상자료개방포털(https://data.kma.go.kr) 에서 공개된다. 도서
관 특성 데이터는 문화체육관광부에서 제공하는 문화시설총람과 
공공도서관통계시스템을 활용하였다. 해당 데이터에는 연면적, 

설립연도, 운영 주체, 연간 이용자수 등이 포함되어 있으며, 각
각 문화체육관광부(http://www.mcst.go.kr) 와 공공도서관통계
시스템(http://www.library.go.kr/statistics) 을 통해 접근 가능
하다. 건물 외피 특성은 국토교통부 건축물대장에서 확보하였다. 
건축물대장은 건물의 연면적, 층수, 주용도, 구조 형식 등의 정
보를 포함하며, 국가통계포털(https://www/index/go/kr/potal)을 
통해 제공된다. 공간정보 데이터는 행정안전부 국가공간정보포
털(NSDI)에서 제공하는 GIS 도형자료를 이용하였다
(https://www.nsdi.go.kr) . 해당 자료는 건물 평면 좌표 및 외
곽선 다각형 정보를 포함하고 있어, 상호 음영 산정, 인접성 평
가, 시뮬레이션을 활용한 일사량 추정 등의 공간 분석에 활용되
었다. 마지막으로, 월별 에너지 소비 데이터는 한국부동산원
(REB)으로부터 확보하였다. 본 데이터에는 전력, 지역난방 등 
에너지원별 사용량이 월단위로 집계되어 있으며, 부동산정보플
랫폼(https://www.kremp.or.kr) 을 통해 제공된다.

3.2. 분석 대상 변수
본 연구는 서울특별시와 경기도에 위치한 지역냉난방을 사용

하지 않는 공공도서관 69동을 대상으로 하였다. 공ㅇ공도서관은 
지방자치단체가 운영하는 공공시설로 지식, 정보, 문화자원의 
무료 제공을 목적으로 한다. 월별 에너지 소비 자료는 개별 계
량기를 기반으로 에너지 사용량을 수집 및 관리하는 한국부동산
원으로부터 확보하였다. 분석 대상 변수인 에너지사용강도(EUI)
는 옥외 조명을 제외한 전기 및 가스 사용량을 합산하여 산출
하였다. 그림 2는 표본 도서관의 월별 EUI 분포와 월평균 온도
를 나타낸 것이다. 여름철과 겨울철에 각각 냉방 및 난방 수요
로 인해 EUI가 상승하는 계절적 경향이 확인되었다. 이에 따라 
본 연구에서는 여름철(6~8월), 겨울철(12~2월)을 중심으로 분석
을 수행하였다. 월별 EUI는 총 에너지사용량을 용적률산정연면
적으로 나누어 산출하였으며, 특정 월의 전력 계량 데이터가 누
락된 건물은 해당 월 분석에서 제외하였다. 그 결과, 여름철 모
형에는 69개 도서관에서 187개 표본이, 겨울철 모형에서는 69
개 도서관에서 200개의 표본이 포함되었다.

그림2. 월별 EUI 박스 플롯

3.3. 건물 형상 지표 선정
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건물 형상을 나타내는 지표로는 2차원적 지표인 길이/깊이 
비율, 외피면적/바닥면적 등과 3차원적 지표인 외피면적/부피
(S/V), Relative Compactness(RC) 등이 사용되어 왔다. 그 중 
2차원적 지표는 전체 부피를 고려하지 않기 때문에, 부피 디자
인이 에너지 쇱에 미치는 영향을 고려하기 어렵다(Marszal, 
2011). 이에 따라 3차원적 지표인 외피면적과 부피 비율(S/V)이 
건물 외피를 통한 열손실을 직접적으로 반영하기에 널리 사용되
어 왔다(Parasonis, 2012). 그러나 S/V는 건물 부피와 같은 규
모와 관련된 변수와 상관관계가 높고, 규모가 커질수록 건물 부
피 증가에 따라 S/V 값이 감소하는 형태가 나타나 동일 부피의 
정육면체 건물의 외피면적 대비 실제 건물의 외피면적으로 산출
되는 Relative Compactness가 규모와 관계없이 건물의 컴팩트
한 정도를 나타내기에 적합한 지표임을 확인하였다(Parasonis, 
2012). 실제 데이터에서도 S/V 값은 부피가 커질수록 크게 감
소하는 형태가 나타난 반면, RC는 부피의 영향을 크게 받지 않
는 것을 확인하였다(그림 3).

그림3. S/V, RC와 부피 간 스캐터 플롯

3.4. 건물 음영 지표 계산
음영 지표는 2.5차원 GIS 기반 건물 형상 모델을 활용한 

EnergyPlus 시뮬레이션을 통해 산추하였다. 각 건물에 대
해 주변 건물을 포함한 경우의 시뮬레이션 시나리오를 수행
하였으며, Shading:Building:Detailed 객체를 사용하였다. 
이를 통해, 표면 단위의 직달 일사량을 계산하여 이를 외피
면적을 나눈 후, 1에서 제거하여 음영 표면 단위의 음영 값
을 계산하였고, 이를 면적 가중편균하여 건물 단위의 음영 
지표를 도출하였다. 

그림4. SHAP total effect 플롯

그림 4는 여름철과 겨울철 건물의 음영율 분포를 비교한 
결과를 나타낸 것이다. 여름철의 경우 음영율이 상대적으로 
낮은 구간에 집중되어 있으며, 대다수의 건물의 0.5~0.7 범
위에서 분포하였다. 이는 태양고도가 높아 건물 자체 및 주
변 건물에 의한 일사 차폐 효과가 상대적으로 제한적이기 
때문이다. 반면 겨울철은 음영율이 전반적으로 높아 
0.5~0.9 범위에서 분포하였다. 이는 태양고도가 낮아, 동일
한 건물 배치에서도 그림자 길이가 길어져 음영 발생이 크
게 증가하기 때문으로 해석된다. 

3.5. 입력 변수 리스트
표 1은 본 연구에서 사용된 입력 변수 목록을 나타낸 것이

다. 변수들은 기후조건, 건물운영, 외피열적특성, 건물형상, 건물 
음영의 다섯 가지 범주로 구분하였다. 해당 변수들은 모두 변수 
간 상관관계가 0.3 이하로 확인되었다. 

표 1. 입력 변수 리스트

4. 결과

4.1. 랜덤 포레스트 모델 결과
여름철과 겨울철 월별 EUI 예측을 위한 랜덤 포레스트 모형

은 10-fold 교차검증 결과, 여름철 모형의 평균 R2는 0.73, 겨
울철 모형의 평균 R2는 0.8으로 나타났다. 두 모형 모두 최소, 
최대 R2 범위가 0.53~0.89(여름철), 0.70~0.92(겨울철)으로 나타
나 뚜렷한 이상치가 관찰되지 않아 교차검증 fod 전반에서 안
정적인 예측 성능을 확인할 수 있었다. 

4.2. 변수별 중요도 및 영향
그림 5는 여름철과 겨울철 월별 EUI를 대상으로 한 랜덤 포

레스트 모형의 SHAP 분석 결과를 나타낸 것이다. 가로축은 각 
변수의 SHAP 값을 의미하며, 이는 개별 샘플에서의 예측값이 
기준 기댓값으로부터 얼마나 변화하는지를 보여준다. 점의 색상
은 변수 값의 크기를 나타내며, 붉은색일수록 높은 값을, 푸른
색일수록 낮은 값을 의미한다. 이를 통해 변수의 크기에 따른 
영향 방향과 정도를 동시에 확인할 수 있다. 
여름철 모형에서는 열람석수가 가장 중요한 변수로 도출되었

으며, 열람석수가 많을수록 냉방부하가 크게 증가하여 EUI를 높
이는 것으로 나타났다. 또한 월평균온도가 상승할수록 냉방 수
요가 증가하였고, 주간운영시간 역시 냉방기 가동 시간과 직결
되어 EUI를 높이는 요인으로 작용했다. 반면, 건물방향, RC, 설
립연도, 음영율은 상대적으로 영향력이 낮았다. 겨울철 모형에
서는 건물방향이 가장 중요한 변수로 확인되었다. 남향일수록 

변수명 설명 단위 범주

열람석수 단위면적당 열람석수 석/m2

건물
운영

일간이용자수 단위면적당 일간이용자수 명/m2

주간운영시간 주간 평균 운영시간 시간

월평균온도 서울 기상청(ASOS) 월평균 온도 C
기후
조건

설립연도 설립연도 년
외피
열적
특성

건물방향 건물방향(0~90도) 도

건물
형상

RC
실제 건물 외피면적
/동일 부피 정육면체의 외피면적

ratio

음영율 음영율 ratio
건물
음영
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그림5. SHAP total effect 플롯

태양 일사취득이 증가하여 난방부하가 줄어드는 반면, 동서향
에서는 난방 수요가 증가하는 경향이 나타났다. 열람석수는 내
부 발열을 반영하여 난방 및 기저 에너지 소비와 연관되었으며, 
일간이용자수는 인체 발열로 인한 난방 수요를 일부 상쇄하는 
효과를 보였다. 이와 함께 월평균온도는 기온 하강에 따라 난방 
에너지 사용을 증가시키는 요인으로 작용하엿고, 주간운영시간
도 가동 시간이 늘어날수록 에너지 수요를 높였다. RC와 설립
연도는 외피 관련하여 RC가 커질수록, 설립연도가 최근일수록 
EUI가 감소하는 형태가 나타났고, 음영율은 일사 차폐를 유발하
여 난방 수요를 증가시키는 경향이 있었으나, 전체적 영향력은 
제한적이었다. 

4.3. 변수 카테고리별 중요도
그림 6는 SHAP total effect 값을 평균하여, 각 설명 변수를 

다섯 가지 범주로 구분한 뒤 카테고리별 중요도를 제시한 것이
다. 이를 통해 개별 변수 수준에서뿐만 아니라, 범주 단위에서 
계절별 상대적 기여도를 비교할 수 있다. 

그림6. 카테고리별 변수 중요도 바플롯

 여름철 모형에서는 건물운영 변수가 가장 높은 중요도를 보
였으며, 다음으로 기후조건이 뒤따랐다. 반면, 겨울철 모형에서
는 건물형상 변수가 가장 중요한 카테고리로 나타났으며, 그 다
음으로 건물운영과 기후조건이 유사한 수준의 영향력을 보였다. 
여름철보다 겨울철에 건물 형상 변수가 중요하게 나타난 원인으
로는 겨울철에는 건물 내부 온도와 외부 온도 차이가 더 크기 
때문에 건물 방향, 부피 대비 외피면적과 관련된 영향이 더 크
게 나타난 것으로 확인되었고, 이를 통해 시뮬레이션을 활용한 
Parasonis(2012)의 결과가 통계 모델에서도 동일하게 나타난 
것을 확인할 수 있다.외피열적특성과 건물음영은 두 계절 모두 
상대적으로 낮은 중요도를 보였다. 다만, 건물음영은 여름철보
다는 겨울철에서 다소 높은 값을 보여, 계절에 따라 일정 부분 
차이가 있음을 확인할 수 있었다. 

5. 결론

본 연구는 기계학습 기반 예측과 해석 기법을 통해 공공도서
관의 계절별 에너지사용강도(EUI)에 영향을 미치는 요인을 검토
하였다. 분석 결과는 세 가지 시사점을 제공한다. 첫째, 운영 및 
기후 요인이 지배적으로 작용함에도 불구하고, 형상과 음영 변
수의 상대적 영향은 제한적이었다. 이는 도시 맥락에서 건물 간 
상호작용이 실제 부하에 일정한 영향을 미칠 수 있음을 시사하
지만, 건물군 차원의 모델링에서는 그 효과가 통계적으로 뚜렷
하게 드러나지 않을 수 있음을 보여준다. 둘째, 계절별 주요 변
수의 차이는 건물 운영 관리 전략과 설계적 대응 방안이 상이
하게 요구됨을 의미한다. 즉, 여름철에는 냉방 부하와 직결되는 
이용자 활동과 운영 방식이 핵심이며, 겨울철에는 일사 취득과 
같은 형상적 요인이 상대적으로 주목된다. 이는 단일한 설계 지
표로 계절별 부하를 설명하기 어렵다는 점을 강조한다. 셋째, 
SHAP 기반 해석은 단순히 변수의 중요도를 제시하는 데 그치
지 않고, 영향의 방향성과 범위를 투명하게 드러냄으로써, 기계
학습 예측 모형의 실무적 활용 가능성을 높였다. 
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