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서 론1.        

지속가능한 성장을 위해 전 세계 각국은 재생에너지의 비중

을 늘리고 있다 우리나라도 태양광과 풍력을 중심으로 하여 . 

년까지 재생에너지 설비용량 보급을 목표로 재2030 63.8 GW 

생에너지 비율을 까지 높이는 에너지 정책 을 시행 20% ‘ 3020 ’

중에 있다 같은 취지로 정부는 이하 소규모 재생에[1]. 1 MW 

너지 발전원의 배전망 접속을 보장하는 정책을 시행하였다[2]. 

그러나 불확실성 전원인 재생에너지가 다량으로 계통에 연계

되면 역조류 현상 과전압 하모닉스 등을 일으켜 전력품질에 , , 

악영향을 미치게 된다 따라서 재생에너지는 계통의 안정성[3]. 

을 유지하는 한도 내에서 계통으로의 유입이 허가돼야 하고 

더 많은 재생에너지를 수용하기 위해서는 변전설비와 배전망 

등 공용 전력망을 보강해야 한다.

전력망이 다량의 재생에너지를 수용하기 위해서는 장기적인 

관점으로 배전설비의 보강은 피할 수 없으나 이는 시간 및 비

용이 많이 소모되기 때문에 현재 있는 전력설비인 OLTC(On- 

인버터 개폐기 등을 최대한 활용하Load Tap Changer), , ESS, 

는 방안을 고려해야한다 이러한 전력설비의 활용은 전력[4-6]. 

망의 보강 없이 다수의 재생에너지가 존재하는 상황에서 계통

의 안정성을 유지하기 위해 감수하는 재생에너지의 출력삭감

을 최소화하여 전 지구적인 에너지 손실을 방지할 수 있다[7] . 

배전계통의 전력설비 중 절체용 개폐기는 방사형 계통에서 

피더의 말단을 연결하는 개폐기로 평소에는 개방되어 있다가 

계통에 사고가 발생하면 전력이 차단된 말단 모선을 근처의 

정상 계통으로 절체하여 사고에 대처하는 개폐기이다 개폐기 . 

동작에 의해 계통의 토폴로지가 변경되면 그에 따라 전력조류

가 바뀌는 효과가 있다 기존 연구에서는 이러한 특성을 활용. 

하여 배전계통 재구성을 통해 고장뿐만 아니라 선로손실 감소

수용용량 증대 및 전압안정도 향상 등 다양한 목적[8], [7] [9] 

으로 운영이 가능함을 확인하였다 기존 연구에서 행해졌던 . 

배전계통 재구성 기법은 크게 두 부류로 구분된다 먼저 배전. 

망 및 모든 상태 정보를 안다는 가정 하에 이상적인 해를 구

하는 최적화 기법과 과거 데이터로 축적된 경험을 기반으로 

하는 휴리스틱 기법이 있다 최적화 기법은 혼합 정수 선형계. 

획법 동적 계획법 확률적 혼합정수 선형 계획법[10], [11], [12] 

등으로 분류될 수 있다 두 번째 기법인 휴리스틱 기법은 최. 

소 스패닝 트리로 배전계통 재구성 문제를 푸는 데 이용되었
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다[13]. 

기존의 기법들 중 최적화 기법은 배전계통 재구성에 적용되

어 성능 향상을 확인했음에도 계속해서 변동하는 미래의 전력

정보를 정확하게 안다는 것은 불가능하기 때문에 실제적으로 

정확한 제어가 어렵다는 한계를 가지고 있다 휴리스틱 기법. 

의 경우에는 문제를 총체적으로 해결하는 것이 아니라 근시안

적으로 판단을 내리기 때문에 최적해와 차이가 날 수 있다. 

본 논문에서는 배전계통 재구성을 Markov decision process(MDP) 

문제로 모델링하고 배전계통 재구성의 상태전이 함수를 알지 

못하더라도 학습을 통하여 환경을 스스로 이해하고 상황에 맞

는 판단을 내리는 강화학습 기반 배전계통 재구성 기법을 제

안한다.

강화학습은 의사결정 방식으로 분류되는 게임 로봇 자율주, , 

행 등의 분야에서 인간을 뛰어넘는 성과를 내기도 했다[14-16]. 

전력 분야에서도 강화학습의 강점으로 의사결정 문제인 MDP

로 표현 가능한 에너지 스케줄링 수요반응 전압 안정[17], [18], 

도 등의 분야에서 효용성이 검증되었으며 본 논문에서 제[19] 

안하는 배전계통 재구성에서도 활용된 바 있다[20].

변동성과 불확실성이 높은 실제 환경에서 한계를 보였던 기

존 기법들에 비해 제안하는 강화학습 기반 기법은 데이터를 

통해 현 상태에 맞는 해결책을 제시하는 방식으로 실질적인 

적용 가능성이 높다고 평가된다 본 논문에서는 전력손실을 . 

선로손실과 재생에너지 출력삭감의 합으로 정의하고 이를 최

소화하는 방향으로 강화학습을 학습시킨다 제안하는 강화학. 

습 기반 배전계통 재구성 기법은 배전계통 테스트 모선의 33 

사례연구를 통해 전역 정보를 가지고 최적화를 수행하는 기법

과 거의 유사한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 

심층 강화학습 2. (Deep Reinforcement Learning) 

강화학습은 기계학습 기법 중 하나로 행동의 주체인 에이, 

전트 가 주어진 상태 에서 어떤 행동 을 취할 (agent) (state) (action)

것인지를 보상 을 통해 스스로 학습하는 알고리즘이다(reward) . 

에이전트는 행동을 할 때마다 보상을 받게 되고 누적 보상을 

최대화하는 방향으로 학습을 진행한다 따라서 강화학습 설계. 

자는 문제의 목적에 적합한 보상 함수를 설계함으로 에이전트

가 문제를 효율적이고 정확하게 학습하도록 유도한다 상태에 . 

따라 어떤 행동을 할 것인지 정의한 것을 정책 이라고 (policy)

하는데 강화학습은 정책을 학습하는 방법에 따라 오프폴리시

와 온폴리시 알고리즘으로 분류된다 온(off-policy) (on-policy) . 

폴리시는 학습하는 정책과 행동하는 정책이 같은 경우이며, 

오프폴리시는 학습하는 정책과 행동하는 정책이 다른 경우로 

대표적으로 러닝이 있다 온폴리시에 비해 오프폴리시가 갖Q- . 

는 장점은 과거 데이터를 가지고 학습이 가능하다는 점과 온

폴리시에 비해 샘플링 효율이 높다는 점 등이 있다 본 논[21]. 

문에서는 오프폴리시의 대표적인 기법인 러닝을 사용하였Q-

다 모델정보 없이 학습이 가능한 러닝은 행동 가치 함수인 . Q-

를 학습하여 최적의 정책을 찾기 위해 사용된다. Q-

러닝의 학습은 식 과 같은 반복 과정을 통해 이루어지는데 (1)

함수가 수렴하면 식 에서처럼 수렴된 함수를 기반으로 Q (2) Q 

주어진 상태에서 가능한 행동 중에 값이 최대인 행동

을 결정하여 최적의 정책( 으로 수행하게 된다) . 

 

 ←  ⋅max
 

   (1)

   → argmax 
  (2)

여기서 , , 는 시간 에서의 상태 행동 보상을 의미하, , 

며  , 는 각각 학습율과 감가율을 나타낸다 그러나 위와 같. 

은 단순한 러닝은 함수를 상태와 행동을 축으로 하는 행Q- Q 

렬로 구성하여 업데이트하는 방식을 취하기 때문에 상태나 , 

행동의 경우의 수가 아주 많아지면 기하급수로 늘어나는 계, 

산량에 의해 현실적으로 사용이 불가능하다 이를 해결하기 . 

위해 러닝에 지도학습인 딥러닝 기법을 접Q- (Deep Learning) 

목한 이 개발되어 심층 강화학습의 주Deep Q-Network(DQN)

요기법으로 활용되고 있다 은 값을 구하기 위하여 행. DQN Q

렬 형태로 값을 저장하여 업데이트 하는 방식 대신에 입력을 

상태로 하고 출력을 값으로 하는 인공신경망의 파라미터를 Q

업데이트 하여 함수를 근사하는 방식이다 의 파라미Q . DQN

터( 는 식 의 목표와 값의 오차제곱을 최소화하는 방) (3) Q- Q

향으로 학습함으로 연속적인 함수를 근사한다 함수를 Q . Q 

학습시키는 데이터로 식 와 같이 상태 행동 보상 다음 상(4) , , , 

태의 경험튜플을 이용한다[22].

   ∙ max
′

 ′  (3)

      (4)

전력손실 최소화를 위한 목적함수 설정3. 

본 논문에서는 전력손실을 선로손실과 재생에너지의 출력삭

감으로 정의하고 이를 최소화하는 기법을 제안한다 재생에너. 

지의 출력삭감도 전력손실로 간주한 이유는 다수 재생에너지

원이 도입된 상황에서 출력삭감은 상당한 손실로 경제성에 영

향을 끼치기 때문이다 본 논문에서는 재생에너지가 계통의 . 

안정성을 나타내는 기준인 제약조건 식 식 을 만족하는 ( (5)- (6))

한도 내에서 계통으로의 연계가 가능하다고 가정하였다. 

min  
 max ∀∈ (5)


  max ∀∈ (6)
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여기서 
 는 시간 에서 모선 의 전압, min 및  max은 

각각 전압 유지범위의 최소 최대전압, , 
는 시간 에서 선로 

에 흐르는 전류이며 max는 허용전류를 의미하고 과 는 

모선집합과 선로집합을 나타낸다 본 논문에서는 . 을 태양광 

발전기가 설치된 모선으로 정의하고 식 의 제약조건을 (5), (6)

만족하면서 모선 에서 배전망으로 연계 가능한 최대 전력을 

제한전력(
 이라고 정의하였다 출력삭감) . (

 은 전압 유지범)

위를 만족시키기 위해 재생에너지의 출력전력에서 삭감되는 

전력으로 식 과 같이 발전기 출력에서 계통연계 제한전력을 , (7)

제하여 구한다 배전계통에서 부하전력과 발전전력이 실시간. 

으로 변동하므로 모선 에 설치된 발전기의 계통연계 제한전

력(
 또한 시간 )  에 대한 함수로 표현된다 . 


 max ∙ 

   (7)

여기서  은 모선 에 설치된 발전기 용량이고, 는 시간 

 에서의 태양광 발전효율을 의미한다 본 논문에서는 재생에 . 

너지원으로 일반 배전망에 주로 설치되는 태양광 발전원만을 

고려한다 시간 . 에 따른 태양광 발전효율 은 계절 및 시간

에 따른 태양의 고도와 비례하는 성질을 이용하여 태양의 고

도가 도일 때를 최대 출력으로 가정하여 식 에서와 같이 90 , (8)

정의하였다[23].

 maxcos∙cos∙cos

sin∙sin   (8)

여기서 는 위도, 는 적위를 의미한다 본 논문에서는 전. 

력손실을 제어주기( 동안의 출력삭감 ) (
 선로손실), ( 및 ) 

개폐기 동작에 의한 개폐 손실( 의 합으로 정의하고 이에 )

따라 목적함수를 식 과 같이 정의하였다(9) . 







  ∙∆ (9)

본 연구에서는 개폐기의 개폐 구성에 따라 계통연계 제한/

전력(
 과 선로손실) ( 이 달라지는 특성을 이용하여 현 계통 )

상황에서 전력손실 최소화를 위해서 목적함수 를 최소화하

는 절체용 개폐기의 개폐 구성을 결정한다 다음 장에서는 배/ . 

전계통 재구성을 문제로 모델링하여 강화학습을 통한 MDP 

해법을 제시한다.

배전계통 재구성 문제4. 

모델링Markov decision process(MDP) 

강화학습은 일반적으로 의사결정과정이 확률과 그래프로 표

현되는 문제의 해법으로 활용된다 는 그림 과 MDP . MDP 1 

같이 대표적으로 상태 행동 보상 으로 구(state), (action), (reward)

성된다 배전계통 재구성은 문제로 정의될 수 있으며. MDP , 

에서는 배전계통 재구성 문제를 로 모델링하여 각 4.1-4.3 MDP

구성요소에 관해 설명하고 에서는 핵심기술인 심층 강화학4.4

습기반 배전계통 재구성 알고리즘을 기술한다 에서는 . 4.5 4.4

의 알고리즘으로 학습된 의 한계점을 개선하기 위해 보DQN

정하는 알고리즘을 추가로 제안한다 제안하는 연구의 상태. , 

행동은 배전계통 재구성 선행연구 의 것을 사용하며 보상[20] , 

과 보정 알고리즘은 본 연구의 독창적인 부분이다. 

그림 강화학습 기반 배전계통 재구성 개념도1 

Fig. 1 The concept of reinforcement learning based distribution network reconfi- 

guration 

행동4.1 (action) 

에서 행동 집합이란 주어진 상태에서 학습 주체인 에MDP

이전트가 수행할 수 있는 행동의 집합으로 정의된다 배전계. 

통 재구성 문제에서 행동은 목적함수의 의사결정 변수인 개폐

기의 개폐 상태로 정의된다 본 논문에서 개폐 상태는 시간 / . 

에서 개폐기 이 개방된 상태를 단락된 상태를 로 하여 0, 1

식 과 같이 (10) 
로 정의하였고 절체용 개폐기의 수를 , 이

라 할 때 시간 에서 에이전트의 행동 를 식 와 같이 정(11)

의하였다. 


    if  

 if  
(10)

  
 

 ⋯ 
  (11)

상태4.2 (state)

상태란 에이전트가 활동하는 환경에 대한 상태를 의미한다. 

강화학습에서는 에이전트의 행동에 따라 상태가 새로운 상태

로 이전된다 본 논문에서는 상태를 시간 . 와 기준모선을 제
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외한 모선 의 유효전력 
 을 성분으로 하는 벡터  유효전, 

력 
 을 성분으로 하는 벡터  시간 , 의 행동 으로 

정의하였다 상태는 식 와 같이 표현된다. (12) .

        (12)

보상4.3 (reward)

보상은 주어진 상태에서 취해진 행동에 대한 결과로 에이전

트가 획득하는 이득이다 보상은 상태와 행동에 대한 함수로 . 

표현된다 합리적인 에이전트는 운영 기간이 종료되었을 때까. 

지 받는 보상의 합인 누적보상을 최대화하는 방향으로 학습하

기 때문에 보상의 설정은 학습효과 및 결과에 지대한 영향을 

미친다 본 논문에서는 보상을 최적화 문제에서 정의한 전력. 

손실인 출력삭감(
 선로손실), ( 및 개폐기 동작에 의한 개) 

폐 손실( 의 합에 음의 부호를 취하여 식 과 같이 정의) (13)

하였다 보상을 구성하는 출력삭감 및 선로손실은 조류계산을 . 

통해 구할 수 있다. 

  
 ∙∆  (13)

학습과정 4.4 DQN 

의 전반적인 학습과정인 표 을 정리하면 다음과 같다DQN 1 . 

알고리즘에서 사용된 는 리플레이 버퍼이고,  은 에피소 

드의 수, 는 총 시간, 는 목표 파라미터 갱신 주기Q- , 는 

감가율을 의미한다 알고리즘에 대한 자세한 설명은 다음과 . 

같다 리플레이 버퍼 . (1-2) 와 행동 가치함수 파라미터 을 

초기화하고 효율적인 학습을 위해 식 로 구성된 상태행렬, (12)

의 정규화 과정을 거친다 시간 에서 . (3-4) 1 로 구성된 에피

소드에 대해 를 (4-14) 번 반복한다 에 현재 상태. (5-8) DQN

를 입력으로 넣어주면 해당 상태에서 가능한 모든 값이 반, Q

환되고 에어전트는 정책에 따라 의 확률로 무작위 -greedy ε ε

행동을 하고 의 확률로 최대 값을 갖는 행동을 수행한다, 1- Q . ε

본 논문에서는 학습 초기에는 에이전트가 모델에 대해 충분히 

탐색하고 후반으로 갈수록 학습한 행동을 활용하기 위해 를 

두어 값을 점차적으로 줄여갔다 에이전트가 행동 개폐 . (9) (ε

동작 을 취하면 그에 따른 보상을 취득하고 다음 상태로 이동)

한다 상태 행동 보상 다음 상태의 일련의 과정인 경험을 튜. , , , 

플로 구성하여 리플레이 버퍼에 저장한다 버퍼에 충분한 . (10) 

양의 경험이 쌓이면 버퍼에서 배치크기 만큼의 경험을 무작위

로 선택하여 을 학습시키는 데 사용한다 리플레이 버퍼DQN . 

에서 경험튜플을 임의로 선택하면 경험 간의 상관성이 줄어들

어 에이전트가 특정 경험에 과적합되지 않고 다양한 경험을 

통해 학습 효율을 높일 수 있다 추출된 경험으로 손. (11-12) 

실을 계산하고 손실을 최소화하기 위해 신경망의 파라미터 Q 

에 대한 경사강하법을 수행한다. (13-14) 번째 에피소드마

다 목표 신경망의Q- 을 신경망의 Q 로 갱신한다. (16) 

지정된 에피소드가 끝나면 의 가중치와 편향을 저장한다DQN .

표 학습 알고리즘1 DQN 

Table 1 DQN learning algorithm

학습 알고리즘 DQN 

리플레이 버퍼  1 : ,  의 파라미터  초기화 

파라미터 2 : :  max  min  

 3 : for   

 4 : for   

 5 :  maxmax ∙min 

 6 : 의 확률로 무작위 행동  수행 

 7 : 의 확률로   argmax
′

′ 수행 

해당 보상 값인  8 :  취득 후 새로운 상태인   로 이동

리플레이 버퍼  9 : 에 튜플    저장 

리플레이 버퍼 10 : 에서 배치 크기 만큼 무작위 추출

11 : 에 관하여 에 경사강하법 수행

12 : min


  



  max
′

 ′   endfor

13 :  mod  

14 :  목표 신경망 파라미터 업데이트  - (←) 

15 : endfor

16 :  출력 

개폐 동작 제한을 위한 알고리즘 보정4.5 

에이전트는 강화학습의 목적인 누적보상의 최대화를 위해서 

현재의 행동이 손해가 나더라도 최종적으로 더 높은 누적보상

을 가져온다면 그 행동을 취한다 그러나 학습을 통해 구한 . 

보상 값은 모든 경우를 학습하는 것은 아니기에 실제 동작 시

에 얻게 되는 보상 값과 오차가 존재한다 예를 들어 누적보. 

상이 더 높아 현재 손해를 보는 행동을 수행했는데 학습 데이

터와 검증 데이터간의 보상 값의 오차로 인하여 검증 시에는 

누적보상이 더 낮은 현재 손해를 복구하지 못하는 경우가 발

생할 수 있다 이와 같은 경우에는 행동을 취하지 않고 현재 . 

토폴로지를 유지하는 것이 더 좋은 결과가 된다 위와 같은 . 

문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 에이전트의 의사결정 과

정의 마지막 단계에서 식 의 알고리즘을 추가하여 학습 (14)

오차로 야기된 행동의 오동작을 줄일 수 있도록 하였다 식 . 

는 임계값 을 두어 에서 도출된 행동에 대한 보상(14) ( ) DQNλ

과 개폐 동작을 하지 않았을 때의 보상의 차이가 임계값을 넘

는 경우에만 해당 개폐를 수행하는 알고리즘이다 즉 제안하. , 

는 보정 알고리즘은 누적보상의 오차로 발생하는 손해의 임계

값을 설정함으로써 현재 큰 손해를 감내한 행동을 무시하여 

개폐기의 불필요한 개폐 동작을 방지한다.
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사례 연구5. 

제안하는 강화학습 기반 배전계통 재구성 기법의 성능을 평

가하기 위해 사례 연구를 진행하였다 사례 연구 결과에서는 . 

제안하는 기법을 개폐를 전혀 하지 않는 고정기법 무작위 개, 

폐 동작기법 시간별 최적화기법과의 전력손실을 비교하였다, . 

사례 연구 구성 및 강화학습 설정5.1 

본 사례 연구에 사용된 모델 계통의 용량은 한국의 특별고

압 배전망 선로를 기준으로 로 설정하였고 (22.9 kV) 15 MVA

배전망 토폴로지는 의 배전계통 테스트 모선을 차용하[24] 33 

였다 각 모선의 부하데이터는 미국 중서부 지역의 년 실. 2017

제 모선의 스마트미터 전력 데이터를 활용하였는데 특별고압 , 

일반 배전선로의 상시운전용량이 인 점을 고려하여 10 MVA 

전력 데이터를 상수배하여 최대값이 약 가 되게 조정10 MVA

하였다 각 부하모선의 역률은 로 일정하다고 가정하였.[25] 0.9

다 전압 유지범위는 국내 특별고압 일반 배전망의 기준을 따. 

라 이상 이하로 설정하고 허용전류 최댓값은 0.91 p.u. , 1.04 p.u.

ACSR-OC 160mm2 선로를 기준으로 로 설정하였다 절 395 A . 

체용 개폐기 개는 의 테스트 모선과 동일한 구성으로 그5 [24]

림 와 같이 위치에 있다고 가정하2 (33), (34), (35), (36), (37) 

였다 개폐기의 개폐 손실은 의 개폐 동작비용의 산정방식. [20]

을 참조하여 동작 비용을 산출하고 이를 전력량으로 환산한 

값인 로 설정하였다 일반적인 배전선로는 최대 5 kWh . 12 

까지 분산전원을 접속할 수 있도록 규정하고 있는 점을 MW

고려하여 태양광 발전기의 용량을 이하에서 출력삭감12 MW

이 일어나는 용량인 로 상정하였다 태양광 발전8.5 MW .[26] 

기는 그림 의 모선 번에 설치되었다고 가정하였다2 18 .

 

그림 배전계통 테스트 모선2 33 

Fig. 2 A 33-bus radial distribution system 

주어진 부하와 발전량으로 시간 단위의 조류계산을 수행하

여 토폴로지별 제한전력과 선로손실을 산출하고 강화학습의 

학습에서 주어지는 보상을 산정하였다 신경망을 학습 데이. Q 

터로서 일 년 월 일에서 년 월 일 의 전력 데25 (2017 1 1 2017 1 25 )

이터를 사용하였고 검증 데이터로 일 년 월 일에서 , 10 (2017 1 26

년 월 일 의 전력데이터를 사용하였다 본 연구에서 사2017 2 4 ) . 

용한 의 주요 파라미터 정보는 표 와 같다DQN 2 . 

표 하이퍼파라미터2 DQN 

Table 2 Hyperparameters of DQN

하이퍼파라미터 값

학습율() 0.0005

감가율() 0.98

리플레이 버퍼 크기() 50000

배치 크기 128

초기 입실론() 0.2

목표 업데이트 주기Q- ( ) 에피소드60 

뉴런 수 입력층 은닉층 출력층: 38, (2): 600, : 32

결과 분석5.2 

제안하는 배전계통 재구성 기법의 학습과정을 그림 에 도3

시하였다 그림 의 결과와 같이 학습 데이터에 대한 총 전력. 3

손실은 에피소드가 증가함에 따라 점차적으로 감소하였고 에, 

피소드가 약 이상에서 수렴하는 것을 확인하였다 모의실험70 . 

에 사용된 컴퓨터의 사양은 Intel Xeon CPU, NVIDIA GeForce 

이다 한 에피소드를 학습하는데 약 분 GTX 1080, 64 GB . 1 30

초의 시간이 소요되어 이 수렴하는데 총 시간 정도가 DQN 2

소요되었다.

그림 학습과정3 DQN 

Fig. 3 DQN training process

 










 if  argmax
′

 ′  ≤ 

argmax
′

 ′ if  argmax
′

 ′   

(14)
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표 에서는 기법별로 검증 데이터의 일평균 전력손실과 개3

폐 동작횟수를 확인했다 일평균 전력손실은 검증일의 전체 . 

손실을 전체 일수로 나눈 값으로 정의하였다 배전계통 재구. 

성 없는 고정 토폴로지의 경우 선로손실과 출력삭감은 각각 , 

이였다 전력손실의 대부분을 차지하는 462 kWh, 6235 kWh . 

출력삭감은 해당 계절인 겨울철 태양광 발전기의 하루 발전량

인 의 약 에 해당하는 큰 비효율을 야기한다23154 kWh 27% . 

실험 결과 무작위 개폐 동작만으로도 전력손실이 토폴로지를 

고정했을 때에 비해 크게 감소하는 것으로 확인되었다 그 외. 

에도 시간별 최적화 기법 동적 계획법 기법 보정된 , , DQN , 

기법을 배전계통 재구성 문제에 적용하여 결과를 비교DQN 

하였다 이들 기법은 토폴로지를 고정했을 때의 경우에 비해 . 

약 에 해당하는 전력손실이 발생하였다 즉 배전계통재구8% . , 

성은 전력손실 측면에서 큰 효과를 내는 것을 알 수 있었다. 

최적화 기법인 동적계획법은 상태전이 함수를 알 때 사용하는 

기법으로 과거의 제어주기 동안의 이상적인 해를 도출할 수 

있지만 현실에서는 예측데이터에 대한 이상적인 해를 이용하

기 때문에 제어성능이 예측정확도에 의존하는 특징이 있다. 

시간별 최적화 기법은 모든 토폴로지에 대해서 실시간 조류계

산을 진행하여 보상 정보를 안다는 가정 하에 최적의 토폴로

지를 선택하는 기법으로 매시간 조류계산을 해야 한다는 단점

이 있다 기법은 상태전이 함수를 모르는 상태에서 데이. DQN 

터를 통해 스스로 학습하면서 동작한다는 장점을 가지고 있으

며 시간별 최적화와 유사한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 

표 기법별 평균 전력손실 및 개폐 동작횟수 년 겨울3 (2017 )

Table 3 Average power loss and switching number (winter 2017)

기법 평균 전력손실 (kWh) 평균 개폐 동작횟수

토폴로지 고정 6697 0

무작위 개폐 2476 61.7

시간별 최적화 576 7.2

동적 계획법 532 6.2

DQN 597 11.2

보정DQN( ) 561 8.9

그러나 기법의 개폐 동작횟수는 일평균 회로 다소 DQN 11.2

빈번한 개폐 동작을 보였으며 그로 인하여 전력손실도 시간별 

최적화와 동적 계획법에 못 미치는 결과가 나왔다 이러한 . 

의 한계를 극복하기 위하여 본 논문에서는 임계값 기반DQN

의 단순한 판단을 최후에 추가하였다 적절한 임계값을 산정. 

하기 위하여 그림 와 같이 임계값을 에서 씩 [ 4] -30 kWh 5 kWh

증가시키면서 검증일의 평균 전력손실과 평균 개폐 동작횟수

를 분석하였다 임계값이 증가함에 따라 동작횟수는 감소하였. 

고 전력손실은 감소하다가 증가하는 추이를 보였다 이는 . 

의 학습 데이터와 검증 데이터 간의 오차에 의해 불필요DQN

한 개폐 동작을 하여 전력손실을 발생시킨다는 것을 의미한

다 따라서 보정단계에서의 임계값은 검증일의 평균 전력손실. 

을 최소화하는 로 설정하였다 보정단계를 적용한 -10 kWh . 

기법은 기존 기법 대비 전력손실은 에서 DQN DQN 596 kWh

로 개폐 동작횟수는 회에서 회로 감소하였다561 kWh , 11.2 8.9 . 

이 결과는 시간별 최적화보다 적은 전력 손실 성능을 15 kWh 

보이는 것이다.

그림 임계값에 따른 전력손실 및 개폐 동작횟수4 

Fig. 4 Power loss and switching number according to the threshold 

 

표 에서 비슷한 성능을 보였던 동적 계획법 시간별 최적3 , 

화 보정된 에 대한 결과 중 임의의 날에 대해서 , DQN, DQN

그림 의 그래프와 같이 전력손실을 시간 단위로 가시화하였5

다 표 는 그림 에 해당하는 시간별 토폴로지의 변화를 의미. 4 5

하며 토폴로지는 식 과 같이 (11) 
 

 
 

 
 

로 구성된다 의 경우 동적 계획법과 유사하게 처음부터 . DQN

개폐 동작을 하여 뒤에 오는 선로손실에 대비하였고 오전 시8

에 추가로 개폐 동작을 하여 낮 시간에 발생하는 출력삭감을 

사전에 대비하는 것을 확인할 수 있었다 이를 통해 에이전트. 

는 즉각적인 보상에만 의존하지 않고 뒤에 오는 보상까지 고

려한 누적보상을 극대화시키는 행동을 취하는 것을 확인하였

다 그러나 불필요하게 많은 개폐 동작을 하는 것을 개선하기 . 

위하여 제안한 보정된 기법은 시간별 최적화 기법과 유DQN 

사하게 동작하는 것을 확인하였다 그러나 보정된 기법 . DQN 

역시 누적보상을 고려하기에 시간별 최적화 기법보다 높은 성

능을 보인다.

그림 기법별 검증 데이터 결과 비교5 

Fig. 5 Comparison of Simulation results 
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표 시간별 토폴로지 변화 4 
  

  
  

  
 

Table 4 Topology change over time

시간
시간별 

최적화
동적 계획법 DQN 보정DQN

시0 (0,0,0,0,0) (0,0,1,0,0) (0,0,1,0,0) (0,0,1,0,0)

시4 (0,0,0,0,0) (0,0,1,0,0) (0,0,1,0,1) (0,0,1,0,1)

시7 (0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0) (0,0,1,0,1) (0,0,1,0,1)

시8 (0,0,0,0,0) (0,0,0,0,0) (1,1,0,0,1) (0,0,1,0,1)

시9 (1,1,0,0,0) (0,0,0,1,0) (0,0,0,1,0) (0,1,1,0,0)

시10 (0,0,0,1,0) (0,0,0,1,0) (0,0,0,1,0) (0,0,0,1,0)

시14 (0,0,0,0,0) (0,0,0,0,1) (0,1,0,0,0) (0,1,0,0,0)

시15 (0,0,0,0,1) (0,0,0,0,1) (0,1,0,0,1) (0,1,0,0,1)

시16 (0,0,0,0,1) (0,0,1,0,1) (0,1,0,0,1) (0,1,0,0,1)

시17 (0,0,0,0,1) (0,0,1,0,1) (0,1,1,0,1) (0,1,1,0,1)

겨울 이외의 다른 계절에서도 모의실험을 진행하였다 표 . 5

는 년 월 일에서 년 월 일의 평균 전력손실 및 2017 5 1 2017 5 10

개폐 동작횟수이다 봄철에 해당하는 월의 평균 전력손실은 . 5

겨울철인 월과 월에 비해 토폴로지를 고정한 경우 약 배가 1 2 4

증가되는 것을 확인할 수 있었다 이는 태양광 발전량의 증가. 

로 인한 출력삭감이 증가하였기 때문이다 월의 경우. 5 , DQN 

기반 배전계통 재구성을 적용하였을 때의 평균 전력손실이 토

폴리지를 고정했을 때의 약 로 겨울철에 비해 큰 감소율을 3%

보였다 가을의 경우 봄과 유사한 결과를 보였으나 여름의 경. 

우에는 의 성능이 다른 계절에 비하여 저하되는 것을 확DQN

인하였다 여름철에 성능이 저하되는 이유는 다양한 토폴로지. 

에서 출력삭감이 발생하기에 이전보다 더 많은 학습이 필요하

기 때문이다 여름철 특징을 보다 잘 학습할 수 있는 기법에 . 

대한 후속 연구가 필요하다.

표 기법별 평균 전력손실 및 개폐 동작횟수 년 봄5 (2017 )

Table 5 Average power loss and switching number (spring 2017)

기법
평균 전력손실

(kWh)
평균 개폐 동작횟수

토폴로지 고정 27612 0

무작위 개폐 12728 61.2

시간별 최적화 826 11.9

동적 계획법 812 11.4

DQN 847 13

보정DQN( ) 839 9.6

결 론6. 

본 논문에서는 재생에너지가 다수 설치된 배전망에서 선로

손실 및 재생에너지 활용을 극대화하는 강화학습기반 배전계

통 재구성 기법을 제안하였다 강화학습의 기법중 하나인 . Q-

러닝은 모델에 대한 정확한 정보 없이 스스로 학습하여 행동

하기 때문에 다양한 배전계통에 효과적으로 활용할 수 있다. 

하지만 강화학습을 활용한 배전계통 재구성 기법은 경우의 수

가 많은 상태에 대한 판단에 오차가 발생하여 과다한 개폐 동

작과 전력손실을 발생시키는 한계점을 보였다 따라서 이러한 . 

문제점을 보완하기 위하여 최종 보정과정을 두어 강화학습이 

결정한 행동에 대해 제한을 두는 기법을 제안하였다 배전계. 

통 테스트 모선을 사용한 사례 연구를 통해 보정과정을 포33 

함한 강화학습의 효용성을 입증하였다 제안하는 기법은 전역 . 

데이터 없이 과거 데이터를 통한 학습으로도 모든 정보를 알

고 동작하는 최적화 기법과 거의 유사한 성능을 보이는 것을 

확인하였다 향후 연구에서는 다수의 태양광 발전기를 이용하. 

여 전압 유지범위 내에서 최대로 유입될 수 있는 제한전력의 

집합을 구성하여 발전 사업자의 전체 이익을 최대화하는 방식

을 고려할 예정이다 추가로 여름철에도 원활히 학습할 수 있. 

는 구조에 대한 연구가 필요하다DQN .
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