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Abstract – 온실가스 감축을 위한 노력의 일환으로 소비자 단
의 에너지 관리가 주목받고 있다. 특별히 현대 사회에서는 도시
화로 인한 건물에서의 에너지 소비가 전체의 약 24%를 차지하
고 있기에 건물의 효율적인 에너지 사용이 중요하다. 건물 내
에너지를 효율적으로 사용하기 위해 냉난방과 조명 부하 등을
실시간으로 조정하는 방식과 ESS(Energy Storage System)를
이용하는 방식 등이 고려되고 있다. 본 논문에서는 건물에서 에
너지의 비용을 줄이기 위해 강화학습 기반의 ESS 충·방전 스케
줄링 알고리즘을 제안한다. 사례연구에서 제안한 강화학습 기반
충·방전 스케줄링 기법이 선행연구에서의 방식보다 유리한 상황
이 있다는 것을 보였다.

1. 서    론 

지구온난화라는 전 세계적인 위협에 대응하기 위해 세계 각국
에서는 온실가스 감축을 진행하고 있다. 이에 따라 효율적인 에
너지 소비의 중요성이 대두되었으며, 정부는 에너지 성능을 평
가하는 다양한 제도를 도입하여 건물 에너지 부문의 효율 향상
을 도모하고 있다.
따라서 에너지 성능 향상을 위한 건물 에너지 관리에 관한 다
양한 연구가 진행되었다. 특히 본 논문에서 참고한 선행연구[1]
에서는 ESS(Energy Storage System), PV(Photovoltaic), EV(El
ectrical Vehicle)을 이용하여 스마트 빌딩 내 에너지관리시스템
을 구현하고, 강화학습 알고리즘의 성능을 검증하였다.
본 논문에서는 선행연구를 토대로 하여 기존 강화학습 알고리
즘의 보상함수를 개선하여 방전량은 감소하고 방전 빈도수는 늘
리도록 유도하였다. 제안하는 방법을 통해 보다 안정적이고 경
제적인 ESS 운용이 가능하다. 사례연구에서는 숭실대학교 전력
량 데이터를 이용하여 선행연구의 방식과 본 논문에서 제안하는
방식의 이익률을 비교하고, 각 경우의 ESS 스케줄링의 차이를
그래프로 도시하였다.

2. 본    론
  2.1 강화학습
강화학습은 기계학습의 한 영역으로 에이전트가 환경(Environ
ment) 내에서 가능한 행동 중 누적 보상을 최대화하는 행동을
취하게끔 설계된 알고리즘이다. 에이전트가 알고리즘에 의해 행
동(action)을 취하면 그에 따르는 보상(reward)을 받으며, 행동
후에는 에이전트가 처한 상황(state)이 바뀌게 된다. 이 같은 행
위를 반복하면서 에이전트는 누적된 보상을 최대화 하는 정책을
학습한다.[2]

                <그림1> 강화학습

  2.2 에너지 관리 모델 구성

<표1> 명명법
 가격  state  충전량
 소비전력  action  ESS SOC
 action set   보상함수 max ESS 저장용량

<표2> 여름철 전기 요금 (고압 A 선택Ⅱ)

구분 시간 가격
경부하 23:00~09:00 45.3(원/kWh)

중부하
09:00~10:00
12:00~13:00
17:00~23:00

90(원/kWh)

최대부하
10:00~12:00
13:00~17:00

155.9(원/kWh)  

      ∈    (1)

  구매충전방전 (2)
  cos (3)

에이전트의 상황(state)은 식(1)와 같이 ESS의 SOC(State Of
Charge), 소비전력, 현재 전기요금1)로 구성되어 세 가지 요소로
서 현재 상황을 특정할 수 있다. 6월에 대해서만 사례연구를 진
행하였기 때문에 여름철 전기요금표만 표기하였다. ESS 에이전
트가 시간 t에서 취할 수 있는 행동(action)은 식(2)에서와 같이
구매, 충전, 방전 중 하나이다. 에이전트가 행동을 취하면 그에
따르는 보상을 받고 다음 상황(state)으로 이동하게 된다. 본 논
문에서 사용한 보상은 행동을 취한 후 발생하게 되는 비용으로
식(3)과 같이 산정하였다.
다음에 소개되는 2.2.1에서는 본 논문에서 설정한 조건식들을

기존방식과 비교하여 설명한다.

  2.2.1 제안방식
각 행동 시 ESS의 충방전량은 식(4)와 같다. 선행 연구에서는

짧은 피크부하 시간대를 고려하여 방전량을 소비전력량으로 하
여 짧은 시간 내에 많은 방전량을 유도하였다. 이를 심화하여
본 논문에서는 ESS 의 안정적인 운용을 목적으로 하여 보다 적
은 방전량을 유도하기 위해 ESS의 충전량 함수를 식(4)처럼 변
경하였다. 식(4)의 조건에 의해 시간 t 에 가능한 행동도 제한되
는데 식(5)에서 action space를 확인할 수 있다.

  











 if 구매


min 
if 충전
if  방전

(4)

1) 로 본 논문에서는 <표2>과 같이 한전 교육용
TOU(Time of Price) 요금제를 따른다.
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    (6)

 에이전트가 행동(action)을 취하면 그에 따르는 보상을 받게
되는데 본 논문에서 설정한 보상은 행동 시 발생하는 비용으로
산정되었다. 보상을 비용으로 줬기 때문에 에이전트는 행동을
취할 때 누적 비용의 최소화를 위해 Q값 중 가장 작은 값에 해
당하는 행동을 선택한다.

  2.3 Q-learning 
　Q learning 이란 강화학습 기법 중 하나로, Q learning은 현
재 상태에서 수행하는 행동에 대한 가치함수인 행동 가치 함수
를 학습하는 것을 말한다. Q-learning 의 학습이 종료되면 에이
전트는 각 상태에서 최적의 Q 값에 해당하는 행동을 수행하게
된다.[3] 본 논문에서 사용한 행동가치 함수는 식(8)에 의해 업
데이트 된다.

 ←  ∙
min

∈
 ∆

 ∆ (8)

  2.3.1  기법
 기법은 Q-learning 알고리즘에 사용한 기법으로 상
황(state)에서 에이전트가 행동을 취할 때   확률로 지금까지
업데이트된 Q값의 최소값(혹은 최대값)에 해당하는 행동을 하거
나  확률로 무작위로 행동하여 다음 Q 값을 업데이트 하는 방
식을 말한다. 이는 현재 최적의 행동이 정확한 답이 아닐 수 있
기 때문에, 더 좋은 해결책을 찾기 위해 다른 행동들을 무작위
로 시도해보는 기법이다.[4]

 
  2.4 결과

2.4.1 데이터 정보
입력 데이터로서 숭실대학교 6월평일 전력량 데이터(19일)를
사용하여 학습을 진행하였다. 학습에 쓰이는 주요 입력 변수들
은 <표3>과 같다.

<표 3> 입력 변수

이름 값 이름 값
ESS　충전량    학습 속도 0.1

ESS　저장용량 max   할인율 0.95
ESS SOC 초기값     0.2

시간 주기   min 반복 횟수 10000

  2.4.2 결과 분석

<그림 3> 최대 이익률 비교

제안하는 기법의 성능을 분석하기 위해 이익률을 ESS를 사용
하지 않았을 때와 비교하여 비용이 감소되는 비율로 정의한다.
매 반복 마다 이익률을 계산하여 그 중 최대값을 최대이익률로

산정하였다. <그림 3>은 평일 19일에 대하여 제안방식과 기존
방식의 최대이익률을 비교해 놓은 그래프이다. 제안방식은 19일
중 18일에서 기존방식보다 높은 이익률을 보였고 제안방식과 기
존방식의 최대 이익률 평균은 각각 약2.82%, 2.36%로 제안방식
이 더 높은 이익률을 보였다.<그림 4>는 평일 중 임의의 날(6월
24일)의 제안방식의 ESS SOC 스케줄링을 보여준다.

<그림 4>ESS SOC Scheduling 예시

그래프에서 확인할 수 있듯이, 제안방식에서는 시간 t 에서의
방전량이 기존방식보다 줄어든 것을 확인 할 수 있다. 한 번에
과다한량의 전기를 방전하게 되면 ESS에 손상을 줄 수 있으므
로 본 논문에서 제안하는 방식은 ESS의 안정적인 운용을 기할
수 있다는 점에서 유리하다.

3. 결    론

본 논문에서는 숭실대학교 전력량 데이터를 이용하여 강화학
습 기반의 ESS 충·방전 스케줄링을 수행하였다. 선행연구에서
적용한 방식에서 방전량을 줄여보고자 함수를 변형하여 연구를
진행하였다. 결과분석에서 제안하는 방식이 기존방식에 비해 높
은 이익률을 보이는 것을 확인하였다. 추가적으로 기존방식은
한 번에 과다한량의 전기를 방전하는 반면, 제안방식은 순간 방
전량이 낮기에 제안하는 방식을 통해 ESS를 안정적으로 동작할
수 있다.
후속 연구로서 현실성을 반영해, 제한된 PCS용량을 고려하여

PCS의 용량이상을 방전하지 못하도록 행동 집합을 설정하는 것
을 고려할 수 있다.
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