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Abstract

This study aimed to develop AI- (Artificial Intelligence) based thermal control logics and test their performance for

identifying the optimal thermal control method in buildings. For this objective, a conventional Two-Position On/Off logic

and two AI-based variable logics, which applied ANN (Artificial Neural Network) and ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy

Inference System), have developed. Performance of each logic was tested in a typical two-story residential building in

U.S.A. using the computer simulation incorporating MATLAB and IBPT (International Building Physics Toolbox). In the

analysis of the test results, AI-based control logic presented the advanced thermal comfort with stability compared to the

conventional logic while they did not show significant energy saving effects. In conclusion, the predictive and adaptive

AI-based control logics have a potential to maintain interior air temperature more comfortably, and the findings in this

study could be a solid foundation for identifying the optimal thermal control method in buildings.
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I. 서 론

주거건물의 열 환경 조성을 위한 가장 일반적인 방법

은 단순한 온도조절기(Thermostat)를 통한 시스템 조절이

었다. 이는 재실자가 복잡한 시스템에 대한 경제적 가치

등의 효과를 인지하지 못하였기 때문이었으나, 개선된 삶

의 질에 관한 욕구 등 최근 변화된 인식들에 의해 보다

진보된 제어법에 관한 필요성이 대두되었다. 이는 실내

쾌적과 재실자 건강을 위해서일 뿐 아니라 에너지 가치

상승에 따른 냉난방 에너지 효율 개선을 위해 필수적 요

소가 되었다(Parsons, 2003). 동시에 홈오피스(Home office)

개념의 출현은 주거건물 재실자의 생산성에 대한 경제적

중요성을 제시하고 있다(Harper, 2003). 이에 따라, 주거

건물은 개선된 실내환경 조절을 통해 보다 쾌적하고, 건

강하며, 에너지 효율적이고 생산성을 증가시킬 수 있도록

계획되어야 하며, 스마트홈 등의 지능성을 갖춘 주거건물

개념은 이러한 개선된 열환경 조절법에 대한 요구를 반

영하고 있다고 볼 수 있다(Moon and Kim, 2009).

1. 열환경 조절을 위한 인공지능의 적용

이러한 배경 하에, 비선형시스템(non-linear systems) 혹

은 불명확한 역학을 가진 시스템(systems with unclear

dynamics)에 효과적으로 대처할 수 있는 장점을 바탕으로

개선된 열 환경 조절법을 위해 위해인공지능(AI: Artificial

Intelligence)이 도입되어지고 있다. 인공지능망(ANN:

Artificial Neural Network), 뉴로퍼지(ANFIS: Adaptive

Neuro-Fuzzy Inference System), 퍼지(FL: Fuzzy Logic)

등이 대표적인 방법이며, 이러한 이론의 열 환경 조절 로

직에 대한 적용을 통한 최적의 열 환경 및 개선된 효율

제공에 대한 연구가 진행 중이다(Dounis and Caraiscos,

2009; Krarti, 2003).

1) 인공지능망(ANN: Artificial Neural Network)

인간의 신경전달구조와 학습과정에 기반을 두고 개발된

인공지능망은 입력층(input layer), 숨겨진층(hidden layer),

그리고 출력층(output layer) 상의 구성원인 뉴런(neuron)

들 간의 연계성(connectivity)과 이전함수(tranfer function)

의 작용으로 최적의 결과값을 계산하며, 자가학습과정(a

self-tuning process)을 바탕으로 외부의 변화에 대한 적응

성(adaptability)을 통해 PID(Proportioanl-Integral-Derivative)

컨트롤러나 Regression 모델과 같은 수학적 모델보다 정

확한 예측(prediction)을 할 수 있는 것으로 밝혀지고 있

다(Moon and Kim, 2009; 2010).
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이러한 예측성 및 적응성을 바탕으로, 인공지능망을 근

간으로 한 모델은 냉난방부하 및 건물에너지 예측에 성

공적으로 적용되어지고 있으며(고동석, 2010; Kalogirou,

1996; Shin and Lee, 2003; Ko and et al., 2008; Datta

and et al., 1997; Kalogirou and Bojic, 2000; Aydinalp

and et al., 2008; González and Zamarreño, 2005; Karatasou

and et al., 2006), 최근에는 건물 실내 열 환경 조절분야

에 대한 활발한 연구가 진행 중이다(양인호 김광우. 1997;

Yang and et al., 2003; Yang, 2005; Yang and Kim,

2000; Lee and et al., 2002; Ben-Nakhi and Mahmoud,

2002; Argiriou and et al., 2004; Gouda and et al.,

2006; Morel and et al., 2001). Two-Position On/Off 냉

난방 시스템 최적 기동 시작 및 정지 시간 예측에 관한

다양한 연구를 통해 인공지능망 모델이 수학적 모델보다

정확한 열 환경 조절이 가능하며 에너지효율을 증가시키

는 것으로 나타났다. 그 외에도 태양열기반 온수난방 건

물에 대한 적용, 퍼지모델과의 공조에 의한 복사난방시스

템 조절, 공조기내의 댐퍼각의 조절 등에 관한 연구 결과

인공지능망 모델이 실내온도의 과열/과냉 현상을 감소시

키며 에너지 효율을 증가시키는 것으로 밝혀졌다.

2) 뉴로퍼지 (ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference

System)

뉴로퍼지는 0과 1사이의 진실의 정도를 판단의 근거로

사용하는 퍼지이론에서 발전되었다. 퍼지이론의 경우 최

적의 퍼지룰(Fuzzy rules)과 소속함수(membership functions)

등을 구성함에 있어 직관성이 관여되어야 하는 단점에 의

해 특정 환경에서 성공적으로 작동했던 모델이 다른 환

경에서 같은 성능으로 작동되지 않을 가능성이 존재한다.

즉, 퍼지 이론은 적응성(adaptability)면에서 보완되어야 할

필요성이 있으며, 이를 위해 퍼지이론과 인공지능망의 성

질을 결합한 뉴로퍼지 방법이 개발되었다. ANFIS(Adaptive

Neuro-Fuzzy Inference System)방법은 뉴로퍼지 방법 중

한가지로써, 변화하는 입/출력 값에 대하여 Neuro-adaptive

학습법을 이용하여 소속함수상의 매개변수를 조정한다. 이

러한 반복되는 조정과정(tuning process)을 통하여 특정한

상황이 아닌 변화하는 배경에 대하여 최적의 결과를 도

출할 수 있도록 스스로 변화하게 되며, 이는 개발된 모델

에 일반성을 부여하는 의미를 가진다(Krarti, 2003; Dounis

and Caraiscos, 2009).

최근 ANFIS를 이용한 열 환경 예측분야에 대한 연구

가 진행되어, 지열히트펌프(ground source heat pump)의

성적계수(COP: Coefficient of Performance) 예측(Hikmet

and et al., 2008), 태양열 취득량, 에너지 사용량, 외기온

도, 실내외 건물 표면 온도, 시간 등의 입력변수를 적용

한 실내온도의 예측(Jassar and et al., 2009; Haitham and

el al., 2009) 등이 그 예라 할 수 있다. 또한 열 환경 조

절을 위하여 인공지능망과 ANFIS 방법을 각각 적용한 증

발식응축기(evaporative condenser)의 비교성능평가를 통해

뉴로퍼지 방법의 우수성을 밝혀냈으며(Ertunc, 2008),

ANFIS를 이용한 공조기내 댐퍼의 개폐정도, 팬의 회전속

도 등에 관한 연구가 진행되었다(Soyguder and Alli, 2009)

2. 연구목적

건물 열 환경 분야에 대한 인공지능 이론의 적용은 대

부분의 경우 냉난방 부하 및 에너지 예측에 보다 집중되

었으며, 최근 열 환경 제어로의 적용 또한 Two-Position

On/Off 시스템, 복사난방시스템, 증발식 응축기 등의 특

정한 유형, 또는 공조기내의 댐퍼 개폐 정도 및 팬 회전

속도 등 제한된 시스템 요소에 대한 적용에 집중되어 있

었다. 하지만 최근 건물 열 환경 조절을 위한 시스템은

on/off 작동을 넘어선 가변제어(variable control) 방법이

적용되고 있으며 시스템 유형 또한 다양해지고 있다. 그

러므로, 인공지능의 열 환경 조절 분야로의 확장된 적용

을 위해선 가변의 출력량을 도출하는 보편적 모델이 필

요하다 할 수 있다.

본 연구는 인공지능망, 뉴로퍼지 등 우수성이 입증된 인

공지능방법을 적용한 가변제어 시스템을 위한 로직을 개

발하고, 그 적용가능성을 테스트하는 것을 목적으로 한다.

개발된 인공지능 모델들은 특정한 시스템(예, 복사난방시

스템, 증발식 응축기) 혹은 요소(예, 댐퍼개폐정도, 팬 회

전 속도 등)의 조절이 아닌, 시스템의 작동 비(예, 최고

공급 온수 온도에 대한 현재 공급 온수 온도 비, 최고 공

급 유량에 대한 현재 공급 유량 비 등)를 도출함으로써,

다양한 형태의 시스템에 대한 일반적 적용이 가능하도록

계획되었다. 특히, 예측(predictive) 및 적응(adaptive) 제어

법의 적용을 통해, 개선된 열 환경 조절 및 향상된 에너

지 효율이 가능하도록 하였다. 또한, 개발된 로직은 지능

형 온도조절기의 마이크로 컨트롤러에 적용되어 설치의

용이성 등을 바탕으로 다양한 건물로의 광범위한 적용이

가능할 것으로 예상된다. 온도조절기로의 적용을 통해 (1)

열 환경 조절을 위한 통합적 시스템의 요소로써의 역할

을 가지며, (2) 변화하는 실내온도, 재실자의 유무, 선호

등 역동적 요소의 고려가 가능하고, (3) 추후 통신기술에

바탕을 둔 확장된 시스템에 적용되어 유연한 접근이 가

능할 것으로 기대된다.

II. 열 환경 조절 로직 개발

인공지능망과 뉴로퍼지의 적용을 위한 열 환경 조절 로

직을 개발했다. 동일한 과정을 가진 로직으로 구성되었으

며 인공지능망 모델의 적용 혹은 뉴로퍼지 모델의 적용

에 따라 (1) 인공지능망형 로직과 (2) 뉴로퍼지형 로직으

로 구분할 수 있다. 또한, 이들과의 성능 비교 분석을 위

해 전통적 Two-Position On/Off 방식의 컨트롤 로직을 구

성하였다.

1. 인공지능망형 로직(ANN-based Logic)

시스템의 가변제어를 위하여 인공지능망 모델을 적용한
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컨트롤 로직을 <그림 1>과 같이 개발하였다. 다섯 단계

의 과정을 거쳐 적응성을 가진 최적의 결과를 도출하도

록 계획되었다.

1) 1단계: 학습데이터를 구성하기 위하여 이전 단계

(cycle)의 EOLD, dEOLD, UOLD 도입하고, 인공지능망 모델

에서의 결과 계산을 위하여 현 단계의 ENEW와 dENEW를

계산하여 입력값으로 적용한다.

2) 2단계: 현재의 열 환경 조절 시스템의 작동상태를 파

악한다.

3) 3단계: 새로운 학습데이터 UTRN를 계산한다.

4) 4단계: 새로운 학습데이터(EOLD, dEOLD와 UTRN) 추

가시킨 후 모델을 다시 학습시킨다.

5) 5단계: 새로이 학습된 모델을 사용하여 현 단계를 위

한 결과값(UNEW)을 계산 후 시스템을 작동시킨다.

위 과정의 목적은 반복 학습을 통한 최적의 결과값을

도출을 통해 변화된 환경에 적응하여 보다 쾌적한 열 환

경을 조성 하는 것이다. 로직의 결과값은 시스템 작동비

(operating ratio)를 의미하여 적용된 시스템의 종류에 따

라 최대작동능력에 대한 현재 필요한 작동의 비를 의미

한다. 예를 들어, 바닥복사난방의 경우, 복사량은 유량 혹

은 공급온수온도의 조절을 통해 제어되는데, 계산된 작동

비를 통하여 유량 혹은 온도를 조절하도록 한다. 이를 통

하여 현재 열 환경의 조건에 따른 최적에 근사한 복사량

을 제공하도록 한다. 다음은 이 과정을 예로써 설명한다.

1) 예를 들어 실내 목표온도(TH)를 21.5oC로 가정한 상

태에서, EOLD= −1.0(oC), dEOLD= −0.1(oC)라고 하자. 이는

지난 단계에서의 실내온도는 20.5oC로 목표온도보다 낮은

상태였으며 하강하는 상태였음을 의미한다.

2) 이러한 상황에 대하여 전 단계에선 인공지능망 모델

을 통해 UOLD= −0.5 값을 계산하여 시스템을 작동하였다

고 가정한다. 이는 시스템 최대 유량의 50%를 가동했음

을 의미한다.

3) 이러한 시스템의 작동에 영향을 받아 현 단계에서의

온도 TNEW가 21.4oC로 변환되었다. 이는 여전히 목표온

도(21.5oC)보다 약간 낮은 상태이다.

4) UOLD, TNEW와 TH를 사용하여, UTRN을 계산한다.

4) UTRN=UOLD+UOLD*(TH−TNEW)

4) UTRN= −0.5−0.5*(21.5−21.4)

4) UTRN= −0.55

계산된 −0.55가 지난 단계에서의 상황(EOLD= −1.0(oC)

and dEOLD= −0.1(oC))에 대하여 보다 적절한 값이었음을

의미한다. 이 경우에선 시스템 최대유량의 50%가 아닌

55%로써 작동이 보다 적절했음을 나타낸다.

5) 새로운 학습데이터 세트로써 EOLD: −1.0(oC), dEOLD:

−0.1(oC)을 입력값으로, UTRN: −0.55을 출력값으로 추가하

며, sliding-window method에 근거하여 학습데이터 중 가

장 오래된 세트를 제거한다.

6) 새로운 데이터를 바탕으로 인공지능망 모델의 다시

학습한다.

7) 학습된 인공지능망 모델을 바탕으로 현 상황에 대한

UNEW를 계산한다.

8) 이 과정을 매 단계(cycle)마다 반복한다.

로직에 적용된 인공지능망 모델(a feed-forward and

back-propagation model)은 MATLAB과 그 안의 Neural

Network Toolbox를 이용하여 개발하였다. 모델의 구조는

<그림 2>와 같이 E and dE를 뉴런으로 가진 입력층, 5

개의 뉴런을 가진 숨겨진층, 그리고 U를 계산하는 출력

층으로 구성되었으며. 최적의 숨겨진층의 수 및 그에 소

속된 뉴런의 수, 학습 데이터의 수 및 방법을 결정하기

위하여 식 1, 2 및 기존 연구의 결과를 적용하였다<표

1>(Moon and Kim, 2009; 2010; Datta and et al., 1997;

Kalogirou and Bojic, 2000; Yang, 2005).

nh=2×ni+1 (1)

nd=(nh−(ni+no)/2)2 (2)

그림 2. 개발된 인공지능망 모델

그림 1. 인공지능망 모델 및 뉴로퍼지 모델을 적용한 로직
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2. 뉴로퍼지형 로직(ANFIS-based Logic)

ANFIS(Sugeno-type사용)를 이용한 뉴로퍼지형 모델을

MATLAB 상의 Fuzzy Logic Toolbox를 이용하여 개발하

였다. 인공지능망 모델과 동일하게 가변 출력변수(U)를 계

산하기 위하여 E와 dE를 입력 변수로 설정했으며, 추론

을 위한 규칙을 <표 2>와 같이 구성하였다. 개발된 모델

은 위의 <그림 1>의 로직에 적용되어 반복적인 학습을

통한 변화에 대한 적응성을 바탕으로 개선된 시스템 작

동을 위한 결과값을 도출하게 된다.

개발된 모델의 반복적 학습과정은 인공지능망 모델을

위한 과정과 동일하며, 학습을 위한 매개변수는 Fuzzy

Logic Toolbox에서 제공하는 기본형을 적용시켜 30 epochs

(최소 10 epoch), 0.1 허용오차(Mean Square Error), 0.01

초기변화치(initial step-size), 0.9 변화치 감소율(step-size

decrease rate), 1.1 변화치 증가율(step-size increase rate),

back-propagation 학습법을 적용하였다(MathWorks, 2010).

학습 데이터 세트의 수는 인공지능망과 동일하게 20개의

세트로 하였다.

3. 전통적 Two-Position On/Off 로직

개발된 인공지능을 바탕으로 한 컨트롤 방법들과의 비

교를 위하여 전통적인 Two-Position On/Off 컨트롤 로직

을 개발했다. 이 로직은 온도조절기 등에서 측정된 실내

온도를 바탕으로 겨울철 20-23oC, 여름철 23-26oC의 작

동 범위를 가지도록 하였다1). 예를 들어 겨울철 난방시스

템의 경우 실내온도가 20oC 이하로 내려가면 작동을 시

작하고, 23oC 이상이 되면 작동을 멈추도록 하였다<그림

3>.

III. 성능 테스트

1. 시뮬레이션 방법의 타당성 검토

시뮬레이션 방법의 타당성 검토를 위해 본 연구에선 예

비 과정으로써 동일 조건에 대한 시뮬레이션 결과와 실

험 결과의 비교를 실시하였다. 이를 위해 센서, 데이터 수

집 장치, 컨트롤 패널, 열 환경 조절 시스템 등이 갖추어

진 실험실을 설치하였으며 이와 동일한 조건에 대한 시

뮬레이션을 실시하였다.

실험실의 형태는 <그림 4>에 나타나 있으며, <표 3>에

실험실 및 설치된 시스템의 구성 및 특징을 정리하였다.

실험실은 남쪽에 외부에 면한 주된 창을 가지고 있고, 나

머지 외피는 실내 측에 면해있다. 남쪽 창은 스타이로폼

(styrofoam)을 이용해 태양 직사의 영향을 차단하였다. 실

내외 열 환경 조건은 센서들에 의해 측정되어 데이터 수

집 장치를 통해 컨트롤 패널로 전해지며, 센서들의 정확

도 확보를 위해 HOBO12 Temp/RH/Light/External Data

표 1. 개발된 인공지능망 모델의 구조 및 학습방법

구조

입력층 • 뉴런 수: 2 (E, dE)

숨겨진층
• 층 수: 1

• 뉴런 수: 5 (식 1 이용)

출력층 • 뉴런 수: 1 (U)

학습방법

• 데이터 세트 수: 20 (식 2 이용 계산값 이상)

• 데이터 관리: sliding-window method
• Goal: 0.1 (Mean Square Error)

• Epoch: 30

• Learning rate: 0.75

• Momentum: 0.9

• Algorithm: Levenberg-Marquardt

표 2. 뉴로퍼지 모델의 추론을 위한 If-Then 규칙

입력변수 (IF) 출력변수 (THEN)

E
NEW

 dE
NEW

U
NEW

추움

추움

쾌적

쾌적

더움

더움

and

and

and

and

and

and

온도 하강 중

온도 상승 중

온도 하강 중

온도 상승 중

온도 하강 중

온도 상승 중

소속 함수 1

소속 함수 2

소속 함수 3

소속 함수 4

소속 함수 5

소속 함수 6

그림 3. 전통적 Two-Position On/Off 컨트롤 로직

1) ASHRAE ANSI/ASHRAE Standard 55-1992에서 제시한 기준에

근거(ASHRAE, 1992) 그림 4. 실험실 전경 및 시스템 배치(Moon and Kim, 2010)
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Logger를 기준으로 유효성검사(validation tests)를 실시, 측

정된 센서값에 대한 보정을 하였다(MicroDAQ, 2011). 특

히, 외부 온도/습도센서의 경우 충분한 개구부를 가진 이

중 철판으로 구성된 공간에 위치함으로써, 태양 일사의

영향을 최소화함과 동시에 충분한 환기를 가능하게 하였

다. 데이터 수집 장치로는 EZIO board(NIQ, 2006)를 이

용하였으며, 컨트롤 패널 내의 열 환경 조절 로직은

MATLAB을 사용하여 개발되었다. 열 환경 조절 시스템

으로는 복사난방기, 에어컨, 가습기, 감습기가 설치되었다.

시뮬레이션을 위하여 동일한 형태와 시스템 효과를 가

진 공간이 IBPT(International Building Physics Toolbox)

와 MATLAB(Matrix Laboratory)을 이용하여 모델링되었

다(IBPT, 2010). 시뮬레이션을 위한 각 프로그램의 특징

및 역할은 2. 컴퓨터 시뮬레이션에 나타나 있다. 시뮬레

이션을 위해 1.0ACH의 일반적 환기량(밀실한 건물: 0.5-

1, 일반적 건물: 1-2, 느슨한 건물: 2-3 ACH(Air Change

Ratio per Hour) (Bradshaw, 1993)을 가진 것으로 가정하

였다.

또한, 시뮬레이션과 실험의 결과 비교를 위해선 동일한

조건의 외부 열 환경 조건의 적용이 필요하다. 이를 위해

두 가지 요소가 고려되었다. (1) 실험에서의 외기 온도는

매 분 측정되었으나, 시뮬레이션을 위해선 매시간의 평균

데이터 요구되었다. 그러므로, 실험에서 측정된 온도의 매

시간 평균값을 계산하여 시뮬레이션에 적용하였다. (2) 실

험실에서 외기에 면한 벽체는 남쪽벽이 유일했으나, 시뮬

레이션 상에선 모든 벽체가 외부에 면해있도록 모델링 되

었다. 즉, 외피를 통한 열 손실 및 획득에 있어 차이점

유발을 방지하기 위해 시뮬레이션 상의 외기 온도를 실

험상의 열 손실/획득과 동일한 효과를 도출할 수 있도록

보정하였다. 이는 식 (3)을 통해 이루어졌으며, 이 식을

통해 외부온도와 주변 실내온도를 이용한 적정하게 보정

된 매시간의 외기 온도를 계산하여 시뮬레이션에 적용하

였다<표 4>. 시뮬레이션과 실험 결과의 비교를 위해 전

통적 Two-Position On/Off 로직을 적용하였으며, 기간은

2008년 12월 23일 0시-24시로 하였다.

Tbal=(Uwl-exAwl-exTex+Uwl-EAwl-ETin+Uwl-NAwl-NTin

+Uwl-WAwl-WTin+UrfArfTin)/(Uwl-exAwl-ex+Uwl-EAwl-E

+Uwl-NAwl-N+Uwl-WAwl-W+UrfArf) (3)

2. 컴퓨터 시뮬레이션

개발된 로직의 성능평가를 위한 주된 방법으로 컴퓨터

시뮬레이션법을 이용하였다. 이를 위해 두 가지 시뮬레이

션 소프트웨어가 통합적으로 적용되었다-IBPT(International

Building Physics Toolbox)와 MATLAB(Matrix Laboratory)

(MathWorks, 2005, IBPT, 2010). IBPT2)는 MATLAB과

연계하여 시스템의 작동에 따른 건물의 열 환경 및 에너

지성능을 효과적으로 평가할 수 있는 도구로써 본 연구

에서는 (1) 건물과 각종 시스템의 모델링(외피, 환기율, 실

내발열, 열 환경 조절 시스템, 초기 열 환경, 기상데이터

의 적용), (2) 시스템 작동에 따른 실내 온도 계산을 위

해 사용되었으며, MATLAB은 (1) 인공지능을 이용한 열

환경 조절 로직의 개발 및 적용, (2) IBPT에서 계산한 실

내 온도를 이용, 개발된 로직을 바탕으로 시스템 작동비

의 계산 및 시스템 작동 명령, (3) 인공지능망 모델과 뉴

로퍼지 모델의 반복 학습 등을 위해 사용되었다. 시스템

작동에 대한 명령은 IBPT상의 건물에 전달되어 시스템을

작동시키며, 그에 따른 변화된 실내온도는 다시 MATLAB

으로 전달, 로직 상에서 입력요소로 사용되는 반복과정을

거친다.

성능테스트를 위한 대상건물은 미국 단독 주택의 평균

적 형태3)를 가진 디트로이트, 미시건에 위치한 2층 건물

로 구성하였다<그림 5>. 건물관련 각종 요소들은 <표 5>

에 정리되어있으며, 계획요소, 기술요소, 사용자요소 등은

미국 중서부(U.S. Midwestern)지역의 일반적 형태를 가지

표 3. 실험실 구성

크기 2.92 m(폭)×2.39 m(깊이)×2.51 m(높이)

외피 단열
(oK*m2/W)

벽

남 1.8

동 3.6

북 3.6

서 0.18

지붕 3.6

바닥 3.7

창
남 0.4

동 0.4

창 크기
남: 2.85 m (폭)×0.90 m (높이)

동: 0.90 m (폭)×0.90 m (높이)

센서

실내 (중앙 1.2m 높이에 설치)

• 온도, 공기속도:
 EE70 Temp/AV Transmitter

 (20°C에서 ±0.5°C, ±0.05 m/s+측정값의 0.5%)
 (Global Controls, 2011)

• 습도: 
 HU-1142 RH Transmitter (±2% RH)

 (DWYER, 2011)

• 평균복사온도:

 LM35CAG Transmitter (25°C에서 ±0.2°C)
 (National Semiconductor, 2010)

실외

• 온도, 습도:
 HX93A Temp/RH Transmitter

 (25°C에서 ±0.6°C, 20-80%에서 ±2.5%)
 (OMEGA, 2011)

열 환경

조절시스템

• 복사난방: 1,500 Watt (Lakewood Engineering, 2011)

• 에어컨: 520 Watt

• 가습기: 100 Watt (VENTA SONIC, 2009)

• 감습기: 378.5 Watt (LG, 2010)

가정 • 환기량: 1.0 ACH

2) Building Physics Department from Chalmers University of

Technology, Sweden과 Department of Civil Engineering from

Technical University of Denmark가 개발. MATLAB, Simulink과 연

계하여 건물 열 환경 시뮬레이션에 효과적으로 적용 가능.
3) U.S. Census Bureau. American Housing Survey for the United

States 2005에 근거(U.S. Census Bureau 2008)
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도록 구성하였다(U.S. Census Bureau, 2008; ASHRAE,

2004). 특히 실내부하를 위해 시간에 따른 발생 비율을

고려한 양이 적용되었다(McArthur and Spalding, 2004).

각 로직은 겨울철과 여름철에 대하여 평가되었으며, 그

기간은 2009년 1월 27일-2월 1일과 2009년 7월 3일~7월

8일로써 각각 겨울철, 여름철 최대 냉난방 부하일을 의미

한다. 분석은 처음 1일은 제외하며 나머지 5일에 대하여

진행하였다. 난방과 냉방을 위한 설정온도는 각각 21.5oC

와 24.5oC로 하였으며, 전통적 Two-Position On/Off 로직

을 위해선 20-23oC, 23-26oC로 설정하였다.

표 4. 보정된 외기온도

시간
실험상의 온도 (°C) 외피면적 (m2) (창 포함) 외피 U-값 (창 포함)(W/°K×m2)

보정된 외기 온도 (°C)
외부 주변 실내 남 북 동 서 지붕 남 북 동 서 지붕

1 4.85 22.72 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.57

2 4.93 22.72 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.59

3 4.04 22.72 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.43

4 3.89 22.76 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.43

5 4.44 22.85 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.61

6 5.22 22.95 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.82

7 5.85 23.07 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 20.04

8 6.35 23.12 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 20.17

9 2.90 22.96 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.43

10 1.53 22.93 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 19.16

11 -0.70 22.75 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 18.61

12 -3.25 22.47 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 17.94

13 -4.13 22.46 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 17.78

14 -4.32 22.72 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 17.96

15 -6.26 22.34 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 17.30

16 -6.80 22.20 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 17.09

17 -7.54 22.01 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.80

18 -8.30 21.83 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.52

19 -8.55 21.75 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.41

20 -8.18 21.54 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.30

21 -8.05 21.41 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.22

22 -8.29 21.33 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 16.11

23 -8.35 21.20 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 15.99

24 -8.16 21.09 7.33 7.33 6.00 6.00 6.98 1.19 0.28 0.57 5.56 0.28 15.94

그림 5. 대상건물의 외관(Moon and Kim 2009, 2010)

표 5. 대상건물소개

구분 요소 설정값

지역 및

 기후

지역 디트로이트, 미시건, 미국

기후데이터 TMY2 디트로이트

계획

요소

면적(m2) 184.8 (각층 92.4)

높이(m) 5 (각층 2.5)

창

창

창면적비
(WWR)

0.15(평균)

0.24(남)

0.08(북)

0.14(동)

0.13(서)

실내외 차양 미설치

외피단열
(oK*m2/W)

외벽 R3.3

지붕 R6.7

바닥 R3.7

창 R0.6

문 R0.2

기술

요소

냉난방시스템
(Watt)

난방 대류식 열 공급: 9,000

냉방 대류식 열 제거: 10,000

사용자

 요소

재실자 수 4인

실내발열
(Watt)

인체 287.7(현열), 188.8(잠열)

조명 1,082.2

기기 895.2

환기(ACH) 0.35

초기조건
온도(°C) 23

습도(%) 45
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IV. 분석결과

각 로직의 성능 평가를 위해 실내 온도 변화, 온도 편

차, 열공급/제거량에 관한 분석을 실시하였다. 이에 앞서

시뮬레이션과 실험 결과의 비교 분석을 통해 시뮬레이션

방법의 타당성을 검토하였다.

1. 시뮬레이션과 실험 결과의 유사성

시뮬레이션과 실험에서의 실내 온도 변화 형태가 <그

림 6>에 나타나 있다. 동일한 조건에 대하여 각 방법에

의한 온도 상승, 하강 순환수는 각각 17번과 18번으로 유

사한 형태를 띄었다. 쾌적조건(20-23oC) 밖으로 벗어난 최

대상승(overshoot), 최대하강(undershoot)에 대한 평균의 경

우 시뮬레이션과 실험에 의해 각각 0.34oC, −0.13oC과

0.37oC, −0.31oC로 나타났다. 결과 차이에 대한 원인으로

는 (1) 센서가 가진 오차(20oC에서 ±0.5oC), (2) 시뮬레이

션과 실험에 있어서의 상이한 열적 시간차(time-lag)효과

의 고려: 시뮬레이션에선 축열(thermal mass) 효과가 고려

되지 않음, (3) 동일하지 않은 온도 측정 위치: 시뮬레이

션의 경우 공간상 모든 위치의 온도가 동일한 것으로 가

정하는 반면 실험에선 중앙의 1.2 m 높이에서 측정, 그리

고 (4) 동일하지 않은 환기량의 가능성: 시뮬레이션 시

1.0ACH로 가정 등으로 예상된다.

난방시스템에 의한 열 공급량은 각각 14.48 KWh와

14.33 KWh로써 시뮬레이션의 경우에 1% 증가되었다. 1%

의 차이는 5%의 공급열 차이(Karlsson and Moshfegh,

2006) 및 2% 에너지소모 차이(Morel and et al., 2001) 등

을 허용 가능한 오차로 제시한 기존 연구에 비해 적은 양

으로써 유사한 온도 상승, 하강 순환수와 함께 시뮬레이

션 방법의 타당성을 뒷받침한다.

2. 온도 변화

전통적 Two-Position On/Off 로직, 인공지능망형 로직,

그리고 뉴로퍼지형 로직에 의해 조성된 표본기간(겨울철:

1월 28일, 여름철: 7월 5일) 동안의 실내 온도 변화가 그

림7과 8에 나타나 있다. 전통적 방법의 경우 각 계절별

온도 설정 범위(겨울철: 20-23oC, 여름철: 23-26oC)를 기

준으로 주기적 온도 변화가 형성되었으며, 일부 기간 설

정범위 밖으로 벗어나는 현상이 발생되었다. 반면, 가변제

어를 위한 인공지능망형 및 뉴로퍼지형 로직은 예측성

(predictive)과 적응성(adaptive)을 바탕으로 설정온도(겨울

철:21.5oC, 여름철: 24.5oC) 따라 온도가 조성되었다. 이

경우 시간의 흐름에 따라 온도가 보다 안정적으로 유지

되었는데, 특히 여름철의 경우 시간의 경과에 따른 안정

화가 명확히 나타났다. 이것은 주어진 환경과 시스템의

사용비에 대한 반복적 학습의 결과에 기인 한다. 한편, 각

계절 오전시간(0:00-7:00)의 온도하강은 (1) 겨울철 난방

시스템의 용량을 넘어서는 추운 외기와 (2) 여름철 오전

의 시원한 외기에 의한 것으로 예상된다.

3. 온도 편차

인공지능망형 로직과 뉴로퍼지형 로직에 의해 조절된

테스트 기간 동안의 실내온도의 설정온도에 대한 표준편

차가 <표 6>에 정리되어있다. 각 로직에 의한 표준편차

는 모두 0.2oC 이내로 안정화 되어있으며, 최대 표준 편

차는 0.19oC로써 이는 여름철에 대한 뉴로퍼지형 로직의

그림 6. 시뮬레이션과 실험 결과의 비교(Moon and Kim 2010)

그림 7. 실내 온도 변화 비교(겨울: 1월 28일)

그림 8. 실내 온도 변화 비교(여름: 7월 5일)



120 문 진 우

한국주거학회논문집

적용 경우에 발생하였다. 이는 두 로직의 학습을 위해 설

정된 허용오차(Mean Square Error) 0.1에 근거하여 적절

히 작동된 것을 의미한다(0.2*0.2=0.04<0.1). 이러한 안정

성을 바탕으로, 전통적 Two-Position On/Off 로직을 위해

설정된 쾌적온도 범위에 적용시키면, 인공지능망형 로직

의 경우 겨울철 및 여름철 테스트 기간의 98.1, 100.0%,

그리고 뉴로퍼지형 로직의 경우 겨울철 및 여름철 테스

트 기간의 98.4, 100.0%가 쾌적한 실내온도의 조건에 부

합하는 것으로 나타났다. 이는 전통적 방법에 의한 각각

95.8, 95.9%에 비해 최소 2.3%의 향상을 나타냈다. 이를

통해 인공지능에 바탕을 둔 예측 및 적응성을 가진 로직

이 전통적 로직보다 실내 열 환경을 안정적으로 제어할

수 있음을 의미할 수 있다.

4. 열 공급/제거량

각 로직에 의해 작동되는 난방 및 냉방시스템의 열공

급량과 제거량을 비교하였다<표 7>. 인공지능에 근간을

둔 로직들은 전통적 Two-Postion On/Off 로직에 비하여

공급 및 제거량의 현저한 차이를 보여주지 못했다. 겨울

철의 경우 인공지능형 로직과 뉴로퍼지형 로직은 각각

0.6, 0.9% 감소 효과를 가져왔으나, 여름철의 경우는 5.9,

5.1% 증가 효과를 가져왔다. 이는 각 로직에 의해 제어

된 실내온도의 평균과 깊은 관계를 가지는 것으로 예상

된다. 즉, 겨울철의 경우 인공지능형 및 뉴로퍼지형 로직

의 경우 실내 평균 온도가 모두 21.4oC로써 전통적 방법

의 21.7oC보다 낮게 형성되어 난방을 위한 열공급이 상

대적으로 적게 사용된 반면, 여름철의 경우, 인공지능 방

법에 의해 조성된 24.4, 24.3oC의 평균 실내 온도는 전통

적 방법에 의해 조절된 24.8oC보다 낮게 형성되어 큰 에

너지 제거량이 필요하게 되었다. 이는 인공지능의 이용이

에너지 사용량 감소와의 직접적 연관이 반드시 있지 않

을 수 있다는 기존 연구 결과(Argiriou, 2004; Aydinalp

and et al., 2002)에 부응하는 것이다. 추후 연구를 통해

인공지능을 근간으로 보다 쾌적하게 제어된 환경에서의

재실자의 건강 및 생산성 향상 등을 바탕으로 한 경제성

효과를 밝히는 것이 필요할 것으로 예상된다.

V. 결 론

본 연구는 예측의 정확성, 변화에 대한 적응성 등의 장

점을 지닌 인공지능망과 뉴로퍼지를 이용한 열 환경 시

스템의 가변제어 로직을 개발하고 적용가능성을 평가하는

것을 목적으로 했다. 이를 위해 시뮬레이션을 통한 성능

평가를 실시하였으며, 시뮬레이션 툴의 타당성, 로직에 의

한 실내 온도 변화, 온도 편차, 열공급/제거량 등의 분석

을 통해 밝혀낸 사실은 다음과 같다.

1) 예비실험에서의 시뮬레이션과 실험 결과는 온도 변

화의 순환(cycle) 수, 열 공급량 등에서 기존 허용 오차

범위 등에 벗어나지 않는 근사한 패턴을 나타냄으로써 시

뮬레이션 방법의 타당성을 입증했다.

2) 가변제어를 위한 인공지능망형 및 뉴로퍼지형 로직

은 예측성(predictive)과 적응성(adaptive)을 바탕으로 실내

온도를 설정온도에 근접하여 보다 안정적으로 유지하는

것으로 나타났다.

3) 허용오차(Mean Square Error)내에 존재하는 표준편

차 및 증가된 쾌적기간 통해 인공지능에 바탕을 둔 가변

제어형 로직이 전통적 로직보다 실내 열 환경을 안정적

으로 쾌적하게 제어하는 것으로 나타났다.

4) 인공지능에 근간을 둔 로직들은 전통적 로직에 비하

여 열공급/제거량에 있어서 현저한 차이를 나타내지 않았

다. 추후 인공지능을 근간으로 쾌적하게 제어된 환경에서

의 재실자의 건강 및 생산성 향상 등의 효과를 바탕으로

한 경제성 효과에 관한 연구가 필요할 것으로 예상된다.

본 연구는 미국 한랭기후의 단독주택에 대하여 시뮬레

이션을 이용한 로직의 성능평가를 실시하였으며, 추후 실

제 건물로의 적용 및 한국의 기후, 건물 및 시스템에 대

한 적용 연구를 필요로 한다. 이를 통해 한국의 주된 주

거건물(예, 공동주택) 및 시스템(예, 복사 난방 시스템)에

대한 타당성 여부, 경제성 효과 분석 등을 진행 할 것이

다. 또한, 본 연구에서 개발된 로직에 의해 도출된 시스

템 작동비의 실제 시스템 적용시 발생할 수 있는 문제점

(예, 작동비와 실제 시스템 유량 등의 비선형성)에 관하여

다양한 시스템으로의 적용 및 분석을 통해 실제 적용가

능성에 대한 심도있는 추후 연구를 진행할 것이다.

Notation

T: 실내 공기 온도(oC)

no: 출력층 뉴런의 수

TNEW: 현 단계에서의 실내 공기 온도(oC)

nd: 데이터 세트의 수

TH: 난방시스템을 위한 설정 온도(oC)

Tbal: 시뮬레이션을 위해 보정된 온도(oC)

TC: 냉방시스템을 위한 설정 온도(oC)

Tex: 실험에서 측정된 외기 온도(oC)

E: 실내 공기 온도와 설정 온도의 차(oC)

표 6. 설정온도로부터의 표준편차 (Standard Deviation, oC)

컨트롤 로직
표준편차(°C)

겨울철 여름철

인공지능형 로직 0.13 0.17

뉴로퍼지형 로직 0.13 0.19

표 7. 열 공급량 및 제거량(KWh)

컨트롤 로직
공급 및 제거량(KWh)

겨울철 여름철

전통적 Two-Position On/Off 로직 696.6 324.3

인공지능형 로직 692.5 343.3

뉴로퍼지형 로직 690.3 340.7
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Tin: 실험에서 측정된 주변 실내 온도(oC)

ENEW: 현 단계의 E(oC)

Uwl-ex: 남측 벽의 열관류율(W/oK×m2, 창 포함)

EOLD: 이전 단계의 E(oC)

Uwl-E: 동측 벽의 열관류율(W/oK×m2, 창 포함)

dE: 이전 단계로부터 현 단계로의 E 변화량(oC)

Uwl-N: 북측 벽의 열관류율(W/oK×m2)

dENEW: 현 단계의 dE(oC)

Uwl-W: 서측 벽의 열관류율(W/oK×m2)

dEOLD: 이전 단계의 dE(oC)

Urf: 지붕의 열관류율(W/oK×m2)

U: 출력값 (비율, 단위 없음)

Urf: 지붕의 열관류율(W/oK×m2)

UNEW: 현 단계에서의 U

Awl-ex: 남측 벽의 면적(m2, 창 포함)

UOLD: 이전 단계에서의 U

Awl-E: 동측 벽의 면적(m2, 창 포함)

UTRN: 학습데이터를 위한 U

Awl-N: 북측 벽의 면적(m2)

ni: 입력층 뉴런의 수

Awl-W: 서측 벽의 면적(m2)

nh: 숨겨진층 뉴런의 수

Arf: 지붕 면적(m2)
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