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1. 서론1)

쾌적한 건물 실내 열 환경 조성을 위하여 작동되는 냉난방 시

스템은 건물 에너지 소비의 중요한 요소 중의 하나이다. 주거건

물의 경우 연간 사용되는 에너지의 양 중 약 58.1%를 냉난방 부

분에서 소비하고 있는 것으로 조사되고 있다.1) 따라서 냉난방 

에너지 소비를 감소시키기 위한 다양한 노력이 진행 중이며, 이

들 중 시스템의 적절한 제어를 통한 건물 에너지 성능 향상이 시

도되고 있다.

비재실기간(unoccupied period)동안의 시스템 작동을 위한 

셋백(setback)온도의 적용은 불필요한 냉난방 에너지 소비를 방

지하기 위한 효과적인 방법이다. 각종 실험, 시뮬레이션 및 현장

측정 등을 적용한 선행연구들에 따르면 적절한 셋백 온도의 적용 

시 23%의 냉방에너지 혹은 53%의 난방에너지의 절약이 가능한 

것으로 조사되었다.1-8) 특히, 적절한 주/야간 셋백이 적용될 경

우 한랭지역의 난방에너지 28.2% 및 냉방에너지 9.5%, 고온다

습한 지역의 난방에너지 53.0%와 냉방에너지 16.9%를 절약할 

수 있는 것으로 분석되었다.1) 
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셋백온도의 적용은 쾌적한 열 환경 제공이라는 기본적 목적을 

고려하여 신중히 고려될 필요가 있다. 셋백기간의 시작 및 종료

는 재실기간(occupied period) 동안의 쾌적한 열 환경 조성과 직

접적 관련을 가지고 있다.  따라서, 적절한 셋백온도의 적용시점

은 실내의 쾌적한 열 환경 및 건물 에너지 성능을 함께 고려하여 

결정되어야 한다.

이러한 배경을 바탕으로 본 연구의 목적은 난방시스템의 최적 

셋백 시작 시점을 도출하기 위한 인공신경망(Artificial Neural 

Network) 모델을 개발하는 것이다. 최적의 셋백 시작 시점이 적

용될 경우 재실기간 중 불필요한 난방에너지 소비를 감소시킴과 

동시에 비재실기간 중의 실내온도를 설정된 셋백 작동 범위에 보

다 근접하게 유지시킬 수 있을 것으로 기대된다.

이러한 연구 목적을 달성하기 위하여 <그림 1>에 정리된 세 단

계의 과정을 수행하였다. 첫 번째는 초기 인공신경망 모델을 개

발(Initial Model Development)하는 단계이다. 이 단계에서는 

초기 구조 및 학습방법이 설정되었다. 특히, 신경망모델의 입력

변수와 출력변수 간의 상관관계분석(Correlational Relationship 

Analysis)을 통하여 유의미한 입력변수를 선정하여 모델에 적용

하였다.

두 번째는 초기모델을 최적화(Model Optimization)하는 단
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A B S T R A C T K E Y W O R D

Purpose: This study  aimed at developing an artificial neural network (ANN) model to predict the optimal start 
moment of the setback temperature during the normal occupied period of a building. Method: For achieving this 
objective, three major steps were conducted: the development of an initial ANN model, optimization of the initial 
model, and performance tests of the optimized model. The development and performance testing of the ANN model 
were conducted through numerical simulation methods using transient systems simulation (TRNSYS) and matrix 
laboratory (MATLAB) software. Result: The results analysis in the development and test processes revealed that the 
indoor temperature, outdoor temperature, and temperature difference from the setback temperature presented strong 
relationship with the optimal start moment of the setback temperature; thus, these variables were used as input 
neurons in the ANN model. The optimal values for the number of hidden layers, number of hidden neurons, learning 
rate, and moment were found to be 4, 9, 0.6, and 0.9, respectively, and these values were applied to the optimized 
ANN model. The optimized model proved its prediction accuracy with the very storing statistical correlation 
between the predicted values from the ANN model and the simulated values in the TRNSYS model. Thus, the  
optimized model showed its potential to be applied in the control algorithm.
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계이다. 이 단계에서는 예측성능의 향상을 위하여 최적의 숨겨

진층 수(Number of Hidden Layer, NHL), 숨겨진 층의 뉴런 수

(Number of Hidden Neuron, NHN), 학습계수(Learning 

Rate, LR), 모멘텀계수(Moment, MO)를 도출하여 적용하였

다. 최적화된 모델은 세 번째 단계인 성능테스트(Accuracy Test)

를 통하여 예측의 정확도를 확인하였다.

 

Fig. 1. Research Process

모델개발, 최적화 및 성능테스트를 위하여 각각 학습데이터세

트(training datasets), 최적화데이터세트(optimization datasets)

와 체크데이터세트(check datasets)가 필요하다. 필요한 데이터

세트의 획들을 위하여 가상으로 구성된 모듈이 모델링되었다. 

이에 대한 자세한 설명은 2 장에 설명되어 있다.

2. 인공신경망모델 개발

2.1. 초기모델 개발

본 연구에서의 예측 모델은 현재 실내온도에서 셋백온도까지 

변화하기 위하여 필요한 시간(TIMESBT)을 예측하도록 계획되

었다. 예를 들어 현재 실내온도가 25.0°C이고 셋백온도가 

16.5°C일 경우 현재온도에서 셋백온도까지 변화하기 위해선 일

정시간이 필요하게 되며, 개발된 모델은 이러한 필요 시간을 예측

한다. 산출된 시간은 예측제어 알고리즘에 적용되어 실제 셋백이 

시작되기 전에 난방장치의 작동을 멈추게 하는 역할을 한다.

예측모델의 개발을 위하여 인공신경망(Artificial Neural 

Network, ANN) 이론이 적용되었다. 인공신경망은 인간의 신

경네트워크와 의사결정 및 학습의 과정을 수학적모델로 구현한 

것으로써 비선형시스템 혹은 불명확한 역학을 내포하는 시스템 

등의 제어를 위하여 성공적으로 적용되고 있다.9,10) 

인공신경망 모델은 두 가지의 주된 과정을 수행한다. 첫 번째 

과정은 일련의 입력 변수로부터 목적된 출력변수를 계산하는 과

정이다. 이를 위하여 입력층(Input Layer)의 입력뉴런(Input 

Neuron), 숨겨진층(Hidden Layer) 및 뉴런(Hidden Neuron), 

출력층(Hidden Layer)의 출력뉴런(Output Neuron)과 각 뉴런

들 간의 관계(Connectivity, Weight)와 전이함수(Transfer 

Function)가 사용된다.

두 번째 과정은 학습의 과정으로써 제공된 학습데이터를 이용

하여 지속적 학습을 진행함으로써 도출된 출력값의 오류를 줄이

는 것을 목적으로 한다. 학습을 통하여 뉴런간 관계를 조정하게 

된다. 이러한 두 가지의 과정을 통하여 예측제어(Predictive 

Control)와 적응제어(Adaptive Control)가 가능하게 된다.

인공신경망에 근간한 제어가 기존의 회귀모델(Regression 

Model) 혹은 PID(Proportional-Integral-Derivative) 모델 등

의 수학적 모델에 의한 제어보다 정확하고 안정적인 것으로 연구

되고 있다.11-19) 특히, 인공신경망에 의한 건물 냉난방시스템의 

제어는 온도, 습도, PMV (Predictive Mean Vote)등 열 환경 용

소를 보다 쾌적하고 에너지 효율적으로 조절하는 것으로 분석되

었다.14-19)

<그림 2>는 본 연구에서 개발된 초기 인공신경망 모델의 구조

를 보여준다. 초기 모델은 기존연구의 결과를 바탕으로20,21) 현재

실내온도(TEMPIN,°C), 지난 제어사이클로부터의 실내온도 변

화(ΔTEMPIN,°C), 실외온도(TEMPOUT,°C), 한 시간 전부터

의 실외온도 변화(ΔTEMPOUT,°C), 그리고 실내온도와 셋백온

도와의 차이(TEMPDIF,°C) 등 다섯 가지의 입력뉴런을 가지도

록 계획되었다. 각각의 뉴런은 10...30°C, -10...10°C, 

-20...40°C, -10...10°C, 그리고 0...10°C의 범위를 가지며 

0~1의 값으로 치환되어 사용된다.

숨겨진층(NHL) 및 숨겨진층 뉴런의 수(NHN)는 기존 연구 

결과를20,21) 바탕으로 각각 3과 4로 설정되었다. 숨겨진 층의 뉴

런을 위한 전이함수로는 Tangent-Sigmoid법이 적용되었다. 출

력뉴런은 현재 실내오도로부터 셋백온도까지 변화를 위한 시간

(TIMESBT, 분)으로 계획되었으며 pure-linear 변이함수가 사용

되었다.

모델의 학습을 위하여 기존 연구 결과를20,21) 바탕으로 

0.0-minute goal, 1,000-times epoch, 0.6-학습계수(Leargnin 

Rate, LR), 그리고 0.2-모멘텀계수(Moment, MO)가 적용되었

다. 또한, <식 1>을 사용하여 81개의 학습데이터세트(Training 

Datasets)를 이용하여 학습을 진행하였다.

ND=(NHN–(NIN+NON)/2)2    Equation (1)

Fig. 2. Initial Model
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초기모델의 계획 후 사용된 입력뉴런과 출력뉴런간의 상관관

계분석(Correlational Relationship Analysis)을 실시하였다. 이

를 통하여 출력뉴런과 관계가 깊은 입력변수를 도출하여 실제 입

력뉴런으로 사용하였다. 이를 위하여 85개의 데이터세트에 대한 

입력뉴런과 출력뉴런간의 R2가 계산되었다.

데이터세트는 겨울철(11월 1일~1월 31일)에 대하여 <그림 

3>에 나타난 테스트모듈에서 획득되었다. 테스트모듈의 경계조

건은 <표 1>에 정리되어 있다.

테스트모듈은 대한민국 서울에 위치하고 있는 것으로 가정하

였으며, 대상지역에 대한 TMY(Typical Meteorological Year)2 

기상데이터가 사용되었다. 대상지역의 겨울철 외기온도는 평균 

1.7°C로 한랭하며, 여름철 평균기온 및 습도는 23.5°C와 

72.7%로 고온다습한 기후이다.

모듈은 폭 4.2m, 깊이 3.6m, 높이 3.05 m의 크기를 가지며, 외

피의 단열성능은 외벽 3.72, 지붕 6.80, 바닥 3.70, 창문 0.71 

m2K/W로 적용되었다. 창면적비는 남쪽외벽 0.20 및 북쪽외벽 

0.10으로 산정되었다. 실내부하는 2인의 재실자, 5 W/m2의 조

Fig. 3. Module for Data Acquisition

Table 1. Features of the Test Module
Components  Features

Weather data TMY2 for Seoul, South Kroea (latitude: 37.56°N, 
longitude: 126.98°E)

Climate 
conditions during 
the cooling 
season

Cold in   winter: 1.7°C air temperature and 59.1% 
relative humidity from November to February in   
average
Hot and humid   in summer: 23.5°C air temperature 
and 72.7% relative humidity from June to 
September in average

Dimensions 4.2 m wide * 3.6 m deep * 3.05 m high

Envelope
insulation
[m2K/W]
 

Exterior walls: 3.72
Roof: 6.80
Floor: 3.70
Windows: 0.71 with 6-mm gray glass+16-mm argon 
gas+6-mm gray glass

Window-to-wall  
 ratio

South: 0.20
North: 0.10
East: 0.00
West: 0.00

Internal gain
Occupants:　2 seated light-work persons
Lighting: 5 W/m2
Equipment: 2 computers with printers

Infiltration rate 1.5 ACH
Heating system Radiative heating: 12,000-kJ/hr heat supply

명기기, 그리고 2대의 컴퓨터 및 프린터로 구성되었다. 1.5 ACH 

(Air Change per Hour)의 침기 및 환기가 있는 것으로 가정하였

으며, 12,000 kJ/hr의 열 공급이 가능한 복사난방장치가 설치되

었다.

인공신경망 모델 개발, 테스트모듈의 모델링 및 데이터세트 

획득을 위하여 Transient Systems Simulation (TRNSYS)23)와 

Matrix Laboratory (MATLAB)24) 소프트웨어를 통합적으로 적

용하였다. <그림 4>는 이러한 통합적 과정을 개념적으로 보여준

다. MATLAB 소프트웨어는 인공신경망 모델의 개발과 난방 시

스템의 작동을 결정하며, TRNSYS 소프트웨어는 테스트모듈의 

모델링, 실내온도계산 및 MATLAB과의 연결을 위하여 사용되

었다.

2.2. 모델 최적화

초기 인공신경망 모델은 보다 안정적이고 정확한 예측 결과의 

도출을 위하여 구조와 학습방법의 최적화 과정이 수행되었다. 

최적화 과정은 숨겨진층의 수(NHL), 숨겨진층의 뉴런 수

(NHN), 학습계수(LR)와 모멘텀계수(MO)에 대하여 진행되었

다. 최적화는 모델에서 예측된 TIMESBT와 시뮬레이션을 통하여 

획득된 TIMESBT 간의 차이가 최소화되는 구조를 밝혀내어 적용

함을 의미한다.

최적화된 수를 찾기 위하여 일련의 숨겨진층과 숨겨진층의 뉴

런의 수가 동시에 적용되었으며, 이들에 대한 최적 개수를 도출

한 후, 학습계수와 모멘텀계수가 동시에 분석되어 도출되었다. 

<표 2>에는 테스트되어진 매개변수의 값들이 정리되었다.

이러한 최적화과정을 위하여 100세트의 새로운 데이터세트

가 위에서 설명한 테스트모듈에서 획득되었다. 각 데이터세트에 

대하여 예측된 TIMESBT와 시뮬레이션된 TIMESBT의 상관관계

분석(Correlational Relationship Analysis)을 실시하여 그 값이 

최대가 되는 모델을 최적모델로 결정하였다.

Figure 4. Incorporated Method for data collection

Table 2. Values for the optimization of the ANN components
Components to be 

optimized
Parametric values to be tested

Num. hidden layers 1, 2, 3, 4, 5
Num. hidden neurons 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10
Learning rate 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0
Moment 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0
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최적화된 모델의 예측성능 분석을 위하여 또 다른 100세트의 

새로운 데이터세트가 준비되었다. 새로운 데이터세트에 대한 예

측된 TIMESBT와 시뮬레이션된 TIMESBT 간의 상관관계분석을 

통하여 모델의 예측성능이 분석되었다.

3. 개발결과 및 성능분석

3.1. 초기모델 개발 결과

초기모델의 입력뉴런(TEMPIN, ΔTEMPIN, TEMPOUT, Δ

TEMPOUT, TEMPDIF)과 출력뉴런(TIMESBT)과의 상관관계분석 

결과가 <표 3>에 정리되어 있다. 상관관계는 셋백온도가 

17.5°C에서 19.5°C 사이에서 변화하는 상황에 대하여 분석

되었다.

TEMPIN, TEMPOUT, TEMPDIF 등 세 가지의 입력뉴런이 출력

뉴런과 상대적으로 높은 상관관계를 가지는 것으로 분석되었다. 

R2 값은 0.4556에서 0.9968의 범위에서 다양하게 나타났다. 반

면, ΔTEMPIN과 ΔTEMPOUT은 출력변수와의 관계가 안정적이

지 않은 것으로 분석되었다. 이러한 분석결과를 바탕으로 초기 

인공신경망모델은 TEMPIN, TEMPOUT, TEMPDIF 세 가지를 입

력뉴런으로 설정하였다.

특히, 상관관계는 셋백온도가 낮게 설정되었을 때 보다 강하

게 나타났다. 즉, 정상설정온도와 셋백온도의 차이가 클수록 인

공신경망모델은 TIMESBT를 정확히 예측하는 있을 것으로 예상

할 수 있다.

Table 3. Correlation (R2) between the initial input variables and 
output variable

Setback 
Temperature 

(°C)

R2 with TIMESBT

TEMPIN ΔTEMPIN TEMPOUT ΔTEMPOUT TEMPDIF

19.5 0.6009 0.2440 0.5285 0.0601 0.6009
19.0 0.7959 0.1369 0.6328 0.1275 0.7959
18.5 0.5011 0.1693 0.4556 0.1966 0.5011
18.0 0.8574 0.8812 0.8314 0.5893 0.8574
17.5 0.7870 0.9340 0.9968 0.6788 0.7870

3.2. 최적화 및 예측성능

초기모델의 최적화를 위한 첫 번째 단계는 NHL와 NHN의 

최적 수를 예측된 결과값과 시뮬레이션된 결과값의 상관관계를 

분석함으로써 진행되었다. 가장 큰 R2을 보이는 NHL과 NHN

을 최적의 구조로 결정하였다.

<그림 5>는 다양한 NHL 수에 대한 상관관계 분석 결과를 보

여준다. 가장 높은 R2는 NHL의 수가 4개일 경우인 것으로 나타

났다. 이 경우 R2는 0.8000(NHN이 2개일 경우)에서 

0.9999(NHN이 9개인 경우) 사이에 분포하고 있는 것으로 분석

되었다. NHN이 1개인 경우 예외적으로 낮은 0.0039 R2 결과값

을 보이는데, 이는 숨겨진층 뉴런의 수가 1개일 경우 인공신경망 

모델의 학습이 부적절히 이루어짐으로써 예측결과가 매우 부정

Fig. 5. Correlational results (R2) for determining the optimal 
number of hidden layer

Fig. 6. Correlational results (R2) for determining the optimal 
number of hidden neuron

확할 수 있다는 것을 의미한다. 이러한 현상은 모든 수의 NHL에

서 공통적으로 발생하고 있다. 분석결과를 바탕으로 최적의 

NHL 수는 4개로 결정되었다.

<그림 6>은 일련의 NHN에 대한 R2 분석결과를 보여준다. 가

장 안정적인 상관관계는 NHN의 수가 9개일 경우인 것으로 분

석되었다. 이 경우 R2는 0.9902(NHL이 3개인 경우)에서 

0.9999(NHL이 4개인 경우) 사이이며, 그 평균값은 0.9979로써 

상관관계가 매우 높은 것으로 나타났다. 따라서 최적의 NHN 수

는 9개로 결정되었다.

최적화 두 번째 단계는 LR와 MO의 최적 수를 결정하는 것이

다. 이전 단계와 동일하게 가장 큰 R2 값을 보이는 수를 최적의 구

조로 결정하였다. 인공신경망모델은 이전 단계에서 밝혀진 최적

의 NHL(4), NHN(9) 구조로 고정된 후 LR과 MO 값을 변화시

키면서 분석이 진행되었다.

 <그림 7>은 다양한 LR 값에 대한 상관관계 분석 결과를 보여

준다. 가장 높은 R2는 LR의 값이 0.6일 경우인 것으로 나타났다. 

이 경우 R2는 0.9942에서 0.9999 사이이며 평균 0.9981인 것으

로 분석되었다.

<그림 8>은 일련의 MO에 대한 R2 분석결과를 보여준다. 가
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Fig. 7. Correlational results (R2) for determining the optimal 
learning rate

Fig. 8. Correlational results (R2) for determining the optimal 
moment

장 안정적인 상관관계는 MO의 값이 0.9일 경우인 것으로 분석

되었다. 이 경우 R2는 평균 0.9943에 이르는 것으로 나타났다. 분

석결과 최적의 LR과 MO값은 각각 0.6과 0.9로 결정되었다.

<그림 9>는 최적모델의 구조를 보여준다. 최적모델은 출력뉴

런 TIMESBT의 계산을 위하여 입력뉴런으로써 TEMPIN, 

TEMPOUT, TEMPDIF를 가지며, 4개의 NHL, 9개의 NHN, 0.6 

LR, 0.9 MO의 구조를 가지게 되었다.

<그림 10>은 최적화된 모델의 예측성능을 분석하기 위하여 

최적모델에서 계산된 TIMESBT와 시뮬레이션에서 계산된 

TIMESBT의 결과를 비교한 것이다. 비교 결과 R2는 100 가지의 

테스트 경우에 대하여 0.9999의 높은 상관관계를 보여주었다. 

따라서, 개발된 모델의 적용성이 증명되었다.

4. 결론

본 연구는 최적의 셋백 시작 순간을 적용하기 위하여 현재 실

내온도로부터 셋백 온도까지 변화하기 위한 시간을 예측하는 인

공신경망 모델을 개발하는 것을 목적으로 하였다. 이를 위하여 

초기 인공신경망 모델 개발, 모델 최적화, 성능테스트의 세 단계

를 진행하였다. 각 개발 단계에서 밝혀진 결과는 다음과 같다.

Fig. 9. Optimized ANN model

Fig. 10. Correlational results (R2) between the predicted values 
and the simulated values

(1) 입력뉴런과 출력뉴런간의 상관관계분석 결과 TEMPIN, 

TEMPOUT, TEMPDIF가 관련성이 높은 것으로 밝혀짐으로써 초

기 모델은 이 세 가지 변수를 입력뉴런으로 가지게 되었다.

(2) 모델최적화를 위하여 일련의 NHL, NHN, LR, MO에 대
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한 예측 성능 분석이 실행되었으며, 그 결과 4개의 NHL, 9개의 

NHN, 0.6 LR, 0.9 MO의 구조가 가장 정확한 예측을 하는 것으

로 분석되었다. 따라서, 최적 모델은 이러한 값을 가지는 구조로 

변경되었다.

(3) 최적화된 모델의 성능 분석을 위하여 100가지의 경우에 

대한 예측결과를 시뮬레이션 결과와 비교하였다. 그 결과 

0.9999 R2의 상관관계를 보임으로써 안정적이고 정확한 예측이 

가능할 수 있는 것으로 분석되었다. 따라서, 개발된 인공신경망 

모델은 추후 난방시스템의 제어를 위한 알고리즘에 적용되어 최

적의 셋백 시작 시간에 근간한 효율적 열 환경제어에 일조할 것

으로 기대된다.

본 연구는 모델의 성능분석을 위하여 가상의 테스트모듈에서 

획득된 데이터를 사용하였다. 또한, 모델의 결과값은 난방시스

템의 작동을 위한 결과물을 도출하도록 계획되었다. 따라서, 추

후연구에서는 여름철 냉방시스템을 위한 모델의 개발과 더불어 

제어 알고리즘의 개발이 진행되어야 할 것으로 판단된다. 또한, 

실제 건물에서의 성능분석을 통하여 개발된 모델의 적용성을 확

증할 필요성이 있는 것으로 사료된다.
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Nomenclature

TIMESBT: predicted time required to reduce the current 

indoor temperature to the setback temperature, 

minutes

TEMPIN: indoor air temperature, °C

ΔTEMPIN: change from the indoor air temperature of the 

preceding control cycle, °C

TEMPOUT: outdoor air temperature, °C

ΔTEMPOUT: outdoor air temperature change from one hour 

ago, °C

TEMPDIF: temperature difference from the setback 

temperature, °C

NHL: number of hidden neurons

NHN: number of hidden neurons

NIN: number of input neurons

NON: number of output neurons

ND: number of training datasets

LR: Learning Rate

MO: Moment


