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심층강화학습 기반 분산형 전력 시스템에서의 
수요와 공급 예측을 통한 전력 거래시스템

Power Trading System through the Prediction of Demand and
Supply in Distributed Power System Based on Deep 

Reinforcement Learning
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요  약  본 논문은 분산형 전력 시스템에서 심층강화학습 기반의 전력 생산 환경 및 수요와 공급을 예측하며 자원 할당
알고리즘을 적용해 전력거래 시스템 연구의 최적화된 결과를 보여준다. 전력 거래시스템에 있어서 기존의 중앙집중식
전력 시스템에서 분산형 전력 시스템으로의 패러다임 변화에 맞추어 전력거래에 있어서 공동의 이익을 추구하며 장기적
인 거래의 효율을 증가시키는 전력 거래시스템의 구축을 목표로 한다. 심층강화학습의 현실적인 에너지 모델과 환경을
만들고 학습을 시키기 위해 날씨와 매달의 패턴을 분석하여 데이터를 생성하며 시뮬레이션을 진행하는 데 있어서 가우시
안 잡음을 추가해 에너지 시장 모델을 구축하였다. 모의실험 결과 제안된 전력 거래시스템은 서로 협조적이며 공동의
이익을 추구하며 장기적으로 이익을 증가시킨 것을 확인하였다.

Abstract  In this paper, the energy transaction system was optimized by applying a resource allocation 
algorithm and deep reinforcement learning in the distributed power system. The power demand and 
supply environment were predicted by deep reinforcement learning. We propose a system that pursues
common interests in power trading and increases the efficiency of long-term power transactions in the
paradigm shift from conventional centralized to distributed power systems in the power trading system.
For a realistic energy simulation model and environment, we construct the energy market by learning 
weather and monthly patterns adding Gaussian noise. In simulation results, we confirm that the 
proposed power trading systems are cooperative with each other, seek common interests, and increase
profits in the prolonged energy transaction.

Key Words : deep reinforcement learning, deep Q-networks (DQN), distributed power system, power 
transaction system, resource allocation algorithm
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그림 1. 한국 기상 특성 분석을 통한 기상 통계. 
Fig. 1. Weather statistics through Korea weather 
       characteristic analysis.

Ⅰ. 서  론

사물인터넷(IoT: Internet of Things) 발전의 기반을 
위해 에너지인터넷(IoE: Internet of Energy)은 필수적
이다. 

최근 글로벌 동향으로 스마트 그리드를 키워드로 각 
정부에서는 신재생 에너지에 맞게 기존의 에너지시스템
에서 분산형 전력 시스템을 도입하여 개인들도 전력을 
거래하는 친환경적인 전력 거래시스템의 표준화 및 상용
화를 앞세우며 연구가 확대되고 있다. 영국에서는 피클
로(Piclo)라는 P2P 전력거래 플랫폼을 현재 상용 중이
다. 피클로 플랫폼은 30분 옥션 시스템을 적용하여 신재
생 에너지를 이용한 전력 공급자와 소비자를 연결해 거
래하도록 하여 소비자가 DUoS (Disribution Used of 
System) 비용을 감소하는 효과를 가져오는 플랫폼이다. 
독일에서는 소넨 커뮤니티(Sonnen Community)라는 
플랫폼으로 P2P 전력거래를 진행하는데 에너지 저장 시
스템을 이용해 잉여전력을 기간을 정해 거래하는 시스템
이다. 그 밖에도 미국 보스턴의 옐로하(Yeloha), 미국 뉴
욕 브루클린의 마이크로 그리드 샌드박스, 네덜란드의 
반데브론(Vandebron) 등에서 도입하고 있다[1]. 

에너지인터넷 분야에서는 인공지능 기술을 도입하여 
전력 공급 및 거래가 효율적으로 진행되는 시스템에 관
한 연구가 진행되고 있다. 특히, 스마트 그리드에서는 분
산형 전력 관리 시스템을 통해 에너지 자급자족이 가능
한 제로 에너지빌딩을 위해 다양한 전력 시스템 알고리
즘이 연구되고 있다[2]. 심층강화학습 기반 전력 거래시스
템이 활발히 연구가 진행되었으나 모델의 과적합의 문제
와 실제 데이터를 통한 검증을 하는 데 있어 데이터 선택
과 해석에 따른 다양한 결과를 낳는 문제가 있다. 이를 
해결하기 위해 빅데이터, 심층강화학습의 최적화 알고리
즘 기술들이 연구되고 있으며 모델 학습 지연시간을 감
소시키는 다양한 기법들이 고안되고 있다[3]. 기존 전력 
거래시스템의 가장 큰 문제로는 서로가 이익을 과하게 
추구하여 가장 이익이 되는 당사자와만 거래가 진행이 
된다는 문제가 있으며 거래를 하지 못하는 대상의 경우
는 지속적인 손해를 갖는 결과가 나타난다. 따라서, 본 
논문에서는 분산형 전력 공급 시스템에서 공동의 이익 
추구 및 협력 거래를 위해 자원 할당 알고리즘(resource 
allocation algorithm)을 도입하였다. 자원 할당 알고리
즘은 최근 IoT에서 가전, 환경, 스마트 모빌리티 시장 등
에서 확대되고 있다. 물론 많은 이익을 얻고 있는 개인의 
측면에 있어서는 단기적으로는 손해를 입는다고 볼 수 

있다. 그러나, 장기적으로 보게 되면 협력을 통해 자원 
활용의 극대화와 거래의 효율을 높일 수 있으며 사회·경
제적인 측면과 환경 보호적 측면에서의 강점의 형태로 
나타난다. 본 논문에서는 자원 할당 알고리즘을 도입하
여 전력 거래시스템을 구축하면 전력 생산 설비나 생산
전력을 필요한 만큼만 사용하고 잉여전력을 타인과 공유 
소비를 통해 장기적인 사회의 이익 실현을 기대하고 있
다. 본 논문이 제안하는 전력 거래시스템에서 전력을 거
래하는 판단은 현재 상태의 전력 소비와 생산 및 날씨를 
통한 미래의 수요와 공급을 예측하고 빅데이터의 학습을 
통해 최적화되고 지능화된 전력 공급과 수요관리를 통해 
거래가 진행된다. 

본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. Ⅱ장에서는 전
력 수요와 공급 데이터에 대해 분석을 하고 Ⅲ장에서는 
심층강화학습의 환경 설정에 관해 설명한다. Ⅳ장에서 본 
논문이 제안하는 전력 거래시스템 모델에 관해 설명한
다. Ⅴ장에서는 DQN 시뮬레이션 결과를 확인하고 Ⅵ장
에서 결론을 통해 마무리 짓는다.

Ⅱ. 전력 수요와 공급 데이터 분석 

1. 날씨와 월별 전력 수요와 공급에 따른 데이터 분석
분산형 전력 시스템의 대부분은 친환경 에너지(태양광 

발전, 풍력 발전 등)를 사용해 전력을 공급받기 때문에 
수요와 공급은 날씨의 영향을 받게 된다. 따라서, 한국 
기상청의 최근 10년간의 기상 자료를 통해 마르코프 체
인(Markov chain)을 통해 데이터를 분석한다. 먼저 10
년간의 통계적인 날씨는 다음 그림 1과 같다. 한국 기상
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그림 2. 날씨 전이 확률. 
Fig. 2. Weather transition probability. 

청의 10년간 날씨 데이터를 분석하여 현재의 기상으로부
터 다음 날의 기상으로의 상태 전이 확률을 구했다. 그림 
2는 이렇게 구한 상태 전이 확률을 마르코프 체인의 형
태로 날씨의 변화에 대한 상태 전이 확률을 나타낸다[4].

본 논문에서는 스마트 빌딩 단지를 하나의 분산형 전
력 시스템을 이용하는 대상으로 태양광 발전 시스템이 
적용되었다는 가정하에 날씨에 따른 전력 생산량을 분석
하였다[5]. 그림 3은 날씨에 따라 분석한 기상이 매우 좋
을 때(맑음)와 좋지 않을 때(흐림)의 전력 발전량의 차이
를 보여준다.

그림 3. 맑은 날씨와 흐린 날씨의 전력 발전량 차이. 
Fig. 3. Difference of power generation between 
       the sunny and dark weather.

그림 3을 분석해 보면 흐린 날씨가 맑은 날씨에 비해 
40% 정도 낮은 전력 생산량을 보이는 것을 확인할 수 있
다. 즉, 신재생 에너지 공급시스템에서 전력의 수요와 공
급은 날씨에 대해 높은 상관도를 보인다. 본 논문에서는 
이러한 분석을 바탕으로 3가지의 날씨 상태인 맑음, 구
름, 흐림에 대해 100%, 75%, 60%의 전력 생산량 효율
로 데이터를 설정하였다. 표 1은 4월의 전력 수요를 기준
으로 월별 전력 수요의 변화를 보여준다.

Month change demand volume[%]
January + 6.9

February + 12.1
March + 6.9

April 0 (standard month)
May - 1.7

June + 5.2
July + 4.8

August + 2.5
September + 0.7

October - 4.5
November - 4.1

December + 1

표 1. 월별 수요 변화.
Table 1. Monthly change of demand.

전력 소비량의 변화 중에서 특히, 여름철과 겨울철에 
전력 수요가 많아지는 것을 확인할 수 있다[6]. 전력 수요
와 공급의 패턴을 날씨와 월별로 분석하고 가우시안 잡
음을 더해 심층강화학습 환경을 구축하는 데 사용된다.

Ⅲ. 심층강화학습 환경

1. 강화학습(reinforcement learning)
강화학습은 기계 학습(machine learning)의 한 영역

으로 환경으로부터 정의된 에이전트(agent)가 현재의 상
태를 인지하며 선택 가능한 행동 중에 보상 총합(total 
rewards)을 최대화하는 최적화된 정책(optimal policy)
을 찾으며 학습을 하는 것이다. 즉, 정의된 에이전트가 
주어진 환경과 상호작용을 하며 보상을 최대화하는 행동
을 배우는 것이라고 정의할 수 있다. 다음 아래의 그림 
4는 강화학습의 상호작용 과정을 보여준다. 

각 단계(step)마다 에이전트와 환경은 상호작용을 하
는 것을 볼 수 있다. 순서를 보면 먼저 에이전트는 환경
로부터 상태(state) 를 받고 에이전트는 현재의 상태
로부터 행동 가능한 부분에서 보상이 최대가 되는 행동
(action) 를 선택한다. 다음 단계(t+1)에서 환경은 에

이전트에 행동에 대한 보상와 상태  를 주며 
보상을 최대화하는 최적화 정책(optimal policy)을 찾
아가는 것이다[7]. 
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그림 5. Deep Q-Networks 알고리즘 체계. 
Fig. 5. Deep Q-Networks algorithm scheme.

그림 4. 강화학습에서 환경 에이전트 상호작용. 
Fig. 4. The environment-agent interaction in 
       reinforcement learning.

2. Q-learning
Q-learning은 model-free 강화학습 알고리즘으로 

시스템의 모델 없이 학습할 수 있는 장점이 있다. 유한한 
마르코프 결정 과정(FMDP: finite Markov decision 
process)에서 에이전트가 특정 상태에서 특정 행동을 통
해 보상을 받는 환경에서 모든 연속적인 단계들을 거쳤
을 때 누적된 보상이 극대화하는 방향으로 나아가는 최
적의 정책을 배우는 것이 Q-learning의 목적이다. 여기
에서 학습을 위해 사용되는 Q-value는 현재 상태에서 
취한 행동의 보상에 대한 가치를 상징한다[8]. 이를 Q(s, 
a)라 나타내며 ‘행동-가치함수’라고 부른다. Q(s, a)를 
계산할 때, 현재의 보상만이 아닌 미래까지 누적된 보상
의 최상의 가치를 찾기 위해 감가율(discount factor)이 
함수 계산에서 사용된다.

Q-learning은 off-policy control 방법으로 가장 큰 
특징으로는 탐험을 계속하면서도 최적화된 정책을 찾을 수 
있다는 장점이 있다. 또한, Q-learning은 off-policy 
한 방법으로 행동 정책(action policy)과 target policy
를 -greedy 알고리즘으로 결정한다. Q-learning의 
Q(s, a)의 업데이트는 현재 상태 s에서 행동 정책을 
-greedy 알고리즘에 따라   확률로 랜덤한 행동과 1-
의 확률로 최선의 행동 a를 선택한다. Q(s, a)를 이용하
여 다음 단계의 상태에서의 행동 ′의 target policy는 
다음과 같다.

    
′

arg   ′. (1)

Q-learning의 대상(target)의 ‘행동-가치함수’는 다
음과 같다.

←   
′max′′. (2)

식 (2) 을 보게 되면 대상의 ‘행동-가치함수’는 상태, 
행동, 보상을 통해 도출되는 것을 확인할 수 있으며 이에 

따라 Q-learning의 Q(s, a)를 업데이트하는 것은 다음
과 같다.

←   

′max′′     (3)

Q-learning 알고리즘의 핵심은 이전의 값과 새로운 
정보를 통한 값의 가중 합(weighted sum)을 이용하는 
벨만 방정식에서 비롯된 가치 반복(value iteration) 방
식을 사용한다는 것이다. Q 값은 고정된 값으로 시작하
여, 에이전트의 행동 a로 얻은 보상을 통해 갱신하고 
Q-table을 이용하여 Q 값을 계산하여 Q-table에 Q 값
을 업데이트한다. 이런 과정의 반복을 통해 학습이 진행
되면 최적화된 정책을 찾을 수 있다. 그러나, Q-learning 
알고리즘은 메모리를 많이 사용하여 복잡한 문제에 적용
하기 어렵다는 단점이 있다. 또한, 특정 조건에서 행동 
가치를 과대평가한다는 문제를 가지고 있다.

2. DQN(Deep Q-Networks)
Q-learning 알고리즘의 메모리 부족 문제를 해결하

기 위해 신경망 네트워크(NN: Neural Network)를 통
한 deep Q-learning이 고안되었다. DQN은 상태와 행
동에 대한 보상의 값을 Q-table에 저장하지 않고, 신경
망 네트워크를 구축하여 상태와 행동에 대한 보상을 얻
는 학습이다. 이때, experience replay를 이용하고 심
층 신경망 네트워크를 사용한 것을 DQN 알고리즘이다. 



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 21, No. 6, pp.163-171, Dec. 31, 2021. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 167 -

그림 6. 제안된 전력 거래시스템의 DQN 알고리즘 구조.
Fig. 6. DQN algorithm structure in the proposed power transaction system. 

또한, DQN은 상태 간의 상관도가 크다는 문제를 해결하
고자 experience replay를 이용해 새로운 경험을 바로 
학습하는 것이 아니라 experience memory에 저장한 
후에 replay를 이용해 학습을 진행한다[9]. DQN은 현재 
상태에서의 Q 값과 비교해야 할 target 값에서 사용되는 
다음 상태에서의 Q 값은 같은 (theta)를 사용한다. 그
림 5는 experience replay를 통해 최적의 정책을 찾는 
DQN의 알고리즘을 나타낸다[10].

Ⅳ. 전력 거래시스템 모델 

본 논문은 심층강화학습 기반 분산형 전력거래를 위해 
자원 할당 분배 알고리즘을 통한 전력 거래방식을 제안
한다. 그림 6은 본 논문에서 제안하는 전력 거래시스템
의 DQN 알고리즘의 구조를 나타낸다. 에피소드를 계속 
반복을 하며 최적의 target Q를 통해 최적의 전력 거래
시스템을 학습한다. 이렇게 학습이 된 모델을 통해 모의
실험을 함으로써 성능을 비교하기 위해 전력거래 총량, 
중앙 전력공급시스템의 의존도, 전력 가격의 적정성 및 
전력 보유량을 시뮬레이션 결과에서 분석하고자 한다
[11-12]. 

분산형 전력 공급 시스템의 전력거래 방법은 다음 식 
(4)~(10) 을 통해 진행된다. 이때, 에이전트는 스마트 빌
딩을 대상으로 얻은 전력 데이터 기반으로 한다[13]. 각 에
이전트의 현재의 잉여전력은 다음과 같다.

  
 
    

(4)

식 (4) 을 통해 각 에이전트의 데이터로는 현재의 전력 
수요와 공급량을 통해 현재의 잉여전력을 판단한다. 미
래의 예측되는 잉여전력은 다음의 식을 통해 구해진다.


  × 

(5)

식 (5) 에서는 거래하는 달의 정보와 내일의 일기예보 
정보의 패턴을 분석하여 내일의 잉여전력을 예측한다. 
이렇게 구한 예측되는 잉여전력을 통해 현재 거래 가능
하다고 예측되는 전력량은 다음과 같다.

 
 
× 
× 

(6)

식 (6) 에서의 전력거래 가능한 양의 결정은 예측되는 
전력량, 날씨에 따른 전력 생산, 매월의 수요 패턴 인자
들의 곱으로 이루어진다. 현재의 잉여전력에서 날씨를 
통한 전력 공급량과 월별 수요의 변화에 대한 분석을 바
탕으로 예측되는 잉여전력을 통해 전력 거래가능량을 제
시한다[6][14]. 이렇게 구한 판매자와 소비자의 전력거래 
가능한 양을 통해 자원 할당 알고리즘을 적용하기 위해 
다음의 식을 이용한다.
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(7)

식 (7) 을 통해 판매자와 소비자의 거래가 가능한 전력
량의 평균을 구한다. 



max











  

(8)

실제 전력 거래가 되는 양은 식 (8) 을 통해 진행된다. 
각 에이전트의 전력거래 가능한 양으로 예측되는 식 (6) 
을 통해 구한 값에서의 최댓값을 구하고, 식 (7) 에서 구
한 평균 전력 거래가능량 값을 뺀 전력량을 통해 거래가 
진행이 된다. 

 
  ×   

(9)

식 (9) 을 통해 전력거래를 하기 전에 각 에이전트의 
이익의 영향을 받도록 전력거래 가격의 원금에서 전력거
래를 통한 예상되는 이익과 전력량 등의 정보를 통한 가
격 비율을 통해 전력 가격이 변동되도록 하였다. 


  
× ×  

(10)

식 (10) 에서는 최종 전력거래 가격의 책정을 한다. 최
종 거래 가격은 발전량과 공급량의 비율과 날씨, 매월의 
패턴의 비율의 곱으로 결정하였다.

Ⅴ. DQN 시뮬레이션 결과

그림 7은 주 단위 배터리의 평균적인 전력 보유량의 
시뮬레이션 결과를 보여준다. 결과를 보게 되면 거래 참
가자들이 전력 자원 할당 알고리즘을 통한 전력거래를 
해서 결과가 비슷한 양상을 보인다. 또한 서로 전력이 부
족할 때도 전력을 거래하여 중앙집중식 전력공급원으로
부터 즉각적으로 전력을 공급을 받지 않고 협력하는 양
상을 보여준다. 그림 8은 주 단위 평균적인 전력거래 가
격을 보여준다. 서로 협력하며 전력을 거래하지만 서로 
이익을 추구하기 위해 전력거래의 가격을 결정하는 데는 
자신에게 이익이 되면서 공동의 이익을 위해 적절한 가
격 산정하는 것을 볼 수 있다.

그림 9는 하루 단위 배터리의 전력 보유량의 시뮬레이션 

결과를 보여준다. 결과를 보게 되면 다소 변동이 심한 것을 
볼 수 있다. 이러한 변화는 매일 전력을 거래하고 있다는 것
을 나타낸다. 그림 10은 하루 단위의 전력거래 가격을 보여
준다. 현재의 에이전트마다 정보에 따라 가격의 변동이 있
는 것을 볼 수 있다. 시뮬레이션 결과 일정 가격 이상은 올
라가지 않고 전력거래를 하는 데 있어서 협력하며 전력을 
거래하는 안정된 전력 거래시스템임을 확인할 수 있다.

그림 7. 주간 평균 배터리 수준.
Fig. 7. Weekly average battery level.

그림 8. 주간 평균 전력 거래 가격.
Fig. 8. Weekly average power trading price.

그림 9. 일일 평균 배터리 수준. 
Fig. 9. Daily average battery level. 
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그림 10. 일일 평균 전력 거래 가격.
Fig. 10. Daily average power trading price.

그림 11은 시뮬레이션 결과에서 에피소드 단위의 전
력 거래량을 보여준다. 결과를 보게 되면 에피소드가 증
가할수록 전력 거래량은 증가하며 이익을 최대화하는 것
을 볼 수 있다. 전력거래를 하는 데 있어서 에이전트는 
협력하며 전력 자원을 할당해서 거래하는 것이 장기적인 
이익이라는 것을 학습했다고 보인다. 그림 12는 이렇게 
학습된 에피소드별 점수로 환산을 했을 때 초반보다 많이 
증가하여 140대의 근처에서 머무르는 것을 볼 수 있다.

그림 11. 에피소드당 전력 거래량.
Fig. 11. Power transaction volume per episode.

그림 12. DQN에서 에피소드당 평균 점수. 
Fig. 12. Mean score per episode in DQN.

그림 13, 14는 시뮬레이션 결과에서 에피소드 단위별 
중앙 전력 공급 시스템의 의존도를 보여주기 위한 지표
들이다. 실제로 분산형 전력 거래시스템이 운용되더라도 
중앙 전력 공급 시스템은 필수적이다. 그러한 이유는 신
재생 에너지의 전력 공급의 불안정성 때문이다. 그러나, 
이러한 중앙 전력 공급 시스템의 부담이 높아지면 사회 
전체 전력 공급 시스템의 문제를 초래할 수 있다. 따라
서, 존재하는 중앙 전력 공급 시스템에 덜 의존적인 분산
형 전력 공급 시스템을 위해 서로 협력하며 전력거래를 
해야 한다. 시뮬레이션 결과 중앙집중식 전력 공급 시스
템의 의존도가 20% 이하로 낮은 것을 확인할 수 있다. 
이는 중앙집중식 전력 공급 시스템의 부담을 줄여주는 
전력 거래시스템임을 확인할 수 있다.

그림 13. 에피소드당 전력 유지 횟수.
Fig. 13. The number of power sustain per episode.

그림 14. 메인 그리드에 대한 에이전트의 전력 의존율.
Fig. 14. The percentage of the agent power 

dependence on the main grid.

Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 분산형 전력 거래시스템 모델과 DQN 
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알고리즘에 관해 설명하고 전력거래 시스템에서 미래의 
날씨와 매월의 패턴을 예측하여 전력거래를 하는 데 있
어서 효율적인 전력거래를 하며 자원을 할당하여 중앙집
중식 전력 공급시스템의 부담을 완화하기 위해 DQN 알
고리즘을 적용한 전력 거래시스템을 제안하였다. 제안한 
시스템을 실제 전력시장의 데이터를 바탕으로 유사한 환
경을 만들어 시뮬레이션을 진행하였고 결과를 확인해보
면 에이전트가 협력하며 전력을 거래하고 기존의 중앙집
중식 전력 시스템의 의존도 감소 면에서 우수한 성능을 
보이는 것을 확인하였다. 또한, 자원 할당 알고리즘을 통
해 에이전트가 자신의 행동에 따른 미래의 상태에 대한 
예측을 통해 이익이 최대가 되도록 전력 거래량을 증가
시켜 거래하는 것을 증명하였다. 그러나 현실에서의 분
산형 전력 공급 시스템의 전력 생산과 소비에 경우 변수
가 다양하고 구현 관점에서는 현재로서는 한계점이 있
다. 제안한 시스템 모델을 실제로 구현하기 위해서는 심
층 강화학습에서의 많은 연산량을 시간지연 없이 처리할 
수 있는 초저지연 처리장치 및 DQN 모델의 많은 파라미
터를 저장하고 있을 저장장치가 필요하다. 또한 데이터
를 학습하는 데 있어서 상관도 있는 데이터를 분류하고 
신뢰성 있는 빅데이터를 학습하여야 한다는 한계가 있
다. 하지만 현재의 빅데이터와 심층강화학습 기술로 시
간지연 없이 처리할 수 있는 획기적인 알고리즘 구현하
는 것은 한계가 있어 현실적으로 현재의 전력 시스템 적
용은 무리이며 향후 심층강화학습의 기술이 발전된다면 
구현이 가능해질 것이다. 그러므로 현실의 전력 거래시
스템에 적용을 위해 상관도 있는 빅 데이터와 초저지연
이 가능한 획기적인 알고리즘 연구와 다수 사용자에게 
맞는 전력 거래시스템인 분산형 전력거래 맞춤형 시스템
의 연구가 진행될 계획이다. 
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