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마이크로그리드에서 강화학습 기반 에너지 사용량 예측 
기법

Prediction Technique of Energy Consumption based on 
Reinforcement Learning in Microgrids

선영규*, 이지영*, 김수현*, 김수환**, 이흥재***, 김진영****

Young-Ghyu Sun*, Jiyoung Lee*, Soo-Hyun Kim*, 
Soohwan Kim**, Heung-Jae Lee***, Jin-Young Kim****

요  약  본 논문은 단기 에너지 사용량 예측을 위해 인공지능 기반의 접근법에 대해 분석한다. 본 논문에서는 단기 에너지 
사용량 예측 기술에 자주 활용되는 지도학습 알고리즘의 한계를 개선하기 위해 강화학습 알고리즘을 활용한다. 지도학습
알고리즘 기반의 접근법은 충분한 성능을 위해 에너지 사용량 데이터뿐만 아니라 contextual information이 필요하여
높은 복잡성을 가진다. 데이터와 학습모델의 복잡성을 개선하기 위해 다중 에이전트 기반의 심층 강화학습 알고리즘을
제안하여 에너지 사용량 데이터로만 에너지 사용량을 예측한다. 공개된 에너지 사용량 데이터를 통해 시뮬레이션을 진행
하여 제안한 에너지 사용량 예측 기법의 성능을 확인한다. 제안한 기법은 이상점의 특징을 가지는 데이터를 제외하고
실제값과 유사한 값을 예측하는 것을 보여준다. 

Abstract  This paper analyzes the artificial intelligence-based approach for short-term energy 
consumption prediction. In this paper, we employ the reinforcement learning algorithms to improve the
limitation of the supervised learning algorithms which usually utilize to the short-term energy 
consumption prediction technologies. The supervised learning algorithm-based approaches have high 
complexity because the approaches require contextual information as well as energy consumption data 
for sufficient performance. We propose a deep reinforcement learning algorithm based on multi-agent 
to predict energy consumption only with energy consumption data for improving the complexity of data
and learning models. The proposed scheme is simulated using public energy consumption data and 
confirmed the performance. The proposed scheme can predict a similar value to the actual value except
for the outlier data. 

Key Words : Reinforcement learning, deep Q-network, energy consumption prediction, short-term 
prediction, multi-agent
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Ⅰ. 서  론

최근, 마이크로그리드는 에너지의 수요와 공급 측면에
서 등장하는 문제를 해결할 수 있는 미래의 로컬 에너지 
시스템으로 주목받고 있다. 마이크로그리드에서 에너지 
관리 시스템의 주요 목적은 에너지 발전량와 예상되는 
에너지 수요량을 고려하여 에너지를 효율적으로 제어하
는 것이다[1,2,3]. 마이크로그리드에서 에너지 수요량을 정
확히 파악하기 위해서는 좋은 성능을 가지는 에너지 사
용량 예측 기술이 요구된다. 에너지 사용량 예측 기술은 
3개로 분류되고 장기 예측, 중기 예측, 단기 예측이 있다
[4,5]. 마이크로그리드에서 실시간 에너지 관리를 위해서 
단기 예측 기술은 필수적이다.

단기 에너지 사용량 예측 기술에 관해 많은 연구가 진
행되고 있고 3개의 주요한 접근법이 있다. 확률통계적 
접근법, 공학적 접근법, 인공지능 기반 접근법이 있다[6]. 
확률통계적 접근법은 단순히 관련된 입력변수에 의존되
며 실제 환경 적용 시 몇몇의 결함이 나타난다. 가장 큰 
결함은 정확성과 유연성의 부족이다[7]. 흔히 화이트박스
라고 불리는 공학적 접근법은 복잡한 물리적 함수와 과
학적 법칙을 따른다. 또한, 공학적 접근법은 에너지 사용
량 패턴과 공학적 계산을 위한 많은 수의 매개변수를 추
측하기 위해 많은 물리적 수식을 세우고 푸는 것이 요구
된다. 이러한 특징들로 인해, 공학적 접근법 기반의 정확
한 에너지 사용량 예측은 시간이 많이 소요되고 어렵다. 
더욱이, 공학적 접근법은 실제 환경 적용에 한계를 가지
고 있다[8]. 데이터 주도의 방식으로 불리는 인공지능 기
반 접근법은 과거의 데이터로부터 에너지 사용량 패턴을 
학습할 수 있다. 인공지능 기반 접근법은 주어진 입력과 
출력 사이의 비선형적 관계를 일반화할 수 있어서 확률
통계학적 접근법과 공학적 접근법보다 더욱 유연적이며 
효율적이다[9].

본 논문은 이미지 분류[10], 통신 시스템[11], 관제 및 관
리 시스템[12], 예측 시스템[13] 등 다양한 분야에서 널리 
활용되고 있는 인공지능 기반의 접근법에 중점을 둔다. 
하루 단위의 에너지 사용량을 예측하기 위해 deep 
residual neural network를 이용하였다[14]. 단기 에너
지 사용 예측을 위해 인공지능 알고리즘인 multi-layer 
bi-directional long-short term memory(M-BDLSTM)
과 convolutional neural network(CNN)을 융합한 기
법이 제안되었다[15]. 강화학습 알고리즘 중 하나인 
policy gradient 알고리즘의 잠재성이 빌딩의 에너지 
사용 예측 측면에서 분석되었다[16]. 전력수요예측의 정확

성을 개선하기 위해, 심층 강화학습 알고리즘인 deep 
Q-network을 활용하여 과거의 데이터 중 전력수요가 
가장 유사한 날을 선택하여 전력수요를 예측하는 기법이 
제안되었다[17]. 

앞서 언급한 연구들은 에너지 사용량 예측을 위해 날
씨, 온도, 날짜, 습도 등의 contextual information뿐
만 아니라 과거의 에너지 사용량 데이터를 이용한다. 
Contextual information을 얻는 과정은 추가적인 비용
이 필요할 수도 있으며 전체 시스템의 복잡성을 증가시
킬 수 있다. 본 논문에서는 과거의 에너지 사용량 데이터
만을 이용한 에너지 사용량 예측을 위해 강화학습 기반
의 접근법에 대해 분석한다. Contextual information 
없이 에너지 사용량 데이터만을 이용하여 에너지 사용량
을 예측을 위해 지도학습 기반의 접근법은 예측 성능과 
복잡도 측면에서 한계가 존재할 수 있다. 강화학습의 기
반의 접근법은 에이전트와 환경과의 상호작용을 통해 최
대의 보상을 받을 수 있는 행동을 선택하므로 지도학습 
기반의 접근법보다 예측 성능과 복잡도를 개선시킬 수 
있다. 에너지 사용량과 같은 시퀀스 데이터는 시간 정보
를 가진 특징으로 인해 지도학습 기반의 접근법에서는 
순차적으로 처리해야 되어 복잡도에 따라 시간 소요가 
증가하지만 본 논문에서 제안하는 다중 에이전트 기반의 
강화학습 알고리즘은 병렬적 처리가 가능하여 데이터 처
리의 소요 시간을 감소시킬 수 있다. 또한, 주로 제어 분
야에서 활용되는 강화학습 알고리즘을 활용 및 분석함으
로써 예측 분야에서의 강화학습 알고리즘의 활용성을 제
시할 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 에너지 사
용량 예측 모델에 대해 살펴보고 Ⅲ장에서는 제안하는 
강화학습 기반의 접근법을 설명한다. Ⅳ장에서는 제안한 
에너지 사용량 예측 기법의 시뮬레이션을 통한 성능을 
분석한다. 마지막으로, V장에서 결론을 통해 마무리 짓
는다.

Ⅱ. 에너지 사용량 예측 

에너지 사용량은 시간, 날짜, 날씨, 사용자의 정보, 미
터기의 정보, 경제적 상황 등 다양한 특징과 연관이 되어 
있을 수 있으며 수식 1과 같이 표현할 수 있다.

  (1)
여기서, 는 에너지 사용량, ∙는 비선형함수, 는 
시간 정보, 는 날짜 정보, 는 요일 정보, 는 날씨 정
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보, 는 사용자 정보, 는 미터기 정보, 는 경제 상황 
정보, 는 이외의 정보들을 나타낸다. 에너지 사용량 예
측을 위해 에너지 사용량과 관련한 정보 간의 관계식을 
찾는 것이 요구되지만, 많은 변수 간의 관계를 표현할 수 
있는 비선형적 관계식을 찾는 것은 어렵다. 그래서, 인공
지능 기반의 접근법을 통해 과거의 데이터를 이용하여 
관계식을 추정한다. 관계식의 추정 방법은 그림 1에 나
타난다. 

그림 1. 에너지 사용량 예측을 위한 인공지능 기반 접근법.
Fig. 1. AI-based approach to predict energy 

consumption.

먼저, 추정한 관계식 를 정의한다. 여기서, 
는 추정 변수, 는 과거의 데이터를 나타낸다. 목표값 
와 추정값 의 차이를 오류로 정의하고 오류를 
최소화하기 위해 목적함수를 정의한다. 모든 과거의 데
이터에 대해서 목적함수의 값이 최소화되는 추정 변수를 
구한다. 인공지능 기반의 접근법에서 이 과정을 학습이
라고 말한다.

       (2)

   
 




   (3)


argmin for        (4)

여기서, 은 과거의 데이터의 개수를 나타낸다. 학습과
정을 통해 도출된 추정 관계식 으로 새로 입력되
는 에너지 사용량 데이터에 대해 다음의 에너지 사용량
을 예측할 수 있다. 본 논문에서는 추정 관계식 
을 강화학습 알고리즘으로 구현한다.

Ⅲ. 강화학습 기반 에너지 사용량 예측 모델

인공지능 알고리즘은 지도학습, 비지도학습, 강화학습 
알고리즘으로 구분할 수 있다. 지도학습 알고리즘은 정
답이 주어진 데이터로 학습을 통해 새로운 데이터에 대
한 값 또는 그룹을 예측하고 비지도학습 알고리즘은 정
답이 없는 데이터의 학습을 통해 데이터 간의 관계를 찾
거나 데이터 간의 그룹화한다[18]. 강화학습 알고리즘은 
어떤 임의의 존재가 주어진 환경 내에서 어떻게 행동해
야 하는지에 대해 학습한다[19]. 본 논문에서는 에너지 사
용량 예측을 위해 기존에 자주 사용되는 지도학습 알고
리즘이 아닌 강화학습 알고리즘을 이용한다.

1. 강화학습  
강화학습은 환경과 에인전트의 상호작용을 통해 주어

진 상태에서 에이전트가 최대의 보상을 받을 수 있는 행
동을 선택할 수 있도록 에이전트를 학습시키는 알고리즘
으로 그림 2는 강화학습의 개념도를 나타낸다[19]. 

그림 2. 강화학습의 개념.
Fig. 2. Concept of reinforcement learning.

에이전트를 학습시키는 과정은 환경으로부터 주어지
는 상태에서 에이전트가 취하는 행동의 가치를 평가하는 
가치함수(value function) 중심의 방법과 상태에 따라 
행동을 선택하는 전략인 정책(policy) 중심의 방법으로 
나눌 수 있다. 가치함수 중심의 방법은 정책 중심의 방법
보다 데이터를 더 효율적으로 활용할 수 있어서 본 논문
에서는 가치함수 중심의 방법을 이용한다. 가치함수는 
수식 5와 같이 표현할 수 있다[19]. 

  


max′ (5)
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그림 3. 다중 에이전트 가지는 DQN 기반 에너지 사용량 예측 기법.
Fig. 3. Energy consumption prediction scheme based on DQN with multi-agent.

여기서, 는 현재 상태, 는 행동, ′는 다음 상태, 
는 상태 에서 행동 를 취할 때의 보상, 는 에
서 행동 를 취할 때의 가치, 는 할인율이다. 

가치함수는 벨만 방정식을 통해 구할 수 있지만, 많은 
상태와 행동이 존재하는 문제에 대해서 벨만 방정식을 
통해 가치함수를 구하는 것은 어려울 수 있다. 이를 해결
하기 위해 가치함수인 Q 함수를 심층신경망으로 근사시
키고 상태, 행동, 보상 등을 저장하여 학습에 이용하는 
replay memory가 적용된 deep Q-network(DQN)가 
제안되었다[20]. DQN에서 Q 함수는 수식 6과 같이 표현
할 수 있다.

  


max′     (6)

여기서, 는 현재 상태, 는 행동, ′는 다음 상태, 는 
심층신경망의 가중치, 는 상태 에서 행동 를 
취할 때의 보상, 는 에서 행동 를 취할 때의 
가치, 는 할인율이다. 심층신경망으로 근사한 Q 함수를 
학습시키기 위한 비용함수는 수식 7과 같이 표현할 수 
있다. 
  


max′ 

(7)
DQN은 에이전트가 매 순간 그때까지 학습된 Q 함수

를 통해 최적의 행동을 취하고 이때의 상태, 행동, 보상, 

다음 상태를 replay memory에 저장한다. 에이전트의 
행동을 통해 replay memory에 Q 함수를 학습시키기 
위한 데이터가 저장되고 replay memory에 저장된 데
이터를 무작위로 선택하여 Q 함수를 학습시킨다. 에이전
트의 행동과 Q 함수의 학습 과정의 반복을 통해 에이전
트는 주어진 상태에 대한 최적의 행동을 선택할 수 있다.

2. 제안된 기법
본 논문은 여러 개의 에이전트를 가지는 DQN를 활용

한 에너지 사용량 예측 기법을 제안한다. 그림 3은 제안
하는 다중 에이전트 기반의 DQN을 이용한 에너지 사용
량 예측 기법의 구조도를 나타낸다. 제안하는 DQN 구조
에서 상태는 현재를 기준으로 몇 단계 이전의 에너지 사
용량, 행동은 다음의 에너지 사용량 예측치, 보상은 잘못
된 예측에 대한 패널티를 크게 설정하기 위해 수식 8과 
같이 정의한다.

   
  (8)

여기서, 은 보상, 은 관측된 에너지 사용량 데이
터 중 현재 상태에서의 다음 에너지 사용량, 는 행동을 
나타낸다. 에너지 사용량의 각 자릿수의 값이 에이전트
로 할당되고 각각의 에이전트는 할당된 상태에 따라 0에
서 9까지의 총 10개의 행동 중 하나를 선택하여 보상을 
받는다. 제안한 기법은 학습단계와 실행단계로 나누어진
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다. 학습단계는 올바른 에너지 사용량 예측을 위해 과거
의 에너지 사용량 데이터를 활용하여 DQN의 Q 함수를 
반복적 과정을 통해 학습시키는 과정이다. 학습단계는 
다음과 같이 서술한다. DQN의 환경으로부터 관측되는 
에너지 사용량을 통해 현재의 상태가 각각의 에이전트로 
전달된다. 각각의 에이전트는 환경으로부터 전달받은 현
재 상태에서 가치함수가 최대가 되는 행동을 선택하고 
선택된 행동에 따라 결정되는 다음 상태, 행동, 보상 정
보가 replay memory로 전달된다. Replay memory에
는 현재의 상태, 행동, 보상, 다음 상태가 하나의 데이터
셋으로 저장된다. Replay memory에 저장된 데이터셋
의 수가 미리 정해진 값 이상이 되면 replay memory에
서 데이터셋을 무작위로 정해진 개수만큼 추출하여 심층
신경망으로 구현된 Q 함수를 학습시킨다. 설정된 반복횟
수만큼 위의 과정이 반복된다. 실행단계는 학습이 완료
된 에이전트를 이용하여 새로 관측되는 에너지 사용량 
값을 입력하여 에너지 사용량 예측값을 도출하는 과정이
다. 본 논문의 제안 기법의 다중 에이전트 기반 DQN의 Q 
함수를 구현하는 심층신경망으로는 LSTM(long-short 
term memory)를 이용한다. LSTM은 긴 시간 동안의 
정보를 기억하기 위해 제안된 신경망 구조로 시간적 순
서의 영향이 큰 시퀀스 데이터를 사용하는 모델에 적절
할 수 있다[21]. 

Ⅳ. 시뮬레이션 및 결과

1. 데이터셋 
본 논문에서 제안한 기법의 성능확인을 위한 시뮬레이

션을 위해 UMass Trace Repository에서 제공하는 거
주지역의 에너지 사용량 데이터를 이용한다[22]. 제공되는 
데이터는 1분 단위로 에너지 사용량이 기록되어 있으며 
1년간의 데이터를 제공한다. 제공되는 데이터 중 362일
의 데이터는 학습 및 파라미터 검증을 위해 사용하고 3
일의 데이터를 학습된 모델의 성능을 확인하기 위해 사
용한다. 

2. 성능분석
제안한 기법의 성능분석을 위해 테스트 데이터와 예측 

데이터의 평균 제곱 오차(mean square error), 평균 절
대 오차(mean absolute error), 평균 절대 비 오차
(mean absolute percentage error)를 이용하고 다음

과 같은 수식으로 표현할 수 있다.

  
 




 


, (9)

  
 




 
, (10)

  
 





 
 , (11)

여기서, 은 테스트 데이터의 수, 는 n번째 에너지 

사용량, 는 예측한 n번째 에너지 사용량을 나타낸다. 
표 1은 제안한 기법을 테스트 데이터로 시뮬레이션을 

진행한 결과를 성능지표에 따라 보여준다.

성능지표 MSE MAE MAPE

결과 296.61 13.04 7.69

표 1. 제안한 기법의 성능지표와 결과.
Table 1. Performance metrics and results of the 

proposed scheme.

그림 4와 그림 5는 테스트를 위해 사용한 데이터의 일
부분과 그에 대응하는 예측값를 보여준다. 이상점
(outlier)의 특징을 가지는 데이터를 제외하고 제안한 기
법의 결과는 실제값과 근사한 값을 가지는 것을 확인할 
수 있다. 제안한 기법이 에너지 사용량의 경향을 예측할 
수 있는 것으로 분석할 수 있다.

그림 4. 테스트 데이터 일부분과 예측값의 비교.
Fig. 4. Comparison of a portion of test data and the

predicted value.
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그림 5. 테스트 데이터 일부분과 예측값의 비교.
Fig. 5. Comparison of a portion of test data and the

predicted value.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 다중 에이전트를 가지는 DQN 기반의 
에너지 사용량 예측 기법을 제안하였고 공개된 실제 에
너지 사용량 데이터를 이용한 시뮬레이션을 통해 제안 
기법의 성능을 확인하였다. 시뮬레이션 결과로부터 제안
한 기법은 이상점의 특징을 가지는 데이터를 제외하고 
실제값과 근사한 값을 예측하는 것을 확인할 수 있었다. 
본 논문에서 제어 분야에서 주로 사용되는 강화학습 알
고리즘을 에너지 사용량 예측에 적용하고 분석해봄으로
써 예측 분야에서의 강화학습 알고리즘의 활용 가능성을 
제시할 수 있었다. 본 논문에서 활용한 강화학습 알고리
즘과 다른 방식의 강화학습 알고리즘의 적용한 에너지 
사용량 예측 기술의 추가적 연구를 통해 강화학습 알고
리즘의 활용성을 확인할 수 있다. 
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