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강화학습 기반 V2G Station 연계형 스마트 에 지 
빌딩 력 제어 기법
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요 약

 세계 으로 력 소비량이 꾸 히 증가하고 있으며, 특히 빌딩의 력 소비 비율은 세계 력 소비 비율의 

20% 이상을 차지할 만큼 그 비 이 크다. 이에 따라 빌딩에서의 력 소비를 효율 으로 리하는 빌딩 에 지 

리 시스템(BEMS, Building Energy Management System)의 연구  개발이 활발히 진행되고 있으며, 특히 최근

에는 인공지능 기술의 발달로 인해 Smart BEMS 연구가 주목받고 있다. 본 논문에서는 강화학습 기반 

V2G(Vehicle-to-Grid) Station 연계형 스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법을 제안한다. 실제 빌딩의 력량 데이터 

기반 성능평가 결과, 학습이 진행됨에 따라 빌딩에서의 력 요 이 감축하는 것을 확인하 다.

ABSTRACT

Energy consumption is steadily increasing, and buildings in particular account for more than 20% of the total energy consumption 

around the world. As an effort to cost-effectively manage the energy consumption of buildings, many research groups have recently 

focused on Smart Building Energy Management Systems (BEMS), which are deepening the research depth by applying artificial 

intelligence(AI). In this paper, we propose a reinforcement learning-based energy control method for smart energy buildings 

integrated with V2G station, which aims to reduce the total energy cost of the building. The results of performance evaluation based 

on the energy consumption data measured in the real-world building shows that the proposed method can gradually reduce the total 

energy costs of the building as the learning process progresses.
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Ⅰ. 서 론

 세계 으로 력 소비량이 증가하고 있으며 이

는 1980년 부터 재까지 꾸 한 상승세를 보인다

[1]. 특히 빌딩은 세계 력 소비 비율  약 20% 이

상을 차지할 정도로 그 비 이 높은데, 최근에는 코로

나19로 인해 실내 활동이 많아짐에 따라 체 력 

소비는 감소했으나 빌딩에서의 력 소비는 약 30% 
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그림 1. Smart BEMS 시스템 환경

Fig. 1. Environment of Smart BEMS system

증가했다[2-3]. 이 듯 꾸 히 증가하는 빌딩의 력 

소비에 비해 빌딩 부분은 아직 비효율 으로 력

을 소비하고 있다[4]. 이에 따라 빌딩에서의 력 소

비를 효율 으로 리하는 BEMS가 용된 스마트 

빌딩의 연구·개발이 주목받고 있다[5-6]. 특히 최근에

는 인공지능 기술의 발달로 인해 빌딩에서의 력 소

비를 더욱 효율 으로 리하고 최 화하는 Smart 

BEMS 연구가 주목받고 있다[7-8]. Smart BEMS 연

구의 시로 구  딥마인드에서 신경망 알고리즘을 

BEMS에 용하여 데이터 센터에서의 력을 약 

40% 정도 이는 데 성공하 고, 구 에서 인수한 

NEST사는 온도 조 에 강화학습을 용하여 사용자

의 출/퇴근, 기상/수면시간을 자동으로 악하여 상황

에 맞는 한 온도를 설정하는 시스템을 개발했다

[9-10]. 한 Utility, 태양  발 (PV, Photovoltaics), 

ESS, V2G 시스템 그리고 V2G Station 등이 연계된 

빌딩의 BEMS에 강화학습을 용하여 효율 인 력 

공 을 통해 빌딩의 력 요 을 이는 연구도 수행

되었다[2], [11-12].

본 논문에서는 Smart BEMS 연구의 일환으로 

Utility, V2G Station 그리고 ESS와 연계된 빌딩의 

력을 효율 으로 리하는 강화학습 기반 V2G 

Station 연계형 스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법을 

제안한다. 그리고 실제 빌딩의 력량 데이터를 기반

으로 제안하는 기법의 성능을 평가한다.

Ⅱ. 강화학습 기반 빌딩 력 제어 기법
 

2.1 시스템 환경

그림 1은 본 논문에서 제안하는 기법의 환경을 보

여 다. 빌딩은 Utility, V2G Station 그리고 ESS가 

연계되어 있다. Utility와 V2G Station은 각각 빌딩에 

력을 공 할 때 타임 스텝 에 따라 일정한 력 

요 을 가진다. 이때 타임 스텝 는 재 시간을 의미

하고, 는 각 타임 스텝의 길이를 의미한다. 하루를 

주기로 반복되는 타임 스텝 를 표 하기 해 을 

수식 (1)로 정의한다.

 mod


 ⋯ (1)

여기서 는 하루의 시간 수(i.e., 24)를 나타낸다.

Utility의 시간 는 하루를 기 으로 3가지로 구분

되며 수식 (2)로 정의한다. 23시부터 08시까지는 력 

요 이 가장 낮은 시간 로 low-load period(경부하), 

09시부터 10시, 12시부터 13시, 17시부터 23시는 력 

요 이 간인 middle-load period( 간부하), 10시부

터 12시, 13시부터 17시는 력 요 이 가장 높은 

high-load period(최 부하)로 구분된다.

 








L i f low loadperiodM i f middle loadperiodH i f peak loadperiod  ⋯ (2)

타임 스텝 일 때 빌딩이 소비하는 력량은 
Bldg

(kWh)로 정의한다. 타임 스텝 일 때 Utility의 력 

요  단가는 
Util (₩/kWh)로 정의한다. 빌딩이 

Utility로부터 공 받는 력량은 
Util(kWh)이며, 이

때 발생하는 력 요 은 
Util(₩)로 정의한다. 따라

서 Utility의 력 요  계산식은 
Util Util×

Util이
다.

한편 타임 스텝 일 때 V2G Station으로부터 공

받는 력량은 
VG(kWh)이며, 이때 발생하는 력 

요 은 
VG(₩)로 정의한다. V2G Station은 력 요

 단가가 항상 일정하다고 가정하며, V2G Station의 

소켓을 On/Off 함으로써 빌딩에 공 할 력량  

력 요 이 결정된다. 이때 V2G Station의 ‘On 상태의 

소켓 개수’는 으로 정의한다. V2G Station의 소켓 

하나로부터 공 받는 력량의 단 는 VG(kWh)
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이며, 이에 한 력 요 의 단가는 VG(₩/kWh)이

다. 따라서 V2G Station으로부터 공 받는 력량 계

산식은 
VG ×VG이며, 력 요  계산식은 


VG VG×VG이다.

타임 스텝 일 때 ESS로부터 공 받는 력량은 


EB(kWh)이며, ESS에 장된 력량은 

ESS (kWh)

로 정의한다. ESS는 V2G Station이 빌딩에 력을 

공 하고 남은 력을 장하는 곳이며, ESS의 최  

장 가능한 용량(i.e, capacity)은 ESS로 정의한다.

2.2 제안하는 강화학습 기반 V2G Station 연계

형 스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법

본 논문에서는 빌딩의 력 공 을 제어하는 

BEMS에 강화학습 기법의 핵심 알고리즘인 

Q-Learning을 용한다. 제안하는 기법에서 BEMS는 

시간 별로 V2G Station의 소켓을 On/Off하고, ESS

의 사용 여부를 결정하여 효율 인 력 공  제어를 

목표로 한다. Q-Learning은 학습 주체(Agent) 가 

재 상태(State)를 고려하여 미래 어느 시 까지의 가

장 좋은 보상(Reward)을 제공해  것으로 기 되는 

행동(Action)을 찾을 수 있는 정책(Policy)을 학습하

는 기법이다. 이때, State-Action 조합별 Reward의 

기댓값(Q-Value)을 출력해 주는 Q-function을 활용한

다.

본 논문에서 제안하는 Q-Learning 알고리즘의 

State는 수식 (3)을 따른다.

    Bldg ESS            ⋯ (3)

수식 (3)의  , 는 각각 재 시간 , 

다음 시간 를 의미한다. 의 요소인 시간 를 

 ,   두 가지로 구분 짓는 이유는 다음과 

같다. 시간 는 경부하, 간부하, 최 부하 3가지로 

구분되는데  , 의 조합은 각 시간 의 경

우의 수에 따라 총 9가지의 경우의 수가 존재한다. 

를 들어 은 경부하일 때 는 경부하, 

간부하, 최 부하가 될 수 있으며, 이는 모두 다른 경

우의 수를 의미한다. 따라서 시간 를 재 시간 와 

다음 시간 로 구분하 다. 
Bldg, ESS는 각각 타임 

스텝 일 때 빌딩에서 소비하는 력량, 타임 스텝 

일 때 ESS에 장된 력량을 의미한다. 
Bldg, ESS

는 일 때의 값만 알 수 있고, 미래인 일 

때에는 어떤 값을 가질지 알 수 없는 불확실성을 가

지는 요소이다.

Q-Learning 알고리즘의 Action은 수식 (4)를 따른

다.

               ⋯ (4)

수식 (4)의 은 ‘On 상태의 소켓 개수’    ‘즉

시 빌딩에 력을 공 하는 소켓 개수’를 의미하고, 

이를 통해 빌딩에 즉시 공 할 력량을 알 수 있다. 

를 들어 , 일 때, 개의 소켓에 한 

VG×(kWh)만큼의 력량은 즉시 빌딩에 공

하고, 개의 소켓에 한 력량인 

VG×(kWh)는 ESS로 충 된다. 

는 ESS에 장된 력의 사용 여부를 나타내며, 

이는 0과 1로 구분된다.  일 때 빌딩은 ESS에 

장된 력은 공 받지 않고, V2G Station 혹은 

Utility로부터만 력을 공 받는다. 반면  일 때 

빌딩은 V2G Station으로부터는 력을 공 받지 않

고, ESS 혹은 Utility로부터만 력을 공 받는다. 

ESS는 빌딩에 력을 공 할 때 항상 ESS에 장된 

력량  공 할 수 있는 최 치만큼의 력량을 공

한다. 를 들어 빌딩에서 소비하는 력량이 

250(kWh)이고 ESS에 장된 력량이 300(kWh)라

면, 빌딩은 ESS로부터 250(kWh)를 공 받고 ESS에

는 50(kWh)만큼의 력량이 남는다. 반면 빌딩에서 

소비하는 력량이 250(kWh)이고 ESS에 장된 

력량이 100(kWh)라면, 빌딩은 ESS에 장된 

100(kWh)만큼의 력량을 공 받고 나머지 력량은 

Utility로부터 공 받는다. 

Q-Learning 알고리즘의 Reward는 수식 (5)를 따

른다.

 










maxBldgVG×
×

Util VG×VG
i f 

maxBldgEB×Util  i f

               

            ⋯ (5)
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그림 2. 제안하는 기법의 의사코드
Fig 2. Pseudocode of proposed Method

수식 (5)의 는 빌딩이 소비한 력량에 한 

력 요 을 나타내며, 에 따라 력 요 이 다르게 

계산된다. 빌딩은 소비하는 력량을 V2G Station 혹

은 ESS로부터 우선 으로 공 받아 충당하고, 충당하

지 못한 력량은 Utility로부터 공 받는다고 가정한

다.

수식 (3), (4), (5)를 통해 도출된 Q-Learning의 최

종 업데이트 식은 수식(6)을 따른다.

   



min            ⋯ (6)

그림 2는 Q-Learning 알고리즘을 제안하는 기법에 

용했을 때의 의사코드를 표 한 것이다. 우선, 첫 

번째 에서 시스템 라미터들의 깃값을 설정한다. 

두 번째 에서는 Q-Learning의 학습 라미터인 , 

  그리고 의 깃값을 설정한다. 3-11번째 은 타

임 스텝 에 따른 학습 과정을 나타낸다.

Ⅲ. 성능평가

3.1 시뮬 이션

본 논문에서 제안하는 강화학습 기반 V2G Station 

연계형 스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법의 성능을 

평가하기 해 다음과 같은 환경을 고려하여 시뮬

이션을 진행하 다. 빌딩에서 소비하는 력량(
Bldg) 

데이터는 주과학기술원(GIST)의 실제 빌딩 데이터

를 기반으로 가우스 분포(Gaussian Distribution)를 

따라 증강하 다1). 

표 1은 시뮬 이션에서 사용된 라미터의 값을 보

여 다. ∀pairs는 타임 스텝 가 0

일 때 Q-Table의 에 한 모든  의 

값을 뜻한다. ∀pairs는 충분히 큰 

값인 ×로 설정하 다. 
Util 은 한국 력공사의 

산업용 력 요  단가를 고려하여 설정하 다. 

VG은 기자동차의 평균 배터리 용량인 약 

70(kWh)를 고려하여 50(kWh)로 설정하 다2). 이때 

발생하는 VG(₩/kWh)는

∀pairs ×


Util  (₩/kWh)

 80, if   = L,
130, if   = M,
200, if   = H,

VG  (kWh)  50 

VG  (₩/kWh) 100

 ESS  (kWh) 500

 cap 6

 1.0 to 0.1 (decaying)

 1.0 to 0.1 (decaying)

 0.9

표 1. 시뮬 이션 라미터
Table 1. Simulation input parameters

Utility의 경부하와 간부하 사이의 단가인 100

(₩)으로 설정하 다. 와 같이 설정한 이유는 기

자동차의 소유자가 경부하일 때 기자동차의 배터리

를 충 한다고 가정하면 기자동차 소유자  빌딩 

모두 이득을 얻을 수 있는 가격이기 때문이다. ESS
는 500(kWh)로 설정하 으며, V2G Station의 총 소

켓 개수인  cap은 6으로 설정하 다. 상 으로 큰 

Q-Table의 크기(270 x 29)를 고려하여, 학습 반에

는 높은 빈도의 탐색을 수행하기 해 가 

decaying(1.0 to 0.1) 하도록 설정하 다. 학습률은 학

1) https://www.gist.ac.kr/kr/main.html

2) https://ev-database.org/cheatsheet/useable-battery-capacity-electric-car
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그림 3. 학습에 따른 빌딩의 력 요  변화
Fig 3. Building’s energy price via learning process 

그림 4. V2G Station의 소켓 개수에 따른 평균 
력 요 의 비교

Fig 4. Comparison of average energy price w.r.t. 
the number of sockets in the V2G station 

습 반에 높은 값을 통해 탐색하는 동안, Q-table 

업데이트 시 기존의 Q-value 보다 새로운 Q-value의 

향을 더 많이 받도록 decaying(1.0 to 0.1) 하도록 

설정하 다.

3.2 성능평가 결과

그림 3은 제안하는 강화학습 기반 V2G Station 연

계형 스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법의 성능평가 

그래 이다. 본 논문에서는 제안하는 기법의 성능평가

를 해 Q-Learning의 를 랜덤하게 결정하는 

Random 기법, Q-Learning에서 Discount factor인   

값을 0으로 설정한 Greedy 기법을 비교군으로 추가했

다. 한, 빌딩이 Utility로부터만 력을 공 받았을 

때의 력 요 인 BLDG를 추가하여 력 요 을 비

교하 다.

그림 3에서 Random 기법의 평균 력 요 은 약 

660,000(₩)으로, 이는 BLDG보다 높은 수치임을 알 

수 있다. Greedy 기법은 력 요 이 제안하는 기법

보다 빠르게 감소하지만, 수렴 후 평균 력 요 은 

상 으로 높은 430,000(₩)이다. 반면 제안하는 기

법에서는 력 요 이 Greedy 기법에 비해 늦게 수렴

하지만, 약 180일 이후부터는 약 350,000(₩)으로 수

렴하여, BLDG 비 약 30%, Greedy 기법 비 약 

18%의 력 요  감축 효과를 보여 다.

그림 4는 V2G Station의 총 소켓 개수( cap )에 따

른 Random 기법, Greedy 기법 그리고 제안하는 기법

의 평균 력 요 을 비교한 그래 이다. Random 기

법에서는 소켓 개수가 2개일 때까지 평균 력 요

이 감소하지만, 3개 이후로는 꾸 히 상승하는 경향이 

보인다. 한편 Greedy 기법에서는 평균 력 요 이 

불규칙한 것을 알 수 있다. 반면 제안하는 기법에서는 

소켓 개수가 증가할수록 력 요 이 꾸 히 감소하

다가, 소켓 개수가 6개일 때 평균 력 요 이 가장 

낮아지는 것을 알 수 있다. 그림 4를 통해 제안하는 

기법은 본 논문의 환경에서  cap이 6일 때 력 요

이 가장 낮은 것을 알 수 있다. 그러나 빌딩의 규모, 

ESS의 용량 등 고려하는 환경에 따라 최 의  cap은 

달라질 것으로 상된다.

Ⅳ. 결론  향후 연구

본 논문에서는 강화학습 기반 V2G Station 연계형 

스마트 에 지 빌딩 력 제어 기법을 제안하 고, 실

제 빌딩의 력량 데이터를 기반으로 성능평가 했을 

때 력 요 이 감축하는 것을 확인하 다. 향후 연구

로써, 시간 별 력 요 이 실시간으로 변하는 환경

을 고려하고, PV 등 추가 인 요소가 연계된 빌딩의 

환경을 고려하여 심층 강화학습 기법을 용하는 연

구를 수행할 계획이다[13-15].
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