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요 약  

 
본 논문은 재생에너지 발전과 부하가 존재하는 상황에서 가정용 ESS 제어를 위한 알고리즘을 제안한다.  

재생에너지와 부하는 각 요소가 불확실성 요소로 작용하여 ESS 제어를 어렵게 만든다. 따라서 본 논문에서는  

미래 다중 불확실성을 고려하기 위해 분위수 예측 기반의 확률론적 최적제어 알고리즘을 제안한다. 

 

Ⅰ. 서론  

계통 운영자들의 관심이 중앙 집중형 단방향 공급에서 

수요지 중심으로 옮겨 감에 따라 수요지에서의 재생에너지 

발전량이 증가하고 있다. 특히, 수용가들은 더 이상 공급을 

받기만 하는 수동적 주체에 머무르지 않고 재생에너지 

기반의 에너지 생산을 통해 프로슈머(Prosumer)로 진화하고 

있다. 프로슈머들은 태양광 발전이 충분할 때 저장하고 

필요할 때 사용하기 위해 가정용 ESS 를 도입하기 시작했다. 

가정용 ESS 는 에너지 저장 능력과 빠른 응동성으로 

차익거래 및 P2P 에너지 교환에 선호되고 있으나, 

재생에너지와 부하의 불확실성이 제어에 어려움을 유발하고 

있다[1]. 이에 따라 불확실성이 고려된 ESS 제어 알고리즘에 

관한 연구가 시급하다.  

Ⅱ. 본론  

Ⅱ.1 가정용 ESS 제어 모델 

본 논문에서는 가정용 ESS 제어를 위해 하루 전 계획을 

수행한다. 하루 전 계획은 최소 시간 단위를 1 시간으로 하여 

익일 24 시간에 대한 제어 계획을 세우는 과정이다. 따라서 

미래 24 시간에 대한 태양광 발전과 가정 부하에 대한 

불확실성이 존재한다. 이때 주거용 TOU(Time-of-Use) 

요금제로 Southern California Edison 에서 제공하는 TOU-

D-PRIME 을 사용하며 모든 시간에 대해 공개되어 있다. 

FIT(Feed-in-Tariff)는 허용되지 않는다. 

본 논문에서는 미래 다중 불확실성이 고려된 제어를 위해 

확률 최적화(Stochastic Programming) 방식을 활용한다. 

확률 최적화는 불확실성이 존재하는 환경에서 미래 제어 

신호를 결정하기 위해 사용되며, 다양한 미래 시나리오가 

있을 때 비용을 고려하여 평균적으로 잘 제어하는 값을 해로 

결정한다. 본 논문에서는 가정용 ESS 제어를 위해 다음과 

같이 정식화 한다. 
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위 수식에서 𝐶𝑇𝑂𝑈는 TOU 가격, 𝐶𝐹𝐼𝑇는 FIT 가격, 그리고 

𝐶𝑑𝑒𝑔는 배터리 열화 비용을 의미한다. 또한 𝑢𝑏와 𝑢𝑠는 각각 

에너지 구매량 및 판매량 그리고 𝑏𝑐 와 𝑏𝑑 는 충전량 및 

방전량을 나타낸다. (2.1)은 목적함수를 나타내며, 𝐶𝑑𝑒𝑔와 

곱해진 항이 배터리 열화 비용으로 표현된다. j 와 k 는 미래에 

발생할 수 있는 각 태양광 및 부하의 시나리오를 나타낸다. 

데이터의 분포를 알 수 없어 기대값은 산술 평균을 통해 

계산한다. 제약 조건에서 𝐸 는 에너지 저장량, 𝑑 는 부하, 

그리고 𝑔는 태양광 발전량이다. (2.2)는 ESS 충방전 식에 

해당하며, (2.3)은 수급균형조건이다. (2.4)부터 (2.6)은 

충방전 및 저장 한계를 순서대로 명시하며 (2.7)은 초기 

저장조건이다.  

Ⅱ.2 확률 최적화 수행을 위한 시나리오 생성 



 

  확률 최적화 수행 시 시나리오 생성을 위해 가장 널리 

사용되는 방법 중 하나는 몬테카를로 방법(Monte Carlo 

Method)이다. 대수의 법칙에 근거해 단순 샘플링을 

수행한다는 장점이 있지만, 수렴을 위해 충분히 많은 시도가 

필요하다는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 샘플링에 

소요되는 계산 복잡도를 낮추고 실제 값의 상한 및 하한을 

예측하기 위해 분위수 예측(Quantile Forecasting)을 

수행한다. 식 (2.1)에서 태양광과 부하의 시나리오가 서로 

조합적으로 계산되어 다양한 시나리오를 생성하고 있다. 

이때 분위수 예측을 활용하면 최악의 시나리오를 포함할 수 

있다는 장점이 있다. 본 연구에서는 이를 위해 0.1 

분위수부터 0.1 간격으로 0.9 분위수까지 고려한다. 그림 1은 

부하 시나리오 생성의 예시이다. 

 
그림 1 부하 시나리오 생성을 위한 분위수 예측 결과 

 
중앙값을 기준으로 대칭되는 분위수끼리 같은 색상을 갖도록 

나타내었다. 파란색 점선은 중앙값이며, 검정색 실선은 실제 

값을 나타낸다. 그림 2 는 태양광 분위수 예측이며 빨간색 

점선은 중앙값, 검정색 실선은 실제 값이다. 

 
그림 2 태양광 시나리오 생성을 위한 분위수 예측 결과 

 

Ⅱ.3 실험 및 결과 

본 연구에서 제안한 최적화 방식의 성능 평가를 위해 태양광 

및 부하 데이터를 활용한다. 각각은 3 년치 데이터이며 

6 개월치 데이터를 테스트 셋으로 활용한다. 분위수 예측에는 

[2]에서와 같이 LSTM 모델을 사용하되 Pinball Loss 를 

손실함수로 사용하였다. 그림 3 은 상술한 문제 상황에서 

하루 전 계획을 수행한 결과 중 일부이다. 녹색 막대 그래프는 

ESS 에 대한 충방전 제어를 나타내며, 양수값인 경우 충전, 

음수값인 경우 방전을 나타낸다. 제안 방법은 태양광 발전이 

많고 TOU 가격이 낮을 때 충전하도록 계획하고 있으며, 

수요가 높고 TOU 가격이 높아졌을 때 적극적으로 

방전하도록 하고 있다.  

 
그림 3 하루 전 계획 수행 결과 

 

제안 방법의 성능 비교를 위해 규칙 기반(Rule-based) 

알고리즘을 활용한다. 규칙 기반 제어는 태양광 발전량이 

부하량보다 많을 때 충전하고 반대의 경우, 방전하는 

알고리즘이다. 이 방식은 과거 태양광 및 부하 값 기반의 

패턴 분석으로 TOU 가 잘 설계된 경우 매우 효과적이며 

계산 복잡도도 낮다.  

 규칙 기반 확률 제어 

비용(3 개월) $445.0 $413.2 

비용(6 개월) $1224.3 $1093.3 
표 1 규칙 기반 및 확률 제어에 따른 비용 결과 

 
표 []는 각각의 알고리즘으로 3 개월 그리고 6 개월 간 운영 

후 정산된 가정 전기요금이다. 두 경우 모두 요금이 절감되는 

것을 확인할 수 있으며, 3 개월 운영 시 7.1% 정도 

확률제어를 통해 요금을 낮출 수 있고, 6 개월 운영 시에는 

15.3%까지 절감된다. 이것은 운영 기간이 길수록 더욱 

현저한 차이를 나타낸다. 비용차이는 불확실성 고려 유무에 

달려있다. 규칙 기반 제어는 매 순간 최대 또는 최소의 

전략을 수립하여 제어하지만, 확률제어는 미래 태양광과 

부하 잠재량을 고려하여 충방전량을 조절한다.  

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 가정용 ESS 운영 시 존재하는 불확실성에 

대비하기 위해 확률 제어 기반 ESS 운영 전략을 제안하였다. 

일반적인 최적화 기법과 규칙 기반 제어 대신 미래 

불확실성을 목적함수에 포함하였고 분위수 예측 기반의 

시나리오를 사용하였다. 이러한 방식은 불확실성을 정량화 

하여 비용 최소화에 도움을 주는 것으로 확인되었다. 실험 

결과 확률 제어 기반의 운영 전략이 가장 뛰어난 결과를 

보여주었고, 이것은 기간이 길어질수록 비용 절감 효과가 큰 

것으로 확인되었다. 향후 연구에서는 더욱 효과적인 

시나리오 생성 및 수학적 정식화로 비용 최소화를 하고자 

하며 이를 위해 불확실성 정량화 기법에 관한 연구가 필요할 

것이다. 
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