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요 약  
 에너지 저장 시스템 (ESS)은 산업 분야에서 전기 비용을 절감하는 데 효과적으로 활용될 수 있다. 특히, 단일 

ESS 보다 여러 이점을 제공하는 멀티 ESS 시스템이 주목받고 있다. 본 연구에서는 두 개의 ESS 를 활용하여 공장의 

감가상각 요금과 전기요금을 절감할 수 있는 모델을 제안한다. 모델의 최적 전략을 찾기 위해 강화학습을 사용하여 

복잡한 운용 조건과 의사결정 요소를 고려한 최적의 운용 전략을 제안한다. 연구 결과는 일반적인 방법들에 비해 

비용을 약 4% 절감하는 효과를 보여주었다. 

 

Ⅰ. 서 론  

에너지 저장 시스템(ESS)은 전력을 저장할 수 있는 

장비로 전기 요금 절감을 목적으로 많이 사용된다. 국내 

산업용 전기 요금 체계(TOU)는 피크 시간대 전기요금과 

일반 시간대 전기요금이 차이가 크기에 산업에서 ESS 를 

효율적으로 운용한다면 전기 요금을 절약할 수 있다 [1]. 

ESS 는 고가의 장비로, 사용에 따른 감가상각도 

고려해야 한다. 하지만 복잡한 감가상각 메커니즘을 매번 

계산하여 운용하는 것은 현실적으로 어려운 일이다. 본 

연구에서는, 리튬 이온 전지의 감가상각을 추정하는 모델 

[2],[3]을 사용하여 리튬이온 기반 ESS 의 최적 운용 

방안을 제안한다.  

또한, 대용량 단일 ESS 대신 분산된 ESS 시스템을 

사용하는 것은 시스템 복원력, 공간 효율성 등 여러 

이점을 제공한다 [4]. 본 연구는 두개의 분산된 ESS 를 

사용하는 것이 가장 효율적이라는 결과[5]에 주목하여 

두개의 ESS 운영을 최적화하는 모델을 제시한다. 

ESS 운용 의사결정 과정에는 TOU, 감가상각, 전기 

수요 등 다양한 요소를 고려해야 한다. 이를 모두 

고려하여 최적의 운용 방안을 찾는 건 복잡한 과제이다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 강화학습을 

활용한다. 강화학습의 여러 학습 방법 중 Q-learning 

기반 학습 방법들은 안정성과 효율성 측면에서 높이 

평가되고 있다[3]. 따라서 본 연구에서는 대표적인 Q-

learning 기반 학습 방법인 Deep-Q-Network(DQN) [4] 

에이전트를 사용해 최적의 운용 전략을 학습시키는 

방법을 제안한다. 

본 연구에서는 강화학습을 이용해 두개의 분산된 

ESS 의 감가상각을 고려한 ESS 운용 모델을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본 론  

1. 시스템 모델 

[그림 1]은 본 연구에서 제안하는 시스템 모델을 

나타내는 그림이다. 공장은 전력 수요를 만족하기 위해 

크게 두가지 방식 1)전력을 공급자에게 직접 구매하는 

방식, 2) ESS 에 저장된 전력을 사용하는 방식을 사용할 

수 있다. 배터리는 구매한 전력으로 충전할 수 있으며, 

필요에 따라 공장의 수요를 위해 방전한다. [그림 2]는 

시스템 모델의 작동 흐름을 나타내는 그림이다. 

에이전트는 주어진 정보를 토대로 비용을 최소화하면서 

전력 수요를 만족하는 최적의 배터리 충·방전량을 

결정한다. 에이전트가 공급자로부터 ESS 에 충전하는 

총충전량을 결정하면 Grid Search 를 통해 전기 요금을 

최소화할 수 있도록 2 개 ESS 에 충·방전량을 분배한다. 

 [그림 1] 시스템 모델 구조도 

[그림 2] 시스템 모델 흐름 

 

[표 1]은 본 연구에서 사용되는 표기를 정의한다. 

[표 1] 

표기법 설명 

𝑋̃𝑡
1, 𝑋̃𝑡

2 t 시점 1 번, 2 번 ESS 의 최대 용량 

𝑋̃𝑡 t 시점 각 ESS 최대 용량의 합 

𝑋𝑡
1,𝑋𝑡

2 t 시점 1 번, 2 번 ESS 에 충전된 전력량 

𝑋𝑡 t 시점 각 ESS 에 충전된 전력량의 합 

𝐷𝑡 t 시점 공장 전력 수요 

ℎ𝑡 t 시점 해당 시간 (24 시간 기준) 

𝐴𝑡 t 시점 에이전트가 선택한 행동 

𝑅𝑡 t 시점에 받은 보상 

𝑐ℎ h 시점 구매 전력 단가 (ℎ = 𝑡 𝑚𝑜𝑑 24) 

𝑃𝑡 t 시점 공급자로부터 구매한 전력량 

𝑃𝑡 t 시점 공급자로부터 구매한 전력량 

𝐶𝐸𝑆𝑆
1 , 𝐶𝐸𝑆𝑆

2  1 번, 2 번 ESS 의 초기 가격 



[그림 3]은 본 연구에 사용된 시간대별 산업용 

전기요금과 공장의 일일 수요를 나타낸다. 전기요금은 

한국전력의 산업용 전기요금(을)을 사용하며, 수요는 

출근시간 90KwH, 이외 시간은 20KwH 를 가정하였다.   

[그림 3] 산업용 TOU(왼쪽), 전력 수요(오른쪽) 

 

2. 감가상각 모델 

해당 장에서는 리튬 이온 전지의 감가상각과 수명에 

대해 설명한다. 

리튬 이온 전지는 사용에 따라 degradation 과 전지의 

수명감소가 발생한다. [2]에서 정의한 수명 추정 식을 

사용하기 위해서는 전지의 모든 활동 기록으로 사이클 

횟수를 추정해야 한다. 이는 마코프 속성을 활용한 

강화학습에 적절하지 않다. 따라서 본 연구에서는 

[3]에서 제시한 감가상각 모델을 활용하였다. [3]에서 

제시한 모델 𝑓𝑑𝑒𝑔(∙)은 현재 배터리 상태 𝑋̃𝑡, 𝑋𝑡, 𝑋𝑡+1 를 

이용하여 감가상각을 추정할 수 있다. 

𝑋̃𝑡+1 =  𝑓𝑑𝑒𝑔(𝑋̃𝑡, 𝑋𝑡 , 𝑋𝑡+1) 

3. MDP 모델 

MDP 모델은 상태(state), 행동(action), 보상(reward), 

전환(transition)으로 정의되며, 해당 장에서는 MDP 모델 

설정과 각 요소에 대한 논의가 진행된다. 

3.1 상태 

𝑆𝑡 =  (𝑋̃𝑡, 𝑋𝑡 , 𝐷𝑡, ℎ
𝑡
) 

상태 정보는 위와 같이 4 개의 변수를 포함한 벡터이다. 

4 개 변수는 각각 1) 모든 ESS 의 최대 충전량의 합, 2) 

모든 ESS 의 충전량의 합, 3) 현재 공장의 전력 수요, 4) 

24 시간 단위의 현재 시각이다. 

 

3.2 행동 
𝐴𝑡 ∈ [0,0.25,0.5,0.75,1.0] 

본 연구에서 행동은 최솟값인 0 과 최댓값인 1 

사이에서 값이 정해지며 𝐴𝑡 는 𝑃𝑡 를 결정한다. 행동은 

0 부터 1 까지 이산적인 5 개 값으로 구성되어 있다. 

 

3.3 보상(reward) 

𝑅𝑡 = − (𝑐ℎ ⋅ 𝑃𝑡 + ∑ 𝑓𝑑𝑒𝑔(𝑋̃𝑡
𝑖 , 𝑋𝑡

𝑖 , 𝑋𝑡+1
𝑖 ) ⋅ 𝐶𝐸𝑆𝑆

𝑖

2

𝑖=1

) 

본 연구에서 정의한 보상은 전기 요금과 감가상각 

비용의 합으로, 위 식과 같이 나타낼 수 있다. 본 연구의 

목적은 전기 요금의 최소화이기 때문에 전기 요금을 

음수로 정의하여 보상을 최대화하도록 했다. 

 

3.4 전환 

전환은 특정 상태에서 행동을 취했을 때 상태변화를 

정의한다. 본 연구에서 전환되는 값은 𝑋𝑡와 𝑋̃𝑡이다. 

3.4.1 𝑋𝑡 전환 

𝑋𝑡 의 전환은 𝑃𝑡 를 포함한 식으로 정의할 수 있고, 이를 

정리하면 다음과 같다. 

𝑋𝑡+1 = 𝑋𝑡 − 𝐷𝑡 + 𝑃𝑡 

𝑋𝑡+1 = 𝑋𝑡 − 𝐷𝑡 + (𝐷𝑡 − 𝑋𝑡)+ + 𝐴𝑡(𝑋̃𝑡 + (𝐷𝑡 − 𝑋𝑡)−) 

𝑋𝑡+1를 구한 뒤, Grid Search 를 통해 최적의 [𝑋𝑡+1
1 , 𝑋𝑡+1

2 ] 

조합을 찾아 전력 구매량 및 사용량을 분배했다. 

3.4.2 𝑋̃𝑡 전환 

𝑋̃𝑡 의 전환은 다음과 같으며, 𝑋̃𝑡+1
𝑖 은 

𝑓𝑑𝑒𝑔(𝑋̃𝑡, 𝑋𝑡 , 𝑋𝑡+1) 로 계산된다. 

𝑋̃𝑡+1 = ∑ 𝑋̃𝑡+1
𝑖

2

𝑖=1

 

Ⅲ. 결 론  

[표 2] 

구분 DQN BM1 BM2 

𝑋̃0 = 200 5221.90 5204.74 5203.31 

𝑋̃0 = 600 4301.25 4353.27 4413.47 

𝑋̃0 = 1200 4376.60 4533.75 4533.27 
 

[표 2]는 서로 다른 𝑋̃0 을 가진 ESS 를 DQN 으로 

학습한 모델의 최종 비용이다. 본 연구에서는 두 가지 

벤치마크로 모델의 성능을 평가했다. BM1 은 단일 

ESS 를 사용해 운영한 결과이며, BM2 는 충·방전을 2 개 

ESS 에 동일하게 분배하는 방식으로 운영한 결과다. [표 

2]에서 알 수 있듯이 ESS 의 용량이 수요를 충분히 

만족시킬 정도가 되면(𝑋̃0 = 600, 1200) ESS를 2개 사용해 

충·방전을 분배하는 것이 1 개의 ESS 를 사용하는 경우에 

비해 최대 약 3~4%의 비용을 절감한다는 사실을 알 수 

있다. 또한 X̃0 가 커질수록 벤치마크와의 비용 차이가 

커지는 것으로 보아 비교적 큰 용량의 ESS 를 사용하는 

대규모 산업체에 적용했을 때 비용을 더욱 효과적으로 

절감할 수 있다. 
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