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            초록
          
        

        
          This paper proposes a method to supplement the lack of operation data according to various control settings in the development of data-based prediction models for heating, ventilation & air conditioning (HVAC) system optimal control. Multiple linear regression (MLR) was used to develop a performance prediction model of the target device, and a simulation model of the heat source system was developed in connection with this. In order to secure sufficient learning data for the development of predictive models through simulation, we generated operation data for various boundary conditions and control settings, developed a Deep Neural Network (DNN) model, and improved predictive performance through hyper parameter optimization.
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      Ⅰ. 서 론
      지구 온난화에 대응하여 전 세계적으로 온실가스 배출량 감소를 위해 많은 노력과 투자를 하고 있지만, 온실가스 배출량은 매년 증가하는 추세이다. 2020년 COVID-19 펜데믹으로 인해 온실가스 배출량이 일시적으로 감소하였으나, 펜데믹 이후 대부분의 제한 조치가 완화되고 경제 활동이 회복됨에 따라 다시 급격히 증가하였다. 2020년 한국의 온실가스 배출량은 펜데믹의 영향으로 인해 656.2백만톤으로 전년 대비 6.5% 감소하였으나, 2021년 679.6백만톤으로 다시 증가하는 추세를 보였다(ME, 2022). 국회예산정책처에서는 22년의 온실가스 배출량도 전년 대비 증가할 것으로 예측하고 있다(NABO, 2023). 한국의 총 온실가스 배출량 중 건물 분야가 차지하는 비중은 직접 배출량 7%, 직간접 배출량 24.6%이며, 이는 건물의 대형화 및 고층화로 인해 계속해서 증가하는 추세이다(KEEI, 2022). 건물 분야에서의 에너지 절감을 위해서는 약 절반을 차지하고 있는 공조시스템에 대한 에너지 절감 대책이 필수적으로 요구되고 있다.

      공조시스템에 대한 에너지 절감 대책 중 하나로 예측 모델 기반의 제어 최적화에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 선행연구에 의하면 예측 모델 기반의 제어 최적화를 실시함으로써 에너지소비량과 운영 비용을 6% ~ 73% 절감할 수 있다고 한다(Afram A, et al., 2017). 기존의 제어 및 운영 상태에 따라 에너지 절감 효과는 큰 차이를 보이고 있으나, 기기의 교체 없이 부하 조건에 따른 설정값 제어 최적화만으로 높은 에너지 절감 효과를 얻을 수 있다는 점에서 상당히 유용하다.

      일반적으로 공조시스템의 에너지소비량 예측 모델은 크게 물리 기반 모델과 데이터 기반 모델로 나눌 수 있다(Ding Y, et al., 2017). 열역학 제 1법칙을 기반으로 한 물리 기반 예측 모델을 개발하기 위해서는 기기의 작동 원리 및 관련 물리학에 대한 상세한 이해가 필요하다(Afram A, et al., 2014). 반면 데이터 기반 방법은 다양한 예측 모델(support vector machines (SVM), artificial neural network(ANN), random forest (RF) 등)을 사용하여 입출력 데이터 간의 관계를 학습하여 예측한다. 그러므로 다양한 변수를 이용해 복잡한 상호작용을 예측하는 모델을 개발할 수 있으며, 전문지식을 바탕으로 한 판단이나 보정 작업 없이 높은 예측 정확도를 도출할 수 있다(Ra et al., 2023). 최근에는 건물 에너지 효율화를 위해 BEMS(Building Energy Management System)를 도입하는 건물이 증가하고 있어 냉난방, 환기, 조명과 같은 건축 설비에 대한 운전데이터 및 에너지데이터를 입수하는 것이 가능하여 데이터 기반 방법이 많이 채용되고 있다.

      하지만 데이터 기반 방법은 데이터 품질 및 양에 따라 예측 정확도가 제한된다는 문제가 있다. 예를 들어, 신축 건물의 경우 BEMS가 설치되어 운전데이터 및 에너지데이터를 저장하고 있어도 저장기간이 짧아 충분한 양의 데이터를 얻기 어렵다(Ahn and Kim, 2022). 그리고 과거 데이터에 기반하므로 새로운 조건에서는 예측 정확도가 낮아질 수 있다. 특히, 공조시스템의 제어 설정값 최적화(이하, 최적 제어)를 위한 데이터 기반 예측 모델을 개발하기 위해서는 제어 설정값을 변경하며 운전한 데이터가 필요하나, 실제 건물에서는 설계 시 계산한 최대 열부하를 통해 선정하거나 관리자의 경험에 의해 선정한 값을 연간 변경 없이 운전하고 있어 모델 개발에 적절한 학습데이터를 입수하는 것이 어려운 실정이다. 그리고, 기존의 데이터 기반 방법을 이용한 최적 제어에 대한 연구는 대부분 예측 모델의 높은 예측 정확도를 도출하기 위한 매개변수의 최적화에 중점을 두고 있으며, 수집이 어렵거나 부족한 학습데이터를 보완하기 위한 연구는 부족한 실정이다(Ahn and Kim, 2022).

      본 연구에서는 최적 제어를 위한 데이터 기반 예측 모델 개발에 있어 다양한 제어 설정값에 따른 운전데이터가 부족한 경우, 이를 보완할 수 있는 방안을 제안하였다. 모델 구축이 비교적 간단하며 적은 데이터로 기기 성능 예측 성능이 우수한 Multiple Linear Regression(MLR)을 사용하여 대상 기기의 성능 예측 모델을 개발하고, 이를 연동하여 열원시스템에 대한 시뮬레이션 모델을 개발하였다. 시뮬레이션을 통해 각종 경계조건 및 제어 설정값에 대한 운전데이터를 생성하여 예측 모델 개발에 필요한 충분한 학습데이터를 확보하였다. 예측 모델로 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 모델 중 다중 은닉층을 가지는 DNN(Deep Neural Network) 모델을 활용하여 개발하였고 하이퍼 파라미터 최적화를 통해 예측 성능을 향상하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구 방법
      
        1. 대상 건물 및 HVAC system
        수원에 위치한 대상 건물은 소규모 소매점, 식당, 사무실, 강당 및 외부 회의실 등으로 구성된 오피스 건물로 지하 5층, 지상 27층 포디움 동 2개로 구성되어 있다. 건물 연면적은 309,980 m2, 재실자 수는 약 1만명에 달한다. 본 연구에서는 알고리즘 적용으로 인해 발생할 수 있는 실내 온습도 문제를 고려하여 포디움 공조를 담당하는 열원시스템을 대상으로 하였다.

        대상 열원시스템은 water cooled VRF(Variable refrigerant flow) 시스템이며, 실외기 17대와 냉각탑 2대, 냉각수 펌프 3대로 구성되어 있다. 각 기기 사양을 <Table 1>에 나타낸다. 실외기는 R410A 냉매를 사용하고 있으며, digital scroll과 FVI scroll 압축기를 탑재한 모델이다. 냉방 능력은 4대가 116 kW, 5대가 145 kW, 8대가 174 kW이다. 소비전력은 각각 23.2 kW, 29.0 kW, 34.8 kW로, 모두 EER 5.0의 기기이다. 냉각탑은 냉각능력 2476.7 kW이며, 냉각수 유량은 426 m3/h이다. 냉각탑 1대당 fan이 3개가 설치되어 있으며, 각 fan의 풍량은 6,444 m3/h이다. 냉각수 펌프는 정격유량이 426 m3/h이며, 인버터가 탑재되어 변유량 제어가 가능하다. 냉각탑 fan 제어와 냉각수 펌프의 변유량 제어에 대한 방법은 아래와 같다.

        
          <Table 1> 
				
          

          
            Equipment Specification
          
          

        

        
          
            
              	Equipment
              	Quantity (EA)
              	Specification
            

          
          
            	Water cooled VRF outdoor units
            	17
            	Refrigerant : R410A, Compressor : Digital scroll + FVI scroll
Cooling capacity : 116 kW (4EA), 145 kW (5EA), 174 kW (8EA),
Rated power : 23.2 kW, 29.0 kW, 34.8 kW, EER : 5.0
Cooling water flow : 22.8 m3/h, 28.5m3/h, 34.2m3/h
          

          
            	Cooling Tower
            	2
            	Cooling capacity : 2,476.7 kW, Cooling water flow : 426 m3/h,
Cooling water inlet temperature : 32℃,
Cooling water outlet temperature : 37℃
Number of fans : 3 EA, Air volume per fan : 6,444 m3/h,
Fan rated power : 30 kW
          

          
            	Cooling Water Pump (Inverter)
            	3
            	Cooling water flow : 426 m3/h, Head : 30m, Moter : 55kW
          

        

        

        - Control of cooling tower fan : 냉각탑 출구 냉각수 온도가 설정값에 도달하도록 냉각탑 팬의 속도(high, low)와 대수를 제어한다.

        - Control of cooling water flow : 말단배관의 압력이 설정값에 도달하도록 PI 제어를 통해 냉각수 펌프 주파수를 변경하여 냉각수 유량을 제어한다.

      

      
        2. 시뮬레이션 구축 및 학습데이터 생성
        본 Section에서는 인공신경망 모델 구축에 필요한 초기 학습데이터를 생성하기 위해, 대상 열원시스템에 대한 시뮬레이션을 개발하였다. 시뮬레이션의 Flow chart를 [Fig. 1]에 나타낸다. Flow chart의 좌측은 입력값을, 우측은 출력값을 나타낸다. 시뮬레이션은 실외기가 처리한 열량, 즉 실내 부하(kWh)와 외기 습구온도(℃), 그리고 제어 설정값인 냉각탑 출구 냉각수 온도(℃)와 냉각수 계통 배관 차압(mmAq)을 입력하여 각 기기의 전력 소비량(kWh)을 산출한다.

        
          
          

          [Fig. 1] 
				
          

          
            Simulation Flow Chart.
          
          

          

        

        각 기기 모델은 적은 데이터로 기기의 성능 특성을 잘 나타낼 수 있는 MLR 기반 Empirical model을 개발하였다. 기기 모델 식의 형태는 아래 식과 같다.
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        x1, x2는 모델의 입력변수로 물리 기반 모델을 참고하여 기기의 에너지소비량에 영향을 미치는 경계조건과 제어 설정값을 선정하였다. 실외기 모델의 입력변수는 실내 부하와 냉각수 출구 온도이며, 냉각탑 모델의 입력변수는 냉각수 출구온도와 외기 습구온도차인 Cooling approach temperature와 냉각탑 처리열량이고, 냉각수 펌프 모델의 입력변수는 냉각탑 처리 열량과 배관 차압이다. y는 각 기기의 에너지소비량이다. α1, α2, α3, α4, α5, α6은 Regression coefficient (-)이며, c는 Calibration coefficient (-)이다.

        Regression coefficient는 2015년 데이터를 바탕으로 최소자승법을 이용하여 산출하였다. 그리고 15년과 현재의 기기 성능 차이를 보정 하기 위해 2022년 데이터를 이용하여 Calibration coefficient를 산출하였다. 각 모델의 Regression coefficient와 Calibration coefficient를 <Table 2>에, 모델 정확도를 나타내는 Coefficient of the Variation of the Root Mean Square Error (CVRMSE) 및 결정 계수 R2 값을 <Table 3>에 나타낸다. 각 기기의 Calibration coefficient는 실외기가 1.34, 냉각탑이 1.19, 냉각수 펌프가 1.09이다. 모든 기기가 1.0 보다 큰 값이 산출되었으며, 이는 동일 경계조건에서 2015년보다 2022년의 기기 전력 소비량이 증가했음을 의미한다.

        
          <Table 2> 
				
          

          
            Regression coefficient and Calibration coefficient of Equipment
          
          

        

        
          
            
              	
              	Regression coefficient
              	Calibration 
coefficient
            

            
              	
                α
                1
              
              	
                α
                2
              
              	
                α
                3
              
              	
                α
                4
              
              	
                α
                5
              
              	
                α
                6
              
              	
                c
              
            

          
          
            	Outdoor Unit
            	-42.25977
            	4.92163
            	-0.12947
            	-0.06958
            	-0.000007
            	0.00978
            	1.34
          

          
            	Cooling Tower
            	28.41861
            	-7.69810
            	0.42334
            	0.05969
            	-0.000008
            	-0.00193
            	1.19
          

          
            	Cooling Water Pump
            	40.13495
            	-0.07147
            	0.00002
            	-61.48010
            	17.97997
            	0.06436
            	1.09
          

        

        

        
          <Table 3> 
				
          

          
            Simulation Accuracy
          
          

        

        
          
            
              	
              	Outdoor Unit
              	Cooling Tower
              	Cooling Water Pump
            

          
          
            	CVRMSE [%]
            	17.3
            	22.2
            	13.2
          

          
            	R2[-]
            	0.89
            	0.81
            	0.95
          

        

        

        모델 예측 정확도는 CVRMSE 13.2% ~ 22.2%, R2값 0.81 ~ 0.95으로, ASHRAE Guideline 14에서 제시하는 hourly criteria CVRMSE 30%와 R2값 0.75 이상을 모두 만족한다.

        개발한 시뮬레이션을 이용하여 입력 데이터인 실내 부하, 외기 습구온도, 냉각수 설정온도, 차압 설정값에 대한 모든 구간에서의 기기 에너지소비량을 산출하였다. 각 입력 데이터의 범위 및 생성한 학습데이터의 수를 <Table 4>에 나타낸다. 실내 부하의 범위는 실외기 정격능력의 20% (381.0 kWh)에서 100% (1905.2 kWh)로 하였으며 간격은 20% (381.0 kWh)으로 하였다. 외기 습구온도는 18℃ ~ 31℃, 1℃ 간격이며, 냉각수 온도는 20℃ ~ 33℃, 1℃ 간격이다. 이때, 냉각수 온도는 “외기 습구온도 + Approach temperature”보다 낮을 수 없으므로 외기 습구온도에 따라 냉각수 온도 범위를 설정하였다. 차압 범위는 0.4mmAq ~ 1.0mmAq, 1mmAq 간격이다. 이렇게 각 입력 데이터에 대한 학습데이터 총 3,675개를 생성하였다.

        
          <Table 4> 
				
          

          
            Type and Range of Input values
          
          

        

        
          
            
              	Input values
              	Range
              	Total number of data
            

          
          
            	Heat load
            	381.0 kWh – 1905.2 kWh (interval 381.0 kWh)
            	3,675
          

          
            	Outdoor air web bulb temperature
            	18℃- 31℃ (interval 1℃)
          

          
            	Cooling water temperature
            	20℃- 33℃ (interval 1℃)
          

          
            	Differential pressure
            	0.4 mmAq - 1.0 mmAq (interval 0.1)
          

        

        

      

      
        3. 인공신경망 모델 개발
        앞서 생성한 학습데이터를 이용하여 최적제어를 위한 데이터 기반 예측 모델을 개발하였다. 대표적인 데이터 기반 예측 모델인 인공신경망은 사람의 뉴런을 모사하여 만든 알고리즘으로 복잡하고 비선형적인 기기들의 연결로 이루어진 HVAC 시스템의 전력 소비량 예측을 위해 많이 사용되고 있다. 인공신경망은 DNN (Deep Neural Network), RNN (Recurrent Neural Network), CNN (Convolutional Neural Network) 등의 다양한 형태로 발전하였다. 본 연구에서는 입력층, 출력층, 다중의 은닉층을 가지는 DNN을 이용하여 예측 모델을 구축하였다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            DNN model structure.
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Algorithm flowchart.
          
          

          

        

        학습데이터는 모델의 학습과 평가를 위해, Test set 20%, Train set 80%로 분류하였으며, Train set의 20%를 과대적합 및 과소적합 판단을 위해 Validation set으로 분류하였다. 학습데이터의 입력변수들 간의 Scale 차이가 클 경우, 모델 학습 과정에서 경사하강법 적용 시 수렴하지 않고 발산하는 문제가 발생할 수 있다(Olu-Ajayi R et al., 2022). 따라서 MinMax scaler를 사용해 Train set을 0과 1 사이 범위의 공통 척도로 정규화(Normalization)하였다. DNN 모델 학습에 사용한 활성화 함수 및 옵티마이저는 Relu와 Adam이며 손실함수는 MSE이다. 학습 수는 Manual search 과정에서 과대, 과소적합이 발생하지 않았던 200회로 하였다.

      

      
        4. 하이퍼 파라미터 최적화
        학습모델의 예측 성능 향상을 위해 베이지안 최적화 방법을 이용하여 하이퍼 파라미터를 최적화하였다. 하이퍼 파라미터는 연구자가 지정하여 학습 과정 중 변경되지 않는 값을 의미한다. 다양한 최적화 기법이 존재하나 본 연구에서는 베이지안 최적화를 적용하여 하이퍼 파라미터를 최적화하였다. 베이지안 최적화는 머신러닝, 데이터분석, 시뮬레이션 등의 복잡한 최적화 문제를 효율적으로 해결하기 위해 많이 사용되고 있으며, 목적 함수의 함수값을 최소 또는 최대로 만드는 전역 최적해를 찾는 기법이다. 베이지안 최적화는 대체 모델(Surrogate model)과 획득 함수(Acquisition function)으로 구성된다. 대체 모델은 목적 함수의 근사치를 추정하기 위해 사용되고 획득 함수는 다음 평가 후보, 즉 입력값을 추천하기 위해 사용된다. 이 요소들을 통해 베이지안 최적화는 초기 입력값을 수집하고 대체 모델을 학습하여 획득 함수에 따라 다음 입력값을 추천받는다. 이후 선택된 새 입력값에서 목적 함수를 평가하고 대체 모델을 정해진 반복 횟수나 종료 기준에 도달할 때까지 하이퍼 파라미터를 업데이트한다. 베이지안 최적화는 이 과정을 반복하며 최적의 하이퍼 파라미터 조합을 찾는다(Brochu E et al., 2010). 본 연구에서는 대체 모델로 Gaussian process(GP)를, 획득 함수로 Expected Improvement(EI)를 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 결과
      베이지안 최적화에 사용한 데이터는 앞서 분류한 train set과 validation set을 사용하였다. 베이지안 최적화한 하이퍼 파라미터 항목은 노드 수(Nodes), 은닉층 수(Hidden layers), 드랍 아웃(Drop out), 학습률(Learning rate)이며, 각 항목에 대한 하이퍼 파라미터 탐색 범위와 최적화 결과를 <Table 5>에 나타내었다. 은닉층 수의 범위는 2개 ~ 10개이며, 노드 수는 각 은닉층에서 16개 ~ 256개이다. 드랍 아웃은 0.0 ~ 0.3, 학습률은 0.0001 ~ 0.01이다. 베이지안 최적화를 적용한 결과 선정된 최적의 하이퍼 파라미터 조합은 은닉층 수 3개, 각 은닉층에 대한 노드 수 161, 150, 145개, 드랍 아웃 0.0, 학습률 0.006159이다. 이때, 예측 정확도 CVRMSE와 R2 값을 <Table 6>와 [Fig. 4]에 나타내었다. DNN 모델의 예측 정확도는 CVRMSE 0.42% ~ 3.24%, R2 값 0.99 ~ 0.99로, ASHRAE Guideline 14 기준을 모두 만족하였다.

      
        <Table 5> 
				
        

        
          Hyper parameter Optimization Range
        
        

      

      
        
          
            	
            	Range
            	Result
          

        
        
          	Hidden layers
          	2 ~ 10
          	3
        

        
          	Nodes
          	16 ~ 256
          	161, 150, 145
        

        
          	Drop out
          	0.0~0.3
          	0.0
        

        
          	Learning rate
          	0.0001 ~ 0.01
          	0.006159
        

      

      

      
        <Table 6> 
				
        

        
          CVRMSE and R2 Score in DNN model
        
        

      

      
        
          
            	
            	CVRMSE [%]
            	R2[-]
          

        
        
          	Outdoor Unit
          	0.42
          	0.99
        

        
          	Cooling Tower
          	1.99
          	0.99
        

        
          	Cooling Water Pump
          	3.24
          	0.99
        

      

      

      
        
        

        [Fig. 4] 
				
        

        
          Predictive Graph and Scatter Plot of Outdoor Unit, Cooling tower and Cooling water pump.
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 제어 설정값 최적화를 위한 데이터 기반 예측 모델 개발에 있어 학습데이터 부족 문제를 보완하는 방법을 제안하였다. 실 현장에서는 다양한 제어 설정값으로 운전된 데이터를 취득할 수 없어 비교적 간단히 공조기기의 성능을 예측할 수 있는 MLR을 사용하여 열원시스템에 대한 시뮬레이션 모델을 개발하였다. 시뮬레이션 예측 정확도는 CVRMSE 13.2% ~ 22.2%, R2값 0.81 ~ 0.95로, ASHRAE Guideline 14에서 제시하는 hourly criteria 기준 CVRMSE 30%와 R2값 0.75 이상을 모두 만족하는 성능을 보였다. 시뮬레이션을 통해 모든 경계조건 및 설정값 조합에 대한 운전데이터를 생성하고 이를 학습데이터로 이용하여 DNN 모델을 개발하였다. 그리고 예측 정확도 향상을 위해 베이지안 최적화를 이용하여 하이퍼 파라미터를 최적화하였다. 결과, 은닉층 수 3개, 각 은닉층에 대한 노드 수 161, 150, 145개, 드랍 아웃 0.0, 학습률 0.006159의 하이퍼 파라미터 조합이 선정되었으며, 예측 정확도는 CVRMSE 0.42% ~ 3.24%, R2값 0.99로 ASHRAE Guideline 14 기준을 모두 만족하였다.
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