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스마트 빌딩 시스템을 위한 심층 강화학습 기반 양방향 
전력거래 협상 기법

Bi-directional Electricity Negotiation Scheme based on Deep 
Reinforcement Learning Algorithm in Smart Building Systems

이동구*, 이지영*, 경찬욱*, 김진영**

Donggu Lee*, Jiyoung Lee*, Chanuk Kyeong*, Jin-Young Kim**

요  약  본 논문에서는 스마트 빌딩 시스템과 전력망이 각각의 전력거래 희망가격을 제안하고 조정하는 양방향 전력거래
협상 기법에 심층 강화학습 기법을 적용한 전력거래 기법을 제안한다. 심층 강화학습 기법 중 하나인 deep Q network
알고리즘을 적용하여 스마트 빌딩과 전력망의 거래 희망가격을 조정하도록 하였다. 제안하는 심층 강화학습 기반 양방향
전력거래 협상 알고리즘은 학습과정에서 평균 43.78회의 협상을 통해 가격 협의에 이르는 것을 실험을 통해 확인하였
다. 또한, 본 연구에서 설정한 협상 시나리오에 따라 스마트 빌딩과 전력망이 거래 희망가격을 조정하는 과정을 실험을 
통해 확인하였다.

Abstract  In this paper, we propose a deep reinforcement learning algorithm-based bi-directional 
electricity negotiation scheme that adjusts and propose the price they want to exchange for negotiation 
over smart building and utility grid. By employing a deep Q network algorithm, which is a kind of deep
reinforcement learning algorithm, the proposed scheme adjusts the price proposal of smart building and
utility grid. From the simulation results, it can be verified that consensus on electricity price negotiation
requires average of 43.78 negotiation process. The negotiation process under simulation settings and 
scenario can also be confirmed through the simulation results.

Key Words : Electricity Negotiation, Deep Learning, Deep Reinforcement Learning, Smart Building 
Systems, 

Ⅰ. 서  론

세계적으로 전력 거래 시장은 기존 독점적 시장 형태
에서 다양한 사업체가 경쟁하는 개방된 형태로 변화하고 
있다[1]. 이에 따라 전력 거래 경매와 다자간의 전력거래 

등 다양한 방법이 연구되고 있다[2], [3].
최근 다양한 기술 분야에 인공지능 기법을 도입한 연

구가 활발히 진행되고 있다. 인공지능 기법은 크게 지도 
학습, 비지도 학습, 강화학습으로 구분된다[4]. 강화학습
은 주어진 task를 수행하는 agent가 reward를 최대화 
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하도록 task를 학습시키는 기법으로, 각종 최적화 문제
를 task로 설정하여 성능을 최적화할 수 있다[5]. 특히 심
층 신경망을 강화학습 기법에 적용한 심층 강화학습은 
주어진 환경에서 최적의 선택을 자동화하도록 설계할 수 
있다. 

[6]의 연구에서는 심층 강화학습 알고리즘 중 하나인 
deep Q network(DQN) 알고리즘을 제안하였다. DQN 
알고리즘은 심층 강화학습의 발산 문제를 해결하고 수렴
성을 개선하였다. 해당 연구에서는 convolutional 
neural network(CNN)[7]을 적용하여 Atari 비디오 게
임 화면을 인식하고 게임 스코어를 최대화하도록 agent
를 학습시켰다. Agent가 CNN 기반 영상인식 모델을 통
해 게임 환경을 인식하여 최적의 플레이를 위한 컨트롤 
신호를 발생하도록 하여 사람 수준의 게임 스코어를 기
록했다고 한다.

[8]의 연구에서는 particle swarm optimization(PSO) 
알고리즘 기반 전력거래 최적화 기법을 제안하였다. 해
당 연구에서는 스마트 빌딩과 전력망이 거래하는 상황에
서 수치해석 기법을 통해 판매자와 구매자의 거래 희망
가격을 조정하도록 하였다. 정해진 시간 동안 구매자와 
판매자는 거래 희망가격을 제안하고 역제안하며 조정하
고, 거래 희망가격이 같아질 경우 거래가 체결된다. 

전력 거래 협상에서 협의에 보다 빠르게 도달하기 위
해서는 협상 주체들이 서로의 상호 기댓값의 차이를 줄
이는 것이 관건이라고 알려져 있다[9], [10]. 본 논문에서는 
[8]의 연구와 같이 스마트 빌딩과 전력망이 거래 희망가
격을 주고받으며 가격 협의에 이르는 협상 모델에 심층 
강화학습 알고리즘인 DQN 알고리즘을 적용하여 가격 
협의에 이르는 기간을 단축하고자 하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 이어지는 2장에서는 
스마트 빌딩 시스템과 심층 강화학습을 적용한 양방향 
전력거래 협상 기법을 기술한다. 3장에서는 실험 환경과 
실험에 사용한 파라미터를 설명하고 이에 따른 실험결과
를 제시하고 분석한다. 마지막으로 4장에서는 실험결과
를 요약하고 논문을 마무리하며 결론을 제시한다.

Ⅱ. 시스템 모델 

1. 스마트 빌딩 시스템 모델
스마트 빌딩 시스템은 최첨단 빌딩 관리 시스템으로써 

다양한 정보처리 기술과 통신기술을 활용하여 빌딩 내의 
환경을 자동적으로 최적화하는 특징이 있다[11]. 또한 스

마트 빌딩 시스템은 보조 동력원으로써 태양광 패널과 
윈드 터빈을 이용할 수 있고, 이를 통해 발생된 보조 동
력을 저장하는 배터리가 탑재될 수 있다. 전력 사용량을 
절감하기 위해 스마트 빌딩은 친환경 동력원인 보조 동
력원을 우선적으로 사용하고, 이것이 부족하게 될 경우 
전력망에서 전력을 충당하여 사용하게 된다. 반대로, 스
마트 빌딩이 친환경 동력원으로부터 전력을 공급받고 남
은 전력은 인근 스마트 빌딩 혹은 전력망으로 판매할 수 
있다. 그림 1은 스마트 빌딩 시스템 구조를 나타낸다. 

그림 1. 스마트 빌딩 시스템 구조.
Fig. 1. Smart building systems architecture. 

스마트 빌딩은 [11]의 연구에서 제시된 실내 사용자의 
comfort 레벨을 높은 수준에서 유지하도록 한다. 실내 
사용자 comfort 레벨은 냉난방, 전등, 공기질 개선 시스
템 등 스마트 빌딩의 환경에 관련된 요소이다. 본 논문에
서는 스마트 빌딩은 임의의 실내 사용자의 comfort 레
벨 기준을 항상 만족하도록 전력을 확보하고 유지하도록 
하는 것을 가정하였다. 또한, 스마트 빌딩을 구매자, 전
력망을 판매자로 가정하여 연구를 진행하였다.    

2. 심층 강화학습 모델
심층 강화학습 기법에는 state, action, reward의 세 

가지 요소가 정의되어야 한다. 본 논문에서 설정한 심층 
강화학습의 세 가지 요소는 다음과 같다. 

■     로 이루어져 있으며, 은 스마트 빌

딩의 거래 희망가격을 나타내며 는 전력망의 거
래 희망가격을 나타낸다. 

■      로 나타나며, 각 6개의 action
은 과 를 주어진 step size 만큼 조정하도록 
설정하였다. 예를 들면, 은 을 step size 만큼 
감소시키고, 는 을 step size 만큼 증가시킨



The Journal of The Institute of Internet, Broadcasting and Communication (IIBC)
Vol. 21, No. 5, pp.215-219, Oct. 31, 2021. pISSN 2289-0238, eISSN 2289-0246

- 217 -

다. 또한   는  에 비해 step size가 두 배
가 되도록 설정하였고  은 세 배가 되도록 설
정하였다. 위의 설정방식은 에서 까지 동일하
게 적용하도록 설정하였다.

■    로 설정하여 과 의 차이
가 작아질수록 reward가 커지도록 설정하였다. 이
를 통해 스마트 빌딩과 전력망 사이의 거래 희망가
격 협상을 가속화하도록 하였다.  

3. 심층 강화학습 기반 양방향 전력거래 협상 기법
강화학습 agent는 Q 함수[5]를 이용하여 누적 reward

를 최대화 하는 방향으로 학습한다. 이때 Q 함수는 다음
과 같이 표현된다.

  






∞

     



,       (1)

이때 t는 time step, d는 discount factor, ∙는 
기댓값을 나타낸다. Discount factor는 time step에 따
라 reward를 감소시키게 된다. Q 함수를 이용한 Q 학
습 알고리즘의 경우 Q 함수의 값을 다음과 같은 수식을 
통해 업데이트 한다.

←  max′′′  
,                                         (2) 

이때 은 학습률, ′과 ′는 다음 time step의 state
와 action을 의미한다. Q 학습 기법은 위의 수식을 토대
로 Q 함수를 업데이트하며 최적화한다. 

하지만 Q 학습 기법은 발산 및 수렴 불안정성의 문제
가 있다고 알려져 있다. 이를 해결하기 위해 DQN 알고
리즘이 [6]의 연구에서 처음 제시되었다. DQN 알고리즘
은 1) 심층 신경망을 이용하고, 2) 메인 신경망과 타겟 
신경망을 구분해서 운영하고, 3) replay memory를 사
용한 학습 전략을 이용한다는 특징이 있다. 이를 통해 
DQN 알고리즘은 아래의 오차함수를 통해 신경망을 학
습시킨다. 

  max′′′ ,(3) 

이때 는 메인 신경망의 파라미터, 는 타겟 신경망
의 파라미터, ∙는 타겟 신경망의 Q 함수값을 나타

낸다[6].
전력 사용량이 몰리는 피크 시간대에서 스마트 빌딩과 

전력망의 희망 거래가격을 나타내는 과 는 각각 다
음과 같이 설정된다[8], [12]. 

     ,            (4)
   ,             (5)

이때 는 판매자의 reservation 가격이고, 는 구매
자의 reservation 가격, 은 시장에서의 가격 최대치, 
은 시장에서의 가격 최저치를 의미하며, 는 [0.85, 
1] 영역에서의 임의의 소수, 는 [0.5, 0.85] 범위에서의 
임의의 소수를 나타낸다. 또한 action의 단위가 되는 
step size는 다음과 같이 설정하였다.

    ,                (6)

 ,                 (7)

이때 는 step 상수, 과 는 과의 

eagerness 값을 의미한다[8]. 
심층 강화학습 agent는 주어진 round count 동안 state

를 입력받아 최적의 action 선택지 출력을 낸다. 이때 
exploration과 exploitation의 균형을 맞추기 위해 
-greedy 알고리즘을 이용하였다. Action에 따라 state
를 조정하고 과 의 차가 step 상수보다 작아질 때까
지 조정을 반복한다. 이때 state값이 음수로 넘어가게 되
는 경우 –100의 reward 패널티를 주고 해당 episode 
내에서 reward 값이 최대가 되었던 state를 불러와 조정
을 지속하도록 하였다. 조정 횟수 즉 round count가 모두 
소진되어 episode가 끝나거나, 과 의 차이가 step 
상수보다 작아져 희망 거래가격 협의에 이르는 경우 
episode 가 종료되고 다음 episode를 시작하게 된다.  

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

1. 실험 환경
본 연구의 실험은 메인 신경망과 타겟 신경망 모두 4

계층 신경망을 이용하였으며 계층 사이에 dropout 레이
어[13]를 추가하였다. Discount factor 는 0.9, 최대 
episode와 episode당 조정 횟수(round count)는 모두 
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200으로 설정하였다. 과 의 eagerness는 각각 0.1
과 0.625, 은 11 cent/kWh, 은 1 cent/kWh, 
와 는 2와 9로 설정하였다[8]. Step 상수 는 0.2로 설
정하였으며, optimizer는 RMSProp optimizer를 사용
하였다[14].

2. 실험 결과
그림 2는 심층 강화학습 기반 양방향 전력거래 협상 

기법의 episode에 따른 협상 체결 소요 round count를 
나타낸다. 학습과정에서 초기 episode에서는 협의에 이
르지 못하거나 160 이상의 협상 round가 진행된 이후에 
협의에 이르는 경우가 나타난다. Episode가 진행될수록 
협의에 이르는 데 필요한 round 수가 줄어들어 일정 수
준에 수렴하는 경향을 보인다. 전체적으로 평균 43.78의 
round가 필요한 것으로 실험결과를 통해 확인하였다. 

그림 3은 그림 2에서 나타난 episode에 따른 협의에 
필요한 round count 실험 결과 중에서 임의의 한 
episode를 별도로 관찰한 결과를 보여준다. 각 episode
내에서 협의에 필요한 round count의 결과는 그림 2를 
통해 알 수 있다. 그림 3의 예시의 경우 약 50번의 상호 
희망 거래가격 제안과 역제안을 통해 거래가격 협의에 
이르는 것을 볼 수 있다. 이때 전력망의 희망 거래가격 
변동률보다 스마트 빌딩의 희망 거래가격 변동률이 높은 
것으로 관측된다. 이는 주어진 피크 시간대에서 스마트 
빌딩이 빌딩 내부의 comfort 레벨을 유지하기 위해 전
력을 확보하려는 경향을 갖는 전력거래 협의 시나리오를 
가정하였고, 이를 효과적으로 나타내기 위해 스마트 빌
딩의 eagerness를 높게 설정하였기 때문이다. 다시 말
해, 전력망보다 스마트 빌딩이 전력을 확보하려는 의향
이 있고 이를 위해 희망거래 가격 측면에서 상대의 제안
에 수용적으로 가격을 조정한다는 의미로 볼 수 있다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 심층 강화학습을 양방향 전력거래 모델
에 적용하여 구매자와 판매자가 희망 거래가격을 조정하
는 과정을 가속화하였다. 설정된 실험 환경 및 시나리오 
내에서 심층 강화학습 모델은 평균 43.78회의 희망 거래
가격 협상 과정을 통해 협의에 이르는 것을 확인하였다. 
추후 연구로는 협의에 필요한 협상 과정을 단축하기 위
해 다양한 심층 강화학습 기법을 적용하는 것을 고려할 
수 있다.

그림 2. Episode에 따른 협상 체결 round 수.
Fig. 2. Required round count over episodes.  

그림 3, Round count에 따른 협상 체결 과정.
Fig. 3. Negotiation process over round count. 
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