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Abstract

Energy storage system (ESS) is a power storage device to increase power utilization efficiency 

by storing generated electricity and supplying power, when needed. As the number of ESS 

explosion accidents has been rapidly increasing over the past two to three years, a failure 

diagnosis study on ESS fire safety should be preceded for its continuous use. When the ESS is 

operated at high temperature for a long time, aging is caused owing to deterioration, and hence, 

stable operation is required. Among the recent 28 fires, 15 of them occurred during charging and 

resting. Because rapid temperature and humidity changes occur during charging and discharging, 

it is important to predict the trend of change. This study predicts ESS operation patterns through 

an artificial intelligence-based prediction algorithm, and also diagnoses ESS failures through a 

supervised learning-based confusion matrix. When a failure pattern is found in the ESS, a 

method to reduce damage through air conditioner control is studied.

Keywords: 에너지저장장치(Energy Storage System), 최적화(Optimization), 딥러닝(Deep 
Learning), 인공지능(Artificial Intelligence)

1. 서 론

최근 친환경 에너지에 대한 관심이 높아지면서 태양광, 풍력 등의 신재생에너지에 의한 

발전량이 증가하고 있다. 신재생 에너지는 제한없이 사용할 수 있는 에너지원이라는 이점

이 있지만, 간헐적으로 전력을 생산하기 때문에 발전량의 예측 및 제어가 힘들고 일기 및 

지형지물에 의해 직접적인 영향을 받는다. 이러한 영향으로 전자기기의 고장 문제가 발생

할 수 있으며, 에너지 품질이 낮아 산업체의 가동 중단과 같은 문제가 발생할 수 있다. 이
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를 극복하기 위해 에너지를 미리 저장하여 적정 사용 환경에서 사용할 수 있는 에너지 저장 시스템(Energy 

Storage System, ESS)의 수요가 전 세계적으로 증가하고 있다1).

앞선 이유로 수요가 증가함에 따라 ESS 내부 상태와 주변 설비 간의 상호 관계, 주변 환경에 의해 화재와 같은 

위험이 발생하고 있으며, 화재가 발생하기 전 고장과 같은 사전 증상이 나타난다. 배터리를 적절하지 않은 온습

도환경에서 보관하면 전기화학적 특성의 열화 현상에 영향을 미치므로 고장을 예방하기 위해 ESS룸 내부의 온

도와 습도를 적정하게 유지하는 것은 중요하며, 배터리 제조사 기준에 의해 ESS 실내 온도는 23 ± 5℃로 관리

하고, 습도는 80% 이하를 유지하는 것이 권고된다2). 산간지방이나 해안가에 설치되는 ESS의 경우 일교차가 커

서 결로와 많은 먼지에 노출되어 배터리 모듈에서 결로 현상이 반복적으로 발생하고 건조되면서 셀과 모듈 사

이의 접지 부분에서 절연이 파괴되어 화재가 발생할 수 있다3,4). 

잦은 ESS 화재로 인해 정부는 ESS 운영 중단을 권고하였고 1622개 사업장 중 32%인 522개 사업장이 ESS 운

영을 중단했으며, 최근 2, 3년 사이에 ESS 폭발 사고가 급증하여 지속적인 이용을 위해서는 ESS 내부 온습도 최적

화 연구가 선행되어야 한다. 지속적으로 발생한 화재 사고를 방지하기 위해 ESS 운영 최적화 및 고장진단 연구는 

필수적이며, ESS 운영 최적화에 적절한 제어방식으로 다양한 종류의 딥러닝 모델을 통해 태양열 전력 예측, 비용 

절감율 예측, 배터리 온도 예측을 하여 최적화하는 모델 기반 제어기술이 활용되고 있다. 최근에는 시계열 기반 

예측 모델인 RNN (Recurrent Neural Networks), LSTM (Long Short Term Memories) 이외에도 이미지 처리

에 강점이 있는 CNN (Convolutional Neural Networks)와 레어어를 혼합한 하이브리드 모델(CNN-LSTM, 

CNN-GRU, LSTM-GRU)과 예측 성능을 비교한 연구도 진행되고 있다. 1D CNN은 시계열 데이터의 특성을 

효과적이고 효율적으로 추출할 수 있으며, LSTM은 시계열 데이터에 기반한 잔존 수명 예측이 가능하도록 한다.

Wu et al. (2011)5)은 배터리 온도에 의한 배터리 성능에 관한 연구로, 리튬 이온 배터리의 비에너지, 에너지 

밀도, 비출력, 충방전 효율, 가격당 에너지 자가 방전량, 내구성정도, 충·방전 시 온도 특성을 통해 셀의 온도가 

65도를 초과하거나 0도 이하인경우 리튬 이온 전지의 성능은 급격히 낮아지는 것을 확인하였다.

Ziyou et al. (2015)6)은 영하 조건에서의 하이브리드 에너지 저장 시스템(Hybrid Energy Storage System, 

HESS) 열분석에 관한 연구로, 영하의 온도 환경에서 전기차가 배터리 에너지 및 전력 용량 감소와 배터리 성능 

저하로 인해 시스템 운영 비용이 증가하여 넓은 온도 범위에서 배터리의 새로운 열화 모델을 바탕으로 운영 비

용을 최소하하는 방법을 제시하였다.

Mohammad et al. (2015)7)는 TES (Thermal Energy Storage) 운영 시스템 최적화에 관한 연구로, 최대 열 에

너지 한도를 초과하는 열은 태양광 패널에서 TES로 전달되지 않고 최소 허용 열 에너지 수준 아래로 떨어지는 

경우 열이 TES 시스템에서 계통으로 방출되지 않는 시스템을 구축하였다.

Joao et al. (2018)8)은 에너지 시계열 데이터의 이상 감지를 위해 오토 인코더를 사용하여 비정상사이트를 감

지했다. 딥러닝 모델은 양방향 장기 단기 메모리 네트워크인 양방향 재귀 신경 네트워크를 사용했으며 인공신

경망으로 인코더와 디코더를 적용한 Seq2Seq 프레임 워크를 적용했다. 태양광 발전량의 패턴을 차원을 축소시
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키는 주성분 분석 및 t-분산 확률 분석 기법을 통해 분석하였다.

Taewook et al. (2019)9)은 동일한 데이터의 서로 다른 표현에서 학습한 특징을 결합하여 주가를 예측하는 

LSTM-CNN 모델을 제안하였다. 시간적 특징을 추출하는 데 활용되는 LSTM 모델과 영상의 특징을 추출하는 

데 활용되는 CNN 모델을 결합하여 동일한 데이터의 시간적 특징과 영상 특징을 함께 사용함으로써 예측 효과

를 효율적으로 감소시켰다. 

Loannis et al. (2020)10)은 시계열 데이터의 움직임을 정확하게 예측하기 위한 CNN-LSTM 모델을 제안하

였다. 유용한 지식을 추출하고 시계열 데이터의 내부 표현을 학습하기 위한 CNN 계층의 기능과 단기 및 장기 

종속성을 식별하기 위한 LSTM 계층의 효율성을 활용하여 예측 성능을 크게 향상히켰다.

Jin et al. (2020)11)은 문장 내의 지역적인 정보와 문장 간의 장거리 종속성을 기반으로 이전 연구에서 제시된 

회귀 및 기존 신경망 방법을 능가하는 CNN-LSTM 모델을 제시하였다. 기존 CNN과 달리 제안된 CNN-LSTM 

모델은 개별 문장을 영역으로 사용하여 입력 텍스트를 여러 영역으로 분할하여 각 영역의 유용한 감성 정보를 

추출하고 가중치를 부여할 수 있다. 따라서 기존 연구에서 제안한 어휘 기반, 회귀 기반, 신경망 기반 방법보다 

우수한 성능을 보였다.

기존 ESS의 EMS (Energy Management System)은 에너지 소비 현황에 대한 모니터링 위주로 구성되어 있으

며, IoT 기기를 기반으로 저장 시스템 내 시스템의 운전 및 성능 정보, 에너지사용량 등을 데이터로 수집한 후 단

순한 규칙기반 제어를 적용하는 기술이 부분적으로 이루어지고 있으나 배터리 셀의 온도만을 추정하는 등 실질

적인 에너지 최적화 제어가 체계적으로 되고 있지 않다. 따라서 ESS 온습도예측을 위한 상태 정보의 수집, 처리

기술, 분석 및 상황판단 기술이 필요하며, 최종 판단된 각 배터리셀들의 상태와 목표에 따른 최적 제어 방향을 

결정하는 기술이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 딥러닝 예측모델을 통해 ESS의 온도를 예측하고, 하이퍼파라

미터 최적화를 통해 충방전 동안에 변화하는 온도를 높은 정확도로 예측하는 모델을 제작하여 ESS에서 발생할 

수 있는 위험요소를 사전에 대응하고자 한다. 

2. ESS 개요 및 실증 테스트베드 구성

본 장에서는 ESS의 개요와 실증 테스트베드에서 얻을 수 있는 데이터 개요를 설명한다. 

2.1 ESS 개요

ESS는 심야시간의 잉여 전력을 저장하여 피크시간대 또는 정전 시 비상전원으로 활용하여 전력 부하를 조절

하기 위한 장치이다. 태양광이나 풍력 등의 신재생에너지는 날씨에 따라 꾸준하게 전력을 얻을 수 없다는 단점

이 있기 때문에 이를 해결하기 위해 에너지를 저장했다가 피크시간대에 방전하여 발전 설비에 대한 과잉 투자

를 막을 수 있다. ESS는 지속적이고 유연한 전기 공급으로 인해 전력 공급이 부족할 때 전력을 공급하기 위한 수

단으로 가능하며, 비상발전기에 비해 유지 및 관리가 쉽고 저장시설이 전력계통과 연결되어 있어 유사시 활용
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성이 뛰어나다. 또한 전력망 연결이 어려운 지역에 신재생 에너지 시스템과 연결한 에너지 저장장치를 이용하

여 전력을 공급할 수 있게 된다.

2.2 실증 테스트베드 개요

실증 사이트 건물의 개요는 Fig. 1과 같다. 실증 건물은 제주시 한립읍에 위치하고 있으며, 배터리 사양은 626 

kWh이다. 본 사이트에는 총 4개의 랙과 두개의 공조장치, 팬 하나가 장착되어 있으며 139 kW로 전력을 송신한

다. BMS에서 확인할 수 있는 데이터는 Table 1과 같다. 배터리의 발전량, 충전시 사용 전력, SOC 및 배터리의 전

압 전류를 확인할 수 있다. BMS (Battery Management System)데이터는 15분마다 측정되며 예측하고자 하는 

ESS 랙의 온습도 데이터를 취득하기 위해 무선 온습도 센서를 랙의 상, 하단에 Fig. 2와 같이 각각 부착하였다.

본 건물에 부착된 센서는 Radionode 사에서 구매한 USB Temp/RH Sensor를 사용하였으며, 온도센서의 측

정범위는 –40 ~ 80℃, 습도센서의 측정범위는 5 ~ 80%이다. 온도센서의 정확도는 ±0.3℃이며 습도센서의 

정확도는 ±2.0%이다. 각 센서마다 트랜스미터 및 데이터로거를 통해 데이터를 수집 및 전송하는 기능이 있다. 

RS485통신으로 Power of Ethernet (PoE)를 사용하여 실시간으로 충전을 하며, 모니터링 장치가 구축되어 센

서 정보를 10초마다 게더링 할 수 있다. 온습도 센서의 부착 위치 개요는 Fig. 2와 같다.

   

Fig. 1 Test bed overview

Table 1 BMS Data

Battery Management System Data

1 Power Power

2 Cum Power Accumulated Power

3 Charge Power Charge Power

4 Discharge Power Discharge Power

5 Cum Charge Power Accumulated Charge Power

6 Cum Discharge Power Accumulated Discharge Power

7 SoC State Of Charge

8 V_bat Battery Voltage

9 I_bat Battery Current
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Fig. 2 Test bed Sensor overview

Fig. 3 Jeju data Plot
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Fig. 3은 제주 실증사이트의 2021년 2월 13일의 전압, 전류, 일사량, 전압 값을 충방전에 따라 나타낸 그래프

이다. 충전시간은 오전 10시 15분부터 오후 14시까지이며, 방전시간은 오후 19시 15분부터 23시까지이다. ESS

가 휴지 중일 때는 실내 22 ~ 25℃로 맞추어진 실내 조건에 따라 온도와 습도 값이 평이하게 움직이며, 충방전 

직후에 온도 값이 크게 상승하는 양상을 보인다. 최고온도는 26.86℃이며, 최고습도는 46.03%이다. 상대적으

로 상단부에 위치한 온도 센서의 값이 더 높게 찍히는 것을 확인할 수 있다.

3. 딥러닝 기반 ESS 운영 최적화

본 장에서는 데이터 전처리 및 딥러닝 모델 구성에 대해 설명한다. Python의 Pandas library를 사용하여 데이

터 전처리를 진행하였다.

3.1 데이터 전처리 개요

데이터 전처리의 과정은 Fig. 4와 같이 크게 데이터 통합, 데이터 정제, 데이터 레이블링의 순서로 이루어진

다. 먼저, 데이터 통합(Data Integration) 과정에서는 각각의 사이트에서 측정된 데이터를 필요한 형태의 데이

터로 파싱 및 추출, 통합하고 데이터의 중복, 단위 등을 확인 및 변환하여 하나의 빅데이터로 통합한다. 그 다음, 

데이터 정제(Data Cleansing) 과정에서는 데이터의 오측 값, 결측값, 이상치 등을 제거 및 보간을 통한 재구성 과

정을 통해 데이터를 정제한다. 마지막으로, 데이터 레이블링(Data Labeling) 과정에서는 Train data, Validation 

data, Test data의 기간 설정 후에 예측을 위해 필요한 데이터를 추출한다. 위의 과정은 프로그래밍 언어인 

Python을 사용하였고, Pandas, Numpy 와 같은 Python library를 활용하여 진행했다.

Fig. 4 Data Preprocessing Flow Chart
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데이터 통합 단계에서 대상 ESS 데이터는 1개 사이트의 데이터를 사용하였으며, PCS 139 kW, Battery 626 

kW 용량을 가진 ESS 데이터이다. 총 데이터는 2020년 8월부터 2021년 9월까지의 데이터이며, 온습도 센서 데이

터는 5 ~ 10초 간격으로 측정되었고, 전기적 특성을 가진 배터리 데이터는 15분 간격으로 측정되었다. 파일의 형

태는 db 형식으로 되어 있으며, 딥러닝 모델 입력 데이터로 활용하기 위해 csv 파일 형식으로 변환하였다. 데이터

는 센서 데이터와 배터리 데이터로 분할 추출하였으며, 센서 데이터와 배터리 데이터는 통합 후에 분석하였다. 센

서 데이터는 온도, 습도, 일사량 등 실증사이트를 구축할 때 외부센서를 부착하여 취득한 데이터이며, 배터리 데

이터는 BMS (Battery Management System)상에서 읽어올 수 있는 배터리 전압, 배터리 전류, SOC 등 전기적인 

특성을 갖는 데이터이다. 자체 구축된 서버를 통해서 취득하기 때문에 센서마다 측정 주기가 달라 데이터 전처리 

과정에서 일괄적으로 10초 주기로 통합한 후에 배터리 데이터와 통합 시에 15분 주기로 맞춰 주었다.

데이터 정제 단계에서 통합된 ESS데이터의 결측값을 제거 또는 대체하거나, 이상 값을 감지하여 처리하는 등 

일련의 과정을 통하여 데이터의 신뢰도를 향상시킨다. 결측값이란 데이터 수집 단계에서 점검, 고장 등의 이유

로 데이터가 수집되지 않은 값을 의미한다. 결측값이 있는 상태로 딥러닝 모델에 적용하게 될 경우 변수간의 관

계가 왜곡될 수 있기 때문에 모델의 정확성이 떨어지고 결과가 왜곡될 수 있다. 결측값 처리의 방법에는 결측값

을 제거하는 방법, 다른 값으로 결측값을 대체하는 방법, 예측 값을 삽입하는 방법 등이 있다. 결측값을 제거하

는 방법은 결측값이 발생한 시간의 전체 데이터를 삭제 또는 결측이 발생한 측정값을 모두 삭제하는 방법이다. 

결측값이 발생한 시간의 전체 데이터를 제거했을 경우, 시계열 데이터 활용에 있어 주기성과 계절성 등의 추세

를 이용하는데 제한사항이 있을 수 있다. 결측이 발생한 측정값을 모두 삭제했을 때, ESS 안전진단을 위한 특성 

예측에 영향을 주는 데이터일 경우 예측의 정확도가 떨어지거나 왜곡된 모델이 생성될 수 있다. 결측값 대체의 

방법은 결측값이 발생한 데이터를 전체 데이터의 평균값, 최빈값, 중간값과 같은 통계적 수치 또는 결측이 일어

난 시간의 이전 혹은 이후 시간의 데이터로 대체하는 방법이다. 모든 결측값을 평균값 등으로 대체하는 일괄 대

체 방법과 범주형 데이터를 이용해 유사한 유형의 평균값 등으로 대체하는 유사 유형 대체 방법이 있다. 데이터 

정제하는 과정은 Fig. 5와 같이 각각의 데이터를 통합하면서 결측값을 대체하는 방법으로 진행하였으며, 한 시

간 이상 데이터가 취득되지 않은 기간은 제외하였다. 

Fig. 6에서 A와 B는 화재가 발생하지 않은 ESS 현장의 데이터이며, F는 화재가 발생한 ESS 현장의 데이터이

다. 데이터 정제 전에는 Fig. 6의 왼쪽 그림처럼 결측값이나 중복값으로 인해 화재 발생 여부에 따라 데이터를 

구분하기 어려우나, 데이터 정제 후에는 Fig. 6의 오른쪽 그림처럼 F에서 3월 14일 경 비정상적으로 온도가 내

려감을 알 수 있다.

이상치란 기존데이터의 분포에 크게 빗나가는 데이터 또는 비현실적인 데이터로 모델을 왜곡할 가능성이 많

은 데이터이다. 비현실적인 데이터는 물리적으로 설명할 수 없는 데이터를 지칭하는 말로 예를 들어, 전력사용

량이 음수로 계측된 경우와 같은 데이터를 지칭하는 것이다. 온도나 습도의 값이 문자열로 취득되거나, 여름철 

데이터에서 음수가 측정되는 등 비현실적인 데이터를 제거하였다.
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Fig. 5 Data Cleansing Process

Fig. 6 Before Data Cleansing (Left), After Data Cleansing (Right)

3.2 딥러닝 개요

딥러닝은 머신러닝의 한 부류로 인공신경망 구조를 활용해 주어진 입력데이터를 받아 정해진 수식을 반복 계

산하여 출력데이터를 출력하는 기술이며, 딥러닝의 핵심은 인공신경망이다. Fig. 7은 간단한 딥러닝 구조로 뉴

런(노드)를 여러 개 결합하여 신경망을 구성하며, 입력층(Input layer), 은닉층(Hidden layer), 출력층(Output 
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layer)의 3층 계층구조를 가진다. 모델변수 행렬인 는 난수로 초기화되고, 입력이 최종 출력까지 전달되는 전방 

입력과정을 거쳐 비용 함수(cost function)로 오류와 실제 출력, 기대출력과의 차를 구한다. 역전파(back 

propagation)과정에서 출력층에서 구한 기대출력과 실제 출력간의 차를 반대방향으로 전파시키면서 뉴런(노

드)의 가중치와 편차를 반복 갱신하는 작업을 통해 최적화된 결과를 도출해낸다.

활성화 함수는 입력을 받아 활성, 비활성을 결정하는데 사용되는 함수이며, 신호를 입력받아 적절한 형태로 

출력해주는 함수로 입력과 가중치의 곱의 합인 가중합이 임계치보다 큰 경우, 출력을 활성화하고, 그 반대의 경

우 비활성화하는 형태의 함수이다. 활성화 함수를 통해 딥러닝 모델은 필요한 정보는 기억하고 필요 없는 정보

는 잊어버리는 학습을 할 수 있게 된다. 대표적인 활성화 함수로는 시그모이드(sigmoid)함수, 쌍곡탄젠트(tanh)

함수, 정류 선형 유닛(ReLU)함수 등이 있다. 제한변수는 과적합을 피하게 하며, 학습 과정 동안 예측 값과 목적 

값의 오차를 줄이는 방향으로 가중치가 지속적으로 변경되며 주어진 과정 동안 반복을 통해 인공신경망의 가중

치와 편차가 안정화된다.

   (1)

       (2)

  




  



 
  

  

 


  




  (3)

Fig. 7 Deep Learning Structure

3.3 특징 추출 개요

본 절에서는 데이터의 각 항목들이 어떤 인과관계를 가지고 있는지 분석하여 모델의 성능 향상을 도모한다. 

항목이 너무 많으면 모델의 과적합 위험과, 모델이 이상적인 방향으로 학습을 하지 않을 위험이 있으므로 특징 

추출을 진행한다. 세 가지 상관분석 기법 중 가장 적합한 기법을 적용하여 진행하였다. 피어슨 상관분석은 가장 
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대표적으로 사용되는 특징 추출로, 공분산을 각 확률변수의 표준편차의 곱으로 나눠준 값이다. -1 ~ 1 사이의 

값을 가지며 절댓값 1에 가까워질수록 두 변수의 값들은 직선 가까이에 위치하여 선형적인 상관성이 커지고, 0

일 때는 선형적인 상관성이 없다. 변수간의 정규분포가 선형성을 가지는 정규성 가정을 만족해야 적용할 수 있

다는 특징이 있다. 켄달 상관분석은 두 변수들간의 순위를 비교하여 연관성을 계산하는 방법이며, 샘플사이즈

가 적거나 데이터의 동률이 많을 때 유용하다. 스피어만 상관분석은 값에 순위를 매겨 그 순위에 대한 상관계수

를 구하는 방법으로, 켄달 상관분석과 유사하지만 데이터 내 편차와 에러에 민감하다는 특징이 있다. 피어슨 상

관분석 사용에 앞서 정규성 가정이 만족되는지를 확인하기 위해 Q-Q Plot을 그려 시각적으로 확인해 보았다.

Fig. 8은 Q-Q Plot의 결과이다. 대각선 참조선을 따라서 값들이 분포하게 되면 정규성을 만족한다고 볼 수 

있으며, 한쪽으로 치우치는 모습이라면 정규성 가정에 위배되었다고 볼 수 있다. 온도-온도와 습도-습도 그래

프는 대각선 참조선을 따라 분포하는 반면, 전기적인 데이터와 혼합되어 있는 온도-SOC, 온도-전력과 같은 데

이터는 왼쪽 상단으로 값들이 치우쳐져 있다. 따라서 피어슨 상관분석은 사용할 수 없다고 판단하였고, 켄달 상

관분석은 값들이 적을 때 사용하는 방법이기 때문에 특징 추출 방법으로는 스피어만 상관분석을 선정하였다.

Fig. 8 Normality Test

스피어만 상관분석의 결과는 데이터들의 배열을 가시화하기 위해 Heatmap을 사용해 Fig. 9와 같이 시각화

하였으며 상관계수는 Table 2에 정리하였다. Fig. 9에서 빨간색으로 표시된 부분은 온도(Tmp), 습도(Hmd), 배

터리 데이터들을 1대1로 상관분석한 부분이다. 초록색에 가까울수록 양의 상관관계가 높으며, 분홍색에 가까울
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수록 음의 상관관계가 높다. 온도, 습도, 배터리 데이터들은 각자의 카테고리 내에서 상관관계가 높음을 확인할 

수 있으며, 온습도에 영향을 미치는 전체적인 인자를 확인해 보았을 때 배터리 인자보다 온습도 센서 자체의 값

들이 주요한 인자로 작용함을 확인할 수 있다. 본 연구에서는 제주 실증사이트에서 예측할 주요 파라미터인 온

도와 습도를 주요 인자로 두고 진행하였다. 

Fig. 9 Heat map for the Pearson correlation

 

Table 2 Coefficient of the Pearson correlation

No Parameters Coefficient No Parameters Cofficient

1 Power 0.34 14 Hmd4 0.18

2 Cum Power 0.17 15 Hmd5 0.045

3 Charge Power 0.24 16 Hmd6 0.24

4 DischargePower -0.026 17 Hmd7 03.16

5 Cum Charge Power 0.22 18 Hmd8 0.082

6 Cum Discharge Power 0.22 19 Tmp1 1.00

7 SoC 0.095 20 Tmp2 0.92

8 V_bat 0.037 21 Tmp3 0.96

9 I_bat 0.15 22 Tmp4 0.89

10 Temperature 0.5 23 Tmp5 0.79

11 Hmd1 0.06 24 Tmp6 0.86

12 Hmd2 0.0087 25 Tmp7 0.77

13 Hmd3 0.16 26 Tmp8 0.93
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3.4 주기성

본 연구에서는 배터리 특성상 충방전의 영향을 많이 받기 때문에 시간에 따른 특징 추출이 필수적이다. 일반

적인 ESS는 10시 ~ 15시에 충전을 하고 18시 ~ 23시에 방전을 한다. 이 때 온도, 전압, 충전량 등 BMS 데이터

에 변화가 일어난다.

본 연구에서 사용한 데이터에는 각 관측치에 대한 날짜 및 시간 정보가 Datetime 형태로 포함되어 있지만 데

이터를 정렬하기 위한 인덱스로만 사용된다. 따라서 요일(월요일 ~ 일요일)과 시간대(23시)에 대한 정보를 데

이터에 별도의 입력 특징들로 추가하였다. 시간은 연속적이며 일정한 주기를 가지고 있는 데이터이기 때문에 




에 를 month는 12, week은 52, hour은 24, minute은 60으로 표기한다. Table 3은 삼각함수를 사용하여 

시간을 전처리한 예시이다.

Table 3 Time processing using trigonometric functions

Timestamp week_sin week_cos hour_sin hour_cos minute_sin minute_cos

2021-02-01 01:00:00 -0.46 0.89 0.26 0.97 0 1

2021-02-01 02:10:00 -0.46 0.89 0.5 0.87 0.87 0.5

2021-02-01 03:20:00 -0.46 0.89 0.71 0.71 0.87 -0.5

4. 딥러닝 예측 모델 비교

본 장에서는 각 Basic model인 RNN (Recurrent Neural Networks). LSTM (Long Short Term Memory), 

CNN (Convolutional Neural Networks), GRU (Gated Recurrent Unit)모델과 Hybrid model인 CNN-GRU, 

CNN-LSTM, LSTM-CNN 예측 모델 성능을 비교하고, 각 결과에 대해 설명한다. Python의 Keras 모듈 기반

으로 제작한 모델을 사용하여 딥러닝 기반 온습도 예측을 진행하였다. 

     (4)

  tanh       (5)

Fig. 10 RNN Model Structure
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   ∙       (6)

   ∙       (7)

 tanh ∙        (8)

      
  (9)

   ∙        (10)

  tanh  (11)

Fig. 11 LSTM Model Structure

   
  

∞


  

∞

   (12)

Fig. 12 CNN Model Structure
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         (13)

         (14)

  tanh  ∘       (15)

    ∘    ∘   (16)

Fig. 13 GRU Model Structure

Figs. 10 ~ 13은 각각의 딥러닝 모델 구조를 도식화한 그림이다. RNN 모델은 시계열 데이터에 적합한 모델

로 모든 노드가 방향을 가진 엣지로 연결되어 순환구조를 이루는 인공신경망이다. 이전 시간에 따른 가중치를 

부여받아 Hidden State인 h에 따라 출력값을 예측한다. LSTM 모델은 Cell state와 Hidden state를 통해 어느 

시점에서 정보를 버리거나 유지하여 선택적으로 흘러갈 수 있도록 거시적으로 과거 데이터를 고려해서 출력값

을 예측하는 모델로, RNN 모델의 Vanishing Gradient 문제를 해결하기 위해 고안되었다. CNN 모델은 이미지 

데이터에 특화된 모델로, 이미지의 공간 정보를 유지하면서 인접 이미지와의 특징을 효과적으로 인식할 수 있

다. 이미지의 특징을 추출하는 부분과 클래스를 분류하는 부분으로 나뉜다. GRU 모델은 기존 LSTM 모델의 

Cell State를 Hidden State에 합친 모델로, LSTM의 게이트를 단순화하여 구현하였기 때문에 LSTM보다 연산

이 약간 더 빠를 수 있다는 장점이 있다. 각각의 모델 구조는 Table 4와 같다. Basic Model은 각각의 Layer를 여

러 개 쌓아서 구현하였으며, Hybrid Model은 Basic Model의 Layer를 순차적으로 쌓아서 구현하였다. Batch 

size와 Dropout은 범위 설정 후에 Grid Search로 최적의 Hyperparameter를 선정하였다.
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Table 4 Deep Learning Model Structures

Model CNN GRU LSTM RNN CNN-GRU CNN-LSTM LSTM-CNN

Batch size

(64 ~ 512)
128 64 64 128 512 128 64

# of layers 2 Conv layers 3 GRU layers 3 LSTM layers 3 RNN layers 1 Conv layers 2 Conv layers 2 LSTM layers

# of cells

128 / 

First layer

64

Second layer

64 / 

Single layer

64 / 

Single layer

64 / 

Single layer

20 / 

Single layer

128 / 

First layer

64 / 

Second layer

64 / 

Single layer

# of layers 2 Dense layers - - - 2 GRU layers 2 LSTM layers 2 CNN layers

# of cells

100 / 

First layer

50 / 

Second layer

- - -
20 / 

Single layer

64 / 

Single layer

128 / 

First layer

64 / 

Second layer

# of layers 1 Dense layer 1 Dense layer 1 Dense layers 1 Dense layer 1 Dense layer 1 Dense layer 1 Dense layer

# of cells 1 / Single layer 1 / Single layer 1 / Single layer 1 / Single layer 1 / Single layer 1 / Single layer 1 / Single layer

Dropout

(0.0 ~ 0.9)
0.3 0.3 0.1 0.0 0.1 0.1 0.0

4.1 온도 예측 모델

온도 모델의 Input length는 1시간으로 4개이며 Output length는 1시간으로 4개이며, 2021년 5월 1일부터 

2021년 6월 30일의 데이터를 사용하였다. Train date 31일, Validation date 15일, Test date 15일이다. 입력 데

이터로는 Power (발전량), hr_sin (시간 사인 변환), hr_cos (시간 코사인 변환), tmp2 (Rack1 하단온도), tmp4 

(Rack2 하단온도), tmp8 (Rack4 하단온도)을 사용하였다. Grid Search를 통해 Table 5의 Hyperparameters 중 

최적의 조건을 탐색하였다. 

Table 5 Hyperparameters and Values

Hyperparameters Values

Activation function relu, elu, tanh

Epoch 1000

Batch size 32, 64, 128, 256, 512

Learning rate 0.001, 0.005, 0.01, 0.05

Kernel initializer glorot uniform, he uniform

Dropout 0 ~ 1

Optimizer Adam

Fig. 14는 2021년 6월 16일부터 6월 30일까지의 전체적인 예측 결과이며, Table 6은 각각의 모델의 성능을 

비교한 결과이다. 전체 예측의 경우 각 모델별로 성능 차이는 크게 발생하기 않았다. 6월 21일 오후 13시 30분 
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경 온도가 29.576도까지 상승하였으며, 이는 배터리 제조사에서 권장하는 온도 범위를 벗어나는 범위이기에, 

해당 피크점을 예측하는 것은 중요하다. Table 7은 피크점에서의 모델별 예측 성능 비교 테이블이다. Fig. 15는 

피크 발생일의 Basic Model과 Hybrid Model의 결과이다. Basic Model에서는 GRU Model이 가장 좋은 성능을 

보였으며, Hybrid Model에서는 LSTM-CNN 모델이 가장 좋은 성능을 보였다. GRU 모델과 LSTM-CNN 모

델의 Hyperparameter는 Table 8과 같다. 단일 모델보다 Hybrid Model이 예측 성능이 우수하였다. 데이터 내

의 이미지 정보와 장거리 종속성을 기반으로 시간 및 이미지 특성의 조합을 사용하여 기존에 제시된 Basic 

Model의 성능보다 뛰어난 성능을 보였다. Fig. 16은 피크 발생일의 GRU와 LSTM-CNN 모델의 결과 그래프

이며, GRU는 예측값이 피크점에 못미치는 반면, LSTM-CNN은 피크 구간에도 실제값을 따라갔다. 이는 

LSTM-CNN 예측 모델을 통해 ESS 실내 온도가 급격히 상승할 때에 위험 관리가 가능함을 나타낸다.

Fig. 14 Temperature Predict Model Results (Daily)

Table 6 Temperature Model Predict Results

Model RMSE MAE Cv (RMSE)

CNN 0.41 0.46 1.84

GRU 0.39 0.418 1.75

LSTM 0.401 0.401 1.8

RNN 0.39 0.418 1.75

CNN-GRU 0.468 0.45 2.1

CNN-LSTM 0.43 0.47 1.93

LSTM-CNN 0.391 0.403 1.755
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Table 7 Temperature Model Peak Predict Results

Model RMSE MAE Cv (RMSE)

CNN 0.821 0.634 3.571

GRU 0.74 0.561 3.219

LSTM 0.977 0.616 4.25

RNN 0.788 0.622 3.428

CNN-GRU 1.275 0.779 5.546

CNN-LSTM 0.926 0.635 4.028

LSTM-CNN 0.708 0.582 3.08

Fig. 15 Temperature Model Peak Predict Results (All Models)

Table 8 Hyperparameters for the Best Temperature Model

Models
Activation 

function
Epoch Batch size Learning rate Dropout Optimizer

GRU elu 1000 128 0.001 0.2 Adam

LSTM-CNN elu 1000 512 0.05 0.3 Adam

Fig. 16 Temperature Model Peak Predict Results (Best Models)
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4.2 습도 예측 모델

습도 모델의 Input length는 1시간으로 4개이며 Output length는 1시간으로 4개이며, 2021년 5월 1일부터 

2021년 6월 30일의 데이터를 사용하였다. Train date 31일, Validation date 15일, Test date 15일이다. 입력 데

이터로는 Power (발전량), hr_sin (시간 사인 변환), hr_cos (시간 코사인 변환), hmd2 (Rack1 하단습도), 

hmd4 (Rack2 하단습도), hmd8 (Rack4 하단습도)을 사용하였다. Grid Search를 통해 Table 5의 Hyper-

parameters 중 최적의 조건을 탐색하였다. 

Fig. 17은 2021년 6월 16일부터 6월 30일까지의 전체적인 예측 결과이며, Table 9는 각각의 모델의 성능을 

비교한 결과이다. 전체 예측의 경우 CNN-GRU 모델을 제외하고는 각 모델별로 성능 차이는 크게 발생하기 않

았다. 월 21일 오전 10시 30분 ~ 오후 18시경 습도가 급격히 변화하였으며, 이는 배터리 제조사에서 권장하는 

습도 범위 이내이나, 변동성이 크기에 80%를 넘을 우려가 있어 해당 피크점을 예측하는 것은 중요하다. Table 10

는 피크점에서의 모델별 예측 성능 비교 테이블이다. Fig. 18은 피크 발생일의 Basic Model과 Hybrid Model의 결

과이다. Basic Model에서는 LSTM Model이 가장 좋은 성능을 보였으며, Hybrid Model에서는 CNN-LSTM 모

델이 가장 좋은 성능을 보였다. LSTM 모델과 CNN-LSTM 모델의 Hyperparameter는 Table 11과 같다. 시계

열 데이터의 유용한 특징을 추출하고 내부 표현을 학습하는 과정에 강점이 있는 CNN과 단기 및 장기 종속성을 

식별하기 위한 LSTM 모델을 혼합하여 예측 성능이 뛰어났다. Fig. 19는 피크 발생일의 LSTM와 CNN-LSTM 

모델의 결과 그래프이며, LSTM은 작은 피크점들을 예측을 잘 못하는 반면, CNN-LSTM은 전체적인 예측률

이 좋았다. 이는 LSTM-CNN 예측 모델을 통해 ESS 실내 습도가 변화하는 지점에서도 위험 관리가 가능함을 

나타낸다. 

Fig. 17 Humidity Predict Model Results (Daily)
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Table 9 Humidity Model Predict Results

Model RMSE MAE Cv (RMSE)

CNN 1.702 1.001 3.821

GRU 1.537 0.958 3.45

LSTM 1.573 0.95 3.531

RNN 1.556 0.933 3.493

CNN-GRU 3.698 1.39 8.302

CNN-LSTM 1.391 0.952 3.078

LSTM-CNN 1.739 1.032 3.904

Table 10 Humidity Model Peak Predict Results

Model RMSE MAE Cv (RMSE)

CNN 4.415 1.444 9.444

GRU 6.519 1.888 13.945

LSTM 3.491 1.302 7.468

RNN 4.142 1.519 8.86

CNN-GRU 10.773 2.456 23.045

CNN-LSTM 1.663 1.02 3.557

LSTM-CNN 10.43 2.3 22.311

Fig. 18 Humidity Model Peak Predict Results (All Models)

Table 11 Hyperparameters for the Best Humidity Model

Models
Activation 

function
Epoch Batch size Learning rate Dropout Optimizer

LSTM elu 1000 128 0.001 0.1 Adam

CNN-LSTM relu 1000 512 0.05 0.3 Adam
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Fig. 19 Humidity Model Peak Predict Results (Best Models)

5. 결 론

본 논문에서는 ESS 최적운영을 위해 온습도 센서 데이터 및 배터리 데이터를 이용해 배터리 충방전 시 온습

도의 증감패턴을 고려하여 설계된 딥러닝 기반 학습 모델을 설계 및 개발하였다. 본 연구의 결과는 피크지점에

서의 예측 모델을 비교했을 때, 온도 모델은 Hybrid Model인 LSTM-CNN 모델의 성능이 가장 우수하였으며, 

RMSE 0.708, Cv (RMSE) 3.08%의 성능을 보였다. 습도 모델은 Hybrid Model인 CNN-LSTM 모델의 성능

이 가장 우수하였으며, RMSE 1.663, Cv (RMSE) 3.557%의 성능을 보였다. Hybrid 모델은 데이터에서 유용한 

특징을 뽑아내는 CNN 레이어와 시계열 데이터의 장기 종속성을 식별하는 데 강점이 있는 LSTM 레이어를 혼

합하여 동일한 데이터의 특징을 함께 사용함으로써 예측 성능을 효율적으로 증가시켰다. 현재는 간단한 구조의 

네트워크로 구성되어 있기 때문에 향후 성능이 높은 학습모델로 발전할 가능성이 높다. 본 논문에서 개발한 딥

러닝 모델은 실시간 센서 데이터만 받아오는 기존의 시스템과 달리 향후 1시간의 온도와 습도를 예측함으로써 

ESS룸 내부에 온도편차가 생기는 구역을 최소화하고 여름철 높은 습도로 인해 발생하는 결로를 예방할 수 있다. 

공조장치와 연계하여 산간지방이나 해안가에 설치된 ESS 내부 룸 온도와 습도를 적절히 관리하고, 에너지 최적

화 제어를 통해 배터리의 폭발 위험을 줄일 수 있다. 
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