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A Study on Effect Verification and Scalability Improvement of 

Deep Learning-based HVAC System Optimal Control Algorithm

Jeong-Hyun Noh

Department of Refrigeration and Air Conditioning Engineering,

Graduate School, Pukyong National University

Abstract

When developing energy prediction models or verifying the effects of optimal control 

algorithms in a simulation environment, it is difficult to accurately identify 

interactions between devices or changes in the indoor environment due to changes 

in control setpoints. In order to develop a machine learning model with high prediction 

accuracy for optimal control, it is necessary to secure operation data for various 

outdoor conditions, load conditions, and control settings. However, due to the unique 

characteristics of buildings and air conditioning systems, data acquisition for 

individual buildings is essential, and this process causes time and cost issues. 

Furthermore, developing a prediction model for optimal control is challenging as 

it is difficult to obtain actual operation data for all boundary conditions while varying 

the control setpoints.

In this study, a physics-based heat source system simulation model was developed 

using Matlab Simulink and calibrated using actual operation data to improve accuracy. 

After generating sufficient learning data for all control settings using the calibrated 

simulation model, a DNN-based heat source system power consumption prediction 
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model was developed using Python, and a highly accurate prediction model was 

secured through Bayesian optimization among hyperparameter optimization methods. 

Next, a cooling water temperature and flow rate control setting value optimization 

algorithm based on a DNN prediction model (hereinafter referred to as the cooling 

water algorithm) and a rule-based chilled water temperature control algorithm 

(hereinafter referred to as the chilled water algorithm) were developed. To verify 

the developed algorithm, it was applied to a target building located in Hanoi, Vietnam 

for a total of 244 days from October 27, 2023 to June 26, 2024, and the energy 

saving effect of the algorithm and its impact on indoor temperature and humidity 

were evaluated through comparative analysis of operation data before and after the 

application of the algorithm. The verified DNN prediction model was used as a source 

model to apply transfer learning to evaluate the possibility of expansion to other 

systems. At this time, the degree of improvement in prediction accuracy was derived 

and compared by focusing on fine tuning, a technique for relearning the weights 

of the source model among transfer learning methods.
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1.1 연구배경

냉방 시스템은 더운 외기로부터 건물을 보호하고, 실내를 내부 활

동이 원활하게 이루어질 수 있도록 쾌적한 환경으로 유지하기 데 

필수적인 역할을 한다. 현대 사회에서 냉방 시스템은 필수 불가결한 

요소로 자리 잡고 있다. IEA (International Energy Agency)의 ‘Space 

Cooling’ 및 ‘The Future of Cooling’ 보고서에 따르면, 쾌적한 실내 

환경을 유지하기 위해 사용되는 전기 사용량은 꾸준히 증가하고 있

으며, 이 중 냉방을 위한 전기 사용량은 전 세계 전기 사용량의 약 

10%를 차지한다고 한다1,2). 전기 사용량이 증가하면 전기 생산 과정

에서 석탄, 석유 등 화석연료의 연소로 인해 온실가스 배출량 역시 

증가하게 된다. 온실가스 배출량을 측정하고 보고하는 국제 표준인 

GHG Protocol (Greenhouse Gas Protocol)에서는 온실가스 배출량을 

체계적으로 관리하기 위해 직접 배출량(scope 1 emission)과 간접 배

출량(scope 2, 3 emission)으로 구분한다. 직접 배출량은 건물에서 직

접 사용하는 연료 등에 의해 발생하는 온실가스를 포함하며, 간접 

배출량은 건물에서 소비하는 전기, 스팀, 냉매 등 에너지를 외부에

서 생산하고 운반하는 과정에서 발생하는 온실가스를 포함한다3). 건

물의 냉방 시스템이 배출하는 온실가스 배출량은 간접 배출량을 포

함할 경우 전 세계 온실가스 배출량의 10% 이상을 달한다고 보고된

다2,5,6) (Fig. 1.1) . 더불어, 인구 증가, 경제 성장, 도시화로 인한 건

물 냉방 시스템 보급률의 증가를 고려할 때, 건물 냉방으로 인한 온

실가스 배출량은 앞으로 더욱 가속화될 것으로 전망된다7,8,9,10) (Fig. 

1.2).
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건물 냉방 시스템으로 인한 온실가스 배출량을 줄이기 위해서는, 

건물 냉방을 담당하는 HVAC (Heating, Ventilation, & Air 

Conditioning) 시스템을 주목할 필요가 있다11). HVAC 시스템은 냉동

기, 냉각탑, 보일러, 열교환기, 급배기 장치 등 냉난방과 화기를 담

당하는 다양한 하위 기기로 구성되어 있다. 최근에는 에너지 절감과 

쾌적한 실내 환경의 중요성이 부각되면서, 기존보다 더욱 복잡하고 

정교한 HVAC 시스템이 요구되고 있다12). 이와 함께, 중대형 건물을 

중심으로 BEMS (Building Energy Management System)이 도입되어 

HVAC 시스템의 효율적인 제어와 에너지 관리가 가능해졌다13). 더불

어, 컴퓨터 성능의 발전으로 데이터의 저장 및 전송이 보다 용이해

짐에 따라 BEMS의 활용도 역시 지속적으로 증가하고 있다14). 하지

만, HVAC 시스템을 이루는 하위 기기들을 제어하기 위한 제어 설

정값은 여전히 연간 최대 열부하 계산법이나 현장 관리자의 경험에 

의존하여 결정되는 경우가 많다. 이는 시시각각 변동하는 외기 조건

이나 부하 조건에 적절히 대응하지 못해, 실내 환경의 쾌적성이 저

하되거나 에너지 사용의 비효율성 문제를 초래한다. 이러한 문제를 

해결하기 위해, 실내 환경을 쾌적하게 유지하면서도 공조시스템의 

운전 효율을 개선하기 위한 에너지 소비량 예측 및 제어 설정값 최

적화(이하, 최적 제어)에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다15).
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Fig. 1.1 전 세계 에너지원별 공간 냉방을 위한 CO2 방출량 (IEA)

 

Fig. 1.2 1990-2050 국가별 에어컨 예상 보유대수 (IEA)2)
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1.2 연구 동향

박석민, 이제헌 (2023)16)은 공조시스템 최적 제어를 위한 데이터 

기반 예측 모델 개발 시 발생할 수 있는 데이터 부족 문제를 보완

하기 위한 방법을 제시하였다. 비교적 간단하게 공조기기의 성능을 

나타낼 수 있는 다중 회귀 분석 (MLR, Multi Linear Regression)을 사

용하여 열원시스템 시뮬레이션 모델을 개발하여, 다양한 경계조건에 

대해 학습 데이터를 확보하였다. 이후, 베이지안 최적화 (Bayesian 

Optimization)를 통해 DNN 모델의 은닉층 수, 은닉층 별 노드수, 드

랍 아웃, 학습률을 최적화하였다. 그 결과, CV(RMSE) (Coefficient of 

Variation of the Roote Mean Squared Error) 13.2% ~ 22.2%, R2 score 

0.81 ~ 0.95의 높은 정확도를 가진 예측 모델을 확보할 수 있었다.

문진우(2019)17)는 VRF (Variable Refrigerant Flow) 시스템이 적용된 

건물을 대상으로 냉방 에너지사용량 절감을 위해 DNN (Deep Neural 

Network) 예측모델 기반의 최적 제어 연구를 진행하였다. 대상 제어 

설정값은 실내 급기 온도와 냉각수온도, 냉각수 유량이다. Energy 

Plus와 MATLAB을 이용하여 대상 건물의 공조 시스템 시뮬레이션 

모델을 구축하고 이를 통해 최적 제어 알고리즘의 성능을 분석하였

다. 알고리즘 검증 결과, 실내 급기 온도 설정값이 기존과 유사하며 

전체 28.4%의 에너지를 절감할 수 있었다.

Razak Olu-Ajayi 외 4인(2022)18)은 시뮬레이션 건물 데이터를 활용

하여 연간 건물 에너지 소비량 예측에 대해 9가지(인공신경망 

(ANN, Artificial Neural Network), 서포트 벡터 머신 (Support Vectro 

Machine), 의사결정 트리 (Decision Tree), K-최근접 이웃 (K-Nearest 

Neighbour), 그래디언트 부스팅 (Gradient Boosting), 선형회귀 (Linear 

Regression), 딥 러닝 (Deep Learning), 스태킹 (Stacking), 랜덤 포레스
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트 (Random Forest)) 머신 러닝 방법들을 R2 스코어, RMSE (Root 

Mean Squared Error), 학습시간을 기반으로 비교 분석하여, 이 중 

DNN 모델이 건물 에너지 소비량 예측에 있어 가장 효율적임을 밝

혔다.

Hyeon Jin Lee 외 4인(2023)19)는 EnergyPlus와 Matlab을 활용하여 

ANN 기반의 수냉식 공조장치 시스템의 냉각수 온도 및 AHU (Air 

Handling Unit) 토출 공기 온도 설정값 최적제어 알고리즘 연구를 진

행하였다. AHU 팬, 냉동기, 냉각탑, 펌프의 에너지 절감율을 시뮬레

이션을 통해 확인할 결과, 알고리즘 적용 시 토출 공기 온도를 높

게, 냉각수 온도를 낮게 설정함으로써 전체적으로 16%의 에너지를 

절감할 수 있었다.

Guanyu Gao 외 2인(2020)20)은 ASHRAE RP-884 데이터 베이스를 

활용하여 인공신경망 기반의 학습모델을 개발하여 열쾌적 지표인 

예측평균온열감 (Predicted Mean Vote, PMV)와 건물 에너지 사용량

을 예측하고, 강화학습 방법 중 하나인 DDPG (Deep Deterministic 

Policy Gradients) 기반으로 AHU supply air의 온도와 습도를 제어하

였다. DDPG는 제어 설정점을 불러와 연속적으로 변화시키면서 보

상이 가장 큰 지점을 다음 설정값으로 지정한다. Transys를 활용한 

시뮬레이션 환경에서의 제어 알고리즘을 구현한 결과, 쾌적성은 

13.6% 향상되었고 에너지소비량은 4.3% 절감할 수 있었다. 

Yuying Sun 외 6인 (2020)21)은 냉동기 입구 냉수 온도를 기준으로 

ON/OFF 되는 Constant-speed air-cooled chiller을 사용하는 공조 시스

템을 대상으로 시스템 성능 향상을 위해 냉동기 입구 냉수 온도를 

최적화하였다. 물리식 기반 시뮬레이션 모델을 구축하여 학습데이터

를 확보하고, 시뮬레이션 모델과 함수 근사에 사용되는 GRNN 

(General Regression Neural Network) 예측 모델을 기반으로 실시간 

냉수 온도를 최적화하였다. 시뮬레이션 환경에서 알고리즘의 수치해
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석 결과, 냉동기 입구 냉수 온도가 상승함에 따라 약 11%의 시스템 

에너지소비량을 절감할 수 있었고, PMV는 94%가 –1 ~ 1 사이에 위

치하여 ASHRAE Standard 55 기준을 만족하였다.

Jessica Granderson 외 4인 (2018)22)은 기후 및 건물 유형에 따른 상

용화된 MPC (Model Predicted Control) 기반 AHU 공급 공기 온도 및 

덕트 정압 최적 제어의 장기적인 효과 검증에 관해 연구하였다. 최

적화는 기상 데이터와 과거 운전 데이터를 사용하여 향후 24시간 

후의 부하 프로필을 예측하는 모델을 기반으로 진행되었다. 기존의 

시뮬레이션 환경에서의 MPC 최적제어 연구는 최대 60%까지의 에너

지 절감 효과를 보였지만, 실제 현장에 적용된 결과 0% ~ 9% 정도

의 절감 효과 밖에 얻지 못 하였다. 이는 최적화 대상 매개변수의 

차이, 기존 건물의 제어 방법에 의한 것도 있지만, 실제 현장 환경

이나 운전 상태에 따른 차이도 있다고 설명하였다.

강원희 외 5인 (2021)23)은 터보 냉동기 기반의 중앙 공조 방식을 

채택한 오피스 건물을 대상으로 DNN 기반의 냉각수 및 냉수 온도 

최적 제어를 주제로 연구하였다. 예측 모델은 약 1달 가량의 실제 

운전데이터를 이용해 개발하였고, 외기 조건과 최적화 대상 제어 설

정값을 학습데이터로 사용하였다. 학습된 예측 모델 기반으로 최적 

제어 알고리즘을 개발하고 실제 건물에 적용시켜, 이후 2달간의 데

이터를 이용해 알고리즘의 성능을 평가하였다. 결과, 7% 시스템 에

너지 절감율을 보였으나, 전력 소비량을 예측하는 과정에서 비정상

적인 값을 예측하는 경향이 나타났다. 이는 실제 데이터를 활용에 

따른 데이터 부족 문제에 기인한 문제라 설명하였다.

Chujie Le 외 2인 (2022)24)은 건물 에너지 예측을 위해 ANN을 활

용한 연구를 중심으로 최근 5년간 관련 출판물 324편을 선정하여 

서지학적으로 분석하였다. ANN 구조 선택, 예측 성능 개선, 건물 에

너지 데이터 부족 문제 해결에 대해 논의하였다. 그 중, 데이터 부
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족 문제에 대한 해결 방안으로 전이학습 (Transfer Learning)을 제시

하였다. 하지만, 성공적인 전이학습을 위해서도 source 모델에 대해 

다양한 경계조건에 따라 제어 설정값을 변경하며 운전된 데이터를 

확보하는 것이 중요하다.

1.3 연구 목적 및 범위

이처럼 건물 및 공조시스템의 에너지 효율 향상을 위한 최적 제어 

연구가 활발히 진행되고 있지만, 선행 연구들에서 다음과 같은 한계

점을 파악하였다. 대부분의 선행 연구가 시뮬레이션 환경에서 에너

지 소비량 예측 모델 개발이나 최적 제어 알고리즘의 효과 검토에 

비중을 두고 있으며, 이를 활용하여 실제 건물에 적용하거나 효과를 

검증한 사례는 부족하다. 또한, 제어 설정값의 변화는 실내 온습도 

등 실내 온열환경에 악영향을 미칠 가능성이 있으므로, 설정값 변화

가 실내 환경에 미치는 영향을 평가가 필요하지만, 시뮬레이션 환경

에서는 제어 설정값 변경에 따른 기기 간의 상호작용이나 실내 환

경의 변화를 정확하게 파악하기는 어렵다. 최적 제어를 위해 높은 

예측 정확도를 가진 머신 러닝 모델을 개발하려면 다양한 외기 조

건, 부하 조건, 그리고 제어 설정값에 대한 운전 데이터를 확보해야 

한다. 그러나, 건물과 공조 시스템의 고유한 특성 때문으로 인해 개

별 건물에 대한 데이터 취득이 필수적이며, 이 과정에서 시간 및 비

용 문제가 발생한다. 더욱이, 실제 시스템에서 제어 설정값을 변경

하며 취득한 운전데이터를 활용하더라도, 일반적인 예측 경향을 벗

어나는 등 데이터 부족에 따른 예측 정확도 저하 문제가 발생할 수 

있다. 따라서 본 연구에서는 기존 공조 시스템 최적 제어 연구의 한

계점을 보완하기 위해, 딥러닝 기반 HVAC 시스템 최적 제어 알고
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리즘에 대한 실증 연구를 수행하고, 전이학습을 활용하여 최적 제어 

알고리즘의 확장 가능성에 대해 검토하였다.

먼저, 딥러닝 기반 HVAC 시스템 에너지 소비량 예측 모델과 최

적 제어 알고리즘을 개발하고, 실증 연구를 통해 알고리즘의 에너지 

절감 효과 및 실내 온열환경에 미치는 영향에 대해 평가하였다. 또

한, 전이학습을 활용하여 기존 최적 제어에서 발생하는 시간 및 비

용 문제를 개선하고자 하였으며, 실 운전데이터를 활용했을 때 발생

하는 문제점을 보완하기 위해 시뮬레이션 모델을 구축하고 이를 활

용하여 다양한 경계조건에 대한 학습데이터를 생성하였다. 마지막으

로, 본 연구를 통해 최적 제어를 위한 전이학습의 기본 방향성을 제

시함으로써 향후 관련 연구와 실제 시스템 적용에서 활용할 수 있

는 실질적인 가이드라인을 제공하고자 한다.

(Fig. 1.3) 이를 위해 본 연구에서는, 우선 Matlab Simulink를 활용

하여 물리식 기반의 열원시스템 시뮬레이션 모델을 개발하고 정확

도 향상을 위해 실 운전데이터를 이용하여 보정하였다. 보정한 시뮬

레이션 모델을 활용하여 모든 제어 설정값에 대해서 충분한 학습 

데이터를 생성한 뒤, Python을 이용하여 DNN 기반의 열원시스템 전

력소비량 예측모델을 개발하였고, 하이퍼 파라미터 최적화 방법 중 

베이지안 최적화를 통해 정확도 높은 예측 모델을 확보하였다. 다음

으로, DNN 예측 모델 기반의 냉각수 온도 및 유량 제어 설정값 최

적화 알고리즘(이하, 냉각수 알고리즘)과 Rule 기반의 냉수 온도 제

어 알고리즘(이하, 냉수 알고리즘)을 개발하였다. 개발된 알고리즘 

실증을 위해, 베트남 하노이에 위치한 대상 건물에 23년 10월 27일

부터 24년 6월 26일까지 총 244일 동안 적용하여, 알고리즘 적용 전

과 후의 운전데이터 비교 분석을 통해 알고리즘의 에너지 절감 효

과와 실내 온습도에 미치는 영향에 대해 평가하였다. 검증된 DNN 

예측 모델을 source 모델로 활용하여 전이학습을 적용해 타 시스템
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으로의 확장 가능성에 대해 평가하였다. 이때, 전이학습 방법 중 

source 모델의 가중치를 재학습하는 기법인 미세조정 (Fine Tuning)

을 중심으로 예측 정확도 개선 정도를 도출하여 비교 분석하였다.

Fig. 1.3 석사 연구 개념도
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제 2장 연구 방법

본 절에서는 연구 방법에 대해 설명한다. 먼저, 최적 제어 알고리

즘이 적용된 대상 건물 및 HVAC 시스템을 소개하고, 열원시스템 

운전 현황에 대해 설명한다. 이어서, 제어 시스템의 구축 과정과 알

고리즘의 효과 검증 방법에 대해 상세히 기술한다.

2.1 대상 건물 및 HVAC 시스템

알고리즘 적용 대상 건물은 베트남 하노이에 위치한 사무용 건물

로 선정하였다. 대상 건물의 내부는 지하 3층, 지상 16층에 연면적

은 79,511 m2이고, 내부에는 소규모 매점, 식당, 서버실, 사무실, 도

서관, 교육실 및 회의실 등으로 구성되어 있다 (Fig. 2.1). 공조 시스

템은 수냉식 터보 냉동기를 사용하는 중앙 공조시스템을 채택하고 

있으며, 대상 건물에 설치된 기기 사양을 Table 2.1에 나타낸다 (Fig. 

2.2). 열원측 설비는 터보 냉동기, 개방형 냉각탑, 1차 냉수 펌프, 2

차 냉수 펌프, 냉각수 펌프, 열교환기로 구성된다. 이 중 열교환기 2

대, 2차 냉수 펌프 3대를 제외한 모든 기기는 스패어용 1대를 포함

해 각각 4대씩 설치되어 있다. 또한, 압력 분산용 판형 열교환기에 

의해 저층부 AHU와 고층부 AHU의 냉수 공급이 구분되어 있어, 1

층 ~ 10층 저층부 AHU 11대의 냉수 공급은 1차 냉수 펌프가, 11층 

~ 15층 고층부 AHU 4대의 냉수 공급은 2차 냉수 펌프가 담당한다. 

터보 냉동기는 냉매 R-514a를 사용하고 정격 냉각능력은 2,641 kW, 

정격 소비전력은 402.4 kW이다. 1차 냉수펌프와 2차 냉수펌프의 정

격유량은 각각 422.0 m3/h, 194.4 m3/h이며, 인버터가 탑재되어 변유
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량 제어가 가능하다. 냉각탑은 정격 냉각능력이 4,077 kW이며, 풍량

이 312,000 m3/h인 정속형 팬 3대가 설치되어 있다. 냉각수 펌프는 

정격유량이 729.7 m3/h이며, 인버터가 탑재되어 변유량 제어가 가능

하다. 열교환기는 냉수가 역방향으로 흐르는 향류형 판형 열교환기

이며, 정격 냉각능력은 1,211 kW이다. 저층부를 담당하는 AHU 11대

의 총 정격 냉방능력은 5,043 kW이다. AHU 7대는 지하 3층 ~ 지상 

4층의 엘리베이터 홀, 로비, 교육실, 식당, 주방, 복도의 공조를 담당

하며, CAV (Constant Air Volume) 방식을 채택하고 있다. 나머지 

AHU 4대는 5층 ~ 10층 사무실의 공조를 담당하며, VAV (Variable 

Air Volume) 방식이다. 고층부를 담당하는 AHU 4대의 총 정격 냉방

능력은 1,863 kW이며, 11층 ~ 15층 사무실의 공조를 담당하고 VAV 

방식이다. 기기별 제어 사양은 아래와 같다.

- 기기의 운전대수 제어 : 외기조건 및 건물 운영 상황, 냉수 출수 

온도를 고려하여 관리자에 의해 냉동기 운전대수가 결정되고 1차 

냉수펌프, 냉각수 펌프, 냉각탑은 냉동기와 동일한 대수로 운전된다.

- 냉각탑 팬 운전대수 제어 : 냉각탑 출구 냉각수 온도가 “설정값 

+2℃”보다 높으면 팬을 1대 기동하며, “설정값 -2℃”보다 낮으면 팬

을 1대 정지한다. 팬의 최소 운전대수는 1대이다.

- 냉각수 펌프 유량 제어 : 냉각탑 입출구 냉각수 온도차가 설정값

에 도달하도록 PI 제어를 통해 주파수를 조절하여 유량을 제어한다. 

냉동기의 최소 냉각수 유량을 고려하여 냉각수 펌프의 주파수 제어 

범위는 65% ~ 100%로 설정하였다.

- 1차 냉수 펌프 유량 제어 : 송수헤더와 환수헤더의 차압이 설정값

에 도달하도록 PI 제어를 통해 주파수를 조절하여 유량을 제어한다. 

냉동기의 최소 냉수 유량을 고려하여 1차 냉수 펌프의 주파수 제어 

범위는 70% ~ 100%로 설정하였다.
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- 2차 냉수 펌프 운전대수 및 유량 제어 : 2차 냉수 펌프는 AHU 말

단차압이 설정값에 도달하도록 운전대수와 PI 제어를 통한 유량제

어를 실시한다. 2차 냉수 펌프의 주파수 제어 범위는 70% ~ 100%

로 설정하였다.

- AHU 냉방 코일 밸브 개도 제어 : CAV 방식의 경우, 환기 온도가 

실내온도 설정값에 도달하도록 비례제어를 통해 밸브 개도 제어를 

실시한다. VAV 방식의 경우, 급기 온도가 급기온도 설정값에 도달

하도록 비례제어를 통해 밸브 개도 제어를 실시한다.

- 열교환기 밸브 제어 : 2차 냉수 온도가 목표 온도에 도달하도록 

비례제어를 통한 열교환기 밸브의 개도 제어를 실시한다.
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Table 2.1 대상 건물 장비 사양

Equipment Quantity
(EA) Specification

Turbo Chiller 4

Refrigerant : R-514a
Cooling capacity : 2,461 kW

Chilled water flow : 421.98 m3/h
Chilled water inlet temperature : 12 °C
Chilled water outlet temperature : 7 °C

Power : 402.4 kW

Cooling Tower 4

Cooling capacity : 4,077 kW
Cooling water flow : 729.66 m3/h

Cooling water inlet temperature : 32 °C
Cooling water outlet temperature : 37 °C

Number of fans : 3 EA
Air Volume per fan : 321,000 m3/h

Fan rated power : 37 kW
Chiller Water 

Pump
(Inverter)

4
Chilled water flow : 421.98 m3/h
Head : 290 kPa, Motor : 60 kW, 

Frequency : 50 Hz
2nd Chiller Water 

Pump
(Inverter)

3
2nd Chilled water flow : 194.4 m3/h
Head : 280 kPa, Motor : 37 kW, 

Frequency : 50 Hz
Cooling Water 

Pump
(Inverter)

4
Cooling water flow : 729.66 m3/h
Head : 210 kPa, Motor : 110 kW, 

Frequency : 50Hz

Air Handling 
Unit 15

Total cooling capacity : 6,658 kW 
(B3F ~ 10F : 5,043 kW, 11F ~ 15F : 

1,863 kW)
Heat medium : Water

Heat Exchanger 2

Plate type, Count flow, Cooling capacity : 
1,211 kW,  Chilled water flow : 208.32 

m3/h 
2nd  Chilled water flow : 208.32 m3/h
Chilled water inlet temperature : 12 °C 
Chilled water outlet temperature : 7 °C

2nd Chilled water inlet temperature : 13 °C 
2nd Chilled water outlet temperature : 8 °C
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Fig. 2.1 대상 건물 조감도

Fig. 2.2 대상 공조시스템 구상도
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2.2 열원시스템 운전 현황

열원시스템 운전 현황 분석을 위해 대표일로서 2023년 6월 19일부

터 6월 24일까지의 운전데이터를 이용하였다. 결과를 Fig. 2.3 ~ Fig. 

2.5에 나타내었다. Fig. 2.3에서 외기온도 (T_ao)는 건물 옥상의 백엽

상 내에 설치된 온도센서를 통해 측정되었으며, 처리열량 (Q_total)은 

송수 헤더와 환수 헤더의 온도차와 냉수 유량을 이용하여 계산하였

다. 외기온도는 25℃ ~ 37℃ 정도로 낮과 밤의 기온차가 상당히 크

게 나타났다. 처리열량은 약 1,000 kWh ~ 4,000 kWh 범위에서 변동

하였으며, 공조시스템을 기동하는 오전 5시 ~ 오전 6시에 주로 최대

부하가 발생하였으며 업무시간인 낮 시간대에 외기온도가 급격히 

상승함에도 불구하고 부하 변동은 크지 않았다. 퇴근 시간인 오후 6

시 이후에 부하가 급격히 감소하고, 오후 9시 ~ 오후 10시에 공조시

스템이 정지되었다. Fig. 2.4에는 냉각탑 출구 냉각수 온도 (이하, 냉

각수 온도, CWS)와 그 설정값 (CWS_set), 냉각탑 팬 운전대수 

(CT_Fan)을, Fig. 2.5에는 냉각탑 입출구 냉각수 온도차 (이하, 냉각

수 온도차, Diff_CWS)와 그 설정값 (Diff_set), 냉각수 펌프 주파수 

(frequency)를 나타내었다. 해당기간에는 냉동기 2대가 교차 운전되고 

있어, 여기서는 주로 운전되고 있는 냉동기 1대와 그에 연결된 냉각

탑, 냉각수 펌프에 대한 운전 상태를 표시하였다. Fig. 2.4를 보면, 

외기온도와 처리열량이 시시각각 변화함에도 불구하고, 냉각수 온도 

설정값은 관리자에 의해 설정된 고정 값으로 계속해서 운전되었다. 

냉각수 온도는 “설정값 ± 2℃” 범위 내에서 유지되고 있었으며, 제

어를 위해 냉각탑 팬 3대가 계속해서 운전되었다. Fig. 2.5에서도 냉

각수 온도차 설정값이 관리자에 의해 2℃로 설정되어 변경없이 계

속해서 운전되고 있는 것을 확인할 수 있다. 그리고 냉각수 온도차
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가 설정값에 도달하지 못하는 것은 PI 제어의 게인값 튜닝이 제대로 

이루어지지 않은 것으로 확인되었다.

Fig. 2.3 외기온도와 부하 추이

Fig. 2.4 냉각수 온도 및 냉각탑 팬 운전상태
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Fig. 2.5 냉각수 온도차 및 냉각수 펌프 운전상태

2.3 제어 시스템 구축 및 효과 검증 방법

본 연구에서는 개발한 알고리즘을 대상 HVAC 시스템에 적용하기 

위해, BAS (Building Automation System)과 연동하도록 제어시스템을 

구축하였다. Fig. 2.6는 구축한 제어시스템의 구성을 나타낸다. 알고

리즘은 BAS의 data base에 저장된 1분 간격의 운전데이터를 읽어와

서, 알고리즘을 실행하고 각 알고리즘의 목적에 맞게 최적화된 제어 

설정값을 산출한다. 산출된 제어 설정값은 오픈 소스 메시지 브로커 

소프트웨어인 Rabbit MQ을 통해 BAS의 Device Management에 전송

된 후, 각 기기로 전달된다25). 이후, 다음 알고리즘 실행 전까지 열

원시스템은 해당 제어 설정값에 따라 운전되며, 운전 데이터는 BAS

에 저장되어 다음 알고리즘 실행 시 입력 데이터로 활용된다.

알고리즘의 효과를 분석하기 위해 알고리즘 적용 전과 후의 운전 

데이터와 전력 소비량 데이터를 수집하여 비교 분석하였다. 그러나 

실제 건물을 대상으로 한 알고리즘의 효과 검증은, 알고리즘 적용 

전과 후의 외기 조건이나 건물 부하와 같은 경계조건의 차이로 인
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해 에너지 절감 효과를 정량화하는 데에 어려움이 있다. 본 연구에

서는 이러한 문제를 해결하기 위해 에너지 절감 효과 산출 방법으

로 널리 사용되고 있는 IPMVP (International Performance 

Measurement and Verification Protocol)에서 제공하는 방법론을 채택

하였다26). IPMVP의 Option C 검증 방법은 건물 전체에 대한 에너지 

소비량을 분석하는 방법으로, 에너지 절감 방안이 적용되기 이전인 

baseline 데이터를 기반으로 회귀분석을 통해 에너지 사용량을 예측

하는 회귀식을 도출하고, 알고리즘 적용 후의 실제 에너지 사용량과 

회귀식을 통해 산출한 에너지 소비량을 비교하여 효과를 정량화하

는 방법이다.

Fig. 2.6 알고리즘 실증을 위한 제어 시스템 구축
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제 3장 HVAC 시스템 최적 제어 알고리즘 실증

3.1 최적 제어 알고리즘 개발

본 연구에서는 공조시스템의 운전 효율 향상을 통한 에너지 절감

을 위해 실시간으로 제어 설정값을 변경하는 최적 제어 알고리즘을 

개발하였다. 최적 제어 알고리즘은 냉각수 알고리즘과 냉수 알고리

즘으로 구분된다.

3.1.1 냉각수 알고리즘 개발

냉각수 알고리즘은 냉동기, 냉각탑, 냉각수 펌프를 대상으로 하

며, 제어 설정값은 냉각수 온도와 냉각수 온도차이다. 냉각수 온도

와 냉각수 온도차는 공조 시스템의 운전 효율성과 전력 소비량에 

큰 영향을 미치는 주요 요소이다. 냉각수 온도를 높이면 냉각탑의 

전력소비량은 감소하지만, 냉동기의 응축 압력이 상승하여 냉동기 

전력소비량이 증가하게 된다. 반대로, 냉각수 온도를 낮추면 냉각탑

의 전력소비량은 증가한, 냉동기의 응축압력이 감소하여 냉동기 전

력소비량이 감소한다. 냉각수 펌프의 유량은 냉각수 온도차 설정값

에 따라 제어된다. 냉각수 온도차를 크게 하면 냉각수 유량이 감소

하여 냉각수 펌프의 전력 소비량이 줄어들지만, 이로 인해 냉동기의 

열교환 성능이 저하되어 냉동기 전력소비량이 증가한다. 반대로, 냉

각수 온도차를 작게 하면 냉각수 유량이 증가하여 냉각수 펌프 전

력소비량은 증가하나, 냉동기의 전력소비량은 감소한다. 이렇게 냉

각수 온도 설정값과 냉각수 온도차 설정값에 따라 기기의 전력소비

량이 상충 (trade-off) 관계에 있어, 경계조건과 제어 설정값에 따라 

공조기기의 전력소비량을 예측하여 최적의 제어 설정값을 선정함으
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로써 공조시스템의 에너지 소비량을 절감할 수 있다. 본 연구에서는 

DNN 기반 시스템 전력소비량 예측 모델과 최적화 계산을 통해 전

력소비량이 최소가 되는 제어 설정값 조합을 탐색하는 알고리즘을 

개발하였다.

Fig. 3.1은 냉각수 알고리즘의 흐름도를 나타낸다. 알고리즘 실행 

주기는 실행시간 및 제어 추종 시간 등을 고려하여 5분 간격으로 

하였다. 알고리즘은 실행 직전 5분 동안의 외기 습구온도와 냉동기 

운전대수, 열원부하, 냉각수 온도와 냉각수 온도차를 입력하여 제어 

변수인 냉각수 온도 설정값과 냉각수 온도차 설정값을 출력한다. 알

고리즘은, 먼저 제어 설정값에 따른 열원시스템 전력소비량 예측을 

위해 설정값 범위를 결정한다. 냉각수 온도 설정값 범위는 운전의 

급격한 변동을 막기 위해 “기존 설정값 ±  1°C”로 결정하였다. 다만, 

외기 습구온도와 냉각탑 사양을 고려하여 최저온도가 “외기 습구온

도 + 3°C”보다 작을 경우 해당 온도로 보정하였으며27), 냉동기 사양

에 따라 최저온도 및 최고온도를 각각 24°C, 30°C로 제한하였다. 냉

각수 온도차 설정값 범위도 운전의 급격한 변동을 막기 위해 “기존 

설정값 ±  1°C”로 결정하고, 최저온도 및 최고온도를 각각 2°C, 7°C

로 제한하였다. 이렇게 결정된 제어 설정값 범위를 통해 설정값 조

합을 선정하고, DNN 예측 모델에 입력하여 모든 설정값 조합에 대

한 열원시스템 전력소비량을 예측하였다. 최적화 계산에서는 예측된 

열원시스템 전력소비량이 최소가 되도록 하는 제어 설정값 조합을 

산출하였다. 열원시스템 전력소비량 예측에 사용된 DNN 모델 개발

에 대해서는 3.3절에서 상세히 설명하였다.
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Fig. 3.1 냉각수 알고리즘 흐름도
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3.1.2 냉수 알고리즘 개발

냉수 알고리즘은 냉동기, 냉수펌프, AHU를 대상으로 하며, 제어 

설정값은 냉동기 출구 냉수 온도(이하, 냉수 온도)이다. 일반적으로 

AHU 냉각 코일의 밸브 개도 제어를 통해, CAV 방식에서는 실내온

도를, VAV 방식에서는 급기온도를 제어하며, 이 과정에서 냉수 온

도는 고정된 값으로 운전된다. 저부하 구간에서는 코일 밸브 개도를 

닫아 냉수 코일로 유입되는 냉수 유량을 줄여 실내온도와 급기온도

를 제어한다. 하지만, 이 때 냉수 온도를 상승시키면 냉각 코일 밸

브의 개도가 더 열리게 되어 냉수 유량이 증가하며, 동일한 실내 온

도와 급기 온도를 유지할 수 있다. 에너지 효율 측면에서 보면, 변

유량 시스템에서 냉수 유량이 증가하여 냉수 펌프의 에너지 소비량

은 증가하나 냉수 온도 상승으로 인해 냉동기의 효율이 개선된다. 

이로 인해 냉동기에서 소비되는 에너지가 줄어들어 전체적인 시스

템 에너지 소비량이 감소하는 효과를 기대할 수 있다. 

하지만, DNN 예측 모델은 시스템 전체의 전력소비량을 최소화하

기 위해, 냉동기의 전력소비량 절감을 최우선으로 반영할 가능성이 

높으며, 이에 따라 냉수 온도를 높게 설정하려는 경향이 있을 수 있

다. 그러나 냉수 온도 설정값이 과도하게 높게 결정될 경우, 실내 

온습도에 악영향을 미칠 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 실내 환경

을 안정적으로 유지하면서도 에너지 효율을 확보하기 위해, 앞서 설

명한 원리를 기반으로 AHU의 냉각 코일 밸브 개도를 이용한 Rule 

기반의 냉수 온도를 제어하는 알고리즘을 개발하였다.

Fig. 3.2는 냉수 알고리즘의 흐름도를 나타낸다. 알고리즘 실행 주

기는 데이터 취득 및 전송 시간, 계산시간, 제어 추종시간, 설정값 

변경에 따른 기기 부담 등을 고려하여 20분으로 하였다. 알고리즘은 

냉각 코일 밸브 개도와 현재 냉수 온도를 입력하여 제어 변수인 냉
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수 온도 설정값을 출력한다. 냉동기 기동 시에는 발생하는 최대 부

하에 대응하기 위해 냉수 온도를 7°C로 설정한다. 이후, 모든 AHU

의 냉각 코일 밸브 개도 중 최댓값(max)와 현재 운전 중인 냉동기

의 평균 냉수 온도( )을 계산하여, 밸브 개도 최댓값 max가 

목표 개도에 도달하도록 피드백 제어를 통해 냉수 온도를 결정한다. 

식 3.1은 냉수 알고리즘에 사용된 피드백 제어를 이용한 냉수 온도 

산출식이다.

    ·      (3.1)

여기서,  은 냉수 온도 설정값[°C], 는 비례게인 [-], 
는 오차 [-]로 목표 개도와 현재 개도 max간의 차이이고, 
은 현재 운전 중인 평균 냉수 온도이다. 냉수 온도 제어로 인한 급

기 온도 및 실내 온도 상승 문제를 방지하기 위해, 냉수 온도가 상

승할 때와 하강할 때의 비례게인   값을 각각 –1.5, -5.0으로 달리 

설정하여 상승 온도 폭은 비교적 작고 하강 온도 폭은 크게 하였다. 

산출한 냉수온도는 냉동기 제어범위 7°C ~ 12°C를 만족하는지 확인 

후 최종 설정값을 결정하고 BAS로 전송한다.
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Fig. 3.2 냉수 알고리즘 흐름도
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3.2 열원시스템 시뮬레이션 모델

공조시스템의 제어 설정값에 대한 최적화를 위해 데이터 기반 예

측 모델을 개발하기 위해서는 상당 기간에 걸쳐 제어 설정값을 변

경하면서 운전한 데이터가 필요하나, 앞서 2.2 절에서 분석했듯이, 

제어 설정값을 변경하지 않고 일정한 값으로 운전하고 있어 유효한 

운전데이터를 확보할 수 없었다. 또한, 충분하지 않은 실 운전데이

터를 이용하여 모델을 개발할 경우, 일반적인 경향을 벗어나는 등 

모델의 신뢰성을 잃을 수 있다. 따라서 본 연구에서는 학습 데이터 

부족으로 인한 모델 신뢰성 저하 문제를 해결하기 위해 정확도 높

은 시뮬레이션 모델을 구축하고 이를 이용하여 다양한 경계조건 및 

설정값에 따른 양질의 학습데이터를 생성하였다.

3.2.1 열원시스템 시뮬레이션 모델 개요

Fig. 3.3은 열원시스템 시뮬레이션의 흐름도를 나타낸다. 흐름도

의 좌측은 입력값을, 우측은 출력값을 나타낸다. 시뮬레이션은 냉동

기의 열원부하, 냉동기 운전대수, 외기 습구온도, 제어 설정값인 냉

각수 온도와 냉각수 온도차를 입력하여, 개별 기기의 전력소비량을 

산출한다. 기기 모델인 터보 냉동기, 냉각수 펌프, 냉각탑 모델과 제

어 모델인 냉각수 유량 제어, 냉각탑 팬 풍량 제어 모델을 각각 개

발하고, 개별 모델을 상호 연결하여 열원시스템 전체를 모사할 수 

있는 열원시스템 시뮬레이션 모델을 완성하였다.

시뮬레이션 모델의 정확도 검증에는 독립변수가 종속변수를 얼마

나 잘 설명하는지를 나타내는 R2 score와 오차의 상대적 크기를 나

타내는 CV(RMSE)를 활용하였다. R2 score와 CV(RMSE)의 계산식은 

각각 식 3.2 ~ 3.4, 식 3.5 ~ 3.8과 같다. R2 score는 1에 가까울수록 
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독립변수가 종속변수를 잘 설명함을 의미하며, CV(RMSE)는 0에 가

까울수록 오차가 적음을 의미한다. 대표적인 M&V (Measurement and 

Verification Protocol) 가이드인 ASHRAE Guideline 14, IPMVP, FEMP

에서 제시하는 시간별 데이터 기준인 R2 score > 0.75, CV(RMSE) < 

30%을 만족하였을 시, 신뢰할 수 있는 모델 성능이라 판단하였다

26,28,29). 

      (3.2)

      (3.3)

      (3.4)

       (3.5)

이때, 는 관측값, 는 관측값의 평균, 는 예측값이다.

    (3.6)

RMSEperiod  NintervalSMinterval
(3.7)

RMSE AperiodRMSEperiod × (3.8)

이때, 는 시뮬레이션에서 계산된 값, 는 측정에 의한 관측 

값,  는 측정된 데이터 수이다.
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Fig. 3.3 열원시스템 시뮬레이션 흐름도

3.2.2 열원시스템 시뮬레이션 모델 개발

터보 냉동기 모델은 냉동기 열원부하와 냉각수 온도에 따른 전력

소비량 관계를 나타내는 성능곡선과 냉동사이클 이론을 기반으로 

개발하였다. 냉동기 성능곡선을 나타내는 수식은 식 3.9과 같으며, 

냉동사이클 이론을 바탕으로 한 냉동기 출구 냉각수 온도 계산식은 

식 3.10와 같다.

    ·  · ·   ·  · · (3.9)

   ··   (3.10)

여기서,  는 냉동기 전력소비량 [kW], 이다. 는 냉동기 

처리열량 [kW], 는 냉동기 입구 냉각수 온도 [°C], 는 냉각수 
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유량 [kg/h], 는 물의 비열 [kg/(kg·K)], ～는 성능곡선 파라미터 

[-],  는 보정 계수 [-]이다. 냉동기 모델의 입력데이터는 냉동기

의 열원부하, 냉동기 운전대수, 냉동기 입구 냉각수 온도, 냉각수 유

량이며, 출력데이터는 냉동기 전력소비량과 냉동기 출구 냉각수 온

도이다. 이때, 처리열량은 냉수 펌프 유량 및 냉동기 입출구 냉수 

온도차를 이용하여 계산하였다. 성능곡선의 파라미터(～)와 냉동

기 출구 냉각수 온도의 정확도 향상을 위한 보정 계수( )는 23

년 4월 1일부터 9월 5일까지의 20분 간격의 실 운전 데이터를 이용

하여 최소자승법을 기반으로 산출하였으며, 그 결과는 Table 3.1에 

나타내었다. 이때, 냉동기의 전력소비량은 전력량계를 통해 측정된 

실제 데이터를 이용하였다. 냉동기 전력소비량의 예측 정확도는 R2 

score 0.94, CV(RMSE) 6.3%이며, 냉동기 출구 냉각수 온도의 예측 

정확도는 R2 score 0.99, CV(RMSE) 0.74%이다.

Table 3.1 물리식 시뮬레이션 모델 : 파라미터와 보정 계수 계산 
결과

성능 곡선 파라미터
보정
계수

       
-289.275
7986783

-0.01845
87526

-0.00000
94459

26.30776
58951

-0.50222
54366

0.006311
2951 1.28

냉각탑은 냉각수와 외기가 역방향으로 흐르는 향류형이며, 충전

재는 수막식이다. 냉각탑의 모델 식을 식 3.11 ~ 3.13에 나타낸다30). 

식 3.11은 냉각탑의 열교환량에 대한 계산 식이며, 식 3.12는 향류형 
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냉각탑의 수막식 충전재에 대한 물질 전달 계수(coefficient of mass 

transfer) 실험식이며, 식 3.13는 대수 엔탈피 차에 대한 계산 식이다.

  ∙ ∙∙∙ (3.11)

   · ·  ·  ··  ·  ··  ·   (3.12)

 log      (3.13)

여기서, 는 냉각탑 열교환량 [kJ], 는 보정 계수 [-], 는 물

질 전달 계수 [kcal/m3h (kcal/kg′)], 는 냉각탑 충진재 단면적 [m2], 

는 냉각탑 충진재 높이 [m], 는 로그 평균 엔탈피차 

(Logarithmic Mean Enthalpy Difference [kcal/kg′], λg는 공기 열전도율

[kJ/ms·K], 는 냉각탑 충진재의 상당 지름 (Equivalent diameter of 

Cooling tower filler) [m], 는 습공기 비열 [kJ/kg′s·K], 은 수량 

[kg/s], 는 물의 비중 [kg/m3], 는 물의 동점성 계수 (kinetic 

viscosity of water) [m2/s], 는 냉각탑 팬 풍량 [m3/s]이다. 냉각탑 모

델의 입력값은 냉각탑 입구 냉각수 온도, 냉각수 유량, 냉각탑 팬 

풍량, 외기 온습도이며, 출력값은 냉각탑 처리열량과 냉각탑 출구 

냉각수 온도이다. 냉각탑 전력소비량과 냉각탑 출구 냉각수 온도 예

측 정확도 향상을 위한 보정 계수 ()는 23년 4월 1일부터 9월 5

일까지의 20분 간격의 실 운전 데이터를 이용하여 최소자승법에 의

해 산출하였다. 이때, 냉각탑 전력소비량은 전력량계 고장으로 인해 

냉각탑 팬 운전대수를 팬 정격 소비전력을 곱한 값을 사용하였고, 

식 3.14에 나타낸다.
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   ·  (3.14)

여기서, 는 냉각탑 전력소비량 [kW], 37은 냉각탑 팬의 

정격 소비전력 [kW], 는 냉각탑 팬 운전대수 [-]이다. 그 결과, 

는 0.85이며, 냉각탑 출구 냉각수 온도 예측 정확도는 R2 score 

0.83, CV(RMSE) 2.7%이다.

냉각수 펌프 모델은 축동력과 유량의 관계식으로부터 펌프의 전

력소비량을 계산하였다. 펌프 모델 식을 식 3.15에 나타낸다. 

   ··  (3.15)

여기서, 는 펌프 전력소비량 [kW], 는 펌프 

정격 소비전력 [kW], 는 펌프 효율 [-], 는 펌프 주파수 출력 

[-], 는 펌프정격유량 [m3/s]이다. 냉각수 펌프 모델의 입력값은 

펌프 정격 소비전력, 펌프 효율, 정격 유량이며, 출력값은 냉각수 펌

프의 전력소비량이다. 냉각수 펌프는 전력량계 고장으로 인해 전력

소비량을 측정하지 못하여 별도의 정확도 검증을 실시하지 못하였

다.

제어 모델인 냉각수 유량 제어, 냉각탑 팬 풍량 제어 모델은 앞서 

2.2 장에서 설명한 제어 사양에 따라 모델링을 진행하였다. 이렇게 

개발한 기기 모델과 제어 모델을 연결하여 열원시스템 시뮬레이션 

모델을 완성하였다.



제 3장 HVAC 시스템 최적 제어 알고리즘 실증

- 31 -

3.2.3 시뮬레이션 모델 정확도 검증 및 데이터 생성

 23년 4월 1일부터 9월 5일까지의 실 운전데이터를 이용하여 열원

시스템 시뮬레이션에 대한 정확도를 검증하였다. 그 결과를 Fig. 3.4

에 나타내었다. 냉동기 전력소비량의 예측 정확도는 R2 score 0.96, 

CV(RMSE) 13.5%이며, 냉각탑의 전력소비량의 예측 정확도는 R2 

score 0.88, CV(RMSE) 15.1%이다. ASHRAE Guideline14와 IPMVP, 

FEMP (Federal Energy Management Program)에서 시간 간격으로 보정

한 시뮬레이션의 오차 허용 기준 R2 score 0.75 이상, CV(RMSE) 

30% 이하를 모두 만족하였다26,28,29). 개발한 시뮬레이션 모델을 이용

하여 제어 설정값을 변경하면서 열원시스템의 전력소비량을 산출하

였다. 냉각수 온도 설정값은 24°C ~ 30°C 범위 내에서 1°C 간격으

로 변경하였으며, 냉각수 온도차 설정값은 2°C ~ 7°C 범위 내에서 

1°C 간격으로 변경하였다. 이 때, 시뮬레이션 모델의 입력값인 열원

부하와 외기온습도는 23년 4월 1일부터 9월 5일까지의 실 운전데이

터를 사용하였다. 설정한 모든 제어 설정값에 대해서 시뮬레이션을 

실행하여 총 25,504개의 시간당 학습데이터를 생성하였다.
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(a) 터보 냉동기

(b) 냉각탑

Fig. 3.4 열원시스템 시뮬레이션 정확도 평가 결과
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3.3 DNN 기반 열원시스템 전력소비량 예측모델 개발

3.3.1 인공신경망

HVAC 시스템은 다양한 하위 기기와 제어 요소 간의 복잡한 상호

작용으로 인해 비선형적인 특성을 보인다. 본 연구에서는 데이터 기

반 인공신경망을 활용하여 이러한 비선형 특성을 효과적으로 반영

함으로써 에너지 소비량을 예측하고자 한다.

대표적인 데이터 기반 예측 모델인 ANN는 1943년 W. McCulloch

와 W. Pitts가 제안한 사람의 신경계를 모사하여 만든 기계 학습 방

법으로, 그 종류에는 다중 은닉층을 가지는 DNN, 합성곱층과 풀링 

층을 기반으로 2D 이미지 처리에 용이한 CNN (Convolutional Neural 

Network), 시퀀스 데이터를 다루는 RNN (Recurrent Neural Network) 

등이 있다. 본 연구에서는 건물의 에너지 소비량 예측에 있어서 좋

은 예측 성능을 보이는 다중 은닉층을 가지는 DNN 기반의 예측 모

델을 구축하였다31). Fig. 3.5와 같이, DNN은 입력층과 다수의 은닉

층, 출력층으로 구성되며, 각 층에는 다수의 뉴련 ()가 배치된다. 

은닉층은 활성화 함수 ()를 사용하여 각 뉴런의 가중치 ()와 편향

()를 고려해 출력을 결정한다. 기본적으로 인공신경망은 순전파 알

고리즘을 기반으로 각 층 별로 순차적인 계산을 통해 출력값을 도

출하기 때문에, 목적함수를 줄이기 위해 역전파 알고리즘을 활용하

여 각 뉴런의 가중치를 조정하는 방식으로 모델을 학습한다32).
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Fig. 3.5 DNN 구조 & 가중치 최적화 알고리즘

활성화 함수로는 다층 신경망에 주로 사용되는 ReLu (Rectified 

Linear Unit)을 사용하였다. ReLu 함수는 식 3.16과 같이 입력값이 양

수인 경우 출력값의 기울기 (도함수)는 항상 1이므로, 다른 Tanh 함

수나 Sigmoid 함수에서 모델 훈련과정 중 발생하는 기울기 소실 문

제를 해결할 수 있다.

  ≤ ≻ (3.16)

가중치 업데이트를 위한 옵티마이저 (Optimizer)는 Adam (Adaptive 

moment estimation)을 사용하였다. Adam은 AdaGrad (Adaptive 

Gradient)와 RMSProp (Root Mean Square propagation)을 결함한 함수

로, 비교적 간단하지만 성능과 효율은 우수하다. 목적함수로는 MSE 

(Mean Squared Error), 모델 성능 평가지표 (metrics)로는 MAE (Mean 

Absolute Error)를 사용하였고, 식 3.17 ~ 3.18과 같이 나타낸다.
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      (3.17)

      (3.18)

여기서, 은 데이터의 총 개수, 는 i번째 실제값, 는 i번째 예

측값이다.

3.3.2 DNN 모델 개발 개요

본 연구에서는 HVAC 시스템의 에너지 소비량을 예측하기 위해 

Python을 활용하여 예측모델을 개발하였다. Python은 데이터 분석을 

위한 Pandas, Numpy, Matplotlib이나, 머신러닝을 위한 Tensorflow, 

Pythorch, Scikit-learn 등 다양한 라이브러리가 내장되어있으며, 코드

가 비교적 간결하고 직관적이라 학습 모델 구축에 많이 사용된다. 

DNN 기반 예측 모델 개발의 흐름도를 Fig. 3.6에 나타낸다. 개발 

과정은 1) 데이터 세트 분류(Building dataset), 2) 하이퍼 파라미터 최

적화 (Hyper parameter optimization, 3) DNN 모델 학습 (DNN model 

training), 4) 모델 정확도 평가 (Model Evaluation)로, 크게 4단계로 구

성된다. 첫 번째 단계인 데이터 세트 분류에서는 열원시스템 시뮬레

이션 모델을 통해 취득한 데이터들 중 학습에 필요한 데이터를 선

정하고 정규화를 통해 데이터들 간의 크기를 조정하였다. 이후, 하

이퍼 파라미터 최적화 및 예측 모델 학습을 위해 학습데이터를 학

습용, 검증용, 테스트용 3 분류로 나누었다. 다음으로, 모델의 예측 

정확도 향상을 위해 하이퍼 파라미터 최적화를 진행하였으며, 최적

화 결과를 바탕으로 모델을 학습시켜 열원시스템 전력소비량을 예
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측하였다. 마지막으로, 테스트용 데이터를 이용하여 R2 score과 

CV(RMSE) 지표를 기반으로 모델의 성능을 평가하였다. 아래에 각 

단계에 대한 내용을 상세히 기술하였다.

Fig. 3.6. DNN 예측 모델 개발 흐름도
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3.3.3 DNN 모델 개발

1) 데이터 세트 분류

학습 데이터셋은 시뮬레이션을 통해 생성한 데이터 중 물리법칙에 

의해 열원시스템 전력소비량에 영향을 미치는 항목을 선정하였다. 

입력데이터는 외기 습구온도, 냉동기 운전대수, 열원부하, 그리고 제

어 설정값인 냉각수 온도 및 냉각수 온도차이며, 출력데이터는 열원

시스템을 구성하는 터보냉동기, 냉각탑, 냉각수 펌프의 전력소비량 

합산값 (이하, 열원시스템 전력소비량)로, Table 3.2에 나타내었다. 데

이터들 간의 스케일 차로 인한 모델 성능 저하를 방지하기 위해 데

이터 정규를 진행하였다. 다양한 정규화 방법이 존재하지만, 본 연

구에서는 Min-Max Normalization을 사용하였다 (식 3.19). 각 데이터

의 최댓값을 1, 최소값을 0으로 지정하여, 나머지 값들을 그 사이 

범위에 속하도록 데이터의 크기를 축소시키는 방법으로, 변환식은 

Eqs (xxx)에 나타내었다. 정규화된 데이터는 예측 모델을 구축하기 

위한 학습용과 모델의 일반화 성능을 테스트하기 위한 검증용, 그리

고 모델의 최종 성능을 확인하기 위한 테스트용으로 분류된다. 본 

연구에서는 각각의 데이터셋을 전체 데이터의 64%, 16%, 20%로 분

류하였다.

 maxminmin (3.19)

여기서, 는 정규화된 값, 는 원본 데이터 값, min은 데이터 

세트의 최솟값, max는 데이터 세트의 최댓값이다.
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Table 3.2 DNN 모델의 입력데이터, 출력데이터

데이터 종류 변수

입력데이터

외기 습구온도 [°C]
냉동기 운전대수 [-]

열원부하 [kWh]
냉각수 온도 [°C]

냉각수 온도차 [°C]

출력데이터
열원시스템 전력소비량 [kWh]

(터보 냉동기 + 냉각탑 + 냉각수 펌프)

2) 하이퍼 파라미터 최적화

하이퍼 파라미터는 모델 설계자가 결정하는 파라미터로서 모델의 

예측 정확도와 학습 효율에 큰 영향을 미치는 인자이므로 최적화가 

필요하다. 하이퍼 파라미터 최적화 방법에는 매뉴얼 서치, 그리드 

서치, 랜덤 서치, 베이지안 최적화 등이 있다. 매뉴얼 서치는 사용자

가 경험이나 개인 판단에 의존해 직접 값을 지정하는 방법으로, 임

의의 값들을 이용해 최적 조합을 도출하기 위해서 여러 번 최적화 

과정을 반복해야 한다. 그리드 서치는 사용자가 지정한 범위의 모든 

하이퍼 ᄑ파라미터에 대해서 계산한 후 최적화 값을 찾는 방법이다. 

모든 값들을 다 계산하기 때문에 항상 우수한 성능을 보여주지만 

최적화 시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 랜덤 서치는 사용자가 범

위를 지정하며 그 범위 내에서 무작위로 임의의 하이퍼 파라미터를 

선정하여 최적의 값을 찾는 방법이다. 그리드 서치에 비해 시간 측

면에서는 이득을 보지만, 중요도가 높은 파라미터를 지나칠 수 있다

는 단점이 있다. 베이지안 최적화는 적은 시도로 전역 최적해를 찾

기 위한 방법으로, 대체 모델과 획득 함수로 이루어져 있다. 대체 

모델은 획득함수가 도출한 범위 (초기에는 임의의 범위)를 바탕으로 
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미지의 목적함수를 추정한다. 대체 모델은 목적함수를 효과적으로 

모델링할 수 있고, 목적함수로의 근사화가 용이한 가우시안 프로세

스가 사용된다. 획득 함수는 목적함수를 최소화하기 위해 추정된 이

전 결과들을 기반으로 다음 범위, 즉 입력값을 도출한다. 획득 함수

에는 이전 결과들 중 함수값이 최댓값을 가지는 지점 주변을 탐색

하는 Exploitation과, 이전 결과들 중 표준편차가 최댓값을 가지는 지

점 주변을 탐색하는 Exploration으로 나뉜다. 정확한 입력값을 도출

하기 위해서는, Exploitation과 Exploration 간의 적잘한 조절이 필요하

다. 최근에는 이 두 방법을 적절하게 이용하는 EI (Expected 

Improvement)가 많이 사용되며, 식 3.20과 같이 나타낼 수 있다33).

     ϕ  (3.20)

여기서, E는 EI, 은 개선치, 은 현재까지의 최댓값, 은 평

균, 은 누적 분포 함수 (cumulative distribution function), 은 분산, ϕ
은 확률 밀도 함수이다. 은 예상 개선 정도,  는 개

선될 확률, ϕ 는 개선의 밀도(혹은 정도)를 나타낸다. 따라

서, EI는 목적함수를 최소화하기 위해 특정 변수보다 낮거나 같을 

확률을 나타내는 누적 분포 함수와 확률밀도함수를 조정하여 기댓

값을 계산한다. 즉, EI는 탐색하고자 하는 범위에서 개선할 수 있는 

기대치를 계산하여, 다음 입력값으로 도출한다34). 따라서 ,베이지안 

최적화는 목적함수를 이전 결과들을 바탕으로 입력값을 추천하고, 

이 입력값을 이용해 목적함수를 추정하며 대체 모델을 업데이트한

다. 이전 결과를 반영하고 전역 최적해를 찾기 때문에, 앞선 방법들

에 비해 시간적으로나 비용적으로 유용하여 본 연구에서는 베이지
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안 최적화를 하이퍼 파라미터 최적화 기법으로 사용하였다. 하이퍼 

파라미터 종류에는 은닉층 수, 각 은닉층 별 노드 수, 드랍아웃, 학

습률, 배치 사이즈 등이 있지만, 본 연구에서는 은닉층 수, 각 은닉

층 별 노드 수, 드랍아웃, 학습률, 이 4가지 항목을 최적화 대상으로 

삼았다. 하이퍼 파라미터 범위 및 최적화 결과를 Table 3.3에 나타낸

다. 각 항목의 최적화 범위는, 은닉층 수는 2개 ~ 10개, 각 은닉층 

별 노드 수는 16개 ~ 256개, 드랍아웃은 0.0 ~ 0.5, 학습률은 0.0001 

~ 0.01이다. 베이지안 최적화 결과, 최적의 하이퍼 파라미터 조합은 

은닉층 수 3개, 각 은닉층 별 노드 수는 156개, 173개, 87개, 드랍아

웃 0.0, 학습률 0.0001로 선정되었다.

Table 3.3 DNN 모델의 하이퍼 파라미터 최적화
범위 결과

은닉층 수 2개 ~ 10개 3개
각 은닉층 별 

노드 수
16개 ~ 256개 156개, 173개, 87개

드랍아웃 0.0 ~ 0.3 0.0
학습률 0.0001 ~ 0.01 0.0001

3) DNN 모델 학습

하이퍼 파라미터를 최적화한 모델을 이용하여 모델 학습을 진행하

였다. 이때, 학습 수는 200번으로 하였다. 학습용 데이터를 이용해 

모델을 학습시키고, 모델 성능 평가 이전에 과적합과 같은 문제를 

해결하기 위해 일반화 검증을 실시하였다. 교차검증과 같은 방법도 

사용되지만, 본 연구에서는 학습에 사용되지 않은 데이터인 검증용 

데이터를 이용해 Validation loss가 가장 낮은 모델로 지속적인 업데

이트를 통해 일반화 문제를 해결하였다.
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4) 모델 평가

학습 모델의 예측 정확도 결과를 Fig. 3.7에 나타낸다. 예측 모델

의 정확도 평가에는 R2 score와 CV(RMSE)를 활용하였다. 실측값과 

예측값이 거의 일치하였으며, 예측 정확도는 R2 값 0.99, CV(RMSE) 

1.21 %으로, ASHRAE Guideline14, IPMVP, FEMP에서 제시하는 기

준을 모두 만족하는 수치이다 [28][31][32].

Fig. 3.7 DNN 모델 예측정확도 검증 결과
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3.4 최적 제어 알고리즘 실증 연구

앞서 3.1장에서 개발한 최적 제어 알고리즘을 실제 건물에 설치된 

열원시스템에 적용하여 그 효과를 검증하였다. Baseline 기간은 23년 

4월 1일부터 ~ 9월 5일이며, Algorithm 적용 기간은 23년 10월 27일 

~ 24년 6월 26일이다. Baseline의 제어 설정값은, 냉각수 온도 28°C, 

냉각수 온도차 2°C, 냉수 온도 7°C로 고정된 값으로 운전되었다. 이

는 한국 건물 열원시스템에서 통상적으로 사용하는 설정값인, 냉각

수 온도 32°C, 냉각수 온도차 5°C와 차이가 이으며, 이는 대상 건물

이 한국보다 고온 다습한 아열대기후에 위치하였기 때문이라 판단

된다. 최적 제어 알고리즘의 제어 설정값 탐색 범위는, 냉각수 온도 

24°C ~ 30°C, 냉각수 온도차 3°C ~ 7°C, 냉수 온도 7°C ~ 12°C이다. 

냉수 알고리즘은 AHU 냉각 코일 밸브 개도가 항상 100%에 가깝게 

운전되는 엘리베이터 홀을 담당하는 AHU와 밸브 개도가 고정되어 

운전되고 있는 주방을 담당하는 AHU를 제외한 13대를 대상으로 하

였다. 그리고, Baseline 기간 중 냉동기 운전대수가 1대인 데이터만 

효과 검증에 활용하였다. Baseline 기간 동안에는 부하에 관계없이 

관리자의 판단에 의해 냉동기 운전대수 1대 ~ 2대로 운전하였으나, 

알고리즘 적용 기간에는 냉동기 1대로 충분히 부하를 처리할 수 있

어 대체로 1대로만 운전을 하였다. 냉동기 운전대수의 차이가 알고

리즘 효과에 영향을 줄 수 있어 운전대수가 동일한 데이터만 효과 

검증에 활용하였다.
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3.4.1 제어 설정값 비교

알고리즘 적용 전과 후의 제어 설정값을 비교하였다. Fig. 3.8 ~ 

Fig. 3.10은 알고리즘 적용 전과 후의 경계조건에 따른 제어 설정값 

변화를 나타낸다. Fig. 3.8은 냉방부하에 따른 냉각수 온도 설정값 

변화로, 알고리즘 운전 시 냉방부하가 증가하면 냉각수 온도 설정값

이 낮아지는 경향을 확인할 수 있다. 이때, 동일한 부하 구간에서 

냉각수 온도 분포가 나뉘는 현상은, 냉각수 온도 설정값이 단순히 

부하뿐만 아니라 습구온도와 같이 외기 조건에 영향을 받기 때문인 

것으로 분석된다. 알고리즘 적용으로 인해 평균 냉각수 온도 설정값

은 baseline 운전 28°C에서 algorithm 운전 29.4°C로, baseline 운전 대

비 1.4°C 상승하였다. Fig. 3.9는 냉방부하에 따른 냉각수 온도차 설

정값 변화로, 알고리즘 운전 시 냉방부하가 증가하면 냉각수 온도차 

설정값이 증가하는 경향을 확인할 수 있다. 이는 최소 냉각수 유량

으로 운전하였을 때 에너지 절감 효과가 극대화되는 시스템 특성이 

반영된 결과로 판단된다. 특히 저부하 구간에서는 온도차 설정값과 

관계없이 최소 유량 조건을 만족시키므로 동일 부하에서도 설정값

의 편차가 크게 나타났다. 동일한 부하 구간에서 냉각수 온도 분포

가 나뉘는 경향은, 냉각수 온도차 설정값이 부하뿐만 아니라 냉각수 

온도 설정값과 같이 다른 조건에 영향을 받기 때문인 것으로 분석

된다. 알고리즘 적용으로 인해 평균 냉각수 온도차 설정값이 

baseline 운전 2°C에서 algorithm 운전 5.4°C로, baseline 운전 대비 

3.4°C 증가하였다. Fig. 3.10은 냉방부하에 따른 냉수 온도 설정값 변

화이다. 알고리즘을 적용하면 냉방부하가 적은 저부하 구간으로 갈

수록 냉수 온도 설정값이 상승하는 경향을 보였다. 대상 시스템은 

알고리즘 운전 기간 동안 대체로 11°C ~ 12°C로 설정되었다. 이외의 
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온도 분포는 냉동기 기동 시 설정한 냉수온도 7°C에서 알고리즘에 

의해 서서히 상승하면서 발생한 것으로 확인되었다. 이때, 동일한 

부하 구간에서 냉수 온도 분포가 나뉘는 경향은, 냉수 온도 설정값 

역시 단순히 부하뿐만 아니라 기타 경계조건 및 시스템 운전 상태

에도 영향을 받기 때문인 것으로 판단된다. 알고리즘 적용으로 인해 

평균 냉수 온도 설정값이 baseline 운전 7°C에서 algorithm 운전 

10.4°C로 3.4°C 증가하였다.

Fig. 3.8 냉방부하에 따른 냉각수 온도 설정값 비교
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Fig. 3.9 냉방부하에 따른 냉각수 온도차 설정값 비교

Fig. 3.10 냉방부하에 따른 냉수 온도 설정값 비교
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3.4.2 최적 제어 알고리즘 효과 검증 결과

(1) 기기별 전력소비량 단순 비교

알고리즘 적용 전과 후의 냉방부하에 따른 시스템 전력소비량 비

교를 Fig. 3.11에 나타낸다. 모든 냉방부하 영역에 있어 algorithm 운

전이 baseline 운전에 비해 전력소비량이 감소하였음을 알 수 있다. 

알고리즘에 의한 기기별 절감 효과를 분석하기 위해, 가장 많이 운

전된 부하 조건인 1,000 kWh ~ 1,500 kWh 구간의 기기별 전력소비

량을 비교하였다. 그 결과를 Fig. 3.12에 나타낸다. 동일한 부하 구간

임에도 Baseline 운전의 평균 냉방 부하는 1,330.5 kWh이고, 

algorithm 운전의 평균 냉방 부하는 1178.7 kWh로, algorithm 운전이 

약 11.4% 낮은 부하 조건이다. 이때, 냉동기의 전력소비량은, 

baseline 운전 239.1 kWh에서 algorithm 운전 194.4 kWh로, baseline 

운전 대비 18.7% 절감되었다. 냉각탑의 전력소비량은, baseline 운전 

107.6 kWh에서 algorithm 운전 58.9 kWh로, baseline 운전 대비 45.2% 

절감되었다. 냉각수 펌프의 전력소비량은, baseline 운전 46.3 kWh에

서 algorithm 운전 25.3 kWh로, baseline 운전 대비 45.5% 절감되었

다. 결과, 열원시스템 전력소비량은 baseline 운전 393.1 kWh에서 

algorithm 운전 278.6 kWh로, baseline 운전에 비해 algorithm 운전의 

냉방부하가 11.4% 적은 것에 비하여 전력소비량의 절감율은 29.1%

로 크게 감소하였다.

전력소비량 절감효과에 대한 원인을 분석하면, 냉동기는 냉수 온

도 제어에 의하여 냉수 온도가 상승함으로써 냉동기의 효율이 향상

되어 전력소비량이 감소하였다. 냉각탑은 baseline 운전에서는 외기 

습구온도를 고려하지 않고 냉각수 온도를 28°C로 고정 운전하였기 

때문에 냉각탑 팬이 과도하게 운전되었지만, algorithm 운전에서는 
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외기 습구온도를 고려하여 제어 설정값을 결정함으로써 냉각수 온

도가 상승하고 불필요한 팬의 운전을 줄임으로써 전력소비량이 감

소하였다. 또한, 냉수 온도 제어에 의해 냉동기의 전력소비량이 감

소하여 냉각탑의 처리열량이 감소한 것 역시 냉각탑 전력소비량 감

소에 영향을 미쳤다고 생각된다. 냉각수 펌프는 냉각수 온도차 설정

값이 상승하여, 냉각수 유량이 감소함에 따라 전력소비량이 감소하

였다.

Fig. 3.11 냉방부하에 따른 열원시스템 전력소비량 비교
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Fig. 3.12 부하 구간 1,000 kWh ~ 1,500 kWh에서 전력소비량 비교

(2) IPMVP에 의한 알고리즘 절감 효과 검증

알고리즘 적용 전과 후로 경계 조건 차이로 인해 동일한 경계 조

건에서 효과 검증이 불가능하다. 동일한 냉방부하 조건에서 알고리

즘 적용으로 인한 에너지 절감 효과를 분석하기 위해서, Baseline 운

전데이터를 이용하여 독립변수가 열원시스템의 처리열량이고 종속

변수가 열원시스템 전력소비량인 PR (Polynomial Regression) Model

을 구축하였다. PR Model의 식과 회귀계수의 산출 결과를 식 3.21과 

Table 3.4에 나타낸다.

    ·   ·  (3.21)

여기서, 는 열원시스템 전력소비량 [kWh], 은 열원시스템 

처리열량, ~는 회귀계수 [-]이다. Baseline의 PR Model의 R2 score
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는 0.89로, IPMVP의 기준인 0.75 이상을 상회하는 성능을 보인다 

[28]. PR Model에 알고리즘 운전 시의 열원시스템 처리열량을 입력

하여, 해당기간에 대한 Baseline 운전의 열원시스템 전력소비량을 산

출하였다. 그 결과를 Fig. 3.13에 나타낸다. 알고리즘 운전 시, 측정

한 열원시스템 전력소비량은 242.2 MWh이고, 동일한 냉방부하에서

의 Baseline 운전 열원시스템 전력소비량은 301.5 MWh로 산출되었

다. 결과, 검증기간 동안 알고리즘으로 인해 59.3 MWh, 약 19.7% 전

력소비량이 절감되었음을 확인하였다.

Table 3.4 Baseline 운전의 시스템 전력소비량 회귀 계수 계산 결과

회귀계수

  
208.3805879668 0.1089605830 0.0000260089

Fig. 3.13 IPMVP 기반 알고리즘 효과 검증 결과
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3.4.3 실내 온열환경에 미치는 영향 분석

냉수 알고리즘 적용으로 인해 냉수 온도 설정값이 baseline 운전 

대비 3.4°C 상승하였다. 이로 인해 CAV AHU의 경우 실내 온도 상

승, VAV AHU의 경우 급기 온도 상승으로 인해 AHU 팬 전력소비

량 증가 및 실내 온도 상승을 초래할 가능성이 있다. 따라서, 본 절

에서는 냉수 온도 제어가 실내에 미치는 영향을 평가하기 위해, 냉

수 알고리즘 적용 전과 후의 CAV AHU의 실내온도 (Tr3 ~ Tr7)과 

VAV AHU의 급기온도 (Ts8 ~ Ts15)의 제어 정확도를 비교하였다. 

결과인 실제값과 설정값의 차이를 Fig. 3.14에 나타낸다. CAV AHU

의 실내 온도 제어 정확도 분석 결과, Tr7을 제외하고 baselin 운전 

시 실제값과 설정값 차이의 분포가 algorithm 운전보다 좋아 보이나, 

baseline과 algorithm 모두 대부분 설정값 ±1°C 이내로 제어되었다. 

그리고, algorithm 운전의 평균 실내온도가 baseline보다 0.1°C ~ 

0.8°C 낮게 제어되었다 (Table xxx). VAV AHU의 급기 온도 제어 정

확도 분석 결과, algorithm 운전 시의 실제값과 설정값 차이의 분포 

폭이 상당히 좁은 것을 통해 설정값에 따라 급기 온도가 안정적으

로 제어되고 있음을 확인할 수 있다. 반면, baseline에서 Ts8, Ts9, 

Ts14, Ts15의 온도차 분포가 넓은 것은 다른 기기 대비 해당 기기의 

급기 온도 설정값 변경이 빈번히 발생했기 때문이라 생각된다. 따라

서, AHU 냉각 코일 밸브 개도를 이용한 냉수 온도 제어 알고리즘을 

적용하여도 실내 온열환경에는 영향을 주지 않는다고 판단된다.
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Fig. 3.14 AHU 실내 및 급기 온도 비교
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제 4장 전이학습 기반 알고리즘 확장성 개선

앞선 최적제어 알고리즘 실증 연구를 통해, 전통적인 머신러닝 

(Traditional Machine Learning)은 특정 과제나 문제에 국한해 개별 모

델을 훈련해야 하는 한계점을 지니고 있음을 확인하였다. 그러나, 

앞서 1장에서 설명했듯이 최적 제어 연구를 진행함에 있어, 정확도 

높은 예측 모델 개발을 위해 개별 건물에 대해 설정값을 변경하며 

데이터를 취득하거나 시뮬레이션 모델을 구축하여 데이터를 확보하

는 데도 한계가 있다. 이러한 전통적인 머신러닝의 한계점을 극복하

기 위해, 본 연구에서는 크고 양질의 데이터로 미리 사전 학습된 모

델 (Source model)의 가중치를 데이터가 부족한 분야에 재사용하는 

전이학습 (Transfer Learning)을 활용하였다 (Fig. 4.1).

Fig. 4.1 전통적인 머신 러닝(좌) vs 전이학습(우)35)
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4.1 전이학습

4.1.1 전이학습 개요

전이학습은 1995년 NIPS-95 (Neural Information Processing Systems 

1995) 워크숍에서 처음 구체적으로 논의된 기계 학습 방법론으로, 

한 문제에서 얻어진 지식을 다른 새로운 문제에 적용한다는 개념에

서 출발되었다36). 이를 이해하기 위해서는 도메인 (Domain)과 작업 

(Task)에 대한 정의를 명확히 하는 것이 필요하다. Pan과 Yang의 연

구에서 도메인과 작업을 기반으로 전이학습을 공식화하였다37). 도메

인과 작업은 각각 식 4.1과 식 4.2로 나타낼 수 있다. 

    (4.1)

   · (4.2)

식 4.1에서, X는 모든 특징 벡터 공간을 의미하는 특징 공간 

(feature space)으로 변수 혹인 데이터를 지칭하고, P(x)는 이 특징 공

간 X에 대한 한계 확률 분포 (marginal probability distribution)로, 데

이터의 분포를 나타낸다. 즉, 도메인은 데이터가 존재하는 공간 및 

데이터의 특성을 의미한다. 식 4.2에서, Y는 특징 벡터 X =   ⋯에 할당된 출력을 나타내며, ·는 목적함수이다. 작

업은 주어진 목적함수 ·를 통해 입력 X로부터 출력 Y를 예측하

거나 생성하는 것으로, 수행해야 하는 목표를 의미한다. 이를 바탕

으로, 학습에 사용되는 source와 학습에 사용될 target의 도메인 및 

작업에 따라 학습의 분류를 Table 4.1, Fig. 4.2와 같이 나타낼 수 있

다.
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우선, source와 target의 도메인 및 작업이 같은 경우는 일반적인 

머신 러닝에 해당한다. 이는 일반적인 머신 러닝에서는 모델 학습을 

위한 훈련 및 테스트 과정에서 동일한 데이터를 사용하며 작업의 

일관성을 유지하기 때문이다. 예를 들어, 회귀 문제라면 훈련과 테

스트 모두 회귀 작업으로 이루어지고, 분류 문제라면 훈련과 테스트 

모두 분류 작업으로 일관성을 유지한다. Source와 target의 도메인은 

같지만 작업이 다른 경우는 귀납적 전이학습 (Inductive Transfer 

Learning)에 해당한다. 이는 동일한 도메인을 사용하지만 작업이 

source는 분류이고 target이 회귀인 경우처럼 서로 다른 작업을 학습

인 경우를 의미한다. Source와 target의 도메인과 작업이 모두 다른 

경우는 비지도 전이학습 (Unsupervised Transfer Learning)에 해당한다. 

이는 새로운 데이터로 학습하는 편이 예측 정확도면에서 좋을 수 

있다. 마지막으로, target과 source의 도메인은 다르지만 작업이 같은 

경우는 변환 전이학습 (Transductive Transfer Learning)에 해당한다. 

이는 가장 일반적인 전이 학습을 의미한다. 

Table 4.1 Source 및 Target 도메인과 작업의 관계에 따른 학습 분류

           ≠  ≠   ≠ ≠    
분
류

일반적인
전이학습

귀납적
전이학습

비지도
전이학습

변환
전이학습
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Fig. 4.2 도메인과 작업에 따른 학습 분류38)

4.1.2 전이학습 방법 종류

대표적인 전이학습 방법론으로는 특성추출기 (Feature Extractor)과 

미세조정 (Fine Tuning)이 있다 (Fig. 4.3). 딥러닝 모델은 서로 다른 

레이어 (layer)에서 서로 다른 특성을 학습하는 구조를 가지며, 최종

적으로 특정 작업에 적합한 출력을 생성하기 위해서는 출력층 

(output layer)이 필요하다. 특성추출기는, 사전 학습된 source 모델의 

출력층 대신, 전이학습 대상인 target 작업에 적합한 새로운 출력층

을 연결한 방법이다. 이때, source 모델의 은닉층은 그대로 고정

(freeze)되어 가중치가 업데이트되지 않는다. 이를 통해, source 모델

이 가진 특성을 활용하며, 새로운 학습을 필요로 하지 않기 때문에 

학습 시간을 단축할 수 있고, 일반화된 특성을 활용하기 때문에 소

규모 데이터셋에 유용하며, 과적합 방지에 탁월하다는 장점이 있다. 

하지만, source 모델의 가중치를 고정하기 때문에, 모델의 유연성이 
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부족하며, target 데이터만의 특성을 충분히 반영하지 못 할 수 있으

므로, target 작업에서 충분한 예측 성능을 보장하기 어려울 수 있다. 

미세조정은 특성추출기와는 달리, 사전 학습된 source 모델의 가중치

를 target 작업에 맞게 재학습하는 방법이다. 재학습 범위 및 정도는 

사용자가 임의로 지정할 수 있으며, 전체 모델을 재학습하거나 특정 

레이어만 재학습할 수도 있고, 새로운 레이어를 추가 학습할 수도 

있다. 이는 source 도메인과 target 도메인의 유사성, target 데이터셋

의 수 등에 따라 결정된다. Source 모델의 가중치를 재학습하거나 

새로운 레이어를 추가함으로써, target 도메인과 작업의 특성을 더 

효과적으로 반영할 수 있고, target 작업에서 특성추출기보다 더 나

은 결과를 보장할 수 있다. 하지만, 재학습에 따라 특성추출기보다 

학습 시간이나 계산 비용이 더 많이 소요될 수 있으며, target 데이

터의 수가 부족하면 target 모델의 예측 성능이 저하되는 부정 전이 

(Negative Transfer)이 발생할 수 있다.

Fig. 4.3 미세조정 & 특성추출기 구조
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4.1.3 선행 연구 및 한계점

안유선 외 3인(2020)39)는 전이학습을 활용한 LSTM (Long Short 

Term Memory) 기반의 건물 에너지 소비량 예측 정확도 개선을 주제

로 연구를 진행하였다. 전이학습 대상 건물은 전이학습에 활용된 

Source 모델 대상 건물에 비해 낮은 부하 조건을 가지고 있었다. 

Source 모델은 총 5개의 층으로 이루어진 LSTM 기반의 예측 모델이

고, 전이학습 모델은 source 모델의 5개의 레이어와 별도로 추가된 1

개의 레이어로 구성되어 있다. 정확도 검증은, source 모델의 레이어

를 하나 층씩 재학습한 모델의 예측 정확도를 대상 건물의 데이터

만 사용한 모델의 정확도와 비교하였다. 그 결과, 전이학습 모델의 

정확도는 source 모델의 레이어를 모두 재학습했을 때 가장 높았다. 

예측 정확도 역시 CV(RMSE) 22.8%, MBE (Mean Bias Error) 1.35%

로, 대상 건물의 데이터만 사용한 모델의 정확도 CV(RMSE) 45.1%, 

MBE 6.0%에 비해 개선되었다.

Miguel Lopez Santos 외 6인 (2023)40)는 지역 에너지 공동체에서 

에너지를 효율적으로 사용하기 위해, 데이터가 부족한 건물을 대상

으로 전이학습을 적용하였다. Source 모델은 시계열 예측과 장시간 

예측에 우수한 TFT (Temporal Fusion Transformer)을 활용하였다. 총 

4개의 건물에 대한 TFT 모델을 개발하고, 이를 데이터가 부족한 2

개의 대상 건물에 대한 전이학습에 활용하였다. 그 결과, 대상 건물

의 데이터만 사용한 예측모델과 비교해서, CV(RMSE)는 최대 65%가 

차이가 났으며, 이를 통해 전이학습의 효과를 입증하였다.

그 외에, 전이학습을 대상으로 하는 건물의 데이터 크기, source 

모델과 target 모델 간의 유사성, 시뮬레이션 데이터를 활용한 전이

학습 방안에 대한 연구는 활발히 진행되고 있다41,42,43).

하지만, 대부분의 선행 연구는 대체로 건물 부하나 에너지 소비
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량 예측에 초점이 맞춰져 있으며, 에너지 절감에 직결되는 최적 제

어를 위한 전이학습 연구나 실제 건물을 대상으로 효과가 입증된 

예측 모델을 전이학습에 활용한 연구는 제한적이다.

4.2 연구 방법

선행 연구의 한계점을 극복하기 위해, 본 연구에서는 실제 건물

에서 에너지 절감 효과가 검증된 예측 모델을 source 모델로 하여 

타 시스템으로의 확장 가능성 및 최적 제어를 위한 전이학습 활용 

방법에 대해 모색하고자 한다. 하지만, 앞선 실증 연구에서 대상으

로 한 시스템과 적합한 시스템을 가진 건물을 확보하는 데 어려움

이 있어, 우선적으로 다른 연구에서 최적 제어 알고리즘을 적용하여 

25.2%의 시스템 전력소비량을 절감시켰던 시스템과 동일한 기기를 

사용하는 시스템 간의 전이학습을 적용하여 전이학습의 효과를 검

증하였다.

4.2.1 대상 건물 및 HVAC 시스템

전이학습 대상 건물은 수원에 위치한 사무용 건물로 선정하였다 

(Fig. 4.4). 대상 건물의 내부는 지하 5층, 지상 27층의 2 개의 타워

(A동, B동)으로 이루어져 있으며 연면적은 309,980 m2이다. 대상 건

물은 총 11개의 공조시스템으로 구성되어 있으나, 본 연구에서는 A

동 및 B동의 외주부 공조를 담당하는 수냉식 VRF (Variable 

Refrigerant Flow) 공조시스템(Sys1, Sys2)을 대상으로 하였다. 이때, 

Sys1과 Sys2는 동일한 기기를 사용한다. Sys1은 실외기 17대, 밀폐형 

냉각탑 2대, 냉각수 펌프 3대로 구성되어 있으며, 기기 사양을 Table 

4.2에 나타낸다. 실외기는 냉매 R410A를 사용하고, digital scroll과 



제 4장 전이학습 기반 알고리즘 확장성 개선

- 59 -

FVI scroll 압축기를 탑재하고 있다. 이때, 냉방능력은 116 kW(4대), 

145 kW(5대), 174 kW(8대)이며, 각각의 소비전력은 23.2 kW, 29.0 

kW, 34.8 kW이고, 모든 실외기의 EER (Energy Efficient Ratio)는 5.0

이다. 냉각탑은 정격 냉각능력이 3,150 kW이며, 풍량이 6,444 m3/h

인 정속형 팬 3대가 설치되어 있다. 냉각수 펌프의 정격 유량은 426 

m3/h이며, 인버터가 탑재되어 변유량 제어가 가능하다. 이때, 냉각탑 

팬 제어와 냉각수 펌프의 변유량 제어에 대한 방법은 아래와 같다.

- 냉각탑 팬 제어 : 냉각탑 출구 냉각수 온도가 설정값에 도달하도

록 냉각탑 팬의 속도(high, low)와 대수를 제어한다.

- 냉각수 유량 제어 : 말단배관 압력이 설정값에 도달하도록 PI 제

어를 통해 냉각수 펌프 주파수를 변경하여 냉각수 유량을 제어한다.

Fig. 4.4 전이학습 대상 건물
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Table 4.2 전이학습 대상 건물 장비 사양

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)
Power : 23.2 kW, 29.0 kW, 34.8 kW 

EER : 5.0
Cooling water flow : 22.8 m3/h, 28.5 

m3/h, 34.2 m3/h

Cooling 
Tower 2

Cooling capacity : 3,150 kW
Cooling water flow : 426 m3/h

Cooling water inlet temperature : 32°C
Cooling water outlet temperature : 37°C

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 : 490 kPa, Motor : 75 kW 

Frequency : 50 Hz
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4.2.2 Target 시스템 운전상태 확인

Source 시스템 (Sys1)과 target 시스템 (Sys2)을 비교하였다. 비교 분

석에는 대표일로서 2023년 8월 7일부터 8월 12일까지의 운전데이터

를 이용하였다. 결과를 Fig. 4.5에 나타낸다. 그림에서 HVAC 시스템

을 구성하는 각 기기의 전력소비량은 전력량계를 통해 측정된 실제 

데이터를 이용하였다. Source 시스템과 target 시스템의 시스템 전력

소비량은 비슷한 전력 사용 패턴을 보이지만, target 시스템이 더 적

은 시스템 전력을 소비하였다. 

추가적으로, target 시스템의 제어 설정값 변화 상태를 분석하였다 

(Fig. 4.6). 분석에는 2023년 6월 16일부터 8월 28까지의 운전데이터

를 이용하였다. 외기 조건이 시시각각 변화함에도 불구하고, 냉각수 

온도 설정값은 관리자에 의해 설정된 고정값인 32°C로 계속 운전되

었으며, 냉각수 온도는 “설정값 ± 2℃” 범위 내에서 운전되었다. 반

면, 차압 설정값은 관리자에 의해 2023년 7월 23일 이전에는 0.8 

kg/cm2으로 운전되었으나, 이후에는 0.7 kg/cm2으로 변경되어 운전되

었다. 대상 열원시스템의 운전상태를 통해 알 수 있듯이, 제어 설정

값을 변경하지 않고 일정한 값으로 운전하고 있어 최적제어를 위한 

학습모델 개발에 필요한 운전데이터를 확보할 수 없다. 이러한 문제

의 해결방안으로, 본 절에서는 전이학습을 이용해서 양질의 데이터

로 학습된 source 모델의 가중치를 활용해, 다양한 경계조건에서 제

어 설정값을 변경한 데이터가 부족한 target 시스템의 학습 모델을 

개발하고자 한다.
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Fig. 4.5 Source 및 Target 시스템 전력소비량 비교

Fig. 4.6 Target 시스템 운전상태
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4.2.3 열원시스템 시뮬레이션 모델16)

Source 모델을 개발에 필요한 초기 학습데이터를 생성하기 위해서, 

MLR 기반의 열원시스템 시뮬레이션 모델을 개발하였다. MLR는 비

교적 단순한 구조를 가지고, 결과 해석이 용이하며, 적은 양의 데이

터만으로도 모델 구축이 가능하다는 장점이 있다. Fig. 4.7은 시뮬레

이션 흐름도를 나타낸다. 흐름도의 좌측은 입력값을, 우측은 출력값

을 나타낸다. 시뮬레이션은 실외기가 처리하는 열량, 즉 실내 부하

와 외기 습구온도, 그리고 제어 설정값인 냉각수 온도 및 냉각수 계

통 배관 차압 (차압)을 입력하여 개별 기기의 전력소비량을 산출한

다. 기기 모델인 실외기, 냉각탑, 냉각수 펌프 모델을 개발하고, 개

별 모델을 상호 연결하여 열원시스템 전체를 모사할 수 있는 열원

시스템 시뮬레이션 모델을 완성하였다. 

Fig. 4.7 MLR 기반 열원시스템 시뮬레이션 흐름도

각 기기 모델을 MLR 기반의 실험적 모델 (Empirical model)로 개
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발하였다. 기기 모델 식의 형태는 식 4.3과 같다.

   ··· · · ··  (4.3)

이때, 는 모델의 입력 변수로 물리 기반 모델을 참고하여 기

기의 에너지 소비량에 영향을 미치는 경계 조건과 제어 설정값을 

기준으로 선정하였다. 실외기 모델의 입력 변수는 실내 부하 및 냉

각수 출구 온도이며, 냉각탑 모델의 입력 변수는 냉각수 출구 온도

와 외기 습구온도의 차인 어프로치 온도 (Cooling approach 

temperature) 및 냉각탑 처리열량이고, 냉각수 펌프 모델의 입력 변수

는 배관 차압 및 냉각탑 처리열량으로 선정하였다. ,  , , , 
, 은 회귀 계수 (Regression coefficient) [-]를, 는 보정 계수 

(Calibration coefficient) [-]를 의미한다.

회귀 계수는 2015년 실 운전 데이터를 이용하여 최소자승법을 기

반으로 산출하였다. 그리고, 2015년과 현재의 기기 성능을 보정하기 

위해 2022년 데이터를 이용하여 보정 계수를 산출하였다. 각 모델의 

회귀 계수 및 보정 계수를 구한 결과를 Table 4.3에, 각 기기 모델의 

정확도를 나타내는 CV(RMSE)와 R2 score는 Table 4.4에 나타내었다. 

보정 계수 계산 결과, 실외기가 1.34, 냉각탑이 1.19, 냉각수 펌프가 

1.09로, 모든 기기가 1.0보다 큰 값이 산출되었다. 이는 동일한 경계

조건에서 2015년 대비 2022년 모든 기기의 전력 소비량이 증가했음

을 의미한다. 실외기 모델의 예측 정확도는 CV(RMSE) 17.3%, R2 

스코어 0.89, 냉각탑 모델의 예측 정확도는 CV(RMSE) 22.2%, R2 스

코어 0.81, 그리고 냉각수 펌프 모델의 예측 정확도는 CV(RMSE) 

13.2%, R2 스코어 0.95로 ASHRAE Guideline 14, IPMVP, FEMP에서 

시간 간격으로 보정한 시뮬레이션의 오차 허용 기준인 R2 스코어 
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0.75 이상, CV(RMSE) 30% 이하를 모두 만족하였다 [20][21][22].

이렇게 개발한 기기 모델을 연결하여 열원시스템 시뮬레이션 모델

을 완성하였으며, 입력데이터인 실내 부하, 외기 습구온도, 냉각수 

온도 설정값, 차압 설정값에 대한 모든 구간에서의 기기 에너지 소

비량을 산출하였다. 실내 부하의 범위는 실외기 정격능력의 20%인 

381.0 kWh에서 100%인 1905.2 kWh로 하였으며 간격은 20%인 381.0 

kWh로 하였다. 외기 습구온도의 범위는 18°C에서 31°C 범위 내에서 

1°C 간격으로 변경하였다. 냉각수 온도 설정값은 20°C에서 33°C 범

위 내에서 1°C 간격으로 변경하였으며, 냉각수 온도는 “외기 습구온

도 + 어프로치 온도”보다 낮은 수 없으므로 외기 습구온도에 따라 

냉각수 온도 범위를 설정하였다. 차압 설정값 범위는 0.4 mmAq에서 

1.0 mmAq 범위 내에서, 0.1 mmAq 간격으로 변경하였다. 설정한 모

든 경계 조건 및 제어 설정값에 대해서 시뮬레이션을 실행하여 총 

3,675개의 시간당 학습데이터를 생성하였다.

Table 4.3 MLR 시뮬레이션 모델 : 기기 모델의 회귀 계수 및 보정 
계수 계산 결과

회귀 계수
보정 
계수      

실외기 -42.2598 4.9216 -0.1295 -0.0696 -0.00000
7 0.0098 1.34

냉각탑 28.4186 -7.6981 0.4233 0.0597 -0.00000
8 -0.0019 1.19

냉각수
펌프

40.1349 -0.07145 0.00002 -61.4801 17.9800 0.0644 1.09

Table 4.4 MLR 시뮬레이션 모델 : 정확도 평가 결과
R2 score [-] CV(RMSE) [%]

실외기 0.89 17.3
냉각탑 0.81 22.2

냉각수 펌프 0.95 13.2
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4.2.4 사전학습 Source 모델 개발

전이학습에 사용되는 사전학습 모델인 source 모델은 앞서 개발한 

MLR 시뮬레이션 모델을 통해 생성한 시뮬레이션 데이터를 사용하

여 학습한 DNN 기반의 열원시스템 전력소비량 예측 모델이다. 시뮬

레이션을 통해 확보한 데이터들 중 물리법칙을 바탕으로 열원시스

템 전력소비량과 밀접한 관련이 있는 데이터를 입력 데이터로 선정

하였다. 선정한 입력데이터는 냉각탑 부하율, 외기 습구온도, 냉각수

온도, 차압, 어프로치 온도이며, 출력데이터는 HVAC 시스템을 구성

하는 실외기, 냉각탑, 냉각수 펌프의 개별 전력소비량으로, Table 4.5

에 나타내었다. 데이터들 간의 범위와 단위 차이로 인한 성능 저하 

문제를 방지하기 위해 Min-Max Normalization을 통해 데이터 간의 

scale을 0~1 사이로 통일시켰다. 정규화된 데이터는 무작위로 섞는 

랜덤화를 거쳐, 모델 학습을 위한 학습용 데이터셋 64%, 모델의 일

반화 검증을 위한 검증용 데이터셋 16%, 모델의 성능 확인을 위한 

테스트용 데이터셋 20%로 분류하였다.

모델의 예측 정확도 향상을 위해 베이지안 최적화를 이용해 하이

퍼 파라미터를 최적화하였다. Table 4.6는 하이퍼 파라미터 최적화 

종류와 범위 및 결과를 나타낸다. 하이퍼 파라미터 종류에는 은닉층 

수, 각 은닉층 별 노드 수, 드랍아웃, 학습률, 이 4가지 항목을 최적

화 대상으로 삼았다. 하이퍼 파라미터 범위 및 최적화 결과를 Table. 

xxx에 나타낸다. 각 항목의 최적화 범위는, 은닉층 수는 2개 ~ 10개, 

각 은닉층 별 노드 수는 16개 ~ 256개, 드랍아웃은 0.0 ~ 0.5, 학습

률은 0.0001 ~ 0.01이다. 베이지안 최적화 결과, 최적의 하이퍼 파라

미터 조합은 은닉층 수는 3개, 각 은닉층 별 노드 수는 161개, 150

개, 145개, 드랍아웃 0.0, 학습률 0.006159로 선정되었다. 

Source 모델의 활성화 함수는 ReLu, 가중치 업데이트를 위한 옵
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티마이저는 Adam, 목적함수는 MSE, 모델 성능 평가지표는 MAE로 

하였다. 

Table 4.5 Source model 학습을 위한 입력데이터, 출력데이터

데이터 종류 변수

입력데이터

냉각탑 부하율 [-]
외기 습구온도 [°C]
냉각수 온도 [°C]

차압 [mmAq]
어프로치 온도 [°C]

출력데이터

실외기 총 전력소비량 [kWh]
냉각탑 전력소비량 [kWh]

냉각수 펌프 전력소비량 [kWh]

Table 4.6 Source 모델의 하이퍼 파라미터 최적화 결과

범위 결과

은닉층 수 2개 ~ 10개 3개

각 은닉층 별 노드 
수

16개 ~ 256개 161개, 150개, 145개

드랍아웃 0.0 ~ 0.3 0.0

학습률 0.0001 ~ 0.01 0.006159

분류된 학습데이터와 최적화된 하이퍼 파라미터 조합을 이용해 학

습수 총 200회로 모델 학습을 진행하였다. Source model의 정확도 

평가에 대해서는 4.3.3장에서 상세히 설명하였다.
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4.3 전이학습 기반 DNN 예측모델 개발

4.3.1 전이학습 모델 개발 개요

전이학습 모델 개발의 흐름도를 Fig. 4.8에 나타낸다. 1) 데이터 

세트 분류 (Building dataset), 2) baseline 모델 개발 (Baseline model), 

3) 하이퍼 파라미터 최적화 (Hyper Parameter Optimization), 4) 전이학

습 모델 학습 (Transfer Learning Model Training), 5) 모델 평가 

(Model Evaluation)로, 크게 5단계로 구성된다. 첫 번째 단계인 데이

터 세트 분류에서는 운전데이터들 중 학습에 필요한 입력 및 출력 

데이터를 선정하였다. 이후, 전이학습 대상인 target 건물의 데이터만 

사용하여 학습한 baseline 모델을 개발하였고, 최적 제어를 위한 전

이학습 모델 개발을 위해, 하이퍼 파라미터 범위나 미세조정 정도에 

따른 예측정확도 및 제어 설정값에 따른 예측 경향성을 분석하였다. 

이를 통해, 최적 제어를 위한 전이학습 모델 최적화를 위한 기준점

을 마련하고자 매뉴얼 서치 방법을 활용하였다. 최적화 결과를 바탕

으로 모델을 학습시켜 HVAC 시스템의 전력소비량을 예측하였다. 

마지막으로, 전이학습 모델이 baseline 모델의 예측정확도 대비 얼마

나 개선되었는지, 그리고 source 모델의 제어 설정값에 따른 예측 경

향을 얼마나 성공적으로 전이했는지를 평가하였다.
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Fig. 4.8 전이학습 모델 개발 흐름도

4.3.2 전이학습 모델 개발

1) 데이터 세트 분류

전이학습 모델 개발을 위한 학습 데이터셋은 Source model의 입

력데이터와 동일하다. 입력데이터는 냉각탑 부하율, 외기 습구온도, 

냉각수온도, 차압, 어프로치 온도이며, 출력데이터는 HVAC 시스템

을 구성하는 실외기, 냉각탑, 냉각수 펌프의 개별 전력소비량이다. 

데이터들 간의 범위와 단위 차이로 인한 성능 저하 문제를 방지하
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기 위해 Min-Max Normalization을 통해 데이터 간의 스케일을 0~1로 

통일시켰다. 정규화된 데이터는 무작위로 섞는 랜덤화를 거쳐, 모델 

학습을 위한 학습용 64%, 모델의 일반화 검증을 위한 검증용 16%, 

모델 성능 확인을 위한 테스트용 20%로 분류하였다.

2) Baseline 모델 개발

Baseline 모델은 23년 7월 23일에서 8월 28일까지 Target 시스템의 

시간당 실 운전데이터 870개를 사용하여 학습된 DNN 기반 에너지 

소비량 예측 모델이다. 대상 기간 동안, 냉각수 온도 설정값은 32°C

로, 차압 설정값은 0.7 kg/cm2로 설정되어 변경없이 계속해서 운전되

었다. Baseline 모델의 하이퍼 파라미터는 은닉층 수 3개, 각 은닉층 

별 노드 수는 50개, 드랍아웃 0.0, 학습률 0.001로 설정하였다. 

Baseline 모델의 활성화 함수는 ReLu, 가중치 업데이트를 위한 옵티

마이저는 Adam, 목적함수는 MSE, 모델 성능 평가지표는 MAE, 학

습 횟수는 200번으로 하였다. 이를 통해, 전이학습 모델의 성능을 

평가하고 유효성을 검증하기 위한 기준으로 활용하였다.

3) 하이퍼 파라미터 최적화

최적 제어를 위한 전이학습에서는 단순히 예측 정확도 향상뿐만 

아니라 source 모델의 제어 설정값에 따른 예측 경향이 성공적으로 

전이되었는지를 평가하는 것도 중요하다. 따라서, 본 연구에서는 매

뉴얼 서치를 활용해서 미세조정 정도, target 작업에 맞게 추가된 은

닉층의 노드 수, 그리고 모델 학습 횟수를 Fig. 4.9과 같이 분류하였

다.

미세조정에 따라 재학습하는 source 모델의 레이어 수에 따라 정

확도를 검증하였다. 첫 번째, 하나의 source 레이어를 재학습하는 방

법, 두 번째, 두 개의 source 레이어를 재학습하는 방법, 세 번째, 모
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든 source 레이어를 재학습하는 방법, 마지막으로 source 모델을 특

성추출기로 활용하여 추가 학습 없이 사용하는 방법으로 분류하였

다. 이때, 재학습하는 순서는 출력층에 가까운 순서이다. 추가한 은

닉층의 노드 수는 7개, 9개, 11개, 13개로 분류하였고, 학습 수는 20

번에서 100번까지 10번 간격으로 나누어 검증하였다. 또한, 급격한 

노드 수 증가가 전이학습 효과에 미치는 영향을 확인하기 위해 학

습 수를 50회로 고정한 상태에서 추가된 은닉층의 노두 수를 50개, 

75개, 100개로 설정하여 별도로 분석하였다. 이와 같이 총 145개의 

실험 케이스를 구성하여 전이학습 모델의 효과를 체계적으로 검증

하였다. 매뉴얼 서치의 결과 도출 과정은 Appendix (A.1) ~ (A.2)에 

자세히 기술하였다. 매뉴얼 서치 결과, source 모델 1개 층 재학습, 

추가한 은닉층의 노드 수는 11개, 학습 수는 50회로 선정되었다.

Fig. 4.9 전이학습 모델 학습 방법 분류
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4) 전이학습 모델 학습

하이퍼 파라미터를 최적화한 모델을 이용하여 모델 학습을 진행

하였다. 학습용 데이터를 이용해 모델을 학습시키고, 모델 성능 평

가 이전에 과적합과 같은 문제를 해결하기 위해 일반화 검증을 실

시하였다. 본 연구에서는 학습에 사용되지 않은 검증용 데이터를 이

용해 Validation loss가 가장 낮은 모델로 지속적인 업데이트를 통해 

일반화 문제를 해결하였다.

4.3.3 전이학습 모델 평가

본 절에서는 개발한 Source 모델, Source 모델*, Baseline 모델, 전

이학습 (TL) 모델의 예측 정확도를 비교하였다. 예측 모델의 정확도 

평가에는 R2 score 및 CV(RMSE)와 제어 설정값에 따른 예측 경향을 

활용하였다.

(1) Source 모델 평가

우선 Source 모델의 예측정확도를 평가하였다 (Fig. 4.10). Source 

데이터로 학습한 Source 모델의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.99, 

CV(RMSE) 0.21%, 냉각탑 R2 score 0.99, CV(RMSE) 0.97%, 냉각수 

펌프 R2 score 0.99, CV(RMSE) 0.88%이지만, target 데이터로 학습한 

source 모델*의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.19, CV(RMSE) 

68.1%, 냉각탑 R2 score 0.89, CV(RMSE) 21.5%, 냉각수 펌프 R2 

score –6.6, CV(RMSE) 101.0%이다. Target 데이터로 사용한 예측에서

는, 전체적으로 예측 결과가 과소 평가하는 경향이 있었다. 이는, 동

일한 기기를 사용하는 시스템이더라도, 운전 스케줄, 기기 노후화, 

공조 구역에 따라 운전 조건이 상이할 수 있으며, 그에 따른 개별 

시스템별 에너지 소비량 예측모델이 필요하다는 것을 보여준다.
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(a) Source model

(b) Source model*

Fig. 4.10 Source 모델 예측정확도 검증 결과

(2) 전이학습 모델 평가

Baseline 모델, 전이학습 (TL) 모델의 예측 결과를 Fig. 4.11에 나

타낸다. TL 모델의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.99, CV(RMSE) 

7.5%, 냉각탑 R2 score 0.93, CV(RMSE) 8.3%, 냉각수 펌프 R2 score 

0.93, CV(RMSE) 9.4%로 나타났다. 이는, Baseline 모델의 예측 정확

도인 실외기 R2 score 0.90, CV(RMSE) 22.1%, 냉각탑 R2 score 0.87, 

CV(RMSE) 22.5%, 냉각수 펌프 R2 score 0.65, CV(RMSE) 33.9%에 

비해 R2 score는 6.90 % ~ 43.08%, CV(RMSE)는 14.2 % ~ 24.5 % 

개선되었다.

Source 모델, Baseline 모델, TF 모델 중 냉각수 온도 설정값에 따
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른 실외기 전력소비량 변화를 Fig. 4.12에 나타낸다. 이때, 냉각수 온

도 설정값은 24도에서 32도까지 2도 간격으로, 부하율은 0.2에서 1.0

까지 0.2 간격으로 분석하였다. 

Source 모델은 시뮬레이션 데이터를 기반으로 학습되었기 때문에, 

동일한 부하 조건에서는 냉각수 온도가 24°C에서 32°C로 상승함에 

따라 실외기 전력소비량이 점진적으로 감소하는 경향이 관찰되었다. 

반면, baseline 모델은 냉각수 온도 설정값 32°C, 차압 설정값이 0.7 

kg/cm2로 운전된 기간에서 취득한 데이터를 기반으로 학습되었기 

때문에, 동일한 부하 조건에서 냉각수 온도가 24°C에서 32°C로 상승

함에 따라 실외기 전력소비량이 점진적으로 감소하는 경향이 관찰

되지 않았다. 그리고, 부하가 증가할수록 냉각수 온도 설정값에 따

른 실외기 전력소비량의 차이가 더 커졌으며, 냉각수 온도 설정값이 

24°C, 26°C일 때는 source 모델과 비교하여 전력소비량이 낮게 예측

하였다. 이는 불균형한 데이터로 학습된 모델이 단순히 예측정확도

가 낮을 뿐만 아니라, 부정확한 제어 설정값으로 최적화가 이루어질 

수 있음을 보여준다. TL 모델은 source 모델의 가중치와 target 시스

템의 운전데이터를 기반으로 학습되었기 때문에, source 모델과 유사

하게 동일한 부하 조건에서는 냉각수 온도가 24°C에서 32°C로 상승

함에 따라 실외기 전력소비량이 점진적으로 감소하는 패턴이 관찰

되었다. 부하가 0.2 구간에서 예측이 역전되는 경향이 나타났으나, 

실제 시스템 운전 시 해당 부하 구간으로 운전된 빈도가 적기 때문

에 무시 가능한 수준이라 판단하였다.
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Fig. 4.11 모델 정확도 비교

(a) Source model (b) Baseline model (c) TL model

Fig. 4.12 냉각수 온도에 따른 실외기 전력소비량 변화
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본 연구에서는 실제 건물을 대상으로 DNN 예측모델 기반의 냉각

수 온도 및 유량 제어 설정값 최적화 알고리즘과 Rule 기반의 냉수 

온도 알고리즘을 개발하고 실증 연구를 진행한 뒤, 효과 검증이 끝

난 모델을 source 모델로 사용하여 타 시스템으로의 확장 가능성 및 

최적 제어를 위한 전이학습 활용 방법에 대해 연구하였다. 주요 연

구 결과는 다음과 같다.

(1) 실 운전 데이터 부족 및 파생되는 정확도 문제를 해결하기 위

해 물리식 기반의 열원시스템 시뮬레이션 모델을 구축하였다. 모델

의 시스템 전력소비량에 대한 정확도는, R2 score 0.97, CV(RMSE) 

16.5%로, ASHRAE Guideline 14, IPMVP, FEMP의 기준을 모두 만족

하였다. 시뮬레이션을 이용하여 냉각수 온도와 냉각수 온도차 설정

값을 변경하며 총 25,504개의 시간당 데이터를 확보하였다.

(2) 열원시스템 전력소비량 예측을 위한 DNN 예측모델의 정확도

는 R2 score 0.99, CV(RMSE) 1.21%로, ASHRAE Guideline 14 기준을 

만족하였다.

(3) 알고리즘 적용 전과 후의 제어설정값을 비교한 결과, 냉수 온

도는 baseline 운전 7℃에서 algorithm 운전 10.4 ℃로 3.4 ℃ 상승하

였고, 냉각수 온도는 baseline 운전 28 ℃에서 algorithm 운전 29.4 ℃

로 1.4 ℃ 상승하였으며, 냉각수 온도차는 baseline 운전 2 ℃에서 

algorithm 운전 5.4 ℃로 3.4 ℃ 로 증가하였다.
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(4) 알고리즘의 에너지 절감 효과는 IPMVP의 Option C 방법에 따

라 검증하였다. 알고리즘 적용 후의 실제 열원시스템 전력소비량과 

baseline 운전의 처리열량으로 환산된 전력소비량을 비교한 결과, 검

증기간동 약 18.8%의 열원시스템 전력소비량을 절감하였다.

(5) 냉수 온도 제어가 실내 온습도에 미치는 영향을 검증하기 위

해, 알고리즘 적용 전과 후의 CAV AHU의 실내온도와 VAV AHU의 

급기온도를 비교하였다. CAV AHU의 실내온도와 VAV AHU 모두 

알고리즘 적용 여부와 상관없이 설정값에 의해 안정적으로 제어되

었다. 따라서, 냉수 제어에 따른 실내 온열환경의 이상변화는 없을 

것이라 판단된다.

(6) 데이터가 부족한 시스템의 최적 제어를 위해, 알고리즘 효과 

분석이 끝난 source 모델을 활용해 전이학습을 적용하였다. 결과, 전

이학습 모델은 전이학습 대상 건물의 데이터만 사용하여 학습한 

baseline 모델과 비교해서 R2 score는 6.9 % ~ 43.1 %, CV(RMSE)는 

14.2 % ~ 24.5 % 개선되었으며, 제어 설정값에 따른 예측 경향 역

시 source 모델의 경향과 유사하였다.
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A.1 미세조정에 따른 전이학습 모델 정확도 비교

본 절에서는 미세조정에 따른 전이학습 모델의 정확도를 비교하는 

과정을 총 4개의 Case로 나눠 기술한다. 첫 번째(Case 1)는, 하나의 

은닉층만을 재학습하는 방법, 두 번째(Case 2)는, 두 개의 은닉층을 

재학습하는 방법, 세 번째(Case 3)는, 세 개의 은닉층을 재학습하는 

방법, 마지막(Case 4)은, 모든 은닉층을 고정하고 특성추출기만 활용

하는 방법으로 분류하였다. 그 외 실험 조건은, 추가된 은닉층 노드

수 11개로 고정하고, 학습수는 100번으로 설정하였고, 데이터는 검증

용 데이터를 활용하였다. Fig. A.1과 Table A.1은 각 Case에 따른 모

델의 예측정확도 결과를 나타낸다. Case 1의 예측정확도는 실외기 R2 

score 0.98, CV(RMSE) 6.5%, 냉각탑 R2 score 0.98, CV(RMSE) 7.5%, 

냉각수 펌프 R2 score 0.95, CV(RMSE) 7.4%로 ASHRAE Guideline 14 

기준을 만족한다. Case 2의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.99, 

CV(RMSE) 6.6%, 냉각탑 R2 score 0.96, CV(RMSE) 11.3%, 냉각수 펌

프 R2 score 0.94, CV(RMSE) 8.1%로 ASHRAE Guideline 14 기준을 

만족한다. Case 3의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.99, CV(RMSE) 

6.7%, 냉각탑 R2 score 0.98, CV(RMSE) 8.0%, 냉각수 펌프 R2 score 

0.94, CV(RMSE) 8.2%로 ASHRAE Guideline 14 기준을 만족한다. 

Case 4의 예측정확도는 실외기 R2 score 0.96, CV(RMSE) 13.5%, 냉각

탑 R2 score 0.81, CV(RMSE) 24.8%, 냉각수 펌프 R2 score 0.78, 

CV(RMSE) 15.6%로 ASHRAE Guideline 14 기준을 만족한다. 이때, 

Case 1이 가장 우수한 성능을 보였으며, 특성추출기만 활용한 Case 4

가 가장 낮은 성능을 보으며, R2 score는 최소 0.03에서 최대 0.17, 

CV(RMSE)는 최소 7.0%에서 최대 17.3%까지 차이가 발생하였다.

Fig. A.2는 냉각수 온도 설정값과 부하율에 따른 실외기 전력소비
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량 변화를 나타낸다. 이때, 냉각수 온도 설정값은 24도에서 32도까지 

2도 간격으로, 부하율은 0.2에서 1.0까지 0.2 간격으로 분석하였다. 

Case 1 ~ 3은 부하율 0.2 구간을 제외하고 냉각수 온도 설정값이 낮

아질수록 실외기 전력소비량이 감소하였으며, 모든 설정값에서 일정

하게 감소하는 경향이 보였다. 반면, Case 4는 냉각수 온도 설정값 

32°C일 때를 제외하고 실외기 전력소비량이 전반적으로 과소 평가되

었으며, 설정값이 낮아질수록 이러한 경향은 더 두드러지게 나타났

다.

이를 통해, 재학습하는 레이어의 개수와 전이학습 모델의 예측정확

도가 반드시 비례하지 않음을 확인할 수 있었다. 예측정확도 및 제어 

설정값에 따른 전력소비량 변화 경향을 종합적으로 고려했을 때, 

Case 1(1개 층을 재학습하는 방법)이 최적의 학습 방법이라 평가된

다. 

(a) 실외기 (b) 냉각탑 (c) 냉각수 펌프

Fig. A.1 예측정확도 결과
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Table A.1 미세조정에 따른 전이학습 모델 정확도 비교

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

정확도
R2 score 

[-]
CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

실외기 0.98 6.5 0.99 6.6 0.99 6.7 0.96 13.5

냉각탑 0.98 7.5 0.96 11.3 0.98 8.0 0.81 24.8

냉각수
펌프

0.95 7.4 0.94 8.1 0.94 8.2 0.78 15.6

Fig. A.2 냉각수 온도에 따른 실외기 전력소비량 변화
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A.2 하이퍼 파라미터에 따른 전이학습 모델 정확도 비교

본 절에서는 하이퍼 파라미터에 따른 전이학습 모델의 정확도를 

다음과 같이 분류하여 비교하였다. 추가된 은닉층의 노드수는 7개, 9

개, 11개, 13개로 변화시키며 모델 정확도를 평가하였고, 급격한 노드

수 증가의 영향을 파악하기 위해 학습수는 50번으로 고정하고 추가

된 은닉층의 노드수를 50개, 75개, 100개로 변화시키며 추가 분석하

였다.

(1) 학습수

학습수에 따른 전이학습 모델의 정확도를 비교하기 위해 학습수를 

20번부터 100번까지 10번 간격으로 변화시키며 모델(Case 1 ~ 9) 정

확도를 평가하였다. 그 외 실험 조건으로는, 하나의 은닉층만 재학습

하고, 추가된 은닉층의 노드수는 11개로 고정하였으며, 데이터는 검

증용 데이터를 활용하였다. Fig. A.3과 Table A.2는 각 Case에 따른 

모델의 예측정확도 결과를 나타낸다. 학습수가 20번과 100번인 Case 

1과 Case 9에서 예측정확도가 상대적으로 낮았고, Case 1 ~ 3, 7 ~ 9

에서는 냉각수 펌프 예측 시 실제값보다 과소 및 과대 평가하는 경

향이 관찰되었다. 반면, 학습수가 50 ~ 80번인 Case 4 ~ 8에서는 예

측정확도가 상대적으로 높았으며, Case 5는 실외기 R2 score 0.98, 

CV(RMSE) 8.0%, 냉각탑 R2 score 0.98, CV(RMSE) 7.6%, 냉각수 펌

프 R2 score 0.93, CV(RMSE) 9.0%로 가장 높았다.

Fig. A.4는 냉각수 온도 설정값과 부하율에 따른 실외기 전력소비

량 변화를 나타낸다. 이때, 냉각수 온도 설정값은 24도에서 32도까지 

2도 간격으로, 부하율은 0.2에서 1.0까지 0.2 간격으로 분석하였다. 모

든 Case에서 냉각수 온도 설정값이 낮아질수록 실외기 전력소비량이 

감소하는 경향이 나타났다. Case 1 ~ 8에서는 부하율 0.2 구간에서 
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역전되는 경향이 나타났지만, 실제 시스템 운전 시 해당 부하 구간

으로 운전된 빈도가 적기 때문에 무시 가능한 수준이라 판단하였다. 

전체적인 예측 경향은 유사하지만, 학습수가 증가할수록 냉각수 온도 

설정값에 따른 실외기 전력소비량의 변화가 완만해지는 경향이 확인

되었다.

이를 통해, 학습수와 전이학습 모델의 예측정확도가 반드시 비례하

지 않음을 확인할 수 있었다. 예측정확도 및 제어 설정값에 따른 전

력소비량 변화 경향을 종합적으로 고려했을 때, 학습수 50번에서 70

번이 최적의 학습수라 평가된다. 
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Fig. A.3 예측정확도 결과

Table A.2 학습수에 따른 전이학습 모델 정확도 비교
Case 1 Case 2 Case 3

정확도 R2 score [-] CV(RMSE) 
[%] R2 score [-] CV(RMSE) 

[%] R2 score [-] CV(RMSE) 
[%]

실외기 0.98 12.1 0.97 13.1 0.98 11.6
냉각탑 0.87 25.2 0.94 14.8 0.96 10.9
냉각수
펌프

0.35 29.2 0.76 17.9 0.77 13.5

Case 4 Case 5 Case 6

정확도 R2 score [-] CV(RMSE) 
[%] R2 score [-] CV(RMSE) 

[%] R2 score [-] CV(RMSE) 
[%]

실외기 0.99 7.5 0.98 8.0 0.98 7.9
냉각탑 0.93 8.3 0.98 7.6 0.94 14.7
냉각수
펌프

0.93 9.4 0.93 9.0 0.90 10.7

Case 7 Case 8 Case 9

정확도 R2 score [-] CV(RMSE) 
[%] R2 score [-] CV(RMSE) 

[%] R2 score [-] CV(RMSE) 
[%]

실외기 0.98 7.7 0.98 10.8 0.98 8.4
냉각탑 0.98 8.7 0.96 12.5 0.85 22.8
냉각수
펌프

0.89 8.4 0.81 15.6 0.83 23.7
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Fig. A. 4 냉각수 온도에 따른 실외기 전력소비량 변화

(2) 노드수

노드수에 따른 전이학습 모델의 정확도를 비교하기 위해 노드수를 

7개, 9개, 11개, 13개, 50개, 75개, 100개로 변화시키며 모델 (Case 1 

~ 7) 정확도를 평가하였다. 그 외 실험 조건으로는, 하나의 은닉층만 

재학습하고, 학습수는 50회로 고정하였으며, 데이터는 검증용 데이터

를 활용하였다. Fig. A.5과 Table A.3는 각 Case에 따른 모델의 예측

정확도 결과를 나타낸다. 모든 Case의 예측정확도는 ASHRAE 

Guideline 14 기준을 만족하였다. 하지만, 노드수가 비교적 작은 Case 

1 ~ 4에서 냉동기 예측 시에는 실제값과 비슷했지만, 냉각탑 및 냉
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각수 펌프 예측 시 실제값보다 과소 및 과대 평가되는 경향이 관찰

되었다. 반면, 노드수가 비교적 큰 Case 5 ~ 7에서는 모든 기기에 대

한 예측정확도가 상대적으로 높았으며, 학습수가 100번인 Case 7은 

실외기 R2 score 0.99, CV(RMSE) 7.6%, 냉각탑 R2 score 0.99, 

CV(RMSE) 6.4%, 냉각수 펌프 R2 score 0.95, CV(RMSE) 7.9%로 가

장 높았다.

Fig. A.6는 냉각수 온도 설정값과 부하율에 따른 실외기 전력소비

량 변화를 나타낸다. 이때, 냉각수 온도 설정값은 24도에서 32도까지 

2도 간격으로, 부하율은 0.2에서 1.0까지 0.2 간격으로 분석하였다. 모

든 Case에서 냉각수 온도 설정값이 낮아질수록 실외기 전력소비량이 

감소하는 경향이 나타났다. 일부 Case에서 부하율 0.2 구간에서 역전

되는 경향이 나타났지만, 실제 시스템 운전 시 해당 부하 구간으로 

운전된 빈도가 적기 때문에 무시 가능한 수준이라 판단하였다. 전체

적인 예측 경향은 유사하지만, 노드수가 증가할수록 냉각수 온도 설

정값에 따른 실외기 전력소비량의 변화가 완만해지는 경향이 확인되

었다. 특히, 노드수가 급격히 증가하는 Case 5 ~ 7에서는, 설정값이 

낮아질수록 앞선 경향이 두드려졌다.

이를 통해, 학습수와 전이학습 모델의 예측정확도가 반드시 비례하

지 않음을 확인할 수 있었다. 예측정확도 및 제어 설정값에 따른 전

력소비량 변화 경향을 종합적으로 고려했을 때, 노드수가 입력데이터 

수의 2n+1개 부근이 최적의 노드수라 평가된다.
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Fig. A.5 예측정확도 결과

Table A.3 노드수에 따른 전이학습 모델 정확도 비교
Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

정확도
R2 score 

[-]
CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

실외기 0.98 8.0 0.99 7.5 0.99 7.5 0.99 7.4
냉각탑 0.95 12.8 0.95 12.7 0.93 8.3 0.94 13.9
냉각수
펌프

0.85 12.9 0.83 13.6 0.93 9.4 0.90 10.6

Case 5 Case 6 Case7

정확도
R2 score 

[-]
CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

R2 score 
[-]

CV(RMS
E) [%]

실외기 0.99 7.7 0.99 7.7 0.99 7.6
냉각탑 0.99 6.4 0.99 6.9 0.99 6.4
냉각수
펌프

0.94 8.5 0.95 7.7 0.95 7.9
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Fig. A. 6 냉각수 온도에 따른 실외기 전력소비량 변화
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감사의 글

다사다난했던 6년이라는 세월이 지나 졸업을 앞두게 되었습니다. 

그 시간 동안, 너무 멋진 사람들과 너무 훌륭한 것들을 배울 수 있

었습니다. 2018년 봄, 기숙사에 부모님과 짐을 옮기던 게 기억과 

2022년 봄, 연구실에 처음 출근했던 어색한 기운마저 아직 생생한

데, 저는 어느덧 새로운 봄을 맞이할 준비를 하고 있습니다. 이 자

리를 빌려, 많은 분께 감사의 인사를 전하고자 합니다.

우선, 항상 열정적으로 가르쳐주시고, 진심 어린 조언과 많은 경험

을 할 수 있게 도와주신 이제헌 교수님께 깊은 존경을 표합니다. 어

려움이 있으면 먼저 다가와 주시고, 단순히 전공지식을 넘어 깊이 

공감하는 조언 덕분에 저는 오늘 이 자리까지 올 수 있었습니다. 퇴

임 반년 전에 찾아가 연구실에 들어가고 싶다고 말했을 때, 선뜻 받

아주셔서 이제헌 교수님과의 인연을 이어가게 해주셨던 금종수 교

수님께 감사드립니다. 그리고, 항상 최선을 다하시며 학생들이 어엿

한 냉동공조인으로 나아갈 수 있게 도와주신 최광환 교수님, 윤정인 

교수님, 김은필 교수님, 손창효 교수님께 감사드립니다. 학위 논문을 

심사해주시며 많은 가르침과 조언을 아끼지 않으셨던 정석권 교수

님과 설성훈 교수님께 특히 감사드립니다.

많은 시간을 함께 보내진 못했지만, 항상 학생들에게 편하게 다가

와 주시며 아낌없는 조언을 해주신 김민수 박사님, 학부 시절부터 

석사 과정까지 툴툴거리시지만 항상 온 마음 다 바쳐 알려주신 석

민 선배님, 항상 웃는 얼굴로 연구실의 분위기를 이끌어주셨던 원호 

선배님, 겉은 아니지만 누구보다 마음 여린 세현이, 1학년 때부터 
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도움을 많이 받았던 다성이, 그리고 열심히 믿고 따라와 준 준원이

랑 경민이, 마지막까지 장난 받아준 시원이, 새로 연구실에 들어와 

열심히 하는 두형이, 영웅이, 정원이, 승훈이까지 너무나 든든하고 

자랑스러운 친환경공조시스템 연구실 멤버들 덕분에 힘들었던 순간

들마저 기쁨으로 느껴집니다. 학부 시절 함께 공부하고 웃으며 보냈

던 경호, 동근이, 어진이, 희성이, 한울이형, 사람의 정을 알려준 동

선이, 열정을 알려준 전통예술연구회 터 인원들, 그리고 항상 친절

하게 알려주시던 채현욱 조교님, 박지연 조교님 모두에게 감사하다

는 말을 전합니다. 마지막으로, 말없이 묵묵히 믿어주고 지원해주신 

부모님, 누나, 할머니 모든 가족에게 감사의 인사들 남깁니다.

아직은 부족하지만, 부경대학교 냉동공조공학과에서 배운 지식, 경

험들을 좀 더 다듬어서 더 나은 사람이 될 수 있도록 노력하겠습니

다. 이 열정, 마음 그대로 살아가겠습니다. 다시 한번 저를 도와주고 

응원해주고, 혹은 우연히 지나쳤던 모든 인연에게도 감사를 표합니

다.

    2025년 1월 11일 노정현
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