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Abstract : Recently,inpowersystem studies,MultipleEnergyCarriers(MECs)suchasEnergyHubhasbeen

broadlyutilizedinpowersystem plannersandoperators.Particularly,EnergyHubperformsoneofthemost

importantroleastheintermediateinimplementingtheMECs.However,itstillneedstobeputunderexamination

inbothmodelingandoperatingconcerns.Forinstance,aprobabilisticoptimizationmodelistreatedbyarobust

globaloptimizationtechniquesuchasmulti-agentgeneticalgorithm (MAGA)whichcansupporttheonline

economicdispatchofMECs.MAGAalsoreducestheinevitableuncertaintycausedbytheintegrationofselected

inputenergycarriers.However,MAGAonlyconsiderscurrentstateoftheintegrationofselectedinputenergy

carriersinconjunctivewiththeconditionofsmartgridenvironmentsfordecisionmakinginEnergyHub.Thus,

inthispaper,weproposeanimmunealgorithm basedMultipleEnergyCarriersSystem whichcanadoptthe

learningprocessinordertomakeaselfdecisionmakinginEnergyHub.Inparticular,theproposedimmune

algorithmconsidersthepreviousstate,thecurrentstate,andthefuturestateoftheselectedinputenergycarriers

inordertopredictthenextdecisionmakingofEnergyHubbasedontheprobabilisticoptimizationmodel.The

below figureshowstheproposedimmunealgorithm basedMultipleEnergyCarriersSystem.Finally,wewill

comparetheonlineeconomicdispatchofMECsoftwoalgorithmssuchasMAGAandimmunealgorithm based

MECsbyusingRealTimeDigitalSimulator(RTDS).

Key Words : MultipleEnergyCarriers,ImmuneAlgorithm,DecisionMaking,Multi-agentGeneticAlgorithm

(MAGA),RealTimeDigitalSimulator(RTDS)
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1.서 론

스마트 그리드(SmartGrid)는 발전-송전-

배전-판매의 단계로 이루어지던 기존의 단방

향 전력망에 IT기술을 접목하여 전력 공급자

와 소비자가 양방향으로 실시간 정보를 교환

함으로써 에너지 효율을 최적화하는 차세대

지능형 전력망을 의미한다.발전소와 송․배

전 시설과 전력 소비자를 정보통신망으로 연

결하여 양방향으로 공유하는 정보를 통해 전

력시스템 전체가 하나의 유기체처럼 효율적으

로 작동하는 것이 스마트 그리드의 기본 개념

이다(Fig.1참조)[1-3].스마트 그리드가 구축

되면 양방향·실시간 전력정보 교환을 통하여

합리적 에너지 소비를 유도할 수 있고,고품질

의 에너지 및 다양한 부가서비스 등을 제공할

수 있다.또한,신재생에너지,전기자동차 등

청정녹색기술의 접목과 확장이 용이한 개방형

시스템으로 산업간 융합을 통해 새로운 비즈

니스와 고용 창출이 가능하다.

Fig.1ConceptofSmartGrid

에너지 허브는 풍력,태양광,연료전지,바

이오매스 등 다양한 신재생에너지를 입력으로

받아서 전기 또는 열에너지와 같이 필요한 에

너지로 변환하여 출력하거나 저장하는 기능을

제공한다(Fig.2참조).일반적으로 에너지 허브

는 에너지 생산자,소비자,운송 기반시설들

사이에 인터페이스로서,입력된 다양한 종류

의 에너지를 최적화하여 출력하는 것이 목적

이다.최근,이와 같은 에너지 허브의 최적화

를 위한 다양한 알고리즘들이 제안되고 있다

[4-6].예로,기존 연구[5]에서는 유전자 알고

리즘을 확장한 Multi-AgentGeneticAlgorithm

(MAGA)을 사용하여 에너지 허브의 최적화

를 위한 방법을 제안하였다.그러나,MAGA

는 단순하게 현재 입력된 에너지들의 상태만

을 고려하여 출력 에너지를 결정하는 방식으

로,다양한 환경변화에 대한 정보를 반영하지

못하고,이전 상태와 현재 상태를 토대로 다음

상태를 예측하지 못하는 단점을 갖고 있다.따

라서본논문에서는인공면역(ArtificialImmune)

알고리즘을 적용하여 변화되는 다양한 환경정

보를 반영하고,이전 (Previous)상태와 현재

(Current)상태를 고려한 다음 (Future)상태

를 예측하여 스스로 출력 에너지를 결정할 수

있는 최적화된 에너지 허브를 제안하고자 한다.

Fig.2EnergyHub

본 논문의 구성은 다음과 같다.2장에서는

일반적인 면역알고리즘에 대해 설명하고,3장
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에서는 널리 사용되고 있는 에너지 허브개념

에 면역알고리즘을 적용하여 최적화 하는 시

스템을 제안하고자 한다.마지막 4장에서는

결론 및 연구 방향에 대해 설명한다.

2.면역 알고리즘

2.1인체 면역 시스템

면역 시스템은 생체의 방어 및 유지를 수행

하는 자율분산 시스템으로,시스템의 요소들

은 뇌의 명령을 따르는 것이 아니라 각 요소

가 자율적으로 환경에 대응한다.생체는 외부

로부터 생체 내에 침입한 박테리아,기생균,

병원균,독소 바이러스와 같은 항원에 대항하

여 생체를 방어하기 위해,세포유전자를 재구

성하여항원(antigen)에대응하는항체(antibody)

를 생산하고 항원을 배제하는 매우 정교하고

복잡한 생체방어수단인 면역 체계를 가지고

있다.이 체계는 림프구가 생체 내에서 침입한

항원을 인식하고 그 항원에 대항하는 항체 생

성 세포만을 증식한 후,침입한 항원에 대응하

는 항체를 빠르게 만들어 낸다.그리고 사라지

는 항체는 모두 없어지는 것이 아니라,기억

세포가 되어 면역 기억 세포로 분화한다.이

러한 이론에 바탕으로 면역 알고리즘이 제안

되고 있다.그리고 면역 시스템은 생체 내로

침입한 항원을 인식하고 과거에 배제한 항원

에 대해서는 기억세포에서 직접 항체를 만들

며,새로운 항원에 대해서는 세포 유전자의

재구성에 의해 항원에 대응하는 항체생산세

포를 만들고 이것을 증식하여 항원에 대응하

는 항체를 만든다.이러한 특성으로 인하여

동일한 항원에 대한 2차 반응은 1차 반응에

비하여 훨씬 빠르고 역동적으로 진행된다

[7].Fig3은 면역알고리즘의 예를 보여주고

있다.

Fig.3Conceptofanimmune(antigen-antibody)reaction

2.2인공면역 알고리즘의 구현

인공면역 (ArtificialImmune)알고리즘은

인체 면역계에서의 다양한 항체 생성 능력을

설명하는 소매틱 이론(somatictheory)과 면

역계의 자기 조절 능력을 설명하는 컴퓨팅 기

반 네트워크 이론(networkhypothesis)을 기

초하여 최적화한 알고리즘이다.인공면역 알

고리즘이 다른 일반적인 최적화 알고리즘에

비교하여 다음과 같은 특징을 가진다.첫째,

면역 알고리즘은 하나의 가능 해를 가지고 최

적화 과정을 수행하는 것이 아니라,동시에 여

러 개의 가능 해로써 최적화를 진행해 나간다.

둘째,해의 값 자체를 그대로 사용하는 것이

아니라,코드화된 수의 배열을 사용한다.셋째,

최적화의 목적 함수 값을 사용하며 그 외에 다

른 정보를 요구하지 않는다.이러한 특징은 일

반적인 비결정론적 알고리즘인 진화 (Evolution)

알고리즘과도 유사하지만,면역 알고리즘만이

가지는 가장 큰 특징은 최적 해로의 수렴을

보장하기 위하여 기억 세포군(memorycell)을

가지고 최적화 과정을 수행하며,이러한 기억

세포군은 다른 항원에 대처할 수 있는 요소로

서 사용할 수 있는 특징을 나타낸다[8].따라

서 면역 알고리즘은 다음과 같이,3단계로 나

타낼 수 있다.

1단계(항원의 인식)-면역 시스템이 목적
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함수와 제한조건 등을 항원으로 정의 한다.즉

최적화 문제를 정의한다.

2단계(초기 항체군 생성)-최초의 과정에

서 항체를 임의적으로 발생시켜 이들 중에 우

수한 항체들을 기억세포에 저장한다.

3단계(친화도(affinity)계산)-항원과 항체

의 친화도를 계산한다.친화도의 계산은 항원

과 항체간의 친화도로서 최적화 문제로 목적

함수와 해와의 관계를 나타낸다.이것은 진화

알고리즘의 적합도(fitness)를 의미한다.적합

정도에 따라 새로운 상태로의 전이를 결정할

수 있다.

2.3학습이론 기반의 면역알고리즘

기본적으로 의사결정 시스템에서 최종결정

을 수행하는데 있어,학습이론이 적용되고 있

다.대표적인 강화학습이론인 Q-learning알

고리즘은 Fig.4와 같이 구성되어 있다.이러

한 학습이론은 이전 상태와 현재 상태를 고려

하여 다음상태를 예측할 수 있도록 도와주고

있다.Fig.4에서 S는 상태를 나타내고,a는 동

작을 의미하며 r은 상태와 동작간의 관계에

따라 환경에 적용되는 상태전이를 의미한다.

Fig.4Areinforcementlearningtheory

특히,학습이론 개념에 면역알고리즘을 적

용하면,항원과 항체의 친화 정도에 따른 상태

전이를 보다 효율적으로 적용할 수 있어,다음

Fig.5와 같이,구성해서 적용하고자 한다.여

기에서 항원은 에이전트의 역할을 담당하고,

항체는 환경에 해당하며,상태와 동작에 따라

복제나 변이가 발생되어 상태가 전이되는 관

점이다[9].

Fig.5ImmuneAlgorithm basedonlearningtheory

3.면역알고리즘기반의MECs(에너지허브)

시스템

3.1시스템 구성도

기본적으로 사용되는 에너지 허브 시스템은

Fig.2에서 보는 바와 같이,전기,천연가스,

열 등의 입력이 에너지 허브 시스템 안에서의

정해진 규칙에 따라,전기 또는 열로 출력되는

시스템이다.하지만,본 논문에서 제안하는 면

역알고리즘 기반의 에너지 허브 시스템의 경

우에는 Fig.6과 같이,에너지 허브 시스템 내에

면역알고리즘 기능을 삽입하여 여러 컴포넌트

들 (Transformer,GasTurbine,GasFurance,

HeatExchanger)이 자율적으로 학습하고,학

습한 결과에 따라,전기 또는 열로 출력하는

방식이다.이는 주변 환경의 변화에 능동적으

로 대처하고 이전 환경과 현재 환경 변화에

따라,다음 환경 변화를 미리 예측하여 출력하

는 방식을 결정함으로써 에너지 효율을 증가

시킬 수 있는 방법이다.Fig.6은 인공면역 알
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고리즘 기반의 에너지 허브 시스템의 구성도

의 단면을 보여주고 있다.

Fig.6System Architecture

3.2자율학습처리

면역 알고리즘 기반의 자율학습처리를 하기

위해서는 Fig.7과 같이,자율학습처리 원칙에

따라,면역알고리즘이 동작되어야 한다.예로,

초기화된 상태에서 동작된 입력 센서 들에 따

라,상태전이를 수행하고,상태전이에 따라,

최종의사결정이 수행되어야 한다.특히,상태

전이를 위해,이전 상태와 현재 상태의 관계를

TemporalBeliefFiltering(TBF)에 따른 예

측(Prediction)값과 실제 측정된 데이터 값의

융합을 통해 학습하고,학습결과에 따라 갱신

규칙을 적용하는 방식이다.

Fig.7Self-learningprocessprinciple

첫째,TBF는 연속적인 두 상태변화를 측정

하기 위해,우선 각각의 상태마다 발생하는 센

서들의 동작들은 정확하다고 가정한다.또한

이전 상태와 현재 상태의 확률적인 정확도는

특별한 동작 센서들의 변화 없이는 크게 변화

가 없다고 초기 가정한다.

둘째,상태전이를 측정하기 위해서,먼저 예

측을 수행한다.입력되는 내용에 따라,선택되

어지는 컴포넌트들은 고유동작 범위를 가지고

있다.이때,이전상태의 값과 진화정도의 결합

법칙에 따라 식(1)과 같이,현 상태를 예측할

수 있다.여기서 는 예측(Prediction)을

나타내고, 는 이전상태 값을 나타내며,

는 진화정도를 의미하며, 는 결합

법칙을 의미한다.

..........(1)

셋째,실제 입력센서 동작으로 인해 측정된

컴포넌트들의 동작의 신뢰도를 높이기 위해,

예측된 컴포넌트들의 동작범위와 측정된 센서

동작을 식(2)와 같이 융합한다.이때,정해진

정책에 따라,오차범위를 설정하고 오차범위

가 기준점 보다 클 경우에는,새로운 상태변이

가 적용되고,오차범위가 기준점보다 작을 경

우에는 이전 상태의 결과에 따라,컴포넌트들

이 동작하도록 한다. 는 상태전이를 의

미하고, 는 예측 값을 나타내고, 는

현 상태에서 측정된 값을 나타내며, 는

교환법칙을 의미하고, 는 상태전이 없

이 이전 상태의 값을 의미한다.또한,

는 오차범위가 기준점보다 크다는 것을 나타

내고, 는 오차범위가 기준점보다 작다
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는 것을 의미한다.

.....(2)

마지막으로,상태전이에서 학습을 적용하기

위해,afadingmemoryprocess 가 적용되

어,최근의 상태전이만 고려하고,오래된 상태

전이에 대한 데이터는 적용하지 않아,상태에

따른 예측하고 측정된 데이터의 융합 신뢰도

를 높일 수 있다.식(3)은 정해진 타임 슬롯

(W)에 따른 적용방법을 보여주고 있다.

여기에서 는 타임슬롯이 적용된 상

태전이를 나타내며,만약 W가 일정한 상수값

C=5를 가지면,타임슬롯을 현 시점을 기준으

로 이전 상태 4개까지 고려한다는 의미이다.

그리고 상태변화의 정도는 계속 누적되는 것

이 아니라,다시 0으로 초기화되고 예측 상태

값과 현재 상태 값이 같다고 다시 초기화 한

다.즉, 가 적용된 후,갱신규칙에 상태전

이 결과값이 적용되고,그 결과 값에 따라,최

종 의사결정을 진행할 수 있다.

(3)

3.3자율학습처리 기반 인공면역 알고리

즘 적용의 예

인공면역알고리즘 기반 에너지 허브 시스템

을 실험하기 위해,기상 조건에 따라 에너지

허브 내의 컴포넌트들이 Fig.8과 같이,동작

한다고 가정하였다.특히,기상 악화로 태양의

일조량이 부족한 경우라고 가정하고,입력들이

상태전이상태에서GasFurance나HeatExchanger

로 변화하여,전기 또는 열로 출력되는 것을

가정하였다.

Fig.8Theinitialenergyhubsystembasedonimmune

algorithm

약 3000번의 테스트 결과,Fig.9와 같이,실

험결과가 나왔다.반복적인 학습을 통해,스스

로 컴포넌트를 선택해서 동작횟수의 빈도가

증가하는 것을 볼 수 있다.즉,초기상태와 상

관된 예측시스템의 동작으로 보다 예상되는

시스템의 동작방향성이 정해질 수 있는 모습

을 확인 할 수 있다.

Fig.9Energyhubsystem afterimmunealgorithm

application
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4.결 론

지금까지 면역 알고리즘 기반의 에너지 허

브 시스템에 대해서 알아보았다.대표적인

MAGA시스템과 달리,상태전이 상태에서 이

전상태와 현 상태의 값을 융합하여 예측상태

를 만들고,각각의 컴포넌트들이 예측상태에

따라,스스로 변화해서 적응할 수 있는 시스템

을 구성하고자 하였다.특히,기존의 강화학습

알고리즘에 인공면역 알고리즘을 적용하고,

예측,융합,학습을 수행할 수 있는 TBF알고

리즘을 적용하여 시간 변화에 따라 적응할 수

있는 에너지 허브 시스템을 구성하였다.시뮬

레이션으로 약 3000번의 학습을 통해,초기의

값에 따라 상태전이 정도가 변화된 것을 확인

하였다.하지만,실제 에너지 허브에 영향을

미치는 환경적 변수는 아직 적용하지 못하고,

기본적인 입력 센서 값이 정확하다는 가정 하

에,에너지 허브 시스템 내의 컴포넌트의 고유

영역 값들의 변화만을 통한 출력결정을 하였

다.따라서 추후 연구방향으로 환경적 변수를

고려하여,RTDS기반으로 실시간 실험을 수

행하고,똑같은 조건으로 MAGA시스템과 비

교분석하고자 한다.
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