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초    록 

 
본 논문의 목적은 클라우드 에너지 저장장치(Cloud Energy 

Storage, CES) 서비스의 잠재적 고객의 데이터를 DCGAN(Deep 

Convolutional Generative Adversarial Network)을 통해 생성하고, 

CES 서비스 사업자의 장기 계획을 위한 방법론을 제안하여, 제안된 

방법을 통해 클라우드 에너지 저장장치(Cloud Energy Storage, CES) 

서비스의 경제성을 검증한다. 

미래의 CES 서비스 사업자는 서비스의 실현 가능성을 파악하기 

위해 다양하고 많은 고객의 전력 사용 데이터를 필요로 합니다. 그러나, 

보안 및 금전적인 이유 등 현실적인 문제로 인해 전력 사용 데이터를 

충분히 구하지 못하는 상황이 발생할 수 있으며, 본 논문에서는 해당 

상황을 극복하기 위해 소수의 원본 전력 데이터를 기반으로 DCGAN을 

활용하여 CES 서비스 사업자를 위한 많은 전력 데이터를 생성한다. 

DCGAN을 통해 생성한 데이터의 성능 측정 방법으로, 생성적 적대 

신경망의 성능측정 지수인 FID(Frechet Inception Distance)와 

상호상관(Cross-Correlation) 지수를 이용하여 원본 전력 데이터와 

생성한 데이터 사이의 유사성을 측정하였고, 본 논문에서 제안하는 

기법을 통해 생성된 데이터는 원본 데이터와 높은 유사성을 갖는 것을 

확인한다. 

CES 서비스 사업자는 BESS(Battery Energy Storage System)을 

사용하여 다양한 고객의 전력 충전 및 방전 요청을 수용하여 CES 

서비스와 에너지 시장의 차익 거래 및 보조서비스 시장에 참여하여 

경제적 이익을 추구한다. 

본 논문에서는 DCGAN을 통해 고객의 전력 데이터 생성 모델을 

제안하고 제안된 모델을 이용하여 개별 고객의 클라우드 에너지 

저장장치 서비스의 사용 패턴과 지불 의사액의 상한을 구한다. 또한, 

CES 서비스 사업자의 수익 최대화로 CES 서비스 사업자의 최적의 

계획 모델을 제안하였다. 제안된 모델을 이용하여 얻은 시뮬레이션 

결과를 분석하여 CES 서비스의 비즈니스 효과를 검증하였다. 더불어 

CES 서비스로 인해 계통 신뢰도에 도움이 될 수 있음을 기대할 수 

있다. 

본 논문에서 제안하는 DCGAN을 통한 전력 패턴 생성 방법론은 

잠재적인 고객의 데이터를 생성해 CES 서비스 사업의 합리적인 계획을 
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뒷받침할 것으로 기대된다. 

 

주요어 : DCGAN(Deep Convolutional Generative Adversarial 

Network), 클라우드 에너지 저장장치(Cloud Energy Storage, CES), 

최적화 모델, 계획 방법론 

학   번 : 2020-21889 
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Nomenclature 

 

약어 
 

GAN Generative Adversarial Network 

DCGAN Deep Convolutional Generative Adversarial Network 

FID Frechet Inception Distance 

BESS Battery Energy Storage System 

CES Cloud Energy Storage 

MILP Mixed-integer Linear Programming 

PV Photovoltaic 

PCS Power Conversion System 

PGE Pacific Gas & Electric 

CAISO California Independent System Operator 

 

세트와 인덱스 
 

t 시간 인덱스 

y 연도 인덱스 

T 시간의 세트 

Y 연도의 세트 
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DCGAN을 활용한 CES 서비스 사용자의 전력 사용 패턴 생성 모델의 매

개변수와 변수 
 

𝑉(𝐷, 𝐺) GAN의 가치 함수 

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 실제 데이터 세트 

𝑝𝑧(𝑧) 잠재공간 

𝐷 GAN의 판별기 함수 

𝐺 GAN의 생성기 함수 

𝜇 평균 

Σ 공분산 

𝜎 표준편차 

 

CES 서비스 사용자의 서비스 사용 패턴 생성 모델의 매개변수 
 

𝜇𝑖𝑚𝑝
𝑡  

시간 t에 개별 고객이 LSE를 통해 전기를 구매하기 위한  

에너지 단가($/kWh) 

𝜇𝑓𝑜𝑚,𝑈 개별 고객의 BESS 고정 운영비 단가($/kW) 

𝜇𝑣𝑜𝑚,𝑈 개별 고객의 BESS 가변 운영비 단가($/kWh) 

𝜇𝑝𝑝𝑎 
PPA 계약에 따라 개별 고객이 자가 발전 전력을 판매하기  

위한 에너지 단가 t($/kWh)) 

𝜇𝑝𝑐𝑠,𝑈 개별 고객의 PCS 단가($/kW) 

𝜇𝑏𝑜𝑝,𝑈 개별 고객을 위한 플랜트 잔고 단가($/kW) 

𝜇𝑏,𝑈 개별 고객 BESS 배터리 단가($/kWh) 
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𝜇𝑐𝑐,𝑈 개별 고객의 건설 및 시운전 단가($/kWh) 

𝜇𝑝𝑣 개별 고객의 PV 시스템 단가($/kW) 

𝑝𝑐𝑡𝑙 PPA 고객의 태양광 출력제한 지시 확률(%) 

A𝑝𝑣 1kW PV 발전 시스템에 필요한 면적 (𝑚2) 

A𝑚𝑎𝑥 PV 발전 시스템의 최대 가용 면적 (𝑚2) 

𝑅𝑝𝑣𝑜 
시간 t에서 PV 발전 시스템의 용량 비율로  

예측된 PV 발전 (%) 

 

 

CES 서비스 사용자의 서비스 사용 패턴 생성 모델의 변수 
 

NPV𝑈 BESS 수명 동안 개별 고객의 NPV($) 

𝐸𝑋𝑈
𝑦
 y년에 개별 고객의 운영 비용($) 

𝐸𝑋0,𝑈 개별 고객의 초기 자본 지출($) 

𝑅𝐸𝑉𝑈
𝑦
 y년 개인 고객의 수익($) 

𝑃
𝑐ℎ,𝑈
𝑡  시간 t에서 개별 고객의 PCS 충전 전력(kW) 

𝑃
𝑑𝑐ℎ,𝑈
𝑡  시간 t에서 개별 고객의 PCS 방전 전력(kW) 

𝑃𝑖𝑚𝑝
𝑡  시간 t에서 LSE가 개별 고객에게 가져온 전력(kW) 

𝑃𝑒𝑥𝑝
𝑡  시간 t에서 개별 고객으로부터 그리드로 내보낸 전력(kW) 

P𝑙𝑜𝑎𝑑
𝑡  시간 t에서 개별 고객의 부하(kW) 

C𝑝𝑐𝑠,𝑈 개별 고객의 PCS 용량 (kW) 
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𝐶𝑏,𝑈 개별 고객의 BESS 용량 (kWh) 

𝐶𝑝𝑣 개별 고객의 PV 시스템 용량 (kW) 

X𝑐𝑡𝑙
𝑡  

태양광 출력 제한 지시 확률을 나타내는 임의의 이진 변수 

(%) 

 𝑎𝑎,𝑈
𝑡  시간 t에서 PCS의 충전 및 방전 상태에 대한 보조 이진 변수 

𝐸𝑏,𝑈
𝑡  시간 t에서 개별 고객의 BESS 배터리의 남은 에너지 (kWh) 

μ
𝑤𝑡𝑝

 개별 고객의 CES 서비스에 대한 월간 지불 의향 ($) 

 

 

 

CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델의 매개변수 
 

 

𝜇𝑔𝑟𝑖𝑑
𝑡  시간 t에서 실시간 에너지 시장의 에너지 단가 ($/kWh) 

𝜇𝑠𝑝𝑟
𝑡  시간 t에서 보조서비스 시장의 예비력 단가 ($/kW) 

𝜇𝑟𝑒𝑠 
주거용 고객이 지불하는  

CES 서비스 이용에 대한 월 고객 요금 ($) 

𝜇𝑣𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆 CES 사업자를 위한 BESS의 변동 운영비 단가 ($/kWh) 

𝜇𝑓𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆 CES 사업자의 BESS 고정 운영비 단가 ($/kW) 

𝜇𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆 CES 서비스 사업자용 PCS 단가 ($/kW) 

𝜇𝑏𝑜𝑝,𝐶𝐸𝑆 CES 서비스 사업자를 위한 플랜트 잔고 단가 ($/kW) 

𝜇𝑏,𝐶𝐸𝑆 CES 서비스 사업자용 BESS 배터리 단가 ($/kWh) 

𝜇𝑐𝑐,𝐶𝐸𝑆 CES 서비스 사업자 건설 및 시운전 단가 ($/kWh) 

𝑁𝑟𝑒𝑠 주거고객 대상 청약수 



 

 x 

𝑅𝑟𝑒𝑠
𝑡  y년의 주거용 고객 가입률 (%) 

𝑝𝑟𝑠𝑝𝑟 보조서비스 시장의 예비력 요청 확률(%) 

 

 

 

CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델의 변수 
 

 

NPV𝐶𝐸𝑆 사업 기간 동안 CES 사업자의 NPV ($) 

𝐸𝑋𝐶𝐸𝑆
𝑦

 y년도 CES 사업자의 운영 지출 ($) 

𝐸𝑋𝑟𝑒𝑑
𝑦

 y년도 CES 사업자의 에너지 판매 수익 감소 ($) 
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제 1 장 서    론 
 

 

제 1 절 연구의 배경 및 주요 기여도 
 

 

국제적으로 친환경 사업에 대한 관심도가 증가하고 있으며, 특히, 

탄소 감축이 매우 중요한 과제가 되어 우리나라 뿐만 아니라 세계적으로 

태양광, 풍력 발전 등 다양한 신재생 에너지원이 도입되고 있다. 하지만, 

신재생 에너지원의 불규칙적이고 예상 불가능한 발전이라는 특징과 

다양하고 많은 신재생 에너지원이 전력망에 접속될수록 전력 시스템에 

부담을 줄 수 있다. 이를 해소하기 위해 많은 에너지 저장 장치(ESS, 

Energy Storage System)가 설치되고 있고 논의되는 상황이다. 그러나, 

대부분의 에너지 저장 장치는 높은 초기 비용으로 인해 개개인의 

사용자들이 직접 설치하기가 어렵다. 

이에, 최근에 각광받고 있는 공유 경제 사업을 적용한 클라우드 

에너지 저장(CES, Cloud Energy Storage) 서비스 사업이 하나의 

해결책이 될 수 있다. 기존의 공유 경제 사업으로는 에어 비앤비, 우버 

등이 존재하고[1], 최근 각광받고 있는 공유 경제 사업으로는 공유 

킥보드 사업과 더 나아가 공유 스쿠터 사업 등 다양한 재화들을 

공유하는 사업들이 생겨나고 있다. 이들의 특징은 사용자들은 재화를 

소유하는 것이 아니라 한시적으로 재화를 사용한다는 것이다. 

다양한 선행 연구[2],[3],[4],[5],[6],[7]에서 밝힌 바로는 BESS를 

통해 전력망의 최종 사용자들은 전기 요금의 절약을 이뤄내 이익을 얻을 

수 있었다. 그러나, 선행 연구의 공통점은 높은 BESS의 초기 

비용이었으며, 이러한 높은 초기 비용으로 인해 최종 사용자들이 직접 

BESS를 운영하는 것은 금전적 부담이 굉장히 크고, 현실적으로 

불가능에 가깝다는 것이었다. 따라서, 공유 경제 사업과 결합된 CES 

서비스 사업에 대한 개념이 선행 논문에서 제안되었다[8],[9]. 해당 

논문들은 각각 다른 대상의 고객을 설정하여 모델링을 제시했다. 이전 

선행 연구에서는 CES 서비스 사업의 범위가 작았으며, 보조서비스 

시장의 참여는 고려되지 않았다[8],[9],[10],[11],[12]. 또한, 고객의 

전력 데이터의 적용에 있어서도 적은 양의 실제 전력 데이터에 노이즈를 

주는 변화만 적용하는 제한적인 적용이 있었다[8],[9],[10],[20],[21]. 

이는 미래에 CES 서비스 사업자가 등장할 때 잠재적 고객의 데이터의 
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확보가 어려워, CES 서비스 사업의 경제성 분석이 힘들 수 있다는 

단점으로 예상된다. 

본 논문에서는 이러한 단점들을 해결하기 위해 DCGAN을 통해 

원본 전력 데이터와 굉장히 유사한 전력 데이터를 생성하고, CES 

서비스의 잠재적 고객의 데이터라고 가정하여 CES 서비스 사업의 

경제성을 검증하고자 한다. DCGAN을 통해 생성한 전력 데이터의 

유사성 검증은 육안을 통한 정성적인 검증과 FID, Cross-Correlation 

지수를 통한 정량적인 검증을 통해 확인한다. CES 서비스 사업은 미국 

캘리포니아의 환경을 바탕으로 검증을 진행하며, DCGAN을 통해 생성한 

잠재적 고객의 데이터를 바탕으로 CES 월 사용료와 충전 및 방전 

요청을 계산하고, 이를 기반으로 CES 서비스 사업의 이익의 최대화 

문제를 풀어 CES 서비스 사업의 경제성을 검증한다. 본 논문의 주요 

기여도는 아래와 같다. 

 

1. DCGAN을 통해 원본 전력 데이터와 높은 유사성을 갖는 전력 

데이터를 생성하여 검증하고, CES 서비스 사업의 잠재적인 고객의 

데이터 확보에 기여한다. 

 

2. CES 서비스 사업의 방법론적 틀의 범위를 보조서비스 시장의 

참여까지 확대 적용하고 사업의 수익성을 높이는 데 기여한다. 
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제 2 절 논문의 구성 
 

 

본 논문에서는 DCGAN을 통해 원본 전력 사용 데이터와 유사한 

전력 사용 데이터를 생성하고, 이를 활용하여 CES 서비스 사업의 

경제성을 검증한다. 

제 2장에서는 GAN의 개념과 특징, 본 논문에서 활용되는 

DCGAN의 개념과 특징, 모델의 구성과 원본 데이터를 기반으로 생성한 

전력 사용 데이터를 자세히 설명한다.  

제 3장에서는 CES 서비스 사업의 개념과 특징, CES 서비스 

사용자의 서비스 사용 패턴 모델에 대한 최적화 수식을 자세히 설명한다. 

또한, CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델에 대한 최적화 수식을 

자세히 설명하고, 각 단계에 맞는 매개변수 및 변수 설정을 진행하고, 

다양한 상황 설정을 통한 시뮬레이션을 진행하여 결과를 제시한다. 

제 4장에서는 위에서 논의한 사항들을 정리하여 결론을 맺으며, 

추후에 필요한 연구들에 대해 언급한다. 
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제 2 장 DCGAN(Deep Convolutional 

Generative Adversarial Network)을 통한 전력 

데이터 생성 
 

 

해당 장에서는 CES(Cloud Energy Storage) 서비스 사업자의 

잠재적 고객들의 데이터를 생성하는 방법인 DCGAN에 대한 기본적인 

개념과 특징을 설명한다. DCGAN을 활용하여 1000여개의 전력 데이터 

패턴을 생성하고 원본 데이터와의 유사성을 확인한다. 

 

 

제 1 절 GAN(Generative Adversarial Network) 
 

 

2.1.1 GAN의 개념 

 

 

GAN(Generative Adversarial Network)은 Ian Goodfellow가 

2014년에 제시한 기계학습 기법이다. GAN은 생성기(Generator)와 

판별기(Discriminator)라는 서로 다른 2개의 네트워크로 구성되어 

있으며, 2개의 네트워크를 적대적으로 학습시키며 목적을 달성한다[16]. 

생성기의 목적은 진짜 분포에 가까운 가짜 분포를 생성하는 것이며, 

판별기의 목적은 표본이 진짜 분포에 속하는 지 가짜 분포에 속하는 

지를 결정하는 것이다. 다음과 같은 네트워크를 포함한 GAN의 

궁극적인 목적은 실제 데이터의 분포에 가까운 데이터를 생성하는 

것이며, 판별기가 생성한 데이터를 진짜인지 가짜인지 판단하지 못하는 

경계에서 학습이 종료된다. 

GAN을 처음 설계한 Ian Goodfellow는 GAN을 경찰과 위조지폐범 

사이의 게임에 비유하여 개념을 설명했다. 위조지폐범과 경찰은 각각 

생성기와 판별기를 대표한다. 위조지폐범은 최대한 진짜 같은 화폐를 

생성하여 경찰을 속이는 것을 목표로 하며, 경찰은 진짜 화폐와 가짜 

화폐를 완벽히 판별하여 위조지폐범을 검거하는 것을 목표로 한다. 서로 

상반된 목표를 가진 두 객체는 경쟁적으로 학습을 지속하며, 결국, 

경찰이 진짜인지 가짜인지 판단할 수 없을 정도로 정교한 위조 지폐를 

생성하게 된다. 
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그림 2-1 GAN 개념 설명(경찰과 위조지폐범) 

 

GAN은 이미지와 영상의 생성 및 복원, 텍스트 생성, 음성 생성 및 

편집 등 다양한 분야에 응용된다. 

 

 

2.1.2 GAN의 구조 

 

 

GAN을 설계한 Ian Goodfellow는 생성기와 판별기라는 2개의 

네트워크를 통해 원본 데이터와 유사한 데이터를 생성했다. 생성기와 

판별기를 통합적으로 연결한 GAN의 구조는 아래 그림 2-2와 같다. 
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그림 2-2 GAN의 구조 

 

 

생성기는 잠재공간에서부터 무작위 데이터를 입력 데이터로 받아 

학습을 시작한다. 학습을 통해 생성된 데이터는 판별기의 첫 번째 입력 

데이터로 들어가며, 실제 데이터 셋에서 뽑아 놓은 실제 데이터를 두 

번째 입력 데이터로 받아 이를 비교하며 오류를 최소화하는 방향으로 

학습하게 된다. 

 

 

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)
[log 𝐷(𝑥)] +  𝐸𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))]   (2.1) 

 

 

표 2-1 GAN의 함수 변수 설명 

𝑉(𝐷, 𝐺) GAN의 목적 함수 

𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 실제 데이터 세트 

𝑝𝑧(𝑧) 잠재공간 

𝐷 판별기 함수 

𝐺 생성기 함수 

 

 

GAN은 위 수식 (2.1)을 푸는 방향으로 학습한다. 위 수식에서 

𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 는 실제 데이터 셋에 대한 확률분포에서 샘플링한 데이터를 
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의미하며, 𝑧~𝑝𝑧(𝑧)는 임의의 잠재공간에서 샘플링한 데이터를 의미한다. 

첫 번째 항에 있는 𝐷(𝑥) 는 판별기이고 진짜일 확률을 의미하는 0과 

1사이의 값을 결과로 갖는다. 데이터가 진짜이면 𝐷(𝑥)는 1, 가짜이면 

0의 값을 결과로 내놓는다. 두 번째 항에 있는 𝐷(𝐺(𝑧)는 𝐺가 만들어낸 

데이터인 𝐺(𝑧) 가 진짜라고 판단되면 1, 가짜라고 판단되면 0의 값을 

결과로 내놓는다. 

판별기의 입장에서 𝑉(𝐷, 𝐺)를  최대화하는 경우, 우변의 첫 번째 

항과 두 번째 항 모두 최대가 되어야 하므로, log 𝐷(𝑥) 와 log (1 −

𝐷(𝐺(𝑧)))  모두 최대가 되어야 한다. 따라서, 𝐷(𝑥)가 1이 되어야 하고, 

(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))가 0이 되어야 한다. 이를 다시 생각해보면, 실제 데이터를 

진짜라고 분류하도록 판별기를 학습하고, 생성기가 만들어낸 데이터를 

가짜라고 분류하도록 판별기를 학습하는 것을 의미한다. 따라서, 

판별기의 입장에서 𝑉(𝐷, 𝐺)를  최대화하는 학습은 판별기가 진짜 

데이터를 진짜로, 생성 데이터를 가짜로 분류하도록 학습하는 

과정이라고 볼 수 있다. 

생성기의 입장에서 𝑉(𝐷, 𝐺)를  최소화하는 경우, 우변의 첫 번째 

항에는 𝐺 가 존재하지 않기 때문에 생략할 수 있고, 두 번째 항을 

최소화하기 위해서 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))가 최소가 되어야 한다. 따라서  (1 −

𝐷(𝐺(𝑧))) 는 0이 되어야 하고, 𝐷(𝐺(𝑧)) 가 1이 되어야 한다. 이는 

판별기가 진짜로 분류할 만큼 완벽하게 생성기가 데이터를 생성하는 

것을 의미한다. 따라서, 생성기의 입장에서 𝑉(𝐷, 𝐺)를 최소화하는 학습은 

판별기가 분류하기 어려울 정도로 정교한 데이터를 생성하도록 학습하는 

과정이라고 볼 수 있다.  

결론적으로 GAN은 생성기와 판별기 두 가지 모델이 𝑉(𝐷, 𝐺)를 

각각 최대화하는 방향으로의 학습, 최소화하는 방향으로의 학습을 

동시에 하며 학습을 하게 된다. 
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제 2 절 DCGAN(Deep Convolutional Generative 

Adversarial Network) 
 

 

2.2.1 DCGAN의 개념과 구조 

 

 

DCGAN은 기존의 GAN의 단점인 수렴의 불안정성과 낮은 성능 

문제를 개선하기 위해 제안된 기법이다[17]. 기존의 GAN과 전체적인 

구조는 동일하지만, 각 모델의 내부 구조가 다른 특징을 갖는다. 기존의 

GAN의 경우 완전 연결망(Fully-Connected Layer) 구조로 생성기와 

판별기를 구성했지만, DCGAN의 경우 생성기와 판별기 내부 구조가 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN)으로 변경하였다. 

또한 판별기와 생성기 모두 배치 정규화(Batch-Normalization)를 

사용하여 수렴의 불안정성과 생성 모델의 정확도를 개선하였다. 

다음 그림 2-3은 기존의 GAN에 사용된 완전 연결망을 통해 

구현한 생성기 모델의 예시이며, 그림 2-4는 DCGAN의 생성기 모델의 

예시이다. 두 그림의 비교를 통해 GAN과 DCGAN의 가장 큰 차이점을 

확인할 수 있다. 

 

 

그림 2-3 GAN의 생성기 내부 구조 예시 
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그림 2-4 DCGAN의 생성기 내부 구조 예시 

 

 

 

2.2.2 DCGAN을 통해 생성한 데이터 결과 

 

 

본 논문에서는 클라우드 에너지 저장장치 서비스 사용자들의 전력 

사용 패턴을 DCGAN을 통해 생성하였으며, 원본 데이터로 사용한 

주거용 고객의 전력 데이터는 미국, Southern California Edison 서비스 

지역 전체에 위치한 모든 주거용 고객의 평균 시간당 전력 수요이며, 

2018년 8월 15일부터 2019년 8월 15일까지 1년 동안의 

데이터이다[14]. 본 실험에서는 1년 동안의 입력 데이터를 24시간 

간격으로 분할하여, 총 365개의 학습 데이터 셋을 생성하였고, 해당 

값을 정규화하여 신경망 학습에 용이하도록 설정하였다. 또한, 입력 

데이터는 계절마다 패턴이 상이한 점을 감안하여, KMeans-Clustering 

알고리즘을 활용하였다. 시간별 데이터의 유사성을 고려하기 위해, 각 

시간을 feature로 고려하여 Clustering을 수행하였고, 총 4개의 데이터 

군집을 형성하여 각각의 데이터에 다른 DCGAN 모델을 적용하였다. 

생성기와 판별기 모두 배치의 크기는 10으로 설정하였다. 

DCGAN 논문의 환경과 동일하게 생성기와 판별기의 Optimizer로 
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Adam Optimizer을 사용하였으며, Loss Function으로 BCELoss 

Function을 사용하였다. Learning rate의 경우, 실험에 의해 판별기의 

Learning rate보다 생성기의 Learning rate가 클 때, 모드 붕괴(Mode 

Collapse) 현상이 자주 발견되어 판별기의 Learning rate를 생성기의 

Learning rate보다 크게 주었다. 이에, 판별기는 0.0002의 Learning 

rate를 생성기는 0.00014의 Learning rate로 학습을 진행하였다. 

충분히 많은 반복을 위해 35000번의 epoch를 주어 반복 학습을 

진행하여 DCGAN의 수렴을 확인하였다. 

생성기는 6개의 ConvTranspose1d-Batch Normalization-Relu 

layer로 구성하였으며, 마지막 layer에 활성화 함수인 Sigmoid 함수를 

사용하여, 정규화된 입력 데이터의 크기인 0~1 사이의 값을 출력하도록 

설정하였다. 아래 그림 2-5는 생성기의 내부 구조와 한 개의 layer를 

지날 때마다의 값의 크기를 보여주는 그림이다. 

 

 

 

그림 2-5 DCGAN 생성기 내부 구조 

 

 

판별기는 5개의 Conv1d-Batch Normalization-Leaky Relu layer 

로 구성하였으며, 마지막 layer을 통해 출력되는 결과값은 실제 전력 

데이터면 0.9를, 생성기를 통해 모방된 데이터면 0.1을 출력하도록 

설정하였다. 이와 같은 설정을 통해서 판별기 학습 기준을 완화하여, 

모델 수렴성을 확보했다. 아래 그림 2-6은 판별기의 내부 구조와 한 

개의 layer를 지날 때마다의 값의 크기를 보여주는 그림이다. 
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그림 2-6 DCGAN 판별기 내부 구조 

 

 

그림 2-5의 생성기와 그림 2-6의 판별기가 연결되어 DCGAN을 

구성하였으며, 24시간의 크기로 나뉘어진 입력 데이터 셋과 동일한 

크기의 데이터를 365000개 만들어, 총 1000명의 고객의 365일 동안의 

전력 사용 데이터를 생성하였다. 아래 그림 2-7, 2-8, 2-9는 기존 

입력 데이터의 클러스터링 된 원본 데이터 1개의 시계열 그래프와 

생성된 데이터 1개의 시계열 그래프를 나타낸다. x축은 시간을 나타내며, 

y축은 전력 사용량을 의미한다. 육안으로 확인할 수 있듯이 생성된 

데이터는 원본 데이터의 대표적인 변화를 유의미하게 모방하였다. 

 

 

 

그림 2-7 Clustered Data1의 1개(24시간)의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 
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그림 2-8 Clustered Data2의 1개(24시간)의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 

 

 

 

그림 2-9 Clustered Data1의 1개(24시간)의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 

 

 

그림 2-10, 그림 2-11, 그림 2-12는 상기의 그림과 달리 하루의 

데이터를 비교하는 것이 아니라, 150일간의 전력 사용량을 비교한다. 

왼쪽의 그림은 원본 데이터의 150일간의 시계열 데이터를 보여주며, 

오른쪽의 그림은 생성된 데이터의 150일간의 시계열 데이터이다. 

마찬가지로 육안으로 확인할 수 있듯이 생성된 데이터는 원본 데이터의 

대표적인 변화를 유의미하게 모방하였다. 
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그림 2-10 Clustered Data1의 150개의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 

 

 

 

그림 2-11 Clustered Data2의 150개의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 

 

 

 

그림 2-12 Clustered Data3의 150개의 원본 데이터(좌)와 생성 

데이터(우)의 시계열 그래프 
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제 3 절 GAN의 평가 지표 
 

 

2.3.1 FID(Frechet Inception Distance)와 Cross-Correlation 

 

 

GAN을 설계한 Ian Goodfellow의 후속 논문에서 목적함수가 없는 

GAN의 특징으로 인해 다양한 모델들의 성능을 비교하는 것은 굉장히 

어렵다는 이야기를 하였다. 다시 말하면, 기존의 GAN과 새롭게 발전된 

GAN의 직접적인 비교가 어려우며, 평가 기준이 부족하다는 이야기이다. 

이에, 선행 논문[18]에서 GAN 모델의 평가지표에 대한 연구를 통해 

10여 개의 평가지표를 제시하였다. 해당 논문에 따르면 GAN의 

평가지표는 크게 분류하여 정성적인 지표, 정량적인 지표 2가지로 

분류할 수 있으며, 정성적인 지표라는 것은 인간의 눈을 통해 이미지나 

숫자를 평가하는 것을 의미한다. 

정성적인 지표에는 Rating and Preference Judgement, Nearest 

Neighbor, Rapid Scene Categorization이 있으며, 정량적인 지표에는 

FID(Frechet Inception Distance), IS(Inception Score), Mode Score, 

Maximum Mean Discrepancy 등이 있다. 본 논문에서는 대중적으로 

사용되는 정량적인 지표인 FID(Frechet Inception Distance)를 통해 

DCGAN의 성능을 평가하였으며, 생성된 데이터의 유사성을 확인하기 

위해 추가적으로 상호 상관 계수(Cross-Correlation)를 확인하였다. 

 

 

FID(r, g) =  ‖𝜇𝑟 − 𝜇𝑔‖
2

2
+ Tr(Σ 𝑟 + Σ 𝑔 − 2(Σ 𝑟Σ 𝑔)

1

2)                  (2.2) 

 

 

FID는 수식 (2.2)로 구성되며, 두 개의 데이터 셋 사이의 거리를 

계산하는 방법을 활용하여 GAN의 성능을 평가한다. 원본 데이터와 

생성된 데이터의 feature를 추출하여 두 데이터 셋 사이의 평균  (𝜇)과 

공분산( Σ )을 이용하여 데이터 셋 간의 거리를 계산한다. 다시 말해, 

FID는 원본 데이터와 생성 데이터 셋 간의 특징을 비교하여 생성된 

데이터 셋의 유사성을 평가한다.  
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표 2-2 각 Data Set별 FID 지수 

Data Set 
FID 

(Frechet Inception Distance) 

Clustered Data 1 1.7656 

Clustered Data 2 9.1125 

Clustered Data 3 0.3784 

Clustered Data 4 17.1255 

 

 

FID 지수가 작을수록 더 원본 데이터에 유사한 데이터를 생성하는 

모델이며, 표 2-2는 본 논문의 원본 데이터를 4개로 클러스터링하여 

각각 DCGAN 모델을 학습시켜 데이터를 생성했을 때의 FID 지수를 

나타낸다. 4개의 Clustered Data의 FID 지수 평균은 7.0955이며, 그림 

2-6 ~ 그림 2-12의 육안을 통한 데이터의 유사성 뿐만 아니라, FID 

지수라는 정량적인 지표를 통해 원본 데이터와 생성 데이터의 높은 

유사성을 확인할 수 있다. 

 

 

Cross − Correlation(r𝑋,𝑌) =  
𝑐𝑜𝑣(𝑋,𝑌)

𝜎𝑋𝜎𝑌
=  

𝐸[(𝑋−𝜇𝑋)(𝑌−𝜇𝑌)]

𝜎𝑋𝜎𝑌
                 (2.3) 

 

 

상호 상관계수(Cross-Correlation)은 두 변수 간에 선형적 관계를 

파악하는 평가지표이다. 상호 상관계수는 수식 (2.3)과 같으며, 본 

논문에서는 피어슨 상관 계수를 사용하였다. 𝑐𝑜𝑣(𝑋, 𝑌) 는 X, Y의 

공분산이고, 𝜎𝑋 ,  𝜎𝑌 는 X, Y의 표준편차, 𝜇𝑋 , 𝜇𝑌 는 X, Y의 평균을 

의미한다. 일반적으로 상관계수는 -1에 가까울수록 강한 음적 

상관관계를 갖게 되고, +1에 가까울수록 강한 양적 상관관계를 갖는다고 

해석한다.  
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표 2-3 각 Data Set별 상호 상관계수 

Data Set 상호 상관계수 

Clustered Data 1 0.9564 

Clustered Data 2 0.7252 

Clustered Data 3 0.9331 

Clustered Data 4 0.8231 

 

 

표 2-3는 본 논문의 원본 데이터를 4개로 클러스터링하여 각각 

DCGAN 모델을 학습시켜 데이터를 생성했을 때의 상호 상관계수를 

나타낸다. 4개의 Clustered Data의 상호 상관계수 평균은 0.85945이며, 

FID 지수와 더불어 정량적인 지표를 통해 원본 데이터와 생성 데이터의 

높은 유사성을 확인할 수 있다. 
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제 3 장 CES(Cloud Energy Storage) 서비스의 

장기 계획 방법론 
 

 

해당 장에서는 본 논문에서 제시하는 CES(Cloud Energy Storage) 

서비스 사업의 기본적인 개념과 특징을 설명한다. 2장에서 생성한 

1000여개의 전력 데이터 패턴을 활용하여 CES 서비스 사업의 

경제성을 검증한다. 

 

 

제 1 절 CES 서비스 모델의 개념 및 특징 
 

 

본 논문에서 제시하는 CES 서비스 모델은 최근 급부상하고 있는 

공유 경제 사업과 같은 특징을 갖는다. 기존의 공유 경제 사업으로는 

에어 비앤비, 우버 등이 존재하고, 최근 각광받고 있는 공유 경제 

사업으로는 공유 킥보드 사업과 더 나아가 공유 스쿠터 사업 등 다양한 

재화들을 공유하는 사업들이 생겨나고 있다. 이들의 특징은 사용자들은 

재화를 소유하는 것이 아니라 한시적으로 재화를 사용한다는 것이다.  

다양한 연구에서 밝혀진 바와 같이 전력 산업에서 BESS의 도입은 

전력망의 최종 사용자들에게 이점을 줄 수 있다. 피크부하 기반 요금제 

및 시간대별 요금제의 사용 여부에 따라 최종 사용자는 전기 요금의 

절감을 달성할 수 있습니다. 하지만, 다양한 논문에서 밝힌 공통적인 

단점으로는 높은 투자 비용이 있으며, 이러한 높은 투자 비용으로 인해 

현재까지는 최종 사용자가 BESS를 설치하여 경제적 이익을 추구하기는 

어렵다. 
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그림 3-1 CES 서비스 사업의 구조 

 

이에 최종 사용자의 BESS 운용의 어려움을 해결하기 위해, 

BESS와 공유 경제 사업을 합친 CES 서비스 사업이 필요하다고 

생각된다. CES 서비스 사업은 CES 서비스 사업자가 BESS를 소유하고, 

최종 사용자가 피크 로드 등 필요한 시간대에 전력의 충전, 방전을 

요청하여 경제적 이익을 추구하고, 충전, 방전의 요청에 대한 서비스 

사용 요금을 지불하여 CES 서비스 사업자도 경제적 이익을 추구한다. 

다시 말해, CES 서비스 사업은 CES 서비스 사업자와 고객(최종 사용자) 

양측 모두의 이익이 발생하는 서비스 사업이다. 

그림 3-1은 CES 서비스 사업의 전체적인 구조와 참가자들 및 

전력 흐름, 현금 흐름을 나타내는 그림이다. CES 서비스 사업에 

BESS를 소유한 CES 서비스 사업자와 1000여 명의 주거용 고객(본 

논문의 경우)이 참가한다. 주거용 고객은 할당된 용량 범위 이내의 충전, 
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방전 요청을 CES 서비스 사업자에게 요청할 수 있으며, CES 서비스 

사업자는 고객의 충전, 방전 요청과 시장 가격, 보조서비스 시장 가격, 

운영 비용 등을 고려하여 에너지 시장 거래를 계획한다. 

본 논문에서는 1000명의 주거용 고객의 전력 데이터를 DCGAN을 

통해 생성하였고, 이를 CES 서비스 사업자가 데이터를 소유하고 있다고 

가정하므로, 본 논문에서는 CES 서비스 사업의 실시간 운영이 아닌 

사전 계획의 문제를 풀게 된다. 이에, CES 서비스 사업자는 전일 에너지 

시장에서의 전력 가격 데이터와 보조서비스 시장 요금을 사용한다. 또한, 

실제 BESS의 물리적 제약을 설정하여 전력 변환 시스템(PCS)의 

출력을 제한하였다. 

CES 서비스에 참가하는 최종 사용자는 서비스의 요금으로 BESS 

배터리 할당량에 비례하여 월 정액 요금으로 부과된다. 따라서, 서비스 

요금은 매달 변화하지 않고 매달 고정된 금액으로 가정한다. 
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제 2 절 의사결정 방법론 
 

 

3.2.1 의사결정 방법론의 개요 

 

 

해당 절에서는 CES 서비스 사업 계획 방법론의 작업 절차를 

설명한다. 작업 절차는 크게 2개의 단계로 구분된다. 1단계에서는 개별 

고객이 자체적으로 BESS를 소유하고 CES 서비스 사용 패턴을 

생성한다. CES 서비스 사업자의 최적 의사결정은 1단계에서 도출된 

CES 서비스 사용자의 패턴을 이용하여 2단계에서 수행한다.  

1단계에서 CES 서비스 사용에 대한 지불 의사액과 CES 서비스 

사용자들의 집계된 충전, 방전 요청의 합계를 구한다. CES 서비스 

이용료는 1단계에서 구한 총 비용을 나누어 월별 정액 요금으로 

계산한다. 동시에, CES 서비스 사용자의 충전 요청을 모두 합하고, 방전 

요청을 모두 합하여, CES 서비스 사용자들의 총 충전, 방전 요청 합계를 

계산한다. 즉, 충전, 방전 요청의 합계는 각각 모든 고객의 충전, 방전 

요청의 합계임을 의미한다. 

2단계에서 CES 서비스 사업자는 1단계에서 구한 CES 서비스 사업 

이용료와 모든 고객의 충전, 방전 요청의 합계를 입력 데이터로 받아 

순현재가치를 최대화하는 방향으로 최적화한다. 2단계에서는 1단계에서 

보조서비스 시장의 참가를 추가하여 최적화에 반영한다. 보조서비스 

시장에서 예비력을 요청하는 상황은 전체 시간의 5%에 해당하도록 

가정하였으며, 모든 시간에 대해서 CES 서비스 사업자는 보조서비스 

시장의 참가에 따른 고정 비용을 정산하고, 예비력을 공급할 때에만 

추가적인 변동 비용을 정산한다. CES 서비스 사업 계획 방법론의 작업 

절차는 아래 그림 3-2을 통해 설명한다. 
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그림 3-2 CES 서비스 사업 계획 방법론 작업 절차 요약 
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3.2.2 개별 고객의 CES 서비스 사용 패턴 생성 모델 

 

 

이번 절에서는 개별 고객의 CES 서비스 사용 패턴 생성 모델에 

대한 공식을 설명한다. 제시한 모델은 CES 서비스에 대한 개별 고객의 

지불 의사액, 즉 서비스 이용료를 구한다. 또한, 각 개별 고객의 충전, 

방전 요청의 합계를 구하여 CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델에 

사용한다. 개별 고객의 CES 서비스 사용 패턴 생성 모델의 입력 

데이터로 DCGAN을 활용하여 구한 1000명의 전력 데이터를 사용한다. 

 

 

3.2.2.1 목적함수 

 

 

목적함수는 개별 고객의 전력 사용 총 지출의 순현재가치를 

최소화하는 것으로 이는 아래 수식 (3.1)과 같다. 

 

 

Min NPV𝑈 = 𝑀𝑖𝑛 ⌊∑ [(𝐸𝑋𝑈
𝑦

− 𝑅𝐸𝑉𝑈
𝑦

)(
1

1+𝑟𝑑𝑖𝑠𝑐
)𝑦] + 𝐸𝑋0,𝑈𝑦∈𝑌 ⌋           (3.1) 

 

 

목적함수를 구성하는 항들의 구체적인 수식은 아래 (3.2) ~ (3.5)로 

구성되어 있다. 

 

 

EX𝑈
𝑦

 =  ∑ 𝑃𝑖𝑚𝑝
𝑡

𝑡∈𝑇 𝜇𝑖𝑚𝑝
𝑡 + 𝐸𝑋𝑜𝑝,𝑈

𝑦
                                   (3.2) 

 

 

수식 (3.2)의 EX𝑈
𝑦
은 전력망을 통해 구입하는 전력량과 전력 요금의 

곱과 운영 비용의 합으로 구성되었다. 

 

 

EX𝑜𝑝,𝑈
𝑦

= C𝑝𝑐𝑠,𝑈𝜇𝑓𝑜𝑚,𝑈 + ∑ (𝑃𝑐ℎ,𝑈
𝑡 + 𝑃𝑑𝑐ℎ,𝑈

𝑡 )𝑡∈𝑇 𝜇𝑣𝑜𝑚,𝑈                  (3.3) 
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수식 (3.3)의 EX𝑜𝑝,𝑈
𝑦

은 개별 소유의 BESS의 충전, 방전량의 합과 

개별 고객에 대한 BESS의 가변 운영 비용 단가의 곱으로 구성되었다. 

 

 

𝑅𝐸𝑉𝑈
𝑦

=  ∑ 𝑃𝑒𝑥𝑝
𝑡 𝜇𝑝𝑝𝑎𝑡∈𝑇                                            (3.4) 

 

 

수식 (3.4)의 𝑅𝐸𝑉𝑈
𝑦
은 개별 고객이 전력망으로 내보낸 전력량과 

PPA 계약의 단가의 곱으로 구성되었다. 

 

 

EX0,𝑈 = 𝐶𝑝𝑐𝑠,𝑈(𝜇𝑝𝑐𝑠,𝑈 + 𝜇𝑏𝑜𝑝,𝑈) + 𝐶𝑏,𝑈(𝜇𝑏,𝑈 +  𝜇𝑐𝑐,𝑈) + 𝐶𝑝𝑣𝜇𝑝𝑣         (3.5) 

 

 

수식 (3.5)의 EX0,𝑈 은 초기 비용에 해당하므로, 개별 고객의 전력 

변환 장치, 배터리의 크기, 태양광 장치의 크기의 합으로 구성되었다.  

 

 

3.2.2.2 제약조건 

 

 

- 수급 균형 제약 조건 

 

 

P𝑙𝑜𝑎𝑑
𝑡 = P𝑖𝑚𝑝

𝑡 −  P𝑒𝑥𝑝
𝑡 + R𝑝𝑣𝑜

𝑡 C𝑝𝑣 −  P𝑐ℎ,𝑈
𝑡 + P𝑑𝑐ℎ,𝑈

𝑡                       (3.6) 

 

 

유효전력은 태양광 발전 시스템에서 발전된 전력과 BESS에서 충전 

또는 방전된 전력을 고려하여 항상 수요와 공급의 균형을 이룬다고 

가정하며, 이는 수식 (3.6)로 표현한다. 
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- PV 제약 조건  

 

 

P(X𝑐𝑡𝑙
𝑡 = 1) = 𝑝𝑐𝑡𝑙                                               (3.7) 

 

 

P(X𝑐𝑡𝑙
𝑡 = 0) = 1 − 𝑝𝑐𝑡𝑙                                           (3.8) 

 

 

P𝑒𝑥𝑝
𝑡 X𝑐𝑡𝑙

𝑡  ≤ (1 − 𝑅𝑝𝑣𝑜)P𝑝𝑣
𝑡 𝐶𝑝𝑣                                      (3.9) 

 

 

 

개별 고객의 PV에 축소 명령이 전달될 때 전력망을 향해 역으로 

전송되는 전력의 양은 PV 발전 시스템의 정격 전력의 특정 비율로 

제한된다고 가정합니다. 축소 명령이 주어졌는지 여부를 나타내는 확률 

변수는 베르누이 분포를 따르며, 수식 (3.7) ~ (3.9)로 표현된다. 

 

 

- BESS 제약 조건  

 

 

𝐸𝑏,𝑈
𝑡 =  𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡C𝑏,𝑈 +  P𝑐ℎ,𝑈

𝑡 η𝑐ℎ −  
P𝑑𝑐ℎ,𝑈

𝑡

η𝑑𝑐ℎ
 , t = 1                        (3.10) 

 

 

𝐸𝑏,𝑈
𝑡 =  𝐸𝑏,𝑈

𝑡−1 +  P𝑐ℎ,𝑈
𝑡 η𝑐ℎ −  

P𝑑𝑐ℎ,𝑈
𝑡

η𝑑𝑐ℎ
 , t > 1                            (3.11) 

 

 

𝐸𝑚𝑖𝑛C𝑏,𝑈 ≤  𝐸𝑏,𝑈
𝑡  ≤  𝐸𝑚𝑎𝑥C𝑏,𝑈                                    (3.12) 

 

 

BESS의 배터리 시간당 잔여 에너지는 수식 (3.10), (3.11)에 따라 

시간별 충전, 방전량과 충전, 방전 효율을 고려하여 계산한다.  

 



 

 25 

 

0 ≤  𝑃𝑐ℎ,𝑈
𝑡  ≤  C𝑝𝑐𝑠,𝑈                                            (3.13) 

 

 

0 ≤  𝑃𝑑𝑐ℎ,𝑈
𝑡  ≤  C𝑝𝑐𝑠,𝑈                                           (3.14) 

 

 

시간별 충전, 방전량의 제약이 존재하며, 수식 (3.13), (3.14)에 

따라 표현된다.  

 

 

 𝑃𝑐ℎ,𝑈
𝑡  ≤   𝑎𝑎,𝑈

𝑡 N𝑎                                               (3.15) 

 

 

 𝑃𝑑𝑐ℎ,𝑈
𝑡  ≤ (1 − 𝑎𝑎,𝑈

𝑡 )N𝑎                                          (3.16) 

 

 

같은 시간대에 동시에 충전, 방전이 불가능하도록 가정하였으며, 

이는 수식 (3.15), (3.16)로 표현된다.  

 

 

- PV 발전 지역 제약 조건  

 

 

A𝑝𝑣C𝑝𝑣 ≤ A𝑚𝑎𝑥                                                (3.17) 

 

 

개별 PV 발전 시스템의 설치 가능 면적은 수식 (3.)와 같이 사용 

가능한 면적을 초과할 수 없다고 가정한다. 
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3.2.2.3 개별 고객의 CES 서비스 사업 지불 의사액 

 

 

μ𝑤𝑡𝑝 =  
∑ [𝐸𝑋𝑜𝑝,𝑈

𝑦
(

1

1+𝑅𝑑𝑠
)

𝑦

]+𝐸𝑋0,𝑈−𝐶𝑝𝑣μ𝑝𝑣𝑦∈𝑌

12𝑁𝑦𝑟
                            (3.18) 

 

 

개별 고객의 전체 기간에 대한 총 배터리 비용과 CES 서비스에 

대한 지불 의사액은 동일하다고 가정한다. 따라서, 수식 (3.18)처럼 

CES 서비스에 대한 월별 지불의사액이 계산된다. 
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3.2.3 CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델 

 

 

이번 절에서는 앞서 개별 고객의 CES 서비스 사용 패턴 생성 

모델에서 구한 결과를 바탕으로 CES 서비스 사업자를 위한 최적 

계획을 모델링한다. 다시 말해, CES 서비스 사용료와 충전, 방전 요청 

합계를 입력 데이터로 하여 경제적, 물리적 제약 하에서 CES 서비스 

사업자의 총 수익의 순현재가치를 최대화한다. CES 서비스 사업자의 

최적화 모델 내에는 충전, 방전 요청 합계에 대한 제약과 보조서비스 

시장(그 중 예비력 시장)의 제약 등이 추가되어 있다. 

 

 

3.2.3.1 목적함수 

 

 

목적함수는 CES 서비스 사업자의 총 수익의 순현재가치를 

최대화하는 것으로 이는 아래 수식 (3.19)로 표현된다. 

 

 

 

Max NPV𝐶𝐸𝑆 = 𝑀𝑎𝑥 ⌊∑ [(𝑅𝐸𝑉𝐶𝐸𝑆
𝑦

− 𝐸𝑋𝐶𝐸𝑆
𝑦

− 𝐸𝑋𝑟𝑒𝑑
𝑦

)(
1

1+𝑟𝑑𝑖𝑠𝑐
)𝑦] + 𝐸𝑋0,𝐶𝐸𝑆𝑦∈𝑌 ⌋  

(3.19) 

 

 

CES 서비스 사업자의 수익은 보조서비스 시장에 참가하여 

판매하는 예비력의 정산과 가입자의 서비스 사용 요금의 합으로 아래 

수식 (3.20)로 표현된다. 

 

 

𝑅𝐸𝑉𝐶𝐸𝑆
𝑦

= [∑ (𝑃𝑠𝑝𝑟
𝑡 𝜇𝑠𝑝𝑟

𝑡 ) + 12(𝑅𝑟𝑒𝑠
𝑡 𝑁𝑟𝑒𝑠𝜇𝑟𝑒𝑠)]𝑡∈𝑇                       (3.20) 
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EX𝐶𝐸𝑆
𝑦

 =  ∑ [(𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑢𝑝
𝑡

𝑡∈𝑇 − 𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑑𝑤
𝑡 )𝜇𝑔𝑟𝑖𝑑

𝑡 + (𝑃𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡 + 𝑃𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆

𝑡 )𝜇𝑣𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆] +

𝐶𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆𝜇𝑓𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆                                               (3.21) 

 

 

CES 서비스 사업자의 비용은 서비스 사용자들의 충전, 방전 요청을 

수용하기 위해 전력망으로부터 추가적으로 구매한 전력과 판매한 전력의 

차와 관련된 항과 CES 서비스 사업자의 BESS 충전, 방전량의 가변 

운영 비용 단가의 곱으로 이루어져 있으며 이는 위 수식 (3.21)로 

표현된다.  

 

 

EX0,𝐶𝐸𝑆 = 𝐶𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆(𝜇𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆 +  𝜇𝑏𝑜𝑝,𝐶𝐸𝑆) + 𝐶𝑏,𝐶𝐸𝑆(𝜇𝑏,𝐶𝐸𝑆 + 𝜇𝑐𝑐,𝐶𝐸𝑆)     (3.22) 

 

 

CES 서비스 사업자의 초기 비용은 CES 서비스 사업자가 BESS를 

위해 투자한 비용의 합이다. 이는 전력 변환 장치의 크기와 BESS의 

배터리의 크기와 관련된 항의 합으로 구성되며, 이는 위 수식 (3.22)로 

표현된다. 

 

 

3.2.2.2 제약조건 

 

 

- 수급 균형 제약 조건 

 

 

𝑃𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡 − 𝑃𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆

𝑡 =   𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑢𝑝
𝑡 −  𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑑𝑤

𝑡 − 𝑃𝑠𝑝𝑟
𝑡 𝑋𝑠𝑝𝑟

𝑡                   (3.23) 

 

 

유효전력은 CES 서비스 사업자의 BESS의 충전, 방전량의 합과 

CES 서비스 사업자가 전력 망으로부터 구입 및 판매하는 전력의 합이 

항상 균형을 이룬다고 가정하며, 이는 수식 (3.23)로 표현된다. 
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- 보조서비스 시장 제약 조건  

 

 

P(X𝑠𝑝𝑟
𝑡 = 1) = 𝑝𝑟𝑠𝑝𝑟                                            (3.24) 

 

 

P(X𝑠𝑝𝑟
𝑡 = 0) = 1 − 𝑝𝑟𝑠𝑝𝑟                                        (3.25) 

 

 

0 ≤  𝑝𝑟𝑠𝑝𝑟  ≤ 1                                                (3.26) 

 

 

CES 서비스 사업자에게 보조서비스 시장에서 예비력에 대한 

공급을 요청하는 상황은 실제 현실의 비율을 적절히 반영하여 전체 

상황의 5%라고 가정하며, 이는 위 수식 (3.24) ~ (3.26)로 표현된다. 

 

 

 

- BESS 제약 조건  

 

 

𝐸𝑏,𝐶𝐸𝑆
𝑡 =  𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡C𝑏,𝐶𝐸𝑆 +  P𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆

𝑡 η𝑐ℎ −  
P𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆

𝑡

η𝑑𝑐ℎ
 , t = 1                  (3.27) 

 

 

𝐸𝑏,𝐶𝐸𝑆
𝑡 =  𝐸𝑏,𝐶𝐸𝑆

𝑡−1 +  P𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡 η𝑐ℎ −  

P𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡

η𝑑𝑐ℎ
 , t > 1                      (3.28) 

 

 

𝐸𝑚𝑖𝑛C𝑏,𝐶𝐸𝑆 ≤  𝐸𝑏,𝐶𝐸𝑆
𝑡  ≤  𝐸𝑚𝑎𝑥C𝑏,𝐶𝐸𝑆                               (3.29) 

 

 

 

BESS의 배터리 시간당 잔여 에너지는 수식 (3.10), (3.11)에 따라 

시간별 충전, 방전량과 충전, 방전 효율을 고려하여 계산한다.  
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𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑢𝑝
𝑡  ≤  𝑃𝑎𝑔𝑔𝑐ℎ

𝑡                                               (3.30) 

 

 

𝑃𝑔𝑟𝑖𝑑𝑑𝑤
𝑡  ≤  𝑃𝑎𝑔𝑔𝑑𝑐ℎ

𝑡                                              (3.31) 

 

 

CES 서비스 사업자가 CES 서비스 사용자의 충전, 방전 요청 

합계를 충족하기 위해 전령망을 통해 구입하고 판매하는 전력량은 CES 

서비스 사용자의 충전, 방전 요청보다 작아야 한다. 이는 위 수식 (3.30) 

~ (3.31)로 표현된다.  

 

 

C𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆  ≥ P𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡                                               (3.32) 

 

 

C𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆  ≥  P𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡 + P𝑠𝑝𝑟

𝑡                                        (3.33)  

 

 

CES 사업자가 소유한 BESS의 전력 변환 장치의 크기는 

보조서비스 시장에 의한 전력 사용량을 포함하여 제약하며 이는 위 수식 

(3.32) ~ (3.33)로 표현된다. 

 

 

 𝑃𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡  ≤   𝑎𝑎,𝐶𝐸𝑆

𝑡 N𝑎                                            (3.34) 

 

 

 𝑃𝑑𝑐ℎ,𝐶𝐸𝑆
𝑡  ≤ (1 − 𝑎𝑎,𝐶𝐸𝑆

𝑡 )N𝑎                                      (3.35) 

 

 

CES 서비스 사업자도 동일하게 같은 시간대에 동시에 충전과 

방전이 될 수 없으며, 이는 위 수식 (3.34) ~ (3.35)로 표현된다. 
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제 3 절 사례 연구 
 

 

3.3.1 시뮬레이션 환경 설정 

 

 

- CES 서비스 사용자의 서비스 사용 패턴 시뮬레이션 환경  

 

 

최적화 모델은 솔버 CPLEX를 사용하여 GAMS 환경에서 

구현하였다. DCGAN을 통해 생성한 전력 사용 패턴을 1000개 

만들었으며, 이들이 곧 1000명의 주거용 고객이며 CES 서비스에 

가입하였다고 가정한다. 주거 고객에 대한 요금은 캘리포니아 LSE 

Pacific Gas & Electric(PGE)의 E-6 전기 요금 사용하는 것으로 

가정한다[13]. 주거용 고객 모두 태양광 발전 설비를 구비하고 있음을 

가정하고, 이들이 태양광 발전 설비를 통해 재정적 손실을 줄이는 

시도를 한다는 것도 가정한다. 태양광 발전 시스템의 설치 가능 면적은 

100㎡로 제한하였으며, 1년 최대 출력 데이터에 대한 시간당 태양광 

발전 비율은 북부 캘리포니아와 같은 위도에 위치한 미국 뉴욕의 

2016년 기상 데이터를 기상 조건의 함수로 계산하였다. 시뮬레이션 

기간은 리튬이온 배터리의 사이클 수명을 고려하여 20년으로 가정한다. 

개별 고객의 BESS 장비와 태양광 발전 시스템의 단가는 미국 

에너지부가 제시한 보고서[15]을 반영하였다. CES 서비스 사용자의 

서비스 사용 패턴 생성을 위한 시뮬레이션 설정은 표 3-1과 같다. 
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표 3-1 CES 서비스 사용자의 서비스 사용 패턴 생성을 위한 설정 

매개변수 크기 

r𝑑𝑖𝑠𝑐 5(%) 

𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡 50(%) 

𝐸𝑚𝑖𝑛 10(%) 

𝐸𝑚𝑎𝑥 90(%) 

𝜇𝑏,𝑈 271($/kWh) 

𝜇𝑝𝑐𝑠,𝑈 288($/kWh) 

𝜇𝑏𝑜𝑝,𝑈 100($/kWh) 

𝜇𝑐𝑐,𝑈 101($/kWh) 

𝜇𝑓𝑜𝑚,𝑈 10($/kWh) 

𝜇𝑣𝑜𝑚,𝑈 0.03($/kWh) 

𝜇𝑝𝑣 1650($/kWh) 

𝜇𝑝𝑝𝑎 0($/kWh) 

𝜂𝑐ℎ 95(%) 

𝜂𝑑𝑐ℎ 95(%) 

𝑁𝑎 4,000,000 

𝐴𝑝𝑣 13(m2) 

𝑅𝑐𝑡𝑙 0(%) 

𝑝𝑟𝑐𝑡𝑙 0(%) 

 

 

 



 

 33 

- CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델 시뮬레이션 환경  

 

 

최적화 모델은 솔버 CPLEX를 사용하여 GAMS 환경에서 

구현하였다. CES 서비스 사업자는 에너지 시장과 보조서비스 시장 

참여를 통해 전력을 구매하고 잉여 전력을 판매하며 차익 거래를 

실현한다고 가정한다. 에너지 시장 및 보조서비스 시장의 가격 데이터는 

CAISO에서 제공한 과거 데이터[19]를 참조한다. 보조서비스 시장에서 

예비력을 요청하는 상황은 실제 상황과 유사하게 5%라고 가정한다. 

서비스 사용자의 총 기간과 동일하게 CES 서비스 사업의 총 기간은 

20년으로 설정되어 있다. CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델을 위한 

시뮬레이션 설정은 표 3-2와 같다. 

 

 

표 3-2 CES 서비스 사업자의 최적 계획 모델을 위한 환경 

매개변수 크기 

r𝑑𝑖𝑠𝑐 5(%) 

𝐸𝑖𝑛𝑖𝑡 50(%) 

𝐸𝑚𝑖𝑛 10(%) 

𝐸𝑚𝑎𝑥 90(%) 

𝐶𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆 3,796(kW) 

𝑁𝑟𝑒𝑠 1000 

𝜇𝑟𝑒𝑠 9.15($/월) 

𝜇𝑏,𝐶𝐸𝑆 271($/kWh) 

𝜇𝑝𝑐𝑠,𝐶𝐸𝑆 288($/kWh) 

𝜇𝑏𝑜𝑝,𝐶𝐸𝑆 100($/kWh) 

𝜇𝑐𝑐,𝐶𝐸𝑆 101($/kWh) 

𝜇𝑓𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆 10($/kWh) 

𝜇𝑣𝑜𝑚,𝐶𝐸𝑆 0.03($/kWh) 

𝜂𝑐ℎ 95(%) 

𝜂𝑑𝑐ℎ 95(%) 

𝑁𝑎 4,000,000 

𝑝𝑟𝑠𝑝𝑟 5(%) 
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표 3-3과 같이 CES 서비스 사업자의 BESS 다중 이용의 실효성을 

검증하는 방법으로 4가지 상황을 구분하여 시뮬레이션을 진행하였다. 

1번 상황, 에너지 시장 차익 거래 및 보조서비스 시장에 모두 참여한다. 

2번 상황, 보조서비스만 참여한다. 3번 상황, 에너지 시장 차익 거래만 

참여한다. 4번 상황, 둘 다 참여하지 않는다. 

 

 

표 3-3 BESS의 다중 이용 실효성 검증 상황 설정 

상황 
CES 서비스 

제공 

에너지 시장 

차익 거래 참여 

보조서비스 시장 

참여 

1 O O O 

2 O X O 

3 O O X 

4 O X X 
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3.3.2 시뮬레이션 결과 

 

 

표 3-4 시뮬레이션 결과 

상황 
BESS의 

크기(kWh) 

연간 

수익($) 

총 수익의 

순현재가치($) 

보조서비스 시장 

할당 크기(kWh) 

1 48,442 3,593,249 33,306,869 7,745 

2 24,552 3,201,111 32,111,756 12,452 

3 0 2,785,264 28,122,563 0 

4 0 2,435,115 23,768,881 0 

 

 

표 3-4는 미리 설정한 4가지 상황에 대해 시뮬레이션을 진행해 

도출한 수익 관련 결과이다. 4가지 상황 모두 CES 서비스를 제공하며, 

상황 1은 CES 서비스, 에너지 시장 차액 거래, 보조서비스 시장 참여, 

3가지 모두 수행하기 때문에 가장 높은 연간 수익과 총 수익의 

순현재가치를 갖는다. 상황 1과 2와 상황 1과 3, 두 가지 경우를 

비교했을 때, 에너지 시장 차액 거래와 보조서비스 시장 참여 중 

보조서비스 시장 참여가 더 많은 수익을 이끌어냄을 확인할 수 있다. 

에너지 시장 차액 거래의 참여 여부에 따른 연간 수익과 총 수익의 

순현재가치의 변화는 크지 않음을 확인할 수 있다. 또한, 상황 3과 4의 

경우, CES 사업자가 CES 사업을 BESS를 활용하지 않고, 에너지 

시장에서 에너지를 조달하는 방법만으로 CES 사업을 진행하는 것이 

경제적으로 이득이기 때문에 BESS의 크기가 모두 0을 갖는다. 즉, 

보조서비스 시장을 참여하지 않을 경우, CES 사업자가 BESS를 

설치하여 운영하는 것이 경제적으로 이득을 볼 수 없음을 의미한다. 

따라서, 보조서비스 시장의 할당 크기도 0이 된다. 
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그림 3-3 시뮬레이션 상황 별 연간 수익의 구성 요소 

 

 

그림 3-3은 시뮬레이션 상황 별 연간 수익의 구성 요소를 

나타낸다. 4가지 상황 모두 CES 서비스를 통해 수익을 창출하며 CES 

서비스는 BESS의 에너지 시장 차액 거래와 보조서비스 시장 참여와 

관련이 없기 때문에 4가지 상황에서 모두 동일한 값을 갖는다. 앞서 

확인했듯이 상황 1의 경우, CES 서비스, 에너지 시장 차액 거래, 

보조서비스 시장 참여를 모두 하는 것을 확인할 수 있으며, CES 

서비스를 통한 수익이 가장 크다. 보조서비스를 통한 수익은 상황 1에서 

조금 더 큰 값을 갖게 된다. 에너지 시장의 수익은 상황 1이 가장 크고 

상황 3의 값과 유사하다. 
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그림 3-4 임의의 날의 CES 서비스 사용자 충전, 방전 요청 합계 

 

 

그림 3-4는 3월의 일반적인 날에 집계된 CES 서비스 사용자의 

충전, 방전 요청 합계를 보여준다. y축의 양수는 방전 요청을 의미하며, 

음수는 충전 요청을 의미한다. 시뮬레이션에 적용한 요금제는 피크 

요금제이며, CES 서비스 사용자들은 피크 시간대에 방전을 요청하고 

있음을 확인하며 CES 서비스 사업이 요금제에 맞춰 수행되고 있음을 

확인할 수 있다. 
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그림 3-5 임의의 날의 CES 사업자의 에너지 시장 거래량 

 

 

그림 3-5는 그림 3-4와 같은 날의 CES 사업자의 에너지 시장 

거래량을 4가지 상황에 따라 보여준다. y축의 양수는 에너지의 구매, 

음수는 에너지의 판매를 의미한다. CES 서비스 사업자는 그림 3-4의 

고객의 요청에 맞춰 에너지 시장에서 거래하는 것을 확인할 수 있다. 

CES 서비스 사업자는 현재 높은 수준의 BESS 초기 자본 비용을 

고려하더라도 설정한 모든 상황에서 높은 연간 수익과 총 수익 

순현재가치를 가져 주어진 조건에서 CES 서비스 사업은 실현 

가능하다고 볼 수 있다. 
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제 4 장 결론 
 

 

DCGAN은 기존의 이미지와 영상 뿐만 아니라 전력 산업에서도 

활용될 수 있는 기술이며, CES 서비스 사업은 최종 사용자가 BESS를 

소유하고 있지 않더라도 서비스에 가입하여 재정적 이득을 취할 수 있는 

서비스이다. 본 연구의 목적은 DCGAN을 통해 실제 데이터에 가까운 

데이터를 생성하고, 이를 활용하여 CES 사업의 경제적 타당성을 

검증하는 것이었다. 본 논문은 2가지 절차를 통해 이를 검증하였다. 

첫째, 전력 사용 패턴을 생성하는 DCGAN 모델을 제안하였다. 

다양한 변수들의 세밀한 조정을 통해 육안으로도 유사한 전력 사용 

패턴을 생성하였으며, 정량적 판단 기준인 FID와 Cross-Correlation 

지수를 통해 실제 데이터와의 높은 유사성을 확인하였다. 

둘째, CES 서비스 사업자가 DCGAN에서 생성한 전력 사용 패턴을 

기반으로 수익을 창출할 수 있는 방법론적 프레임워크를 제안하였다. 

DCGAN에서 생성한 전력 사용 패턴을 가진 1000명의 고객을 기반으로 

충전, 방전 요청의 합계와 CES 서비스 요금을 최적화를 통해 

계산하였으며, 이를 기반으로 CES 서비스 사업자의 관점에서 수익을 

극대화하기 위한 최적화를 수행하였다. 캘리포니아 환경을 기반으로 

수행한 시뮬레이션에서 우리는 다음과 같은 결론에 도달하였다. 

 

1) 원본 전력 데이터를 기반으로 DCGAN을 통해 생성한 전력 사용 

데이터는 육안을 기본으로 한 정성적인 기준과 FID와 Cross-

Correlation 지수를 기본으로 한 정량적인 기준을 바탕으로 원본 

데이터와의 높은 유사성을 확인하였다. 

 

2) 에너지 시장 차익 거래와 보조서비스 시장의 불확실성을 고려한 

보수적인 접근에도 불구하고 CES 서비스 사업은 캘리포니아에서 

경제적으로 실현 가능하다. 

 

3) CES 서비스 사업자의 BESS 다중 사용은 CES 서비스 사업자의 

수익성 증대와 이어지며, 보조서비스 시장의 참여는 차익 거래의 

참여보다 더 많은 수익에 기여한다. 
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본 연구는 DCGAN을 통한 데이터의 생성이 기존의 사례가 아닌 

전력 산업에서도 활용될 수 있음을 CES 서비스 사업에 적용하여 

검증하였고, CES 서비스 사업의 수익성 검증과 미래 전력 시장의 

참가자가 될 수 있는 CES 서비스 사업자의 등장 가능성을 높이는 

결과를 제시한다. 

본 연구는 크게 2가지 단계로 구분할 수 있으며, DCGAN을 활용한 

전력 데이터의 생성과 최적화를 통한 CES 서비스 사업의 경제성의 

검증이 있다. 후속 연구로서, DCGAN 보다 더욱 성능을 강화한 GAN을 

활용하여 정교한 전력 데이터를 생성할 수 있다. 또한, 본 연구의 

한계점 중 하나인 송전 단계의 문제 설정을 확장하여 배전 단계의 

문제까지 고려한 문제를 설정해 이를 해결할 수 있다. 
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Abstract 

A Method for Planning of Cloud 

Energy Storage Operator Using 

DCGAN(Deep Convolutional 

Generative Adversarial Network) 

 
 

Woo Il Chang 

Electrical and Computer Engineering 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

The purpose of this paper is to generate data of potential 

customers of Cloud Energy Storage (CES) service through DCGAN 

(Deep Convolutional Generative Adversarial Network), propose a 

methodology for long-term planning of CES operators, and Through 

the method, the economic feasibility of Cloud Energy Storage (CES) 

service is verified. 

Future CES operators will need power usage data from a wide 

variety of customers to determine the feasibility of their services. 

However, a situation in which power usage data cannot be sufficiently 

obtained may occur due to practical problems such as security and 

financial reasons. In this paper, in order to overcome the situation, 

DCGAN is used based on a small number of original power data to 

generate a lot of power data for CES operators. 

As a method for measuring the performance of data generated 

through DCGAN, the similarity between the original power data and 
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generated data is measured using FID (Frechet Inception Distance) 

and Cross-Correlation index, which are performance measurement 

indices of generative adversarial networks.  

CES operators use BESS (Battery Energy Storage System) to 

accept various customers' requests for power charging and 

discharging to pursue economic benefits by participating in arbitrage 

trading and ancillary service markets in the CES service and energy 

market. 

In this paper, we propose a customer's power data generation 

model through DCGAN, and use the proposed model to find the usage 

pattern of each customer's cloud energy storage service and the 

upper limit of the willingness to pay. 

In addition, we proposed an optimal planning model for CES 

service providers by maximizing the profits of CES service providers. 

The business effect of the CES service was verified by analyzing the 

simulation results obtained using the proposed model. In addition, it 

can be expected that the CES service can help system reliability. 

The power pattern generation methodology through DCGAN 

proposed in this paper is expected to support optimal planning of the 

CES project by generating potential customer data. 

 

Keywords : DCGAN(Deep Convolutional Generative Adversarial 

Network), CES(Cloud Energy Storage), Optimization Model, Planning 
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