
Abstract – 신재생 에너지원의 증가로 인한 동기 발전기
의 대체는 전력계통의 관성 감소를 야기하며, 이는 계통
안정도에 심각한 영향을 미친다. 본 논문에서는 물리 정
보 신경망(Physics-Informed Neural Network, PINN)을
활용하여 IEEE 39-bus 계통의 관성 상수()를 추정하는
새로운 방법을 제안한다. 제안된 방법은 순수 데이터 기
반 학습 방식과 달리, 전력계통의 Swing Equation을 물
리적 제약조건으로 신경망 학습에 통합함으로써 주파수
및 유효전력 측정 데이터로부터 정확한 관성 상수 식별을
가능하게 한다. 부하 고장 시나리오에서 측정된 주파수
편차와 발전기 출력 응답 데이터를 사용하여 방법론을 검
증하였으며, 지배 미분방정식을 손실함수에 내재함으로써
신경망이 주파수 응답을 학습하는 동시에 계통의 관성 상
수를 추정한다. 시뮬레이션 결과, 제안된 방법이 이론적
참값 대비 3% 이내의 오차로 계통 관성 상수를 정확하게
추정할 수 있음을 확인하였다.

1. 서    론

전 세계적인 탄소 중립 정책에 따라 재생에너지원의 보
급이 급격히 증가하면서, 전력전자 인터페이스 기반 전원
이 기존 동기 발전기를 대체하고 있다. 이로 인해 전력계
통의 회전 관성이 감소하여 주파수 변동률(Rate of
Change of Frequency, RoCoF)이 증가하고 주파수 안정
도가 저하되는 문제가 발생하고 있다[1]. 따라서 실시간으
로 변화하는 계통 관성 상수()를 정확히 추정하는 것이
안정적인 계통 운영의 핵심 과제로 부각되고 있다.
기존의 관성 추정 방법은 동요 방정식(Swing Equation)
을 활용하여 측정된 주파수 및 전력 데이터로부터 관성을
추정하는 방식이 주로 사용되어 왔으나[2][3], 측정 노이
즈와 수치 미분 과정의 오차로 인해 추정 성능이 저하되
는 한계가 있다. 최근 머신러닝 기법을 활용한 연구가 진
행되고 있으나[4], 순수 데이터 기반 방법은 물리적 제약
조건을 고려하지 않아 일반화 성능이 제한적이다.
본 논문에서는 물리 정보 신경망(Physics-Informed Neu
ral Network, PINN)[5]을 활용하여 전력계통의 관성 상수
를 추정하는 방법을 제안한다. 제안 방법은 Swing Equati
on을 손실함수에 직접 통합함으로써 자동 미분을 통한 정
확한 주파수 변화율 계산과 노이즈에 강건한 추정을 가능
하게 한다. IEEE 39-bus 표준 계통에서 부하 탈락 시나
리오를 통해 제안 방법의 유효성을 검증한다.

2. 본    론

 2.1 PINN 구조 
제안하는 PINN은 정규화된 시간과 전력 편차를 입력으로 받아
주파수 편차를 예측하는 신경망으로 구성된다. 신경망의 출력은
자동 미분(Automatic Differentiation)을 통해 시간에 대한 고차
도함수가 계산되며, 이는 물리 법칙을 손실함수에 포함시키기
위한 핵심 요소이다. 신경망의 입력은 학습 안정성 향상을 위해

정규화하여 사용한다. PINN의 구조는 그림 1과 같다.

<그림 1> PINN 구조도

 2.1.1 손실함수 
PINN의 핵심은 데이터 적합성(Data Fitting)과 물리 법칙(Phys
ics Law)을 동시에 만족하도록 학습하는 것이다. 총 손실 함수
는 데이터 손실과 물리 손실의 가중합으로 식 1과 같이 구성된
다.

  (1)

데이터 손실 는 신경망이 예측한 주파수 편차와 실제 측정
된 주파수 편차의 평균제곱오차로 정의되며, 신경망이 관측 데이
터를 충실히 따르도록 유도한다.
물리 손실 는 신경망 출력이 전력계통 동요 방정식을 만
족하도록 강제하는 잔차(Residual)로 정의된다. 측정 데이터 지
점뿐만 아니라 학습 구간 내 지정된 점에서도 평가함으로써, 연
속적인 시간 영역 전반에 걸쳐 물리 법칙이 만족되도록 한다.
이때 주파수 미분 항은 수치 미분이 아닌 자동 미분을 통해 해
석적으로 계산되므로 측정 노이즈에 의한 오차가 발생하지 않는
다.
학습 과정에서는 식(1)의 총 손실함수에 대한 역전파(Backprop
agation)를 통해 신경망 가중치와 관성 상수 파라미터의 기울기
(Gradient)가 동시에 계산되며, 이 기울기를 기반으로 두 대상이
함께 갱신된다. 즉, 데이터 손실과 물리 손실이 모두 최소화되는
지점으로 파라미터가 수렴함에 따라, 신경망은 측정 데이터를
재현하는 동시에 물리 법칙에 부합하는 해를 학습하게 되고, 이
과정에서 관성 상수 의 참값도 함께 추정된다.

 2.1.2 파라미터 추정
추정 대상인 관성 상수는 물리적으로 타당한 범위 내에서 수

렴하도록 경계 제약(Bounded Parameterization)기법을 적용하여
학습 가능한 변수로 설정된다. 이를 통해 추정값이 물리적 의미
를 갖는 범위를 벗어나지 않고 안정적으로 수렴한다.
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 2.2 전력계통 동요 방정식 및 물리 제약
전력계통의 주파수 동특성은 동요 방정식으로 표현되며, 계통
전체 등가 모델은 다음과 같다.




 (2)

본 연구에서는 식 2의 동요 방정식을 PINN 학습의 물리 제약
식(Physics-Constraint Equation)으로 활용한다. 즉, 신경망이 예
측한 주파수 편차와 측정된 전력 편차가 동요 방정식을 만족하
도록 손실함수에 잔차항을 부여하며, 이 잔차가 최소화되는 방
향으로 학습이 진행되면서 관성 상수가 신경망 가중치와 함께
동시에 추정된다.

2.3 결과
 2.3.1 시뮬레이션 환경
제안된 PINN 기반 관성 추정 방법의 유효성을 검증하기 위해
IEEE 39-bus 계통에서 부하 탈락 시나리오를 모의하였다. 그림
1은 사용한 모의 계통도이다. 모선 12번에 있는 부하를 탈락시
켰으며, 탈락 부하량은 41.5MW이다.

<그림 1> IEEE 39-bus 계통도

 2.3.2 주파수 편차 추정 결과 및 관성 추정 결과
그림 2는 PINN이 데이터 정합성과 물리식의 정합성을 만족하
며 오차를 줄이면서 생성한 주파수 파형이다. 학습 횟수가 증가
함에 따라 원래의 주파수를 잘 따라가는 것을 확인할 수 있다.

(a) 학습 횟수 : 1회

(b) 학습 횟수 : 500회

(c) 학습횟수 : 10000회
<그림 2> 주파수 편차 추정 그래프

해당 계통의 관성의 참값은 4.1064[s]이다. PINN이 추정한 관
성 상수는 4.2278[s]로 오차율 2.96%로 우수하게 추정하는 것을
확인할 수 있다.

3. 결    론

본 논문에서는 전력계통 주파수 응답 예측을 위한 Physics-Inf
ormed Neural Network(PINN)를 제안하였다. 제안된 PINN은
전력계통 동요 방정식을 손실함수에 적용하여 데이터 손실과 물
리 손실을 동시에 최소화하도록 학습하였다. 학습 횟수가 증가
함에 따라 PINN이 추정하는 주파수 파형이 원본 주파수 파형을
점점 더 따라가게 되고 이 과정을 거치면서 파라미터 업데이트
가 진행된다. 결과적으로 관성 상수를 오차율 3% 이내로 추정
하였다. 향후 연구에서는 더욱 복잡한 전력계통으로 확장하고
실제 계통 데이터를 통한 검증을 수행할 예정이다.
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