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            초록
          
        

        
          
            Purpose:
            The purpose of this paper is to develop an ANN model for predicting the refrigerant flow rate of the cooling system in order to provide optimal thermal environment in the data center as well as an adaptive control algorithm which allows the predictive model to adapt to the diverse data center environments.

          

          
            Method:
            Two data center models were consisted by using ANSYS Fluent CFD tool. Model A was used to obtain data for ANN model training and the adaptive control algorithm was tested on the Model B. After developing the ANN model, the optimization process was conducted and the optimized model was employed in the adaptive control algorithm.

          

          
            Result:
            A model consisted with 4 hidden layers and 11 hidden neurons presented the highest accuracy of CVRMSE 0.47%. In addition, the adaptation test of the control algorithm was conducted by changing the air flow rate and the setpoint temperature of supply air. When the setpoint temperature was set to 20℃ and 25℃, the supply air temperature reached properly to the designated setpoint temperature in 3 cycles and 20 cycles, respectively. Each case presented maximum error of the temperature as much as 19.6% and 18.12%. After entering steady state, the ANN model adapted well on the setpoint temperature. In conclusion, the ANN model and the adaptive algorithm demonstrated a probability to be applied to the data center.
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      1. 서론
      
        1.1. 연구의 배경 및 목적
        데이터 기반 사업의 증가, 5세대 이동통신망 등 신기술 개발이 가속화되며 대용량의 데이터를 처리하고 저장할 수 있는 전문 데이터센터의 수요가 증가하고 있다. 2022년경의 대한민국 인터넷 통신량은 2015년 대비 두 배가 될 것으로 전망되며 모바일 인터넷 사용자는 2018년 36억 명에서 2025년 50억 명으로, IoT 연결망은 약 3배가 증가할 것으로 예측되었다[1]. 이러한 동향은 데이터센터의 중요성을 더욱 부각시키며 증가하는 IT 수요에 대한 효율적인 관리 방안 및 시스템의 구축을 요구한다.

        데이터센터는 전 세계 전력 사용량의 2%를 차지하며 ICT 분야에서 CO2 배출 증가량이 가장 높게 나타났다[2]. 이에 따라 다양한 국가에서 데이터센터와 관련된 규제 및 가이드라인을 배포하고 있으며 국내 또한 2012년 방송통신위원회에서 데이터센터 구축지침을 배포하였다. 국내 지침의 경우 공조, 전기, IT 부문의 관리 방안 및 데이터센터 구축 시에 고려해야 할 권고사항을 제시하고 있다.

        데이터센터 IT 장비와 냉방에너지 전력 소비량은 데이터센터 전체 운영 에너지의 약 40%를 차지한다[3]. 데이터센터의 에너지 효율은 PUE (Power Usage Effectiveness)로 측정된다. PUE는 데이터센터 총 전력 소비량 대비 IT 장비의 전력 소비량으로써 1에 가까울수록 효율이 높은 것을 의미한다. 현재 국내 데이터센터의 경우 공공부문의 PUE는 3.13, 민간부문은 2.03으로 해외 데이터센터의 평균 PUE가 1.7, 선진국이 1.2인 것에 비하면 효율이 낮은 수준이다[4]. 선진국의 경우 한랭기후대에 데이터센터를 설치하고 외기도입 방식을 통해 냉방 에너지를 최소화 하지만 국내의 경우 사계절이 뚜렷한 기후로 인하여 외기도입이 제한적이다. IT 장비의 효율적 배치, 컨테인먼트 시스템 등의 적용만으로는 PUE 지표를 낮추는데 한계가 있으며 추가적인 PUE 절감을 이루기 위해서는 에너지 효율을 높이는 제어 시스템이 병행되어야 한다.

        데이터센터 냉방에너지를 절감하기 위한 연구는 다양하게 진행되고 있으나 국내는 국외에 비하여 미비한 실정이다. 국내의 경우 합리적인 환경 제어를 위하여 에너지 소비에 미치는 환경 변수를 정량화하는 연구를 바탕으로 최적 냉각시스템 선정을 위한 연구[5], 합리적인 공조시스템 선정을 위한 설계 변수 정량화 및 요소 분석에 대한 연구가 이루어 졌다[6]. 실제 제어대상을 선정하여 냉방 에너지 절감을 이룬 사례로는 냉복도 차폐형의 컨테인먼트 시스템에 대해서 항온항습기에 가변풍량시스템을 적용하여 냉방에너지의 19.8%를 절감한 연구[7], 모듈러 데이터센터의 CRAH (Computer Room Air Handling Unit) 풍량 제어를 실시한 연구가 있다[8].

        국외의 관련 연구는 데이터센터 총 에너지 사용량 절감을 위한 통합 제어시스템 측면에서의 연구가 주를 이루고 있다. 물리적 환경의 수학적 모델링을 통하여 온도를 예측하는 연구가 진행되었으며 이를 실제 시스템에 적용하기 위해 반응속도를 향상 시키고 안정화 하는 연구가 진행되었다[9-11]. 온도 예측을 위한 가상 모델링 및 제어 시스템 구성으로는 MPC, 인공신경망 등의 기법이 적극 활용되었다[12-14]. 또한 적용 대상이 되는 데이터센터의 기존 제어 프로세스에서 각 제어 시스템의 최적 작동방안 도출을 통한 에너지 절감, 팬 속도 제어를 통한 에너지 절감 등의 연구가 진행되었다[15-17].

        이와 같이 데이터센터 온도 제어에 관한 연구는 대부분 운영 및 관리 시스템 안에서 하나의 요소로써 진행되고 있다. 또한 팬의 속도 조절을 통한 온도 제어 방안은 연구되고 있으나 냉매 유량으로 직접 온도를 제어하는 방안은 연구가 미비하다. 냉매 유량 제어는 일정한 냉동 유동 시스템과 비교하여 에너지 효율적이고 IT 부하에 따라 조절이 유연하다는 장점이 있다[18]. 따라서 본 연구에서는 데이터센터 냉방 에너지 저감을 위한 최적 냉매 유량 제어 알고리즘 개발을 목표로 한다.

      

    

    

  
    
      2. 데이터센터 개요
      
        2.1. 데이터센터 개요
        데이터센터는 서버 운영을 위한 IT 장비 및 소방, 전기, 보안 시설 등을 한 장소로 모은 시설을 의미한다. 서버는 랙(Rack)에 집적되어 관리되며 하나의 랙은 일반적으로 4~6 kW의 전력을 사용한다. 최근 IT 장비의 고밀화에 따라 2016년에는 12 kW/rack에 도달하였고 2020년에는 16.5 kW/rack에 도달할 것으로 예상된다. 이에 데이터센터 냉각 시스템 또한 그 중요성이 더욱 부각되고 있으며 과열점(Hot Spot)을 최소화하고 고밀도서버 부하를 감당 할 수 있는 CRAC(Computer Room Air Conditioning) 유닛에 대한 개발이 이루어지고 있다[19].

        데이터센터는 랙의 배치 및 차폐 유무에 따라 전산실 개방형, 컨테인먼트, 모듈러 형으로 구분된다. 전산실 개방형은 별도의 차폐 구조 없이 랙이 나열되어 있은 형태이며 다수의 항온항습기가 전산실 전체를 냉각한다. 컨테인먼트는 랙의 전면부 혹은 후면부를 마주보도록 배치하여 냉복도(Cold Aisle), 열복도(Hot Aisle) 혹은 모두를 차폐해 냉방의 효율을 극대화 한 구조이다. CRAC 및 전력 유닛이 컨테인먼트 내부에 포함된다. 모듈러는 IT 장비를 운용하기 위한 일련의 설비가 하나의 모듈 안에 집약된 형태이며 확장성 및 이동성의 장점이 있다.

        본 연구에서는 냉복도 및 열복도가 모두 차폐된 컨테인먼트 구조를 대상으로 하며 컨테인먼트 내부의 최적 열환경 제공을 목표로 한다. 컨테인먼트 내부의 랙에서 배출되는 공기는 서버의 발열량에 따라 풍량이 변화하며 이는 CRAC으로 회수된다. CRAC은 회수된 공기를 설정 온도에 맞추어 재배출하며 이 공기는 외부 공기의 유입 없이 컨테인먼트 내부에서 순환한다. 공급 공기의 온도 조절은 냉매 유량 조절을 통한 열교환에 의해 이루어진다.

      

      
        2.2. 데이터센터 컨테인먼트 시뮬레이션 모델링
        데이터센터 컨테인먼트 모델링은 ANSYS의 Fluent CFD 프로그램을 사용하여 총 2가지로 진행되었다. 모델 A는 일반적인 데이터센터 컨테인먼트를 모델링 한 것이며 실내 환경 동향 파악 및 냉매 유량 예측 모델의 학습 데이터 취득으로 활용된다. 모델 B는 개발된 냉매 유량 예측 모델의 적응성을 평가하기 위하여 랙의 개수에 변화를 주어 모델A와 상이한 실내 환경을 조성한 모델이다. 두 모델의 개요는 Table 1., Table 2.와 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data Center Containment Model A
          
          

        

        
          
            
              	Figure of Model A
            

          
          
            	
              
            
          

          
            	Properties of Model A
          

          
            	Containment Scale
            	1.8 m(L)×6.2 m(W)×2 m(H)
          

          
            	Rack 
            	Number of Rack
            	4 EA/containment
          

          
            	Number of Server
            	10 EA/rack
          

          
            	Heat Value
            	4 kW/rack (Low IT Load)
6.6 kW/rack (High IT Load)
          

          
            	Interior Environment
            	Setpoint Temperature
            	24 ℃
          

          
            	Relative Humidity
            	50%
          

          
            	CRAC
            	Supply Air Temperature
            	24 ℃
          

          
            	Supply Air Flow Rate
            	0.722 kg/s
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Data Center Containment Model B
          
          

        

        
          
            
              	Figure of Model B
            

          
          
            	
              
            
          

          
            	Properties of Model B
          

          
            	Containment Scale
            	1.2 m(L)×6.2 m(W)×2 m(H)
          

          
            	Rack 
            	Number of Rack
            	2 EA/containment
          

          
            	Number of Server
            	10 EA/rack
          

          
            	Heat Value
            	4 kW/rack (Low IT Load)
6.6 kW/rack (High IT Load)
          

          
            	Interior Environment
            	Setpoint Temperature
            	24 ℃
          

          
            	Relative Humidity
            	50%
          

          
            	CRAC
            	Supply Air Temperature
            	24 ℃
          

          
            	Supply Air Flow Rate
            	0.361 kg/s
          

        

        

        모델 A와 B는 랙의 후면을 공유하는 열복도형 컨테인먼트로 구성되었으며 각각 4개의 랙과 2개의 랙을 가진다. 컨테인먼트 내부의 공기는 냉복도와 열복도가 모두 밀폐되어 외부 공기와 혼합이 이루어지지 않아 외피조건의 경우 침기가 이루어지지 않고 완전 단열이 되는 것으로 가정한다. CRAC은 랙의 옆에 배치되고 개구부는 280mm × 840mm로 설정하였다. 서버 풍량은 IT 부하에 따라 2단계로 조절된다고 가정한다. 저속일 때는 0.0361 kg/s의 풍량이, 고속일 때는 0.0597 kg/s의 풍량이 랙의 후면으로 배출된다. 해당 풍량은 통상적인 데이터센터 온도분포에 따라 냉복도와 열복도의 온도차가 10~12 ℃가 되도록 산출하였다. 서버의 발열량이 증가하면 배출 풍량이 증가하며 이에 따라 CRAC의 총 풍량은 회수되는 풍량의 합과 동일하도록 설정한다.

        구축된 모델의 타당성을 평가하기 위하여 모델 A는 모든 서버가 저속에서 고속으로 변화하는 41가지의 경우, 모델 B는 21가지 경우에 대해 시뮬레이션을 시행하였다. 그 결과 Fig. 1.과 같이 공급 온도 24 ℃ 기준, 열복도의 온도가 34~36 ℃ 범위에 분포하는 모습을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Validation of data center models
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 예측 모델 및 적응형 제어 알고리즘 개발
      
        3.1. 인공신경망 및 딥러닝 개요
        머신러닝은 기계가 알고리즘을 통해 데이터를 분석하고 이를 통해 일련의 규칙을 찾아내는 학습의 과정을 거친다. 학습된 모델은 새로운 데이터가 주입 되었을 시 이를 예측 및 판단하여 결과를 출력하며 추가되는 데이터로부터 스스로를 수정하는 동적인 특성을 가진다. 또한 학습되는 데이터의 규모가 클수록 불안정성이 감소한다[20].

        머신러닝은 크게 지도 학습(Supervised Learning)과 비지도 학습(Unsupervised Learning)으로 구분된다. 지도 학습은 입력되는 데이터에 정답이 포함되어 있으며, 선형 회귀, 로지스틱 회귀, 서포트 벡터 머신, 인공신경망 등이 이에 포함된다. 비지도 학습은 입력 되는 데이터에 정답이 포함되어 있지 않으며, 클러스터링, 시각화와 차원 축소, 연관 규칙 학습이 있다[21].

        1943년 Warren McCulloch와 Walter Pitts에 의해 처음 고안된 인공신경망(Neural Network)은 인간의 뇌신경망을 모사한 시스템으로써 입력층(Input Layer), 숨겨진층(Hidden Layer, ), 출력층(Output Layer)으로 구성된다. 숨겨진층의 개수가 많아질수록 인공신경망이 깊어졌다고 하며 이러한 구조로 학습을 진행하는 것을 딥러닝(Deep Learning)이라고 한다. 각 층의 뉴런(Neuron)은 주어지는 입력 값에 대해 가중치를 곱하고 활성 함수(Activation Function)를 거쳐 임계값을 넘으면 값을 출력한다. 이 가중치는 역전파(Back Propagation) 과정을 통해 오차를 최소화 하는 방향으로 업데이트를 진행하며 반복을 통해 최적화가 이루어진다.

        딥러닝은 다양한 분야에 적용되고 있다. 대표적으로 IT, 광고, 자동차, 서비스업 등이 있으며 건축 환경 분야에서는 제로에너지빌딩 이슈로 인해 공조, 열환경, 냉난방제어, 에너지 효율과 관련된 연구가 활발히 진행되고 있다. HVAC 시스템의 부하 예측을 통한 건물 에너지 절약에 대한 가능성 검토[22], 빅데이터를 기반으로 개별 건물의 속성, 환경 영향 분석 및 운영 시스템의 효율 등의 분석을 통한 에너지 수요 및 공급을 예측하는 시스템 개발[23] 등 주로 건축물 에너지 성능향상에 연구가 집중되어 있다.

        데이터센터의 열환경은 다양한 환경 변수들이 독립 변수로 작용하며 지속적으로 변동하는 IT 부하로 인해 특정 상황을 규정 짓는 것이 어렵다. 따라서 본 연구에서는 딥러닝을 활용한 냉매 유량 예측 모델을 개발하여 다양한 환경에 대한 자가 학습을 통해 최적 열환경을 제공하고자 한다.

      

      
        3.2. 모델 학습을 위한 데이터 구성
        냉매 유량 예측 모델은 다양한 환경 변수를 입력 받아 최적의 냉매 유량을 도출한다. 입력 데이터는 설정 온도(Setpoint Temperature), 급기 온도(Supply Air Temperature), 회수 온도(Return Air Temperature), 회수 풍량(Return Air Flow Rate) 으로 구성되며 출력 데이터는 냉매 유량(Refrigerant Flow Rate)으로 정의하였다. 각 요소는 (식 1)로부터 도출되었다.
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        여기서, mair와 mref는 각각 공기, 냉매의 유량(kg/hr)이고 TRA와 TSET 은 회수 공기 온도와 설정 온도(℃)이다. hgas와 hliquid는 냉매의 기체, 액체 상태의 엔탈피(kcal/kg)이며 Q는 TRA가 TSET 에 도달하기 위해 제거되어야 할 열량이다. 공기 비열 c는 0.24 kcal/kg으로 고정 값이다. 냉매는 R134a를 사용하며 20 ℃의 일정한 온도로 공급될 때 상변화에 의한 열교환만 이루어진다고 가정한다. 이때 엔탈피 차이는 43.57 kcal/kg으로 고정 값이다.

        데이터 취득은 모델A의 CFD 시뮬레이션을 통하여 이루어졌다. ASHRAE (The American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers)에서 제시하는 데이터센터 권장 온도는 18~27 ℃이며 이에 따라 설정 온도는 1℃씩 증가시켜 총 10가지로 설정하였다. 급기 온도 또한 같은 범위로 설정하였으며 이에 따라 CRAC의 회수 온도가 결정된다. 이를 다시 41가지 풍량의 경우의 수로 세분화 하고 한 가지 경우에 대해 10회의 시뮬레이션을 시행하였다.

        급기 온도, 회수 온도, CRAC 토출부의 평균값을 사용하였으며 회수 풍량은 CRAC 회수부의 총 합으로 산정하였다. 모든 데이터는 전처리 과정을 거쳐 온도는 ℃, 풍량은 kg/hr로 단위를 변경하였으며 정규화를 통하여 0과 1사이의 값을 가지도록 구성하였다. 최종 데이터세트 형식은 Fig. 2.와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Data Set Composition for Developing ANN Model 
          
          

          

        

      

      
        3.3. 냉매 유량 예측 모델 개발
        냉매 유량 예측모델을 개발한 후 이를 포함하여 적응형 제어 알고리즘을 개발하였다. 모델들은 Python과 Tensorflow를 이용하여 개발되었다. 전처리가 완료된 데이터세트에서 셔플 기능을 통해 90%는 학습 데이터(Train Data), 10%는 테스트 데이터(Test Data)로 분류하였다. 학습은 AdamOptimizer에 의해 Cost값을 최소화 하는 방식으로 진행되었으며 이때의 Learning Rate는 0.001로, 학습 횟수(Epoch)는 100회로 설정하였다. 뉴런의 활성화 함수로는 ReLu(Rectified Linear Unit)함수가 사용되었다. 기본 모델은 4개의 입력뉴런, 9개의 숨겨진 뉴런과 1개의 출력 뉴런으로 구성되어 있으며 Fig. 3.과 같다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Structure of Optimized ANN Model
          
          

          

        

        학습된 모델의 정확도는 테스트 데이터의 입력 값에 대한 정답과 예측 값 간의 오차를 비교하였다. CVRMSE (Coefficient of Variation of the Root mean Square Error)는 ASHRAE에서 실측데이터와 시뮬레이션 결과 값을 비교·평가하는 통계적 기준 중 하나로써 30% 이하를 적정기준으로 제시하고 있다.

        값이 낮을 수 록 정확도가 높음을 의미하며 본 모델은 CVRMSE로 정확도를 측정 하였다. 그 결과 CVRMSE 1.05%로 매우 높은 정확도를 나타냈다. 개발된 모델은 숨겨진 층과 숨겨진 뉴런의 수를 변경하여 최적화를 진행한 후 사용된다.

      

      
        3.4. 적응형 제어 알고리즘 개발
        일반적인 제어 시스템은 특정 상황 및 설비에 대해서 최적화가 되어 있으며 새로운 시스템에 해당 제어 시스템을 적용하였을 시에는 정확도가 떨어진다. 따라서 본 연구에서의 알고리즘은 자가 학습을 통해 새로운 환경에서도 최적 방안을 도출 할 수 있도록 적응형 알고리즘으로 개발되었다.

        Fig. 4.는 냉매 유량 예측 모델이 새로운 데이터로 학습을 하는 과정을 보여준다. 환경 변수 TSET(n), TSA(n), TRA(n), mair(n)은 각각 n번째 제어 사이클의 설정온도, 급기 온도, 회수 온도, 회수 풍량을 의미하여 mpred는 얻어진 데이터로부터 예측된 냉매 유량, mfixed는 최적 유량 도출 식인 (식 2)에 의해 보정된 냉매 유량이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Process of Adaptive Algorithm
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        시뮬레이션으로 도출된 n번째 제어 사이클의 환경 변수는 냉매 유량 예측모델에 투입되며 도출된 냉매 유량 mpred은 다음 제어 사이클을 위한 변수로 작동한다. TRA(n)은 mpred를 통해 TSA(n+1)로 변하여 다음 사이클을 위한 시뮬레이션이 진행된다. n+1번째 사이클에서TSA(n+1)는 TSET(n)과 비교되어 온도가 동일할 시에는 시뮬레이션을 반복 운영한다. 온도가 같이 않을 시에는 mfixed를 도출하여 n번째 사이클의 환경 변수와 함께 냉매 유량 예측모델을 학습한다. 이때 (식 2)에서의 α는 상수로써 보정 인자로 작용하며 TSA(n+1)와 TSET(n)의 오차에 비례하여 mpred를 수정한다. 새로 학습된 모델은 다시 시뮬레이션에 사용되며 적응형 제어 알고리즘을 통해 지속적으로 수정된다.

      

    

    

  
    
      4. 결과분석
      냉매 유량 예측 모델의 최적화는 숨겨진 층과 숨겨진 뉴런의 수를 변경하여 최소의 CVRMSE를 갖도록 진행하였으며 결과는 Table 3.과 같다. 숨겨진 층 1~5개, 숨겨진 뉴런 6~12개로 다양화 하여 최적화를 진행하였으며 숨겨진 층이 4개, 숨겨진 뉴런이 11개일 때 CVRMSE 0.47%로 가능 높은 정확도를 나타냈다. 숨겨진 층의 수가 5개 이상일 때는 Cost값이 수렴하지 않았으며 이는 데이터들의 관계에 비해 모델이 너무 복잡해진 것을 의미한다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          ANN Model Optimization Result 
          (%)

        
        

      

      
        
          
            	 HL 
            	1
            	2
            	3
            	4
            	5
          

          
            	HN
          

        
        
          	
            6
          
          	2.44
          	2.08
          	1.55
          	0.94
          	-
        

        
          	
            7
          
          	0.91
          	0.61
          	0.51
          	0.79
          	-
        

        
          	
            8
          
          	2.64
          	1.24
          	0.89
          	1.00
          	-
        

        
          	
            9
          
          	1.05
          	0.80
          	0.66
          	1.64
          	-
        

        
          	
            10
          
          	1.07
          	2.18
          	0.50
          	0.91
          	-
        

        
          	
            11
          
          	2.57
          	1.41
          	0.50
          	
            0.47
          
          	-
        

        
          	
            12
          
          	2.54
          	0.62
          	0.75
          	-
          	-
        

      

      
        
          * HL: Hidden Layer, HN: Hidden Neuron
        

      

      

      최적화된 모델은 적응형 제어 알고리즘 모델에 사용되었다. 적응형 제어 알고리즘은 α에 의하여 모델이 수정되며 실험 대상인 모델B에 적합하도록 최적화를 진행하였다. 시뮬레이션은 24 ℃로 운영되던 시스템의 설정온도를 20 ℃로 변경했으며 매 5분마다 데이터를 취득하였다. α는 1.0~2.0까지 0.2씩 증가시켰고 결과는 Fig. 5.와 같다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Optimization Process of ANN Model by Model B
        
        

        

      

      α가 증가함에 따라 급기 온도 또한 증가하는 모습을 보였다. 이는 모델A와 다른 환경을 가진 모델B에 대하여 유량의 보정 값이 필요했다는 것을 의미한다. 모든 α의 경우에 대해 대체적으로 잘 적응하는 모습을 보였으나 최종 데이터 취득 시간을 기준으로 했을 시 α=1.8 일 때 시스템의 급기 온도는 20.02 ℃로 설정온도에 가장 근접한 모습을 나타냈다.

      냉매 유량 예측 모델의 적응성 실험을 위하여 모델B에서 환경 변수를 변경하여 시뮬레이션을 진행하였으며 결과는 Fig. 6.과 같다. 풍량은 매 5분마다 임의로 서버대수 기준 0개, 5개, 4개, 9개, 13개, 7개, 10개, 10개, 3개, 8개, 15개, 15개를 고속으로 변경하였으며 설정온도는 24 ℃에서 시작하여 첫 5분에 20℃로 변경하였고 이후 370분에 25 ℃로 변경하였다. 설정온도 20℃에서 설정온도에 도달하는 시간은 15분, 즉 3번의 제어 사이클 이였으며 과도응답에서 최소 온도 16.08 ℃로 19.6%의 오차를 나타내며 설정온도에 적응하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Adaptation Process of Adaptive Control Algorithm
        
        

        

      

      설정온도를 20℃에서 25℃로 변경하였을 때 첫 제어 사이클에서는 토출온도가 24.27℃에 도달하였으나 이후 10번의 제어 사이클 동안 감소하고 이후 증가하는 모습을 나타냈다. 과도응답에서 최저 온도는 20.47℃였으며 이때 설정온도 대비 오차는 18.12%였다. 최초로 설정온도에 도달하는 시간은 설정온도 변경 시간 기준으로 100분 후였으며 이는 20 제어 사이클에 해당된다. 이후 최대 온도 26.38 ℃인 5.52% 오차로 오버슈트 현상을 나타낸 후 설정온도에 적응하는 모습을 나타냈다. 설정온도가 24℃에서 20℃로, 20℃에서 25℃로 변경되었을 때 공통적으로 토출온도가 급격하게 하강하였다. 이는 큰 폭의 설정온도와 풍량 변화의 영향과 모델A에 의해 학습이 이루어진 예측모델이 모델B의 상이한 환경 변수의 조합을 입력으로 받았기 때문인 것으로 판단되며, 모델B에 대한 예측모델의 학습 시간이 추가적으로 필요한 것으로 사료된다.

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구는 데이터센터 최적 열환경 제공을 위하여 적응형 냉매 유량 예측모델 개발 및 성능평가를 목적으로 하였다. 데이터 취득 및 예측 모델의 적응성 평가를 위하여 CFD 시뮬레이션을 통해 2가지 컨테인먼트형 데이터센터를 모델링하였다. 적응형 냉매 유량 예측모델의 개발과정 및 성능평가 결과는 다음과 같다.

      
        	(1) 냉매 유량 예측모델의 학습에는 설정온도, 급기 온도, 회수 온도, 회수 풍량, 냉매 유량이 사용되었다. 학습된 모델의 예측 값은 정답 대비 CVRMSE 1.05%로 정확도가 매우 높았으며 최적화 결과 CVRMSE 0.47%의 숨겨진 층 4개, 숨겨진 뉴런 11개의 구조가 최종 모델로 채택되었다.


        	(2) 적응형 제어 알고리즘은 개발된 냉매 유량 예측모델에 보정 인자를 추가하여 다양한 환경의 데이터센터에 적용하더라도 적응 할 수 있도록 구축하였으며 모델B를 통해 성능평가를 실시하였다. 그 결과 설정온도 20 ℃의 경우 과도응답에서 최저온도 16.08℃로 19.6%의 오차를 나타냈고 설정온도 25 ℃의 경우 과도응답에서 최저온도 20.47 ℃로 18.12%의 오차를 나타냈다. 정상상태에서는 모든 경우에서 설정온도에 근접한 결과가 나오는 것을 확인하였다. 과도응답에서의 오차는 예측모델이 새로운 환경에 대해 학습이 진행되지 않은 상태이기 때문인 것으로 판단되며 추가적인 학습을 통해 더 빠른 응답과 적은 오차를 보일 것으로 사료된다.


      

      추후 연구로는 기존 제어방식인 ON/OFF 제어와 PID 제어기 와의 비교를 통하여 성능평가를 진행할 예정이며 실제 데이터센터 컨테인먼트 모델에 적용하여 장시간 학습을 통한 적응성 평가를 실시할 예정이다.
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