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            초록
          
        

        
          
            Purpose
            This study aimed at finding the optimal input variables of the artificial neural network-based predictive model for the optimal controls of the indoor temperature environment. By applying the optimal input variables to the predictive model, the required time for restoring the current indoor temperature during the setback period to the normal setpoint temperature can be more precisely calculated for the cooling season. The precise prediction results will support the advanced operation of the cooling system to condition the indoor temperature comfortably in a more energy-efficient manner.

          

          
            Method
            Two major steps employing the numerical computer simulation method were conducted for developing an ANN model and finding the optimal input variables. In the first process, the initial ANN model was intuitively determined to have input neurons that seemed to have a relationship with the output neuron. The second process was conducted for finding the statistical relationship between the initial input variables and output variable.

          

          
            Result
             Based on the statistical analysis, the optimal input variables were determined.
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      1. 서론
      닫혀진 공간으로 이루어진 건물의 주된 목적은 재실자에게 편안하고 쾌적한 환경을 제공하는 것이다. 실내환경의 질(indoor environmental quality, IEQ)는 이러한 건물의 목적과 밀접한 관계를 가지고 있으며, 특히 실내 열 환경의 질(thermal quality, TQ)는 실내환경의 질을 좌우하는 가장 중요한 요소 중 하나이다.

      열적으로 쾌적한 공간 상의 재실자들은 주의력 향상, 생산성 향상, 결과물 및 서비스의 수준 향상 뿐만 아니라 결석율과 실수 및 사고의 감소, 호흡기 질환 등 건강에 해로운 상황의 감소 등의 긍정적 효과를 가질 수 있다.1) 이러한 긍정적인 효과는 냉난방 및 감가습 시스템 등의 적절한 제어를 통하여 확보될 수 있다.

      적절한 시스템의 제어는 쾌적한 열 환경 조성 외에도 건물의 에너지 성능을 향상시키는 효과를 제공할 수 있으며, 향상된 건물에 에너지 성능은 건물에 의한 환경 영향의 감소와 관련이 있다. 열환경 조성을 위한 에너지를 절감시킴으로써 지구 온난화와 직접적 관련이 있는 탄소배출량을 감축시킬 수 있다.1)

      호텔 건물과 같은 숙박업소의 경우 열 환경 제어의 측면에서 특이한 성격을 보여준다. 우선, 숙박업소는 각 실은 일반적으로 주간에 비어있으며 야간에 재실자들이 사용하는 특징을 가진다. 그러므로, 야간의 쾌적한 열 환경 조성이 주 목적이 된다.

      또한, 재실자들은 언제나 쾌적한 열 환경을 제공받기를 기대하고 있는 반면 사용되고 있는 냉난방 에너지에 대한 관심을 가지고 있지 않다. 그들은 일정한 금액의 숙박료를 지불하며 사용되는 냉난방에너지에 대한 추가의 금액을 지불하지 않는다. 그렇게 때문에 냉난방 시스템이 과도하게 작동될 가능성이 있으며, 재실 기간 중 부적절한 설정 온도 혹은 비 재실 기간 중 불필요한 시스템 작동이 그 예로 볼 수 있다.

      숙박시설 열 환경 제어 시스템의 적절한 제어를 위하여 적극적인 관리가 요구되어진다. 쾌적한 열 환경 조성 뿐만 아니라 에너지 성능 향상을 위하여 전문가시스템(expert system)의 도입을 통한최적의 설정 온도 혹은 셋백온도가 적용될 필요성이 있다. 더불어 재실기간의 시작 시점에 쾌적한 열 환경 조건 제공을 위하여 최적의 셋백기간 종료 시점을 결정할 수 있는 제어법이 적용되어야 한다. 최적 종료 시점을 적용함으로써 재실자가 실로 돌아올 시점에 쾌적한 조건을 제공할 수 있다.

      Moon and Kim은 실내 열 환경의 쾌적성과 에너지 성능 향상을 위하여 <그림 1>과 같은 제어 로직의 틀을 제시하였다.2) 로직은 다섯 단계의 과정으로 구성된다. 첫 번째 단계는 물리적 상태(Physical conditions)와 관련되는 것으로써 실내외온도와 같은 요소의 상태를 감지하고 제어반으로 전송하기 위한 것이다. 두 번째 단계는 쾌적 영역을 설정하기 위한 것으로 이 영역에 따라 냉난방 시스템이 작동하게 된다. 두 번째 단계와 유사한 세 번째 단계는 에너지와 관련되어 사용자 혹은 로직에 의하여 셋백 온도와 기간을 설정하는 단계이다. 이러한 단계에서의 설정조건에 따라 네 번째 단계에서 냉난방시스템의 작동 상태를 결정하게 되며, 최종 다섯 번째 단계에서 시스템이 작동하게 된다.

      본 연구의 목적은 여름철 셋백온도(setback temperature)로 설정된 비재실 기간 중의 실내온도가 냉방시스템 작동 후 정상상태 설정온도(setpoint temperature)로 돌아가기 위한 필요시간(TIMESPT)을 예측할 수 있는 인공신경망 모델을 개발하는 것이다. 개발된 모델은 <그림 1>의 네 번째 단계에 적용되어 냉방시스템을 미리 가동함으로써 정상상태 시작 시점의 실내 온도가 쾌적하게 유지될 수 있도록 한다. 또한, 최적의 가동 시작 순간 예측, 적용함으로써 지나치게 일찍 가동함으로써 발생할 수 있는 냉방 에너지 낭비를 감소시킬 수 있을 것으로 예상된다. 즉, 개발된 모델을 적용함으로써 열 쾌적성과 에너지 성능을 동시에 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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          Five steps for controlling indoor thermal conditions
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 예측모델 개발
      Warren McCulloch와 Walter Pitts에 의하여 개발된 인공신경망(artificial neural network, ANN) 이론은 인간의 신경전달구조와 학습방법을 도입한 계산모델이다. 인공신경망 모델을 크게 두 가지의 과정을 진행한다. 첫 번째는 feed-forward 과정으로써 일련의 입력변수와 숨겨진층의 변수, 그리고 각 변수간 관계(connectivity, weight) 및 전이함수(transfer function)를 이용하여 출력값을 계산하는 것이다. 두 번째 과정은 back-propagation 과정으로써 모델에서 계산된 출력값과 실제값과의 차이(error)를 이용하여 변수간 관계를 수정하여 보다 정확한 계산이 가능하도록 하는 단계이다.1)

      이러한 두 과정에 의하여 시스템의 예측(predictive) 및 적응(adaptive)제어가 가능해진다. 예를 들어, 인공신경망모델에 의하여 예측된 건물의 미래 온도는 보다 쾌적한 열 환경 조건 형성을 위하여 사용되어질 수 있다. 또한, 새롭게 획득되는 관련 자료를 이용하여 모델을 지속적으로 학습함으로써 신경망 모델은 보다 안정적이고 정확한 결과값을 도출할 수 있게 된다.1)

      기존의 연구결과 인공신경망에 기반한 제어모델이 회귀모델 혹은 PID (proportional-integral-derivative) 등 수학적 모델이 비하여 성능면에서 우수한 것으로 밝혀졌다.2) 건물 열 환경 제어를 위하여 적용될 경우 감소된 과열, 과냉을 바탕으로 보다 쾌적하고 에너지 효율적인 냉난방 시스템 작동이 가능한 것으로 나타났다.3-9) 특히, 난방시스템의 최적 작동을 위한 인공신경망 모델을 보다 섬세한 제어를 가능하게 하였다.5,6) 또한, 실내 온도뿐만 아니라 습도 및 PMV 제어에 있어서도 우수한 결과를 나타냈다.1,2,10,8)

      더불어, 인공신경망 모델은 다양한 형태의 열 환경 제어 시스템에 성공적으로 적용되고 있다. 주거용 수식 복사난방 혹은 바닥난방의 예측제어를 위하여 사용되고 있으며11-13), 압축식 냉동기의 증발기 작동이나 흡수식냉동기의 제어에도 유용한 것으로 밝혀졌다.14,15) 또한, 지열히트펌프의 성적계수(coefficient of performance, COP)의 예측에도 적용되었다.16-18) 이러한 기존의 연구결과는 진보된 열 환경제어를 위한 인공신경망 모델의 가능성을 뒷받침한다.

      본 연구에서는 기존의 연구 결과를 바탕으로 여름철 셋백온도로 설정된 비재실 기간 중의 실내온도가 냉방시스템 작동 후 정상상태 설정온도로 돌아가기 위한 필요시간(TIMESPT)을 예측할 수 있는 인공신경망 모델을 개발하였다. 예를 들어, 셋백 기간 중 실내 온도가 28.0°C이고 재실 기간 중 정상 설정온도가 24.5°C일 경우, 필요시간 TIMESPT는 실내온도를 28.0°C부터 24.5°C까지 하강시키기 위하여 요구되어지는 냉방시스템 작동시간이다. 계산된 필요시간은 추후 제어로직에 적용되어 냉방시스템의 선제적 작동을 실시하게 된다.

      <그림 2>는 개발된 예측 모델을 적용한 제어로직의 효과를 개념적으로 보여준다. 전통적 로직 및 예측제어로직 모두 셋백 기간 중 실내 온도는 셋백된 설정 온도에 의하여 유지된다. 하지만, 셋백 기간이 종료될 시점 두 로직은 제어법에서 차이를 보인다. 일반적으로 전통적 제어로직은 재실기간이 시작되는 시점에 정상 설정온도를 적용하여 냉방시스템을 작동하게 된다. 이 경우, 실내온도는 일정 기간 동안 쾌적영역보다 높게 형성되어 쾌적하지 못한 열 환경을 조성하게 된다.

      이러한 상황을 개선시키기 위하여 전통적 로직에서는 재실기산 시작에 앞서 일정 시간 전에 정상 설정 온도를 적용하여 냉방시스템을 작동하게 된다. 적용된 일정 시간은 재실자 혹은 건물 관리자의 정확치 않은 경험 혹은 직관에 의하여 결정되게 된다. 이 경우 여전히 비쾌적한 기간이 존재할 수 있을 뿐만 아니라 지나치게 일찍 시작된 냉방으로 인하여 에너지 낭비로 이어질 수 있다.

      반면, 예측제어로직에서는 이 기간 중 매 제어 사이클마다 예측모델을 사용하여 TIMESPT을 계산한다. 만일 계산된 TIMESPT와 현재시간의 합이 재실시작 시점의 시간을 넘어설 경우 냉방 시스템은 정상 설정온도를 적용하여 작동을 미리 시작하게 된다. 이렇게 미리 작동을 시작함으로써 재실이 시작될 시점에는 쾌적한 온도 환경을 제공받게 된다. 또한, 최적의 시작 시점이 적용됨으로써 불필요한 냉방에너지 소비를 감소시킬 수 있다. 즉, 최적제어법 적용 시 열 쾌적 환경 조성 및 에너지 성능 측면에서 우수한 결과를 예상할 수 있다.

      이러한 예측모델의 개발을 위하여 본 연구에서는 두 가지 과정을 실시하였다. 첫 번째는 초기 모델을 개발하는 단계로써 일련의 입력 변수와 기존의 연구에서 제시된 숨겨진 층 및 뉴런 수, 그리고 변수간 관계를 적용하였다. 두 번째 단계는 입력변수와 출력변수간의 상관관계 분석을 실시하여 관계성이 높은 입력변수를 도출한다. 최종모델은 상관성이 높은 변수를 입력변수로 하도록 개선되었다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Potentials of the predictive logic
        
        

        

      

      
        2.1. 초기 모델 개발
        초기 모델의 구조 및 구성은 <그림 3>과 <표 1>에 정리되어 있다. 모델의 개발은 MATLAB (matrix laboratory)19) 소프트웨어을 이용하여 진행되었다. 입력변수로는 실내온도(TEMPIN), 실내 온도변화량(ΔTEMPIN), 설정온도와의 차이(TEMPDIF), 그리고 외기온도(TEMPOUT) 등 네 가지로 설정하였다. 각 입력변수의 범위는 0~50, -10~10, 0~20, 그리고 -20~40°C 이며, <식 1>을 이용하여 0에서 1사이의 값을 가지도록 치환되어 적용하였다.
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        초기 모델의 숨겨진 층의 수는 하나이고 숨겨진 층의 뉴런 수는 표에서 주어진 식에 의하여 9으로 결정되었다. 전이함수로는 tanget-sigmoid와 pure-linear법이 숨겨진 층의 뉴런과 출력층의 뉴런에 각각 적용되었다. 모델의 학습을 위하여 0.0-minute-goal, 1,000-times-epoch, 0.6-learning rate, 그리고 0.4-moment의 학습법이 사용되었다. 더불어, 45 세트의 학습데이터를 이용하여 학습을 실시하였으며, sliding-window 법을 적용하여 데이터를 새롭게 유지하였다. <표 2>는 구성된 학습데이터의 예를 나타낸다.
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            Initial model structure
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Composition of the initial model
          
          

        

        
          
            	Structure
            	Input Layer
            	Number of neurons: 4
i) TEMPIN
ii) ΔTEMPIN
iii) TEMPDIF
iv) TEMPOUT
          

          
            	Hidden Layer
            	Number of Layers: 1
Number of neurons: 9 using
Nh=2Ni+120,21)
          

          
            	Output Layer
            	Number of neuron: 1
i) TIMPSPT
          

          
            	Transfer Function
            	Hidden Neurons
            	Tangent Sigmoid
          

          
            	Output Neurons
            	Pure Linear
          

          
            	Training Method
            	Goal
            	0.0 minute (mean square error)
          

          
            	Epoch
            	1,000 times
          

          
            	Learning rate
            	0.6 22)
          

          
            	Moment
            	0.4 22)
          

          
            	Algorithm
            	Levenberg-Marquardt 10,9)
          

          
            	Number of data sets
            	45 using
Nd=(Nh–(Ni+No)/2) 10,23)
          

          
            	Data management technique
            	Sliding-window method
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Examples of training datasets
          
          

        

        
          
            	Data sets
            	1
            	2
            	3
            	4
            	…
          

          
            	Input components (actual value, °C)
            	TEMPIN
            	0.4512 (28.05)
            	0.4217 (26.87)
            	0.4430 (27.72)
            	0.4227 (26.91)
            	…
          

          
            	ΔTEMPIN
            	0.5189 (0.38)
            	0.4797 (-0.41)
            	0.5220 (0.44)
            	0.4853 (-0.29)
            	…
          

          
            	TEMPDIF
            	0.1023 (2.05)
            	0.4337 (0.87)
            	0.8604 (1.72)
            	0.4545 (0.91)
            	…
          

          
            	TEMPOUT
            	0.7540 (25.24)
            	0.7383 (24.30)
            	0.7118 (22.71)
            	0.7914 (27.48)
            	…
          

          
            	Output component, minutes
            	TIMPSPT
            	7
            	6
            	1
            	6
            	…
          

        

        

      

      
        2.2. 최적 입력 변수 선정
        최적 입력 변수를 선정하기 위하여 입력 변수와 출력 변수간의 상관관계 분석을 실사하였다. 개발된 모델을 TRNSYS (transient systems simulation)24) 소프트웨어에 적용 후 분석을 위한 데이터를 수집하였다. <그림 4>는 모델링의 결과를 보여준다.

        데이터는 <그림 5>에서 보여지는 동일한 구조의 9개 실 중 중앙실로부터 획득되었다. 테스트 실의 위치, 크기, 외피단열성능, 적용 시스템, 실내 부하, 침기 부하 등이 <표 3>에 정리되어 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            TRNSYS modelling result
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Test building (unit: mm)
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Descriptions of the test building
          
          

        

        
          
            	Weather data
            	TMY2 for Seoul, South Kroea
(latitude: 37.56°N, longitude: 126.98°E)
          

          
            	Dimension
            	Module
            	26.64 m2
3.6m wide × 7.4m deep × 2.7m high
          

          
            	Window 
            	1.8 m2
2.0m wide ×0.9m high
          

          
            	Envelope insulation [m2K/W] 25)
            	Exterior walls
            	2.801
          

          
            	Interior walls, roof, and floor
            	0.492
          

          
            	Windows
            	0.353
          

          
            	Systems applied 26)
            	Convective cooling: 8,901 kJ/hr heat removal
          

          
            	Internal gain
            	1 occupant seated, doing light work (typing)
1 computer and printer
5 W/m2 lighting fixtures
          

          
            	Infiltration rate 25)
            	0.7 ACH
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 분석
      신경망모델의 입력변수와 출력변수간의 관계가 <그림 6-9>와 <표 4>에 각각 정리되어 있다. 입력변수를 독립변수(independent variables)로 가정한 상태에서 비표준계수(unstandardized coefficients)와 분산분석(analysis of variance, ANOVA)을 이용하여 상관관계를 분석하였다.

      출력변수(TIMESPT)와 입력변수들(TEMPIN, ΔTEMPIN, TEMPDIF, TEMPOUT)간의 R2값은 각각 0.5988, 2e-5, 0.5988, 그리고 0.3052로 나타났다. 두 번째 입력변수(ΔTEMPIN)가 출력변수와 통계적 의미에서 유관성이 현저히 떨어지는 것으로 드러났다. 유의수준(significance)은 ΔTEMPIN,을 제외하고는 모두 0.001보다 적으므로 통계적 의미의 안정성을 나타내었다.

      따라서, 개선된 인공신경망 모델은 기존의 네 가지 입력변수에서 한 가지를 제외한 세 가지 입력 변수를 가지도록 구성되었다. 그 결과는 <그림 10>에 나타나 있다. 기존의 모델에서 무의미한 입력 변수를 제거함으로써 결과값의 안정성과 더불어 계산의 용이성을 확보할 수 있을 것으로 기대된다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Relationship between TEMPIN and TIMESPT
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Relationship between ΔTEMPIN and TIMESPT
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Relationship between TEMPDIF and TIMESPT
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Relationship between TEMPOUT and TIMESPT
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          The modified ANN model
        
        

        

      

      
        Table 4. 
				
        

        
          Relationship between input and output variables
        
        

      

      
        
          
            	Independent variables
            	Unstandardized coefficients
            	t
            	Sig.
            	ANOVA
          

          
            	B
            	Std. error
            	R2
            	F(1,54)
            	Sig.
          

        
        
          	TEMPIN
          	18.701
          	2.103
          	8.894
          	<.001
          	.599
          	79.097
          	<.001
        

        
          	ΔTEMPIN
          	-3.214
          	50.919
          	-.063
          	.950
          	<.001
          	0.004
          	.950
        

        
          	TEMPDIF
          	18.701
          	2.103
          	8.894
          	<.001
          	.599
          	79.097
          	<.001
        

        
          	TEMPOUT
          	10.354
          	2.145
          	4.827
          	<.001
          	.305
          	23.302
          	<.001
        

      

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구에서는 여름철 셋백온도(setback temperature)로 설정된 비재실 기간 중의 실내온도가 냉방시스템 작동 후 정상상태 설정온도(setpoint temperature)로 돌아가기 위한 필요시간(TIMESPT)을 예측할 수 있는 인공신경망 모델을 개발하였다. 과정은 초기모델의 개발과 개선으로 이루어졌다.

      MATLAB과 TRNSYS를 적용하여 대상 건물을 모델링하였으며, 대상 건물에서 획득된 자료를 이용하여 신경망 모델 입력변수와 출력변수간의 상관관계 분석을 실시하였다. 분석결과 기존의 네 가지 입력변수(TEMPIN, ΔTEMPIN, TEMPDIF, TEMPOUT) 중 상관 관계가 적은 ΔTEMPIN을 입력변수에서 제외시켰다.

      개발된 모델을 제어로직에 적용할 경우 냉방시스템을 미리 가동함으로써 정상상태 시작 시점의 실내 온도가 쾌적하게 유지될 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 최적의 가동 시작 순간 예측, 적용함으로써 지나치게 일찍 가동함으로써 발생할 수 있는 냉방 에너지 낭비를 감소시키는 효과를 가질 것이다. 즉, 개발된 모델을 적용함으로서 열 쾌적성과 에너지 성능을 동시에 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

      본 연구는 제어 로직에 적용될 인공신경망 모델의 개발과 개선에 초점이 맞추어져 있으며, 추후 연구를 통하여 개발된 모델을 적용한 제어 로직의 개발이 진행되어야 한다. 개발된 로직은 컴퓨터 시뮬레이션 또는 실제 건물 적용을 바탕으로 성능분석이 실시될 예정이며, 그 결과를 바탕으로 사용 가능성을 확보할 것이다.

    

    

  
    
      Nomenclatures
      
        
          	
          	
        

        
          	
            TEMPIN : 
          
          	
            : indoor air temperature, °C
          
        

        
          	
            ΔTEMPIN : 
          
          	
            : indoor air temperature change from the preceding control cycle’s indoor air temperature, °C
          
        

        
          	
            TEMPDIF : 
          
          	
            : temperature difference from the setpoint temperature, °C
          
        

        
          	
            TEMPOUT : 
          
          	
            : outdoor air temperature, °C
          
        

        
          	
            TIMESPT : 
          
          	
            : predicted time required for changing from the current temperature to the setpoint temperature, minutes
          
        

        
          	
            Ni : 
          
          	
            : number of neurons in the input layer
          
        

        
          	
            Nh : 
          
          	
            : number of neurons in the hidden layer
          
        

        
          	
            No : 
          
          	
            : number of neurons in the output layer
          
        

        
          	
            VALACT : 
          
          	
            : actual value of each input variable
          
        

        
          	
            VALMIN : 
          
          	
            : minimal value of each input variable
          
        

        
          	
            VALMAX : 
          
          	
            : maximal value of each input variable
          
        

      

    

    

  
    
      Acknowledgments
      본 논문은 2015년도 서일대학교 학술연구비에 의해 연구되었음.

    

    

  
    
      Reference
      
        
          	
          	
        

        
          	
            
              1. 
            
          
          	Jin Woo Moon, ANN-based model-free thermal controls for residential building, Ph.D. Dissertation, Taubman College of Architecture and Urban Planning, University of Michigan, Ann Arbor,  (2009).
        

        
          	
            
              2. 
            
          
          	Jin Woo Moon, Sung Kwon Jung, Youngchul Kim, Seung-Hoon Han, Comparative study of artificial intelligence-based building thermal control methods – Application of fuzzy, adaptive neuro-fuzzy inference system, and artificial neural network, Applied Thermal Engineering, 31,  (2011).
			[https://doi.org/10.1016/j.applthermaleng.2011.04.006]
		
        

        
          	
            
              3. 
            
          
          	In-Ho Yang, Myoung-Souk Yeo, Kwang-Woo Kim, Application of artificial neural network to predict the optimal start time for heating system in building, Energy Conversion and Management, 44,  (2003).
			[https://doi.org/10.1016/s0196-8904(03)00044-x]
		
        

        
          	
            
              4. 
            
          
          	In Ho Yang, Kwang-Woo Kim, Development of artificial neural network model for the prediction of descending time of room air temperature, International Journal of Air-Conditioning and Refrigeration, 12,  (2000).
        

        
          	
            
              5. 
            
          
          	Abdulatif E. Ben-Nakhi, Mohamed A. Mahmoud, Energy conservation in buildings through efficient A/C control using neural networks, Applied Energy, 73,  (2002).
			[https://doi.org/10.1016/s0306-2619(02)00027-2]
		
        

        
          	
            
              6. 
            
          
          	Athanassios A. Argiriou, Ioannis Bellas-Velidis, Michael Kummert, Philippe Andre, A neural network controller for hydronic heating systems of solar buildings, Neural Network, 17,  (2004).
			[https://doi.org/10.1016/j.neunet.2003.07.001]
		
        

        
          	
            
              7. 
            
          
          	Athanassios A. Argiriou, Ioannis Bellas-Velidis, Balaras, CA, Development of a neural network heating controller for solar buildings, Neural Network, 13,  (2000).
			[https://doi.org/10.1016/S0893-6080(00)00057-5]
		
        

        
          	
            
              8. 
            
          
          	Jin Woo Moon, Performance of ANN-based predictive and adaptive thermal control methods for disturbances in and around residential buildings, Building and Environment, 48,  (2011).
			[https://doi.org/10.1016/j.buildenv.2011.06.005]
		
        

        
          	
            
              9. 
            
          
          	Jin Woo Moon, Seung-Hoon Han, A Comparative Study Between Thermostat/Hygrometer-Based Conventional and Artificial Neural Network-Based Predictive/Adaptive Thermal Controls in Residential Buildings, Journal of Asian Architecture and Building Engineering, 11,  (2012).
			[https://doi.org/10.3130/jaabe.11.169]
		
        

        
          	
            
              10. 
            
          
          	Jin Woo Moon, Jong-Jin Kim, ANN-based thermal control methods for residential buildings, Building and Environment, 45,  (2010).
        

        
          	
            
              11. 
            
          
          	Nicolas Morel, Manuel Bauer, Mario El-Khoury, Jens Krauss, NEUROBAT, a predictive and adaptive heating control system using artificial neural networks, International Journal of Solar Energy, 21,  (2001).
			[https://doi.org/10.1080/01425910108914370]
		
        

        
          	
            
              12. 
            
          
          	Jin-Young Lee, Myoung-Souk Yeo, Kwang-Woo Kim, Predictive control of the radiant floor heating system in apartment buildings, Journal of Asian Architecture and Building Engineering, 1,  (2002).
			[https://doi.org/10.3130/jaabe.1.105]
		
        

        
          	
            
              13. 
            
          
          	Jin-Young Lee, In-Ho Yang, Seung-Yeong Song, Hway-Suh Kim, Kwang-Woo Kim, A study of the predictive control of the ondol system in apartments,  In: International Building Performance Simulation Association, Kyoto (Japan),  (1999).
        

        
          	
            
              14. 
            
          
          	Abbassi, A, L Bahar, Application of neural network for the modeling and control of evaporative condenser cooling load, Applied Thermal Engineering, 25,  (2005).
			[https://doi.org/10.1016/j.applthermaleng.2005.04.006]
		
        

        
          	
            
              15. 
            
          
          	Chow, TT, Lin, Z, Song, CL, Zhang, GQ., Applying neural network and genetic algorithm in chiller system optimization,  In: Seventh International IBPSA Conference, Rio de Janeiro (Brazil),  (2001).
        

        
          	
            
              16. 
            
          
          	Esen, Hikmet, Inalli, Mustafa, Sengur, Abdulkadir, Esen, Mehmet, Forecasting of a ground-coupled heat pump performance using neural networks with statistical data weighting pre-processing, International Journal of Thermal Science, 47,  (2008).
			[https://doi.org/10.1016/j.ijthermalsci.2007.03.004]
		
        

        
          	
            
              17. 
            
          
          	Esen, Hikmet, Inalli, Mustafa, Sengur, Abdulkadir, Ense, Mehmet, Artificial neural networks and adaptive neuro-fuzzy assessments for ground-coupled heat pump system, Energy and Buildings, 40,  (2008).
			[https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2007.10.002]
		
        

        
          	
            
              18. 
            
          
          	Esen, Hikmet, Inalli, Mustafa, Sengur, Abdulkadir, Esen, Mehmet, Performance prediction of a ground-coupled heat pump system using artificial neural networks, Expert Systems and Application, 35,  (2008).
			[https://doi.org/10.1016/j.eswa.2007.08.081]
		
        

        
          	
            
              19. 
            
          
          	MathWorks, MATLAB 14, 26,  (2012, May),  Available from: http://www.mathworks.com/;  (2012, May), p10-7.
        

        
          	
            
              20. 
            
          
          	Datta, D, Tassou, SA, Marriott, D., Application of neural networks for the prediction of the energy consumption in a supermarket,  In: Proceedings of CLIMA 2000 conference, Brussels (Belgium),  (1997).
        

        
          	
            
              21. 
            
          
          	Jin Yang, Hugues Rivard, Radu Zmeureanu, On-line building energy prediction using adaptive artificial neural networks, Energy and Buildings, 37,  (2005).
			[https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2005.02.005]
		
        

        
          	
            
              22. 
            
          
          	Jin Woo Moon, Ji-Hyun Lee, Yoon, Y, Sooyoung Kim, Determining optimum control of double skin envelope for indoor thermal environment based on artificial neural network, Energy and Buildings, 69,  (2014).
			[https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2013.10.016]
		
        

        
          	
            
              23. 
            
          
          	Soteris A. Kalogirou, Milorad Bojic, Artificial neural networks for the prediction of the energy consumption of a passive solar building, Energy, 25,  (2000).
			[https://doi.org/10.1016/s0360-5442(99)00086-9]
		
        

        
          	
            
              24. 
            
          
          	University of Wisconsin, TRNSYS16.1,  (2013, Dec),  Available from: http://sel.me.wisc.edu/trnsys/  (2013, Dec).
        

        
          	
            
              25. 
            
          
          	Ministry of Land, Transport and Maritime Affairs, Design of environmental-friendly houses and guidelines for performance evaluation, Gwachon, Ministry of Land, Transport and Maritime Affairs of Korea,  (2009).
        

        
          	
            
              26. 
            
          
          	Alpine, Sizing estimator for heating & cooling equipment,  (2013, Jun),  http://www.alpinehomeair.com/view.cfm?objID=4A176770-C3EB-4E 97-AAED-C34B81D7AFED  (2013, Jun).
        

      

    

    

  OEBPS/images/big_15_4.jpg
“The International Journalof
The Korea Insttute of Ecological Achitecture and Environment

| Research Articles
‘Senstie sy of dosig actaforthecptinu cignof PV sstom
~ Jong, Yo DN, Y
PungaufFongshu) Reseach of Location and SpaceLajou ofLoa Nam-Gyv's Tradtans Hovse
~ b g0
Eflcts of Securty Lightng Lamps an Disconfrt G o Indr Occupants
~ 120, Youn oo o, Jeong Tl
‘Survy evauaton ofthana bounaryconditon  the s and otsice o doubl sinfacade
Sty oot g, Gn Bk
The Ay o L yci Gost and Gocing Wate Ciclating P
EvorgySning Accoring o Varial Speed resurs DiflratalSetpint Contl tatogy
K, Sa-Hoon-Kem, g - Jng,CrecYong - Song, Kyoodong
Dovelopmant o gttweght conrta g POM 1
L, Myungen. Enebod ooz ChasDorg Uk
Recrganizaonon th Subway Envance Sstam in ecu for Betr Pocestian Envcrment
¥, Crang- Lo, Dong Hoon: Lo, Joo A0
A Anslyi of Achtactral Planan Envronment il Bments of Skyseapor
ek Yool Low Wi
he mprovement ofBulding Evelope Prtormance n Exstng Scnoo Bulaing
Bang, A Young - Pk, S0 oon-KIn, Moo i, Yorg - Ko, - Ta
EnorgySning by Comination of ElementTechnaoges o Zero-Enrgy House
St yun Choo- g, Gun Ek
The Dl of Pefomance Elusion royam of Buldingnegated ool System
K, Boot-Joon-Park. s Vian- Yo, Jogs o~ S, UChad
i Analyis o th Lving Pefomanca Sasacion Rt accarng o he eidetl Eneonment
Conctonsin Modem New Har-oks
Lo, s Yao-Sorg, i Jooeg-Lo, T GangKim. SunWoo- Checn, Dk Yoo
Input Ve Decisenof th Proditive Model o th Optina Staing Moment o th Goolng System
Aecommocatons
Bk Yong Kyu-Yon,Your- Moon, JnWoo.

KOREA INSTITUTE OF ECOLOGICAL ARCHITECTURE AND ENVIRONMENT





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f001.jpg
Physical Conditions

v
Thermal Comfort
Range

v
Encrgy

v

Decision
of System
Operation.

v
Operation of Control
Systems

Indoor air temperature:
Outdoor air temperature

User's selected range
Recommended range

User's selected setback values
Recommended setback values by expert system

Consideration of climate conditions, comfort
range, and energy

ANN model application for the predetermination
of the cooling system operation

Heating and cooling systems





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f010.jpg
TIME

SPT





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f003.jpg





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f009.jpg
Time (Minutes)

200

150

100

50

9 000l® 08

24 26

TEMP,, (°C)





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f007.jpg
Time (Minutes)

200
¥

—-1.484x +46.489

ATEMP,, (°C)





OEBPS/images/_common/images/crossref.gif





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f005.jpg
0100

0100






OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f008.jpg
Time (Minutes)

200

150

100

50

18.698x - 34.144

TEMPy; (°C)





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f002.jpg
Cooling starts on Cooling starts on by
by the ANN logic the conventional logic

v

Uncomfortable
period by
conventional
logic

Start of the Normal
Period

Setback
Operating
Range

Normal
Operating
Range





OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f004.jpg
1 H > ' G ‘ >
USE!

Type9c Typel6a

|
f—B

»-» Typel55 Type65d-2






OEBPS/images/data/senva_new/04907/JKIEAE_2015_v15n4_105_f006.jpg
Time (Minutes)

200

150

100

50

y = 18.698x - 520.3
R?=0.5988

TEMP, (°C)





