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SUMMARY

   This paper presents an implementation of power system 

stabilizer using inverse dynamic neuro controller. Traditionally, 

mutilayer neural network is used for a universal approximator and 

applied to a system as a neuro-controller. In this case, at least 

two neural networks are used and continuous tuning of 

neuro-controller is required. Moreover, training of neural network 

is required considering all possible disturbances, which is 
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impractical in real situation. In this paper, Taylor model based 

inverse dynamic neuro model (TMBIDNM) is introduced to avoid 

this problem. Inverse dynamic neuro controller (IDNC) consists of 

TMBIDNM and error reduction neuro model (ERNM). Once the 

TMBIDNM is trained, it does not require retuning for cases with 

other types of disturbances. The controller is tested for one 

machine infinite-bus power system for various operating 

conditions.
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Ⅰ. 서  론

   전력계통 제어의 주목적은 모든 소비자에게 전기를 공급하는데 있어 부하 변동

에 관계없이 안정된 주파수와 전압을 제공하기 위함이다. 소비자들은 전력계통이 

광범위한 라인, 케이블 그리고 변압기 네트워크로 구성되어 있고 전력은 먼 거리

에 있는 발전소에서 공급된다는 사실에도 불구하고 믿을 수 있고 안전한 전기 에

너지 공급을 기대한다. 전통적으로, 대부분의 제어기들은 계통과 그 계통의 선형

화 된 모델의 수학적 기술에 바탕을 두고 설계된다. 따라서 수학적 모델에 바탕을 

둔 제어기들을 실제의 시스템, 특히 전력계통과 같은 복잡하고 비선형 시스템에 

적용하기는 어렵다.

   전력 플랜트의 특성은 조절기와 여자 시스템에 입력 변화에 의한 동작 조건의 

조정, 그리고 전송선에서의 단락 등과 같은 조건 변화에 따라 다양하지만, 출력은 

전력계통 동작에 필수조건을 만족해야만 한다. 전력 플랜트 제어의 궁극적 목표는 

플랜트동작이 광대역임에도 불구하고 전력계통의 안정한 동작이다. 전력계통 안정

화 장치(power system stabilizer, PSS)의 대부분은 deMello와 Concordia의 선구

적인 연구에 기반을 두고 있는데(deMello and Concordia, 1969), 그들은 선형화된 

모델을 사용하여 고정된 구조의 PSS를 구하였다. 그리고 선형최적제어와 현대제

어 이론들을 적용하여 전력계통 모델에서 불확실성 아래 전력계통의 동적 성능을 

개선하는 결과도 발표되었다(Abe, 1984; Hwang et al. 1991) 그러나 이러한 방법

들은 모델의 정확성을 요구하는데, 전력 시스템의 규모가 점점 더 커져 가는 상황

에서는 적용하기가 쉽지 않게 된다. 적응기법들을 사용하여 광역적인 동작점에서 

PSS 설계하는 방법도 제안되었지만(Khaldi et al. 1993; Law et al. 1994; Ghosh 

et al. 1984), 실제 응용에서 적용기법들은 매 샘플링 주기에서 거대한 계산량을 

필요로 하는 단점을 가지고 있다.

   최근에, 전력계통 분야에서 인공신경망(artificial neural networks, ANN)을 활
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용한 제어 시스템 설계에 관한 논문들이 발표되었다(Park et al. 1996; Zhang et 

al. 1994). Park 등 (Park et al. 1996)이 제안된 역동역학 신경망(inverse dynamic 

neural network, IDNN)은 3개의 IDNN으로 구성되는 오차감소망을 필요로 하고, 

Zhang 등(Zhang et al. 1994)이 제안한 방법은 모든 가능한 조건에서 신경망 학습

을 전제로 한다. Paggio와 Girossi는 ANN의 학습은 입력공간과 출력공간 사이의 

조합 메모리를 종합화하는 것과 같다는 것을 밝혔다(Paggio and Girossi, 1990). 

Nguyen과 Widrow는 비선형성이 많이 존재하는 시스템을 제어하는데 신경망이 

쓰일 수 있다는 것을 보였다(Nguyen & Widow, 1990). Iiguni와 Sakai는 제어 시

스템에서 비선형성이 존재하는 것에 대해서 전통적인 LQ 제어기로 보상하는 것

에 대해 보조 제어기로서 ANN을 사용했다(Iiguni & Sakai, 1991). Hsu와 

Chen(Hsu & Chen, 1991)은 실시간 자기-튜닝 알고리즘을 제안했는데, 그들은 

ANN을 사용해 전통적인 PI 형태의 PSS 매개변수들을 구하였다. 그러나, 이 방법

은 정확한 수학적 모델을 요구하므로 대규모의 전력계통에 적용하기에는 한계가 

있다. Wu 등(Wu et al. 1992)은 계층적인 구조를 가진 뉴로-PSS를 제안하였는데, 

이 뉴로-PSS는 두 개의 하위 망으로 구성되는데 하나는 입․출력 매핑을 위한 

것이고, 다른 하나는 제어를 위한 것이다. Kennedy와 Quintana(Kennedy and 

Quintana, 1993)는 ANN을 사용하는 역 제어기를 제안하였는데, 역동역학 관계는 

상태 공간에서 주어지고 ANN에 의해 훈련되어 진다.

   일반적으로 뉴로제어기의 입력은 제어대상 플랜트의 전 상태(full state) 백터

로 주어지는데 현실적으로 만족하기가 쉽지 않다. Zhang 등은 역 입-출력을 매핑

한 PSS를 제안하였다(Zhang et al. 1994). 제시한 역 제어기는 다양하게 적용할 

수 있으나, 플랜트가 비최소위상인 경우에는 큰 제어 입력에 대한 보호계획을 필

요로 한다. 

   대부분의 제안된 뉴로 제어기 방법들은 시스템 식별과 제어기 구성을 위해 2

개의 ANN을 사용한다. ANN 식별기는 먼저 입-출력 데이터를 이용하여 학습되

고 난 후, ANN 제어기 학습에서 사용된다. 제어기의 학습은 목적함수를 최소화함

에 의해 수행된다. 그러나 두개의 신경망 학습을 필요로 하는 방법은 뉴로 제어기 
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학습의 완료 후, 부가적인 뉴로-제어기의 학습이 필요하기 때문에 제어 성능을 변

화시키기 어렵다.

   본 논문에서는 제어대상 시스템의 역 입-출력 관계는 Taylor 모델(Lee et al. 

2000; Lee et al. 2001)을 이용한 역동역학 뉴로모델(TMBIDNM)에 의해 표시되고 

TMBIDNM의 학습절차는 Levenberg-Marquardt 방법(Haykin, 1999)을 사용하는

데, TMBIDNM의 원하는 출력은 시스템 출력이 아니라 제어입력이다. 학습 후에, 

TMBIDNM은 역동역학 제어기로써 사용되고 부가적인 제어기의 학습은 필요가 

없다. 그리고 오차감소 뉴로모델(ERNM)은 TMBIDNM의 모델링 오차를 최소화

하도록 사용된다.
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Ⅱ. Taylor 모델을 이용한 역동역학 뉴로 제어기의 설계

   본 논문에서는 Taylor 모델을 이용한 역동역학 뉴로제어기 (TMBIDNC)를 새

로운 형태의 전력계통 안정화 장치로 제안하는데 Taylor 모델을 이용한 역동역학 

뉴로모델 (TMBIDNM)과 오차감소 뉴로모델 (ERNM)을 사용하여 PSS를 구성할 

수 있다. TMBIDNM은 시스템의 성능을 향상시키고 추종오차를 줄이는 피드포워

드 제어기 역할을 하고, ERNM은 안정성을 만족하도록 하는 피드백 제어기로 동

작하도록 한다.

1. Taylor 모델을 이용한 역동역학 뉴로모델

   다음과 같은 단일입출력 비선형 시불변 이산시간 시스템을 고려하자.

    y (k + 1 ) = f (y (k ), y (k − 1 ), , y (k −N ), u (k ), u (k − 1 ), , u (k −M )) (1)

여기서 y (k − i )와 u (k − j ), i = 0,   1,   ,   N, j = 0,   1,   ,   M   는 각각 지연된 

출력과 입력 신호들을 나타낸다. 식 (1)에서 나타난 지연된 신호들은 다음과 같은 

후진 차분 연산자 (backward difference operator) (Phillips & Nagle, 1997; 

Ogata, 1995)를 사용하여 나타내면 다음과 같다.

 △nf (k ) = △n− 1f (k )−△n− 1f (k− 1 ), n 1,  △0f (k ) = f (k ) (2)

식 (2)의 차분 연산자를 이용하여 이산시간 시스템 (1)을 다시 나타내면 다음과 

같다. 
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y (k+ 1 ) = f (y (k ),△y(k ), ,△Ny (k ),

  u (k ), u (k − 1 ),△u (k − 1 ), ,△Mu (k − 1 )) (3)

식 (3)을 1차 Taylor 급수로 확장하여 나타내면 다음과 같다.

    y (k+ 1 ) = y (k ) + Σ
i=1

N

ai△iy (k ) + b0△u (k ) + Σ
i=1

M

bi△iu (k − 1 ) +O(k )    (4)

여기서, ai =
∂f

∂△iy (k − 1 )
, b0 =

∂f
∂u (k − 1 )

, bi =
∂f

∂△iu (k − 2 )이고 O (k )는 고차항

을 나타낸다. 식 (4)에서 y (k )를 좌변으로 이동하면, 위식은 다음과 같이 표현된

다.

△y (k+ 1 ) = Σ
i=1

N

ai△iy (k ) + b0△u (k ) + Σ
i=1

M

bi△iu (k − 1 ) +O(k )

여기서 고차항 O (k )을 무시하면, Taylor 모델은 다음과 같이 정의할 수 있다.

   △ŷ (k+ 1 ) = Σ
i=1

N

ai△iy(k ) + b0△u (k ) + Σ
i=1

M

bi△iu (k − 1 )  (5a)

또는 ∆  로 양변을 나누면 다음과 같다.

    ŷ(k+ 1 ) = Σ
i=1

N

ai△i− 1y(k ) + b0u (k ) + Σ
i=1

M

bi△i− 1u (k −1 )    (5b)

여기서 M  과 N  은 각각 입력과 출력을 위한 Taylor 모델의 차수이다. Taylor 모델

은 위의 두 가지 형태로 공식화할 수 있다. 
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   일반적으로, 역동역학 뉴로모델 (IDNM)은 신경망으로 나타낼 수 있는데, Fig. 

1은 IDNM의 학습모드를 나타내며, 여기서 ∆  는 식 (2)에서 차분 연산자의 벡터로

서 정의된 것을 의미하며, 초기의 플랜트가 안정하지 않을 수 있기 때문에 폐루프 

식별 과정이 필요하다. 식 (3)을 참조하면 TMBIDNM을 적용하기 위해서는 제어

입력을 다음과 같이 표현하도록 한다. 

u (k ) = g (y (k ), y (k − 1 ), △y (k − 1 ), , △Ny (k ),

u (k − 1 ),△u (k − 1 ), ,△Mu (k − 1 ))  (6)

   일반적으로 제어의 목적이 주어진 기준입력을 잘 추종하도록 하는 것이므로 

식 (6)에서 출력  y (k )  를 기준입력  yr (k )  로 대체하고 제어기를 설계한다. 폐루프 시

스템식별은 학습 모드에서 사용한 입력과 출력 데이터를 수집하는데 적용된다. 

Fig. 2는 추가의 신호 Ê (k )가 모델링 오차를 보상하기 위해 적용되어 지는 곳에 

IDNM이 제어기로서 적용되어지는 방법을 보여준다. 

Fig. 1. Training mode of IDNM

Fig. 2. Control mode of IDNM
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IDNM의 학습에서, Fig. 3은 IDNM의 구조를 보여주는데, 활성화 함수 fj  는 tanh

이고 F0  는 1이다. 제어기 설계에서 주목적은 간단한 방법으로 시스템을 제어하는 

것이다.

Fig. 3. The architecture of IDNM

2. 오차감소 뉴로모델

   제어기를 설계할 때 더 좋은 정확성을 위해서는 다양한 동작 조건과 외란을 

고려하는 것이 필요하다. 하지만 실제 적용에서는 모든 동작 조건과 외란을 고려

하여 실행 할 수 없으므로 사전에 미리 주어진 데이터들에 대해 IDNM 학습이 완

료 되었다 할지라도 IDNM과 실제 에너지 사이에 오차는 불가피하게 존재한다.

IDNM이 단지 하나의 동작 조건에서 학습되었다고 가정하고 파라미터의 재조정 

없이 어떤 다른 동작 조건에 적용된다면, Fig. 2에서 IDNM의 출력 ur̂(k )  은 Fig. 

1에서의 출력  u (k )  과 더 이상 동일하지 않다. 즉 학습모드에서  yr (k )   과 y (k )이 항

상 일치하지는 않으므로 Fig. 2의 IDNM의 출력  û (k )  은 다른 동작 조건에서의 올

바른 값   u (k )  로서 동일하지 않을 것이므로 시간   k  에서 모델링 에러 E (k )가 존재

한다. 모델링 오차를 고려한 시스템 입력은 다음과 같다.
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             u (k ) = ur̂ (k ) + Ê (k ) (7)

여기서  Ê(k )   는 모델링 오차  E (k )  의 추정치이다. 오차는 다음과 같이 뉴턴 후진 

차분 방정식(Newton backward difference formula, NBDF)을 사용해 이전의 오차

를 추정할 수 있다.

         Ê (k ) = Σ
r=0

l

(−1 ) r 



r
l+ 1

∆rE (k−1 )  (8)

여기서    E (k − 1 ) = u (k − 1 )− û (k − 1 ), ∆E (k − 1 ) = E (k − 1 )−E (k − 2 )  이고 

E (k − 1 )  은 시간   k −1  에서의 모델링 오차이다. ∆r  은 식 (8)에서 정의한 후진 차

분 연산자이고,   l  은 추정순서이며 이항 계수 표시법은 다음과 같이 정의한다.







s
k
=

s (s − 1 ) (s − k+ 1 )
k!

Fig. 4는 IDNM과 NBDF를 사용한 오차감소 뉴로모델 (ERNM)을 나타낸 것이다. 

Fig. 2에서 IDNM은 학습 후에 고정되고 피드포워드 제어기 같이 동작한다. 모델

링 오차와 외란의 보상은 피드백 제어기같이 동작하는 ERNM에 의하여 보상된다.

Fig. 4.. The Error Reduction Neuro Model
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Ⅲ. 전력계통 안정화 장치 설계와 컴퓨터 시뮬레이션

1. 전력계통 안정화 장치의 설계를 위한 동기발전기 모델의 선정

   본 논문에서는 제안한 Taylor 모델 제어기를 이용한 전력계통 안정화 장치 

(FMBPSS)의 타당성을 검증하기 위하여 선정한 계통전력은 일반적으로 많이 인

용되고 있는 1기-무한대모선 (one machine infinite bus, OMIB) 계통으로 비선형 

시스템이며 외란이 존재하는 시스템이다. 먼저 계통에 대한 설명을 하기 위하여 

대형 전력계통에 송전선로를 통하여 연결되어 동작하는 발전기를 살펴볼 때, 전체 

전력계통의 규모가 발전시스템의 규모에 비하여 매우 크다고 가정하면 해당 발전

시스템의 동작에 의해 전체 전력시스템이 거의 영향을 받지 않는다고 가정하여 

Fig. 5와 같은 1기-무한대모선의 간략한 시스템으로 표현할 수 있다 (Kunder, 

1994; Sauer and Pai, 1998).

   Fig. 5와 같은 1기-무한대모선의 전력계통 모델은 전력계통 안정화 장치의 설

계를 위해 널리 사용되어 온 모델로써 본 논문에서는 선로 정수들이 Table 1과 

같이 주어져 있다고 가정한다. 

Fig. 5 One machine infinite bus power system
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Table 1 Transmission line data

Variable Parameter

Impedance

RE  

XE  

0.03

0.5

Admittance

GE  

BE  

0.249

0.262

   Fig. 5의 전력계통을 표현하는 수학적 모델은 그 사용목적에 따라 매우 다양하

게 존재하는데 (Kunder, 1994), 본 논문에서는 일반적으로 eq
�  모델이라고 불려지는 

다음과 같은 비선형 3차모델을 선정하였다. 

ẇ =
1
M

Tm−Te( , eq
�) −TD   [pu/s ] (9)

˙ = wb(w−1 )  [rad/s ] (10)

ė q
�= 1

Tdo
� efd − (xd − xd

�)id ( , eq
�)− eq

�   (11)

(12)eq' = 
1
Tdo'

{e fd-(xd-xd')i d(δ,eq')-eq'}

식 (9)과 (10)은 발전소의 토오크의 평형상태를 표현하는 동요방정식이고, 식 (11)

는 발전기 회전자의 계자 전압의 동특성을 표현하는 식이다. 각 식에서 사용된 상

태변수들, w,  ,  eq
�   이 의미하는 바는 다음과 같다. w  는 발전기 회전자의 각속도

를 의미하고   는 q  축과 무한대모선 사이의 토크각의 차이 [rad ]  를 나타내며 eq
�  는

과도 리액턴스 배후전압의 q  축 성분을 나타낸다. 그리고 위 식들에서 사용된 각종 

상수들 M,   Tdo
�,   xd,   xd

�  의 의미와 본 논문에서 사용된 값들은 Table 2에 나타나 있
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으며 wb  는 기준 각속도로 그 값은 120π  [rad/s ]  이다. 식 (9)에서 Tm  은 기계적 토

오크 입력이며 터어빈에서 공급된다. 하나의 발전시스템 내에는 식 (9)∼(11) 이외

에도 Fig. 6과 Fig. 7같이 주어지는 조속기와 터어빈 등은 다음과 같은 동특성을 

만족한다.

            Tm
˙ =

1
Tc
( )Fhpug −Tm   (13)

            u̇ g =
1
Tg
[ ]Kg(wr −w ) − ug   (14)

1
g

g

K

sT+
refω

ω

gU

−+

Fig. 6 Governor model

1
1 csT+MrT

MT

−+

hpF

gU

Fig. 7 Turbine model

   식 (9)에서 Te  는 전기적 토오크 출력이며 p.u.단위를 사용할 경우  Te= Pe/w  의 

관계식이 성립하지만, w 1  이라는 가정하에 Te = Pe  로 간략화 하였고 Pe  의 값은 

다음과 같이 결정된다.
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            Te Pe = vdid+ vqiq  (15)

여기서 vd,  vq,  id,  iq  는 각각 단자전압 vt   및 단자 전류의 d  축 및 q  축 성분을 나타내

고, 이들을 식으로 나타내면 다음과 같다. 

id = Ydeq�−
vo

Z 2
e

(R2sin +X1cos )  

iq= Yqeq�−
vo

Z 2
e

(−X2sin +R1cos )  

vd = xqiq  

vq= eq
�− xd

�id  

vt=
√

v2d+ v2q  

위 식들에서 사용된 각종 상수들은 다음과 같이 정의된다.

1 + ZY = C1 + jC2  

Table 2  Parameters of Generator

Variable Parameter

Moment constant

Damping coefficient 

d-axis transient open-circuit time constant

d-axis component of machine reactance 

q-axis component of machine reactance

q-axis transient reactance

M  

D  

Tdo
�  

xd  

xq  

x�d  

9.26 

0.01

7.76 

0.973

0.55 

0.19 
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Z 2
e = R1R2 +X1X2  

Yd= (C1X1−C2R2 )/Z
2
e  

Yq= (C1R1 +C2X2 )/Z
2
e   

R1 = R−C2xd
� 

R2 = R−C2xq  

X1 = X+C1xq  

X2 = X+C1xd
�  

그리고, Z  와 Y  는 Fig. 5의 ZE  와 YE  를 의미하며, 마찬가지로 R  와 X  는 각각 RE  

와 XE  , G  와 B  는 각각 GE  와 BE  를 나타낸다.

   식 (9)에서 TD  는 감쇄토오크를 나타내고 이는 D (w − 1 )   (D  는 감쇄상수)로 주

어지며, 식 (11)에서 사용된 efd  는 AVR 및 여자기의 출력인데, 앞에서 사용한 식 

(9)∼(11)는 거의 대부분의 동기발전기에 공통적으로 적용되는 식인데 반하여 efd 

의 동특성을 표현하는 식은 발전소에 설치된 AVR 및 여자기의 종류에 따라 각각 

다른 형태의 식을 가지게 된다. 본 논문에서는 Fig. 8과 같이 표현되는 가장 간단

한 형태의 사이리스터 (thyristor) 타입의 여자시스템인 IEEE type 1의 여자시스

템 (IEEE Standard Board, 1990)을 사용한다고 가정하였다. Fig. 8에서는 여자시

스템의 출력단에 제한기 (limiter)가 부착되어 있으며, 출력이 제한기의 범위안에 

있는 경우에는 다음과 같은 동특성으로 표현된다. 식 (12)과 Fig. 8에서 upss  는 전

력계통 안정화 장치의 출력을 의미한다. 

   ė fd =
1
Te

Ke(vref − vt − upss ) − efd   (16)
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Fig. 8 The block diagram of static exciter

Fig. 9와 같은 형태의 AVR을 시뮬레이션에서 사용하였다.

uA  =
1 + TAs

1 + TBs
(vr − vt )     (17)

   일반적으로 많이 사용되는 PSS는 Fig. 10과 같이 주어지는 진-지상 보상기 

(lead-lag compensator)이고 사용된 매개변수들은 Table 3과 같다. Fig. 11은 시뮬

레이션을 위하여 사용된 동기발전기의 제어시스템의 구조를 나타내고 사용된 각

종 정수들은 Table 4에 주어진다.

Fig. 9 The block diagram of AVR

+ −
1

2

1
1

cc
sTK
sT

 +
  +  1

w

w

sT
sT+ PSSC

ω∆ 1V

ω

refω

Fig. 10 Conventional power system stabilizer model
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Table 3 Parameters of PSS

Variable Parameter

Time constant (sec)

Time constant (sec)

Wash-out Time constant (sec)

Gain

T1

T2

Tw

Kcc

0.685

0.1

3

7.091

AVR

G

Turbine

Exciter

Governor

PSS

tV

refω
+ −

ω

refV

++

−
Infinite Bus

Fig. 11 Synchronous machine control scheme with PSS
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Table 4 Parameters of synchronous machine control scheme with PSS

Control 

scheme
 Variable Parameter

Exciter

Exciter time constant

Exciter gain

Output upper bound

Output lower bound

Te  

Ke  

efd,max  

e fd,min T1

0.05

25.0

4.0

-4.0

Turbine
Turbine time constant

Turbine gain

Tc  

Fhp  

0.1

1.0

Governor
Governor time constant

Governor gain

Tg  

Kg  

0.1

10.0

AVR
AVR time constant

AVR time constant

TA  

TB  

0.1

0.2

PSS
Output upper bound

Output lower bound

umax  

umin  

0.2

-0.2

2. 컴퓨터 시뮬레이션

   본 논문에서는 제안한 TMBIDNC의 타당성을 검증하기 위하여 선정한 계통전

력은 일반적으로 많이 인용되고 있는 1기무한대모선 (OMIB) 계통에서의 전력계

통 안정화 장치를 선정하였다. 본 모델은 전형적인 비선형 시스템이며 외란이 존

재하며 q축 발전기 모델, 정적여자기 , 터빈과 거버너 모델로 구성된다. 

   제어기의 설계에서 주목적은 간단한 방법으로 시스템을 제어하는 것인데, 본 

논문에서는 2차의 Taylor 모델을 사용한다고 가정하면 다음과 같이 주어지는 다

섯 개의 입력은 TMBIDNM의 학습에서 쓰여진다.

yr (k ), y (k − 1 ),△y (k − 1 ), u (k − 1 ),△u (k − 1 )



- 17 -

   Fig. 12는 일반적인 부하 조건하에서의 계통 출력과 Levenberg-Marquardt 방

법에 의한 학습 후 TMBIDNM 출력의 차이를 보여준다. 샘플링 시간은 0.01[sec]

이고 첫 번째 500 개의 샘플을 사용하였는데 제안한 방법이 실제 계통출력을 거

의 근사화시키는 것을 알 수 있었다. 

   또한 제안한 Taylor 모델을 이용한 역동역학 뉴로제어기 (TMBIDNC)를 두가

지 형태의 운전 조건이 변하여 외란으로 작용하는 경우를 시험하여 보았다. Fig. 

13과 14는 제안한 TMBIDNC의 응답과 기존의 PSS (CPSS)의 응답을 나타내고 

있다. Fig. 13은 초기 토오크각 (torque angle) δ  이 0.7 p.u.정도 증가하여 토오크

각 편차가 존재할 때 전력계통에 미치는 영향을 나타낸 결과이고, Fig. 14는 0초

에서 7초 사이에서는 δ  이 0.5 p.u.정도 증가하여 토크각 편차가 존재하는 경우고 

그 후에는 토크 Tm  가 초기보다 20[%] 증가하여 외란으로 작용할 때 결과를 나타

낸 것이다. 두 가지 경우 모두 제안한 TMBIDNC가 CPSS 보다 훨씬 우수한 성능

을 보여주는 것을 알 수 있다.

Fig. 12 TMBIDNM output and error (data n=500, order N=2)



- 18 -

Fig. 13 Outputs of the CPSS and TMBIDNC in the torque angle deviation

Fig. 14 Outputs of the CPSS and TMBIDNC in the torque angle deviation 

and torque deviation
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Ⅳ. 결  론

   본 논문에서 새로운 형태의 역동역학 뉴로제어기 (IDNC)가 제안하였다. 역동

역학 뉴로모델 (IDNM)은 Taylor 모델 개념을 사용해 유도했는데, 사용한 입-출

력 데이터들은 시스템이 초기에 불안한 과도상태 값을 나타낼때 폐루프에서 선택

된다. 

   제안된 IDNM의 사용상에서 두가지 장점이 있는데, 첫째는 학습된 인공신경망

이 IDNM을 사용하므로 다른 외란들이 존재하는 경우에도 재학습을 할 필요가 없

다는 것이고 둘째는 다양한 동작 조건에서 모델링오차를 감소시키는 오차감소 뉴

로모델 (ERNM)을 가지고 있다는 것이다. 기존의 IDNM 방법은 항상 잘 학습된 

IDNM이 필요하지만 제안한 방법은 처음에 IDNM이 학습 모드에서 학습되어 주

어지면 재학습 필요없이 제어 모드에서 계속 사용될 수 있다.

   제안한 TMBIDNC는 1기 무한대 모선 전력계통에 적용하여 다양한 동작 조건

에서 테스트되고 기존의 CPSS와도 비교하였는데, 모든 경우에 TMBIDNC는 

CPSS보다 우수한 성능을 발휘하는 것을 알 수 있었다.
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