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요  약

여름철 냉동기가 건물의 주 에너지 소비자로 고려됨에 따라 효율적인 냉동기 운영은 매우 중요한 문제로 

고려된다. 그러나, 건물의 냉방수요가 건물 내외부 환경, 건물 재실자의 행동 등의 여러 요인에 의해 변동하고 

냉동기의 가동제약조건으로 인해 현재 시점의 운영이 미래 시점의 운영에 제약을 발생시킴에 따라 건물의 

냉방수요를 정확하게 만족하도록 냉동기를 운영하는 것은 어렵다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 

위해 냉동기의 최소가동시간을 고려한 심층 강화학습 기반의 다중 냉동기 운영 모델을 제안한다. 제안한 

모델은 외기 정보와 냉방시스템 내부 정보로 구성된 상태에 따른 냉동기 운영 조합이 갖는 가치를 학습하고 

실현 가능한 냉동기 운영 중 건물의 냉방수요와 냉동기에 의한 공급 부하 간의 차이를 최소화할 수 있는 

냉동기 운영 조합을 결정한다. 냉동기의 최소가동시간 제약을 고려한 훈련 알고리즘을 적용하여 제안한 

모델의 현실 적용 가능성을 높였으며 실제 국내 A대학교의 데이터를 바탕으로 실험한 결과, 제안한 다중 

냉동기 운영 모델이 최소가동시간을 준수함과 동시에 건물 냉방 부하와의 차이 측면에서 A대학교의 기존 

냉동기 운영 로직보다 우수한 성능을 보임을 확인하였다.

■ 중심어 : 강화학습, 냉동기 운영, 중앙 냉방시스템, 건물 에너지 관리 시스템

Abstract

In summer, as chillers are considered the main energy consumer of building, the efficient chiller operation is considered 

important. However, it is difficult to operate chillers to meet the cooling demand of the building as the demand fluctuates 

with various factors like the internal, external environment and behavior of the occupants and as chiller’s constraint 

cause the current operation constrains operation in future. To address these problems, this study proposes a multi-chiller 

operation model based on deep reinforcement learning considering the minimum up-time of the chiller. The proposed 

model learns the value of the chiller operations according to the state composed of metrological and cooling system 

information and determines operation that minimizes the difference between the supply load and the cooling demand 

among feasible operations. The practical applicability was improved by applying the training algorithm considering the 

minimum up-time constraint and Experiments results using the actual data from a Korean university confirmed that 

the proposed model complies with the chiller constraints and outperforms the existing chiller operation logic of the 

university in terms of differences from the building cooling demand.

■ Keyword : Reinforcement Learning, Chiller Operation, Central Cooling System, Building Energy Management System(BEMS)
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Ⅰ. 서론

건물 냉방시스템 에너지 사용량의 40% 이상

이 냉동기 운영을 위해 소비됨에 따라, 에너지 

절감을 위한 냉동기 운영은 중요한 요소로 고려

된다[15]. 특히, 대학 캠퍼스와 같이 여러 건물에 

냉방에너지를 공급하기 위해 사용되는 중앙 냉

방시스템은 다수의 냉동기를 운영하는 만큼 효

율적인 냉동기 운영 제어가 필수적이다. 냉방시

스템 관리자는 서로 다른 정격 용량을 갖는 냉

동기들의 ON/OFF 제어를 통해 각 건물에 공급

할 냉방부하를 결정한다. 건물의 냉방수요를 초

과하는 냉방부하 공급은 에너지 낭비와 추가적

인 비용을 발생시키는 반면 수요에 비해 부족한 

공급은 건물 내 쾌적한 환경을 저하시킬 수 있

다. 따라서 냉동기는 건물의 냉방부하 수요와 

가장 근접하게 운영되어야 하며 최적 냉동기 운

영을 통해 불필요한 냉동기 가동을 줄여 에너지 

손실을 방지함과 동시에 재실자의 쾌적한 실내 

환경을 유지하며 냉동기 운영 효율을 높일 수 

있다[23].

그러나 건물의 냉방부하 수요에 따른 최적 냉

동기 운영은 외기 환경, 냉방시스템의 상태, 냉

동기의 최소 가동 시간과 같은 다양한 요소에 

대한 고려가 필요하기 때문에 매우 어려운 문제

로 고려된다[8, 22]. 건물의 냉방부하는 온도, 습

도, 재실자의 행동 패턴과 같은 요인들의 영향

을 받아 변화하는 값으로 정확한 냉방부하를 냉

동기 운영에 반영하기 어렵다. 또한 냉동기를 

가동함에 있어 고려해야 할 최소가동시간이 존

재한다[2]. 냉동기의 수명 유지를 위해 각 냉동

기는 가동 시 최소가동시간 동안 가동 상태를 

유지한 후 정지되어야 하며 최소가동시간 이전

에 정지될 수 없다. 이러한 냉동기의 가동 조건

으로 인해 현재 시점과 더불어 미래 시점의 변

화를 고려한 냉동기 운영이 요구되며 문제의 복

잡성이 높다.

이러한 어려움에도 불구하고 효율적인 냉동

기 운영을 위한 연구는 활발히 진행되었다. 건

물의 냉방부하에 따른 최적 냉동기 제어 전략을 

도출하기 위해 동적 프로그래밍(Dynamic 

Programming), 입자 군집 최적화(Particle Swarm 

Optimization), 뻐꾸기 탐색(Cuckoo Search 

Algorithm)과 같은 최적화 알고리즘이 사용되었

다[1,2,3]. 그러나 최적화 알고리즘의 경우, 건물

의 냉방부하에 대한 가정이나 예측 값에 대한 

의존도가 높고 실제 냉방시스템 운영에서 발생

하는 다양한 변동을 반영하지 못한다[16].

이에 따라, 실제 발생하는 변동에 의한 냉동

기 운영 오류를 줄이기 위해 예측 모델을 결합

한 냉동기 운영 모델들이 제안되었다. Yanzhu et 

al.[22]은 혼합 정수 선형계획법 기반으로 미래 

24시간 예측 값에 대한 최적 운영을 수립하고 

휴리스틱 룰을 추가로 구축하였다. Sala-Cardoso 

et al.[19]은 순환신경망 기반의 건물의 냉방부하 

예측 모델과 수리모델링을 결합하였으며 Liao 

et al.[13]은 자기회귀 이동평균 기반의 교정 모

델을 통해 실시간 변동에 대한 안정성을 높였다. 

그러나 기존 연구에서 제안한 모델들 역시 예측 

모델의 성능이 냉동기 운영 모델의 성능에 직접

적인 영향을 미치며 냉동기의 최소가동시간을 

고려하지 않아 본 연구에서 고려하는 문제에 적

용하기 어렵다.

최적화 분야에서 우수한 성능을 보이는 강화

학습을 적용한 냉동기 운영 연구도 진행되었다

[11]. Du et al.[4]은 Deep Q-Network(DQN) 기반

의 건물 냉방시스템 제어 모델을 제안하였으며, 

냉동기의 공급온도를 조절함으로써 단일 건물 

환경에서 에너지 사용량을 절감시켰다. Wong et 

al.[20]은 계층적 강화 학습 기반의 냉동기 제어 

모델을 제안하였으며 제안 모델은 계층 구조를 

통해 정해진 실내 온도 범위를 만족하는 냉동기

의 제어 전략을 수립하였다. He et al.[5]은 장단

기 기억 신경망(Long Short Term Memory, LSTM)
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과 DQN을 결합하여 냉수의 공급온도를 제어하

였으며 시뮬레이션 환경에서 기존의 규칙 기반

의 제어보다 에너지 절약 효과가 뛰어남을 확인

하였다.

냉동기 운영 효율을 높이기 위한 기존 연구들

은 주로 단일 건물의 냉방시스템을 대상으로 진

행되었다[13,16,19]. 그러나 다수의 건물에 냉방

을 공급하는 중앙 냉방시스템은 단일 건물의 냉

방시스템보다 큰 규모와 복잡한 구조를 가진다. 

냉수가 다수의 건물 사이를 순환함에 있어 발생

하는 변동과 같이 단일 건물의 운영 모델은 중

앙 냉방시스템의 특성을 충분히 반영할 수 없다. 

또한 냉동기 운영 전략 수립에 있어 냉동기 수

명 유지를 위한 최소가동시간을 고려한 연구가 

현저히 적다. 최소가동시간은 냉방시스템의 유

지보수 비용을 줄이기 위해 고려되어야 하며 이

에 따라 운영 시간 제약을 만족시키며 에너지를 

절감시킬 수 있는 냉동기 운영 모델이 요구된다.

따라서 본 연구에서는 중앙 냉방시스템에서 

최소가동시간을 고려한 심층 강화학습 기반의 

다중 냉동기 운영 기법을 제안한다. 동적으로 

변화하는 냉방시스템 환경에 대응하기 위해, 환

경 변화에 따라 최적의 행동을 결정하는 DQN 

기반의 다중 냉동기 운영 모델을 구축한다. 제

안한 모델은 외기 환경 정보와 냉방시스템 내부 

정보로 구성된 상태 값을 바탕으로 최소가동시

간 제약을 준수하며 건물의 냉방부하와 가장 근

접한 냉동기 운영 조합을 결정하도록 학습한다. 

냉동기 운영에 의한 냉방시스템의 내부 환경 변

화를 반영하기 위해 실제 데이터를 활용하여 실

제 냉방시스템 환경을 모사한 시뮬레이터를 구

축하였으며 이러한 시뮬레이터는 냉동기 운영

에 따른 냉방시스템의 환경 변화를 예측하고 제

안한 모델의 성능을 검증하는데 사용된다.

구체적으로 다중 냉동기 운영 모델의 상태는 

온도, 습도와 같은 외기 환경 정보와 냉수의 공

급, 환수온도 및 냉동기 운영 상태와 같은 냉방

시스템의 내부 정보로 구성된다. 행동은 다중 

냉동기의 ON/OFF 운영 조합으로 설계하였으며 

행동에 따른 보상은 건물의 냉방부하 수요와 냉

동기의 공급 부하 간의 차이로 설계하여 건물의 

냉방부하와 근접한 의사결정을 하도록 하였다. 

또한 냉동기 운영 제약으로 인해 발생하는 실현 

불가능한 행동들을 방지하기 위한 훈련 알고리

즘을 적용하였으며 이를 통해 학습 성능 및 안

정성을 향상시켰다.

다중 냉동기 운영 모델은 실제 국내 A대학교 

냉방시스템의 운영 데이터를 바탕으로 학습되

었으며 학습에 사용되지 않은 데이터를 통해 운

영 모델의 성능을 평가하였다. 실험을 통해 평

가한 결과, 제안한 운영 모델이 최소가동시간을 

준수함과 동시에 실제 캠퍼스의 냉동기 운영 로

직보다 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 이러

한 결과는 본 연구 결과가 실제 냉방시스템에서

의 운영 효율성을 향상시키는데 활용될 수 있음

을 나타낸다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 고

려하고자 하는 문제를 정의한다. 3장에서는 제

안하는 냉동기 운영 모델의 프레임워크와 훈련 

알고리즘에 대해 설명한다. 4장에서는 제안하는 

냉동기 운영 모델과 기존 운영의 성능을 비교하

였으며 마지막 5장에서는 결론 및 한계점을 제

시한다.

Ⅱ. 문제 정의

본 연구에서 고려하는 냉방시스템은 <Figure 

1>과 같이 N 개의 냉동기를 운영하여 여러 건물

에 냉방을 공급하는 중앙 냉방시스템이다. 해당 

시스템은 건물의 냉방부하를 만족시키기 위해 

냉동기 가동하여 냉방시스템을 순환하는 물의 

온도를 낮추는 방식으로 냉방을 공급한다. 냉방

시스템 운영자는 각 냉동기의 ON/OFF 제어를 

통해 건물에 공급하고자 하는 냉방부하 양을 결
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정할 수 있다.

냉방시스템을 구성하는 냉동기는 서로 다른 

정격용량을 가지며 Qi 냉동기 i의 정격용량을 나

타내고 N 개의 냉동기로 구성된 냉방시스템은 

총 2N 개의 냉동기 운영 조합이 가능하다. 냉동

기 운영 조합 의사결정은 Δt 간격으로 이루어지

며 Om,i(t)는 의사결정 t 시점에 결정되는 냉동기 

운영 조합 m의 냉동기 i의 가동 상태를 의미하

며 Om,i(t)가 1일 경우 가동 상태를, 0일 경우 정

지 상태를 의미한다. 냉동기 운영 의사결정에 

따라 결정되는 t 시점의 냉방시스템의 공급부하

는 Qtot(t)로 정의되며 이는 식 (1)과 같이 계산된

다. t시점의 건물에서 발생하는 총 냉방부하 수

요를 B(t)로 정의할 때, t시점에 발생하는 공급과 

수요의 차이 D(t)는 식 (2)와 같이 정의된다.

(1)

(2)

냉동기의 ON/OFF 변환이 빈번하게 발생할 

경우, 냉동기 내의 마모가 발생하며 수명이 단

축되기 때문에 냉동기 운영에 있어 준수해야 할 

최소가동시간이 존재한다. 본 연구에서 고려하

는 문제의 경우, 모든 냉동기의 최소가동시간은 

Tmin로 모두 동일하다. 이는 냉동기가 정지 상태

에서 가동 상태로 전환될 경우, 반드시 Tmin동안 

가동 상태를 유지해야 한다.

Ⅲ. 제안 기법

3.1 DQN 기반의 다중 냉동기 운영 모델

다중 냉동기 운영 문제는 냉방시스템 내외부

의 환경 요인들에 영향을 받으며 이러한 요인들

과 냉동기 운영 간의 상호작용을 정확하게 모델

링하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

본 연구는 전문 지식 없이 시행착오를 바탕으로 

환경 변화에 따른 최적의 제어 동작을 추정할 

수 있는 DQN 기반의 다중 냉동기 운영 모델을 

제안한다. DQN은 환경과의 상호작용만으로 학

습하는 모델 프리 방식으로 DQN 기반의 다중 

냉동기 운영 모델은 다양한 환경에서의 제어 전

략을 학습하고 이를 통해 환경 변화에 유연하게 

대처 가능한 냉동기 운영 전략을 수립할 수 있

다[12]. 운영 모델의 행동에 대한 상태 변화를 

나타내기 위해 냉방시스템 시뮬레이터를 구축

하였으며 이는 모델이 선정한 행동을 바탕으로 

다음 시점의 냉방시스템의 환경 변화를 나타낸다.

DQN 기반의 다중 냉동기 운영 모델의 프레

임워크는 <Figure 2>와 같다. 프레임워크는 학

습 과정과 테스트 과정으로 구성된다. 학습 과

정에서 냉방시스템 시뮬레이터는 실제 기후 정

보, 냉방부하, 냉방시스템 데이터를 바탕으로 초

기 상태를 구성한다. 냉방시스템 시뮬레이터는 

의사결정시점의 냉방시스템의 내외부 환경 정

보를 반영하는 상태를 Q-Network에 전달하고 

Q-Network는 상태를 바탕으로 적절한 냉동기 

Building

Building

Building

Building

Building Building

Building

Building

Building

Building

Building

Building

Building

Building

Building

<Figure 1> Structure of the central cooling 

system considered in this paper
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운영을 결정한다. Q-Network가 결정한 냉동기 

운영 조합은 냉방시스템 시뮬레이터로 전달되

며 결정된 냉동기 운영을 바탕으로 시뮬레이터

의 다음 상태가 관측된다.

운영 모델에 의해 결정된 냉동기가 시뮬레이

터 상에서 가동될 때, 시뮬레이터는 다음 상태

를 관측함과 동시에 냉동기 운영에 따른 보상을 

산출한다. 보상은 냉방부하의 과공급과 저공급

을 절감시키도록 설계되었으며 건물의 냉방부

하와 냉동기의 공급부하 간의 차이로 계산된다. 

산출된 상태, 행동, 보상, 다음 상태는 리플레이 

버퍼에 쌓이고 상호작용에 대한 경험은 모델 학

습 시 활용된다. 리플레이 버퍼에 쌓인 경험들

을 무작위 추출하여 학습할 경우, 데이터의 상

관성을 줄여 학습의 안정성을 높일 수 있으며 

경험 재활용을 통해 학습의 효율성을 높일 수 

있다[14].

리플레이 버퍼에서 임의로 추출된 경험들은 

Q-Network 학습을 위해 사용된다. 추출된 경험

들을 바탕으로 Q-Network는 의사결정시점마다 

현재의 Q값과 타겟 네트워크의 Q값의 차이를 나

타내는 손실함수를 줄이는 방향으로 Q-Network

의 가중치를 업데이트한다[17]. 타겟 네트워크

는 Q-Network와 동일한 구조의 신경망으로 일

정한 스텝마다 한 번씩 Q-Network의 가중치를 

복제하는 방식으로 업데이트되며 학습의 안정

성을 향상시킨다[9].

테스트 과정에서는 학습 과정에서 사용되지 

않은 테스트 데이터들을 통해 학습된 냉동기 운

영 모델의 성능을 평가한다. 테스트에는 학습된 

두 네트워크 중 Q-Network가 사용된다. 학습된 

냉동기 운영 모델은 시뮬레이터의 상태에 따른 

냉동기 운영을 결정한다. 냉동기 운영 성능은 

냉방시스템 가동 시간이 종료되는 시점까지의 

과공급과 저공급을 기준으로 성능 평가가 이루

어진다.

3.2 상태, 행동, 보상

다중 냉동기 운영을 위해 고려한 모델의 상태

는 <Table 1>과 같다. 건물 외부의 기후 변화는 

건물의 냉방부하 변화에 영향을 미치는 주요 요

인으로 고려됨에 따라, 상태에 의사결정시점마

다 관찰되는 외기 온도와 습도 정보를 반영하였

다[10]. 시간에 따른 냉방부하 패턴의 학습을 위

해 의사결정 시점 정보를 상태에 반영하였으며 

냉방시스템의 내부 환경 변화를 반영할 수 있도

록 시뮬레이터에 의해 도출되는 냉수의 환수온

도와 공급온도를 상태로 활용하였다. 또한 건물

의 냉방부하 수요에 대한 패턴 및 추세를 학습

하도록 의사결정시점 이전의 한시간 동안의 측

정되는 실제 건물의 냉방부하 수요를 상태에 반

영하였다. 마지막으로, DQN 기반의 냉동기 운

영 모델의 운영 기록과 냉동기 가동 상태 정보

를 상태에 반영하여 운영 모델이 냉동기의 최소

State, Action, 

Next state, Reward

Metrological Data
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Cooling System Data

Train Dataset

Test Dataset

Cooling

System

Simulator

Multi-Chiller Operator

Q-Network
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<Figure 2> Framework of proposed multi-chiller operation model
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가동시간에 대한 제약을 학습하도록 설계하였다.

상태 정보를 바탕으로 다중 냉동기 운영 모델

은 행동으로 의사결정 시점의 냉동기의 운영 조

합을 결정한다. 결정된 냉동기 운영 조합은 냉

방시스템 시뮬레이터 상에서 수행되며 행동에 

따른 다음 상태와 보상이 업데이트 된다. 냉동

기 운영에 따른 보상은 냉방 과공급과 저공급을 

모두 절감시키기 위해 공급 부하와 건물의 냉방

부하 수요의 차이의 절댓값으로 정의하며 이는 

식 (2)와 같이 계산된다.

3.3 다중 냉동기 운영 모델 구조

다중 냉동기 운영 모델의 Q 네트워크 구조는 

<Figure 3>과 같이 1개의 입력 층, 5개의 은닉 

층, 1개의 출력 층으로 구성된다. 네트워크의 입

력 변수는 3.2장에서 정의된 상태가 입력되고 출

력 층은 모든 냉동기 운영 조합에 대한 예측된 

Q값을 산출하기에 입력층과 출력층은 각각 39, 

64개의 노드로 구성된다. 은닉층은 각각 512, 

256, 128, 64, 32개의 노드로 구성되며 복잡한 패턴 

모델링과 기울기 손실 방지를 위해 활성화함수

는 ReLU(Rectifier linear unit)를 적용하였다[18]. 

은닉층과 출력층은 활성화 함수를 통해 이전 층

의 출력 값들에 가중치를 곱하여 선형 결합한 

값과 ReLU를 통해 계산된 비선형 값을 바탕으

로 냉동기 운영 조합에 대한 Q값을 산출한다.

건물의 실제 냉방부하와 모델의 출력 값인 냉

동기의 공급 부하 사이의 차이를 손실 값으로 

정의하였으며 이를 최소화하는 방향으로 MSE 

(Mean Squared Error) 손실함수를 사용하여 가

중치를 업데이트하였다. 모델 학습에 있어 네트

워크 가중치 업데이트를 위한 옵티마이저로는 

RMSProp를 사용하였다. 

심층 강화학습 모델은 활성화 함수, 학습률, 

네트워크 구조 및 크기 등과 같은 하이퍼파라미

터 설정에 따라 성능의 차이가 존재한다[6]. 그

러나 모든 하이퍼파라미터의 조합을 고려하여 

최적의 성능을 갖는 하이퍼파라미터를 찾는 것

은 해 공간이 넓고매우 복잡한 문제이다. 따라

Input

layer

Hidden layers Output 

layer

512

256
128

64

32

…

…

…

…

…

…

…

39

64

<Figure 3> Q-network structure of 

the proposed model

No. Description Categories Size

1 Outdoor temperature Observed value 1

2 Outdoor humidity Observed value 1

3 Time Observed value 1

4 Return temperature of chilled water Obtained from Simulation 1

5 Supply temperature of chilled water Obtained from Simulation 1

6 Actual total cooling load of buildings for last one hour Observed value 4

7 Chillers operation status for last one hour DQN action history 24

8 Chiller ON time duration DQN action history 6

<Table 1> Feature of state considered at time t
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서 본 연구에서는 충분한 반복 실험을 통해 가

장 우수한 성능을 보이는 하이퍼파라미터를 설

정하였으며 이는 4.3장에서 다룬다.

3.4 학습 알고리즘

본 연구에서 제안하는 다중 냉동기 운영 모델

은 냉동기의 최소가동시간 제약을 고려하기 위

해 행동 마스킹 기반의 학습 알고리즘을 적용하

였다. 냉동기 운영 시, 최소가동시간 제약으로 인

해 실현 불가능한 운영 조합이 발생한다. 현실에

서 발생할 수 없는 운영 조합들은 학습 과정에서 

무의미함과 동시에 안정성을 저하시킨다. 이를 방

지하기 위해 <Figure 4>와 같이 모든 냉동기 운영 

조합에 대한 예측된 Q값이 존재할 때, 운영 의사

결정 시점의 상태에 따라 실행 불가능한 행동들의 

Q값을 -∞로 대체하여 마스킹을 진행하였다[7]. 

실현 불가능한 행동 마스킹을 통해 운영 모델은 

알고리즘 상에서 실제 냉방시스템에서 실현가능

Algorithm 1. Training Algorithm of Proposed Multi-chiller Operator

01. Initialize replay buffer D with size b

02. Initialize network Q with random weights 

03. Initialize target network   with random weights 

04. for episode = 1, E do

05.    Initialize state

06.    for t = 1, ... , T do

07.      Observe state st and chiller operation status Ct

08.      Based on Ct, generate and apply action mask

09.      Choose operation set  according to -greedy strategy

10.      Execute operation set 

11.      Get next chiller operation status Ct+1, next state st+1 and reward rt

12.      Store experiences (st,  , rt, st+1) in D

13.      if enough experiences in D then

14.         Sample random minibatch of M transitions (sj,  , rj, sj+1) randomly in D

15.         Calculate 

16.         Calculate 

17.         Update   weights using  by minimizing the loss L

18.      end for

19.    end if

20.    

21.  end for

22.  Copy   to   every v steps

23. end for

Output 

layer

… … ……

Masking Masked

Q-values

Q-values

Infeasible Action

Feasible Action

<Figure 4> Action masking in training
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한 냉동기 운영 조합을 결정할 수 있으며 이를 통

해 학습의 성능을 향상시킬 수 있다[21].

최소가동시간을 고려한 다중 냉동기 운영 모델

의 학습 과정은 Algorithm 1과 같다. 학습을 위해 

크기 b인 리플레이 버퍼를 구축하고 Q네트워크

와 타겟 Q네트워크가 각각 무작위 가중치  , 

를 가지도록 초기화한다. 1일 냉동기 운영이 하나

의 에피소드로 고려하였으며 에피소드가 E번 반

복될 때까지 학습이 진행된다. 다중 냉동기 운영 

모델은 행동 마스킹 결과와 의사결정시점의 상

태를 바탕으로 냉동기 운영 조합을 결정한다.

운영 조합을 결정함에 있어 입실론 그리디 기법

이 활용된다. 입실론 그리디 기법은 강화학습 모

델에서 탐색과 활용의 균형을 조절하기 위한 기

법으로 임의의 값이 입실론 값보다 작을 경우, 

운영 모델은 가장 큰 Q값을 갖는 운영 조합을 선

택하고 반대의 경우, 무작위 운영 조합을 탐험한

다. 선택된 운영 조합을 바탕으로 다음 운영 시

점의 상태와 보상이 결정되며 상태, 행동, 보상, 

다음 상태가 리플레이 버퍼에 저장된다.

네트워크 가중치   업데이트를 위해 리플레이 

버퍼로부터 전이들이 미니배치 형태로 무작위 

선정되며 하나의 미니배치는 M 개의 전이들로 

구성된다. 손실 값은 line 16-17과 같이 타겟 네트

워크에 의해 계산된 타겟 값 yj과 Q 네트워크에 

의해 계산된 Q값의 평균 제곱 오차로 계산된다. 

이때, γ은 미래 보상에 대한 감가율을 의미하며 

RMSProp를 통해 손실값 L을 최소화하는 방향으

로 가중치를 학습한다. 타겟 Q 네트워크의 가중

치 는 에피소드가 끝나는 시점에 Q 네트워크 

가중치 로 업데이트된다.

3.5 냉방시스템 시뮬레이터

냉동기 운영에 따라 변화하는 냉방시스템의 

온도 변화를 반영하기 위해 본 연구는 다중회귀

모델 기반의 냉방시스템 시뮬레이터를 구축하

였다. 냉방시스템 시뮬레이터는 냉동기 가동에 

따른 냉수의 공급온도 예측 모델과 건물 순환을 

마친 냉수의 순환 온도 예측 모델로 구성된다. 

두 예측 모델의 입력 변수는 <Table 2>로 동일

하다. t시점의 냉동기 운영 정보, 건물의 냉방부

하 수요, 냉방시스템의 환경 정보를 바탕으로 

각 예측모델은 t+1시점의 공급온도와 환수온도

를 예측한다.

시뮬레이터를 구성하는 공급온도 예측 모델

과 환수온도 예측 모델의 회귀식은 각각 식 (3)

과 식(4)와 같다. 이러한 냉방시스템 시뮬레이터

는 다중 냉동기 운영 모델이 선택하는 냉동기 

운영을 바탕으로 다음 냉방시스템의 상태를 구

축할 때 활용된다. 냉방시스템 시뮬레이터는 실

제 냉방시스템 운영 데이터를 사용하여 학습하

였으며 학습에 사용하지 않은 데이터를 통해 시

뮬레이터의 성능을 검증하였다. 시뮬레이터의 

성능 평가 결과는 4.2장에서 설명한다.

(3)

(4)

Variables Description


Supply temperature of chiller water




Return temperature of chilled water




Outdoor temperature


Outdoor Humidity




Demand for cooling load in buildings




Supplying cooling load in chillers

<Table 2> Input variables of the prediction 

models for cooling system simulation
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Ⅳ. 실험 및 평가

4.1 실험 환경

본 연구는 캠퍼스의 건물들에 냉방을 공급하

기 위해 6대의 냉동기를 운영하는 A대학 중앙 

냉방시스템 환경을 바탕으로 실험을 진행하였

다. 냉방시스템은 평일 오전 9시부터 오후 9시까

지 운영되며 냉방 운영자는 매 15분마다 냉동기 

운영 조합을 결정하여 공급할 냉방부하를 결정

할 수 있다. 냉방시스템은 서로 다른 정격 용량

을 갖는 냉동기로 구성되어 있으며 실험에 사용

된 냉동기 사양은 <Table 3>과 같고 각 냉동기가 

90%의 효율로 가동될 때, <Table 4>는 가능한 냉

동기 운영 조합의 예시를 나타낸다. 각 냉동기는 

수명 유지를 위해 모든 냉동기는 가동 시 유지되

어야 하는 최소가동시간이 존재하며 고려하는 

문제 상황의 최소 가동유지시간은 1시간이다.

제안한 다중 냉동기 운영 모델의 학습 및 평

가를 위해 A대학 냉방시스템에 부착된 센서를 

통해 계측된 냉방시스템 운영 데이터와 한국 기

상청에서 제공하는 기상 데이터를 수집하였다. 

데이터는 2021년 6월 1일부터 30일까지 15분 단

위로 수집되었으며 냉방시스템이 가동되는 평

일에 해당하는 22일 중 16일 데이터는 학습에 

사용하고 나머지 6일은 테스트를 위해 사용하였

다. 다양한 냉방 수요 패턴에 따른 성능을 평가

하기 위해 테스트 데이터는 서로 다른 패턴을 

보이는 일자 선정하여 구성하였다. 다중 냉동기 

운영 모델의 성능은 테스트 기간에 해당하는 실

제 냉방시스템 운영 기록을 바탕으로 평가하였

으며 냉동기 운영을 통해 공급한 냉방부하와 건

물의 냉방부하 사이의 차이를 바탕으로 운영 성

능을 비교하였다.

4.2 냉방시스템 시뮬레이터 검증

냉방시스템 시뮬레이터의 성능 검증은 학습

에 사용되지 않은 데이터를 통해 수행되었으며 

시뮬레이터를 구성하는 환수온도와 공급온도 

예측 모델의 검증 데이터 셋에 대한 예측 성능

은 회귀 모델에서 자주 사용되는 결정계수

(Coefficient of determination, R2)를 통해 평가하

였으며 이는 값이 1에 가까울수록 성능이 우수함

을 의미한다. 환수온도 예측 모델은 R2 = 0.889, 

공급온도 예측 모델은 R2 = 0.666으로 이러한 결

과는 두 모델로 구성된 냉방시스템 시뮬레이터

가 환경 변화에 따른 냉방시스템의 내부 환경 

변동성 잘 반영하고 있음을 나타낸다.

검증 데이터셋에 대한 두 예측 모델의 결과는 

각각<Figure 5>와 <Figure 6>과 같다. 환수온도 

예측 모델의 경우, 그래프 상의 점들이 경향성

을 보이는 대각선에 밀집되어 있는 형태를 보이

No. Description Number
Cooling 

capacity (RT)

1 Large turbo chiller 1, 2 475

2 Small turbo chiller 3, 4 180

3 Absolute chiller 5, 6 360

<Table 3> Specification of chillers 

considered in this paper

No.

State of chiller Cooling 

capacity 

(RT)
1 2 3 4 5 6

1 OFF OFF OFF OFF OFF OFF 0

2 ON OFF OFF OFF OFF OFF 427.5

3 OFF ON OFF OFF OFF OFF 427.5

4 OFF OFF ON OFF OFF OFF 162.0

5 OFF OFF OFF ON OFF OFF 162.0

…

61 ON ON ON OFF OFF OFF 1719.0

62 ON ON ON ON OFF ON 1539.0

63 ON ON ON ON ON OFF 1539.0

64 ON ON ON ON ON ON 1899.0

<Table 4> Example of chiller operation 

combinations
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며 예측 모델이 실제 값과 근사한 예측 값을 도

출함을 나타낸다. 공급온도 예측 모델 역시 대

부분의 점들이 경향성을 보이는 대각선에 밀집

되어 있는 것으로 보아 공급온도 예측 모델 역

시 실제 값과 유사한 예측 값을 도출해 내고 있

음을 확인할 수 있으나 예측 값이 증가함에 따

라, 잔차가 커지는 경향을 보인다. 이는 등분산

성 가정을 만족하지 않는 것으로 보이며 추후 

종속변수 로그변환 등의 기법 적용을 통해 예측 

성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

4.3 학습 결과

<Figure 7>은 본 연구에서 제안한 모델의 학

습 과정 동안 학습 데이터에 대해 계산된 손실 

값의 변화를 나타낸다. 학습 오류(Training Loss)

는 학습 초기의 급격한 감소 이후 에피소드가 

1,000번 반복되기 이전까지 크게 변동하는 모습

을 보이지만 충분한 에피소드 반복 이후에는 큰 

변동 없이 안정적으로 학습되는 것을 확인할 수 

있다. 이러한 변화를 통해 제안한 모델이 초기 

다양한 상태에서의 냉동기 운영 조합에 따른 상

태 변화를 경험하고 경험을 통해 냉방시스템 내

외부의 환경 변화에 따른 적절한 냉동기 운영 

조합을 선택하도록 학습되는 것을 확인할 수 있다.

<Table 5>는 냉동기 운영 모델 학습을 위해 

사용된 하이퍼파라미터를 나타낸다. Du, Yan, et 

al.[14]에서 제시한 설정 값을 바탕으로 초기 모

델을 구축하였으며 충분한 반복 실험을 통해 본 

연구에서 고려하는 문제에서 가장 우수한 성능

을 보이도록 하이퍼파라미터 값을 설정하였다. 

모델 훈련은 32GB RAM, NVIDIA GeForce 
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<Figure 5> Prediction results obtained by the 

return temperature prediction model
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<Figure 6> Prediction results obtained by the 

supply temperature prediction model

Hyper-parameters Values

Batch size 128

Learning rate 0.001

Optimizer RMSprop

Epsilon decay weight 0.999

Episode 5000

Replay buffer size 10,000

Target network update 50

<Table 5> Hyper-parameters for training



최소가동시간 제약을 고려한 심층 강화학습 기반의다중 냉동기 운영 모델   163

RTX 3070, 11th Gen Intel(R) Core™ i7-11700F 

@ 2.50GHz가 장착된 PC에서 Python 언어를 통

해 진행하였다.

4.4 실험 결과

심층 강화학습 기반의 다중 냉동기 운영 모델의 

성능을 검증하기 위해 제안한 냉동기 운영과 실제 

A대학에서 사용하고 있는 냉동기 운영 로직을 

비교하였다. 캠퍼스의 실제 운영 로직의 경우, 

운영자의 노하우를 바탕으로 냉동기 운영 조합이 

결정되며 의사결정은 2시간 간격으로 이루어진다.

<Figure 8>은 학습에 사용되지 않은 날짜를 

대상으로 수행된 건물의 냉방 수요와 공급 부하

의 차이 측점에서 두 로직의 성능 비교 결과를 

나타낸다. 30일을 제외한 모든 테스트 날짜에서 

제안한 모델이 기존의 캠퍼스 운영 로직보다 우

수한 성능을 보이며 약 30% 개선율을 확인할 수 

있다. 그러나 30일의 경우, 다른 날짜들과 달리 

냉방 운영 초기에 높은 냉방부하 수요가 발생하

는 예외적인 냉방부하 패턴으로 인해 제안 모델

이 낮은 성능 보인다. 이러한 결과는 제안된 냉

동기 운영 모델이 학습 데이터셋에 포함된 패턴

에서는 우수한 성능을 보이지만 학습 데이터와 

다른 패턴의 냉방 수요 패턴에서는 성능이 저하

됨에 따라 추가적인 냉방 수요 패턴 수집을 통

해 제안한 모델의 성능을 향상시킬 수 있음을 

나타낸다.

다중 냉동기 운영 결과를 과공급과 저공급 관

점에서 분석한 결과는 <Figure 9>와 같다. 기존 

캠퍼스의 냉동기 운영 로직은 대부분의 날짜에
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서 과공급이나 저공급에 치우친 운영 결과를 보

이는 반면 제안한 모델은 실제 건물에서 발생하

는 냉방부하와 근사한 냉동기 운영을 통해 보다 

균등한 결과를 보인다. 이러한 결과는 제안한 

모델이 기존 냉동기 운영 로직의 과공급과 저공

급으로 인해 발생할 수 있는 에너지 낭비와 실

내 쾌적성 저하 문제를 완화할 수 있음을 시사

한다. 30일의 경우, 다른 날짜들에 비해 높은 초

기 냉방부하 수요가 발생함으로 인해 높은 저공

급이 발생함을 확인할 수 있다.

건물들의 냉방 수요 패턴에 따른 운영 성능을 

비교하기 위해 제안한 모델과 캠퍼스의 실제 운

영 결과를 서로 다른 패턴을 보이는 테스트 날

짜인 7, 18, 30일에 대해 공급 부하 그래프와 간

트 차트를 활용하여 나타내었다. <Figure 10>은 

건물들의 총 냉방부하 값이 시간에 따라 꾸준히 

감수하는 패턴에 대한 운영 결과를 나타낸다. 

건물의 실제 부하와 공급 부하를 나타낸 그래프

를 통해 제안한 모델이 해당 패턴에서 실제 캠

퍼스 운영 로직보다 건물의 냉방부하 수요를 잘 

따라 가는 모습을 확인할 수 있으며 간트 차트

를 통해 연속가동시간 제약 역시 잘 준수됨을 

확인할 수 있다.

<Figure 11>와 <Figure 12>는 각각 18일과 30

일에 대한 테스트 결과를 나타낸다. 18일은 건

물들의 냉방 수요가 일정한 값을 유지하다 특정 

시점 이후에 급격하게 감소하는 패턴을 보인다. 

제안한 모델은 건물의 실제 부하를 잘 따라가는 

것을 확인할 수 있으며, 특히, 냉방부하 수요가 

급격하게 감소하는 시점이 잘 학습되었음을 확

인할 수 있다. 30일은 다른 날짜와 달리 건물의 

냉방부하 수요가 처음부터 높은 값을 보이는 상

이한 패턴을 보인다. 해당 날짜에서 제안된 모

델이 다른 날짜와 유사하게 700RT 이하의 냉동

기 운영을 결정하며 저공급을 발생시킨다. 이러

한 결과는 학습 시 제공되지 않은 패턴에 대해

Chiller operation results of the proposed model
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<Figure 10> Operation results and Gantt chart for test day 7
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<Figure 11> Operation results and Gantt chart for test day 18
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<Figure 12> Operation results and Gantt chart for test day 30
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서는 제안한 모델의 운영 성능이 떨어질 수 있

으며 이에 따라 다양한 냉방 수요 패턴에 대한 

학습이 요구됨을 나타낸다.

Ⅴ. 결론

5.1 논문의 결론

본 연구에서는 중앙 냉방시스템 환경에서의 

냉동기의 최소가동시간을 고려하기 위한 심층 

강화학습 기반의 다중 냉동기 운영 모델을 제안

하였다. 건물의 냉방부하 수요와 냉방시스템의 

공급 부하 간의 차이를 최소화하는 냉동기 운영 

조합을 학습하기 위한 상태와 보상을 설계하였

으며 실제 냉방시스템을 모사한 시뮬레이터를 

통해 결정된 냉동기 운영 조합에 따른 상태 변

화를 관측하였다. 또한 행동 마스킹을 적용한 

훈련 알고리즘을 적용함으로써 냉동기 운영 모

델이 실현 불가능한 냉동기 운영 조합이 선택하

는 것을 방지하였다. 제안한 심층 강화학습 기

반의 다중 냉동기 운영 모델의 성능을 평가하기 

위해 A대학 실제 냉방시스템의 냉동기 운영 로

직과 성능 비교 실험을 진행하였다.

테스트 날짜를 대상으로 실험한 결과, 30일를 

제외한 모든 날짜에서 기존 캠퍼스 운영 로직보

다 건물의 냉방부하와 근접한 운영을 통해 과공

급과 저공급을 절감시킴을 확인하였다. 30일의 

경우, 기존 날짜들에 비해 냉방 수요가 급격하

게 상승한 패턴으로 6월에 한정된 학습 데이터 

내에서 비중이 매우 적다. 따라서 제안 모델이 

해당 패턴에 대한 충분한 학습을 거치지 못한 

것으로 예상되며 이는 추후 냉방이 가동되는 7, 

8월에 해당하는 다양한 냉방 수요 패턴의 데이

터 수집을 통해 성능을 개선할 수 있으리라 기

대된다. 또한, 모든 날짜에서 제안 모델이 냉동

기의 연속가동시간을 준수하며 실행 가능한 운

영 조합을 결정하는 것을 확인하였으며 이러한 

결과는 학습된 다중 냉동기 운영 모델이 실제 

연속가동시간이 존재하는 냉방시스템에서 활용

될 수 있을 것이라 기대된다. 더 나아가 제안한 

모델이 실제 운영 환경에서 활용될 시, 냉방시

스템 에너지 소비 최적화, 운영 비용 절감 등 다

방면의 의사결정에 기여할 수 있을 것이라 기대

된다.

5.2 본 논문의 한계점 및 향후 연구방향

다만 4.4장에서 언급한 바와 학습 데이터에 

포함되지 않거나 비중이 작은 냉방부하 패턴에 

대해서는 성능 저하가 발생한다는 한계점이 존

재한다. 추가적인 데이터 수집이나 다양한 패턴

의 데이터 증강 연구를 통해 학습 데이터 내 패

턴의 다양성을 높임으로써 모델의 강건성을 높

이기 위한 노력이 필요하다. 또한 냉동기 운영

에 따른 냉방시스템의 환경 변화를 반영하기 위

한 시뮬레이터 성능 고도화 연구가 요구된다. 

실제 운영에서 발생할 수 있는 다양한 상황에 

대처하기 위해 시뮬레이터 고도화가 필요하며 

이를 통해 운영 모델의 안정성을 향상시킬 수 

있을 것이다.
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<관심분야> 딥러닝, 빅데이터분석, 스마트팩토

리, 강화학습

김 재 곤(Jae-Gon Kim)

⋅1994년 : 한국과학기술원 산

업 및 시스템공학과(학사)

ㆍ1996년 : 한국과학기술원 산

업 및 시스템공학과(석사)

ㆍ2001년 : 한국과학기술원 산

업 및 시스템공학과(박사)

ㆍ2005년∼현재: 인천대학교 산업경영공학과 교수

<관심분야> 산업인공지능, 데이터기반 운영최적화


