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요 약
최근 들어 극심한 가뭄이 지속됨에 따라 댐을 통한 물 수급에 어려움을 겪고 있다. 본 논문에서는

이러한 가뭄 상황에서 댐 자체 방류량 조절을 통해 낭비되고 있는 물을 절약하기 위한 기법을 제안

한다. DQN 알고리즘을 사용해 방류량을 최적화하여 목표 저수량 이상의 상태를 60일간 유지하도록

설계하였으며, 해당 알고리즘 내 방류량의 가중치를 변경한 결과를 비교하여 그 성능을 분석하였다.

1. 서론

최근 일부 지역이 심각한 가뭄으로 인해 제한 급

수의 위기에 처해있다. 해당 지역의 적극적인 물 절

약 홍보에도 불구하고 일정 수준을 회복하지 못하고

있는 실정이다. 향후에는 이러한 재난 상황이 더욱

자주 발생하게 될 것이며, 따라서 피해를 최소화하

기 위해서는 다양한 예방 및 대처 방안이 필요하다.

이러한 방안의 하나로 댐 자체 방류량을 절약한

다면 제한 급수까지의 기간을 늘릴 수 있을 것으로

기대된다. 물론, 댐에서의 공급량을 줄이는 만큼 각

관개 및 상수도 시설에서의 수압 조절이나 지자체의

적극적인 안내가 필요할 것이다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관

련 연구를 소개하고, 3장에서는 목표 및 기준 저수

량 설정과 제안하는 알고리즘을 다룬다. 4장은 실험

결과를 분석하며 5장은 결론으로 마무리한다.

2. 관련 연구

[1]에서는 단기 일기 예보와 DQN을 통해 관개

의사 결정을 학습하였으며 일반적인 관개에 비해 뛰

어난 물 절약 성능을 보였다. 하지만, 댐의 가뭄은

장기적인 기상 상태의 영향을 받는다는 한계가 있

다. [2]는 DQN 기반의 수력 발전 저수지 시스템을

최적화하여 높은 수준의 수력 발전을 제공한다. [3]

에서는 농업 및 상수도 공급, 수력 발전, 홍수 방지

등의 다양한 용도를 고려하였고, 다양한 연속 행동

강화학습 모델을 사용하여 성능을 비교하였다.

본 논문에서는 우리나라 평림댐의 수문 자료를

이용하여 실제 환경과 유사한 기준을 설정하고, 단

순화된 댐의 내부 요소만을 환경으로 설정하였다.

의사 결정 과정을 알아보기 쉬운 DQN 학습을 통해

방류량 가중치의 영향을 알아보고자 한다.

3. 시스템 모델

3-1. 목표 및 기준 저수량 설정

학습의 목표는 목표 저수량 이상의 상태를 60일

간 유지하는 것이다. 상세한 실험 기준 설정을 위해

물정보포털[4]이 제공하는 2010년 1월 1일부터 2023

년 3월 6일까지의 평림댐 수문 자료를 사용하였다.

물정보포털에 따르면, 평림댐은 총 4단계의 대응

단계 기준 저수량이 있지만, 보다 섬세한 실험을 위

해 ‘주의’와 ‘심각’의 기준 저수량 평균값을 ‘경계’ 기

준 저수량으로하여 임의 생성하였다. ‘경계’를 추가

한 각 대응단계 기준 저수량은 2023년 2월 6일 기준

으로 다음 <표 1>과 같다.

<표 1> 대응단계 기준 저수량(단위: 백만㎥)

정상공급환원 관심 주의 경계 심각

4.8 4.3 3.9 2.95 2.0
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3-2. 환경 설정

댐의 환경은 0 이상의 값을 가진 저수량, 목표

저수량, 유입량, 방류량으로 이루어진다. 시간 에

따라 저수량을   , 유입량을 , 방류량을 로 표현

한다. 유입량은 변하지 않는 값으로, 시간 의 영향

을 받지 않는다. 저수량 계산식은 식 (1)과 같다.

          (1)

초기 저수량 는 평림댐 수문 자료 중 저수량

이 ‘관심’ 단계(4.3백만㎥) 이하인 데이터 796개의 저

수량 평균인 약 3.36백만㎥로 설정하였다. 목표 저수

량 는 현재 가뭄 단계보다 한 단계 위의 기준 저

수량으로 설정한다. 따라서, 의 가뭄 단계는 ‘경

계’에 해당하며, 는 ‘주의’ 단계의 기준 저수량인

3.9백만㎥이 된다. 유입량은  산정 시 사용한 데

이터 중 강우량이 1㎜ 이하인 데이터 787개의 평균

유입량을 계산한 결과에 24시간을 초로 환산한 값을

곱한 0.23( )×86,400(s)로 설정하였다. 방류량 

는 에이전트의 행동에 따라 달라지며 그 값은 <표

2>와 같다. 는 86,400(s)를 뜻한다.

<표 2> 방류량을 결정하는 행동 집합(단위: ㎥)

action 0 action 1 action 2 action 3 action 4 action 5

0.15× 0.175× 0.2× 0.225× 0.3× 0.35×

유입량보다 작은 action 0, 1, 2, 3은 보다 세밀한

절약 행동을 관찰하기 위해 0.25를 기준으로 0.025의

간격으로 설정하였고, action 4, 5는 유입량보다 큰

행동을 선택했음을 확인하기 위한 용도이므로 간격

을 0.05로 설정하였다. 종료 조건은 60일 동안 목표

저수량 이상이 유지될 때, 저수율이 약 10%(1백만

㎥) 이하일 때, 또는 365일이 지났을 때로 나뉜다.

3-3. 제안하는 알고리즘

총 보상 은 reward와 penalty로 이루어진다. 계

산식은 식 (2)와 같다.

    (2)

reward의 계산식은 식 (3)과 같다. 0.35×86,400은

행동 집합에서 가장 큰 방류량 값으로, 1.0 이하로

유지하기 위한 값이다. 가 크면 물이 원활하게 공

급되므로  와 가 클수록 큰 보상을 받는다.
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(3)

penalty의 계산식은 식 (4)와 같다. 가 크면

에서 멀어지므로  가 작고 가 클수록 큰 불

이익을 받는다. 는 의 영향력을 조절한다.

 

















××

 if  

 

(4)



   
or

   
 범위는 reward의 경우 [0,

0.11)이며, penalty의 경우 (0, 0.61)이다.

××


의 범위는 (0.42× , 1×]이다.

reward의 경우 는 1이다. 저수량의 크기보다 방류

량을 잘 선택하는 것이 우선이므로 후자에 더 큰 값

을 할당하였다.

4. 실험 및 분석

식 (4)에서의 가중치 는 0.5, 1, 2, 3의 값을 가

질 수 있으며, 최대 에피소드 수는 300이다. <표 3>

은 seed별 가중치에 따른 전체 에피소드 중 60일 유

지에 성공한 에피소드 개수와 비율을 나타낸다. 비

율은 소수점 넷째 자리에서 반올림하였다.

<표 3> seed별 가중치에 따른 목표 달성 에피소드



seed
0.5 1 2 3

12 249(0.83) 285(0.95) 241(0.803) 193(0.643)

34 193(0.643) 151(0.503) 192(0.64) 213(0.71)

56 148(0.493) 186(0.62) 233(0.777) 200(0.667)

78 168(0.56) 218(0.727) 151(0.503) 237(0.79)

90 123(0.41) 153(0.51) 217(0.723) 213(0.71)

가 0.5일 때, 성공 비율이 0.65 이상인 경우는

seed가 12일 때 249(0.83)으로 1개이다. 가 1일 때

는 seed 12, 78일 때 285(0.95), 218(0.727)로 2개이

며, 가 2일 때는 seed 12, 56, 90일 때 241(0.803),

233(0.777), 217(0.723) 3개이다. 마지막으로, 가 3일

때는 seed 12를 제외한 모든 경우이며, 213(0.71),

200(0.667), 237(0.79), 213(0.71)로 4개이다. 또한, 각

seed별 가장 큰 달성률은 가 1일 때 285(0.95), 가

3일 때 213(0.71), 가 2일 때 233(0.777), 가 3일

때 237(0.79), 가 2일 때 217(0.723)으로 가 1일 때

1개, 가 2일 때 2개, 가 3일 때 2개이다. 이는

penalty에서 방류량의 영향력이 높아질수록 큰 방류

량을 피하려는 경향을 보이므로 가중치가 높을수록

seed가 달라져도 높은 달성률을 보일 확률이 높아지

며, 달성률도 높은 것을 알 수 있다.

<표 4>는 목표를 달성한 각 에피소드에서 목표

저수량 도달까지 소요 시간을 나타낸다. 목표 달성

비율 차이가 큰 가중치 0.5와 3을 비교하였으며 각

와 seed별 의 목표 달성 에피소드 개수를 함께
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기입하였다. step 1개를 1일로 계산하였다.

<표 4> 목표 달성 에피소드 중 목표 저수량 도달까지 소요 시간

소요 시간

seed  78~112 113~207 208~

12
0.5(249) 189(0.759) 22(0.088) 38(0.153)

3(193) 152(0.787) 20(0.104) 21(0.109)

34
0.5(193) 158(0.819) 16(0.083) 19(0.098)

3(213) 167(0.784) 21(0.098) 25(0.117)

56
0.5(148) 64(0.432) 38(0.257) 46(0.311)

3(200) 96(0.48) 64(0.32) 40(0.2)

78
0.5(168) 91(0.542) 52(0.309) 25(0.149)

3(237) 174(0.734) 49(0.207) 14(0.059)

90
0.5(123) 55(0.447) 40(0.325) 28(0.228)

3(213) 160(0.751) 30(0.141) 23(0.108)

소요 시간에서 78일은 action 0을 78번 선택했다

는 의미이고, 113일은 action 1을 113번, 208일은

action 2를 208번 선택한 것이다. 소요 시간이 78

일~112일인 비율은 seed 34를 제외한 모든 seed에서

가 3일 때가 가 0.5일 때보다 높았다. 이와 비슷

하게 소요 시간이 208일 이상인 비율은 seed 34를

제외한 모든 seed에서 가 0.5일 때가 가 3일 때보

다 높았다. 본 실험 결과는 <표 3>의 결과와 더불

어 가중치가 클수록 목표 저수량에 도달하는 속도도

향상된다는 것을 보여준다. 따라서, 더욱 짧은 기간

내로 목표 저수량 달성 및 60일 유지가 가능하다.

하지만, 가중치가 커질수록 단점도 존재한다. (그

림 1), (그림 2)는 seed 90에서 에피소드 증가에 따

른  이후 60일간 행동 선택 횟수 분산 정도이다.

(그림 1) seed 90에서 가중치 0.5의 분산 정도

(그림 2) seed 90에서 가중치 3의 분산 정도

(그림 1)은 분산 정도가 큰 것에 비해 (그림 2)는

분산 정도가 비교적 작은 것을 알 수 있다. 이는 가

중치가 클수록 다양한 행동을 선택하지 못한다는 한

계점을 나타낸다.

5. 결론

본 연구에서는 가뭄 대처 방안으로 DQN을 이용

하여 댐의 방류량을 최적화하는 알고리즘을 제안하

였다. 그 중 방류량의 영향을 좌우하는 가중치를 변

경해가며 실험을 진행했다. 실험 결과, 가중치가 커

질수록 목표 달성 비율이 높아지는 동시에 목표 달

성 속도가 빨라지는 경향이 있음을 확인했다. 하지

만, 동시에 다양한 선택을 하지 못한다는 문제점이

존재했다. 이러한 결과를 통해 댐 가뭄 해소를 위한

환경 설계에 도움이 될 것으로 기대된다.

추후 연구로는 유입량이 매일 달라지는 실제 환

경을 설정하여 그에 따른 방류량을 학습할 것이며,

연속 값을 가지는 강화학습 모델을 사용할 것이다.

또한, 다른 요인들을 추가로 고려하여 실제 상황과

더욱 유사한 환경을 구축하는 연구를 진행할 예정이

다.
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