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요 약

하천 인근에 위치한 빗물펌프장은 유수지를 대상으로 적절한 규칙에 따라 펌프를 가동함으로써 도심지 및 농경지 침수 피

해를 예방하는 기능을 수행한다. 현재 대부분의 빗물펌프장은유수지의 수위를 기준으로 단순한 규칙 기반의 펌프운영 정책을

사용하고 있다. 최근 지구온난화로 인한 기후 변화가 예측하기 어려운 강우량의 변화를 발생시키고 있다. 따라서 단순한 펌프

정책으로는 지구온난화로 인한 갑작스러운 유수지 변화에 적절하게 대처하기 어렵다. 본 논문은 강우량과 저수량, 유수지 수

위 등의 정보를 이용해 시스템이 적정 유수지 수위을 유지할 수 있도록 펌프 가동을 선택할 수 있는 심층 강화학습 기반의 자

동 빗물펌프 운용 방법을 제시한다. 제안한 방법의 타당성을 검증하기 위해 강우-유출 모의 모델인 Storm Water

Management Model(SWMM)을 이용해 모의실험을 수행하고 현장에서 사용되고 있는 기존 펌프 정책과 성능을 비교하였다.

A Development of Intelligent Pumping Station Operation System Using Deep

Reinforcement Learning

Seung-Ho Kang*, Jung-Hyun Park**, Jin-Gul Joo***

ABSTRACT

The rainwater pumping station located near a river prevents river overflow and flood damages by operating several

pumps according to the appropriate rules against the reservoir. At the present time, almost all of rainwater pumping

stations employ pumping policies based on the simple rules depending only on the water level of reservoir. The ongoing

climate change caused by global warming makes it increasingly difficult to predict the amount of rainfall. Therefore, it is

difficult to cope with changes in the water level of reservoirs through the simple pumping policy. In this paper, we

propose a pump operating method based on deep reinforcement learning which has the ability to select the appropriate

number of operating pumps to keep the reservoir to the proper water level using the information of the amount of rainfall,

the water volume and current water level of the reservoir. In order to evaluate the performance of the proposed method,

the simulations are performed using Storm Water Management Model(SWMM), a dynamic rainfall-runoff-routing

simulation model, and the performance of the method is compared with that of a pumping policy being in use in the field.
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1. 서 론

유역에 내린 빗물은 다양한 경로를 거쳐 하천

에 도달하게 되는데, 도심의 침수 피해를 방지하

기 위해 하천 인근에 빗물펌프장을 설치하고 운영

하고 있다. 빗물펌프장은 규모에 따라 여러 대의

펌프를 설치하고 유수지로 유입되는 빗물을 배수

하기 위해 적절한 규칙에 따라 펌프를 가동함으로

써 침수 피해와 하천 범람을 예방하는 기능을 수

행한다. 일반적으로 이러한 빗물펌프장에서는 유

수지의 수위를 기준으로 일정 수위에 도달하면 가

동 펌프의 수를 증가시키거나 감소시키는 단순한

규칙 기반의 펌프 정책을 사용하고 있다. 하지만

운영자의 관찰과 경험에 의존한 수동적 방식이나

유수지 수위를 기준으로 운용하는 단순 규칙 기반

의 자동화는 갑작스러운 강우량의 증가 등으로 인

한 유수지 급격한 변화에 적절하게 대처하기 어렵

다.

빗물펌프장의 최적 운영을 위해 국내외적으로

다양한 연구가 있었다. 빗물펌프장 운영에 관한

국내 연구로는 유수지 배수펌프 운영조작 모형을

개발한 연구[1, 2], 우수배제 펌프의 적응 제어를

위해 퍼지이론을 활용한 연구[3], 도시 내배수 시

스템의 실시간 운영을 위한 모형 개발에 관한 연

구들[4] 등이 있다. 빗물 펌프장의 최적 운영에 관

한 해외 연구로는 [5]와 [6]등의 연구가 있다. 이

들 대부분은 단순 규칙을 이용한 펌프 운용 자동

화나 최적 운용에 관한 연구들이다.

최근 딥러닝으로 대변되는 인공지능 및 기계학

습 분야의 획기적인 기술발전을 공학분야에서 이

용하려는 연구가 활발히 이루어지고 있다[7, 8].

일반적으로 기계학습 방법은 학습 대상인 데이터

의 형태, 라벨의 존재 여부, 학습 방법 등에 따라

지도학습, 비지도학습 및 강화학습으로 구분한다.

빗물 펌프장 운영의 경우 강우 상태나 유수지

의 수위 등에 따른 펌프 가동의 최적 정책을 사전

에 지도학습에서의 라벨 형태로 부여하는 것이 사

실상 불가능하다. 또한 데이터 분포나 구성 분석

을 목적으로 하는 비지도학습 방법도 적합하지 않

다. 실시간으로 진행되는 펌프 가동의 최적 정책

을 결정하는 것은 주어진 상황에서 유수지의 수위

를 최소화하는 등의 목적 달성을 유도하고자 적절

한 보상 기재를 사용하는 강화학습 기반의 기계학

습 방법을 적용하는 것이 문제에 가장 적합한 것

으로 판단된다.

심층 강화학습 기반의 빗물펌프장 운영 시스템

이 추구하는 최종 목적은 강우시에 적절한 수의

펌프를 가동해 최대한 유수지의 수위를 낮게 유지

하는 것이다. 이때 함께 고려되어야 하는 사항은

전력 손실 및 펌프 마모를 최소화하기 위해 가능

한 한 가동하는 펌프 수의 변동을 작게 해야 한다

는 것이다.

본 연구는 이러한 여러 가지 목적을 달성하고

자 행위 결정을 담당할 4계층의 인공 신경망을 대

상으로 정책 강하 (Policy Gradient) 강화학습 방

법을 이용해 학습을 진행하였다. 또한 성능 개선

을 위해 이전 단계에 선택된 행위를 다음 단계의

의사결정에 활용할 수 있도록 재귀적(recursive)

속성을 가미하였다.

2. 모의 환경

서울특별시 금천구에 위치한 가산 빗물펌프장

을 모의 환경으로 사용하였다. 가산 펌프장의 펌

프는 100 CMM(cubic meter per minute) 3대와

170 CMM 2대로 구성되어 있다. 따라서 선택 가

능한 가동 펌프 조합은 총 12가지임을 알 수 있

다.

하지만 모든 펌프 가동 유형을 선택 가능한 펌

프 조합으로 사용하지는 않고 이 중 표 1의 6가지

만 사용하였다. 이는 실제 가산 펌프장에서 운용

하고 있는 펌프 조합이 이들 6가지이고 12가지 모

두 사용할 경우 최적해를 구하기 위해 탐색해야

하는 해공간이 지나치게 많아지기 때문이다.

<표 1> 사용한 펌프 조합
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실제 사용한 펌프 가동 유형

[0,0,0,0,0], [1,0,0,0,0], [1,1,0,0,0], [1,1,1,0,0],

[1,1,1,1,0], [1,1,1,1,1]

가산 펌프장에서 현재 사용하고 있는 펌프 운

영방식은 다음과 같다. 유수지의 수위가 6.2m에

도달한 순간부터 펌프를 가동하기 시작한다. 0.1m

간격으로 6.6m까지 단계별로 펌프를 추가해 가동

하도록 되어 있어 6.6m에 도달하면 펌프장이 보

유하고 있는 5개의 펌프 모두를 가동한다. 반대로

유수지의 수위가 5.9m 아래로 내려가면 0.1m 간

격으로 가동 펌프를 하나씩 줄여 5.5m에 도달하

면 모든 펌프의 가동을 중단하게 된다.

가산 빗물 펌프장을 모의하기 위해 SWMM(St

orm Water Management Model)을 사용하였다.

SWMM은 미국 환경보호국(Environment Protec

tion Agency)이 홍수 범람, 하수처리 등의 배수

처리 시스템(drainage system)과 관련해서 계획,

분석, 설계를 지원하도록 개발된 모의 시스템이다

[9]. SWMM은 배수 시설 등 배지에 관한 다양한

정보와 강우량 정보를 이용해 주어진 기간의 범람

과 오염물질 부하 등을 예측할 수 있다.

EPA는 SWMM5을 랩핑(wrapping)한 파이썬

인터페이스 PySWMM[10]을 제공하고 있다. 본

연구에서는 심층 강화학습 구현을 위해 구글에서

작성한 파이썬 플랫폼인 tensorflow와 모의 시스

템 구현을 위해 PySWMM을 사용하였다.

3. 심층 강화학습 기반 펌프 운용 시스템

3.1 빗물펌프장 시스템

3.1.1 문제 정의

강화학습을 이용한 빗물펌프장 시스템이 해결

하고자 하는 문제는 사전에 정의된 제약 조건하에

서 여러 가지 목적을 만족시켜야 하는 다목적 최

적화 문제로 정의할 수 있다.

(펌프조합선택 문제) n개의 펌프로 구성된 펌프

집합 P = {p1, p2, p3, ..., pn}와 k개의 펌프 조합

모음 S = {s1, s2, s3, ..., sk}, 목적(제약) 함수 ρ:

S -> Q가 주어졌을 때 임의의 시간 T분 동안 목

적 함수를 최적화하는 분 단위 펌프 조합으로 구

성된 최적 서열 Π* = (si1, si2, si3, ..., siT)를 찾아

라.

펌프 조합을 통해 달성하고자 하는 목적 함수

ρ를 구성하는 관련된 사항들은 다음과 같다.

1) 유수지 최고 수위 최소화

2) 펌프 변경 수 최소화

3) 선택한 펌프 조합의 가능 펌프량이 현 유수지

수량보다 작아야 함

펌프 변경 최소화란 분 단위로 펌프 조합을 선

택할 때 가능하면 가동 중인 기존 펌프 조합을 그

대로 유지함으로써 잦은 변경에 따른 전력 소모

및 펌프 마모 방지를 위해 필요한 사항이다. 세

번째 사항은 펌프를 운영할 때 현재 선택된 펌프

조합의 펌프 용량이 현재 유수지의 수량보다 크면

펌프의 고장 발생 가능성이 커지기 때문에 이를

방지하기 위한 제약 사항이다.

빗물 펌프장의 펌프조합선택 문제의 해가 갖는

해 공간의 크기는 모든 펌프가 다른 종류일 때를

가정한 정리1로 대강을 알 수 있다. 물론 이 정의

에는 강우량이나 유수지 수위 등의 상황적 조건이

고려되지 않은 것으로, 실제 해 공간은 이보다 훨

씬 크다는 것을 알 수 있다.

정리1. 모든 펌프 종류가 다른 경우 펌프조합선택

문제의 해 공간의 크기는 이다.

증명. 우선 문제 정의에서 펌프 조합 모음 S의 색

인 k는 서로 다른 n개의 펌프로 가능한 조합의 최

대 수를 나타내며 2n개이다. 따라서 매분 마다 2n

개의 조합을 대상으로 시간 T분 동안 펌프 조합

을 선택하게 되면 다음과 같이 선택 가능한 펌프

조합서열의 가지 수는 임을 알 수 있다.
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   □

정리1에서 알 수 있듯이 펌프 수(n)가 많아지거

나 시간(T)가 커지는 경우 해공간으로부터 최적

해를 찾기가 쉽지 않다는 사실을 알 수 있다.

3.2 강화학습 모델

3.2.1 강화학습 개요

강화학습이란 소프트웨어 에이전트가 주어진

환경에서 상태를 관찰하고 행위를 선택해 전체 보

상을 최대화하도록 에이전트를 학습시키는 기계학

습 방법을 말한다[11-14].

일반적으로 강화학습은 다음과 같이 Markov D

ecision Process(MDP)로 모델링할 수 있다.

- 환경과 에이전트 상태 집합: S

- 행위 집합: A

- 상태 전이 확률: Pa(s,s’) = Pr(st+1 = s’|st = s,

at = a)

- 보상: Ra(s, s’)

에이전트는 주어진 환경에서 특정한 행위를 선

택하고 이를 통해 상태를 변화시키며 이에 따른

보상을 획득한다. 강화학습의 목적은 에이전트가

환경과 상호작용을 통해 보상을 극대화하는 것이

다.

3.2.2 모델 구성

펌프조합선택문제를 해결하기 위해 인공신경망

기반의 강화학습 모델을 사용하였다. 학습의 대상

이자 상황에 따라 의사결정을 담당하는 인공신경

망은 입출력 계층과 2개의 은닉 계층을 구성된 4

계층의 완전연결형 신경망 구조이며 각 계층의 노

드 수는 각각 17, 15, 20, 6 이다. 출력층의 노드

수 6은 사용 가능한 6가지 펌프 조합을 나타낸다.

펌프조합 문제의 목적과 관련해서 분 단위로

이루어지는 펌프 조합 결정에는 이전에 결정한 펌

프 조합과 이전 유수지 수량 등이 고려되어야 한

다. 따라서 이러한 시간적 특성을 반영해 모델의

이전 출력인 펌프 조합 결정을 다시 입력으로 사

용될 수 있도록 재귀 방법을 모델에 반영하였다.

신경망의 가중치 초기화에는 He 초기화 방법을

사용하였고 은닉층의 활성 함수로는 ReLU 함수

를 사용하였다.

3.2.3 입력 벡터

빗물펌프장 시스템에 사용할 입력 벡터는 환경

으로부터 관찰된 요소와 학습 성능을 향상하고 최

적 정책을 찾기 위해 추가된 요소로 구성된다.

환경으로부터 관찰된 입력 벡터의 요소에는 강

우량, 유수지 유입량, 유수지 수량, 유수지 수위가

있다. 이들 중 강우량은 모의된 강우 데이터를 사

용하고 유수지 유입량은 swmm을 1분 단위로 모

의하여 얻은 값이며 유수지 수량과 유수지 수위는

가동하는 펌프조합의 운용 결과가 반영된 값으로

얻어진다.

한편, 모델이 시간성을 갖도록 하려면 재귀적인

입력 요소가 필요하다. 이러한 입력 요소로 최근

두 펌프 조합과 직전 유수지 수량을 사용하였다.

펌프 조합은 출력이면서 동시에 다음번 입력으

로 사용되는 범주형 데이터에 속한다. 따라서 출

력 때와는 달리 크기 6인 one-hot 벡터 형태로

변환되어 입력에 사용하였다. 이러한 모든 입력

요소를 결합하면 입력 벡터의 크기는 4 + 1 + 12

= 17이 된다. one-hot 벡터를 제외한 모든 입력

요소는 min-max 정규화를 적용하였다.

3.2.4 학습 알고리즘

신경망의 파라미터 최적화를 위해 REINFORC

E 알고리즘[15]으로 알려진 정책 경사하강법(polic

y gradient descent) 알고리즘을 사용하였다. 알

고리즘의 기본작동 방법은 다음과 같다.

① 모의된 강우 데이터와 swmm에 의해 생성된

입력 시나리오를 진행하며 1분 단위로 보상과 해
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당 결정의 선택 확률을 높이는 경사계산

② 에피소드가 끝나면 경사 벡터와 할인율(γ = 0.

95)이 반영된 보상을 곱해 새로운 경사 벡터 계산

③ 경사 업데이트

④ 새로운 시나리오 도입과 함께 ① ~ ③ 반복

학습률은 0.01로, 비용함수는 softmax 함수를

이용한 교차 엔트로피(cross entropy) 방법을 사

용하였으며 Adam 최적화 방법을 사용하였다.

강화학습을 이용한 모델이 펌프 변경을 최대한

자제하면서 유수지의 최고 수위를 최소화 하는 펌

프 조합을 매분 의사 결정할 수 있도록 보상 방법

을 설계하였다.

우선 유수지 수위를 낮추기 위한 보상은 식(1)

처럼 이전 유수지 수량(vb)과 현재 선택된 펌프

조합을 가동했을 때의 유수지 수량(vc)과의 차이

를 사용하였다.

v_reward = vb – vc 식(1)

가동하는 펌프 수의 변경을 최소화하기 위해서

는 최근 2번의 펌프 조합과 현재 펌프 조합을 사

용하여 펌프 변경 수가 작을수록 높은 보상을 받

을 수 있도록 하였다.

p_rew1 = bit_count(a_pp ⊕ a_p) 식(2)

p_rew2 = bit_count(a_p ⊕ a ) 식(3)

p_reward = 10 - (p_rew1 + p_rew2) 식(4)

여기서, a_pp는 전전 펌프 조합의 이진 벡터, a

_p는 직전 펌프 조합의 이진 벡터, a는 현 펌프

조합의 이진벡터를 각각 나타낸다. bit_count() 함

수는 이진 벡터 인수를 대상으로 1의 개수를 계산

한다. 식(4)의 상수 10은 p_rew1과 p_rew2에서

각각 최대 가능한 펌프 변경 수의 합이다.

위에서 정의된 두 가지 보상 방법을 가중 결합

하여 전체 보상 함수를 다음과 같이 정의한다. 다

만, 펌프조합의 방류 가능 수량(ppq)이 현 유수지

수량보다 작아야 하므로 vb < ppq 이면 w1값을

0으로 하여 전체 보상에 아래 식처럼 펌프 유지에

따른 보상만 고려하도록 하였다.

R = w1 * v_reward + w2 * p_reward

, if vb >= ppq 식(5)

R = w2 * p_reward , if vb < ppq 식(6)

여기서, ppq는 현재 펌프 방법 a에 의해 1분간

방류 가능한 수량을 나타낸다. 마지막으로 결정한

펌프 조합에 대한 보상은 아래 식과 같이 미래 보

상에 대한 할인율 γ을 적용받게 된다.

R(a) = Rt + γ *Rt+1 + γ2 * Rt+2 .... 식(7)

4. 실험 및 성능분석

4.1 강우 모의

모형의 학습/적용을 위해서 빗물펌프장 설계에

일반적으로 많이 사용되는 빈도별 확률강수량을

사용하였다. 확률강수량은 강수량, 강우지속기간,

강우재현기간(빈도)로 구성되어 있다. 확률강수량

을 시간분포시키는 방법으로 Huff의 무차원 누가

곡선 방법을 사용하였다. Huff의 무차원 누가곡선

에 의한 방법은 과거의 관측 우량자료를 이용한다

는 특징을 가지고 있어 신뢰성을 인정받고 있으며

하천설계기준, 소하천설계기준 등 국내의 실무에

서 가장 널리 사용되고 있다.

강우 샘플은 2, 3, 5년 빈도강우를 대상으로 강

우지속 기간을 30, 60, 120, 180, 240, 720, 1080, 1

440, 2880, 4320(분)의 10개 기간으로 나누어 생성

하였다. 각 강우마다 Huff의 1~4분위로 시간분포

시켜 4개의 샘플을 생성하였으므로 총 120개의 샘

플을 모델의 학습데이터로 사용하였다. 동일한 수

의 샘플을 검증데이터로 사용하였다.

4.2 2년 빈도 강우 실험

우선 모의 생성한 2년 빈도 강우 샘플을 이

용해 가산 빗물 펌프장에서 현재 운용하고 있는

펌프 조합 선택 방법에 따른 실험을 진행하였다.

그리고 동일한 강우 샘플 44개의 훈련 데이터를

대상으로 3000번의 임의 탐색(exploration)과 200

번의 이용(exploitation) 탐색 방법을 이용해 모델
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을 학습하였다.

그림(2)는 2년 빈도의 60분 강우 샘플 하나를

대상으로 가산 빗물펌프장의 운영 규칙을 이용했

을 때의 결과를 나타낸 것이다. 강우가 종료한 이

후 1시간까지 실험을 진행하였고 이때의 강우량,

누적 강우량, 유수지 유입량, 펌프를 통한 유출량

등은 그림(2a)에서 확인할 수 있다. 그림(2b)는 펌

프조합을 선택해 운용했을 때 시간의 경과에 따른

유수지 수위를 보여준다. 그림(2c)은 펌프 운영 규

칙에 따라 매분마다 선택된 펌프 조합과 펌프 조

합의 변경에 따른 펌프 변경 수를 나타내고 있다.

그림(2d)는 유수지에서의 펌프를 통한 유출량과

유수지의 저수량을 나타내고 있다.

(그림 2) 가산 펌프장 운용 방식에 의한 결과

그림(3)은 동일한 강우 샘플을 대상으로 심층

강화학습 기반의 펌프장 운영 시스템을 모의한 결

과를 나타낸 것이며 그림의 의미는 가산 펌프장

운영 규칙에 따른 결과 그림과 같다.

우선 유수지의 최고 수위를 비교해 보면 제안

시스템에 의해 운영했을 때 유수지의 최고 수위가

더 낮다는 사실을 확인할 수 있다. 하지만 펌프

변경 수를 보면 제안 시스템을 사용했을 때의 변

경 수가 월등히 크다는 걸 알 수 있다. 이는 펌프

장의 현재 운영 규칙은 수위가 6.2m을 넘지 않으

면 가동을 하지 않기 때문인데, 이 경우 유수지

안의 모든 물을 퍼내지 못하는 문제가 발생한다.

(그림 (2b), (2c)).

이에 반해 제안 시스템에 따른 펌프장 운영은

유수지 내의 모든 물을 퍼내려 시도하도록 되어있

다. 특히 강우가 멈추고 유수지의 수위가 낮아지

는 후반부에서 운영 펌프 조합의 잦은 변경 현상

이 발생하는데, 이는 시스템이 유수지 내의 유수

를 모두 퍼내려고 시도하면서 동시에 펌프 조합의

펌프 용량이 유수지의 유수량을 넘어서는 안된다

는 조건을 만족시켜야 하기 때문이다. 특히 이 조

건은 보상 정책을 이용한 학습만으로 만족하는 펌

프조합을 도출해 내지 못해 강제로 외부에서 조정

이 필요하였다. 펌프장의 기존 운영 규칙은 유수

지의 수위가 5.5m 이하로 내려왔다가 다시 상승

하더라도 6.2m를 넘지 않으면 펌프를 가동하지

않도록 되어 있어 이러한 펌프 변경 수의 차이가

발생한다.

(그림 3) 모의된 2년 빈도 60분 강우를 대상으

로 심층 강화학습을 모델을 이용한 빗물 펌프장

운용 사례

표4는 가산 펌프장의 펌프 운영방식과 심층 강

화학습 모델을 이용해 2년 강우 샘플 전체 44개의

검증데이터를 사용해 펌프장 운용을 모의하고 평

균값을 비교한 것이다. 앞의 개별 사례의 예측대

로 최고 수위의 평균은 제안한 시스템의 결과가 1

m 이상 낮게 유지된다는 사실을 알 수 있다. 평균

펌프 변경수가 크게 차이나는 이유는 앞에 설명에

따르며, 특히 강우 시간이 큰 경우 펌프 변경수가

급격히 증가함을 알 수 있다.

<표 2> 2년 빈도 강우 실험 결과
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평균 최고
유수지 수위

평균 펌프
변경 횟수

가산 펌프장 6.32 21.97

심층 강화학습 5.18 426.75

4.3 2년, 3년, 5년 빈도의 강우 데이터 실험

이번에는 2년, 3년, 5년 빈도의 강우 데이터 전

체를 함께 이용해 4000번의 임의 탐색과 200번의

이용 탐색 방법을 사용해 모의 실험을 실시하였

다. 표에서 볼 수 있듯이 2년 빈도의 강우 데이터

로 실시한 실험과 마찬가지로 최고 유수지 수위의

평균값은 가산 펌프장 운영방식의 유수지 수위에

비해 1m 이상 차이가 나는 걸 확인할 수 있다. 마

찬가지로 펌프 변경 수는 펌프장 운영방식의 변경

수에 비해 훨씬 크다.

<표 3> 2, 3, 5년 빈도 실험 결과

평균 최고
유수지 수위

평균 펌프
변경 횟수

가산 펌프장 6.32 22.10

심층
강화학습

5.54 419.88

5. 결 론

본 논문은 빗물 펌프장의 펌프 운영방식을 자

동화하기 위해 심층 강화학습을 이용해 모델을 설

계/구현하였다. 심층 강화학습 기반의 펌프장 운

영 시스템의 성능 평가를 위해 실제 가산 빗물 펌

프장의 환경과 2, 3, 5년 빈도의 강우 데이터를 준

비하고 SWMM을 이용해 모의 실험하였다.

시스템은 유수지의 수위와 운영 펌프의 변경을

최소화 하도록 적절한 보상 정책을 설계하였고 임

의 탐색과 이용 탐색 모두를 활용해 최적화된 운

영 방법을 찾도록 학습하였다. 학습된 시스템은

가산 펌프장에서 사용되고 있는 운영 규칙에 비해

최고 유수지의 수위를 1m 이상 낮출 수 있음을

확인하였다. 다만, 유수지 내의 유수를 모두 제거

하도록 시스템이 설계되어 있어서 일정 수위 아래

에 도달하면 펌프 운영을 중단하도록 되어 있는

펌프장의 운영 규칙에 비해 많은 펌프 변경수를

보여주었다.

본 논문은 라벨이 있는 학습 데이터를 얻기 불

가능한 빗물 펌프장의 펌프 운영 문제를 대상으로

심층 강화학습을 적용한 최초의 기계학습 기반 펌

프 자동화 시스템이라는 점에서 이 분야에 새로운

연구를 유도하는데 크게 기여할 수 있을 것으로

본다. 앞으로 실제 환경을 보다 반영할 수 있도록

적절하게 문제 정의를 해야하는 한편 펌프의 변경

수를 줄이기 위한 개선된 학습 알고리즘과 모델

선정에 대한 연구가 필요하다.
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