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Reinforcement Learning-based HVAC Control Agent for Optimal Control of 

Particulate Matter in Railway Stations
역사 내 미세먼지 농도 조절을 위한 강화학습 기반의 공조설비 제어 에이전트 구축
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Abstract
This study developed a reinforcement learning-based energy management agent that controls the concentration of fine dust by 
controlling the power consumption of energy facilities such as air conditioners and blowers in stations. To apply reinforcement 
learning, the problem was first defined based on the Markov decision-making process, and a model was developed to predict the 
concentration of fine dust in history using data correlated with fine dust. Based on the linear compensation function created based 
on this, the Deep Q-Network (DQN) method was applied to obtain the optimal policy based on the artificial neural network. In the 
case study, it was confirmed that convergence to the optimal policy was achieved through the learning process, and it was 
confirmed that the learned agent lowers the fine dust concentration by increasing the power consumption of the air conditioner when 
the fine dust concentration in the station rises above a certain level. 
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1. 서 론

최근 국민들의 건강에 대한 관심과 함께 미세먼지와 초미세

먼지에 대한 관심이 높아지고 있다. 이러한 측면에서 국민들

이 자주 이용하는 지하철 및 철도의 미세먼지 관리 또한 중요

한 이슈로 떠오르고 있다 [1]. 특히 지하철 및 철도 역사의 경

우 환기가 어려운 구조 특성상 미세먼지와 초미세먼지에 취약

하기 때문에, 역사 내 미세먼지를 줄이기 위한 기술의 적용 

및 관련 연구가 요구된다. 이에 발맞춰 도시철도 및 지하 역

사의 미세먼지를 모니터링하거나 줄이는 방법에 대한 연구가 

활발하게 진행되고 있다. 예로 미세먼지의 농도를 실시간으로 

측정 가능한 제어시스템을 구축하여 미세먼지의 농도를 확인

하는 연구 [2]-[3], 미세먼지의 확산 및 분포에 관한 연구 

[4]-[5], 미세먼지 저감을 위한 공기조화기, 객실 유입 차단장

치 등에 대한 연구 [6]-[8], 미세먼지 저감을 위한 추가적인 개

선 방안에 대한 연구 [9] 등이 다양하게 진행되었다. 
미세먼지 절감을 위해선 도시철도 역사 내에 설치된 공조기

와 송풍기를 동작시켜 공기질을 향상시키는 방법이 있다[10]. 
공조기는 외부에서 실내로 공급되는 공기를 사용 목적에 적합

하도록 조절하는 것으로, 외부의 공기를 실내로 유입할 때 불

순물을 제거하기 위한 필터를 거침으로써 내부의 미세먼지 농

도를 줄일 수 있다[11]. 송풍기는 역사 내의 미세먼지를 밖으

로 나오게 하고, 필터를 통해 통과한 외부 공기를 공급함으로

써 내부 공기질을 향상시킬 수 있다[12]. 그렇지만 공조기와 

송풍기의 설치 위치와 전력사용량에 따라 미세먼지 농도 제어

의 효과가 다르기 때문에 미세먼지 농도 변화에 대한 불확실

성이 존재한다.  
이러한 불확실성에 대하여 역사 내 미세먼지 농도를 충분히 

관리함과 동시에 공조기와 송풍기의 전력사용량을 효율적으로 

제어하기 위한 방법으로 강화학습(Reinforcement Learning)을 

적용할 수 있다. 강화학습이란 머신러닝(Machine learning)의 

범주 안에 있는 학습 방법 중 하나로, 에이전트가 역동적인 

환경에서 반복적인 시행착오 상호작용을 통해 작업수행 방법

을 학습하는 것이다 [13]. 불확실성이 포함된 최적화 문제를 

해결하기 위해서 기존에는 불확실성을 확률분포로 표현한 후 

몬테 카를로 방법(Monte Calro algorithm)을 활용하여 최적해

를 구하였다 [14]. 이러한 방법은 확률분포 모델을 구성해야 

하는 Model-based 방법으로, 데이터에서부터 불확실성의 확률
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분포를 구하기 어렵거나 하나의 확률분포로 표현하여 특성을 

반영하기 어려운 경우에는 최적의 해를 구하는 데 어려움이 

있다. 반면 강화학습은 대표적인 Model-free 방법으로, 마르코

브 의사결정 과정(Markov Decision Process)에 기초하여 불확

실한 환경을 학습하기 위해 반복적으로 샘플링을 진행하고, 
이를 토대로 최적 행동을 정하는 최적 정책(optimal policy)을 

구하는 과정을 거친다 [15]. 
이러한 측면에서 불확실성을 가지는 외부 미세먼지 농도나 

역사 내부의 습도 등의 환경이 주어졌을 때 강화학습을 적용

하여 역사 내 미세먼지 농도를 관리하는 송풍기, 공조기의 최

적 제어정책을 구할 수 있다. 본 논문은 이를 위해 강화학습

의 다양한 알고리즘 중 Deep Q-Network (DQN) 방식을 활용

하여 송풍기 및 공조기의 전력사용량을 제어하는 에너지 관리 

에이전트를 구축하였다. 이를 위하여 2장은 강화학습 적용을 

위하여 마르코브 의사결정 과정에 기초하여 시스템 모델링을 

구성하였다. 3장에서는 실제 데이터에 기초하여 역사 내 미세

먼지 농도와 상관관계가 있는 데이터를 선택하고, 이를 토대로 

선형 보상함수를 개발하였다. 4장에서는 3장에서 개발한 보상

함수를 토대로 DQN 알고리즘을 적용하여 최적 정책을 구성하

였다. 5장에서는 사례연구를 통해 강화학습을 적용한 결과를 

분석하였으며, 6장에서는 본 연구의 결론을 서술하였다.

2. 시스템 모델링

송풍기, 공조기 등 에너지 설비 최적 운영를 통한 역사 내 

미세먼지 농도 조절에 대한 시스템은 다음과 같이 정의할 수 

있다. 먼저 시간 에 대하여 역사 내 미세먼지 농도는 지름이 

2.5㎛보다 작은 미세먼지(PM2.5) 농도 
(㎍/㎥), 지름이 10㎛

보다 작은 미세먼지(PM10) 농도 
(㎍/㎥)로 나타낼 수 있다. 

다음으로 시간 에 대하여 개의 송풍기와 개의 공조기는 

각각 
⋯

 와 
⋯

의 전력을 사용하며, 이로 인

해 미세먼지 농도가 조절된다. 이때 시간 의 전력 가격이 

로 주어질 경우, 총 전력비용 는 (1)과 같다.

                 
  




 

  




              (1)

이후 송풍기와 공조기의 제어로 인해 시간 에서의 미세

먼지 농도는 각각 
 , 

 로 변하게 된다. 

위에서 정의한 시스템 모델링에 강화학습을 적용하기 위해

선 송풍기 및 공조기의 제어를 통한 미세먼지 조정에 대한 일

련의 과정을 마르코브 의사결정 과정(Markov Decision 
Process; MDP) 기반의 확률적 모델로 표현해야 한다 [13]. 

Markov Decision Process는    의 다섯 가지 요소

로 구성된다. 먼저 현재 상태(state) 는 현재 시간 , 역사 내 

미세먼지 농도 
, 

 및 변화에 영향을 주는 외부 환경 요

소를 포함한다. 외부 환경 요소에는 실외 미세먼지 농도, 습

도, 온도 등이 있으며, 이 중 역사 내 미세먼지 농도의 변화와 

상관관계가 있는 요소가 포함되게 된다. 는 현재 취하는 행

동(action)을 의미하며, 위 모델링에서는 시간 의 행동 는 

아래와 같이 정의할 수 있다. 

  
 ⋯

 
 ⋯

        (2)

다음으로 전이함수(transition function) 는 현재 상태 에

서 라는 행동을 취하였을 때 으로 이동하는 확률로 정

의할 수 있다. 이때 마르코브 의사결정 과정에 기반한 모델링

에서 에서 으로 상태가 변하는 전이확률은 ‘과거의 모

든 상태 중 바로 이전 상태인 에 의해서만 결정된다.’는 마

르코브 성질(Markov property)를 따른다. 이러한 성질은 식 (3)
와 같이 나타낼 수 있다. 

Pr  
    Pr          (3)

보상(reward) 은 상태 에서 라는 행동을 취하였을 때 

얻게 되는 보상을 의미한다. 시간 에서 얻게 되는 보상 는 

와 에 대한 함수  로 표현할 수 있다. 역사 내 미

세먼지 농도와 상관관계가 있는 상태 요소 및 송풍기, 공조기 

제어에 따른 역사 내 미세먼지 농도 변화량과 이에 따른 전력

사용량 간의 관계를 모두 포괄하는 보상함수에 개발은 3장에

서 자세히 설명한다.

마지막으로 감가율(discount factor) ∈는 현재 얻는 보

상과 미래에 얻을 수 있는 보상 간의 중요도를 조절하는 변수

이며, 작은 값을 가질수록 현재 얻는 보상을 미래에 얻을 수 

있는 보상보다 더 가치 있게 여김을 의미한다. 강화학습에서 

고려하는 시간이 유한한 경우,   로 설정할 수 있다.

3. 보상함수 개발

강화학습은 현재 상태(state)에서 행동(action)을 반복적으로 

취하고 그로 인해 발생하는 보상(reward)을 살펴봄으로써 보상

의 총합이 최대가 되는 최적 정책 (optimal policy)를 만드는 

학습과정을 의미한다. 본 연구에서는 행동인 역사 내 송풍기 

및 공조기의 운영에 따른 미세먼지 농도 변화를 확인하기 위

해 서로 다른 여러 상태에 대하여 실제 송풍기 및 공조기를 

오랜 기간에 걸쳐 운전하면서 미세먼지 농도 변화를 관찰하기 

어려우므로, 기존에 가지고 있는 외부, 내부의 온도, 습도, 미
세먼지 농도 및 송풍기, 공조기의 전력사용량 데이터를 토대

로 송풍기, 공조기의 전력사용량에 따른 역사 내 미세먼지 농
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도를 수학적으로 모델링하여 선형 보상함수를 개발하고 이를 

강화학습에 적용하였다.

3.1 데이터 분석을 통한 상태 변수 결정 

먼저 역사 내 미세먼지 농도와 상관관계가 있는 데이터를 

찾기 위해 기존의 데이터와 역사 내 미세먼지 농도와의 관계

를 그림 1, 그림2와 같이 산점도로 나타내었다. 

그림 1 (a) 시간 (b) 역사 내부온도 (c) 역사 내부습도 (d) 외부온도 (e) 외부습도 
(f) 외부 PM2.5 농도 와 역사 내 PM2.5 농도 간의 산점도 

Fig. 1 (a) time (b) indoor temp. (c) indoor humidity (d) outdoor temp. (e) outdoor 
humidity (f) scatter plot of PM2.5 between indoor and outdoor 

 

그림 2 (a) 시간 (b) 역사 내부온도 (c) 역사 내부습도 (d) 외부온도 (e) 외
부습도 (f) 외부 PM10 농도 와 역사 내 PM10 농도 간의 산점도 

Fig. 2 (a) time (b) indoor temp. (c) indoor humidity (d) outdoor temp. (e) outdoor 
humidity (f) scatter plot of PM10 between indoor and outdoor 

그림 1과 그림 2에서 확인할 수 있듯이 역사 내 PM2.5 및 

PM10 모두 외부 미세먼지 농도와 가장 강한 상관관계를 가지

며, 추가적으로 역사의 내부 습도와 상관관계를 가짐을 확인

할 수 있다. 이에 따라 현재 상태(state)에 역사 내 PM2.5, 
PM10 농도, 외부의 PM2.5, PM10 농도와 역사의 내부 습도를 

포함하여 식 (4)와 같이 구성할 수 있다.

  
  

 
  

            (4)

3.2 선형 보상함수 모델 개발

다음으로 식 (4)의 상태에서 송풍기와 공조기의 제어를 하였

을 때 발생하는 역사 내 미세먼지 변화에 대한 선형 예측모델

로 개발하기 위하여 다음과 같은 최적화 문제를 구성하였다. 

시간 t에 대하여 개의 송풍기와 개의 공조기를 제어하였을 

때 발생하는 역사 내 미세먼지 
, 

는 각각 계수 

  
 


 ⋯

 
 ⋯

 ,   
 


 ⋯ 


 

 ⋯
  및 상수 집합   을 적용하여 식 (5), 

(6)과 같은 선형모델로 나타낼 수 있다.


  


 

 
 




 

 
  




 

     (5)


  


 

 
 




 

 
  




 

     (6)

따라서 실제로 측정한 역사 내 PM2.5, PM10의 값을 각각 
, 


라고 할 때, 최적 예측모델을 구성하는 계수  와 상수 

 는 각각 다음의 최적화 문제를 풀어서 구성할 수 있다.

 

min 
  



  
    

              (7)


 

min 
  



  
    

              (8)

위 비선형 최적화 문제를 풀어 찾은 최적해를 각각 
 

 
 

 

라 할 때, 이를 활용하여 최종적인 선형 보상함수는 송풍기와 

공조기를 제어하여 발생한 미세먼지 농도 감소로 인한 보상과 

식 (1)에서 계산한 송풍기와 공조기를 제어할 때 발생하는 총 

전력비용  의 차로 나타낼 수 있다. 즉, 최종적인 보상함수

는 미세먼지 농도 감소로 인한 보상과 총 전력비용 간의 비를 

라고 할 때 식 (9)와 같이 나타날 수 있다.

      
   

    
   

      (9)

이때 의 값이 커질수록 전력비용에 비해 미세먼지 감소로 

인한 보상을 더 크게 평가한다는 의미를 가진다.

4. Deep Q-Network를 활용한 강화학습

2장과 3장에서 정의한 마르코브 의사결정 과정에 기초하여, 
최적 송풍기 및 공조기 제어에 관한 문제는 식 (10)과 같은 최

적화 문제로 표현할 수 있다. 

max

  



                  (10)

최적화 문제의 목적은 시간   부터   까지 각 시간대

별 보상 의 총합의 평균을 최대화하는 정책 를 찾는 것으

로, 이때 최적 정책 ⋅  ⋅는 최적 파라미터 을 
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찾음으로써 구할 수 있다. 식 (10)의 최적화 문제를 풀기 위해

서 Policy Gradient Method 등의 강화학습 알고리즘을 적용할 

수 있으며, 본 연구에서는 비선형 인공신경망에 기초한 deep 
Q-Network (DQN) 방법을 활용하여 최적화 문제를 풀었다. 
DQN 방법에서 파라미터 는 인공신경망의 가중치를 의미하

며, 인공신경망은 학습을 통해 식 (11)의 Q-function의 근사값

을 구하게 된다.

    

  




   

       (11)

식 (11)에서 표현한 바와 같이 Q-function은 상태 에서 행

동 을 수행하였을 때 발생하는 총 보상의 기댓값을 의미하

며, 이에 관하여 최적 Q-function는 벨만 방정식(Bellman 
equation)에 기초하여 식 (12)의 관계를 만족한다 [15].

   

    
max 

       

(12)

최적 Q-function을 만들기 위하여, DQN 방법에서는 가중치 

로 표현된 인공신경망에서 대하여 벨만 방정식의 양변의 차

가 최소화되도록 파라미터 를 학습시킨다. 즉, 식 (12)에서 

우변의 값은 고정된 파라미터 ′에 기초한 target network로 

계산하며, 좌변의 Q값이 벨만 방정식의 양변의 차를 최소화할 

수 있도록 파라미터 를 조정함으로써 최적 파라미터를 구한

다. 이와 관련하여 벨만 방정식의 양변의 차를 나타내는 손실

함수(loss function) ℒ는 식 (13)으로 계산할 수 있다.

 ℒ   
 max 

′ 
 

(13)

식 (13)을 최소화하기 위해 손실함수의 기울기(gradient)를 

식 (14)와 같이 계산하고 경사하강법(gradient descent method)
을 적용하여 최적 파라미터 를 구할 수 있다.

∇ℒ   
 max 

′ 
∇

(14)

강화학습에서는 식 (14)의 기댓값을 정확하게 구하는 대신 

샘플링을 통해 경로(trajectory)를 구성하고 이를 토대로 표본 

평균을 구하여 근사값을 구한다. 이때 충분한 탐색(exploration)
을 보장하기 위하여 -greedy 방법을 적용하여 상태  가 주

어졌을 때 의 확률로 최적 행동 
  argmax




 

를 선택하고, 그 외의 경우 무작위로 행동 를 결정할 수 있

다[13]. 값은 반복(iteration)이 진행됨에 따라 일정한 비율로 

감소하게 된다.
이에 더하여 효과적으로 DQN 방법을 적용하여 안정적으로 

최적 정책을 구하기 위해서, Experience replay 방법과 Fixed 
target network 방법을 추가적으로 적용할 수 있다. 먼저 

Experience replay 방법은 이전에 샘플링 결과를 메모리 

  에 저장하고, 손실함수를 계산할 때 메모

리 에 저장한 샘플을 무작위로 선택하여 mini-batch 를 만

들어 식 (14)를 계산하게 된다[16]. 이는 를 업데이트할 때마

다 새로운 샘플을 만들 필요 없이 이전의 샘플을 활용하여 효

율적으로 손실함수의 기울기를 구할 수 있게 한다. 다음으로 

Fixed target network는 벨만 방정식의 우변을 계산할 때 적용

하는 파라미터 ′의 업데이트를 반복학습 시 매번 적용하는 

대신 값으로 고정하고 번의 업데이트에 1번씩 를 업

데이트하여 최적화 과정에서 발생하는 불안정성 문제를 해결

할 수 있다 [17]. 위에서 언급한 두 방법을 적용하여, 식 (14)
의 근사값을 아래와 같이 구할 수 있다.

 ∇ℒ  
∈

 max 




∇

(15)

이를 토대로 DQN 방법을 활용한 최적 미세먼지 농도 조절

을 위한 송풍기 및 공조기 제어는 그림 3과 같다.

5. 사례연구

4장에서 제시한 DQN 기반의 송풍기, 공조기 최적 제어 알

고리즘의 효과를 입증하기 위하여 광주 남광주역의 데이터를 

토대로 사례연구를 진행하였다. 3장의 보상함수 개발 단계에

서는 GAMS를 활용하여 비선형 최적화 문제의 해를 구하였으

며, 4장의 DQN 방법을 적용한 강화학습은 Python과 Keras 패
키지를 이용하여 진행하였다 [18]. 

먼저 3장에서 설명한 바와 같이 현재 상태를 식 (4)와 같이 

정의하였으며, 역사 내 송풍기 3개와 공조기 2개에 대하여 식 

(7), (8)의 목적함수를 최소화하는 계수 와 상수 를 

구한 결과는 표 1과 같다.


 

  
  



1.830 0.488 -0.00047 -0.00009

 
  

  
 

0 0 0 -35.64


 

  
  



1.218 1.005 -0.00039 -0.00019

 
  

  
 

0 0 0 -71.77

표 1 보상함수의 계수와 상수값 

Table 1 Coefficients and constant values of the compensation function
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그림 3 DQN 기반 에너지 설미 최적 운영 알고리즘

표 1에서 확인할 수 있듯이, 외부 미세먼지 농도 증가 및 내

부 습도 증가는 내부 미세먼지 농도 증가와 상관관계가 있으

며, 1번, 2번 공조기가 내부 미세먼지 농도를 낮추는 효과가 

있음을 의미한다. 결과를 토대로 만들어지는 PM2.5, PM10에 

대한 보상함수는 각각 식 (16), (17)과 같다. 

  
   

   

 
  

   

   (16)

  
   

   

 
  

   

   (17)

 
이때 1번 공조기의 최대 전력사용량은 2000W, 2번 공조기

의 최대 전력사용량은 1200W로 측정됨에 따라 각각 400W 단
위로 운전을 제어하여 1번 공조기는 총 6가지, 2번 공조기는 

총 4가지의 행동, 총 24가지의 행동을 선택할 수 있도록 구성

하였다.
그림 3에서 제시한 알고리즘을 토대로 Python을 기초로 

Tensorflow, Keras를 활용하여 DQN 알고리즘을 적용하였다. 
Q-function의 근사값을 계산하는 인공신경망의 파라미터는 표 

2와 같이 구성하였으며, 학습 시 15분 단위로 업데이트 된 한

달 간의 데이터를 활용하여 학습을 진행하였다. (  )

파라미터 값

은닉층 개수 2
노드 개수 [128, 32]
활성화함수 ReLU

학습률 0.001
최적화툴 Adam

배치 사이즈 64
총 반복 수 3500

표 2 인공신경망 파라미터 세팅 

Table 2 Parameters of artificial neural network 

표 2의 인공신경망을 이용하여 진행한 학습과정은 다음과 같

다. 그림 4와 그림 5는 각각 학습과정 중 보상함수와 손실함수 

값의 변화를 나타낸다. 두 그림에서 확인할 수 있듯이, 목적함

수인 손실함수 값이 최소가 되도록 파라미터를 업데이트함에 

따라 0에 가깝게 수렴함을 확인할 수 있으며, 동시에 보상함수

의 값은 증가하여 수렴함을 알 수 있다. 이는 DQN 방법을 활

용한 강화학습을 통해 최적 정책으로 수렴함을 의미한다.

그림 4 학습 과정 중 보상함수 값의 변화 
Fig. 4 Compensation function during deep learning training 

그림 5 학습과정 중 손실함수 값의 변화
Fig. 5 Loss function during deep learning training 

이어서 학습된 인공신경망을 토대로 일주일 간(월요일~일요

일)의 테스트를 진행한 결과 1번, 2번 공조기의 전력사용량은 
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그림 6과 같으며, 이를 각 요일별 평균 전력 사용량을 계산하

여 정리한 결과는 표 3과 같다. 이어서 공조기의 제어에 따른 

역사 내 PM2.5, PM10의 농도는 그림 7과 같음을 확인하였다. 
그림 7에서 확인할 수 있듯이 미세먼지 농도가 증가하는 경우

(월, 화요일과 토, 일요일) 에이전트는 공조기 1, 공조기 2의 

전력사용량을 증가시켜 미세먼지 농도가 감소하는 것을 확인

할 수 있다. 이는 외부 미세먼지 농도와 상관관계가 있는 역

사 내 미세먼지 농도가 증가할수록 보상함수가 감소하며, 이
때 에이전트는 공조기의 전력사용량을 증가시켜 미세먼지 농

도를 제어하기 때문이다. 

그림 6 공조기의 전력사용량
Fig. 6 Power consumption of HVAC system  

시간 월 화 수 목 금 토 일

공조기1 538 725 450 479 658 550 721 
공조기2 542 550 475 600 508 788 725 

총 전력량 1080 1275 925 1079 1166 1338 1446 

표 3 공조기 각각의 전력사용량과 총 전력사용량

Table 3 Power consumption of each HVAC device   

그림 7 공조기 제어에 따른 역사 내 미세먼지 농도 변화 
Fig. 7 Particulate matter according to the control of HVAC system  

6. 결 론

본 논문에서는 역사 내 미세먼지를 제어하기 위한 강화학습 

기반의 에너지 관리 에이전트를 개발하였다. 이와 관련하여 

먼저 공조기, 송풍기를 제어하여 역사 내 미세먼지를 관리하

는 문제를 마르코브 의사결정 모델로 구성하였다. 이때 공조

기, 송풍기의 제어에 따른 역사 내 미세먼지의 변화를 예측하

기 위해 외부 미세먼지 농도, 내부 습도와의 상관관계에 기초

하여 선형 보상함수 모델을 개발하여 모델에 포함시켰다. 위 

모델에 기초하여 DQN 기반의 강화학습 에이전트를 학습시켜 

역사 내 미세먼지 농도 감소의 가치와 전력사용량 간의 관계

에 따라 공조기, 송풍기의 전력사용량을 제어하는 에이전트를 

개발하였다. 사례연구에서는 남광주역의 데이터를 활용하여 

선형 보상함수를 개발하고 DQN 방법의 인공신경망을 학습시

켰으며, 이를 통해 공조기와 송풍기의 전력사용량을 제어하여 

역사 내 미세먼지를 관리하는 에이전트를 개발하였다. 에이전

트는 미세먼지가 증가하게 되면 공조기의 전력사용량을 증가

시켜 미세먼지를 감소시켰으며, 이를 통해 강화학습에 기반한 

에너지 관리 에이전트가 공조기의 전력사용량 및 역사 내 미

세먼지 농도를 동시에 관리할 수 있음을 확인할 수 있었다.
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