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1. 서  론

초소형 삼륜 자동차는 크기가 작다는 특성 덕분에 

주차가 용이하고 회전반경이 작아 좁은 장소에서의 방

향 전환이 유리하기 때문에 좁은 길 주행 또는 주차 

시 운전의 편리성을 더해주어 자동차 업계에 많은 관

심을 받고 있으며 최근 자동차 시장에 전기 자동차의 

형태로 개발이 이루어져 다양하게 출시되고 있다. 이

러한 초소형 삼륜 전기자동차가 더욱 시장점유율을 높

이기 위해서는 기본적으로 다양한 안전장치 기술 및 

편의 기술이 개발 되어야할 필요가 있는데, 특히 삼륜 

자동차는 일부 국가에서 비포장 도로에서의 인력 및 

화물 수송의 주된 역할을 하는 만큼 원활한 운행을 위

해 하나의 바퀴가 많은 무게를 지탱하면서도 비포장도

로에서 발생되는 진동을 효과적으로 감쇠하여 최상의 

승차감을 발휘하여야 하기 때문에 초소형 삼륜 자동차 
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ABSTRACT

In this study, a reinforcement learning-based controller was designed to enhance the vibration 
control performance of micro-electric vehicles. The dynamic model of a controllable suspension sys-
tem was realized, and the corresponding mechanical system was established. Reinforcement learning 
algorithms such as the deep deterministic policy gradient (DDPG) and twin-delayed DDPG (TD3) 
agents were applied to the suspension system for the vibration controller design. The vibration con-
trol performances were evaluated for various road profiles. Moreover, the effective vibration control 
performance and ride comfort were assessed using computer simulation, and the uncontrolled and 
controlled results were compared. It was inferred that the vibration controller using DDPG and TD3 
agents successfully reduced the pitching and rolling motions at the center of gravity point of the 
sprung mass.
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현가장치에 대한 기술개발이 매우 필요하다.
기존의 자동차 현가장치 제어는 다양한 제어기를 

통해 모델기반 제어를 수행하고 있으며(1~3), 또한 강

화학습을 활용한 데이터기반 현가장치 제어 알고리즘 

설계에 대한 연구들도 활발히 이루어지고 있다(4,5). 그 

중 영국 Howell 등(4)은 4wheels 차량을 대상으로 승

차감을 개선하기 위해 차량의 반 능동 현가장치를 모

델링한 후 강화학습을 이용하여 차체 진동의 제어를 

수행하였다. 이에 반해 소형 삼륜 전기차에 대한 강

화학습 제어 알고리즘의 연구사례는 정도가 미미하여 

관련 연구가 필수적이다.
삼륜 자동차는 조향륜이 하나만 존재하는 구조적 

특성으로 인해 회전 시 전도의 위험이 존재한다. 이

를 위해 삼륜자동차의 현가장치는 차체가 과하게 기

울어지지 않도록 버텨야 하면서 다양한 도로 파형에 

따른 진동을 감쇄하여야 하기 때문에 우수한 성능을 

갖는 진동 제어기에 대한 연구가 필요하다. 또한 기

존 제어기 개발과정에서 발생하는 제어기의 튜닝에 

들어가는 개발소요시간과 비용을 줄여야 할 필요가 

있다. 하지만 수동으로 제어기를 튜닝하게 되면 상당

히 많은 시행착오를 겪어야 하며 시간과 비용이 다수 

소요된다. 이에 이 논문에서는 강화학습 알고리즘을 

이용한 현가장치의 제어 알고리즘 설계에 관한 연구

를 진행하여 해결하였다. 다양한 도로 조건에 따른 

최적의 제어 게인 혹은 실시간 제어입력을 빠르게 도

출할 수 있도록 하여 강화학습의 다양한 에이전트 알

고리즘을 이용한 현가장치 제어기의 설계 및 개발에 

대한 단순화의 가능성을 보였다.
이 논문의 2장에서는 강화학습 알고리즘과 계산 방

식에 대해 설명한 뒤 이 연구에서 사용한 강화학습 

에이전트 알고리즘과 hyper parameter를 설명하였다. 
또한 초소형 삼륜 전기차의 제원을 설정하였으며 이

를 바탕으로 1/3 모델링과 강화학습을 수행하여 결과

를 도출하였다. 3장에서는 오프로드를 포함한 다양한 

형상과 거칠기를 가진 도로에 따른 sprung mass의 수

직 속도 결과를 도출하여 진동제어 성능을 확인하였

으며, 승차감 평가를 위해 ISO 2631기준에 따라 탑

승자가 느끼는 수직 진동의 정도를 수치적으로 평가

하여 정리하였다. 또한 1/3 모델링을 기반으로 학습

시킨 제어기를 삼륜 소형 전기차 7자유도 전 차량 모

델(7-dof. full car)에 적용시켜 결과를 도출하며 제어

기 간의 간섭과 상호영향성이 없음을 확인하였다.

2. 연구 방법

2.1 강화학습 알고리즘

강화학습(reinforcement learning)이란 기계학습

(machine learning)의 한 종류로 기계장치 등을 제어

하기 위해 주어진 상황에서 취할 수 있는 최적의 정

책(policy)을 선택하여 원하는 목표에 달성하는 최적 

제어기를 구축하기 위한 학습 알고리즘이다. 강화학

습은 시스템의 역할을 하는 환경(environment)과 해

석장치 및 제어기의 역할을 하는 에이전트(agent)의 

상호작용을 통해 학습이 진행되며 Fig. 1은 이러한 과

정을 나타낸 개념도이다.
에이전트는 환경의 변화를 표현하는 상태(state)를 

관측(observation)하며 관측된 정보를 기반으로 행동

(action)을 수행하게 된다. 그러한 행동의 영향으로 

변하는 환경상태에 따라 보상(reward)이 결정되는데, 
이러한 보상은 시행(episode)별로 책정되며 에이전트

는 누적된 총 보상을 최대화하는 것을 목표로 학습하

여 최적의 행동을 결정한다.
강화학습에서는 에이전트의 종류에 따라 다양한 

성격으로 해석이 진행되며 이는 비평가 네트워크

(critic network)와 배우 네트워크(actor network)의 

조합으로 다양하게 구성된다. 이러한 조합들은 3분류

로 나뉘어지며(6), 이 논문에서는 조합들 중 배우-비평

가(actor-critic)방식으로 학습을 진행하였다.
배우-비평가 방식의 알고리즘은 DDPG와 TD3 알고

리즘이 가장 기본적으로 사용되고 있는데, 이러한 

DDPG(deep deterministic policy gradient)와 

TD3(twin delayed deep deterministic policy gradient) 
에이전트 알고리즘의 경우 연속적인 행동과 관찰 공간

Fig. 1 Agent-environment interaction in reinforcement 
learning
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이 모두 존재하는 환경에서 최적의 효율을 발휘하기 

때문에(7) 최근 자동차 현가장치 등 많은 응용분야에 

적용되고 있다(8,9). 이에 이 연구에서도 DDPG와 TD3 
에이전트를 이용하여 소형 삼륜 전기차 현가장치 제

어기의 제어 알고리즘 설계를 진행하였다.
DDPG는 다른 정책으로 만든 데이터를 이용해 

현재의 정책을 업데이트하는 비 정책(off-policy) 방
법을 이용하는 연속적인 행동 공간 환경에서의 비

모델기반 알고리즘이다. DDPG는 에이전트의 경험 

샘플을 바로 학습에 적용하지 않고 메모리(memory 
또는 버퍼(buffer))에 저장해둔 뒤 일정 샘플 이상이 

모이면 샘플을 메모리에서 무작위로 도출하여 학습

에 적용하는 경험 리플레이(experience replay)라는 

방법을 이용하며 이는 비 정책 방법을 이용하는 알

고리즘의 주된 특징이다. DDPG는 식 (1)을 통해 손

실함수의 gradient를 계산하는데(10) 여기서 는 비

평 매개변수이며 는 상태변수를, A는 행동(action)
을 의미한다.

   ∑    

∇ 
 (1)

식 (1)에서 는 시간차 타깃으로 식 (2)로 정의된

다. DDPG 알고리즘에서는 DDPG 알고리즘 특유의 

안정성에 관한 문제점을 해결하기 위하여 Q-네트워

크와는 별도로 타깃(target) Q-네트워크를 도입하는

데, 이것이 로 일정시간마다 Q-네트워크의 파라미

터를 업데이트시키고 그 시간 동안의 파라미터를 고

정시키는 역할을 한다. 

Fig. 2 (a)와 같이 DDPG 알고리즘에서 비평가 네트

워크의 손실함수()는 식 (3)을 따르게 된다. 여기

서 M은 미니배치의 크기이며 메모리에서 추출한 샘플

들의 개수를 의미한다. 또한 미분의 연쇄법칙(chain 
rule)에 의한 배우 네트워크의 손실함수()는 식 (4)
와 같으며 여기서 부호에 -를 두어서 손실함수를 최소

화하면서 는 최대화하도록 돕는다.

     (2)

  




   (3)

∅ (4)

DDPG에서는 식 (5)와 같이 파라미터가 원래 신경망의 
파라미터를 천천히 따라가며 타깃 배우 네트워크와 타

깃 비평가 네트워크를 업데이트하는데, 여기서 는 타

깃 배우 네트워크를 의미하며 는 타깃 비평가 네트워

크를 의미한다. 는 평활화 인자(smoothing factor)로 

모든 시간 단계에서 평활화를 시킨다.

← 

← (5)

이러한 DDPG 에이전트는 일반적으로 Q-값(Q-value)
을 과대하게 평가한다는 문제점이 있다. 이에 TD3는 

기존 DDPG에서 비평가 네트워크를 하나 더 추가하

여 비평가 네트워크 간의 상호비교를 하고 정책과 대

(a) DDPG agent (b) TD3 agent

Fig. 2 Main concept of DDPG and TD3 agents
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상의 업데이트 횟수를 줄여 문제점을 개선하고 발전

시킨 에이전트이다(11). 
Fig. 2의 (a)는 DDPG 에이전트의 전개 과정이다. 환

경에서 관측된 상태정보가 배우 네트워크로 전달되고, 
전달된 상태정보 값에 기반하여 행동을 출력으로 내보

내어 보상 값과 다음 상태 값( )을 관찰하며 이러한 

데이터를 메모리에 저장하였다가 무작위로 선택하여 

학습에 이용한다. 학습 시 배우 네트워크에서 도출된 

행동의 결과에 대한 가치를 평가한 후 보상이 높은 행

동을 반복할 수 있도록 정책을 업데이트하며 학습을 위

해서 두 네트워크가 상호작용한다. 학습이 끝나게 되면 

DDPG 에이전트는 각각의 신경망을 제어하면서 도출

되는 제어입력 값으로 환경을 제어하게 된다.
또한 Fig. 2의 (b)는 TD3 에이전트의 전개 과정이며 

이는 앞서 설명하였듯 DDPG 에이전트의 기존 비평가 

네트워크에 비평가 네트워크를 하나 더 추가하여 상호 

비교를 통해 Q-값의 과대평가를 방지한다는 것과 환경

에서 바로 배우 네트워크로 상태정보가 바로 전달되지 

않는다는 것이 Fig. 2의 (a)와의 가장 큰 차이점이다. 
TD3의 손실 및 업데이트 방식은 식 (2) ~ (5)와 유사하

며 보다 자세한 내용은 참고문헌을 참고하기 바란다(12). 
이 논문에서 사용한 TD3 에이전트는 sprung mass의 

절대속도()와 하나의 완전연결 레이어(fully connected 
layer)를 가진 신경망으로 모델링하여, 배우 신경망

(actor neural network)의 결과물로 skyhook 제어를 위

한 제어게인 값을 도출한다. 모델링 된 식은 식 (6)과 

같으며 식에서 는 배우 신경망의 결과이며 는 제

어기 신경망 가중치의 절대값을 의미한다. 식 (6)은 경

사 하강 최적화(gradient descent optimization)를 통해 

최적의 고정 제어 게인을 도출하도록 업데이트된다.

   (6)

따라서 앞서 전개하였듯이 DDPG에이전트는 연속

된 환경에서 연속된 제어 입력을 실시간으로 도출하며 

TD3 에이전트는 최적의 제어 게인을 도출하게 된다.
이 논문에서는 이렇게 유사하지만 명확한 차이를 보

이는 TD3와 DDPG 에이전트를 이용하여 능동 현가장

치 제어를 위한 강화학습 알고리즘 설계를 진행하였다.

2.2 소형 전기차 제어 강화학습 알고리즘

앞서 전개한 강화학습의 이론적 내용을 바탕으로 이 

논문의 목표인 삼륜 소형 전기차의 외란에 의한 진동을 

효과적으로 제어하기 위해 강화학습을 이용한 시뮬레

이션 알고리즘을 구현하였다. 에이전트는 환경 내에서 

각각의 도로 별 외란을 시간에 따라 가진 받았으며 이

를 현가장치 상태공간방정식에 대입해 sprung mass 
속도(velocity)의 값을 도출해 관측(observation)함수

로 하여 보상(reward)함수와 함께 에이전트의 입력으

로 설정하였다. 보상함수는 행동을 수행하면서 sprung 
mass의 속도, 기준 값과의 오차, 제어입력의 크기 제

곱의 기대 값을 모두 이용하여 정의하였으며 목표에 

도달할수록 보상이 커지도록 설계하였다. 따라서 가장 

완벽하게 진동을 제어했을 때의 값인 0을 기준

(reference)으로 하여 sprung mass의 속도와의 오차를 

－10의 보상을 하고 에이전트의 행동(action)에 －0.01의 

보상을 하여 일정시간 지연(delay)을 통해 이전 시행과 구

분을 하여 보상으로 제공하였다. 
강화학습은 앞서 설명한 DDPG와 TD3의 복잡한 

알고리즘과 여러 함수들을 단순화하여 설계를 진행하

기 위해 MATLAB의 reinforcement learning toolbox
와 MATLAB simulink를 이용하였다. 이들을 활용해 

소형 삼륜 전기차의 sprung mass 속도를 제어하기 위

한 다양한 도로에서의 에이전트에 따른 실시간 제어

입력과 최적의 제어 게인을 찾도록 설계하였으며 이 

연구에서 사용한 DDPG와 TD3의 hyper parameter는 

Table 1과 같이 각 에이전트의 특성에 따라 값에 약

간의 차이를 두어 설정하였다.

2.3 소형 전기자동차 제원

이 연구의 대상인 삼륜형 소형 전기차는 소형 타이어 

Table 1 Hyper-parameter for reinforcement learning

Hyper-parameter DDPG_value TD3_value

Max step 300 300

Actor learning rate 1e -05 1e -03

Critic learning rate 1e -04 1e -03

Gradient threshold 1 1

Sampling time 0.01 0.01

Mini batch size 64 128

Experience buffer length 1e 06 1e 06

Target smooth factor 1e -03 0.005

Discount factor 1.0 0.99

Score averaging window length 100 100
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사용에 따른 운동 성능 및 승차감이 매우 낮으며 복잡

한 현가장치 시스템을 설치할 공간 또한 대형차량보다 

부족하여 단일 현가장치 제어기의 진동 제어력이 매우 

중요하다. 따라서 이를 강화학습을 이용하여 제어하였

으며 이러한 제어기의 개발을 위해선 소형 삼륜 전기

차의 시뮬레이션 환경구축이 필요하다. 이에 이 연구

자는 소형 삼륜 전기차의 한쪽 현가장치만을 고려하여 

Fig. 3의 (a)와 같이 모델링하였다. 모델은 2 자유도

(2-dof) 모델의 수직방향 힘 만을 고려하였으며 외력에 

의한 1차적인 충격을 흡수하는 스프링과 스프링의 자

유진동을 감쇠하여 승차감을 향상시키는 댐퍼를 

Sprung mass()와 unsprung mass()사이에 연결

하여 설계하였다. Fig. 3(b)는 모델링에 사용된 후륜 현

가장치의 실제 사진이다. 차량의 세부 제원은 Fig. 4와 

같은 실제 소형 삼륜 전기 자동차의 제원 값을 따라 

총 중량을 1500 kg으로 하여 이를 1/3로 나눈 500 kg
을 sprung mass로 하였으며 unsprung mass는 29.5 kg
으로 설정하였다. 또한 차량의 현가장치 제원은 

sprung mass와 unsprung mass 사이에 위치해 있는 스

프링의 상수 값()에 대해서는 19 600 N/m, 댐퍼 감

쇠 값()은 1000 Nm, 스프링과 비슷한 역할을 수행하

는 차량 바퀴의 스프링 상수 값은 2 000 000 N/m
로 각각 설정하여 설계하였다. 이러한 제원들을 대입

하여 1/3 모델의 운동방정식을 유도하면 식 (7)과 같으

며 인가되는 제어입력을 로 표현한 상태공간방정식

은 식 (8)로 도출할 수 있다.


   


    (7)

        

   

 






 









 









 









 



 









 




 


 

 






(8)

 



   

 






 

Fig. 3의 (a)에서 나타내었듯이 이 연구에서 설계한 

현가장치는 제어가 가능한 댐퍼가 장착 되어있는 시

스템이다. 이에 이 연구자는 이곳에 장착될 제어기를 

강화학습의 DDPG와 TD3 에이전트를 이용하여 학습

을 진행한 후 도출되는 제어 게인이 sprung mass의 

절대속도()와 곱해져 제어기의 제어입력으로 계산되

(a) Suspension modeling







   u



(b) Vehicle suspension system

Fig. 3 Three wheels micro electric vehicle suspen-
sion system

Fig. 4 Three wheels micro electric vehicle
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어 제어를 수행하도록 하였다.
학습을 완료한 DDPG는 실시간으로 제어입력을 

도출하여 연속적인 행동과 관찰에 기반한 연속적인 

제어를 수행하는 만큼 별도로 하나의 고정된 제어 

게인을 도출하진 않았지만 학습한 에이전트를 제어

기에 적용하여 도출되는 실시간 제어입력을 도로의 

파형 별 대입하며 비교하였다. 또한 학습을 마친 

TD3는 최적의 제어 게인 값을 5.6724로 도출하였으

며 이렇게 도출한 최적의 제어 게인 값을 제어기에 

적용하여 제어 결과를 도로의 파형을 다양하게 바꾸

며 비교하였다.

2.4 강화학습 결과 도출방법

소형 전기자동차를 DDPG와 TD3 에이전트 알고

리듬으로 학습하여 도출한 실시간 제어 입력과 최

적 제어 게인은 도로 파형을 다르게 설정해 각각의 

제어 전과 후의 sprung mass 속도를 비교하여 결과

를 도출하였다. 도로는 총 4가지의 유형으로 설정하

였으며 이는 과거 연구사례(13, 14)에서 차량 현가장치

의 수직 동적운동 및 승차감을 평가하기 위한 도로 

입력으로 사용된 도로 유형으로 주변에서 쉽게 볼 

수 있는 요철로(bump road)와 불규칙한 파형 및 거

칠기를 가진 도로(B, C, D-class road)를 현가장치 

도로입력으로 선정한 것이다. 도로 파형의 제원은 

높이 0.1 m의 요철로와 도로 거칠기 계수 8.1×10-6

과 파동계수 2.1의 B-class road, 도로 거칠기 계수 

4.8×10-7과 파동계수 2.1의 C-class road, 도로 거칠

기 계수 4.4×10-6과 파동계수 2.1의 D-class road이

며 도로별로 각각 나누어 대입하여 검증하였다. 여

기서 D-class road는 B, C, D-class road 중 가장 거

친 도로이며 오프로드에 준하는 수준의 파형을 가

진 도로이다. 또한 각각의 도로를 ISO 2631의 기

준에 대입하여 제어 전/후 탑승자가 느끼는 진동에 

대해서 감쇠 정도를 수치적으로 비교하여 결과를 

분석하였다.
그리고 설계된 강화학습 기반 제어기의 성능 및 상

호 영향성을 검증하기 위하여 삼륜 소형 전기차를 7 
자유도 전 차량 모델(7-dof. full car)로 모델링하여 

제어결과를 시뮬레이션 하였다. 전 차량 모델에 대해 

12개의 상태변수를 가지는 상태공간 방정식은 앞서 

전개한 식 (8)과 같으며 전 차량 모델에서의 A, B, L
행렬은 부록에 작성되어 있다.

3. 결과 및 분석

3.1 제어 전후 결과 분석

소형 전기 자동차의 도로 별 제어기 도입 전후 결과 

분석을 위해서는 도로 파형을 구분하여 에이전트 별로 

비교를 진행하여야 한다. 이를 위해 도로 파형을 외란

으로 7초간 가진했으며 제어기에 TD3 에이전트의 최

적 제어 게인을 대입한 결과와 DDPG 에이전트의 실시

(a) Sprung mass velocity results

(b) Detail A

Fig. 5 Results of bump road

(a) Sprung mass velocity results

(b) Detail B

Fig. 6 Results of D-class road
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간 제어 입력을 대입한 결과, 대입하지 않은(uncontrol) 
결과를 한 그래프에 표현하였다. 여기서 비제어

(uncontrol) 상태란 4가지 도로유형을 주행하며 강화학

습을 통해 도출한 제어 게인 및 실시간 제어 입력 값이 

대입되지 않은 오직 현가장치의 댐퍼와 스프링에 의해

서만 진동을 감쇠하는 상태로 소형 삼륜 자동차 현가장

치 댐핑 값은 대입되어 있으나 제어기에 대한 게인은 

대입되지 않은 상태이다. 결과는 Fig. 5와 Fig. 6에 나타

내었다. Fig. 5에는 요철로에 대한 sprung mass의 속도

를 시간(sec)영역에 대한 속도(m/s)로 나타내었으며 

Fig. 6은 D-class road에 대한 sprung mass의 속도 결

과를 나타낸 그래프이다. 각 결과 그래프는 7초까지의 

전체그래프 (a)와 그 그래프의 부분 확대도 (b)로 나누

어서 나타내었다. 
결과는 DDPG와 TD3 모두 비제어 상태에 비해 제어

가 우수하게 수행되었음을 보였으며 또한 B-class 
road와 C-class road에 대한 결과도 Table 2에 나타내

었듯 비제어 상태 대비 제어 게인 및 실시간 제어입력 

도입 후 약 93 % 더 좋은 결과를 보이며 제어가 잘 수

행되었음이 확인되었다.

3.2 승차감 평가 및 분석

소형 전기 자동차의 탑승자가 느끼는 수치적 결과

분석을 위해서 널리 활용되는 ISO 2631의 기준을 

적용하였다. ISO 2631의 기준은 수직진동이 몸 전

체(whole body)에 걸쳐 진동하는 것으로 앉아있는 경

우에 대하여 탑승자가 진동을 느끼는 정도에 대하여 

수치적으로 표현하기 위한 기준으로 차량의 승차감을 

평가하는 지표이다. 해당 결과는 sprung mass의 가속

도 데이터를 기반으로 도출하였으며 수치가 작을수록 

좋은 결과이다. 해당 결과를 정리한 표는 Table 2와 

같다. 비제어 결과에 비해 제어 후 결과들이 모두 우

수한 결과를 보였으며 그중에서도 TD3의 결과가 가

장 좋은 결과를 나타내었다. 하지만 TD3 에이전트는 

고정된 게인을 도출하기 때문에 실시간으로 급변하는 

상황에서의 대응이 어려울 수도 있다는 단점이 존재

하며 DDPG 에이전트는 결과가 TD3보다는 좋진 않

지만 실시간 제어가 가능하여 다양한 상황별 대처가 

가능하다는 장점이 있다.
이러한 결과들을 통해 강화학습을 이용하여 도출한 

제어기의 제어 게인과 실시간 제어입력이 다양한 도

로의 파형에 따른 진동을 효과적으로 감쇠시킴을 확

인할 수 있었다. 

3.3 전 차량 모델 제어 전후 결과 분석

앞서 강화학습을 이용하여 학습한 1/3모델기반 제어

기 간의 간섭과 상호 영향성이 없음을 확인하기 위하

여 소형 전기 자동차의 제어기 도입 전후 결과를 전 

차량모델(full car)에 대해서 도출하였다. 전차량모델은 

식 (8)을 이용하였으며 상세 수식은 부록에 첨부하였

다. 앞서 도출된 동일한 제어기를 적용하였을 때 제어 

결과는 Fig. 7과 같으며 해당 결과는 sprung mass 속도

의 제곱 평균 제곱근(RMS) 수치로 값이 낮을수록 우

수한 결과이다. 그래프에서 볼 수 있듯 앞바퀴와 양쪽 

뒷바퀴 모두 비제어 상태에 비해 제어기가 도입되었을 

때의 결과가 월등히 좋으며 그중에서도 TD3의 결과가 

가장 좋은 결과를 보였다. 이에 에이전트별 학습이 잘 

진행되었으며 각각의 제어기 간의 간섭과 상호 영향성

에 문제가 없음을 확인할 수 있었다.

4. 결  론

이 연구에서는 강화학습 알고리즘을 이용한 현가장

치 제어기의 제어 게인과 실시간 제어입력 도출 알고

리즘 설계를 수행하였다. 삼륜 전기 자동차를 기반으

로 1/3모델을 구성하고 상태공간방정식을 도출하였으

Fig. 7 RMS results of controllable full car model

Table 2 Results of ride comfort

Road Uncontrol DDPG TD3

Bump road 0.333 0.029 0.024

B-class road 0.006 4.344e-04 3.747e-04

C-class road 0.011 8.682e-04 7.490e-04

D-class road 0.022 0.0017 0.0015
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며 이를 강화학습의 DDPG와 TD3 에이전트 알고리

즘을 이용하여 실시간 제어입력과 제어 게인 도출을 

위한 학습을 수행시켰다. 이에 대한 결과로 다양한 도

로 파형에 따른 진동 제어 성능을 제어 전후 속도 그

래프와 ISO 2631의   기준을 통해 평가하였으며 우

수한 진동 감쇠 결과를 확인할 수 있었다. 또한 학습

시켜 설계한 제어기를 삼륜 소형 전기차 전 차량 모델

에 적용시켜 결과를 도출하여 제어기간의 간섭이 없

음을 확인하여 이 논문의 제어 알고리즘 설계에 문제

가 없음을 확인하였다.
이 연구를 이용하여 추후 다른 차량 모델을 모델링

하여 강화학습을 진행할 것이며, 기타 다른 발전된 에

이전트를 이용한 최적 제어 게인 및 실시간 제어입력 

도출 알고리즘의 설계를 연구할 것이다. 또한 이 논문

에서 도출한 결과를 시뮬레이션 프로그램(carsim)에 

적용하여 다양한 운전 조건 및 상황에 대한 심층적인 

결과를 도출할 예정이다.
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