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            초록
          
        

        
          This paper proposes a model-reference-based reinforcement learning control method to improve longitudinal speed tracking of heavy-duty vehicles. Because of their large mass and inertia, such vehicles show significant variations in longitudinal dynamics due to payload, road grade, driving resistance, and external disturbances. These conditions make consistent tracking difficult with a single model-based controller. To address this, the study uses a Linear Quadratic Regulator (LQR) based on a linearized longitudinal model as the baseline controller. A residual control structure, in which a reinforcement learning agent compensates for the state deviation between the LQR closed-loop reference model and the actual vehicle, is also presented. A Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3)-based residual policy generates additional compensation input according to this state deviation. Validated through IPG TruckMaker simulations under various driving conditions, the proposed method reduced speed-tracking error when compared with conventional controllers. Results showed improved longitudinal speed-tracking performance under model variations and disturbances.
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      1. 서 론
      최근 자율주행 및 첨단 운전 보조 시스템의 적용 범위가 승용차 중심에서 대형 상용 차량으로 확대됨에 따라, 물류 운송, 장거리 주행, 군집 주행 등 다양한 운행 환경에서 안정적인 차량 제어 성능 확보가 중요해졌다.1,2) 특히 대형 상용차량은 장시간 고속도로 주행과 반복적인 가감속 상황이 빈번하게 발생하므로, 목표 속도를 안정적으로 추종하는 종방향 제어 기술은 주행 안전성, 승차감 및 에너지 효율 측면에서 핵심적인 요소로 작용한다.3-5)

      그러나 대형 상용차량은 승용차 대비 큰 질량과 관성 특성을 가지며, 적재하중 변화에 따라 차량의 종방향 동특성이 크게 변화한다.6,7) 또한 도로 구배, 주행 저항, 공기 저항, 외란 등의 영향으로 동일한 제어 입력에 대해서도 차량 응답이 달라질 수 있다.8) 이러한 특성은 차량 모델의 불확실성을 증가시키며, 단일 모델에 기반한 기존 제어기만으로는 다양한 주행 조건에서 일관된 속도 추종 성능을 확보하는 데 한계가 있다.9,10)

      종방향 차량 제어를 위해 PID(Proportional-Integral-Derivative) 제어와 같은 전통적인 제어 기법부터 LQR(Linear Quadratic Regulator), MPC(Model Predictive Control)와 같은 모델 기반 최적 제어 기법까지 다양한 방법들이 연구되어 왔다.11-14) 이러한 제어 기법은 수학적 모델을 기반으로 안정적인 제어 성능을 제공할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 차량 파라미터 변화나 외란 조건이 설계 모델과 크게 달라지는 경우 제어 성능이 저하될 수 있으며, 이를 보완하기 위해서는 정확한 차량 모델링 또는 외란 추정 과정이 요구된다.15)

      차량 시스템의 모델 불확실성과 외란에 대응하기 위해 적응 제어 기법이나 강인 제어와 같은 모델 기반 제어 기법들이 연구되어 왔다.16,17) 이러한 기법들은 시스템 파라미터 변화나 외부 환경 변화에 대한 제어 성능을 향상시킬 수 있지만, 정확한 시스템 구조에 대한 가정이나 설계 조건에 따라 성능이 제한될 수 있다.

      최근에는 이러한 한계를 보완하기 위해 강화학습 기반 제어 기법이 차량 제어 분야에 적용되고 있다.18-20) 강화학습은 시스템 모델을 명시적으로 정의하지 않더라도 상태와 보상 정보를 기반으로 제어 정책을 학습할 수 있다는 장점이 있다.21) 그러나 강화학습 제어기를 단독으로 사용할 경우 학습 과정에서의 안정성 확보가 어렵고, 실제 차량 제어에 적용하기 위해서는 탐색 과정에서 발생할 수 있는 불안정한 제어 입력을 고려해야 한다.22)

      이를 보완하기 위해 모델 기반 제어기에 강화학습 기반 보정 입력을 더하는 잔차 강화학습 구조가 제안되어 왔다.23,24) 잔차 강화학습은 기존 제어기가 보정하지 못하는 성분만을 학습하여 탐색 범위를 줄일 수 있다. 일반적인 목표 추종형 잔차 강화학습에서는 목표 명령과 실제 차량 상태 간의 오차를 학습 기준으로 사용할 수 있다. 그러나 목표 명령은 차량이 도달해야 할 값만을 나타낼 뿐 그 값에 도달하기까지의 응답 과정을 포함하지 않으므로, 이 경우 기본 제어기가 설계한 응답 특성은 학습 기준에 반영되지 않는다.

      본 논문에서는 대형 상용차량의 종방향 속도 추종 성능 향상을 위해 모델-참조 기반 강화학습 제어(Model-Reference Reinforcement Learning Control, MRRLC) 방법론을 제안한다. 제안 방법은 공칭 종방향 모델을 기반으로 설계된 LQR 제어기를 기본 제어기로 사용하고, LQR 폐루프 참조 모델이 생성한 공칭 차량 동역학 및 기본 제어기의 폐루프 특성이 반영된 상태 응답과 실제 상태 간의 편차를 잔차 강화학습 정책의 학습 기준으로 정의한다. 최종 제어 입력은 LQR 기본 입력과 강화학습 기반 잔차 입력의 합으로 구성되며, 잔차 정책은 기본 제어기를 대체하지 않고 실제 차량이 공칭 폐루프 응답에서 벗어난 편차를 보정하는 추가 제어 입력만을 생성한다. 또한 외란이 없는 모델 불일치 조건에서 잔차 정책을 학습하고, 적재하중 변화와 맞바람이 추가된 조건에서 성능을 평가하여, 학습 조건에 포함되지 않은 모델 변화 및 외란 조건에서의 보정 성능을 검증하였다.

    

    

  
    
      2. 제안하는 종방향 강화학습 제어 방법론
      
        2.1 전체 아키텍처
        본 절에서는 제안하는 종방향 강화학습 제어 방법론의 전체적인 구조에 대해서 설명한다. Fig. 1은 제안 구조의 전체 구성을 나타낸다. 제안 구조는 목표 속도 r(t)에 대해 공칭 차량 동역학과 LQR 폐루프 특성이 반영된 응답을 생성하는 참조 모델(Reference model), 안정적인 기본 제어 입력 uLQR 을 생성하는 LQR(Linear Quadratic Regulator)기반 기본 제어기, 참조 모델과 실제 차량 간의 상태 오차 e(t)를 입력 받아 잔차 제어 입력 uRL을 생성하는 강화학습 에이전트, 그리고 실제 차량 플랜트로 구성된다. 최종 제어 입력은 기본 제어 입력과 잔차 제어 입력의 합 utot으로 구성되어 차량 플랜트에 입력된다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Proposed RL control architecture
          
          

          

        

        
          2.1.1 차량 종방향 동역학 모델
          대형 상용차량은 적재하중, 도로 구배, 공기 저항 등의 영향으로 종방향 응답 특성이 크게 변화한다. 차량의 종방향 운동은 뉴턴의 제2법칙에 따라 구동력과 총 주행 저항력의 관계로 표현된다. Fig. 2는 경사로에서 대형 상용차량에 작용하는 종방향 힘을 나타낸다.
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            Fig. 2 
				
            

            
              Longitudinal dynamics of a vehicle
            
            

            

          

          여기서 m은 차량 질량, ax는 종방향 가속도, FT는 구동력, FR은 총 주행 저항력이다. 식 (1)은 구동력과 총 주행 저항력의 차이에 따라 차량의 종방향 가속도가 결정됨을 나타낸다. 총 주행 저항력은 구배 저항 Fg, 구름 저항 Fr, 공기 저항 Fa의 합으로 구성된다.
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          여기서 γ는 도로 구배각, Cr은 구름 저항 계수, ρ는 공기밀도, Cd는 공기 저항 계수, Af는 전면 면적, vair는 풍속이다. 식 (2)에서 알 수 있듯이 종방향 가속도는 구동력뿐만 아니라 도로 구배와 풍속 등의 주행 조건에 따라 달라질 수 있다.

          특히 대형 상용차량은 큰 질량과 관성 및 구동계 특성을 가지며, 적재하중 변화와 구동계 응답 지연에 따라 공칭 모델과 실제 차량 응답 간의 차이가 발생할 수 있다. 또한 실제 구동계는 제어 입력에 즉각 응답하지 않으므로, 구동계 응답을 1차 지연 모델로 근사하였다. 제어 입력을 종방향 가속도 명령 ax,des, 실제 반영되는 가속도를 ax라 하면 식 (3)과 같다.
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          여기서 τd는 구동계 응답 지연 시정수이다. 이를 바탕으로 차량 속도 vx와 가속도 ax를 상태 변수로, ax,des를 제어 입력으로 하는 상태 공간 모델을 구성한다.
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          식 (4)의 상태 공간 모델은 구동계 응답 지연을 반영한 공칭 모델로, 이후 LQR 기본 제어기 설계와 LQR 폐루프 참조 모델 구성에 활용된다.

        

        
          2.1.2 LQR 기반 기본 제어기
          앞 절에서 구성한 종방향 상태 공간 모델을 기반으로, 안정적인 속도 추종을 위한 기본 제어기로 LQR을 설계한다. LQR은 상태 변수의 추종 성능과 제어 입력의 크기를 동시에 고려하며, 다음의 2차 비용 함수를 최소화한다.
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          여기서 Q는 상태 가중치 행렬, R은 제어 입력 가중치이다. Q를 통해 차량 속도 및 가속도 상태의 추종 성능을 조정하고, R을 통해 과도한 제어 입력을 억제한다. 비용함수를 최소화하는 상태 피드백 이득 Kx는 Riccati 방정식의 해로부터 계산되며, 참조 입력 이득 Kr은 정상상태에서 목표 속도 추종이 이루어지도록 설정된다. 이를 이용한 LQR 기반 기본 제어 입력은 다음과 같이 정의된다.
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          여기서 xp(t)는 실제 차량 상태, r(t)는 목표 속도 참조 입력이다. Kx는 공칭 모델의 폐루프 응답을 형성하는 상태 피드백 이득이고, Kr는 참조 입력 이득이다.

          본 연구에서는 공칭 조건에서의 속도 추종 응답과 제어 입력 크기를 주요 선정 기준으로 하여 Q와 R을 조정하였다. 먼저 속도와 가속도 상태를 모두 폐루프 응답 설계에 반영하기 위해 두 상태에 동일한 수치의 초기 가중치를 부여하고, 상태 가중치를 조정하면서 목표 속도 추종 응답의 변화를 확인하였다. 이후 제어 입력 가중치 R을 조정하여 과도한 가속도 명령을 억제하면서 추종 성능이 크게 저하되지 않는 범위를 선정하였다. 이러한 반복적인 폐루프 응답 비교를 통해 최종적으로 Q = diag(10, 10), R = 3으로 선정하였다.

        

        
          2.1.3 LQR 폐루프 참조 모델 및 상태 오차 정의
          앞서 설계한 LQR 기본 제어기와 공칭 종방향 모델을 이용하여 LQR 폐루프 참조 모델을 구성한다. 참조 모델은 강화학습 기반 잔차 정책의 학습 기준을 정의하기 위한 것으로, 동일한 목표 속도 명령 r(t)에 대해 공칭 차량 동역학과 LQR 폐루프 특성이 반영된 상태 응답을 생성한다. 참조모델의 상태벡터는 실제 차량과 동일하게 종방향 속도와 가속도로 구성하며, 식 (7)과 같이 정의한다.
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          여기서 vm(t)와 am(t)는 각각 참조 모델의 종방향 속도와 가속도이다. 참조 모델은 실제 차량 상태 xp(t)와 동일한 상태 구조를 가지므로, 실제 차량 응답과 공칭 폐루프 응답간의 상태 편차를 구성할 수 있다. 참조 모델은 앞서 정의한 공칭 종방향 모델에 LQR 제어 입력을 적용하여 식 (8)과 같이 구성한다.
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          여기서 uref(t)는 참조 모델에 적용되는 LQR 기반 참조 입력이다. 식 (8)에 uref(t)를 대입하면, 참조 모델의 폐루프 상태 방정식은 다음과 같다.
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          식 (9)에서 목표 속도 명령 r(t)는 공칭 차량 동역학과 LQR 폐루프 특성이 반영된 참조 모델 상태 xm(t)로 변환된다. 참조 모델은 실제 차량과 동일한 목표 속도 명령에 의해 구동되므로 기본 제어기와 동일한 속도 추종 목적을 갖는다. 그러나 목표 속도 명령을 직접 학습 기준으로 사용하는 대신, 목표 속도에 도달하기까지의 공칭 폐루프 응답이 포함된 xm(t)를 상태 참조로 사용한다.

          이에 따라 기본 제어기가 형성하는 공칭 폐루프 과도응답과 실제 차량에서 모델 불일치 및 외란 등에 의해 추가적으로 발생하는 응답 편차를 구분할 수 있다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      e
                      (
                      t
                      )
                      =
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  
                                  
                                  
                                    
                                      v
                                    
                                    
                                      p
                                    
                                  
                                  (
                                  t
                                  )
                                  -
                                  
                                    
                                      v
                                    
                                    
                                      m
                                    
                                  
                                  (
                                  t
                                  )
                                
                              
                            
                            
                              
                                
                                  
                                  
                                  
                                    
                                      a
                                    
                                    
                                      p
                                    
                                  
                                  (
                                  t
                                  )
                                  -
                                  
                                    
                                      a
                                    
                                    
                                      m
                                    
                                  
                                  (
                                  t
                                  )
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (10) 
				
                
              

            

          

          여기서 식 (10)의 e(t)는 실제 차량이 공칭 LQR 폐루프 응답으로부터 벗어난 상태 편차를 나타내며, 강화학습 기반 잔차 정책의 상태 입력으로 사용된다. 목표 속도와 실제 차량 속도의 차이를 직접 학습 기준으로 사용하는 경우에는 기본 제어기가 목표 속도로 수렴하는 과정에서 발생하는 과도응답 성분도 학습 오차에 포함될 수 있다. 반면 제안 방법은 실제 차량 상태와 참조 모델 상태 간의 편차를 이용함으로써, 잔차 정책이 공칭 폐루프 응답에서 추가적으로 발생한 편차를 보정하도록 학습 문제를 구성한다. 또한 참조 모델 기반 상태 오차 e(t)는 편차를 발생시킨 모델 변화나 외란의 종류 및 크기를 별도의 입력으로 요구하지 않고, 실제 차량이 공칭 폐루프 응답에서 벗어난 정도를 나타낸다. 이에 따라 본 연구에서는 외란 자체를 직접 식별하는 대신, 공칭 응답과 실제 차량 응답 간의 상태 편차를 기반으로 잔차 보정 정책을 학습하도록 구성한다.

        

        
          2.1.4 보상 함수 설계
          강화학습 에이전트의 학습 목표는 실제 차량 상태가 참조 모델의 응답을 추종하도록 하는 것이다. 이를 위해 보상 함수는 참조 모델과 실제 차량 간의 추종 오차를 최소화하는 동시에, 과도한 잔차 제어 입력이 발생하지 않도록 설계된다. 본 연구에서 사용한 보상 함수는 식 (11)과 같이 정의된다.
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          여기서 H1은 상태 추종 오차에 대한 가중치 행렬, H2는 잔차 제어 입력에 대한 가중치 행렬이며, 두 행렬은 각각 H1 > 0,H2 > 0을 만족한다.

          첫 번째 항은 실제 차량 상태가 참조 모델 상태를 추종하도록 유도하는 성능 항으로, 실제 차량과 공칭 폐루프 참조 응답 간의 속도 및 가속도 편차를 함께 반영한다.

          두 번째 항은 잔차 제어 입력의 크기에 대한 패널티 항이다. 대형 상용차량은 큰 질량과 관성으로 인해 종방향 가감속 시 하중 이동과 응답 지연이 크게 발생하므로, 추종 오차만을 최소화하도록 학습할 경우 에이전트가 과도한 잔차 입력을 생성하여 기본 제어기의 폐루프 응답을 불필요하게 변화시키거나 제어 입력의 변동을 증가시킬 수 있다. 이를 방지하기 위해 잔차 입력에 대한 패널티를 부여하여 참조 모델 추종 오차와 잔차 제어 입력 크기 사이의 균형을 조절하였다.

          따라서 본 보상함수는 실제 차량과 참조 모델 간의 상태 오차와 잔차 제어 입력의 크기를 동시에 고려하여, 공칭 폐루프 응답에 대한 추종 오차를 줄이면서 과도한 잔차 입력을 억제하도록 구성하였다.

        

        
          2.1.5 TD3 기반 잔차 정책 학습
          본 연구에서는 전체 제어 입력을 강화학습 정책이 직접 생성하지 않고, LQR 기본 제어 입력에 추가되는 잔차 제어 입력만을 학습하도록 정책을 구성하였다. 잔차 정책은 앞 절에서 정의한 참조 모델 기반 상태 오차 e(t)를 입력으로 사용하여, 실제 차량이 공칭 폐루프 응답에서 벗어난 정도에 따라 추가적인 보정 입력 url(t)을 생성한다. 이에 따라 기본적인 목표 속도 추종은 LQR이 담당하고, 잔차 정책은 공칭 폐루프 응답에서 추가적으로 발생한 편차를 보정하는 역할을 수행한다.

          잔차 제어 입력은 연속적인 종방향 가속도 보정량으로 정의되므로, 본 연구에서는 연속 행동 공간에서 결정론적 정책을 학습하는 TD3(Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)를 적용하였다.25) TD3는 두 개의 Critic을 이용하여 가치함수의 과대추정 영향을 완화하고, Delayed policy update와 Target policy smoothing을 적용하여 안정적인 정책 업데이트를 유도한다.

          본 연구에서는 강화학습 정책이 기본 제어 입력에 과도한 보정을 추가하지 않도록 Actor 출력에 Tanh 활성화 함수를 적용하여 잔차 제어 입력을 식 (12)와 같이 정의하였다.
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          여기서 fθ는 학습된 Actor 네트워크의 출력이며, url,max는 잔차 제어 입력의 최대 크기이다. Tanh 함수의 출력 범위에 따라 잔차 제어 입력은 |url(t)| ≤ url,max로 제한되며, 이를 통해 잔차 정책이 LQR 기본 제어 입력에 추가할 수 있는 보정 범위를 제한하였다.

        

      

    

    

  
    
      3. 실 험
      
        3.1 실험 환경
        제안하는 모델-참조 기반 강화학습 제어기의 종방향 속도 추종 성능을 검증하기 위해 IPG TruckMaker 와 MATLAB/Simulink 기반의 시뮬레이션 환경을 구성하였다. 실험 시나리오는 추가 적재 하중과 맞바람 조건에 따라 Table 1과 같이 4가지로 구성하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Scenario conditions
          
          

        

        
        

        Scenario 1은 추가 적재하중과 맞바람이 없는 조건이며, Scenario 2는 15,000 kg의 추가 적재하중, Scenario 3은 15,000 kg의 추가 적재하중과 맞바람, Scenario 4는 20,000 kg의 추가 적재 하중과 맞바람을 적용하였다. 이를 통해 모델 변화와 외란 조건에 따른 종방향 속도 추종 성능을 단계적으로 비교하였다.

        강화학습 기반 잔차 정책은 Scenario 1에서만 학습하였다. 이 조건에서 발생하는 상태 오차는 공칭 선형 모델과 시뮬레이션에 사용된 비선형 차량 모델 간의 모델 불일치에 의해 발생한다. 이후 학습된 정책을 적재하중 변화와 맞바람이 추가된 Scenario 2~4에 적용하여, 학습에 직접 포함되지 않은 모델 변화 및 외란 조건에서의 보정 성능을 평가하였다.

        도로 구배는 Fig. 3과 같이 주행 거리에 따라 도로 높이가 점진적으로 변화하도록 구성하였으며, 목표 속도는 Fig. 4와 같이 가속, 정속 및 감속 구간을 포함하도록 설정하였다. 맞바람은 가속 구간을 중심으로 -20, -25, -30 m/s로 적용하여 공기 저항 변화에 따른 종방향 응답을 평가하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Slope road environment
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Reference speed
          
          

          

        

      

      
        3.2 평가 지표
        제안 제어기의 종방향 속도 추종 성능을 정량적으로 평가하기 위해 RMSE(Root Mean Square Error), Peak Jerk, ETP(Error Tolerance Percentage)를 지표로 사용하였다.

        RMSE는 실제 차량과 참조 모델 간의 속도 오차 크기를 나타내며, 값이 작을수록 공칭 폐루프 참조 응답에 대한 추종 오차가 작음을 의미한다.
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        여기서 N은 전체 데이터 개수, vp,i와 vm,i는 i번째 시점의 실제 차량 속도와 참조 모델 속도이다.

        Peak Jerk는 차량 가속도의 시간 변화율로, 제어 입력 및 가속 응답의 급격한 변화를 평가하는 지표이다. 값이 작을수록 종방향 가속도 변화가 작고, 보다 부드러운 종방향 응답을 의미한다.
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        여기서 a[k]는 k번째 샘플의 종방향 가속도, Δt는 샘플링 시간 간격이다.

        ETP는 속도 추종 오차가 허용 범위 내에 포함되는 시간의 비율로, 값이 높을수록 목표 속도에 대한 오차가 허용 범위 내에서 유지된 시간이 길다는 것을 의미한다.
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        여기서 vref,k와 vego,k는 각각 k번째 샘플의 목표 속도와 실제 차량 속도, Ⅱ(⋅)는 조건을 만족하면 1, 아니면 0을 갖는 지시 함수이며, 허용 오차 범위는 ϵ = 0.3 m/s로 설정하였다.

        RMSE는 평균오차 크기를, ETP는 허용 범위 내 유지 시간 비율을 나타내므로, 두 지표를 함께 사용하여 추종 정확도와 오차 유지 성능을 동시에 평가하였다. 또한 Peak Jerk를 통해 속도 추종 성능 향상 과정에서 최대 가속도 변화율을 함께 평가하였다.

      

      
        3.3 실험 결과
        
          3.3.1 참조 모델 유무에 따른 학습 기준 비교
          LQR 폐루프 참조 모델의 도입에 따른 학습 기준의 차이와 제어 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 외란이 없고 모델 불일치 조건만 존재하는 Scenario 1에서 기존 Residual Reinforcement Learning(RRL)과 제안하는 MRRLC를 비교하였다. RRL은 목표 속도 r(t)와 실제 차량 속도 vp(t)간의 오차를 잔차 정책의 학습 기준으로 사용하는 반면, MRRLC는 LQR 폐루프 참조 모델의 속도 vm(t)와 실제 차량 속도 vp(t)간의 오차를 학습 기준으로 사용한다. 이를 통해 목표 명령을 직접 사용하는 경우와 공칭 차량 동역학 및 LQR 폐루프 특성이 반영된 참조 응답을 사용하는 경우의 차이를 비교하였다.

          Fig. 5(a)는 Scenario 1에서 목표 속도 r(t), LQR 폐루프 참조 모델의 속도 vm(t), 실제 차량 속도 vp(t)의 응답을 나타낸다. 목표 속도가 변화하는 구간에서 참조 모델은 공칭 차량 동역학과 LQR 폐루프 특성에 따라 목표 속도로 점진적으로 수렴하는 과도응답을 형성한다. 따라서 실제 차량이 기본 제어기가 의도한 공칭 응답을 추종하고 있더라도 목표 속도 r(t)와 직접 비교할 경우, 목표 속도에 도달하는 과정에서 발생하는 속도 차이가 잔차 정책의 학습 오차에 포함될 수 있다. 반면 참조 모델의 응답 vm(t)을 학습 기준으로 사용하면 이러한 공칭 폐루프 과도응답을 기준에 반영할 수 있으며, 실제 차량이 해당 응답으로부터 추가적으로 벗어난 편차를 구분할 수 있다. 이러한 학습 기준의 차이는 Fig. 5 (b)에 나타나며, RRL은 vp(t) − r(t)를 학습 오차로 사용하므로 목표 속도 변화 구간에서 공칭 과도응답 성분이 함께 포함되는 반면, MRRLC는 vp(t) − vm(t)를 사용하여 공칭 폐루프 응답으로부터 추가적으로 발생한 편차를 학습 대상으로 사용한다.

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              Comparison of residual learning with/without reference model: (a) velocity responses; (b) velocity errors for residual learning
            
            

            

          

          이러한 학습 기준의 차이가 제어 성능에 미치는 영향을 확인하기 위해 RRL과 MRRLC에 대해 서로 다른 random seed를 적용하여 각각 10회 반복 학습을 수행하였다. Table 2에서 MRRLC는 RRL 대비 평균 RMSE가 약 47.0 %, Peak Jerk가 약 25.3 % 감소하였으며, ETP 또한 증가하였다. 이는 목표 속도를 직접 학습 기준으로 사용하는 RRL과 달리, MRRLC가 LQR 폐루프 참조 응답으로부터 추가적으로 발생한 상태 편차를 잔차 학습 대상으로 구성함에 따라 모델 불일치에 대한 보정에 집중한 결과로 해석할 수 있다. 또한 Peak Jerk의 감소를 통해 추종 오차가 개선되는 과정에서 최대 종방향 가속도 변화율도 함께 감소하였음을 확인하였다.

          
            Table 2 
				
            

            
              Comparison of RRL and MRRLC over 10 training runs
            
            

          

          
          

        

        
          3.3.2 잔차 제어 입력의 보정 특성
          본 절에서는 모델 불일치 및 외란 조건에서 MRRLC의 잔차 정책이 실제 차량과 LQR 폐루프 참조 모델 간의 응답 편차에 따라 어떠한 보정 입력을 생성하는지 분석하였다. 이를 위해 참조 모델 속도 오차 vp(t) − vm(t)와 잔차 제어 입력 url(t)의 관계를 확인하고, 평균 절대 잔차 입력 Mean |url|과 RMS url을 이용하여 보정 입력의 크기를 정량적으로 비교하였다.

          Fig. 6은 모델 불일치와 외란의 영향이 가장 크게 적용된 Scenario 4에서 참조 모델 속도 오차 vx,p − vx,m와 잔차 제어 입력 url(t)의 시간 응답을 나타낸다. 대표적으로 실제 차량 속도가 참조 모델 속도보다 낮아 오차가 0 미만인 구간에서 양의 잔차 제어 입력이 생성되며, 이는 LQR 기본 제어 입력에 추가되어 부족한 종방향 응답을 보정하는 방향으로 작용한다. 이를 통해 잔차 정책이 고정된 보정 입력을 생성하는 것이 아니라, 실제 차량이 공칭 폐루프 참조 응답에서 벗어난 상태에 따라 추가적인 보정 입력을 생성함을 확인할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Residual control input and reference-model velocity error in Scenario 4
            
            

            

          

          Table 3은 Scenario 1~4에서 참조 모델 속도 오차와 잔차 제어 입력의 크기를 정량적으로 비교한 결과이다. 여기서 Mean |url|은 전체 주행 구간에서 발생한 잔차 제어 입력의 평균적인 크기를 나타내며, RMS url는 제곱 연산을 통해 상대적으로 큰 잔차 입력의 영향을 더 크게 반영한다. Scenario 1에서 Scenario 4로 조건이 가혹해짐에 따라 참조 모델 속도 오차의 RMSE는 약 26.3배 증가하였으며, 평균 잔차 입력의 크기 Mean |url|와 RMS url은 각각 약 95.8 %와 47.4 % 증가하였다. 이러한 결과는 공칭 폐루프 참조 응답과 실제 차량 간의 편차가 큰 조건에서 평균적인 잔차 제어 입력의 크기와 상대적으로 큰 입력의 영향을 반영하는 RMS 값이 함께 증가하는 경향을 보여준다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Analysis of reference-model error and residual input
            
            

          

          
          

        

        
          3.3.3 모델 불일치 및 외란 조건에 따른 추종 성능
          모델 불일치 및 외란 조건에서 제안한 MRRLC의 종방향 추종 성능을 평가하기 위해, LQR 기본 제어기, LQR에 모델 참조 적응 제어(Model Reference Adaptive Control, MRAC)를 결합한 LQR+MRAC, 그리고 제안하는 LQR+MRRLC의 성능을 Scenario 1~4에서 비교하였다. 이를 통해 공칭 모델 기반 기본 제어, 적응 제어 및 참조 모델 기반 잔차 강화학습 제어의 추종 성능 차이를 분석하였다.

          Fig. 7과 Fig. 8은 각각 Scenario 1과 Scenario 4에서 3개의 제어기의 종방향 응답을 비교한 결과이다. Scenario 1에서는 모델 불일치만 존재하므로 LQR 기본 제어기와 적응 보정을 적용한 LQR+MRAC 모두 목표 속도를 추종하지만, MRRLC는 공칭 폐루프 참조 응답과 실제 차량 간의 편차를 잔차 보정 대상으로 사용함으로써 목표 속도 변화 구간의 추종 오차를 더욱 감소시켰다. 이러한 차이는 적재하중과 맞바람의 영향이 함께 증가한 Scenario 4에서 더욱 명확하게 나타난다. LQR은 공칭 모델과 실제 차량 응답 간의 차이가 커지면서 추종 오차가 증가하고, LQR+MRAC는 적응 보정을 통해 일부 오차를 감소시키지만, MRRLC는 참조 모델 기반 상태 편차에 따라 추가적인 잔차 입력을 생성하여 상대적으로 작은 추종 오차를 나타냈다. 또한 Scenario 4에서 MRRLC는 LQR+MRAC보다 낮은 Peak Jerk를 나타내어, 외란 조건에서 추종 오차 감소와 함께 종방향 응답의 급격한 변화도 완화되었다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Simulation results for Scenario 1
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Simulation results for Scenario 4
            
            

            

          

          Table 4는 Scenario 1~4에서 세 제어기의 종방향 성능을 정량적으로 비교한 결과이다. 제안한 MRRLC는 서로 다른 Random seed를 적용하여 10회 반복 학습하였으며, 그 결과를 평균과 표준편차로 함께 제시하였다. 추가 적재 하중과 맞바람이 적용된 Scenario 2~4에서 LQR은 공칭 모델을 기반으로 고정된 상태 피드백을 사용하므로, 조건이 가혹해질수록 추종 오차가 증가하는 경향을 나타냈다. LQR+MRAC는 참조 모델과 실제 차량 간의 오차를 기반으로 적응 보정을 수행하여 LQR의 추종 오차를 일부 감소시켰으나, Scenario 2와 3에서는 RMSE 감소가 ETP 향상으로 이어지지 않았다. 반면 10회 반복학습의 평균값을 기준으로 MRRLC는 Scenario 2~4에서 LQR+MRAC 대비 RMSE를 각각 약 3.6 %, 5.8 %, 5.0 % 감소시키는 동시에 ETP를 각각 약 8.91 %p, 8.31 %p, 5.12 %p 증가시켰다. 이는 MRRLC가 공칭 폐루프 응답으로부터의 상태 편차를 잔차 정책의 입력으로 사용하고, 해당 편차에 따라 추가적인 보정 입력을 생성하도록 구성한 구조와 연관된 것으로 해석할 수 있다. 특히 앞 절에서 참조 모델 오차가 큰 조건일수록 잔차 입력의 평균 크기와 RMS가 증가하는 경향을 확인하였으므로, Scenario 2~4에서 나타난 성능 개선은 모델 변화와 외란으로 증가한 응답 편차에 따라 잔차 정책의 보정 입력이 조정된 결과로 해석할 수 있다. 또한 Scenario 4에서 MRRLC의 평균 Peak Jerk는 LQR+MRAC 대비 약 16.8 % 감소하여, 추종 성능 개선과 함께 최대 종방향 가속도 변화율도 감소하였음을 확인하였다.

          
            Table 4 
				
            

            
              Quantitative results across all scenarios (best results in bold)
            
            

          

          
          

        

        
          3.3.4 강화학습 알고리즘 비교
          동일한 MRRLC 구조에서 강화학습 알고리즘 선택에 따른 성능 차이를 확인하기 위해 DDPG, SAC 및 TD3를 비교하였다. 세 알고리즘은 동일한 제어 구조와 학습 조건에서 적용하였으며, Scenario 4에서 종방향 속도 추종 성능을 평가하였다.

          Table 5는 동일한 MRRLC 구조에서 DDPG, SAC, TD3를 적용한 결과를 비교한 것이다. TD3 기반 MRRLC는 DDPG 및 SAC 대비 Velocity RMSE를 각각 약 9.8 %와 10.7 % 감소시켜 가장 낮은 추종 오차를 나타냈다. 세 알고리즘은 동일한 참조 모델 기반 잔차 제어 구조를 사용하므로, 이러한 성능 차이는 잔차 정책의 학습 알고리즘에 따른 차이로 볼 수 있다. TD3는 Twin critic, Delayed policy update 및 Target policy smoothing을 적용하는 구조를 가지며, 본 실험 조건에서 가장 낮은 RMSE를 나타냄에 따라 MRRLC의 잔차 정책 학습 알고리즘으로 선정하였다.

          
            Table 5 
				
            

            
              Comparison of RL algorithms for MRRLC in Scenario 4
            
            

          

          
          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 대형 상용차량의 종방향 속도 추종 문제를 대상으로, LQR 기반 공칭 폐루프 응답과 강화학습의 적응적 보정 성능을 결합한 모델-참조 기반 강화학습 제어(MRRLC) 방법론을 제안하였다. 제안 구조는 LQR 기반 기본 제어기가 공칭 조건에서의 기준 제어 입력과 폐루프 응답을 형성하고, 강화학습 에이전트가 참조 모델과 실제 차량 간의 상태 편차를 기반으로 추가적인 잔차 제어 입력을 생성하도록 구성하였다. 이를 통해 기본 LQR의 공칭 폐루프 응답 특성을 기반으로 하면서, 모델 불일치 및 외란에 의해 추가적으로 발생하는 응답 편차를 보정하도록 하였다.

      IPG TruckMaker 기반 시뮬레이션을 통해 참조 모델의 유무, 잔차 제어 입력의 보정 특성 및 모델 변화와 외란 조건에서의 추종 성능을 분석하였다. 참조 모델을 적용한 MRRLC는 목표 속도를 직접 학습 기준으로 사용하는 RRL에 비해 평균 추종 성능을 개선하였으며, 실제 차량과 공칭 폐루프 참조 응답 간의 편차가 큰 조건에서 잔차 제어 입력의 크기도 증가하는 경향을 나타냈다. 이러한 결과는 MRRLC가 목표 속도 오차를 직접 보정하기 보다 공칭 폐루프 응답으로부터 추가적으로 발생한 상태 편차를 잔차 보정 대상으로 구성하는 구조와 연관된 것으로 해석할 수 있다.

      다만 본 연구의 검증은 시뮬레이션 환경에 한정되어 있으므로, 향후 연구에서는 보다 다양한 모델 변화 및 외란이 포함된 주행 시나리오로 검증 범위를 확대하고, 실차 기반 실험을 통해 제안 제어기의 실시간 적용 가능성과 실제 차량 환경에서의 제어 성능을 평가할 예정이다.
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