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            초록
          
        

        
          To increase an electric vehicle’s mileage, the energy efficiency of vehicles grows in importance every day. To this end, this study proposes an automotive air conditioner control system based on DQN(Deep Q-Learning), a reinforcement learning algorithm. This control system aims to reduce energy consumption with equivalent temperature error by controlling the compressor RPM and blower output. Also, the control system must improve its performance if there is a change in vehicle velocity profile. For this purpose, the state signals are designed to include thermal information and driving velocity, and the reward function is designed to reduce temperature error and power consumption and to suppress the undesirable behavior of the compressor. Training results show an improvement in energy efficiency when simulating with trained driving velocity profiles and other driving velocity profiles compared to the target A/C system.
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      1. 서 론
      환경오염 및 지구온난화가 심각해짐에 따라 온실가스 배출 규제가 강화되면서 친환경 자동차에 대한 관심이 높아지고 있다.1) 또한 배터리 기술의 발전과 각 정부의 적극적인 지원에 따라 전기자동차의 판매량이 최근 들어 급격히 증가하고 있다.2-4) 하지만 내연기관 자동차 대비하여 불편한 에너지 재충전 및 짧은 주행거리로 인하여 많은 소비자들이 여전히 구입을 망설이고 있다.

      따라서 자동차 제작업체들은 주행거리 증가를 위해 자동차 구성품들의 에너지 효율을 향상시키려 노력하고 있다.5) 특히 냉난방 시스템은 전기자동차에서 많은 전력을 소모하는 시스템이기 때문에, 자동차 업계에서는 냉난방 시스템의 설계 및 제어에 더욱 많은 연구 역량을 투입하고 있다. 학계에서도 탑승자의 냉난방 수요를 충족시키면서도 배터리 사용량을 최소화하는 제어 알고리즘을 개발하려는 연구가 급격히 늘어나고 있다. 많은 수의 연구가 기존에 널리 쓰이는 제어 방식을 답습하며 변수 조절을 통하여 효율을 향상시키려 하고 있다. 기존의 일반적으로 널리 쓰이는 Fuzzy logic,6,7) PID,8) 및 규칙 기반 제어기는 설계 및 구현이 간단하고 연산 량이 적다는 장점을 가지고 있지만, 설계자의 튜닝 실력에 따라 성능이 달라지며 최적 성능을 보장하지 못한다는 단점을 가지고 있다.

      설계자의 경험 및 능력에 영향을 많이 받는 제어 설계 방법론 보다, 체계적인 기법을 통한 성능향상이 가능한 최적 제어 기법을 이용하려는 많은 연구가 진행되고 있다. 동적 계획법(Dynamic programming)은 최적 제어 입력 값을 계산 가능하다는 장점을 가지고 있지만, 완벽한 미래정보가 필요하기 때문에 실시간 제어기로는 사용할 수 없다. 최근에는 실시간 제어기로 사용 가능하면서도 최적에 준하는 성능을 보장하는 모델 예측 제어 기법이 널리 쓰이고 있다.9-11) 모델 예측 제어는 최적 제어를 기반으로 작동하여 규칙기반 제어기보다 뛰어난 성능을 보인다. 하지만 모델 예측 제어는 모델 정확도와 미래 정보의 예측 정확도에 따라 성능이 달라지며 최적화 연산을 위한 계산 량이 많다는 단점이 있다.

      최근 인공지능 기법의 발달로 제어기 설계에 여러가지 인공지능 기법을 활용한 사례가 보고되고 있다. 특히 최적 제어 기반 제어기 설계에는 단순하지만 정확성이 높은 제어모델이 요구되는데, 이를 인공지능 기법을 활용하여 모델을 수립한 경우가 있다.12,13) 인공지능 기법을 활용하여 제어모델을 설계하는 것 이외에도 제어기 자체를 인공 신경망으로 설계하는 시도가 늘어나고 있다. 강화학습의 경우 마르코프 결정 프로세스(Markov decision process)를 기반으로 최적 제어 규칙을 추출하는 방법론으로서, 제어기 설계에 제어 모델을 필요로 하지 않는다는 장점이 있다.14) 강화학습 기반의 제어기 설계를 위한 명시적인 미래 정보나, 제어 모델이 필요로 하지 않기 때문에 시스템 복잡도가 높은 열관리 시스템 제어기 설계에 적용하기 수월하다.

      본 논문에서는 차량용 냉방 시스템의 압축기와 팬 속도를 조절하는 제어기를 강화학습 기반으로 설계하고 검증하도록 하겠다. 강화학습 관점에서 제어기 설계에 필요한 상태 변수, 보상함수(비용함수), 행동(제어입력)를 설계하는 과정을 소개하고 학습된 제어 알고리즘을 시뮬레이션 기반으로 검증하도록 하겠다.

    

    

  
    
      2. 에어컨 시스템
      본 연구를 위한 대상 냉방 시스템으로는 미국 National Renewable Energy Laboratory이 전기자동차용 냉방 시스템을 연구용으로 제작하고 이의 컴퓨터 시뮬레이션 모델로 공개한 CoolSim Electric A/C System이 사용되었다.15,16) 해당 모델은 Simulink 기반으로 제작되었으며 실험데이터와 비교하여 유효성이 검증되었다.17) 해당 모델은 Fig. 1과 같이 냉매사이클, 압축기, 경계 조건, 승객 공간으로 구성되어 있다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Scheme of the cabin thermal model
        
        

        

      

      냉매 사이클 모델은 응축기, 팽창밸브, 증발기로 구성되어 있다. 압축기는 냉방 시스템의 주요 에너지 소비 장치이며, 차량 냉방 사이클의 중요한 역할을 한다. 경계 조건 모델에서는 차량 속도, 외기 온도 및 습도와 같은 주변 조건을 제공한다. CoolSim은 시스템 모델과 함께 시스템 작동을 위한 기본적인 제어기를 포함하고 있다. 기본 제어기는 Anti-windup 로직이 있는 비례-적분(PI) 형식으로 설계되어 있다. 냉각 대상인 승객실은 여러가지 열원이 존재하며, Fig. 2와 같이 외부와 차체 사이의 열전달, 차체와 실내 공기 사이의 열전달, 실내 인테리어와 실내 공기 사이의 열전달 등을 고려하여 모델링 되어있다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Scheme of the cabin thermal model
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 강화학습 기반 제어기 설계
      
        3.1 강화학습
        강화학습은 기계학습의 한 분야로, 에이전트(Agent)가 환경(Environment)과 상호작용하면서 보상(Reward)을 최대화하기 위한 최적의 행동(Action)을 스스로 학습하는 방법이다. 에이전트는 상태(State)값을 관찰하고 환경으로부터 보상 값을 받으며 행동을 선택한다. 선택된 행동에 따라 환경이 변하게 되고 이에 따라 새로운 상태 값과 보상 값이 결정된다. 이러한 상호작용을 통해 에이전트는 보상을 최대화하기 위한 최적의 행동을 학습하게 된다. 제어기 설계의 관점에서는 강화학습의 각 요소들을 다음과 같이 바라볼 수 있다. 에이전트는 제어기, 보상은 비용함수, 상태 값은 상태변수, 최적 행동은 최적 제어 입력의 역할을 하게 된다.

        강화학습의 여러가지 방법 중 Deep Q Network(DQN)는 유한한 행동 공간을 가지는 환경에서 어떤 상태에서 특정 행동의 가치를 반환하는 함수인 Q 함수를 인공신경망이 근사하도록 경험 데이터를 통해 학습한다. 이를 통해 얻어진 제어기는 매시간마다 현재 상태값을 인공신경망에 입력하여 모든 가능한 행동의 가치의 근사값을 반환 받은 다음 최대 가치를 가지는 행동을 선택하는 방식으로 동작한다. 여기서 가치는 어떤 상태에서 어떤 행동을 했을 때, 먼 미래까지 얻을 수 있는 보상 누적합의 기댓값이다. DQN은 제어 분야에 다양한 응용 사례가 존재하고, 행동 공간이 유한하여 학습 결과가 전역해에 가까운 장점이 있다. 따라서 본 연구에서도 DQN을 적용하였다.

        DQN을 학습 할 때 행동을 결정하는 방법은 ε의 확률로 무작위 행동을 선택하고 (1−ε)의 확률로 학습된 가치를 바탕으로 가장 높은 가치를 가지는 행동을 선택하는 ε-greedy 방법을 사용하였다. 여기서 ε 값은 다음과 같은 규칙으로 매 스텝 감소하도록 설정하였다.

        
          
            
              	
                
                  
                    ε
                    =
                    ε
                    
                      
                        1
                        -
                        
                          
                            ε
                          
                          
                            d
                            e
                            c
                            a
                            y
                          
                        
                      
                    
                      when 
                    ε
                    ≥
                    
                      
                        ε
                      
                      
                        min 
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

      

      
        3.2 State, Action, Reward 설계
        강화학습을 위해 상태 값 벡터는 실내 온도, 인테리어 온도, 증발기의 벽의 온도와 증발기를 통과하는 공기의 온도, 차량 속도, 지난 5초 동안의 압축기 회전속도의 변화 횟수로 구성하였다. 실내 온도와 응축기의 온도는 이후 차량 실내 온도에 직접적으로 영향을 줄 수 있는 요소이다. 차량의 속도는 응축기 주변의 공기속도에 영향을 주기 때문에 선정되었다. 압축기 회전 속도 변화 횟수는 보상함수에 사용하기 위하여 상태 값으로 선정하였다.

        행동은 압축기의 회전속도와 송풍기(Blower) 유량으로 정의하였다. 압축기는 1500 ~ 7000 rpm 구간에서 작동하며, 송풍기 유량은 5.5 ~ 10.6 liter/min 작동 범위를 갖는다. 두 행동 값을 각각 6개, 4개로 이산화하여 Action set을 정의하였다.

        강화학습의 결과물인 최적 행동 규칙은 보상함수 설계에 매우 큰 영향을 받는다. 개발하려는 제어기는 온도 성능을 유지하면서도 소모 에너지를 최소화는 것이 목표이므로 식 (2)와 같이 보상 함수를 설계하였다.
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        위 식에서 α와 β는 가중치 계수, ΔT는 실내 온도의 목표 값과의 오차, P는 소모 동력 Nrpm은 압축기 속도의 변화 횟수이다. 이 보상함수의 첫 번째 항과 두 번째 항은 냉방 제어기의 냉방 성능 및 소모 전력과 관련된 항으로, 최적 제어 기반 냉방 제어기에 널리 사용되는 비용함수를 기반으로 설계하여 온도 오차가 감소하고 소모 전력이 작을수록 보상이 증가한다. 마지막 항은 이산화된 압축기 속도로 인해 발생할 수 있는 압축기의 심한 요동을 억제하기 위한 항으로, 압축기가 요동칠 경우 5초 동안 압축기 속도 변화 횟수 Nrpm이 증가하여 보상이 감소한다. 즉, 위 보상 함수는 강화 학습을 통하여 압축기의 작동의 요동을 최소화하면서 에너지 소비를 줄이며 온도 요구조건을 맞추는 규칙을 찾도록 설계되었다.

      

      
        3.3 에이전트 설계 및 학습
        학습을 위해 에이전트는 인공신경망으로 설계되었다. 인공신경망은 3개의 층이 있으며 각 16, 64, 64개의 노드로 구성되어 있다. 또한 각 층 사이에는 Relu 활성함수를 위치시켰다. 강화학습을 위해 필요한 초 매개변수(Hyper-parameter) 값은 Table 1을 통해 확인할 수 있다. 강화 학습 과정에 사용된 주행 사이클은 SC03 사이클을 사용하였고, 외기 온도는 35 oC, 상대 습도는 50 %로 설정하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Hyperparameter and values for reinforcement learning
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Value
            

          
          
            	Sampling time
            	0.5 s
          

          
            	Minibatch size
            	128
          

          
            	Experience buffer
            	1,000,000
          

          
            	Target network update frequency
            	12,000
          

          
            	Discount factor (γ )
            	0.99
          

          
            	Initial epsilon (ε)
            	1
          

          
            	Epsilon decay (εdecay)
            	0.000001
          

          
            	Final epsilon (εmin)
            	0.002
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 시뮬레이션 검증
      학습된 제어기의 성능을 확인하기 위해, 학습에 사용된 주행 사이클 이외에 두개의 사이클을 추가하여 총 세 개의 주행 사이클을 사용하였다. 검증용 사이클은 Fig. 3에 나타낸 것과 같이 SC03과 다른 경향을 가지면서 길이가 비슷한 두 주행 사이클, 고속도로 주행 조건인 HWFET 주행사이클과 고속 및 급 가속 주행 조건인 US06 주행사이클을 추가적으로 선정하였다. 이 때, 외기 온도와 상대 습도는 학습 시 조건과 동일하게 35 oC 및 50 %로 설정하였다.

      
        
        

        Fig. 3 
				
        

        
          Velocity profile for controller validation
        
        

        

      

      강화학습을 통하여 개발된 제어기의 성능을 검증하기 위하여, 학습된 제어기로 작동된 결과와 CoolSim에 장착된 PI 기반 기본 제어기로 작동된 결과를 비교하였다. 주행 사이클 SC03에서 검증된 결과를 Fig. 4에 도시하였다. 공정한 비교를 위하여 제어기 설계 변수를 달리 하면서 설계된 제어기들을 다수 사용하였다. 기본 제어기는 PI 제어 이득을 여러가지로 변경하며 성능을 평가하였으며, 강화학습을 통하여 개발된 제어기도 보상함수의 가중치 α와 β를 바꿔가면서 학습 후 검증하였다. 기본 제어기는 동그라므로, 강화학습으로 설계된 제어기는 삼각형으로 표시하였다. 가로 축은 목표 온도와 실내 온도와의 차이 값의 제곱평균제곱근(Root Mean Square, RMS)을 표시하고, 세로 축은 해당 주행 사이클에서 실내 냉방에 소모된 전기에너지를 표시한다. 즉 왼쪽 아래로 갈수록 작은 에너지를 소모하며 온도관리를 잘 수행하는 좋은 제어기이며 오른쪽 위로 갈수록 에너지 소모 및 성능 면에서 열세인 제어기를 의미한다.
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          Controller comparisons on SC03 cycle
        
        

        

      

      기본 제어기는 PI 제어 이득을 변경하더라도 일정 수준 내에서 에너지 소모량과 온도 오차가 Trade-off 되며 총 성능의 변화가 거의 없다는 것을 확인할 수 있다. 강화학습을 통해 설계한 제어기는 기본 제어기보다 비슷한 온도오차 대비 적은 에너지를 사용하는 것을 확인할 수 있다. 동일한 온도 성능에서 두 제어기 사이의 소모 동력을 비교하면 제안하는 제어기는 기본 제어기 대비하여 에너지 소모량을 최대 4 % 정도 감소시키고 있다.

      SC03 사이클에서 대략적으로 4.2도 정도의 동일한 온도 오차 성능을 가지는 PI 제어기를 사용하는 기본제어기들과 RL 기반 제어기들 중 소모 전력이 낮은 제어기를 각각 선정하여, 두 제어기로 SC03 사이클 상에서 제어성능 검증 실험을 실시하였다. Fig. 5는 해당 검증 결과를 보여준다. Fig. 5(a)에서 보면, RL 기반으로 설계된 제어기는 빠르게 온도를 낮춘 후 22 oC 부근에서 온도를 유지하는 것을 확인할 수 있다. 즉 일정 온도 이하로 내려간 경우에는 온도를 낮추는 것보다 전력을 적게 소모하는 것에 더 큰 비중을 두는 것을 확인할 수 있다. Fig. 5(b)에서는 제어 변수인 압축기 회전속도와 Blower 속도를 확인할 수 있다. 전체 냉방 시스템의 동력 소모량은 Fig. 5(d)를 통해 확인할 수 있으며 시스템의 효율을 확인하기 위해 PI 제어시스템과 RL 제어 시스템의 COP(Coefficient of performance)를 확인하였다. PI 제어기과 강화학습 제어기의 COP는 Fig. 5(e)에서 확인할 수 있다. 강화학습 제어 시스템의 경우 시뮬레이션 초반에 압축기의 회전속도를 높이고 일정 시간 이후에는 기존 제어기 대비하여 낮은 회전속도를 유지한다. 이러한 냉방방식은 초반 동력 소모량이 크고, 초반 COP는 낮지만, 일정 시간 이후로는 높은 COP를 보이며 일정 온도를 유지한다.
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          Controller validation results on SC03 cycle
        
        

        

      

      검증 신뢰도를 높이기 위해 학습에 사용되지 않은 추가적인 사이클에 사용하였다. SC03 사이클에서 동일한 온도 오차 성능을 보이는 기본제어기와 RL 기반 제어기를 HWFET 사이클에서의 검증한 결과가 Fig. 6에 나타나 있다. HWFET 사이클은 SC03에 비하여 가감속이 적고 고속 주행하는 시간이 많아, 에너지 소모량 감소 효과가 1.34 %로 다소 적게 나타났다.
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          Controller validation results on HWFET cycle 
        
        

        

      

      동일한 제어기들을 US06 사이클에서도 검증하였다. 시뮬레이션 결과를 Fig. 7에 도시하였다. 해당 주행사이클의 경우 SC03과 HWFET 사이클의 특성을 모두 지니고 있다. 따라서 에너지 사용량 감소량이 SC03과 HWFET 사이클의 경우의 사이 값인 1.83 %로 측정되었다. 주행 속도의 차이로 인해 냉각 시스템의 성능 차이가 발생하게 되고 이로 인해 전체적으로 사용되는 에너지와 온도 오차가 달라진다. SC03에 비해 HWFET와 US06 사이클 모두 속도가 빠르고 정지 구간이 짧기 때문에 응축기로 들어가는 공기의 평균 속도가 빨라 전체적인 냉각 성능이 우수해 적은 에너지를 사용하는 것으로 분석된다.
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          Controller validation results on US06 cycle
        
        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      
        	1) 강화학습 방법 중 DQN 기반 전기자동차의 실내 냉방 시스템 제어 알고리즘을 개발함


        	2) DQN의 이산화된 행동 공간으로 인해 발생할 수 있는 압축기 요동을 억제하면서 냉방 성능을 향상시킬 수 있는 보상함수를 설계함


        	3) 동등한 온도 제어 성능의 PI 제어기 대비 에너지 효율 향상
￭ SC03(학습 주행 사이클): 4 % 향상
￭ HWFET(검증 주행 사이클1): 1.3 % 향상
￭ US06(검증 주행 사이클2): 1.8 % 향상


        	4) 더 다양한 외기 조건, 목표 온도 및 주행 사이클 조건에 대해 학습을 진행하면 에너지 효율이 높고 강건한 제어기 설계가 가능할 것으로 기대됨
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