
한국정밀공학회지  제 41권 제 5호 pp. 355-364 May 2024 / 355

J. Korean Soc. Precis. Eng., Vol. 41, No. 5, pp. 355-364 http://doi.org/10.7736/JKSPE.024.020

ISSN 1225-9071 (Print) / 2287-8769 (Online)

• 특집 • 스마트로봇 및 모빌리티 기술(Smart Robot and Mobility Technology)
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Environmental issues have become a global concern recently. Countries worldwide are making efforts for carbon neutrality.

In the automotive industry, focus has shifted from internal combustion engine vehicle to eco-friendly vehicles such as

Electric Vehicles (EVs), Hybrid Electric Vehicles (HEVs), and Fuel Cell Electric Vehicles (FCEVs). For driving strategy,

research on vehicle driving method that can reduce vehicle energy consumption, called eco-driving, has been actively

conducted recently. Conventional cruise mode driving control is not considered an optimal driving strategy for various

driving environments. To maximize energy efficiency, this paper conducted research on eco-driving strategy for EVs-based

on reinforcement learning. A longitudinal dynamics-based electric vehicle simulator was constructed using MATLAB Simulink

with a road slope. Reinforcement learning algorithms, specifically Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) and Deep Q-

Network (DQN), were applied to minimize energy consumption of EVs with a road slope. The simulator was trained to

maximize rewards and derive an optimal speed profile. In this study, we compared learning results of DDPG and DQN

algorithms and confirmed tendencies by parameters in each algorithm. The simulation showed that energy efficiency of EVs

was improved compared to that of cruise mode driving.
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1. 서론 

산업의 지속적인 발전으로 인해 온실가스 배출량 증가로 인

한 지구온난화 및 환경 문제에 대한 국제적인 관심이 증가하고

있다. 특히, 차량 분야의 온실가스 배출량을 줄이고자 자동차 시

장은 기존 내연기관 차량에서 Electric Vehicle(전기 자동차),

Hybrid Electric Vehicle(하이브리드 자동차), Fuel Cell Electric

Vehicle(수소 연료전지 자동차)과 같은 친환경 차에 대한 관심이

증가하고 있다. 

이와 같은 전동화 차량의 개발과 함께, 차량 자체를 보다 효

율적으로 주행함으로써, 차량의 연료 소모량을 줄이는 에코 드

라이빙(Eco-driving) 분야에 관한 연구도 활발히 이루어지고 있

다. Eco-driving은 차량을 통해 사람이나 화물을 이동 시에, 에

너지 소비를 줄이는 주요 전략으로 인식되고 있으며, 특정 주행

환경에서 에너지 소모가 동일하지 않은 여러 가지 방법이 있다

는 아이디어에 기반한다. 특히 Eco-driving 기술은 자율주행 자

동차 시대에 운전자 없이 최적의 속도 프로파일, 또는 운전 방

식 등을 찾음으로써 에너지 소모율을 줄일 수 있는 중요한 전략

이다[1,2].

Eco-driving 제어 관련하여서는 다양한 연구가 진행되어왔으며,

크게 규칙 기반(Rule Based) 방법론과 최적화 기반(Optimization

Based) 방법론으로 구분할 수 있다. 규칙 기반 방법론은 실제

경험이나 실험 결과를 토대로 에너지 소모를 줄일 수 있지만 주

행 상황에서 구체적인 최적화된 솔루션이 아닐 수 있다. 반면

최적화 기반 방법론은 최적화 알고리즘을 통해 차량 제어 전략

을 최적화한다. 계산 복잡성이 존재하지만, 이론적으로 에너지

를 최적으로 관리할 수 있다[3]. 이러한 최적화 기반 Eco-

driving 전략에는 Dynamic Programming (DP), Model Predictive

Control (MPC), Reinforcement Learning (RL) 등이 있다. 

Mensing 등[4–6]은 DP 알고리즘을 운전자를 위한 최적의 속

도를 계산하는 데 사용하였지만, 이 알고리즘은 계산 시간이 매

우 오래 걸리기 때문에 실시간 응용에 적합하지 않다. Han 등

[7]은 EV 주행 시 선행 차량과의 안전거리 및 제한 속도를 상태

제약 변수로 설정하였으며 MPC 알고리즘을 사용하여 알고리즘

계산 시간 감소, 해석적 상태 제약 솔루션을 도출했다. 또한,

Santin 등[8,9]은 적응형 비선형 MPC를 활용하여 표준 생산 파

워트레인 제어 모듈이 장착된 차량을 구현했다. Abbsa 등[10]은

EV의 Eco-driving을 위해 Pontryagin’s Maximum Principle

(PMP)과 예를 함께 사용했다. PMP 알고리즘은 필요조건을 충

족하는 운전 모드를 찾기 위해 사용되었고, 그런 다음 DP가 최

적 제어 문제를 거리 영역에서 다시 해결하기 위해 사용되어

DP 계산의 계산 부담을 줄였다. 하지만 MPC, PMP 등의 알고

리즘은 로컬 최적해에 중점을 두고 있어 글로벌 최적해를 찾는

것이 아니라는 한계가 있다[2]. 

본 논문에서는 강화학습 알고리즘을 사용하여 Eco-driving 전

략을 수립했다. 강화학습은 환경과 에이전트 간의 상호 작용을

통해 최적 제어 정책을 학습할 수 있는 알고리즘이다[11]. 강화

학습은 DP 알고리즘과 벨만 방정식을 기반으로 한다는 점에서

유사한 성질을 가진다. 따라서 DP 기반 방법을 RL 알고리즘을

통해 접근하는 방법으로 대체할 수 있다. 여기서 DP와 달리 강

화학습은 확률적 방법으로 학습을 하며 실시간 컨트롤러로 사

용될 수 있다. 따라서 복잡하고 다양한 주행 환경에서 확률적인

관점을 통해 최적의 솔루션을 찾아야 하는 Eco-driving에 적합

하다[2]. Lee 등[12]은 도로의 구배와 차량 추종을 고려한 EV의

Eco-driving을 위해 Model Based Reinforcement Learning

(MBRL) 알고리즘을 사용했으며, 최적의 해를 얻을 수 있는 DP

와 MBRL의 결과를 비교했다. Ma 등[13]은 Multi-objective

Deep Q-learning (MOM-DQL)이 Eco-routing 문제에 활용되어

최적의 경로를 찾아 주행 시간과 연료 소비를 최소화하였다.

Shi 등[14]은 고립된 신호 교차로 근처에서 Q-learning 알고리즘

을 사용하여 연료 소비를 최소화하는 Eco-driving을 위해 차량

주행 동작을 최적화했다. Guo 등[15]은 종방향 가/감속뿐만 아

니라 횡방향 차선 변경까지 고려하는 Hybrid RL 알고리즘을 통

해 주행 시간을 유지하면서 연료 소모율을 크게 줄였다.

본 논문에서는 구배가 있는 도로 환경에서 전기자동차의 에

너지 효율을 개선하기 위한 Eco-driving 전략에 대해, Deep Q-

network (DQN) 및 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

알고리즘을 활용하여 연구를 진행하였다. 시뮬레이션을 기반으

로 연구가 진행되었으며, Eco-driving 전략의 성능검증을 위해

기존의 크루즈 모드 주행과 에너지 소모량을 비교하였다. 크루

즈 모드 주행은 차량을 일정한 속도로 주행하기 때문에 다양한

도로 환경에서 차량의 에너지 소모량을 최소화하는 최적의 주

행 전략으로 보기 어렵다. 따라서 강화학습을 적용하여 에너지

효율을 최적화한 EV의 전비 성능을 크루즈 모드 주행과 비교하

여 연비 향상도를 검증하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2절에서는 본 연구에서
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활용된 전기차 시뮬레이션 모델에 대해서 소개하고, 3절에서

는 Eco-driving을 위한 강화학습 알고리즘에 관해 설명한다. 4

절에서는 전기차 시뮬레이션 모델에 강화학습 알고리즘을 적

용한 시뮬레이션 결과를 제시하고, 마지막 5절에서는 결론을

제시한다. 

2. 전기차 시뮬레이션 모델 개발 

본 연구에서 사용하는 전기차 시뮬레이션 모델은 Quasi-static

모델링 방법을 사용하고, 운전자 모델, 주행 사이클, 변수들의

동역학적 상태를 고려하기 위해 Forward simulator 방식의 차량

종방향 다이나믹스를 MATLAB Simulink를 통해 구성한다. 

전기차 시뮬레이터는 Fig. 1과 같이 배터리, 모터, Final

Drive, 차량 동역학, 운전자 모델로 구성된다. 배터리 모델은 식

(1)과 같이 배터리의 내부 저항과 Open Circuit Voltage를 통해

Sate of Charge (SOC)에 대한 식으로 나타낸다. 

(1)

배터리의 SOC에 따른 내부 저항과 Open Circuit Voltage는

Fig. 2와 같다. 

모터 모델은 모터 RPM, 모터 토크를 통한 모터 효율 맵을 통

해 정해진 효율을 통해 모터 출력 동력이 결정된다. 모터 출력 동

력에 대한 수식은 식(2)와 같으며 모터 효율 맵은 Fig. 3과 같다.

(2)

Final Drive 모델은 별도의 효율 맵을 구성하지 않고 96%의

효율과 기어비는 7.4로 구성한다. 

차량 동역학 모델은 식(3)과 같이 1차원 종방향 다이나믹스

로 구성되며 식(4)에서 Table 1의 도로 부하 계수를 사용한다. 

(3)
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SO
·
C

Ibat t 
Qbat

--------------–
Voc VOC

2
4RintPbat––

2RintQbat

------------------------------------------------------–= =

Pbat mot

T
m

 sgn–

Tm m =

v·
Twhl Rtire Fbrk– Fload–

M
--------------------------------------------------------=

Fload f
0

f
1
v f

2
v
2

Mg sin+++=

Fig. 1 EV simulator with battery, motor, final drive, vehicle and driver model for eco-driving

Fig. 2 Internal resistance and open circuit voltage with SOC 

Fig. 3 Motor efficiency map by motor rpm and motor torque 
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운전자 모델은 Reference 속도와 현재 속도 차이에 대한 PID

제어를 통해 모터의 요구 토크를 생성한다. 또한, 회생 제동은

PID 제어 신호에서 음수인 브레이크 신호가 발생하고 10 km/h

이상의 차속인 상황에서 100% 작동하도록 가정한다.

시뮬레이터에 사용된 차량 제원은 Table 1과 같다.

3. 강화학습 알고리즘

3.1 최적 제어 문제 정의

Eco-driving을 위한 최적 제어 문제는 차량의 에너지 소모량

(배터리 SOC사용량)을 최소화하면서, 차량의 현재 속도가 목

표하는 속도에 근접하도록 설정하고, 차량의 운전성을 향상시

키기 위한 가속도 항을 추가하여 최적 제어 문제의 비용함수를

정의한다. 전체 최적 제어 문제에 대한 식은 (5)와 같다.

(5)

State 변수 는 , , , , , 이

다. Action 변수는 가속도이며 는 감가율이다. Control 변수

는 차량의 목표 속도를 따라가기 위한 Driver 모델에서의 커

맨드 모터 토크이다. 는 시스템이 Policy, 에 따라

State 에서 시작할 때의 예상되는 Cost이다. 는 차량의 속

도, SOC, 가속도를 포함하는 순간의 Cost이다. 에 대한 식은

식(6)과 같다.

 (6)

는 이며, 본 논문에서의 는 차량의 목표

속도인 60 km/h로 설정했다. , , 는 각각 , ,

항에 대한 가중치이다.

3.2 DQN 알고리즘

Deep Q-Network (DQN) 알고리즘은 Q-learning을 기반으로

학습하고, Q function을 업데이트하는 알고리즘이다. DQN 알고

리즘은 연속적인 Observation 공간과 이산화된 Action 공간을

사용한다. Q function이 업데이트되는 원리는 식(7)과 같다. 

(7)

처음 제안된 DQN 알고리즘은 샘플들 사이의 Temporal

Correlation과 Target이 고정되지 않는 문제점이 있었고, 이를 해

결하기 위해 Experience Replay와 Target 네트워크를 사용했다.

Experience Replay를 사용함으로써 Temporal Correlation이 줄

어들고 추가로 미니 배치를 활용함으로써 학습 속도가 빨라졌

다. 또한, 같은 샘플을 재사용함으로써 데이터 효율이 증가했다.

Mnih 등[16,17]의 연구에서, Target 네트워크는 Behavior 네트워

크가 업데이트되는 동안 실시간으로 업데이트되지 않고 일정

스텝 후에 Behavior 네트워크로 업데이트됨으로써 네트워크 업

데이트에 따라 수렴에 어려움이 발생했던 문제를 개선했다. 이

2가지 개선점이 적용된 Loss Function은 Gradient Descent 방식

을 사용하여 Loss Function이 최소화되도록 네트워크를 업데이

트한다. Loss Function은 식(8)과 같다.

(8)

DQN 알고리즘이 적용되는 원리는 Fig. 4와 같다.

본 논문에서 DQN 알고리즘을 적용하기 위해 다음과 같이 알

고리즘 모델을 설정했다. 첫째, Observation은 , , ,

, , 이다. 둘째, Action인 가속도를 -3부터 3까

지의 범위로 이산화하여 연구를 진행했다. 마지막으로, 목적함

수는 식(5)와 같으며 Cost는 식(6)과 같다. 또한, DQN 알고리즘

에서의 파라미터에 따른 경향성을 확인하기 위해 1) 학습률

에 따라, 2) Action의 이산화 수 1, 10, 50, 100,

1000에 따라, 3) 가중치 계수 를 1, 10, 50, 100, 1000으로 증

가시킬 때의 경향성을 확인했다.

minimizeJ x
0

  E k
g xk  xk  

k 0=

N 1–


 
 
 

N 
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Subjec to SOCmin SOC k  SOCmax 
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Accmin Acc k  Accmax 
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k



u

J x
0

  

x
0

g

g
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verror SOC
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Q st at  Q st at   Rt 1+
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a  Q st at –+ 
a

+

L   1

B
--- ri 1+

maxQ̂ si 1+
a ̂;  Q si ai ; –+ 

i  B=

 a

2
=

v Alt slope

SOC verror verror

10
2–

10
6–

–



Table 1 Vehicle specification

Component Value

Vehicle mass 1,644.3 [kg]

Motor

Max 295 [ ], 

Max 11,000 [RPM], 

Max 100 [kW]

Final drive Efficiency: 96%, Gear Ratio: 7.4

Battery Li-ion, Capacity: 118 [Ah]

Road load

coefficient

f0 : 53.90

f1 : 0.21

f2 : 0.02

N m

Fig. 4 DQN algorithm 
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3.3 DDPG 알고리즘

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 알고리즘은

DQN과 Deterministic Policy Gradient (DPG) 알고리즘에 기반

한다. DDPG 알고리즘은 Observation 공간과 Action 공간이 연

속적인 특징이 있다. 이 알고리즘은 DQN 알고리즘에서 사용되

는 Loss Function의 Critic 네트워크와 DPG 알고리즘에서 사용

되는 Objective Function의 Actor 네트워크를 통해 업데이트된다.

Critic 네트워크는 식(9)와 같이 업데이트된다. 

(9)

DPG 알고리즘에서 Gradient Ascent은 식(10)과 같고 Actor 네

트워크는 식(11)과 같이 Gradient Ascent 방식으로 업데이트한다.

(10)

(11)

이때 Critic 네트워크 업데이트는 DQN 알고리즘과 유사하지

만, Action이 정해져 있다는 차이점이 있다. 또한, DPG 알고리

즘에 의해 Policy가 결정되어 있어 알고리즘의 Variance가 낮아

짐에 따라 탐험의 효과가 감소한다. 따라서 식(12)의 Extra

Noise를 추가하여 탐험의 효과를 증가시킨다. 

N :  = (12)

DDPG 알고리즘은 DQN 알고리즘과 다르게 식(13)에서와 같

이 를 조정하여 네트워크를 매번 업데이트할 수 있다.

(13a)

(13b)

DDPG 알고리즘이 적용되는 원리는 Fig. 5과 같다.

본 논문에서 DDPG 알고리즘을 적용하기 위해 다음과 같이

알고리즘 모델을 설정했다. 첫째, Observation은 , ,

, , , 이다. 둘째, Action인 가속도를 -3

부터 3까지의 범위로 설정한다. 마지막으로, 목적함수는 식(5)와

같으며 Cost는 식(6)과 같다. 또한, DDPG 알고리즘에서의 파라

미터에 따른 경향성을 확인하기 위해 1) Critic의 학습률

~ 에 따라, 2) Actor의 학습률 ~ 에 따라, 3)

Critic과 Actor의 학습률을 고정하고 가중치 계수 를 0.01~0.1

까지 0.01씩 증가시킬 때의 경향성을 확인했다.

4. 시뮬레이션 결과 

본 연구에서는 2절에서 설명한 차량 Simulink 모델을 기반으

로 MATLAB 강화학습 알고리즘을 적용했으며, 주행 사이클은

총 10 km이며 거리에 따른 고도의 정보는 Fig. 6과 같다.

또한, 초기 SOC는 100%, 초기 차량 속도는 60 km/h로 설정

했다. 식(6)에서의 가중치는 식(14)와 같이 적용했으며, DQN 알

고리즘의 경우 가중치 에 의한 경향성을 확인하고자 다른 케

이스와 다른 비율을 적용했다.

, (14)

학습 수렴성, 크루즈 모드 대비 SOC 개선 정도, 타깃 속도 근

접성을 기준으로 강화학습의 결과 비교, 분석을 진행했다. 이때

크루즈 모드 속도는 강화학습이 적용된 시뮬레이션과 동일한 거

리를 동일한 시간으로 일정하게 주행하는 속도로 선정했다.

4.1 DQN 알고리즘 결과와 크루즈 모드 결과 비교

DQN 알고리즘을 적용한 연구에서는 액션 수, 학습률, 가중

치 계수 에 따른 강화학습 결과와 파라미터에 의한 경향성을

확인했다. 먼저, Action 수에 따른 결과 비교 과정에서 사용된

파라미터는 Table 2와 같다. 

액션 수에 따른 DQN 알고리즘의 결과는 Fig. 7(a)와 같다.

이 케이스에서는 액션 수를 증가시킴에 따라 가속도를 더 세분

화하여 나누었기 때문에 속도 프로파일의 진동이 개선되는 경

향을 보였다. 또한, 고도가 증가/감소함에 따라 차량의 속도가

감소/증가하는 경향성을 확인할 수 있었으며, 액션 수가 커짐에

따라 크루즈 모드 대비 에너지 효율이 향상하는 경향을 보였다.

하지만 연속적인 값을 가지는 차량의 속도, 가속도와 같은 변수

를 이산화하여 계산하고, 이를 충분하지 않은 에피소드에서 학

습을 진행시켰기에 학습의 성능이 좋지 않다고 생각된다. 이러

한 문제는 액션 수와 에피소드 수를 증가시키면 더 많은 학습이

되므로 개선될 것으로 예상된다. 

  r Q̂ˆ s ̂
ˆ

s   Q s a –+ Q s a –

J   Es 
u

 Q s a  =

  aQ s a 
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
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Fig. 5 DDPG algorithm

Fig. 6 Distance-based altitude driving cycle
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다음으로, 학습률에 따른 결과 비교 과정에서 사용된 파라미

터는 Table 3과 같다.

학습률에 따른 결과는 Fig. 8(a)와 같다. Fig. 8(b)에서와 같이 학

습률이 , 에서는 학습이 수렴하지 않았으며, 이 케이스를

통해 학습률이 에서 가장 안정적으로 학습이 되었고 학습

속도가 너무 빠르거나 너무 느리면 학습이 안정적으로 수렴하

지 않는 경향성을 확인할 수 있다.

앞서 진행한 연구에서 학습된 속도 프로파일들이 진동하는

경향을 보였으며 이를 개선하고자 가중치 계수 에 따른 결과

를 비교하는 연구를 진행했다. 가중치 계수 에 따른 결과 비

교 과정에서 사용된 파라미터는 Table 4와 같다. 

(15)

이때 가중치 계수 를 앞선 연구에서 사용된 계수 10 뿐만

아니라 식(15)와 Table 4와 같이 다양한 케이스에 대해 연구를

진행했다. 

가중치 계수 에 따른 결과는 Fig. 9(a)와 같다. Figs. 9(b),

9(c)와 같이 가중치 계수 를 증가시킴에 따라 속도 프로파일의

진동이 감소하는 경향을 확인할 수 있었고, 이 결과를 통해

차량 운전성이 향상되었다고 볼 수 있다. 

DQN 알고리즘을 적용한 EV 시뮬레이터의 결과는 학습 수렴

성, 크루즈 모드 대비 SOC 개선정도 등을 고려했을 때, 전반적

으로 학습이 안정적으로 되지 않았다. 이에 대한 이유는 액션

공간을 이산화하는 DQN 알고리즘의 특성에 의한 것이라 생각

된다. 연속적인 차량 시스템 모델을 이산화된 시스템으로 변환

하는 과정에서 차량 시스템의 특성을 충분히 반영하지 못하고

이에 따라 학습의 성능이 저하될 수 있다. 본 연구에서 사용된

10
2–

10
6–

10
4–





 c=







Table 2 DQN algorithm parameter with respect to number of action

Parameter Value

Learn rate 10-4

Weighting coefficient,  0.01

Number of minibatch size 64

Number of action 500, 1000, 1500

Number of episode 1000

Fig. 7 DQN algorithm parameter with respect to number of action

Table 3 DQN algorithm parameter with respect to learn rate

Parameter Value

Learn rate 10-2~10-6

Weighting coefficient,  0.01

Number of minibatch size 64

Number of action 500

Number of episode 1000

Fig. 8 DQN algorithm parameter with respect to learn rate

Table 4 DQN algorithm parameter with respect to weighting

coefficient 

Parameter Value

Learn rate 10-4

Weighting coefficient,  0.01

Coefficient of , c 1, 10, 50, 100, 1000

Number of minibatch size 64

Number of action 500

Number of episode 1000



한국정밀공학회지  제 41권 제 5호 May 2024 / 361

에피소드보다 더 많은 에피소드 수로 학습을 시키고, 액션을 이

산화하는 과정을 연속 시스템에 유사하도록 더 세분화하는 방

법을 통해 DQN 알고리즘의 학습 성능을 향상시킬 수 있을 것

으로 생각된다.

4.2 DDPG 알고리즘 결과와 크루즈 모드 결과 비교

DDPG 알고리즘을 적용한 연구에서는 Critic 학습률, Actor

학습률, 가중치 계수 에 따른 강화학습 결과와 파라미터에 의

한 경향성을 확인했다. 먼저, Critic 학습률에 따른 결과 비교 과

정에서 사용된 파라미터는 Table 5와 같다.

이때 Critic 학습률에 따른 결과는 Fig. 10(a)와 같다. 학습률

이 일 때는 Fig. 8(b)와 같은 학습 수렴성을 보이며, 학습률

이 인 케이스에서는 에너지 소모율이 악화되었다는 점에

서 Critic 학습률이 너무 느리거나 빠르면 학습이 안정적으로 되

지 않는 것을 확인할 수 있었다. 

다음으로, Actor 학습률에 따른 결과 비교 과정에서 사용된

파라미터는 Table 6과 같다. 

Actor 학습률에 따른 결과는 Fig. 11(a)와 같으며, 학습률이

인 케이스를 제외한 모든 케이스에서 학습은 수렴하였다.

학습률이 너무 빠른 케이스에서는 동일한 경향을 보이지만,

Critic 학습률에 따른 결과에 비해 Actor 학습률의 변화에 대해

서 전체적으로 학습이 안정적으로 되었음을 확인할 수 있었다.

이를 통해 이 시스템에는 Actor 학습률보다 Critic 학습률의 영

향이 큰 것을 확인할 수 있었다. 

마지막으로 전체 Cost에 따른 결과를 확인하고자 가중치 계10
2–

10
5–

10
2–

Fig. 9 DQN algorithm parameter with respect to weighting

coefficient 

Table 5 DDPG algorithm parameter with respect to critic learn rate

Parameter Value

Critic learn rate 10-2~10-6

Actor learn rate 10-4

Weighting coefficient,  0.01

Number of minibatch Size 64

Number of episode 1000

Fig. 10 DDPG algorithm parameter with respect to critic learn rate

Table 6 DDPG algorithm parameter with respect to actor learn rate

Parameter Value

Critic learn rate 10-4

Actor learn rate 10-2~10-6

Weighting coefficient,  0.01

Number of minibatch size 64

Number of episode 1000
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수 의 변화에 따른 결과를 비교하는 연구를 진행했다. 가중치

계수 에 따른 결과 비교 과정에서 사용된 파라미터는 Table 7

과 같다. 

가중치 계수 에 따른 결과는 Fig. 12(a)와 같으며, 이 결과를

통해 다양한 케이스에서 에너지 효율이 개선되었음을 확인했다.

경사가 있는 도로를 주행할 때, EV 파워트레인의 개입 없이 운

동에너지가 위치에너지로, 위치에너지가 운동에너지로 직접 변

환되는 과정을 통해 전기차 에너지 효율이 증가될 수 있다.

Figs. 12(b), 12(c)에서 고도가 높아질 때 속도는 감소하고, 고도

가 낮아질 때 속도는 증가하는 경향을 확인할 수 있으며 두 케

이스에서 모두 에너지 효율이 개선되었음을 Fig. 12(a)에서 확

인할 수 있다. 

DDPG 알고리즘을 적용한 EV 시뮬레이터의 결과는 DQN 알

고리즘과 비교했을 때, 전반적으로 안정적인 학습 결과를 보였

다. 또한, DDPG 알고리즘의 연속적인 액션 공간 특성으로 인해 학

습 과정에서 차량 시스템의 특성이 잘 반영되었다고 할 수 있다.

본 연구에서 DDPG 알고리즘을 활용하여 에너지 효율 증가 원

리를 만족하는 EV의 속도 프로파일을 도출할 수 있었다.

5. 결론

본 논문은 Eco-driving 제어 방법 중 RL을 활용하여 EV의 에

너지 효율을 개선하고자 했으며 강화학습 알고리즘이 효과적으

로 적용될 수 있음을 확인했다. 또한, DQN 알고리즘과 DDPG

알고리즘에 따른 결과와 각 알고리즘의 파라미터에 따른 경향

성을 확인할 수 있었다. DQN 알고리즘에 의한 결과는 크루즈

Fig. 11 DDPG algorithm parameter with respect to actor learn rate

Table 7 DDPG algorithm parameter with respect to weighting

coefficient 

Parameter Value

Critic learn rate

Actor learn rate

Weighting coefficient,  0.01-0.1

Number of minibatch size 64

Number of episode 1000

10
4–

10
4–

Fig. 12 DDPG algorithm parameter with respect to weighting

coefficient 
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주행 모드 대비 에너지 소모율이 악화되었는데, 이에 대한 이유

는 액션 공간을 이산화하는 DQN 알고리즘의 특성에 의한 것이

라 생각된다. 시스템을 이산화하는 과정에서 연속적인 차량 시

스템을 충분히 반영하지 못함에 따라 학습 성능이 저하될 수

있으며, 이러한 문제점은 더 많은 에피소드 수와 액션을 더 세

분화하는 방법을 통해 개선될 수 있을 것으로 생각된다. DDPG

알고리즘을 적용한 결과에서는 전반적으로 안정적인 학습을 보

였다. 또한, 연속적인 차량 시스템이 학습 과정에 잘 반영되어

에너지 효율이 개선되는 결과를 도출할 수 있었다. 본 연구의

결과를 통해 운전자의 개입 없이 최적의 속도 프로파일, 또는

운전 방식 등을 찾음으로써 해당 알고리즘을 실제 차량에 적용

한다면, Cruise 모드 대비 에너지 소모율을 줄일 수 있을 것으로

생각된다.

본 연구에서는 도로의 구배 정보만으로 Eco-driving 제어 기

반 속도 프로파일을 도출하였지만, 추후 연구에서는 선행 차량

과의 안전거리, 신호 체계 등을 고려하여 EV 시뮬레이터 모델

을 보완하고, DQN, DDPG 알고리즘 이외의 DP, MBRL 등과

같은 알고리즘을 적용하여 성능 비교 연구를 진행하고자 한다.
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