
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ REGULAR ]
          
        

        
          	Journal of the Korean Society for Precision Engineering - Vol. 41, No. 3, pp.223-230
        

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

        
          	Print  publication date  01 Mar 2024

        

        
          	Received  20 Nov 2023
Revised  18 Jan 2024
Accepted  28 Jan 2024

        

        
          	
            KSPE_2024_v41n3_223

            DOI: 
            https://doi.org/10.7736/JKSPE.023.141
          
        

        
          	
            강화학습을 이용한 능동 현가장치 제어
          
        

        
          	
            Do-Gyeong Yuk1 ; Jung Woo Sohn2, #


          
        

        
          	1Department of Aeronautics, Mechanical and Electronic Convergence Engineering, Graduate School, Kumoh National Institute of Technology

        

        
          	
        

        
          	2School of Mechanical System Engineering, Kumoh National Institute of Technology

        

        
          	
        

        
          	
            Active Suspension Control Using Reinforcement Learning
          
        

        
          	
            육도경1 ; 손정우2, #


          
        

        
          	
        

        
          	1국립금오공과대학교 대학원 항공기계전자융합전공

        

        
          	
        

        
          	2국립금오공과대학교 기계시스템공학부

        

        
          	
            Correspondence to: #E-mail:  jwsohn@kumoh.ac.kr, TEL: +82-54-478-7378

          
        

        
          	
Copyright © The Korean Society for Precision Engineering

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          In recent years, research on machine learning techniques that can be integrated with existing suspension control algorithms for enhanced control effects has advanced considerably. Machine learning, especially involving neural networks, often requires many samples, which makes maintaining robust performance in diverse, changing environments challenging. The present study applied reinforcement learning, which can generalize complex situations not previously encountered, to overcome this obstacle and is crucial for suspension control under varying road conditions. The effectiveness of the proposed control method was evaluated on different road conditions using the quarter-vehicle model. The impact of training data was assessed by comparing models trained under two distinct road conditions. In addition, a validation exercise on the performance of the control method that utilizes reinforcement learning demonstrated its potential for enhancing the adaptability and efficiency of suspension systems under various road conditions.
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      1. 서론
      현가장치는 자동차의 승차감과 주행 안정성 향상에 중요한 역할을 하며, 다양한 제어 방법들을 적용하기 위한 연구가 진행되고 있다. 현가장치는 수동, 반능동, 능동 시스템의 세 가지 유형이 있으며, 각각의 시스템은 장단점을 가지고 있다. 수동 현가 장치는 제한된 주파수 범위 내에서 적절한 성능을 제공하고, 반능동 현가장치는 충격 흡수기의 점도를 조절하여 더 넓은 주파수 대역에서 효율적인 장점이 있다. 하지만 급변하는 도로 및 환경 조건에 대하여 수동 및 반능동 현가장치는 적응성과 반응성이 떨어지는 단점이 존재하여 보다 신속하게 적응할 수 있는 능동 현가장치 기술에 대한 관심이 증가하고 있다. 능동 현가장치에 적용되어 왔던 제어기에는 PID (Proportional, Integral, Derivative), LQR (Linear Quadratic Regulator) 등이 있다[1,2]. 이러한 제어기로도 충분히 좋은 성능을 얻을 수 있지만 시스템의 복잡성이 증가하거나 변화하는 외부 요인에 의해 제어 성능이 감소할 수 있다. 그러한 단점을 해결하기 위해 인공지능과 같은 기계 학습 기법을 이용하여 제어 성능을 향상시키는 연구가 진행되었다. Ghoniem 등은 ANN (Artificial Neural Network)을 사용하여 서스펜션의 피스톤, 밸브 등을 제어하여 성능을 향상시켰다[3]. Vidya 등은 RNN (Recurrent Neural Network) 기반의 MRAC (Model Reference Adaptive Control) 기법으로 능동 서스펜션을 제어하였다[4]. 하지만 신경망과 같은 기계학습은 데이터의 수에 따라 성능이 변화될 수 있고 다양한 환경에 대해 강건한 성능을 확보하는 것은 현재에도 많은 기술적 어려움이 존재한다. 이를 보완하기 위하여 이전에 경험하지 못한 복잡한 상황을 시행착오를 통해 학습하는 강화학습을 적용한 연구가 다양하게 진행되고 있다. Lee 등은 반능동 현가장치 제어를 위해 TRPO (Trust Region Policy Optimization), A2C (Advantage Actor Critic) 그리고 SAC (Soft Actor Critic)와 같은 강화학습 기법들을 비교하고 새로운 접근 방법을 제시하였다[5]. Fares 등은 TD (Temporal Difference) 방법을 사용하여 능동 현가장치를 제어하였다[6]. Han 등은 반능동 현가장치의 진동 제어를 위해 PPO (Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 사용하였다[7]. 마찬가지로 Dridi 등도 PPO 알고리즘을 사용하여 능동 현가장치를 제어하며, 다양한 보상함수를 비교하고 설계하여 제어에 적용하였다[8]. 이러한 연구들과 비교하면, DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) 알고리즘을 사용하는 접근 방법은 현가장치 제어에 대하여 몇 가지 이점을 제공한다. DDPG 알고리즘은 심층 신경망 모델을 사용하여 복잡한 비선형 시스템을 모델링함으로써, 정밀하고 향상된 제어 성능을 가질 수 있으며, 정책 기반 학습과 배우-비평가 구조 그리고 경험 리플레이의 활용으로 연속적인 행동 공간에서의 성능이 뛰어나다. 이러한 이점들로 인해 DDPG 알고리즘을 연속적인 행동과 높은 정밀도가 필요한 현가장치 제어와 같은 분야에서 적용하기 위한 연구가 진행되고 있다. Liang 등은 DDPG 알고리즘을 적용하여 랜덤 노면에 대한 반능동 서스펜션의 제어 성능을 평가하였다[9]. 그러나 노면 상태를 랜덤 노면의 레벨 B, C, D로 제한하여 알고리즘의 성능을 평가하였고, 이는 범프(Bump) 노면 또는 정현파 노면 등 다른 노면 상태에서의 성능 평가에 한계를 가지고 있다. 따라서 DDPG 알고리즘을 능동 서스펜션에 적용한 연구 및 다양한 노면 조건에서 DDPG 알고리즘을 적용한 제어 성능을 평가하는 연구가 추가적으로 필요하다.

      본 연구에서 DDPG 알고리즘을 활용하여 능동 현가장치를 제어하는 방법을 제안하고 성능을 평가한다. 이를 위해 적절한 보상함수를 설계하고, 조기 종료 조건을 설정하여 학습의 안정성을 확보한다. 랜덤 노면과 범프 노면 데이터를 기반으로 각각 학습된 DDPG 알고리즘의 성능을 랜덤 노면, 범프 노면, 정현파노면에 대하여 비교 분석하고, 학습 데이터 유형에 따른 제어성능의 차이를 확인한다. 또한, 제안된 모델과 기존 PID 제어기법의 성능을 비교하여, 제안된 모델이 다양한 노면 상태에 대하여 강건한 제어 성능을 제공하는 것을 검증하고, 제안된 모델을 적용하여 능동 현가장치를 효과적으로 제어할 수 있음을 확인한다.

    

    

  
    
      2. 실험 구성
      
        2.1 DDPG 알고리즘
        강화 학습은 MDP (Markov Decision Process) 기반의 최적화 개념과 행동 심리학 개념인 시행착오를 결합한 인공지능 기반의 기계학습 알고리즘 중 하나이다. 강화 학습의 기본 구성은 Fig. 1에서 나타낸 것과 같이 크게 환경(Environment)과 에이전트(Agent)로 구성되어 있다. 에이전트는 현재 상태(State)를 관측(Observation)하고 임의의 행동(Action)을 선택한다. 이 때 환경은 에이전트에게 보상(Reward)을 주고 다음 상태를 나타내게 된다. 이 과정에서 에이전트는 지속적인 시행착오를 겪으며 보상을 최대화하는 방향으로 행동을 결정하는 학습 과정이 강화학습이다. DDPG는 강화학습 알고리즘의 종류 중 하나로, DPG (Deterministic Policy Gradient)와 DQN (Deep Q-network)의 개념을 결합한 알고리즘이다. DDPG는 연속적인 행동 공간(Action Space)을 가진 문제를 해결하기 위해 설계된 정책(Policy)에 해당되는 배우(Actor)와 가치 함수(Value Function)에 해당하는 비평가(Critic)에 대해 별도의 모델을 갖는 배우-비평가 기반의 강화학습 알고리즘이다[10]. 이 알고리즘은 DPG의 경사 기반 방법을 사용하여 최적의 정책을 찾는 것을 확률로 나타내어 연속적인 행동 공간에 적합한 장점을 가지고 있다. 그리고 DQN의 딥러닝 구조를 통해 기존 Q-러닝에서의 단점이었던 상태와 행동이 추가될수록 방대해지는 Q-테이블을 비선형 함수인 Q-함수로 근사시켜 모든 상태와 행동에 대한 Q값을 저장하지 않고도 학습이 진행될 수 있게 하면서 복잡한 환경에서도 학습할 수 있는 장점이 있다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Basic structure of reinforcement learning
          
          

          

        

        DDPG 알고리즘 구성요소는 Fig. 2에서 나타낸 것과 같이 배우, 비평가, 타겟 네트워크(Target Network) 그리고 경험 리플레이(Experience Replay)가 있다. 배우는 현재 상태를 입력으로 받아 결정론적인 행동을 출력하는 정책 네트워크이다. 비평가는 배우가 출력한 행동과 현재 상태를 입력으로 받아 그 행동을 취했을 때의 보상을 출력한다. 타겟 네트워크는 DQN에서 사용된 방법이며, 배우와 비평가가 훈련됨에 따라 바뀌는 가중치를 주네트워크와 동일한 아키텍처로 구성된 타겟 네트워크를 거쳐 가중치를 일정 비율만큼만 업데이트하는 소프트 업데이트 방식을 적용함으로써 훈련의 안정성을 높이는 방법이다. 경험 리플레이는 에이전트의 상태, 행동, 보상 등과 같은 경험을 저장하고 학습 시 무작위로 추출하여 사용함으로써 샘플들 간의 상관관계를 줄이고 효율적인 학습을 가능하게 하는 역할을 한다. 이와 같은 구성요소를 가진 DDPG는 연속적인 행동 공간에서 진행되는 물리 제어 작업에 주로 사용되고 그에 대한 보상함수의 설계 또한 중요하다. 보상함수는 비평가 네트워크에서 벨만 방정식으로 표현되며, 가장 간단한 형태로 식(1)과 같이 나타낼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            DDPG architecture
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        여기서 Q(s, a)는 상태 s에서 행동 a를 취했을 때의 Q값이고 r은 보상, γ는 감가율 그리고 maxa’Q(s’, a’)는 다음 상태 s’에서 가능한 모든 행동 a’들 중 가장 큰 Q값을 나타낸다. 보상함수의 경우 정적 목표 상태가 있는 모든 작업에서는 거리를 기반으로 한 보상을 포함하며 본 연구에서 사용된 보상함수는 식(2)와 같이 나타내었다.
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        여기서 w는 가중치이며, xs는 현가 상질량의 변위, xt는 현가 하질량의 변위, x¨S는 현가 상질량의 가속도 그리고 xu는 노면의 변위이다. 또한 알고리즘의 안정성과 수렴 속도를 높이기 위해 조기 종료 기능을 사용하였다. 조기 종료 조건은 식(3)과 같은 조건 현가장치의 최대 변위가 10 cm를 넘어갈 시 종료되는 것으로 결정하였다.
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        DDPG 알고리즘의 학습에 사용된 하이퍼파라미터는 Table 1에 나타내었으며, 배우-비평가 네트워크의 구성은 Fig. 3에 나타내었다. 현가장치의 힘 제어 범위는 –4,000 N에서 4,000 N으로 설정하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Hyperparameters of DDPG
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameters
              	Value
            

          
          
            	Critic
            	Learn rate
            	1e-3
          

          
            	Gradient threshold
            	1
          

          
            	Actor
            	Learn rate
            	1e-4
          

          
            	Gradient threshold
            	1
          

          
            	Agent
            	Sample time
            	0.05
          

          
            	Experience buffer length
            	1e6
          

          
            	Discount factor
            	0.99
          

          
            	Minibatch size
            	64
          

          
            	Noise variance
            	0.6
          

          
            	Decay rate of noise variance
            	1e-5
          

          
            	Training process
            	Max episodes
            	5,000
          

          
            	Max steps
            	100
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Critic and actor network
          
          

          

        

      

      
        2.2 실험 방법
        MATLAB의 SIMULINK를 이용하여 1/4 차량 모델을 3가지 종류의 노면 상태에 대해 제어하는 실험을 구현하였다. 사용된 1/4 차량 모델은 Fig. 4와 같으며, 파라미터는 Table 2와 같다. 제어 방법은 PID제어와 DDPG 알고리즘을 랜덤 노면으로 학습한 모델과 범프 노면으로 학습한 모델로 제어하였다. Fig. 5에 본 연구에서 사용된 노면 모델을 나타내었다. 총 3가지의 노면모델을 사용했으며, Fig. 5(a)에서 나타낸 랜덤 노면 모델은 식(4)에서 나타낸 것과 같이 ISO 8608에 기반하여 특정 PSD(Power Spectral Density)를 갖는 백색 잡음 신호가 포함된 시계열 영역의 식을 이용하였다[12].
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          Fig. 4 
				
          

          
            Quarter vehicle model
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Quarter vehicle model parameters
          
          

        

        
          
            
              	Parameters
              	Symbol (Unit)
              	Value
            

          
          
            	Sprung mass
            	mb [kg]
            	365
          

          
            	Unsprung mass
            	mw [kg]
            	43
          

          
            	Spring stiffness
            	ks [N/m]
            	24,000
          

          
            	Damper coefficient
            	bs [N·s/m]
            	2,126
          

          
            	Tire stiffness
            	kt [N/m]
            	243,000
          

        

        

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Road profile model
          
          

          

        

        여기서 v는 차량 속도, n0는 표준 공간 주파수, G(n0)는 노면 거칠기 계수 그리고 w(t)는 단위 백색 소음이다. 사용된 파라미터의 값은 Table 3에 나타내었고 G(n0)는 C-Class의 값을 사용하였다. w(t)는 2σ2ρv의 강도를 가진 단위 백색 소음신호이고 σ2는 노면 랜덤성의 공분산 그리고 ρ는 노면 거칠기 매개변수이며, 포장된 도로 상태를 고려하여 선택되었다[11]. Fig. 5(b)에서 나타낸 범프 노면 모델의 경우 식(5)에 나타내었다.
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          Table 3 
				
          

          
            The value of the random road parameters
          
          

        

        
          
            
              	Symbol (Unit)
              	Value
              	Symbol (Unit)
              	Value
            

          
          
            	v [m/s]
            	20
            	σ2 [mm2]
            	300
          

          
            	n0[m–1]
            	0.1
            	ρ [m-1]
            	0.45
          

          
            	G(n0) [m3]
            	256×10–6
            	
            	
          

        

        

        여기서 h는 범프의 높이, v는 차량 속도 그리고 L은 폭 길이이다. 파라미터는 국토교통부가 정한 규격으로 높이는 10 cm 그리고 폭은 3.6 m로 설정되었다. 또한 본 연구에서는 차량 속도가 15 km/h일 때 DDPG 알고리즘의 학습에 사용되었으며, 제어 결과 비교는 각각 15, 30, 60 km/h일 때 진행하였다. Fig. 5(c)에서 나타낸 정현파 노면 모델은 현가장치 성능 평가 방법의 하나인 EUSAMA 테스트를 참고하여 파라미터를 설정하였다. 최종적으로 사용된 시뮬레이션 모델은 Fig. 6에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Simulation model
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 실험 결과 및 분석
      
        3.1 시뮬레이션 결과
        시뮬레이션 결과는 노면 종류에 따라 3가지의 결과로 도출되었다. 첫 번째로 랜덤 노면의 제어 결과는 Fig. 7에서 변위, 가속도, 제어력 그리고 가속도에 대한 PSD 그래프로 나타내었다. 비교의 편의를 위하여 Table 4에서 현가 상질량의 변위와 가속도에 대한 RMS (Root Mean Square) 감소율을 나타내었다. 랜덤 노면에 관한 결과는 범프 노면 모델로 학습한 DDPG 알고리즘의 성능이 PID 제어 결과보다 낮았고 Fig. 7(c)에서 확인할 수 있는 제어력 그래프에서도 불안정한 성능을 나타낸 것을 확인하였다. 하지만 랜덤 노면 모델로 학습한 DDPG 알고리즘의 성능은 변위의 경우 수동 현가장치의 성능보다 약 51%의 변위 감소율을 보였고 가속도의 경우 약 93%의 감소율로 우수한 성능을 가진다. 또한 더 정확한 결과 비교를 위해 가속도에 대한 PSD 그래프를 Fig. 7(d)에서 나타내었다. 가속도에 대한 PSD 그래프에서의 면적을 비교하여 Fig. 7(e)에서 나타내었고 수동 현가장치의 성능보다 약 99%의 가속도 감소율로 매우 뛰어난 성능을 가진 것을 확인하였다. 두 번째로 범프 노면 모델의 제어 결과는 Fig. 8, Tables 5, 6에서 나타내었다. Fig. 8(a)와 Table 5에서 확인할 수 있듯이 15 km/h의 차량 속도에 대한 제어 결과에서 최대 변위의 경우 약 0.08 m로 그리고 RMS 감소율 또한 약 34%로 랜덤 노면과 범프 노면으로 학습한 결과가 거의 비슷한 것을 확인할 수 있었다. 하지만 Table 6에서 가속도에 대한 RMS 감소율에서 약 -20% 정도의 성능 차이를 확인할 수 있었으며, 변위와 가속도 모두 차량 속도가 증가할수록 범프 노면으로 학습한 DDPG 알고리즘의 성능은 떨어지고 랜덤 노면으로 학습한 DDPG 알고리즘의 성능은 변위에서 평균 39.5% 그리고 가속도에서 평균 82.6%를 나타내었다. 세 번째로 정현파 모델의 제어 결과는 Fig. 9와 Table 7에서 나타내었다. Fig. 9에서 육안으로도 성능 차이를 확인할 수 있었으며, Table 7에서 현가상질량의 변위 및 가속도 모두 랜덤 노면 모델로 학습한 결과가 우수한 성능을 가지는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Results of random road
          
          

          

        

        
          Table 4 
				
          

          
            RMS reduction percentage of sprung mass under random road excitation
          
          

        

        
          
            
              	RMS Reduction percentage [%]
            

            
              	
              	Controlled (PID)
              	Controlled (DDPG-Bump)
              	Controlled (DDPG-Rand)
            

          
          
            	Displacement
            	19.1781
            	-16.4384
            	50.6849
          

          
            	Acceleration
            	27.4627
            	16.3753
            	93.1485
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Results of bump road
          
          

          

        

        
          Table 5 
				
          

          
            RMS reduction percentage of sprung mass displacement under bump road excitation
          
          

        

        
          
            
              	RMS Reduction percentage [%]
            

            
              	Velocity [km/h]
              	Controlled (PID)
              	Controlled (DDPG-Bump)
              	Controlled (DDPG-Rand)
            

          
          
            	15
            	10.1046
            	34.8083
            	34.1317
          

          
            	30
            	19.1816
            	23.4568
            	44.1296
          

          
            	60
            	19.7987
            	-48.9933
            	40.2685
          

        

        

        
          Table 6 
				
          

          
            RMS reduction percentage of sprung mass acceleration under bump road excitation
          
          

        

        
          
            
              	RMS Reduction percentage [%]
            

            
              	Velocity [km/h]
              	Controlled (PID)
              	Controlled (DDPG-Bump)
              	Controlled (DDPG-Rand)
            

          
          
            	15
            	20.7057
            	64.5131
            	83.6572
          

          
            	30
            	31.5066
            	27.4802
            	85.1189
          

          
            	60
            	28.5436
            	9.6335
            	78.9815
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Results of sinewave road
          
          

          

        

        
          Table 7 
				
          

          
            RMS reduction percentage of sprung mass under sinewave road excitation
          
          

        

        
          
            
              	RMS Reduction percentage [%]
            

            
              	
              	Controlled (PID)
              	Controlled (DDPG-Bump)
              	Controlled (DDPG-Rand)
            

          
          
            	Displacement
            	17.1518
            	5.4054
            	69.2308
          

          
            	Acceleration
            	5.2941
            	2.3529
            	86.0131
          

        

        

      

      
        3.2 결과 분석
        시뮬레이션 결과를 통하여 랜덤 노면에서 학습된 DDPG 알고리즘의 제어 성능이 기존 PID 알고리즘을 적용한 경우보다 우수한 것을 확인하였고, 범프 노면으로 학습한 알고리즘의 성능은 학습 과정에서 사용되었던 동일한 노면 조건 외에서의 성능이 떨어지는 것을 확인하였다. 추가로 Fig. 10에서 학습 과정 중 저장된 평균 보상을 확인한 결과, 랜덤 노면으로 학습한 알고리즘은 평균 보상 약 -40까지 범프 노면 보다 매우 빠르게 수렴한 것을 확인하였다. 최종적으로 사용된 가장 성능이 좋은 DDPG 모델은 랜덤 노면의 경우 에피소드 130번째 그리고 범프 노면의 경우 3913번째에서 훈련이 완료된 모델을 사용하였으며, 랜덤 노면으로 학습된 DDPG 모델이 다양한 노면 상태에 대해 좋은 성능을 나타내는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Average rewards per episode
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결론
      본 연구에서는 강화학습을 이용한 능동 현가장치 제어 기법을 제안하고, 시뮬레이션을 통하여 제안된 시스템을 구현하였다. 1/4차량 모델을 이용하여 랜덤 노면 모델, 범프 노면 모델 그리고 정현파 모델에 대해 PID 그리고 서로 다른 조건에서 학습된 DDPG 알고리즘 모델의 제어 결과를 확인하였다. DDPG 알고리즘을 통하여 학습에 사용되지 않는 다양한 노면 조건에서 현가장치를 효과적으로 제어할 수 있음을 확인하였다. DDPG 알고리즘을 이용한 현가장치와 같은 물리 제어 작업을 위하여 알맞은 보상함수 설계 및 조기 종료 조건이 필요한 것을 확인하였다. 다양한 환경에서 우수한 성능을 나타내는 강화학습을 적용하기 위해 다른 조건의 학습 데이터를 사용한 결과를 비교하였고, 제어 결과에 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다. 제안된 기법을 활용하여 강화학습으로 현가장치뿐만 아니라 로봇과 같이 다양한 환경에 직면하게 되는 여러 물리 제어 작업에 대해 확장할 수 있을 것으로 기대된다. 이후에 다양한 강화학습 기법을 이용하거나 최적화된 보상함수의 설계 및 학습 데이터의 선정에 관해 연구를 수행할 예정이다.
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