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ABSTRACT 
 

본 논문은 투 스위치 포워드 컨버터의 성능 및 안정성 

향상을 위한 심층강화학습 제어기법을 제안한다. 컨버터의 

폐루프 제어 시스템은 컨버터의 성능과 안정성을 보장하기 

위해 필수적이다. 하지만, 전력변환장치는 비선형성을 

가지고 있어 모델기반 제어 시스템 적용 시 특정 동작점을 

벗어나면 컨버터의 성능과 안정성이 저하될 수 있다. 심층 

강화학습 방법 중 하나인 Twin Delayed Deep Deterministic 

policy gradient algorithm은 전력변환장치의 모델을 요구하지 

않으며 전력변환장치의 넓은 동작 조건에서도 성능 및 

안정성을 보장할 수 있다. 제안한 심층강화학습 제어는 

Matlab/Simulink 환경에서 PI 제어 기법과 비교 검증된다. 
 

1. 서 론 

 
전력변환장치의 제어 방식은 모델기반 제어가 일반적으로 

사용되고 있다. 모델기반 제어는 정밀한 모델링하더라도 

오차가 발생하게 되므로 비선형과 모델링되지 않는 요소로 

인해 컨버터의 안정성과 성능이 저하될 수 있다. 만약, 

추가적으로 고려해야 될 요소가 있으면 처음부터 시스템을 

다시 모델링해야 하는 단점이 있다. 또, 제어 파라미터 

설정에 따라 느린 동적 응답을 가질 수 있고 동작 조건의 

변화에 대해 안정성이 저하될 수 있다[1]. Proportional-

Integral (PI)제어는 시행착오, 지글러-니콜스와 같은 설계 

방법이 있으나 제어기가 복잡하여 제어 파라미터가 많아지면 

설계하는데 많은 시간이 소요되고 최적화하기 어렵다[2].  

심층강화학습 알고리즘 중 Twin Delayed Deep 

Deterministic policy gradient algorithm (TD3)는 Critic을 두 

개 활용하여 과추정문제를 방지하므로 전력변환장치의 

성능과 안정성을 향상시킬 수 있다. TD3를 통해 자동으로 

최적의 제어 파라미터를 학습하여 시행착오나 복잡한 튜닝 

과정이 필요없다. 또, Model-free 방식으로 모델링에 대한 

전문지식이 요구되지 않으며 전력변환장치의 측정 값을 

기반으로 최적 제어를 도출할 수 있다. TD3는 여러 동작 

조건을 학습하여 PI 제어보다 넓은 동작 범위에서도 뛰어난 

성능과 안정성을 보장한다. 본 논문에서는 넓은 동작 

조건에서도 성능과 안정성을 보장할 수 있는 TD3를 투 

스위치 포워드 컨버터에 적용한다. 

 

2. 본론 

 
2.1 투 스위치 포워드 컨버터 
투 스위치 포워드 컨버터는 벅 컨버터에 변압기를 추가해 

절연과 추가적인 전압 이득을 얻은 컨버터이며, 회로도는 

그림1과 같다. 투 스위치 포워드 컨버터의 동작 모드는 

다음과 같다. 스위치 Q1과 Q2 두 개의 스위치가 동시에 턴-

온, 턴-오프가 된다. 턴-온 시 변압기 1차 측에서 2차 

측으로 에너지가 전달되고 변압기는 자화된다. 턴-오프 시 

변압기의 자화 에너지는 입력 측으로 회생되고 2차 측에 

인덕터는 부하 측으로 에너지를 방출한다. 투 스위치 포워드 

컨버터의 상태 공간 평균 모델은 아래와 수식과 같다.  
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여기서, iLf는 인덕터에 흐르는 전류, Lf는 필터 인덕턴스, Vcf는 

필터 커패시터 전압, Cf는 필터 커패시턴스, n은 권선 비, d는 

듀티비, Vin은 입력전압, Vout은 출력 전압이다. 

 
2.2 강화학습 

 
2.2.1 Markov Decision Process 

강화학습은 Sequential decision making에 대한 

프레임워크를 갖는 Markov Decision Process(MDP)의 

 

그림.1 투 스위치 포워드 컨버터 회로 
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배경을 가진다. 

 MDP설정에서, 에이전트는 환경과 상호작용을 하면서 

누적기대 보상이 최대가 되는 최적 정책(ϕ*)을 도출할 수 

있다. MDP는 총 4개의 튜플이며 S, A, P, R로 표현된다. S는 

상태, A는 행동, P는 상태 전이 확률, R은 보상을 의미한다. 

예를 들어, 시점 t에서 환경으로부터 에이전트가 필요한 

정보인 상태 (st)를 전달받으며, 에이전트는 정책에 따라 

행동(at)을 도출한다. at가 환경에 적용될 때, P에 의해 다음 

상태(st+1)가 결정되며, 에이전트는 다음 상태에 따라 

보상을 받게 된다. MDP 조건에서 최적 정책은 에이전트가 

받는 기대 누적 보상(Rt)이 최대가 되는 정책을 의미하며, 

다음과 같이 표현된다. 

 * argmax ( )tV s =  (3) 

  ( ) |t t tV s E R s =  (4) 
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여기서 V 는 상태 가치 함수로 
ts 부터 기대되는 누적 

보상을 의미하며, 누적 보상은 시점 t 부터 매시간 간격마다 

할인율 (γ)을 곱한 값의 총 합을 의미한다. r은 보상이다. 

Q-함수는 State-Action Value Function이라 불리며, 

Model-free 강화학습의 근본이다. Q-함수는 
ts , 

ta 상황에 

서 할인된 누적 보상의 기대 값을 의미하며 다음과 같이 

정의된다. 

  ( , ) | ,t t t t tQ s a E R s a =  (6) 

최적 V(st)는 st에서 총 예상 할인 보상의 최대치이므로 모든 

가능한 행동에서 Q(st, at)의 최대치가 될 것이며, 다음과 

같이 정의된다.  
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이때, 에이전트가 가능한 행동 중에서 최대 Q-값인 최적의 

행동을 도출할 것이며, 수식으로 나타내면 다음과 같이 

표현된다. 
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2.2.2 Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient 

algorithm 
그림 2는 TD3 알고리즘의 구조이다. TD3 알고리즘은 

Actor-Critic으로 구성되며 Approximate dynamic 

programming 방법이다. 인공지능 기반 Actor-Critic은 

최적정책을 도출하는 정책 그래디언트 접근 방식이며, 

Function approximator를 인공신경망으로 설계하여 연속 

상태 및 행동 공간 다룰 수 있다. Deep Deterministic Policy 

Gradient와 같은 알고리즘은 Actor를 평가하는 Crtic이 오직 

하나만 존재하여 과추정상태의 문제가 발생할 수 있다. TD3 

알고리즘은 Critic을 두 개 활용하므로 과추정문제를 방지 

하면서 Actor의 최적정책 도출 성능을 높일 수 있다[3]. 

Actor-critic 접근방식에서 Critic은 Actor의 현재 정책을 

평가한다. 이 때, Actor는 Critic에서 추정한 가치함수를 

기반으로 정책 업데이트한다. Actor의 최적 정책은 환경의 

st로부터 기대 보상을 최대화하는 행동을 도출한다.  

TD3 에이전트의 행동은 Actor 네트워크의 정책과 

노이즈의 함수로 다음과 같이 표현될 수 있다. 

 ( )( ) , ,
t t t min max

a clip s a a


  = +  (9) 

여기서, θ는 Gaussian 노이즈, amax와 amin은 각각 에이전트의 

제어 범위의 최대와 최소값이다. 행동은 환경에 적용되며, 

st+1이 도출되며 다음 보상(rt+1)을 계산할 수 있다. 각 시간 

간격마다 버퍼에 튜플 (st, at, rt+1, st+1)이 저장된다. 충분한 

튜플이 버퍼에 쌓였다면, 버퍼에서 미니 배치 사이즈만큼 

랜덤으로 추출하여 정책을 업데이트한다. TD3 정책은 두 

개의 Critic 신경망 활용하여 이 중 Q-값의 최솟값을 

선택하여 Bellman 방정식으로 다음과 같이 계산할 수 있다. 
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여기서, Q 는 Critic의 타겟 네트워크이다. Q-정책을 계산이 

완료된 후에 평균 제곱 오차 손실 함수를 활용하여 Critic 

네트워크를 업데이트한다. 

 ( )
2

1 1

1
( ) ( , ) ( , ) , 1,2

i

k

i k k k k

B B

L Q s a y r s i
B




+ +



= − =  (11) 

여기서, ( )iL  는 Critic 네트워크의 손실 함수이며 Critic 

네트워크가 추정한 Q-값과 목표 Q-값 간의 차이를 

최소화하도록 한다. 

 
1 ( )Q

Q QQ

k k Q 
  + = −   (12) 

Actor network는 누적보상을 최대화하기 위해 최적정책을 

도출할 수 있도록 정책 그래디언트를 기반으로 파라미터를 

업데이트하며 다음과 같이 표현된다. 

  
1 ( )k k 

 

 
  + = +   (13) 

여기서, 정책 그래디언트는 다음과 같이 표현된다.  
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Critic와 Actor 네트워크의 파라미터가 업데이트된 후, 각 

타겟 네트워크는 추정과 필터링를 위해 Polyak 

Averaging이라고 불리는 soft update 방법으로 업데이트된다. 

이는 다음과 같이 표현된다. 

 ( )1 , 1,2i i i i    − + =  (15) 

 ( )1i i i    − +  (16) 

여기서,  는 soft update 비율이다.  

 

2.3 컨버터 제어를 위한 심층강화학습 구성 

심층강화학습 제어의 행동은 듀티비이다. 투 스위치 포워드 

컨버터는 스위치 턴-오프 시 변압기 포화를 방지하기 위해 

자화 에너지를 모두 방출해야 하므로 듀티비는 0에서 0.45로 

제한된다. 

심층강화학습을 통해 컨버터를 제어하기 위해서는 보상 

설계가 필요하다. 보상은 원하는 목표를 달성하기 위한 성능 

지표의 기준이 된다. 본 논문에서 설계한 보상 함수는 다음과 

 

그림.2 Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient 

algorithm의 구조 
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같다.  
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            (1 <   2.4)

20                 (0.5 <   1)

40                 (   0.5)

r error error

r error error

r error

r error

= −

= 

= 

= 

 (17) 

여기서, error는 출력 전압과 레퍼런스 전압의 차이이다. 

 에이전트의 입력은 error 값, error 이전 값, error의 변화량, 

이전 에이전트의 행동이다. 
 

2.4 시뮬레이션 

제안하는 제어기법의 성능 검증을 위해 MATLAB/Simu- 

link 환경에서 PI 제어 기법과 비교 검증된다. 제안하는 

제어기법은 출력 전압을 제어하도록 설계되어 PI 제어 

기법도 출력 전압 제어를 수행하도록 설계하였다.  

 

2.4.1 시뮬레이션 조건 

투 스위치 포워드 컨버터의 파라미터는 표1과 같다. 해당 

필터의 파라미터를 통해 전압 리플은 1% 이내, 전류 리플은 

10% 이내로 설계되었다. 심층강화학습 제어를 위한 TD3의 

하이퍼파라미터는 표2와 같다. 

시뮬레이션은 Matlab/Simulink 환경에서 진행하였다. 부하 

변동 조건을 주었으며 출력 레퍼런스 전압은 변동되지 

않는다. 총 시뮬레이션 시간은 0.49초이며 0.07초마다 

부하가 변동되도록 설계하였다. 부하율 100%에서 500W로 

설계되었으며 0.07초마다 부하율이 100%, 75%, 50%, 25%, 

50%, 75%, 100%로 변경된다. 이에 따라 부하 변동에 대한 

출력 전압 및 출력 전류의 동적 응답결과로부터 TD3와 PI 

제어의 성능과 안정성을 비교한다.  

 

2.4.2 시뮬레이션 결과 

강화학습의 각 에피소드에 대한 보상 결과는 그림 3과  

같다. 125번 에피소드부터 수렴하기 시작하였으며 가장 

보상이 좋은 에피소드를 기반으로 에이전트를 도출하였다. 

부하 변동에 대한 출력 전압 및 출력 전류의 동적 응답 

시뮬레이션 결과는 그림 4와 같다. 초기 부하율 100%에서 

TD3의 경우 1ms에 정상상태로 도달하였으며 PI 제어의 

경우 4ms에 정상상태로 도달하여 TD3가 PI 제어에 비해 

4배 빠르게 정상상태에 수렴하였다. 부하 변동 시 TD3와 PI 

제어 모두 오버 슈트가 발생하였으나 TD3의 경우 최대 오버 

슈트는 114%, PI 제어의 경우 128%이다. 부하율 50%와 

25%에서 PI제어의 경우 정상상태에서 비감쇠 진동이 

발생하여 불안정하나 TD3는 모든 부하율 변동에 대해 

정상상태에서 진동이 발생하지 않는다. 

  

4. 결 론 
 
본 논문에서는 투 스위치 포워드 컨버터의 성능 및 안정성 

향상을 위한 강화학습기반 제어를 제안하였다. 강화학습기반 

제어는 PI 제어에 비해 넓은 동작 조건 범위에서도 더 높은 

성능과 안정성을 보장하였다. 추후 DSP에 강화학습제어를 

다운로드하여 실제 환경에서의 강화학습 기반 컨버터 제어를 

구현할 예정이다. 
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표 1 투 스위치 포워드 컨버터의 파라미터 

파라미터 값 단위 
입력 전압(Vin) 311 V 

출력 전압(Vout) 80 V 

스위칭 주파수 10 kHz 

권선 비(n) 1.2 - 

자화 인덕턴스(Lm) 300 μH 

필터 인덕턴스(Lf) 8.8 mH 

필터 커패시턴스(Cf) 22 μF 

 

표 2 Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient algorithm의 하이퍼   

파라미터 

하이퍼 파라미터 값 
Actor 학습률 0.002 

Critic 학습률 0.05 

버퍼 사이즈 10000 

미니 배치 사이즈 128 

할인율 0.95 

탐색 표준편차 0.015 

탐색 표준편차 감쇠율 0.0001 

정책 표준편차 0.015 

정책 표준편차 감쇠율 0.002 

최대 에피소드 1000 

 

 
그림.3 각 에피소드에 대한 보상 결과 

 

 
그림.4 부하 변동에 대한 출력 전압 및 전류 동적 응답 곡선 
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