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1. 서 론
반도체 미세화 및 고성능 제품 생산이 필요해짐에 따라 정밀 제어 

기술의 필요성이 부각되고 있다. 구동기가 포함된 기계 장비 조

작은 제품 품질과 직결되며 상당수가 PID 제어를 기반으로 동작

한다. PID 제어 알고리즘은 우수한 제어 성능을 얻기 위해서  

proportional gain (KP), integral gain(KI), derivative gain(KD)
를 적절한 값으로 설정하는 튜닝 작업이 필요하다. PID 알고리즘

은 직관적인 구조를 지니고 있지만 신속한 응답성과 높은 안정성

처럼 상충 관계(trade-off)에 놓인 제어 목표를 동시에 만족시키기

에는 상당한 어려움이 따른다[1]. 
이와 같은 한계는 산업용 DC 모터에서 두드러지는데 구동 상태

가 급격히 변화할 때 오버슈트(overshoot)가 커지거나 정착 시간

(settling time)이 늘어나며 심한 경우 시스템의 안정성을 저하시

키기도 한다[2].
모터 제어 시스템에서는 요구되는 응답 특성에 따라 제어 게인

의 조정이 필요할 수 있다. 오버슈트 억제와 빠른 정착 시간은 상충 

관계를 가지므로 하나의 게인 조합으로 서로 다른 제어 목적을 동

시에 만족시키는 데 한계가 있다. 이러한 제어 게인의 조정을 전문

가가 수동으로 수행할 경우 상당한 시간이 소요되며 지속적인 제

어 관리와 간섭이 필요하다는 한계가 존재한다[3].
기계학습(machine learning)은 기존의 시행착오 방식이 가지던 

비효율성을 개선하여 복잡한 파라미터 튜닝 과제에 대한 해결책으

로 주목받고 있다. 앞으로 산업 현장에서 고수준의 자동화와 정밀

도를 달성하기 위해서는 기계학습 모델을 실시간 제어 시스템에 

통합하는 것이 필수적이다[4]. 그러나 대부분의 기계학습은 방대한 

양의 데이터를 요구하므로 장비 마모가 우려되는 하드웨어 구동과 

같이 수많은 실험 횟수에 부담이 있는 경우 적합한 기법을 적용해
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야 한다. 
PID 게인 튜닝에는 Random Search, 다목적 최적화, 베이지안 

최적화(Bayesian optimization) 등 다양한 방법을 적용할 수 있다. 
Random Search는 이전 평가 결과를 다음 탐색점 선정에 활용하

지 않는 방식이며 Pareto 기반 다목적 최적화는 복수의 성능지표 

간 절충해 집합을 탐색하는 데 적합하다. 반면 본 연구에서는 오버

슈트와 정착 시간의 상대적 중요도를 가중치로 설정한 단일 목적

함수를 대상으로 제한된 실제 실험 횟수 내에서 제어 게인을 탐색

하고자 하였다. 베이지안 최적화는 이전 평가 결과를 기반으로 대

리모델을 갱신하고 획득함수를 이용하여 다음 탐색점을 순차적으

로 선정할 수 있다. 이에 본 연구의 실험 환경에 적합하다고 판단하

여 적용하였다.
베이지안 최적화는 제한된 실험 횟수 내에서 제어기 파라미터를 

효율적으로 탐색하기 위한 방법으로 활용되어 왔으며 실제 제어 

시스템을 대상으로 베이지안 최적화를 이용한 제어기 자동 튜닝 

및 성능 향상에 관한 연구가 수행되어 왔다[5, 7, 8]. 또한 복수의 제어 

성능을 동시에 고려하기 위해 각 성능 지표의 상대적 중요도를 가중

치로 반영한 목적함수를 구성하는 방법도 활용되고 있다[6].
그러나 기존 연구에서는 주로 베이지안 최적화를 이용한 제어 

파라미터 탐색 및 성능 향상에 초점을 두고 있으며 동일한 실제 

제어 시스템에서 목적함수의 가중치 비율을 체계적으로 변화시키

면서 가중치 설정에 따른 동적 응답 특성의 변화를 정량적으로 비

교·분석한 연구는 제한적이다.
이에 본 연구에서는 실제 DC 모터 제어 시스템에 베이지안 최적

화 기반 자동 튜닝을 적용하고 오버슈트와 정착 시간으로 구성된 

목적함수의 가중치 비율을 단계적으로 변화시켰다. 각 가중치 조

건에서 선정된 제어 게인과 실제 응답 특성을 비교함으로써 목적

함수의 가중치 설정에 따른 제어 응답 특성의 변화 경향을 정량적

으로 분석하고 요구되는 응답 특성에 따른 목적함수 설계 가능성

을 검토하였다.

2. 시스템 구성
2.1 모터 시스템 

본 연구의 실험에 사용된 구동 시스템은 Maxon 사의 Brush 
DC 모터(236655)와 전용 제어기인 EPOS4 50/5로 구성되며 전

체 실험 장치의 구성은 Fig. 1에 나타내었다. DC 전원 공급 장치

를 통해 제어기에 24V의 전압을 인가하였고 제어기의 모터 연결 

포트와 모터의 터미널을 케이블로 결선하였다. 모터 축에 결합된 

광학식 인크리멘탈 엔코더(HEDL-5540-A11)를 제어기의 엔코더 

포트에 연결하여 상태 측정을 위한 폐루프 제어 환경을 구성하였

으며 엔코더 분해능은   이다.

제어기의 내부는 다중 루프 구조로 설계되어 있으며 구조도는 

Fig. 2에 나타내었다. 가장 내부 루프인 전류 루프는 비례-적분

(proportional-integral, PI) 제어 형태로 구성되어 모터의 전기적 

동작을 담당한다. 그 외부를 감싸고 있는 속도 제어 루프와 위치 

제어 루프는 각각 PI 및 PID 제어 형태로 구성되어 기계적 부하의 

움직임을 제어한다. 여기서 속도 루프와 위치 루프는 각각 분리되

어 있으며 제어 모드에 따라 둘 중 하나의 루프를 거치게 된다. 
전류 루프의 경우 제어 모드에 상관없이 항상 사용되며 응답성은 

모터 내부의 전기적 상태값에 의해서 결정된다. 본 연구에서는 이

러한 구조적 특성을 반영하여 내부 전류 루프는 파라미터를 고정

하고 기계적 부하 변동에 직접적인 영향을 받는 외부 속도 및 위치 

루프의 게인을 튜닝 대상으로 설정하였다.

2.2 모터 제어 방식
본 연구에서는 Fig. 3과 같이 설정된 가감속 파라미터를 기반으로 

지령 궤적(reference trajectory)을 생성하는 프로파일 기반 제어 

Fig. 1 Experimental setup for DC motor control system 

Fig. 2 Overall architecture of the motor controller 
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방식을 적용하였다. Profile Velocity Mode (PVM)은 설정된 가속

도 및 감속도 조건에 따라 목표 속도까지의 속도 프로파일을 생성하

고 이를 추종하는 제어 모드이며 Profile Position Mode (PPM)은 

설정된 속도, 가속도 및 감속도 조건을 기반으로 목표 위치까지의 

위치 프로파일을 생성하고 이를 추종하는 제어 모드이다.

3. 튜닝 알고리즘
3.1 최적화 기법

모터 제어 환경에는 비선형성이 개입되므로 시스템을 완벽한 수학

적 모델로 규명하는 데 한계가 따른다. 이를 극복하기 위해 본 연구에

서는 제어 대상을 블랙박스(black-box) 시스템으로 간주하고 베이지

안 최적화를 도입하였다. 이 기법은 미지의 목적함수를 추정하기 위한 

대리 모델로 가우시안 프로세스(Gaussian process)를 활용하여 적은 

횟수의 실험으로 우수한 해를 효율적으로 탐색할 수 있다[9].
최적화 과정 중 다음 실험 위치를 결정하는 획득 함수(acquisition 

function)로는 EI(expected improvement)를 선정하였다. EI는 현

재까지의 최적값 대비 성능 개선량의 기대값을 수학적으로 산출하

여 탐색(exploration)과 활용(exploitation) 간의 균형을 효과적으

로 조율한다[10]. EI는 현재까지 관측된 결과를 기반으로 다음 평가 

지점을 선정함으로써 제한된 실험 횟수에서 효율적인 탐색이 가능

하다[11].
본 연구의 베이지안 최적화는 Python 환경에서 scikit-optimize

의 gp_minimize를 이용하여 구현하였다. 별도의 커널을 지정하지 

않아 gp_minimize의 기본 Matérn 커널을 적용하였다. 제조사 

Auto-tuning을 통해 설정된 Baseline gain을 초기 입력점으로 사용

하였고 추가 초기 탐색점 수는 별도로 지정하지 않아 gp_minimize
의 기본값인 10개를 적용하였다.

  min     (1)

 min    (2)

여기서 ξ는 탐색과 활용 간의 균형을 조절하는 파라미터이며 최

소 목적함수 값이다. μ(x)와 σ(x)는 각각 가우시안 프로세스의 예

측 평균과 표준편차이며 Φ(⋅)와 ϕ(⋅)는 각각 표준정규분포의 누

적분포함수와 확률밀도함수이다.

3.2 목적함수 설계 
본 연구에서는 제어의 성능 지표로 오버슈트(overshoot, OS)와 

정착 시간(settling Time, Ts)을 선정하였다. 오버슈트는 백분율

(%) 정착 시간은 밀리초(ms) 단위로 계측되어 지표 간 스케일이 

상이하므로 각 측정값을 시스템의 최대 허용값으로 나누는 과정을 

거쳤다. 도출된 목적함수는 상충 관계인 두 제어 성능 지표의 영향

을 동시에 다루고자 가중합 형태로 수식화하였다. 

   × 


  ×  

  (3)

    (4)

수식 (3)에서 cost는 목적함수 limit은 각 제어 성능의 최대 허용

값을 의미한다. 오버슈트와 정착 시간은 값이 클수록 제어 응답의 

질이 저하되므로 본 연구에서는 cost가 최소인 게인 조합을 찾는

다. w1과 w2는 각각 오버슈트 가중치와 정착 시간 가중치를 의미

하며 값의 범위는 [0.0, 1.0]로 동일하게 설정하였다.
목적함수의 정규화 기준은 허용 가능한 제어 응답 수준과 사전 

제어 실험 결과를 기준으로 설정하였다. 오버슈트 한도(OS limit)는 
정밀 제어에서 요구되는 낮은 오버슈트 수준을 고려하여 2%로 설정

하였으며 정착 시간 한도(TS limit)는 사전 수동 튜닝 실험에서 50
ms 이하의 정착 시간이 확인된 결과를 기준으로 50 ms로 설정하였

다. 이를 통해 단위와 크기가 서로 다른 두 성능 지표를 각각의 

기준값으로 정규화하여 가중합 목적함수에 반영하였다. 수식 (4)에 

제시하였듯 두 가중치의 합은 1.0이 되도록 제한하였다. 이는 목적

함수 전체의 스케일 변동을 억제하면서 두 지표 간의 상대적 중요도 

조절을 용이하게 하기 위함이다. 목적함수의 가중합 구조는 가중치

가 크게 설정된 지표일수록 cost에 더 크게 반영되도록 설계되었다. 
이에 따라 최적화 알고리즘이 해당 성능 지표를 제한하는 방향으로 

게인을 탐색하도록 유도할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 특성을 

이용하여 두 가중치의 비율을 체계적으로 조절하고 가중치 설정에 

따른 오버슈트와 정착 시간의 응답 특성 변화를 분석하였다. 
베이지안 최적화의 설계변수는 모터 제어기의 제어 게인으로 설

정하였다. 속도 제어 루프에서는 KP, KI, FFw, FFa를 설계변수로 

사용하였으며 위치 제어 루프에서는 KP, KI, KD, FFw, FFa를 설

계변수로 사용하였다. 각 설계변수의 Baseline 값은 Table 2에 제

Fig. 3 Trajectory generation of the profile control
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시하였다.

4. 실험 및 결과 분석
4.1 실험 환경

제어기와 PC 간의 통신 및 모터 구동을 포함한 전체 튜닝 과정

은 Python API (application programming interface) 기반의 환

경에서 수행되었다. 속도 및 위치 루프 튜닝 시 선정한 프로파일 

파라미터는 Table 1과 같다. Target velocity는 모의 정격속도를 

준수하였으며 가속도 및 감속도는 위치제어 시 궤적 추종이 원활

히 이루어지는 구간을 사전 실험을 통해 선정하였다. 
본 연구에서는 모터의 1회전 위치 변화에 초점을 두므로 Target 

Position은 2π rad으로 고정하였다. 데이터 수집을 위한 Sampling 
Time은 0.4 ms Sample 수는 500개로 두어 각 제어 모드당 1회의 

실험이 200 ms 동안 수행되도록 구성하였다.
제어 응답의 성능 평가는 오버슈트와 정착 시간을 기준으로 수

행하였다. 오버슈트는 목표값을 초과한 최대 응답과 목표값의 차

이를 목표값으로 나누어 백분율로 산출하였다. 정착 시간은 구동 

시점부터 목표값의 ±2% 허용범위를 벗어난 마지막 시점까지를 정

착 시간으로 산출하였다. 데이터 처리 과정에서는 별도의 신호 필

터링을 적용하지 않았으며 이산 형태로 수집된 응답 데이터의 시

간축을 10배 세분화한 후 선형 보간(linear interpolation)을 적용

하여 오버슈트와 정착 시간을 계산하였다.
본 연구의 모든 실험은 외부 부하를 별도로 인가하지 않은 단일 

DC 모터 시스템의 무부하 조건에서 수행하였으며 모든 Case에 

동일한 실험 조건을 적용하였다.

4.2 튜닝 절차 및 조건
본 연구에서는 제조사에서 제공하는 EPOS Studio의 Auto- tuning 

기능을 이용하여 초기 제어 게인을 설정하였으며 이를 Baseline 
gain으로 사용하였다. Auto-tuning을 통해 설정된 속도 제어 및 위치 

제어 게인은 Table 2에 나타내었다. 최적화가 적용되는 제어기 구조에

는 Feedforward Velocity Gain (FFw), Feedforward Acceleration 
Gain (FFa)이 포함되어 있어 최종 튜닝 대상 변수는 속도 루프 

4개, 위치 루프 5개로 구성된다. 제어 게인의 탐색범위는 제조사 

Auto-tuning을 통해 획득한 Baseline gain을 기준으로 초기 범위를 

설정하고 실제 모터 실험에 앞서 시뮬레이션을 통해 안정적인 응답이 

나타나는지를 사전 검토한 후 결정하였다. 베이지안 최적화 적용 

시 속도 제어 루프의 KP, KI, FFw, FFa 탐색범위는 각각 Baseline 
값의 0.5~2.0배로 설정하였다. 위치 제어 루프의 KP, KI, KD 탐색범위

는 각각 600~2800 (mA/rad), 15000~51000 (mA/rad·s), 10~42 
(mA·s/rad)로 설정하였다. 위치제어모드(PPM)의 제어 게인 탐색범

위는 실제 모터 실험에 앞서 MATLAB 기반 시뮬레이션 환경에서 

Latin Hypercube Sampling(LHS)을 이용하여 사전 검토하였다. 
LHS 시뮬레이션에서는 위치 PID 게인의 초기 탐색범위를 Baseline 
gain의 0.5~2.0배로 설정하였으며, 안정적인 응답을 나타낸 PID 
게인 대부분이 해당 탐색범위의 경계값에 도달하지 않고 범위 내에 

분포하는 것을 확인하였다. 이를 바탕으로 해당 범위에서 안정적인 

게인 탐색이 가능하다고 판단하였으며 위치제어의 Feed- forward 
gain과 속도제어 gain에도 Baseline gain의 0.5~2.0배 범위를 적용하

였다. 
매 반복마다 최적화 알고리즘이 제안한 후보 게인을 제어기에 

적용하고 측정된 제어 응답을 기반으로 목적함수 값을 평가하였다. 
최종적으로는 전체 반복 과정에서 가장 낮은 목적함수 값을 나타

낸 게인 조합을 해당 실험 조건 및 탐색 범위 내의 최소 Cost 게인 

조합으로 선정하였다.

4.3 실험 결과 및 성능 분석
속도 및 위치 루프의 성능 지표 가중치를 모두 0.5로 균등하게 

설정하여 수행한 초기 튜닝 결과는 Table 3과 같다. Table 3에는 

초기 베이지안 최적화를 통해 선정된 속도 및 위치 루프의 제어 

게인을 정리하였다. 이는 상충 관계를 갖는 제어 성능 지표에 동일

한 가중치를 부여한 결과이므로 특정 성능지표의 상대적 중요도를 

Table 1 Motion profile parameters used in the experiment
Control
Mode

Profile
Parameter Unit Value

PVM
Target velocity rpm 4180

Acceleration rpm/s 170000
Deceleration rpm/s 170000

PPM

Target position rad 2π
Velocity rpm 4180

Acceleration rpm/s 170000
Deceleration rpm/s 170000

Table 2 Control gains of the Baseline
Loop Gain Value

Velocity

KP (mA·s / rad) 10.221
KI (mA / rad) 245.801

FFw (mA·s / rad) 0.127
FFa (mA·s2 / rad) 0.106

Position

KP (mA / rad) 1377.531
KI (mA / rad·s) 30138.232
KD (mA·s / rad) 20.861
FFw (mA·s / rad) 0.127
FFa (mA·s2 / rad) 0.107
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반영하기에는 한계가 있다. 따라서 제어 목적에 따라 성능지표 간 

우선순위를 조절할 필요가 있다.
이러한 필요성에 따라 본 연구에서는 위치 루프 목적함수 내 가

중치의 비율을 조절해가며 각 가중치 조합(case)에 따른 제어 성능

의 변화를 관찰하였다. 총 9가지 가중치 조합에 대해 베이지안 최

적화 기반 자동 튜닝 과정을 각각 5회 반복 수행하였다. 각 반복 

실험에서는 속도 제어 루프 25회와 위치 제어 루프 50회의 최적화

를 수행하여 제어 게인을 선정하였으며 각 실험에서 측정된 오버슈

트와 정착 시간을 이용하여 평균과 표준편차(standard deviation, 
SD)를 산출하였다. Case별 제어 성능의 평균과 표준편차는 Table 
4에 정리하였으며 오버슈트 및 정착 시간의 성능 변화와 반복 실험

에 따른 변동성은 Fig. 4에 평균값과 표준편차의 오차막대로 나타

내었다. 
실험 결과 오버슈트 가중치(w1)가 증가할수록 평균 오버슈트가 

감소하고 정착 시간 가중치(w2)가 증가할수록 평균 정착 시간이 

단축되는 경향성이 확인되었다. 이러한 결과는 가중치 증가에 따

른 개별 성능지표의 단순한 개선보다는 목적함수의 가중치 조절을 

통해 오버슈트와 정착 시간 사이의 trade-off를 제어 목적에 따라 

조율할 수 있음을 보여준다. 특히 동일한 실제 DC 모터 시스템에

서 가중치 조합에 따른 두 성능지표의 상대적인 변화를 정량적으

로 분석함으로써 제어 목적에 따라 서로 다른 응답 특성을 갖는 

게인 조합이 선정됨을 확인하였다. 다만 일부 인접 Case 간 성능 

차이는 반복 실험에서 나타난 변동에 비해 크지 않았으므로 개별 

Case 간의 미세한 차이를 단정하기보다는 5회 반복 실험에서 산출

한 평균과 표준편차를 함께 고려하여 가중치 변화에 따른 전체적

인 응답 특성을 중심으로 해석하였다. Table 4에서 Case 1은 다른 

Case에 비해 평균 정착 시간은 크지만 0.01%의 가장 낮은 평균 

오버슈트를 나타냈다. 반면 Case 9는 9개 가중치 조건 중 가장 

짧은 평균 정착 시간인 41.914 ms를 나타냈다. 본 연구에서는 오

버슈트 최소화와 정착 시간 최소화를 각각의 제어 목적으로 설정

하고 Case 1과 Case 9를 각 제어 목적을 대표하는 결과로 선정하

였다.
제조사의 Auto-tuning 결과와 베이지안 최적화를 통해 선정된 

게인의 실제 응답 성능을 비교하기 위해 Baseline과 대표적인 가중

치 조건의 오버슈트 및 정착 시간을 비교하였다. Fig. 5는 Baseline
과 대표 조건의 위치 응답을 비교한 결과이다.

다만 Baseline은 동일 조건에서 반복 측정된 데이터가 확보되지 

않아 반복 편차를 산출하지 못하였으므로 본 비교는 확보된 단일 

Table 3 Control gains obtained from the initial Bayesian optimization
Loop Gain Value

Velocity

KP (mA·s / rad) 20.442
KI (mA / rad) 122.900

FFw (mA·s / rad) 0.063
FFa (mA·s2 / rad) 0.199

Position

KP (mA / rad) 2117.689
KI (mA / rad·s) 15000.000
KD (mA·s / rad) 36.985
FFw (mA·s / rad) 0.254
FFa (mA·s2 / rad) 0.111

Table 4 Control performance of the position loop according to 
weight combinations

Case w1 w2
OS (%)

Mean ± SD
Ts (ms)

Mean ± SD
1 0.9 0.1 0.01 ± 0.022 42.990 ± 0.136
2 0.8 0.2 0.02 ± 0.027 42.648 ± 0.152
3 0.7 0.3 0.06 ± 0.022 42.520 ± 0.168
4 0.6 0.4 0.06 ± 0.042 42.370 ± 0.181
5 0.5 0.5 0.07 ± 0.027 42.342 ± 0.412
6 0.4 0.6 0.08 ± 0.027 42.186 ± 0.420
7 0.3 0.7 0.09 ± 0.055 41.958 ± 0.265
8 0.2 0.8 0.09 ± 0.065 41.934 ± 0.128
9 0.1 0.9 0.11 ± 0.022 41.914 ± 0.221

Fig. 4 Control performance trends according to weight adjustment 
(error bars represent SD n = 5)
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응답 데이터를 기준으로 수행하였다.
Table 5는 Case 1과 Case 9에 대한 게인이며 일부 선정된 게인

은 설정된 탐색 범위의 경계값에 도달하는 결과를 나타냈다. 따라

서 본 연구에서는 설정된 탐색 범위 내에서 도출된 최소 Cost 게인 

조합으로 결과를 해석하였다.
제조사 Auto-tuning 결과와 베이지안 최적화 결과의 정량적 성

능 차이를 확인하기 위해 오버슈트 억제를 대표하는 Case 1과 정

착 시간 단축을 대표하는 Case 9를 Baseline과 비교하였으며 그 

결과를 Table 6에 나타내었다.
Table 6에서 Case 1은 Baseline 대비 오버슈트가 90.00% 감소

한 반면 정착 시간은 0.84% 증가하였다. 반대로 Case 9는 오버슈트

가 10.00% 증가하였으나 정착 시간은 1.68% 감소하였다. 이를 

통해 베이지안 최적화 결과가 모든 성능지표에서 Baseline보다 일

률적으로 개선되는 것이 아니라 목적함수의 가중치 설정에 따라 

오버슈트와 정착 시간 사이의 상대적인 응답 특성이 변화함을 확인

하였다. 이러한 결과는 목적함수의 가중치 설정에 따라 오버슈트와 

정착 시간 사이의 trade-off가 변화함을 정량적으로 보여준다.

5. 결 론
본 연구에서는 DC 모터 제어를 위한 PID 게인 조합을 효율적으

로 탐색하기 위해 베이지안 최적화 기법을 적용하였다. 오버슈트

와 정착 시간을 목적함수로 설정하고 가중치 비율을 조절하여 목

적함수의 가중치 설정에 따른 PID 게인 및 제어 응답 특성의 변화

를 분석하였다.
가중치 조합에 따른 반복 실험 결과 오버슈트를 최소화하는 대

표 조합과 정착 시간을 최소화하는 대표 조합을 도출하였다. 제조

사의 Auto-tuning 결과와 정량적으로 비교한 결과 오버슈트를 최

소화하는 조합에서는 Baseline 대비 오버슈트가 감소하는 대신 정

착 시간이 증가하였으며 정착 시간을 최소화하는 조합에서는 오버

슈트가 증가하는 대신 정착 시간이 감소하였다. 이를 통해 목적함

수의 가중치 설정에 따라 오버슈트와 정착 시간 사이의 상대적인 

응답 특성이 변화함을 확인하였다.
목적함수의 가중치 비율에 따라 제어 응답 특성이 변화하는 경

향을 확인하였으며 오버슈트와 정착 시간 사이의 상충 관계를 목

적에 따라 조율할 수 있음을 확인하였다. 이를 통해 본 실험 조건 

내에서 목적함수의 가중치 설정에 따라 서로 다른 응답 특성을 갖

는 PID 게인을 선정할 수 있는 가능성을 확인하였다.
본 연구는 단일 DC 모터 시스템의 무부하 조건에서 수행되었으며 

도출된 결과를 다양한 부하 및 운전 조건의 최적화로 일반화하는 

데에는 한계가 있다. 향후에는 실제 부하 및 다양한 지령 조건에서 

추가 실험을 수행하여 적용 범위와 강건성을 검증할 필요가 있다.
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