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요 약

강화학습은최적의 행동을찾을 때까지반복 학습을수행한다. 이런 강화 학습의특징은 많은장점에도 불구하고현실 세계에
서 강화 학습 적용을 어렵게 만든다. 본 논문은 제어분야에서 제어 시스템을 설명하기 위해 많이 사용되는 Rotary Inverted
Pendulum을 3D 모델링 하여 가상 환경을 구축하고 구축된 가상 환경의 시뮬레이션을 통해 강화 학습의 반복적인 학습으로
인한실제 환경의 제약을 해결할 수 있다. 따라서, 본 논문에서는구축된 가상 Rotary Inverted Pendulum 시뮬레이션을 이용하
여 Multi-Agent 강화 학습을 수행함으로써 이를 검증한다.

Ⅰ. 서론

강화 학습은 주어진 환경에서 에이전트가 임의의 행동을 선택하여 문제

를 해결하는 기계학습의 한 종류이다. 강화 학습은 게임, 로봇 제어, 네트

워크통신과같은복잡한환경에적용할수있고관련분야의전문지식이

없어도 최적의 행동을 찾아낼 수 있다는 장점이 있어 주목받고 있다 [1].

그러나 강화 학습은 최적의 행동을 찾기위한반복학습으로인해환경의

제약이있다. 환경의제약은현실세계에서의강화학습적용을어렵게한

다. 반복 학습으로 인한 강화 학습 환경의 제약을 해결하기 위해 본 논문

에서는 Rotary Inverted Pendulum(RIP) 가상 환경에서 Multi-Agent 강

화 학습을 수행하여 환경의 제약을 극복한다.

Ⅱ. 본론

1. Rotary Inverted Pendulum 환경

RIP는 비선형적이고 불안정한 동적 시스템으로 실험이 간단하여 제어

시스템 분야에서 검증을 위한 환경으로 사용되어왔다. RIP는 Pendulum,

Motor와 Pendulum을 연결하는 Arm으로 구성되어 있으며, Pendulum을

도립 시키고유지하는환경이다. 제어 시스템 분야에서는 RIP를 제어하기

위해 복합적으로 여러 controller를 동시에 사용한다 [2].

RIP 실제 환경에 강화 학습을 적용하여 훈련 시키기에는 부품의 소모,

에너지 소비와 오랜 시간의 학습이 필요로 하는 제약 사항들이 존재한다.

따라서, 실제 환경의 제약 사항들을 해결하기 위해 시뮬레이션 환경에 강

화 학습을 적용하여 훈련을 진행한다.

본 논문은 대표적인 3D 모델링 프로그램중 하나인 Solid Works로 RIP를

3D 모델링하고공학용 프로그램인MATLAB의 시뮬레이션을이용해 강화

학습을위한 환경을 구성한다. MATLAB 시뮬레이션으로 구성한 RIP를 통

해 Pendulum 각도  , Pendulum 속도  , Arm 각도 와 Arm 속도 
를 얻는다. MATLAB 시뮬레이션은 초기 상태일 때  ,  = 0이다 (<표
2> 참조). (그림 1)은 MATLAB 시뮬레이션의 초기 상태를 보여준다.

(그림 1) Rotary Inverted Pendulum MATLAB 시뮬레이션 초기 상태

2. 강화 학습 에이전트

강화 학습 에이전트는 환경으로부터 상태(State)와 보상(Reward)을 받

아행동(Action)을 수행하고다시환경으로부터 상태와 보상을 받는 상호

작용을 한다. 이러한 상호작용을 바탕으로 보상을 최대화하는 것이 에이

전트의 목표이다.

RIP를 비롯한 로봇 제어는 연속적인 제어 값을 추출해야 한다. 따라서

본 논문은 심층 네트워크를 이용해 지정한 행동 범위 내에서 연속적인 행

동을 뽑아내는 Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) 알고리즘을

적용한 에이전트를 사용한다 [3].

본 논문에서는 RIP를역할에따라 swing-up, balancing 2단계로 나눈다.

swing-up은 Pendulum을 도립 시키는 역할이고, balancing은 도립 시킨

Pendulum을 유지 시키는 역할이다. swing-up과 balancing의 행동 범위

는 상이하기 때문에 행동 범위가 다른 2개의 에이전트를 이용한다.

swing-up과 balancing을 나누는 기준과 행동 범위는 <표 1>과 같다.
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<표 1> 강화학습의 에이전트 기준, 행동 범위, 해당 status

3. 학습 환경 및 구조

본 논문에서는 MATLAB의 python API를 이용해 MATLAB 시뮬레

이션을 수행할 때 python으로 구성된 강화 학습 환경에 정보를 실시간으

로전달한다. 우리는 MATLAB 시뮬레이션이주는정보를에이전트가 이

해할 수 있도록 재구성하여 상태와 보상을 정의한다.

<표 2> 전달받는 정보, 에이전트의 상태, 보상

<표 2>는 MATLAB 시뮬레이션에서 받은 정보로 상태와 보상을 재구

성하는 것을 보여준다. 상태는 (cos  , sin ,  , cos  , sin  ,
current status value)으로 정의된다. current status value는 4개로 구성

된 status 중 현재 status를 나타내는 value 값을 말한다 ((그림 2) 참조).

current status value를 상태에 넣음으로 에이전트는 현재 어떤 status인

지 알 수 있다. 보상 식의 ′는 완전히 도립한 Pendulum의 각도인 를
가장높은값으로갖도록 를변환시킨것이다. 에이전트는 가 에가
깝고 와 |action|이 작을수록 큰 보상을 받는다.

(그림 2) status 구성 및 status value

(그림 2)와 같이 RIP 강화 학습 환경은 4개의 status로 나뉜다.

swing-up to balancing status와 balancing to swing-up status는 에이

전트가 바뀌는 step에만 할당된다. swing-up status와 balancing status

는 에이전트가 유지되면 할당된다. 각 status의 에이전트는 <표 1>에서

알수 있다. 강화 학습 환경이 swing-up to balancing status를 할당 받게

되면에이전트에게 보상을 넘겨주지 않고 보류시킨다. 그 후강화학습환

경에이전트가바뀌어 balancing to swing_up status를 할당받게 되면 그

동안 balancing status에서 누적된 보상들로 보류 시켰던 swing_up to

balancing status의 보상을 대체한다. 이로 인해 swing-up 에이전트는

balancing이 오래 유지되면 더 높은 보상을 얻기 때문에 도립 시킨 후 유

지되도록 쉽게 행동을 뽑는다.

(그림 3) 학습 결과 그래프

(그림 3)의 파랑 선은매 episode의 보상이고 빨간선은 50 episode의 평

균 보상이다. (그림 3)을 보면 DDPG를 이용한 학습의 episode가 증가함

에 따라 보상이 증가하는 것을 볼 수 있다. 따라서, 가상 환경에서 RIP의

제어 문제를 성공적으로 해결하고 있음을 알 수 있다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 강화 학습 환경의 제약을 극복하기 위해 RIP 가상 환경

에서 학습을 수행하였다. RIP 시스템은 서로 상이한 행동 범위를 가진 2

단계로 구분되었기 때문에 2개의강화학습 에이전트를 이용해학습을진

행하였고 학습이 성공한 것을 확인하였다.

가상 환경의 학습 성공은 실제 환경의 학습에도 좋은 영향을 미칠수 있

다. 성공한 가상 환경을 가진 강화 학습의 좋은 경험들을 실제 환경에서

강화학습을수행할때에이전트에게미리줄수있다면, 에이전트의학습

이빠르게수렴하는것을기대할수있다 [4]. 현재 가상환경의강화학습

을끝내고 실제 환경과 연동하기위한 환경을 구축 중이고 계속적으로 피

드백하고 있다.
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환경이 시뮬레이션에서 전달받는 정보
Pendulum 각도
(radian)

Pendulum 속도
(radian/s)

Arm 각도
(radian)

Arm 속도
(radian/s)

0 <  < 2  0 <  < 2 
상태

cos  sin   cos  sin  current status value =
(e.g. -1, -0.5, 0.5, 1)

보상

{(2*-′)-0.001 *  - 50 * |action| *  }/1000
′     if    

에이전트 종류 swing-up balance
기준  < 177 ,  > 183 177<  <183

행동 범위 -0.035 ~ 0.035(torque) -0.01 ~ 0.01(torque)

해당 status
swing-up,

swing-up to balance

balance,

balancing to swing-up
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