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요       약 

다양한 분야에서 효율적인 물류 관리와 작업 자동화에 대한 수요가 증가함에 따라 자율 이동 

로봇(AMR, Autonomous Mobile Robot)의 연구 및 활용이 활발히 이루어지고 있다. 자율 이동 로봇에 

적용되는 강화학습 모델은 연속 제어 문제에서 안정적인 성능을 보이지만, 보상 함수가 고정적으

로 설계되어 있어 환경 변화나 동적 상황에 유연하게 대응하기 어렵다는 한계가 존재한다. 이 한

계를 보완하기 위해 본 연구에서는 대규모 언어 모델을 활용하여 학습 과정에서 주기적으로 성능 

로그를 분석하고, 보상 스케일과 잠재 함수 가중치를 동적으로 조정하는 강화학습-대규모 언어 모

델 통합 모델을 제안한다. 

 

1. 서론 

최근 효율적인 물류 관리와 작업 자동화에 대한 수

요가 증가함에 따라 AMR(Autonomous Mobile Robot)에 

대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. AMR 은 제조 

산업 뿐만 아니라 병원, 사무실, 식당과 같은 다양한 

환경에서 배송, 청소, 안내와 같은 업무에 활용되며 

이러한 동적인 환경에서는 불필요한 우회와 충돌을 

최소화 하며 효율적인 주행을 하는 능력이 요구된다

[1].  

하지만, PID 와 MPC 등의 전통적인 제어 기법은 환

경 변화에 취약하거나, 빠르게 변화하는 환경에서 발

생하는 높은 연산 비용 문제는 AMR 의 성능 저하로 

이어질 수 있어 그 대안으로 강화학습이 제어 기법으

로 제안되고 있다[2]. 그러나 강화학습 또한 충분한 

환경 이해가 부족하거나, 강화학습이 취하는 행동에 

대한 논리적 해석이 어렵고, 보상 함수 설계가 인간

에 크게 의존하여 보상 해킹에 취약하다는 한계가 존

재한다[3]. 

이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구는 동적인 환

경에서 관측 데이터 기반 맥락 추론 보상 설계를 자

동화하는 강화학습-대규모 언어 모델 하이브리드 모

델을 제안하고 독립 강화학습 모델과 비교 분석하여 

AMR 제어에 대규모 언어 모델을 통합하는 방안을 

탐구한다.  

 

2. 관련 연구 

AMR 분야에서는 연속 제어를 위한 강화학습 기법

이 지속적인 주목을 받고있다. [4]는 AMR 제어 기법

으로 PPO(Proximal Policy Optimization)를 적용하여 강

화된 신경망 구조와 보상함수 설계를 통해 제어 기법

의 성능을 개선하고, 복잡한 환경에서의 자율주행 실

험을 통해 충돌 없이 효율적 경로 탐색을 수행하여 

지정된 목표까지의 주행을 최적화하였다. [5]는 고정된 

실내 환경에서 자율 주행 로봇의 경로 탐색 및 주행 

목표를 달성하기 위해 환경 정보 없이 심층 강화학습

을 통해 장애물을 회피하고 목표 지점에 도달하는 성

능을 입증함과 동시에 보상 함수 설계의 변화가 에이

전트의 행동과 성능에 큰 영향을 미친다는 것을 시사
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하였다. 

그러나 대부분의 선행 연구는 정적 환경만을 고려

하여 동적 환경 시나리오의 성능 전이 및 환경 변화 

적응에 제한적이다. 이를 보완하기 위해 동적 환경을 

고려하는 연구가 주목받고 있다. [6]은 경로 계획 성능

을 발휘하기 어려운 좁은 통로나 동적 요소가 혼재된 

환경에서 기존 알고리즘의 환경 변화 대응 속도와 계

산 효율성이 떨어짐에 대해 지적하며 이를 해결하기 

위해 GAP SAC(Gated Attention Prioritized Experience 

Reply Soft Actor-Critic) 알고리즘을 제안하였다. 해당 

알고리즘은 상태 표현을 확장하고 동적인 휴리스틱 

보상을 제공하며 학습 효율과 환경 인식 능력을 높여 

변동이 심한 실제 환경에서도 주행 가능함을 입증한

다. 또한 [7]은 동적인 환경에서 이동 로봇의 로컬 경

로 계획 문제를 해결하기 위해 심층 강화학습과 전통 

경로 계획 알고리즘을 결합한 새로운 방식을 제안하

여 로봇의 실시간 장애물 회피와 진행 방향, 속도 등

을 포함한 보상 함수 설계를 통해 로봇의 안정성과 

효율성을 높여 동적 환경에서도 안정적이고 매끄러운 

주행 경로 생성 가능성을 보였다.  

뿐만 아니라 대규모 언어 모델 연구는 기존 강화학

습이나 전통 알고리즘만으로는 한계가 있던 영역에서 

새로운 가능성을 제공하고 있다. [8]은 대규모 언어 모

델을 활용하여 자연어 명령을 동적으로 해석하고 웨

이 포인트로 변환하는 경로 계획 프레임워크를 제안

하며 복잡한 환경에 적용할 수 있는 가능성을 제시한

다. [9]는 복잡한 동적 환경 속에서 모바일 로봇이 사

회적인 맥락을 고려한 안전 경로를 실시간으로 계획

할 수 있도록 대규모 언어 모델 기반의 멀티 모달 센

서 융합 프레임워크를 제공하며 LiDAR 와 RGB 카메

라 데이터를 FPGA 에서 실시간으로 융합하고 경로 

우선순위를 동적으로 조정해 보행자 예측 오차를 줄

이는 등 인간 친화적인 경로 계획이 가능함을 시사한

다.  

이와 같이 선행 연구들은 강화학습을 통한 자율 이

동 로봇 제어의 가능성을 보여주었으나, 고정된 보상 

함수로 인해 동적인 환경에 유연하게 대응하지 못한

다는 점은 중요한 한계로 지적된다. 본 연구에서는 

대규모 언어 모델이 가진 맥락 이해와 적응적 추론 

능력을 활용하여 보상 함수를 조정함으로써 동적 환

경에서의 이동 안정성과 효율성을 향상시키는 방안을 

탐구한다.  

 

3. 방법론 

본 연구는 자율 이동 로봇의 경로 계획 문제를 

MDP(Markov Decision Process)로 정의하고, 기본 제어 

기법으로 PPO 을 적용하였다.  

 

ℒ𝒸ℓ𝒾𝓅(θ) = 𝐸𝑡[𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(θ)𝐴𝑡̂ , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(θ), 1 − ϵ, 1 + ϵ)𝐴𝑡̂)] 

 

PPO 는 정책 경사 기반 강화학습 알고리즘으로, 정

책 업데이트 시 클리핑 기법을 사용하여 새로운 정책

과 기존 정책 간의 변화 폭을 제한하여 급격한 성능 

저하나 정책 붕괴를 방지하고, 연속 제어 과제에서 

안정적인 학습을 가능하게 한다. 이러한 특성은 환경 

변화가 잦고 불확실성이 높은 문제에서 특히 유용하

게 활용된다[10].  

 

3.1 PPO 단독 모델 

PPO 단독 모델은 로봇의 현재 위치, 목표 좌표, 목

표까지의 상대 벡터, 5 개 방향 거리 센서 값, 충돌 여

부, 로컬 점유 그리드, 그리고 로봇의 방향 각도까지 

포함한 122차원 상태 벡터를 입력으로 사용한다. CNN 

기반 네트워크는 점유 그리드에서 공간적인 특징을 

추출하고, MLP(Multi-Layer Perceptron)은 수치형 상태 

벡터를 처리하여 두 특징을 통합한다. 이를 통해 에

이전트는 주변 환경을 정밀하게 인식하고, 최적의 행

동을 선택하도록 학습된다. 최종적으로 Actor-Critic 구

조를 통해 다섯 가지 행동(전진, 후진, 정지, 좌회전, 

우회전)과 상태 가치를 산출한다. 

 

3.2 대규모 언어 모델-강화학습 결합 모델 

본 연구에서 제안하는 결합 모델은 PPO 단독 모델

의 구조를 기반으로 대규모 언어 모델 기반 보상 함

수 조정 모듈을 추가한 것으로, 학습 과정에서 에피

소드 단위로 수집되는 성공률, 충돌 횟수, 목표 도달 

시간, 평균 보상 등을 바탕으로 일정 간격마다 대규

모 언어 모델(GPT-4o-mini)에 질의한다. 대규모 언어 

모델은 수집된 로그를 바탕으로 보상 스케일과 세 가

지 잠재 함수 가중치를 조정한다. 만약, 대규모 언어 

모델이 제안한 값이 안전 기준을 벗어나면 20% 범위 

내로 클리핑 되며, EMA(Exponential Moving Average) 기

반 스무딩을 통해 안정성을 보장한다. 이러한 절차를 

통해 모델은 환경 변화나 학습 정체 상황에서도 보상 

함수를 적응적으로 최적화 할 수 있다. 

 

3.3 보상함수 설계 

PPO 단독 모델에서의 보상 함수(𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 )는 이동 보

상, 충돌 페널티, 목표 도달 보상, 시간 효율성 보상

으로 구성된다.  

 

𝑅𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒 + β(Φ(𝑠′) − Φ(𝑠)) 

 

PPO 단독 모델의 보상 함수 𝑅𝑏𝑎𝑠𝑒를 기반으로 대

규모 언어 모델이 설계한 보상의 조정 항 β를 목표와

ACK 2025 학술발표대회 논문집 (32권 2호)

- 826 -



의 거리, 목표 방향과의 정렬 정도, 장애물과의 간격

을 반영하는 잠재 함수 Φ로 구성된다. 대규모 언어 

모델은 로그를 분석하여 가중치를 조정하여 목표 다

양성을 우선시하면서 충돌 감소, 시간 단축 순으로 

학습 목표를 세분화 하여 고정된 보상 함수가 가지는 

한계를 극복하고 환경 변화가 잦은 환경에서도 안정

적인 정책 학습을 가능하게 한다.  

 
 

4. 실험 및 결과 

본 연구에서 제안하는 강화학습과 대규모 언어 모

델 통합 모델은 기존 PPO 단독 모델 구조에 적응적

인 보상 조정 모듈을 추가한 것으로, 학습 과정에서 

성능 저하가 발생할 경우 대규모 언어 모델이 개입하

도록 설계되었다.  

 
<표 1> 대규모 언어 모델 연동 보상 조정 개입 

Algorithm 1 Conditional LLM Intervention 

Input: Episode number e, Performance statistics S, Current 

parameters θ 

Output: Updated parameters θ' 

1: if e mod 100 ≠ 0 then return θ 

2: 
if S.success_rate ≥ 0.6 AND S.avg_collisions ≤ 15 then 

return θ 

3: if S.success_rate < 0.5 OR S.avg_collisions > 25 then 

4:  context ← BuildContext(S, θ, goal_statistics) 

5:  try 

6:   
llm_response ← QueryGPT4oMini(context, 

temperature=0.2, max_tokens=500) 

7:  catch 

8:   llm_response ← HeuristicFallback(context, θ) 

9:  θ_proposed ← ExtractParameters(llm_response) 

10:  θ_safe ← Clip(θ_proposed, 0.8θ, 1.2θ) 

11:  θ' ← 0.3θ_safe + 0.7θ 

12:  return θ' 

13: return θ 

 

시스템은 100 에피소드 단위로 성공률, 충돌 횟수, 

평균 시간, 평균 보상과 같은 성능 지표를 점검하고 

해당 지표가 일정 기준 이하일 경우 GPT-4o-mini 에 

질의를 수행한다. 이 때 반환되는 보상 조정 값 β는 

20% 이내로 제한되며, EMA 스무딩 기법을 거쳐 안정

성을 확보한다. 이를 통해 대규모 언어 모델이 불필

요하게 자주 호출되는 것을 줄이고 필요한 시점에만 

조언을 반영하여 학습 효율을 높인다. 

 

 

(그림 1) 학습 및 평가 실험 환경  

실험은 15m ×  9m 크기의 실내 맵에 정적 장애물

과 동적 장애물이 혼재하도록 Gym 환경을 구축하여 

수행되었다. AMR 에이전트는 네 개의 고정된 목표를 

순차적으로 학습한 후, 학습되지 않은 무작위 목표에

서 일반화 성능을 검증하였다. 

 
<표 2> 에피소드 별 성능 분석 

 

실험 결과는 에피소드를 거듭함에 따라 PPO 단독 

모델보다 강화학습-대규모 언어 모델 통합 모델의 성

능이 점진적으로 개선됨을 확인할 수 있다. 초기 구

간(1-20 에피소드)에서는 두 방법 간 차이가 미미했으

나, 중반 구간(21-80 에피소드)에서는 충돌 횟수가 최

대 43%까지 감소하고, 목적지 도달 시간은 최대 23% 

단축되는 등 유의미한 개선을 보였다. 후반부에서 이 

격차는 더욱 커져 충돌이 약 55%까지 감소하고, 목적

지 도달 시간이 약 40% 빨라졌으며, 평균 보상도 약 

19% 향상됨을 확인할 수 있다.  

Episode Method 
Success 

Rate (%) 

Avg. 

Collisions 

Avg. 

Time 

(s) 

Avg. 

Reward 

1-20 

LLM-PPO 100.0 ± 0.0 9.2 ± 9.0 
216.6 ± 

173.9 

14,650 ± 

3,265 

PPO 95.0 ± 4.9 10.1 ± 20.6 
210.0 ± 

215.6 

14,403 ± 

4,630 

Diff +5.3% -8.9% +3.1% +1.7% 

21-40 

LLM-PPO 100.0 ± 0.0 8.0 ± 6.5 
193.2 ± 

91.0 

14,473 ± 

1,726 

PPO 100.0 ± 0.0 11.4 ± 7.9 
251.5 ± 

161.0 

13,590 ± 

2,846 

Diff 0.0% -29.8% -23.2% +6.5% 

41-60 

LLM-PPO 90.0 ± 6.7 7.2 ± 5.7 
208.2 ± 

105.9 

14,394 ± 

1,998 

PPO 100.0 ± 0.0 11.4 ± 8.1 
261.7 ± 

168.0 

13,611 ± 

2,953 

Diff -10.0% -36.8% -20.4% +5.8% 

61-80 

LLM-PPO 95.0 ± 4.9 6.5 ± 4.7 
195.9 ± 

81.2 

14,540 ± 

1,552 

PPO 95.0 ± 4.9 11.3 ± 7.8 
253.8 ± 

160.3 

13,657 ± 

2,817 

Diff 0.0% -42.5% -22.8% +6.5% 

81-100 

LLM-PPO 90.0 ± 6.7 7.9 ± 6.3 
212.3 ± 

93.6 

14,365 ± 

1,735 

PPO 90.0 ± 6.7 17.7 ± 24.3 
351.8 ± 

242.1 

12,120 ± 

4,465 

Diff 0.0% -55.4% -39.6% +18.5% 
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전체 에피소드에 대한 성능을 종합적으로 살펴보면, 

모든 지표에서 일관적이고 예측 가능한 성능을 달성

했음을 확인할 수 있다. 제안된 강화학습-대규모 언어 

모델 통합 모델의 성능 향상은 단순한 보상 조정을 

넘어 대규모 언어 모델이 제공하는 맥락 이해와 적응

적 추론이 강화학습 과정에 반영된 결과로 추측된다. 

이를 통해 환경 변화에 따른 대규모 언어 모델 기반 

동적 보상 설계가 강화학습의 효율성을 높일 수 있음

을 시사한다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 연구는 AMR 제어를 위한 대규모 언어 모델과 

강화학습을 통합한 하이브리드 모델을 제안한다. 환

경 및 에이전트의 성능 맥락에 따른 동적 보상 조정

을 통해 대규모 언어 모델-강화학습 결합 모델은 기

존의 PPO 단독 모델 대비 평균 충돌 횟수를 38% 감

소시키고, 목적지 도달 시간을 21% 단축시켰으며, 평

균 보상을 8% 향상시켰다.  

하지만 단일 환경에서만 수행된 실험이고, 다양한 

환경과 다양한 장애물이 존재하는 공간에서의 강건성

은 검증되지 않았다. 뿐만 아니라, 대규모 언어 모델

의 반복 질의에 따른 출력 결과가 일관성이 있는지 

측정되지 않았다.  

따라서 향후 연구에서는 다양한 공간적 토폴로지를 

포함한 다중 환경 검증을 통해 제안 기법의 일반화 

가능성을 확인할 필요가 있다. 또한 대규모 언어 모

델 출력의 일관성을 정량적으로 평가하고, 실제 실험

을 고려한 센서 노이즈와 같은 현실적 제약 조건을 

실험 환경으로 조성하여 현실 적용 가능성을 탐색하

고 검증해야 한다. 더 나아가 다른 강화학습 알고리

즘과의 호환성 검토 및 멀티 모달 융합 확장을 통한 

제안 모델의 실용성과 범용성을 강화할 수 있을 것으

로 기대된다. 
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