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요  약

최근에 강화학습 기법은 기계학습 분야에서 많은 심을 끌어왔다. 강화학습 련 연구에서 가장 유력하게 사용되어 온 방

법들로는 가치함수를 활용하는 기법, 제어규칙(policy) 탐색 기법  액터-크리틱 기법 등이 있는데, 본 논문에서는 이들 

 연속 상태  연속 입력을 갖는 문제를 하여 액터-크리틱 기법의 틀에서 제안된 알고리즘들과 련된 내용을 다룬다. 

특히 본 논문은 퍼지 이론에 기반을 둔 액터-크리틱 계열 강화학습 기법인 ACFRL 알고리즘과, RLS 필터와 NAC(natural 

actor-critic) 기법에 기반을 둔 RLS-NAC 기법을 목하는 방안을 집 으로 고찰한다. 고찰된 방법론은 기는 로 의 제

어문제에 용되고, 학습 성능의 비교로부터 얻어진 몇 가지 결과가 보고된다. 

키워드 : 퍼지 모델, 액터-크리틱 방법, RLS-NAC, 기는 로  

Abstract

Recently, reinforcement learning methods have drawn much interests in the area of machine learning. Dominant ap-

proaches in researches for the reinforcement learning include the value-function approach, the policy search approach, 

and the actor-critic approach, among which pertinent to this paper are algorithms studied for problems with con-

tinuous states and continuous actions along the line of the actor-critic strategy. In particular, this paper focuses on 

presenting a method combining the so-called ACFRL(actor-critic fuzzy reinforcement learning), which is an ac-

tor-critic type reinforcement learning based on fuzzy theory, together with the RLS-NAC which is based on the RLS 

filters and natural actor-critic methods. The presented method is applied to a control problem for crawling robots, and 

some results are reported from comparison of learning performance. 

Key Words : Fuzzy Model, Actor-Critic Method, RLS-NAC, Crawling Robot

1. 서  론

최근에 이론  가치  실용  가능성 측면에서 크게 주

목받고 있는 기계학습(machine learning)의 한 분야인 강화

학습(reinforcement learning)은 인간 는 동물이 경험을 

통해 지식을 습득해 나아가는 과정을 모사하여 사용자가 원

하는 목표를 달성하는 방법론이다. 

강화학습은 시행착오를 통해 문제의 해결책을 찾아가기 

때문에 수식 인 모델링으로 해(solution)를 얻기 힘든 복잡

한 비선형 시스템(nonlinear system)을 제어 하는데 장 이 

있다. 그리고 제어 분야[1-2] 뿐만 아니라 게임[3], 융[4] 

등 여러 분야에 성공 으로 용되었으며, 차 으로 범용

성을 넓 가고 있다.

강화학습은 이산(discrete)인 차원 공간을 가지는 문제

에서는 쉽게 용되지만, 하드웨어가 결합된 연속

(continuous)인 고차원 시스템에서는 계산속도 문제와 시스

템이 가지는 공간을 정확하게 표 할 수 없는 문제 등으로 

인해 학습이 성공 으로 이루어지지 않는 경우가 종종 발생

한다[5].

그래서 이와 같은 시스템이 가지는 공간을 표 하는 공간

의 일반화(generalization)에 한 문제에 해서는 이 부

터 범 하게 연구가 진행되어 오고 있다. 이에 한 로 

타일 코딩(tile-coding)이나 신경망(neural network) 등의 

방법과 이를 서로 융합하는 다양한 방법 등을 들 수 있다[5]. 

본 논문에서는 연속 인 고차원 공간에 강화학습을 용

하는 것을 목표로 하여 액터-크리틱 방법(actor-critic 

method), 퍼지 이론, RLS(recursive least-squares) 필터 

등을 종합 으로 사용하는 방법론을 고려한다. 강화학습 

련 연구에서 가장 유력하게 사용되어 온 방법들로는 가치함

수(value function)를 활용하는 기법, 정책(제어규칙, poli-

cy) 탐색 기법  액터-크리틱 기법 등이 있는데, 본 논문
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에서는 이들  연속 상태  연속 입력을 갖는 문제를 

하여 액터-크리틱 기법의 틀에서 제안된 알고리즘들과 

련된 내용을 다룬다. 특히 본 논문은 퍼지 이론에 기반을 

둔 액터-크리틱 계열 강화학습 기법인 ACFRL(actor-critic 

fuzzy reinforcement learning) 알고리즘[6]과, RLS 필터[7]

와 액터-크리틱 기법[8-10]에 기반을 둔 RLS-NAC(re-

cursive least-squares natural actor-critic) 기법[11]을 

목하는 방안을 집 으로 고찰한다. 고찰된 방법론은 기는 

로 의 제어문제에 용되고, 학습 성능의 비교로부터 얻어

진 몇 가지 결과가 보고된다. 

본 논문의 2장에서는 RLS-NAC 알고리즘[11]을 상세히 

설명하고, 3장에서는 ACFRL 알고리즘[6]에 해 설명한 

후 RLS-NAC와의 목을 고려한다. 그리고 4장에서는 실

험 상인 Kimura의 기는 로 (crawling robot)[12]에 해 

설명하고, 시뮬 이션 결과를 고찰한다. 마지막으로 5장에

서는 결론과 향후 연구방향을 제시한다. 

2. 기  이론

2.1 강화학습의 기

그림 1. 강화학습의 구조[5].

Fig. 1. Structure of reinforcement learning[5].

강화학습(reinforcement learning)은 시간이 진행됨에 따

라 최 의 의사결정을 내려야 하는 순차  의사결정 문제

(sequential decision making problems)를 해결하는 방안의 

하나로써, 그림 1에서와 같이 에이 트(제어기, agent)와 환

경(environment)의 상호작용에 따라 찰되는 상태(state), 

입력(action)  보상 값(reward)을 효과 으로 활용하여 

최 의 정책을 찾아가는 방향으로 학습을 진행하는 방법론

이다[5]. 다음 에서는 본 논문의 주요 소재가 되는 

RLS-NAC 알고리즘[11]에 한 주요 사항을, 액터-크리틱 

련 기  이론[5,8]을 바탕으로 하여 기술한다. 

2.2 RLS-NAC 알고리즘

그림 2. 액터-크리틱 구조[5].

Fig. 2. The actor-critic architecture[5].

강화학습에서 리 사용되는 액터-크리틱 략은 그림 2

과 같이 가치함수와 정책을 분리하여 사용하는 구조를 가지

고 있다. 액터 부분은 재 시 의 상태와 TD 에러를 이용

해 정책에 따라 액션을 선택하는 부분이고, 크리틱 부분은 

재의 상태와 보상 값을 이용해 정책에 의해 선택된 액션

을 평가하는 부분이다[5].

그리고 강화학습의 목표에 따라서 식 (1)로 정의된 목

함수(objective function)를 최 화한다.

    











(1)

여기에서 는 정책의 확률 분포를 나타내는 라미터이

다.

액터(actor) 부분에서는 최 의 정책을 찾기 해 식 (1)

을 에 하여 미분을 취하는 정책 기울기 방법(policy 

gradient method)[8-9]을 이용하여 식 (2)을 얻을 수 있다.

∇ 






∇























log 

(2)

여기에서 이득 가치 함수(advantage value function)는 


  


로 정의되는 함수로써, 상태 

 에서 입력  를 취했을 때 평균 인 경우보다 얼마나 더 

많은 보상합(rewards sum)을 얻을 수 있는지를 나타내며, 

다음의 식 (3)으로 근사하는 방안이 리 사용된다[8,10]. 


≈ ∇log (3)

액터에서 사용하는 정책의 분포를 표 하는 라미터의 

업데이트 규칙을 얻기 해 자연 기울기 방법(natural gra-

dient method)[10]를 사용할 수 있으며, 참고문헌 [10]의 

찰에 따라 이 업데이트 규칙은 다음의 식 (4)와 같이 단순

화될 수 있다. 

   
∇  ≈ (4)

크리틱(critic) 부분에서는 식 (3)과 가치 함수를 선형 근

사화한 식 (5)을 이용하여 벨만 방정식(Bellman equation)

으로 부터 식 (6)과 같은 근사식을 구해낼 수 있다.


≈ 

 (5)







≈ 


(6)

식 (6)에서 각 항에 해당하는 근사화된 식을 입하여 최

소 자승법(least-squares method)을 용시키면 식 (7)과 

같이 표 될 수 있다. 이를 통해 근사화된 가치함수의 에러

를 최소화하는 라미터를 찾게 된다.
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∥      ∥
∥     ∇log 

 



 ∥ 
(7)

여기에서 는 학습의 속도를 향상시키는 격성 벡터

(eligibility trace vector)로써, 식 (8)과 같이 정의한다[11].

     ∇log 

   ∇log 
(8)

그리고, 와 를 알기 해 식 (9)와 같이 RLS 기법[7]

을 용시키면 [11-12]에서 볼 수 있듯이, 식 (10)에 보여진 

라미터 업데이트 식을 얻을 수 있다.




 





 (9)

    ∇log 
 ∇log  

  
  ∇log  

 


 

     ∇log 

(10)

여기에서 망각상수(forgetting factor) 를 해서는 1 

미만의 양수가 사용되는데, 최근에 얻어지는 데이터를 더 

시하는 역할을 수행한다. 

식 (4)과 식 (10)의 업데이트 규칙을 이용하여 

RLS-NAC 알고리즘은 보상 값의 합을 최 로 하는 정책 

라미터와 근사화된 가치함수 라미터를 찾게 된다

[11,13].

3. ACFRL 알고리즘과의 목

앞에서 설명하 듯이, 강화학습은 상태나 액션 공간이 크

거나 연속 인 시스템을 다룰 때 그 공간을 하게 표

할 수 있는 방법을 찾아야 한다. 이에 따라 본 논문에서는 

강화학습과 퍼지 이론을 혼합한 방법에 해 고려해 본다.

퍼지이론은 인간의 언어나 사고 등과 련된 애매모호함

을 수리 으로 다루는 분야이며, 근사 이고 정확하게 표

할 수 없는 것을 표 하는데 효과 이다[14-15]

기본 인 퍼지 논리 시스템(fuzzy logic system)은 그림 

3과 같이 퍼지화(fuzzification), 퍼지 규칙(fuzzy rule) 선정, 

퍼지 추론(fuzzy inference), 비퍼지화(defuzzification) 과정

으로 구성되어 있다[14-15].

그림 3. 퍼지 논리 구조[14].

Fig. 3. Fuzzy logic system[14].

이와 같은 퍼지 이론에 기 를 두어 본 에서는 

ACFRL[6]과 RLS-NAC[11]의 결합에 해 고려한다. 

그림 4. ACFRL의 다이어그램[6].

Fig. 4. Diagram of ACFRL[6].

ACFRL은 고차원 공간을 가지는 시스템에 한 문제를 

이에 련된 라미터들을 조 하고, 불확실성에 한 문제

에 부딪치는 경우엔 함수 근사화를 사용하는 알고리즘이다.

액터-크리틱 퍼지 강화학습 알고리즘의 주요 특징은 그

림 2에서 살펴보았던 액터-크리틱 구조의 액터 부분이 그

림 4와 같은 퍼지 룰-베이스 액터(fuzzy rule-base actor)

로 이루어지는 것이다.

액터 부분의 퍼지 룰-베이스(fuzzy rule-base)는 여러 

개의 퍼지 규칙(fuzzy rule)을 모아 놓은 것으로써, 입력 벡

터 ∈를 출력 벡터 ∈로 맵핑(mapping)하는 함수

이다. 그러나 본 논문에서는 입력 벡터 ∈를 출력 

∈로 맵핑하는 MISO(multiple input single output) 퍼

지 시스템을 이용한다.

그리고 룰-베이스는 Takagi-Sugeno-Kang(TSK) 형태

[16]를 고려하게 되는데, 이 TSK 모델은 입력 공간을 퍼지 

부분 공간으로 나 고, 각 규칙의 입력과 출력의 계를 선

형 인 모델로 표 한다. 이에 해 가 치를 고려하며, 이

들의 합을 통해 비선형 시스템을 선형화하는 과정이 이루어

진다. 그리고 IF-THEN 규칙에선 IF 부분은 퍼지형태가 되

고, THEN 부분은 

 와 같이 국소  선형 함수(local 

linear function)의 형태가 된다. 그래서 번째 MISO의 룰

(rule)을 식 (11)과 같이 수식 으로 표 할 수 있다.

      
 and    and

⋯ and   
    

 





 (11)

여기에서 는 입력 공간의 변수, 는 입력 공간 차원, 


는 번째 룰의 퍼지집합 소속 함수, 그리고 

는 조  가
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능한 계수이다.

소속 함수(membership function)는 입력이 퍼지 집합에 

속하는 정도를 맵핑하는 함수로 식 (12)와 같이 표 되며 

가우시안(gaussian) 형태의 소속 함수를 이용하여 개된

다.



 

exp








 
 


(12)

만약 M개의 규칙을 가지고 있을 때, 식 (11)과 식 (12)는 

각각의 규칙을 통해 나오는 값들을 가 치 를 고려하여 

TSK의 최종 출력을 식 (13)을 이용해 얻는다[14].

 















(13)

여기에서 

는 번째 룰의 출력이고, 는 번째 규칙

의 가 치이다.

그리고 각 규칙의 합도를 의미하는 가 치를 계산하기 

해 곱의 추론(product inference)을 사용하며, 번째 룰에 

한 곱의 추론은 식 (14)를 통해서 얻을 수 있다[14].








 (14)

식 (14)을 식 (13)에 입하여, 식 (15)를 얻는다.
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(15)

강화학습 용에선 식 (13)과 같은 결정 인

(deterministic) 액션을 사용하는 신에 액션 공간에 한 

확률 분포(probability distribution)를 고려한다. 따라서 

ACFRL 알고리즘에선 액션에 한 확률 분포를 고려하여 

식 (13) 신 평균이 

이고 분산이 인 가우시안 분포를 

따르는 정책(policy)을 사용하게 된다. 즉, 입력 변수에 해 

RBF(Radial Basis Function)를 이용한 가 치의 평균의 형

태가 된다. 만약 재 시스템의 상태가 일 때, 액션 를 

취하는 정책은 식 (16)과 같다.
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 (16)

여기서 는 퍼지 룰-베이스의 액터 부분을 조 하는 

라미터이다.

지난 에서 상세히 설명된 RLS-NAC의 기본 틀을 사

용하되 액터의 구조를 하여 ACFRL의 퍼지 이론에 기반

을 둔 확률분포를 사용하면 두 방법의 목이 가능하며, 이 

목 과정의 핵심 인 부분인 라미터 를 업데이트를 

하여 식 (16)에 로그를 취하여 에 한 미분을 용하면 

다음의 식 (17)을 얻을 수 있다.
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(17)

여기에서 는 각 퍼지 룰의 국소  선형 모델(local line-

ar model)을 조 할 수 있는 계수이고, 는 입력 벡터이다.

4. 기는 로 에의 용

그림 5. 기는 로 [12].

Fig. 5. Crawling robot[12].

본 논문에서 고려된 알고리즘을 참고 문헌 [12]에서 소개

된 Kimura의 기는 로 에 용한다. 기는 로 은 그림 5과 

같이 력의 향 아래에서 움직이는 두 개의 링크를 가진 

평면형 매니퓰 이터(two-linked planar manipulator)이며, 

이에 한 구체 인 설명은 다음과 같다[12,17]. 에이 트는 

로   환경에 한 구체 인 정보 없이 로 의 직 인 

경험을 통해(즉, 확률 인 정책에 따라 찰된 보상 값의 

좋고 나쁨을 이용해) 동작한다. 기는 로 이 움직일 때, 링

크 끝부분과 지면 사이의 미끄러짐은 없고, 몸체와 지면 사

이의 마찰력은 없다고 가정한다.

보상 값은 각 시간 스텝 당 이동한 거리로 정의 된다. 만

약 로 이 앞이나 뒤로 이동하면, 이에 해당되는 양수 는 

음수의 보상 값을 가지게 되며 이를 통해서 상 과 벌 이 

주어진다.
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기는 로 의 상태 벡터는     
이며, 

각 조인트의 범 는     이다. 여기서 정책은 식 (18)

과 같다[17].

 




 , (18)

where   : average

: variance (18)

로 의 상세 사양은 표 1과 같다[12]. 

표 1. 고려된 기는 로 의 사양[12].

Table 1. Specifications of the considered crawling 

robot[12].

링크의 길이 link 1: 34㎝, link 2: 20㎝

조인트의 움직일 수 있는 범
≤ ≤ 
≤ ≤ 

조인트1의 치
수평방향으로 32㎝

수직방향으로 18㎝

강화학습과 퍼지 제어 방법을 이용한 본 논문의 알고리

즘은 고차원의 상태를 가지거나 공간의 근사화가 어려운 시

스템에 용할 수 있다. 이 알고리즘을 기는 로 에 용하

는 문제에서, 액터 부분의 소속 함수는 식 (19)의 삼각형 모

양의 함수를 사용하 다. 그림 6은 식 (19)를 이용하여 각 

조인트의 소속 함수를 나타낸 것이다.



  ∈   →












 ≤ ≤ 




 ≤  ≤ 

 

(19)

그림 6. 각 조인트의 소속 함수.

Fig. 6. Membership function of each joint

강화학습의 RLS-NAC 알고리즘에 퍼지 제어를 용한 

ACFRL 알고리즘은 총 20,000 시간 스텝동안 학습을 진행

시키면서 정책 라미터   
 

 ∈ 를 찾는다.

ACFRL 알고리즘과의 성능 비교를 해 그림 7과 같은 

상태 공간 일반화(generalization) 방법을 고려하 다.

그림 7. 선형 근사화.

Fig. 7. Linear scaling and piecewise linear scaling.

그림 8은 3가지의 경우에 해 총 10번의 시도 후 시간 

스텝 당 평균 속도를 찰하 다. 단지   사이의 범

로 선형 근사화한 것과       로 구간을 나

어 구간 선형 근사화한 것과 비교할 때, 본 논문의 액터-크

리틱 퍼지 강화학습을 용한 것이 더 우수한 학습 성능을 

보이는 것을 확인할 수 있었다.

그림 8. 기는 로 의 성능 비교.

Fig. 8. Velocity of the crawling robot

5. 결론  향후 연구방향

본 논문에서는 연속 이며 고차원의 상태 공간을 효과

으로 다룰 수 있는 액터-크리틱 기반 퍼지 강화학습 알고리

즘을 구하기 하여, RLS-NAC 알고리즘[11]을 ACFRL 

기법[6]에 목하는 문제를 고려한 후, 기는 로  문제[12]

에 용해보았다. 

향후 연구 과제로는, 본 논문에서 고려한 알고리즘을 다

양한 에 용해보는 문제와 보다 효과 인 처리 과정의 

도입 등을 들 수 있다. 
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