
1. 서  론

로봇은 각종 산업 현장과 서비스 분야에서 활발하게 사용

되고 있다. 일반적인 로봇은 고정된 환경에서 반복적인 작업

을 수행한다. 전통적인 로봇 제어 방식으로는 환경 및 사물의 

변화가 복잡한 문제를 해결하기 어렵다. 로봇 주변의 환경과 

사물 등 로봇과의 상호 작용의 물리적 모델을 만들지 못하면 

로봇의 동작 계획이 불가능하기 때문이다.

로봇 주변의 환경과 사물의 물리적 모델을 해석하기 힘든 

상황에서 강화 학습을 적용하여 문제를 해결할 수 있다. 일반

적으로 로봇의 강화 학습은 로봇 주변의 환경과, 사물의 상호 

작용 동을 측정 및 계산하지 않으며 로봇이 동작을 수행하는 

도중 또는 수행한 후 그 결과를 점수로 환산하여 더 높은 점수

가 나올 확률이 높은 동작으로 개선한다. 주어진 목적 달성에 

가까울수록 높은 점수를 도출하기 때문에 로봇과 환경, 사물

의 거동을 정확하게 측정 및 계산할 수 없어도 목적을 달성할 

수 있다.

지금까지 강화 학습으로 로봇과 같은 에이전트에게 특정 

일을 학습시키는 연구가 다양하게 이루어졌다. 4족 보행 로봇

의 보행운동[1], 로봇 팔의 중량 들어올리기나[2] Ball-in-a-cup 

놀이[3], 휴머노이드 로봇의 활쏘기[4] 등 로봇 분야는 물론 자율 

주행 차량의 장애물 회피 기동[5]과 같이 에이전트가 스스로 학

습하는 어떤 것이라도 강화 학습을 적용할 수 있으며 이에 대

한 연구가 많이 이루어지고 있다[6,7].

많은 강화 학습의 연구가 가상의 환경이나 매우 정교하게 

만들어진 로봇과 환경에서 이루어진다. 하지만 실제 로봇의 

강화 학습에 많은 제약이 따른다. 모델이 부정확할 수 있고, 시

도 횟수를 제한없이 많이 늘릴 수도 없다[8]. 또 노이즈가 많은 

환경에서 학습을 할 수도 있다. 그래서 효율적이고 빠른 학습 

방법에 대하여 보상 함수, 정책 탐색 방법 등 다양한 방면으로 
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연구되었다[9-16].

실제 로봇의 학습의 경우 보상의 노이즈로 학습이 실패하

는 경우가 있다. 로봇의 반복성이 완벽하지 않기 때문에 보상

은 확률 분포를 나타내 같은 동작 변수에도 보상은 계속 달라

질 수 있다. 또 높은 보상을 기대할 수 있는 움직임에서 실제로

는 더 낮은 보상이 나올 가능성도 있다. 이러한 학습 과정에서

의 노이즈는 로봇이 더 나은 동작을 찾아가는데 방해가 된다. 

이전 보틀 플리핑을 로봇에게 학습 시킨 연구에서도 학습 과

정에서 보상 값이 감소하며 노이즈로 인해 학습 속도가 감소

하는 것을 확인하였다[8].

본 논문에서는 보상의 노이즈가 강화학습의 효율을 저해할 

경우 해결할 방법을 제안하였다. 로봇이 더 나은 동작을 찾을 

때 동작 변수의 주변을 탐색하는데 이때 탐색하는 점의 수를 

늘리면 노이즈의 영향이 줄일 수 있다. 지금 까지의 강화 학습

은 학습 속도를 향상시키기 위해서 적은 탐색으로 기울기를 

구하는 방법을 발전시켜왔다. 하지만 노이즈가 큰 환경에서는 

한번의 탐색 과정에서 더 정확한 방향을 찾는 것이 더 큰 이점

으로 작용할 수 있다. 많은 탐색점을 이용하여 방향을 탐색하

는 방법으로 보상의 차이를 가중치로 하는 가중 합 방법과 선

형 회귀 방법으로 방향을 탐색하는 두 가지의 알고리즘을 제

안하였다. 탐색하는 점이 많아지면 동작을 찾아가는데 더 많

은 시도가 필요하지만 정확한 동작을 찾아 가기 때문에 결과

적으로 학습의 속도는 더 빨라질 수 있다.

이를 검증하기 위해 인간의 어깨, 팔꿈치, 손목을 모사한 3

자유도 로봇을 이용하여 보틀 플리핑을 학습했다. 보틀 플리

핑은 일부분 액체가 들어있는 병을 공중으로 던져 올린 후 바

닥에 착지시켜 수직으로 세우는 놀이이다. 물병 내부의 물의 

운동 때문에 물병의 운동을 정밀하게 제어하기는 매우 어려우

며 미세한 차이로도 결과는 크게 달라질 수 있다. 같은 동작 변

수로 병을 던졌을 때 나타나는 결과는 분산된다. 이와 같이 보

상의 정밀도가 낮은 상황에서는 로봇이 더 나은 동작을 찾아

가기 어렵다. 본 논문에서는 이러한 노이즈의 영향을 줄이는 

학습 방법을 제안하였으며 노이즈를 고려하지 않은 학습 방법

과 비교하여 더 빠른 학습이 가능한지 확인해보았다.

실험에 사용된 시스템과 강화 학습의 방법에 대해서는 2장

에서 기술하였다. 정책 탐색의 방법에 대해서는 3장에서 기술

하였다.

2. 시스템 구성 및 강화 학습

2.1 보틀 플리핑

본 논문에서 로봇에게 학습시킬 것은 [Fig. 1]과 같이물병을 

공중에 던져 올린 후 바닥에 수직으로 착지시키는 놀이인 보

틀 플리핑이다. 물병안의 물까지 고려하여 물병의 정확한 물

리적 모델을 만들기는 대단히 어렵다. 그렇기 때문에 로봇과 

사물의 상호 관계를 찾지 않고 목적의 달성만을 고려하는 모

델 프리 방식으로 해결한다. 로봇 각 관절의 길이 모터의 입력 

펄스 대비 회전각 등의 기구학 및 병의 무게, 액체의 양 등의 환

경 조건을 계산하지 않았다.

2.2 로봇 시스템 설계

보틀 플리핑을 학습시킬 로봇은 [Fig. 2]와 같이 AC서보 모

터와 공압 그리퍼를 이용한 3축 로봇이다. 로봇의 몸체는 3D 

프린팅 및 알루미늄 가공으로 제작하였다. [Fig. 2]의 사진의 

가장 위쪽의 조인트부터 연결된 순서대로 어깨, 팔꿈치, 손목

을 대응시켜 인간의 팔과 유사한 동작을 구현할 수 있도록 하

였다.

로봇을 제어하는 시스템은 [Fig. 3]와 같이 구성하였다. PC

[Fig. 1] Sketch and sequence photo describing bottle

[Fig. 2] 3DOF Robot Arm

[Fig. 3] System diagram
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에서 동작 변수를 계산하고 이를 제어보드에서 펄스 신호로 

바꾸어 드라이브로 보내 로봇을 제어한다. 로봇의 동작은 

USB camera를 통해 초당 100 프레임의 영상으로 촬영되어 강

화 학습을 위한 정보로 활용된다. 제어보드는 Arduino DUE를 

사용하였고 드라이브와 모터는 Panasonic의 MINAS A4 Series

를 사용하였으며 카메라는 ZED stereo camera를 사용하였다.

2.3 동작의 변수화

로봇이 동작하는데 많은 변수가 있으면 학습 과정에서 불

필요한 계산이 많아진다[1,12]. 본 논문에서는 [Fig. 4]와 같이 물

병 던지기 동작을 그리퍼가 물병을 놓는 순간 각 조인트의 각

도 및 각속도를 나타내는 6개의 변수로 압축하였다. 물병 던지

기는 물병 속의 물의 움직임에도 영향을 받기 때문에 물병을 

놓기 전의 움직임이 결과에 영향을 미칠 수 있다. 하지만 이를 

모두 고려하는 것은 학습의 복잡성이 커지는데 비해 효과는 

적다. 그래서 단순하게 로봇이 병을 놓는 시점에서만 각 조인

트의 각도 및 각속도를 고려하였다.

2.4 강화 학습

강화 학습의 과정은 [Fig. 5]과 같다. 먼저 입력 값을 로봇이 

받아 동작을 실행하고 보상 값을 구해 동작을 평가한다. 변수 

탐색은 입력한 변수에서 작은 변화를 주어 주변에서 보상을 

구하는 과정이다. 이를 여러 차례 반복하여 탐색과정에서 구

한 정보를 계산하여 최종적으로 변수를 갱신하는 과정을 반복

한다.
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
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[Fig. 5]의 동작 변수 탐색은 초기 입력 값에 난수를 추가하

는 과정으로 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다. 난수를 생성하는 범

위는 로봇이 동일한 변수에서 동일한 보상을 얻는 반복성에 

따라 적당한 크기로 한다. 그 범위가 너무 작으면 높은 확률로 

탐색에 악영향을 미칠 수 있다. 변수를 최종적으로 업데이트 

하기 전까지 탐색하는 과정의 반복을 Batch iteration이라한다.




 

∙
‖‖


 (2)

[Fig. 5]의 Param. Update는 Batch iteration에서 사용한 동작 

변수와 보상으로 최적의 방향을 구하고 입력 값을 업데이트하

는 과정이다. 이를 식 (2)와 같이 나타냈다. (Step size)는 상수

로 매 업데이트마다 동일한 크기를 적용하였다.

2.5 보상 함수

학습의 과정에서 동작을 평가하는 보상 값은 동작의 결과

로부터 얻은 정보와 보상 함수를 이용하여 계산한다. 보상 함

수는 보틀 플리핑이 성공하는 방향으로 로봇이 학습할 수 있

도록 성공에 가까운 동작에 더 높은 보상 값을 얻을 수 있도록 

식을 세워야 한다.

   (3)

[Fig. 6]은 동작의 결과를 100FPS의 속도로 촬영하고 물병

이 바닥면에 닿는 순간 물병과 바닥면이 이루는 각도 와 각속

도 를 나타낸 것이다. 두가지 정보를 바탕으로 어떤 동작의 

결과가 성공에 더 가까운지 식 (3)을 통해 보상을 구하여 평가

[Fig. 4] Parameterized motion of bottle throwing

[Fig. 5] General reinforcement learning process

[Fig. 6] Angle and Angular velocity measured at moment of 

landing
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하였다. 

식 (3)의 상수 

과 


는 각각 가장 성공률이 높은 각도와 각

속도로 본 논문에서는 물병 던지기 실험을 통해 구한 값으로 



은 90 (deg), 


는 250 (deg/sec)를 사용하였다. 바닥면에 닿

는 순간의 각도가 90 deg일 때 보상은 최대가 되고 각속도도 

같은 방식으로 250 deg/rad일 때 보상이 최대가 되도록 식을 세

웠다. 각도와 각속도는 서로 다른 물리량이므로 이를 합하기 

전 상수 

과 


를 곱하였으며 상수들은 어느 항으로 영향이 

치우쳐지지 않도록 적당한 비율로 정하는데 본 논문은 10:1의 

비율로 

과 


를 정하였다. 

2.6 정책 탐색 방법

   (4)

식 (4)는 Finite Difference Method의 정책 탐색 방법을 나타

낸 것이다[3]. 는 Batch iteration을 생성할 때 입력 값에 추가

한 난수, 

∈ℝ벡터를 모은 행렬로  


⋯




으로 나타낼 수 있다. ∆는 모든 Batch iteration에 대하여 로

봇의 임무 수행 후 평가되는 보상 값의 증감, ∆

를 계산하여 

모은 행렬이다. 이는   

⋯


로 나타낼 수 있다. 

의 Pseudoinverse와 ∆의 곱을 통하여 구한 기울기 값은 

보상 값이 가장 크게 증가할 방향을 나타내며, 이를 식 (2)에 대

입하여 변수를 갱신한다. 보상의 노이즈가 없다면 이때 구한 

는 최적의 방향을 나타내지만 실제로는 그렇지 않다.

로봇이 동작을 반복할 경우 병안의 물의 운동, 그리퍼와 물

병사이의 미끄러짐 등의 원인으로 결과는 분산되어 나타난다. 

이는 다음 동작을 학습할 때 정확한 방향 탐색에 방해가 된다. 

[Fig. 7]은 20회 동일한 동작으로 물병을 던져서 바닥에 도달하

는 순간의 각도를 히스토그램으로 나타낸 것으로 최대와 최소

값의 차이가 약 8~9도 난다. 이러한 노이즈로 인해 갱신 이후 

동작으로 오히려 낮은 보상을 얻을 수 있다.

[Fig. 8]은 유한 차분법으로 보틀 플리핑을 학습시킨 결과 

보상의 변화를 그래프로 나타낸 것이다. 선으로 연결한 마커

들은 변수를 갱신한 다음의 동작에서 보상을 나타낸 것이고 

내부가 칠해진 마커는 보틀 플리핑을 성공한 케이스를 나타낸 

것이다.

보상이 점점 증가하여 최고점에 도달하고 114번째에 처음

으로 성공하는 케이스를 확인할 수 있었다. 다만 학습하는 중

간 보상이 낮아지는 경우가 있음을 확인할 수 있다. d를 구하

기 위해 유한 차분법으로 Gradient를 계산할 경우 반복성의 한

계로 보상에는 노이즈가 포함되고 그로 인해 d는 항상 보상이 

증가하는 방향을 보장하지 않는다는 것을 확인할 수 있다. 

노이즈를 완화시키는 간단한 방법은 탐색점의 수를 늘리는 

것이다. Param. Update 과정까지 탐색의 횟수는 늘지만 매번 

정확한 방향을 보장할 수 있다면 결과적으로는 더 빠르게 높

은 보상을 기대할 수 있다. 다음 3장에서는 여러 탐색점을 가

지고 가중 합과 선형 회귀의 방법으로 방향을 결정하는 방법

에 대하여 설명하였다.

3. 노이즈의 영향을 줄이는 정책 탐색 방법

3.1 가중 합을 이용한 방법

탐색 과정에서 각 방향으로 얻는 보상의 증감을 가중치로 

탐색점을 합하는 가중 합으로 노이즈를 완화할 수 있다. 이를 

식 (5)와 같이 나타냈다.

d 
  



∆

∆


∆∆

  (5)

 

⋯


∆ 


⋯




[Fig. 7] Histogram of distributed result of throwing the bottle 20 

times

[Fig. 8] Result plot of learning bottle flipping task using finite 

difference method, filled markers indicate successful cases
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가중 합 방법으로 보틀 플리핑을 학습한 결과는 [Fig. 9]와 

같다. 초기 변수는 유한 차분법 실험과 동일하다. 학습을 시작

하여 갱신한 것은 선으로 연결하였고 성공한 케이스는 칭해진 

마커로 표시하였다. 보상이 최댓값에 수렴할 때까지 변수를 

갱신할 때마다 보상이 증가하여 86, 68, 83번째에서 처음으로 

성공한 케이스를 확인할 수 있다. 기존 유한 차분법을 이용한 

방법에서는 탐색점을 6개를 이용하였는데 가중 합의 방법에

서는 12개의 탐색점을 이용하였다. 한번의 탐색에 더 많은 탐

색 과정이 필요하여 학습과정이 더 천천히 진행된다. 하지만 

더 정확한 방향을 탐색할 수 있었으며 결과적으로는 더 적은 

횟수에서 성공시켰다.

3.2 선형 회귀를 이용한 방법

탐색 과정에서 얻는 노이즈가 있는 보상으로부터 실제 

Gradient와 가까운 값을 구할 수 있는 방법으로 선형회귀의 방

법이 있다. 탐색하는 범위가 좁기 때문에 식 (6)과 같이 선형 근

사할 수 있다. 이 방법으로는 많은 탐색점을 사용할 수록 더 정

확한 방향을 구할 수 있다. 

⋯


은 선형 회귀로 근사시킨 식

의 각 계수로 물리적 의미는 Gradient와 동일하다.  

⋯




는 노이즈의 영향을 완화하여 구한 탐색 방향으로 최적의 방

향을 제시할 것이라고 기대할 수 있다.



⋯


 

  









 (6)

선형 회귀의 방법으로 보틀 플리핑을 학습한 결과는 [Fig. 

10]과 같다. 가중 합 방법과 동일하게 12개의 탐색점을 이용하

였다. [Fig. 9]의 가중 합 방법으로 학습한 결과와 마찬가지로 

보상이 최댓값에 수렴할 때까지 변수를 갱신하고 보상이 낮아

지는 경우는 없었으며 112, 60, 75번째에 처음으로 보틀 플리

핑을 성공시켰다.

[Fig. 9] Result plot of learning bottle flipping task using weighted

sum method, filled markers indicate successful cases

[Fig. 10] Result plot of learning bottle flipping task using linear 

regression method, filled markers indicate successful cases
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4. 결  론

본 논문에서는 실제 로봇이 강화 학습을 통해 임무를 학습

하는 과정에서 얻는 보상의 정밀도가 낮아서 발생하는 탐색의 

실패를 줄이는 방법을 제안하였다.

지금까지 많은 로봇의 강화 학습 연구들은 고성능, 고정밀

의 로봇위주로 이루어져 왔으며 작업 공간은 매우 정교하게 

만들어져 환경으로 인한 노이즈의 영향 잘 고려하지 않았다. 하

지만 실제 로봇의 학습은 노이즈가 많은 환경에서 이루어질 수 

있다. 그래서 앞으로의 연구를 통해 정밀한 보상을 얻지 못하는 

상황에서도 효과적인 학습을 할 수 있는 방법을 찾아야한다.

본 논문에서는 방향 탐색 방법으로 가중 합을 이용한 방법

과 선형 회귀를 이용한 방법을 제안하였고 보틀 플리핑을 학

습하는 실험을 통해 확인한 결과 두가지 방법 모두 노이즈를 

고려하지 않은 방법보다 더 빠른 학습이 가능했다. [Fig. 11]은 

각 탐색 방법의 학습 속도를 비교하기 위해 보상의 변화를 한

꺼번에 나타낸 것이다. 가중 합방법은 3회의 실험에서 86, 68, 

83번째에 처음으로 보틀 플리핑을 성공시켰고 선형 회귀의 방

법은 3회의 실험에서 112, 60, 75번째에 처음으로 보틀 플리핑

을 성공시켰다. 이는 유한 차분법을 이용한 방법으로 114번째

에 성공했던 것과 비교하여 더 빠르게 성공시킨 것이다.

유한 차분법을 이용한 방향 탐색은 탐색 과정에서 노이즈로 

인해 잘못된 방향으로 학습할 가능성이 있으며 이는 보상이 오

히려 줄어드는 방향으로 변수가 갱신되기도 하며 잘 수렴하지 

않는 모습을 보였다. 한편 가중 합과 선형 회귀 방법으로 방향

을 탐색한 경우에는 유한 차분법으로 변수를 갱신할 때와는 달

리 보상이 항상 증가하는 방향으로 학습이 잘 되었다.

더 많은 탐색점을 이용하여 방향을 탐색함으로 노이즈의 

영향이 줄어들었음을 확인할 수 있었고 또 학습의 효과가 좋

아 탐색점의 수가 늘어났음에도 불구하고 더 빨리 임무를 성공

시켰다[Table 1]. 하지만 Batch iteration의 크기가 너무 크다면 

오히려 보상을 증가시키는데 더 많은 시도 횟수가 필요할 수 있

어 비효율적일 수 있기 때문에 적당한 크기로 정해야 할 것이다.

본 논문의 보틀 플리핑 학습에서는 모든 탐색 방법에 대하

여 동일한 Step size를 적용하였다. 이는 정확도가 높아진 이점

을 완전히 활용하지 않은 것이다. 예를 들면 탐색 방향의 정확

도가 향상되었기 때문에 초기 Step size를 키워 더 빠른 학습을 

보장할 수 있을 것이다. 후속 연구에서는 정확한 탐색의 이점

을 활용하는 방향으로 보완하여 학습의 속도를 극대화할 수 

있을 것으로 기대한다.
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