
1. 서  론

최근의 심층 강화학습 기술의 발전으로 인해 로봇 파지 분

야에서도 심층 강화학습에 기반한 파지기술들이 연구되고 있

다[1-3]. 이중 Q-function Targets via Optimization (QT-Opt)[2]라

는 구글에서 개발된 가치기반 심층 강화학습 기반한 연구는 

강화학습 혹은 비강화학습 기반 연구를 포함하더라도 최고 수

준(state-of-the-art)의 파지성공률을 나타내고 있다. 하지만 가

치기반 심층 강화학습은 이산적인(Discrete) 행동 결정에서는 

적합하나 연속적인(Continuous) 행동 결정에는 적합하지 않

다. 그 이유는 해당 학습 방법이 정책망(Actor network)을 직접

적으로 학습하지 않고 가치망(Critic network)만을 학습하고 

이러한 가치망을 통해 정책을 추정하게 되는데, 연속행동 결

정을 위해서는 이러한 정책 추정 과정을 위해서 추가적인 최

적화(Optimization) 과정을 수행해야 하기 때문이다. 반면 정

책/가치 심층 강화학습의 경우에는 정책망뿐만 아니라 가치망

도 직접적으로 학습하기 때문에 연속행동 결정을 하기 위해 

추가적인 최적화 과정이 요구되지 않는다. 

한편, 최근까지 정책/가치 심층 강화학습에 기반한 경우에

는 입력이 영상으로 주어지는 종단 간(End-to-end) 심층학습

일 경우 다양한 물체를 파지하는데 효율적이지 못하였고[1], 이

러한 문제를 해결하기 위해 상태표현 학습(State Representation 

Learning)을 이용하고 이때 학습 효율성을 향상하기 위하여 입

력 영상을 독립된 요소로의 분리(Disentanglement)하는 방법

이 제안되었다[3]. 하지만 이 방법은 시뮬레이터에서의 파지 성

공률을 이전의 정책/가치 심층 강화학습 방법에 비해서 높게 

향상시켰으나 학습을 위해 필요한 데이터의 양이 많아 현실 

세계에는 직접적으로 적용하기 어렵다는 단점이 있다. 
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요약하자면 현재의 심층 강화학습에 기반한 실세계에서의 

로봇 파지 연구는 계산량이나 혹은 학습데이터의 양에 관한 

문제로 인하여 실제적으로 사용할 수 있는 학습 방법은 존재

하지 않는다고 볼 수 있다. 본 논문은 이러한 문제를 해결하고

자 정책/가치 심층 강화학습에 기반하여 현실 세계에서의 로

봇 파지를 위한 학습 플랫폼을 제안하고자 한다.

2. 관련연구

최근에는 심층학습에 기반하여 다양한 형태의 물체를 파지

하기 위한 기술들이 많이 연구되고 있다[2,4,5]. 이중 지도학습[4], 

자기 지도학습[5], 혹은 가치기반 심층 강화학습[2] 기반한 연구

는 파지성공률이 70~80%에 이를 정도로, 심층신경망의 출력

이 로봇의 파지 자세인 종단 간 심층 강화학습 연구 중에서는 

최고 수준(state-of-the-art)의 파지성공률을 나타내고 있다. 하지

만 대부분의 방법들이 많은 실세계 학습데이터를 필요로 한다.

가치기반 강화학습의 대표적인 방법인 QT-Opt[2]의 경우에

는 연속행동 결정을 위한 최적화를 위해 Cross Entropy Method 

(CEM) 라는 방법을 사용하는데 이는 로봇 파지 자세의 샘플

링을 통한 최적화 방법이다. QT-Opt에서는 CEM의 샘플링의 

개수가 증가함에 따라 파지성공률은 향상되지만 계산량은 선

형적으로 증가한다. 예를 들어 만약 1개의 파지 자세 샘플을 

사용할 경우 정책/가치 심층 강화학습과 계산량이 유사하다. 

하지만 일반적으로는 50~100개 정도의 파지 자세 샘플을 사

용하는데 이 경우 정책/가치 심층 강화학습에 비해서 약 50~ 

100배 정도 더 많은 연산을 필요로 하게 된다. 

상태표현 학습은 심층 강화학습을 보조하기 위한 방법으로 

최근 다양한 상태표현 학습 방법을 사용하여 다양한 작업에 

사용되고 있다[6,7]. 심층 강화학습을 위한 심층신경망은 크게 

영상정보를 처리하는 컨볼루션(Convolutional) 계층과 로봇 

행동을 생성하는 완전연결(Fully-connected) 계층으로 이루어

져 있다. 기존의 정책/가치 심층 강화학습이 입력이 영상으로 

주어졌을 경우 학습 효율이 떨어지는 이유는 가치기반 심층 

강화학습 방법에 비해서 학습해야 할 파라미터의 개수가 2배

이기 때문이고 동시에 정책망과 가치망의 학습이 서로 상호 

의존적이기 때문이다[1]. 따라서 상태표현 학습을 통해서 컨볼

루션 계층을 미리 학습하고 심층 강화학습 시에는 완전연결 

계층만 학습함으로써 정책/가치 심층 강화학습의 효율성을 높

일 수 있다. 하지만 현재까지 상태표현 학습 방법들의 공통적 

한계점은 입력 영상이 비교적 단순해야 한다는 점이다. 즉 비

교적 단순한 배경에 단순한 물체들일 경우에만 학습이 효율적

으로 이루어진다.

이러한 문제를 해결하기 위해 입력 영상을 독립적인 요소

로 분리된 영상으로 분리(Disentanglement)하여 상태 표현 학

습을 수행하는 방법이 제안되었다[3]. Disentanglement는 주로 

상태학습에서 고차원의 데이터가 저차원의 벡터로 인코딩 될 

때 인코딩 된 벡터의 각 차원이 서로 확률적 독립이어야 한다

는 이론에서 사용되었던 개념이다. 마찬가지의 의미에서 해당 

논문은 입력 영상의 3단계(L1 ~L3) Disentanglement를 제안했

다. 즉 각 단계별로 원 영상을 점점 더 확률적으로 독립된 구성

요소로 분리하였다. 이 방법을 통해 다양한 물체들을 복잡한 

배경하에서 약 72%의 성공률로 파지하는 것이 가능하였다. 

하지만 해당 방법은 많은 학습데이터를 요구하기 때문에 시뮬

레이터에서만 적용이 가능한 기술이라는 한계점이 있다.

3. 제안하는 학습 플랫폼

[Fig. 1]은 시뮬레이터에서 로봇 파지 학습을 위한 시스템 

구성도를 나타낸다. 본 연구에서는 사전의 상태표현학습에 

기반한 정책/가치 심층 강화학습 방법을 사용하고 있으며 

상태표현 신경망의 입력으로는 원 영상이 아니라 이를 독립

된 요소로 분리하여 사용하였다. 이때 상태표현 모델로는 

Beta Variational Autoencoder (-VAE)[8]를 사용하였고 분리

(Disentanglement) 수준으로는 L3[3]를 사용하였다. 

상태표현 학습 시 -VAE 는 인코더(Encoder) 망과 디코더

(Decoder) 망으로 이루어져 있는데 정책망과 가치망의 영상정

보를 처리하는 컨볼루션 계층은 상태표현학습 시 학습한 인코

더의 파라미터를 그대로 복사하고 해당 계층의 파라미터는 고

정된다. 강화학습 시에는 완전연결 계층의 학습만 수행된다.

시뮬레이터에서 학습 시 중요한 구성요소는 생성적 적대 

신경망(GAN)을 이용한 시뮬레이터 영상으로부터 유사 현

실(Fake-real) 영상으로의 영상변환이다. 영상변환을 위한 

생성적 적대 신경망 모델로는 구글에서 제안한 GraspGAN[9]

을 사용하였다. 본 시스템 구성도에서는 GraspGAN의 생성자

[Fig. 1] The block diagram for training in simulator
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(Generator) 망과 판별자(Discrimi-nator) 망 중 생성자 망을 사

용하여 영상변환을 수행한다. 시뮬레이터가 비록 현실 세계에

서 보다 로봇 파지 학습을 위한 학습데이터를 빠르게 취득할 

수는 있지만 더 효율적인 학습데이터 취득을 위해서 본 연구

에서는 그림에서와 같이 복수의 시뮬레이터를 사용하여 학습

데이터를 취득하였다. 이러한 학습데이터는 Replay buffer에 

저장되고 정책/가치 심층 강화학습을 위한 learner가 Replay 

buffer로부터 학습데이터를 추출하여 학습을 수행한다. 다양

한 정책/가치 심층 강화학습 방법 중에서 본 논문에서는 

Distributed Distributional Deep Deterministic Policy Gradient 

(D4PG)[10]를 사용하였는데 이는 잘 알려진 Deep Deterministic 

Policy Gradient (DDPG)[11]를 확장한 알고리즘이다. Learner는 

일정한 주기로 학습한 파라미터 중 정책망에 대한 파라미터를 

시뮬레이터의 로봇에게 전달한다. 시뮬레이터의 로봇은 복사

한 파라미터를 이용해 로봇의 정책을 결정하는데 사용한다. 

[Fig. 2]는 현실 세계에서 로봇 파지 학습을 위한 시스템 구

성도를 나타낸다. 학습할 정책망과 가치망의 영상 정보를 처

리하는 컨볼루션 계층은 시뮬레이터에서의 학습 때와 마찬가

지로 상태표현학습 시 학습한 파라미터를 그대로 복사하여 고

정된다. 완전연결 계층 파라미터의 경우에는 시뮬레이터에서

의 학습이 완료되고 나서의 파라미터를 복사해서 파라미터의 

초기화 값으로 사용한다. 강화학습을 통해 해당 완전연결 계

층의 파라미터는 수정된다. 시뮬레이터의 학습 때와 달리 복

수의 로봇을 통해 학습데이터를 취득하는 것이 아니라 하나의 

로봇을 이용해 학습데이터를 취득한다. 시뮬레이터에서 학습 

시에 시뮬레이터 영상이 아니라 [Fig. 3]과 같이 현실 세계의 

영상과 유사한 유사 현실 영상을 통해 학습했기 때문에 현실 

세계에서 학습 시 실세계의 영상을 입력으로 사용할 수 있다. 

시뮬레이터에서의 학습 때와 마찬가지로 입력 영상을 독립적

인 요소로 분리된 영상으로 분리하여 상태표현 학습기의 인코

더에 입력으로 사용하였다. L3 수준의 영상의 분리를 위해서

는 파지하고자 하는 물체를 영상에서 검출해야 하고 로봇 암

을 영상에서 분할해야 한다. 이는 시뮬레이터에서는 쉽게 추

출 가능한 정보이지만 현실 세계에서의 학습에서는 그렇지 않

다. 따라서 본 연구에서는 목표 물체를 영상에서 검출하기 위

해서 기존의 물체 검출기(Object detector)와 의미적 객체 분할

기(Semantic segmentator)를 사용하였다.

요약하자면 제안하는 학습 플랫폼은 시뮬레이터의 학습

과 현실 세계의 학습으로 구성되어 있고, 주요 구성요소는 

Disentanglement 기반한 상태표현 학습기, 영상변환을 위한 생

성적 적대 신경망, 실세계에서 Disentanglement를 위한 물체 

검출이기와 의미적 객체 분할기다. 

4. 시뮬레이터에서의 학습

4.1 상태표현 학습

상태표현 학습은 특징학습(Feature learning)의 한 분야로서 

효율적으로 정책을 학습할 수 있는 저차원의 벡터공간을 학습

을 통해 찾아내는 것이 목적이다. 본 논문에서 사용하고 있는 

-VAE의 경우에는 Autoencoder (AE)[12]의 확장된 모델로서 

기본적으로 인코더(Encoder) 망과 디코더(Decoder) 망으로 이

루어져 있다. 본 논문에서 사용하고 있는 인코더의 신경망 구

조는 Darknet-53[13]과 유사한 구조를 사용하고 있고 디코더의 

신경망 구조는 인코더와 대칭적인 구조를 사용한다[3]. AE는 

다음과 같은 복원 손실함수를 최소화한다.




   ∥  ∥
   (1)

위 식에서 과 는 각각 인코더와 디코더를 나타낸다. 

Variational AE[14]는 AE의 확장된 모델로서 아래와 같은 손실

함수를 최소화한다.




  ║       (2)

[Fig. 2] The block diagram for training in real world

[Fig. 3] Left: a synthetic image, Center: a real image, Right: an 

adapted image that look similar to a real image, which is referred 

to “fake-real image” in this paper
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위 식에서 두 번째 항목은 복원 에러에 관련되어 있고 첫 번

째 항목은 정규화(Regularization)와 관련되어 있다. 정규화 목

표는 인코더의 잠재(latent) 변수 에 대한 분포 와 

의 KL-divergence가 최소화되도록 하는 것이다. -VAE

는 첫 번째 항목인 KL-divergence에 가중치를 주는   변수를 

설정하는 것이다. 본 연구에서는   로 설정하였다.

4.2 생성적 적대 신경망 학습

GraspGAN과 일반적인 생성적 적대 신경망과의 학습 시 차

이점은 GraspGAN은 시뮬레이터 영상을 현실 세계 영상으로 

변환하고자 하는 목표함수 외에도 시뮬레이터 영상으로부터 

객체 분할 영상을 추정해야 하는 목표함수를 동시에 사용한

다. [Fig. 4]는 본 논문에서 GAN을 위해 사용하고 있는 생성자 

망의 구조를 나타내고 있다. 좌측은 입력 영상인 시뮬레이터 

영상, 우측 상단은 유사 현실 영상을 나타내고 있고 우측 하단

은 객체 분할 영상을 나타내고 있다. 유사 현실 영상을 복원하

는 망과 객체 분할 영상을 추정하는 망은 3개의 계층을 제외하

고는 대부분의 파라미터를 공유하고 있다. 해당 모델에서 객

체 분할 영상을 추가적으로 복원하는 이유는 GAN을 통한 영

상변환과정에서 시뮬레이터에 있는 물체의 크기, 위치, 모양 

등이 변하지 않고 영상변환과정을 통해서는 단지 색상이나 텍

스처 등만이 변화하도록 하기 위함이다. 인코더에서 다운 샘플

링 시에는 Average pooling을 사용하고 디코더에서 업 샘플링 시

에는 bilinear upsampling을 사용한다. 인코더에서 합성곱 이후의 

텐서(Tensor)를 저장하였다가 디코딩 과정에서 Concatenation 하

는 skip connections을 사용한다. 

5. 현실 세계에서의 학습

[Fig. 5]는 실세계의 영상을 물체 검출 알고리즘과 로봇 암 

분할 알고리즘을 사용하여 독립적인 요소로 분리된 영상의 예

제이다. 앞서 언급한 대로 시뮬레이터에서의 학습에 비해서 

현실 세계에서의 학습을 위해 추가적으로 요구되는 과정은 원 

영상을 독립적인 요소로 분리하기 위하여 물체 검출 모델과 

로봇 암 분할 모델을 학습하는 것이다. 본 절에서는 각각의 학

습 방법과 학습에 사용된 데이터에 대해서 언급하고자 한다.

5.1 영상에서의 물체 검출

본 연구에서는 기존의 여러 물체 검출 알고리즘 중 물체 검

출의 정확도가 높은 Faster R-CNN[15]을 사용하였고 컨볼루션 

신경망(CNN) 구조로는 ResNet 101 구조를 사용하였다. 이때 

물체 검출 성능에 가장 큰 영향을 미치는 것은 학습데이터를 

어떻게 선정하느냐이다. 학습데이터는 크게 두 가지 종류로 

나누어진다. 

첫 번째 학습 데이터는 실제 환경으로부터 취득한 데이터

를 증강(Augmentation)시켜 생성하였다. 구체적으로 말해서 

학습 물체를 일정한 각도만큼 회전시켜 가면서 촬영하고, 객

체 분할툴을 사용하여 수작업으로 물체만을 추출한 후, 선정

한 배경 영상의 임의의 위치에 물체를 추가하는 방법으로 데

이터를 증강시켰다. 둘째로는 3D 스캐너를 사용하여 물체의 3

차원 모델을 만들고 이를 시뮬레이터에서 다양한 배경에 임의

의 자세로 배치하여 학습에 필요한 데이터를 생성하였다. 첫 

번째 방법에 의한 학습데이터는 약 40,000개, 두 번째 방법에 

의한 학습데이터도 약 40,000개를 취득하였다.

[Fig. 4] Architectures for Generator G. n64s1:IN:relu means 64 filters, stride 1, instance normalization IN and relu activation

[Fig. 5] Example of three levels of disentanglement. At the first 

level, a robot, a target object, and its periphery are contained in 

an image. This image is separated into the robot and the focused 

external world in the second level. There are four images on the 

third level of disentanglement. Upper Left: position of the robot, 

Upper Right: visual appearance of the robot, Bottom Left: 

position of the attended external world, Bottom Right: visual 

appearance of the attended external world
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각각의 방법은 장단점을 가지고 있다. 먼저 첫 번째 방법의 

경우 실제 물체를 다양한 자세에서 촬영할 경우 수작업으로 

객체 분할을 할 영상이 많아져서 데이터를 생성하는데 많은 

시간과 비용을 필요로 한다. 대신 실제 물체를 촬영했기에 물

체 검출의 성능을 향상시킬 수 있다. 반면 물체의 3차원 모델

을 활용하면 손쉽게 물체의 다양한 자세에 대한 데이터를 생

성할 수 있지만 실제 환경의 물체와 3차원 모델 간의 시각적 

차이가 있다. 따라서 본 연구에서는 이 두 가지 방법을 혼용하

여 데이터를 생성하였다.

강화학습으로 로봇 파지를 학습할 경우 하나의 로봇 파지 

작업은 사실 여러 단계의 로봇 행동으로 분할되어 수행된다. 

따라서 각 단계마다 물체 검출이 수행되어야 하는데, 이 과정

에서 물체 검출이기만을 사용하면 중간에 목표물체의 검출을 

실패하는 경우가 종종 발생한다. 특히 로봇이 물체를 잡는 순

간에는 그리퍼에 의해서 물체가 일부 가려지는 경우가 많기 

때문에 물체 검출이기를 통한 물체 검출의 성능이 저하될 경

우가 많다. 그래서 본 연구에서는 물체를 파지하는 과정에서 

목표 물체의 지속적인 검출을 위해 물체 검출이기와 함께 물

체 추적기술(Object Tracking)을 적용하였다. 물체 추적기술은 

영상에서 특정 관심 영역(Region of Interest)을 지정하면 이에 

대해 프레임 간의 유사도를 추적해 대상을 추적하는 방법이

다. 물체 추적기술로는 CSR-DCF[16] 모델을 사용하였다.

물체 파지 작업 시 최종적인 물체의 검출 과정은 다음과 같

다. 물체 검출이기는 로봇의 각 행동단계마다 수행되는데 먼

저 물체 검출이기를 이용해 목표 물체 영역을 추출하고 이 정

보를 물체 추적기에 관심 영역으로 주면 추적기는 초당 약 30

프레임 정도의 속도로 계속 관심 물체를 추적한다. 로봇의 각 

행동단계마다 만약 물체 검출기가 목표 물체의 검출에 성공하

면 물체 추적기에 관심 영역을 추출된 물체의 영역 정보로 갱

신한다. 만약 파지 단계 도중 물체 검출이기가 물체의 검출에 

실패하면 물체 추적기가 지속적으로 추적하던 관심 영역을 물

체의 영역 정보로써 사용한다. 이렇게 하면 물체 검출이기가 

물체 검출에 실패하더라도 물체 추적기를 통해 지속적인 물체 

검출이 가능해진다.

5.2 영상에서의 로봇 암 분할

로봇 암을 영상에서 분할하기 위한 의미적 객체 분할기로는 

SegNet[17]을 이용하였다. 물체 검출과 마찬가지로 로봇 암 분할 

성능에 가장 큰 영향을 미치는 것은 학습데이터를 어떻게 선정

하느냐 이다. 학습데이터는 크게 두 가지 종류로 나누어진다. 

첫 번째 학습 데이터는 실제 환경으로부터 로봇을 다양한 

자세로 움직이며 취득한 데이터를 객체 분할툴을 사용하여 수

작업으로 로봇 암만을 추출하였다. 둘째로는 시뮬레이터의 영

상을 GAN을 이용한 영상변환 과정을 거쳐 유사 현실 영상으

로 만들었다. 해당 영상에 대한 레이블 영상은 손쉽게 시뮬레

이터에서 제공 받을 수 있다. 첫 번째 방법에 의한 학습 데이터

는 약 800개, 두 번째 방법에 의한 학습데이터는 약 15,000개를 

취득하였다.

역시 각각의 방법은 장단점을 가지고 있다. 먼저 첫 번째 방

법의 경우 실제 로봇 암을 다양한 자세에서 촬영할 경우 레이

블 데이터를 얻기 위해 수작업으로 로봇 암 분할을 할 영상이 

많아져서 데이터를 생성하는데 많은 시간과 비용을 필요로 한

다. 대신 실제 로봇 암을 촬영했기에 로봇 암 분할 성능을 향상

시킬 수 있다. 반면 시뮬레이터에서 변환한 유사 현실 영상을 

활용하면 로봇 암의 다양한 자세에 대한 레이블 데이터를 손

쉽게 생성할 수 있지만 실제 환경의 로봇 암과 유사 현실 영상

의 로봇 암 간의 시각적 차이가 다소 존재한다. 따라서 본 연구

에서는 이 두 가지 방법을 혼용하여 데이터를 생성하였다. 

6. 실  험

6.1 로봇 파지실험을 위한 설정

시뮬레이터에서 로봇 파지를 학습하기 위해서 본 연구에서

는 Bullet 시뮬레이터를 사용하였다[3]. 학습 시에는 한 대의 PC

에 다섯개의 시뮬레이터를 동시에 구동시켜 학습을 진행하였

다. 실세계와 시뮬레이터 모두 [Fig. 6]의 좌측과 같은 UR5 로

봇과 Robotiq 그리퍼를 사용하였고 한 대의 RGB 카메라가 고

정된 위치에서 로봇과 물체가 놓여있는 선반을 관측하였다. 

영상은 자르고 크기를 변환하여서 360x360 의 해상도로 변환

된 후에 Disentanglement 과정 후에는 각 분리된 영상의 해상

도는 128x128이 된다. 파지에 사용된 물체는 [Fig. 6]의 우측과 같

이 17개 이다. 상태표현 학습을 위해서 앞서 언급했듯이 -VAE 

(=0.1) 를 사용하였고 분리 수준으로는 L3 를 사용하였다. 

심층 강화학습을 위해서는 D4PG를 사용하였다. 강화학습

의 정책망과 가치망의 입력은 사전에 학습한 상태표현 학습기

[Fig. 6] Left: the experimental setup. Right: 17 objects for the 

grasping task
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의 인코더의 출력 벡터를 사용하였고 이는 256차원의 벡터이

다. 정책망의 출력은 로봇 파지 자세로 5차원의 벡터이다. 구

체적으로 로봇 엔드 이펙터의 위치 (  )와 마지막 조인트

의 각도(), 그러퍼의 상태(0.5이상: 열림, 0.5미만: 닫힘)이다. 

로봇 파지 학습을 위한 데이터를 취득하기 위해서 로봇은 

정책망의 로봇 파지 자세에 가우시안 노이즈를 추가하여 행동

한다. 하지만 이와 같은 정책 만으로는 학습 초기에 파지에 성

공한 데이터를 획득하기는 쉽지 않다. 따라서 학습 초기에도 

파지 성공을 10~20%내외로 달성할 수 있는 휴리스틱 정책을 동

시에 사용하게 되는데 이를 대본(scripted) 정책이라고 한다[3]. 

학습 초기에는 이러한 대본 정책의 비중이 1이고 정책망을 이

용한 정책이 0으로 시작하지만 학습이 진행됨에 따라 정책망

을 이용한 정책은 선형적으로 증가하며 95%까지 증가한다. 

강화학습 관련 파라미터 설정은 정책망과 가치망을 위한 학

습률은 각각 와 이고 Adam optimizer[3]를 사용했다. 

Discount factor  는 soft target update   을 사용

했다. 학습 시의 배치 데이터의 수는 32이다.

실세계에서 강화학습을 수행할 경우에는 다른 학습 관련 

파라미터는 시뮬레이터에서의 학습 시와 동일하지만 크게 다

른 점은 우선 학습 속도와 데이터 취득 속도의 비율을 조정하

기 위해 새로운 파라미터가 필요하다는 점이다. 시뮬레이터에

서의 학습 시에는 로봇이 5개가 구동되는 것과 마찬가지이고 

시뮬레이터에서의 각 로봇의 움직임은 실세계에서의 로봇보

다 빠르다. 따라서 학습데이터의 취득 속도는 실세계에서의 

취득 속도보다 10~20배 정도 빠르다. 따라서 실세계에서 학습 

시 학습 속도를 시뮬레이터와 동일하게 했을 경우 적은 데이

터를 기반으로 최적화를 시도해서 학습이 국부적 최소점에 빠

져 실패하게 된다. 따라서 실세계에서 학습 시 학습 속도를 시뮬

레이터에서의 학습 속도에 비해 20배 느리게 해서 학습하였다. 

또 한 가지 고려할 점은 정책망과 가치망을 위한 학습률 설

정이다. Adam optimizer의 특성상 시뮬레이터에서 학습이 진

행될수록 학습 목표를 만족하는 최소점에 거의 도달했기 때문

에 해당 학습률은 적어지도록 되어 있다. 실세계에서의 학습

은 시뮬레이터의 학습과 달리 학습 시작단계부터 학습 목표를 

만족하는 최소점에 상당히 근접해 있다고 볼 수 있다. 따라서 

학습률은 시뮬레이터 보다 상당히 작게 설정하지 않으면 역시 

학습이 실패하게 된다. 실세계에서 학습 시 정책망과 가치망

을 위한 학습률은 각각 과 으로 설정하였다. 

6.2 로봇 파지 실험 결과

[Fig. 7]은 시뮬레이터에서의 학습 결과를 나타내고 있다. 

평가를 하기 위해 학습 중에 일정한 주기로 최대 17개의 물체

를 선반에 배치하고 이 중 10개의 임의로 선택된 물체를 파지

하는 테스트를 수행하였다. 이 경우 물체들의 위치는 모두 랜

덤이고 따라서 파지 대상의 물체 주변에 물체들이 존재하여 

올바른 파지 자세 임에도 불구하고 그리퍼와 주변 물체가 충

돌이 되는 경우가 빈번히 발생되었다. 두 그래프의 y 축은 파

지에 성공한 횟수이다. 왼쪽 그래프의 x축은 시뮬레이터에서

의 학습 횟수(학습 1회는 하나의 배치데이터를 이용해 모델 파

라미터를 한 번 변경한 경우임)이고 최대 약 600 k이다. 오른쪽 

그래프의 x축은 학습데이터(학습데이터 1개는 사전 상태, 로

봇 동작, 사후 상태, 보상으로 이루어짐)의 양이고 최대 약 180 k

이다. 최대 성공률은 약 53%이다.

실세계에서 학습의 경우 학습 횟수는 5 k, 학습데이터의 양

은 3 k이다. 학습 시간의 경우 약 60시간이 소요되었다. 실세계

에서 파지 실험은 [Fig. 6]의 우측 그림의 물체 중 5~7개의 물체

를 임의로 선택하여 파지를 수행하였다. 물체는 [Fig. 6]의 좌

측 그림과 같이 일반적으로 파지 시 주변 물체에 충돌하지 않

도록 어느 정도 떨어진 위치에 배치하였다. 각 물체에 대해서 

한 번씩 파지를 수행하고 다시 5~7개의 물체를 임의로 선택하

여 파지를 수행하였다. 이런 식으로 반복하여 수행한 총 파지

시도 횟수는 103번이고 성공 횟수는 73이다. 따라서 파지 성공

률은 73/103 * 100 = 68.8%이다. 이는 구글의 연구들[2,5]에서 

약 70~80%의 파지 성공률을 달성하기 위해 취득한 실세계에

서의 학습데이터의 양이 약 500~700 k인 것에 비하면 1/100 보

다 적은 실세계 데이터를 사용한 것이다. 

7. 결  론

구글에서 연구한 가치 기반 심층 강화학습 혹은 최신의 심층 

강화학습 기반 연구 방법들은 계산량 혹은 취득해야 할 실세계

에서의 데이터의 양이 너무 많아서 실제로 사용하는 데에 제약

이 있다. 본 논문에서는 정책/가치 심층 강화학습에 기반하여 

현실 세계에서의 로봇 파지를 위한 학습 플랫폼을 제안하였다. 

구체적으로 말해서 제안하는 학습 플랫폼은 시뮬레이터의 

학습과 현실 세계의 학습으로 구성되어 있고 주요 구성요소는 

Disentanglement 기반한 상태표현 학습기, 영상변환을 위한 생

성적 적대 신경망, 실세계에서 Disentanglement을 위한 물체 

[Fig. 7] Performance curve during training in simulation. Y-axis 

is the number of successful grasp. Left : x-axis is the training 

iteration. Right: x-axis is the number of grasp
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검출이기와 의미적 객체 분할기다. 제안하는 방법은 계산량과 

실제데이터의 양 두 가지 측면을 고려했을 때 현실적으로 로

봇 파지를 위해 사용 가능한 방법이고 또한 파지 성공률도 약 

70%에 이를 정도이다.

한 가지 실험과정에서 추가적으로 확인할 수 있었던 점은 시

뮬레이터에서 학습한 파라미터를 초기 파라미터로 사용하고 실

세계에서는 전혀 학습하지 않은 상태에서도 정책망의 추정한 

로봇 파지 자세 중 비록   값이 상당히 차이가 있어서 실제로 파

지에 성공하지는 못했지만 (  )는 거의 정확했다는 점이다. 

실세계의 데이터 숫자가 기존의 다른 연구들에 비해서 약 1/100 

정도만을 사용해서 높은 파지 성공률을 달성했다는 점뿐만 아

니라 이와 같은 관찰을 통해서도 시뮬레이터의 학습이 효율적

으로 실세계의 학습으로 전이됐다는 것을 확인할 수 있었다.

본 논문에서 제안한 학습 플랫폼은 플랫폼이라는 정의에 

따라 특정 로봇이나 물체에 의존적이지 않다. 따라서 본 연구

에서는 UR5 로봇과 17개의 물체를 사용했지만 제안하는 학습 

플랫폼 하에서 시뮬레이터에서의 로봇 모델의 변화나 물체 검

출기 혹은 로봇 암 분할 학습의 학습 대상 물체를 변경한다면 

다양한 로봇 혹은 다양한 물체를 대상으로 강화학습 기반의 

파지를 수행할 수 있다. 
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