
1. 서  론

강화학습은 주어진 환경안에서 정의된 에이전트가 현재

의 상태를 인식하고, 해당 상태에서 보상을 최대화하는 행동

을 선택하는 방법이다. 보상을 얻기 위해서는 시행착오를 거치

는 과정(exploration - exploitation)이 필요하고, 이 트레이드오

프를 감수하며 얼마나 적은 샘플과 얼마나 빠른 시간안에 좋

은 정책을 학습할 수 있느냐가 관건이다. 최근 게임 분야에서 

인간의 능력을 뛰어넘는 성과를 보여주었으며[1,2], 컬링과 같

은 연속적 공간을 탐색하고 학습해야 하는 게임의 경우에서도 

마찬가지였다[3]. 그 외 여러 방면(게임, 금융, 자율주행차, 지

능형 로봇 등)에서 적용기술에 대한 연구가 활발히 진행되고 

있다[4,5].

 지능형 로봇 에이전트에 대한 강화학습의 적용은 특히 많

은 어려움과 제약에 직면하게 된다[5]. 로봇이라는 에이전트의 

상태와 행동은 본질적으로 연속공간에 있어, 각각이 나타내는 

정보와 찾고자 하는 정책을 이산화 하거나 함수 추정을 통해 

학습을 해야 한다. 

 또한, 로봇과 같은 높은 차원의 시스템은 학습과정에서 시

행착오의 비용이 크기 때문에, 직접적으로 전역 정책(global 

policy)를 찾는 것은[6,7] 시간적 소모가 크다. 반면에, 차동 동적 
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프로그래밍(DDP: Differential Dynamic Programming)과 같이 

잘 알려진 알고리즘으로 최적제어문제를 푸는 것은 상대적으

로 쉽고 빠르다. 

Guided Policy Search (GPS)[8]에서는 DDP를 풀어 최적화된 

국지 정책(local policy)를 사용하여 전역 정책(global policy)를 

지도학습의 형태로 학습을 시킨다. 그 과정에서 KL-divergence 

제약을 두어, 이전 모델과 업데이트 된 모델의 차이에 제약이 

생김으로써, 전역 정책 학습의 속도뿐만이 아니라 안정성 또

한 높이는 결과를 보여주었다.

해당 논문의 코드는 오픈소스로 공개되어 있다[9]. 하지만, 

연구환경, 시스템, 에이전트(로봇)에 따라 바꿔야 하는 가치함

수, 오프셋 등 파라미터의 수가 무수히 많아, 본 저자가 아닌 

다른 연구자의 해당 실험을 재현하고 본인의 시스템에 적용하

는 것은 쉽지 않다[10].

본 논문에서는 오픈소스 코드[9]의 백스터 에이전트 클래스

를 Python 인터페이스에서 구현하여, 백스터 연구 로봇에서의 

GPS 알고리즘이 다른 연구환경에서 적용될 수 있도록 하였다. 

또한 이를 이용해 블록 조립 및 파지실험을 하여 학습과정을 

분석하였다. 

2. 관련 연구

지능형 로봇에 대한 강화학습은 이미지처리에 대한 연구와 

병행되어왔다. 주로 깊은 신경망을 통해 이미지의 특징점을 

추출하고 학습에 이용하는 순서로 진행된다. 본 섹션에서는 

위와 같은 연구에 관련된 예시들을 소개하고자 한다. [Fig. 1]은 

해당연구들이 적용된 실험을 요약한 그림이다.

오토인코더기법에서 착안하여 이미지로부터 특징점을 추

출하였고, 추출된 결과를 컨트롤러의 학습에 사용한 사례가 

있었다[11]. [Fig. 1(a)]와 같이 이미지로부터 추출된 특징점들

이 정책을 학습하는데 필요한 상태로 변환되어 강화학습에 사

용된다.

깊은 동적 정책 프로그래밍(DDPP: Deep Dynamic Policy 

Programming)[12]에서는 DPP에 깊은 강화학습 프레임워크를 

적용하여 샘플의 효율성과 정책 강화의 안정성을 높이고자 하

였다.

PILQR[13]-선형 2차 동조기-선형 적합(LQR-FLM: Linear 

Quadradic Regulator with Fitted Linear Models) 경로 적분 정책 

향상(PI2: Path Integral Policy Improvement) 의 결합-에서는 모

델기반(model-based) 및 모델자유(model-free) 강화학습 각각

의 장점을 가져와 샘플의 효율성과 수렴 후 정책의 성능을 높

였다. 또한 알고리즘 자체의 우수성을 로봇실험 외에도, 시뮬

레이터를 통한 다른 환경 [Fig. 1(d)]에서도 적용하여 입증하였다.

3. 심층 시각기반 행동 정책의 제한된 탐색

본 섹션에서는 GPS[8]와 센서입력기반 행동 제어를 위한 

GPS의 변형[14]에 대해 다룰 것이다. 영상을 입력 받아 모터를 

제어하는 전역 정책을 학습하기 위해 [Fig. 2]에서 보는 바와 같

이 합성곱 신경망(CNN)이 추가되었다. 또한 국지 제어기 와 

전역 정책 의 정합성을 가정으로 기대 비용 최소화(expected 

cost minimization) 문제를 풀기 위해 이중 하강 방식(dual descent 

method)인 브레그만 교번 방향 승수 방법(BADMM: Bregman 

Alternating Direction Method of Multipliers)[15]을 사용했다. 

3.1 GPS

GPS 알고리즘은 다음과 같다. 본 설명은 구현중심으로 서

술하기 위해 기존의 GPS의 복잡한 과정을 C -단계와 S-단계로 

단순화한 Mirror Descent GPS (MDGPS)[16]로 대신한다. 1) 

DDP(예, 반복 LQR) 로 국지 정책 를 초기화한다. 2) 로부

[Fig. 1] Various robotic arm manipulation tasks. (a) PR2 robot 

scoops a bag of rice into a bowl with a spatula[11]. (b) 

NEXTAGE humanoid robot flips a handkerchief[12]. (c) PR2 

works on chores (inserting a cube, fitting the claw of a hammer 

under a nail, and screwing a cap onto a bottle)[14]. (d) PR2 robot 

plays hockey (left) and a simulated agent (MuJoCo) opens a 

door (right)[13]



42   로봇학회 논문지 제14권 제1호 (2019. 3)

터 샘플 {  : i번째 궤적의 j번째 샘플}을 생성한다. 3)  로

부터 선형 가우시안 역학 와 선형화된 전역 정책 
를 조정

한다. 4) C-step: KL-divergence 제약과 최소 예상 비용 문제를 

만족시키는 최적 제어기를 선택한다.

←min     
 x  u         (1)

                  


║

≤         (2)

식 (1)은 식 (2)를 만족하는 에 대해서 성립한다. 

5) S-단계: C-단계의 결과로부터 2)에서의 최적 입력을 계

산한후, 전역 정책에 학습시킨다.

 ←

minu x║u x
(3)

식 (3)에서와 식 (2)에서 KL-divergence값을 계산함에 있어, 

두 정책의 위치가 반대임에 유의하여야 한다.

6) 2)-5)과정을 반복한다.

3.2 GPS with BADMM

BADMM은 ADMM의 변형으로 KL-divergence와 같은 비

선형 제약을 갖고 있는 문제를 각각의 primal variables에 대한 

Lagrangian를 번갈아 최소화하고 각각의 subgradient로 Lagrange 

승수를 증가시키는 방법이다. 

min            (4)

 
 

 u x  u x∀x u         (5)

BADMM은 제약 조건, 즉 식 (5)를 만족하는 조건하에서 식 

(4)에 대해 최적화된 솔루션에 수렴한다[15].

 

3.3 시각기반 딥러닝 정책학습

로봇의 상태 x와 영상으로 부터 얻을 수 있는 정보 o는 

x∈o의 관계를 가지고 있다. 최종적으로 본 연구에서 학습

하고 싶은 전역 정책은  u x가 아닌  u o이다. 

 u x  ∫ u o o xo        (6)

BADMM은 같은 상태 분포 x를 갖는 두 정책에 대해 수렴

성을 보장하므로 식 (6)과 같이 바꾸어 학습한다. 하지만 두 

정책의 등제한조건을 만족하도록 학습이 진행됨에 따라 

 o x에 대한 정보는 필요하지 않게 된다.

4. GPS를 백스터 연구 로봇에 적용하는 과정

본 장에서는 GPS 알고리즘의 백스터 연구 로봇으로의 구현

에 대한 내용을 다룬다. GPS 알고리즘을 개발한 버클리대학

에서 코드를 공개했지만[9], 공개된 코드는 Box2D 시뮬레이터, 

MuJoCo 시뮬레이터, 그리고 PR2 로봇을 대상으로 작성되었

다. 이는 물리적으로 존재하는 로봇 중에는 PR2 이외에는 작

동하지 않음을 의미한다. 따라서 본 장에서는 이 알고리즘이 

어떻게 다른 로봇에 적용되었는지, 특히 이 경우, 협업 로봇 플

랫폼으로 널리 사용되고 있는 백스터 연구 로봇에 적용되었는

지에 대해 다룬다.

4.1 Guided policy search 코드의 구조

기존의 GPS 코드는 [Fig. 3]과 같이 에이전트, 알고리즘 및 GUI

의 세 개의 주요 모듈과 함께 GPS 메인 클래스로 구성되어 있다.

GPSMain은 메인 클래스의 코드로써 다음과 같은 기능들을 

수행한다. 첫번째로 에이전트 클래스와 소통하며 현재 정책으

로부터의 궤적 샘플링을 수행한다. 두번째로는 알고리즘 클래

스, 예를 들어, BADMM 알고리즘[15]이나 Mirror Descent 알고

[Fig. 2] Diagram of GPS for training end to end deep visuomotor 

policies[14]
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리즘[16]과 소통하며 궤적 최적화를 진행하고 신경망을 업데이

트한다. 마지막으로 GUI 클래스와 소통하며 인터페이스 관리

의 역할을 수행한다.

메인 클래스의 첫번째 기능인 에이전트 클래스와의 소통을 

통한 샘플링은 [Fig. 4]와 같이 자세히 설명될 수 있다. 앞서 설

명했듯이, 현재 GPS 코드는 세개의 에이전트 위에서 작동하

는데 [Fig. 4]가 이를 잘 나타낸다. 각각의 에이전트 클래스는 

해당되는 에이전트를 제어하며 매 타임스텝에서의 상태와 관

찰값을 저장한다. 따라서 백스터 연구 로봇을 GPS 알고리즘 

위에서 작동하게 하기 위해서는 백스터 로봇을 제어하기 위한 

에이전트 클래스의 구현이 필요하다. 이에, 다음 장에서는 백

스터 에이전트 클래스 설계에 대한 내용을 다룬다.

4.2 백스터 에이전트 클래스의 설계

백스터 연구 로봇을 이 알고리즘 위에서 작동시키기 위해

서는 해당되는 에이전트 클래스의 구현이 필요하다. 백스터 

에이전트 클래스는 두 가지 방법으로 구현될 수 있다. 첫번째

는 기존에 구현되어 있는 PR2를 위한 ROS 에이전트를 기반으

로 하여 백스터 에이전트 클래스를 구현하는 것이고, 두번째

는 MuJoCo 에이전트처럼 Python 커맨드를 이용하여 토크 명

령을 직접 주도록 구현하는 것이다.

4.2.1 ROS 에이전트 기반 백스터 에이전트 설계

ROS 기반 에이전트 위에 백스터 에이전트를 구현하기 위

해서는 백스터 로봇의 플러그인인 ‘baxterplugin’ 클래스를 

PR2 ROS 구현의 플러그인인 ‘robotplugin’ 클래스로 서브 클

래스화 해야 한다. 하지만 PR2 로봇의 플러그인과 백스터 로

봇의 플러그인의 다음과 같은 차이로 인해 쉽지 않은 작업이

다. 예를들어 PR2 로봇에는 정방향 기구학 계산과 같은 C++ 

API가 있는 반면, 백스터 로봇에는 C++ API가 없었다. 문제를 

해결하기 위해서는 PR2 로봇의 코드 중 C++로 구현되어 있는 

모든 부분을 백스터 로봇의 C++ 코드로 다시 구현해주는 것이

었다. 정방향 기구학 계산과 같이 가장 낮은 단계의 코드부터 

모든 C++ 코드를 다시 구현해주는 것은 현실적으로 어려운 점

이 많았다. 또한 기존의 PR2 로봇을 위한 ROS 메시지들과 백스

터 로봇의 ROS 메시지에도 호환이 되지 않는 부분이 있었다.

4.2.2 MuJoCo 에이전트 기반의 백스터 에이전트 설계

ROS 에이전트 기반 백스터 에이전트 클래스의 설계는 

ROS 메시지, 플러그인 및 매개 변수 조정 등이 기존 ROS 에이

전트와 호환이 되지 않는 문제로 백스터 에이전트를 직접 

ROS 에이전트의 서브클래스로 구현하는 것에 한계가 있었다. 

그 대안으로, MuJoCo 에이전트와 같 이 매 시간 스텝마다 로

봇에 직접 토크 명령을 주는 방법이 있었다. 즉, ROS 에이전트

처럼 알고리즘에서 온보드로 ROS 통신을 통해 로봇을 제어하

는 것이 아닌, 오프보드로 외부 클래스에서 ROS 통신을 하여 

로봇을 제어하는 것이다. 

이를 위해서, 알고리즘 외부에서 백스터 연구 로봇을 제어

해줄 BaxterMethods 클래스를 구현하였다. 이 클래스 에서는 

백스터 연구 로봇의 제조사인 Rethink Robotics에서 제공하는 

로봇 제어를 위한 Python API를 이용하여 로봇을 관절 제어하

는 함수와 로봇의 상태, 관측값 등을 가져오는 샘플 추출을 위한 

함수들이 구현되었다. [Fig. 5]와 같이 백스터 에이전트를 MuJoCo 

에이전트 클래스를 기반으로 구현함으로써, 백스터 연구 로봇

이 기존의 GPS 알고리즘 코드 위에서 작동할 수 있었다.

[Fig. 3] The structure of the GPS code

[Fig. 4] Three kinds of GPS agent class: PyBox2D, MuJoCo, 

ROS-PR2

[Fig. 5] Implemented Baxter agent class under MuJoCo agent class
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5. 실  험

이전 섹션에서 설명했듯이, GPS 프레임워크를 기반으로 

한 End-to-End Training of Deep Visuomotor Policy[14]는 병 뚜

껑을 닫고, 블록을 조립하고, 옷걸이를 거는 등 실생활 문제를 

해결하는데 좋은 모습을 보였다.

이 알고리즘은 로봇의 카메라로 들어오는 이미지를 통해 직

접 로봇의 관절을 제어하여 로봇이 태스크를 수행하도록 학습

시킨다. 일반적으로 이미지 입력을 사용하여 관절을 직접 제어

할 경우 입력의 차원이 높기 때문에, 특히 로봇의 경우 하나의 궤

적에 많은 이미지가 들어가기 때문에 학습이 수렴하는데 많은 

시간이 걸리고 지역 최적에 빠질 확률도 높다. 하지만 이 알고리

즘에서는 최적 제어 문제를 풀어 궤적 최적화를 함으로써 학습

이 빠르게 수렴하게 하고 지역 최적에 빠질 확률도 줄여준다. 

본 연구에서는 이 알고리즘이 백스터 연구 로봇에 구현되

었으며 블록 조립 작업과 블록 파지 작업의 실험을 통해 위와 

같은 장점들이 확인되었고 태스크를 수행하는데 있어서 생길 

수 있는 기술적 문제들이 검토되었다.

5.1 블록 조립 태스크

블록 조립 작업의 목표는 [Fig. 6]과 같이 사각형 모양의 블

록을 완전히 꼭 들어맞는 구멍에 삽입하는 것이다. 처음에는 

한 궤적의 매 시간스텝마다 로봇의 말단 장치의 위치와 목표 

위치 사이의 차이 값과 로봇의 관절에 적용된 토크 값이 손실 

함수로 사용되었다. 말단 장치의 위치와 목표 위치 사이의 차

이 값은 마지막 스텝에서 로봇 팔의 말단 장치가 목표 위치에 

위치하도록 하기 위해 사용되었고, 관절 토크는 최소한의 노

력으로 목표 위치에 도달하도록 하기 위해 사용되었다.

위의 손실 함수를 사용하는 것은 합리적으로 보였다. 하지

만 충분히 많은 수의 궤적 최적화된 샘플이 전역 정책의 학습

에 사용되었으나 블록을 조립하는데 성공하지 못하였다. 심지

어 궤적의 최종 스텝에서 블록의 위치는 삽입해야 할 구멍으

로부터 많이 떨어져 있었다. 결과가 좋지 않은 이유는 로봇 팔

의 높은 자유도 때문이었다. 7 자유도의 로봇 팔에는 오리엔테

이션이 존재하기 때문에 목표 위치에 도달하는 경우의 수가 

거의 무한하다. 하지만 말단 장치의 위치만으로는 오리엔테이

션에 대한 정보를 포함하지 못하기 때문에, 이를 손실 함수로 

사용하는 것만으로는 학습이 전역 최적에 수렴하지 못했다.

위와 같은 문제를 해결하기 위해 말단 장치 위치의 차이가 

손실 함수에 이용되는 대신, 오리엔테이션에 대한 정보를 포

함하고 있는 관절 위치가 손실 함수로 사용되었다. 목표 관절 

각도와 현 스텝에서 관절 각도의 차이가 손실 함수로 사용된 

후, 빠른 속도로 학습이 가능하였다. 로봇의 오른손에 있는 블

록이 10번째 학습반복 이후(이 실험의 경우, 한 번의 학습에 10

개의 최적 궤도 작업이 사용되었기에, 즉 100번의 학습 작업 이

후) 왼손에 있는 구멍과 충돌하기 시작했다. [Fig. 7]의 로봇 카

메라에 찍힌 이미지는 구멍과 충돌하기 시작한 블록을 보여준

다. 손실 함수를 바꾼 후 이전보다 좋은 결과를 보이며 목적 위

치에 더 가까워졌지만, 학습이 전역 최적에 수렴되지는 못했다. 

이는 여전히 전역 정책의 탐색 공간이 너무 크기 때문이었다.

정책의 탐색 공간을 줄이고 지역 최적을 벗어나게 만들기 

위한 새로운 손실 함수로써 목표 중간 지점(way points)이 설

정되었다. 즉, 궤적의 전체 스텝을 부분 스텝으로 나누고, 각 

부분 스텝마다 중간 목표 지점을 설정함으로써 목표 위치와 

현 스텝에서 로봇 팔의 위치 차이가 새로운 손실 함수로 사용

되었다. 특히 이 경우에는, 로봇 팔의 말단 장치가 아닌 관절 

각도와 중간 목표 위치와의 차이가 사용되었다. 이를 통해, 하

나의 긴 궤적은 여러 개의 짧은 궤적으로 쪼개진 것과 같은 효

[Fig. 6] Example of the block inserting task

[Fig. 7] Cost graph when using the difference of the joint positions 

as a cost and the RGB image from the robot’s head camera
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과를 볼 수 있었고, 지역 최적을 벗어나는 효과를 보였다. 이는 

또한 블록 조립과 같은 로봇의 정밀한 제어에도 효과적이었다.

중간 지점을 손실 함수로 사용하는 것에 대한 성능 향상을 

검증하기 위해, 최종 정책이 실행되는 동안 중간 지점 손실 함

수를 사용한 경우와 그렇지 않은 경우에 대해 한 궤적에서의 

관절 위치를 그래프로 표현하였다. 중 간 지점 손실 함수를 사

용한 경우, 전체 19 스텝이 세 개의 부분 스텝으로 나뉘었다. 

첫번째 부분 스텝에서는 7 스텝, 두번째 부분 스텝에서도 7 스

텝, 그리고 나머지 부분 스텝은 5스텝으로 설정되었고, 각 부

분 스텝마다 목표하는 중간 지점이 다르게 설정되었다. 중간 

지점 손실 함수를 사용하지 않은 경우에서는 최종 위치만이 

목표 지점으로 사용되었다. [Fig. 8]은 7 자유도를 가진 백스터 

연구 로봇에서 최종 전역 정책을 10회 실행하였을 때의 그래

프를 보여준다. 각 그래프는 순서대로 s0, s1, e0, e1, w0, w1, 그

리고 w2 관절의 시간에 따른 위치를 표현한 그래프이며, s 관

절은 어깨, e 관절은 팔꿈치, w 관절은 손목에 해당한다.

[Fig. 8] Position of each joints (s0, s1, e0, e1, w0, w1, w2) at each time step. Red line and blue line are joint positions when way point is 

randomly given and not given respectively. Black dotted line is the target way points for each sub step

[Fig. 9] Position of each joints (s0, s1, e0, e1, w0, w1, w2) at each time step. Red line and blue line are joint positions when way point is 

linearly given and not given respectively. Black dotted line is the target way points for each sub step
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그림에서 나타나 있듯, 대부분의 경우 중간 지점 손실 함수

를 사용한 후 관절 위치가 목표 위치에 더 안정적이고 정확하

게 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 하지만 그림에서 빨간 박스 

안에 표시된 3개의 관절, ‘s0’, ‘e1’, 그리고 ‘w2’에 대해서는 그

렇지 않았다. 이 관절들에서는 중간 지점 손실 함수를 사용하

지 않은 경우가 최종 목표 위치에 더 가까웠다.

몇 관절들에 대해, 중간 지점 손실 함수를 사용한 경우에서

의 성능이 나빴던 이유는 목표 위치의 비선형성 때문으로 생

각된다. 중간 지점 손실 함수를 사용했을 때 성능이 더 나빴던 

관절들, 즉 관절 ‘s0’, ‘e1’, 그리고 ‘w2’에서 관절의 중간 목표 

지점들은 선형적이게 증가하거나 감소하게 설정되지 않았다. 

예를 들어 [Fig. 8]의 첫번째 그래프에 나타나 있는 관절 ‘s0’의 

경우, 첫번째 목표 중간 지점의 각도보다 두번째 각도가 더 크

게 설정됐지만 최종 목표 지점의 각도는 두번째 각도보다 더 

작게 설정되었다. GPS 프레임워크에서 최적 궤적 샘플을 만

들기 위해서는 DDP, 특히 LQR 알고리즘을 사용해야한다. 그

러기 위해서는 알려지지 않은 로봇의 역학이 선형으로 도출 

되어야한다. 하나의 궤적에서 중간 목표 지점이 높아졌다가 

낮아지거나, 반대로 낮아졌다가 높아지는 것은 이 알고리즘으

로 하여금 로봇의 역학을 선형으로 도출하는 것을 어렵게 만

든다. 이러한 이유에서, 중간 목표 지점이 선형성을 가지도록 

재설정되었고, 위와 동일한 실험을 반복하였다.

[Fig. 9]는 중간 목표 지점을 선형적으로 증가 혹은 감소하

게 줬을 때의 각 관절의 위치를 나타내는 그래프이다. 여기서 

확인할 수 있듯, 선형 목표 중간 지점을 손실 함수로 사용하는 

것은 최종 목표 지점 하나만을 손실 함수로 사용하는 것보다 

훨씬 안정적이고 최종 목표 지점에 가까이 도달할 수 있었다. 

중간 목표 지점을 설정했을 때, 더 정교하고 가깝게 최종 위치

에 도달할 수 있는 장점에도 불구하고, 학습은 빠르게 수렴되지 않

았다. 로봇 팔이 동일한 스텝에 최종 목표 위치까지 더 가까이 도

달할 수 있음에도 설정된 중간 목표 지점이 이를 막는 것이었다.

이 문제는 두 개의 손실 함수를 동시에 사용하는 것으로 간

단히 해결될 수 있었다. 중간 목표 지점을 설정하는 손실 함수

와 최종 목표 지점만을 설정하는 손실 함수를 같이 사용함으

로써 학습이 지역 최적을 벗어날 수 있었고 더 빠르게 수렴할 

수 있었다. 또한, 이를 통해 [Fig. 10]와 같이 블록 조립 태스크

에 성공할 수 있었다. 이 실험에서는 총 10번의 최종 전역 정책

이 실행되었는데, 60%의 성공률로 로봇 팔이 블록을 조립하

는데 성공하였다. 블록 조립 태스크를 성공한 후에, 전역 정책

을 위한 신경망의 공간적 소프트맥스 계층이 얼마나 잘 작동

하는지 검증하기 위해 마지막 합성곱 계층과 함께 특징점을 

시각화하였다. 실험은 [Fig. 11]과 같이 로봇이 블록을 수 직으

로 조립하려 할 때와 수평으로 조립하려 할 때, 두 가지 경우에

서 진행되었다. 이 두 가지 경우는, 공간적 소프트맥스 계층에

서 유도되는 특징점이 명백히 다른 이미지에 대해 얼마나 적

절하게 대응하는지를 확인하기 위해 각각의 최적 궤적 샘플을 

실행한 후 전역 정책을 학습할 때는 한 번에 학습되었다. 

[Fig. 11] Multiple conditions with different target positions for 

block inserting task seen by robot’s monocular camera on its head

[Fig. 12] Feature points plotted on the last convolution layer at 

time step (a) 1, (b) 7, (c) 13, and (d) 20 when it inserts vertically. 

There are total 32 feature points each of which comes from its 

corresponding channel for each convolution layer

[Fig. 10] Image of the robot arm in the final time step when it 

succeeds to insert the block
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[Fig. 12]와 [Fig. 13]은 로봇 팔이 블록을 수직으로 조립하려 

할 때의 상황이고, 반대로 [Fig. 14]와 [Fig. 15]는 수평으로 조

립하려 할 때의 상황이다. 이 실험을 통해, 비록 특징점이 이미

지 내에서 의미있는 곳에 찍히지는 않았지만, 두 개의 명백히 

다른 상황에 대해서 딥러닝 제어기의 내부 노드가 다르게 인

식하고 있다는 것을 확인할 수 있었다.

특징점이 의미있는 곳에 찍히지 않은 한 가지 이유는 이미

지에 있는 많은 장애물들 때문이다. 버클리대학에의 실험[14]

에서는 그들은 움직이지 않는 반대쪽 로봇 팔을 비롯해 모든 

태스크 수행과 관련 없는 물건들을 천으로 감싸 놓았다. 의도

적으로 합성곱 심층 신경망이 태스크와 관련된 의미있는 특징

들을 주목할 수 있도록 한 것이다. 

5.2 블록 파지 태스크

블록 파지 태스크에 관해서는, 로봇이 단일 카메라로 파악

하는 블록의 위치에 따라 여러 위치에 대해 잡을 수 있는 것을 

목표로 하였다. 그러기 위해 일단 두 개의 블록 목표 좌표에 대

[Fig. 13] Feature points plotted on the last convolution layer for 

each channel at the final time step when it inserts vertically. 

Four channels are selectively chosen among 32 channels. Color 

of each points is selected randomly

[Fig. 14] Feature points plotted on the last convolution layer at 

time step (a) 1, (b) 7, (c) 13, and (d) 20 when it inserts 

horizontally. There are total 32 feature points each of which 

comes from its corresponding channel for each convolution layer

[Fig. 15] Feature points plotted on the last convolution layer for 

each channel at the final time step when it inserts horizontally. 

Four channels are selectively chosen among 32 channels. Color 

of each points is selected randomly

[Fig. 16] Multiple conditions with different target position for 

block grasping task seen by robot’s monocular camera on its head
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한 상황이 한 번의 학습으로 이루어졌다. 각각의 상황에 대해 

파지해야 할 블록의 위치는 [Fig. 16]과 같이 위치하였다. 이 실

험에서 학습이 완료된 후, 매 시간스텝마다 이미지 입력을 통

해 직접 관절 토크 값으로 제어를 하는 이 로봇은 실제로 블록

의 서로 다른 위치에 대해 다른 행동을 보였다. 이는 학습된 로

봇이 카메라 이미지를 기반으로 행동한다는 것을 보여준다. 

그러나 블록 파지 태스크의 입장에서 볼 때 결과는 좋지 않았

다. 첫번째 상황에서 로봇은 파지해야 할 블록에 거의 근접하

였다. 하지만 두번째 상황에 대해서는 그렇지 못했다.

좋지 못한 결과는 역학 정합에서 비롯되었다. GPS 프레임

워크에서 로봇의 시스템 역학 전역정책을 학습시키기 위한 궤

적 최적화를 하는데 사용된다. 따라서 이를 실제 로봇의 역학

에 맞도록 도출시키는 것은 정책의 학습에 중요한 역할을 한

다. 이 실험의 경우, 두번째 상황에서는 궤적 최적화된 샘플에

서조차 파지해야 할 블록에 근접하지 못했다. 이는 역학 정합

이 제대로 이뤄지지 않았음을 의미한다. 두 블록 사이의 거리

가 멀 경우, 각 상황에 해당하는 국지 정책 궤적에 큰 차이가 나

게 된다. 이는 선형성을 제약조건으로 하는 역학 정합 과정에

서, 로봇의 역학이 선형적으로 정합되기 힘들게 한다. 따라서 

두 블록 사이의 거리가 좁혀질 필요가 있었다. 이를 통해 확인

할 수 있듯이 역학 정합에 대한 문제는 GPS 프레임워크의 잠

재적 한계가 될 수 있었다. 

6. 결론 및 추후과제

본 연구에서는 GPS 알고리즘을 백스터 연구 로봇에 구현하

였다. 로봇은 이 알고리즘을 통하여 시각을 기반으로 블록 삽

입 및 파지 작업을 수행하였다. GPS 프레임워크는 2차 동적 미

분 프로그래밍(DDP)을 통해 얻어진(특히 이 논문의 경우, 

LQR 알고리즘을 통해 얻어진) 최적에 가까운 샘플 궤적을 활

용하여 문제 해결을 위한 로봇의 최적의 움직임을 학습하는 강

화학습 기반 알고리즘이다. 이 최적에 가까운 국지 정책은 학

습이 지역 최적을 벗어날 수 있도록 도와주고, 전역 최적에 빠

른 속도로 수렴할 수 있도록 도와준다. 이는 또한 학습이 다른 

모델자유강화학습에 비해 훨씬 샘플 효율적으로 만들어준다. 

이러한 샘플 효율적인 특성은 에이전트의 상태의 차원이 높은 

로봇 학습에서 특히나 중요하다. 비록 국지 정책을 활용하기 

위해서는 시스템 역학이 선형 가우시안 분포를 따라야 한다는 

제약 조건이 있지만, 알고리즘은 신경망을 활용하여 여러 개의 

국지 정책을 합침으로써 비선형성을 얻는다. 뿐만 아니라, 모

터 스킬을 표현하는 전역 정책을 위해 신경망을 사용함으로써, 

드라마틱하게 다른 상태를 표현하지는 못하지만 알고리즘이 

같은 상태 분포로부터 다른 상태로 일반화하여 표현할 수 있다.

GPS 프레임워크를 새로운 로봇 환경에 적용하기 위해서는 

오픈 소스로 공개된 코드에 새로운 에이전트 클래스를 구현할 

필요가 있었다. 로봇의 경우 기존의 ROS 에이전트 위에 새로

운 에이전트를 구현하는 것이 일반적인 방식이나, 백스터 연

구 로봇의 경우 C++ API가 제공되지 않고 ROS 메시지 또한 

PR2 로봇과 호환이 되지 않는 부분들이 있었다. 따라서 백스

터 에이전트를 ROS 에이전트에 서브 클래스화하는 대신, 백

스터 로봇을 제어하는 BaxterMethods 클래스를 구현하여 이

와 통신하는 백스터 에이전트 클래스를 MuJoCo 에이전트 클

래스에 서브 클래스화하였다.

로봇의 시각기반 블록 삽입 작업 및 파지 작업을 위해서는 

손실 함수에 많은 수정이 필요했다. 정책의 탐색 공간을 줄이

기 위해 말단 장치와 목표 좌표 사이의 거리를 손실 함수로 사

용하는 대신 로봇의 관절 각도와 목표 관절 위치의 차이가 손

실 함수로 사용되었다. 또한 지역 최적을 벗어나게 만들기 위

해 목표 중간 지점이 설정되었다. 이 손실 함수들이 사용되지 

않았을 때는 두 작업에서 150 샘플을 통한 학습에서도 모두 

0%의 성공률을 보였다. 하지만 관절 각도 손실 함수와 중간 지

점 손실 함수가 사용됨으로써 150 샘플을 통한 학습 후에는 블

록 삽입 작업에서는 60%의 성공률을 보였고, 블록 파지 작업

에서는 100%의 성공률을 보였다.

그러나 이 프레임워크에도 한계점은 있었다. GPS가 가지

는 장점들을 위해서는 역학 정합이 어느정도 수준으로는 성공

적으로 되어야 한다는 보장이 필요하기 때문이다. 위의 실험 

섹션에서 보았듯이, 로봇 팔이 여러 개의 목표 지점을 가질 때 

목표 관절 좌표가 서로 너무 다르면 역학 정합이 완벽히 이뤄

지지 않아서 전역 최적으로의 수렴에 문제가 생길 수 있다. 이

러한 이유에서, 역학 정합을 안정화하고 성능을 높이는 작업

은 앞으로 개선할 필요가 있다.

이 알고리즘에서는 궤적을 하나의 에이전트만을 위해 최적

화하기 때문에 로봇이 문제 해결을 위해 팔을 하나밖에 사용

하지 못했다. 따라서 두 팔을 사용해야하는 복잡한 태스크를 

수행하기 위해 이 알고리즘을 사용할 때 문제가 될 수 있었다. 

한가지 제안된 추후 과제는 GPS 알고리즘을 멀티 에이전트 강

화학습과 통합하여 양팔을 모두 사용할 수 있게 하는 것이다.
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