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요  약  Cart-pole 균형 문제는 유전자 알고리즘, 인공신경망, 강화학습 등을 이용한 제어 전략 분야의 표준 문제이다. 

본 논문에서는 cart-pole 균형문제를 해결하기 위해 실시간 강화 학습을 이용한 접근 방법을 제안하였다. 본 논문의 
목적은 cart-pole 균형 문제에서 OREL 학습 시스템의 학습 방법을 분석하는데 있다. 실험을 통해, 본 논문에서 제안
한 OREL 학습 방법은 Q-학습보다 최적 값 함수에 더 빠르게 접근함을 알 수 있었다.

Abstract  The cart-pole balancing problem is a pseudo-standard benchmark  problem from the field of control 
methods including genetic algorithms, artificial neural networks, and reinforcement learning. In this paper, we 
propose a novel approach by using online reinforcement learning(OREL) to solve this cart-pole balancing 
problem. The objective is to analyze the learning method of the OREL learning system in the cart-pole 
balancing problem. Through experiment, we can see that approximate faster the optimal value-function than 
Q-learning.

Key Words : Reinforcement Learning, Q-learning, Cart-pole Balaning, Optimal value function

Ⅰ. 서 론 

학습(learning)이란 과거의 경험을 이용하여 현재의 

문제를 해결하기 위한 지식(knowledge)이나 기술(skill)

을 의미하며
[1], M.L. Minsky에 의해 소개된 강화 학습

(reinforcement learning)은 동물의 학습을 연구하는 과

정에서 기원하였다[2].

강화 학습은 그림1과 같이 학습을 수행하는 에이전트

(agent)와 에이전트 외부에 존재하는 환경과 시행-착오

(trial-and- error)를 통해 상호 작용(interaction)하면서 

학습한다. 즉, 에이전트는 학습을 수행하는 동안 주어진 

환경에서 취할 수 있는 행동(action, )을 시도(trial)하

며, 에이전트의 외부 환경으로부터 에이전트가 선택한 

행동에 대한 평가로서 스칼라(scalar) 형의 강화-값(  : 

reinforcement value)을 받아 강화된다[3].

그림 1. 강화학습 모델
Fig. 1. Reinforcement Model

이와 같은 형태의 강화 학습은 동적 환경에서 효율적

으로 학습을 수행할 수 있기 때문에 cart-pole 균형 문제
[4,5], 교통신호 제어(traffic light control)[6], 엘리베이터 최
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적운행[7] 그리고 로봇 이동[8] 등과 같은 동적 환경에서 

학습을 위해 널리 이용되고 있다.

본 논문에서는 cart-pole 제어 문제와 같은 동적 환경

에서 효율적으로 학습을 수행할 수 있는 실시간 강화 학

습(OREL : Online REinforcement Learning system)을 

제안한다.

OREL은 cart-pole 균형문제를 효율적으로 학습하기 

위해 cart와 pole의 상호 관계를 적용한 강화-값을 이용

한다. 일반적으로 cart-pole 시스템을 제어하기 위한 강

화 학습의 성능평가는  학습 시스템이 몇 회의 시도 만에 

cart가 트랙의 범위를 벗어나지 않고, pole이  쓰러지지 

않도록 균형을 유지 할 수 있는가를 평가 기준으로 한다. 

본 논문에서 제안한 OREL은 cart-pole 제어 환경에서 

강화 학습으로 가장 널리 알려진 Q-학습(Q-learning)과
[9] 비교한 결과 학습의 성능을 결정하는 최적 값 함수

(optimal value-function)에 빠르게 수렴하는 것을 실험

을 통해 알 수 있었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 cart-pole 

시스템에 대해 설명 하였고, 3장에서는 본 논문에서 제안

된 OREL의 학습 알고리즘에 대하여 설명하였다. 그리고 

4장에서는 제안된 알고리즘과 가장 널리 이용되고 있는 

Q-학습과 cart-pole 환경에서 수렴 속도를 비교 분석하

였다. 5장에서는 결론과 함께 향후 연구 방향을 제시하였

다.

Ⅱ. 관련연구

1. 강화학습

cart-pole과 같은 동적 환경에서 학습을 수행하개 위

해 -학습이 널리 이용되고 있다. -학습은 통계적 프

로그래밍(stochastic dynamic programming)에 근거한 

학습 방법으로서 학습을 수행하는 에이전트가 현재상태

( )에서 임의의 행동( )을 수행하였을 때 외부 환경으

로부터 강화 값에 대한 근사 값(approximation value)을 

(상태-행동) 쌍에 대한 -함수, ( )에 할당한

다. 그리고 나서 다음 상태(  )의 (상태-행동) 쌍에 

대한 -함수가 최대가 되는 행동()을 선택하여 현재 

상태의 (상태-행동) 쌍에 대한 -값을 식1과 같이 갱신 

하면서 학습을 수행한다.

    ∙  ∙  (1)

식1에서 는 학습률(learning rate), 는 현재 상태에

서 선택한 (상태-행동) 쌍에 대한 -오류(error)로서 

식2와 같이 계산된다.

             

(2)

현재 상태에서 -함수에 의해 계산된 -값들 중에

서 가장 적당한 행동을 선택하는 일반적인 방법은 식3과 

같은 볼쯔만(Boltzmann) 확률 분포에 따라 행동을 선택

하는 방법이 널리 이용되고 있다.

    


∈ 




 




 

(3)

식3에서 는 행동 선택의 임의성(randomness) 정도

를 제어하는 온도변수(temperature variable)이다. 볼쯔

만 확률 분포에 의한 행동 선택은 현재 상태 에서 선택 

가능한 모든 행동   에 대한 확률 값    를 계산

하고 그 값 중에서 가장 큰 값과 (0,1) 사이의 난수

(random number)를 비교하여 행동을 선택한다.

2. Cart-pole 시스템

cart-pole 시스템은 강화 학습의 성능을 평가하기 위

해 널리 이용되는 표준 문제이다. cart-pole 제어 문제는 

그림 2와 같이 cart와 cart에 수직으로 세워진 pole로 구

성되어 있다. 

그림 2. cart-pole 시스템
Fig. 2. cart-pole system

그림2에서 cart( )는  일정한 공간의 트랙

(≤ ±)내에서 의 힘으로 왼쪽 또는 오
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른쪽으로 자유롭게 이동할 수 있다. pole은 길이가 

이며, cart와 트랙에 수직(vertical) 방향으로 

±  까지만 움직일 수 있다. 

Cart-pole 시스템에서 cart와 pole의 상태는 표1과 같

이 4개의 상태 값(    )으로 표현된다.

표 1. cart-pole 시스템의 상태 값의 의미
Table1. Status value of cart-pole system

변 수 의미

 cart의 위치

 cart와 pole의 수선이 이루는 각

 cart의 속도

 pole의 각속도

cart-pole 시스템에서 학습 시스템은 매 학습 단계마

다 cart에 일정한 힘(  ± )이 적용되며, cart

에 힘을 가했을 때 cart와 pole의 동작( 
 )은 식4와 

식5와 같이 계산된다.

   

  ∙ 


∙   

∙  
  

(4)

 



∙  ∙∙



∙   ∙∙


∙ 

  

(5)

식4와 식5에서 사용된 변수들의 의미는 표2와 같다.

표 2. cart-pole 시스템 변수들
Tabel 2. cart-pole system variables

변 수 의 미

 pole의 길이()

 pole의 무게( )

 cart의 와 pole의 무게( )

 cart에 가해지는 힘(± )

 가속도(  )

일정한 힘(± )이 cart에 적용되었을 때 cart와 

pole의 다음 상태 값은 오일러(Euler)가 제시한 불연속 

방정식(discrete-time equation)      


을 이용하여 구할 수 있다(이때,   초).

Ⅲ. 실시간 강화학습

본 논문에서는 cart-pole 시스템과 같은 동적 환경을 

제어하기 위한 실시간 강화 학습 시스템(OREL)을 제안

한다.  cart-pole 시스템을 제어하기 위한 ONRELS의 구

조는 그림3과 같이 학습기(learner)와 선택기(selector)와 

를 가지고 있다.

그림 3. OREL 시스템 구조
Fig. 3. OREL system structure

OREL 시스템의 학습기는 cart-pole 시스템의 상태 정

보를 입력받아 에이전트가 현재 상태에서 선택 가능한 

모든 (상태-행동) 쌍들에 대해 각 (상태-행동) 쌍들을 평

가하여 최적의 (상태-행동) 쌍을 선택하는 역할을 수행

하고, 선택기는 학습기에 의해 선택된 (상태-행동) 쌍에 

대한 최적 값 함수를 갱신하면서 에이전트가 수행해야할 

행동을 결정하는 역할을 한다.

1. 학습기

학습기는  식6과 같이 현재 상태에서 선택 가능한 모

든 (상태-행동) 쌍에 대한 값을 갱신한다.

   ∈                     (6)

               

        

                   ∈
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식6에서 는 학습율,     는 할인율

(discount factor) 그리고 은 에이전트가 선택한 행

동에 대한 평가를 나타내는 강화 값이며, 식7과 같이 계

산된다.

    ≥   ≥ 


 
(7)

식7을 이용하여 현재 상태에서 선택 가능한 모든 (상

태-행동) 쌍에 대한 값을 갱신하고 나서, 식8의 Gibbs 확

률 분포를 이용하여 현재 상태에서 가장 적합한 (상태-

행동) 쌍을 선택한다.

   


′∈ 

 

′ 

  

(8)

식8에서,     는 이미 학습된 -값을 어

느 정도의 가중치를 가지고 참조할 것인가를 결정하는 

상수이다. 값이 작을수록 현재의   값을 무시하고 새

로운 (상태-행동) 쌍을 선택할 확률이 높아진다. 그러므

로 초기 학습 단계에서는   값을 낮게 설정하여 에이전

트가 새로운 상태를 탐색할 수 있게 하고, 학습을 반복할

수록 값을 증가시켜 큰 값을 갖는 (상태-행동) 쌍을 선

택하게 한다. 학습기의 학습 알고리즘은 그림4와 같다.

Learner()  {

   Initialize   Table and    Table
       arbitrarily for all s, a;

   Repeat {

     Sesect   as  a start state;

     Choose   from   using policy derived from

          ;

     while(count < 100000)  {

     Take an action  ;

     Observe     ,   ;

     Choose     from   ;

     Update_Qvalue(       );

         ;

         
    } // End of while

  } // End of repeat

}

그림 4. 학습 알고리즘
Fig. 4. Learning Algorithm

그림3의 학습 알고리즘에서 Update_Qvalue

(       )는 선택 가능한 모든 (상태-행동) 

쌍에 대한 평가 값을 갱신하는 함수로서 처리 절차는 그

림 5와 같다.

Update-Qvalue( ) {

   For al   ∈   {
     if(  is observable) {

           = REWARD;

                 
    }

   else 

           ∞  ;

  }

}

그림 5. Update_Qvalue 함수
Fig 5. Update_Qvalue function

2. 선택기

선택기는 식7에 의해 선택된 (상태-행동) 쌍에 대한 

평가를 식8과 같이 갱신한다.

        (8)

식8에서 는 현재 상태에서 선택된 (상태-행동) 쌍에 

대한 -값과 현재 상태에서 선택 가능한 다음 상태들 

중에서 최대 -값을 갖는 (상태-행동) 쌍과의 -오

류(temporal-difference error)로서  식9와 같다.

  

                

(9)
∈           

식9에서   는 선택된 (상태-행동) 쌍이 얼마나 

적합한가를 나타내는 적합도로서 식10과 같다.

          
 

  

(10)

식10은 에이전트가 탐색 과정에서 선택한 현재 상태

의 (상태-행동) 쌍이 이미 선택된 (상태-행동) 쌍인 경우 

현재 상태에서 선택한 (상태-행동) 쌍에 대한 적합도를 

1로 하고, 그렇지 않은 경우 적합도는 

           만큼씩 감소된다.
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Ⅳ. 실험 및 결과 

일반적으로 cart-pole 균형 문제를 제어하기 위한 강

화 학습 방법들은 얼마나 오랜 시간동안 cart가  트랙의 

범위를 벗어나지 않고, pole이 쓰러지지 않고 균형을 유

지할 수 있는가를 평가 기준으로 한다.

본 논문에서 제안한 OREL 학습 방법과 강화학습의 

가장 대표적인 -학습 방법을 cart-pole 시스템에 적용

하였다. cart를 100,000번 움직이는 동안 pole이 균형을 

유지하기 위해 몇 번 시도하였는가를 평가 기준으로 하

였다. 실험 결과 그림5와 같이 -학습은 126회 만에 성

공하였고 OREL은 44회 만에 성공하였다.

0

2000

4000

6000

8000

10000

12000

14000

16000

0 20 40 60 80 100 120 140

Q ‐학습

OREL

그림 6. -학습과 OREL의 학습 회 수 비교
Fig. 6. Learning number of -learning and OREL 

learning

OREL 학습 시스템이 44번 시도하는 동안 cart의 위치

는 그림7과 같이 (     ) 사이에서 안

정적으로 움직였다.
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OREL‐cart

그림 7. cart의 위치
Fig. 7. cart position

또한 OREL 학습 시스템의 cart가 100,000번 이동하는 

동안 cart와  pole이 이루는 각( )는 그림8과 같이 

(     )사이에서 안정적으로 움직였음

을 알 수 있다.

‐15
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0
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10

15

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
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그림 8. pole의 각도
Fig. 8. pole angle

Ⅴ. 결 론 

본 논문에서는 cart-pole 시스템과 같은 동적 환경에

서 최적값 함수에 빠르게 수렴할 수 있는 강화 학습 방법

을 제안하였다. 실험결과 강화학습의 가장 대표적인 -

학습 방법보다 최적값 함수에 빠르게 수렴함을 알 수 있

었다. 그러나 주어진 환경에 대한 모형(model)을 이용한 

학습 방법이기 때문에 매우 제한적이라 할 수 있다. 

실세계에 대한 정확한 모형을 얻기가 매우 어려우므

로 강화 학습의 성능을 더욱  향상시키기 위한 계획

(planning)과 학습을 유기적으로 통합한 강화학습 알고

리즘에  대한 연구가 필요하다. 또한 cart-pole 시스템은 

하나의 에이전트가 학습을 수행하지만, 여러 에이전트가 

서로 협력하면서 학습을 수행할 수 있는 학습 알고리즘

에 대한 연구가 필요하다.
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