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요 약

DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)알고리즘은 인공신경망과 강화학습을 사용하여 학습하는 알고리즘이다. 최근

많은 연구가 이루어지고 있는 강화학습과 관련된 연구 중에서도 DDPG 알고리즘은 오프폴리시로 학습하기 때문에 잘못된 행

동이 누적되어 학습에 영향을 미치는 경우를 방지하는 장점이 있다. 본 연구에서는 DDPG 알고리즘을 응용하여 자전거를 자

율주행 하도록 제어하는 실험을 진행하였다. 다양한 환경을 설정하여 시뮬레이션을 진행하였고 실험을 통해서 사용된 방법이

시뮬레이션 상에서 안정적으로 동작함을 보였다.
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ABSTRACT

The Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm is an algorithm that learns by using artificial neural network

s and reinforcement learning. Among the studies related to reinforcement learning, which has been recently studied, the D

DPG algorithm has an advantage of preventing the cases where the wrong actions are accumulated and affecting the learn

ing because it is learned by the off-policy. In this study, we experimented to control the bicycle autonomously by applyin

g the DDPG algorithm. Simulation was carried out by setting various environments and it was shown that the method us

ed in the experiment works stably on the simulation.
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1. 서 론

기계학습 분야에서 강화학습에 관련된 연구가

최근 많이 이루어져 왔다. 강화학습은 다른 기계

학습의 방법과는 특징이 다른데 보상을 통해서 학

습을 하게 된다. 강화학습의 장점은 환경에 대한

사전 지식이 없어도 학습이 가능하다는 것이다.

강화학습은 순차적으로 결정을 내려야 하는 문제

에 적용할 수 있는데 최근 여러 연구를 통하여 인

공신경망을 결합하는 형태를 통하여 거대한 규모

의 문제를 해결하는 성능을 보여 주목을 받고 있

다.[1][2][3][21] 고전적 강화학습은 한정된 양의

상태를 가진 환경에 대해서만 학습이 가능한데 인

공신경망을 사용하게 되면 방대한 양의 상태를 가

진 환경에 대해서도 학습하는 것이 가능하기 때문

이다. 인간만이 할수 있다고 여겨지는 영역들이

강화학습 기반의 알고리즘을 통해 에이전트가 해

결하도록 하고 있는데 대표적 영역으로 바둑 등을

들 수가 있다.[4][5][6][7] 기존의 연구 중 에이전

트를 학습시켜 자전거를 운행하도록 하는 연구가

있었는데 학습은 가능하지만 최적 정책을 찾지 못

하는 경우가 발생할 수 있는 단점이 있었다. 부정

적인 방향으로 학습이 진행되는 것은 사용자의 의

도에 부합하지 않기 때문에 이러한 단점을 극복하

려는 많은 연구가 있었다. 또한, 이러한 연구들은

자전거를 제어에 적용하였을 때 에이전트를 통하

여 균형 제어를 포함하여 자율적 주행이 가능하도

록 할 수 있을 것이다.[8][9][10][11]

본 논문에서는 신경망을 사용한 강화학습 방법

중 DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)

를 사용하여 자전거의 자율 주행에 대해 시뮬레이

션 하고자 한다. 이를 통해서 현실세계의 특징을

반영하여 에이전트가 연속되는 순차적 결정 문제

를 해결할 수 있는지에 대해 알아보고 문제 해결

에 대한 접근법에 대해 알아보고자 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연

구에 대해 설명하고 3장에서는 시뮬레이션 환경에

대해 설명한다. 4장에서는 실험의 결과를 설명하

고 5장에서는 결론을 설명한다.

2. 관련 연구

2.1 강화학습

강화란 좋은 행동을 점점 더 많이 하는 것을 말

하며 이런 강화의 개념을 컴퓨터의 학습에 접목시

킨 것이 강화학습이라고 할 수 있다. 강화학습에

서는 에이전트를 통해서 환경과 상호작용하며 학

습하는데 이때 에이전트는 환경이 주는 정보인 보

상을 통해서 어떤 행동을 더 해야 할지 알 수 있

고 사전지식이 없어도 학습할 수 있다.

(그림 1)강화학습의 구성

그림 1을 보면 환경과 에이전트가 어떠한 관계

를 가지고 있는지 알 수 있다. 에이전트는 상태와

행동을 가지며 환경이 주는 보상 값을 통하여 행

동에 대한 가치를 평가하게 된다. 이를 통해서 행

동을 개선시켜 나갈 수 있다.[12][13][14]

2.2 MDP(Markov Decision Problem)

강화학습을 통하여 풀고자 하는 것은 순차적으

로 행동을 결정해야 하는 문제이다. 순차적 행동

결정 문제는 MDP(Markov Decision Problem)을

통하여 정의할 수 있다. MDP는 상태, 행동, 보상

함수, 상태변환 확률, 감가율, 정책으로 구성된다.

순차적 행동 결정 문제를 푼다는 것은 결국 더 좋

은 정책을 찾는 것을 의미하는데 에이전트는 어떤

정책이 더 좋은 정책인지를 판단할 때 가치함수를

사용한다. 가치함수의 정의는 다음과 같다.

       (1)
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[1] 자전거는 상태 를 관찰한 후 액터 네트

워크로 넘겨준다.

[2] 액터 네트워크는 입력값으로 를 받아서

액션을 출력으로 얻는다.

[3] 자전거는 보상 과 다음 상태  을 관

찰한다. 이 후   의 튜플을 저장한다.

[4] 저장한 튜플 데이터에서 N개의 튜플을 무

작위로 선택하여 정책을 학습하는데 사용한다.

[5] 다음의 식에 따라 손실 함수를 계산한다.







    

[6] 손실 L을 최소화하도록 크리틱 네트워크

를 업데이트 한다.

[7] Deterministic Policy Gradient를 사용하

여 액터 네트워크를 업데이트 한다.[11]

위 수식을 통하여 구하고자 하는 것은 현재 상

태로부터 정책을 따라갔을 때 받을 것이라고 예상

되는 보상의 합이다. 에이전트는 정책을 업데이트

할 때 가치함수를 사용하는데 보통 가치함수보다

에이전트가 선책할 각 행동의 가치를 직접적으로

나타내는 큐함수를 사용한다. 큐함수의 정의는 다

음과 같다.

                (2)

더 좋은 정책을 찾는 과정을 반복하면 결국 최

적의 정책을 찾을 수가 있다. 최적 정책은 최적

가치함수를 받게 하는 정책이며 이때 가치함수 사

이의 관계식은 다음과 같이 정의할 수 있다.[15][1

6][17]

   max             (3)

2.3 액터 크리틱

학습을 에피소드 마다만 학습하는 경우 에피소

드가 길어지면 상태  에 대한 반환값의 변화

가 커지기 때문에 분산이 커지게 된다. 이 경우

학습이 느려지는 단점이 있다. 액터 크리틱 알고

리즘은 인공신경망을 사용해 큐 함수를 근사하는

경우 매 타임스텝마다 학습할 수 있는 장점이 있

다. 행동을 선택하는 인공신경망이 액터가 되며

큐 함수를 근사하며 행동에 대한 판단을 하는 인

공신경망은 크리틱이 된다. 액터와 크리틱의 업데

이트 식은 다음과 같이 표현된다.[18][19]

   log    (4)

   
 (5)

액터 크리틱 알고리즘은 두 개의 신경망을 가

지며 각각 정책 신경망과 가치 신경망에 해당한

다. 액터 크리틱의 모델 구성은 다음과 같다.[20]

(그림 2)액터 크리틱 알고리즘 구성

3. DDPG를 사용한 자전거의

자율주행 제어

3.1 DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)

본 논문에서는 DDPG 알고리즘[21]을 사용하여

자전거를 에이전트가 제어하도록 하고 자율주행이

가능한지에 대하여 시뮬레이션한다.. 자전거를 제어

하기 위한 DDPG 알고리즘의 구성은 다음과 같다.

알고리즘 1. 자전거 제어를 위한 DDPG 알고리즘
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제안된 알고리즘은 표1과 같이 Actor 모듈과 C

ritic 모듈을 사용한다. Actor 모듈은 신경망을 통

해서 행동에 대한 결과 값을 얻을 수 있고 Critic

모듈은 Actor 모듈을 통해 얻은 행동의 결과 값

에 대한 행동 가치를 평가한 후 행동 가치가 높은

행동은 좋은 행동으로 판단하여 동일한 행동을 반

복할 수 있도록 Actor 모듈의 정책을 업데이트

한다. 또한 이 과정에서 가치가 낮은 행동은 반복

하지 않도록 정책이 업데이트 된다. DDPG 알고

리즘 최대한 샘플을 많이 확보하는 것이 학습에

유리하기 때문에 샘플을 저장하기 위해 리플레이

메모리를 사용한다.[15][16][17][18] DDPG 알고리

즘을 사용하여 자전거를 제어하기 위한 구성은 그

림 3과 같다. 구성을 보면 학습을 위해서 두 개의

네트워크로 구성한 것을 확인할 수 있다. 각각 액

터 네트워크와 크리틱 네트워크이며 에이전트는

두 개의 신경망을 제어하고 결과 값을 통해서 자

전거를 제어하게 된다.

(그림 3) DDPG를 사용한 자전거 제어를 위한 구성

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 자전거의 주행제어를 실험하기

위하여 두 가지 측면을 고려하였다. 첫 번째는 에

이전트가 넘어지지 않고 목표지점에 도달했는지

이고 두 번째는 균형 제어를 기반으로 목표지점을

무작위로 주는 경우에도 쓰러지지 않고 자율적으

로 주행을 하는가 이다. 이를 위해서 첫 번째로

자전거의 속도를 각각 3km, 10km로 지정하고 목

표를 고정하는 경우에 대해 실험하였다. 두 번째

로 속도와 목표지점을 무작위로 지정한 후 상황에

따라 에이전트가 속도를 조절하며 주행하는지도

실험을 진행하였다.

실험에서는 여러 보상 함수를 통하여 학습 과

정을 평가한다. 보상 함수마다 자전거의 수렴 속

도와 궤적이 다르게 측정된다. 먼저 다음의 보상

알고리즘으로 학습 알고리즘을 평가한다.

 







 





  


(6)

이 알고리즘은 자전거가 균형 상태라면 1을 쓰

러진 경우 0을 반환한다. 따라서 자전거가 오랜

시간동안 균형을 잡을 수 있다면 더 많은 보상을

받을 수 있다. 두 번째로 평가된 보상 함수는 다

음과 같다.

 









  



    


(7)

  의 값이 작으면 보상이 높을 것이다. 이

경우 자전거가 장시간 바로선 자세를 유지할 수

있다면 높은 보상을 받게 된다. 세 번째 평가된

보상 함수에서 크기에 가장 영향을 미치는 매개변

수는 이다.

 









  



   


(8)

세 번째 보상함수에서 자전거가 갑자기 가속도

를 변경하지 않는 경우 높은 보상을 받게 된다.

4.1 목표지점을 고정하는 경우의 결과

먼저 목표지점을 고정한 후 속도를 각 각 3km,

10km로 다르게 설정한 후에 실험을 진행하였다.
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(그림 5) 시속 3km에서 보상 값 측정

(그림 6) 시속 3km에서 에피소드 측정 결과

(그림 7) 시속 10km에서 보상 값 측정

(그림 8) 시속 10km에서 에피소드 측정 결과

실험 결과를 보면 제어를 위한 학습이 시속을 3

km로 설정한 경우 800회 에피소드에 보상값이 충

분히 증가하는 것을 확인할 수 있다. 10km의 경

우에는 1600회 진행되었을 때 보상값이 충분해지

는 것을 확인할 수 있다.

4.2 속도와 목표지점을 무작위로 설정한 경우

의 결과

시작 지점만 지정한 후 속도와 목표지점을 무

작위로 설정한 경우의 결과는 다음과 같다.

(그림 9) 속도와 목표지점이 무작위인 경우

보상값 측정 결과

(그림 10) 속도와 목표지점이 무작위인 경우

에피소드 측정 결과

속도를 무작위로 하는 경우 에이전트가 상황에

따라 균형을 잡아야 하므로 속도를 조절하게 된

다. 주행 결과는 속도를 고정하였을 경우와 비슷
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하지만 에피소드가 진행됨에 따라 쓰러짐 없이 주

행한 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 강화학습을 통해 에이전트가 자

전거를 자율주행 하도록 제어하도록 실험을 통해

확인하였다. 알고리즘으로는 DDPG(Deep Determ

inistic Policy Gradient) 알고리즘을 사용하였다.

DDPG 알고리즘은 오프폴리시로 학습하기 때문에

신경망을 통해서 학습하는 데이터간의 연관성을

분리시킬 수가 있고 따라서 최적 정책을 학습시킬

확률이 높아지게 된다. 실험을 통해서 제안한 알

고리즘을 사용하여 에피소드가 진행됨에 따라 보

상 함수가 안정적으로 동작하고 이를 바탕으로 학

습이 잘 이루어져 균형 및 주어진 환경을 제어하

는 것을 확인할 수 있었다.
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