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강화학습 기반의 제어기 개발 환경
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Abstract: In recent years, reinforcement learning (RL)-based controller design methods have emerged as a powerful alternatives to 
traditional methods, providing a novel paradigm that overcomes limitations associated with the need for accurate model information. In 
this paper, we propose a development environment for RL-based controllers in real-world systems by integrating MATLAB/Simulink, 
Python, and the LW-RCP (Light-weight Rapid Control Prototyping) system developed by the authors’ laboratory. The proposed 
development environment utilizes LW-RCP’s library block in a Simulink-based RL controller model, enabling real-time experiments on 
real-world systems, and stores state information data in MATLAB’s workspace. Python obtains this data through the Python API after 
each episode and uses it to iteratively enhance the RL agent’s policy by using RL algorithms. Updated parameter values for the agent’s 
policy neural network are then sent back to MATLAB's workspace, enabling convenient updates to the deep neural network-based policy 
controller block in Simulink. This development environment greatly reduces the time and trial and error in configuring real-time system 
controllers by providing LW-RCP with all necessary functions. Moreover, the efficient data acquisition and integration between 
MATLAB and Python workspaces facilitate the learning process and reflection of results in Simulink-based controllers. We demonstrate 
the effectiveness and convenience of the proposed environment through its successful application to the swing-up control problem of a 
single inverted pendulum.
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I. 서론

최근 몇 년 동안 인공지능 기술의 급격한 발전에 따라 강화

학습을 제어공학 분야에 적용하는 연구가 활발히 진행되고 

있다[1-2]. 전통적인 제어기 설계 방식은 정확한 모델 파라미

터와 복잡한 수학적 모델링이 요구되는 반면, 강화학습 기반

의 제어기는 사전 정보가 없어도 환경과 상호작용을 통해 받

는 보상을 최대화하는 방향으로 행동 정책을 지속적으로 개

선한다[3]. 특히 대상 시스템에 대한 수학적 모델 정보가 전혀 

없이 실물 시스템을 이용하여 취득한 실험 데이터를 기반으

로 제어기를 설계할 수 있는 강화학습의 특징은 모델 정보를 

필요로 하는 전통적 제어기 설계 방식의 단점을 극복할 수 있

게 하는 새로운 패러다임의 제어기 설계법이라 할 수 있다[2]. 
또한, 많은 강화학습 알고리즘들이 심층 신경망을 접목하여 

연속적이고 복잡한 환경에서도 최적의 행동을 도출할 수 있는 

능력을 갖추게 되었다[4]. 이러한 특성에 기반하여 기존의 model- 
based 접근 방식인 고전제어 알고리즘을 강화학습의 model- 
free 알고리즘으로 대체할 수 있는 가능성이 제시된다[5]. 

하지만 강화학습을 실물 시스템에 적용함에 있어 다양한 

문제점과 제약 조건들이 발생하기[6] 때문에 최근의 강화학

습 연구는 대부분 시뮬레이션 환경에 초점을 맞추고 있다. 
이에 따라 많은 연구에서는 시뮬레이션을 통해 실물 시스템

과 동일한 동특성을 가진 환경을 구축하고, 이를 바탕으로 

강화학습 알고리즘을 적용하여 연구를 진행하고 있다[7-8]. 
그러나 시뮬레이션 환경을 구축하기 위해서는 실물 시스템

의 파라미터를 정확히 측정하여 동일한 모델을 생성하는 과

정이 선행되어야 한다. 즉, 강화학습의 model-free 알고리즘

을 사용한 제어기를 구현하기 위해서는 먼저 완벽한 모델이 

필요하게 되는 역설적인 상황이 발생한다. 이로 인해 시스템 

제어 모델에 대한 명시적인 지식 없이도 복잡한 제어 정책

을 학습할 수 있다는 강화학습의 장점이 상대적으로 퇴색된

다. 이러한 강화학습의 장점을 최대화하기 위해서는 강화학

습 에이전트가 실물 시스템과 직접 상호작용하며 얻은 데이

터를 기반으로 학습을 진행하는 방식이 필요하다.
강화학습 에이전트가 실물 시스템과 직접 상호작용하는 

과정에서 가장 먼저 마주하게 되는 주요 어려움은 실물 시
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스템과의 상호작용을 위한 인터페이스 구현에 관한 문제로 

볼 수 있다. 이러한 인터페이스 구현을 위해 실물 시스템에 

부착된 센서의 데이터를 수집하기 위한 DAQ 장치와 관련 

소프트웨어가 필요하며, 컴퓨터상에서 처리된 결과 값을 활

용해 실물 시스템의 구동기를 제어할 수 있는 제어기를 추

가로 개발해야 한다. 또한, 강화학습 알고리즘은 환경의 현

재 상태 정보를 바탕으로 최적의 행동을 도출하고, 해당 행

동을 환경에 적용한 직후 변화된 환경의 상태 정보를 관찰

하는 과정을 반복하므로 데이터 입출력 및 제어기 구동에

서의 실시간성이 보장되어야 한다. 이러한 요구사항들로 인

해 실물 시스템을 기반으로 한 강화학습 연구는 강화학습 

알고리즘 설계 외에도 정보 통신 기술과 제어공학에 대한 

지식이 요구되며, 이는 연구자가 본연의 목적인 강화학습 

알고리즘 설계에 전념하기 어렵게 만들 수 있다.
본 논문에서는 앞서 언급된 실물 시스템을 활용한 강화학

습 연구의 어려움을 해결하기 위해, 저자들이 속한 연구실에

서 개발한 LW-RCP (Light-Weight Rapid Control Prototyping) 
시스템을 활용하는 강화학습 기반의 제어기 설계 환경을 제

안한다. LW-RCP 장치는 실시간성을 보장하는 동시에, 실물 

시스템에 부착된 센서 데이터를 수집하는 DAQ 장치 역할과 

Matlab/Simulink 상에서 계산된 제어 연산 결과를 실물 시스

템의 구동기로 전달하는 출력 장치 역할을 동시에 수행한다

[9]. 이를 통해 데이터 입출력 및 제어기 구동의 실시간성을 

유지하면서도 추가적으로 요구되는 복잡한 인터페이스 구현 

과정을 줄일 수 있다. 또한, LW-RCP를 통해 수집된 데이터

는 Matlab을 통해 처리할 수 있으며 Matlab은 Python과의 연

동을 위한 Python API를 제공한다. 이를 활용하여 강화학습 

연구에 주로 사용되는 Python 환경과 데이터를 원활하게 주

고받을 수 있다. 결과적으로 LW-RCP를 활용함으로써 

Matlab/Simulink, Python 간의 데이터 전달 시스템을 구축하기 

위해 요구되는 추가적인 노력과 시간을 크게 줄일 수 있으며, 
실시간으로 모든 데이터를 모니터링하면서 강화학습 기반 

제어기 설계에 집중할 수 있을 것으로 기대된다.
본 논문은 다음과 같은 구성을 갖는다. 2장에서는 본 논

문에서 제안하는 강화학습기반 제어기 개발 환경에 사용되

는 LW-RCP라는 rapid control prototyping 시스템에 대한 소

개와 이와 함께 사용되는 Matlab/Simulink 및 Python을 결합

한 형태의 개발 환경 설계 방법을 제안한다. 이후 3장에서

는 구현된 개발 환경을 사용하여 직선형 1단 도립진자의 

강화학습 기반 제어기를 구현하고 성능을 검증한다. 끝으로 

4장에서는 논문의 결론을 다루도록 한다.

II. 제안되는 개발 환경의 구조

1. Python을 이용한 강화학습 에이전트의 구현

제안되는 강화학습 기반의 제어기 설계 환경의 구조를 

소개하기에 앞서, 본 논문에서 의미하는 강화학습 기반의 

제어기에 대한 개념을 먼저 설명하고자 한다.
강화학습 기반의 제어기는 고전적인 제어 방식에서 제어 

연산을 수행하는 기존의 제어기 역할을 강화학습 에이전트

로 대체한 형태로 정의된다. 강화학습에서 에이전트란 강화

학습 알고리즘을 구현한 인공지능 시스템을 의미한다. 이러

한 강화학습 에이전트는 주어진 환경에서 자신의 행동 정

책에서 도출된 행동을 수행하며, 결과적으로 얻어지는 보상

을 기반으로 자신의 행동 정책을 개선하는 과정을 반복한

다. 이를 통해 구현되는 강화학습 기반의 제어기는 주어진 

시스템의 환경 정보를 입력으로 받아 학습된 행동 정책에 

따라 최적의 행동, 즉 제어량을 출력하게 된다.
본 논문에서 제안하는 개발 환경 구축의 핵심 요소 중 

하나인 강화학습 에이전트를 구현하는 방법에 있어 Python 
언어의 사용이 요구되는데, 이는 Python을 사용함으로써 강

화학습 알고리즘을 사용하는데 강력한 편의성을 제공받을 

수 있기 때문이다. 강화학습 분야를 포함한 인공지능 연구

를 수행함에 있어 Python은 가장 많이 사용되는 프로그래

밍 언어이다. TensorFlow[10], PyTorch[11]와 같은 대표적인 

딥러닝 및 강화학습 라이브러리와 프레임워크들이 Python
을 기반으로 개발되어 있으며, 현재 사용되는 대다수의 강

화학습 알고리즘들은 이러한 도구들을 활용하여 구현되어 

있다. 이에 근거하여 본 연구는 강화학습 기반 제어기에 사

용되는 강화학습 에이전트의 편리하고 신속한 구축을 위해 

Python을 사용하였다.
2. Matlab/Simulink와 함께 사용되는 LW-RCP

강화학습 에이전트가 행동 정책을 개선하기 위해 필요한 

학습 데이터는 실물 시스템과의 상호작용 과정에서 LW-RCP
를 통해 획득할 수 있다.

RCP 시스템은 제어 시스템 개발자들이 단기간에 제어 

알고리즘을 효율적으로 설계, 개발 및 검증하기 위해 사용

하는 개발 환경을 의미한다. LW-RCP란 저자들이 속한 연

구실에서 개발한 오픈소스 하드웨어로 만들어진 경량화 된 

RCP 장치로서, 경제성과 편리성 측면에 있어 다른 RCP 시
스템에 비해 강점을 가진다[9]. 해당 시스템은 high-speed 
USB 통신을 사용하여 PC상의 Matlab/Simulink와 데이터를 

주고받을 수 있다. LW-RCP의 입력 장치를 통해 수집된 센

서 정보는 high-speed USB 통신을 통해 PC로 전송된다. 이
후, PC에서 실행 중인 Simulink 기반의 제어기 모델은 전

달받은 센서 정보를 기반으로 제어 연산을 수행한다. 연산

그림 1. LW-RCP의 동작 방식.
Fig. 1. Flowchart of the LW-RCP operation mechanism.
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결과로 도출된 제어량은 다시 high-speed USB 통신을 통해 

LW-RCP의 hardware unit에 전달되며, 이를 통해 출력 장치

와 연결된 실물 시스템 구동기를 물리적으로 제어할 수 있

다. 그림 1은 LW-RCP와 PC의 상호작용 과정을 도식화한 

흐름도로 나타낸 것이다. 
High-speed USB 통신을 기반으로 PC와 LW-RCP가 정보

를 교환하기 때문에 두 장치 간의 통신 지연은 high-speed 
USB 통신의 microframe 발생 주기인 125µs를 초과하지 않

고, LW-RCP를 통해서는 최대 2kHz까지의 샘플링 주파수를 

갖는 제어 시스템의 실시간 제어 구현이 가능하다. 
강화학습을 실물 시스템에 적용하는 연구 결과들을 검토

해본 결과[12-13] 로봇 팔 제어의 경우 20Hz의 샘플링 주파

수를, 더 복잡한 4족 보행 로봇의 경우 동작에 따라 

100-200Hz의 샘플링 주파수를 가지고 제어한 것으로 확인

되었다. 강화학습 기반 제어기는 대부분 심층 신경망을 사

용한 연산 과정이 필요하여 전통적인 고전제어에 비해 계

산 복잡성이 증가하기 때문에 상대적으로 더 긴 샘플링 타

임이 요구된다. 그러므로 고전제어를 위해 충분히 빠르게 

설계된 2kHz의 샘플링 주파수를 갖는 LW-RCP로도 강화학

습기반의 제어기를 사용하여 대부분의 고난도 실물 시스템 

제어가 가능하다는 것을 알 수 있다. 이를 통해 LW-RCP를 

활용하여 실물 시스템에 강화학습 기반의 제어기를 적용하

는 시스템을 구축할 수 있다는 가능성이 입증된다.
그림 2는 LW-RCP에서 지원하는 Simulink 기반의 입/

출력 라이브러리 블록의 다양한 종류를 나타낸다. 2열로 

구성된 라이브러리 블록들 중 첫 번째 열에 위치한 블록들

은 DAQ 장치로부터 데이터를 수신하기 위한 Receive 블록

이고, 두 번째 열에 위치한 블록들은 DAQ 장치 쪽으로 데

이터를 전송하기 위한 Send 블록들이다. 각 라이브러리 블

록이 지원하는 입/출력 장치들의 세부 사항은 표 1에 기술

되어 있다. LW-RCP는 다양한 입/출력 기능들을 지원하여 

범용성이 높게 설계되었기 때문에, 연구자들이 자신만의 실물 
시스템 환경에 대한 상태 정보를 관측하기 위해 필요한 다

양한 센서들의 데이터를 취득하는데 용이하다. 이를 바탕으

그림 2. LW-RCP에서 지원하는 Simulink 기반의 입/출력 라이

브러리 블록.
Fig. 2. Simulink-based I/O library blocks supported by LW-RCP.

표 1. LW-RCP의 입/출력 기능 세부사항.
Table 1. I/O function details of LW-RCP.

Block name Description

Input
blocks

Encoder counter 2 channels, 32-bit

ADC 8 channels, 12-bit

Digital input 8-bit

Period and duty 3 channels

Time/Time difference Resolution: micro second

Output
blocks

PWM
6 channels

PWM/Direction interface or
Unipolar complementary PWM

DAC 2 channels

Digital output 8-bit

Frequency 2 channels, up to 40,000Hz

BLDC PWM 2 channels

로 본 논문의 3장에서는 제안되는 개발 환경의 검증을 위

해 직선형 1단 도립진자의 실물 시스템과 LW-RCP를 사용

하여 실물 시스템으로부터 취득한 데이터를 사용해 강화학

습 에이전트의 학습이 가능함을 증명한다. 추가적으로 동일

한 계열의 LW-RCP 시스템을 사용하여 고전제어 분야에서 

Ball-Plate 시스템[14], 2 · 3단 직선형 도립진자 시스템[15-16]
을 제어한 선례가 존재한다. 해당 시스템들은 직선형 1단 

도립진자보다 훨씬 더 많은 센서들을 활용해야 하는 시스

템으로, 이를 통해 LW-RCP의 다양한 환경에 대한 활용 가

능성을 확인할 수 있다.
LW-RCP와 함께 사용되는 Matlab/Simulink는 실시간으로 

데이터를 수집하고 처리하는데 적합한 환경으로, 복잡한 제

어 시스템의 설계 및 구현에 널리 사용되고 있다. 본 개발 

환경에서 Matlab/Simulink는 그림 1에서 설명하는 바와 같이 

LW-RCP를 통해 수신된 실물 시스템의 센서 정보를 처리함

과 동시에 실물 시스템에 PC상에서 연산된 제어량을 인가

하는 제어 시스템 환경의 역할을 수행한다. 본 논문에서 구

현하고자 하는 강화학습 기반의 제어기도 Simulink 상에 블

록 형태로 위치하게 된다. 상기된 강화학습 기반의 제어기

는 학습된 강화학습 에이전트의 신경망 파라미터들을 이용

해 입력으로 들어오는 시스템의 환경 정보 데이터를 기반

으로 심층 신경망의 연산 과정을 통해 최적의 행동을 도출

하게 된다. 연구자가 선정한 강화학습 알고리즘에서 사용하

는 심층 신경망과 동일한 기능을 수행할 수 있는 블록 구

현의 편의를 위해 Matlab에서는 Deep Learning Toolbox를 

지원하고 있으며, 상대적으로 간단한 구조의 심층 신경망은 

Matlab function block을 활용하여 직접 구현할 수 있다. 또
한 Matlab/Simulink 환경에서 자체적으로 임베디드 코드 생

성을 위한 기능을 제공하고 있으므로, 임베디드 시스템에 

적용하는 상황에 있어서도 편의를 제공받을 수 있다.
3. Matlab/Simulink와 Python을 결합한 통합 개발 환경

제안하는 개발 환경은 실시간으로 실물 시스템의 데이터 

취득 및 처리, 수신된 데이터 기반 제어량 연산 및 제어 신
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데이터 수집 및 
제어 신호 출력

실시간 
제어 시스템 

강화학습
에이전트

실물 시스템 시스템 모니터링
학습을 통한
정책 최적화

LW-RCP Matlab/Simulink Python

그림 3. 제안된 개발 환경의 구성도.
Fig. 3. Concept diagram of the proposed development environ- 

ment.

호 입/출력, 이를 바탕으로 하는 강화학습 알고리즘 기반의 

강화학습 에이전트 생성 및 사용 등 일련의 과정을 구현하

기 위해 그림 3에 보이는 개념도와 같이 세 가지 하부 시

스템을 결합하여 사용한다. Matlab/Simulink는 중단에 위치

하여 실물 시스템의 실시간 제어 시스템의 역할을 수행하

며, LW-RCP에서 관측된 데이터를 Python까지 전달한다.
하부 시스템 간 통합 개발 환경을 구성하기 위해 Matlab이 

제공하는 ‘matlab.engine’ Python API를 활용한다. 해당 기능

은 Matlab에서 개발한 기능을 Python 환경에서 사용할 수 있

도록 지원하기 위해 Matlab 측에서 제공하는 기능으로 이 

API를 사용하면 Python 코드 내에서 Matlab 함수를 호출하고 

실행할 수 있고, 그 반대의 경우도 가능하다. 더불어, Matlab
과 Python간의 작업 공간에 서로 접근하여 저장된 변수들을 

자유롭게 공유하고 활용할 수 있어 두 언어의 장점을 모두 

활용한 효율적인 개발이 가능해진다.
상기된 기법들을 활용하여 Python과 Matlab/Simulink가 결

합된 형태의 개발 환경의 진행 순서는 그림 4에 보이는 흐름

그림 4. Matlab/Simulink와 Python의 흐름도.
Fig. 4. Flowchart of the Matlab/Simulink and Python.

도를 따른다. 전체적인 과정은 다음과 같이 설명할 수 있

다. 먼저, Python에서 생성된 강화학습 에이전트는 자신의 

행동 정책에 사용되는 파라미터 값, 즉 심층 신경망의 가중

치 값과 편향 값을 변수로 저장하고, Python API를 이용

해 Matlab의 작업 공간에 전달한다. 이후, Simulink는 실시

간 제어 시스템 모델 파일에 전달받은 파라미터들을 매개

변수로 사용하여 강화학습 에이전트와 동일한 행동 정책을 

수행하는 심층 신경망 블록을 구성한 뒤 Simulink 모델 파일

을 실행하여 실물 시스템과 상호작용한다. 이 과정에서 

Simulink는 to Workspace 블록을 사용하여 각 상호작용마다 

그 순간의 환경 상태 정보, 취했던 행동, 설계된 보상함수

에 의한 보상 값의 데이터를 Matlab의 작업공간에 저장한

다. Simulink 모델은 실물 시스템과 상호작용을 반복하다가 

연구자가 설정한 에피소드의 종단 시간이 지나거나, 미리 

설정해둔 특정 종료 조건에 부합하는 상황이 발생할 경우 

제어 모델을 종료한다. Simulink 모델이 종료된 후, Matlab
은 한 에피소드동안 저장된 학습용 데이터들을 Python API
를 이용하여 Python으로 전송한다. Python은 해당 데이터들

을 저장공간에 받아온 다음 지정된 횟수만큼 강화학습 에

이전트의 학습, 즉 정책 최적화를 진행한다. 이후 위 과정

을 연구자가 원하는 수준의 결과가 나올 때까지 반복하여 

강화학습 기반 제어기의 성능 향상을 이룬다.

III. 강화학습 기반의 1단 직선형 도립진자의 

swing-up 제어기 구현

2장에서 제시한 개발 환경의 유효성을 검증하기 위해 그

림 5에 도시된 직선형 1단 도립진자의 실물 시스템을 대상

으로 강화학습 알고리즘을 이용한 제어기 구현 실험을 수

행하였다. 본 실험에서 강화학습 에이전트는 실물 시스템에 

대한 사전 정보를 전혀 알지 못한 상태에서 오로지 실물 

시스템과의 상호작용을 통해 얻은 데이터를 기반으로 행동 

정책을 개선하게 된다.

그림 5. 제안된 개발 환경의 하드웨어 배치도.
Fig. 5. Hardware layout of proposed development environment.
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그림 6. Simulink로 구현된 강화학습 기반 제어기를 사용하는 실물 시스템 제어 환경.
Fig. 6. Real-world system control environment utilizing the reinforcement learning-based controller implemented in Simulink.

그림 7. LW-RCP의 I/O 블록들을 이용해 구성된 single inverted 
pendulum 서브 시스템.

Fig. 7. Single inverted pendulum subsystem constructed using 
LW-RCP's I/O Block.

본 실험에서는 model-free 강화학습 알고리즘 중 많이 사

용되는 SAC (Soft Actor Critic)을 채택하였다. 연속적인 행

동 공간을 지닌 복잡한 환경에서 높은 효율성과 안정성을 

입증한 SAC 알고리즘은 최대 엔트로피 항을 학습 과정에 

추가함으로써 탐험을 통한 행동 정책의 다양성과 안정성을 

향상시킬 수 있는 특징을 갖고 있다[17]. 본 논문은 강화학

습 기반의 제어기 개발 환경 구조 제안에 중점을 두고 있

으므로, 강화학습 알고리즘의 세부적인 수식과 증명은 별도

로 다루지 않기로 한다. SAC 알고리즘에 대한 상세한 내용

은 참고문헌[17]에서 확인할 수 있다.
그림 6은 Simulink를 통해 구현된 강화학습 기반의 제어

기를 사용하는 실물 시스템 제어 환경을 나타낸다. 본 실험

에서 LW-RCP를 활용하여 관측 가능한 실제 시스템의 환경 

정보는 카트의 초기 위치로부터의 변위 와 진자의 회전 

변위인 지면에 대한 법선과 이루는 각 이다. 이때, 값은 

추후 원활한 보상함수의 설계를 위해 나머지 연산을 적용

하여 -<<의 범위로 제한한다. 이 값들을 활용하여 

Simulink 상에서 연산을 통해 추가적으로 카트의 속도 와 

진자의 각속도 를 도출할 수 있으며, 이는 그림 7을 통해 

확인할 수 있다. Simulink는 해당 정보를 재구성하여  , 

sin  , cos ,  , 로 이루어진 5개의 데이터로 해당 

시점의 환경 상태 정보를 구성한다. 그렇게 구성된 상태 정

보는 참고문헌[18]의 저자들이 사용했던 방식에서 착안하

여, 과거의 상태 정보들과 결합한 형태로 변환되어 심층 신

경망으로 이루어진 강화학습 기반 제어기에 입력으로 전달 

된다. 입력을 기반으로 제어기는 행동 정책, 즉 심층 신경

망의 연산을 통해 제어량을 출력한다. 출력되는 제어량은 

모터의 가속도 값 에 해당하며, 구동기의 작동 능력을 고

려하여 -15에서 15 사이의 범위로 제한한다.
본 실험에서는 한 에피소드의 길이를 15초로 설정한다. 

강화학습 기반의 제어기는 10ms 주기로 1단 도립진자의 상

태 정보를 입력받아 행동 정책에 따른 모터 가속도 값을 

계산한다. 이때 산출된 가속도 값은 적분기를 통해 모터의 

속도 추종치로 전환되며, 이는 1ms 주기로 PIV 속도 제어

기를 통과한 뒤 LW-RCP의 Send 블록을 사용하여 모터에 

PWM 신호로 인가된다. 
강화학습 기반의 제어기가 swing-up 동작을 수행한 뒤, 

카트의 초기 위치에서 진자의 도립 상태를 성공적으로 유

지하도록 학습시키기 위해 참고문헌[19]을 참조하여 다음과 

같이 네 가지 요소를 결합한 형태의 보상함수를 설계하였다.

    




     


   




    

            (1)

   ×  × 
×                (2)

상기된 보상함수를 이루는 각각의 요소는 그림 8에서 확

인할 수 있으며, 모든 항은 0에 수렴할수록 값이 증가하는 

특성을 나타낸다. 이를 통해 카트는 원점에 최대한 근접하

게 위치하도록, 진자는 도립된 상태에서 최소한의 움직임을 

유지하도록 하며, 제어 입력량을 최소화하는 방향으로 행동 

정책을 학습하게 된다.
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그림 8. 보상함수 그래프.
Fig. 8. Reward function graph.

그림 9. 학습 결과 그래프.
Fig. 9. Learning results graph.

추가적으로 의 값이 0.2[m]를 초과하거나, 의 값이 

25[rad/sec]를 초과하는 경우 해당 에피소드는 학습에 도움

이 되지 않다고 판단하여 해당 시점에서 조기 종료하고, 이
때까지 얻어진 데이터만을 가지고 바로 Python의 학습 과

정으로 넘어가게 된다. 
상기된 조건의 실험 환경에서 에피소드를 반복하며 실험

을 진행하였을 때, 그림 9에서 보이는 바와 같이 약 280회
의 에피소드 반복을 거쳐 성공적으로 도립 상태를 유지하

는 행동 정책을 학습함을 보였다.
학습이 종료된 해당 시점에서의 환경 상태 정보를 Simulink

의 시각화 블록을 사용해 확인한 결과는 그림 10과 같이 나

타난다. 이는 강화학습 기반의 제어기를 통해 1단 직선형 도

립진자 제어기의 설계 목표였던 swing-up 제어 이후 원점에 

근접한 상태에서 도립 상태를 완벽하게 유지할 수 있음을 나

타낸다.

IV. 결론

본 논문에서는 LW-RCP라는 rapid control prototyping 시
스템과 Matlab/Simulink 및 강화학습 연구에서 가장 활발하

게 사용되고 있는 Python을 결합하여 실물 시스템에 대한 

강화학습 기반의 제어기 개발 환경을 제안하였다.
제안된 개발 환경을 통해 강화학습 연구자들은 강화학습 

에이전트와 실물 시스템 간 상호작용에 필요한 인터페이스 

구현에 소모되는 추가적인 노력과 시간을 절약할 수 있다. 

그림 10. 학습 완료 시점의 환경 상태 정보 그래프.
Fig. 10. Environment state information graph at the point of 

learning completion.

결과적으로 연구자들은 강화학습 알고리즘 설계라는 핵

심 연구 목적에 충실할 수 있게 되며, model-free 강화학습 

알고리즘의 본질적인 장점을 활용한 연구 수행에 접근하기 

쉬워진다. 더불어, 개발 환경을 통해 강화학습 에이전트와

실물 시스템이 실시간으로 어떻게 상호작용하고 있는지 직

관적으로 관찰할 수 있다. 해당 시점에서 측정된 실물 시스

템의 환경 상태 정보에 관한 데이터와 본인이 설계한 보상

함수의 값 등 연구에 사용되는 다양한 데이터를 Simulink상
의 시각화 블록들을 활용하여 즉각적으로 확인할 수 있다. 
이 같은 기능은 알고리즘 및 보상함수의 설계 성능과 실험

의 진행 향방을 실시간으로 파악할 수 있게 함으로써, 연구

자의 통찰력을 향상시킬 것으로 기대된다. 
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