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1. 서 론     

도립진자 시스템은 제어공학적인 측면에서 불안정한 동특성

과 비선형 모델 방정식, 그리고 비최소 위상이라는 난도 높은 

특성을 모두 함유하는 시스템이다. 이러한 특성 때문에 해당 

시스템은 오랜 기간 다양한 제어 기법의 성능을 평가하기 위

한 테스트베드로써 널리 사용되어 왔다. 도립진자 시스템을 

활용한 주요 연구 분야는 진자를 도립시키기 위한 swing-up 
제어이며, 이를 해결하기 위해 다양한 제어 기법을 사용한 연

구가 활발히 진행되었다[1-2]. 특히 진자의 단수가 증가한 형

태인 2단 도립진자의 경우에는 swing-up 제어 문제 자체의 난

도가 높아 2007년에 와서야 Graichen에 의해 2자유도 구조의 

효과적인 swing-up 제어 기법이 제시되었다[3].
또한, 최근 인공지능 기술의 급격한 발전에 따라 심층 신경

망을 활용한 강화학습을 제어공학 분야에 적용하는 연구가 활

발히 진행되고 있다[4]. 강화학습은 에이전트가 관측한 환경의 

상태 정보에 따라 자신의 행동 정책에 기반하여 행동을 수행

하고, 그로 인해 변화한 환경으로부터 얻어지는 보상이 최대

가 되도록 자신의 행동 정책을 반복적으로 개선하여 학습하는 

기법이다. 강화학습 기반의 제어기는 주어진 시스템의 상태 

정보를 입력으로 받아 학습된 행동 정책에 따른 최적의 행동, 
즉 제어량을 출력하게 된다. 이러한 융합적인 연구 분야에 있

어서도 여전히 도립진자 및 다단 도립진자는 인공지능 기반 

제어기의 효용성을 검증하기 위한 테스트베드로서 활용되고 

있다. 기존의 전통적인 제어기를 강화학습 기반의 제어기로 

대체하여 앞서 언급한 swing-up 문제를 해결하거나[5-6], 혹은 

새롭게 제안되는 인공지능 학습 기법의 성능을 검증하기 위한 

연구 등의 다양한 분야에서 활발히 사용되고 있다[7-8].
하지만 강화학습에서 학습의 주체가 되는 에이전트가 실물 

시스템과 직접 상호작용하며 학습을 진행하는 경우, 몇가지 

문제점이 발생한다. 여기엔 상호작용에 요구되는 물리적인 시

간의 소요와 데이터 획득 비용의 증가, 그리고 실험 중 발생

할 수 있는 물리적인 위험 등의 요소들이 포함된다[9]. 상기된 

문제점들로 인해 강화학습을 이용하여 제어기를 설계하는 연
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구는 주로 실물 시스템의 동특성을 묘사하는 시뮬레이션 환경

을 구축하고, 이를 바탕으로 강화학습 알고리즘을 적용하는 

방식의 실험을 통해 이루어지고 있다[10]. 이렇게 시뮬레이션 

환경에서 학습이 이루어지고, 학습이 완료된 후 이를 실제 시스

템에 적용하는 방식을 Sim-to-Real 학습 기법이라고 통칭한다. 
그러나 Sim-to-Real 학습 기법에는 한 가지 큰 문제점이 존

재하는데, 이는 시뮬레이션과 실물 시스템 간에는 항상 간극, 
즉 현실 격차(reality gap)가 존재한다는 것이다. 두 환경 간의 

현실 격차 크기에 따라 시뮬레이션에서 학습한 모델이 실제 

시스템에서 원활하게 동작하지 않거나, 동작의 성능 저하 문

제가 발생할 수 있다[11]. 이를 극복하기 위해 본 논문에서는 

저자들이 속한 연구실에서 오랜기간 연구했던 도립진자 시스

템에 대한 제어공학 및 기구학적 지식을 바탕으로, 실제 시스

템을 시뮬레이션 환경에 사용되는 모델과 정합성이 우수하도록 
설계하여 이 격차를 최소화 한다. 해당 시스템에 Sim-to-Real 
학습 기법을 적용할 경우 현실 격차로 인한 성능 저하의 걱정 

없이, 물리적인 제약으로부터 자유로운 시뮬레이션 환경을 활

용해 폭넓은 데이터를 취득하고 학습할 수 있다. 이러한 방식

으로 학습된 강화학습 기반 제어기는 기존의 전통적인 제어 

기법으로는 도달하기 어려웠던 새로운 제어 방식의 구현이 가

능해진다. 이를 통해 전통적인 제어 기법으로는 해결할 수 없

던 문제를 강화학습 기반의 제어기로 해결할 수 있는 가능성

이 제시된다.
이를 뒷받침 하기 위해 본 논문은 2단 도립진자의 swing-up 

제어에서 가장 대표적으로 사용되는 2자유도 제어 기법[3]으
로는 불가능한 제어 동작을 구현하는 것을 목표로 한다. 2장
에서는 앞서 언급한 제어기법의 한계와 이를 Sim-to-Real 학습 

기법으로 극복할 수 있는 방안에 대하여 구체적으로 서술한

다. 이어지는 3장에서는 Sim-to-Real 학습을 위해 현실 격차를 

최소화 하는 2단 도립진자 시스템의 설계 구조를 제안한다. 
이후 4장에서 실험 및 결과를 기술하고, 이를 바탕으로 5장에

서 결론을 다루는 구성을 갖는다. 

2. Recovery 특성을 갖는 강화학습 기반의 제어기

서론에서 언급된 Graichen이 제시한 제어 기법은 오프라인 

최적화를 통해 2단 도립진자의 swing-up 궤적을 미리 계산하

여 이를 앞먹임(feedforward) 형태로 시스템에 인가하고, 해당 

궤적과의 오차를 되먹임(feedback) 제어를 통해 보정하는 방식

으로 이루어진다. 이러한 2자유도 제어 기법을 통해 2단 도립

진자의 레일 길이 제약을 고려하면서도 swing-up 제어를 성공

적으로 수행하는 제어 방식을 도입하였다. 2013년에는 다른 

연구자가 동일한 기법을 이용하여 구조적으로 더 높은 난도를 

갖는 3단 도립진자의 swing-up 제어를 성공적으로 수행함으로

써 해당 제어 방식의 우수성을 다시 한번 검증하였다[12].
하지만 해당 제어 기법에는 치명적인 단점이 존재한다. 이

는 강한 외란이 인가될 경우 제어가 불가능한 상태에 이르게 

된다는 것이다. 일정 수준의 외란에 대해서는 되먹임 제어의 

보정을 통해 강건성을 갖는 모습을 보여주지만, 일정 수준 이

상의 강한 외란을 인가하게 될 경우 시스템이 미리 구해두었

던 선행 궤적과 아예 궤가 달라지며 앞먹임 제어가 무의미해

지게 된다. 이는 되먹임 제어로도 보정할 수 없는 상태가 되

어 결국 제어 불능 상태에 이르게 되는 것이다. 이런 상태에 

이르게 될 경우, 기존의 2자유도 제어 기법으로는 다시 swing-up 
동작을 할 수 없게 된다. 선행 궤적은 오프라인 상황에서 미

리 산출되는 값이기 때문에, 시스템이 동작하는 도중에는 다

시 궤적을 구할 수 없기 때문이다.
본 연구는 Sim-to-Real 학습 기법을 활용하여 이러한 문제점

을 해결하였다. 강화학습 에이전트는 환경과 상호작용하며 자

신이 경험해본 상태 정보와 그 당시의 보상에 기반하여 행동

정책을 개선한다. 이 과정을 반복하여 최대한 많은 상태 정보

를 축적하고, 각 상태마다 최선의 제어량을 도출하는 수준까

지 학습을 진행한다. 해당 시점까지 학습된 제어기는 어떠한 

상태에 도달해도 원하는 제어를 수행할 수 있게 되는 것이다.
이는 마치 미로 찾기 문제와 동일하게 생각할 수 있다. 목적

지가 고정되어 있는 미로가 존재할 때, 학습의 시작 지점을 

미로의 무작위한 곳으로 배치시키고 목적지를 탐색하도록 학

습을 반복한다면, 학습이 완료된 이후에는 어떤 지점에서 탐

색을 시작하더라도 바로 목적지를 찾아 갈 수 있는 것과 같다. 
마찬가지로, 도립진자 또한 어떤 상태에 도달하더라도 swing-up 
제어를 수행할 수 있게 되는 것이다. 도립진자에 강한 외란이 

인가되었을 경우에도 강화학습 에이전트는 이를 단순히 환경

의 상태 정보가 변화했다고 인식한 뒤, 해당 시점에 알맞은 

제어량을 출력하는 방식으로 swing-up 제어를 수행한다.
상기된 방식의 학습이 이루어지기 위해서는 Sim-to-Real 학

습 기법이 필수적으로 요구된다. 앞서 비유를 들었던 방식의 

학습을 위해선 강화학습 에이전트가 최대한 다양한 상태를 경

험하는 것이 요구되는데, 실물 시스템만을 사용한 환경에서는 

물리적인 제약조건이 존재하기 때문이다. 현실의 실물 시스템

에서는 중력에 의해 모든 진자가 바닥을 향한 상태 외에는, 
연구자가 각 진자들의 각도와 각속도를 임의로 초기화 할 수 

없다. 이로 인해 강화학습 에이전트가 경험할 수 있는 상태의 

범위에는 한계가 생기고, 경험해보지 못한 상태에 대해서는 

학습이 이루어지지 않는다. 따라서 모든 상황에 대응할 수 없

게 되며, 이는 결국 외란이 인가된 상황에도 완벽하게 대처할 

수 없게 되는 결과를 야기한다.
하지만 시뮬레이션으로 구성된 환경은 그러한 물리적인 제

약으로부터 자유로워진다. 이러한 환경에서는 매번 시뮬레이

션이 시작할 때 마다 두 진자의 각도와 각속도, 나아가 대차

의 위치와 가속도까지. 상태 정보에 해당하는 모든 값을 연구

자가 임의로 설정할 수 있다. 이러한 환경의 특성을 활용하게 

되면, 강화학습 에이전트가 실물 시스템에서는 한번도 겪지 
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못했을법한 상황에 대해서도 시뮬레이션에서는 자유롭게 학습

을 진행할 수 있게 된다. 이러한 기법을 통해 강화학습 에이

전트는 광범위한 상태 정보를 축적하고, 그에 대한 행동을 학

습하는 과정이 매우 용이해진다. 이를 통해 강한 외란이 인가

된 상황을 맞이하더라도 이미 시뮬레이션 상에서 경험했던 상

태 정보에 해당할 확률이 높기 때문에, 제어 불능 상태에 빠

지지 않고 성공적인 제어를 수행할 수 있게 되는 것이다. 본 

논문에서는 이러한 특성을 갖는 강화학습 기반의 제어기가 

‘Recovery 특성’을 갖는다고 명명한다. 이는 기존의 제어기에

서는 강한 외란을 인가했을 시 불안정한 상태로 천이되어 제

어가 불능해지는데 반해, Sim-to-Real 기법을 활용해 구현된 

제어기는 불안정한 상태에 이른 뒤에도 다시 안정한 상태로 

‘회복’할 수 있는 특성을 가지기 때문이다.
하지만 상기된 Sim-to-Real 학습 기법의 독특한 이점을 제대

로 활용하기 위해서는, 서론에서 언급된 현실 격차를 최소화 

시킬 수 있도록 실제 시스템의 모델 정합성이 우수하다는 전

제가 강력하게 요구된다. 시뮬레이션 환경에서 학습이 완벽하

게 이루어졌다고 하더라도, 실제 시스템에서는 동적 특성이 

다르게 나타난다면 이는 전혀 효용성이 없는 제어기가 되기 

때문이다. 이를 위해 후술될 3장에서는 실제 시스템의 수학적 

모델 방정식을 구하고, 그와 정합성이 우수하도록 기구적 구

조를 설계하는 방안을 제안한다.

3. 모델 정합성이 높은 2단 도립진자 구조

3.1 2단 도립진자의 수학적 모델방정식

그림 1은 실험에 사용된 2단 도립진자의 기구적 개념도를 

나타내며, 그림에서 사용되는 변수들은 SI 단위계를 사용함을 

가정하고, 세부적인 의미는 다음과 같다. 은 대차(cart)의 질

량, , 는 각각 1단 진자와 2단 진자의 질량을 의미하며 

, 는 각각 1단 진자와 2단 진자의 회전축으로부터 무게 중

심까지의 길이를 나타낸다. 은 1단 진자의 회전 변위로써 

1l

2l

1L

1m

2m

M

y

1

2

0y 

Passive joint

Center of mass

First 
Pendulum

wallwall

cart

2c

1c

1I

2I

i
j

k

Second 
Pendulum

u y

그림 1 2단 도립진자 기구적 개념도
Fig. 1 Mechanical conceptual diagram of a double inverted pendulum

지면에 대한 법선과 이루는 각이며, 는 2단 진자가 1단 진

자와 이루는 상대적인 회전변위를 나타내고, 은 1단 진자의 

회전축부터 2단 진자의 회전축까지의 길이를 의미한다. 그리

고 과 는 1단 진자와 2단 진자의 회전축에서 발생하는 마

찰계수를 의미하며, 는 대차의 초기위치로부터의 변위, 는 

대차의 가속도를 나타낸다. 또한, ,,는 레일의 중심점을 원

점으로 한 직각좌표계의 각 좌표축을 의미한다.

2단 도립진자의 수학적 모델은 Euler-Lagrange equation을 이

용하여 유도하면 다음과 같이 식 (1)로 나타낼 수 있다.











 




 


 

 












 











              (1)

위 식의 각 요소는 식(2)와 같다.

  cos cos 

  cos 

    cos

   cos

   cos

  

  sin





 sin

sin  


  sin
sin  



        (2)

 ~ 은 식 (3)의 형태로 정의되고, 여기서 는 중력가속

도 9.81[m/s]를 나타낸다.

   

  

   
 



  

   

   


  

                  (3)

식 (1)을 재배열 하면 식 (4)의 형태로 다시 표기할 수 있고,












  




 

 


















 











            (4)

위 식을 전개하게 되면 식 (5)로 표현할 수 있다. 이때, 식 

(5)에서 상태 벡터를   ,   ,   ,  , 

  ,   로 정의하고 을 가속도 로 나타내면, 최종

적으로 2단 도립진자의 모델방정식은 식 (6)과 같은 비선형 

상태방정식으로 나타낼 수 있다.
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 

      


 

      


    

    (5)

























 

  

















      



      





(6)

상기된 모델방정식에서 1단 진자와 2단 진자는 각 중심점에

서 축 방향의 회전축을 중심으로 하는 회전만이 존재한다는 

것을 가정한다. 또한 대차는 축 방향의 수평운동만이 발생할 

수 있고, 그 이외의 수평운동과 회전운동은 발생하지 않는 것

을 가정한다. 후술 될 2절에서의 기구부 구조는 위 가정에 최

대한 부합할 수 있도록 설계함으로써 모델의 정합성을 최대화 

시키는 것을 목적으로 한다.

3.2 2단 도립진자의 기구부 및 구동부

Sim-to-Real 학습에서 가장 중요한 것은 Sim에 해당하는 시

뮬레이션 환경을 구현하는데 사용되는 수학적 모델 방정식과 

Real에 해당하는 실제 진자 시스템의 동적 특성 간 정합성이 

우수하도록 설계해야 한다는 것이다. 둘 간의 정합성이 좋지 

않은 경우에는, 시뮬레이션 상에서의 학습이 성공적이더라도 

실물 시스템에서 그 성능을 제대로 내지 못할 가능성이 매우 

높아지기 때문이다. 실제 시스템을 모델 방정식과의 정합성이 

우수하도록 설계하기 위해서는, 실제 시스템의 동작이 모델 

방정식에서 사용된 가정과 부합하는 움직임만을 갖도록 설계

해야한다. 모델 방정식에서 고려하지 않은 요소가 발생하는 

경우, 시뮬레이션 환경과 실물 시스템의 동적 응답간에 차이

가 발생하기 때문이다. 

저자들이 속한 연구실에서는 오랜 기간 다양한 도립진자 시

스템을 직접 제작하며 모델 방정식과 정합성이 우수한 기구적 

구조를 제안한 바 있다[13]. 본 논문에서는 해당 구조에서 더 

개선된 형태의 기구부와 구동부 구조를 설계함으로써 모델과 

실제 시스템의 응답 정합성을 향상시키고, 이를 통해 시뮬레

이션과 실제 시스템의 현실 격차를 줄일 수 있는 방안을 제시

한다. 제안되는 2단 도립진자 시스템의 기구적 구조는 그림 2

에 보이는 바와 같다.

i

j
k

그림 2 2단 도립진자 기구적 구조
Fig. 2 The mechanical structure of a double inverted pendulum

3.2.1 구동부 설계

그림 3은 기존 [13]에서 제안했던 구조로, 풀리와 구동부가 

결합된 형태를 나타낸다. 해당 구조는 감속기를 사용하지 않

은 BLDC 모터를 이용하여 직접 풀리를 구동함으로써 백래시

를 제거하고, 이를 통해 백래시로 인한 limit cycle 문제를 해

결한 형태이다. 또한, 풀리에 장착된 타이밍 벨트의 장력을 극

복하기 위해 2개의 베어링을 사용해 2중으로 지지하여 벨트의 

장력이 풀리를 관통하는 축에만 전달되게 함으로써 모터에 가

해지는 부하를 제거하도록 설계되었다.

BLDC motor

coupling pulley

PCB support

set collar

PCB support

flange bearing

3D-printed 
structure

그림 3 3D 프린트 구조물을 사용한 구동부 구조
Fig. 3 Driving structure using 3D printed framework

하지만 해당 구조는 전체적인 구동부를 감싸고 있는 소재가 

3D 프린터에서 사용되는 PLA 소재로, 상대적으로 낮은 강도

로 인해 파손이 발생하거나 변형된다는 문제점이 발생하였다. 
이를 방지하기 위해 그림 4와 같이 해당 구조물 전체를 강성

BLDC motor

coupling pulley

PCB support

set collar

flange bearing

Aluminium 
structure

그림 4 알루미늄 합판 구조물을 사용한 구동부 구조
Fig. 4 Driving structure using an aluminum composite panel
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이 높은 알루미늄 합금 소재(알루미늄 6061) 판으로 대체하여 

구조물의 손상 및 변형을 제거함으로써 모델 방정식에서 고려

하지 않은 요소가 발생할 가능성을 배제하였다.

3.2.2 대차 및 레일부 설계

대차의 병진운동을 위한 도립진자의 레일 구조를 그림 5에 

보이는 V-slot형 2040 프로파일에서, 그림 6에 나타난 2개의 

선형 가이드 레일을 사용하는 구조로 개선하였다. 그림 5의 

구조에서는 2단 도립진자의 swing-up 제어를 위해 대차에 힘

을 인가하면, 대차에 결합된 프로파일이 만큼의 각도로 비틀

림을 겪게 된다. 이러한 레일의 비틀림 각도로 인해 진자가 

그림 1에서의 축을 중심으로 회전하게 되는데, 이는 앞서 서

술 했던 모델 방정식의 가정에 전혀 부합하지 않는 요소로 작

용하게 된다. 해당 구조를 그림 6와 같이 선형 가이드 레일로 

변경한 구조에서는 상기된 와 같은 레일의 비틀림 요소가 

전혀 발생하지 않게 된다. 더불어, 가이드 레일에 결합된 대차 

또한 축 방향의 수평 운동만이 발생하게 되고, 비틀림에 의

한 그 외의 수평운동과 회전운동을 제거하여 3.1절에서 서술

한 모델 방정식과의 정합성을 크게 향상시킨다. 

 wheel

2040 profile

slip ring

hollow shaft 
encoder

encoder wires

그림 5 2040 알루미늄 프로파일을 이용한 레일 및 대차 구조
Fig. 5 The structure of the rail and cart constructed using 2040 aluminum profile

Linear bearing

Cart

Shaft guide rail

Linear shaft

3090 Aluminum profile

slip ring

hollow shaft 
encoderencoder wires

0 

그림 6 3090 알루미늄 프로파일과 이중 선형 가이드 레일을 이용한 레일 및 대차 
구조

Fig. 6 The structure of the rail and cart using 3090 aluminum profile and dual 
linear guide rails

이외에도 회전 조인트에 복렬 베어링 구조를 사용하여 진자

의 축 중심 회전을 강제시키고, 베어링의 고체 상태 윤활제

를 제거하여 대차의 정지 마찰과 쿨롱 마찰을 저감시키는 등

의 추가적인 설계가 사용되었다. 해당 내용들은 참고문헌 [13]
에서 기술된 바와 동일하기에 본 논문에서는 자세히 다루지 

않기로 한다.

4. 실험 및 결과

본 장에서는 앞서 서술한 모델 방정식과 해당 모델에 정합

성이 우수한 2단 도립진자 시스템을 이용하여, Sim-to-Real 기
법을 활용한 Recovery 특성을 갖는 강화학습 기반 제어기를 

설계하는 실험을 진행한다. 이러한 강화학습 기반 제어기를 

설계하기 위한 개발 및 실험 환경으로는 저자가 이전에 작성

한 문헌 [14]에서 사용한 환경을 일부 변형하여 사용하였다. 
이때 강화학습 에이전트가 학습을 위해 직접적으로 상호작용

하는 환경은 3장에서 서술한 수학적 모델을 바탕으로 Python
상에 시뮬레이션으로 구현하였다. 해당 시뮬레이션 환경을 구

축하는데 사용된 2단 도립진자의 물리적 파라미터는 표 1에 

나열되어 있으며, 상미분 방정식의 해를 구하기 위한 솔버로

는 Runge-kutta 방법을 선택하였다.

표 1 실험에 사용된 2단 도립진자의 파라미터

Table 1 Parameters of the double inverted pendulum used in the experiment

Parameter 
Link      0.2351 [kg] 0.1452 [kg] 0.0012 [kgm2] 0.0010 [kgm2] 0.0667 [m] 0.1288 [m] 0.1645 [m] - 4.5116e-04 2.9198e-04

강화학습 에이전트는 연속적인 행동 공간을 갖는 시스템에

서 많이 사용되는 SAC(Soft Actor Critic)알고리즘을 통해 구

현하였다. 해당 알고리즘은 연속적인 행동 공간을 지닌 복잡

한 환경에서 높은 효율성과 안정성이 입증되었으며, 최대 엔

트로피 항을 학습 과정에 추가함으로써 탐험을 통한 행동 정

책의 다양성과 안정성을 향상시킬 수 있는 특징을 가지고 있

다[15]. 해당 알고리즘을 구현하는데 있어 사용된 하이퍼 파라

미터의 값들은 표 2에서 확인할 수 있으며, 두 개의 히든 레

이어의 유닛 수가 400, 300으로 변경된 점 이외에는 참고문헌 

[15]의 저자들이 사용한 파라미터 값을 모두 동일하게 사용하

였다. 해당 알고리즘을 사용하여 구현된 강화학습 에이전트는 

Python상의 2단 도립진자 시뮬레이션 환경과 지속적으로 상호

작용하며 swing-up을 하기위한 제어 기법을 학습하게 된다.
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표 2 SAC 알고리즘에 사용된 하이퍼 파라미터

Table 2 Hyperparameters used in the SAC algorithm

Parameter Value

optimizer Adam[16]

learning rate 3e-04

discount factor () 0.99

replay buffer size 1e6

number of hidden layer 2

number of hidden units per st layer 400

number of hidden units per nd  layer 300

nonlinearity ReLU

target smoothing coefficient () 0.005

2단 도립진자의 시뮬레이션 환경에서 관측 가능한 환경의 상태 

정보는 3장에서 기술된 상태 방정식에 따라 <    > 로 

이루어진 6개의 데이터로 구성된다. 이때, 과 는 추후 원활한 

보상함수의 설계를 위해 나머지 연산을 적용하여  
의 범위로 제한한다. 추가적으로 과 는 학습 과정에서 정

규화와 연속성의 이점을 얻기 위해 sin(), cos()의 형태로 재구

성하여 사용한다. 결과적으로 강화학습 에이전트에게 전달되는 상태 

정보의 형태는 < sin  cos sin cos   > 

로 구성된 8개의 데이터 묶음이 된다. 강화학습 에이전트는 해

당 상태 정보를 입력으로 받아 자신의 행동 정책에 따른 행동, 
즉 제어량을 출력한다. 이때 출력되는 제어량은 모터의 가속

도 값 에 해당하며, 실제 시스템 구동기의 작동 능력을 고려

하여 의 값으로 제한한다. 
시뮬레이션상의 학습 환경에서 한 에피소드의 길이는 10초

로 설정하였고 시뮬레이션은 1ms 주기로 업데이트 되며, 학습 

과정은 10ms마다 이루어진다. 따라서 에이전트는 환경과 한 

에피소드당 최대 1000번 상호작용을 하게 되고, 상호작용이 

일어나는 순간마다 그 시점의 보상 값에 기반하여 자신의 행

동 정책을 개선한다. 보상 값을 산출하기 위한 보상함수는 식 

(8)의 형태로 사용하였다.

 exp  exp  cos  cos  exp  exp

              (7)

  ×× × × ×           (8)

상기된 보상함수를 이루는 각각의 요소는 그림 7에서 확인

할 수 있으며, 모든 항은 0에 수렴할수록 보상 값이 증가하는 

특성을 나타낸다. 이를 통해 두 개의 진자가 모두 도립된 상

태, 즉 swing-up에 성공한 상태에서 최소한의 움직임만을 유지

하는 방향으로 행동 정책을 학습하게 된다.

그림 7 보상함수 그래프
Fig. 7 Reward function graph

추가적으로 의 값이 0.4[m]를 초과하는 경우에는 해당 에

피소드는 학습에 도움이 되지 않기 때문에 해당 시점에서 조

기 종료시킨다. 이는 추후 학습된 제어기를 실제 시스템에서 

사용하는 상황에서, 실제 시스템이 동작할 수 있는 레일의 범

위를 초과하는 상황을 방지하기 위함이다.
상기된 조건의 실험 환경에서 에피소드를 반복하여 실험을 

진행하였고, 그 결과는 그림 8에서 확인할 수 있다. 약 1800회
의 학습이 경과한 시점부터 에피소드 10개의 보상값 평균이 

학습에 수렴하였음을 확인할 수 있다. 그러나 학습이 수렴한 

이후에도 일부 에피소드에서는 보상이 현저히 낮게 나타나는 현상

이 관측되는데, 이는 해당 실험에서 사용되는 제어기가 Recovery 
특성을 가질 수 있도록 무작위한 초기 조건에서 실행되었기 

때문이다. 각 에피소드가 시작될 때 <    >로 구

성된 환경의 상태 정보는 무작위성을 갖도록 초기화하여, 에
이전트가 광범위한 상태 정보를 경험할 수 있도록 학습 환경

을 설정하였다. 각 상태 정보가 따르는 난수의 범위는 식 (9)
와 같다.

∼ ∼ ∼ ∼ ∼ ∼ 

                 (9)

하지만 무작위성을 갖는 6개의 데이터가 모여 하나의 상태 

정보를 형성하기 때문에, 결합된 상태정보가 물리법칙을 따르

지 않는 상황이 발생할 수 있다. 이런 상태 정보를 초기 조건

으로 가지고 모델방정식의 연산이 이루어지면, 물리법칙에 위

배되어 물리적 의미가 없는 결과를 내게 된다. 강화학습 에이

전트의 입장에서는 지금까지 한번도 경험해보지 못한 상태정
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보를 입력으로 받게 되므로, 학습된 행동정책이 아닌 무작위

성이 짙은 행동을 수행하게 된다. 이로 인해 발생하는 의미 

없는 대차의 이동은 시뮬레이션의 조기 종료 조건에 빠르게 

도달하게 만든다. 따라서 해당 에피소드는 조기에 종료되며, 
이런 현상은 그림 8에서 최종 보상이 낮은 특정 에피소드들로 

나타나게 된다. 

그림 8 학습 결과 그래프
Fig. 8 Learning results graph

그러나 이와 같은 문제는 학습이 완료된 제어기를 실제 시

스템에 적용할 때에는 전혀 고려하지 않아도 되는 요소가 된

그림 9 외란 인가 실험 결과
Fig. 9 Results of Disturbance Injection Experiment

다. 실제 시스템에서는 물리적인 법칙을 위배하는 현상이 발

생할 수가 없기 때문이다. 따라서 강화학습 에이전트가 그러

한 상태 정보를 관측하는 상황 자체가 발생하지 않기 때문에, 
정상적인 상태 정보만을 가지고 학습에 기반한 정확한 제어량

을 산출하여 swing-up 제어를 수행하게 된다.
그림 9는 실제 2단 도립진자 시스템에 구현된 강화학습 기

반 제어기를 적용하여 수행한 swing-up 제어의 결과를 나타내

는 그래프이다. 초기 swing-up 제어에 성공한 뒤 선형 상태를 

유지하고 있는 모습을 확인할 수 있고, 약 5초 이후 외부에서 

강한 외란을 인가하였다. 그림 9에서 점선으로 표시된 시점이 

외란을 인가한 순간을 나타낸다. 이로 인해 시스템이 불안정

한 상태로 천이되었지만, 곧바로 다시 swing-up 제어를 시도하

여 도립상태로 회복하는 모습을 확인할 수 있다. 이러한 결과

를 통해 2장에서 언급했던 Recovery 특성을 갖는 강화학습 기

반 제어기의 성능을 확인할 수 있다.
실험의 결과를 좀 더 명확하게 확인하기 위해, 실험 과정을 

영상으로 기록하여 연구실 Youtube 채널에 업로드하였다. 해

당 영상은 https://youtu.be/4ELdGB9UYZo 에서 확인할 수 있

다. (영상 제목 : Reinforcement learning control of a double 
inverted pendulum with good recovery performance, 채널명 : 
Embedded Control Lab). 해당 영상에서 2단 도립진자 시스템

에 어떠한 외란을 인가한 경우에도, 강화학습 기반 제어기가 

성공적으로 swing-up 제어를 수행하는 모습을 확인할 수 있다.

그림 10 실험 과정을 기록한 Youtube 영상
Fig. 10 YouTube video of the experiment procedure

5. Conclusion

본 논문에서는 Sim-to-Real 학습 기법을 활용하여 강화학습 

기반의 제어기를 설계하고 검증하였다. 특히, 강한 외란에 의

해 불안정해진 상태에서도 swing-up을 수행할 수 있는 능력을 

확인할 수 있었다. 이는 강화학습 기반의 제어기가 전통적인 

제어 기법의 한계를 극복할 수 있고, 복잡한 제어 문제에 있

어 효과적인 해결 방안이 될 수 있음을 보여준다.
또한, 시뮬레이션과 실제 환경 간의 정합성을 높이기 위한 

설계 방안을 제시하였다. 이를 통해 Sim-to-Real 학습 기법의 
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주요 도전과제인 현실 격차를 줄이는 방법론을 구체화하였으

며, 실제 시스템에서의 실험을 통해 그 유효성을 입증하였다.
본 논문에서는 2단 도립진자의 swing-up 제어에 초점을 맞

추었지만, 이를 확장하여 다양한 제어 문제에 적용하는 연구

를 생각해볼 수 있다. 최근에는 다단 도립진자의 독특한 특성

을 활용한 천이제어와 같은 새로운 제어방식이 제시되었으며

[17], 3단 도립진자와 같이 더 난도 높은 시스템에 대한 연구

도 진행되고 있다[12]. 이러한 확장된 문제에 대해서도 본 연

구에서 사용된 접근 방식이 유용하게 활용될 수 있을 것으로 

기대된다.
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