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서 론1.        

도립진자 시스템은 비최소 위상 특성과 비선형적인 모델 방

정식을 가지며 불안정한 동특성을 지닌 대표적인 부족 구동 

시스템이다 이러한 특성으로 인해 도립진자는 새로운 제어 . 

이론이나 알고리즘의 유효성을 검증하기에 적합한 실험 모델

로 널리 사용되어 왔다 특히 시스템의 불안정성과 비선형적 . 

특성을 효과적으로 제어하기 위해 진자를 수직 자세로 도달시

키는 제어나 해당 상태를 유지하는 균형 제어를 중swing-up 

심으로 연구가 진행되었다 최근 제어기의 성능을 평[1, 2, 3]. 

가하기 위한 고난도의 제어 대상을 필요로 함에 따라 진자의 

수를 증가시킨 다단 도립진자 시스템 연구가 활발히 진행되고 

있으며 그중 단 도립진자를 활용한 제어기 설계와 성능 검, 3

증 또한 수행되고 있다 다단 도립진자 시스템은 링크가 [4, 5]. 

추가됨에 따라 시스템의 상태 변수가 증가하며 이는 제어 난

도를 크게 높일 뿐 아니라 기존의 제어 전략으로는 다루기 어

려운 새로운 제어 문제를 제시한다 특히 다단 도립진자 시스. 

템에서는 단순히 진자를 세우거나 균형 상태를 유지하는 문제

를 넘어 복수의 균형점 간 천이를 요구하는 (Equilibrium Point) 

천이 제어 문제가 주요한 제어 문제로 확장(Transition Control) 

된다.

천이 제어는 다단 도립진자 시스템에서 제어와 유swing-up 

사한 특성을 가지면서도 더욱 확장된 개념을 포함한다 일반. 

적으로 도립진자 시스템의 균형점은 각 진자의 상태에 따라 

진자가 위쪽을 향한 불안정한 균형점과 아래쪽을 향한 안정한 

균형점으로 나누어진다 단일 진자 시스템에서는 불안정한 균. 

형점이 하나뿐이지만 다단 구조에서는 진자의 개수가 증가할

수록 다양한 조합의 균형점들이 존재하게 된다 이러한 다수. 

의 균형점 간을 이동하는 천이 제어는 제어가 주로 swing-up 

안정한 균형점에서 불안정한 균형점으로의 이동만을 목표로 

하는 것과 달리 여러 불안정한 균형점 간의 천이를 포함하므

로 더욱 복잡한 제어 전략을 요구한다 천이 제어는 현재 균. 

형점에서의 균형 제어 목표 균형점으로의 천이 제어 목표 균, , 

형점에서의 균형 제어의 순서로 구성되며 각 단계는 연속적인 

제어 동작을 통해 수행된다 이에 따라 천이 제어의 성공적인 . 

구현을 위해 각각의 제어가 유기적으로 작동하는 제어 전략이 

필요하다.

최근 도립진자 천이 제어 연구에서는 기법Direct collocation 
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과 같은 최적 제어 기반의 방법을 활용하여 천이 궤적을 설계

하였다 그러나 사전에 계산된 는 외란[6, 7]. Optimal trajectory

이나 모델 불확실성에 대한 민감성이 높아 실제 시스템에 적

용 시 안정적인 제어 성능을 확보하기 어렵다는 한계를 지닌

다 특히 천이 제어는 시스템이 다수의 불안정한 균형점 사이. 

를 이동해야 하는 특성상 외란에 대한 민감도가 더욱 크게 나

타난다 최적 제어 기반의 천이 제어는 설계된 궤적을 정확히 . 

추종해야 하므로 일정 수준 이상의 외란이 작용할 경우 목표 

균형점으로의 안정적인 수렴이 어려울 수 있다 이러한 문[8]. 

제점을 극복하고자 본 논문에서는 강화학습의 기법 중 하나인 

기법을 사용해 단 도립진자의 천이 제어를 수행Sim-to-Real 3

한다 기법은 시뮬레이션 환경에서 학습한 데이터. Sim-to-real 

를 실물 시스템에 적용하는 기법이다 해당 기법은 학습 환[9]. 

경에서의 물리적 제약이 없어 임의의 초기 상태 설정이 가능

하므로 다양한 상태에서의 학습을 통해 외란에 강건한 제어 

정책을 수립할 수 있다.

그러나 기법은 시뮬레이션 모델과 실제 하드웨Sim-to-Real 

어 간의 차이로 인해 발생하는 문제를 동반한다reality gap 

이 격차를 해소하지 못할 경우 시뮬레이션에서 학습된 [10]. 

제어 정책이 실물 시스템에서 원하는 성능을 보장하지 못할 

수 있다 본 연구에서는 저자들이 소속된 연구실에서 제작한 . 

단 도립진자 시스템을 사용하여 해당 문제점을 해결한다 해3 . 

당 시스템은 시뮬레이션 환경에서 사용할 모델 방정식과 실물 

시스템 간에 높은 정합성을 지녀 을 최소화한다 이reality gap . 

를 통해 강화학습 기법을 활용한 직선형 단 도립Sim-to-Real 3

진자의 가지 천이 제어 구현을 목표로 한다56 .

본 논문의 구성은 다음과 같다 절에서는 기법 . 2 Sim-to-Real 

및 강화학습 알고리즘에 대해 설명한다 절에서는 본 연구에. 3

서 활용하는 단 도립진자 시스템의 기구적 설계 및 수학적 3

모델에 대해 설명한다 절에서는 강화학습 기반 제어기를 설. 4

계하고 실제 환경에서의 제어 결과를 분석한다 끝으로 절에. 5

서는 본 연구의 결론을 서술한다.

학습 기반 제어기 및 알고리즘2. Sim-to-Real 

학습 기반 제어기2.1 Sim-to-Real 

강화학습 기반 제어기는 전통적인 제어 방식에서 제어 연산

을 수행하는 구성 요소를 강화학습 에이전트로 대체한 구조로 

정의할 수 있다 이때 강화학습 에이전트란 환경과의 반복적. 

인 상호작용을 통해 최적의 제어 정책을 학습하는 시스템을 

의미한다 에이전트는 매 에서 환경으로부터 관측된 . timestep

상태를 입력으로 받아 현재의 정책에 맞춰 행동을 선택하고 

그에 대한 보상을 통해 피드백을 받는다 이러한 과정이 반복. 

되며 에이전트는 경험을 축적하고 이를 바탕으로 정책을 점진

적으로 개선해 나간다 학습된 제어기는 주어진 상태 정보를 . 

입력받아 학습된 정책에 맞춰 제어량을 출력하게 된다.

학습 및 평가 과정에서 에이전트와 상호작용이 이루어지는 

환경은 크게 두 가지로 분류된다 첫째는 실물 시스템을 기반. 

으로 하는 물리적 환경 둘째는 가상 시뮬레이션 기반의 가상 , 

환경이다.

실물 시스템을 기반으로 학습을 진행할 경우 시스템의 수학

적 모델이나 정확한 동역학 정보가 사전에 확보되지 않더라도 

학습이 가능하다는 장점이 있다 이는 모델 기반 제어기 설계. 

에서 필수적인 파라미터 식별 과정이나 복잡한 비선형 모델링 

없이도 환경과의 상호작용을 통해 최적의 정책을 자율적으로 

학습할 수 있음을 의미한다 특히 실제 환경에서 수집되는 데. 

이터는 센서 노이즈 마찰 백래시 하드웨어의 비선형성 외란 , , , , 

등 다양한 비이상적 요소 를 자연스럽게 포함하(non-idealities)

고 있다 따라서 이와 같은 환경에서 학습된 정책은 시뮬레이. 

션 기반 학습 결과와 비교했을 때 더 높은 현실 적합성과 강

건성을 갖는다는 특징이 있다.

하지만 실물 시스템을 대상으로 하는 제어기 학습에서는 다

양한 제약과 위험 요소 또한 존재한다 실제 환경에서 도립진. 

자 시스템의 학습을 진행할 경우 모든 진자가 중력의 영향을 

받아 바닥을 향한 상태에서 시작되며 연구자가 원하는 각도 

및 각속도로 초기 상태를 설정하는 것이 어렵다 또한 학습 . 

속도 역시 현실의 물리적 시간에 의해 제한된다 이러한 이유. 

로 최근에는 시뮬레이션 기반의 가상 환경에서 충분한 학습을 

수행한 후 이를 실제 환경에 이식하는 학습 기법Sim-to-Real 

이 활발히 활용되고 있다[11, 12].

시뮬레이션 환경에서의 학습은 앞서 설명한 물리적 환경에

서의 제약을 극복하고 반복적인 실험을 보다 안전하고 자유롭

게 수행할 수 있다는 점에서 학습 효율성을 크게 향상시킨다. 

특히 강화학습과 같이 수많은 시행착오를 통해 정책을 개선하

는 방식에서는 시스템의 손상 가능성 없이 학습을 반복할 수 

있다는 점이 큰 이점으로 작용한다 또한 시뮬레이션 환경에. 

서는 초기 상태를 임의로 설정할 수 있으며 실시간 학습이 아

닌 가속화된 시뮬레이션을 통해 보다 짧은 시간 내에 대량의 

데이터를 수집할 수 있다 이를 통해 학습 속도를 효과적으로 . 

향상시킬 뿐만 아니라 실제 환경에서 구현이 어려운 다양한 

초기 조건에서도 학습을 수행할 수 있어 외란이 존재하는 환

경에서도 강인한 제어 정책을 형성할 수 있다.

하지만 앞서 서론에서 언급했듯이 기법은 Sim-to-Real reality 

이라는 근본적인 한계점이 존재한다 시뮬레이션 환경은 gap . 

실물 시스템의 모든 물리적 특성을 완벽하게 모사할 수 없기 

때문에 시뮬레이션에서 학습된 정책이 실제 환경에서 그대로 

적용되지 않거나 예기치 못한 동작을 유발할 수 있다 이에 . 

본 연구는 을 완화하기 위한 다양한 시도 중에서 실reality gap

효성이 높은 두 가지 기법을 채택하여 제어 성능Sim-to-Real 

을 향상시키고자 하였다.

먼저 소프트웨어적인 방법으로 시뮬레이션 내에서 적용 가

능한 기법을 활용한다DR(Domain Randomization) [13, 14]. DR 

기법은 시뮬레이션 환경의 초기 조건을 무작위로 선정하여 학

습을 진행시키는 기법이다 이를 통해 강화학습 에이전트가 . 

다양한 조건에서 학습을 진행할 수 있고 더욱 일반화된 제어 

정책을 수립할 수 있다.
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또한 하드웨어적인 방법으로 본 연구실에서 직접 제작한 3

단 도립진자 시스템을 사용하여 물리적 정합성이 높은 시뮬레

이션 환경을 구축한다 이를 통해 시뮬레이션과 실제 환경의 . 

모델 간 차이로 인한 을 효과적으로 완화할 수 있으reality gap

며 이러한 기반 학습 전략은 단 도립진자 시스템Sim-to-Real 3

과 같이 초기 조건의 제약이 크고 높은 비선형성을 가지는 천

이 제어 문제를 해결하는 데 있어 효과적으로 활용될 수 있다.

강화학습 알고리즘2.2 

본 연구에서는 천이 제어와 같이 불안정한 균형점 간의 천이

를 요구하는 고차 비선형 시스템의 제어 문제를 다루기 위해 

알고리즘을 적용하여 강화학습 Truncated Quantile Critics(TQC) 

기반 제어기를 구현하였다 일반적인 강화학습 알고리즘은 극. 

단적인 보상 예측으로 인해 정책이 불안정해지거나 수렴 속도

가 저하되는 문제가 존재하며 특히 도립진자와 같은 고차 비, 

선형 시스템에서는 이러한 현상이 더욱 빈번하게 발생한다. 

이를 해결하기 위해 Quantile Regression Deep Q-Network 

와 의 장점을 결합한 는 (QR-DQN) Soft Actor-Critic(SAC) TQC

최신 분포 기반 강화학습 알고리즘으로 연속적인 행동 공간을 

대상으로 하는 고성능 정책 학습에 적합하다 의 핵심 전. TQC

략은 예측된 보상 분포 중 상위 분위수를 제거함으로써 값Q-

의 과대 평가를 억제하고 정책이 보다 현실적인 기대 보상을 

기반으로 수렴할 수 있도록 유도하는 것이다 이 과정은 강화. 

학습 초기에 자주 발생하는 과도한 탐색(optimistic exploration)

을 억제하여 학습 안정성을 높이고 실제 환경에 적용 시 안전

성 측면에서도 유리하다.

표 강화학습 에이전트 구현에 사용된 하이퍼파라미터1 

Table 1 Hyperparameters used to implement reinforcement learning agents

Hyperparameter Value

Optimizer ADAM

Learning rate 0.0003

Discount factor () 0.99

Replay buffer size 1e6

Number of critics () 3

Number of hidden layers in critic networks 3

Size of hidden layers in critic networks 512

Number of hidden layers in policy networks 2

Size of hidden layers in 1st policy networks 400

Size of hidden layers in 2nd policy networks 300

Minibatch size 256

Nonlinearity ReLU

Target smoothing coefficient () 0.005

Target update interval 1

Gradient steps per iteration 1

Environment steps per iteration 1

Number of atoms () 25

특히 본 연구에서 다루는 단 도립진자 시스템은 상태 공간3

이 고차원이며 초기 조건의 미세한 변화만으로도 동작이 급격

히 불안정해질 수 있는 특성을 가진다 이처럼 보상의 분산이 . 

크고 실패 가능성이 높은 제어 환경에서는 보상의 정보까tail 

지 고려하는 분포 기반 접근 방식이 효과적이며 는 이러TQC

한 환경에 특화된 정책을 학습하는 데 있어 기존 방법보다 강

인한 수렴 특성을 보인다 또한 복수의 를 활용. critic network

하여 다양한 보상 분포를 학습하고 이를 통합하는 구조는 외

란이나 모델 불확실성이 존재하는 실제 환경에서 정책의 일반

화 성능과 안정성을 동시에 확보할 수 있다는 점에서 본 연구

의 목적과 높은 부합성을 가진다.

본 연구에서는 천이 제어 과정에서 요구되는 정밀한 균형점 

간의 천이와 초기 조건에 대한 강건성을 확보하고자 시스템의 

특성에 맞춰 네트워크 구조와 하이퍼파라미터를 조정하였다. 

구체적으로는 학습 속도와 연산 효율을 고려하여 critic 

의 개수를 줄이고 도립진자의 고차 모델 방정식을 반network , 

영하여 의 크기를 조정하였다 사용한 주요 하policy network . 

이퍼파라미터는 표 에 정리되어 있으며 등1 , replay buffer size 

의 나머지 설정은 가 제안한 하이퍼파라미터를 Kuznetsov[15]

사용했다.

단 도립진자 시스템 및 천이 제어3. 3

그림 은 단 도립진자의 기구적 개념도를 나타낸다 본 논1 3 . 

문에서는 국제 단위계 단위계 를 사용하며 각 변수의 의미(SI )

는 다음과 같다. 은 의 질량cart ,  ,  , 는 각 진자들의 

질량을 의미한다.  ,  , 는 각 진자들의 회전축으로부터 무

게중심까지의 길이를 의미하고 은 단 진자의 회전축과 단 1 2

진자의 회전축까지의 길이, 는 단 진자의 회전축과 단 진2 3

자의 회전축까지의 길이를 의미한다. 는 의 가속도cart , 는 

의 초기위치로부터의 변위를 의미하고 cart  ,  , 는 각 진자

의 회전축에서 발생하는 마찰계수를 의미한다. 은 단 진자의1

그림 단 도립진자의 개념도1 3

Fig. 1 The conceptual diagram of a triple inverted pendulum
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회전 변위로써 지면에 대한 법선과 이루는 각이며, 는 단 2

진자가 단 진자와 이루는 상대적인 회전 변위1 , 는 단 진자3

와 단 진자가 이루는 상대적인 회전 변위이다2 . , , 는 각각 

의 중심점을 원점으로 하는 직각좌표계의 좌표축을 나타낸rail

다.

단 도립진자의 모델 방정식3.1 3

단 도립진자의 수학적 모델은 을 이3 Euler-Lagrange equation

용하여 유도하면 식 과 같이 나타낼 수 있다(1) .















 











 

⋆ 

⋆ ⋆ 































        (1)

여기서 ⋆는 대칭행렬의 대칭부 요소를 나타낸다.  , , 

의 의미는 식 와 같이 정리할 수 있다(2) .

  coscos 

cos  

  cos cos  

  cos  

    cos

coscos 

    coscos

cos 

   coscos 

     cos

   cos

  

  sin  sin 

sin sin 

sinsin


  sin  sin 

sin  sin

sin


  sin  sin 

sin


       (2)

여기서 는 중력가속도이며 와 의 의미는 식 과 같다(3) .

 
   

 

 
   




 
   

     

   

 

   
 


 



   


     




 

    




    (3)

상태방정식 유도를 위해 식 은 식 로 정리할 수 있고(1) (4)



























 

⋆ 

⋆ ⋆ 


















































           (4)

식 를 통해 (4)  ,  , 
를 식 처럼 표현할 수 있다(5) .

       


       


       


   (5)

여기서 와 는 식 과 같다(6) .

 

 




 

 


 

 


 

 




 

 


 

 




  


 

  
 

          (6)

상태벡터를   ,    ,    ,    ,  ,  
 , 

 
 ,  

 ,  




로 정의하고 를 가속도 로 나

타내면 다음과 같이 단 도립진자의 모델 방정식을 비선형 상3

태방정식으로 나타낼 수 있다.
























  


















     

     

     



  (7)

상태변수의 마지막 요소인 




는 의 위치 정상상cart

태 오차를 없애기 위해 추가한 항이다 단 도립진자의 모델. 3

식은 에 축 방향의 수평운동 외의 수평운동과 회전운동은 cart j

발생하지 않는다고 가정한다 그리고 단 진자와 단 진자는 . 1 2

각 에서 축 방향의 회전축을 중심으로 한 회전만이 존재hinge i
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한다고 가정한다 해당 모델식은 속도에 선형적인 관계를 가. 

지는 마찰만을 고려하며 비선형적 관계를 가지는 정지 마찰과 

마찰은 고려하지 않는다 유도된 모델 방정식을 이용Coulomb . 

해 학습 기법을 사용하기 위해서는 이러한 가정에 Sim-to-Real 

최대한 부합하는 기구부 설계가 이루어져야 한다.

단 도립진자의 기구부 및 구동부3.2 3

실제 사용되는 시스템이 을 최소화하려면 이론적reality gap

으로 유도된 모델 방정식과 높은 정합성을 유지해야 한다 이. 

를 위해 유도된 가정에 부합하는 동작만을 수행하도록 설계하

는 것이 필수적이다 만일 시스템이 가정과 다른 동작을 수행. 

하면 시뮬레이션 환경과 실물 시스템간의 동적 응답 차이가 , 

발생하여 모델의 신뢰도가 저하될 수 있다 따라서 본 연구에. 

서 제안하는 단 도립진자의 기구부 및 구동부 설계는 이론적3

실험적 기준에 부합하도록 정합성을 극대화하는 것을 목표로 /

한다 제안하는 단 도립진자의 기구적 구조는 그림 와 같다. 3 2 .

그림 단 도립진자 시스템의 기구적 구조2 3

Fig. 2 The mechanical structure of triple inverted pendulum system

제안된 단 도립진자 시스템은 각 진자 간 연결 방식의 정3

밀도를 고려하여 설계되었다 그림 에서 확인할 수 있듯이. 3 , 

각 진자를 연결하는 는 단일 이 아닌 복렬 revolute joint bearing

구조를 적용하여 회전이 단일 축을 기준으로 안정적으bearing 

로 이루어지도록 하였다 이를 통해 불필요한 방향의 움직임. 

을 최소화하고 정밀한 회전 성능을 확보할 수 있도록 하였다.

또한 단 진자의 단 진자에 대한 회전각 3 2  및 단 진자의  2

단 진자에 대한 회전각 1 를 측정하기 위해 소형 자기식 엔

코더를 장착하였다 특히 . 를 측정하는 엔코더를 에 slip ring

연결하기 위해서는 단 진자와 단 진자의 연결 부위를 관통1 2

해야 한다 이를 위해 본 연구에서는 중공축. (hollow shaft) 

를 사용해 진자 간의 간섭을 줄이고 회전 정보를 revolute joint

원활히 받아올 수 있도록 설계하였다.

그림 는 이전에 본 연구실에서 제작한 단 도립진자 시스4 3

템의 및 의 구조이다 해당 구조에서는 진자의 운동rail cart [5]. 

에 따라 카트에 비틀림( 이 발생하는 문제가 관찰되었다 이) . 

는 모델 방정식에서 고려되지 않은 요소이며 시뮬레이션 환경

그림 제안되는 단 도립진자의 단면도 및 엔코더 배선3 3

Fig. 3 Cross-sectional view and encoder wiring of the proposed triple inverted 

pendulum

그림 알루미늄 프로파일을 이용한 레일 및 카트 구조4 2040 

Fig. 4 The structure of the rail and cart constructed using 2040 aluminum profile

과의 정합성을 저하시키는 원인 중 하나이다 이를 해결하기 . 

위해 그림 와 같이 이중 샤프트 가이드 레일 구조를 적용하5

였다 제안된 구조는 기존 구조 대비 더욱 견고한 고정을 제. 

공하여 진자의 움직임으로 인한 비틀림을 완화할 수 있으며 

벨트의 장력이 를 회전시키는 축에만 전달되도록 유도pulley

할 수 있다.
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그림 제안되는 구동부 구조5 

Fig. 5 Proposed driving structure

본 연구에서는 그림 와 같이 감속기를 사용하지 않은 5

모터를 채택하여 를 직접 구동하도록 설계하였다BLDC pulley . 

이러한 방식은 백래시를 제거하여 현상의 발생을 limit cycle 

최소화하는 효과를 기대할 수 있다 또한 모터에서 동. , BLDC 

력을 전달하는 부분에 을 사용해 불필요한 부하가 출coupling

력에 영향을 주는 것을 방지하였다.

제안되는 단 도립진자 시스템에서는 의 이동부 구동부3 cart , , 

그리고 각 진자에 이 사용되며 모델에서는 속도 및 회bearing , 

전각속도에 비례하는 점성 마찰만을 고려하였다 정지 마찰이. 

나 쿨롱 마찰 등은 포함하지 않으며 실제로 제작되는 도립진

자 시스템 역시 이러한 모델링 특성을 반영하도록 설계되어야 

한다.

공장에서 출고된 은 장기간 사용을 고려하여 점성이 bearing

높은 가 도포된 상태이다 그러나 이러한 을 별도grease . bearing

의 처리 없이 단 도립진자에 적용할 경우 의 움직임과 진3 cart

자 회전 시 불필요한 마찰이 발생하며 점성 마찰 성분 증가로 

인해 원활한 구동을 방해할 가능성이 높다.

특히 에 사용된 에서 정지 마찰이 발생revolute joint bearing

할 경우 도립진자가 초기 상태에서 움직이기 어려워지며 예기

치 않은 초기 상태 편차가 발생할 가능성이 있다 예를 들어 . 

안정한 균형점에서 작은 편차가 생길 경우 시스템이 초기 설, 

정과 다른 상태로 이동할 수 있으며 이는 현상을 limit cycle 

유발하는 주요 원인 중 하나로 작용할 수 있다 이를 방지하. 

기 위해 본 연구에서는 를 사용하여 의 그리스를 solvent bearing

제거한 후 내부를 오일 처리하여 마찰을 최소화하는 bearing 

방법을 적용하였다.

천이 제어3.3 

천이 제어는 다양한 균형점 간의 천이를 다루므로 시스템 

내 균형점을 체계적으로 정의하고 이를 제어의 목표 상태로 

명확히 설정하는 과정이 선행되어야 한다 단 도립진자의 균. 3

형점은 각 진자의 값에 따라 총 가지로 구분된다 본 angle 8 . 

연구에서는 각 진자의 상태를 또는 으로 표기하며 Down Up

에 에 을 대입하면 진수 형식으로 표현이 가능하Down 0, Up 1 2

여 균형점의 순서를 구분하기 쉽게 나타낼 수 있다 균형점은 . 

로 표기하며 각 진자의 조합에 따라 EP(Equilibrium Point)

EP0(Down, Down, Down), EP1(Down, Down, Up), EP2(Down, 

Up, Down), EP3(Down, Up, Up), EP4(Up, Down, Down), 

과 EP5(Up, Down, Up), EP6(Up, Up, Down), EP7(Up, Up, Up)

같이 구분된다 이러한 조합은 그림 에 시각적으로 제시되어 . 6

있다.

그림 단 도립진자의 균형점6 3

Fig. 6 Equilibrium point of triple inverted pendulum

천이 제어와 관련한 선행 연구는 각 균형점 간의 천이 궤적

을 사전에 계산한 후 이를 추종하는 방식을 적용하였다[6, 7]. 

이러한 방식은 궤적을 정확히 추종할 수 있는 환경에서는 효

과적이지만 외란이 존재하는 경우에는 사전에 계산된 궤적을 

따라가기 어려워 성능 저하가 발생할 수 있다 반면 . 

방식은 천이 궤적을 직접 계산하지 않고 목표 균Sim-to-Real 

형점을 보상 함수의 최대값으로 설정하여 학습하는 방식을 사

용한다 즉 특정한 궤적을 사전에 정의하는 것이 아닌 균형점 . 

자체를 최종 목표 상태로 설정함으로써 진자가 어떤 초기 상

태에서 출발하든 주어진 목표 균형점으로 자연스럽게 수렴하

도록 학습된다 해당 방식은 단 도립진자의 가지 천이 궤. 3 56

적을 직접 구할 필요 없이 가지 균형점에 대한 학습만으로도 8

천이 제어를 효과적으로 수행할 수 있다 또한 학. Sim-to-Real 

습 기법을 통해 다양한 초기 조건과 환경 변화에도 강인한 제

어 성능을 확보할 수 있고 천이 과정에서 발생할 수 있는 다

양한 외란이나 모델 불확실성을 보다 효과적으로 극복할 수 

있다.

실험 및 결과4. 

시뮬레이션 환경 설정4.1 

강화학습 에이전트가 학습 과정에서 직접 상호작용하는 환

경은 장에서 유도된 수학적 모델을 기반으로 을 이용3 Python

하여 시뮬레이션 환경으로 구현하였다 단 도립진자 시스템. 3

의 물리적 파라미터를 반영하여 환경을 구축했으며 해당 파

라미터는 표 에 정리되어 있다 또한 비선형 상미분 방정식2 . 

의 해를 구하기 위해 방법을 로 채택ode4 Runge-Kutta solver

하였다.
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표 단 도립진자의 물리적 파라미터2 3

Table 2 Physical parameters of triple inverted pendulum

Parameter
Link

     

 [kg] 0.2297 0.1345 0.1644

 [m] 0.1645 0.210 0.245

 [m] 0.0819 0.1239 0.1532

 [kgm²] 1.269e-03 9.371e-04 1.744e-03

 [Nms/rad] 1.293e-03 1.626e-06 3.305e-04

시뮬레이션 학습 환경에서 각 에피소드의 길이는 초로 설10

정했으며 는 간격으로 연산을 수행했고 에이, ODE solver 1ms , 

전트는 마다 상태 정보를 관측하도록 구성하였다 이러한 10ms . 

설정을 통해 에이전트는 에피소드당 최대 회 동안 환경과 1000

상호작용하며 점진적으로 최적의 행동 정책을 학습할 수 있도

록 설계되었다 에피소드의 종료 조건은 이 을 초. timestep 1000

과하는 경우 외에도 추가적으로 의 변위 cart 가 를 초0.48[m]

과하거나 의 가속도 cart 가 보다 클 경우 조기 종료2.5[m/s²] 

되도록 설정하였다 이는 학습된 제어기가 실물 시스템에 적. 

용될 때 가 레일의 한계를 벗어나거나 시스템에 손상이 갈 cart

수 있는 상황을 방지하기 위한 사전적인 안전 조치이다.

보상함수 설계4.2 

강화학습 에이전트는 환경과 지속적으로 상호작용하며 매 

시점에서 얻은 보상 값을 바탕으로 자신의 행동 정책을 점진

적으로 최적화한다 이때 보상 값을 산출하기 위한 보상 함수. 

는 단 도립진자 시스템에서 존재하는 개의 균형점 중 어떤 3 8

균형점에 도달하기 위한 천이 제어를 수행하는지에 따라 달라

지게 된다 그림 에서 정해둔 균형점에 맞춰 보상이 최대가 . 7

되는 은 표 과 같다target angle 3 .

표 균형점에 따른 각 진자의 목표 각도3 

Table 3 Target angle of each pendulum according to the equilibrium point

Equilibrium 

Point

Target Angle


 

 


0 -π -π -π

1 -π -π 0

2 -π 0 -π

3 -π 0 0

4 0 -π -π

5 0 -π 0

6 0 0 -π

7 0 0 0

각 균형점에서 최대 보상이 되도록 설계한 보상 함수는 식 

과 같고 그래프로 표현하면 그림 과 같다(8) 7 .

 exp⋅

  exp⋅


 ⋅ 




 ⋅  




 ⋅   




 exp⋅


 exp⋅ 




 exp⋅ 

 


          (8)

그림 보상 함수 그래프7 

Fig. 7 Reward function graph

최종적인 보상 함수는 모든 보상 값을 곱하여 최댓값이 이 1

되는 형태로 식 와 같이 표현할 수 있다(9) .

 ⋅⋅
⋅

⋅⋅⋅⋅
    (9)

앞서 설계한 모든 보상 함수는 의 값으로 정규화가 이[0, 1]

루어진 형태이며 각 에피소드는 최대 개의 으로 1000 timestep

구성되므로 단위 마다 의 보상을 얻는다고 가정할 경timestep 1

우 하나의 에피소드에서 획득할 수 있는 보상의 최댓값은 

이 된다1000 .

본 연구에서 사용된 보상 함수는 균형점에 대한 의존도에 

따라 두 가지 유형으로 구분할 수 있다 첫 번째 유형은 . target 

에 종속적인 보상 함수로 이는 angle 


, 
, 

로 정의된다. 

해당 보상 함수들은 목표 균형점과의 오차가 감소할수록 보상

이 증가하는 형태를 가지며 이를 통해 에이전트가 각 진자를 , 

균형점으로 수렴시키는 행동 정책을 학습하도록 유도한다.

두 번째 유형은 ,  , , , 로 구성되며 <, ,  , 

 , 
 라는 각 매개변수의 값이 에 가까워질수록 보상이 증> 0

가하는 방식으로 설계된다 이는 에이전트가 제어 입력을 최. 

소화하고 의 위치를 원점 부근으로 유지하며 진자의 불필cart

요한 움직임을 억제할 수 있도록 학습하는데 도움을 준다.

학습 전략4.3 

시뮬레이션 환경을 설정한 후 각 균형점에 맞춰 target angle
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을 변경해가며 총 회에 걸쳐 학습을 진행하였다 그 결과는 8 . 

그림 과 같으며 보상값이 약 에서 이라는 값에 도달한 8 700 800

후 일정한 수준을 유지하는 경향을 보였다 또한 각 균형점마. 

다 학습이 완료되는 시점이 다르게 나타났으며 이는 균형점 

간의 제어 난이도 차이에 기인하는 것으로 분석된다 이러한 . 

차이는 각 균형점의 안정성 및 제어 난이도뿐만 아니라 보상 

함수의 구조 탐색 과정의 차이 등에 의해서도 영향을 받을 , 

수 있다 추가적으로 학습이 완료된 이후에도 보상이 일정한 . 

값으로 완전히 수렴하지 않는 모습을 확인할 수 있었는데 이

는 외란이 존재하는 환경에서도 강건한 제어 정책을 학습할 

수 있도록 설계된 학습 조건 때문이다.

그림 각 균형점에 대한 학습 결과8 

Fig. 8 Result for learning about each equilibrium point

강화학습 에이전트가 보다 다양한 상태를 경험하고 일반화

된 제어 정책을 학습할 수 있도록 각 에피소드의 초기 상태, 

는 무작위성을 가지도록 설정하였다 이를 위해 시뮬레이션 . 

환경의 비선형 상태방정식을 구성하는 상태 변수들을 난수로 

초기화하여 에이전트가 광범위한 상태 공간을 탐색할 수 있도

록 하였다 다만 초기 상태 변수의 난수 범위는 실물 시스템. 

의 물리적 한계를 고려하여 설정하였으며 그 범위는 식 (10)

과 같이 정의된다.

 ∼   ∼

∼ ∼ 

∼ ∼ 

∼ ∼

    (10)

그러나 이러한 난수 기반 초기화 과정에서 일부 상태 변수 

조합이 현실적인 물리 법칙을 위배하는 경우가 발생할 수 있

다 물리적으로 불가능한 초기 상태에서 학습이 시작되면 모. 

델 방정식의 연산 결과 역시 비현실적인 값으로 이어질 수 있

다 강화학습 에이전트의 관점에서는 이전 학습 과정에서 한 . 

번도 경험하지 못했던 불규칙한 상태를 입력받게 되며 학습된 

행동 정책과 무관한 예측 불가능한 행동을 출력할 가능성이 

증가한다 이로 인해 제어 시스템의 동작이 비정상적으로 이. 

루어지고 설정된 종료 조건을 조기에 충족시켜 학습이 조기 

종료될 가능성이 증가한다 이처럼 물리적으로 의미 없는 초. 

기 상태가 특정 에피소드에서 발생할 경우 보상 값의 평균에

도 변동성이 증가하는 경향을 보인다.

반면 학습된 제어기를 실물 시스템에 적용할 경우에는 이러

한 문제가 발생하지 않는다 실제 환경에서는 물리 법칙에 위. 

배되는 상태가 자연적으로 발생할 수 없기 때문에 에이전트가 

비현실적인 상태 정보를 관측할 가능성이 사라진다 따라서 . 

강화학습 과정에서 학습된 행동 정책이 정상적인 상태 정보에 

기반하여 안정적으로 동작할 수 있으며 보다 신뢰성 높은 제

어 성능을 기대할 수 있다.

실험 및 결과4.4 

그림 는 단 도립진자의 천이 제어 실험의 결과를 보여주9 3

는 영상을 캡쳐한 그림이며 실제 영상의 주소는 Youtube 

와 같다 영상 제목 https://youtu.be/vVx3ffGo2mk . ( : World's first

그림 천이 제어 실험 영상9 

Fig. 9 Experimental image of transition control
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reinforcement learning-based transition control of a triple 

채널명 inverted pendulum, : Embedded Control Lab.)

실험 결과 모든 균형점에서 제어가 성공적으로 이루어졌으

며 그림 은 그중 일부 천이 제어 결과를 시각적으로 제시한 10

것이다 해당 그래프는 안정한 균형점인 에서 시작해 각기 . EP0

다른 균형점으로의 천이 제어 결과를 나타낸다 천이 순서는 . 

을 시작으로 그리고 최종EP0 EP4, EP1, EP6, EP2, EP5, EP7 

적으로 로 이어진다 그래프에서 확인할 수 있듯이 제어의 EP3 . 

주요 대상인 , , 는 모든 균형점에서 안정적으로 목표 

값에 수렴하는 양상을 보였다 이는 각 균형점에 대한 학습이 . 

성공적으로 이루어졌음을 의미하며 나아가 단 도립진자의 3 56

가지 천이 제어를 모두 성공적으로 수행할 수 있음을 실험적

으로 입증한다.

그림 천이 제어 결과10 

Fig. 10 Result of transition control

그러나 일부 균형점에서는 각도별로 약간의 진동이 관찰된

다. 은 EP3, EP7, 는 EP1, EP3, EP5, EP7, 는 EP1, EP5

에서 진동이 발생하였다 이러한 현상은 센서의 해상도에 따. 

른 양자화 오차 영향으로 설명될 수 있으며 이는 측정 정확, 

도 저하와 직접적인 관련이 있는 것으로 분석된다 본 연구에 . 

사용된 실물 시스템은 모델 방정식과의 정합성을 고려하여 설

계되었으나 진자의 각도를 측정하는 엔코더의 해상도는 한계

가 존재한다 도립진자 시스템의 단 및 단 진자부에는 . 1 2 8192 

단 진자부에는 해상CPR(Counts Per Revolution), 3 4096 CPR 

도의 엔코더가 부착되어 있으며 각속도 산출 시 양자화 오차

가 발생할 수 있다 이러한 오차는 천이 제어 중 고속 구간에. 

서는 영향이 미미하나 균형점 도달 이후 시스템이 저속 상태

로 전환될 경우 관측된 상태 정보에 보다 큰 영향을 미치며 

이로 인해 제어 입력이 반복적으로 미세하게 변동되며 리플이 

발생할 수 있다.

또한 각 진자에서 진동이 발생한 균형점들의 공통 특성을 

분석한 결과 의 경우 단 및 단 진자부가 모두 도립된 상2 3

태에서, 는 단 진자부가 도립된 상태에서3 , 는 단 진자부2

가 아래를 향하고 단 진자부가 도립된 상태에서 진동이 발생3

하는 경향을 보였다 세 경우 모두 공통적으로 단 진자부가 . 3

도립된 상태라는 점에서 가장 복잡한 모델 특성을 가지는 단 3

진자부의 제어 민감도가 진동 현상의 주요 원인으로 해석될 

수 있다 즉 단 진자부는 양자화 오차에 따른 제어 입력의 . 3

작은 변동에도 민감하게 반응하며 이에 따른 반복적인 리플이 

관찰된다 이러한 안정화 이후의 리플 현상을 저감하기 위해. 

서는 보다 고해상도의 엔코더를 적용하여 정밀한 각도 센싱을 

수행하거나 모델 기반 필터링 기법을 통해 속도 정보를 소프

트웨어적으로 보정하는 방식이 효과적일 것으로 기대된다.

결 론5. 

본 논문에서는 강화학습 기법을 활용하여 직선Sim-to-Real 

형 단 도립진자의 가지 천이 제어를 구현하였다 이를 위3 56 . 

해 물리적 정합성이 우수한 기구부와 제어 환경을 설계하여 

을 최소화하였다 제안된 제어기는 목표 균형점에서reality gap . 

의 보상이 최대가 되도록 보상 함수를 설정하고 각 균형점에 

대한 개별 학습을 수행하여 다양한 초기 조건 및 외란 상황, 

에서도 강인하게 동작할 수 있도록 설계되었다 시뮬레이션과 . 

실물 시스템을 통한 실험 결과 단 도립진자의 모든 천이 제, 3

어에서 안정적인 수렴성과 높은 정합성을 확인하였다 본 연. 

구는 강화학습 기법을 활용해 기존 방식으로 구현Sim-to-Real 

하기 어려웠던 복잡한 천이 제어 문제를 효과적으로 해결할 

수 있음을 실증하였으며 향후 다양한 비선형 시스템의 실용적 

제어기로서의 확장 가능성을 제시하였다.
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