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스마트 필드로봇의 시뮬레이션 모델 

구축 및 심층강화학습을 이용한 

작업경로 학습에 관한 연구

최 성 웅
울산대학교 대학원 건설기계공학과

국문요약

필드로봇은 건설업뿐만 아니라 농업, 임업, 제조업 등 다양한 산업에서 

활용되고 있으며 해저영역으로까지 범위를 확장해가고 있다. 여기서 말

하는 필드로봇은 공장이 아닌 필드에서 작업하는 로봇으로 그 중 건설작

업에서 사용되는 로봇으로 건설기계를 자동화한 로봇을 의미한다. 대표

적인 필드로봇은 굴착기, 휠로더, 지게차 등이 있으며 본 논문에서는 굴

착기를 필드로봇으로 표현하였다.

필드로봇의 대표 작업으로는 굴착 작업, 평탄화 작업, 철거 작업 등이 

있으며 본 논문에서 대상으로 하는 필드로봇은 소형 굴착기로 작업공간

이 협소한 곳에서 작업을 많이 하게 된다. 그러나 협소한 작업 공간에서 

작업을 하는데 있어 동작 범위의 한계로 인해 불필요한 동작으로 작업 

공수가 늘어나고 작업 시간이 증가하는 등 작업 효율성이 떨어진다. 따

라서, 작업 효율성 증가와 작업 편의성 증가를 위해 필드로봇의 자유도 

증가가 필요하다. 마찬가지로 초소 선회를 대체할 버켓의 틸팅, 로테이

션과 같은 새로운 메커니즘이 필요하다. 이렇게 작업 효율을 증가시키기 

위한 새로운 메커니즘인 틸트로테이터를 적용함으로써 작업시간 감소 등

으로 작업 효율성이 증가하게 된다.

최근 건설 분야에서는 스마트 건설을 실현하기 위한 핵심 기술들의 연
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구가 활발히 진행되고 있다. 스마트 건설기계의 한 분야로 인공지능, AI 

등과 건설기계를 접목한 지능형 건설기계 연구를 진행하고 있다. 이러한 

연구들은 가상 공간의 필드로봇 모델을 이용하여 실제 필드로봇 작업을 

수행하면서 발생하는 특성을 예측하는데 활용되고 있다.

따라서 본 논문에서는 필드로봇인 1.5톤 소형 굴차기를 대상으로 틸트

로테이터가 적용된 6DOF 필드로봇에 대해 시뮬레이션 모델을 구축하고 

동작 특성을 확인하여 분석하는 시뮬레이션과 필드로봇의 기구학적 모델

과 강화학습 알고리즘을 이용한 심층강화학습 모델을 제안하고 실제 필

드로봇에서 많이 수행하는 평탄화 작업에 대한 작업경로 시나리오를 모

사한 경로 학습에 대한 기초연구를 수행하여 다음과 같은 결론을 도출하

였다.

1. 다양한 필드로봇의 시뮬레이터 구축을 위한 시뮬레이션 모델 연구

 - 틸트로테이터가 적용된 6DOF 필드로봇 시스템 제시

 - 6DOF 필드로봇 시스템에 대한 기준 좌표계를 설정하고 순기구학, 역

기구학의 수학적 모델을 제시하고 타당성을 검증

 - 6DOF 필드로봇 시스템에 대한 제원 및 설계사양을 확인하여 3D모델, 

유압모델, 기구/동역학 모델인 Multibody 모델, 제어모델 구축

 - sine 파형, 굴착 동작에 대한 단독동작과 복합동작의 3가지 시뮬레이

션을 통해 입력 값에 대해 출력 값이 유사하게 동작하는 것을 확인

2. 운전자 보조용 머신 가이던스를 위한 심층강화학습 모델 기초 연구

 - 인공지능, AI 중 한 파트인 강화학습과 알고리즘에 대한 정의 및 이

론 등 기본적인 개념 정립

 - 강화학습 엔진에 적용하기 위한 필드로봇의 URDF 모델, GYM 환경 

모델, PPO 알고리즘으로 작업경로 학습 모델 구축

 - 평탄화 작업의 작업 경로를 학습한 결과 버켓 끝단의 위치가 설정한 

오차 범위 0.1 m 이내에서 학습되어 동작하는 것을 확인

 - 학습된 결과를 시뮬레이션 모델에 적용하여 동작된 결과를 확인
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1. 서론

1.1 연구 배경 및 목적

필드로봇은 건설업뿐만 아니라 농업, 임업, 제조업 등 다양한 산업에서 활용되고 

있으며 최근에는 해저영역으로 범위가 확장되고 있다[1][2][3]. 여기서 말하는 필드

로봇은 공장이 아닌 필드에서 작업하는 로봇으로 본 논문에서는 건설작업에 사용되

는 로봇으로 건설기계를 자동화한 로봇을 의미한다. 여러 산업에서 사용되는 만큼 

건설기계의 메카트로닉스화, 로봇화가 필요하다. 대표적인 필드로봇은 Fig. 1과 같이 

굴착기, 휠로더, 지게차 등이 있다. 본 논문에서는 1.5톤 소형 굴착기를 필드로봇이

라 표현하였다[4]. 

Fig. 1 Type of field robot : excavator, forklift, wheel loader[5]

현장에서 필드로봇의 대표적인 작업은 굴착 작업, 평탄화 작업, 철거 작업 등이 

있다. Fig. 2와 같이 굴착 작업은 논/밭 개량 작업, 관로 작업, 배수로 작업, 건물 철

거 작업 등으로 나눌 수 있다. 논/밭 개량 작업의 경우 기존의 논과 밭을 용도 변경

하는 작업으로 땅고르기 작업, 논둑 작업을 위한 굴착 작업과 용도에 맞는 평탄화 

작업 등을 수행한다. 관로 작업의 경우 도로에 매립된 전기관로, 수도관로, 가스관

로 등 매립된 관로 교체를 위한 굴착 작업을 수행한다. 배수로 작업 역시 용도에 

맞게 사용하기 위해 토양을 걷어내는 굴착 작업을 수행한다. 또한 건물 철거 작업

에서 발생하는 잔해들을 수거하기 위해 트럭에 옮겨 싣는 작업을 위한 굴착 작업을 

수행한다. Fig. 3과 같이 평탄화 작업에는 건물 부지와 공원 부지 등 건설 현장에서

의 기초 다지기 작업을 위해 평탄화 작업을 수행한다. 또한 상용차량이나 건설기계 
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등 장비들이 현장에 진입하기 위한 진입로를 만들기 위해 평탄화 작업을 수행한다. 

Fig. 4와 같이 철거 작업은 건물 신축 공사를 위한 구축 건물 철거, 실내 리모델링

을 위한 실내 철거 작업, 건물의 내/외벽 철거를 위한 철거 작업을 수행한다.

Fig. 2 Excavation work using field robot

Fig. 3 Flattening work using a field robot

Fig. 4 Demolition work using field robot

본 논문에서 대상으로 하는 필드로봇인 1.5톤 소형 굴착기는 크기의 특성상 중/대

형 굴착기가 진입하기 힘든 곳인 건물이 밀집한 좁은 골목, 도로 폭이 좁은 농로, 

사람이 다니는 인도에서의 작업이 많다. 이러한 공간에서 아무리 작은 필드로봇이 

작업 수행이 가능하더라도 작업 범위로 인해 자세의 한계점이 발생하여 불필요한 

동작으로 작업 공수가 늘어나고 작업 시간이 증가하는 등 필드로봇의 작업 효율성
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이 떨어진다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 많은 필드로봇 작업자들이 버켓의 자

유도를 증가시켜 주는 틸트로테이터(Tiltrotator)를 많이 장착해서 사용한다. 틸트로

테이터는 필드로봇의 손목 역할을 해주므로 불필요한 동작이나 이동을 줄여줘 작업

의 효율성을 올려주며 작업시간을 상당히 줄여준다. 틸트로테이터에 대한 수요가 

증가함에 따라 여러 기업과 연구원 등에서 틸트로테이터를 이용하여 필드로봇의 자

율/자동화를 위한 머신 컨트롤, 머신 가이던스에 다양한 연구들을 진행하고 있다. 

최근 건설업에서는 스마트 건설(Smart construction)을 실현하기 위한 핵심기술 개발

연구를 진행하고 있다. 건설기계 분야에서는 지능형 건설기계로 AI, 인공지능, 강화

학습 등의 기술을 건설기계와 접목하여 건설기계의 무인화, 자율화에 대한 연구를 

추구하고 있다. 이러한 연구들을 필드로봇에 적용하기 전에 시뮬레이션 모델을 이

용한 선행연구를 진행하여 가상공간의 필드로봇 모델에서 실제 필드로봇에 적용하

였을 때 발생하는 특성들을 예측, 확인할 수 있다. 그래서 실제 필드로봇을 가상공

간의 시뮬레이션 모델로 정확하게 구현할 수 있는 연구와 실제 필드로봇에서 수행

하는 작업들을 시뮬레이션 모델에서 학습하여 실제 필드로봇 운전자들을 보조할 수 

있는 연구들이 필요하다.

따라서 본 논문에서는 필드로봇인 1.5톤 소형 굴착기를 대상으로 틸트로테이터가 

적용된 6DOF 필드로봇에 대해 연구하고 시뮬레이션 모델을 구축하여 필드로봇의 

동작 특성을 확인하고 필드로봇의 기구학적 모델을 이용한 심층강화학습 모델을 제

안하고 실제 필드로봇에서 많이 수행하는 평탄화 작업에 대한 작업경로를 시나리오

로 모사하여 학습을 수행한다.
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1.2 연구현황

현재 필드로봇의 운용자들은 기존의 필드로봇의 작업 한계점을 극복하기 위해 틸

트로테이터를 장착하여 다양한 작업을 수행하고 있다. 건설기계와 관련된 기업들과 

연구소, 대학에서는 이러한 트렌드에 맞춰 기존 연구에서 틸트로테이터가 장착된 

필드로봇에 대한 연구가 여러 방면으로 이루어지고 있다. 기존 필드로봇의 작업성

을 향상시키기 위해 많은 연구 개발이 있었지만 기존 필드로봇의 동작 범위 제한으

로 작업의 자유도 측면에서 효율성에 대한 한계가 있었다. 따라서 기존 필드로봇 

작업의 자유도를 높이기 위해서는 새로운 시스템에 대한 연구가 필요했다. 여기서 

틸팅과 로테이팅이 동시 수행이 가능한 틸트로테이터의 핵심기술이 되었다. 현재 

해외뿐만 아니라 국내에서도 틸트로테이터를 이용한 6자유도 필드로봇에 대한 많은 

연구와 개발이 이루어지고 있다.

먼저 틸트로테이터에 대해 해외에서 많은 기술 개발이 이루어 졌으며 이미 전 세

계적으로 상용화가 많이 되어있다. 대표적인 회사로는 Steelwrist(스웨덴)[6], Engcon

(스웨덴)[7], Rototilt(스웨덴)[8] 등이 있으며 국내에서는 기존 해외 제품을 수입하여 

필드로봇에 장착하여 사용했으나 최근에는 국내 개발되어 상용화 되고 있으며 대표

적인 회사로는 제이케이[9], 틸트프로[10], 주현[11] 등 많은 기업에서 개발 상용화 

하였다.

이렇게 틸트로테이터의 상용화로 인해 완성차 기업, 연구소, 대학 등에서는 틸트

로테이터를 적용한 필드로봇에 대한 시뮬레이션 연구, 시뮬레이션 모델을 이용한 

제어기법, 운전자 보조를 위해 학습을 통한 머신 가이던스, 머신 컨트롤 등 다방면

으로 연구들이 이루어지고 있다.

틸트로테이터가 적용된 필드로봇의 시뮬레이션 모델 개발에 대한 연구로 Kim 등

은 6축 굴착기 3D 시뮬레이션 모델에 대한 연구를 발표하였다[12][13]. H社의 30톤 

굴착기를 RecurDyn을 환경 기반으로 하여 모델의 동역학 시스템을 구성하고 MATL

AB/Simulink를 이용하여 유압 시스템을 구성하여 Co-Simulation을 위한 플랫폼 구축

에 대해 연구하였다. Sami는 굴착기 시뮬레이션 모델을 구축에 대한 연구를 발표하
였다[14]. K社의 굴착기를 이용하여 MATLAB/Simulink 기반으로 굴착기 시뮬레이
션 모델을 구축하였으며 틸트로테이터를 활용한 굴착 및 덤핑 시퀀스에 대한 궤적 
제어와 굴착 작업에서 버켓의 엔드 이펙터의 위치와 힘 제어를 하는 하이브리드 위
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치/힘 제어에 대해 연구하였다. Kim 등은 굴착기용 틸트로테이터에 대해 동역학 모
델 개발과 작업모드를 고려한 틸트로테이터 시스템의 분석에 대한 연구를 발표하였
다. 틸트로테이터의 작업에서 발생하는 특성과 여러 연구에 적용을 위한 다물체 동
역학 모델을 개발하고 운용조건에 따른 동작 특성을 분석에 대해 연구하였다[15]. 
그리고 굴착 작업 중에 발생하는 틸트로테이터의 거동 특성을 분석에 대해 연구하
였다[16]. Kim 등은 6자유도 굴착기 고르기 작업을 위한 최적 위치 선정에 대한 
연구를 발표하였다[17]. 이 연구에서는 6자유도 굴착기의 작업 시간과 에너지 소모
를 최소화 하는 최적 위치 선정하기 위해 토크와 각속도를 이용하여 에너지 소모량
을 해석하고 작업 공간을 이산화화여 최적 위치를 탐색하는 방법에 대해 연구하였
다. Kurinov 등은 강화학습과 다물체 시스템 역학을 이용한 자동 굴착기에 대해 발
표하였다[18]. 틸트로테이터가 적용된 6자유eh 굴착기를 모델링하고 강화학습의 P
PO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 이용하여 토양을 굴착하여 호퍼에 
적재하는 작업을 학습하여 학습된 동작을 보여준다.
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1.3 본문의 구성

본 논문의 본문은 총 6개의 장으로 구성된다.

제 2장에서는 기존 필드로봇 시스템과 6DOF 필드로봇의 개요와 특징에 대해 알

아보고 6DOF 필드로봇에 대한 기구학적 모델링과 해석하고 기구학적 모델을 이용

하여 순기구학과 역기구학 해석을 검증한다.

제 3장에서는 강화학습의 개요와 강화학습, 심층강화학습의 알고리즘에 대해 알

아보고 본 논문에서 제안하는 학습 모델링을 소개한다.

제 4장에서는 틸트로테이터가 적용된 스마트 필드로봇의 시스템 모델의 구성에 

대해 소개하고 MATLAB/Simulink를 이용하여 기구 모델(Multibody model)과 유압 모

델(Hydraulics model), 제어기 모델(Controller)에 대해 모델링하고 모델링한 유압 모

델을 시뮬레이션 하여 필드로봇 제원과 비교하여 검증한다.

제 5장에서는 MATLAB/Simulink를 이용하여 필드로봇 모델의 굴착 동작에 대한 

동작 시뮬레이션을 통해 스마트 필드로봇 시뮬레이션 모델의 동작 특성을 분석하고 

심층강화학습 기법을 이용하여 스마트 필드로봇의 작업경로 학습을 위한 모델을 소

개하고 시나리오에 대한 학습 시뮬레이션에 대한 결과를 분석한다.

마지막 6장에서는 본 논문에 대한 결론을 내리며 향후연구에 대해 설명하는 것으

로 논문을 마무리한다.
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2. 필드로봇 시스템

2.1 기존 필드로봇 시스템

기존 필드로봇은 유압장치를 이용하여 동작하고 버켓(Bucket)을 장착하여 굴착작

업을 위해 제작된 건설기계의 한 종류이다. 굴착작업 외에도 다양한 어태치먼트를 

장착해서 다양한 작업이 가능하여 건설현장 이외에 산업현장에서도 많이 사용 되고 

있다. 필드로봇의 유압장치는 유압유를 원활히 공급해주는 펌프(Pump), 유압유 방향

을 결정하여 동작하고자 하는 곳으로 보내주는 메인 컨트롤밸브(Main control valv

e), 유압유를 공급받아 동작을 하는 액추에이터(Actuator), 유압유를 순환하여 보관

하는 유압탱크(Hydraulic tank)로 Fig. 5와 같이 구성된다.

Fig. 5 Field robot hydraulic oil circulation diagram

Fig. 5와 같이 엔진을 구동하여 펌프를 동작시키면 펌프에서 유압유를 MCV(Main 

Control Valve)에 보내주고 MCV를 통해 각 실린더와 모터로 보내주는데 이는 RCV

(Remote Control Valve)를 통해 선택된 동작에 따라 작동이 이루어진다. 작동은 실

린더와 모터 2종류가 있는데 실린더는 붐, 암, 버켓을 작동하는데 사용되고, 모터는 

필드로봇의 상부체 스윙과 필드로봇 주행을 위해 사용된다. 필드로봇은 주행 장치

에 따라 크롤러 타입(Crawler type)과 휠 타입(Wheel type)으로 분류된다. 본 논문에

서는 크롤러 타입의 필드로봇을 대상으로 하였다.
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2.2 6DOF 필드로봇 시스템

기존의 필드로봇은 붐, 암, 버켓, 스윙으로 상부체의 4자유도를 가지는 시스템이

다. 이러한 기존 필드로봇의 시스템은 협소한 공간에서의 작업을 수행 시 필드로봇

의 제한적인 작업 반경으로 작업 시 불필요한 추가 동작을 하게 되어 작업시간이나 

작업공정이 늘어나 작업 효율성이 떨어지게 된다. 기존 필드로봇의 시스템은 작업 

환경에 따라 한계점을 가진다. 이를 보완하기 위해 Fig. 6과 같이 기존 필드로봇의 

어태치먼트의 한 종류로 틸트로테이터를 장착하여 버켓을 좌우로 틸팅하거나 버켓

을 360도 회전이 가능하도록 2자유도를 증가시켜 기존 필드로봇의 한계점을 극복할 

수 있다.

 

Fig. 6 Field robot with tiltrotator[7]

틸트로테이터의 특징으로 필드로봇의 붐의 선형 이동 축을 따라 동작할 수 있도

록 암과 버켓 사이에 장착되어 필드로봇의 버켓 자유도와 작동 범위가 증가한다. 

필드로봇 붐 기준으로 버켓을 360도 회전이 가능하며 좌우로 40도 틸팅이 가능하

다. 이로 인해 버켓의 자유도가 증가함에 따라 불필요한 동작을 제거함으로 작업시

간이 단축되고 필드로봇의 작업 효율성이 증가한다. 
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2.3 틸트로테이터 장착 6DOF 모델링 및 해석

2.3.1 순기구학(Forward kinematics)[19]

6DOF 필드로봇의 작업장치를 다관절 매니퓰레이터로 각 관절 각도가 주어졌을 

떄 직교 공간에서 End-effector의 좌표를 구하기 위해 6DOF 필드로봇의 기준 좌표

계를 Denvit-Hartenburg법으로 좌표계를 설정하면 Fig. 7과 같다. 여기서 각 좌표계

는 {0}번 좌표계는 원점 및 Swing 좌표계, {1}번 좌표계는 Boom 좌표계, {2}번 좌표

계는 Arm 좌표계, {3}번 좌표계는 Bucket 좌표계, {4}번 좌표계는 Tilt 좌표계, {5}번 

좌표계는 Rotator 좌표계, {6}번 좌표계는 End-effector 좌표계이다.

Fig. 7 6DOF field robot reference coordinate system
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Fig. 7을 간략화한 기준 좌표계는 Fig. 8과 같으며 {4}번 좌표계는 실제 A 위치에 

위치하며 {5}번 좌표계는 실제 B 위치에 위치한다. 기준 좌표계로부터 End-effector

의 위치를 구하기 위해서는 각 관절의 좌표계 사이의 변환 행렬을 구해야 한다. 이

에 Denavit-Hartenburg Table을 구하면 Table 1과 같다.

Table 1 6DOF field robot Denavit-Hartenburg Table

     status

1  


  () 0 -> 1

2     () 1 -> 2

3     ( 

) 2 -> 3

4   


  () 3 -> 4

5   


  ( 


) 4 -> 5

6       (

) 5 -> 6

Fig. 8 Simple reference coordinate system of 6DOF field robot
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각 관절의 변환 행렬을 표현하면 식 (1) ~ (2)과 같다.

 











   
   

   
   

  











cos sin  

sin cos  

   
   

 











   

 cos sin 

 sin cos 

   

 











   
   
   
   

(1)

× ×× (2)

Forward kinematics rule에 따라 각 관절의 변환 행렬을 표현하면 식 (3)과 같다.
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최종적으로 Forward kinematics 전체 행렬은 식 (4)과 같다.
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2.3.2 역기구학(Inverse kinematics)[19]

6DOF 필드로봇의 Inverse kinematics는 End-effector의 위치가 주어졌을 때 각 관

절의 각도를 구하는 것이다. Forward kinematics에서는   를 확인하였으며, In

verse kinematics에서는 Roll(), Pitch(), Yaw()를 확인한다. 따라서 Roll, Pitch, Ya

w와   의 관계를 보면 식 (5) ~ (6)과 같다.

  











cos  sin  
sin cos  
   
   

   











cos  sin 
   

 sin  cos 
   

    











   
 cos  sin 
 sin cos 
   

(5)

        ×  ×   (6)

본 논문에서는 변환 행렬을 이용하여 Inverse kinematics를 구한다. 각 관절의 변

환 행렬을 모두 곱한 결과는 식 (7)과 같다.




×
×

×
×

×
 (7)

식 (7)의 양변에 
의 역행렬을 곱하면 식 (8)과 같다.


 

 
×


×

×
×

×
 (8)

이 때, 식 (8)의 왼쪽 항을 A행렬, 오른쪽 항을 B행렬로 정의하고 A행렬과 B행렬

의 성분을 비교한다. 비교한 성분은 식 (9) ~ (14)와 같다.

  

  

(9)

        (10)
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(11)

    

 







(12)

    

 








(13)

       (14)

A행렬과 B행렬의 성분을 비교하여   을 구할 수 있다. 

①    

  

       

∴          

②   

 

∴ acos
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③    







 tan



∴   

  를 구하기 위한 변환 행렬은 식 (15)와 같다.


 

 
×
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× 

 
 


 (15)

이 때, 식 (15)의 왼쪽 항을 C행렬, 오른쪽 항을 D행렬로 정의하고 C행렬과 D행

렬의 성분을 비교한다. 비교한 성분은 식 (16) ~ (21)과 같다.
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(21)

C행렬과 D행렬의 성분을 비교하여   을 구할 수 있다. 
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②      
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③    

 


     

         

여기서    로 치환하면 아래와 같다.

          

∴ 
  

  
  

  

   ×

∴   
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Inverse kinematics의 많은 해를 줄이기 위해서 Table 2와 같이 6DOF 필드로봇의 

각 관절의 각도를 제한한다.

Table 2 Limit angle for each joint of 6DOF field robot

최소 각도 [deg] 최대 각도 [deg)

Swing  -180 (Left) 180 (Right)

Boom 

-57 (Down) 65 (Up)

Arm 

-133 (Down) -27 (Up)

Bucket 

-108 (Down) 38 (Up)
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Tilt 

-40 (Left) 40 (Right)

Rotator 
-90 (Left) 90 (Right)

180 (Left / Right)
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틸트로테이터 장착 6DOF 모델링의 Forward kinematics와 Inverse kinematics의 계

산 결과를 확인하기 위해 MATLAB의 Guide를 이용하여 계산 결과를 Fig. 9 ~ 10과 

같이 값과 그래프로 나타내었다. 먼저, Forward kinematics를 확인하기 위해 각 관

절의 각도를 입력했을 때 홈 포지션일 때의 오리엔테이션과 끝점 위치와 붐, 암, 버

켓이 최대각도일 때의 오리엔테이션과 끝점 위치를 확인하였다. 다음으로, Inverse 

kinematics를 확인하기 위해 Forward kinematics와 반대로 오리엔테이션과 끝점 위

치를 입력했을 때 각 관절의 각도를 확인하였다. Forward kinematics를 통해 확인한 

오리엔테이션과 끝점 위치를 Inverse kinematics 모델에 입력하여 계산된 각 관절의 

각도 값을 비교한 결과 모델의 계산식이 타당한 것을 확인하였다.

Fig. 9 Forward kinematics and inverse kinematics program (home position)
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Fig. 10 Forward kinematics and inverse kinematics program (Max. angle)
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3. 강화학습

심층강화학습(Deep reinforcement learning)을 수행하기 위해 강화학습(Reinforcem

ent learning)의 개요와 이론에 대해 본 내용은 Sutton과 Barto의 ‘Reinforcement L

earning 2nd edition’[20]과 Lonza의 ‘Reinforcement Learning Algorithm with pytho

n’[21]의 내용을 요약하여 설명한다.

3.1 강화학습 개요

3.1.1 강화학습의 정의

강화학습은 문제에 대해 순차적으로 의사결정을 생각하여 목표를 달성하는 기계

학습의 분야이다. 강화학습 문제는 의사결정자인 에이전트(Agent)에 끼치는 영향을 

행동(Action, )으로 가상으로 이루어진 환경과 상호작용을 하게 된다. 따라서 Fig. 

11과 같이 가상으로 이루어진 환경은 에이전트가 수행한 행동에 대해 새로운 상태

(State,   )와 보상(Reward, )을 피드백한다.

Fig. 11 Reinforcement learning cycle flow chart
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여기서, 상태와 보상은 에이전트가 행동을 수행한 결과이다. 보상의 경우는 행동

에 대해 좋은 결정인지 나쁜 결정인지에 대한 피드백이고 상태는 에이전트와 환경

의 현재 상태를 나타낸다. 에이전트는 환경에 따라 어떤 행동을 해서 목표를 달성

하기 위한 경로를 찾는 것과 같으며 강화학습 사이클은 목표하는 위치에 도달할 때

까지 계속 학습과 실행을 반복 수행하게 된다. 그리고 에이전트는 목표에 도달하기 

위해 경로를 찾으면서 피드백 받은 보상을 누적하면서 보상을 최대화한다. 에이전

트는 누적된 보상의 총 합을 최대화하기 위해 행동   ⋯ 을 취한다.

강화학습의 중요한 특징은 동적이며 불확실하고 비결정론적인 환경을 다루는 특

징이 있으며 현실에서 강화학습을 채택하는 중요한 항목이라고 할 수 있다.

3.1.2 강화학습의 역사

강화학습의 초기 역사는 현대 강화학습과 밀접하게 관련되기 전에 독립적으로 추

구된 오래되고 풍부한 두 가지의 주요 방법이 있다. 첫 번째 방법은 시행착오를 통

한 학습과 관련하여 동물 학습 심리학에서 시작되었다. 이는 인공지능의 초기 작업

의 일부 실행하고 1980년대 초 강화학습이 다시 유행하기 시작했다. 두 번째 방법

은 최적 제어와 동적 프로그래밍을 사용한 솔루션에 관한 것이다. 하지만 이 당시

에 두 번째 방법은 학습에 포함되지 않았다. 이 두 가지 방법은 독립적이지만 시간

차 방법과 관련하여 덜 구별되는 세 번째 방법을 중심으로 상호 연관이 되었다. 세 

가지 방법은 모두 1980년대 후반 현대 강화학습 분야를 만들게 되었다.

시행착오 학습에 중점을 둔 방법은 짧은 역사에도 친숙하고 많은 이야기를 가진 

방법이다. 하지만 이를 수행하기 전 최적 제어 방법에 대해 설명한다.

최적 제어는 1950년대 후반 시간 경과에 따른 동적 시스템의 동작 특정을 최소화 

또는 최대화하는 제어기를 설계하는 문제를 설명하기 위해 사용되었다. 문제 접근 

방식 중 1950년대 중반 Bellman이 Hamilton과 Jacobi의 19세기 이론을 확장하여 개

발했으며 이 방식을 벨만 방정식(Bellman equation)이라 불린다. 방정식을 정의하기 

위해 동적 시스템의 상태와 가치 함수와 함께 최적 반환 함수의 개념을 사용한다. 

이 방정식을 풀어 최적 제어 문제를 해결하는 방법의 클래스는 동적 프로그래밍[22]

으로 알려졌으며 Bellman도 마르코프 결정 프로세스(Markov decision process)로 알

려진 최적 제어 문제의 이산 확률을 도입했다[23]. Howard는 마르코프 결정 프로세
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스에 대한 정책 반복 방법을 제시했다[24]. 이는 현대 강화학습의 이론과 알고리즘

의 기초가 된다.

시간차 학습의 기원은 부분적으로 동물 학습 심리학과 2차 강화물(Secondary rein

forcers)의 개념이 있다. 2차 강화물은 1차 강화물과 짝을 이룬 자극을 결과적으로 

유사한 강화 특성을 갖는다. Minsky는 이러한 심리학적 원리가 인공 학습 시스템에 

중요하다는 것을 처음 제시했다[25]. Samuel은 체커 게임의 일부로 시간적 차이 아

이디어를 포함한 학습방법을 제안하고 구현하였다[26]. Samuel은 Minsky의 연구나 

동물 학습과 연결 가능성에 대해 언급하지 않았다. 그의 아이디어는 Shannon이 체

스를 플레이 하기 위해 평가 기능을 사용하는 컴퓨터 프로그래밍 할 수 있고 온라

인으로 수정하여 게임을 향상 시킬 수 있다[27]는 아이디어에서 시작되었다. Minsky

는 Samuel의 논문에서 그의 연구를 광범위하게 논의하며 자연적이고 인공적인 이차 

강화 이론과의 연결을 제안했다[28]. Sutton은 Klopf의 아이디어와 동물 학습 이론과

의 연결을 발전시켜 시간적으로 연속적 예측 변화에 따른 학습 규칙을 소개했다[29]

[30][31]. Sutton과 Barto는 이런 아이디어를 시간차 학습에 기반한 고전 조건화의 

심리학 모델을 개발했다[32][33].

위에서 언급한 선행 작업을 시간차 학습 및 시행착오 학습의 일부로 충분히 알고 

있다. 이때 Sutton은 Actor-Critic 구조로 알려진 시행착오 학습과 시간차 학습을 사

용하여 두 가지 학습을 결합한 방법을 개발했다[34]. Sutton은 시간차 학습을 통제

로부터 분리하여 일반적인 예측 방법을 사용함으로 중요한 단계를 수행했다. 이 연

구는 TD() 알고리즘을 소개하고 일부 수렴하는 속성을 증명했다[35].

시간차 학습과 최적 제어 방법은 Watkins의 Q-learning 개발로 인해 완전 통합되

었다. 강화학습 연구의 세 방법에서 확장하고 통합했다[36]. Werbos는 1977년 이래 

시행착오 학습과 동적 프로그래밍의 수렴을 소개했으며 통합에 기여하였다[37]. 왓

킨스가 작업하던 당시 강화학습, 기계학습 분야에서 엄청난 성장을 이루었다. 인공

지능, 인공신경망 등에서 더욱 광범위하게 사용되었다. 1992년 테사우로의 주사위 

놀이 프로그램인 TD-Gammon의 성공이 많은 관심을 일으켰다. 2013년과 2015년 Mi

nh은 심층 신경망 훈련의 최근 발전을 사용하여 종단 강화 학습을 사용한 고차원 

감각 입력에서 성공적인 정책을 학습하는 새로운 인공 에이전트인 심층 Q-네트워

크(Deep Q-network, DQN)를 개발했다. 이 모델에 대한 검증은 Atari 2600 게임을 

이용하여 이전 접근 방식들과 사람을 능가하는 실력을 보여주었다[38]. 2016년 인공
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지능과 인간의 대결로 세간의 이목을 집중시킨 이세돌과 바둑 대결로 유명해진 알

파고가 공개되었다. 알파고는 구글 딥마인드 팀에서 개발된 바둑프로그램으로 가치 

네트워크와 정책 네트워크를 사용하여 컴퓨터 바둑에 대한 새로운 접근 방식을 소

개하였다. Monte carlo 시뮬레이션과 가치 정책 네트워크를 결합한 알고리즘으로 유

럽 바둑 챔피언은 5:0으로 이겼으며 2016년 바둑프로 이세돌과의 대결에서는 4:1로 

이기며 알파고의 능력을 검증하였다[39]. 2015년 Lillicrap은 Deep Q-learning의 성공 

기반이 되는 아이디어를 지속적인 행동 영역에 적용하여 연속 행동 공간에서 작동

하는 결정론적 정책 기울기 기반 Actor-Critic, 모델 프리인 심층 결정론적 정책 기

울기(Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG) 알고리즘를 제시하였다[40]. 2015년 

Schulman은 단조로운 개선을 보장하고 제어 정책을 최적화하며 이론적으로 정당화

되는 몇 가지 근사치를 적용한 실용적인 알고리즘인 신뢰 지역 정책 최적화(Trust 

Region Policy Optimization, TRPO)를 개발한다. 이 알고리즘은 신경망과 같은 대규

모 비선형 정책을 최적화하는데 효과적이다[41]. 2017년 Schulman은 환경과 상호작

용을 통해 확률적 기울기 상승을 사용하고 목적 함수를 최적화하는 것을 번갈아가

며 강화학습하는 새로운 정책 기울기 방법을 제안했다. 미니 배치 업데이트의 여러 

에포크를 가능하게 하는 새로운 목적 함수로 근위 정책 최적화(Proximal Policy Opti

mization, PPO)라는 새로운 방법을 제시했다. TRPO보다 구현이 간단하고 일반적이

며 샘플 경험성이라는 이점을 가진다[42].
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3.1.3 강화학습의 구성요소

강화학습의 에이전트는 행동을 통해 환경과 상호작용을 한다. 에이전트는 행동의 

좋음과 나쁨의 정도와 새로운 상태는 보상을 피드백 받는다. 에이전트는 학습을 하

는 동안 상황에 따라 최적의 행동을 학습하며 최대의 누적 보상을 받는다. 정책(Poli

cy)에 따라 특정 상태의 행동을 선택하여 얻을 수 있는 누적 보상을 가치함수(Value 

function)라고 한다. 

정책(Policy)은 에이전트가 주어진 상태에서 행동을 선택하는 방법을 정의하며 즉

각적인 보상이 아닌 해당 상태에서의 누적 보상을 최대화하는 행동을 선택한다. 정

책에서는 확률적 정책(Stochastic policy)은 행동에 대한 확률 값을 제공하는 정책이

며 결정론적 정책(Deterministic policy)은 하나의 결정론적 행동에만 제공하는 정책

을 말하며 확률적 정책과 결정론적 정책 사이에 중요한 차이점이다. 강화학습 알고

리즘을 분류하는 방법은 학습 중 정책이 개선되는 방식을 기반으로 한다. 간단한 

알고리즘은 환경에 대해 행동하는 정책이 학습하면서 개선되는 정책과 유사한 경우

이다. 즉, 정책에서 생성된 동일한 데이터를 이용하여 학습한다. 이런 알고리즘을 O

n-policy라고 한다. 반대로 Off-policy 알고리즘은 환경에 대해 행동하는 정책과 학

습을 하지만 실제로 사용되지 않는 정책 두 가지 정책을 가진다. On-policy는 행동 

정책(Behavior policy), Off-policy는 대상 정책(Target policy)이라 한다.

가치함수(Value function)는 상태의 장기적인 품질을 나타낸다. 에이전트가 주어진 

상태에서 시작하면 미래에 기대되는 누적 보상이다. 보상이 즉각적인 성과를 측정

하면 가치함수는 장기적으로 성과를 측정한다. 높은 보상이 높은 가치함수를 의미

하지 않고 낮은 보상이 낮은 가치함수를 의미하지 않는다. 가치함수는 상태 함수 

또는 상태-행동 쌍의 함수일 수 있다. 상태 함수를 상태-가치함수(State-Value funct

ion)라 하고 상태-행동 쌍의 함수를 행동-가치함수(Action-Value function)라고 한다. 

행동-가치 방법 또는 가치-함수 방법은 강화학습 알고리즘의 또 다른 유형의 방법

이다. 이 방법은 행동-가치함수를 학습하고 이를 사용하여 수행할 최적의 행동을 

선택한다. 일부 정책 기울기 방법은 두 방법의 장점을 결합하여 가치 함수를 사용

하고 적절한 정책을 학습할 수 있다. 이런 방법을 액터-크리틱 방법(Actor-Critic me

thods)이라고 한다.

보상(Reward)은 각 시간 단계에서 에이전트가 이동할 때마다 환경은 해당 행동이 
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에이전트에게 얼마나 좋은지 나타내는 값을 보낸다. 이것을 보상이라고 한다. 에이

전트의 최종 목표는 환경과 상호 작용하는 동안 얻은 누적 보상을 최대화하는 것이

다. 보상은 환경의 일부로 간주되지만 실제로는 그렇지 않다. 에이전트에서도 보상

을 얻을 수 있지만 의사결정 단계에서는 보상을 절대 얻을 수 없다. 이런 이유로 

보상은 항상 환경에서 전달된다. 보상은 강화학습 주기에 주입되는 슈퍼비전 신호

이며 좋은 행동을 가진 에이전트를 얻기 위해 올바른 방식으로 보상을 설계하는 것

이 필수적이다. 보상에 결함이 있는 경우 에이전트가 결함을 찾아 잘못된 행동을 

따를 수 있다. 보상은 환경에 따라 다른 빈도로 나타난다. 빈도가 높은 보상을 조밀

한 보상(Dense reward), 빈도가 낮은 보상을 희소 보상(Sparse reward)이라 한다. 빈

도가 희소 보상의 경우 에이전트가 보상을 받고 최적의 행동을 찾는 것이 어려울 

수 있다. 모방 학습(Imitation learning)과 역 강화학습(Inverse RL)은 환경에 보상이 

없는 경우를 다루는 기술이다. 모방 학습은 상태를 행동에 매핑하기 위해 전문가 

데모를 사용한다. 역 강화학습은 전문가의 최적 행동에서 보상 함수를 추론한다.

모델(Model)은 에이전트의 선택 구성 요소로 환경에 대한 정책을 찾는데 필요하지 

않다. 모델은 주어진 상태와 행동에 대한 다음 상태와 보상을 예측하며 환경이 어

떻게 행동하는지 설명한다. 모델이 알려진 경우 계획 알고리즘을 사용하여 모델과 

상호작용하고 향후 행동을 권장할 수 있다. 환경 모델은 사전에 제공되거나 환경과

의 상호 작용을 통해 학습할 수 있다. 환경이 복잡한 경우 심층 신경망(Deep neural 

networks)을 사용해서 근사화하는 것이 좋다. 이와 같이 이미 알려진 환경 모델을 

사용하거나 학습하는 강화학습 알고리즘을 모델 기반 방법(Model-based methods)이

라고 한다.
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3.1.4 마르코프 결정 과정(Markov Decision Process, MDP)

Markov Decision Process는 행동이 다음 상태와 결과에 영향을 미치는 순차적 의

사결정 문제를 나타낸다. MDP는 강화학습으로 해결되는 동일한 문제인 상호 작용

을 통해 목표를 학습하는 문제를 공식화할 수 있을 만큼 충분히 일반적이고 유연하

다. MDP 관점에서 강화학습 문제를 표현하고 추론할 수 있다.

MDP는 4-튜플(   )로 구성되어 있다. 는 유한한 상태 집합이 있는 상태 공

간, 는 행동의 유한 집합이 있는 행동 공간, 는 에서 행동 를 통해 상태 ′에 

도달할 확률을 정의하는 전이 함수이다. ′ ′에서 전이 함수는 와 

가 주어질 때 ′의 조건부 확률과 같다. 은 상태 에서 행동을 취한 후 상태 ′로 

전환하기 위해 받은 값을 결정하는 보상 함수이다.

MDP는 상태와 행동(    ⋯)의 궤적을 생성하는 일련의 이산 시간 단계에 

의해 제어되며 여기서 상태는 MDP의 역학, 상태 전이 함수를 따른다. 이런 방식으

로 전환 함수는 환경의 역학을 완전히 특성화한다. 정의에 따르면 전이 함수와 보

상 함수는 현재 상태에 의해서만 결정되며 이전에 방문한 상태의 순서가 결정되지 

않는다. 이 속성을 Markov 속성이라 한다. 프로세스에 메모리가 없고 미래 상태는 

현재 상태에만 의존하고 히스토리에 의존하지 않는다. 따라서 상태는 모든 정보를 

보유하게 된다. 이런 속성을 가진 시스템을 완전히 관측이 가능하다.

실제로 많은 강화학습 사례에서 Markov 속성은 유지되지 않는다. 실용성을 위해 

MDP라고 가정하고 유한한 수의 이전상태(       ⋯    )를 사용하여 문제를 

해결할 수 있다. 이런 시스템은 부분적으로 관측 가능하며 상태를 관측이라고 한다.

MDP의 최종 목표는 식 (22)와 같이 누적보상을 최대화하는 정책 를 찾는 것이

다. 는 정책 를 따라 각 단계에서 얻은 보상이다. 정책이 MDP의 각 상태에서 

가능한 최선의 행동을 했을 때 MDP의 해가 된다. 이 정책을 최적 정책이라 한다.


  

∞

     (22)



- 29 -

3.1.5 가치 함수(Value Function)

리턴 은 궤적의 값에 대한 좋은 통찰력을 제공하지만 여전히 방문한 단일 상

태의 품질을 나타내지는 않는다. 이 품질지표는 정책에서 차선책을 선택하는데 사

용할 수 있기 때문에 중요하다. 정책은 최고 품질의 다음 상태를 초래할 작업을 선

택하기만 하면 된다. 가치 함수는 정확히 이를 수행한다. 정책을 따르는 상태에서 

예상되는 수익의 관점에서 품질을 추정한다. 가치함수에는 상태가치함수(State value 

function)와 행동가치함수(Action value function)가 있다. 상태가치함수는 로 표기

하고 행동가치함수는 로 표기한다. 상태가치함수는 상태에 대해 가치를 출력하는 

함수로 상태를 입력 받고 상태의 가치를 출력한다. 정책을 적용해 얻어낸 상태에서 

예상 리턴 값은 식 (23)과 같이 정의된다.

    





  



 



 (23)

행동가치함수는 상태에서 특정 행동에 대해 가치를 출력하는 함수로 상태와 행동

을 입력으로 받고 해당 상태에서 행동의 가치를 출력한4ㄷ다. 정책을 통해 얻은 상

태와 행동에서 예상 리턴 값은 식 (24)과 같이 정의된다.

      





  



   



 (24)

상태가치함수와 행동가치함수는 각각 -함수와 -함수라 하며 상태가치함수는 

행동가치함수로 식 (25)와 같이 정의할 수 있기 때문에 서로 상관관계를 가진다. 따

라서, 최적  를 알면 최적 가치함수는 식 (26)과 같다.

     (25)

 max
  (26)

최적 행동이  arg
 이기 때문에 식 (26)이 성립하게 된다.
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3.1.6 벨만 방정식(Bellman Equation)

상태가치함수 와 행동가치함수 는 정책 를 따르는 궤적을 실행한 다음 얻은 

값을 평균화하여 추정할 수 있다. 이 방법은 효과적이며 많은 상황에서 사용되지만 

리턴에는 전체 궤적의 보상이 필요하다는 점을 고려한다면 문제가 발생하게 된다.

벨만(Bellman) 방정식은 행동가치함수와 상태가치함수를 반복적으로 정의하여 다

음 상태로부터 추정할 수 있다. 벨만방정식은 벨만이 제안한 식으로 현재 상태에서 

얻은 보상과 다음 상태의 값을 사용하여 수행한다. 식 (27)의 리턴 값의 재귀 공식

을 이용해 상태가치함수에 적용하면 식 (28)과 같이 정의된다.

    (27)

          

       ∼ 

(28)

행동가치함수에 대한 벨만방정식은 식 (29)와 같이 정의된다.

            

          

(29)

식 (28) ~ (29)를 이용하여 상태가치함수와 행동가치함수는 궤도를 끝까지 풀 필요 

없이 현재 시점에 획득한 보상과 다음 가치만으로 연속 상태의 값으로만 업데이트

된다.
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3.2 강화학습 알고리즘

3.2.1 강화학습 알고리즘 분류

알고리즘 설계에는 많은 부분이 포함되어 사용자의 실제 요구에 가장 적합한 알

고리즘을 결정하기 전에 많은 특성을 고려해야 한다. 따라서 Fig. 12와 같이 강화학

습 알고리즘 맵[43]을 통해 알고리즘에 대한 이론과 목표에 따른 알고리즘에 대한 

위치와 아이디어를 확인할 수 있다.

 

Fig. 12 Reinforcement learning algorithm map

첫 번째 차이점으로 모델-기반(Model-Based) 알고리즘과 모델-프리(Model-Free) 

알고리즘 간의 차이이다. 첫 번째 모델-기반 알고리즘은 환경 모델이 필요하고 모

델-프리 알고리즘은 환경 모델이 필요 없다. 환경 모델은 원하는 정책을 찾는데 사

용할 수 있는 정보를 포함하고 있어 중요하지만 대부분의 경우 모델에서 얻는 것이 

어렵다. 이에 모델-프리 알고리즘은 환경에 대한 가정 없이 정보를 학습할 수 있다.

강화학습 알고리즘은 모델-기반 알고리즘과 모델-프리 알고리즘으로 구분되며 모

델-프리 알고리즘에서는 정책-기반(Policy-Based)과 가치-기반(Value-Based)으로 구

분되며 정책-기반 알고리즘은 정책 기울기(Policy Gradient)와 가치-기반 알고리즘은 

Q-학습(Q-Learning)으로 구분할 수 있다.

가치함수 알고리즘이라고 하는 가치-기반 알고리즘은 벨만 방정식을 사용하여 Q-

함수(Q-Function)를 학습하고 차례대로 정책을 학습하는데 사용한다. 일반적으로 심
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층 신경망을 함수 근사기로 사용하고 다른 트릭을 사용하여 높은 분산과 일반적인 

불안정성을 처리한다. 따라서 가치-기반 알고리즘은 지도회귀 알고리즘에 가깝다. 

일반적으로 이런 알고리즘은 정책에 맞지 않으므로 데이터를 생성하는데 사용된 것

과 동일하게 정책을 최적화 할 필요가 없다. 이런 방법으로 샘플링 된 데이터를 재

생 버퍼에 저장할 수 있기 때문에 이전 경험에서 학습을 할 수 있음을 의미한다. 

이전 샘플을 사용하는 기능은 가치 함수를 다른 모델-프리 알고리즘보다 샘플 효율

성이 높다.

모델-프리 알고리즘의 다른 유형은 정책 기울기(Policy Gradient) 또는 정책 최적

화 방법(Policy optimization method)이다. 개선 방향으로 매개변수를 업데이트하여 

매개변수 정책에서 직접 학습하기 때문에 강화학습 문제를 보다 직접적이고 명확하

게 해석한다. 이는 나쁜 행동을 억제하면서 좋은 행동은 장려되어야 한다는 강화학

습 원칙을 기반으로 한다.

가치 함수 알고리즘과 달리 정책 최적화는 주로 On-policy data를 필요로 하므로 

알고리즘의 샘플 효율을 비효율적으로 만든다. 정책 최적화 방법은 곡률이 높은 표

면이 있는 상태에서 가장 가파른 상승을 하면 쉽게 주어진 방향으로 너무 멀리 이

동하면 나쁜 영역으로 떨어질 수 있다는 사실로 인해 매우 불안정할 수 있다. 이런 

문제를 해결하기 위해 신뢰 영역 내에서만 정책을 최적화하는 방법(TRPO)과 정리

된 써로게이트(Surrogate) 목적함수를 최적화하여 정책에 대한 변경을 제한하는 방

법(PPO) 등 많은 알고리즘이 제안되었다. 정책 기울기 방법의 장점은 연속 작업 공

간이 있는 환경을 쉽게 처리할 수 있다는 것이다. 이는 상태-행동 쌍에 대한 Q-값

을 학습하기 때문에 가치 함수 알고리즘으로 접근하기 어렵다.

액터-크리틱(Actor-Critic, AC) 알고리즘은 정책에 대한 피드백을 제공하기 위해 

크리틱(Critic)이라는 가치함수(Q-함수)를 학습하는 정책 기반 정책 기울기 알고리즘

이다. 목적지까지 가는데 걸리는 시간을 추정하고 새로운 경로가 더 좋은지 여부를 

계산할 수 있다. 이러한 평가는 크리틱(Critic)이 수행한다. 이런 방법으로 최종 목적

지에 도달하지 못하더라도 액터(Actor)를 향상시킬 수 있다. 액터와 크리틱을 결합

하는 것은 매우 효과적인 것으로 나타나며 정책 기울기 알고리즘에 사용된다. 이런 

기술은 신뢰 영역 알고리즘과 같은 정책 최적화에 사용되는 다른 아이디어와 결합

할 수도 있다.
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3.2.2 동적 프로그래밍(Dynamic Programming, DP)

동적 프로그래밍(Dynamic Programming, DP)는 문제를 겹치는 하위 문제로 나눈 

다음 하위 문제의 솔루션을 결합하여 원래 문제에 대한 솔루션을 찾는 일반적인 알

고리즘 패러다임이다. DP는 강화학습에 사용할 수 있으며 가장 간단한 접근방식 중 

하나이다. 완벽한 환경 모델을 제공하여 최적의 정책을 계산하는데 적합하다[44].

DP는 강화학습 알고리즘 역사에서 중요한 디딤돌이며 차세대 알고리즘의 기초를 

제공하지만 계산적으로 많은 자원이 필요하다. DP는 가능한 모든 상태를 고려하여 

각 상태가치 또는 행동 가치를 업데이트해야 하므로 제한된 수의 상태 및 행동을 

가진 MDP(Markov Decision Process)와 함께 작동한다. 또한 DP 알고리즘은 가치 함

수를 배열이나 테이블에 저장한다. 정보를 저장하는 방법은 정보의 손실이 없어 효

과적이고 빠르지만 큰 테이블을 저장해야 한다. DP 알고리즘은 테이블을 사용하여 

가치 함수를 저장하기 때문에 테이블 형식 학습이라고 한다. 이는 근사 값 함수를 

사용하여 인공신경망과 같은 고정크기함수에 값을 저장하는 근사학습과 반대이다.

DP는 부트스트래핑(Bootstrapping)을 사용하는데 다음 상태의 기대 값을 이용하여 

상태의 추정 값을 향상시킨다. 부트스트래핑은 벨만 방정식에서 사용한다. DP는  

와  를 추정하기 위해 벨만 방정식 식 (28)과 식 (29)를 적용하여 식 (30)과 Q-함

수를 사용한 식 (31) 같이 표현한다.

 max         (30)

    max 
        (31)

다음으로 최적의 상태-가치함수와 행동-가치함수가 발견되면 기대치를 최대화하

는 행동을 수행함으로써 최적의 정책을 찾을 수 있다.

■ 정책 평가(Policy evaluation)

최적 정책을 찾으려면 먼저 최적의 가치함수를 찾아야 한다. 이를 수행하는 반복

적인 과정을 정책 평가라고 한다. 모델의 상태 가치 전이(State value transition), 시

간 t에서 취한 행동의 보상 값, 감가율(Discount factor) 을 적용한 상태의 가치함
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수 값을 이용하여 정책 d 대한 가치함수를 시간 순으로 반복적으로 개선한 

 ⋯ 를 만든다. 정책 평가는 벨만 방정식을 이용해 가치함수를 개선하는 시

퀀스는 식 (32)와 같다.

       




 
′ 

′ ′
(32)

가치함수 식 (32)은 모든 상태와 행동에 대한 상태 전이 함수 와 보상 함수 을 

알고 있는 경우에만 업데이트를 할 수 있으므로 환경 모델을 완전히 알고 있는 경

우에만 가능하다. 정책이 각 작업에 대한 확률을 출력하기 때문에 확률적 정책에는 

식 (32)의 행동에 대한 합산이 필요하다. 단순성을 위해 결정적 정책만 고려하여 가

치 함수가 개선되면 더 나은 정책을 찾는데 사용할 수 있다. 이 절차를 정책 개선(P

olicy improvement)라고 한다. 정책 개선은 식 (33)과 같이 정책 를 찾아낸다.

′ arg arg
′ 

′ ′ (33)

기존 정책의 가치 함수 에서 정책 ′를 생성한다. 새로운 정책 ′는 항상 보

다 우수하며 가 최적인 경우에만 정책이 최적이다. 정책 평가(Policy evaluation)와 

정책 개선(Policy improvement)의 조합은 최적의 정책을 계산하는 두 가지 알고리즘

을 발생시킨다. 정책 반복(Policy iteration)과 가치 반복(Value iteration)이다. 둘 다 

정책 평가를 사용하여 가치 함수를 단조롭게 개선하고 정책 개선을 사용하여 새 정

책을 추정한다. 차이점은 정책 반복은 두 단계를 주기적으로 실행하는 반면에 가치 

반복은 단일 업데이트로 결합하여 처리한다.

■ 정책 반복(Policy iteration)

식 (32)를 사용하여 현재 정책 에서 를 업데이트하는 정책 평가와 정책 개선 

식 (33) 사이의 정책 반복 주기는 개선된 가치 함수 를 사용하여 ′를 계산한다. 

결국,  사이클 후에 알고리즘은 최적의 정책 를 생성한다.
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초기화 단계 후 외부 루프는 안정적인 정책을 찾을 때까지 정책 평가 및 정책 반

복을 반복한다. 이러한 각 반복에서 정책 평가는 이전 정책 개선 단계에서 발견된 

정책을 평가하고 차례로 추정 가치 함수를 사용한다.

■ 가치 반복(Value iteration)

가치 반복은 MDP에서 최적의 가치를 찾기 위한 동적 프로그래밍 알고리즘이지만 

루프에서 정책 평가 및 정책 반복을 수행하는 정책 반복과 달리 가치 반복은 식 (3

4)와 같이 두 가지 방법을 단일 업데이트로 결합한다. 최상의 행동을 즉시 선택하여 

상태 값을 업데이트한다.

 max
′ 

′ ′ (34)

유일한 차이점은 새로운 가치 추정 업데이트와 적절한 정책 반복 모듈이 없다는 

것이다. 결과적으로 최적의 정책은 식 (35)과 같다.

 arg
′ 

′  (35)
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3.2.3 시간차 학습(Temporal Difference Learning, TD)

몬테카를로(Monte carlo) 방법은 환경에서 샘플링하여 직접 학습하는 방법이지만 

전체적인 궤적에 의존하는 단점이 있다. 이는 에피소드가 끝날 때까지 기다려 상태 

가치를 업데이트 할 수 있다. 따라서 중요한 요소는 궤적의 끝이 없는 경우 또는 

매우 긴 경우 어떤 일이 발생하는지 알 수 있다. 이 문제에 대한 유사한 솔루션인 

DP 알고리즘에서 이미 나타났다. 여기서 상태 가치는 끝날 때까지 기다리지 않고 

각 단계에서 업데이트 된다. 궤적 동안 누적된 리턴 값을 사용하는 대신 즉각적인 

보상과 다음 상태 가치의 추정을 사용한다. 단일 학습 단계와 관련된 이 기술을 부

트스트래핑이라고 하며 Fig. 13과 같다. 잠재적으로 무한한 에피소드에 유용할 뿐만 

아니라 모든 길이의 에피소드에 유용하다. 첫 번째 이유는 기대 리턴 값의 분산을 

줄이는 데 도움이 되기 때문이다. 상태 가치는 궤적의 모든 보상이 아니라 바로 다

음 보상에만 의존하기 때문에 분산이 감소한다. 두 번째 이유는 학습 프로세스가 

모든 단계에서 발생하여 이런 알고리즘이 온라인으로 학습하도록 만들기 때문이다. 

반면 몬테카를로 방법은 에피소드가 끝난 후에만 정보를 사용하기 때문에 오프라인 

상태이다. 따라서 부트스트랩을 사용하여 온라인으로 학습하는 방법을 시간차 학습

(Temporal Difference Learning TD)이라고 한다.

Fig. 13 Bootstrapping update

시간차 학습은 몬테카를로 방법(Monte carlo method)과 동적 프로그래밍(Dynamic 

programming)의 조합으로 볼 수 있다. 몬테카를로 방법의 샘플링 아이디어와 동적 

프로그래밍의 부트스트랩 아이디어를 사용했기 때문이다. 시간차 학습은 강화학습 

알고리즘 전반에 걸쳐 널리 사용되며 이러한 알고리즘의 핵심으로 구성한다. SARS

A와 Q-Learning 모두 원-스텝, 테이블 구조, 모델-프리의 시간차 학습 방법이다.
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동적 프로그래밍을 이용한 문제 해결을 통해 다음과 같이 식 (36)을 알고 있다.

     (36)

경험적으로 몬테카를로 업데이트는 여러 궤적을 평균화하여 이 값을 추정한다. 

식 (36)을 전개하면 식 (37)과 같다.

   
      
       

(37)

앞의 식은 DP 알고리즘에 의해 근사된다. 차이점으로는 TD 알고리즘이 계산하는 

대신 예상 가치를 추정한다는 것이다. 추정은 식 (38)과 같이 몬테카를로 방법과 동

일한 방식으로 평균화하여 추정한다.

       ≈


  



 
   

    (38)

실제로 평균을 계산하는 대신 상태 값을 최적의 값으로 조금씩 개선하여 식 (39)

와 같이 TD 업데이트를 수행한다.

←    (39)

는 업데이트에서 상태 가치가 얼마나 변경되어야 하는지를 설정하는 상수이다. 

이면 상태 가치는 전혀 변경되지 않는다. 대신에  이면 상태 가치는 TD 

목표라고 하는   와 같으며 이전 가치를 완전히 잊어버리게 된다. 실제로 

이런 극단적인 경우를 원치 않으며 일반적으로 0.5~0.001 사이의 값을 사용한다.

■ SARSA(State-Action-Reward-State-Action)

주어진 정책에 대한 가치함수를 추정하는 일반적인 방법으로 시간차 학습을 제안

했다. 실제로 시간차 학습은 정책을 개선하기 위한 요소가 없어 그대로 사용할 수 
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없다. SARSA와 Q-Learning은 가치 함수를 추정하고 정책을 최적화하는 원-스텝, 테

이블 형식의 TD 알고리즘이며 실제로 다양한 강화학습 문제에서 사용할 수 있다. S

ARSA를 사용하여 주어진 MDP에 대한 최적의 정책을 학습한다.

TD 학습의 우려 사항은 상태 가치를 추정한다는 것이다. 주어진 상태에서 다음 

상태 가치가 가장 높은 행동을 어떻게 선택할 수 있는지는 앞서 에이전트를 가장 

높은 가치를 가진 상태로 이동시킬 행동을 선택해야 한다. 그러나 가능한 다음 상

태 목록을 제공하는 환경 모델이 없으면 어떤 작업이 에이전트를 해당 상태로 이동

하는지 알 수 없다. SARSA는 가치 함수를 학습하는 대신 상태-행동 함수 를 학습

하고 적용한다.  는 행동 가 취해지면 상태 의 가치를 알려준다.

기본적으로 TD 업데이트에 대해 수행한 모든 관측(Observation)은 SARSA에도 유

효하다. Q-function 정의에 적용하면 식 (40)과 같이 SARSA 업데이트를 얻는다.

 ←          (40)

는 행동 가치가 얼마나 업데이트 되었는지 결정하는 계수이고, 는 감가율(Disco

unt Factor)로 미래의 결정에서 오는 가치에 덜 중요하게 여기는데 사용되는 0과 1

사이의 계수이다. SARSA 업데이트의 시각적 해석은 Fig. 14와 같다.

Fig. 14 SARSA update

Fig. 14와 같이 SARSA라는 이름은 상태  , 행동  , 보상  , 다음 상태  , 다

음 행동   을 기반으로 하는 업데이트에서 가져왔다. 이 모든 요소를 합치면 

    가 된다.

SARSA는 On-policy 알고리즘이다. On-policy는 환경과 상호작용을 통해 경험을 

수집하는데 사용되는 정책이 업데이트되는 동일한 정책을 의미한다. 이 방법의 On-

policy 특성은 현재 정책을 사용하여 다음 행동  을 선택하고      를 추

정하고 다음 행동에서 동일한 정책을 따를 것이라는 가정으로 인해 발생한다.
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On-policy 알고리즘은 일반적으로 Off-policy 알고리즘보다 쉽지만 덜 강력하고 

학습하는데 많은 데이터가 필요하다. 그럼에도 불구하고 TD 학습의 경우 SARSA는 

모든 상태-행동(State-Action)을 무한 횟수 방문하여 시간이 지남에 따라 정책이 안

정화되어 결정론적인 정책이 되면 최적의 정책으로 수렴하는 것이 보장된다. 실용

적이 알고리즘은 0 또는 0에 가까운 값이 되는 경향이 있는 감쇠와 함께  

정책을 사용한다.

■ Q-Learning

Q-Learning은 SARSA의 유용하고 독특한 기능을 가지는 또 다른 TD 알고리즘이

다. Q-Learning은 TD 학습에서 원-스텝 학습의 모든 특성인 TD 학습에서 각 단계

에서 학습하는 능력과 적절한 환경 모델 없이 경험에서 배우는 특성을 상속한다.

SARSA에 비해 Q-Learning의 가장 큰 특징인 Off-policy 알고리즘이다. 정책 외에

는 경험을 수집하는 정책과 독립적 업데이트를 수행할 수 있다. Off-policy 알고리

즘은 이전 경험을 사용하여 정책을 개선할 수 있다. 환경과 상호작용하는 정책과 

실제로 개선되는 정책을 구별하기 위해 전자를 행동 정책(Behavior policy), 후자를 

대상 정책(Target policy)이라 한다.

Q-Learning은 현재 최적의 행동 가치를 사용하여 Q-function을 근사화하는 것이

다. Q-Learning 업데이트는 식 (41)과 같이 최대 상태-행동 값을 취한다는 점을 제

외하고 SARSA에서 수행된 업데이트와 유사하다.

 ←   max     (41)

는 일반적인 학습률(Learning rate)이고 는 감가율(Discount factor)이다.

SARSA 업데이트는 Fig. 15와 같이  정책과 같은 행동정책에서 수행되는 

반면 Q 업데이트는 최대 행동 가치에서 발생하는 탐욕적 대상(Greedy target) 정책

에서 수행된다. SARSA에서 행동 와  이 모두 동일한 정책에서 오는 반면 Q-L

earning에서는 다음 최대 상태 행동 가치를 기반으로 행동   이 선택된다. Q-Lea

rning의 업데이트는 행동 정책에 의존하지 않기 때문에 정책 외 알고리즘이 된다.
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Fig. 15 Q-Learning update

Q-Learning은 TD 방법으로 시간이 지남에 따라 결정론적 정책으로 수렴되는 행

동 정책이 필요하다. 좋은 전략은 선형 또는 지수 감쇠가 있는 SARSA의 경우처럼 

 정책을 사용한다.
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3.3 심층강화학습 알고리즘

3.3.1 정책 기울기(Policy Gradient, PG)

지금까지 학습하고 개발된 알고리즘은 핵심에서 가치 함수  또는 행동 가치 

함수  를 학습하는 가치 기반입니다. 가치 함수는 주어진 상태 또는 상태-행

동 쌍에서 누적될 수 있는 총 보상을 정의하는 함수이다. 그런 다음 예상 행동 또

는 예상 상태 가치를 기반으로 행동을 선택할 수 있다. 따라서 greedy 정책은 식 (4

2)와 같이 정의할 수 있다.

arg  (42)

가치 기반 방법은 심층 신경망과 결합하면 고차원 공간에서 작동하는 에이전트를 

제어하여 정교한 정책을 학습할 수 있다. 이런 훌륭한 특성에도 불구하고 많은 수

의 행동으로 문제를 처리하거나 행동 공간이 연속적일 경우 어려움이 있다. 이런 

경우에는 최대 작동이 불가능하다. 정책 기울기(Policy Gradient, PG) 알고리즘은 연

속 행동 공간에서 쉽게 적용 할 수 있다. PG 알고리즘의 특징은 정책의 기울기를 

사용하므로 정책 기울기라는 이름을 사용한다.

강화학습의 목적은 궤적의 총 보상(Total reward), 할인(Discounted) 또는 할인 되

지 않는(Undiscounted) 예상 보상(Expected return)을 최대화하는 것이다. 따라서 목

적 함수는 식 (43)과 같이 표현할 수 있다.

∼
 (43)

여기서, 는 심층 신경망 학습이 가능한 변수와 같은 정책의 매개변수이다. PG방

법에서 목적 함수의 최대화는 목적 함수 ∇의 기울기를 통해 수행된다. 기울기 

상승을 사용하면 기울기는 함수가 증가하는 방향을 가리키며 기울기 방향으로 매개

변수를 이동하여 를 향상시킬 수 있다.

최대 값이 발견되면 정책 는 가능한 높은 수익을 가진 궤적을 생성한다. 직관적

인 수준에서 정책 기울기는 확률을 높여주고 나쁜 정책은 처벌하고 좋은 정책에는 
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인센티브를 제공한다. 식 (43)을 사용해서 목적 함수의 기울기를 식 (44)와 같이 정

의한다.

∇∇∼
 (44)

정책 기울기 방법에서 정책 평가는 보상 의 추정이다. 대신 정책 개선은 매개 

변수 의 최적화 단계이다. 따라서 정책 기울기 방법은 정책을 개선하기 위해 두 

단계를 공생적으로 수행한다. 공식화에서 목적 함수 기울기가 정책 상태의 분포에 

따라 달라져서 식 (44)를 볼 때 초기 문제가 발생한다. 

∇∇∼
∇






  (45)

기대치의 확률적 근사치를 사용하지만 상태 분포 를 계산하기 위해서는 여전

히 완전한 환경 모델이 필요하다. 따라서 식 (45)는 목적에 적합하지 않다. 정책 기

울기 정리를 여기서 구할 수 있다. 목적은 상태 분포의 도함수를 포함하지 않고 정

책의 매개변수와 관련하여 목적 함수의 기울기를 계산하는 분석 공식을 제공한다. 

공식적으로 정책 기울기 정리를 통해 목적 함수의 기울기를 식 (46)과 같이 표현한

다.

∇∇∼
∇log ∇log

  (46)

목표 도함수가 상태 분포의 도함수를 포함하지 않으므로 정책에서 샘플링하여 기

대치를 추정할 수 있다. 목적의 미분은 식 (47)과 같이 근사될 수 있다.

∇ 



 



∇log
  (47)

식 (48)은 기울기 상승으로 확률적 업데이트를 생성하는데 사용한다.

  ∇ (48)
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목적 함수를 최대화하는 것이 목표이므로   ∇을 수행하는 기울기 하

강과 반대로 기울기 상승은 기울기와 같은 방향으로 매개변수를 이동하는데 사용된

다. 식 (47)의 배경은 나쁜 행동의 확률을 줄여주는 동시에 좋은 행동이 미래에 다

시 제안될 확률을 높이는 것이다. 동작 품질은 상태-행동 쌍의 품질을 제공하는 


 의 일반적인 스칼라 값에 의해 수행된다.
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3.3.2 액터-크리틱(Actor-Critic, AC)

간단한 강화학습은 편향되지 않는 특징이 있지만 높은 분산을 보인다. 베이스라

인(Baseline)을 추가하면 점근적으로 알고리즘은 로컬 최소 값으로 수렴되므로 분산

이 감소하면서 편향되지 않는다. 베이스라인이 있는 강화학습의 주요 단점은 매우 

느리게 수렴되어 환경과의 일관된 수의 상호작용이 필요하다는 것이다. 훈련 속도

를 높이는 접근 방식을 부트스트래핑(Bootstrapping)이라고 한다. 이는 여러 번 접한 

기술이며 후속 상태 가치에서 반환 가치를 추정할 수 있다. 이를 사용하는 정책 기

울기 알고리즘을 액터-크리틱(Actor-Critic, AC)이라고 한다. AC 알고리즘에서 액터

는 정책이고 크리틱은 액터의 행동을 평가하여 빨리 학습할 수 있도록 돕는 상태-

가치 함수이다. AC 방법의 장점은 여러 가지이지만 가장 중요한 것은 비-에피소드

(Non-episodic) 문제를 학습하는 능력이다. 강화학습으로 연속 작업을 해결하는 것은 

불가능하다. 미래 보상을 계산하려면 궤적의 끝까지 모든 보상이 필요하다. 부트스

트래핑 기술에 의존하는 AC 방법은 불완전한 궤적에서 행동 가치를 학습할 수도 

있다. 원-스텝 부트스트래핑을 사용하는 행동-가치 함수는 식 (48)과 같이 정의된다.

 ′ (48)

여기서, ′는 다음 상태이며, 식 (49)와 같이 부트스트랩을 사용하는 액터 와 크

리틱 을 사용하면 원-스텝 AC 스텝을 얻을 수 있다. 식 (49)는 식 (50)과 같이 강

화학습 단계를 베이스라인으로 대체한다.

   ′∇log (49)

   ∇log (50)

강화학습과 AC에서 상태-가치 함수를 사용하는 것의 차이점에 주목해야 한다. 강

화학습에서는 현재상태의 상태 가치를 제공하기 위해 베이스라인으로만 사용된다. 

AC에서 상태-가치 함수는 다음 상태의 가치를 추정하는데 사용되어 현재 보상만 

 를 추정하도록 한다. 따라서 원-스텝 AC 모델은 완전한 온라인 증분(Fully on

line incremental) 알고리즘이라고 할 수 있다.
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3.3.3 근위 정책 최적화(Proximal Policy Optimization, PPO)

Schulman은 실제로 방법의 복잡성을 줄이면서 TRPO(Trust Region Policy Optimiz

ation)와 유사한 아이디어를 사용한 연구에서 가능하다는 것을 보여준다. 이 방법을 

Proximal Policy Optimization(PPO)라고 한다. TRPO에 비해 신뢰성을 떨어뜨리지 않

고 1차 최적화만 사용하는 것이 장점이다. PPO는 또한 TRPO보다 더 일반적이고 

샘플 효율성이 높으며 미니 배치로 다중 업데이트가 가능하다. PPO의 기본 아이디

어는 TRPO에서와 같이 써로게이트 목적함수를 제한하는 대신 써로게이트 목적 함

수를 이동할 때 클립하는 것이다. 이렇게 하면 너무 큰 업데이트를 수행하는 것을 

방지할 수 있다. 목적함수는 식 (51)과 같다.

ℒ∼ ∼
min    (51)

여기서, 는 식 (52)와 같이 정의된다.





(52)

목적함수는 새로운 정책과 기존 정책 간의 확률 비율 가 상수 보다 높거나 

낮으면 최소 값을 취해야한다. 이것은 가 구간    밖으로 이동하는 것을 

방지한다. 1의 값은 기준점으로 사용되며 이다. PPO 논문에서 소개된 실

용적인 알고리즘은 논문[45]에서 처음 소개된 아이디어인 일반화된 이점 추정인 GA

E(Generalized Advantage Estimation)의 정리된 버전(Truncated version)을 사용한다. 

GAE는 식 (53)과 같이 이점을 계산한다.

   ⋯    

     

(53)
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공통 이점 추정기 대신 식 (54)를 사용한다.

    ⋯  (54)

PPO 알고리즘은 계속 사용하면 반복에서 여려 병렬 액터의 N개 궤적이 시간 범

위 T로 수집되고 정책은 미니 배치로 K번 업데이트 된다. 이러한 추세에 따라 크리

틱은 미니 배치를 사용하여 여러 번 업데이트 될 수도 있다. Table 3은 모든 PPO 

하이퍼 파라미터 및 계수의 표준 가치가 포함되어 있다. 모든 문제에 임시 하이퍼 

파라미터가 필요하다는 사실에도 불구하고 해당 범위에 대한 아이디어를 얻는 것에 

유용할 것이다.

Table 3 Range of PPO hyperparameters

Hyperparameter Symbol Range

Policy learning rate -     

Number of policy iterations K   

Number of trajectories

(equivalent to the number of parallel actors)
N   

Time horizon T   

Mini-batch size -   

Clipping coefficient  or

Delta (for GAE)    

Gamma (for GAE)    
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4. 스마트 필드로봇 시스템 모델

4.1 스마트 필드로봇 시스템 모델 구성

스마트 필드로봇 시스템 모델의 구성은 Fig. 16과 같이 3가지의 파트로 구성되어 

있다. 첫 번쨰는 기구로 필드로봇의 상부체 캐빈, 하부체 크롤러, 붐, 암, 버켓, 액추

에이터 3D 모델과 틸트로테이터의 틸팅부, 로테이터부, 필드로봇의 암과 틸트로테

이터를 연결해주는 브라켓 3D 모델과 필드로봇과 틸트로테이터의 Simscape multibo

dy 모델로 구성되어 있다. 두 번째는 유압부로 연구 대상인 1.5톤 필드로봇의 메인

펌프, Main Control Valve, 필드로봇 붐, 암, 버켓 실린더, 스윙 모터와 틸트로테이터

의 틸팅 실린더, 틸트로테이터의 로테이터 모터의 유압 시스템으로 구성되어 있다. 

세 번째는 필드로봇의 메인 컨트롤 밸브의 스풀을 제어하기 위한 제어기로 PID 제

어기로 구성되어 있다.

Fig. 16 Configuration of smart field robot simulation model
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4.2 스마트 필드로봇 기구 모델

스마트 필드로봇의 기구 모델은 1.5톤 필드로봇과 틸트로테이터 두 가지로 구분

할 수 있다. 그리고 기구 모델은 3D 모델과 Simscape multibody 모델로 구분할 수 

있다. 먼저, 3D 모델은 CATIA를 이용하여 1.5톤 필드로봇의 상부체 캐빈, 하부체 크

롤러, 붐, 암, 버켓, 각 관절의 실린더와 틸트로테이터의 틸팅 파트, 로테이터 파트, 

필드로봇의 암과 틸트로테이터를 연결하는 브라켓을 3D 모델링하였다. 1.5톤 필드

로봇과 틸트로테이터의 3D 모델은 Fig. 17, Fig. 18과 같다.

Fig. 17 3D model of 1.5ton field robot using CATIA

Fig. 18 3D model of tiltrotator using CATIA
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다음으로, 필드로봇의 동작을 구현하기 위해 동력원인 유압모델과 각 관절에서 

적용되는 힘과 토크 값을 나타낼 수 있는 기구/동역학 모델이 필요하다. 이에 대해 

기구/동역학 모델인 Simscape multibody 모델은 MATLAB/Simulink의 Toolbox를 이용

하여 모델링하였다. Simscape multibody 모델은 CATIA에서 모델링한 모델을 Solidwo

rks에 import하여 STP 파일에서 XML 파일로 변환하는 과정이 필요하다. 여기서 ex

port된 multibody 모델에서는 CATIA에서 모델링된 assembly에 대한 정보를 담은 da

ta file이 같이 생성된다. 이렇게 생성된 파일을 MATLAB/Simscape에 import하면 Fi

g. 19와 같이 multibody 모델링하였다[46][47][48].

Fig. 19 Simscape multibody model of smart field robot
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4.3 스마트 필드로봇 유압 모델

스마트 필드로봇의 유압 모델은 1.5톤 필드로봇의 유압회로도인 Fig. 20을 MATLA

B/Simulink의 Toolbox인 Simscape fluids를 이용하여 Main pump, Main control valve, 

Cylinder, Motor의 제원을 활용하여 모델링하였다[49][50][51][52]. 틸트로테이터의 유

압모델은 Fig. 21과 같이 SMP社의 틸트로테이터 유압회로도를 참고하여 1개의 틸트 

실린더를 가지는 틸트로테이터의 Tilt cylinder, Rotation motor를 모델링하였다[53].

Fig. 20 Hydraulic circuit of 1.5 ton field robot

Fig. 21 Hydraulic circuit of Tiltrotator(SMP)
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1.5톤 필드로봇의 유압모델에서는 Pump, Main control valve, cylinder, motor를 모

델링하였다. 첫 번째 1.5톤 필드로봇의 Main pump는 Fig. 22에서 P1과 P2이고 고정

형 액시얼 피스톤 펌프(Fixed axial piston pump)로 2 x 6.1 cc/rev 용적을 가지고 2 

x 14.6 l/min 유량을 토출하는 펌프로 붐, 암 버켓으로 유량을 전달한다. 스윙으로 

유량을 전달하는 펌프는 Fig. 21에서 P3이고 기어 펌프로 4.5 cc/rev 용적을 가지고 

10.8 l/min 유량을 토출하는 펌프이다. Main pump와 swing pump는 고정형으로 일정 

유량을 토출하도록 모델링하였다. 토출되는 유량에 따라 각 펌프에서 발생하는 압

력을 센싱하여 값을 계측할 수 있도록 모델링하였다.

Fig. 22 Hydrauilc pump model of 1.5 ton field robot
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1.5톤 필드로봇의 Main control valve 모델은 6port 3way 밸브로 Bypass를 포함하

고 있다. Simscape fluids library에는 해당되는 밸브 블럭이 없어 오리피스를 이용하

여 밸브를 모델링하였다. 오리피스 설정은 붐, 암, 버켓, 스윙의 동작에 따라 변화되

는 스풀의 스트로크에 따른 개구면적을 이용하였다. 틸트로테이터에 대한 밸브 설

정은 버켓의 밸브 설정 값과 개구면적 선도와 동일하게 적용하였다. 여기서, 밸브의 

스풀 스트로크 값은 –7 ~ 7 mm, 밸브의 개구면적은 70 mm2 이다. 스풀 스트로크에 

따른 개구면적은 붐(Up-Down) Fig. 23, 암(In-Out) Fig. 24, 버켓(In-Out) Fig. 25, 스

윙(Left-Right) Fig. 26과 같다. 개구면적선도에서 P는 Pump, R은 Return, C는 Cylin

der(액추에이터)를 나타낸다. 

Fig. 23 Opening area diagram of boom valve
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Fig. 24 Opening area diagram of arm valve
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Fig. 25 Opening area diagram of bucket valve

Fig. 26 Opening area diagram of swing valve
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Main control valve 모델은 스풀 스트로크에 따른 개구면적 값을 오리피스에 적용

하여 모델링하였다. 붐, 암, 버켓, 스윙의 스풀 스트로크에 따른 개구면적 값은 Tabl

e 4 ~ 6과 같다. 여기서 ST는 스풀 스트로크 (mm), PR은 P -> R 개구면적 (mm2), 

CR은 C -> R 개구면적 (mm2), PC는 P -> C 개구면적 (mm2), Re는 Regen 이다. 개

구면적선도와 값을 이용하여 각 밸브의 모델과 설정된 값은 Fig. 27 ~ 32와 같다.

Table 4 Opening area value of boom valve

Boom Up Boom Down

ST PR CR PC ST PR CR PC

0 70 0 0 0 70 0 0

0.5 70 0 0 1 70 0 0

1 52 0 0 1.3 70 0 0

2 13 0.5 0 2 41 0 0

2.6 8.5 1.5 0.5 2.4 25.5 0.2 0.2

3 7 2.5 1 3 21 2 1.5

4 5 5 2.5 3.7 13.5 4 3

5 2 16 10 4 11 5 4

6 0 50 39 5 4 8 7

6.4 0 70 57 6 2 9.5 8.5

6.7 0 70 70 7 2 9.5 8.5

7 0 70 70
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Table 5 Opening area value of arm valve

Arm In Arm Out

ST PR CR PC Re ST PR CR PC

0 70 0 0 0 0 70 0 0

0.2 70 0 0 0 0.5 70 0 0

1 41 0 0 0 1 52 0 0

1.6 11.5 0 0 0 2 11 0 0

2 9 0 0 0 2.2 10 0 0

2.4 7 0 1 0 2.4 9 1 0

3 6 1 3 0 2.8 5.8 4 2

3.5 5 1.5 4 0 3 5.5 5 3

4 4 2 6 1.5 4 3 13 7

5 2.5 2.8 13 5 4.9 2.1 23 12

6 0.5 2.8 55 12 5 2 25 13

6.1 0 2.8 57 12.5 5.5 0 45 34

6.3 0 2.8 70 13 6 0 66 54

7 0 2.8 70 13 6.1 0 70 58

6.4 0 70 70

7 0 70 70



- 57 -

Table 6 Opening area value of bucket and swing valve

Bucket In Bucket Out Swing

ST PR CR PC ST PR CR PC ST PR CR PC

0 70 0 0 0 70 0 0 0 70 0 0

1 70 0 0 0.8 70 0 0 0.2 70 0 0

2 28 0 0 1 64 0 0 1 38 0 0

2.2 19.5 0 0 2 21 0 0 1.6 13.5 0 0

3 10 1.5 2.5 2.2 19 0 0 1.8 12 0 0

3.5 5.5 2 5.5 3 9 2 2 2 10.5 1 1

4 3 2.5 9 3.3 6 2.8 2.5 3 5.5 4 4

4.8 0.5 3.8 14 4 3 9 7 4 3.5 7 8

5 0 3.8 17 4.9 0 18 13 4.6 2.5 10 13

6 0 3.8 57 5 0 20 14.5 5 2 14 17

6.3 0 3.8 70 5.5 0 40 20 5.8 0.5 21 46

7 0 3.8 70 6 0 63 42 6 0 33 57

6.2 0 70 50 6.2 0 46.5 70

6.6 0 70 70 6.9 0 70 70

7 0 70 70 7 0 70 70
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Fig. 27 Boom valve Fig. 28 Arm Valve

Fig. 29 Bucket valve Fig. 30 Swing valve

Fig. 31 Tilt valve Fig. 32 Rotator valve
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1.5톤 필드로봇의 액추에이터는 붐, 암, 버켓의 실린더와 스윙 모터, 틸트로테이터

의 액추에이터는 틸트 실린더, 로테이션 모터로 6개의 액추에이터를 구동한다. 실린

더는 1.5톤 필드로봇의 제원은 붐, 암, 버켓 실린더의 헤드측과 로드측 면적과 스트

로크, 틸트로테이터의 틸트 실린더의 헤드측과 로드측 면적과 스트로크를 적용하였

다. 1.5톤 필드로봇의 붐, 암, 버켓 실린더와 틸트로테이터의 틸트 실린더의 제원은 

Table 7과 같다.

Table 7 Cylinder specifications of 1.5 ton field robot

Boom Arm Bucket Tilt

Head

Out Dia [mm] 65 65 65 42

Inner Dia [mm] 55 55 55 32

Rod Dia [mm] 30 30 30 14

Stroke [mm] 385 380 280 135

Pressure [bar] 210 210 210 210

Max Flow rate [l/min] 15.8 15.8 15.8 20

1.5톤 필드로봇의 각각 실린더 모델은 MATLAB/Simulink Simscape fluids에서 제공

되는 복동실린더를 사용하였다. 실린더 모델은 헤드측, 로드측 면적과 실린더 스트

로크, 실린더의 초기위치를 입력하여 모델링하였다. 실린더의 모델링은 각각의 실린

더에 동일한 블록을 사용하였으며 실린더의 모델링은 Fig. 33 ~ 36과 같다. 실린더 

모델에서 Force 센서와 Velocity 센서를 적용하여 실린더의 Force와 Velocity를 측정

한 데이터를 그래프로 확인할 수 있다. 실린더에 적용한 센서는 각각의 실린더에 

동일하게 적용하였으며 적용된 센서의 모델링은 Fig. 33 ~ 36과 같다.
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Fig. 33 Boom Cylinder

Fig. 34 Arm Cylinder

Fig. 35 Bucket Cylinder

Fig. 36 Tilt Cylinder
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1.5톤 틸트로테이터의 스윙모터와 틸트로테이터의 로테이션 모터는 MATLAB/Simu

link Simscape fluids에서 제공되는 고정용량형 모터를 사용하였다. 스윙모터의 초기

모델은 유압회로도를 따라 모델링을 하였으나 시뮬레이션 시 스윙동작에 문제가 있

음을 확인하였다. 초기모델의 문제점으로 스윙모터의 유압회로도에는 기계적 요소

인 브레이크와 Safety valve가 표현되어 있지 않음을 확인하였다. 이에 대해 브레이

크를 Friction으로 브레이크를 구현하였고 Safety valve를 구현하였다. 스윙 모터의 

모델링은 Fig. 37이고 로테이션 모터의 모델링은 Fig. 38과 같다.

Fig. 37 Swing Motor

Fig. 38 Rotation Motor
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유압모델은 Fig. 39와 같다. 유압모델의 시뮬레이션은 입력된 각도 값을 밸브 스

풀 신호 값으로 변환하여 MCV로 신호를 전달한다. 전달받은 신호는 MCV의 오리피

스를 작동하여 MCV 방향에 따라 액추에이터로 유량이 전달되어 동작하고 힘과 토

크 값을 발생시켜 mulitibody 모델로 전달한다. 이러한 시뮬레이션을 통해 실린더를 

동작하여 실린더의 특성을 확인할 수 있다. Table 2의 붐, 암, 버켓, 틸트 제원의 동

작 각도를 입력해 실린더의 단동 동작 시뮬레이션을 수행하여 붐, 암, 버켓, 틸트 

실린더의 스트로크와 동작 각도를 Table 2의 동작 제한 각도와 Table 7의 실린더 

제원과 비교하였다. 실린더 스트로크 결과로 –3 ~ -5 mm 오차가 있었으나 동작각

도 결과에서는 ±1 deg의 오차가 나타나 동작 수행에는 미미한 영향을 끼칠 것으로 

사료된다. 그리고 유압 성능은 유압 회로도에 설정된 릴리프 밸브에 의해 실린더에 

적용된 압력 값은 최대 210 bar에서 작동하였다. 확인된 결과 값은 Table 8과 같고 

결과 그래프는 Fig. 40 ~ 43과 같다.

Table 8 Comparison of hydraulic models

Stroke [mm]

Spec. Simulation Error

Boom 385 380 -5

Arm 380 380 0

Bucket 280 277 -3

Tilt 135 130 -5

Angle [deg]

Spec. Simulation Error

Boom -57 ~ 65 -56 ~ 64 1 ~ -1

Arm -133 ~ -27 -132 ~ -27 1 ~ 0

Bucket -108 ~ 38 -109 ~ 38 -1 ~ 0

Tilt -40 ~ 40 -40 ~ 40 0

Max. Pressure [bar]

Spec.
Simulation

Error
Head Rod

Boom 210 188 (up) 210 (down) -22

Arm 210 210 (in) 210 (out) 0

Bucket 210 210 (in) 210 (out) 0

Tilt 210 210 (right) 201 (left) -9
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Fig. 39 Hydraulic model of field robot



- 64 -

Fig. 40 Simulation results of boom 
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Fig. 41 Simulation results of arm
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Fig. 42 Simulation results of bucket
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Fig. 43 Simulation results of tilt
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4.4 스마트 필드로봇 제어 모델

필드로봇의 유압 시스템은 유압 공급, 전자 제어, 액추에이터 등으로 구분할 수 

있다. 이런 유압 시스템은 부하에 따른 유량 압력 곡선의 비선형적인 요소를 포함

하고 있어 유압 제어에 어려움이 있다. 이러한 유압 제어의 어려움을 해소하여 향

상된 결과를 도출하기 위해 제어기를 사용한다. 유압 시스템의 비선형적 요소를 해

결하기 위해 PID 제어기를 사용하였다. 필드로봇의 입력 각도를 이용한 PID 제어기

를 MATLAB/Simulink를 이용하여 설계하였다.

PID 제어기는 제어성능이 우수하고, 제어이득 조정이 쉬워 산업현장에서 많이 사

용되는 장점과 적용대상이 단입출력 시스템에 제한되어 있는 단점이 있다. PID 제

어기는 피드백 구조를 가지는 제어기로 본 논문에서는 제어 대상인 밸브 스풀을 제

어하여 필드로봇의 출력 각도를 출력 값으로 도출한다. 출력 각도를 피드백 받아 

입력 각도와 비교하여 오차를 계산한다. 여기서 계산된 오차 값을 밸브 스풀 제어

에 필요한 값을 계산하는 순서로 구성되어 있다. 필드로봇에서 유압밸브 스풀의 제

어를 통해 필드로봇의 제어 동작 블록선도는 Fig. 44와 같다.

Fig. 44 Block diagram of field robot

PID 제어는 비례항, 적분항, 미분항을 모두 추가하여 는 비례 게인, 는 적분 

게인, 는 미분 게인을 시간영역에서 비례적분미분(PID : proportional integral deri

vative) 제어를 표현하면 식 55과 같다.

    




  
 (55)

PID 제어기의 게인 값은 적절한 게인 값을 찾아 조절하여 PID 제어기의 응답시

간, 안정성 등의 제어 성능을 만족시킨다. 본 논문에서의 PID 제어기 게인 튜닝은 
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시행착오(try and error) 방법으로 게인 값을 조정하였다. 시행착오 방법을 통해 조

정한 게인 값을 적용하여 Fig. 45와 같이 밸브 스풀을 제어하기 위한 제어기를 모델

링하였다[54][55].

Fig. 45 PID controller model of field robot
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5. 시뮬레이션 및 결과

5.1 MATLAB/Simulink Simscape 시뮬레이션

5.1.1 시뮬레이션 모델 및 동작 시뮬레이션 방법

스마트 필드로봇의 기구 모델인 multibody 모델과 유압부 모델인 fluid 모델을 연

동하여 Fig. 46과 같이 최종 시뮬레이션 모델을 구축하였다. 최종 필드로봇 모델은 

각 조인트를 조종하기 위한 입력신호는 PID 컨트롤러를 통해 밸브 스풀 변위를 제

어하는 신호로 변환하여 유압 모델로 밸브 스풀 변위 신호를 전달한다. 입력된 밸

브 스풀 변위 신호는 밸브 스풀 변위 제어에 따라 각 조인트의 실린더 또는 모터를 

동작하게 된다. 필드로봇의 제어 흐름에 따라 동작된 결과는 Fig. 47과 같이 시뮬레

이션 GUI로 동작을 확인할 수 있다.

Fig. 46 Simulation model of field robot using MATLAB/Simulink simscape
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Fig. 47 Simulation GUI of field robot

구축된 스마트 필드로봇의 시뮬레이션 모델을 이용하여 동작 시뮬레이션을 진행

하였다. 첫 번째로 구축된 모델의 입력신호 값을 sine 파형으로 입력하여 붐, 암, 버

켓, 틸트로테이터의 단독 동작을 통해 시뮬레이션을 진행하였다. 두 번째로 굴착작

업 시나리오에 대한 붐, 암, 버켓의 단독 동작과 틸트로테이터의 단독 동작 시뮬레

이션을 진행하기 위해 Simulink의 Signal builder를 이용하여 입력 각도를 Fig. 48 ~ 

52와 같이 설정하였다. 세 번째로 굴착작업 시나리오에 대해 붐, 암, 버켓의 복합 

동작 시뮬레이션으로 굴착 작업을 모사하였다. 여기서, 굴착 작업 모사에 대한 단독 

동작과 복합 동작 시뮬레이션을 수행하기 위해 설정한 붐, 암, 버켓, 틸트로테이터

의 입력 각도는 Fig. 47 ~ 49와 같다.
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Fig. 48 Setting angle of the excavation operation scenario of the boom

Fig. 49 Setting angle of the excavation operation scenario of the arm

Fig. 50 Setting angle of the excavation operation scenario of the bucket
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Fig. 51 Setting angle of the excavation operation scenario of the Tilt

Fig. 52 Setting angle of the excavation operation scenario of the rotator
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5.1.2 시뮬레이션 결과

첫 번째 시뮬레이션에 대한 결과는 필드로봇의 각 조인트의 동작 제한 각도 범위 

내의 sine 파형의 입력을 통해 밸브 스풀 변위를 제어하여 동작하는 필드로봇의 붐, 

암, 버켓, 틸트로테이터의 출력각도를 입력각도와 비교하였다. 입력각도와 출력각도

를 비교한 결과는 Fig. 53 ~ 57과 같다. 결과 그래프에서 보이는 바와 같이 일부 구

간에서 0.3 ~ 0.5 sec의 차이를 보였지만 입력된 각도에 대해 출력된 각도의 경향이 

유사함을 확인할 수 있다.

Fig. 53 Result of input and output angle using sine wave (boom)

Fig. 54 Result of input and output angle using sine wave (arm)
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Fig. 55 Result of input and output angle using sine wave (bucket)

Fig. 56 Result of input and output angle using sine wave (tilt)

Fig. 57 Result of input and output angle using sine wave (rotator)
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두 번째 시뮬레이션인 굴착 작업 시나리오에 따른 붐, 암, 버켓, 틸트로테이터의 

단독 동작에 대한 시뮬레이션 결과이다. 앞서 설명한 Simulink의 Signal builder를 이

용하여 필드로봇 동작 범위 내에서 굴착 동작을 모사하는 각 조인트의 각도를 입력

하여 입력각도와 출력각도를 비교하였으며 설정된 릴리프 압력 210 bar내에서 작동

을 하는지 확인하였다. 동작에 대해 입력각도와 출력각도를 비교한 결과와 설정된 

릴리프 압력에 대한 동작 결과 값은 Table 9와 같으며 붐, 암, 버켓, 틸트로테이터

의 동작 수행 모습과 결과 그래프는 Fig. 58 ~ 62와 같다. 결과 그래프에서 X축은 

시뮬레이션 시간, Y축은 각 조인트의 각도이다. 결과 그래프와 같이 단독 동작에 

대해서는 설정된 릴리프 압력 210 bar 내에서 동작하는 것을 확인할 수 있었으며 

몇몇 부분에서 발생하는 차이를 제외하면 전반적으로 입력각도에 대해 출력각도의 

경향이 유사하게 동작하는 것을 확인할 수 있다.

Table 9 Simulation results of single operation

Angle [deg] Max. Pressure [bar]

Input Output Head Rod

Boom -20 ~ 60 -18 ~ 59 158 (up) 210 (down)

Arm -120 ~ -30 -119 ~ -30 210 (in) 210 (out)

Bucket -100 ~ 30 -100 ~ 29  105 (in) 210 (out)

Tilt -40 ~ 40 -40 ~ 40 200 (right) 210 (left)

Rotator -180 ~ 180 -180 ~ 180 186 (right) 185 (left)



- 77 -

Fig. 58 Simulation results of single operation (boom)
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Fig. 59 Simulation results of single operation (arm)
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Fig. 60 Simulation results of single operation (bucket)



- 80 -

Fig. 61 Simulation results of single operation (tilt)
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Fig. 62 Simulation results of single operation (rotator)
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세 번째 굴착 작업 시나리오에 대한 붐, 암, 버켓이 복합 동작하는 시뮬레이션의 

결과이다. 단독 동작과 앞서 설명한 Simulink의 Signal builder를 이용하여 필드로봇 

동작 범위 내에서 굴착 동작을 모사하는 붐, 암, 버켓의 각도를 입력하여 입력각도

와 출력각도를 비교하고 설정된 릴리프 압력인 210 bar 내에서 동작하는지 확인하

였다. 동작에 대해 입력각도와 출력각도를 비교한 결과와 설정된 릴리프 압력에서 

동작한 결과 값은 Table 10과 같으며 붐, 암, 버켓의 복합 동작 수행 모습과 결과 

그래프는 Fig. 63 ~ 65과 같다. 단독 동작과 복합 동작에서도 전반적으로 필드로봇

의 동작 제한 각도 범위와 설정된 릴리프 압력 210 bar 내에서 입력된 각도를 따라 

최대 압력으로 각 조인트의 출력 각도 값을 보였으며 입력각도와 출력각도의 진행 

경향이 유사함을 확인할 수 있다.

Table 10 Simulation results of compound operation

Angle [deg] Max. Pressure [bar]

Input Output Head Rod

Boom -20 ~ 60 -19 ~ 60 210 (up) 210 (down)

Arm -120 ~ -30 -120 ~ -29 210 (in) 210 (out)

Bucket -100 ~ 30 -110 ~ 30  191 (in) 210 (out)
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Fig. 63 Simulation results of compound operation (boom)

Fig. 64 Simulation results of compound operation (arm)

Fig. 65 Simulation results of compound operation (bucket)
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시뮬레이션의 결과에 대해 전반적으로 시뮬레이션 모델의 동작이 입력 각도에 대

해 출력 각도의 경향이 모두 유사하게 동작하는 것을 확인할 수 있다. 시뮬레이션 

결과에서 발생한 몇 가지 차이는 단독 동작과 복합 동작에서 처음 0 ~ 0.5초 동안 

암의 결과가 차이가 있음을 보이는데 초기 자세에서 입력된 각도로 동작하면서 발

생한 차이이다. 결과 그래프에서 발생하는 오차의 경우 밸브의 방향 전환에 따라 

최대 유량을 토출하는 고정형 펌프에서 발생하는 불완전한 영역에서의 속도변화에

서 발생하는 충격으로 인해 생긴 진동과 오차인 것으로 사료된다.
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5.2 심층강화학습 시뮬레이션

5.2.1 제안 모델

스마트 필드로봇의 심층강화학습 모델은 크게 학습 대상의 상태를 가상으로 이루

어진 환경 모델과 학습하고자 하는 경로와 정책 알고리즘인 에이전트 모델과 에이

전트 모델에서 학습을 통해 환경 모델을 동작하는 행동 값, 환경 모델의 학습된 동

작에서 측정되는 관측 값, 학습된 행동에 대한 보상 값으로 5가지로 구성 된다.

본 논문에서 제안하는 스마트 필드로봇의 작업경로 학습 모델은 Fig. 66과 같다. 

심층강화학습 모델에서 스마트 필드로봇 모델을 가상으로 이루어진 환경 모델을 구

성하였으며 스마트 필드로봇의 버켓 끝단 위치에 대한 작업 경로와 작업 경로 학습 

알고리즘은 학습 수행함에 있어 행동에 대한 보상 값을 피드백 받아 이전 정책에서 

새로운 정책이 업데이트 되는 PPO 알고리즘으로 에이전트 모델을 구성하였다. 작업 

경로 학습 수행을 통해 행동 값으로는    위치 값, 환경 모델을 통해 확인할 수 

있는 관측 값은 버켓 끝단의 위치와 붐, 암, 버켓의 조인트 토크 값, 환경 모델에 

입력으로 들어가는 행동 값과 환경 모델을 통해 피드백 되는 관측 값의 오차 값에 

따라 에이전트 모델에 보상 값을 피드백해주는 구성으로 스마트 필드로봇 작업경로 

학습 모델을 구성하였다. 여기서, 오차 값은 버켓 끝단의   축 위치의 오차이다.

Fig. 66 Proposed deep reinforcement learning model
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5.2.2 학습 모델

스마트 필드로봇의 작업 경로 학습을 위해 심층강화학습법을 이용하여 학습 모델

링을 하였다. 본 논문에서의 스마트 필드로봇 시뮬레이션 모델의 3D 모델을 이용하

여 스마트 필드로봇 작업 경로 학습 모델 중 기구학적 시스템을 작업경로 학습 모

델로 이용하였다. 모델링된 3D 모델을 강화학습 모델에 적용하기 위한 모델을 URD

F(Unified Robot Description Format) 모델이라 한다. URDF 모델은 필드로봇 모델을 

Fig. 67과 같이 Solidworks의 URDF 변환 기능을 이용하였다. Fig. 67과 같이 Solidwo

rks URDF Exporter는 필드로봇의 각 링크 시스템과 조인트의 좌표계를 구성하는데 

사용된다. Fig. 68과 같이 플러그인을 통해 URDF 모델과 물리 매개변수, 외부 그래

픽을 완성하는 메쉬 파일을 생성한다[56].

Fig. 67 Field robot URDF model using Solidworks URDF expoter

Fig. 68 URDF model properties of field robots
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생성된 스마트 필드로봇의 URDF 모델을 강화학습 시뮬레이션 물리 엔진인 pybull

et에 가져왔다. 강화학습에 사용한 시뮬레이션 물리 엔진인 PyBullet은 로봇 시뮬레

이션과 기계학습을 위해 사용하기 쉬운 Python 모듈이다. PyBullet을 사용해서 URD

F 관절 모델을 로드할 수 있다. PyBullet 엔진에서 URDF 모델을 가져오기 위해 ‘l

oadURDF(“필드로봇 모델”)’ 코드를 사용한다. 필드로봇의 각 조인트의 위치, 속

도, 토크로 구성된 ‘setJointMotorControl2’ 기능을 통해 필드로봇의 URDF 모델을 

작동한다. 필드로봇의 URDF 모델은 경로 학습을 하게 되면서 링크와 조인트의 상

태가 업데이트가 되는데 이는 ‘p.getLinkState(modelID, link_index)’ 와 ‘getJointS

tate(modelID, link_index)’코드를 통해 업데이트가 진행된다. 필드로봇을 제어하는 

코드와 학습에 따라 상태 업데이트 코드를 통해 위치, 토크 등 필드로봇의 현재 상

태가 출력된다[56]. PyBullet 엔진에서 작업 경로 학습을 위해 필드로봇의 URDF 모

델은 Fig. 69와 같다. 

Fig. 69 URDF model of field robot for reinforcement learning
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필드로봇의 작업 경로를 학습하기 위한 URDF 모델을 구성하였다. 다음으로 학습

을 하기 위해서는 강화학습 환경 모델을 만들어야 한다. 본 논문에서는 환경모델은 

GYM이라 부르는 OpenAI에서 공개한 인터페이스를 사용하였다. GYM은 강화학습 

알고리즘을 개발하고 비교하기 위한 Toolkit으로 TensorFlow, Theano와 같은 수치계

산 라이브러리와 호환된다. GYM 라이브러리를 이용하여 구성된 환경 모델은 일반

적인 알고리즘을 작성하기 위한 공유 인터페이스가 있는데 Fig. 70과 같이 구성된다

[56]. 강화학습 알고리즘을 적용하고 테스트하기 위한 GYM 환경 모델을 생성하는 

방식이다.

Fig. 70 Open AI GYM environment model structure

 

환경 모델에는 몇 가지 필수 기능이 필요하다. ‘__init__’에서는 고정된 이름과 

유형을 가지는 두 가지 변수를 생성해야한다. 여기서 두 가지 변수는 ‘self.action_s

pace’와 Discrete라는 1차원과 Box라는 N 차원의 ‘self.observation_space’이다. 

Reset은 ‘self.observation_space’내에 있는 값을 반환해주는 함수로 환경 모델을 

다시 시작해주고 현재 상태를 추적하여 ‘Discrete observation space’에서의 상태 

값은 정수를 ‘Box’에서의 상태 값은 ‘numpy.array‘라는 변수를 호출하는 기능

을 한다. Step은 하나의 입력 매개 변수인 행동 값으로 ’self.action_space’를 가진

다. 행동 값은 정수 또는 ‘numpy.array’일 수 있다. 이것은 응답 기능으로 에이전
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트가 수행하려는 행동을 제공하고 환경은 에이전트에서 가져온 상태를 반환한다. 

여기서 반환 값은 ‘4-tuple’로 첫 번째 tuple인 상태는 ‘self.observation_space’

의 Reset 합수의 반환과 같은 유형의 변수, 두 번째 tuple인 보상은 에이전트가 행

동에 대한 결과를 알려주는 값, 세 번째 tuple인 Done은 환경이 끝점에 도달했을 

때는 ‘True’이고 재설정되어야 하거나 그렇지 않은 경우 ‘False’인 불리언 값, 

네 번째 tuple인 Info는 버그 수정에 사용할 수 있는 사전 값으로 구성된다[56].

이러한 형식을 이용하여 필드로봇의 환경 모델은 행동 공간(action space)은 필드

로봇의 버켓 끝단 위치와 버켓 끝단 방향으로 버켓 끝단의   인 3개의 값을 가

지고 관찰 공간(observation space)은 필드로봇의 버켓 끝단의 오차 값으로 

   3개의 값을 가진다. 보상 값은 버켓 끝단의    위치와 초기 위치

의 오차가 0.1 m 이내에 들어올 경우 좋은 행동에 대한 보상 값을 부여하고 현재 

단계에서 다음 단계로 넘어가고 0.1 m 이내에 들어오지 못할 경우 나쁜 행동에 대

한 보상 값을 부여하고 현재 단계를 계속 학습을 수행하도록 설계하였다[56]. 
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5.2.3 학습 시뮬레이션

첫 번째 필드로봇의 작업 경로 학습을 위한 학습 결과를 확인하기 위해 Table 11

과 같이 랜덤 포인트 19개를 설정하고 10,000,000회 학습을 수행하여 학습된 필드로

봇의 버켓 끝단의 위치를 확인하고 설정한 랜덤 포인트 19개와 비교하여 학습 결과

를 확인하였다. 시뮬레이션 화면은 Fig. 71과 같다.

Table 11 Random target point at the end tip of the bucket

Target Point [m]

No. x y z

1 2.568 0.000 0.069

2 2.620 0.000 0.056

3 2.400 0.000 0.060

4 2.079 0.000 0.061

5 2.413 0.000 0.064

6 2.091 0.000 0.073

7 2.842 0.000 0.057

8 2.933 0.000 0.071

9 2.378 0.000 0.057

10 2.359 0.000 0.056

11 2.841 0.000 0.065

12 2.589 0.000 0.062

13 2.825 0.000 0.068

14 2.135 0.000 0.066

15 2.914 0.000 0.054

16 2.677 0.000 0.074

17 1.926 0.000 0.061

18 2.881 0.000 0.067

19 2.802 0.000 0.066
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Fig. 71 Simulation for random target points
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두 번째 필드로봇의 작업 경로 학습은 필드로봇 정면의 일직선 평탄화 작업 시나

리오로 진행하였다. 필드로봇의 평탄화 작업 범위는 Fig. 72와 같이 약 2~3 m 구간

에서 0.1 m 마다 작업 경로 포인트를 설정하여 작업경로를 생성하였다. 설정된 작

업 경로 값은 Table 12와 같다. 작업 경로를 학습하기 위한 학습 횟수는 10,000,000

회로 설정하여 학습을 진행하였다.

Table 12 Target point at the end tip of the bucket for straight path

Target Point [m]

No. x y z

1 3.000 0.000 0.000

2 2.900 0.000 0.000

3 2.800 0.000 0.000

4 2.700 0.000 0.000

5 2.600 0.000 0.000

6 2.500 0.000 0.000

7 2.400 0.000 0.000

8 2.300 0.000 0.000

9 2.200 0.000 0.000

10 2.100 0.000 0.000

11 2.000 0.000 0.000

Fig. 72 Working range at the end tip of the bucket for a straight path
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5.2.4 학습 시뮬레이션 결과

첫 번째 랜덤 포인트 19개를 학습하여 Table 13과 같이 학습 결과를 확인하였다. 

오차 범위인 0.1 m이내에 학습이 수행되어 동작하는 것을 확인할 수 있었다. 결과

에 대해 비교한 버켓    축의 그래프는 Fig. 73 ~ 75와 같다.

Table 13 Result of random target point at the end tip of the bucket

No
Target Point [m] Learning Point [m]

x y z x y z

1 2.568 0.000 0.069 2.665 -0.010 0.087

2 2.620 0.000 0.056 2.718 0.008 -0.029

3 2.400 0.000 0.060 2.304 0.076 0.084

4 2.079 0.000 0.061 1.980 -0.031 0.080

5 2.413 0.000 0.064 2.508 -0.045 0.089

6 2.091 0.000 0.073 1.994 0.020 0.109

7 2.842 0.000 0.057 2.941 -0.027 0.073

8 2.933 0.000 0.071 3.026 -0.043 0.102

9 2.378 0.000 0.057 2.281 -0.032 0.074

10 2.359 0.000 0.056 2.259 0.007 0.073

11 2.841 0.000 0.065 2.938 0.002 0.090

12 2.589 0.000 0.062 2.559 0.005 -0.038

13 2.825 0.000 0.068 2.918 0.022 0.095

14 2.135 0.000 0.066 2.036 0.026 0.091

15 2.914 0.000 0.054 3.010 0.043 0.068

16 2.677 0.000 0.074 2.694 0.009 -0.026

17 1.926 0.000 0.061 1.827 0.027 0.081

18 2.881 0.000 0.067 2.978 -0.015 0.093

19 2.802 0.000 0.066 2.885 -0.019 -0.032
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Fig. 73 x-axis position of the end tip of the bucket for random point

Fig. 74 y-axis position of the end tip of the bucket for random point

Fig. 75 z-axis position of the end tip of the bucket for random point
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그리고 학습 결과에 대해 목표 포인트와 학습 포인트의 오차를 Table 14와 같이 

확인하였다. 환경 모델에서 설정된 오차에 맞게 Fig. 76 ~ 78과 같이 버켓 끝단의 

위치를 0.1 m 이내에서 작업할 수 있도록 학습이 된 것을 알 수 있다.

Table 14 Error value of random target point at the end tip of the bucket

Error [m]

No. x y z

1 -0.098 0.010 -0.018

2 -0.098 -0.008 0.084

3 0.096 -0.076 -0.023

4 0.099 0.031 -0.019

5 -0.095 0.045 -0.024

6 0.097 -0.020 -0.036

7 -0.099 0.027 -0.016

8 -0.093 0.043 -0.031

9 0.097 0.032 -0.017

10 0.100 -0.007 -0.018

11 -0.097 -0.002 -0.025

12 0.031 -0.005 0.100

13 -0.093 -0.022 -0.027

14 0.099 -0.026 -0.025

15 -0.096 -0.043 -0.014

16 -0.017 -0.009 0.100

17 0.099 -0.027 -0.020

18 -0.097 0.015 -0.026

19 -0.083 0.019 0.098
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Fig. 76 x-axis error value of the end tip of the bucket for random point

Fig. 77 y-axis error value of the end tip of the bucket for random point

Fig. 78 z-axis error value of the end tip of the bucket for random point
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두 번째 필드로봇 정면의 일직선 평탄화 작업 경로를 학습하여 Table 15와 같이 

경로에 대한 목표 값과 경로 학습에 대한 결과와 Table 16과 같이 학습된 포인트에 

대한 붐, 암, 버켓의 토크 값을 확인하였다. 오차 범위인 0.1 m이내에 학습이 수행

되어 동작하는 것을 확인할 수 있었다. 학습된 경로 포인트의 버켓 끝단    축 

결과 그래프는 Fig. 79 ~ 81과 같으며 붐, 암, 버켓의 토크 값 결과 그래프는 Fig. 8

2 ~ 84와 같다. 경로 학습 과정에서 붐, 암, 버켓의 조인트 토크 값 변화에 대한 그

래프는 Fig. 85 ~ 87과 같다.

Table 15 Learning result of straight path at the end tip of the bucket

No
Target Point [m] Learning Point [m]

x y z x y z

1 3.000 0.000 0.000 3.041 0.041 -0.063

2 2.900 0.000 0.000 2.933 -0.042 -0.062

3 2.800 0.000 0.000 2.756 -0.093 -0.055

4 2.700 0.000 0.000 2.623 0.084 0.000

5 2.600 0.000 0.000 2.532 -0.018 -0.025

6 2.500 0.000 0.000 2.407 -0.067 -0.022

7 2.400 0.000 0.000 2.373 -0.092 -0.010

8 2.300 0.000 0.000 2.370 0.080 -0.077

9 2.200 0.000 0.000 2.135 -0.068 0.024

10 2.100 0.000 0.000 2.030 0.063 -0.066

11 2.000 0.000 0.000 1.966 -0.006 -0.087

Table 16 Torque values of boom, arm and bucket for straight path

No
Torque [Nm]

Boom Arm Bucket

1 77673.075 -37691.850 11414.249

2 -100000.000 -100000.000 33045.086

3 100000.000 -100000.000 14456.230

4 100000.000 -61184.574 -16833.014

5 100000.000 100000.000 -32504.828

6 -100000.000 -34867.761 16603.407

7 -100000.000 14172.622 -3794.785

8 100000.000 44470.111 -12368.967

9 100000.000 100000.000 -54538.272

10 -49853.746 83307.823 -22895.921

11 -100000.000 -64781.229 15621.469
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Fig. 79 x-axis position of the end tip of the bucket for straight path

Fig. 80 y-axis position of the end tip of the bucket for straight path

Fig. 81 z-axis position of the end tip of the bucket for straight path
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Fig. 82 Torque values of boom for straight path

Fig. 83 Torque values of arm for straight path

Fig. 84 Torque values of bucket for straight path
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Fig. 85 Results of boom joint torque value changes during path learning

Fig. 86 Results of arm joint torque value changes during path learning

Fig. 87 Results of bucket joint torque value changes during path learning
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그리고 학습 결과에 대해 목표 포인트와 학습 포인트의 오차를 Table 17과 같이 

확인하였다. 환경 모델에서 설정된 오차에 맞게 Fig. 88 ~ 90과 같이 버켓 끝단의 

위치를 0.1 m 이내에서 작업할 수 있도록 학습이 된 것을 알 수 있다.

Table 17 Error value of straight path at the end tip of the bucket

Error [m]

No. x y z

1 -0.041 -0.041 0.063

2 -0.033 0.042 0.062

3 0.044 0.093 0.055

4 0.077 -0.084 0.000

5 0.068 0.018 0.025

6 0.093 0.067 0.022

7 0.027 0.092 0.010

8 -0.070 -0.080 0.077

9 0.065 0.068 -0.024

10 0.070 -0.063 0.066

11 0.034 0.006 0.087
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Fig. 88 x-axis error value of the end tip of the bucket for straight path

Fig. 89 y-axis error value of the end tip of the bucket for straight path

Fig. 90 z-axis error value of the end tip of the bucket for straight path
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5.3 학습 결과 시뮬레이션

필드로봇 정면의 일직선 평탄화 작업 경로 학습 결과로 도출된 붐, 암, 버켓의 조

인트 각도를 스마트 필드로봇 시뮬레이션 모델에 입력하여 학습된 결과에 대한 시

뮬레이션을 진행하여 결과를 비교하였다. 작업 경로 학습된 결과에 대한 붐, 암, 버

켓의 조인트 각도와 시뮬레이션 모델에서 도출된 붐, 암, 버켓의 조인트 각도는 Ta

ble 18과 같다. 붐, 암, 버켓의 결과 그래프는 Fig. 91 ~ 93과 같다. 학습 모델은 유

압 요소가 고려되지 않은 기구학적 모델이며 시뮬레이션 모델은 유압 요소가 고려

된 모델이다. Table 18과 같이 유압 요소의 여부에 따라 동작 각도의 차이가 있다

는 것을 확인할 수 있다. 암의 결과에서 Point 8, 10, 11과 같이 시뮬레이션 모델은 

제한된 동작각도 내에서 모델이 동작하였으나 학습 모델은 Table 2에서 정의한 제

한 동작각도를 넘어선 결과가 나타나는 것을 확인할 수 있다.

Table 18 Result of angle values of boom, arm, bucket for straight path

No
Learning Angle [deg] Simulation Angle [deg]

Boom Arm Bucket Boom Arm Bucket

1 33.41 -65.21 -24.26 37.61 -64.98 -25.24

2 30.56 -65.65 -4.21 33.43 -65.13 -4.70

3 29.29 -52.79 9.12 31.73 -53.05 9.05

4 31.12 -58.99 -12.62 31.72 -58.62 -9.48

5 31.10 -64.03 -3.65 31.47 -63.81 -6.50

6 25.98 -39.49 -25.85 28.18 -39.77 -23.73

7 23.42 -29.87 -32.16 25.28 -30.01 -31.54

8 21.36 -11.81 -60.45 23.03 -27.30 -60.09

9 25.15 -27.88 -30.44 23.00 -27.30 -33.62

10 21.20 -20.30 -36.84 22.94 -27.30 -33.39

11 19.73 -0.46 -58.99 21.27 -27.30 -57.58
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Fig. 91 Result of angle values of boom for straight path

Fig. 92 Result of angle values of arm for straight path

Fig. 93 Result of angle values of bucket for straight path
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6. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 틸트로테이터가 적용된 6DOF 스마트 필드로봇 시스템에 대해 MA

TLAB/Simulink의 Simscape를 사용한 시뮬레이션 모델 구축과 Python, Pybullet을 사

용한 강화학습 플랫폼 모델 구축 두 가지의 연구를 진행하였다. 첫 번째로 시뮬레

이션 모델 구축에 대한 연구로 필드로봇의 유압 시스템, 기구 모델, 제어기 모델을 

MATLAB/Simulink의 Simscape를 이용하여 시뮬레이션 모델을 구축했다. 6DOF 스마

트 필드로봇 시스템의 시뮬레이션 모델에 대한 연구를 통해 다음과 같은 결론을 도

출하였다.

1. 기존 필드로봇 시스템의 제한된 동작 범위로 인해 작업의 범위가 제한되어 작업

의 효율성을 떨어뜨리는 단점을 가지고 있다. 이러한 단점을 보완하기 위해 틸트로

테이터 시스템을 기존 필드로봇 시스템과 결합하여 필드로봇의 손목 역할을 하는 

틸트로테이터 시스템으로 인해 작업의 효율성이 증가하는 6DOF 필드로봇 시스템 

모델을 제시함.

2. 기존 필드로봇 시스템과 틸트로테이터 시스템을 결합한 6DOF 필드로봇 시스템

에 대해 기준 좌표계를 설정하고 D-H 파라미터 데이터를 도출하고 순기구학과 역

기구학에 대한 수학적 모델을 정립하고 MATLAB의 GUIDE 기능을 이용해 순기구

학 모델과 역기구학 모델의 수학적 모델을 검증하는 프로그램을 설계하고 순기구

학의 수학적 모델 요소인 조인트 각도와 역기구학 수학적 모델 요소인 오리엔테이

션과 버켓의 끝단 위치를 이용하여 정립한 수학적 모델에 대해 오차 없이 동일한 

결과 값을 얻음으로 수학적 모델의 타당성을 검증함.

3. 필드로봇 시스템의 시뮬레이션 모델을 구축하기 위해 실험실에서 보유하고 있는 

1.5톤 필드로봇의 제원에 대해 설계사양을 확인하여 CATIA를 이용해서 필드로봇의 

3D 모델을 설계함.

4. 필드로봇 시스템의 시뮬레이션 모델을 구축하기 위해 설계된 필드로봇 3D 필드

로봇을 이용하여 시뮬레이션에 필요한 기구/동역학 요소인 Multibody 모델을 설계
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하였다. Multibody 모델은 Solidworks의 XML 변환 기능을 이용하여 3D 모델의 Ass

embly 정보를 포함한 데이터 파일과 Multibody 모델을 생성함.

5. 필드로봇 시스템의 시뮬레이션 모델 중 유압 시스템을 모델링하기 위해 1.5톤 필

드로봇의 유압 시스템의 제원, 밸브 개구면적 선도, 유압 회로도를 분석하여 메인 

펌프가 포함된 파워팩 시스템, 유압 방향 제어를 위한 메인 컨트롤 밸브, 필드로봇 

시스템의 구동을 위한 액추에이터들을 모델링하였다. 유압 모델 검증을 위해 유압 

실린더의 유압 성능과 동작 성능을 제원과 비교하였으며 유압 성능은 최대 210bar 

내에서 유압 시스템이 작동하였으며, 동작 성능에서는 각 조인트 각도의 오차가 1 

~ 2 deg 정도의 미소한 차이를 보였으나 출력 값이 입력 값과 유사한 경향을 보이

는 것을 확인함.

6. 필드로봇 시스템의 제어 시스템은 피드백 구조를 가지는 PID 제어기를 사용하였

으며 시행착오 방법을 사용하여 각 조인트에 해당되는 PID gain의 최적 값을 찾아

냄.

7. 최종 필드로봇 시뮬레이션 모델에서 3가지의 시뮬레이션을 진행하였다. 첫 번째 

시뮬레이션으로 sine 파형을 이용한 필드로봇의 붐, 암, 버켓, 틸트로테이터의 단독

동작에 대한 시뮬레이션을 진행하였다. 시뮬레이션 결과는 일부 구간에서 0.3 ~ 0.

5 sec의 차이를 보였지만 전반적으로 입력 값에 대해 출력 값은 유사한 경향을 보

이는 것을 확인함.

8. 두 번째 시뮬레이션으로 굴착 작업에 대한 시나리오를 모사한 입력 각도 값을 

이용한 붐, 암, 버켓, 틸트로테이터의 단독동작에 대한 시뮬레이션을 진행하였다. si

ne 파형 시뮬레이션과 유사하게 일부 구간에서 0.3 ~ 0.5 sec의 차이를 보였으며 

암의 경우 0 ~ 0.5 sec에서 많은 차이를 보였으나 이는 필드로봇의 초기 위치에서 

입력 값으로 동작하면서 발생한 오차이다. 그러나 전반적으로 입력 값에 대한 출력 

값은 유사한 경향을 보이는 것을 확인함.

9. 세 번째 시뮬레이션으로 굴착 작업에 대한 시나리오를 모사한 입력 값을 이용한 
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붐, 암, 버켓의 복합동작에 대한 시뮬레이션을 진행하였다. 단독동작과 유사한 경향

을 보였으나 일부 구간에서 진동이 발생하는 것을 확인하였다. 이는 필드로봇의 유

압 동력원인 메인 펌프가 고정형 타입으로 방향 전환 할 때나 방향 전환 후 일정 

시간 동안 최대 압력을 토출함에 있어 불완전한 영역에서 발생하는 속도변화에 따

라 발생한 것으로 추정된다. 이를 보완해줄 수 있는 제어 방식이나 게인 값 조정에 

대한 추가적인 연구가 필요할 것으로 사료됨.

두 번째로 설계된 6DOF 스마트 필드로봇 모델에 대한 작업 경로 학습을 위해 Py

thon과 Python Toolkit인 PyBullet을 이용하여 6DOF 스마트 필드로봇 강화학습 플랫

폼을 구축하였다. 작업 경로 학습을 위해 구축한 6DOF 스마트 필드로봇 강화학습 

플랫폼에 대한 연구를 통해 다음과 같은 결론을 도출하였다.

1. 강화학습에 대한 학습을 통해 현재 유행하고 있는 분야인 AI, 인공지능 중 한 파

트인 강화학습의 알고리즘에 대한 정의 및 이론 등 기본적인 개념을 정립함.

2. CATIA를 사용하여 설계된 필드로봇의 3D 모델을 강화학습의 플랫폼에 적용하기 

위해서는 URDF 모델이 필요하다. 이 URDF 모델은 Solidworks의 URDF 변환 기능

을 사용하여 강화학습에 필요한 URDF 모델과 강화학습 알고리즘을 적용하고 테스

트하기 위한 GYM 환경 모델을 생성함.

3. 스마트 필드로봇 강화학습 플랫폼에서 사용한 강화학습 알고리즘은 근위 정책 

최적화 알고리즘(Proximal Policy Optimization Algorithm)을 적용하여 버켓 끝단의 

위치에 대한 작업 경로를 학습함.

4. 강화학습을 통해 필드로봇의 버켓 끝단 경로를 두 가지 작업경로로 랜덤 포인트

에 대한 경로와 일직선 평탄화 작업에 대한 경로를 목표 값으로 설정하여 학습을 

진행하였으며 버켓 끝단의 위치의   축 오차 범위를 ±0.1 m로 설정하여 10,00

0,000회 학습을 진행함.

5. 설정된 작업경로에 대해 학습된 필드로봇의 강화학습 모델은 목표로 한   축
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의 오차 범위인 ±0.1 m 이내에서 동작되며 시뮬레이션에서 중점적으로 확인한 

축의 경로에 대해서는 랜덤 포인트에 대한 경로 학습과 일직선 평탄화 작업에 대

한 경로 모두 설정된 경로를 추정하여 유사한 경로로 동작하는 것을 확인함.

6. 학습 결과 값 중 붐, 암, 버켓의 각도 값을 스마트 필드로봇 시뮬레이션 모델의 

조인트 각도 값으로 입력하여 시뮬레이션 한 결과 입력 값에 대해 출력 값이 유사

한 각도로 동작하는 것을 확인하였으며 학습 모델은 유압 요소가 고려되지 않은 

기구학적 모델이며 시뮬레이션 모델은 유압 요소가 고려된 모델이다. 따라서 유압 

요소 여부에 따라 동작 각도의 차이가 있는 것을 확인하였다. 그리고 학습 모델에

서 제한 동작각도 범위를 벗어나는 값을 시뮬레이션 모델에서는 제한 동작각도 범

위 내에서 작동하려는 경향을 확인함.

필드로봇 정면의 일직선 평탄화 작업 경로 학습 결과로 도출된 붐, 암, 버켓의 조

인트 각도를 스마트 필드로봇 시뮬레이션 모델에 입력하여 학습된 결과에 대한 시

뮬레이션을 진행하여 결과를 비교하였다. 작업 경로 학습된 결과에 대한 붐, 암, 버

켓의 조인트 각도와 시뮬레이션 모델에서 도출된 붐, 암, 버켓의 조인트 각도는 Ta

ble 18과 같다. 붐, 암, 버켓의 결과 그래프는 Fig. 88 ~ 90과 같다. 학습 모델은 유

압 요소가 고려되지 않은 기구학적 모델이며 시뮬레이션 모델은 유압 요소가 고려

된 모델이다. Table 18과 같이 유압 요소의 여부에 따라 동작 각도의 차이가 있다

는 것을 확인할 수 있다. 암의 결과에서 Point 8, 10, 11과 같이 시뮬레이션 모델은 

제한된 동작각도 내에서 모델이 동작하였으나 학습 모델은 Table 2에서 정의한 제

한 동작각도를 넘어선 결과가 나타나는 것을 확인할 수 있다.
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본 논문에서 연구한 필드로봇 시뮬레이션 모델에 대해서는 향후 MATLAB/Simulin

k를 이용하여 구축한 시뮬레이션 모델을 이용하여 본 논문에서 적용한 필드로봇인 

굴착기 이외에 다양한 필드로봇들을 적용하고 동작에 대한 최적화한 추가적인 제어 

알고리즘을 통해 하나의 시뮬레이터를 구축한다면 다양한 필드로봇 개발하기 전 검

증이 가능한 통합 필드로봇 시뮬레이터로 활용할 수 있을 것으로 사료된다. 그리고 

필드로봇의 작업 경로 학습을 위한 강화학습 플랫폼을 활용하여 다양한 작업들에 

대해 전문 운전자들의 데이터를 저장하여 작업경로들을 미리 생성하고 강화학습 플

랫폼과 학습 연계를 시켜 실차에 적용한다면 조작이 미숙한 운전자들을 보조할 수 

있는 머신 가이던스 연구에 기여할 수 있을 것으로 사료된다.
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번호 출원번호 10-2019-0002149 / 등록번호 10-2124539

출원인/발명인 울산대학교 산학협력단 / 양순용, 김용석, 최성웅, 김영재

4

구분 특허 등록

명칭 휠체어 수납장치

번호 출원번호 10-2019-0110903 / 등록번호 10-2267843

출원인/발명인 울산대학교 산학협력단 / 양순용, 김용석, 최성웅, 김영재

5

구분 특허 출원 진행중

명칭 미니 소형 굴삭기용 틸트-로테이터 장치 / 유니버셜 틸트 장치

번호 특허 출원 진행중

출원인/발명인 울산대학교 산학협력단 / 양순용, 김용석, 최성웅, 곽경신
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A Study on Building a Simulation Model of a Smart 

Field Robot and Learning the Work Path using Deep 

Reinforcement Learning

Seong-Woong Choi

Department of Construction Machinery Engineering

Graduate School, University of Ulsan

Abstract

Field robots are being used in various industries such as agriculture, forestry, 

and manufacturing, as well as in the construction industry, and their scope is 

expanding to the subsea area. The field robot referred to here is a robot that 

works in the field rather than in a factory. Representative field robots include 

excavators, wheel loaders, and forklifts. In this paper, excavators are expressed as 

field robots.

Representative works of field robots include excavation work, leveling work, and 

demolition work. However, when working in a narrow work space, due to the 

limitation of the range of motion, the number of work hours and work time 

increase due to unnecessary motion, and the work efficiency is lowered. 

Therefore, it is necessary to increase the degree of freedom of the field robot to 

increase work efficiency and work convenience. Likewise, a new mechanism such 

as tilting and rotation of the bucket to replace the micro-turn is needed. By 

applying the tiltrotator, a new mechanism to increase work efficiency, work 

efficiency is increased by reducing work time.

Recently, in the construction field, research on core technologies for realizing 

smart construction is being actively conducted. As a field of smart construction 

machinery, we are conducting research on intelligent construction equipment that 

combines artificial intelligence and AI with construction equipment. These studies 
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are being used to predict the characteristics that occur while performing real field 

robot tasks using a field robot model in a virtual space.

Therefore, in this paper, a simulation model is built for a 6DOF field robot to 

which a tilt rotator is applied for a 1.5-ton small excavator, a field robot, and a 

simulation to check and analyze its motion characteristics and a kinematic model 

of a field robot and a reinforcement learning algorithm are used. The following 

conclusions were drawn by proposing a deep reinforcement learning model and 

conducting basic research on path learning that simulated the working path 

scenario for the flattening task that is often performed in real field robots.

1. Research on simulation models for building simulators of various field robots

 - Presenting 6DOF field robot system with tiltrotator applied

 - Set the reference coordinate system for the 6DOF field robot system, present 

mathematical models of forward kinematics and inverse kinematics, and verify 

validity

 - 3D model, hydraulic model, multibody model (mechanism/dynamics model), and 

control model construction by checking the specifications and design 

specifications for the 6DOF field robot system

 - Confirm that the output value behaves similarly with respect to the input value 

through three simulations of sine waveform, single operation and complex 

operation for excavation operation

2. Basic study of deep reinforcement learning model for driver assistance machine 

guidance

 - Establishment of basic concepts such as reinforcement learning, a part of 

artificial intelligence and AI, and definitions and theories of algorithms

 - Construction of a work path learning model with URDF model of field robot, 

GYM environment model, and PPO algorithm for application to reinforcement 

learning engine

 - As a result of learning the work path of the flattening work, it is confirmed 

that the position of the end of the bucket is learned and operated within the 

set error range of 0.1 m

 - Apply the learned results to the simulation model to check the operation 

results
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