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요 약

본 논문에서는 수중 건설 로봇을 제어하기 위한 모델 기반 메타 강화 학습 방법을 제안한다. 모델 기반 메

타 강화 학습은 실제 응용 프로그램의 최근 경험을 사용하여 모델을 빠르게 업데이트한다. 다음으로, 대상 위

치에 도달하기 위해 매니퓰레이터의 제어 입력을 계산하는 모델 예측 제어로 모델을 전송한다. MuJoCo 및 

Gazebo를 사용하여 모델 기반 메타 강화 학습을 위한 시뮬레이션 환경을 구축하였으며 수중 건설 로봇의 실

제 제어 환경에서의 모델 불확실성을 포함하여 제안한 방법을 검증하였다.

ABSTRACT

This paper introduces model-based meta reinforcement learning as a control for the manipulator of an underwater 

construction robot. Model-based meta reinforcement learning updates the model fast using recent experience in a real 

application and transfers the model to model predictive control which computes control inputs of the manipulator to 

reach the target position. The simulation environment for model-based meta reinforcement learning is established using 

MuJoCo and  Gazebo. The real environment of manipulator control for underwater construction robot is set to deal 

with model uncertainties.
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Ⅰ. 서 론

기술의 발전에 따라 나날이 위험이 높은 지상에서

의 작업들은 로봇들로 대체되어 가고 있으나 수중과 

같은 특수한 환경에서 요구하는 기술은 수준이 높아 

대체율이 현재 낮은 실정이다. 수중건설 작업의 경우 

오랜 시간 작업을 진행할 시에 잠수병의 위험이 있으

며 수심이 깊거나 강한 해류가 발생할 시에 인명사고

가 발생하기도 한다. 특히 해저면 정리, 사석 고르기 

등의 잠수사가 깊은 바다에 들어가 손으로 오랜 시간 

작업해야 되는 작업은 위험성이 높다. 이에 수중 환경
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을 고려한 강인한 매니퓰레이터 제어 기술은 필수적

이다.

수중의 환경은 로봇에게 시시각각 변화할 수 있는 

압력, 해류 등의 외부 요인 또는 자신의 움직임에 영

향을 받아 위치가 변하는 등의 내부 요인 등에 강인

한 제어 모델이 필요하다. 하지만, 기존의 강화 학습 

모델로는 지속적인 변화에 맞춰 적절한 대응이 어렵

다. 모든 경우의 수를 상정한 모델을 구축하는 데에 

있어서 한계가 존재하며 또 그에 맞는 방대한 양의 

데이터를 제공하기가 제한적이기 때문이다. 즉, 강화

학습을 통해 학습을 진행한 로봇은 작은 변화 에서도 

작동을 실패할 확률이 높다. 반면에, 모델기반 메타강

화학습은 학습의 방법을 학습함으로써 다양한 환경 

변화에 유연하게 대처할 수 있다는 강점을 갖는다. 예

를 들어, 키보드의 자판의 위치가 제조사마다 차이가 

있어도 금방 키보드를 이용하는 법에 대한 이전의 학

습의 경험을 통해 새 키보드에 빠르게 적응할 수 있

도록 한다. 이와 같은 학습 방법은 사람이 학습하는 

과정과 유사하며 최종적으로 사람이 하는 지적인 일

마저 대체할 수 있는 AGI(Artificial General 

Intelligence)를 목표로 하고 있다 [1]. 

2절에서는 모델기반 강화 학습을 소개하고 3절에서

는 매니퓰레이터 제어를 위한 시뮬레이션 환경에 대

한 기술을 한 이후에 4절에서는 실험 결과에 대해서 

소개한다.

Ⅱ. 모델기반 메타강화학습

2.1 모델기반 강화학습

강화학습 문제는       로 정의된 마

르코프 결정 과정으로 표현된다 [2]. 는 상태변수 

집합, 는 행동의 집합, ′는 상태변이분포, 
   ×→은 보상 함수, 는 감가율, 

  →는 초기 상태분포이다. 궤적은  

 ⋯    로 표현되고, 강화학습은 보

상의 기댓값을 최대화하는 행동을 결정하는 정책 

  →를 찾는 것을 목표로 한다. 비모델(model 

free) 강화학습은 상태변이분포 없이 로봇의 실행 데

이터만을 이용하여 가치함수와 정책을 업데이트하여 

강화학습의 목표인 최적 정책을 찾고, 모델기반

(model based) 강화학습은 동역학 모델인 상태변이분

포 ′를 이용하여 학습 데이터 궤적 
′을 생성하고 이 궤적을 이용하여 가치함수
와 정책을 업데이트하여 강화학습의 목표인 최적 정

책을 찾는다 [3]. 

2.2 메타학습

메타학습은 학습 알고리즘을 학습하는 기법으로 미

리 여러 메타학습작업(meta-training task)에 대한 데

이터로 학습한 후 새로운 메타시험작업(meta-test 

task)에 빨리 적응할 수 있도록 한다 [4]. 이때, 메타

학습작업과 메타시험작업은 전혀 상관이 없는 작업이 

아니라 같은 작업분포 에 속하는 연관성이 있

어야 한다. 메타학습의 목표는 손실 함수 를 최소

화하는 학습법  
  를 찾는 것에 있다.

MAML(: Model-agnostic meta-learning) 기법은 

최소 단계의 경사하강(gradient descent)으로 새로운 

작업에 대하여 빠르게 학습할 수 있는 메타학습이다 

[5]. MAML 식은 아래와 같다. 

minET∼ T L D testT ′
s.t. ′    

(1)

최적 파라미터 를 구하면 학습법 

 
     ∇

 은 메타시험작업

을 학습하는데 사용된다 [6].

2.3 온라인 모델 메타학습

메타학습은 학습된 최적 파라미터 를 이용하

여 새로운 작업을 학습하였다. 메타강화학습은 최대 

가능도 (maximum likelihood) 메타목적함수 

′ ′에 대하여 를 최적화하는 문제가 되
며 식 2와 같다. 

minEtM t K ∼ D L  ttK 
s.t. 

′      
(2)

 ∼  는 이전 데이터 궤적을 나타
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내고, 손실 함수는 음의 로그 가능도(log likelihood) 

함수로 식3과 같이 나타낼 수 있다. 

 ′        
       

 
 

  log ′  
(3)

과거 M개 데이터는 를 ′로 학습시키는데 사용되
고, 손실 함수는 미래 K개의 데이터로 계산된다. 

메타 목적함수는 학습법 와 의 경사하강 스텝

으로 최적화되고, M개의 데이터를 이용하여 시험단계

에서 빠르게 모델을 업데이트할 수 있다. MAML을 

이용하여 온라인 모델 메타 학습법을 식4와 같이 표

현할 수 있다.

′  ∇

   

     
  

   log        
(4)

메타학습된 와 새로 습득한 데이터를 이용하여 

모델 파라미터를 ′     갱신하
면, 현재 동역학 특성을 포함한 모델  ′를 얻게 되
고, 이 모델을 보상함수 과 수평선 와 함께 매니

퓰레이터 MPC 제어(Model predictive control)에 사

용한다 [7]. 학습이 시작되면 정책(policy)가 아직 정

해진 상태가 아니므로 임의의 정책을 적용하여 궤적 

′를 생성한다. 생성된 궤적 ′  데이터
를 이용하여 모델의 상태변이분포    

를 메타학습하여 를 구하고, Adaptive learner 블록

에서 최근 데이터를 이용하여 ′  
 를 한 번 더 갱신하여 현재 모델과 

환경에 맞게 업데이트한다 [8]. 이 모델을 이용하여 

모델예측제어 기법으로 매 시간 수평선   안에서 최

적의 제어를 도출한다 [9]. MPC는 매 시간 측정되는 

상태변수를 이용하므로 동역학 모델의 불확실성에 의

하여 축적되는 오차를 방지하며 매니퓰레이터의 제어

입력을 업데이트 할 수 있다. 

Ⅲ. 매니퓰레이터 제어

강화학습의 시간적, 비용적 한계로 인해 모델기반 

메타강화학습을 매니퓰레이터에 적용하기 위해 에이

전트(Agent) 제어 시뮬레이션의 구현이 필요하다. 에

이전트 제어 시뮬레이션은 두 가지 방법으로 구현이 

가능하며 첫 번째는 Python을 이용하여 MuJoCo에 

직접 제어 명령을 내리도록 구현하는 것이고, 두 번째

는 Python에서 내리는 명령을 TCP/IP를 이용하여 

ROS를 제어하도록 구현하는 것이다. 본 논문에서는 

실제 환경의 매니퓰레이터를 모델기반 메타강화학습

으로 제어하기 위해 실제 환경의 매니퓰레이터와 연

동이 가능한 ROS Gazebo와 Python으로 구현한 모델

기반 메타강화학습을 소캣통신을 이용하여 구현한다.

3.1 MuJoCo

MuJoCco(: Multi-Joint dynamics Contact)는 로봇

공학, 생체 역학, 그래픽 및 애니메이션 등 빠르고 정

확한 시뮬레이션이 필요한 분야의 연구 및 개발을 목

표로 하는 물리 엔진이며, MuJoCo를 사용하면 최적 

제어, 상태 추정, 시스템 식별 및 자동화된 메커니즘 

설계 등 계산 집약적인 기술을 확장하고, 동적 시스템

에 적용할 수 있다.

강화학습은 환경과의 상호작용을 통해 획득한 데이

터로 정책을 유도 유도하기 때문에 수많은 step을 진

행해야 한다. 이로 인해 실제 시스템에서는 데이터를 

얻기 위해 필요한 시간과 비용이 매우 크고, 실제 시

스템을 파손시킬 수 있다.  이러한 이유로 바로 실제 

환경에서 학습을 진행하기에는 강화학습의 한계가 있

기 때문에 본 논문에서는 실제 매니퓰레이터에 모델

기반 메타강화학습을 적용하기 전에 MuJoCo 환경에

서 구현한 7-DOF 매니퓰레이터에 모델기반 메타강화

학습을 적용하여 성능과 안정성을 검증한다.

MuJoCo 환경에서 강화학습을 적용하기 위하여 

OpenAI에서 제공하는 Python API인 mujoco-py를 

사용한다. mujoco-py의 함수는 XML으로 저장된 매

니퓰레이터 3D Model을 불러오기와 position과 

velocity로 행동(Action)을 제어, 에이전트(Agent)의 

상태(State)를 수집, 시뮬레이션 reset, 시뮬레이션을 

진행하는 step 등이 구현되어 있다. 이러한 함수들을 

이용하여 MuJoCo에 구현된 7-DOF 매니퓰레이터 환
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경에서 Target과 End Effect가 근접할 수 있도록 7개

의 Joint(shoulder_pan, shoulder_lift, upper_arm_roll, 

elbow_flex, forearm_roll, wrist_roll, wrist_roll)를 관

절값으로 제어하는 모델기반 메타강화학습을 적용한

다.

3.2 ROS 시뮬레이터 

ROS(: Robot Operating System)는 로봇용 오픈소

스 메타 운영체제로, 일반 운영체제에서 제공하는 하

드웨어 추상화, 저수준 기기 제어, 빈번히 사용되는 

기능들이 구현되어 있으며, 프로세스간 메시지 전달, 

패키지 관리 기능을 제공한다. 본 논문에서는 ROS의 

응용 프로그램 중에서 Gazebo를 이용하여 3차원 시

뮬레이션을 구현하였다. Gazebo는 ROS의 3차원 시뮬

레이션을 위한 로봇, 센서, 환경 모델 등을 지원하고 

물리 엔진을 탑재하여 실제와 근사한 결과를 얻을 수 

있는 3차원 시뮬레이터이다.

ROS Gazebo 시뮬레이션 또한 3.1절에서 소개한 

강화학습의 한계인 수 많은 step을 진행하는데 필요

한 시간과 비용을 최소화 하기 위해 사용되며 모델기

반 메타강화학습의 성능과 안정성을 확인 후 실제 환

경에 적용하도록 한다.

ROS에서 매니퓰레이터 제어는 관절(Joint)값으로 

제어를 하고 있지만 실제 매니퓰레이터의 제어는 내

부의 절대(absolute) 엔코더(Encoder)값으로 제어하고 

있다. 따라서 실제 환경과 ROS를 연동하여 매니퓰레

이터를 제어하기 위해서 실제 엔코더값과 ROS의 관

절값을 변환하도록 변환 함수를 구현했다. 이를 이용

하여 OpenAI에서 제공하는 Python API인 

mujoco-py와 MuJoCo로 구현한 환경에 적용한 모델

기반 메타강화학습을 소켓통신을 이용하여 ROS와 행

동과 상태를 송수신하여 에이전트인 실제 환경의 로

봇에 적용할 수 있도록 한다.

3.2. 실제 환경

실제 환경 ROV의 매니퓰레이터는 절대(absolute) 

엔코더(Encoder)값으로 제어한다. 따라서 MuJoCo, 

ROS 등 시뮬레이션과 연동하기 위해서는 엔코더

(Encoder)값과 관절(Joint)값을 변환하는 과정이 필요

하기 때문에 관절(Joint)값에 따른 엔코더(Encoder)값

을 구하여 변환함수를 적용한다. 

실제 환경의 매니퓰레이터는 변환함수를 통해 

ROS Gazebo 시뮬레이션과 연동되어 있으며 ROS 

Gazebo에서 제어가 가능하다. 따라서 실제 환경의 매

니퓰레이터에서 바로 적용하지 않고 ROS 시뮬레이션

에서 먼저 실제와 동일하게 엔코더 범위를 설정 후 

학습을 진행하여 학습과정 중에 시스템이 파손되는 

경우를 방지한다.

ROS에서 학습이 완료 된 후 실제 환경에서 매니

퓰레이터를 사용하기 위해 학습이 완료된 모델을 불

러와서 실제 환경의 매니퓰레이터에 모델기반 메타강

화학습을 적용하여 학습하도록 한다 [10].

Ⅳ. 시뮬레이션 및 검토

본 논문에서는 시간과 비용, 그리고 시스템의 파손

을 우려하여 실제 매니퓰레이터와 연동되는 ROS 

Gazebo 7-DOF 매니퓰레이터 시뮬레이션에 모델기반 

메타강화학습을 적용하였으며, 부족한 컴퓨터 파워로 

인한 실시간성 문제를 해결하기 위해 시뮬레이션 컴

퓨터, 모델기반 강화학습 컴퓨터 총 2대의 컴퓨터를 

사용하여 분산 시스템을 구성하였다.

시뮬레이션과 강화학습에 필요한 연산량이 매우 많

기 때문에 컴퓨터 파워가 부족하여 실시간성을 잃을 

우려가 있다. 본 논문에서는 매니퓰레이터와 소캣통신

을 통해 학습을 하기 때문에 실시간성 유지를 위해 

분산 시스템을 적용한다. 분산 시스템에 사용된 컴퓨

터는 표1과 같다. 시뮬레이션은 ROS Gazebo 시뮬레

이션을 사용하였으며 실제 환경의 매니퓰레이터와 연

동이 가능하다.

시뮬레이션의 환경은 수중에서 ROV에 장착되어 

있는 7-DOF 매니퓰레이터의 End Effector가 Target

인 Ball에 근접하도록 학습하는 환경이며, ROV와 

Target은 수중에 고정되어 있다. 그리고 원활한 학습

을 위해 Target의 Collider를 사용하지 않아서 End 

Effector는 Target을 통과 할 수 있다. 본 논문에서 

사용되는 파라미터는 step, epoch, iteration, 

candidate, meta_batch_size, adapt_batch_size가 있으

며, 학습에 사용되는 reward는  , 
     로 정의하였으며 

End Effector와 Target의 거리,  
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    매니퓰레이터를 제어하

는 제어 신호의 크기로 이루어져 있다. 시뮬레이션의 

실험을 위해 Agent(ROS Gazebo)와 Env(Step 

environment)에서 소캣통신을 이용하여 Action과 

Observation을 송수신한다.  

실험 초기에 ROV와 타겟의 위치를 고정하지 않고 

해저면에서 학습을 진행한 경우 매니퓰레이터가 움직

이면서 바닥과 타겟에 충돌함에 따라 ROV와 타겟이 

밀려나는 현상이 발생하여 그림 1과 같은 리워드 분

포를 보였다. 따라서, ROV와 타겟의 위치를 해저면에 

올려둔 상태에서 수중에 고정하도록 변경하였다.

ROV와 타겟을 수중에 고정하여 학습을 12시간 진

행한 결과 여전히 타겟에 도달하지 못하고 Loss가 수

렴하지 않는 현상이 발생하였다. Action Space가 너

무 큰 값이여서 수렴하지 않는다고 판단하여 Action 

Space를 (-1 ~ 1)의 값에서 (-0.02 ~ 0.02)로 변경하

여 실험을 진행하였고, Reset 함수를 추가하여 매 에

피소드마다 환경이 reset되도록 구현하였다.

Action Space를 (-0.02 ~ 0.02)로 적용 후 학습을 

12시간 진행한 결과 Target에 End Effector가 도달하

는 모습을 관찰하고 리워드 분포를 보였지만 Loss가 

수렴하지 않아서 학습이 제대로 진행되지 않았다고 

판단했다. Action Space를 (-0.01 ~ 0.01)로 변경하고, 

장시간 학습을 위해 최대 Iteration을 1000으로 설정

하여 학습을 다시 진행하였다.

60시간 학습 결과 Reward는 증가했지만 End 

Effector가 Target에 도달하지 못하고 Loss도 분산하

는 결과를 확인했다. 원인 분석 결과 Action이 

Discrete하여 Policy gradient인 해당 알고리즘에서 적

합하지 않다고 판단하여 Continuous한 Action으로 변

환하여 실험을 진행하였다. 12시간 학습 결과 End 

Effector가 Target에 도달하는 모습과 그림 2과 같은 

리워드 분포를 관찰 할 수 있었으며, 그림 3와 같이 

Loss가 수렴함을 관찰 할 수 있었다.

그림 1. ROV를 고정하지 않은 경우 Reward

Fig. 1 ROV Reward (not fixed)

그림 2. Continuos action으로 변경한 경우 reward

Fig. 2 Reward (Continuos action)

그림 3. Continuos action으로 변경한 Loss

Fig. 3 Loss (Continuos action)

Ⅴ. 결  론

수중건설로봇의 매니퓰레이터를 제어하기 위하여 

모델기반 메타강화학습 기법을 선정하고 이를 적용하

기 위한 ROS Gazebo 시뮬레이션 환경과 실제 ROV 

매니퓰레이터 환경을 구축하였다. 메타강화학습을 이

용하여 모델을 도출함으로써 실제 환경에 적용 시 여

러 가지 상황에 빠르게 모델을 갱신할 수 있도록 하

였으며, 모델예측제어 기법을 적용하여 모델링의 불확

실성을 극복할 수 있도록 하였다. 이를 MuJoCo와 

ROS의 응용 프로그램 중에서 Gazebo를 이용하여 3

차원 시뮬레이션을 구현하고, 실제 환경에서 수중건설
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로봇 매니퓰레이터의 동역학 모션을 Gazebo에서 유

사하게 모사하는지 확인하였으며 모델기반 메타강화

학습 기법을 ROS Gazebo와 소캣통신을 통해 적용하

여 적은 샘플 데이터로 학습이 가능한지, 새로운 환경

에 빠르게 적응하는지 확인하였다.
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