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요  약

신경망을 정책으로 사용하는 심층 강화 학습은 다양한 분야에서 결정문제를 해결하기 위해 사용된다. 신경

망 기반의 정책을 이용하여 다음 행동을 결정하므로 심층 강화 학습이 로봇 제어 분야에 활용되고 있다. 특히,
로봇 제어용 플랫폼인 ROS에 심층 강화 학습을 적용하려는 연구들이 있다. 본 논문은 로봇 제어를 위해 심층 

강화 학습 기반 ROS 제어 시스템 구성을 제안하고, 구현한다. 본 논문에서 제안하는 심층 강화 학습 기반 

ROS 제어 시스템은 ROS와 연계되는 강화 학습 모델, 에이전트, 중재자, 임무 관리자, ROS 동료로 구성되어 

있다. 본 논문에서 제안한 제어 시스템 구성이 모델의 개선, 제어 대상 로봇 변경, 환경의 변경 등에 대응할 

수 있음을 보이기 위해 환경과 제어 방법이 다른 두 개의 응용을 구현한다.

Abstract

Deep Reinforcement Learning (DRL) which uses neural networks as a policy is used to solve decision-making 
problems in various fields. DRL is used for controlling a robot because it decides the next action using policy based 
on neural networks. Specially, many researchers focus on applying DRL to a robot application platform such as ROS. 
In this paper, we propose and implement a ROS control system based on DRL to control a robot. The ROS control 
system configuration proposed in this paper consists of reinforcement learning a model, an agent, an arbitrator, a 
mission manager and a ROS peer. To show that our proposed control system configuration can adapt to model 
updates, changes in target robots or changes in environment, we implemented two DRL-ROS applications with 
different in environments and control methods. 
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Ⅰ. 서  론

현재 상태 또는 환경에 대한 관찰을 기반으로 에

이전트의 행동을 결정하는 강화 학습은 마르코프 

결정 과정(MDP, Markov Decision Process)을 기반으

로 하고 있다[1][2]. 하지만 에이전트가 행동에 따른 

다음 상태, 보상 등 환경에 대한 정보를 미리 알지 

못하므로 행동에 따른 경험을 훈련한 신경망 기반

의 정책을 통해 에이전트의 다음 행동을 결정하는 

심층 강화 학습(DRL, Deep Reinforcement Learning)
이 많은 연구와 응용에 사용되고 있다. 특히, 행동

의 연속적인 결정 과정이라는 점에서 DRL은 자율 

주행, 로봇 제어 등의 분야에서 사용되고 있다. 
DRL을 로봇 제어에 적용한 연구 중 OpenAI 
Gymnasium에서 DDPG 알고리즘을 적용하여 신경망

을 사전 훈련 시킨 후 연구자들이 제작한 소형 이

동 로봇에 적용하여 성능을 평가한 연구가 있다[3].
ROS(Robot Operating System)는 로봇 관련 응용 및 

개발을 위한 라이브러리와 소프트웨어 도구의 집합

체이다[4]. 이 환경은 로봇 응용 시스템을 구성하는 

다수의 노드 간 통신 방법 및 관련 기능을 제공한다. 
노드 간 주요 통신 방법은 비동기 통신 기반의 토픽, 
액션과 동기 통신 기반의 서비스 등이 있다. DRL의 

정책 기반 행동 결정이 ROS 기반 로봇 제어를 통해 

실제 환경 또는 가상 환경에서 실현하기 위해 DRL
과 ROS를 결합한 연구가 있다[5]-[9].

ROS로 제어할 수 있는 RC 자동차에 DRL을 적

용하여 사전 정보가 없는 환경에서 자율적으로 경

로를 탐색하는 연구는 LiDAR 정보를 기반으로 

Gazebo 시뮬레이션 환경에서 사전 훈련한 후 실제 

환경에서 성능을 평가하였다[5]. Gazebo 시뮬레이션 

환경에서 장애물을 회피하며 이동 로봇 경로 계획

에 DRL을 적용한 연구는 RGB 이미지를 환경 정보

로 사용하였다[6]. Turtlebot 등의 바퀴형 로봇이 충

돌이 없이 주행할 수 있도록 PPO 강화 학습을 적

용한 연구도 Gazebo 시뮬레이션 환경에서 사전 훈

련한 후 실제 환경에 적용하였다[7]. 또, 자율 운항 

선박 제어를 위해 장애물 회피 DQN 알고리즘을 적

용한 연구는 시뮬레이션 환경에서 신경망을 훈련한 

후 이를 기반으로 자율운항 장애물 회피 알고리즘 

개발하고, 실제 소형 보트를 제작하여 장애물 회피 

성능을 측정하여 DQN 기반 장애물 회피 알고리즘

이 효과가 있음을 보였다[8]. 사족 보행 로봇

(Quadruped robot) 제어에 DQN 기반 강화 학습과 

ROS를 적용한 연구[9]는 사전 정보가 없는 환경에

서 DRL, ROS, 컴퓨터 비전이 사족 보행 로봇 제어

에 강건하고 확장이 가능한 해결 방법임을 보였다.
DRL과 ROS를 적용한 로봇 제어 관련 다양한 연

구는 연구 목적에 따라 신경망 구성과 에이전트 알

고리즘 등이 다양하지만, 정책 신경망, 에이전트, 환
경과 상호 작용하는 인터페이스 등으로 구성된 

DRL 부분과 실제 로봇 제어를 위한 ROS 연동 부

분이 명확하게 구분되어 있지 않다. 따라서, 신경망, 
에이전트 알고리즘, 제어 목표 또는 제어 대상 로봇 

등에 변화가 있는 경우에 변화를 반영한 수정이 쉽

지 않은 것으로 판단이 된다. 또, 신경망 구성 또는 

알고리즘 등 한 연구의 결과물을 다른 연구에 적용

하는 것도 쉽지 않다.
이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 

DRL의 구성 요소와 로봇 제어를 위한 ROS 연동 

요소를 분리하고, 각 요소의 동작 종속 관계를 최소

화함으로써 각 요소의 개별적 개선, 교체 등에 대응

할 수 있는 시스템인 DRL 기반 ROS 시스템 구성

을 제안한다. 또, 최소한의 변경만으로 목적과 환경

이 다른 두 개의 제어 시스템을 시험 구현하여 본 

논문에서 제안하는 시스템 구성이 환경, 제어 대상 

등의 변화에 대응하여 제어 시스템을 구현할 수 있

음을 보였다. 
본 논문의 구성을 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 ROS를 이용한 제어 분야에 DRL을 적용한 연구

를 소개하고, 3장은 본 논문에서 제안하는 ROS 기
반 제어 시스템의 구성을 기술한다. 4장에서는 본 

논문에서 제안하는 DRL-ROS 제어 시스템을 구현

한 내용을 기술한다. 마지막으로 5장에서는 본 논문

에서 제안한 제어 시스템 구성의 의미와 결론을 기

술하고, 향후 연구 관련 내용을 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 DRL과 ROS
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강화 학습의 이론적 기반이 되는 MDP를 표현한 

그림 1은 에이전트가 현재 상태 st에서 행동 at를 취

한 결과로 다음 상태는 st+1이 되고, 이 시점에 획득

하는 보상이 rt+1임을 나타내고 있다. 즉, MDP는 현

재의 상태와 에이전트가 취한 행동만으로 다음 상

태가 결정됨을 의미한다[1][2].

그림 1. 마르코프 결정 과정
Fig. 1. Markov decision process MDP

에이전트가 상태 st에서 행동 at를 결정하는 방법

을 정책(Policy)이라고 한다. 에이전트는 환경에 대

한 정보를 알지 못하는 상황에서 이전의 행동, 그 

행동을 취한 결과인 다음 상태 및 보상 등에 대한 

경험을 학습한 신경망을 이용하여 다음 행동을 결

정한다. 
로봇 응용 개발을 위한 통신 라이브러리와 도구

로 구성된 ROS[4]에서 로봇 제어 모델은 제어 노드

와 제어 대상 노드가 토픽을 통해 상호 작용하는 

것이다. 즉, 제어 노드는 속도 및 방향 등 제어 관

련 정보를 저장한 토픽을 게시하고, 위치, 방향, 주
변 장애물 등 로봇의 상태 정보를 저장한 토픽을 

구독한다. 반면, 제어 대상 노드는 제어 정보를 저

장한 토픽을 구독하고, 각종 센서로부터 수집된 데

이터를 기반으로 생성한 상태 정보를 저장한 토픽

을 게시한다. 

2.2 DRL을 적용한 ROS 응용

DRL을 이용하여 로봇의 다음 동작을 결정하는 

ROS 기반 응용 연구 중에서 [5]는 LiDAR 데이터를 

맵 이미지로 변환하여 환경 관측 데이터로 사용하

고, 다섯 가지 이산 행동 공간에서 행동을 결정하였

다. 이 연구는 사전 정보가 없는 환경에서 장애물을 

회피하며 스스로 경로를 결정하는 방법을 제안하고, 
실험하였고, 이를 위해 이산 행동 공간에서 활용할 

수 있는 DQN 강화 학습 알고리즘을 사용하였으며, 
LiDAR 데이터를 이용한 보상 함수를 정의하였으며, 
시뮬레이션 환경과 실 환경에서의 동작을 확인하였

다. 이 연구에서 기술한 소프트웨어 구조로 

Laser_Node, Algorithm_node, Pyserial_node를 제시하

고 있어 확장성에 많은 제약이 있다고 판단된다. 
[6]의 연구는 사전 정보가 없는 환경에서 장애물

을 피하며, 목표 지점까지 이동하는 자율 주행 로봇

을 위해 DQN의 변형인 D3QN과 무지개(Rainbow) 
알고리즘을 구현하였으며, 시뮬레이션 환경에서 신

경망을 훈련하고, 성능을 평가하였다. 이 연구는 깊

이 카메라(Depth camera)로 캡처한 네 장의 연속 이

미지를 환경 정보로 사용하였으며, 목표 지점을 향

한 각도와 속도를 이용한 보상 함수를 사용하였다. 
이 연구는 장애물을 피하며, 목표 지점까지 이동이

라는 태스크 수행을 위한 알고리즘들을 비교, 분석

하는 것에 중점을 두었으며, 보조적인 요소로 ROS
를 사용하여, DRL 알고리즘과 ROS 요소 간의 구성

에 대해 구체적으로 기술하지 않았다.
DRL을 ROS에 활용하는 많은 연구가 장애물을 

피하며, 자율 주행하는 이동 로봇을 대상으로 하였

지만, [8]의 연구는 LiDAR, GPS, IMU 등을 활용한 

자율 운항 보트를 대상으로 하였다. 이 연구는 보트 

제어에 ROS를 활용하였고, 장애물 회피를 위해 

DQN 알고리즘을 사용하였으며, Gazebo를 사용하여 

모델링한 가상 환경에서 신경망을 훈련한 후 소형 

모형 보트에 적용하였다. 

Ⅲ. DRL 모델 기반 ROS 제어 시스템 

기존의 DRL과 ROS를 이용한 많은 응용 구현은 

다양한 요소에 대한 구성을 명확하게 기술하지 않

아, 신경망 개선, 목표 태스크의 변경, 환경의 변화 

등 다양한 변화요인에 대응하며 제어 시스템을 구

현하는 것이 쉽지 않다는 문제가 있다.
본 논문에서 제안하는 DRL-ROS 시스템 구성은 

DRL을 ROS에 적용할 때 응용 시스템의 각 구성 

요소를 명확하게 분리함으로써 앞서 서술한 문제를 

최소화한 ROS 기반 로봇 제어에 DRL을 적용할 수 

있는 소프트웨어 구성이다. 그림 2는 본 논문에서 

제안하는 DRL-ROS 시스템 구성을 나타낸 것으로 

실선으로 표시한 다섯 개의 핵심 요소와 점선으로 

표시한 한 개의 선택 요소를 포함하고 있다. 각 요

소의 기능과 상호 작용은 다음과 같다. 
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그림 2. DRL-ROS 시스템 구성
Fig. 2. Configuration of DRL-ROS system

정책 네트워크(Policy network)는 환경의 현재 상

태에서 취할 행동을 결정하기 위한 정보를 제공하

는 신경망이며, 기계 학습을 통해 최적화되어야 하

는 훈련의 대상이다. 이 네트워크가 제공하는 정보

는 에이전트가 취할 수 있는 각 행동의 확률 또는 

행동을 위한 확률 분포 파라미터 등 응용에 따라 

다를 수 있다. 알고리즘에 따라 선택적으로 사용될 

가치 네트워크(Value network)는 상태의 가치를 추정

하는 신경망으로서, 이 신경망도 기계 학습의 훈련 

대상이 된다. 이 가치 네트워크는 에이전트가 수행

하는 알고리즘에 따라 선택적으로 사용될 수 있다. 
에이전트(Agent)는 다음 행동을 선택하고, 제공된 

경험 정보를 기반으로 정책과 가치 네트워크의 파

라미터를 조정하는 기능을 수행한다. 다음 행동을 

선택하는 정책   및 파라미터를 조정하는 

←⋅∇은 에이전트가 수행하는 알고리즘

에 따라 달라진다. 예를 들어, 이산 행동 공간 환경

에서 정책 는 각 행동을 취할 확률이 될 

수 있고, 연속 행동 공간(Continuous action space) 환
경에서 정책은 어떤 확률 분포에서 행동을 샘플링 

하는 것이 될 수 있다.
중재자(Arbitrator)는 에이전트가 선택한 행동을 임

무 관리자(Mission manager)에게 전달하고, 반환된 행

동의 결과 즉, 다음 상태, 보상, 종료 여부 등에 대

한 정보를 에이전트가 저장하도록 하며, 네트워크의 

파라미터를 조정하는 기계 학습을 하도록 한다. 중
재자는 사용된 알고리즘에 따라 에피소드 단위 또는 

행동 단계 단위로 기계 학습을 진행할 수 있다. 
임무 관리자는 ROS를 이용한 제어의 대상 로봇

이 수행해야 하는 임무를 관리하고, DRL과 ROS 사
이의 상호 작용을 위한 인터페이스 역할을 한다. 
DRL과 ROS 사이의 상호 작용을 위해 임무 관리자

는 에이전트에서 결정한 행동을 ROS의 토픽으로 변

환하여 게시한다. 이후 임무 관리자는 그가 게시한 

토픽에 따라 동작을 수행한 로봇의 변경된 상태를 

저장한 토픽을 구독하여, 그 토픽에 저장된 정보를 

기반으로 계산한 보상을 중재자에게 전달한다. 보상 

계산을 위한 보상 함수는 임무 관리자가 로봇의 임

무 수행 과정을 제어하기 위한 수단으로 사용되며, 
로봇의 임무에 따라 보상 함수가 달라져야 한다. 

ROS 동료(ROS peer)는 임무 관리자가 게시한 토

픽을 구독하여 로봇의 동작을 제어하고, 로봇의 동

작 상태를 저장한 토픽을 게시하는 역할을 한다. 그
림 3은 임무 관리자와 ROS 상대 사이에 진행되는 

ROS 토픽 기반 상호 작용을 나타낸 것이다. 
DRL-ROS 시스템을 응용하는 분야마다 동작과 동

작 후 환경 정보의 종류가 다르므로 토픽에 저장할 

데이터를 위한 인터페이스를 별도 정의하여 사용할 

수 있다. 

그림 3. 임무 관리자와 ROS 상대 사이의 상호작용
Fig. 3. Interaction between mission manager and ROS

peer

Ⅳ. DRL-ROS 시스템 구성 구현 

본 논문에서 제안한 DRL-ROS 제어 시스템 구성

이 DRL 알고리즘의 변화, 환경의 변화 및 제어 대

상의 변경 등에 대응할 수 있음을 보이기 위해 본 

논문에서는 이동 로봇이 목적 위치로 이동하는 환

경과 MountainCarContinuous-V0 환경에서 이동체를 

제어하는 응용을 구현하였다. 
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4.1 구현 환경 및 공통 구현

서로 다른 두 ROS 응용이 DRL-ROS 제어 시스

템의 구성 요소가 공유될 수 있음을 보이기 위해 

본 논문에서는 그림 2의 요소 중 정책 네트워크, 가
치 네트워크, 에이전트, 중재자를 공통 구현하였다. 

표 1은 구현 환경을 나타내고 있다. 구현 환경의 

시스템에 nVidia 사의 GPU를 위한 cuda 라이브러리

가 설치되어 있으나, 본 구현에서 구현한 신경망의 

훈련 대상 파라미터 수가 많지 않고, 구현의 목적이 

성능 평가에 있지 않으므로 GPU 활용 여부가 실험

에 영향을 주지 않았다. cuda 라이브러리가 설치되

어 있지 않은 시스템 환경에서도 본 논문에서의 구

현이 정상적으로 실행됨을 확인하였다.
본 논문에서 구현한 두 환경은 모두 연속 상태 

공간을 갖는다. 본 논문에서는 별도로 구현한 인코

더를 이용하여 상태를 특징 벡터로 인코딩한 후 이

것을 정책과 가치 네트워크의 입력으로 사용하였다. 

표 1. 구현 환경
Table 1. Implementation configuration

OS Ubunut 24.06
Pytorch 2.11
cuda 12.2

numpy 1.26.4
ROS2 Jazzy

그림 4. 정책 네트워크의 레이어
Fig. 4. Policy network layers

인코더는 환경의 상태를 pytorch의 Linear(256), 
Linear(128), Linear(64) 세 단계의 완전 연결 신경망

을 이용하여 크기가 64인 특징 벡터로 변환한다. 인
코더 사용의 이점은 상태의 차원이 다르더라도 특

징 벡터의 크기를 맞추면 정책 네트워크 등을 변경

하지 않거나 최소화할 수 있다. 인코더의 출력인 특

징 벡터를 입력으로 한 정책 네트워크는 그림 4에 

보인 것과 같이 평균(μ)과 표준편차(σ)의 추정값을 

출력하도록 구현하였다. 정책 네트워크가 추정한 두 

값을 에이전트가 행동을 결정할 때 사용한다. 가치 

네트워크는 특징 벡터를 입력으로 갖는 Linear(1) 계
층을 이용하여 구성하였다. 

 A2C(Advantage Actor Critic) 알고리즘을 수행하

는 에이전트는 정책 네트워크 출력인 평균(μ)과 표

준편차(σ)를 파라미터로 한 Gaussian 확률 분포에서 

샘플링하여 행동을 결정하고, 목적 함수의 미분값 ∇ [2]을 이용하여 정책 네트워크의 파라미터를 

조정한다. 본 논문에서 구현한 중재자는 에이전트에

서 결정한 행동을 임무 관리자에게 전달한 후 반환

된 다음 상태 및 보상을 기반으로 에이전트가 정책 

네트워크의 파라미터를 즉시 조정하도록 하였다. 
그림 3의 임무 관리자와 ROS 동료는 응용마다 

다르므로 각각 별도 구현하였고, 두 요소 간 상호 

작용을 위해 교환하는 토픽에 저장된 정보를 위한 

자료형인 인터페이스도 별도 정의하였다. 
 

4.2 목적 위치로 향하는 로봇 시뮬레이션 환경

그림 5는 DRL-ROS 시스템 구성을 시험 구현하

기 위한 것으로 이동 로봇이 목적 지점까지 이동하

도록 강화 학습을 활용하여 제어하는 시뮬레이션 

환경을 나타낸 것이다. 강화 학습은 행동에 대한 보

상을 통해 에이전트가 특정 목적 달성을 위한 최적 

정책을 찾도록 한다. 이것은 보상 함수가 로봇의 임

무 수행 목표를 반영할 수 있어야 함을 의미한다. 
본 논문에서 구현한 임무 관리자는 목적 지점까

지 이동이라는 임무를 로봇이 수행할 수 있도록 유

도하기 위해 로봇과 목표 지점까지의 거리와 로봇

이 향하고 있는 방향과 목표 지점의 각도를 이용하

여 보상 함수를 정의하였다. 거리와 각도는 서로 다

른 단위를 갖는 데이터이므로 표준화 과정을 통해 

단위에 제거한 후 보상 함수를 적용하였다. 
식 (1)은 본 논문에서 정의한 보상 함수이며, 

stddist와 stdrad는 각각 로봇과 목표 지점까지의 거리 

및 로봇의 방향과 목표 지점과의 상대적 각도를 표

준화한 것이다. 타우(τ)는 두 정보의 중요도를 나타

낸 것으로 거리보다는 방향이 중요하므로 본 논문

에서는 이 값을 0.15로 설정하였다. 
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그림 5. 이동 로봇 시뮬레이션을 위한 DRL-ROS 구성
Fig. 5. DRL-ROS configuration for moving robot simulation

(a) (b)
그림 6. 이동 로봇 시뮬레이션을 위한 DRL-ROS 구현 (a) 성공 경우 (b) 실패 경우

Fig. 6. Implementation of DRL-ROS for moving robot simulation (a) Success case (b) Failure case

본 논문에서 구현한 임무 관리자는 중재자가 전

달한 행동 정보를 저장한 토픽을 출판하고, 행동의 

결과로 변경된 로봇의 위치, 방향 정보를 저장한 토

픽을 구독한다. 

 × ×   (1)

그림 6은 DRL-ROS 제어 시스템 구성에 따라 구

현한 이동 로봇 시뮬레이션의 동작한 화면을 캡처

한 것이다. 그림 6(a)은 목적 지점 도착이라는 임무

를 이동 로봇이 133회의 동작 스텝에 성공할 때 화

면이며, 이때 획득한 전체 보상은 83.03이었다. 그림 

6(b)은 이동 로봇이 1,000회의 동작 스텝 제한 내에 

임무를 완료하지 못한 경우의 화면이다. 

4.3 MountainCarContinuous-V0 환경

DRL-ROS 시스템 구성을 시험하기 위한 다른 응

용 구현은 Gymnasium의 MountainCarContinuous 환

경에서 ROS 기반으로 자동차를 제어한 것이다. 그
림 7은 본 논문에서 구현한 DRL-ROS 구성을 나타

낸 것이며, 환경에 종속적인 임무 관리자와 구독한 

토픽을 이용하여 자동차를 제어하고, 새로운 상태와 

보상을 저장한 토픽을 게시하는 ROS 동료 노드를 

별도 구현하였다. 그림 7에서 공유 요소로 표시한 

부분은 앞서 구현의 것을 수정하지 않고 그대로 이

용하였다. 
MountainCarContinuous 환경이 행동을 취한 결과

인 다음 상태와 보상을 계산하므로 이 구현에서의 

임무 관리자는 상대적으로 간단하게 구현할 수 있

었다. 또, 두 요소가 교환하는 토픽도 응용에 맞게 

정의하였다. 
그림 8은 MountainCarContinuous-v0 환경에서 자

동차를 제어하기 위해 구현한 DRL-ROS 제어 시스

템이 동작한 화면을 캡처한 것이다. 그림 8(a)은 산 

위의 깃발에 도착이라는 임무를 자동차가 841회의 

동작 스텝에 성공한 것이며, 획득한 전체 보상은 

16.68이었다. 그림 8(b)은 자동차가 1,000회의 동작 

스텝 제한 내에 임무를 완료하지 못하고, 종료한 것

을 나타내었다. 
본 논문에서 제안한 DRL-ROS 시스템 구성은 다

섯 개의 필수 요소와 한 개의 선택 요소로 구성되

어 있다. 각 요소가 기능에 따라 명확하게 분리되어 

있어, 본 논문에서 제안한 시스템 구성은 ROS를 이

용한 로봇 제어에 DRL을 적용하는 응용에서 시스

템의 구성 요소를 다양하게 조합할 수 있게 한다.
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그림 7. MountainCarContinuous를 위한 DRL-ROS 구성
Fig. 7. DRL-ROS configuration for MountainCarContinuous

(a) (b)
그림 8. MountainCarContinuous-v0를 위한 DRL-ROS 구현 (a) 성공 경우 (b) 실패 경우

Fig. 8. Implementation of DRL-ROS for MountainCarContinuous-v0 (a) Success case (b) Failure case

예를 들어, 더 나은 성능을 위해 정책 네트워크의 

세부 조정 또는 구성 변경 등의 신경망 개선이 다

른 요소의 동작이나 구성에 영향을 받지 않고 독립

적으로 이루어질 수 있다. 효과적인 신경망 훈련을 

위해 에이전트 알고리즘 개선 또는 교체 등의 과정

도 다른 구성 요소와 독립적으로 진행될 수 있다. 
DRL-ROS 시스템을 구성하는 각 요소의 독립성

은 서로 다른 응용이 이미 구현된 정책 네트워크, 
에이전트, 중재자 등을 재사용하거나 공유할 수 있

게 한다. 앞서 기술한 두 구현은 그 목적과 동작 방

법이 다르지만, 정책과 가치 네트워크, 에이전트, 중
재자는 수정이 없이 재사용되었다. 

운반 로봇, 다축 관절 로봇 등 산업 현장의 로봇 

제어를 위한 강화 학습 모델의 훈련은 비용, 안전성, 
시간 등의 제약으로 실제 환경에서 진행되기 어렵다. 
본 논문에서 제안한 DRL-ROS 시스템 구성은 제약

이 있는 실 세계에서의 학습 모델 훈련 대신 시뮬레

이션 환경에서 훈련을 진행한 후 ROS 동료 요소만 

교체하면 실제 로봇 제어에 즉시 적용할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

ROS는 로봇 응용 개발을 위한 라이브러리와 도

구의 집합체로 소형 학습용 로봇부터 산업 현장의 

로봇 제어에 활용되고 있다. DRL은 환경의 현재 상

태에서 취할 최적 행동을 결정하는 정책을 신경망 

훈련을 통해 찾는 것이다. DRL에서 결정한 행동을 

ROS에서 로봇 제어에 활용하려는 연구들은 요소 

간의 연동을 위한 시스템 구성을 구체적으로 기술

하지 않았다.
본 논문에서는 ROS 기반의 로봇 제어에 DRL을 

적용하기 위한 DRL-ROS 제어 시스템 구성을 제안

하였다. 본 논문에서 제안한 시스템 구성은 정책 신

경망, 에이전트, 중재자, 임무 관리자, ROS 동료 요

소를 포함하고 있다. 기능에 따라 독립적으로 정의

된 요소로 구성된 DRL-ROS 시스템은 구성 요소 

간의 상호 작용을 통해 기능을 수행한다. 각 구성 

요소가 상호 독립적이므로 필요에 따라 조합하거나 

재사용할 수 있다는 장점이 있다.
DRL-ROS 시스템 구성이 실제 ROS 기반의 로봇 

제어에 적용될 수 있음을 보이기 위해 본 논문에서

는 정책 네트워크, 에이전트, 중재자를 재사용하여 

구현한 두 개의 ROS 제어 응용을 구현하였다. 
에이전트는 보상을 기반으로 정책 네트워크의 신

경망을 훈련하고, 이를 기반으로 최종 임무 목적에 

접근하는 행동을 결정하므로 임무 관리자의 보상 
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함수가 중요한 요소이다. 따라서, 향후 연구 과제는 

자율 주행, 산업 로봇 등의 동작을 제어할 수 있는 

임무 관리자의 보상 함수 결정 방법에 도출하는 것

이다. 또, 소형 이동 로봇, 6축 관절 로봇 등 실제 

환경의 로봇 제어에 본 논문에서 제안한 DRL-ROS 
시스템을 적용하여 각 응용에 적절한 정책 네트워

크, 에이전트 알고리즘을 개발하는 것이다.
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