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학년 여름방학 시기에 진행한 프로그램2. 1 Pre-URP 
프로그램 진행 전 주어진 사전과제는 교수님의 모두를 위한 딥러닝 강좌를 보고Sung Kim , 
딥러닝을 공부하며 배운 내용을 정리하는 것이었다. 

사전 연구 수행 보고서< >
딥 러닝의 구조1. 

딥 러닝은 과 등의 구조로 이루어진다 은 합성곱 신경망, CNN RNN, DNN . CNN
로 최소한의 전처리를 사용하도록 설계된 다계층 퍼셉트론(convolutional Neural Network) , 

의 한 종류이다 순환 신경망은 신경망 내부의 메모리 활용이 가능한데 이런 특성으로 필기. , 
체 인식과 같은 분야에 활용되며 인식률 또한 높다 순환 신경망은 완전 순환망. , ESN, 

등 굉장히 많은 종류가 있다 순환 신경망을 훈련시키LSTM, Bi-directional RNN, CTRNN . 
는 방법으로는 경사 하강법 방, Hessian FreeOptimization, Global Optimization Methods 
식이 쓰이고 있다 은 심층 신경망 이다 은 입력층과 출력. DNN (Deep Neural Network) . DNN
층 사이에 여러 개의 은닉층들로 이루어진 인공신경망이라고 할 수 있다. 

적용 사례2. 
페이스북의 얼굴 인식 기능을 예로 들 수 있다 첫 번째는 얼굴 검출인데 이미지를 흑백으. , , 
로 바꾸어 픽셀들의 어둡기를 체크하여 이미지가 어두워지는 방향을 나타내는 화살표를 그린, 
다 이를 통해 이미지를 얼굴의 기본 구조가 심플한 방법으로 표시되는 표현으로 바꾼다. HOG . 
이제 분리해낸 얼굴들을 위치교정하고 투영한다 이라는 알고리, . Face landmark estimation
즘을 사용하여 눈과 입을 최대한 가운데로 올 수 있도록 한다 이제 얼굴을 구별하는 단계인. 
데 를 훈련시켜 각 얼굴에 대해 개의 측정값을 생, Deep Convolutional Neural Network 128
성하도록 훈련시킨다 이 훈련 과정은 훈련용 얼굴 사진 적재 동일한 얼굴의 다른 사진 적재. , , 
전혀 다른 사람의 사진을 적재하는 과정으로 이루어진다 여기에서 각 얼굴에 대한 개의 . 128
측정값을 임베딩이라고 부른다 사진과 같은 복잡한 원시 데이터를 컴퓨터가 생성한 숫자값의 . 
목록으로 축소한다는 아이디어를 이용하는 것이다 마지막 단계는 인코딩에서 사람의 이름을 . 
찾는 과정인데 가장 쉬운 단계이다 이 과정에서는 과거에 측정해 놓은 모든 얼굴에 대해 이 , . 
얼굴의 측정값에 가장 가까운 사람이 누구인지 확인하는 것이다.

훈련 방법3. 
등이 있다 알고리즘은 최소Gradient Descent, SGD, Adam Optimizer .Gradient Descent 

화문제의 경우에 가장 많이 사용되고 등의 다양한 변수가 있는 경우에도 , cost(w1,w2,w3 )…
활용된다 의 연산을 기계적으로 실행시켜서 얻어내는 변화하는 값. Gradient Descent W (H(x)=
라고 할 때 을 자동으로 가 최소가 되는 값이라고 한다 만약 의 ) cost(W) W . W, b, cost(W)
함수를 차원에 그렸을 때 또는 값의 초기값이 아주 조금 달랐는데 된 값3 , W b minimize W, b
이 많이 다르다면 을 적용하기에는 좋다고 볼 수 없을 것이다Gradient descent algorithm . 

에서의 은 차원에서 으로 볼록성이 계속 Linear Regression cost function 3 Convex function , 
유지되어 초기값이 어디서 시작하던 반드시 동일한 지점의 최솟값을 찾아내는 것이 보장된다. 
다른 을 설계할 때도 반드시 인지 확인하여야 한다cost function Convex function .
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의 의미4. Hyperparameter
란 신경망 학습을 통해서 튜닝 또는 최적화 해야하는 주변수가 아니라 학Hyperparameter , , 

습 진도율이나 일반화 변수처럼 사람들이 선험적 지식으로 설정을 하거나 또는 외부 모델 메, 
커니즘을 통해 자동으로 설정이 되는 변수를 말한다.
강화학습의 기본 배경
강화 학습은 기계 학습의 한 영역으로 행동심리학에서 영향을 받았으며 어떤 환경 안에서 정, 
의된 에이전트가 상태를 인식하여 보상을 최대화하는 방향으로 선택을 하는 방법이다 쉽게 . 
표현하자면 강화 학습은 각 상태에서의 행동에 따라 보상값을 받도록 하여 보상값이 최대화, , 
되는 방향으로 학습이 진행되는 것이다 보상값을 여러 번 누적시켜야 하므로 시간이 오래 걸. 
린다 은 의 핵심 알고리즘으로 사용되게 되었다. RL Alphago .
강화학습의 요소
강화학습 모델은 환경상태 집합 행동 집합 포상의 집합으로 구성된다 매번 라는 시점(S), (A), . t
마다 에이전트는 상황마다의 자신의 상태 에 포함된 와 가능한 행동 를 가지고 있다 에이전(S ) A . 
트는 이런 상황마다 어떤 행동을 취하고 취한 행동으로부터 환경에서 새로운 상태와 포상을 , 
받는다 이 포상을 통해 강화 학습의 에이전트는. 포상값 을 최대화하는 정책을 개발한다 종 R . 

료 상태가 존재하는 마르코프 결정 과정에서는    ⋯ 
 



이고 그렇지 않은 마, 

르코프 결정 과정에서는  
 



가 된다 이 식에서 감마는 미래의 포상이 현재 상태에서 .

얼마나 가치 있는지를 표현하는 로 과 사이의 값이다discountfactor 0 1 .

5. Markov Decision Process
마르코브 결정 과정은 의사결정 과정을 모델링하는 수학적인 틀을 제공한다 이 때 의사결정. 
의 결과는 의사결정자의 결정과 임의적인 값으로 주어진다 마르코프 결정 과정은 동적 계획. 
법과 강화 학습 등의 방법으로 푸는 넓은 범위의 최적화 문제에 유용한 도구로 활용된다 마. 
르코브 결정 과정은 이산 시간 확률 제어 과정이라고 할 수 있다 어떤 시점에 마르코프 결정 . 
과정은 상태 에 존재하고 의사결정자는 상태 에서 행동 를 취할 수 있고 다음 시점에서 S , S A , 
마르코프 결정 과정이 확률적으로 새로운 상태 프라임 으로 전이된다S .
마르코브 결정 과정은 마르코브 연쇄의 확장된 형태로 볼 수 있다 마르코프 과정에서 연속적. 
인 시간 변화를 고려하지 않고 이산적인 경우만 고려한 경우를 마르코프 연쇄라고 한다.
훈련 방법
마르코브 결정 과정에서 중요한 알고리즘의 종류로는 값 반복법과 정책 반복법이 있다. 
값 반복법은 역진 귀납법이라고도 불리고 파이함수를 사용하지 않고 필요에 따라 를 사, V(s)
용하여 파이 를 계산한다(s) .  max

’
’’’ 라는 식을 만족하게 

된다 여기서 는 반복 차수를 의미하며 알고리즘은 값이 일 때부터 시작한다. i , i 0 .
정책 반복법은 파이 를 계산하는 첫 번째 단계를 한 번만 수행하고 를 계산하는 두 번(s) V(s)
째 단계가 수렴할 때까지 반복된다 이 두 단계가 계속 반복된다 두 번째 단계가 수렴할 때. . 
까지가 아닌 연립일차방정식으로 바꾸어 계산할 수도 있다, .
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적용 사례6. 
마르코프 결정 과정은 동적 계획법과 강화 학습 등의 방법으로 푸는 넓은 범위의 최적화 문제
에 유용한도구로 활용되며 로봇 공학 제어 자동화 경제학 제조업 등의 영역에서 폭넓게 사, , , 
용되고 있다.

강화학습에 적합한 임무 강화학습의 요소별 훈련 방법7. ( ), 
강화학습의요소로는 등이 있다Q-learning, Q-learning table, Q-network, DQN . 

는 이러한 의 불안정하다는 특성을 개선하여 알파고를 개발하였다Deepmind Q-Network . 
은 매번 입력되는 환경이 너무 유사하고 연관성이 많아 전체를 봐야 하는 알고리즘인 Q-Net

으로 제대로 학습할 수 없고 변화시키고 싶지 않은 함수인 또한 linear regression , target Y 
변한다는 것이다 신경망 으로는 오목 게임을 구현할 수 있다 양쪽 플레이어가 . Q-Learning . 
번갈아 수를 둘 때 두 번째 플레이어는 돌의 상태를 반전하여 입력으로 이용한다 그렇게 하, . 
여 각 플레이어마다 따로 학습하는 것이 아니라 하나의 모델을 사용하도록 하였다 게임에 , . 
이겼을 경우 의 보상값을 받도록 하는데 이 조건만을 이용하면 너무 학습이 느려 자기 돌과 1 , 
인접한 위치일 경우 의 보상값을 추가로 주었다고 한다0.05 .
강화 학습을통해서는 온라인을 훈련하는 데 사용할 수 있는 알고리즘을 찾을 수 있었다ANN . 

문제는 으로 해결하고자 하는 문제인데 강화 학습을 통해 에Cart pole swing up ANN , ANN
게 보상과 처벌을 기반으로 배우게 할 수 있다.
훈련에 대한방법으로는 미래 최대 에 현재 를 합해 업데이트만 하면 학습이 , reward reward
된다는 것이다 게임판 전체의 를 으로 초기화한 뒤 무한히 계속 학습을 반복하면 가 . Q 0 agent
높은 값의 를 가진 길을 찾아가게 된다Q .
또다른 방법으로는 의 방법이 있다 이는 를 해결하는데DeepMind . non-stationary target , 

수를 증가시키고 두께 또한 증가시킨다 또 방법은 의 layer . , experiencereplay agent action
을 먼저 학습시키지 않고 버퍼라는 것에 저장을 한다 랜덤한 샘플들로 학습시키는 것이다, . . 

를 분산시키는 마지막 방법은 여러 에서 다른 값을 가져오고 특정 Target network network , 
값을 가져오는 만 업데이트 시켜 시간이 지나고 동일한 값을 복사하는 것이다network , Q . 
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코드 실행 결과 코드 해8. / 석
다음 코드는 알고리즘을 테스트하는 코드이다Simple CNN . 
예제 코드는 딥러닝을 이용하여 데이터로 다음 데이터를 예측하는 코드이다mnist .
코드 실행 결과

 

 
Using TensorFlowbackend.
Downloading datafrom https://s3.amazonaws.com/img-datasets/mnist.npz
11493376/11490434[==============================] - 0s 0us/step
WARNING: Loggingbefore flag parsing goes to stderr.
W071801:51:48.211470 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:74:The 
name tf.get_default_graph is deprecated. Please usetf.compat.v1.get_default_graph instead.

 
W071801:51:48.247140 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:517:The 
name tf.placeholder is deprecated. Please use tf.compat.v1.placeholderinstead.

 
W0718 01:51:48.256267139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:4138:The 
name tf.random_uniform is deprecated. Please use tf.random.uniform instead.

 
W071801:51:48.316578 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:3976:The 
name tf.nn.max_pool is deprecated. Please use tf.nn.max_pool2d instead.

 
W071801:51:48.322711 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:133:The 
name tf.placeholder_with_default is deprecated. Please 
usetf.compat.v1.placeholder_with_default instead.

 
W071801:51:48.333630 139920813651840 deprecation.py:506] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:3445:callin
g dropout (from tensorflow.python.ops.nn_ops) with keep_prob isdeprecated and will be 
removed in a future version.

Instructions forupdating:
Please use `rate`instead of `keep_prob`. Rate should be set to `rate = 1 - keep_prob`.
x_train shape:(60000, 28, 28, 1)
60000 trainsamples
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10000 test samples
W071801:51:48.418620 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/optimizers.py:790: The 
nametf.train.Optimizer is deprecated. Please use tf.compat.v1.train.Optimizerinstead.

 
W071801:51:48.427948 139920813651840 deprecation_wrapper.py:119] From 

/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/keras/backend/tensorflow_backend.py:3295:The name 
tf.log is deprecated. Please use tf.math.log instead.

 
W071801:51:48.574711 139920813651840 deprecation.py:323] 

From/usr/local/lib/python3.6/dist-packages/tensorflow/python/ops/math_grad.py:1250:add_di
spatch_support.<locals>.wrapper (fromtensorflow.python.ops.array_ops) is deprecated and 
will be removed in a futureversion.

Instructions forupdating:
Use tf.where in2.0, which has the same broadcast rule as np.where
Train on 60000samples, validate on 10000 samples
Epoch 1/12
60000/60000[==============================] - 190s 3ms/step - loss: 0.1852 - acc: 

0.9443 -val_loss: 0.0511 - val_acc: 0.9828
Epoch 2/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0746 - acc: 

0.9783 -val_loss: 0.0359 - val_acc: 0.9882
Epoch 3/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0580 - acc: 

0.9828 -val_loss: 0.0337 - val_acc: 0.9894
Epoch 4/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0528 - acc: 

0.9847 -val_loss: 0.0308 - val_acc: 0.9888
Epoch 5/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0484 - acc: 

0.9859 -val_loss: 0.0291 - val_acc: 0.9909
Epoch 6/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0455 - acc: 

0.9867 -val_loss: 0.0355 - val_acc: 0.9876
Epoch 7/12
60000/60000[==============================] - 187s 3ms/step - loss: 0.0433 - acc: 

0.9871 -val_loss: 0.0345 - val_acc: 0.9890
Epoch 8/12
60000/60000[==============================] - 189s 3ms/step - loss: 0.0405 - acc: 

0.9881 -val_loss: 0.0274 - val_acc: 0.9916
Epoch 9/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0380 - acc: 

0.9894 -val_loss: 0.0253 - val_acc: 0.9918
Epoch 10/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0382 - acc: 

0.9888 -val_loss: 0.0269 - val_acc: 0.9914
Epoch 11/12
60000/60000[==============================] - 189s 3ms/step - loss: 0.0381 - acc: 

0.9887 -val_loss: 0.0392 - val_acc: 0.9881
Epoch 12/12
60000/60000[==============================] - 188s 3ms/step - loss: 0.0358 - acc: 

0.9897 -val_loss: 0.0279 - val_acc: 0.9913
Test loss:0.027926094066183942
Test accuracy:0.9913



- 34 -

코드 해석:
패키지 가져오기
from __future__ import print_function
import keras
from keras.datasets import mnist
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Dropout,Flatten
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D
from keras import backend as K

batch_size = 32 배치 크기
num_classes = 10 클래스 별 나눌 수
epochs = 12 반복수

입력할 이미지 크기
img_rows, img_cols = 28, 28

훈련데이터 테스트 데이터 불러오기, 
(x_train, y_train), (x_test, y_test) =mnist.load_data()

케라스 텐서 데이터 형식에 맞게 설정
if K.image_data_format() == 'channels_first': 데이터갯수 채널 수 행 열( , , , )
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0], 1,img_rows, img_cols)
x_test = x_test.reshape(x_test.shape[0], 1,img_rows, img_cols)
input_shape = (1, img_rows, img_cols)
else:
x_train = x_train.reshape(x_train.shape[0],img_rows, img_cols, 1)
x_test = x_test.reshape(x_test.shape[0],img_rows, img_cols, 1)
input_shape = (img_rows, img_cols, 1)

데이터타입변환 
x_train = x_train.astype('float32')
x_test = x_test.astype('float32')
x_train /= 255 
x_test /= 255

print('x_train shape:', x_train.shape) 출력
print(x_train.shape[0], 'train samples')
print(x_test.shape[0], 'test samples')

# convert class vectors to binary classmatrices 
클래스 벡터를 이진수 클래스 행렬로 변환( )

y_train = keras.utils.to_categorical(y_train,num_classes)
y_test = keras.utils.to_categorical(y_test,num_classes)

model = Sequential() 
케라스모델설정 은닉층 출력층 구분( , )
모델추가
model.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3),
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activation='relu' 
활성화함수 렐루‘ ’ 
렐루함수는 이라는 함수로Rectified Linear Unit , 

  ≤의 공식을 따른다. 

 
input_shape=input_shape)) 컨볼루션레이어 합성곱 계층( )
model.add(Conv2D(64, (3, 3),activation='relu')) 컨볼루션레이어
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))) 맥스풀링 이미지특징 추출하기위해사용 
model.add(Dropout(0.25)) 드롭아웃처리 처리속도증가
model.add(Flatten()) 차원으로 변환1
model.add(Dense(128, activation='relu')) 
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(num_classes,activation='softmax')) 
소프트맥스 분류함수 확률로 바꾸어주는 함수( )

print('Test accuracy:', score[1])

model.compile(loss=keras.losses.categorical_crossentropy,
optimizer=keras.optimizers.Adadelta(),
metrics=['accuracy']) 
모델완성 정확도 손실함수값 저장
손실함수는 함수라고도 하며 우리가 최소화하려는 목표함수임( cost , )
하이퍼파라미터값을 모델에 적용
하이퍼파라미터는 또는 같은 값처럼 우리가 변화시키는 변수임( learning rate, gamma )

model.fit(x_train, y_train, 
batch_size=batch_size,
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_data=(x_test, y_test))
score = model.evaluate(x_test, y_test,verbose=0) 
모델을 평가한 값을 이란 변수에 저장score
print('Test loss:', score[0]) 손실함수 정확도출력
print('Test accuracy:', score[1])

연구 최종 보고서는 다음과 같이 첨부한다Pre-URP .
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Abstract

본 연구는 로봇의 제어문제를 해결하기 위한 하나의 탐색으로서 강화학습 시 어떤 조건에서 가장 학습을 잘

하는지를 알아보기 위한 연구이다. 이 연구를 위해서 우리는 OpenAI GYM에 있는 Cartpole Simulation 

환경을 이용했다. Cartpole의 DDQN 오픈소스 코드에서 기본으로 설정되어있는 Hyperparameter 8종과 함

수 3종을 하나씩 우리가 임의로 정한 일정한 간격과 종류로 바꾸어 보며 각각 100회씩 실행했다. 실행 결과

를 표와 그래프로 나타내고 이를 분석해 가장 좋은 점수를 받는 Hyperparameter를 찾아내는 방식으로 연구

를 진행하였다. 이를 통해 우리가 얻어낸 최적의 Hyperparameter 값을 종합한 모델을 1000회 실행시키고, 

오픈소스에 원래 있던 Hyperparameter를 대조군으로 하여 최근 100번 동안 시도의 평균점수가 195점 이

상이 되는 횟수를 저장하고 이 횟수를 대조군과 비교했다. 이를 통해 우리의 연구가 오픈소스에 있던 기존의 

Hyperparameter에 비해 더 좋은 점수를 낸다는 사실을 확인 할 수 있었다. 

Key word : 강화학습, 로봇제어, Hyperparameter, Cartpole Simulation, DDQN
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1. 서론 

  본 연구는  인공지능 강화학습을 이용하여 카트에 설치된 폴을 넘어지지 않도록 카트를 좌우로 제어하는 방법

에 관한 것으로서 구체적으로는 Cartpole Simulation을 사용하여 최신의 DQN (Deep Q_Learning) 알고리

즘을 적용하고 이 알고리즘의 여러 변수들을 변화시켜가면서 최적의 값들을 찾는 연구이다. 

  강화학습은 기계 학습의 한 영역으로, 행동심리학에서 영향을 받았으며 어떤 환경 안에서 정의된 에이전트가 상

태를 인식하여 보상을 최대화하는 방향으로 행동을 선택 하는 방법이다.(Sutton & Barto, 2018) 쉽게 표현하

자면, 강화학습은 각 상태에서의 행동에 따라 보상 값을 받도록 하여, 보상 값이 최대화되는 방향으로 학습이 

진행되는 것이다. 보상 값을 여러 번 누적시켜야 하므로 시간이 오래 걸린다. 강화학습은 최근에 개발된 알고리

즘이 아니다. 1997년의 머신러닝 교재(Sutton & Barto, 2018)에도 쓰여 있던 만큼 오래된 알고리즘이지만, 

중요한 알고리즘으로 간주 받지 못하였다. 하지만 2010년대가 되고, 강화학습(Reinforcement learning)을 이

용하여 Atari breakout(Minh, Kavukcuoglu, Silver & Graves, 2013)이라는 벽돌 깨기 게임을 인공지능이 

플레이할 수 있게 되면서, 관심이 커지고 바둑 인공지능인 Alphago(Silver, Huang, Maddison, Guez & 

Sifre, 2016)의 핵심 알고리즘으로 쓰이면서 많은 주목을 받았다.

  강화학습의 방법으로는 Q-learning, Q-learning table, Q-network, DQN 등이 있다.(Sutton & Barto, 

2018)(Anschel, Baram & Shimkin, 2016) DeepMind는 이러한 Q-Network의 불안정하다는 특성을 개선

하여 알파고를 개발하였다. Q-Net은 매번 입력되는 환경이 너무 유사하고 연관성이 많아 전체를 봐야 하는 

알고리즘인 linear regression으로 제대로 학습할 수 없고, 변화시키고 싶지 않은 target 함수인 Y 또한 변한

다는 것이다. 신경망 Q-Learning으로는 오목 게임을 구현할 수 있다. 양쪽 플레이어가 번갈아 수를 둘 때, 

두 번째 플레이어는 돌의 상태를 반전하여 입력으로 이용한다. 그렇게 하여 플레이어마다 따로 학습하는 것이 

아니라, 하나의 모델을 사용하도록 하였다. 게임에 이겼을 경우 1의 보상 값을 받도록 하는데, 이 조건만을 이

용하면 너무 학습이 느려 자기 돌과 인접한 위치일 경우 0.05의 보상 값을 추가로 주었다고 한다. 강화학습을 

통해서는 ANN 온라인을 훈련하는 데 사용할 수 있는 알고리즘을 찾을 수 있었다. Cart pole swing up 문

제(Sutton & Barto, 2018)는 ANN으로 해결하고자 하는 문제인데, 강화학습을 통해 ANN에게 보상과 처벌

을 기반으로 배우게 할 수 있다.

  Q-Learning이 훈련이 되는 원리는, 미래 최대 reward에 현재 reward를 합해 업데이트하면 학습이 되는 것

이다. 게임판 전체의 Q를 0으로 초기화한 뒤 무한히 계속 학습을 반복하면 agent가 높은 Q 값을 가진 길을 

찾아가게 된다. 또 다른 방법으로는 DeepMind의 방법이 있다. 이는 non-stationary target을 해결하는데, 

layer 수를 증가시키고 노드 또한 증가시킨다. 또, experience replay 방법은 agent의 action을 먼저 학습시

키지 않고, 버퍼라는 것에 저장한 후 이 저장고에서 가져온 랜덤한 샘플들로 학습시키는 것이다. Target 

network를 분산시키는 마지막 방법은 여러 network에서 다른 값을 가져오고, 특정 값을 가져오는 network

만 업데이트시켜, 시간이 지나고 동일한 Q 값을 복사하는 것이다. 

  본 연구의 목표로는, Deep-Q-learning에서 Hyperparameter 변화에 따른 Cartpole 시뮬레이션 훈련 성능 

변화 관찰이 있었다.
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2. 연구방법(실험방법) 및 내용

  본 연구를 진행한 환경은 OpenAI GYM에서 제공하는 Cartpole 라이브러리를 이용했다.(2019) 또한 신경망 

구축을 위해 Keras 라이브러리를 사용하였다.(2019)

  본 연구를 진행한 방법으로는, Hyperparameter 값을 바꾸어 보며 가장 최적화된 Hyperparameter값을 찾

는 방법으로 진행하였다. 최적화된 Hyperparameter 값을 종합하면서 최신의 데이터 100개의 평균이 195가 

넘는 에피소드를 체크해 디폴트 값과 비교한다. 

  본 연구의 강화학습을 진행한 방법으로는 DDQN(Hado, Silver & Guez, 2016)을 사용했는데, DQN이 

agent가 현재 취할 수 있는 action 중 미래의 보상이 가장 큰 action을 neural network로 예측하는 것이

다. DQN은 예측을 판 전체를 보고 하는데, 그래서 action을 하면서 그때그때 계산하는 것보다 큰 값을 예측

한다. DDQN은 Double-Q-Learning + DQN의 약자로, 두 개의 모델을 번갈아 가며 경쟁적으로 학습과 예

측을 시켜 정확도를 높이는 것이다.

  연구를 진행할 때에 action 종류로는 좌우로 10의 힘을 가할 수 있고, state 종류로는 cart position, cart 

velocity, pole angle, pole velocity at tip이 있으며, 강화학습을 진행할 때에 reward를 주는 방법으로는 

31프레임으로 모든 스텝에서 +1을 하고 연속된 100번의 시도에서 얻은 점수의 평균이 195 이상일 경우 성

공으로 처리했다. 

Figure 2.1. Cartpole Simulation

  Hyperparameter 값들로는 gamma, epsilon, epsilon_min, epsilon_decay, the number of layer, 

batch_size, the number of node, learning rate, loss function, optimizer, activation function이 있

다. 본 연구에서 변화시킨 Hyperparameter값과 그의 최솟값과 최댓값과 변화량은 다음과 같다.
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Table 2.1. List of hyper parameters in which each student was responsible for the study.

3. 결과 및 고찰

 3.1 γ를 변경시킨 결과

  γ는 강화학습에서 agent가 비효율적인 경로를 택하면 보상을 줄이는 정도에 대한 상수이다. 실험 결과 γ가 

가장 클 때인 0.95일 때의 평균점수가 가장 높았고, 가장 작을 때인 0.5일 때 평균점수가 가장 낮은 것으로 

기록되었다. 

Table 3.1. Result of γ changes.
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 3.2 ε을 변화시킨 결과

  ε은 강화학습에서 기존 모델을 무시하고 새로운 모델을 시도해 볼 확률이다. ε-Greedy 알고리즘에서는 ε과 

관련하여 세 가지 상수가 있다. ε의 초깃값, episode마다 ε이 감소하는 정도, 그리고 ε의 최솟값이다. ε의 

초깃값은 가장 큰 1에 가까울수록 평균점수가 높았다. ε의 감소율은 감소 폭이 가장 작은 0.99와 0.95에서, 

평균과 표준편차를 고려하면 두 경우의 효율이 가장 높았다. ε의 최솟값은 가장 작은 0.05일 때 평균점수가 

가장 높았다.

Table 3.2.1. Result of ε initial value changes.

Table 3.2.2. Result of ε decay rate changes.
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Table 3.2.3. Result of ε minimum value changes.

 3.3 신경망에 영향을 주는 상수를 변화시킨 결과

  신경망의 Layer 수, 한 번에 투입할 데이터의 수 즉 Batch size, 신경망 한 Layer의 Node 수를 변화시켜 

보았다. Layer의 수는 5층인 경우 평균점수가 가장 높았다. 아래 “표 3.3.1”에서 작성된 Layer의 수는 첫 번

째 Layer를 제외한 Hidden Layer의 수만 센 것이다. Batch size는 32일 때 가장 평균점수가 높았다. 

Node의 수는 24개일 때 가장 평균점수가 높았다.

Table 3.3.1. Result of number of layer changes.
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Table 3.3.2. Result of batch size changes.

Table 3.3.3. Result of number of node changes.

 3.4 Learning Rate를 변화시킨 결과

  신경망의 Learning rate는 Gradient descent algorithm에서 Loss 함수의 최솟값을 얼마의 간격으로 찾을

지 정하는 상수이다. Learning Rate가 너무 작으면 제한된 시간 내에 최솟값에 다가갈 수 없고, 너무 크면 

global minimum에 다가가지 못하고 발산해 버린다. Learning rate가 10-3일 때 평균점수가 가장 높았다.
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Table 3.4. Result of learning rate changes.

 3.5 신경망에 사용되는 함수들을 변화시킨 결과

  신경망의 Loss function, Optimizer, Activation function을 변화시킨 결과이다. Loss function은 

absolute error일 때, Optimizer는 Nadam(Dozat, 2016)일 때, Activation function은 ReLU(Vinod & 

Hinton, 2010)일 때가 가장 평균점수가 높았다. 아래 “표 3.5.1”에서 mse는 mean squared error, mae는 

mean absolute error, mape는 mean absolute percentage error, msle는 mean squared logarithmic 

error를 의미한다.

Table 3.5.1. Result of loss function changes.
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Table 3.5.2. Result of optimizer changes.

Table 3.5.3. Result of activation function changes.

 3.6 결과 정리 및 해석

  실험에서 변화시킨 11가지의 Hyperparameter들이 각각 최고의 평균점수와 최악의 평균점수를 보였을 때의 

결과를 하나의 표로 정리하였다. 점수의 표준편차 또한 고려의 대상이 되었다. 하지만 모든 모델이 초기에는 

매우 낮은 점수로 시작하기 때문에, 점수가 높을수록 표준편차가 커지는 현상이 발생한다. 그래서 평균점수가 

유의미하게 차이나는 경우 평균점수를 이용해 순위를 판단하였다. 평균점수로 순위를 가리는 것이 무의미할 정

도로 아주 비슷한 경우에만 표준편차를 이용해 순위를 판단하였다. 
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Table 3.6. Result of every hyperparameters what we researched.

  γ는 작을수록 효율적인 경로를 택할 것이라고 예상되었다. 하지만 작아질수록 평균점수가 낮아져 실험한 가장 

작은 값이었던 0.5에서 최악의 결과를 냈다. 실험한 가장 큰 값이었던 0.95는 코드 작성자가 default 값으로 

정해둔 값이었고, 최고의 결과를 냈다. 본 현상이 나타나는 이유는 비효율적인 경로에 너무 낮은 점수를 줌으

로 인해 ‘비효율적이더라도 성공할 수 있는 경로’를 탐색하지 않는 경우가 나타나는 것으로 해석할 수 있다. ε

은 초기에는 크고, 후기에는 작은 것이 직관적으로 합리적이다. 또한, ε이 천천히 감소하여 초기에 충분히 새

로운 경로를 탐색해 볼 가능성을 주는 것이 높은 점수를 받는 방법이라고 해석된다. Layer 수와 Node 수는 

너무 작으면 신경망이 얕아 합리적인 판단을 내리기 어렵다. 반면 너무 크면 신경망이 깊어 각 Node의 

weight를 튜닝하기 어려워지므로 적당한 값을 찾는 게 중요하다. Cartpole 문제를 해결하는 본 DDQN에서는 

Layer는 5개, Node는 24개 일 때 효과적인 것으로 해석된다. Batch size는 원래 무수히 많이 학습을 진행

하면 점수에 영향을 주지 않아야 한다. 하지만 Batch size가 너무 크거나 작을 때 점수가 하락하는 현상은, 

우리가 100회의 학습밖에 시행하지 않기 때문으로 예상된다. Learning rate는 상술했듯 너무 크면 발산하고 

너무 작으면 적절한 시간 내에 loss 함수의 local maximum에 도달할 수 없다. 이 실험에서는 0.001이 균

형 있는 적절한 값인 것으로 해석된다. Loss, Optimizer, Activation 함수들은 프로그램의 목적마다 다른 것

을 사용해야 한다. 우리의 문제에서는 세 함수 모두 단순한 함수보다는 최근에 사용되기 시작한 함수들을 사용

하면 더 좋은 점수를 받는 것으로 나타났다. 물론 Activation function에서는 고전적인 ReLU에서 가장 좋은 

점수를 받았다.

 3.7 1000회 실행해 본 결과

  Cartpole simulation의 규칙은 최근 100번 동안 시도의 평균점수가 195점 이상일 때 해당 모델이 성공했다



과학영재교육연구원
Global Institute For Talented EDucation(GIFTED)

- 311 -

고 판단한다. 이 규칙을 따라 우리는 두 가지 모델을 1000회 실행해 보았다. 우선 오픈 소스 코드의 기본 설

정으로 진행했다. 또 우리가 최적이라고 밝혀낸 Hyperparameter들을 각 자리에 대입한 모델을 실행시켰다. 

이 두 모델을 편의상 순서대로 default 모델과 best 모델이라고 부르겠다. 그 결과 Cartpole simulation의 

규칙에 따라 pass 되기 위한 평균 에피소드 수는 default 모델에서 256회였으며, 5회 중 2회는 1000회가 

될 때까지 pass 되지 못하였다. 그리하여 종료될 때까지 필요한 평균 에피소드 수는 549.6회이다. 반면 best 

모델은 5회 모두 215번의 에피소드 안에 pass 되었으며, 평균 에피소드 수는 151.8회였다. 이를 통해 우리

가 Hyperparameter를 튜닝한 모델이 default 모델보다 성능이 좋은 것을 알 수 있었다.

(a) (b)

  (c)                                            (d)

Figure 3.7. (a) Result of 1000 times running with pass option of default model. (b) Graph of 1000 times 

running with pass option of default model. (c) Result of 1000 times running with pass option of best 

model. (d) Graph of 1000 times running with pass option of best model.

4. 결론

  제어 문제를 해결하는 방법으로는 기계공학적 접근과 컴퓨터공학적 접근이 있을 것이다. 기계공학적 접근은 물

리학 법칙과 미분방정식 계산을 통해 원리를 밝혀 최적의 방법을 찾는 것이다. 컴퓨터공학적 접근은 넓은 범위

에 걸친 무작위 대입과 반복 연산을 통해 경험적으로 최적인 방법을 찾는 것이다. 우리는 이 연구에서 

CartPole 환경 속에서의 제어 문제를 컴퓨터공학적으로 접근하여 Hyperparameter를 넓은 범위에서 변화시

키며 가장 좋은 결과를 내는 값들을 찾아내었다.

  우리가 실험한 결과에서 최적의 Hyperparameter값을 정리하자면 gamma는 0.95, epsilon은 1.0, 
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epsilon_min은 0.05, epsilon_decay는 0.95, the number of layer는 4, batch_size는 32, node의 수로

는 24개, 활성화 함수로는 ReLU함수, Loss 함수는 Squared error, optimizer 함수로는 Nadam, learning 

rate는 0.001로 진행하는 것이 가장 학습 효율이 높았다고 할 수 있다. 

  우리가 탐구한 환경에서는 이러한 Hyperparameter값들이 가장 좋았지만, 현실에서의 물리적 모델에서는 다

른 결과를 보일 것으로 예상된다. 실제 물리적 모델에서는 시뮬레이션과 달리 중력가속도 값도 9.8과 미세하

게 다르고, 공기 저항과 마찰도 존재한다. 제어와 측정 방식도 시뮬레이션과 현실에서는 크게 다르다. 

CartPole Simulation 환경에서는 좌우에 일정한 힘을 가하여 cart를 조향했지만, 현실의 cart는 벨트를 통해 

모터의 회전각속도로 제어된다. CartPole Simulation 환경에서는 pole 끝의 선속도와 pole의 각도를 측정하

지만 현실에서는 cart에 달린 서보모터로 pole 각도의 변화량밖에 측정하지 못한다.

  앞으로 우리가 더 해야 할 일들이 많다. 첫째로, 인간을 모방하려는 시도를 계속하는 것이다. 예를 들어, 사람

이 백색소음을 들으며 공부하면 집중이 잘 되는 것처럼 활성화 함수에 random한 noise를 첨가해 보자는 교

수님의 아이디어가 있었지만 연구기간 동안 실현해보지 못하였다. 둘째로, 더 많은 episode에서 각 

hyperparameter들이 어떤 performance를 보이는지 관찰하는 것이다. 우리 연구에서는 시간 문제로 각 

hyperparameter들을 100 episode 씩 실행하면서 결과를 냈다. 만약 episode의 수가 충분히 커진다면 다

른 결과가 나올 수 있다. 셋째로, 연구실에서 제작 중이었던 물리적 Cartpole 모델을 실제로 완성한 뒤 시뮬

레이션 환경과 현실 환경을 비교하는 것이다. 이 두 환경은 큰 차이가 날 것이고, 특히 현실에서는 더 많은 

변수를 고려해야 할 것이다.
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[연구지도후기 - GIST 융합기술학제학부 류제하 교수]

제목 : “호기심을 충족시키기 위한 기회로써의 연구” 

  그동안 과학고 학생들과 여러 번의 R&E 및 유사한 프로그램을 하면서 아쉬웠던 점은 학생들이 연구를 재미가 

있고 호기심을 충족시키기 위한 기회로 생각하기 보다는 스펙을 쌓기 위한 노력의 일환으로 하지 않았나 하는 

것이었는 데 이번 학생들은 주제가 인공지능이라 그런지 많은 호기심과 미래에 대한 상상을 할 수 있는 기회

가 된 것 같아 나름 재미가 있었다.  인공지능 중 강화학습은 최근의 심층학습의 발전과 더불어 많은 주목을 

받는 기술이고 사람의 인생에서 배우는 과정과 많은 면에서 비슷하기 때문에 나 또한 많은 호기심으로 연구를 

시작하고 있고 아주 많은 질문들이 생기는 분야이다. 여러 어려운 이론을 숙지하기에는 너무나 짧은 기간이라 

마침 김성훈 교수의 아주 잘 짜여진 실습코드가 있어 간단한 이론의 이해를 바탕으로 간단한 물리시스템인 

cartpole제어 문제를 가지고 시뮬레이션 기반으로 여러 가지를 시도하였고 마침 조교 및 학생들이 열심히 연

구한 덕에 나름 의미있는 결과를 낼 수 있었다고 생각한다.  아쉽게도 실제 하드웨어가 제때 제작되지 못하여 

실제 로봇시스템에의 적용은 불발되었지만 학생들이 이 분야 연구에 대한 기초 이론 및 속성에 대해 충분히 

이해할 수 있는 계기는 되었다고 생각한다.  어릴 때 꿈을 가지는 기회가 되었으면 하며 미래를 스스로 개척

할 수 있는 훌륭한 동량이 되기를 기원한다.

[연구지도후기 - GIST 융합기술학제학부 정대현 조교]

제목 : “이 경험이 앞으로의 길을 찾기 위해 소중히 쓰일 수 있기를”

  대학 입시 준비와 일반 고등학교보다 더 힘든 학교 일정에도 불구하고 새로운 것에 대한 배움과 도전의 자세

로 찾아온 학생들이었다. 과학고나 영재고에 다니고 있는, 조금 특별하다고 생각될 수 있는 방향으로 걷고 있

는 학생들이지만 좋아하는 아이돌 이야기, 게임, 학교생활의 고됨 등에 대해 이야기하는 그들은 어디에나 있는 

고등학생들이었다. 실험 도중 아직 부족한 코딩 실력으로 필요한 기능이나 오류를 고쳐가는 그들의 모습은 이

제 막 대학원에 입학했을 때의 나를 보는 것 같았다. 그들에게 더 여러 가지 경험을 시켜주기 위해 나 이외에

도 연구실 학생들이 준비해주었던 시연들에 우리의 기대보다 더욱 신기해하며 관심을 보여주어서 다행이었다. 

아직 우리가 부족한 탓에 연구에 대해 더욱 깊은 경험을 시켜주지 못해 약간의 아쉬움이 남는다. 이번과 같은 

경험이, 만약 연구자가 꿈이었던 학생이 있다면, 그곳으로 나아가는데 도움이 되었으면 한다.

[연구참여후기 - 대전동신과학고등학교 2학년 이창섭]

제목 : “혼자서는 1년을 공부해도 배울 수 없는 것을 2주 만에 배울 수 있었다”

  Pre-URP를 시작하며 정말 하고 싶어서 새로운 것을 배울 수 있는 주제를 선택했다. 학교에서는 화학 전공으

로 살고 있었으나, 예전부터 코딩도 할 줄 알았고 공학동아리 회장이기도 했다. 하지만 높은 수준의 공학 연구

는 경험해보지 못했고, 특히 인공지능처럼 전문적인 분야는 해 볼 엄두도 내지 못했다.

  Pre-URP 주제를 선택하던 날은 늦은 새벽이었다. 기숙사에서 몰래 노트북을 켜 놓고 꾸벅꾸벅 졸면서 주제

를 고르고 신청서와 자기소개를 썼다. 졸려서 그랬는지, 인공지능이라는 주제를 용기 있게 선택할 수 있었던 

것 같다. 그리고 한 3일은 화학 분야 주제를 고를 걸 하고 후회했다. 작년에 Pre-URP를 다녀온 화학 분야 

선배들이 어느 연구팀이 좋더라 하고 얘기해서, 지금이라도 주제를 바꿀까 하고 고민했다. 하지만 새로운 도전 

앞에서 망설이지 말아야겠다는 다짐 앞에, 주제를 바꾸지 않고 인공지능을 공부해보기로 했다.
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  사전 과제에서 김성훈 교수님의 ‘모두를 위한 딥러닝’ 강의는 쉽지 않았다. 텐서플로우 코드를 읽기도 쉽지 않

았다. 하지만 이 강의는 정말 큰 자산이 되었고, 요즘도 혼자 실습을 따라 해보곤 한다. 집중 연구에 가서도 

그랬다. 윈도우 세대에게 Command Line Interface는 정말 낯설었다. 서버의 Docker에 접속하기 위한 리눅

스 명령어도 외우지 못해 메모장에 써 두었다. 하지만 정말로 확실한 건, 혼자였다면 1년을 했어도 못 배웠을 

것을, 아니 시작할 엄두도 내지 못했을 것을 2주 만에 배울 수 있는 기회였다는 것이다. 앞으로 계속 무언가

를 배우는 사람이 될 텐데, 이번 Pre-URP처럼 좋은 기회가 또 주어지기를 바란다.

  내년에 Pre-URP를 할 기회가 올 후배들에게도 꼭 도전하라고 강력히 추천하고 싶다. 고등학교 3년 중 어쩌

면 가장 좋은 기회가 될 이 프로그램을 꼭 참여했으면 좋겠다.

[연구참여후기 - 경기과학고등학교 1학년 임형민]

제목 : “인공지능 개발의 초석을 쌓았다.”

  인공지능은 흥미로운 주제다. 사람의 사고를 모방하는 인공지능의 작동을 보면, 누구든지 이에 대한 자연스러

운 의문이 들기 마련이다. 나는 이에 여러 의구심이 들어서, 과연 인공지능이 어떻게 작동하고, 발전해왔고, 

만들 수 있는지를 공부하고 싶었다. 때마침 Pre-URP 라는 흥미로운 프로그램이 있어 신청하게 되었고, 인공

지능을 활용한 주제라는 생각에 신청하게 되었다. 사전연구에서 배운 김훈의 모두를 위한 딥러닝 강의를 들으

면서 딥러닝의 기초에 대해 연구해 보게 되었다. 이번에 Pre-URP 에서 배운 Cart-Pole 모델을 조정하면서 

여러 인공지능을 움직이는 요소와 그 학습방법을 익히게 된 유익한 시간이었던 것 같다.

[연구참여후기 - 경산과학고등학교 2학년 김우진]

제목 : “전공 선택에 큰 영향을 끼칠 것”

  과학고 2학년에 재학하며 우연히 Pre-URP를 신청할 수 있는 기회가 있어서 신청하게 되었다. 솔직히 다른 

친구들은 열심히 공부하는 시간에 Pre-URP를 간다는 사실이 많이 신경 쓰였다. 하지만 GIST의 연구 시설과 

연구실 조교님들이 너무 좋아서 Pre-URP를 신청하길 잘했다는 생각이 들었다. 

  주제 선정 시 물리 주제를 선택할까 정보 주제를 선택할까 고민을 했었는데 정보 주제를 선택하는 것도 새롭

고 좋은 경험이 될 것 같아서 이 주제를 선택했다. 주제를 선택하고 친구들에게 말하니까 친구들이 너 잘하는 

물리하지 왜 정보 했냐고 그랬지만 나는 주제 선정해 매우 만족했던 것 같다. 

  딥러닝은 말로만 들어봤지 실제로 접할 기회는 적었는데 이번 기회에 접해보며 딥러닝의 기초적인 개념과 코

드를 이해 할 수 있었다. 사전 과제를 진행하면서 나는 딥러닝에 대해 아는 게 없으니까 연구에 가서 팀원들

에게 짐이 될까 봐 학교 도서관에서 책도 빌려보고 여러 블로그 등을 찾아보며 열심히 공부했던 것 같다. 

Pre-URP가서 코드를 돌려보고 분석하고 자율 자동차의 데이터 수집을 했던 게 가장 기억에 남는 것 같다. 

Pre-URP전에도 컴퓨터 공학에 관심이 있었는데 이번 기회로 컴퓨터 공학에 더 많은 관심을 가지게 되었다. 

앞으로 만약 컴퓨터 공학을 전공한다면 이 경험이 전공 선택에 큰 영향을 끼칠 것이라고 생각한다. 

  연구 이외에 GIST에서의 생활도 기억에 많이 남는데 특히 기숙사에서 팀원 준서와 즐거운 시간을 보낸 것과 

매일 팀원들과 연구실 조교님과 점심 먹으러 간 것이 기억에 남는다.

  앞으로도 이런 기회가 많은 친구에게 주어지면 좋겠고 오래 지속되었으면 좋겠다.
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[연구참여후기 - 인천과학예술영재학교 1학년 김준서]

제목 : “인공지능에 대해 배울 기회가 생겼다”

  영재학교 1학년에 재학하며 학교에서 Pre-URP 프로그램에 대한 설명을 듣고, 현장연구 학점을 대체할 수 있

으면서 2주간 과학기술대학교에서 하고 싶은 연구를 할 수 있다는 말을 듣고 이 프로그램을 신청하게 되었다. 

평소 인공지능에도 관심이 많고, 장래 희망이 인공지능공학자이며, 학교에서도 컴퓨터 프로그래밍 동아리에 소

속되어 있는 나로써는 인공지능을 대학교에서 배운다는 것은 흥미롭게 다가왔다. 리눅스를 많이 사용하지 않는 

요즈음 시대에 리눅스를 쓰며, 주피터 노트북을 통해 딥러닝을 진행하는 과정은 어렵기도 하고 흥미로웠다. 원

래는 자율주행차 개발에 참여해 볼 수 있다는 것 때문에 이 주제를 신청해서 처음 연구실에 왔을 때에 연구 

주제가 Cartpole Simulation으로 바뀌었다는 말을 듣고 아쉽기도 했지만, 우리가 연구실에서 이루어낸 많은 

작업들로 나는 뿌듯함을 느끼며 Pre-URP를 끝마칠 수 있었다. 연구실에서는 최종 발표를 준비하며 딥러닝도 

하고 많이 힘든 일도 있었지만, 기숙사에 와서는 정말 좋은 경험을 했다고 생각한다. 고등학교와는 확연히 다

른 대학교 기숙사를 경험하며, 룸메이트와 좋은 추억을 쌓을 수 있었다. 매일 연수구실 조교님과 점심 먹는 것

도 재미있었다. Pre-URP 프로그램을 선택한 것을 후회하지는 않을 것 같다. 꼭 기회가 된다면 후배에게 추천

해 주고 싶다.


