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Abstract

Recently, there have been many studies on machine learning. Among them, studies on 

reinforcement learning are actively worked. In this study, we propose a controller to control bicycle 

using DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) algorithm which is the latest deep reinforcement 

learning method. In this paper, we redefine the compensation function of bicycle dynamics and neural 

network to learn agents. When using the proposed method for data learning and control, it is possible 

to perform the function of not allowing the bicycle to fall over and reach the further given 

destination unlike the existing method. For the performance evaluation, we have experimented that 

the proposed algorithm works in various environments such as fixed speed, random, target point, and 

not determined. Finally, as a result, it is confirmed that the proposed algorithm shows better 

performance than the conventional neural network algorithms NAF and PPO.
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I. Introduction

자전거는 환경 친화적이며 저렴하고 사용자에게 유용한 이동 

수단이다. 그러나 자전거의 불안정한 역동성으로 인해 조향을 하는 

사람은 자전거를 제어하기 위해 상당한 노력을 해야 한다. 이미 

우리는 자율 운전 자동차, 자율 항공기 등의 이동수단을 개발하고 

있는데, 메커니즘과 컨트롤러 양 측면에서 자전거 제어를 향상시키

는 방법에 대해 많은 연구가 이루어지고 제안되었음에도 불구하고

[1-4], 무인 운전 자전거는 여전히 현실화 되지 않은 이동수단으로 

남아있다[5]. 구체적으로, 자전거의 물리적 향상에 초점을 맞추는 

연구들[2,3]과 제어 이론과 자전거 역학에 관한 지식에 기반하여 

자전거 컨트롤러를 만들려는 연구들[1,4]이 있다. 그러나,  제안된 

컨트롤러는 실험 환경에서만 제대로 작동하고 환경의 장애 요소로 

인해 현실 세계에 대하여 적용 하는 데는 실패했다. 주변과 상호 

작용하는 기능이 가능한 강화 학습 기반 컨트롤러는 다양한 환경에 

대하여 적응할 수 있을 것으로 기대할 수 있다[19-21]. 이러한 

가능성에도 불구하고, 자전거 제어기를 구축하는데 강화학습을 

사용한 연구는  매우 적다[4,6,7].  Randlov[6]는 높은 수준의 

연속적 상태와 행위 공간을 다루기에는 충분하지 않은 SARSA 

알고리즘을 기반으로 컨트롤러를 구축하였다. Jie Tan[4]은 파라

미터들을 학습하기 위하여 정책 경사(Policy Gradient)를 적용한 

얕은 수준의 신경망을 사용하였다[8]. 그러나 얕은 신경망 제어기

는 자전거와 같은 고도의 비선형 환경을 표현하는데 한계가 있다. 

Tuyen [7]은 심층 신경망을 사용했는데 그의 구현에서 컨트롤러는 

DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient) 알고리즘[9]을 사

용하여 학습한다. 그리고 자전거는 완전하게 자기 균형을 이룰 

수 있었다. 그러나 해당 연구에서 그 컨트롤러는 자전거를 임의로 

주어진 위치로 인도 하는데는 실패하였다. 본 연구에서는 자전거를 

어느 곳으로나 인도 할 수 있는 개선된 제어기를 제안한다. 제어기는 

핸들 바에 가해진 토크와 질량 중심과 자전거 계획 사이의 변위를 
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입력으로 받는다. 변위값이 작으면 높은 속도의 자전거를 다루기 

어렵다. 따라서 본 논문에서는 자전거가 어떤 지점에서 시작하던지 

모든 장소에 도착할 수 있도록 할 수 있는 제어기를 학습 과정을 

개선하는데 초점을 맞춘다.

본 논문의 기여점은 다음과 같다. 첫 번째로 자전거 속도를 

제어하기 위하여 자전거 동력학을 재정의한다. 수정된 역학은 

동적인 자전거 속도를 다룰 수 있을 것으로 예상된다. 두 번째, 

자전거가 균형을 잡도록 조정하는 일 뿐만이 아니라 목적지로 

갈 수 도록 보상 기능을 목표로 한 학습 과정을 제안한다. 학습 

과정은 DDPG를 기반 알고리즘으로 사용한다. 

논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 2 절에서는 배경 

지식에 대해 설명한다. 3절에서는 본 논문에서 제안하는 방법에 

대해 소개한다. 4절에서는 제안한 방법의 실험 결과에 대하여 설명

한다. 마지막으로  5절에서는 본 논문에 대한 결론을 요약한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Markov Decision Process and Reinforcement 

Learning

강화학습은 환경에서 직접 받은 보상 값으로부터 학습을 하는데 

중점을 둔 기계 학습의 한 종류이다. 강화학습에서는 에이전트를 

통해서 환경과 상호작용하며 학습하는데 이때 에이전트는 환경이 

주는 정보인 보상을 통해서 어떤 행동을 더 해야 할지 알 수 있고 

사전지식이 없어도 학습할 수 있다. 

기본적으로 강화학습 문제는  , , , , 의 튜플 을 가지는 

이산 시간 마르코프 결정 프로세스(Markov Decision Process: 

MDP)로 모델링 된다. 튜플은 상태 공간 , 행동 공간 , 현재 

상태의 동작 쌍이 주어지면 다음 상태를 획득할 확률을 측정하는 

함수 , 각 상태-행동 쌍에서 얻은 보상 을 정의하고, (0,1) 사이의 

값을 갖는  는 감가율을 표시한다. 상태-행동 쌍의 시퀀스는 

다음 수식에 따라 보상 값을 누적하며 에피소드의 궤적을 생성한다. 

  
∞ 


 

 (1)

강화 학습 문제의 정책은 상태 공간을 행동 공간에 매핑하는 

함수 이다. 강화학습 알고리즘은 다음 수식에 따라 기대되는 차감

된 보상(Discounted Reward)를 최대화 하는 최적의 정책 를 

찾는다.

  �   (2)

정책 경사 기반 방법 (Policy gradient based method) 은 최적 

정책을 찾는 방법 중 하나이다. 정책 경사 기반 방법에서 정책은 

매개변수 벡터 에 의해 매개변수화 되고, 다음 수식에 따라 기대되

는 차감된 보상 값(Discounted Reward Value)의 경사 방향을 

따라 업데이트 된다. 

   ∇ (3)

위 수식에서 는 학습률을 타나내고 는 현재 업데이트 횟수를 

나타낸다. 

1.2 Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm

DDPG[6]는 정책을 나타내기 위하여 심층 신경망을 사용하는 

오프-폴리시(Off-Policy) 알고리즘이다. 이 알고리즘의 특징은 

다음과 같다. 첫째, 알고리즘은 액터-크리틱(Actor-Critic) 프레임 

워크를 상속받는다[10]. 이것은 두개의 구성 요소가 있음을 의미하

는데,  하나는 액터(Actor)이고 다른 하나는 크리틱(Critic)이다. 

액터는 상태를 입력 받아  동작을 생성하는 정책을 관리한다. 크리틱

은 액터의 가치를 평가하는데 사용되는 행동 가치 함수를 추정한다. 

둘째, DDPG알고리즘은 액터와 크리틱 파트 구현을 위하여 두 

개의 심층 신경 네트워크를 사용한다. 따라서 DDPG는 자전거를 

제어하는 것과 같은 고도의 비선형적인 작업을 표현하기에 충분히 

유용하다. 셋째, 이 알고리즘은 액터 네트워크(Actor Network)를 

학습하기 위하여 다음 식과 같이 결정론적 정책 경사(Deterministic 

Policy Gradient)[11] 를 사용한다.

∇  ≈ � ∇ × ∇


   (4)

위 수식에서 ∇  는 정책 경사(Policy Gradient)이고, 

∇  는 행동(Action) 에 대한 행동 가치 함수의 기울기

이다. ∇


  는 파라미터 에 대한 액터의 기울기이다. 

마지막으로 DDPG 알고리즘은 딥-큐러닝(Deep Q-Learning)의 

두 가지 특성을 사용한다[12]. 첫 번째 특성은, 액터 네트워크의 

사본과 크리틱 네트워크의 사본을 유지하는 것이다. 사본은 학습 

단계에서 안정성을 향상시킨다. 두 번째 특징은, 환경과 상호작용하

는 동안의 모든 샘플 데이터를 저장하는  리플레이 메모리를 유지하

는 것이다. 매 스텝마다 재생 메모리에서 데이터 묶음을 무작위로 

샘플링하여 네트워크를 학습한다. 재생 메모리를 사용하여 일련의 

데이터 샘플들 사이의 상관관계를 제거할 수 있다.

2. Bicycle Dynamics

이륜 자전거 동력학(Bicycle Dynamics)에 대한 연구는 여러 

연구자들에 의하여 이루어졌다[1,4,6,13]. 본 연구는 Randlov [6]

의 연구를 계승하고 있을 뿐 아니라 자전거의 속도가 동적인 복잡한 

경우까지 확장한다. 자전거는  여섯 가지 

상태 요소를 가지고 있다.  여기에서  는 각각 자전거에서 

수직면까지의 각도, 각속도 및 각가속도이다. 는 핸들 

바의 각도와  각속도이다. 는 자전거와 지정된 목표 가 이루는 

각도이다. 자전거를 제어하기 위하여 에이전트는 세 가지 행동을 
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선택한다. 첫 번째 행동은 핸들 바에 적용되는 토크이다. 두 

번째 행동은 Fig. 1에서처럼 무게 중심과 자전거 면 사이의 변위(d)

이다. 세 번째 행동은 자전거의 페달에 적용되는 힘 이다.

Fig. 1. The bicycle as seen from behind. 

The thick line represents the bicycle[14]

앞 타이어 용 타이어 위치 방정식은 다음과 같다.


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
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
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

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


(5)

그리고 뒷 타이어용은 다음과 같다.
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


cos  arcsin




(6)

여기에서 는 자전거와 수평선에 의해 각도가 만들어진다.

와 는 Fig. 2에서 처럼 각각 전방 타이어 및 후방 타이어

의 회전반경이다.

Fig. 2. Seen from above. The thick line 

represents the front tyre [14]

와 는 각각 다음의 식을 가진다.

 

 cos


 


 sin 

 (7)

   tan 


   tan 

 (8)

각가속도 는 다음과 같이 계산할 수 있다.

 

    sin 
   







 (9)

여기에서 각 는 Fig. 1에서 무게 중심의 전체 경사각이고 

다음과 같이 정의된다.

  arctan 


(10)

앞 타이어와 핸들 바의 각가속도 는 다음과 같다.

 

 
(11)

관성 모멘트는 다음과 같은 식을 가진다.

  




   (12)

타이어에 대한 다양한 관성 모멘트는 Fig. 3과 같고 다음과 

같이 추정된다.

Fig. 3. Axis for moments of 

Inertia for a tyre [14]

  
   




   




 (13)

자전거의 속도는 페달에 가해지는 힘을 학습하여 조정할 수 

있다. Fig. 4는 페달의 힘이 자전거에 전달되는 방법을 보여준다.

Fig. 4. Force transmission

정적 평형 가정을 사용하여 다음과 같이 토크 방정식을 정의

할 수 있다.
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   (14)

   (15)

  이므로, 에 대한 식을 만들기 위하여 위의 두 방

정식을 결합할 수 있다.

  


(16)

는 자전거의 가속도를 결정한다. 그 중에서도 자전거의 

가속도는 다음과 같은 식을 갖는다.

   


(17)

가속도를 통해서 자전거의 속도를 계산할 수 있다.

   × (18)

자전거 동력학에 대한 다양한 매개 변수는 Table 1과 같다.

Notation Description Value


Horizontal distance between the point, 

where the front wheel touches the ground 

and the 
66 cm


The Center of Mass of the bicycle and 

cyclist as a total


The agent's choice of the displacement 

of the  perpendicular to the plan of 

the bicycle


The vertical distance between the  for 

the bicycle and for the cyclist
30 cm

 Height of the  over the ground 94 cm


Distance between the front tyre and the 

back tyre at the point

where they touch the ground

111 cm

 Mass of the bicycle 15 kg

 Mass of a tyre 1.7 kg

 Mass of the cyclist 60 kg

 Radius of the tyre 34 cm

 The angular velocity of a tyre 


The torque the agent applies on the 

handlebars

 time step 0.025

Table 1. Parameters of bicycle dynamics

III. The Proposed Scheme

자전거 문제에 강화 학습을 적용하는 방법은 다음과 같다. 자전거

의 상태는 로 표현된다. 여기서 는 각각 

자전거에서 수직면까지의 각도, 각속도 및 각가속도이고, 는 

핸들 바의 각도와 가속도이며, 는 자전거와 지정된 목표 가 

이루는 각도이다. 이러한 상태는 각 타임 스텝마다 컨트롤러로 

보내지고, 컨트롤러는 의 값, 토크  및 힘 를 페달에 반환한다. 

컨트롤러를 학습하는데 사용되는 DDPG 알고리즘은 Fig. 5에 요약

되어 있다.  와  ′   ′를 크리틱의 주 네트워크 

및 타겟 네트워크이라 하고,  와 ′   ′는 액터의 

주 네트워크와 타겟 네트워크 이며, 은 경험 리플레이 라고 하자.  

제안하는 방법에서 학습과정은 다음과 같이 표현된다.

Fig. 5. DDPG Algorithm

자전거와 관련하여 제안한 방법은 다음과 같이 수행된다. 에이전

트는 자전거로부터 상태 를 관찰하고    에 따라 

다음 행동을 얻기 위해 상태를 액터 네트워크에 제공한다. 는 

행동공간을 탐험하기 위한 작은 불규칙적인 노이즈이다. 자전거는 

에이전트에게 다음상태 과 보상 를 전달한다. 샘플 데이터인  

     은 나중을 위해서 경험 리플레이 메모리에 저장

된다. 경험 리플레이 메모리로부터 개의 샘플의 배치를 무작위로 

선택한 후, 그것을 네트워크들의 학습에 사용한다. 이후 손실함수를 

최소화하는 방향으로 크리틱 네트워크를 학습한다. 손실함수는 

다음과 같이 정의한다.

  





  
 (19)
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여기서     ′ ′ ′ ′ 이며,   ′와 

′은 크리틱 네트워크, 액터 네트워크 및 타겟 크리틱 네트워

크, 타겟 액터 네트워크를 나타낸다. 이후 결정론적 정책 경사

(Deterministic Policy Gradient) 정리[11]를 사용하여 액터 

네트워크를 학습시킨다. 표현식은 다음과 같다.

∇ 


≈ 
 



∇   
     

× ∇    
 (20)

여기서 ∇ 는 행동 에 대한 크리틱의 경사를 나타내고, 

∇


 은 파라메터 에 대한 액터의 경사를 나타낸다. 자전거

를 제어하기 위해 보상 함수는 다음과 같이 정의한다.

   









        



   

 


  

   


(21)

 




는 자전거의 균형을 잡는 역할을 하

고 
는 자전거를 목표지점으로 이끌기 위한 것이다. 각 항

의 계수는 보상에 대한 기여도를 기준으로 선택된다. 특히 밸런

싱을 하는 동안 가장 중요한 에 1.0의 계수를 사용한다. 반면 

목표지점으로 가는 문제인 goto 목표에서 중요성을 나타내는 

에는 2.0을 값으로 사용한다. 

Fig. 6은 각 에피소드의 마지막 단계에서 보상 함수의 구성 

요소 기여도를 보여준다. Fig. 4에서 
가 보상 함수에서 

가장 중요하다는 것을 알 수 있다. 5000 학습 에피소드 후에 

구성 요소의 값은 0으로 수렴한다.

Fig. 6. Contribution of components on reward function

IV. Experiments

실험을 진행한 환경은 다음과 같다. 운영체제는 리눅스(우분투 

16.04 LTS)를 사용하였고 AMD FX 8300 옥타코어 프로세서와 

32GB DDR3 메모리를 사용하였다. 통합 개발환경으로는 파이참

(PyCharm)을 사용하였고 언어는 파이썬을 사용하였다. 실험을 

위한 데이터로 사용되는 액터 네트워크와 크리틱 네트워크의 구조

는 각각 Table. 1과 Table. 2의 내용과 같다. 본 논문에서는 참고문

헌 [10]에 있는 동일한 아키텍처의 액터 네트워크와 크리틱 네트워

크를 적용한다. 액터 네트워크의 입력은 상태이고 출력은 동작이다. 

크리틱 네트워크의 입력은 행동과 상태의 조합이며 출력은 큐-값

(Q-Value)이다. 액터 네트워크의 숨겨진 두개의 레이어는 각각 

300개 400개의 유닛을 가지며 크리틱 네트워크의 숨겨진 두개의 

레이어는 모두 200개의 유닛을 갖는다. 네트워크 매개변수는 무작

위로 초기화되며 ADAM 알고리즘을 사용하여 최적화된다. 타겟 

네트워크는 0.001의 학습률로 업데이트 된다. 알고리즘의 매개 

변수는 Table. 4와 같은데, 행동 공간을 탐색하기 위하여 

Ornstein-Uhlenbeck 프로세스[13]를 사용한다. 리플레이 메모

리는 500,000 개의 데이터 샘플이 포함되고 각 트레이닝 단계에서 

무작위로 64개 샘플의 배치를 가져와서 컨트롤러를 학습하는데 

사용한다.

Name Value

Input layer A state 

1st fully connected layer 400 units

2nd fully connected layer 300 units

Output layer An actions 

Initial parameters
Uniformly random between 

    

Learning rate 0.001

Optimizer ADAM[14]

Table 2. Parameters of actor network

Item Value

Input layer State-action pair  

1st fully connected layer 200 units

2nd fully connected layer 200 units

Output layer  -value

Initial parameters
Uniformly random between 

     

Learning rate 0.001

Optimizer ADAM[14]

Table 3. Parameters of critic network

Name Value

Input dimension 6 (states)

Output demension 3 (actions)

Discounted factor 0.99

Random noise
Ornstein-Uhlenbeck Process[21] 

with =0.15 and =0.2

Experience memory capacity 500000

Batch size 64 samples

Table 4. Parameters of algorithm
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첫 번째 평가에서는 DDPG 알고리즘으로 학습한 자전거의 

성능과 다른 알고리즘으로 학습한 자전거의 성능을 비교한다. 

그 중에서도 DDPG와 NAF(Normalized Advantage Function) 

알고리즘[16] 및 PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리

즘[17,18]를 비교한다. 두 알고리즘은 고도의 연속적 행위 공

간을 처리할 수 있는 심층 강화학습 알고리즘이다. Fig. 7은 

50,50 위치에서 무작위로 시작하여 60, 65 m에서 목표위치에 

도달하고자 하는 자전거의 성능을 보여준다. 자전거의 속도는 

시속 10km로 고정되고 변위는 -20cm에서 20cm 사이 이다. 

실험에서는 5000에피소드의 성능을 살펴본다. 각 에피소드에

는 400개의 타임스텝이 있다. Fig. 7을 통해서 DDPG에 의해 

학습된 제어기가 다른 알고리즘에 의해 학습된 제어기를 능가

한다는 것을 알 수 있다. PPO 알고리즘은 점진적으로 안정된 

제어기를 학습할 것으로 기대되지만 자전거 도메인에서 DDPG 

알고리즘보다 우수하지는 않다. NAF도 자전거에 적합한 컨트

롤러를 학습할 수 없었다.

Fig. 7. Compare performance of DDPG with 

other algorithms on bicycle domain

변위 가 자전거에 미치는 영향을 보이기 위하여 두 번째 평

가에서는 자전거의 성능이 무작위로 50,50 m 위치에서 시작하

여 60, 65 m에서 목표 위치에 도달하려고 하는 것으로 비교한

다. 속도는 시속 10km로 고정된다. 실험에서는 400 타임스텝

의 5000 에피소드를 학습한다. Fig. 8에서 결과를 보면 큰 변

위를 사용하여 무게 중심을 조정하는 에이전트가 작은 변위를 

사용하는 에이전트의 성능을 능가할 수 있음을 보여준다. 변위

를 사용하지 않고 핸들만으로 자전거 방향을 돌릴 경우 자전거

가 쉽게 쓰러진다. Fig. 9-11은 학습 과정에서 자전거의 뒷바

퀴의 궤적을 보여준다. 이 시간 동안 자전거는 목표에 점차 도

달해간다(파란색 선은 초기 궤적이고 빨간색 선은 늦은 궤적이

다). 그러나 목표 위치의 반대 위치에서 시작하는 자전거는 종

종 쓰러진다.

Fig. 8. Performance on difference value of displacement

자전거의 속도를 조절하려면 페달에 적용되는 힘을 알아야 

한다. 다음의 성능평가 는 페달과 동시에 적용되는 힘을 학습하

는 컨트롤러의 효율성을 보여준다. 자전거는 작은 변위(-2cm

에서 2cm까지)만 사용하고 목표의 반대방향에서 임의로 시작

된다. 평가를 위하여 속도를 학습하는 컨트롤러와 속도를 학습

하지 않는 컨트롤러 간의 성능을 비교한다. 성능은 500 타임 

스텝의 10000 에피소드를 통하여 비교한다. 초기 속도는 초속 

2.5m이다. Fig. 12는 보상의 평균을 나타낸 것이고 Fig. 13와 

Fig. 14은 학습 과정에서 자전거의 궤적을 보여준다. 그림에서 

볼 수 있듯이 페달 힘을 학습하면 자전거가 목표 방향의 반대 

방향인 자전거를 돌리는데 도움이 된다. 자전거가 페달의 힘을 

조정하여 바퀴를 돌리는 방식은 Fig. 15에 나와 있으며, 자전거

가 목표 위치의 반대 방향이면 자전거가 속도를 줄이기 위하여 

페달의 힘을 조정한다. 저속에서는 자전거 방향을 쉽게 돌릴 수 

있다. 자전거가 목표 위치와 같은 방향으로 회전 한 후, 자전거

는 가능한 빨리 목표에 도달 할 수 있는 속도를 증가시킨다. 자

전거가 이미 목표 위치와 동일한 방향을 가지고 있는 경우, 자

전거는 속도를 점차적으로 증가시키고 목표까지 이르게 된다. 

Fig. 9. d = 0.0 cm
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Fig. 10. d is in range –2 and 2cm

Fig. 11. d is in range –20cm and 20cm

Fig. 12. Performance comparison

Fig. 13. Trajectories of bicycle without learning 

pedal’s force

Fig. 14. Trajectories of bicycle learning pedal’s 

force

Fig. 15. The velocity of bicycle during an episode



30   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

V. Conclusions

본 논문에서는 DDPG 알고리즘을 이용하여  자전거를 제어하는 

방법을 제시하였고 성공적으로 제어할 수 있음을 보였다. 심층 

신경 네트워크를 채용한 컨트롤러는 자전거 핸들 바를 회전시키고, 

무게 중심의 변위를 이동시키고 자전거가 쓰러지지 않고 회전 할 

수 있도록 속도를 조정할 수 있다. 본 논문에서 제안한 심층 신경 

네트워크 컨트롤러를 사용하는 에이전트는 어느 곳에서나 지정된 

위치에 도달하고 완만하고 부드러운 궤적을 생성할 수 있었다. 

실제로 사람이 자전거를 제어하는 상황과 같이 무게중심이 이동하

는 경우를 고려하고 페달을 제어하는 상황을 반영하여 실험을 진행

하였고 실험결과 에이전트가 무게중심을 제어하면서 이동하는 것

이 가능함을 보였다. 차후에 후속 연구를 통하여 도로에서 달리는 

자전거와 같은 궤적을 따라갈 수 있는 컨트롤러를 학습시키는 방법

에 대하여 고려할 것이다. DDPG 알고리즘을 사용하면 올바른 

범위에 속하는 스텝 크기를 선택해야하는데 만약 크기가 너무 작으

면 트레이닝의 진행이 매우 느릴 것이다. 반대로 너무 크면 노이즈를 

주체하지 못하여 좋지 못한 결과를 낳을 수 있다. DDPG 알고리즘은 

반드시 전체 알고리즘의 성능을 향상시켜 준다고 볼 수는 없으므로  

PPO를 개선하여 함께 사용한다면 좀 더 안정된 학습이 가능한 

컨트롤러를 만들 수 있을 것이다. 이 문제에 대해서는 추후 연구를 

진행할 예정이다.
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