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강화학습 기반 레이저 경로의 제어시스템
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In the field of optical engineering, the laser position control system has important role in many applications, such as

measurement, communication, fabrication. Traditional methods to solve laser position control system often face the

problems of insufficient generalization, such as configuration or singular solution. In this study we proposed a novel model-

free reinforcement learning approach based Proximal Policy Optimization (PPO) for laser position control system. To control

the position of laser, we develop an efficient representation of environmental inputs and outputs. Position error of Position

Sensing Detector (PSD), and three kinds of distance parameters are applied our environmental parameters. To overcome

the challenges associated with training in real worlds, we developed training environment in simulation. The simulation to

evaluate performance of our approach, we perform several times of experiments in both simulated and real world system.

Manuscript received: August 1, 2024 / Revised: September 19, 2024 / Accepted: September 19, 2024

1. 서론

최근 레이저를 활용한 다양한 응용 기술이 개발되고 있다.

기존 정밀가공, 의학과 같은 실생활 적용 분야를 넘어, 고도의
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정밀도와 정확성이 요구되는 위성통신, 방위산업, 항공기 통신

등 다양한 분야에 걸쳐 광범위하게 확대되고 있다[1-3]. 이에 따

라 레이저 광경로 위치 제어 기술의 중요성이 대두되고 있으며,

구동기를 비롯한 광경로 분석에 대한 연구가 활발히 진행되고

있다[4-10].

전통적인 레이저 광경로 위치 제어 기술은 두 가지 방법이

존재한다. 기하학적인 해석 방법은 레이저 위치 인식 센서의 결

과로부터, 각 구동기의 명령각을 역산하여 해를 구한다[3]. 해당

방법의 경우 구동기의 위치와 레이저 위치 인식 센서의 배치에

따라 해가 존재하지 않을 수 있다. 또한 모델링 기반의 기하학

을 해석하기 때문에, 실제 광경로 구성 시 장비 설치 오차나 구

동 오차에 대한 극복이 어렵다.

이를 해결하기 위하여 수치적인 해석 방법이 사용되었다[7-9].

해당 방법은 구동기의 구동각과 레이저 위치 센서의 결과를 여

러 번 취득한 후 최적화 방법을 통하여, 위치와 구동각을 매핑

할 수 있는 야코비안 행렬을 구성하여 사용하는 방법이다. 해당

방법은 모델링 오차를 줄일 수 있는 장점은 있지만 특이해를 발

생시킬 수 있는 문제가 존재한다.

최근 이러한 모델링 기반의 문제 풀이 방법을 해결하기 위하

여, Model Free 기반의 강화학습을 이용한 제어 방안이 연구되

고 있다. Model Free 기반의 강화학습은 역동적인 환경에서 반

복적인 시행착오와 상호작용을 통하여, 목표 정책을 구하는 학

습 방법으로 데이터 수집 방법에 따라 On-policy와 Off-policy로

구분된다. On-policy 기반 강화학습은 현재 정책과 이전 샘플로

생성된 정책이 같은 경우로, 학습데이터의 효율성은 떨어지나 구

현이 간결하고, 여러 정책을 사용할 수 있는 장점이 있다[18-20].

Off-policy 기반 강화학습 알고리즘은 현재 정책과 이전 샘플 정

책이 다른 경우로, 수집 데이터의 효율은 높지만, Offline에서

적절한 데이터로 생성된 정책이기에 평가가 어렵다[21-23]. 특

히 강화학습 중 하나인 Proximal Policy Optimization (PPO)[20]

은 대표적인 On-policy 방식의 강화학습으로 기존 Advanced

Actor Critic (A2C) 알고리즘을 일반화[24]하여 정책 최적화를

수행하며, CLIP 함수를 통해 목적 함수의 발산을 막을 수 있어,

안정적인 학습이 가능하다. 또한 기존의 Trust Region Policy

Optimization (TRPO)[18]이나 Asynchronous Advantage Actor

Critic (A3C)[19]와 같은 알고리즘에 비하여 구조가 단순하여 계산

의 부하가 적고, 구현이 간단하다. 이러한 장점을 바탕으로 다양

한 분야에서 PPO를 활용한 제어를 연구 개발하고 있다[11-14].

본 논문에서는, PPO를 활용하여, 레이저 빔의 위치 제어 시

스템을 제안한다. 해당 제어 시스템은 레이저가 발생할 수 있는

병진오차, 회전오차를 보상하기 위하여 총 4 자유도의 구동축과,

4 자유도의 위치 센서로 구성된다. 본 시스템은 레이저 발생지

역을 기준 좌표로 정의하고, 이를 바탕으로 시스템 모델링을 수

행한다. 수행한 모델링을 바탕으로 PPO에 보상함수, 행동, 상태

를 결정하였고 이를 시뮬레이션과 실제 실험을 통하여 결과를

분석하였다. 해당 시스템의 장점은 PPO 알고리즘을 통한 레이저

경로 제어의 자동화와 일반화에 있다. PPO 알고리즘을 통하여

형성되는 목적함수와 이를 통한 제어를 학습으로 수행할 수 있

다. 일반화의 관점에서는 기존 기하학적인 해석해나 수치적인

해석해의 한계점인 경로 구성 제한과 특이해를 극복하여, 단일

해를 구할 수 있는 장점이 있다.

2. 시스템 모델링

2.1 레이저 위치 제어 시스템 구성

본 논문에서 구성한 레이저 위치 제어 시스템은 Fig. 1과 같

으며, 2개의 Fast Steering Mirror (FSM)와 2개의 QD 센서, 1개

의 Beam Splitter로 구성되어 있다. 이는 레이저가 진행 축인 X

축을 제외한 Y축과 Z축으로 병진, 회전 오차를 보정하기 위하

여 설계된 구조이다. 레이저의 최종 위치와 회전각을 알아내기

위하여, 2기의 QD 센서의 설치 거리에 차이를 두었다. QD 센

서1은 QD 센서1’와 동일한 좌표로 볼 수 있으며, 각 QD 센서

에서 측정한 위치정보를 기반으로 레이저의 회전 값을 알 수 있

게 구성하였다[7]. 해당 QD 구성을 통하여 시스템적으로 레이

저의 입사 각도 정보도 내포할 수 있도록 구성을 하였다. 2기의

FSM은 각각 2축으로 구동할 수 있으며, 최소 구동단위가 마이

크로라디안이다. QD 센서는 각 셀의 조도 전압값을 위칫값으로

환산을 하여 레이저의 최종 X-Y의 위치를 확인할 수 있다. QD

센서의 정보를 위치로 변환하는 방법은 식(1) 및 식(2)와 같다

[18].

py = Ky((Q1 + Q3)  (Q0 + Q2)/(Q0 + Q1 + Q2 + Q3)) (1)

pz = Kz((Q2 + Q3)  (Q0 + Q1)/(Q0 + Q1 + Q2 + Q3)) (2)

Q 값은 QD 센서에 맺히는 레이저의 조도를 의미하며, K는

전압과 위치 간 변환 상수를 의미한다. 

BeamSpliiter는 레이저를 각 QD 센서로 레이저를 분광하는

역할을 한다.

2.2 기구학 해석

각 QD 센서에 맺힌 레이저의 위치정보는 QD 센서의 중앙

위치를 기준으로 생성된 위치 좌표이다. 이는 FSM들이 구동 시, 광

경로의 병진 운동 및 회전 운동에 대한 정보를 파악할 수 없으며,

학습 성능에 영향을 끼친다. 이에, 레이저 좌표계를 기준으로,

Fig. 1 Schematic of the laser pointing control system
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각 QD 센서의 중심 좌표를 알기 위하여 정기구학 해석을 수행

한다. Fig. 1의 레이저 광경로는 Denavit-hartenberg (DH) 변수

[15]로 표현이 가능하며 이는 Fig. 2와 같다. 해당 DH-parameter

를 기반으로 QD 센서1과 QD 센서2의 전달 행렬은 다음 식(3)

과 같이 계산이 가능하다.

(3)

R은 3차원상 회전행렬이고, p는 3차원 위치벡터이다. 해당 정

기구학을 통하여 QD 센서에서 계산된 위치 정보는 레이저 좌

표계 기준으로 이동량을 측정할 수 있다. 

3. 강화학습 기반 제어

본 논문에서 적용한 PPO는 대표적인 Online 강화학습으로 다

양한 환경에서 안정성과 효율성을 가지고 있다[20]. PPO는 정책

기울기 학습 방법의 하나로, 취득된 데이터를 기반으로 만들어진

환경의 상호작용과 제한된 대체목적함수를 사용하여 학습을 수행

한다. 제한된 대체목적함수는 학습의 단계마다 정책변화를 제한

하며, 이는 학습의 발산을 억제하고 안정적인 학습을 가능토록 한

다. 식(4)는 PPO의 대체목적함수이고, 초월변수 는 이점함수 A

를 양수일 때 1 + , 음수일 때 1  만큼 발산을 억제한다.

LCLIP() =
.

Et[min(rt() , clip(rt(),1  , 1 + ) ] (4)

= t + ()t + 1+ ()2t + 2+ ... + ()T t+1T 1 (5)

t = rt + V(st + 1)  V(st) (6)

이점 함수 A는 높은 분산 에러를 가지기에, 식(5)과 같이 시작

시간 t부터 종료시간 T까지 Generalized Advantage Estimation (GAE)

을 수행한다. 이때, KL Divergence에 대한 제한값은 가치함수

V와 할인율 로 표현될 수 있으며, 이는 식 (6)과 같다. 

본 논문에서 제시하는 PPO의 전체 구조는 Fig. 3과 같으며,

Actor 네트워크와, Critic 네트워크는 각각 2 레이어로 구성되어

있다. 각 레이어의 내부 구조는 256개의 뉴런과 Tanh의 활성함

수로 구성되어 있다. 

3.1 행동 및 상태 정의

레이저 최종 위치는 FSM들의 각도에 따라 변화하게 된다. 이에

식(7)과 같이 FSM들의 각도 변화량 벡터를 행동으로 정의하였다. 

(7)

상태의 경우, 각도 정보와 위치오차, 유클리드 거리, 코사인

유사도, 혼합 거리를 기반으로 구성하였고 식(8)과 같이 정의

한다.

(8)

는 각 시간별 FSM의 각도벡터이고, pe1과 pe2는 각각 QD 센

서에서 발생한 위치 오차값이다. d1과 d2는 각 QD 센서에서 발

생한 위치 오차들의 유클리드 거리값이다. c1과 c2는 QD 센서

중심위치 벡터와 현재 레이저의 위치 벡터간 코사인 유사도[16]

로, 벡터간 유사성을 나타낸다. 이는 식(9)와 같다.

(9)

pqdc는 QD 센서 중심위치 벡터이며, pqdl은 현재 QD 센서에

위치한 레이저의 위치이다. 이는 두벡터간 방향의 유사성을 의

미하며 범위는 [-1 1]이다. m은 레이저의 위치와 방위를 표현

하는 혼합 거리로, 유클리드 거리와 코사인 유사도를 통하여

식(10)과 같이 표현된다.

m = d1 · (1 c1) + d2 · (1 c2)  (10)

코사인 유사도의 범위는 [-1 1]이며, -1에 가까울수록 적을수

록 두 벡터간 유사도는 떨어지게 된다. 이에 1  c1으로 구성하여,

코사인 유사도가 [0 2]의 범위가 나올 수 있도록 표현하였다.

혼합거리는 유클리드 거리가 작고 코사인 유사도의 값이 커질

수록 QD 센서의 중심점에 가깝도록 설계되었다.
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3.2 보상함수 구성

보상함수 구성은 DRL 성능에서 중요한 요소이다. 레이저가

PSD 상 목표 위치에 도달하였을 때의 보상함수 구성은 식(11)

과 같다.

rt =  * ln(m) (11)

는 혼합거리의 자연로그값에 대한 가중치이다. 해당 보상함

수의 구성으로 혼합거리의 길이가 짧아질수록 보상의 크기는

증가하게 된다. 본 논문에서 의 값은 -0.5로 설정하였다.

FSM의 과도한 이동으로 QD 센서의 인식범위를 벗어나면,

-10의 벌점을 부여하였고, 빠른 학습 결과를 도출하기 위하여,

매 스텝마다 벌점으로 -0.005를 부과하였다. 

이전 혼합거리보다 큰 경우가 발생하면 추가적인 벌점으로,

혼합거리의 오차를 주었다. 이와 반대로 이전 혼합거리보다 작

은 경우는 혼합거리의 오차를 보상으로 주었다.

4. 실험

4.1 시뮬레이션 실험 및 결과

시뮬레이션 학습은 Fig. 1과 동일 구성으로 수행하였다. 해당

구성에 맞게 광경로의 길이를 할당하였으며, 각 FSM은 2 자유

도의 구동각으로 구성하였다. 

학습용 PC성능은 Intel i9(5.1 Ghz), 32 GB RAM, RTX4070

그래픽 카드의 하드웨어로 구성되었다. 소프트웨어 개발 환경은

Pybullet[17]과 Stable-baseline3[18]로 구성을 하였다. 각 FSM이

임의의 구동각에서 시작하여, 레이저 위치가 QD 센서좌표 중심

점까지 가도록 학습을 시켰으며, 좌표 중심점까지 거리가

50 um 이하가 되면, 해당 에피소드를 종료하고, 보상을 하였다.

각 스텝에서 이동의 최소 명령단위는 2.5 urad으로 설정하였고,

한 에피소드당 106 스텝 동안 학습을 수행하였다. 총 10번의 에

피소드 동안 학습을 수행하였고, 총 107의 스텝을 학습하였다.

실험 환경에 대한 설정과 결과는 Fig. 4와 같다.

학습한 결과 보상함수는 약 -11.78에서 시작하여, 최종 30지

점에서 수렴하였다. 총 학습 시간은 3시간 48분이 소요되었다.

학습 시, 설정된 전체 초월 변수는 Table 1과 같다.

4.2 실환경 실험 및 결과

실제 레이저 위치 제어 시스템에 실험은 Fig. 5와 같이 구성

하여 실험을 수행하였다. 레이저는 Thorlab사의 LP515-SF3를

사용하였으며, 해당 레이저는 515 nm 파장에 3 mW의 규격이

다. FSM 2기는 CEDRAT사의 DTT60-SM을 사용하였고, 크기

는 64 × 36 mm이고, -5~5 mrad의 구동각을 가지고 있다. FSM

에 부착된 거울의 크기는 50 × 5 mm이다. FSM 제어기는

CEDRAT사의 CCBu20을 사용하였으며, 내장된 폐루프 위치 제

어기를 사용하였다. QD 센서는 OSI사의 QD50-0를 사용하였고,

50 mm2, 8 mm의 인식범위를 가지고 있다. QD 센서 데이터는

A/D 변환기를 통하여 데이터를 취득했다. BeamSplitter의 경우

Thorlab사의 BP233을 사용하였고, Lens의 경우 레이저의 초점

을 맞추기 위하여 사용되었으며, Edmund Optics사의 #48-237과

#48-236을 사용하였다. 레이저발생기로부터 발생된 레이저는

FSM1과 FSM2를 거쳐 BeamSplitter로 도달하며, BeamSpliiter에

Fig. 4 Scene of PPO Learning and training result; (a) Scenery of

simulation environment, (b) Accumulated Reward while

training and (c) Success rate while training 

Table 1 Hyper parameters in PPO training

Hyper parameter Value

Learning rate 0.0003

Batch size 128

Gamma 0.99

GAE lambda 0.95

Clip parameter 0.2

Value function coefficient 0.5

Fig. 5 Realworld system configuration
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도달한 레이저는 각각 QD 센서1, QD 센서2로 전달되도록 구성

하였다. 

실제 레이저 위치 제어 시스템에서도 시뮬레이션과 동일한

설정으로 학습이 수행하였으며, 학습 결과는 Fig. 6과 같다. 학

습결과 보상함수는 -15.7에서 시작하여, 27지점에서 수렴하였

다. 총 학습 시간은 8시간 48분이 소요되었다. 

학습 완료 후 실제 시스템 구동 시, QD 센서 중심 위치에 대한

추종 능력을 실험하였다. 전체 1,000회를 독립적으로 수행하였으

며, 실제 실험 또한 시간 스텝 별 각 FSM이 이동하는 최소의 단

위는 2.5 urad으로 설정하였다. 해당 실험 결과는 Fig. 7과 같다.

처음 FSM의 관절 위치는 임의의 값을 주며 QD 센서의

50 um 이내로 레이저가 들어오면 다음 임의의 위치에서 실험

을 수행하도록 구성하였다. QD 센서1과 QD 센서2는 1,000회

중 970회인 97%의 확률로 50 um내로 위치 제어가 되었다.

QD 센서1은 평균 6.78초(±0.78초), QD 센서2는 7.13초(±0.62)

의 시간이 소요되었다. 최대 레이저 위치 제어에 7.75초의 시

간이 소요되었다.

50 um내에서 정상상태의 위치 오차는 Fig. 8과 같다. QD 센

서1은 평균 42.42 um(±5.95 um)로 나왔으며, QD 센서2는 평

균 38.71 um(±5.68 um)의 결과로 도출되었다. 

5. 결론

본 연구에서는 PPO를 활용한 레이저 빔의 위치 제어시스템

을 개발하고 제안한다. 레이저의 자유도를 고려한 광경로를 구

성하였고, 레이저 좌표계를 기준으로 레이저 위치센서의 값을

매핑하였다. 매핑된 정보와 구동기의 정보, 레이저 위치에서 발

생하는 거리 오차들을 바탕으로 행동, 상태, 보상함수를 구성하

였다. 정의된 행동, 상태, 보상함수를 기반으로 PPO를 학습시켰

으며, 학습 결과에 대한 분석은 시뮬레이션과 실제 시스템을 통

하여 이루어졌다. 시뮬레이션 실험 결과 50 um 이하의 위치 오

차를 100%로 추정하였고, 실제 환경에서는 50 um 이하의 오차

를 97%로 추정하였다. 이러한 추정의 차이는 실제 환경에서 요

인되는 FSM의 게인값이나, QD 센서의 민감도로 발현되는 요

인으로 사료된다.

본 연구는 기존의 기하학적인 해석방법이나 수치적인 해석방

법과는 다르게 단일해가 나오는 방식으로 광경로를 제어하였다.

또한 별도의 제어기 구성 없이 구동기의 구동각과 위치센서의

정보만으로 위치 제어를 수행할 수 있기에 모델링에서 발생하

는 오차에 대한 고려가 필요 없는 장점이 존재한다. 

하지만 다량의 학습 시간으로 인하여 실제 환경에서 적용까

지 많은 시간이 소요되는 단점이 있으며 목표 위치까지 수렴 시

간이 오래 걸린다는 단점이 있었다. 이에 향후 본 연구를 확장

하여, 학습 시간을 줄이고, 목표 시간까지 빠른 수렴 시간을 확

보한 강화학습 제어기 연구를 수행할 계획이다.
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