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1. 서  론

최근 에이전트의 복합 지능에 관한 관심이 높아지면서 

VLN(Vision-and-Language Navigation) 문제[1]가 주목

받고 있다. VLN이란 3차원 실내 공간에 놓인 한 에이전트가 실

시간 입력 영상(input image)과 자연어 지시(natural language 

instruction)에 따라 스스로 이동 행동(navigational action)을 

결정함으로써 미지의 목적지까지 도달해야 하는 작업이다. 

Fig. 1은 VLN 작업의 한 예를 보여준다. Fig. 1의 왼쪽은 에

이전트에 주어진 자연어 지시와 이 지시에 따른 에이전트의 
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행동 시퀀스를 보여주며, 그림의 오른쪽은 에이전트의 위치에 따

라 입력되는 순차적인 파노라마 영상(panoramic image)을 

보여준다. 

VLN 작업에서 중요한 문제 중 하나는 한정된 경험 데이터(seen 

data)를 이용하여 ‘미-경험 작업(unseen task)에서 얼마나 좋은 

성능을 갖는 에이전트로 학습시키느냐’하는 학습의 일반화

(generalization) 및 지식 전이(knowledge transfer) 문제

이다. 이러한 VLN 에이전트의 일반화 능력을 향상시키고자 

노력한 대표적인 연구들로는 [1-3]가 있다. [1]의 연구에서는 

VLN 에이전트를 위한 모방 학습 방법을 제시하였으나, [2,3] 

연구에서는 모방 학습과 강화 학습을 결합하는 방법을 제시

하였다. 모방 학습은 에이전트의 학습을 가속화할 수 있지만 

한정된 데모 데이터로 인해 편향(bias)이 발생한다. 이들은 

강화 학습의 경험 데이터로부터 모방 학습의 편향을 줄이고 

에이전트의 일반화 능력을 높이고자 하였다. 하지만 두 학습 

방법으로부터 얻어낸 손실(loss)들은 규모가 다르므로 학습의 
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불균형 문제가 발생할 수 있다. 하지만 [2, 3]에서 제시한 모

델들은 이러한 학습의 불균형 문제를 충분히 고려하지 않고 

있다.

한편, [2,3]의 VLN 에이전트 모델에서 이용한 목표 기반 

밀집 보상 함수(goal-based dense reward function)는 이

전 상태보다 현재 상태가 목적지에 더 가까워지면 긍정 보상

(positive reward)을 받도록 설계되었다. 이러한 목표-기반 

보상 함수는 목적지와의 근접도만을 고려할 뿐, 얼마나 에이전

트가 정답 경로(ground-truth path) 혹은 최적 경로(optimal 

path)를 잘 따라가는 지는 고려하지 못한다. 따라서 이러한 

기존의 목표-기반 보상함수는 VLN 에이전트의 전체 이동 경

로의 품질을 보장하는 데는 한계가 있다. 

이러한 문제점들을 해결하기 위해 본 논문에서는 VLN 에이

전트를 위한 새로운 학습 모델을 제시한다. 이 모델은 모방 학습

과 강화 학습을 결합한 새로운 학습 방법인 CIR(Combining 

Imitation learning and Reinforcement learning)과 새

로운 보상 함수인 RBA(Region Based Alignment)를 이용

한다. 복합 학습(hybrid learning) 방법인 CIR은 강화 학습

의 낮은 데이터 효율성 문제와 모방 학습의 데이터 편향성 문

제를 상호 보완적으로 해소할 수 있다. 또한, CIR은 두 학습 

방법의 손실 규모 차이로 인해 발생하는 학습 불균형 문제를 

고려하여, 손실 가중치(loss weight)를 포함하고 있다. 또한, 

제안 모델에서는 기존의 목표 기반 보상 함수들의 문제점을 

해결하기 위해 설계된 새로운 경로 기반의 보상 함수 RBA를 

이용한다. 이 새로운 보상 함수는 일정한 범위 내에서 에이전

트가 최적 경로를 유지하고 있는지를 판별하는 경로 기반 보

상 함수이다. 이 보상 함수는 VLN 에이전트의 작업 성공률뿐

만 아니라, 목적지까지 이동 경로의 품질을 향상시키는데도 

큰 도움을 줄 수 있다. 본 논문에서는 Matterport3D 시뮬레

이션 환경[4]과 R2R 벤치마크 데이터 집합을 이용한 다양한 

실험들을 통해, 제안 모델의 성능을 분석한다. 서론에 이어 2

장에서는 본 논문과 연관된 기존의 관련 연구들을 간략히 살

펴보고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 새로운 시각-언어 

이동 에이전트 모델의 설계에 대해 자세히 소개한다. 이어서 

4장에서는 제안 모델의 구현과 성능 분석 실험 결과들을 설

명하고, 5장에서는 결론과 향후 연구를 정리한다.

2. 관련 연구

2.1 시각-언어 이동

시각-언어 이동(Vision-and-Language Navigation) 문

제는 특정한 3차원 실내공간 안에서 실시간 영상정보를 입력

받는 에이전트에게 시작 위치에서 목적 위치로 이동하기 위

한 지시를 주면 에이전트가 그 지시와 영상정보를 복합적으

로 처리하여 목적지까지 이동해야 하는 문제이다. 이 문제는 

[1]의 연구에서 처음 제안되었다. 이 연구에서는 문제 정의뿐

만 아니라 학습을 위한 Matterport3D 환경과 VLN 문제를 

학습시키기 위한 지시, 경로 쌍으로 이루어진 R2R데이터, 그

리고 탐색 작업을 수행하기 위한 기본적인 에이전트 모델도 

제시하였다. R2R 데이터는 이동 경로를 따랐을 때 얻는 시각

정보를 보고 사람이 직접 지시를 생성하여 만들어졌다. 이러

한 번거로운 절차로 인해 지시를 만드는 것이 쉽지 않기 때문

인지 제공된 R2R 데이터의 양이 충분하지 못하다는 단점이 

있다. 에이전트 모델은 학습 데이터의 지시정보와 환경으로

부터 입력받는 실시간 영상정보의 순차적인 특성을 처리하기 

위해 순환 신경망(recurrent neural network)의 하나인 

LSTM(Long Short Term Memory) 신경망을 사용한다. 이

때 영상정보는 초기에 1인칭 시점으로 전방에 대한 시각정보

만이 영상으로 주어졌지만, [5]의 연구에서 파노라마 형태의 

입력 영상을 제안한 이후 후속 연구들에서는 대부분 파노라

마 영상 입력을 기반으로 두고 있다. 본 논문에서도 VLN 문

제를 해결하기 위해 R2R 데이터와 LSTM 신경망을 사용하고 

파노라마 영상 입력을 기반으로 하고 있다.

2.2 시각-언어 이동을 위한 강화 학습

모방 학습에서 교사 강제 방법(teacher forcing)으로 데

이터에 주어진 상태만을 경험하게 한다면 데이터가 충분하지 

않을 때 학습 데이터에 대한 편향이 발생한다. 이러한 문제를 

해결하려는 방법으로 강화 학습을 적용하여 학습 과정에서 

추출한 행동을 수행하여 새로운 상태를 경험하게 만든 연구

들[2,3,6,7]이 있다. 이 연구들에서는 데이터를 활용한 모방 

학습과 데이터의 지시만을 활용한 강화 학습을 결합[8,9]하여 

사용한다. 이때 강화 학습 과정에서 데이터에 없는 새로운 상

태를 경험하고 그 상태를 평가하여 보상 값을 얻게 된다. 현

재 상태가 이전 상태보다 목적 위치와 가까워졌는가를 판단

하여 보상을 주는 [2,3,6] 연구가 있고 [2] 연구에서는 추가로 

지시와 생성한 경로의 매칭 정도를 평가하여 보상으로 준다. 

또한, 생성한 경로와 데이터에서 주어진 정답 경로와의 유사

도를 정규화된 DTW 알고리즘을 통해 계산하여 이전 상태까

지 생성된 경로에 비해 현재 상태까지 생성된 경로가 정답 경

로와 더 유사해졌는가를 판단하여 보상을 준 [7] 연구가 있

다. 이후 강화 학습 알고리즘을 통해 보상을 최대로 얻을 수 

Fig. 1. Example of Vision-Language Navigation (VLN) Task
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있는 방향으로 에이전트 네트워크의 가중치를 업데이트하게 

된다. 초기 [6] 연구에서는 REINFORCE 알고리즘을 사용하

여 강화 학습 손실을 계산하였고 이후 [2,3] 연구에서는 A2C 

(Advantage Actor-Critic) 알고리즘[10]을 사용하여 강화 

학습 손실을 계산하였다.

3 시각-언어 이동 모델

3.1 문제 정의

시각-언어 이동(VLN) 문제는 3차원 실내 공간에서 실시간 

영상을 입력받는 에이전트가 자연어 지시(instruction)를 따라 목

적지로 이동하는 작업이다. 지시   


는 개의 단어 

들로 이뤄진 문장들로 구성된다. 에이전트는 지시를 따라 n개의 

상태 시퀀스로 이뤄진 정답 경로 =<      >를 찾아야 한다. 

본 논문에서는 마르코프 결정 프로세스(Markov Decision 

Process, MDP)를 기초로 VLN 문제를 강화 학습 문제로 정

의한다. 먼저, 상태 ∈는 (, , )로 구성된다. 여기서 는 

에이전트의 위치에서 포착 가능한 360° 파노라마 영상이다. 

파노라마 영상은 가로로 30°씩 12개, 위아래 30°씩 3개로 

총 36개의 부분 영상으로 이루어져 있다. 와 는 각각 수평

(elevation), 수직(heading)으로 이루어진 방향(orientation) 

정보를 의미한다. 다음으로 행동 ∈는 (, )로 구성된다. 여

기서 은 이동, 는 정지를 의미한다. 이동은 최대 36개의 방

향으로 이동할 수 있고 위치마다 이동 가능한 방향(navigable 

directions)이 한정되어 있다. 에이전트는 지시를 잘 따르면서 

목적지에 빠르게 도착할수록 높은 보상을 받는다.

3.2 에이전트 모델

본 논문에서 제안하는 VLN 에이전트 모델의 구조는 Fig. 

2와 같다. VLN 에이전트는 환경으로부터 현재 위치에서 관측된 

파노라마 영상 와 이동 가능한 방향 정보  , 를 입력받고, 

환경 외적으로는 지시(instruction)를 입력받는다. 파노라마 영

상과 이동 가능한 방향 정보는 상태 인코더(state encoder)에 의

해 하나의 연결된(concatenated) 특징 벡터 로 변환된다. 

특징 벡터 의 계산식은 아래 Equation (1)과 같다.

    cos sin cos
 sin

 (1)

지시는 지시 인코딩(instruction encoding)에 의해 단어 

임베딩(word embedding) 벡터   

 로 변환된다. 여기서 

은 단어의 수를 의미한다. 와   

 는 시각-언어 정렬

(vision-language alignment, VLA)에 의해 주의 집중 벡터 

와 로 계산된다. 는 주의 집중 벡터 와 를 연결

(concatenation)한 값이다. 는 에이전트가 매시간 단계

(time step)마다 지시의 어느 부분을 따르고 있는지를 표현

하는 벡터이다. 는 LSTM(Long Short-Term Memory) 

기반의 경로 인코딩(trajectory encoding)을 통해 생성된다. 

가치 디코딩(value decoding)은 로부터 상태 가치 


를 계산한다. 행위 디코딩(action decoding)은 와 로부

터 행동 를 계산한다. 

본 논문에서는 Fig. 3과 같이 한 번의 학습 반복을 위해 모

방 학습 손실을 계산하는 에피소드와 강화 학습 손실을 계산

하는 에피소드를 동시에 진행한다. 모방 학습에서는 전문가 

에이전트(teacher, t)의 정책에 따라 에피소드를 진행하고 강

화 학습에서는 학습자 에이전트(student, s)의 정책에 따라 

에피소드를 진행한다.

Fig. 3. Imitation Loss    and Reinforcement Loss 

Fig. 2. Architecture of the Proposed Model
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에피소드가 진행된 후에는 두 에피소드를 통해 얻어낸 손

실로부터 학습자 에이전트를 갱신한다. 이에 대한 자세한 내

용은 3.3절에서 소개한다. 

3.3 학습 방법

본 논문에서는 낮은 데이터 효율성을 갖는 강화 학습의 문제와 

데모 데이터에 편향될 수 있는 모방 학습의 문제를 상호 보완

하기 위해 두 학습 방법을 결합한 학습 모델 CIR(Combining 

Imitation learning and Reinforcement learning)을 제

안한다. 제안 방법 CIR의 학습 과정을 나타내는 의사 코드

(pseudo code)는 Table 1과 같다. 

Algorithm 1 Learning with CIR

1 initialize  randomly

2 for i in range(MAX_ITER):

3    for t in range(n): #teacher_forcing

4         -= log
 

5       


 = perform(

,  )

6    for t in range(m): #student_forcing

7        -=   log


    




8         = perform(

, )  

9      
  



10    =  + ∇


Table 1. CIR Learning Algorithm

Table 1에서 1번 줄은 정책 매개변수 를 무작위로 초기화

한다. 다음으로 2-8번 줄은 모방 학습과 강화 학습을 동시에 

진행하는 학습 반복(iterations) 과정을 나타낸다. 3-5번 줄

은 모방 학습 손실  을 계산한다.  은 Equation (2)와 

같이 매시간 단계마다 교차 엔트로피 손실(cross entropy 

loss)을 계산하고 이를 합하여 얻어낸다.  은 정책 네트워

크 



가 최적 행동 를 결정할 확률을 높이도록 학습을 유

도한다.

 


  

  



log



  (2)

6-8번 줄은 강화 학습 손실 
을 계산한다. 

은 

Equation (3)과 같이 A2C(advantage actor-critic) 알고리

즘을 기반으로 강화 학습 손실 을 계산한다. Equation 

(3)에서 


는 우세 함수(advantage function)이다. 





 는 다양한 행동을 결정할 수 있도록 장려하는 

엔트로피 함수이다. 




  






log



 



  (3)

9번 줄은  과 을 더하여 혼합 손실 를 계산한

다. 한편, 보다  의 값이 훨씬 크기 때문에 학습의 불균

형이 발생한다. 이를 위해 CIR은 


을 통해서  와 의 

균형을 조절한다. 마지막 10번 줄은 를 토대로 를 갱

신한다. 

제안 방법 CIR은 낮은 데이터 효율성을 갖는 강화 학습과 

데모 데이터에 편향될 수 있는 모방 학습의 문제를 상호 보완

할 수 있다. 또한, CIR은 손실 가중치 


를 통해 두 학습 방

법의 불균형 문제를 해결하였다.

3.4 보상 함수

기존 연구들[2,3]에서는 매시간 단계마다 이동한 에이전트

의 위치가 목적 위치에 가까워지면 양의 보상(+1)을 받고 그

렇지 않으면 음의 보상(-1)을 받는다. 그리고 에이전트가 생

성한 경로의 마지막 위치에서 목적 위치와의 거리가 3m 이

내이면 목적 위치에 도달했다는 의미로 양의 보상(+2)을 받

고 그렇지 않으면 음의 보상(-2)을 받도록 하였다. 이 보상 

함수는 매시간 에이전트의 위치와 목적 위치와의 거리만을 

고려하기 때문에 에이전트가 목적 위치에 도달하도록 학습을 

유도할 수 있지만, 지시를 잘 따라 최적 경로를 지나도록 유도

할 수 없는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하고자 본 논문에

서는 새로운 보상 함수 RBA(Region Based Alignment)를 

제안한다. 제안 보상 함수 RBA는 정답 경로를 기준으로 특정 

거리 m 내에서 목적 위치에 가까워지면 양의 보상(+1)을 받

고 그렇지 않으면 음의 보상(-1)을 부여한다. 이를 수식으로 

표현하면 아래 Equation (4)와 같다.

 

  















if    ≡ and ≤
if    ≡ and  
if  and 

 

 (4)

 
Equation (4)에서 첫 번째 조건식과 두 번째 조건식은 에

이전트가 정지 행동을 수행하여 위치 변화가 없을 때 다익스

트라 알고리즘(Dijkstra algorithm)을 이용하여 목적 위치와

의 거리가 3m 이내인지 판단하는 식이다. 세 번째 조건식에

서  는 현재 위치 가 정답 경로에서 특정 거리 m 이내

에 있으면 참(true)을, 그렇지 않으면 거짓(false)을 반환하는 

함수로서 아래 Equation (5)와 같다.

 

  












if∃∈⇒ ≤ or

∃∈
  ⇒
  ⊥

 
≤

 

(5)

 

Equation (5)에서 는 정답 경로상의 모든 노드의 집합, 

는 정답 경로상의 번째 노드, 는 에이전트의 위치, 는 

에서 선분   에 내린 수선의 발을 의미한다. 따라서 

 는 와의 거리가 m 이내인   또는 가 존재하면 참

을 반환한다. 예를 들어 Fig. 4의 (a)에서 
는 와의 거리가 

m 이내이기 때문에 참이다. 나머지 
, 

, 
는 정답 경로

의 모든 노드와의 거리가 m 이내가 아니다. 하지만 Fig. 4
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의 (b)에서와 같이 
에서 정답 경로상에 내린 수선의 발 



가 존재하고 


의 길이가 m 이내이기 때문에 참이다. 한

편, 
는 정답 경로상에 내린 수선 발 

이 존재하지만 




의 길이가 m보다 크기 때문에 결국 거짓이고 
는 정답 경

로 상에 내릴 수 있는 수선의 발이 존재하지 않기 때문에 결

국 거짓이다. 

Fig. 4. Reward Condition  

Equation (4)에서  는 기존 연구들[2,3]에서 사용한 

목표 기반 보상 함수 조건이다.  는 아래 Equation (6)과 

같이 에이전트의 이동 위치가 이전 위치보다 목적지에 더 가

까워지면 참, 그렇지 않으면 거짓을 반환한다. 

 

    if   
  

 
(6)

 

이러한 제안 보상 함수 RBA는 에이전트가 목적지와 가까

워지도록 이동할 뿐만 아니라, 정답 경로를 벗어나지 않게 이

동할 수 있도록 하는 장점이 있다. 또한, RBA는 하나의 지시

에 하나의 정답 경로만 제시하는 기존 연구들[1-3]과는 달리, 

하나의 지시에 여러 정답 경로를 제시해주는 정답 영역을 사

용한다. 따라서 정답 경로를 증강시켜 에이전트의 일반화 성

능을 높여주는 부수 효과가 있다.

4. 구현 및 실험

4.1 데이터 집합과 모델 학습

본 논문에서는 R2R 데이터 집합을 이용하여 제안 모델의 

성능을 분석하기 위한 실험을 수행한다. 이를 위해 제안 모델

은 Python 3.7, Pytorch 1.2.0 라이브러리를 이용하여 구현

하였다. 한편, 모델 학습과 실험에 사용된 R2R 데이터 집합

은 Matterport3D 가상 환경의 시작 위치에서 목적 위치로 

가는 최단 경로와 이를 설명하는 세 가지의 자연어 지시들의 

집합으로 구성되어 있다. R2R 데이터 집합에서 학습 데이터

(seen training data)는 14,025개, 학습 검증 데이터(seen 

validation data)는 1,020개, 비-학습 검증 데이터(unseen 

validation data)는 2,349개, 비-학습 테스트 데이터(unseen 

test data)는 2,349개의 지시로 각각 구성된다. 입력 영상으

로부터 시각 특징 추출을 위해서는 미리 학습된 ResNet- 

152 모델을 이용하였다. 모델 학습을 위해 엔트로피 함수의 

반영 비율 는 0.01로, 모방 학습과 강화 학습의 손실의 균형

을 맞추기 위한 손실 가중치 


는 0.05로, 학습률(learning 

rate) 는 0.0001로 각각 설정하였다.

4.2 성능 분석 실험

본 논문에서는 제안 모델에서 채택한 CIR 학습 방법과 

RBA 보상 함수의 효과를 분석하고, 기존 모델들과의 비교를 

통해 제안 모델의 우수성을 입증하기 위한 실험을 수행하였다. 

실험에 사용된 성능 평가 척도는 SR(Success Rate)와 SPL 

(Success rate weighted by Path Length)이다. SR는 VLN 

에이전트의 작업 성공률을 나타낸다. VLN 작업은 에이전트의 

마지막 위치가 목적지와의 거리가 3ｍ 이내일 때 성공으로 간

주한다. 반면, SPL은 정답 경로 길이를 에이전트가 실제 이동

한 경로 길이로 나눈 값이다. 따라서 VLN 에이전트가 실제 이

동한 경로가 짧을수록 높은 SPL 점수를 받을 수 있다.

첫 번째 실험은 제안 모델에서 채택한 보상 함수의 효과를 

분석하기 위한 비교 실험이다. 이 실험에서는 목적지까지의 

거리 변화만을 고려한 보상 함수 DBA(Destination Based 

Alignment)[3], 에이전트가 진행해온 경로와 정답 경로와의 

유사도 변화를 DTW(Dynamic Time Warping) 알고리즘[11]

으로 계산하는 보상 함수 SBA(Similarity Based Alignment) 

[7], 그리고 본 논문에서 제안한 보상 함수 RBA 등 3가지 보

상 함수에 따른 VLN 작업 성능을 서로 비교하였다. SBA는 

시계열 데이터 간의 유사도를 계산하는 DTW 알고리즘을 사

용하여 매 순간 현재까지 생성한 경로와 정답 경로 간의 유사

도를 계산하게 된다. 현재 t 순간에 계산된 정답 경로와의 유

사도가 이전 순간 t-1에 계산된 유사도보다 높으면 양의 보

상(+1)을 받고, 그렇지 않으면 음의 보상(-1)을 받도록 설계

된 보상 함수이다. RBA의 임계 거리 는 1m로 설정하였다. 

이 실험을 위해 매시간 단계마다 에이전트에게 즉각적인 보

상이 부여되는 밀집 보상(dense reward) 방식과 순수 강화 

학습만을 이용해 학습하였고 학습 반복 횟수는 8만 번으로 

설정하였다.

Reward Function
Seen Unseen

SR SPL SR SPL

DBA[3] 0.273 0.041 0.225 0.031

SBA[7] 0.409 0.381 0.405 0.382

RBA 0.436 0.414 0.399 0.375

Table 2. Performance Comparison with Different Reward Functions

이 실험의 결과는 Table 2와 같다. 본 논문에서 제안한 

RBA와 [7]에서 제안한 SBA가 각각 학습 데이터(seen)와 비-

학습 데이터(unseen)에서 높은 성능을 보였고, DBA는 좋지 

못한 성능을 보였다. DBA는 에이전트의 위치와 목적 위치와

의 차이만을 고려하였기 때문에, 지시를 따르지 않는 잘못된 
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경로를 학습하게 되는 문제점이 있다. SBA와 RBA는 보상 함

수의 설계는 다르지만, 정답 경로와 유사한 경로를 학습하려

는 같은 목적을 갖는 보상 함수이다. 따라서 하이퍼 파라미터

(hyper parameter)에 따른 약간의 차이가 있지만, 대부분 

비슷한 성능을 내는 것을 확인할 수 있었다. 하지만, SBA는 

에이전트가 지나온 이전 경로의 길이가 길수록 계산량이 커

지는 문제가 존재한다. 반면, RBA는 비교적 적은 계산량으로

도 에이전트가 최적 경로를 따라 목적지에 가까워지는 방향

으로 이동할 수 있도록 한다는 장점이 있다.

두 번째 실험은 제안 모델에서 채택한 모방 학습과 강화 

학습을 결합한 복합 학습(CIR)의 효과를 분석하기 위한 실험

이다. 이 실험을 위해 순수 강화 학습(only RL), 순수 모방 

학습(only IL), 복합 학습 방법(CIR)을 각각 채용했을 때의 

VLN 작업 성능을 서로 비교하였다. 이 실험에서 보상 함수는 

RBA를 이용하였으며, 하이퍼 파라미터 는 1.5m로, 학습 

반복 횟수는 20만 번으로 각각 설정하였다. 

Learning Strategy
Seen Unseen

SR SPL SR SPL

only RL 0.420 0.388 0.385 0.338

only IL 0.549 0.527 0.433 0.406

CIR (
  ) 0.628 0.597 0.487 0.456

CIR (
  ) 0.653 0.622 0.488 0.447

Table 3. Performance Comparison with Different Learning Strategies

이 실험의 결과는 Table 3과 같다. 이 실험 결과에서 본 논

문에서 제안한 복합 학습(CIR)이 순수 모방 학습(IL)이나 순수 

강화 학습(RL)보다 SR 및 SPL 척도 면에서 모두 성능이 높게 

나타났다는 것을 알 수 있다. 순수 모방 학습은 양질의 데모 데

이터를 활용함으로써, 데이터 효율성이 상대적으로 낮은 강화 

학습에 비해 높은 성능을 보였다. 하지만 한정된 데모 데이터

에 편향되어, 복합 학습 방법보다는 낮은 성능을 보인 것으로 

추정된다. 반면, 본 논문에서 제안한 복합 학습 방법(CIR)은 강

화 학습(RL)의 데이터 비효율성 문제와 모방 학습(IL)의 데모 

데이터에 대한 편향성 문제를 어느 정도 해소함으로써, 이 실

험에서 상대적으로 가장 높은 성능을 보인 것으로 판단한다. 

그리고 다양한 모방 손실 가중치(


)에 따라 복합 학습(CIR)의 

성능은 조금씩 변화가 있었고, 본 실험에서는 모방 손실 가중

치를 0.05로 설정하였을 때(


) 가장 성능이 높았다. 

마지막 실험은 기존의 VLN 모델들에 비해 본 논문에서 제안

한 모델의 우수성을 입증하기 실험이다. 이 실험에서는 발화자 

모델을 이용해 새로운 지시를 생성한 Speaker-Follower[5], 

발화자 모델을 이용해 에이전트가 경로를 잘 따랐는지 판별한 

RCM[2], 학습 데이터 증강을 위한 환경 드롭아웃(dropout) 기

능과 혼합 손실 함수(mixed loss function)를 채용한 Env- 

Dropout[3], 새로운 보상 함수와 학습 방법을 도입한 제안 

모델(CIR)의 VLN 작업 성능을 서로 비교하였다.

Model
Seen Unseen

SR SPL SR SPL

Speaker-Follower[5] 0.52 0.43 0.36 0.29

RCM(no SIL)[2] 0.55 0.48 0.41 0.33

Env-Dropout(base)[3] 0.61 0.57 0.47 0.43

CIR (   ) 0.65 0.62 0.49 0.45

Table 4. Performance Comparison with Other Models

이 실험의 결과는 Table 4와 같다. 비교 모델들 중에서 본 

논문의 제안 모델 CIR이 모든 척도에서 가장 높은 성능을 보

였다. 특히 제안 모델 CIR은 미-경험 환경(unseen env)에 

비해 이미 경험한 환경(seen env)에서 작업 성능의 향상이 

더욱 뚜렷했다. 이것은 기존의 VLN 모델들에 비해 제안 모델

의 우수성을 확인시켜주는 실험 결과로 볼 수 있다.

본 논문에서는 위에서 설명한 정량적 실험들 외에, 본 논

문에서 제안한 모델의 성능을 확인하기 위해 제안 모델에 의

해 수행된 VLN 대표 작업들을 정성적으로 분석해보았다. 

Fig. 5 ~ Fig. 7은 대표적인 3개의 VLN 작업들을 나타내며, 

각 그림의 top-down view에서 노란색 별은 시작 위치를, 

빨간색 별은 도착 위치를 각각 가리킨다. 또한, 빨간색 화살

표는 정답 경로를 나타내며, 파란색 화살표는 에이전트가 실

제 움직인 경로를 나타낸다. Fig. 5의 작업은 에이전트가 자

연어 지시에 따라 정답 경로와 거의 유사한 작업 경로를 통해 

성공적으로 목적지에 도착하였다. 이러한 결과는 제안 모델

에서 채택하고 있는 최적 경로 기반의 보상 함수가 에이전트

의 이동을 효과적으로 잘 유도해주었기 때문인 것으로 판단

한다. Fig. 6의 작업 경우에는 에이전트가 정답 경로에서 살

짝 벗어나는 부분도 있지만, 이내 올바른 경로를 탐색하여 목

적지까지 성공적으로 도달한 것을 알 수 있다. 이러한 결과는 

복합 학습 기반의 제안 모델이 정답 경로에만 의존하는 모방 

학습 대신 에이전트 스스로 새로운 경로를 찾을 수 있도록 모

험적 탐색(exploration)을 시도하는 강화 학습도 함께 수행

하기 때문인 것으로 판단된다. 하지만 Fig. 7의 작업 경우, 

작업 시작 부분에서 잘못된 판단으로 인해 정답 경로에서 크

게 벗어난 이후, 계속해서 잘못된 판단을 이어간 사례이다. 

이와 같은 작업 예들을 통해, 제안 모델에서 채용하고 있는 

복합 학습과 보상 함수의 긍정적 효과를 확인할 수 있었으나, 

이동 초기에 정답 경로를 크게 벗어나지 않도록 제안 모델의 

개선이 필요하다는 사실도 함께 확인할 수 있었다. 

5. 결  론

본 논문에서는 시각-언어 이동 에이전트를 위한 새로운 학

습 모델을 제안하였다. 이 모델은 모방 학습과 강화 학습을 

함께 결합한 복합 학습 CIR을 채택하고 있다. 또한, 제안 모

델은 기존의 목적지 기반 보상 함수의 결함을 개선하기 위한 

새로운 경로 기반 보상 함수 RBA를 포함하고 있다. 본 논문
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에서는 R2R 데이터 집합과 Matterport3D 시뮬레이션 환경

을 이용한 다양한 실험을 통해, 제안 모델의 우수한 성능을 

확인할 수 있었다. 향후에는 탐색 기법을 통해 잘못된 판단에 

대처하는 방법에 관한 연구를 진행할 계획이다. 
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Instruction Top-down view

With the bed behind you, exit the room through the door ahead of you, 

taking a dogleg to the left and heading towards the short flight of five 
steps. After climbing the steps, veer slightly left and pass by the opening 
on your left, heading towards a door leading outside. Stop once you pass 

through that door opening.

Fig. 5. The First Navigation Example Guided with the Proposed Model



시각-언어 이동 에이전트를 위한 복합 학습  289

Instruction Top-down view

With your back facing the balcony railing, take a left and walk until you 
see a second entrance to the left of the initial entrance. Go through and 
you'll find yourself at the left-side of a bed. Turn left and walk through 

the doorway that's next to you. Continue through the entrance for 2ft and 
you'll arrive at your destination.

Fig. 6. The Second Navigation Example Guided with the Proposed Model
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Instruction Top-down view

Turn until you're facing the red carpet that creates a path for tourists to 
walk on. Then move forward passing a couple of chairs on your right until 

you pass through a double door opening and the carpet takes an 
approximately thirty degree turn to the right. Stop just after the carpet 
makes that turn.

Fig. 7. The Third Navigation Example Guided with the Proposed Model
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