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요 약  

 
본 논문은 강화학습의 크리틱의 불확실성을 낮춤으로써 모델 성능 향상을 이끌어내기 위한 목적함수를 설정하였다. 이를 

강화학습 알고리즘 DDPG 에 적용한 알고리즘을 Mujoco 환경에 실험해본 결과 유의미한 성능 향상을 확인할 수 있었다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

본논문에서는 액터-크리틱류의 강화학습 알고리즘에서 

크리틱의 불확실성을 낮추는 것이 학습을 향상시킨다는 

것을 실험적으로 보였다. 크리틱의 불확실성에 대한 

패널티를 액터의 목적함수에 적용하여 크리틱의 

불확실성을 줄이는 식의 업데이트 방식을 사용했다. 

본논문에서는 DDPG 알고리즘에 이 아이디어를 적용하여 

OpenAI gym Mujoco 의 여러 환경에서 실험을 하였고 

이를 통해 강화학습 알고리즘 학습 정도를 향상시킨 

것을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅱ. 본론  

본논문에서는 크리틱의 불확실성을 줄이기 위해 

액터의 목적함수에서 페널티로 추가하였다.  액터-

그리틱류의 강화학습 알고리즘에서 보편적으로 적용할 

수 있게 기존 알고리즘의 목적함수에 더하는 방식을 

채택하였다.[1] 본논문에서는 액터-크리틱 방식 중 

하나인 DDPG 에 적용하였다.[2] 본논문에서 DDPG 에 

적용한 액터의 목적함수는 다음과 같다. 

 

J(θ) = 𝐸[𝑄𝜔(𝑠𝑡 , 𝜇θ(𝑠𝑡)) − 𝛼 ∗ 𝜎] 
 

θ 는 액터의 매개변수, st는 시간 t 에서의 상태, ω 는 

크리틱의 매개변수, μθ 는 θ 가 파라미터인 액터, α 는 

크리틱의 불확실성을 반영하는 정도를 표현하는 

초매개변수, σ 는 크리틱의 불확실성을 뜻한다. σ 는 

dropout layer 가 포함된 크리틱의 신경망에서 10 번 

출력한 Q function 값의 표준편차로 구한다. Q 

function 값의 표준편차가 클수록 크리틱의 불확실성이 

크다는 뜻이다. 기존의 DDPG 알고리즘에서 −𝛼 ∗ 𝜎 

부분만 더해주는 방식을 택했기 때문에 DDPG 가 아닌 

다른 액터-크리틱 방식의 강화학습 알고리즘에서도 

적용가능한 장점이 있다. 

실험은 기존의 DDPG 알고리즘과 크리틱의 불확실성을 

적용한 본논문의 알고리즘의 학습 정도를 OpenAI gym 

Mujoco 에서 직접 비교하였다. DDPG 와 본논문의 

알고리즘의 초매개변수는 모두 동일하게 진행하였다. 

 

 

실험결과는 위의 표와 같이 나왔다. OpenAI gym 

Mujoco 의 5 가지 환경에 대해서 각각 5 번씩 독립적으로 

실험한 후 테스트했을 때 나온 Return 값의 평균값을 

적어놓았다. 5 가지 환경에 대해서 모두 기존 DDPG 

알고리즘에 비해 성능이 향상되는 것을 확인할 수 

있었다. 초매개변수 α 값은 학습이 진행되는 동안 

고정하였다. 표에서 실행한 각 환경의 α 값은 1.0, 1.0, 

0.1, 0.6, 0.06 으로 설정하였다. 

Mujoco 환경 기존 DDPG 본논문 알고리즘 

Walker2d-v2 2116 2171 

Swimmer-v2 98 135 

Ant-v2 1414 2000 

Hopper-v2 2614 2837 

HalfCheetah-v2 7541 8015 
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각 그래프는 Swimmer-v2 와 HalfCheetah-v2 

환경에서 학습되는 정도를 Test Return 으로 표현한 

것이다. 빨간 그래프가 기존 DDPG 이고 파란 그래프가 

본논문의 알고리즘을 적용한 그래프이다. 이 그래프도 

우연히 더 좋은 성능을 보인 것이 아니라는 것을 

보여주기 위해서 5 번의 독립된 실험 결과를 평균을 냈다. 

 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 크리틱의 불확실성을 줄이는 것이 액터-

크리틱류의 강화학습 알고리즘의 성능을 향상시킬 수 

있다는 것을 보이기위해 기존 DDPG 에 적용하여 

OpenAI gym Mujoco 의 5 가지 환경에서 실험을 통해 

보여주었다. 각 환경에 대해서 5 번의 독립된 실험을 

평균낸 결과값을 통해 본논문의 알고리즘의 효과가 있는 

것을 보여주었다. DDPG 가 아닌 액터-크리틱류의 

강화학습 알고리즘에 모두 적용할 수 있을 것으로 

보이므로 활용도가 높을 것으로 예상된다. 
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