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요 약  

 
본 논문은 기존의 DQN의 과추정 문제를 앙상블 기법을 통해 해결한 앙상블 DQN의 탐색을 분할 배치 

학습으로 개선한 분할 배치 앙상블 DQN을 제안한다. 제안하는 기법은 기존 앙상블 DQN 대비 적은 

탐색으로도 효율적인 학습을 하며, 최종적으로 더 높은 성능을 냄을 실험을 통해 보인다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

심층 Q-신경망(Deep Q-Network, DQN)[1]의 

등장으로, Atari를 비롯한 다양한 환경에서 Q-값(Q-

value) 추정을 이용한 다양한 학습이 가능해졌다. 하지만 

OpenAI Gym 등 더 복잡하고 어려운 벤치마크 환경이 

나오면서, DQN의 고질적인 과추정(overestimation) 

문제가 학습을 저하시키는 가장 큰 문제로 대두되었다. 

이를 해결하기 위해 여러 개의 Q-값을 학습시켜 

평균화하는 앙상블 DQN(Ensemble DQN) 기법[2]이 

제시되었고, 좋은 성능을 보였다. 본 논문에서는 모든 

목표 Q-값(Target Q-value) 추정이 동일 

배치(batch)에서 진행되는 앙상블 기법을 기반으로, Q-

신경망 별로 다른 배치를 사용하는 분할 배치 앙상블 

DQN(Separated Batch Ensemble DQN)을 제안한다. 

이를 통해 행동 공간(action space)이 복잡한 환경에도 

좋은 성능을 낼 수 있는 알고리즘을 설계하였다. 

 

Ⅱ. 분할 배치 앙상블 DQN 

DQN 알고리즘은 심층 신경망(Deep Neural 

Network)을 이용한 근사화함수(function 

approximator)와 재현 버퍼(replay buffer)를 이용해서 

Atari 게임에서 좋은 성능을 보여주었다. 목표 Q-값은 

재현 버퍼에서 표본 추출(sampling)한 미니 배치(mini-

batch)에서 기댓값을 계산하여 추정하고, 이를 이용해 

손실 함수를 계산한 후 확률적 경사 하강(Stochastic 

Gradient Descent)을 통해 학습한다. 이후 

에이전트(agent)는 탐색(exploration)을 진행하여 새로운 

경험(experience)을 얻고 이를 다시 재현 버퍼에 

저장하여, 다음 표본 추출에 활용한다. 

DQN은 Atari에서는 준수한 성능을 보였지만, 더 

복잡하고 어려운 OpenAI Gym 등의 환경에서는 성능이 

떨어지는 현상을 보였다. 가장 주요한 원인으로 Q-값 

과추정 문제가 꼽힌다. Q-값이 과추정되면, 해당 상태-

행동(state-action)으로 쏠리게 되고 해당 상태에서는 

다른 행동을 탐색하지 않고, 과추정된 행동으로만 

활용(exploitation)하려는 경향이 생기며 탐색 

갇힘(exploration stuck)이 생겨 학습이 저하된다. 

이를 해결하기 위해서, 여러 개의 Q-신경망을 두고 

이를 평균화하여 한 신경망의 Q-값이 과추정되더라도 

나머지 Q-값이 이를 완화시켜주는 앙상블 DQN 이 

등장하였다. DQN에서 1개의 Q-신경망을 쓰는 것과 달리, 

앙상블 DQN에서는 별도의 신경망 매개변수를 가진 여러 

개의 Q-신경망을 사용하여, 목표 Q -값을 추정할 때 

여러 Q-신경망을 이용해 추정한 목표 Q-값들의 평균을 

취해 최종 목표 Q-값을 추정한다. 

본 논문에서는, 앙상블 DQN을 기반으로 탐색을 

강화한 분할 배치 앙상블 DQN을 제안한다. 앙상블 

DQN은 Q-신경망 학습을 할 때, 전체 재현 버퍼에서 

동일한 배치 1개를 표본 추출하여, 모든 Q-신경망이 

같은 배치를 사용했다. 분할 배치 앙상블 DQN에서는 

각각의 Q-신경망마다 서로 다른 배치를 쓰도록 하였다. 

즉, k개의 Q-신경망의 매개변수를 학습할 때, 전체 재현 

버퍼에서 똑같이 k개의 미니 배치를 표본 추출하여, 

하나의 신경망 매개변수 당 하나의 미니 배치가 

할당되어 학습이 진행되도록 하였다. 
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그림 1. 제안하는 알고리즘 의사코드 

 

Ⅲ. 실험 결과 및 결론  

이번 프로젝트에서는 OpenAI Gym 환경 중 Cartpole-

v1과 Acrobot-v1을 사용하였다. Cartpole-v1은 수레 

위에 연결된 막대기를 쓰러트리지 않는 것을 목적으로 

하는 환경으로, 전통적으로 DQN 기반 알고리즘에서 

성능이 잘 나오지 않는 것으로 잘 알려진 환경이기 

때문에 선택하였다. Acrobot-v1 환경은 두개의 관절로 

연결된 팔들의 토크를 조절하여, 기준선 위로 세우는 

것을 목적으로 하는 환경이다. Cartpole-v1보다 더 

복잡한 상태 공간(state space)을 가지고 있기 때문에 

선택했다. 

두가지 환경에 DQN, 앙상블 DQN, 분할 배치 앙상블 

DQN 세가지 알고리즘을 각각 적용하여 실험하였다. 

앙상블 DQN과 분할 배치 앙상블 DQN 모두 10개의 Q-

신경망을 사용하였고, 배치 크기는 64로 실험하였다. 

분할 배치 앙상블 DQN은 Q-신경망과 같은 개수로 

10개의 배치를 표본 추출하였다. 그림 2,3에 두 환경 

모두에 대해 10개 난수 시드(random seed)에 대한 500 

에피소드(episode)까지의 평균 이득(mean return)을 

나타냈다. 

Cartpole-v1과 Acrobot-v1 모두 분할 배치 앙상블 

DQN이 가장 좋은 성능을 보였다. (그림 2,3) 학습 

초기에는 재현 버퍼에 들어있는 표본 수가 적어서, 모든 

Q-신경망의 배치가 거의 동일해진다. 따라서 기존 

앙상블 DQN와 거의 비슷한 학습 수준을 보인다. 하지만 

학습이 진행되며 재현 버퍼의 크기가 늘어나면서, 각각의 

배치가 다양해지고, 탐색이 강화되며 더 좋은 성능을 

보여주었다. 또한 Cartpole-v1보다는 Acrobot-v1에서 

다른 알고리즘과의 학습 차이가 더 큰 양상을 보였다. 

Cartpole-v1에서는 150 에피소드가 넘어가면서 성능이 

올라오기 시작하였지만, Acrobot-v1에서는 학습 

초반부터 다른 알고리즘보다 더 높은 평균 이득을 

보여주었다. 상태 공간이 크기에, 더 많은 탐색을 필요로 

하는 Acrobot-v1 환경에서 분할 배치 앙상블 DQN이 더 

월등한 성능을 낸 것으로 분석된다. 

본 논문에서는 앙상블 DQN을 기반으로, 탐색을 더 

강화하는 분할 배치 앙상블 DQN을 설계하여 실험을 

진행하였다. 탐색을 강화하고 과추정을 줄여주는 효과를 

주기 위해, Q-신경망 각각에 하나의 배치를 할당하는 

방식으로 설계하였다. 실험 결과 Cartpole-v1 환경에서 

성능 향상을 볼 수 있었고, 특히 상태 공간이 복잡한 

Acrobot-v1에서 월등한 성능을 보여주었다. 

 
그림 2. CartPole-v1의 실험 결과 

 
Figure 3. Acrobot-v1의 실험 결과 
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