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요 약

본 논문은 강화학습에서의 자기지도 표현학습(self-supervised representation learning)에서의 상태 혹은 행동 수열을 임베딩하여 샘플 효율성을
높이는 것을 목표로 한다. 좋은 표현력을 가지는 것은 에이전트가 적은 샘플로부터 주변의 학습을 쉽게 일반화시키는 것에 도움을 주곤 한다. 우리는
지금까지의 임베딩과는달리 초기 데이터와 행동-상태 공간의 내재적 구조로의 왜곡이 최소화되는접근에대해 논의해볼것이다. 이에 따라, 상위행동
공간에서의 기하학적 구조를 보존하도록, 인코더와 디코더에 여러 종류의 등축 투영 정규화(isometric regularization)를 적용해볼 것이며, Mujoco
환경에서 기존 알고리즘과 성능을 비교할 것이다.

Ⅰ. 서 론

본 논문에서는 심층강화학습(Deep Reinforcement Learning)에서 넓은

표현력을지녔지만, 낮은 샘플효율성을극복하기위해환경과의상호작용

으로환경의역학(dynamics)를 효율적으로 익히는 방법 중 하나인 DynE

(Dynamic-aware Embedding) 모델을 다루고 있다. 가공되지 않은 데이

터 혹은 픽셀과 달리, 환경은 잠재된 저차원 공간에서 기술될 수 있으며,

이는 높은 샘플 효율성, 일반성, 그리고 강건성을 확보할 수 있는 매개체

가 된다. 최근까지의 논문은 상태-행동 쌍에 대해 다음 행동으로 임베딩

되는방법에집중하였다면, 본 논문은샘플효율성을더높이기위한 등축

투영 정규화 기법을 적용하는 것을 살펴볼 것이다.[1]

Ⅱ. 본론

그림 1 DynE 구조 도식화

본논문에서는 MDP 에서다루며, 스텝행동수열에대

한 전치함수를 ∼⋅  로 표기할 것이다. 또한, 완만한

(smooth) 매핑   →  ∈ ↦ ∈에 대해, 에서의 자코

비안(Jacobian) 행렬을   


∈×으로 표기한다.

[4]에 따라 저차원 상태 공간 ∈와 행동 공간 ∈로 매핑시키는

인코더를 각각 와 로 표기하며, 각각은 매개변수 와 로 나타낸

다. 행동 정책(behavior policy) ′   를 통해 얻게 된주변확률분

포 (Marginal distribution)은 로 표기한다. 이때, DynE의 목적함수는

다음과 같이 나타낼 수 있다.

 
  ′∼

  log′ 
     

이는 VAE(Variantional Autoencoder)의 구조와 유사하며, 첫 항은 상

태, 행동에 대한 잠재변수를 통해 다음 상태를 예측을 위한 식이며, 두 번

째, 세 번째 항은 가공되지 않은 상태, 행동을 압축하는 과정을 나타낸 식

이다. 실험환경에서는 ′ 를 평균이 인 정규분포로

설계하며, 각각의 인코더 또한 정규분포 


로 치환시

킬 것이다. 또한 행동 정책 ′   는 균등 분포로 세팅하였다.
학습이 끝난 인코더의 매개변수를 라 할 때, 디코더 는 아래와

같은 목적함수로부터 학습이 진행된다.

  ∼   
 


 

기존의 autoencoder 구조와 달리, 복원을위한목적함수는 에서 이루어

지고 있다. 여러 해가 나오는 것을 방지하기 위하여, norm이 최소화되도

록 정규화를 부여하였으며, 는 으로 설정하였다. 토대가 되는 알고

리즘은 TD3[1]와 DPG[2]를 사용하였으며, 상위행동에 의한 정책 

과 재정의된 벨만 방정식 은 아래와 같다.

  
 





 
  

이로부터 보상함수 의 그래디언트(gradient)는 다음과 같다.
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∇ 


≈
∼

 ∇
∇

  
   

우리는 아래의 세 등축 투영 정규화 방법론을 앞선 목적함수에 추가적으

로 부여하여 학습하였다.

  







 
 

log 


log




 
 

 




 
 은 의 번째 eigenvalue를 나타내며, 각각은

eigenvalue를 모두 1로 만드는것으로 identity matrix가되도록 유도한다.

이 때, 는 모두 identity matrix 로 설정하였다.

우리는 [3]에서 실험한 환경인 ReacherVertical-v2와

ReacherTurn-v2 에서 알고리즘 성능을 확인하였다. 그림 2에서의

ReacherVertical-v2 환경은 주황색 effector가 빨간색 공에 해당하는

지점에 도달하는 것이 목표인 작업으로 학습 소요시간이 2-3시간 정도인

비교적 단순한 환경이다. 반면, 그림 3에서의 ReacherTurn-v2 환경은

파란색 축에 의해 고정된 강체를 움직이는 것으로 이전보다 복잡한 목표

를 요구하며, 학습 소요시간이 10시간 이상이 요구되었다.

그림 2 ReacherVertical-v2 환경

그림 3 ReacherTurn-v2 환경
우리는 TD3를 기반으로 한 DynE-TD3에 정규화를 적용하는 것으로 성

능을 비교하였고, 각각을 iso-TD3, iso-log-TD3, iso-harmonic-TD3로

명명하였다. 각 성능을 나타내는 곡선은 3개의 실험에 대한 결과이다. 그

림 4에서 볼 수 있듯이, DynE-TD3에 비해 iso-TD3, iso-log-TD3는 눈

에 띄는 성능 향상을 보였으며, iso-harmonic-TD3는 큰 변화를 보이지

않았다.

그림 4 DynE과 여러등축정규화기법을적용한방법의성능비교.

Ⅲ. 결론

본논문에서는 DynE 알고리즘에잠재공간으로의임베딩왜곡을최소화하

는여러종류의등축투영정규화를실험하였다. iso 및 iso-log와같은유효

한방법론이있는반면, iso-harmornic의 경우에는큰변화를주지못하였

는데 이에 대한 원인을 찾는 것이 후속 연구가 될 것이다.
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