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요 약

본 연구에서는 불완전한 시연 데이터를 활용하여 효율적으로 최적 정책을 학습하는 심층 반복 제약 오프라인-온라인
(offline-to-online) 강화학습 모델을 제안한다. 제안 모델은 강화학습에 특화된 심층 신경망 구조인 SimBa를 도입하여 모델의 표현력
을 강화하고, 학습 진행도에따라 정책 차이 규제강도를 점진적으로 완화하는 어닐링 (annealing) 기법을적용하였다. 4가지의 다양한
로봇 제어 시뮬레이션 환경에서 실험을 수행한 결과, 제안 모델은 기존 모델 대비 모든 환경에서 큰 폭의 성능 향상을 달성하였다.

Ⅰ. 서론

최근로봇제어분야에서는사전에수집된데이터셋을활용하여로봇을

학습시키는 데이터 기반 (data-driven) 접근법인오프라인 강화학습이차

세대 핵심 기술로 주목받고 있다. 오프라인 강화학습의 핵심은 시연

(demonstration) 데이터셋 내의 행동 분포를 효과적으로 모델링하는 데

있다. 에이전트의최종성능은학습데이터의품질과커버리지 (coverage)

에 크게의존한다. 그러나로봇제어와같은고차원환경에서고품질의전

문가 시연 데이터를 확보하는 것은 비용이 크다. 이러한 문제를 해결하기

위해, 최근에는 오프라인 강화학습으로 얻은정책을초기모델로삼아, 실

제 환경에서의 추가적인 상호작용을 통해 성능을 향상시키는 오프라인-

온라인 (offline-to-online) 강화학습이 활발히 연구되고 있다 [1].

특히, 상대적으로 품질이 낮은 시연 데이터로 학습을 시작하더라도 점

진적으로 최적 성능에 도달할 수 있는 방법론인 반복 규제 정책 최적화

(Iterative Regularized Policy Optimization, IRPO) [2]가 제안된 바 있다.

IRPO는 오프라인단계에서행동 모방을통해 기준정책 (baseline policy)

을 형성하고, 온라인 단계에서는 이 기준 정책과의 쿨백-라이블러 발산

(Kullback-Leibler divergence, KLD)을 제약 조건으로 두어 급격한 정책

변화를 방지하면서 최적 정책을 탐색한다. IRPO는 근위 정책 최적화

(Proximal Policy Optimization, PPO) [3]를 기반으로 동작한다.

IRPO는 3계층 내외의얕은신경망 (shallow network) 구조에의존하고

있어, 복잡한 로봇의 동역학이나 방대한 상태 공간을 정교하게 표현하는

데 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 시연 데이터의 행동 분포를 보다 정

밀하게 근사하고 최적 정책의 수렴성을 높이기 위해, 강화학습에 특화된

심층 신경망 아키텍처인 SimBa [4]를 도입하여 모델의 표현력을 개선하

고자 한다. 또한, 학습 초기에는 강력한 규제를 통해 안정성을 확보하고

후반부에는 규제를완화하여 탐색을 촉진할수 있도록, KLD 제약계수를

점진적으로 감소시키는 어닐링 (annealing) 기법을 적용하였다. 4가지의

강화학습 시뮬레이션 환경에서 실험을 수행한 결과, 제안 모델은 기존 모

델인 IRPO 대비 큰 폭의 성능 향상을 달성하였다.

Ⅱ. 본론

그림 1. 오프라인-온라인 강화학습 반복 순서.

그림 1은 오프라인-온라인 강화학습의 반복 순서를 나타낸 그림이다.

에이전트는  ≥ 번째 불완전 시연 데이터셋  의 행동 분포를 모방하

도록 학습한다. 에이전트는 오프라인 강화학습으로 수식 (1)과 같은 손실

함수를 사용하는 행동 모방 (behavior cloning) 알고리즘을 사용한다.

 ∼ log  (1)

여기서 ∼는 번째 데이터셋의 상태, 행동쌍을의미하고, 는

신경망으로 근사하여 찾고자 하는 행동정책 (policy)이다. 신경망으로 근

사하여 얻은 행동 모방 정책 (
 )를 기준점으로 잡는다. 이후, KLD 제

약을 추가하여 수식 (2)와 같은 손실함수를 사용하는 온라인 강화학습을

통해 최적 정책을 근사한다.

 
  



log

 
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여기서 는타임스텝, 는에피소드길이그리고 는반복 순서를 의미

한다. 는 할인율로 미래 보상의 영향을 조절하는 역할을 한다. KLD는

급진적인 정책 변화를 방지하기 위해 현재 정책과 행동 모방 정책 간의

분포 차이를 규제한다. KLD 규제 정도는 하이퍼파라미터 로이루어진

다. 수식 (2)에서 는최적정책을 찾기위해보상 를최대화하

는방향으로업데이트된다. 다음반복을위해 번째반복의최적정책 




로부터 불완전 시연 데이터셋   을 수집 (rollout)한다. 위 과정을 정

책이 수렴할 때까지 반복한다.

그림 2. 강화학습 특화 심층화 구조: SimBa

PPO 신경망을안정적으로심층화할수 있는구조인 SimBa는 그림 2와

같다. SimBa는 입력값의 분산이 높은 강화학습의 특징을 고려하여 이동

통계 정규화 (running statistics normalization, RSNorm)와 레이어 정규

화 (layer normalization, LayerNorm), 잔차 연결을 다층 퍼셉트론

(multilayer perceptron, MLP) 사이에적절히배치하여 설계되었다. 본 논

문에서는 블록 개수로 N=2를 사용하였다.

실험 환경은 d4rl [5]의 halfcheetah 환경과 hopper 환경, panda-gym

[6]의 reach 환경 그리고 fly-craft [7]의 attitude control 환경을 사용하였

다. Halfcheetah와 hopper 환경에서 사용한 불완전 시연 데이터셋은 d4rl

에서 제공하는 halfcheetah-medium-v2와 hopper-medium-v2 데이터셋

을 사용하였다. Panda-gym의 reach 환경은 비례-적분-미분

(proportional-integral-derivative, PID) 제어기를 사용하여 생성한 데이

터를 사용하였다. 마지막으로 fly-craft의 attitude control 환경에서도

PID 제어기를 통해 생성한 불완전 시연 데이터를 사용하였다 [2].

실험 환경별로 는 0.2에서 0.01로 점차줄이는어닐링방식을사용하

였다. 단, attitude control은 저품질 시연데이터의 영향을 줄이기 위해첫

번째 반복에서만  로 고정하여 실험하였다. 환경별 성능 평가

지표로 halfcheetah, hopper 그리고 reach는 에피소드 평균 보상 (mean

reward)을 사용하였고, attitude control은 성공률을 사용하였다. 모든 실

험은 오프라인-온라인 학습 반복을 3회 수행하였다.

정량적실험 결과는표 1에 제시하였다. 제안 모델은기존 모델인 IRPO

에 비해 각각의 환경에서 성능이 41.7%, 8.6%, 29.1%, 40.7% 향상되었다.

이러한 결과는 SimBa 구조로 인해 높은 표현력을 얻었기 때문으로 해석

할 수 있다. 특히, hopper와 같은저차원 상태공간보다 나머지환경과 같

은 고차원 상태 공간에서의 성능 향상 폭이 더 큰 것을 볼 수 있다.

그림 3. Halfcheetah 환경 기준 제안 모델의 반복 횟수별 학습 곡선.

제안 모델의 학습 곡선 예시를 시각적으로 나타낸 결과는 그림 3에 제

시하였다. 그림 2는 halfcheetah 환경에 대해 어닐링을 사용하여 학습한

결과를 그래프로 나타내었다. 어닐링을통해에이전트의성능이 점진적으

로 향상되도록 설계하였다. 그림 2를 보면 각 반복(iteration)별로 성능이

안정적으로 향상되는 것을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 결론

본연구에서는저품질의시연데이터를활용하여 최적정책을탐색하는

IRPO 알고리즘의 성능 한계를 극복하기 위해, SimBa 구조 도입과 KLD

제약 계수 어닐링 기법을 제안하였다. 제안하는 모델은 신경망의 심층화

를통해 복잡한 로봇 제어환경에서의 상태 표현력을 강화하였으며, KLD

계수 어닐링을통해 점진적이고안정적인 학습을유도하였다. 4가지 시뮬

레이션 실험 결과, 제안 모델은 기존 모델 대비모든환경에서 큰 폭의성

능향상을 기록하며그 유효성을입증하였다. 향후 연구로는고정된 KLD

계수 스케줄링 대신, 학습 상태에 따라 KLD 제약 강도를 적응적으로 조

절하는 자동 최적화 기법에 대해 탐구할 계획이다.
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모델 KL 계수 조절 Halfcheetah [5] Hopper [5] Reach [6] Attitude Control [7]
IRPO [3] Iterative 7678.4 3044.7 -5.32 0.54
제안 모델 Annealed 10879.4 3307.1 -3.77 0.76
향상률(%) - 41.7 8.6 29.1 40.7

표 1. 제안 모델과 IRPO의 환경 별 성능 비교.


