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요 약  

 
에이전트들의 복잡한 행동 조정이 필요한 협동 다중 에이전트 강화학습(multi-agent reinforcement learning; 

MARL)에서 효율적인 탐험 전략은 하나의 해결책이 될 수 있다. 본 연구에서는 중앙 집중 훈련 및 분산 

실행(centralized training and decentralized execution; CTDE) 기반 MARL 알고리즘에 쉽게 통합할 수 있는 새로운 

호기심 기반 탐험 방법을 제안한다. 제안되는 탐험 방법을 활용하여 다음 관찰(observation)의 호기심에 영향을 받는 

탐험 보너스를 생성하는데, 이 때 보너스는 MARL 작업에서 발견되는 에이전트의 역학 및 예측이 어려운 확률적 상태 

전환에 의해 크게 영향을 받지 않는다. 연속적으로 복잡한 행동 조정이 요구되는 환경인 𝑀 -step payoff matrix 

game 을 소개하며, 기존에 잘 알려진 다른 탐험 방식과의 비교 평가를 통해 제안된 탐험 방법이 CTDE 기반 MARL 

알고리즘에서 상당한 성능 향상을 달성함을 보인다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

협동 다중 에이전트 강화 학습(MARL)은 자율 주행 

자동차 및 로봇 군집 제어와 같은 다중 에이전트 

시스템으로 모델링 된 여러 실제 문제를 해결하기 위한 

중요한  도구이다. 이러한 시스템에서 에이전트들은 

부분적으로만 관찰 가능한 특성으로 인해 각 에이전트의 

행동-관찰 기록(action-observation history)을 활용하여 

개별 정책을 훈련한다. MARL 에서 에이전트 수가 

증가함에 따라 분산된 개별 정책의 공동 행동 공간이  

지수적으로 커져 훈련이 어려워진다. 이러한 문제는 개별 

수준의 정책 최적화가 공동 정책의 최적화로 이어지는 

중앙 집중 훈련 및 분산 실행(centralized training and 

decentralized execution; CTDE)을 통해 해결된다. 

기존 호기심 기반 탐험(exploration) 방법은 현재 

관찰-행동 쌍에 대하여 다음 관찰을 예측하는 작업을 

통해 상태에 대한 호기심을 도출한다. 하지만 현재 

관찰-행동 쌍에 대한 다음 관찰 사이의 직접적인 종속성 

때문에 개별 정책의 변화는 공동 정책의 변화를 

유발한다. 이러한 종속성으로 인해 개별 에이전트의 

탐험이 제한되는 문제를 해결할 필요가 있다. 따라서 본 

연구에서는 언급된 문제를 해소할 수 있는 새로운 

호기심 기반 탐험 방법을 소개한다. 다음 관찰만을 

예측하는 문제를 도입함으로써 현재 관찰-행동 쌍과 
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다음 관찰 사이의 종속성에 영향을 받지 않는 방법을 

제안한다. 이 전까지 관찰된 기록과 다음 관찰을 

활용하여 다음 관찰을 직접 예측하는 문제를 통해 

호기심을 도출하는 방식이다. 관찰 경험이 적거나 경험이 

적은 과거 관찰 기록을 통해 다음 관찰을 방문할 때 

(그림 1) CIM Architecture 

(그림 2) 𝑀-step payoff matrix game 
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호기심이 크게 영향 받는다. 정책 훈련 과정에서 

호기심은 탐험 보너스(exploration bonus)로써, 

환경으로부터 주어지는 보상에 더해져 훈련에 활용된다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 장에서는 MARL 에 대한 탐험 보너스를 생성하는 

새로운 접근 방식을 소개한다. 에이전트는 탐험을 통해 

방문하지 않았던 관찰을 방문함으로써 에이전트의 

무지를 줄일 수 있다. 에이전트가 방문한 관찰에 대한 

호기심은 해당 관찰에 대한 무지의 정도와 같으며, 

호기심은 해당 관찰에 대한 무지를 줄이기 위한 탐험을 

에이전트에게 장려한다. 따라서 본 연구에서는 탐험 

보너스가 모든 관찰에 대한 호기심을 나타내야 한다고 

주장하고, 탐사 보너스를 생성하기 위해 CTDE 기반 

MARL 알고리즘에 쉽게 적용할 수 있는 호기심 지수 

모듈(curiosity index module; CIM)을 제안한다(그림 1 

참고). CIM 은 현재 관찰-행동 쌍에 직접 의존하지 않고, 

개별 에이전트의 과거 관찰 기록과 순환 

오토인코더(recurrent autoencoder)를 통해 다음 관찰을 

재구성한다. CIM 은 각 에이전트 𝑖 ∈ 𝒩 ≡ {1, 2,… , 𝑁} 마다 

대응되는 오토인코더 𝑓𝑖
𝑎𝑒와 손실 함수 ℒ𝑎𝑒로 구성된다. 

CIM 은 임의의 시간 𝑡에서 각 에이전트의 다음 관찰 

[𝑧𝑡+1
𝑖 ]𝑖=1

𝑁 ∈ 𝒵𝒩 을 입력으로 받아 탐험 보너스 𝑟𝑡
𝑖𝑛𝑡 를 

출력한다. 𝑓𝑖
𝑎𝑒 는 인코더 𝑓𝑖

𝑒 , 순환 모듈 𝑓𝑖
𝑔𝑟𝑢

 그리고 

디코더 𝑓𝑖
𝑔
로 구성된다. 𝑓𝑖

𝑒 는 𝑧𝑡+1
𝑖 를 입력으로 받아 𝑑 

차원의 표현 벡터(representation vector) 𝑚𝑡+1
𝑖 를 

생성하고, 𝑓𝑖
𝑔𝑟𝑢

는 𝑚𝑡+1
𝑖 와 이 전 시간 𝑡 − 1에 생성된 𝑑 

차원의 히든 벡터 ℎ𝑡
𝑖  를 입력으로 받아 𝑑  차원의 히든 

벡터 ℎ𝑡+1
𝑖 를 생성한다. 마지막으로 𝑓𝑖

𝑔
는 ℎ𝑡+1

𝑖 를 입력으로 

받아 다음 관찰에 대한 예측인 𝑧̃𝑡+1
𝑖 를 출력한다. 손실 

함수 ℒ𝑎𝑒는 다음의 수식에 의해 𝑟𝑡
𝑖𝑛𝑡를 생성한다. 

ℒ𝑎𝑒 ([𝑧𝑡+1
𝑖 ]

𝑖=1

𝑁
, [𝑧̃𝑡+1

𝑖 ]
𝑖=1

𝑁
) = 𝑟𝑡

𝑖𝑛𝑡 =
1

𝑁
∑‖𝑧̃𝑡+1

𝑖 − 𝑧𝑡+1
𝑖 ‖

2

2
𝑁

𝑖=1

 
 

(1) 

수식 (1)에 의해 계산된 𝑟𝑡
𝑖𝑛𝑡 에 탐험 보너스 적용 

가중치 𝛽 가 곱해지며, 환경으로부터 주어지는 보상 

𝑟𝑡
𝑒𝑥𝑡에 더해져 보상 𝑟 = 𝑟𝑡

𝑒𝑥𝑡 + 𝛽𝑟𝑡
𝑖𝑛𝑡 을 대체한다. 

제안된 CIM 아키텍쳐에서 다음 경우들에 대하여 

호기심이 높게 산출되는 것을 의미하며, 즉 높은 탐험 

보너스가 산출된다. 

i. 다음 관찰이 많이 경험되지 않았을 때 

ii. 많이 경험되지 않은 과거 관찰 기록을 통해 다음 

관찰을 방문할 때 

 

Ⅲ. 실험 평가 

그림 2 는 두 에이전트 (𝒩 = {1, 2} )가 있는 𝑀 -step 

payoff matrix game 을 묘사한다. 행과 열은 각각 

에이전트의 전략을 설명하며 행과 열의 교차점의 숫자는 

두 에이전트에게 주어지는 공동 보상을 의미한다. 

에피소드는 최대 𝑀  스텝 진행할 수 있고, 매 스텝마다 

공동 보상이 1일 경우 다음 스텝으로 진행할 수 있으나 

그렇지 않은 경우에는 에피소드를 종료한다. 

실험에서는 기존에 잘 알려져 있는 CTDE 기반 MARL 

알고리즘인 QMIX [1]에 제안하는 기법인 CIM 을 

비롯하여 RND [2], ICM [3] 그리고 EMC (wo-M) [4]을 

각각 적용한 후 (64, 128, 256-step) payoff matrix 

game 에서의 성능을 비교 평가한다. 그림 3 은 각 

환경에서 모든 알고리즘을 각각 20 번 수행한 결과의 

평균과 95% 신뢰 구간을 나타낸 성능 그래프이다. 

QMIX+CIM 은 다른 방법들과 비교하였을 때 각 

환경에서 얻을 수 있는 최적의 성능을 달성함으로써 

가장 뛰어난 성능을 보였다. 

 

IV. 결론  

본 논문에서는 MARL 환경의 동적 특성에 크게 

영향을 받지 않는 탐색 방법을 제안한다. 개별 

에이전트의 과거 관찰 기록과 다음 관찰을 통해서 다음 

관찰에 대한 예측 오차를 계산하여 탐험 보너스를 

생성한다. 제안된 탐색 방법은 잘 알려진 CTDE 기반 

MARL 알고리즘에 적용하기 용이하며 다른 탐험 

알고리즘들과 비교 실험 평가를 통해 대표적인 

알고리즘인 QMIX 의 높은 성능 향상을 이끌어 낼 수 

있음을 보인다. 
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(그림 3) 𝑀-step payoff matrix game에서 QMIX에 적용된 탐험 기법들의 성능 비교 그래프 


