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요 약

Model-based 강화 학습은 환경의 역학 모델을 통한계획(planning)과 데이터 생성을 통해 높은 샘플 효율성을 가질 수 있다. 하지만

환경의 역학 모델의 정확도에 학습 성능이 지나치게 의존하고 계획 기간(planning horizon)이 길어지면 과도하게 연산량이 많아지기

때문에 연속적인 제어 작업에서 model-free 강화 학습에 비해 model-based 강화 학습은 성능 향상에 많은 어려움을 겪는다. 하지만

최근 Temporal Difference Learning for Model Predictive Control(TD-MPC) 알고리즘은 계획을 통해 행동을 결정하며,

model-based 강화 학습의약점을극복하여 연속적인 제어 작업에서도 model-free 강화 학습보다 높은성능을보여주었다. 본 논문에

서는 기존 TD-MPC가 훈련시키는 정책 모델을 통해서도 행동을 결정할 수 있는 방법을 제안하여 추가적인 네트워크의 변화 없이

Deep Mind Control 환경에서 기존의 TD-MPC보다 높은 성능을 나타냄을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

강화 학습은 학습 중 환경의 역학 모델 이용 여부를 기준으로

model-free 강화 학습과 model-based 강화 학습으로 분류 할 수 있다.

Model-based 강화 학습은 환경 모델을 이용하여 데이터 생성이 가능하며,

계획(planning) 또한 가능하기 때문에 model-free 강화 학습에 비해 샘플

효율성(sample efficiency)이 높다 [1]. 하지만 계획에의해학습되는에이

전트는환경의역학모델의영향을많이받기때문에, 주어진 환경의 역학

모델이 정확하지 않은 경우 에이전트 학습에 악영향을 미칠 수 있다.

결과적으로 연속적인 제어 작업에서 model-free 강화 학습에 비해

model-based 강화 학습은 성능 향상에 많은 어려움을 겪는다.

Temporal Difference Learning for Model Predictive

Control(TD-MPC) 알고리즘은 Model Predictive Control(MPC)와

Task-Oriented Latent Dynamics(TOLD) 모델 그리고가치 함수의 시간

차 학습을 통해 학습하는 방법으로 앞서 언급한 단점을 보완하였다 [2].

하지만 TD-MPC는 MPC 알고리즘을 통해 계획에 활용하지만 에이전트

의정책 업데이트에활용되는데이터는에이전트의 정책에기반하지않는

다. 강화학습에이전트는 MPC와 학습된환경모델에기반한데이터에의

해 학습이 이루어진다. 즉, 직접적으로 정책을 통해 데이터를 생성하지않

으며 학습되는 정책을 기반한 업데이트는 이루어지지 않는다. 따라서 본

논문에서는 MPC와 환경 모델에 기반하여 학습되는 강화학습 에이전트

업데이트에 정책을직접적으로활용하는 새로운 방법을제안한다. 연속적

인 제어 작업의 대표적인 benchmark인 DeepMind Control (DMControl)

에서 baseline인 TD-MPC에 제안하는방법을 적용한알고리즘의 실험 평

가를 진행한다 [3]. 비교 실험에서 제안하는 알고리즘은 baseline에 비해

높은 성능향상을보이며연속적인제어작업에 더효과적인것으로평가한다.

Ⅱ. 본 론

Data driven model predictive control은 model-free 알고리즘에비해샘플

효율성이 좋고, 계획을 통해 좋은 성능을 가질 수있다는 장점이 있다. 하

지만계획기간(planning horizon)을 길게설정하면 연산량이과도하게많

아지고, 환경의역학모델이정확하게학습되지않는경우성능향상이안

되는 단점이 있다 [2]. Temporal Difference Learning for Model

Predictive Control(TD-MPC) 알고리즘은 Task-Oriented Latent

Dynamics(TOLD) 모델을 통해 짧은 기간의 계획은 환경의 역학 모델로

부터 수행하고, 긴 기간의 계획은 가치 함수모델로부터 bootstrapping 하

여 과도한 연산량의 증가 없이 긴 계획 기간을 가지는 계획을 수행할 수

있게 하였다. TOLD 모델은 5개의구성요소가있다. 구성요소는아래와같다.

                               ∼ 
는 현재 스텝에서 state를 말하고, 는 현재 스텝에서 수행한 행동을
뜻한다. 학습 전반에 걸쳐 TD-MPC 에이전트는 환경과의 상호작용을통

해 수집된 데이터를 활용하여 TOLD 모델을 학습시키고, 학습된 TOLD
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모델을 활용하여 환경에 적용될 행동을 계획을 통해 결정한다. 위의 일련

의 과정을 반복하며 TD-MPC 에이전트는 학습하게 된다. 이 때 TOLD

모델의 손실 함수는 다음과 같다.

   ∥  ∥ ∥       ∥ ∥      ∥

는 리플레이 버퍼에서 가져온 i번째 스텝부터 i+계획 기간 까지의 트레
젝토리이고, 가 파라미터로 있는 모델들은 타겟 모델들을 의미한다. 이
식에서 2번째 항을만들 때 정책 모델이 없으면     식을max   식으로 대체하여야 한다. 이 때 행동은 계획에 의해서만
결정된다. 하지만 이 방법은 연산량이 매우 높아서 실제로 사용하기 어렵

다 [4]. 따라서정책 모델을 다음 목적 함수식으로 학습시켜 TOLD 모델을

업데이트할 때 사용한다. 이 식에서 는 the stop-grad operator를 뜻한
다.

    
  

TD-MPC 알고리즘은 TOLD 모델내에서정책모델을명시적으로 학습

을 시키고 있음에도, 환경에 적용되는 행동은 정책 모델을 통해 생성하지

않는다. 본 논문에서 제안하는 방법은 계획에서 나온 행동과 정책 모델에

서 나온 행동 중 가치 함수의 결과값이 높은 행동을 환경에 적용시키는

방법이다. 하지만 가치 함수의 결과값에 따라 정책 모델의 행동을 결정하

는 비율이 높게 되면 앞서 언급한 MPC의 장점이 사라지기 때문에

Deep-Q Network(DQN)의 epsilon 기법을 사용하여 계획의 행동과 정책

의 행동을 균등하게 결정하고자 하였다 [5].

[그림 1]. 제안하는 TD-MPC 행동 결정 개요도

Ⅲ. 실험 및 실험 평가

본 논문에서는 연속적인 제어 작업의 대표적인 benchmark인 DeepMind

Control (DMControl)에서 실험을 진행하였다 [3]. DMControl은 연속적

인 행동공간을가지며, 로보틱스제어의다양한환경을제공한다. 실험은

DMControl의 hopper-hop, swimmer-swimmer6, finger-turn-hard,

humanoid-run 환경에서진행하였고, 환경 20000 스텝 진행할때마다 test

를 진행한 결과 그래프이다. Test는 각 환경마다 5번씩 진행하였다. 실험

결과 기존 TD-MPC 보다 높은 성능을 가지고 있음을 알 수 있다.

[그림 2]. Training Step에 따른 Test Episode Reward 실험 결과

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 최근 높은 성능을 가지고 있는 TD-MPC 알고리즘을 소

개하고 새로운 TD-MPC의 행동 결정 방법을 소개하였다. 새로운

TD-MPC 행동 결정 방법은 계획과 정책 모델이 결정한 행동을 가치 함

수로 판단하여 더 좋은 행동을 환경에 적용시키는 방법이다. 또한 DQN

알고리즘의 epsilon 기법을 통해 계획의 행동과 정책 모델의 행동을 균등

하게 사용하고자 하였다. 그리고 DMControl 환경에서 실험으로 제안한

방법의 효능을 검증하였다.
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