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요 약

본 연구는 부분 관찰 마르코프 결정 과정(POMDP) 환경에서 강화학습 성능을 개선하기 위해 순환신경망과 트랜스포머 모델을 비교
분석한다. 실험 결과, 트랜스포머 모델이 장기 의존성 처리에서 탁월한 성능을 보이며 POMDP 환경에서 가장 우수한 성능을 나타냈
다. 반면, 다층 퍼셉트론 모델은 관찰 불완전성에 취약하여 성능이 저조하였다. 이 연구는 강화학습에서 트랜스포머 모델의 잠재력을
확인하며, POMDP 문제 해결에 있어 트랜스포머 모델이 특히 효과적임을 시사한다.

Ⅰ. 서 론

알파고의 성공은 딥러닝과 강화학습의 결합이 인공지능 분야에서

획기적인 성과를 이룰 수 있음을 입증하였다 [1]. 강화학습은

에이전트가 환경과 상호작용을 통해 최적의 행동을 학습하는 과정을

의미하며, 딥러닝은 복잡한 정책과 가치 함수를 근사하는 데 중요한

역할을 수행한다. 이러한 결합은 자율주행, 게임 플레이, 로봇 제어

등 다양한 복잡한 문제에 적용되어 인공지능의 성능을 비약적으로

향상시켜왔다.

강화학습은 이제 전통적인 기계 학습 문제를 넘어 자율주행, 재무

관리, 의료 등 다양한 산업 분야로 그 적용 범위를 빠르게 확장하고

있다. 특히, 강화학습은 복잡한 의사결정 문제를 해결하는 데 강점을

보이며, 현실 세계의 복잡한 시스템에서 최적화 문제를 해결하는 데

중요한 도구로 자리매김하고 있다. 이러한 확장은 강화학습의

효율성 향상, 새로운 알고리즘 개발, 그리고 더 강력한 모델에 대한

필요성을 촉진하고 있다.

그러나, 강화학습이 많이 훈련되는 시뮬레이션 환경과 달리 현실

세계의 많은 문제는 부분 관찰 마르코프 결정 과정(Partially

Observable Markov Decision Process, POMDP)으로 모델링된다

[2]. POMDP 환경에서의 강화학습은 관찰 불완전성, 높은 상태

공간의 차원, 그리고 불확실한 행동 결과 등으로 인해 여러 가지

도전 과제에 직면한다. 에이전트는 제한된 정보로부터 환경의 현재

상태를 추정하고, 최적의 행동을 선택해야 한다. 이는 학습 과정에서

매우 불안정한 결과를 초래할 수 있으며, 학습의 수렴 속도가

느려지거나 경우에 따라 학습 자체가 불가능해질 위험이 있다.

따라서 POMDP 환경에서의 강화학습은 기존의 접근법들보다 더욱

정교한 신경망 설계와 학습 알고리즘이 요구된다. 본 연구에서는

이러한 문제를 해결하기 위한 방법으로써, POMDP 환경에서 순환

신경망(Recurrent Neural Network, RNN) [3]과

트랜스포머(Transformer) [4] 모델을 활용한 에이전트 네트워크의

강화학습 성능을 분석하고자 한다.

Ⅱ. 본 론

강화학습은 일반적으로 마르코프 결정 과정(Markov Decision

Process, MDP) 환경을 해결하는 것을 목표로 하며, 이는 마르코프

속성(Markov Property)이 만족된다는 가정에 기반한다. 마르코프

속성이란, 현재 상태가 주어졌을 때 미래의 상태는 과거의 상태와는

독립적이라는 것을 의미하며, 이는 현재 상태가 모든 과거 정보를

함축하고 있다는 가정을 전제로 한다. 그러나, 실제 환경이 MDP가

아닌 POMDP일 경우, 이 속성은 더 이상 보장되지 않는다. POMDP

환경에서는 에이전트가 환경의 완전한 상태를 관찰할 수 없으므로,

과거의 관찰 시퀀스를 고려하지 않고는 최적의 결정을 내리기

어려워진다. 이러한 이유로, POMDP 문제를 해결하기 위해서는

전통적인 MDP 접근법과는 다른 방식으로 과거 시퀀스 데이터를

활용할 필요가 있다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해

순환 신경망과 트랜스포머 모델을 활용하여, 이 모델들이 과거

시퀀스 데이터를 활용하여 POMDP 환경에서의 성능을 개선할 수

있는지 분석한다.

트랜스포머 모델은 자연어 처리(NLP) 분야에서 혁신적인 변화를

가져왔다. 멀티헤드 어텐션(Multi-Head Attention) 메커니즘을 통해

순차적 처리에 의존하지 않고도 병렬 연산이 가능하며, 문맥 정보를

효과적으로 처리한다. 또한 장기 의존성(Long-Term Dependency)

처리에 뛰어나며, 이를 통해 순환 신경망 기반 모델들이 직면했던
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기울기 소실(Vanishing Gradient) 문제를 극복할 수 있었다. 이러한

특성은 강화학습에서도 잠재적인 혁신을 가져올 수 있다.

특히, 트랜스포머의 어텐션 메커니즘은 POMDP 환경에서 관찰

불완전성을 극복하고, 중요한 정보를 강조함으로써 더 나은 상태

추정을 가능하게 한다. 또한, 병렬 처리 능력은 대규모 데이터에서의

학습 속도를 크게 향상시킬 수 있으며, 이를 통해 강화학습의

효율성을 더욱 증진시킬 수 있다.

따라서 본 연구는 POMDP 환경에서 강화학습의 성능을 개선하기

위해, 순환신경망 및 트랜스포머 모델을 비교하고 검증한다.

Ⅲ. 실 험

본 연구에서 각 모델을 평가하기 위해 MuJoCo 시뮬레이터 [5]를

사용하여 물리적 환경을 모델링하였다. 추가로 POMDP 환경을

구현하기 위해 MuJoCo 시뮬레이터에서 에이전트에 주어지는 관찰

정보를 조정하였다. 구체적으로, 에이전트는 위치 정보만을 관찰할

수 있는 환경과 속도 정보만을 관찰할 수 있는 환경에서 학습을

수행하였다. 시뮬레이터 내 태스크로는 HalfCheetah, Hopper,

Walker2D를 사용하였다.

본 연구에서는 세 가지 모델을 사용하여 POMDP 환경에서의

성능을 비교하였다. 첫 번째 모델은 다층 퍼셉트론(MLP)으로,

과거의 관찰 정보를 활용하지 않고 현재 관찰된 정보를 바탕으로

즉각적인 결정을 내리는 모델이다. 두 번째 모델은 순환 신경망의

일종인 GRU (Gated Recurrent Unit)로, 과거의 관찰 정보를

활용하여 현재의 상태를 추정하고 행동을 결정하는 능력을 가진다

[6]. 세 번째 모델은 트랜스포머 아키텍처를 기반으로 한 GPT

(Generative Pre-trained Transformer) 모델로, 장기 의존성을

처리하는 데 강점을 가지며, 과거 시퀀스의 중요한 정보를

효과적으로 통합하여 최적의 결정을 내릴 수 있다 [7].

모든 모델의 학습에는 Proximal Policy Optimization (PPO)

알고리즘을 사용하였다. PPO는 정책의 급격한 변경을 방지하여

업데이트를 안정적으로 수행하며, 높은 수렴 속도와 성능을 제공하는

강화학습 알고리즘이다.

이러한 구성으로 수행된 실험 결과는 표 1에서 볼 수 있다. 위치

정보만 주어지는 환경은 P, 속도 정보만 주어지는 환경은 V와 함께

표기하였다. 표 1에 제시된 실험 결과에 따르면, 각 모델은 POMDP

환경에서 상이한 성능을 보였다. MLP 모델은 과거의 관찰 정보를

활용하지 않는 구조적 한계로 인해, 다른 두 모델에 비해 일관되게

낮은 성능을 기록하였다. 이는 POMDP 환경에서 과거 정보를

적절히 활용하는 것이 성능 향상에 필수적임을 시사한다. GRU와

GPT 모델 간의 성능 비교에서, GPT 모델이 대부분의 경우 더

우수한 성능을 나타내었다. 특히, 복잡한 POMDP 환경에서 GPT

모델의 성능이 두드러졌으며, 이는 GPT가 장기 의존성을 보다

효과적으로 처리할 수 있음을 보여준다. 한편, Hopper 환경에서는

상대적으로 문제의 난이도가 낮아, 모델 간의 성능 차이가 크게

드러나지 않았다.

Ⅳ. 결론

본 연구는 MLP, GRU, GPT 모델을 POMDP 환경에 적용하여 각

모델의 성능을 비교하였다. 실험 결과, GPT 모델이 POMDP

환경에서 관찰 불완전성을 극복하는 데 있어 가장 효과적임을

확인하였다. GRU 모델은 시간적 종속성 처리에서 우수한 성능을

보였으나, GPT 모델에 비해 제한적인 성능을 나타냈다. MLP 모델은

가장 단순한 구조로, 복잡한 POMDP 문제에서 성능의 한계를

드러냈다. 연구 결과는 트랜스포머 모델이 강화학습에서 특히

POMDP 환경에 적합한 모델임을 시사하며, 향후 연구에서 이

모델의 활용 가능성을 더욱 탐구할 필요가 있음을 보여준다.
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MLP GRU GPT

HalfCheeta-P 1922±587 3047±682 3899±406
HalfCheeta-V 1612±204 2305±695 3320±497

Hopper-P 885±171 953±99 945±83

Hopper-V 872±184 939±86 943±77
Walker2D-P 647±150 926±263 1363±211

Walker2D-V 567±290 801±277 1287±364

표 1. 실험 결과


