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요   약 

 최근 강화학습은 복잡한 의사결정 문제에서 좋은 성과들을 달성하고 있으며, 신경망과 강화학습을 결

합한 Deep Q Network(DQN), Asynchronous Actor-Critic Agents(A3C) 와 같은 모델들이 많이 사용되고 

있다. 하지만 신경망 기반 모델들은 Stochastic Gradient Descent(SGD) 의 느린 업데이트 속도로 인해 

학습에 매우 오랜 시간이 소모된다. 또한 강화학습에서는 에이전트가 스스로 학습에 필요한 샘플 데이터

를 수집하기 때문에, 에이전트는 매우 오랜 시간동안 환경과의 상호작용을 한다. 본 논문에서는 이러한 

느린 학습속도를 개선하기 위한 메모리 기반 학습방법 Episodic Control From Demonstration(ECFD)을 

제안하여 휴먼 플레이 데이터셋을 활용한 모방학습을 진행한다. 실험은 Atari 환경에서 진행하였고, 기존 

모델들과 비교해 좋은 성능을 보였다. 

 

1. 서  론 

최근 다양한 의사결정 문제를 강화학습으로 해결하기 

위한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 강화학습은 

학습에 주체가 되는 에이전트가 환경과 직접 

상호작용하면서 현재 정책(Policy)을 개선한다. 뉴럴 

네트워크와 강화학습을 결합한 Deep Q Network 

(DQN)[1]은 2013년 사람 전문가 수준의 성능을 

달성하였으며, 2015년 소개된 알파고(AlphaGo)[2]는 

인간과의 바둑 대국에서 4승1패의 전적을 획득하였다. 

하지만 이러한 성취를 위해서는 많은 데이터들을 

필요로 한다. 또한 신경망 기반 모델들은 Stochastic 

Gradient Descent(SGD) 의 느린 업데이트 방식으로 

인해서 정책의 개선 또한 매우 늦다. 따라서 현재 

DQN과 같은 모델들을 사용해 Atari 게임을 학습시키기 

위해서는 많은 시간을 필요로 한다. 

강화학습에서 학습의 속도를 앞당기는 방법으로는 

모방학습(Imitation Learning)[3]이 있다. 모방 학습은 

에이전트가 주어진 대상을 관찰하여, 모방을 시도하며 

일련의 행동과정을 익히는 것이다. 에이전트는 전문가의 

의사결정을 학습함으로써 주어진 환경에서 좋은 정책을 

가지게 되는 것이다. 모방을 통한 시도는 예전부터 쭉 

시도해왔지만, 컴퓨팅 자원의 발전과 학습에 대한 

관심이 높아짐에 따라서 최근 더욱 많이 주목받고 있는 

추세이다.  

이 외에도 학습속도의 개선을 위해 메모리 기반 

강화학습 방법들도 연구되고 있다. 대표적으로는 구글 

Deep Mind에서 2016년에 발표한 Model-Free Episodic 

Control (EC, MFEC) 이 있다. EC는 신경망 모델들 보다 

높은 점수를 달성하였으며, 학습속도 또한 매우 빠르다. 

 
그림 1. MS-Pacman 게임 플레이 모습 

 

본 논문에서는 Model-Free Episodic Control 을 

모방학습에 활용가능한 ECFD 모델을 제안한다. 

ECFD는 과거의 성공을 재현하는데 매우 탁월하며, 

이는 과거 휴먼 플레이 데이터로부터 빠른 정책수립이 

가능하다. 실험은 그림 1과 같은 Atari MS-Pacman 

에서 진행되었으며 DQN 및 Vanilla-MFEC와 비교해서 

매우 높은 점수를 획득하였다.  

 

2. 배경지식 

2.1 Model-Free Episodic Control 

Model-Free Episodic Control(EC)[4]은 구글 딥 

마인드에서 2016년에 발표한 모델이다. 사람은 

반복되는 일상에서 유사한 상황들을 기억에 의존해서 

의사결정을 한다. 이러한 작용은 뇌 속의 해마에서 

담당하며, EC는 이런 해마의 작동방식을 모델링한 

알고리즘이다. 모델의 구현은 테이블 자료구조를 

기반으로 만들어지며, 학습을 위해 사용되는 모델은 

라는 이름을 가진다. 높은 메모리 요구량을 
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해결하기 위해 에이전트의 관측값(observation)들을  

함수(embedding)를 통해 저차원으로 축소하며, 이를 

상태(state)로 정의한다. 실제 구현부에서는 각 

액션마다 버퍼(buffer)를 하나씩 가지고 있으며, 버퍼의 

전체 사이즈는 제한된다. 만약 버퍼의 크기를 

초과하였을 경우엔 Least Recently Used(LRU) 기법을 

통해 가장 참조되지 않은 데이터들에 새로운 정보를 

갱신하게 된다. 테이블은 상태를 입력으로 받아 각 

액션들의 평가값을 산출하는 기능을 가지고 있다. 

강화학습에서 이러한 경우 일반적인 정책은 최대값을 

산출한 액션을 사용하고 있다. EC 또한 동일하게 

함수를 통해 결정된 액션을 현재 에이전트의 

최적 행동으로 사용한다. 

 

3. 연구 방법 및 실험 

3.1 휴먼 플레이 데이터 

 

그림 2. Pacman 휴먼 플레이 데이터 히스토그램  

 

휴먼 플레이 데이터는 에피소드 단위로 수집되었으며, 

각 샘플은 1개의 생명(life)만을 사용해 플레이 되었다. 

각 샘플은 84x84로 크기 변경된 흑백 이미지 

(observation)와, 행동(action), 보상(reward), 종료여부 

(terminal) 로 구성되어 있다. 각 샘플들의 최대생명은 

1로 제한되어서 수집되었으며, 이유는 EC의 시연 

동영상에서 모든 게임들의 에이전트들은 첫 목숨에서만 

유효한 행동을 하였으며 이후 남은 생명들에서는 크게 

점수를 획득하지 못하고 무작위 행동과 같은 행동을 

하다가 끝나는 것을 확인하였기 때문이다. 이는 

학습단계에서 생명을 1개만을 사용하여 이루어 졌다고 

판단되었다. 따라서 기존 모델이 학습된 것과 동일하게 

진행하기 위해 제한해 두었다. 

 

Index Score 

Max 24031 

Min 40 

Average 5809 

표 1. 휴먼 플레이 데이터 점수표 

 

데이터셋은 Open AI Gym 플랫폼에서 유저 키 입력 

에이전트를 만들어 수집하였다. MS-Pacman 환경에서 

총 250개의 샘플 데이터를 수집했으며, 표1을 참고하면 

데이터셋의 최고점, 최저점, 평균점수를 확인할 수 있다. 

그림 2는 MS-Pacman 게임의 휴먼 플레이 데이터셋의 

점수 히스토그램이며, 고득점으로 갈수록 플레이 

데이터셋의 샘플의 수가 줄어든다.  

 

3.2 ECFD 

본 논문에서는 학습을 위한 모델의 함수는 Random 

Projection(RP)[5] 함수를 사용하였다. ECFD 모델은 

거리비교를 통해 유사도를 측정하기 때문에, 고차원 

입력벡터의 상대적인 거리를 어느정도 유지하면서 

저차원으로 축소시킬 수 있는 RP 함수는 매우 

효율적으로 사용된다. RP는 고차원 입력을 저차원으로 

축소시키기 때문에 ECFD모델들의 높은 메모리 

요구량을 해결할 수 있다.  

 

그림 3. ECFD의 쿼리 인터페이스 

 

ECFD는 쿼리(query), 업데이트(update) 2가지 

인터페이스를 가지고 있다. 쿼리는 모델에 입력을 주어 

최적의 액션 선출하는 기능이며, 업데이트는 모델의 

정책을 개선하는 것 이다. ECFD 모델의 업데이트는 

EC모델의 업데이트를 그대로 따르고 있다. ECFD 

모델은 몬테카를로 업데이트를 진행한다. 따라서 

에피소드가 끝나고 나서 에피소드들을 역순으로 재 

구성하여, 업데이트를 진행한다. ECFD에서 는 time 

step을 의미하며,  는 상태를 의미한다. 는 

에이전트가 수행할 수 있는 액션을 의미하며, 는 

학습이 진행되는 모델을 나타낸다. 쿼리기능은 그림 

3에서 나타내는 것과 같이 두가지 경우가 존재하며, 

그림 3에서 위의 경우는 현재 모델이 경험한 상태를 

받았을 경우에 행동의 평가값을 그대로 사용하며, 

아래의 경우는 경험하지 못한 상황에 대해서 비슷한 

경험들을 통해 일반화 하는 것을 의미한다. 일반화는 

RP 함수를 통해 나타난 상태들의 거리비교들을 통해 

가까운 개의 상태들을 선출하고 이에 대응되는 

평가값을 수식 1을 통해 평가한다. 이는 사람이 처음 

겪는 상황에서 비슷한 상황을 통해 일반화 하는 것과 

같다. 
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수식 1. ECFD 쿼리 수식 

 

수식 1에서 는 현재 상태와의 거리차를 의미하며, 

는 개의 선출된 상태들의 거리합을 의미한다. 

ECFD에서는 를 가중치로서 사용하여, 개의 모든 

상태가 평가값에 동일하게 기여하지 않게 한다. 값은 

가중치로 인해 줄어든 출력값을 보정하기 위한 하이퍼 

파라미터이다. ECFD 모델의 업데이트는 기존 EC와 

동일하게 진행되며, 본 논문에서는 EC모델이 이미 휴먼 

플레이 데이터로부터의 빠른 모방이 가능하다고 

주장하며, 따라서 휴먼 학습 플레이 데이터셋을 미리 

업데이트를 진행한 뒤 쿼리 기능을 수식1과 같이 

변경하여 학습을 진행한다. 

 

3.3 실  험 

실험에 사용된 파라미터로는 7, 4, 

1, 1.5 그리고 0.001을 사용하였다. 

은 에이전트의 탐험(exploration)과 착취 

(exploit)의 비중을 담당하는 파라미터로 e-greedy 

탐색을 위해서 사용된다.  값은 1에서 시작하여 

1만 프레임에 거쳐 0.001 값에 도달한다.  

은 이전 상태 에서 다음 상태  사이의 무시하고 

넘어가는 프레임들의 수를 의미하는 파라미터이다. 

스킵핑(skipping)되는 구간의 에이전트의 액션 은 

이전상태 에서 수행한 액션과 동일한 액션 으로 

진행한다. 은 할인율(discount factor)로서 미래가치를 

현재가치로 환산하는데 사용되는 파라미터다. 는 

일반적으로 0에서 1사이의 값을 사용한다.  

 

 
그림 4. ECFD 의 학습결과 및 비교 

Model Max Score 

DQN 410 

EC 2710 

ECFD 13921 

표 2. 학습된 모델들의 최고점 

 

실험은 Atari MS-Pacman에서 진행되었으며, 그림 

4는 100만 프레임을 학습한 모델들의 점수 비교를 

보여준다. 학습된 모델들의 최고점은 표2를 통해 

확인할 수 있다. DQN 모델은 100만 프레임에 

도달하여서도 학습이 천천히 진행되고 있는 반면에 

ECFD는 DQN 모델과 비교하여서는 13000점을 앞서 

나가고 있으며, EC와 비교하여서는 약 5배 정도의 

성능을 보였다. 

 

4. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 기존의 느린 강화학습들의 대안으로 

메모리 기반 모방학습이 가능한 ECFD 모델을 

제안하였다. 휴먼 플레이 데이터셋을 선행학습한 ECFD 

모델은 기존 모델들과 비교해 매우 좋은 성능을 

보여주었으며, 기존 모델들이 학습에 많은 시간을 

소모하는 것을 고려하면 ECFD의 빠른 학습은 매우 

효율적이다. 이것은 휴먼 플레이 데이터로부터 ECFD가 

매우 빠르게 성공적인 정책을 수립한 것을 확인할 수 

있다. 하지만 기대와 달리 ECFD는 휴먼 플레이 

데이터셋의 최고점에는 도달하지 못하였다. 따라서 후속 

연구로는 수렴속도를 늦추며 좀 더 휴먼 플레이 

데이터셋의 스펙을 도달할 수 있는 연구와 신경망 

모델의 결합 가능성에 대해서 연구할 예정이다. 
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