
1. 서  론

 최근 설명가능한 인공지능(Explainable AI, XAI)[1]에 대
한 관심이 높다. 의사결정 학습을 위해 사용하는 심층 
강화학습 분야에서도 인공지능의 훈련과정을 직관적으로 
이해하기 위해 CAM(Class Activation Map), Grad 
-CAM[2], Saliency map[3] 등의 시각화 방법을 연구하고 
있다[4]. 이러한 방법들은 화면 기반의 입력(pixel-based 
inputs)을 사용하는 심층 강화학습에서 학습 결과를 분석
하는데 효과적으로 사용할 수 있다. 즉, 인공지능이 화면
상의 어떤 부분을 집중해서 의사결정을 내렸는지를 파악
해 볼 수 있다. 

 화면기반 입력을 사용하는 것이 유용하지만, 많은 현실
의 문제에서는 화면의 픽셀 정보보다는 특징(Feature) 값
을 직접 파악하여 사용하는 경우가 많다. 이러한 특징 
값은 전문가에 의해 만들어진 전처리 프로그램을 통해 
구해지거나 다양한 센서를 통해서 획득한다. 예를 들어, 
자동차를 제어하기 위해 카메라 정보를 사용할 수도 있
지만, 자동차의 속도, 현재 위치, 다른 차와의 거리 등을 
입력으로 넣어줄 수 있으면, 학습을 빠르고 효과적으로 
수행할 수 있다. 예를 들어, 전통적인 cart pole 문제를 
화면기반으로 해결하는 경우와 다양한 센서값을 토대로 
해결하는 것에는 학습 효율에 큰 차이가 있다1).  

  적절한 특징을 입력으로 사용하여 강화학습을 수행하

1) https://pytorch.org/tutorials/intermediate/reinforcement_q_learning.html

면, 빠른 학습을 수행할 수 있지만, 화면기반 방법에서 
보여준 화면상에서의 시각적인 해석은 어려워진다. 본 
논문에서는 강화학습을 이용하여 특징기반으로 학습한 
모델을 시각적으로 해석하는 방법을 제안한다. 특징값을 
기반으로 학습한 모델을 테스트하는 과정에서 렌더링 이
미지와 수행한 행동을 수집하고, 이 데이터를 모방하는 
합성곱 신경망(CNN)을 학습한다. 모방학습을 통해 얻어
낸 모델에 Grad-CAM을 적용하여, 특징값을 통해 학습한 
강화학습기반 모델이 행동을 결정할 때 화면의 어느 부
분에 집중하였는지를 시각화한다.

2. 배경 지식

2.1 PPO (Proximal Policy Optimization)

 PPO[5]는 현재 가장 진보된 강화학습 알고리즘 중 하나
로, 과거에 저장된 정책과 현재 진행 중인 정책을 비교
하는 것을 통해 알고리즘을 개선한다.

 




  
   






      

 위의 수식과 같이, 현재 정책을 이전 정책으로 나눈 후 
advantage value를 곱하여 학습의 방향성과 비율을 계산
하고, 이를 통해 목적함수를 최대화하는 네트워크를 얻
게 된다. 이 과정에서 선형 근사(first order 
approximation)만을 이용하여 학습의 안정성을 보장함과 
동시에 낮은 계산 복잡도를 가진다.
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요  약

최근 Gradient-weighted Class Activation Map(Grad-CAM) 등의 방법을 이용한 합성곱 신경망의 활성화 
시각화 방법론은 심층 학습으로 훈련된 모델의 의사결정 과정을 이해하는 것에 도움을 주었다. 그러나 일
부 강화학습 환경에서는 픽셀 기반의 화면 입력을 사용하여 최적의 정책을 훈련하는 것이 어려우며 적절
한 해결책을 찾는데 오랜 시간이 필요하다. 하지만 학습 도메인에 대한 지식이 있는 전문가가 존재할 경
우 학습도메인에 대한 특징 정보를, 추출하고 이를 활용한 얕은 의사결정 모델을 강화학습 방법을 설계하
는 것은 비교적 용이하다. 이 경우 최적의 정책을 찾는 것에 오랜 시간을 필요로 하지 않지만 화면 입력
을 활용할 경우와 비교해, 특징의 중요도를 분석하는 것 이외의 시각적 형태의 분석을 하는 것이 쉽지 않
다. 본 논문에서는 특징기반 의사결정 모델의 시각화 분석을 위해 합성곱 신경망(Convolutional Neural 
Network, CNN) 기반 심층 모방학습을 사용하는 것을 제안한다. 이를 통해 합성곱 신경망 기반의 모델을 
시각적으로 분석할 때 사용할 수 있는 Grad-CAM 방법을 특징기반으로 학습된 모델에 간접적으로 적용할 
수 있다. 



 이를 통해, 대표적인 기존 알고리즘들이 가졌던 
Continuous Task Control에서의 성능(Deep Q-Networks, 
DQN), 데이터 효율성과 학습의 안정성(Vanilla Policy 
Gradient), 복잡한 구조와 노이즈와 매개변수를 공유하는 
환경에서의 호환성 문제(Trust Region Policy 
Optimization, TRPO)[6]를 개선했다.

2.2 Grad-CAM

 Grad-CAM[2]은 학습된 모델이 어떻게 결과 값을 도출
했는지를 직관적으로 보여줄 수 있는 픽셀 기반 딥 러닝
을 위한 시각화 방법으로, 딥 러닝의 결과를 인간이 이
해할 수 있는 형태로 설명해준다.

  
   







 



  
 위 수식과 같이, 학습된 합성곱 신경망에 대해서 k번째 
특징맵 A의 클래스 c에 대한 중요도를 계산한 후. 각 특
징맵을 곱하여 더한 결과에 ReLU를 취하여 k번째 특징
맵 A에 대한 결과를 시각화한다.

3. 제안하는 방법

 본 논문에서는 아래와 같은 강화학습, 모방학습 및 시
각화 분석 절차를 제안한다. 

1) 특징기반 환경에서의 강화학습: 강화학습에는 다중 퍼
셉트론으로 구성된 모델을 사용하며, 이후 모방학습을 
위해 정책기반(policy-based) 모델을 사용한다. 

2) 학습된 모델을 통한 샘플 데이터 수집: 강화학습으로 
훈련된 모델을 테스트하는 과정에서 모방학습에 필요한 
샘플데이터를 수집하며, 이 때 수집하는 데이터는 RGB 
또는 GRAY_SCALE로 표현된 화면 이미지 데이터, 그리
고 해당 화면에서의 행동 또는 행동실행 확률 분포 데이
터이다.

3) 수집된 샘플 데이터를 활용한 모방학습: 화면 관측값
과 행동(또는 행동 확률 분포)을 활용하여 모방학습을 진
행한다. 모방 학습의 손실함수는 행동 확률 분포에 대한 
MSE(Mean Square Error) 또는 KL-Divergence(Kullback-L
eibler Divergence)를 이용한다. 

4) 모방학습한 모델 결과의 시각화: 모방학습된 결과를 
시각화 방법을 사용하여 시각화한다. 이 과정에서는 현
재 신경망 시각화 분석에 사용되는 Saliency Map, 
GradCAM, GradCAM++[7] 등이 적용 가능하다.

 본 논문에서는, Discrete한 환경에 대해, 1)의 과정에서 
정책기반 모델(Actor-Critic PPO)을 통한 강화학습을, 2), 
3)의 과정에서 RGB 화면 이미지와 행동, 행동 확률분포
를 수집 및 모방학습, 4)의 과정에서 Grad-CAM 방법을 
통한 시각화 결과를 출력하였다.

4. 실  험

 사용된 실험환경은 OpenAI Gym에서 제공하는 강화학
습 환경인 LunarLander로, Discrete한 환경과 Continuous
한 학습환경을 모두 제공한다. 이 환경은 화면기반으로 
학습하는 것이 매우 어려운 편이다. 달 착륙선 모양의 
에이전트를 지면에 안정적으로 착륙하는 것을 목적으로 
하는 환경으로. 전반적인 환경의 모습은 그림 1과 같다. 

 센서값에 기반하여 화면상의 좌표, 가속도, 각도, 각속
도, 우주선의 다리가 지면에 닿았는지에 대한 특징 정보
가 주어진다. 행동 값은 상단과 좌우의 가스 분사 장치
를 활성화하거나 아무것도 하지 않는 총 4가지의 행동이 
있다. (Nope, LEFT, RIGHT, MAIN) 학습에 사용되는 보상 
값은 여러 요인에 의해 결정이 되는데, 우선 착지 성공 
여부에 따른 점수와 행동을 통해 소모한 연료에 따른 감
산 등이 있으며, 달성 가능한 최고점수는 약 300점 전후
이다. 에이전트는 최소한의 연료로 착지점(깃발 사이)에 
착륙하는 것을 목표로 하면서도, 지면에 접지하는 착륙
선 다리의 각도나 속도에 따라 성패 여부가 달라지기도 
한다는 제약을 가지고 있다.

그림 1. OpenAI Gym Lunar Lander

4.1 특징기반 에이전트 학습과 이미지 데이터 수집

 LunarLander 환경에 대해, PPO를 사용한 Actor-Critic 
에이전트를 학습한다. 학습에 사용한 에이전트는 각각 3
개의 다층 퍼셉트론으로 구성된 Actor-Critic 구조이며 
각 레이어에 대해서 Hyperbolic Tangent를 취했다. 학습
은 총 1천만 프레임동안 진행했으며, 매 2000프레임마다 
정책을 업데이트했다. 그림 2는 학습이 진행되는 동안 
얻은 보상을 보여준다.

그림 2. 특징기반 LunarLander 훈련 모델의 보상

 학습된 모델을 테스트하는 과정에서 렌더링된 화면 이
미지와 해당 화면에서 취한 행동에 대한 데이터를 수집
하여. 다음 모방학습 단계에서 사용한다. 본 논문에서는 
총 20개의 에피소드에 대해서 테스트를 하여 데이터를 
수집했다.

4.2 수집된 데이터를 통한 모방학습

 수집된 화면 이미지와 행동 데이터를 활용해서 합성곱 



신경망 모델에 대한 모방학습을 진행했다. 학습에는 앞
선 단계에서 수집한 20개의 에피소드에 대한 샘플 데이
터를 사용했다. 학습에 사용한 합성곱 모델은 4개의 
Leaky ReLU를 취한 Convolution Layer로 구성했으며, 각 
Layer의 말단에 Batch Normalization을 적용하였다. 강화
학습 단계에서 출력된 행동을 모방하기 위해 행동의 분
포에 대해서 행동 확률 분포에 대한 KL-Divergence와 
MSE를 적용한 손실함수를 사용했으며, 각 손실함수를 사
용한 모방학습 모델은 그림 3과 같이 학습이 진행됨에 
따라 손실 값이 줄어듦을 확인할 수 있었다.

그림 3. 모방학습 진행에 따른 손실
MSE 손실(초록), KL분산 손실(파랑)

4.3 Grad-CAM 결과와 분석

 이전 단계에서 학습한 모방학습에 대한 Grad-CAM 결과
를 출력한다. 4개의 합성곱 레이어 중 세 번째와 네 번
째 레이어가 비교적 화면상의 물체와 지면에 대한 인식
을 잘하는 것으로 확인하였다. 그림 4는 세 번째 합성곱 
레이어가 집중하는 부분에 대한 Grad-CAM 결과를 원본
의 화면과 중첩한 것이다. 훈련한 신경망이 항상 우주선
과 깃발의 주변에 집중하여 행동 값을 도출해내고 있는 
것을 확인할 수 있다. 또한, 우주선이 지면에 가까워지면 
지면의 평탄한 정도에 집중하는 것을 확인할 수 있다.

그림 4. LunarLander 모방학습 모델의 Grad-CAM 결과. 붉은색
으로 표현한 부분은 네트워크가 상대적으로 집중하는 곳을 의
미한다.

5. 결론 및 향후 연구

 본 논문에서는 인간이 직관적으로 이해하기 힘든 특징

기반 학습환경을 화면 이미지 입력의 모방학습을 통해 
Grad-CAM과 같은 시각화 방법을 적용하였다. 제안된 방
법을 통해 LunarLander 환경에서 인간이 충분히 이해 가
능한 시각화 결과를 이끌어 냈으며, 이를 통해, 물리 법
칙 등이 적용된 환경과 같이 화면 입력만으로는 학습이 
힘들거나, 학습 결과에 대해 특징분석을 제외한 설명이 
어려운 환경에의 시각화분석에 대한 가능성을 보여준다. 
이를 통해, 다음과 같은 몇 가지 연구에 대한 추가적인 
기대를 할 수 있다.

1) 다른 특징기반 학습환경에 대한 시각화: LunarLander
와 같이 특징에 대한 이해와 분석은 가능하지만 시각적
인 분석이 어려운 경우에 대해서, 모방학습을 통한 시각
화에 연구를 추가적으로 진행할 수 있으며, 이를 일반적
으로 적용하는 방법에 대한 연구를 기대할 수 있다. 예
를 들어, OpenAI Gym환경의 BipedalWalker, CarRacing 
등의 Box2D 환경이 있다. 

2) 다른 신경망 시각화 방법을 적용: Grad-CAM 외에도 
Saliency map, Grad-CAM++등의 방법을 통해 시각화 분
석 결과를 도출할 수 있으며 이를 비교하는 연구를 기대
할 수 있다.

3) 더 높은 수준의 설명 가능성 연구: Grad-CAM은 시각
화분석을 통해 에이전트가 취한 행동이 화면의 어느 부
분을 집중해서 도출된 것인지를 보여주지만, 집중한 부
분이 어떤 의미를 가지는지에 대해 설명하는 것은 아직 
불가능하다. 이후, Object-Level RL이나 Object-oriented 
RL 등의 분야와의 결합을 통해 신경망이 집중한 부분과 
이에 대한 추가적인 설명 가능성 연구를 기대해 볼 수 
있다.
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