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요 약

설명 가능한 심층 강화 학습 지식 증류 방법(ERL-KD)이 제안하였다. 이 방법은 모든 하위 에이

전트로부터 점수를 수집하며, 메인 에이전트는 주 교사 네트워크 역할을 하고 하위 에이전트는 보

조 교사 네트워크 역할을 한다. 글로벌 최적 솔루션은 샤플리 값과 같은 해석 가능한 방법을 통해

얻어진다. 또한 유사도 제약이라는 개념을 도입하여 교사 네트워크와 학생 네트워크 간의 유사도를

조정함으로써 학생 네트워크가 자유롭게 탐색할 수 있도록 유도한다. 실험 결과, 학생 네트워크는

아타리 2600 환경에서 대규모 교사 네트워크와 비슷한 성능을 달성하는 것으로 나타났다.

1. 서론

강화학습은 순차적 의사결정 문제를 해결하기 위한

유력한 접근법으로 부상했으며 다양한 영역에서 괄목

할 만한 성과를 거두었다. 예를 들어, AlphaGo 프로그
램은 바둑 게임에서 최고의 인간 플레이어를 이겼고

[1], 생산 자동화[2]에 적용되었으며, 자율 주행 분야[3]
에서도 광범위하게 활용되고 있다. Mnih 등[4]이 소개

한 A3C 알고리즘은 액터-크리틱 방식과 비동기 훈련

을결합한 주목할 만한 접근법이다. 하지만 강화 학습

은 샘플링 과정에서 몇 가지 한계가 있다.
(1)로컬 최적 솔루션으로 글로벌 모델이 최적의 상

태에 도달하지 못할 가능성이 있다[5]. (2)심층 강화

학습 알고리즘은 일반적으로 학습 과정에 상당한 컴

퓨팅 리소스와 시간이 필요한다[6]. (3)복잡한 내부 구

조와 매개 변수 간의 상호 작용으로 인해 알고리즘의

의사 결정 과정을 상대적으로 이해하기 어렵다.
2. ERL-KD

해석 가능한 심층 강화학습 지식 증류 방법을 제안

한였다. 흐름도는 그림 1에 나와 있다. 먼저 사전 학

습된 병렬 네트워크의 하위 에이전트의 성능을 평가

한다. 그런 다음 Shapely 값을 사용하여 환경 내 모든

하위 에이전트의 성능을 메인 에이전트의 파라미터

전송 확률로 변환한다. 마지막으로, 유사성 제약을 활

용하여 학생 네트워크는 지식 수용과 환경 탐색 간의

최적의 균형을 달성함으로써 학습 성과를 개선한다.

(그림 1) ERL-KD 프레임워크 다이어그램.

A. 해석 가능한 정책 선택

병렬 네트워크에 있는 모든 K개의 하위 에이전트

네트워크의 파라미터를 고정한다. 전이 확률은 shapely
값의 공식 (1)를 통해 구할 수 있다:

�� = ���

�=1
� ����

(1)

여기서 Pk는 각 라운드에서 에이전트가 선택될 확

률이다. 공식 (1)는 특정 시나리오에서 각 하위 에이
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전트의 성능을 메인 에이전트를 업데이트하기 위한

확률 표현식으로 변환하는 데 사용된다.
B. 네트워크 간 유사도

ERL-KD는 유사성 개념을 도입하여 학생 네트워크

가 교사 네트워크로부터 지식을 받을 수 있을 뿐만

아니라 환경에 대한 효과적인 탐색을 장려할 수 있도

록 하며, 정책 업데이트 과정에서 다음과 같은 제약

조건이 도입된다:
��

� = �[ ∥ �(����(·|�), ����(·|�)) − �1 ∥
+∥ �(����(·|�), ����(·|�)) − �2 ∥ ] (2)

여기서 φ1과 φ2는 경사 최적화를 통해 정책 간의

유사성을 [φ1, φ2] 구간 내로 제한하기 위한 유사성 상

수이다. 알고리즘의 안정성을 높이기 위해 φ1 및 φ2의

값은 학습 프로세스 중에 0을 향해 동적으로 조정된

다. 다음은 φ1 및 φ2에 대한 업데이트 공식:
�1 = �1

' (1 − �
�

), �2 = �2
' (1 − �

�
) (3)

여기서 n은 현재 반복 횟수, M은 최대 반복 횟수,
φ1 및 φ2는 훈련 시작 전에 초기화된 고정 값이다.ER
L-KD 목표 달성을 위한 전체 손실 함수는 다음과 같

다:
�(����, �, �) = �����(����, �, �) + (1 − ��)��

� (4)
이 맥락에서 k는 모델의 학습 반복 횟수를 나타낸

다. 교사 네트워크 에이전트의 제어 정책은 학생 네

트워크 에이전트에 영향을 미친다.
3. 실험결과

우리는 네트워크 파라미터의 압축률을 달리하여 소

규모 학생 네트워크를 구성하고 Atari 2600 환경에서
실험을 진행했다. 적절한 하이퍼파라미터를 선택하기

위해 다음과 같은 실험적 검증 방법을 사용했다.
Atari 2600에서 세 가지 고전적인 이미지 기반 환

경을 선택했다: Pong, Breakout, SpaceInvaders. 이 세

가지환경의 '교사 네트워크'와 '학생 네트워크'의 구조

는 표 1와 표 2에 나와 있다.
<표 1> 학생 네트워크 1 구조

<표 2> 학생 네트워크 2 구조

Atari 2600 환경의 피드백 곡선은 그림 2~4에 나와

있으며, Pong 환경에서는 '학생 네트워크'의 파라미터

를 20%만 압축했을 때 '교사 네트워크' 에이전트와

비슷한 성능을 달성했다. Breakout 환경에서는 두가지

압축률로 구성된 '학생 네트워크'의 성능이 '교사네트
워크' 에이전트의 성능을능가하여 제안한 방법의 효

과를 검증했다. SpaceInvaders 환경에서는 압축률이 4
5%인 학생 네트워크가 교사 네트워크보다 우수한 성

능을 보였지만, 압축률이 20%인 경우 학생 네트워크

의 성능이 교사 네트워크보다 떨어진다.
표 3과 같이 학생 네트워크가 45%와 20%의 압축

률에서 교사 네트워크와 일관된 학습 성능을 달성하

는 아타리 2600 환경에서 제안된 접근법을 검증한다.
또한 Breakout 및 SpaceInvaders 이미지 환경에서 '교
사 네트워크'를 능가하는 성능을 보여 A3C 모델의 압

축을 위해 제안한 방법의 효과를 확인한다.
원본 A3C 모델에 비해 45% 와 20% 로 압축되고

Breakout 환경과 Pong 환경에서 A3C 모델과 비슷한

성능을 얻을수 있다.

<표 3> 네트워크 성능 비교
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