
1. 서론

강화학습(Reinforcement Learning)에

심층학습(Deep Learning)이 접목 가능하다는

사실이 알려진 이후 심층강화학습(Deep 

Reinforcement Learning)이 크게 발전하였고, 

심층학습이 발전함에 따라 심층강화학습도 함께

발전하였다 [1]. 이를 통해 게임, 바둑, 로봇제어 등

다양한 문제를 해결했다. 하지만 심층강화학습에서

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)과

완전 연결 신경망(Fully Connected Network)만

주로 사용할 뿐, 순환 신경망(Recurrent Neural 

Network) 계열들은 자주 사용되지 않았다. 

심층강화학습에 순환 신경망을 사용하는 연구들이

있었지만, 한정된 분야에서만 사용하거나 성능이

나아지는 이유를 제대로 설명하지 못하였다 [2, 3]. 

본 논문에선 순환 신경망이 강화학습에서 마르코프

속성을 따르는 데에 도움이 된다는 것을 소개한다.

강화학습은 주어진 문제에 대해서 연속된 행동을

제어하여 문제를 해결하므로 시간의 흐름과 밀접한

관련이 있다. 하지만 실제 연구에선 시간의 흐름을
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고려하지 않는 경우가 많다. 강화학습은 문제의

환경이 마르코프 속성을 따른다고 가정하기

때문이다. 타입스텝 t일 때 상태 Xt가 주어질 때, 

상태가 Xt  로 전이될 확률을 PXt  Xt 라고
한다면 마르코프 속성은 다음과 같다.

  PXt  Xt   PXt  Xt Xt     X      (1)

과거의 상태 정보들은 의미 없고, 오직 현재의

상태 정보로만 다음 스텝의 상태가 결정된다는

것이다. 실제로도 강화학습에서 환경 모델을 만들

때 이러한 속성을 따르도록 설계한다. 이러한

속성은 다른 의미로도 해석될 수 있다. 현재의

정보가 미래가 결정되는 데에 필요한 과거의 정보를

내포하고 있다는 의미이다. Atari Games에서는

본래의 상태 정보는 현재 타입 스텝의 게임

화면이지만 이 정보만으로는 현재 게임 내의 각각의

객체나 물체들이 어느 방향으로 움직이고 있는지 알

수 없다. 따라서 강화학습에서 Atari Games 환경을

모델링할 때, 해당 모델이 마르코프 속성을

따른다고 가정하기 힘들다. Mnih et al. [1]에서

이를 해결하기 위해 현재 타임 스텝부터 가장

최신의 4개의 게임 화면을 현재의 상태 정보로

활용한다. 이렇듯 강화학습에서 환경을 활용하기
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요 약
 심층강화학습에 완전 연결 신경망과 합성곱 신경망은 잘 활용되는 것에 반해 순환 신경망은 잘 활
용되지 않는다. 이는 강화학습이 마르코프 속성을 전제로 하기 때문이다. 지금까지의 강화학습은 환
경이 마르코프 속성을 만족하도록 사전 작업이 필요했다, 본 논문에서는 마르코프 속성을 따르지 않
는 환경에서 이러한 사전 작업 없이도 순환 신경망의 은닉 상태를 통해 마르코프 속성을 학습함으로
써 학습 성능을 개선할 수 있다는 것을 소개한다.
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위해 마르코프 속성을 따르도록 사전 작업이

필요하다. 본 논문에선 순환 신경망이 마르코프

속성을 따르지 않는 환경에서 도움이 된다는 것을

소개한다.

2. 순환 신경망을 활용한 강화학습 제안

앞서 보았듯 강화학습은 문제 특성상 시간의

흐름과 밀접한 관련이 있지만, 마르코프 속성을

만족하게 함으로써 시간과의 연관성을 분리했다. 

이를 위해 최신 4개의 정보를 하나의 정보로

취급하는 등 별도의 작업이 필요했다. 또는 이러한

사전 작업이 수행된 환경이라 할지라도 마르코프

속성을 따른다고 보장하기 힘들다. 그리고 실제

환경도 마르코프 속성을 보장하기 힘들다. 본

논문에선 이를 해결하기 위해 순환 신경망을

사용한다. 순환 신경망은 완전 연결 신경망과

유사한 구조로 되어 있지만, 신경망의 출력이 다시

자신의 입력으로 들어온다는 점에서 차이가 있다. 

이러한 구조 때문에 신경망이 메모리 역할을 하게

되고 신경망에 입력이 들어오면 과거에 학습한

내용을 현재의 입력과 연계하여 학습하는 효과를

가진다. 이러한 특징 때문에 순환 신경망은 시계열

데이터를 다루는 기계학습에 자주 사용된다.

사람의 경우 마르코프 속성이 보장되지 않은 현실

세계에 살지만 당장 다음 상태를 예측하는 것에

어려움이 없다. 예를 들어 공이 공중에 떠 있다면, 

사람은 당장 공의 위치 정보만을 통해 공의 다음

상태를 예측하는 것이 아닌 기억 속에서 공의 이전

위치와 현재 위치를 함께 고려하여 공의 속력과

방향을 생각하고 공의 다음 상태를 예측한다. 

이렇듯 사람은 기억을 통해 마르코프 속성을 보완해

나간다.

강화학습에도 이러한 메모리 역할을 하는 순환

신경망을 사용함으로써 강화학습 모델을 과거의

정보와 현재의 정보를 연계하여 학습시킬 수 있다. 

순환 신경망이 마르코프 속성을 학습하여 순환

신경망의 은닉 상태가 식 (1)의 Xt Xt     X의
역할, 즉 과거 정보를 하길 기대하는 것이다. 이를

통해 식 (1)을 따르지 않는 환경에서 순환 신경망을

이용해 식 (1)을 따르는 것처럼 학습하는 것에

도움이 될 수 있다. 

3. 마르코프 속성 학습을 위한 GRU 비교 실험

실험 환경으로 OpenAI Gym의 CartPole과

LunarLander를 사용한다 [4]. 두 환경의 관찰

(그림 1) 속도를 제거한 환경에서 GRU 비교 실험 결과

(그림 2) 본래 환경에서의 GRU 비교 실험 결과
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정보로는 오브젝트의 위치와 속도 등이 있다. 

명백하게 마르코프 속성을 따르지 않는 환경을

만들기 위해 관찰 정보 중 오브젝트의 속도 정보를

제거하고 위치 정보만을 활용한다. 속도 정보 없이

현재 위치 정보만을 통해 다음 상태를 예측하는

것은 매우 어려우므로 식 (1)을 만족하기 힘들다.

실험에 사용된 네트워크의 구조는 다음과 같다. 

비교군으로써 128개의 유닛을 가진 완전 연결 층

3개로 이루어진 네트워크가 사용되고, 해당

네트워크 앞에 재표현 층으로써 환경에서 나오는

입력 정보의 크기에 2배의 유닛 수를 가진 완전

연결 층과 GRU [5]층을 하나씩 추가한 네트워크을

사용한다. 학습에 사용되는 강화학습 알고리즘은

Double DQN [6]이다.

(그림 1, 2)는 학습 횟수에 따른 Episode 

Reward를 나타낸 그래프이다. 실험 5번의 평균치를

선으로 나타내었고 실험 중 최고점과 최저점을 흐린

영역으로 나타냈다. 파란색이 완전 연결 층으로만

이루어진 네트워크, 주황색이 재표현 층으로써

GRU를 활용한 네트워크의 실험 결과이다.

(그림 1)은 마르코프 속성을 따르지 않도록

속도를 제거한 환경에서의 실험 결과이다. 속도를

제거한 환경의 경우 완전 연결 신경망으로는 전혀

학습되지 않지만, 순환 신경망인 GRU를 활용했을

때는 CartPole에서 받을 수 있는 최고점수인

500점과 LunarLander에서 학습이 잘 되었을 때

받을 수 있는 200점을 달성하며 완전 연결

신경망의 학습보다 월등히 좋게 학습되었다. 이는

흐린 영역으로 표시된 부분에서 최고점을 보면 알

수 있다. (그림 2)는 마르코프 속성을 정확히

따르는 본래의 환경에서 학습한 결과이다. 이

경우에는 순환 신경망을 활용하면 학습 성능이

유지되거나 오히려 떨어지는 모습을 보인다. 이를

통해 (그림 1)에서 순환 신경망을 활용했을 때, 

학습 성능이 개선된 이유가 순환 신경망이 완전

연결 신경망보다 뛰어나기 때문이 아니고, 마르코프

속성을 보장할 수 없기 때문임을 알 수 있다.

4. 결론

강화학습에서 마르코프 속성을 보장할 수 없는

환경을 학습할 때, 순환 신경망을 활용하면 학습이

거듭될수록 순환 신경망의 은닉 상태는 과거 정보를

더 효율적으로 나타내게 되고, 이는 순환 신경망이

마르코프 속성을 학습하는 것과 같은 효과를 낸다. 

따라서 순환 신경망을 활용한 재표현 층을 거치면

마르코프 속성을 보장할 수 없는 환경에서도 별도의

사전 작업 없이 마르코프 속성을 만족하는 것에

가깝게 학습할 수 있다. 이는 일반적인 실제 환경과

같이, 마르코프 속성을 보장할 수 없을뿐더러

임의의 작업으로 마르코프 속성을 만족하게 만들기

힘든 환경에서 순환 신경망이 유용하게 쓰일 수

있음을 보여준다.
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