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요 약

강화학습은다양한분야에서환경과의상호작용을통해최적의행동정책을찾아내는방법으로활용되고있다. 그러나
실제 환경에서는 환경과의 실시간 상호작용이 제한되며 에이전트의 행동에 대한 보상 정보의 지속적인 제공이 어렵다.
본연구에서는환경과의상호작용이제한되고전문가의행동데이터가소량으로제공되는상황속에서,전문가의행동을
효과적으로모사할수있는모델을구현하는것을목표로한다. 이를위해본논문에서는생성모델중디퓨전모델을활용
하며,배치데이터내의모든행동을생성하면서도샘플링과정에서특정가이던스를제공하여전문가행동을효과적으로
모방할수있도록모델을설계하였다.

1. 서론

최근강화학습 (Reinforcement Learning)은게임,바둑,냉각시

스템등다양한분야에서성공을거두며주목받고있다 [1, 2]. 강

화학습은환경과의상호작용를통해얻은정보를기반으로누적

보상의합을최대화할수있는정책을학습하기위한알고리즘이

다. 성공적인 학습을 위해, 온라인으로 상호작용이 가능한 환경

과 각 행동을 평가한 보상값을 알아야 하지만, 현실적으로 항상

이를 확보하는 것을 어려운 문제이다. 본 연구에서는 환경과의

상호작용이불가능한상황에서다양한행동정책으로모아진배

치데이터를통해의사결정을학습하는것을목표로한다. 또한,

각 행동마다 보상값에 대한 정보는 주어지지 않고 적은 갯수의

전문가 행동만 주어져있다. 따라서, 에이전트는 주어진 배치 데

이터만을활용하여전문가행동을효과적으로모사해야한다.

기존의 방법은 전문가 행동을 바탕으로 보상함수를 학습하여

배치 데이터의 각 행동에 따른 보상값을 라벨링하고 강화학습

을 수행하거나 [3], 전문가와 비전문가 행동을 구분하는 판독자

를학습하여판독자의결과를가중치로사용하여행동을모사한

다 [4]. 하지만, 이러한 방법은 적은 갯수의 전문가 행동이 주어

질때마다의사행동을결정짓는정책네트워크와보상함수또는

판독자를다시학습해야하는번거로움이있다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 논문에서는 디퓨전 (Diffu-

sion)모델과비지도학습방법으로배운 latent변수를활용한다.

인코더를학습하여샘플링하는과정에서주어진적은갯수의전

문가의데모와유사하게가이던스 [5]를제공하여,전문가의데모

가적게주어지더라도효과적으로모사하는방법을제안한다.1
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2. 연구배경

본 논문에서 다루고자 하는 데이터는 상태 st와 행동 at의 쌍

으로 이루어진 시퀀스, 즉 경로 (trajectory)이다. 이를 나타내면

다음과 같으며, τ = {(st, at)}Tt=0, T는 고정된 값이다. 우리는

오프라인상황에서다양한시퀀스로이루어진많은양의배치데

이터 D = {τ j}Lj=1와전문가의행동시퀀스로이루어진적은갯

수의데모Dexp = {τ exp
j }Mj=1 (M << L)가주어진상황에서효과

적인 행동 시퀀스를 생성하는 것을 목표로 한다. 배치 데이터를

생성하는데이터분포의영역은전문가행동분포의영역을항상

포함한다고 가정한다.우리는 최근 우수한 표현력으로 주목받는

디퓨젼을모델을이용하여,배치데이터D에존재하는다양한행
동을생성하는디퓨젼모델을학습할것이다.

디퓨젼모델 디퓨전모델 (Diffusion probabilistic models) [6, 7]

은 반복적인 디노이징 (denoising), pθ(τ i−1|τ i), 과정을 통해 데
이터를 생성한다. 이 디퓨전 모델은 데이터에 점진적으로 노이

즈를추가하는순방향디퓨젼 q(τ i|τ i−1)과정의역과정이다. 데

이터분포 pθ(τ
0)는다음과같이유도한다.

pθ(τ
0) =

∫
p(τN )

N∏
i=1

pθ(τ
i−1|τ i)dτ 1:N

p(τN )는표준가우시안사전 (prior)분포이며, τ 0데이터를나타

낸다. 매개변수 θ는로그-우도 (log-likelihood)의변분상한 (vari-

ational upper bound)을최대화하는방향으로학습한다.

θ = argmax
θ

Eτ0∼D[log pθ(τ
0)]

순방향향 디퓨전 과정 p(τ i|τ i−1)은 일반적으로 사전에 정



의되며, 역방형 디퓨전 과정은 각 디퓨전 스텝마다 다음

과 같이 가우시안 분포로 매개변수화된다; pθ(τ
i−1|τ i) =

N (τ i−1|µθ(τ i, i),Σi).

pθ(τ
i−1|τ i) = N (τ i−1|µθ(τ i, i),Σi)

표기 본논문에서는두가지시간스텝이있다. 디퓨전과정에

서 순방형, 역방향을 나타내기 위한 시간 스텝과 행동을 취하는

시간 스텝이다. 디퓨전 과정의 시간 스텝을 나타내기 위해서는

윗 첨자 (τ i)를, 행동을 위한 시간 스텝은 아랫 첨자 (at)를 사용

한다. 또한 τ is0은 τ i의초기상태를뜻한다.

3. 본론

오프라인상황에서특정전문가에대한데모데이터가적게주

어진상황의모사학습을위해서는다양한행동시퀀드를생성하

는디퓨젼모델이전문가행동과유사한행동을생성하도록유도

되어야한다. 이를위해,비지도방식으로배치데이터에존재하

는각시퀀스 τ를대표하는 latent변수 z와 τ를 latent변수 z로매

핑하는인코더 eϕ(z|τ )를학습한다. 학습한인코더를이용하여,

전문가 행동 시퀀스 τ exp가 나타내는 zexp를 인코더를 통해 구한

후, 아래와 같이 인코더와 디퓨션 모델을 이용하면 전문가 행동

가유사한행동을생성하는분포 p(τ |zexp)를정의할수있다.

p(τ |zexp) ∝ p(τ )p(τ |zexp) (1)

비지도 인코더 학습 행동 시퀀스 τ를 나타낼 수 있는 latent 변

수 z를 학습하기 위해 우리는 아래식을 이용하여, 인코더 eϕ와

디코더 dψ를학습한다.

min
ϕ,ψ
Lϕ,ψ = −Eτ∼D[Ez∼eϕ(z|τ )[

T∑
t=0

log dψ(at|st, z)]

인코더 매개 변수 ϕ은 시퀀스를 처리하기 위한 GRU의 웨

이트로 구성되며, 가우시안 분포를 매개화한다; eϕ(z|τ ) =

N (z|GRUϕ(τ ), σzI).

eϕ(z|τ ) = N (z|GRUϕ(τ ), σzI)

dψ(at|st, z) = N (at|µψ(st, z), σaI)

디코더 매개 변수 ψ는 현재 상태가 주어졌을 때 행동

을 결정하는 가우시안 분포를 매개화한다; dψ(at|st, z) =

N (at|µψ(st, z), σaI). 여기서 σz , σa는 각 랜덤 변수의 표준편

차를뜻하며,본논문에서는고정된값을이용하였다.

Algorithm 1 Guided Diffusion Sampling
Require : Diffusion model µθ, covariance Σi, scale α, encoder eϕ,
a few expert demonstrations Dexp = {τ exp

j }Mj=1

Observe initial state s0; initialize τN ∼ N (0, I)
Sample zexp ∼ eϕ(·|Dexp) in Eqn. (2)
for i = N, ..., 1 do

µ← µθ(τ
i)

// guide using gradients of eϕ
τ i−1 ∼ N (µ+ α∇τ=µ log eϕ(zexp|τ ),Σi)
// inpainting τ i−1

s0 as s0
τ i−1
s0 ← s0

end for

특정 전문가의 소량의 데모를 이용한 Classifier-guided 샘플링
전문가의 행동 데모는 하나 이상으로 주어진다. 주어진 모든 전

문가 행동 시퀀스 Dexp = {τ exp
j }Mj=1를 고려한 latent 변수 zexp를

결정하기 위해, 순열에 불변한 곱셉 형식 (Product-of-experts)의

모델링을아래와같이이용하였다.

zexp ∼ eϕ(·|Dexp) ∝
∏

τ exp∈Dexp

eϕ(z|τ exp) (2)

eϕ(·|Dexp) 또한 가우시안 분포이며, 이 분포의 평균와 표준편차

는각요소분포 eϕ(z|τ exp)의평균과표준편차로결정된다.

이렇게결정한가우시언분표에서 zexp를샘플링한다. 샘플링

된 latent변수를 zexp이용하여,로그-확률을높이는경사방향 g를

디퓨젼모델에게가이던스로제공할수있다.

g = ∇τ log eϕ(zexp|τ ) (3)

식 (3)의 가이던스와 배치 데이터로 학습한 디퓨젼 모델을 이용

하여알고리즘 1로행동시퀀스를생성하면,전문가행동이주어

졌을때마다그와유사한행동을생성할수있다.

4. 실험

적은 수의 특정 전문가 데모가 주어질 때마다 제안한 알고리

즘이전문가데모와유사한행동을생성하는지를평가하기위해

Point robot환경에서실험을수행하였다. 구체적으로 1개부터 16

개의 전문가 데모 (M = 1, 4, 8, 16)가 주어졌을 때, 디퓨젼 모델

이알고리즘 1을이용하여생성하는행동시퀀스를확인하였다.

실험세팅 Point robot환경은로봇이초기위치 (0, 0)에서시작

하여지정된목표에도달하는것을목표로한다. 목표는 (0, 0)을

중심으로 한 지름 1의 원 위에 위치한다. 디퓨젼 모델을 학습하

기 위해, 무작위로 3000개의 목표을 샘플링하고 이 목표에 도달

하는 3000개의 경로를 배치 데이터로 사용하였다. 경로 길이는

T = 64로 가이던스 스케일은 α = 1로 설정하여 실험을 진행하



였다.

결과 그림 1은 전문가 데모가 주어졌을 때 생성하는 행동을

(x, y)위치좌표의시퀀스로보여주고있다. 총 4가지목표에대

해 1, 4, 8, 16개의 전문가 데모를 이용하였다. 그림 1의 왼쪽 열

에서는전문가의데모를나타내며,동일한색상의전문가경로가

zexp를 추론하기 위해 사용되었다. 구체적으로 그림 1 (a)에서는

각목표에대해하나의데모가 zexp를결정하기위해사용되었으

며, (g)에서는 16개의전문가데모가사용되었다. 그림의오른쪽

열에서는결정된 zexp를바탕으로생성된 16개의예시행동시퀀

스를보여준다. 이를통해,본실험에서전문가의데모와비슷한

행동 시퀀스를 생성함을 확인할 수 있다. 또한 전문가의 데모가

새롭게 주어지더라도 제안한 가이디드를 통해 샘플링하면 모델

을다시학습할필요없이이와같은결과를얻을수있음을확인

하였다.

5. 결론

본연구에서는전문가행동데이터가제한적으로제공되는오

프라인환경에서효과적인행동모사를위한디퓨전모델의활용

과관련된방법을탐구하였다. 본연구에서는이문제에대한해

결책으로 디퓨전 모델과 비지도 학습을 통해 구한 latent변수를

활용하였다. 디퓨전 모델은 반복적인 디노이징 과정을 통해 다

양한행동시퀀스를생성하는데사용이되었으며,배치데이터내

의각시퀀스를대표하는 latent변수를학습하고시퀀스를 latent

변수로 매핑할 수 있는 인코더를 학습하였다. 이를 통해 전문가

행동시퀀스를인코딩하여전문가행동과유사한행동을생성하

는 분포를 정의할 수 있었다. 실험을 통해 이 방법이 전문가 데

모의 수와 관계없이 유사한 행동 시퀀스를 생성해 낼 수 있음을

확인하였으며,새로운데이터가주어지더라도본논문에서제안

한 가이던스를 통해 샘플링을 진행할 경우 재학습에 대한 요구

없이도동일한결과를도출할수있음을확인하였다.
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