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            초록
          
        

        
          In this paper, we are proposing a convolutional contrastive learning method that can improve the generalization performance of image-based reinforcement learning. To do this, methods on augmenting input images were mainly used. However, strong augmentation hinders the stability of reinforcement learning. Thus, by gradually increasing the random image mixing ratio during training, a reinforcement learning agent is not affected by strong data augmentation. At the same time, the effect on generalization performance is maximized. Experiments on DM Control test environments have shown that the proposed method outperforms the existing studies on the generalization of image-based reinforcement learning.
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      1. 서 론
      알파고의 등장 이후 심층 강화 학습의 가능성이 입증됨에 따라, 자율주행, 자동화 로봇 등 다양한 분야에 강화학습이 활발히 적용되고 있다.1,2) Fig. 1과 같은 강화 학습과 심층 신경망의 조합은 이미지와 같은 고차원 데이터를 사용하여 강화학습을 수행할 수 있게 한다.3) 영상으로부터 다양한 게임(보드 게임4)과 비디오 게임5,6))을 하는 방법을 배우는 것, 가상 환경의 카메라 프레임을 통한 차량 제어,7) 그리고 실제 세계에서의 물체를 줍는 로봇8) 등이 그 예시이다. 그러나 이미지와 같은 고차원 입력 데이터를 사용하면 데이터 효율성이 상대적으로 낮다.9,10) 즉, 동일한 수의 데이터로 학습해도 저차원 상태 벡터를 사용할 때보다 고차원 이미지를 사용할 때 더 낮은 학습 성능이 나타난다. 많은 연구 중 CURL11)은 대조학습을 통해 입력 프레임 간의 유사성을 학습하여 이미지 데이터 효율성을 높였으며, 이는 쿼리와 키를 대조하면서 이미지에서 더 풍부한 Feature를 추출하는 자기지도학습을 사용한 방법이다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Image-based reinforcement learning architecture
        
        

        

      

      그러나 학습 환경에서의 과적합으로 인해 테스트 환경의 사소한 배경 변화에도 강화학습 성능이 저하되는 문제가 존재한다. 즉, 학습 환경과 유사하지만 Action 선택에 영향을 주지 않는 주위 배경이 다른 테스트 환경에서는 대조학습을 통해 향상시킨 데이터 효율성이 보장되지 않으며, 이를 이미지 기반 심층 강화학습에서는 일반화(Generalization) 문제라고 한다.12,13)

      강화학습에서 입력 이미지 데이터는 일반적으로 모델이 관측하지 않은 테스트 환경에서도 강건한 성능을 보이기 위해 증강(Augmentation)된다.14) 증강을 통해 다양하게 변화된 입력 이미지를 사용하면 학습 환경에 대한 과적합을 방지하는 데 도움이 될 수 있다. 또한 데이터 증강은 대조학습에 필수적으로 사용되는 방법이다. 데이터 증강 강도가 강할수록 더 효과적으로 대조학습이 진행되며 강화학습의 강건한 성능에 대한 보조효과가 커지지만, 입력 이미지의 큰 변화가 강화학습 자체를 방해하기 때문에 강한 강도의 증강은 사용이 제한적이다.15) 강력한 증강으로 인한 입력 데이터의 큰 변화가 강화학습을 방해하지 않는다면, 대조학습이 강화학습에 대한 보조 효과를 극대화하여 일반화 성능을 크게 향상시킬 수 있다.16)

      본 논문에서는 이미지 기반 강화학습의 일반화 성능을 위해 대부분의 강화학습 프레임워크에 추가할 수 있는 간단한 컨볼루션 대조학습 아키텍처를 제안한다. 또한 증강 강도와 관련된 Trade-off를 극복하여 강화학습과 대조학습 모두에 강한 증강을 사용하기 위한 학습 방법을 제안한다. (i) 학습 초기에는 강한 데이터 증강 없이 원본 이미지 데이터만으로 강화학습과 대조학습이 수행된다. (ii) 이후 랜덤 컨볼루션과 같은 강한 데이터 증강이 적용된 이미지를 원본 이미지와 혼합하여 강화학습 및 대조학습에 사용한다. (iii) 학습이 진행됨에 따라 랜덤 이미지의 혼합 비율을 점점 더 크게 하여 강화학습 에이전트는 점점 더 강한 증강 이미지로부터 학습한다. 제안한 방법을 통해 대조학습은 점진적으로 강해지는 증강 이미지를 사용함으로써 이미지 기반 강화학습에 더 큰 보조 효과를 유도하여 일반화 성능을 크게 향상시킬 수 있다.

      본 논문의 가장 큰 기여 중 하나는 학습 전반에 걸쳐 동일하게 강한 데이터 증강이 입력 이미지에 일관되게 적용될 때보다 제안한 방법에서 더 효과적으로 강한 증강 이미지를 사용한다는 것이다. 또한, 본 논문에서는 강화학습에서 이미지 데이터를 효율적으로 사용하는 방법에 대한 새로운 방법을 제시한다. 일반화 성능 검증을 위해 Fig. 2와 같이 DMControl(Deep Mind Control) 시뮬레이션 환경의 두 가지 모드(Color-hard, Video-easy)에서 실험을 진행하였다. 실험 결과, 제안한 학습 방법은 배경이나 색상이 정적 및 동적으로 변화하는 테스트 환경 모두에서 기존의 강화학습 일반화 성능을 위한 연구들을 크게 능가함을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 2 
				
        

        
          Left: Training environment of DMControl. Right: Test environments of DMControl generalization benchmark17) (Color-hard and Video-easy mode)
        
        

        

      

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      강화학습에서 이미지 데이터를 효과적으로 사용하기 위해 기존 이미지 기반 딥러닝 기법을 강화학습에 융합하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 본 논문에서는 강화학습에서 사용하는 이미지 데이터의 효율을 향상시키기 위해 기존 강화학습 아키텍처에 자기지도학습 방법 중 하나인 대조학습을 융합하고, 동시에 일반화 성능을 위해 입력 이미지에 랜덤 컨볼루션 레이어를 통과시켜 입력 이미지를 강하게 증강시킨다. 본 절에서는 제안한 아키텍처를 구성하고 있는 강화학습 및 대조학습 방법과 입력 이미지 증강을 위한 랜덤 컨볼루션 방법을 설명한다.

      
        2.1 SAC(Soft Actor Critic)
        이미지 기반 강화학습 알고리즘으로 보상의 합에 대한 기댓값을 최대화하는 Off-policy actor-critic 강화학습 알고리즘인 SAC를 사용한다.18) 에이전트는 입력 이미지로부터 최적의 Action을 선택할 수 있도록 학습되며, 출력 Action은 보상과 함께 Replay buffer D에 Transition으로 저장된다. SAC의 매개 변수는 가치 함수의 ψ, Q 함수의 θ, 정책 함수의 ϕ로 구성된다. Critic 매개 변수는 Replay buffer D에서 샘플링된 Transition을 사용하여 벨만 오류를 최소화함으로써 학습된다.
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        현재 정책에 따라 Action을 샘플링하여 소프트 상태가치함수를 다음과 같이 추정할 수 있으며 Q¯θ는 Critic network의 Exponential moving average를 의미한다.
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        정책 매개 변수는 Q 함수의 Exponential과의 차이를 최소화하도록 학습된다.
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        SAC는 고차원 이미지 데이터를 사용할 때 효과적인 강화학습 알고리즘이며 특히 연속적인 Action space에서 좋은 성능을 나타낸다.

      

      
        2.2 Self-Supervised Learning
        비지도학습(Unsupervised Learning) 방법의 일종인 자기지도학습(Self-supervised Learning)은 최종적으로 성능을 향상시키고자 하는 Downstream task를 위해 구실 작업(Pretext task)을 학습하는 것을 목표로 한다.19) 분류, 객체 감지 또는 강화학습과 같은 Downstream task의 성능을 향상시킬 수 있는 적절한 구실 작업을 학습한 모델은 라벨이 지정되지 않은 고차원 이미지 데이터로부터 유효한 Feature를 추출할 수 있으며, 전이 학습을 통해 이를 활용할 수 있다. 최근 MoCo,20) SimCLR,21) BYOL,22) BERT23)와 같은 자기지도학습 알고리즘은 자연어 처리 및 컴퓨터 비전 분야에서 큰 발전을 이루었으며 이미지 기반 강화학습에도 적극적으로 적용되고 있다.

        자기지도학습은 구실 작업에 따라 여러 유형으로 나눌 수 있다. 그 중에서도 대조학습(Contrastive learning)은 Positive 이미지 쌍 간의 유사성을 높이고 Negative 이미지 쌍 간의 유사성을 줄이는 것을 목표로 하는 자기지도학습 방법이다.24) Fig. 3에 나타난 바와 같이, Positive 쌍과 Negative 쌍을 정의하기 위해, 입력 이미지를 두 번 Random crop 하여 쿼리와 키 이미지를 생성한다. 쿼리를 기준으로 동일한 이미지에서 증강된 키를 Positive 쌍으로 정의하고, 다른 이미지에서 생성된 키를 Negative 쌍으로 정의한다. 대조학습을 통해 쿼리 인코더는 라벨이 지정되지 않은 이미지에서 풍부한 표현 벡터를 추출하여 강화 학습의 이미지 효율성을 향상시킬 수 있다. 본 논문에서는 대조 학습의 손실 함수로 InfoNCE를 사용한다. 식 (4)에서, q는 이미지로부터 50차원으로 임베딩된 쿼리 벡터이고, k+와 ki는 각각 동일한 차원의 Positive 키와 Negative 키 벡터이며, W는 벡터 내적 연산을 위한 행렬이다.25)
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          Fig. 3 
				
          

          
            Conventional reinforcement learning architecture with contrastive learning(CURL11))
          
          

          

        

      

      
        2.3 Random Convolution
        랜덤 네트워크는 이미지 기반 심층 강화학습의 다양한 관점에서 성능을 개선하기 위해 사용되었다. 예를 들어, 앙상블 기반 접근법에 초점을 맞춘 연구에서는 심층 강화학습의 불확실성 추정과 탐색을 개선하기 위해 무작위 네트워크를 사용했다.26) 또한, 미탐색 상태 인식 작업에서 무작위로 초기화된 신경망을 사용하여 미탐색 상태 방문에 대한 본질적 보상을 정의했다.27) 본 연구에서는 이미지 기반 강화학습의 일반화 성능을 개선하기 위해 랜덤 네트워크를 사용한다. 입력 이미지는 커널 크기가 3인 단일 레이어 CNN에 의해 무작위로 변화한다. 또한 출력 이미지의 차원은 입력 차원과 동일하도록 패딩 과정을 거친다. 학습 시 매 Iteration마다 랜덤 네트워크의 가중치는 Xavier 정규 분포28)를 따라 무작위로 초기화된다.

        입력 이미지가 학습의 모든 Iteration마다 무작위로 초기화되는 컨볼루션 레이어를 통과할 때 강화학습 에이전트는 학습 환경과 같지만 사소한 배경이나 색상과 같은 것들이 변화한 테스트 환경에 더 강건하도록 학습될 수 있다. 즉, Fig. 4와 같이 랜덤 컨볼루션을 통과한 입력 이미지는 시각적 패턴이 다양하게 변화하고 색상, 모양 또는 질감과 같은 다양하고 교란된 Low level feature을 제공할 수 있도록 강력하게 증강되기 때문에 강화학습의 일반화를 크게 개선할 수 있다.28) 랜덤 컨볼루션과 같은 강력한 데이터 증강은 일반화에 대한 보조 효과를 향상시킬 수 있지만, 입력 이미지의 정보를 크게 변화시켜 강화학습의 불안정성과 성능 저하를 초래하기 때문에 독립적인 사용이 제한된다.18)

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Example of a random convolution process 
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. Proposed Convolutional Contrastive Learning for Reinforcement Learning
      이 섹션에서는 기존 강화학습 프레임워크에 추가할 수 있는 간단한 컨볼루션 대조학습 아키텍처를 제안한다. 먼저, 이미지 기반 강화학습의 일반화성능을 향상시키기 위한 컨볼루션 대조학습을 소개한다. 이후 랜덤 컨볼루션을 통한 강한 증강으로 인해 강화학습 성능이 저하되는 것을 방지함과 동시에 학습 환경과 배경이 다른 다양한 테스트 환경에서의 일반화 성능 향상을 극대화할 수 있도록 하는 학습 방법을 소개한다.

      
        3.1 Randomized Input Observation
        강화학습 에이전트는 랜덤하게 증강된 입력 이미지를 사용하여 학습된다. 입력 이미지를 랜덤화하기 위해 Feature extractor 전면에 단층의 컨볼루션 신경망을 랜덤 네트워크로 추가한다. 각 반복마다 랜덤 네트워크의 가중치는 Xavier 정규 분포를 따라 무작위로 초기화된다.29) 랜덤 네트워크를 통과한 출력 이미지는 입력과 동일한 차원을 가지며, 여러 패턴의 다양한 랜덤 이미지가 생성된다.

        입력 이미지의 과도한 변화로 인한 시각적 정보의 손실을 방지하기 위해 Fig. 5와 같이 랜덤 컨볼루션 레이어를 통과한 이미지 Orandom과 원본 이미지 Oorigin을 일정 비율로 혼합하여 최종 입력 Oblend로 사용한다. 영상 혼합 비율은 식 (5)와 같이 파라미터 α를 통해 설정된다.
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          Fig. 5 
				
          

          
            Principle of blending original and randomized images
          
          

          

        

      

      
        3.2 Strong Convolutional Contrastive Learning
        α가 1에 가까울수록 원본 이미지의 혼합 비율이 크므로 컨볼루션 대조학습이 일반화 성능에 대한 충분한 보조 효과를 얻을 수 없다. 반대로 α가 0에 가까운 값일 때는 랜덤 이미지 혼합 비율이 크기 때문에 일반화 효과는 크지만 학습 자체를 혼란스럽게 할 수 있다. 본 절에서는 데이터 증강 강도와 관련된 Trade-off를 극복하고 강력한 데이터 증강을 효과적으로 활용하는 학습 방법을 소개한다.

        학습 시작 단계에서는 랜덤 컨볼루션이 입력 이미지에 적용되지 않는다. 즉 CURL11)와 유사한 방식으로, 인코더를 통해 생성된 쿼리 및 키 벡터는 강화학습 및 대조학습에 사용된다. Fig. 3에 나타난 바와 같이, 랜덤 컨볼루션 레이어는 추가되지 않으며, 인코더는 대조학습을 위한 약한 데이터 증강(Random crop)만을 사용하여 훈련된다.

        이후, Fig. 6과 같이 랜덤 컨볼루션 레이어가 인코더 전면에 추가되어 강력한 데이터 증강을 유도한다. 생성된 랜덤 이미지는 원본 이미지와 혼합하여 최종 입력 데이터로 사용되며 학습이 진행될수록 랜덤 이미지의 혼합 비율은 커진다. 실험 결과, α가 0.2 아래의 값으로 내려갈 경우, 원본 이미지의 정보를 거의 사용하지 않게 되어 학습이 매우 불안정하게 진행되었다. 최종적으로, α를 1에서 0.2로 선형적으로 감소하도록 설정했을 때 전반적으로 가장 나은 일반화 성능을 나타냈다. 제안한 학습 방식과 같이 랜덤 이미지 혼합 비율을 동적으로 변화시킨 경우가 학습의 시작부터 끝까지 같은 강도의 강한 증강을 사용하는 학습 방법보다 더 효과적으로 강하게 증강된 이미지를 사용할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Reinforcement learning and contrastive learning with the random convolution (0 < α < 1) 
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. Experimental Results
      본 연구의 목표는 강한 증강으로 인한 강화학습 성능 저하를 방지하여 일반화 성능에 대한 보조 효과를 극대화하는 것이다. 일반화 성능 평가를 위해 먼저 Google DeepMind Control(DMControl) generalization benchmark의 Train 환경에서 500 k개의 Frame을 통해 강화학습 에이전트를 학습시킨다.14) 그 후 PAD30)의 검증 환경을 따라 정적으로 변화하는 배경(Color-Hard 모드)과 동적으로 변화하는 배경(Video-Easy 모드)의 테스트 환경에서 일반화 성능을 측정한다.

      실험은 CPU: AMD Ryzen 7 3700X / RTX 3090Ti / RAM: 32 GB 환경에서 진행되었다. 네트워크 학습을 위해 Optimizer = ADAM, Learning Rate = 0.0001을 사용하였으며, 입력 받은 이미지를 84 × 84로 Crop하여 사용하였다. 검증은 다음과 같이 두 가지 방식으로 이루어진다. 먼저, 제안한 컨볼루션 대조학습 방법의 증강 강도에 따른 일반화 성능을 비교하여 최적의 이미지 증강 방법에 대해 연구하고, 해당 방법을 이미지 기반 강화학습의 일반화 성능에 대한 여러 기존 알고리즘들과 비교한다.

      
        4.1 증강 강도에 따른 일반화 성능 비교
        본 절에서는 제안한 컨볼루션 대조학습 방법에서의 이미지 혼합 파라미터 α가 일반화 성능에 미치는 영향을 연구한다. Table 1은 DMControl generalization benchmark 환경의 Color-Hard 및 Video-easy 모드에 대한 테스트 점수를 나타낸다. 먼저 제안한 컨볼루션 대조학습 방법 자체의 일반화 효과를 검증하기 위해 기본 강화학습 알고리즘인 SAC의 테스트 점수를 측정한다. 그 후, 랜덤 이미지와 원본 이미지의 혼합 파라미터를 각각 1, 0.8, 0.2로 고정하고 학습을 진행한다. Fig. 7에서 볼 수 있듯이, 랜덤 네트워크를 통과하는 이미지의 혼합 비율이 클 수록 일반화 성능에 대한 대조학습의 보조 효과가 증가하기 때문에 학습 점수와 테스트 점수 사이의 차이는 작지만 학습 점수 자체가 낮아지기 때문에 비약적인 성능 향상을 기대할 수 없다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Test scores for different augmentation strength of proposed convolutional contrastive learning in the DMControl color-hard mode and video-easy mode
          
          

        

        
          
            
              	Proposed convolutional contrastive methods
              	CURL
(SAC + Contrastive)
α = 1
              	CURL with random convolution
α = 0.8 (fixed)
              	CURL with random convolution
α = 0.2 (fixed)
              	CURL with random convolution
α: 1→0.2 (decreasing)
            

          
          
            	Color-hard mode
          

          
            	Walker, walk
            	445 ± 99
            	707 ± 43
            	617 ± 46
            	
              794 ± 18
            
          

          
            	Walker, stand
            	662 ± 54
            	874 ± 46
            	912 ± 27
            	
              939 ± 61
            
          

          
            	Cartpole, swingup
            	454 ± 110
            	
              790 ± 59
            
            	375 ± 39
            	
              766 ± 30
            
          

          
            	Cartpole, balance
            	782 ± 13
            	921 ± 15
            	970 ± 22
            	
              971 ± 27
            
          

          
            	Ball in cup, catch
            	231 ± 92
            	713 ± 166
            	713 ± 93
            	
              804 ± 62
            
          

          
            	Finger, turn_easy
            	202 ± 32
            	438 ± 95
            	454 ± 133
            	
              473 ± 104
            
          

          
            	Cheetah, run
            	202 ± 22
            	251 ± 33
            	274 ± 13
            	
              287 ± 8
            
          

          
            	Reacher, easy
            	325 ± 32
            	317 ± 67
            	212 ± 91
            	
              330 ± 46
            
          

          
            	Video-easy mode
          

          
            	Walker, walk
            	556 ± 133
            	784 ± 34
            	689 ± 46
            	
              849 ± 55
            
          

          
            	Walker, stand
            	852 ± 75
            	766 ± 47
            	891 ± 35
            	
              921 ± 22
            
          

          
            	Cartpole, swingup
            	404 ± 67
            	589 ± 44
            	415 ± 38
            	
              636 ± 29
            
          

          
            	Cartpole, balance
            	850 ± 91
            	926 ± 13
            	942 ± 18
            	
              944 ± 25
            
          

          
            	Ball in cup, catch
            	316 ± 119
            	692 ± 85
            	643 ± 93
            	
              723 ± 99
            
          

          
            	Finger, turn_easy
            	248 ± 56
            	
              461 ± 188
            
            	367 ± 154
            	384 ± 171
          

          
            	Cheetah, run
            	154 ± 50
            	
              287 ± 21
            
            	234 ± 32
            	256 ± 29
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Learning curves of proposed convolutional contrastive reinforcement learning according to blending parameter α in DMControl Walker-walk environment, color-hard mode. (a) uses only original image. (b) and (c) use blended image with blending parameter α is 0.8 and 0.2 respectively. (d) uses decreasing blending parameter α (1 → 0.2)
          
          

          

        

        이러한 증강 강도에 따른 강화학습의 안정성과 일반화 성능 사이의 Trade-off를 극복하기 위해 학습 동안 이미지 혼합 파라미터 α가 1에서 0.2로 일정하게 감소하도록 설정하고 학습한 뒤 테스트 결과를 비교하였다. 학습 초기에는 원본 이미지의 비율을 높게 설정하고 학습이 진행함에 따라 랜덤 이미지 혼합 비율을 점점 더 증가시키는 방법을 통해 강화학습 에이전트는 점점 더 강해지는 증강 이미지를 사용하게 된다. 해당 학습 방법을 통해 강한 증강으로 인한 학습 성능 저하를 방지함으로써 정적 및 동적으로 배경이 변화하는 테스트 환경에서 더 높은 점수를 얻을 수 있다. 제안된 접근 방식은 훈련 과정 전반에 걸쳐 동일한 증강을 사용하는 방법보다 이미지 기반 강화학습의 일반화 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있다.

      

      
        4.2 기존 알고리즘과의 일반화 성능 비교
        다음으로, 앞서 제안한 이미지 혼합 파라미터를 변화시키는 컨볼루션 대조학습 방법을 기존 SOTA 알고리즘들과 비교한다. CURL11): 제안한 방법에서 이미지 혼합 파라미터 α를 1로 설정하는 것과 동일한 방법으로, 대조학습을 위한 약한 증강(Random crop)만을 사용하는 방법; RAD31): 랜덤 Translation 및 랜덤 진폭 스케일이라는 두 가지 새로운 데이터 증강을 도입하여 일반화 성능을 향상시킨 방법; DrQ32): 데이터 증강을 통한 가치함수 정규화를 사용한 방법; PAD30): 테스트 시 정책 적응(Policy Adaptation)을 위한 자기지도학습(Self-supervised Learning)을 적용한 방법. Table 2에서 확인할 수 있듯이, DMControl의 정적 및 동적 배경 변화를 포함하는 모든 테스트 환경에서 제안한 동적 이미지 혼합 파라미터를 통한 컨볼루션 대조학습을 통한 강화학습은 기존 연구들의 일반화 성능을 크게 능가한다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Test scores for proposed method (convolutional contrastive learning with dynamic image blending ratio) and SOTA (state-of-the-art) studies in DMControl color-hard mode and video-easy mode
          
          

        

        
          
            
              	Comparison with 
SOTA studies
              	CURL
              	RAD
              	DrQ
              	PAD
              	Proposed
(Convolutional
contrastive)
            

          
          
            	Color-hard mode
          

          
            	Walker, walk
            	445 ± 99
            	400 ± 61
            	520 ± 91
            	468 ± 47
            	
              794 ± 18
            
          

          
            	Walker, stand
            	662 ± 54
            	644 ± 88
            	770 ± 71
            	797 ± 46
            	
              939 ± 61
            
          

          
            	Cartpole, swingup
            	454 ± 110
            	590 ± 53
            	586 ± 52
            	630 ± 63
            	
              766 ± 30
            
          

          
            	Ball in cup, catch
            	231 ± 92
            	541 ± 29
            	365 ± 210
            	563 ± 50
            	
              804 ± 62
            
          

          
            	Video-easy mode
          

          
            	Walker, walk
            	556 ± 133
            	606 ± 63
            	682 ± 89
            	717 ± 79
            	
              849 ± 55
            
          

          
            	Walker, stand
            	852 ± 75
            	745 ± 146
            	873 ± 83
            	
              935 ± 20
            
            	921 ± 22
          

          
            	Cartpole, swingup
            	404 ± 67
            	373 ± 72
            	485 ± 105
            	521 ± 76
            	
              636 ± 29
            
          

          
            	Ball in cup, catch
            	316 ± 119
            	481 ± 26
            	318 ± 157
            	436 ± 55
            	
              723 ± 99
            
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 이미지 기반 강화학습 에이전트가 강한 증강 이미지를 입력 데이터로 사용할 수 있도록 하는 새로운 자기지도학습 방법을 제안한다. 학습 초기에는 원본 이미지만 사용하여 강화학습과 대조학습을 진행하고, 학습이 진행됨에 따라 랜덤 이미지의 혼합 비율이 점차적으로 증가하는 방식을 통해 증강 강도를 높인다. 이를 통해 강화학습 모델은 점점 더 강력한 증강 이미지로부터 학습하게 되며 다양한 Test 환경의 정적 및 동적 배경 변화에 대해 강건해진다. 동시에, 학습의 처음부터 끝까지 같은 강도의 강한 이미지 증강을 사용하는 방법에 비해 학습 안정성이 크게 감소하지 않으므로 강화학습 성능 자체도 안정적으로 보장된다.

      Google DMControl generalization benchmark에서의 다양한 환경에서의 실험 결과를 통해, 제안한 학습 방법을 사용하면 훈련 전체에 일관되게 강한 데이터 증강을 적용할 때보다 더 효율적으로 강하게 증강된 입력 이미지를 활용할 수 있다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 제안한 방법은 고차원 이미지로부터 강건한 Feature을 추출하는 데 있어 기존 연구들의 성능을 능가한다. 이러한 연구 결과는 이미지 기반 강화학습에서 데이터 증강의 이점은 극대화하면서 증강으로 인해 발생하는 학습 안정성에 대한 문제는 상쇄하여 강화학습 모델의 성능과 일반화 능력을 동시에 향상시킬 수 있다는 점에서 의의가 있다.
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