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요약

강화 학습 기술은 많은 분야에서 매우 적극적으로 활용되는 기

계 학습 기술 중의 하나이며 최근 이를 사용한 많은 연구 결과를 

다양한 기관에서 활발하게 보여주고 있다. 본 고에서는 이러한 

강화 학습 기술에 대한 기본적인 소개와 해당 기술의 심층 강화 

학습으로의 발전에 대해서 논한다. 더불어 이러한 심층 강화 학

습의 많은 분야 중에서 최근 활발히 논의되는 모방 학습에 대해

서 알아보고 그 활용성에 대해서 논한다.

I. 서 론

최근 다양한 분야에서 강화 학습 기술을 사용하는 데

에 많은 관심이 모아지고 있다. 네트워크 관리, 로봇 제

어, 지능형 게임 등 다양한 분야에서 강화 학습은 활발

하게 활용되고 있다. 위와 같은 강화 학습 기술은 일반

적인 딥러닝 알고리즘과 같이 한 번의 의사 결정으로 그 

결과가 나오는 것이 아니라 연속적인 의사 결정이 있는 

경우에 주로 사용이 된다.

이러한 강화 학습은 다양한 응용 분야에서 활발히 사용

되고 있으며 2016년 알파고 이후 많은 발전을 이루어오

고 있다. 본 고에서는 이러한 강화 학습 알고리즘이 기계 

학습이라는 연구 분야 내에서 어떠한 위치를 가지고 있는 

지와 다른 기계 학습 알고리즘 대비 어떠한 점이 다르고 

어떠한 점이 특징인지를 논한다. 그 후에 고전적인 강화 

학습 알고리즘의 개념과 그 한계에 대해서 서술한다. 이

러한 한계를 극복하기 위해서 강화 학습 알고리즘은 딥러

닝/인공 신경망을 통하여 행동을 도출하는 방식인 심층 

강화 학습으로 발전한다. 해당 심층 강화 학습의 구체적 

인 동작방식과 한계에 대해서 논하며, 최근 심층 강화 학

습 연구에서 급격한 발전을 이루어오고 있는 모방 학습에 

대해서 알아보고 그 응용에 대해서 본 고에서는 알아본다.

II. 기계 학습 분류

기계 학습은 인간이 학습하는 모습을 모방하여 이

심층 강화 학습 기술 동향

□ 김중헌 / 고려대학교

특집   딥러닝 학습 및 응용 기술



135심층 강화 학습 기술 동향

2022년 4월  27  

를 통계학 혹은 수학적으로 표현하여 기계 혹은 컴퓨

터가 인간의 학습하는 과정을 계산적으로 모사하는 

방법론을 연구하는 학문이다. 본 기계 학습 연구 영

역은 “지도 학습(Supervised Learning)”, “비지도 학

습(Unsupervised Learning)”, 그리고 “강화 학습

(Reinforcement Learning)”이라는 세 가지 카테고리

로 나눌 수 있다. 각각의 항목에 대해서는 세부적으로 

다음에서 알아보도록 한다.

1. 지도 학습
 

지도 학습(Supervised Learning)은 학습을 수행할 

수 있는 데이터와 그 데이터의 이름표에 해당하는 레이

블이 주어진 상태에서 학습을 수행하는 방식을 의미한

다. 예를 들어 사과와 바나나를 구별하는 분류기 인공

지능 알고리즘을 설계한다고 하자. 이 때에 사과의 모양

을 학습시키기 위한 사진들과 바나나의 모양을 학습시

키기 위한 사진들을 다수 입력하여 그들의 통계적인 일

반화를 추론하게 유도한다. 예를 들어, 비록 단 하나의 

사과도 정확한 빨간색이면서 완벽한 구의 모습을 하고 

있지 않더라도, 빨갛고 동그란 모양이면 사과라 인식하

고, 유사하게 단 하나의 바나나도 정확한 노란색이면서 

타원형으로 길쭉한 모습을 하고 있지 않더라도, 노란색 

길쭉한 모양이면 바나나로 인식하게 된다. 이러한 학습

의 과정에서 사과의 사진을 보여주면서 사과라고 알려

주는 레이블이 있어야 사과의 사진이 사과 모습임을 인

식하게 된다. 반대로 사과 사진을 보여주며 바나나라고 

칭한다면 거꾸로 학습이 될 것이다. 

즉 지도 학습이란 데이터와 그 데이터를 설명하는 레

이블이 다수 존재할 때에 이 둘의 요소를 가지고 학습을 

진행함을 의미한다. 지도 학습의 가장 대표적인 예로써 

위에서 전술한 바와 같이 분류기 설계이다. 

2. 비지도 학습

비지도 학습(Unsupervised Learning)은 지도 학습

의 반대말이므로 데이터가 없는 상태에서 학습을 진행

한다고 생각할 수 있다. 그러나 비지도 학습은 데이터가 

없는 상태에서 학습을 수행하는 것이 아니라 데이터는 

주어지지만 그 데이터를 설명하기 위한 레이블/이름표

는 존재하지 않는 것을 의미한다. 

가장 대표적인 예로 아이에게 펜을 줄 때에 아이가 

이를 먹으려 입에 대는지 아닌지에 대한 의사 판단이 

비지도 학습에 해당한다. 아이에게 펜을 줄 때에 “이것

은 먹을 수 없으므로 먹지 말 것”을 강조하더라도 아이

는 말을 알아들을 수 없기 때문에 이러한 정보를 숙지

할 수 없다. 즉 레이블을 부여하지 않은 것과 동일한 효

과를 가진다. 이러한 상황에서 아이는 기본적인 본능만 

존재하는 상태이므로 식욕에 근거하여 펜을 입에 가져

가 댈 것이다. 이를 통하여 입에 가져다 댄 물체가 그동

안 섭취한 음식들과 비슷하면 그 펜을 음식으로 인식하

고 먹으려 할 것이다. 이렇게 펜을 입에 가져다 대는 행

위는 펜을 1차원 벡터로 표현한 상태에서 기존에 섭취

했던 음식물들의 벡터들과 유사도 판단을 하는 것이다. 

만약에 유사도가 높다고 나온다면, 현재 입에 대는 물체

가 기존에 섭취했던 음식물들과 비슷함을 의미하고 따

라서 먹으려 할 것이다. 

이러한 과정은 1) 물에의 벡터로 표현, 2) 기존의 벡터

들과 유사도 판단을 통한 특정 군집에 포함되는지의 여부 

판단으로 요약할 수 있으며, 이는 추천 시스템이나 검색

엔진 설계에서 가장 기본적으로 사용되는 방식이다. 추

천 시스템에서는 새로운 아이템이 시스템에 추가되었을 

때에 사용자에게 해당 아이템을 추천할지 말지는 그동안 

사용자가 좋아하던 아이템들과의 유사도 판단을 통해 결

정할 수 있고, 검색 엔진 설계에서는 검색 대상이 되는 웹 

문서들에서 키워드를 추출한 후에 이를 벡터화하고, 주
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어진 쿼리 역시 벡터화 한 후에 쿼리의 벡터와 웹 문서의 

벡터들 간의 유사도 판단을 수행한 후에 유사도가 높은 

순서대로 출력해 준다. 즉 추천 시스템 설계와 검색 엔진 

설계는 비지도 학습의 가장 대표적인 예시이다.

3. 강화 학습

강화 학습(Reinforcement Learning)은 기계 학습의 

한 종류로 어떠한 환경에서 어떠한 행동을 했을 때 그

것이 잘된 행동인지 잘못된 행동인지를 나중에 판단하

고 보상을 함으로써 반복을 통해 스스로 학습하게 하

는 분야이다[1]. 강화 학습에는 에이전트(Agent)와 환경

(Environment)이라는 두 가지 구성 요소가 존재한다. 

에이전트는 특정 환경에서 자신의 행동(Action)을 결

정하고 환경은 그 결정에 대한 보상을 부여한다. 이 보상

은 행동 즉시 결정되기보다는 여러 행동들을 취한 후에 

한꺼번에 결정된다. 이는 특정 행동을 취했을 때 바로 그 

행동에 대한 평가를 내릴 수 없는 경우가 많기 때문이다. 

 이와 같은 과정을 통하여 강화 학습이 기존의 지도 

및 비지도 학습과 근본적으로 다른 점은 한 번의 행동으

로 결과가 나오는 것이 아니라 연속적인 행동을 도출하

는 것이라는 것이다. 이러한 특성에 근거하여 다양한 시

변환 환경에 적응하며 매번 해당 환경에 맞는 의사 결정

을 해야 하는 통신 시스템이나, 상대방이 수를 두는 것

에 따라 적응하며 대응하는 게임 알고리즘, 그리고 로봇 

제어 등에 주로 활용된다.

III. 딥러닝 연산 과정

1. 개요

딥러닝은 인공 신경망이라 불리우는 구조를 근간으

로 사용한다. 이러한 인공 신경망은 분류 등의 여러 통

계적인 기능을 수행할 때에 은닉 계층(Hidden Layer)

을 사용함으로써 비선형성을 증가시킨다. 즉 은닉 계층

이 없다면 일반적인 선형 분류기/인식기와 동일하다. 

더불어 이러한 은닉 계층이 인공 신경망에서 매우 많이 

쌓여 있다면 딥러닝이라 칭한다.

 즉 딥러닝은 인공 신경망 구조를 기본으로 하며 이는 

지도 학습의 범주에 속한다. 왜냐하면 인공 신경망을 학

습시킨다고 함은 인공 신경망의 입력층과 출력층에 각

각 데이터와 레이블을 입력하기 때문에 지도 학습의 학

습 원리와 동일하다.

그러나 딥러닝에는 지도 학습의 요소만 존재하는 것은 

아니다. 적대 생성망(Generative Adversarial Network 

(GAN))이라 불리우는 기술은 기존에 없는 데이터를 새

로 생성하는 것을 그 목적으로 하며 이러한 경우에는 비

지도 학습의 모습을 일부 차용한다. 더불어 전술한 바와 

같이 강화 학습도 인공 신경망으로 연산하는 방식도 있기 

때문에 딥러닝은 강화 학습의 모습 역시 일부 차용한다.

결과적으로 인공 신경망을 근간으로 하는 딥러닝은 

지도 학습을 기본으로 하여 비지도 학습과 강화 학습의 

일부를 차용함으로써 기계 학습 알고리즘 중에서 최근 

가장 많은 주목을 받고 있다.

2. 연산 과정

딥러닝이라 불리우는 많은 은닉 계층을 가지는 인공

신경망 구조는 다음의 세 단계를 통하여 학습과 추론

을 수행한다.

 1단계) 모델 구성: 주어진 문제에 가장 적합한 인공 신

경망 구조를 정의하는 과정이다. 

  

주어진 문제가 매우 복잡하여 많은 연산을 요구하
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면 은닉 계층을 늘림과 동시에 은닉 계층에서의 유닛

의 개수도 늘린다. <그림 1>에서는 노란색 부분이 은닉

계층을 의미하며 세로로 4줄이 존재한다 함은 은닉 계

층의 개수가 총 4개임을 의미한다. 그리고 각 은닉 계

층은 7개의 유닛이 존재한다. 만약에 비선형성을 늘려 

성능을 높이고 싶다면 이 은닉 계층의 수를 늘리고 좀 

더 정교한 연산을 요구한다면 유닛의 개수를 증가시킨

다. 그리고 <그림 1>은 가장 기본적인 인공신경망 구조

이며, 시각 정보 처리를 위한 딥러닝 구조를 설계한다

면 Convolutional Neural Network (CNN)라는 딥러

닝 구조를 사용하여 2차원의 이미지나 3차원 비디오 정

보를 처리함에 효율을 높인다. 만약에 시계열 정보를 

사용한다면 시간 정보를 포함하여 학습을 수행 가능한 

Recurrent Neural Network (RNN)라는 딥러닝 구조를 

사용하여 학습을 진행한다. 이렇듯 주어진 문제에 맞는 

인공 신경망 딥러닝 구조로 모델을 구성한다.

 2단계) 모델 학습: 위의 1단계에서 구성한 모델을 많

<그림 1> 

<그림 2> 
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은 양의 데이터와 그의 레이블을 가지고 학습을 진행

한다.

  

1단계에서 구성한 모델에 입력과 출력 많은 양의 데

이터를 기반으로 하여 학습을 진행한다. 이와 같이 학

습을 진행하면 중간에 은닉 계층에 있는 파라미터 값이 

세팅이 되면서 학습이 진행된다. 만약에 우리가 구성한 

인공 신경망 모델이 사과와 바나나를 구별하는 식별자

라면 입력은 사과나 바나나의 이미지가 될 것이고, 출

력은 2차원 벡터가 되어 [0,1]이면 사과를 의미하는 이

름표/레이블이고 [1,0]이면 바나나를 의미하는 이름표/

레이블이다. 

 3단계) 추론 : 많은 양의 데이터를 기반으로 하여 은닉

계층의 파라미터가 학습이 된 결과를 바탕으로 하여 

실제 데이터가 들어올 때에 결과를 추론한다.

<그림 3>에서 보는 바와 같이 실제 학습된 모델을 가

지고 실생활에 적용할 때에 실제 사과/바나나 식별자라

면, 사과 혹은 바나나의 사진을 보여주면 학습된 은닉 

계층의 파라미터를 기반으로 확률적으로 사과인지 바

나나인지를 도출한다. 예를 들어 이 값이 [0.3, 0.7]이

면 바나나일 확률이 70%임을 의미하므로 바나나라고 

추론하게 된다.

위와 같은 세 단계가 딥러닝 연산에 기본적인 학습과 

추론 과정에 해당한다. 수학적으로 볼 때에 은닉 계층의 

수가 많고 개별 은닉 계층에서의 유닛의 수가 많을수록 

좀 더 복잡하고 정교한 분류가 가능하다. 딥러닝은 이러

한 은닉 계층이 깊게(Deep) 20여개 정도 쌓은 것을 말

하며 이러한 다수의 은닉 계층에 근거하여 매우 정교하

고 우수한 성능을 보인다.

<그림 3> 
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IV. 강화 학습 기본과 한계

1. 기본 개념

이전 II.3장에서 알아본 바와 같이 강화 학습은 한 번

의 행동으로 끝나는 기계 학습 연산이 아니라 행동의 연

속이 있는 기계 학습 연산이다. 구체적으로 각각의 행동

에 따른 보상이 존재할 때에, 연속적인 행동에 따른 보

상의 합의 평균이 최대가 되는 행동을 찾는 과정이다.  

위의 그림에서 현재 강화 학습을 동작시키는 에이전

트(Agent)가 S라는 공간에 있다고 하자. 이 에이전트는 

다양한 행동(Action)이 가능하며 그 중에서 위의 그림

의 a라는 행동을 선택하면 r만큼의 보상(Reward)을 받

는다. 그 후에 s 라는 다음 공간으로 이동한다. 그렇다

면 이러한 관계는 다음과 같은 식으로 표현 가능하다.

  위의 식에서 좌변에 해당하는 Q(s,a)는 S라는 공간

에서 a라는 행동을 통해 받는 보상을 의미한다. 즉 Q라

는 함수는 s와 a라는 값에 의해 바뀔 수 있는 보상을 의

미한다. s라는 공간에서 a라는 행동을 취했으므로 r이라

는 보상을 부여받으므로 우변에 r이 있으며, 그 후에 s

라는 새로운 공간으로 이동한 후에 그 후에도 반복적으

로 최대의 보상을 주는 행동을 반복적으로 수행할 것이

다. 따라서 우변은 위와 같이 표현된다. 위의 식에서 보

듯이 강화 학습은 반복적인 연산을 기반으로 하고 있기 

때문에 수학적으로 점화식에 근거한다. 즉 위의 식에서 

보듯이 좌변의 Q값을 구하기 위해서 우변에도 Q가 존

재하기 때문에 점화식에 근거하여 연산된다.

 위와 같은 기본적인 강화 학습에 이론적인 근거를 두

고 개발된 알고리즘은 Q-Learning 및 마코프 의사 결정 

과정(Markov Decision Process) 등이 있다[2]. 

2. 한계

위의 강화 학습의 근간을 이루는 점화식을 푸는 가

장 대표적인 알고리즘은 동적 계획법(Dynamic Pro- 

gramming)이다. 동적 계획법의 연산 복잡도는 Pseudo- 

Polynomial로써 이는 문제의 상태의 수가 적을 때에

는 최적의 해를 주어진 시간 내에 연산할 수 있으나 그

렇지 못할 경우에는 매우 많은 연산이 필요함을 의미

한다. 고전적인 강화 학습 문제는 상태의 수가 크지 않

으므로 일반적인 동적 계획법으로 연산 결과를 도출함

에 큰 문제가 없으며 최적의 해도 도출할 수 있다. 그

러나 최근 강화 학습 알고리즘이 사용되는 예시들은 

알파고 등 매우 많은 상태 정보를 가지고 있는 문제들

이다. 따라서 일반적인 동적 계획법으로 답을 도출하

는 것은 주어진 시간 내에 불가능하다는 것이 근본적

인 한계이다.

V. 심층 강화 학습 개요

위의 장에서 알아본 바와 같이 Q-Learning과 마코프 

의사 결정 과정 같은 고전적인 강화 학습 알고리즘들은 

′

′
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점화식에 근거하고 있으며 이는 동적 계획법에 의해 연

산된다. 동적 계획법의 Pseudo-Polynomial 복잡도에 

근거하여 상태의 수가 적을 때에는 최적의 해를 도출하

지만, 상태의 수가 커지게 되면 연산이 불가능하다. 따

라서 최근 알파고와 같은 복잡한 게임 알고리즘이나 복

잡한 통신 시스템에 자동 제어 같은 문제에는 고전적인 

강화 학습의 사용이 불가능하다. 

따라서 딥러닝 인공 신경망 구조를 차용하여 인공 신

경망의 입력과 출력에 각각 상태 정보와 그에 따른 행동

정보를 넣어 학습한다. 그러면 새로운 상태가 입력되었

을 때에 학습에 근거하여 새로운 행동 정보를 도출한다.

예를 들어, 이세돌 선수와 같이 바둑을 두는 심층 

강화 학습 엔진을 만든다고 하자. 인공 신경망을 중간

에 두고 입력 부분에는 이세돌 선수가 지금까지 대국

을 둔 바둑판 정보를 입력하고, 출력 부분에는 해당 각

각의 바둑판에서 대국을 둔 수를 입력한다. 학습이 끝

나고 해당 인공 신경망이 새로운 바둑판을 입력으로 

받으면 학습에 근거하여 이세돌 선수의 행동을 근사

(Approximation)하여 행동을 도출한다.

이와 같이 인공 신경망 기반의 강화 학습을 딥러닝

(Deep Learning)으로 강화 학습(Reinforcement 

Learning)을 수행한다고 하여 심층 강화 학습(Deep 

Reinforcement Learning)이라고 한다[3]. 본 알고리

즘은 딥러닝 학습 과정의 2단계의 학습 단계에서는 시

간이 많이 걸릴 수 있더라도 실제 해당 심층 강화 학습 

모델이 사용되는 3단계의 추론에서는 인공 신경망 기

본 연산만 하면 되므로 고전적인 강화 학습보다 실제 

상황에서는 더욱 빠르게 결론을 도출한다. 그러나 고

전적인 강화 학습이 상태의 수가 적다면 최적의 해를 

도출할 수 있는 반면, 심층 강화 학습은 인공 신경망 학

습이 충분히 고성능으로 이루어지지 않는다면 성능의 

열화를 가져올 수 있다. 따라서 학습의 성능이 매우 중

요하다고 할 수 있다.

VI. 모방 학습 및 응용

1. 기본 개념

모방 학습은 이전 장에서 다룬 심층 강화 학습의 연

구 분야 중에서 최근 많이 다루어지는 분야이다. 본 모

방 학습은 다양한 상황(혹은 상태)에 따른 전문가의 행

동을 데이터 집합 D로 구성한다. 이러한 집합을 인공 신

경망 학습을 위한 데이터로 하여 인공 신경망을 학습하

여 활용하는 것이 모방 학습이다[4, 5]. 

2. 응용

모방 학습이 대표적으로 사용된 분야이자, DeepMind

가 모방 학습을 활용하여 실증한 가장 대표적인 예시는 

게임이다[6]. DeepMind는 스타크래프트II의 게임을 할 

수 있는 딥러닝 시스템을 구축함에 있어서 모방 학습을 

활용하는 방식으로 하였다.

위의 그림에서 보듯이 상태(State)정보로 스타크래

프트 게임의 미니맵(minimap)과 스크린(screen)을 

입력받고, 행동(Action)으로써 프로게이머들의 유닛 

선택(select)과 이동(drag)을 입력한다. 프로게이머로

부터 수집한 이러한 상태와 행동을 학습 데이터 집합

(Training set)으로 만들어 강화 학습 에이전트를 학습

시키고, 새로운 상태인 s를 입력받을 때에 이러한 학습

에 근거하여 행동 a를 도출한다.

더불어 가장 많이 언급되는 응용 분야는 자율 주행
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이다[4, 5]. 

위의 그림에서 보듯이 상태(State)정보는 차량의 

LIDAR 및 mmWave 등 센서들로 입력받은 정보들이

다. 행동(Action)으로써 위와 같은 상태 정보에 맞는 

운전대 회전(steering wheel)과 브레이크를 밟는 강도

(break)를 입력한다. 해당 차량의 차주의 운전으로 인

하여 수집한 이러한 상태와 행동을 학습 데이터 집합

(Training set)으로 만들어 강화 학습 에이전트를 학습

시키고, 새로운 상태인 s를 입력받을 때에 이러한 학습

에 근거하여 행동 a를 도출한다.

다음으로 마취 의료 전문가 시스템이다[7].

위의 그림에서 보듯이 상태(State) 정보는 환자의 심

박수(BIS)와 혈압(Blood Pressure)으로 입력받은 정보

들이다. 행동(Action)으로써 위와 같은 상태 정보에 맞

는 마취과 의사의 프로포폴(PPF)과 레미펜타닐(RFTN)

이라는 마취약의 투약의 적정량 정보를 입력한다. 해당 

의료 행위로 인하여 수집한 이러한 상태와 행동을 학습 

데이터 집합(Training set)으로 만들어 강화 학습 에이

전트를 학습시키고, 새로운 상태인 s를 입력받을 때에 

이러한 학습에 근거하여 행동 a를 도출한다. 그러나 이

와 같은 시스템은 행동을 취하자마자 상태 정보가 바로 

변화하지 않으므로 지연이 존재하는 Delayed 시스템이

므로 그에 대한 고려가 함께 필요하다.

3. 특징

위와 같은 모방 학습은 특정 상황에서 나오는 행동이 

전문가로써 특이한 경우에 학습의 결과도 전문가의 행

동처럼 나와야 의미가 있다. 동일한 상태에서 다양한 행

동이 가능하게 학습 데이터 집합이 구성된다면 위와 같

은 모방 학습이 의미가 없어진다. 따라서 모방 학습은 

전문가 시스템의 설계에서 가장 큰 의미가 있다.

VII. 결 론

본 고에서는 기계 학습의 분류와 강화 학습에 대해서 

고찰하고, 고전적인 강화 학습이 가지는 한계를 극복하

기 위하여 딥러닝 기반의 강화 학습인 심층 강화 학습 

알고리즘의 기본 개념에 대해서 논한다. 더불어 최근 많

은 발전을 이루어 온 모방 학습 기술에 대해서 논하고 

그에 따른 응용 분야를 고찰한다.
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