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Ⅰ. 서론

주어진 환경(Environment)에서 에이전트(Agent)를 

상태(State)에 따라 보상(Reward)을 극대화하는 방식

으로 행동(Action)하도록 학습시키는 것을 강화학습

이라고 한다. 멀티에이전트 강화학습(MARL: Multi-

Agent Reinforcement Learning)은 다수의 에이전트가 

존재하여 각 에이전트의 보상을 극대화하도록 학

습시키는 방법을 말한다[1]. 앞서 참고문헌 [2]에서

는 중앙집중형 훈련-분산형 실행(CTDE: Centralized 
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ABSTRACT

The importance of the decentralized training with decentralized execution (DTDE) framework is well-known 

in the study of multiagent reinforcement learning. In many real-world environments, agents cannot share 

information. Hence, they must be trained in a decentralized manner. However, the DTDE framework has been 

less studied than the centralized training with decentralized execution framework. One of the main reasons is 

that many problems arise when training agents in a decentralized manner. For example, DTDE algorithms are 

often computationally demanding or can encounter problems with non-stationarity. Another reason is the lack 

of simulation environments that can properly handle the DTDE framework. We discuss current research trends 

in the DTDE framework.     
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Training with Decentralized Execution) 프레임워크를 중

심으로 MARL에서 해결하고자 하는 문제와 관련 알

고리즘들을 소개하였다. 

본고에서는 참고문헌 [2]에 이어 분산형 훈련-분

산형 실행(DTDE: Decentralized Training with Decentral-

ized Execution) 프레임워크를 중심으로 MARL에서 

해결하고자 하는 문제와 해당 알고리즘을 분류하여 

기술하고자 한다. 

참고문헌 [2]에서 서술한 대로 에이전트가 다

수 존재하는 MARL 환경에서는 CTDE 프레임워

크를 채택한 연구가 주류를 이루고 있다. CTDE와 

DTDE 두 가지 프레임워크 중 하나를 선택할 수 있

는 상황이라면 CTDE를 선택하는 것이 많은 경우에

서 효과적이기 때문이다. 그 이유는 다음과 같다. 

DTDE와 CTDE 두 프레임워크는 알고리즘 실행 

과정에서는 각각의 에이전트의 관측 정보만 활용한

다는 면에서 동일하다. 두 프레임워크는 훈련 방식

에서 차이가 있다. DTDE 프레임워크는 훈련 과정

에서도 각각의 에이전트의 정보만 활용한다. 반면, 

CTDE 프레임워크는 각각의 에이전트가 가지고 있

는 정보를 공유한다[3]. 따라서 훈련 시에 모든 에이

전트의 정보를 한 번에 이용하는 CTDE 프레임워

크가 그렇지 않은 DTDE 프레임워크보다 효과적일 

수밖에 없다. 

그러나, 실생활에서는 DTDE 프레임워크를 사용

할 수밖에 없는 경우가 많다. 예를 들면, Self-driving 

Car 같은 환경에서는 중앙집중형 모델 하나가 모든 

에이전트의 관측과 행동 정보에 접근하는 것이 불가

능하다. 또한, 개개 에이전트의 프라이버시가 가장 

우선순위로 고려되어야 하는 환경에서는 에이전트 

간 정보 교류가 없는 DTDE의 사용이 선호된다[4]. 

본고의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 DTDE 

프레임워크에서 발생하는 고유의 문제점인 학습 속

도 저하, 비정상성 문제에 관해 설명한다. 1절에서

는 에이전트 간 교류할 수 있는 정보에 관해 다루고, 

2절과 3절에서는 에이전트 간 정보 교류가 부재하

여 발생하는 학습 속도 저하 문제와 비정상성 문제

에 관해 자세히 다룬다.

Ⅲ장에서는 DTDE 프레임워크에 해당하는 알고

리즘들을 다룬다. 1절에서는 가치 함수 기반 DTDE 

알고리즘에 대해 소개하고, 2절에서는 정책 경사 기

반 DTDE 알고리즘에 관해 다룬다. 3절에서는 1, 2

절에서 다룬 기본 알고리즘들을 기반으로 DTDE에

서 발생하는 문제점들을 개선한 알고리즘들에 관해 

서술한다.

Ⅳ장에서는 DTDE 프레임워크를 실험할 수 있

는 Extended Python MARL(EPyMARL) 환경[5]과 

EPyMARL에서 제공하는 시나리오와 기본 알고리

즘을 다룬다. 

Ⅱ. DTDE 프레임워크에서의 문제

1. 에이전트 간 정보 교류 부재

DTDE 프레임워크와 CTDE 프레임워크의 차이

점은 훈련 시 에이전트 간 정보가 부재하다는 것이

다. 정보의 종류로는 다음과 같다. CTDE에서는 관

찰 정보와 학습 정보를 둘 다 공유할 수도 있다. 

가. 관측 정보

CTDE 프레임워크에서는 에이전트 간 관측 정보

를 공유하며 더 많은 상태 정보를 갖고 훈련을 진행

한다. 에이전트 간 통신을 통해 관측 정보를 알게 되

는 경우도 있고, 관측 정보가 글로벌로 공유된다는 

가정하에 있는 환경에서 강화학습을 진행하는 경우

도 있다.

나. 학습 정보

CTDE 프레임워크에서 학습 정보는 흔히 파라미
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터 공유(Parameter-sharing)를 통해 이루어진다[6,7]. 

파라미터 공유란 훈련 시에 모든 에이전트가 하나

의 강화학습 모델을 훈련시키는 것을 말한다. 대부

분의 최근 강화학습 모델은 신경망을 기반으로 구

성되어 있는데, 이 경우에는 하나의 신경망을 모든 

에이전트가 학습시키는 것을 의미한다. 

다. DTDE에서의 정보 교류 부재

반면, DTDE 프레임워크에서는 앞서 살펴본 두 

가지 정보를 사용할 수 없다. DTDE 프레임워크에

서 이 두 가지 핵심 정보의 부재는 비정상성(Non-

stationarity) 문제와 학습 속도의 저하를 야기한다. 

2. 비정상성 문제

이 절에서는 흔히 움직이는 표적 문제(Moving Tar-

get Problem)라고도 일컬어지는 비정상성 문제에 관

해 서술한다[8]. 강화학습의 이론적 바탕은 마르코

프 가정(Markov Assumption)이다. 마르코프 가정에 

따르면, 에이전트가 학습을 진행함에 따라 환경을 

수리통계적으로 이해할 수 있게 된다. 

MARL에서 각각의 에이전트는 자신을 제외한 타 

에이전트를 환경으로 인식한다. 따라서 에이전트는 

타 에이전트들의 행동을 확률적으로 이해하고 있어

야 학습 방향을 정할 수 있다. 그러나 MARL에서는 

타 에이전트들의 학습과 탐색이 마르코프 가정을 

붕괴시킨다. 

가. 학습으로 발생한 비정상성 문제

MARL에서 학습을 진행할 때 문제는 모든 에이

전트가 학습을 진행하면서 자신의 행동 전략을 계

속 수정해 나간다는 점에 있다. MARL 에이전트는 

타 에이전트가 행동 전략을 수정하면 환경이 급작

스럽게 변화한 것으로 인식한다. 따라서 마르코프 

가정에 기반한 수리통계적 환경 이해가 불가능해지

는 것이다. 이렇게 되면 지금까지 확인했던 타 에이

전트의 행동에 관한 데이터의 통계적 의미가 퇴색

된다. 이렇게 타 에이전트들이 학습을 진행하면서 

마르코프 가정이 무너지는 문제를 비정상성 문제라

고 한다. 

나. 탐색으로 발생한 비정상성 문제

강화학습 에이전트는 현재 최적이라고 생각하는 

행동을 이용(Exploitation)하기도 하고 새로운 행동을 

탐색(Exploration)하며 최적의 행동 전략을 찾아낸다. 

탐색에도 입실론-그리디, 엔트로피 등 다양한 전략

이 있다. 탐색 전략은 대체로 무작위적 성향을 띠게 

된다. MARL 에이전트 입장에서는 타 에이전트가 

탐색하고 있는지, 이용하고 있는지 아무런 정보 없

이는 구분할 방법이 없다. 따라서 타 에이전트가 탐

색하는 것도 이용으로 간주하며 훈련을 진행할 수

밖에 없다. 타 에이전트의 탐색 전략이 다변화되고 

복잡할수록 MARL 에이전트 입장에서는 환경이 비

정상성 성향을 띠게 된다고 느껴진다. 

다. 비정상성 문제 예시

MARL에서의 비정상성을 설명할 수 있는 예로는 

가위바위보 게임이 있다. 가위바위보 게임에서 두 

에이전트는 서로를 이겨야 하므로 경쟁적 멀티에이

전트 강화학습에 해당한다. 만약 상대 에이전트의 

행동 전략이 고정된 상태라면 게임을 진행하면서 

에이전트는 상대 행동 전략에 맞게 학습을 수행할 

수 있다. 

상대가 주먹만 내는 행동 전략을 취한다면 보자

기만 내는 전략을 학습하면 되고, 상대가 1/3의 확

률로 주먹, 가위, 보자기를 선택하여 낸다면, 똑같

이 1/3 확률로 주먹, 가위, 보자기를 선택하여 내는 

전략을 학습하면 될 것이다. 그러나, 상대 에이전트
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도 계속 학습을 하며 전략을 바꿔나간다면 과거의 

데이터의 수리통계적 의미가 퇴색되므로 마르코프 

가정에 기반한 학습을 진행할 수가 없게 된다. 예시

로 든 경쟁적 환경뿐만 아니라 협력적 환경에서도 

비정상성 문제는 똑같이 발생할 수 있다.

CTDE 프레임워크에서는 서로의 정보를 공유하

기 때문에 비정상성 문제가 일어나는 것을 예방할 

수 있다. 에이전트 간 정보 공유를 통해 한 에이전트

의 수정된 행동 전략도 타 에이전트들이 충분히 인

지할 수 있기 때문이다. 반면, 에이전트 간 정보 교

류가 원천 차단되어 있는 DTDE 프레임워크에서는 

비정상성 문제를 근본적으로 없애는 것은 불가능하

다. 따라서 알고리즘적으로 비정상성 문제 저감 조

치를 취하는 식으로 많이 연구되고 있다.

3. 학습 속도 저하 문제

정보와 데이터가 집약될수록 학습이 효율적으

로 된다는 것은 CTDE 프레임워크가 발전하게 된 

이유이기도 하다. 바꾸어 말하면 DTDE에서는 상

대적으로 학습 속도가 저하된다는 것을 의미한다. 

DTDE 프레임워크하의 에이전트들은 타 에이전트

들의 행동 전략을 직접 경험해 보며 통계적으로 체

득할 수밖에 없다. 아울러, 타 에이전트가 경험해 봤

던 상태, 관측 정보들을 이용할 수 없으니 똑같은 상

황이나 최소한 비슷한 상황이라도 직접 경험해 봐

야 한다. 에이전트 입장에서는 탐색 공간이 굉장히 

넓어진다는 것을 의미한다. 

또한, 파라미터 공유를 활용하지 않으니 학습해

야 하는 파라미터 수가 늘어난다. 파라미터를 공유

할 때는 모든 에이전트가 하나의 신경망을 협력적

으로 학습시킬 수 있다. 반면, DTDE처럼 각각의 에

이전트가 개별 신경망을 가지고 있는 경우에는 파

라미터 수가 에이전트 수에 비례하여 늘어난다. 

Ⅲ. DTDE 알고리즘

이 장에서는 가장 기본적인 DTDE 알고리즘 세 

가지와 기본 알고리즘을 기반으로 DTDE의 문제점

을 개선한 알고리즘들을 소개한다. 다음에서 소개

하는 DTDE 알고리즘들은 파라미터 공유를 하지 

않는 경우를 상정한다. 앞으로 언급할 알고리즘들

도 파라미터 공유를 할 때 훈련 정보를 공유하는 것

이기 때문에 CTDE 알고리즘에 해당한다. 

1. 가치 함수 기반 방법

가장 기본이 되는 가치 함수 기반 DTDE 알고

리즘은 Independent Q-Learning(IQL)이다[9]. 다양

한 버전의 Q 네트워크를 구성할 수 있으나 현재 대

부분 IQL은 각각의 에이전트가 Deep Q-Network

(DQN)[10]를 지니고 있도록 설계된 버전을 베이

스라인으로 사용하고 있다. 에이전트 간 단절된 

정보에 대한 고려가 없는 알고리즘이므로 언급한 

DTDE에서의 문제점을 그대로 지니고 있다. 

2. 정책 경사 기반 방법

가장 기본이 되는 정책 경사 함수 기반 알고리

즘에는 Independent synchronous Advantage Actor-

Critic(IA2C)[11]과 Independent Proximal Policy 

Optimisation(IPPO)이 있다[12]. 

IA2C 알고리즘은 각각의 에이전트가 하나 존재

하는 강화학습에서 흔히 사용하는 A2C 알고리즘

[13]을 탑재하도록 설계되었다. IPPO 알고리즘 역

시 각각의 에이전트가 강화학습에서 일반적으로 사

용하는 PPO 알고리즘[14]을 탑재하도록 설계되었

다. IA2C와 IPPO 모두 에이전트 간 단절 된 정보 교

류에 대한 고려가 없기 때문에 DTDE에서 발생하
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는 문제점을 그대로 가지고 있다.

3. 개선된 알고리즘

DTDE 프레임워크에서 비정상성 문제를 가장 잘 

억제하는 방법은 한 에이전트가 정책을 수정할 때 

타 에이전트들은 정책을 수정하지 않는 것이다. 이

렇게 한 에이전트씩 정책을 학습해 나가면 다른 에

이전트도 변경된 정책을 충분히 참고할 수 있게 된

다. 최근 연구에서 이렇게 순차적 학습을 진행하면 

각 에이전트는 최적의 정책을 찾을 수 있다는 것이 

수학적으로 증명되었다[15]. 그러나 이런 순차적 학

습의 가장 큰 문제점은 DTDE 프레임워크의 학습 

속도가 더 느려진다는 것이다. 따라서 순차적 학습

과 평행적 학습의 중간에서 타협을 보는 알고리즘

이 많이 연구되고 있다.

참고문헌 [16]에서는 Hysteric Q-Learning(HQL) 

알고리즘을 제안하였다. IQL을 기반으로 이 알고리

즘은 느린 학습률과 빠른 학습률의 두 가지 학습률

을 채택한다. 가치(Q-value)가 작을 것으로 예상되는 

부정적인 상황에서는 느린 학습률을 채택하고, 가

치가 클 것으로 예상되는 긍정적인 상황에서는 빠

른 학습률을 채택한다. 느린 학습률로 학습하는 에

이전트가 생기기 때문에 일반적인 IQL보다 비정상

성 문제가 완화되는 효과를 가진다.

참고문헌 [17]에서는 Lenient Deep Q-Network

(LDQN) 알고리즘을 제안하였다. 이 알고리즘 또한 

IQL을 기반으로 하는 알고리즘이다. 일정한 확률로 

가치가 작은 상황에서는 업데이트하지 않는 알고리

즘이다. 이 확률은 시간에 따라 점점 감소하므로 훈

련 후반부에는 일반적인 IQL과 똑같아진다. LDQN 

또한 학습을 안 하는 경우가 있기 때문에 비정상성 

문제가 완화된다.

참고문헌 [15]에서는 완화된 버전의 순차적 학

습 방법을 제안하였다. 이른바 단계별 학습(Staged 

Learning) 개념을 제안하며, 상대적으로 많이 학습하

는 에이전트와 적게 학습하는 에이전트를 번갈아 

가며 선택할 것을 제안했다. 일반적 순차적 학습에

서는 정책을 학습하지 않는 에이전트가 있는 반면, 

단계별 학습(Staged Learning)에서는 정책을 학습하지 

않는 것이 아니라 적게 학습한다는 면에서 차이가 

난다. 따라서 Staged Learning 개념을 탑재한 Staged 

IPPO(SIPPO)와 Staged IQL(SIQL) 모두 IPPO와 IQL

보다 좋은 성능을 보였다.

참고문헌 [18]에서는 Ideal Independent Q-Learning

(I2Q) 알고리즘을 소개하였다. 본 알고리즘에서는 

비정상성 문제를 해결하기 위해 이상적 전이 확률

(Ideal Transition Probability) 개념을 제안하였다. 일반

적인 가치(Q-value)는 다음 행동의 기대치로 계산된

다. I2Q 알고리즘에 따르면 다음 상태 가치를 기반

으로 이상적 전이 확률을 계산할 때 다른 에이전트

가 행동 전략을 수정해도 비정상성 문제를 적게 겪

는다. 

기존의 IQL에서의 데이터를 저장하는 방식인 리

플레이 버퍼를 DTDE에 맞게 활용하는 방법도 있

다. 참고문헌 [19]에서는 Concurrent Experience Re-

play Trajectories(CERT) 개념을 제안하며, 에이전트

들이 동시에 경험을 쌓아나갈 때 비정상성을 최대

한 억제하며 데이터를 다루는 방법을 서술하였다.

IA2C 기반 알고리즘에 에이전트 간 효율적 통신

을 고려한 F2A2 같은 알고리즘도 있다[20]. 이렇

게 되면, CTDE에서의 에이전트 간 정보 교류와 비

슷한 맥락이 있어 완전한 DTDE라고 할 수는 없지

만, 최소한의 정보 교류를 목표로 하므로 정보 교류

가 완전히 제한되지 않고 어느 정도 제한된 부분적 

DTDE 환경에서 사용할 수 있도록 한다는 점에서 

의미가 있다.
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Ⅳ. 실험 환경

최근 DTDE 프레임워크 기반 MARL 알고리즘을 

실험해 볼 수 있는 강화학습 환경으로는 EPyMARL

이 각광 받고 있다[5]. 기존에 참고문헌 [2]에서 소

개한 StarCraft Multi-Agent Challenge(SMAC) 환경

은 PyMARL 기반이다[21]. 참고문헌 [2]에서 소개했

던 Multi-Agent Particle Environment(MPE) 환경[22]

은 PyMARL과 분리되어 있어 연구자가 실험해 보

고 싶은 알고리즘을 원하는 환경에 맞춰 일일이 코

드를 수정해야 하는 불편함이 있었다.

또한, PyMARL 실험 환경에는 대체로 가치 함수 

기반 알고리즘이 주로 탑재되어 있었다. 게다가 대

부분 파라미터 공유가 디폴트로 내재되어 있어 파

라미터 공유를 하지 않은 채 실험을 진행하려면 연

구자가 스스로 알고리즘을 수정해야 하는 불편함이 

있었다. 

표 1에서 볼 수 있듯이, EPyMARL에서는 SMAC 

환경뿐만 아니라 기존에 MARL에서 자주 쓰는 환

경인 MPE, Level-Based Foraging(LBF), Multi-Robot-

Warehouse(RWARE) 환경[23]을 통합하여 제공하고 

있다.

또한, 파라미터 공유를 간단한 명령어로 자유롭

게 해제할 수 있어 DTDE 프레임워크 실험에 적합

하다. 파라미터 공유를 해제하기 위해선 알고리즘

마다 파라미터 비공유(Non-sharing)를 뜻하는 –NS

를 입력하면 된다. 예를 들어, IPPO의 경우 ippo-ns

라고 입력하면 된다. 표 2에서 언급된 IPPO, IA2C, 

IQL는 파라미터를 비공유할 때만 DTDE로 실험할 

수 있다는 것을 주의해야 한다. CTDE로 분류된 알

고리즘들은 파라미터를 공유하지 않더라도 관측 상

태를 공유하기 때문에 CTDE로 분류된다. 

참고문헌 [2]에서 설명한 SMAC과 MPE 환경은 

EPyMARL에서도 제공하고 있으므로, 본고에서는 

LBF와 RWARE 환경을 조금 더 다루어 본다.

1. Level-Based Foraging

LBF 환경은 MPE와 비슷하게 그리드 세계를 탐

색하는 환경이다. 다른 에이전트와 협력하여 흩어

져 있는 음식을 모두 적재하는 것이 목표이다. LBF 

환경에는 레벨 개념이 추가적으로 더해져 단순히 

음식을 수집할 수 없고 레벨에 맞춰 음식을 수집해

야 한다. 

표 2  EPyMARL에 탑재되어 있는 알고리즘

프레임워크 유형 알고리즘명

DTDE 정책 경사 기반 IPPO, IA2C

DTDE 가치 함수 기반 IQL

CTDE 정책 경사 기반 MADDPG, COMA, 
MAA2C, MAPPO

CTDE 가치 함수 기반 VDN, QMIX

출처  Reproduced from [5].

표 1  EPyMARL에서 제공하는 실험 환경

환경명 행동 목표

MPE 동, 서, 남, 북 및 시나리오에 따른 특수한 행동 MPE 내에 시나리오에 따라 목표 변화

LBF None, 동, 서, 남, 북, 음식 적재 흩어져 있는 음식을 모두 적재하기

RWARE 좌향좌, 우향우, 직진, 선반 적재, 선반 하역 흩어진 선반을 목표 지점으로 옮기기

SMAC 동, 서, 남, 북, 유닛 유형에 따라 공격 혹은 치료 교전 승리

출처  Reproduced from [5].
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보다 구체적으로는 에이전트에게 레벨이 무작위

적으로 지정되며, 그리드 세계에 흩어져 있는 음식

들에도 레벨이 무작위적으로 지정된다. 에이전트

는 동, 서, 남, 북 불연속적 행동을 수행할 수 있으

며, 음식 옆에서 음식 적재를 시도할 수 있다. 이때, 

에이전트가 음식보다 레벨이 같거나 높으면 혼자서 

음식을 적재할 수 있다. 그러나, 음식의 레벨이 더 

높은 경우 타 에이전트와 협력해야 한다. 타 에이전

트와 자신의 레벨을 더해서 음식보다 더 높거나 같

은 레벨을 갖는다면 음식을 적재할 수 있다. 셋 이상

의 에이전트가 있는 경우 어떤 에이전트와 협업해

야 음식을 적재할 수 있을지 판단하는 것 또한 이 환

경의 도전 과제이다.

2. Multi-RobotWarehouse

RWARE 환경은 다수의 로봇이 요청받은 상품

들을 이동시켜야 하는 창고 시뮬레이션 환경이다. 

RWARE 환경 역시 그리드 세계를 기반으로 만들어

졌다. 강화학습의 시각에서 로봇이 에이전트이다. 

LBF와 비슷한 점은 에이전트가 목표물인 상품이 놓

인 선반을 찾아 적재해야 한다는 것이다. LBF와의 

차이점은 RWARE 환경에는 레벨 개념이 존재하지 

않아 어떤 로봇도 어떤 선반이든 적재할 수 있다. 또

한, 선반을 적재하는 것에서 끝나는 것이 아니라 선

반을 이동시켜야 하는 곳까지 가서 선반을 하역해

야 한다. 선반을 가진 있는 로봇은 이동경로가 제한

되어 복도로만 이동해야 하며, 선반이 없는 경우는 

어디든 이동할 수 있다. 

새로운 물건 배송 요청이 들어오면, 기존에 배달

된 선반이 있을 때 다시 반환하고 요청된 물건을 배

송해야 한다. 에이전트 입장에서는 어떤 선반을 어

디로 이동시킬지, 기존에 있는 선반을 어느 위치에 

반환할지 등을 판단하여 물건을 올바르게 배송하는 

것이 도전 과제이다.

Ⅴ. 결론

본고에서는 DTDE 프레임워크 기반 강화학습에 

대해 소개하고, CTDE와 DTDE의 차이점, DTDE

에서 발생할 수 있는 문제점을 기술하고 그에 따른 

해결 방법 및 관련 알고리즘을 소개하였다. 또한, 

DTDE 프레임워크와 관련된 실험 환경에 대하여 

살펴보았다. 

DTDE 프레임워크는 CTDE 프레임워크에 비해 

비효율적인 경우가 많고, 실험 환경도 다양하지 않

아 환경 구성에 어려움이 있었으며, 학습 속도 저하

로 인해 실험 자체도 오래 걸리는 경우가 많아 비교

적 연구가 덜 되어 있었다. 그러나, EPyMARL 환경

의 등장으로 DTDE 연구에 활기가 생기고 있다. 

CTDE 프레임워크에서 얻을 수 있는 아이디어들

이 DTDE에서 발생하는 문제점들을 해결하는 데 

어느 정도 도움이 될 수 있다. 실제로, DTDE에서 

발생하는 문제점에 대한 솔루션이 CTDE와 어느 정

도 겹치는 경향이 있다. 

CTDE 프레임워크가 더 효율적인 경우가 많음에

도 불구하고 실생활에서는 개인 정보, 이해 당사자 

간 보안 문제, 환경 및 지형적 요소로 인한 정보 공

유 수단 부재 등 다양한 이유로 DTDE 프레임워크 

사용이 강제되는 경우가 많다. 

현재까지는 DTDE 연구들은 DTDE 프레임워크

에서 발생하는 문제들에 대한 해답을 명쾌하게 제

공하고 있지 못한 상태이다. 따라서 본고와 같이 

DTDE 문제 분류를 통해 각 문제의 어려움과 그에 

대한 해결방식에 대한 DTDE의 연구동향을 살펴보

는 것은 중요하다고 생각된다. DTDE 프레임워크 

연구는 실생활에 적용될 때 필수적으로 고려되어야 

할 중요한 분야이므로, 본고에서 다룬 문제점들이 
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온전히 해결될 때 향후 인공지능 및 강화학습 분야

에서의 핵심적인 실생활 적용 기술로써 자리 잡을 

것으로 기대된다.

MARL(Multi-Agent Reinforcement Learning)  다수의 에이
전트가 존재하는 강화학습

CTDE(Centralized Training with Decentralized Execution)  
에이전트 간 정보를 교류하며 학습하고 실행 시 정보 교류를 하지 
않는 멀티에이전트 강화학습

DTDE(Decentralized Training with Decentralized 
Execution)  에이전트 간 정보 교류 없이 학습하고 실행 시에도 
정보 교류를 하지 않는 멀티에이전트 강화학습

약어 정리 

CTDE	 Centralized Training with 		
	 Decentralized Execution
DTDE	 Decentralized Training with 		
	 Decentralized Execution
HQL	 Hysteric Q-Learning
IA2C	 Independent synchronous Advantage 	
	 Actor-Critic
IPPO	 Independent Proximal Policy 		
	 Optimization 
IQL	 Independent Q-Learning
LBF	 Level-Based Foraging 
LDQN	 Lenient Deep Q-Network
MARL	 Multi-Agent Reinforcement Learning
MPE	 Multi-Agent Particle Environment
RWARE	 Multi-RobotWAREhouse
SIPPO	 Staged IPPO
SIQL	 Staged IQL
SMAC	 StarCraft Multi-Agent Challenge
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