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Introduction

Jump-Start란?

자동차가방전되었을때전류를흘려주어시동을거는것을의미함

Jump-start로시동을건뒤에 15분정도있으면배터리가충전된다고함
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Introduction

Jump-Start Reinforcement Learning (JSRL)

(일정수준이상) 잘작동하는정책을활용하여초기정책의성능을샘플효율적으로끌어올리는방법

모방학습, 강화학습으로학습되어있거나룰-베이스등어떠한정책이라도잘작동하는정책으로활용가능
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Introduction

JSRL 들어가기전에…

탐험이어려운환경에서샘플효율적으로학습하는방법론연구

Online데이터+ Offline 데이터를모두활용하는방법론

- 논문에서는모방학습혹은OfflineRL로학습된정책을가지고진행

- 특히데이터가적은상황(small data regime)에서모방학습보다더나은성능을보인다고강조

Non-optimism 방식의탐험방법론 (ex. 𝜖-greedy)

- Optimism 방식은 reward bonus를주는 RND나 ICM 등…

Value-based method 사용 (Implicit-Q learning, QT-Opt)
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Introduction

시작이어려우면사전지식을쓰자

탐험이어려운환경은초반에많은수고를들여야함, 특히 𝜖-greedy 처럼확률적으로탐험을수행하는방법은더욱…

물론사전지식을활용할수있는방법론을쓰면극복할수있음 (ex. Behavior cloning, Offline RL 또는그후 Online RL 수행)

- Policy gradient 기반의방법론은사전학습후추가학습을온라인으로진행해도무방

- 반면 value-based 방법론은OOD 데이터로학습하는것에취약하기때문에해당방식적용이어려움→너무좋은 state-action만을방문

- Value-based 방법론은 state-action pair에대한정확한가치판단이중요하기때문에좋은/나쁜경우를모두학습해야함

Bootstrap 방식이기 때문에 적절하지 않은 target Q-value 연산

Jump-Start Reinforcement Learning으로 위의 사항들을 해결
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Algorithm

서로다른두정책이교대하며학습

Guide-Policy: 사전지식으로학습된정책 (논문에서는모방학습기반의정책을사용)

Exploration-Policy: 랜덤하게초기화된정책 (value-based, non-optimism exploration)

Goal

Goal 근처까지 
Guide-Policy가 이동

남은 거리는 Exploration-Policy가 탐험을 수행하여 해결

Exploration-Policy의 성능을 살펴가며 
Goal과 점점 먼 곳에서 exploration 시작
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Algorithm

Concern 1. 탐험이어려운환경은초반에많은수고를들여야함

Goal 근처까지도달한다음에탐험을시작하기때문에더빠르게보상을접하고정책을업데이트할수있음

Goal에 도달하는데 필요한 
탐색 범위



8 / 12

Algorithm

Concern 2. Value-based 방법론은 OOD 데이터로학습하는것에취약

남은거리의데이터는 exploration-policy가직접수집하고학습하므로해당문제가해결됨

또한랜덤초기화된정책으로시작하기때문에초반에는매우다양한시행착오를겪으면서학습

Goal

Goal 근처까지 
Guide-Policy가 이동

남은 거리는 Exploration-Policy가 탐험을 수행하여 해결

Exploration-Policy의 성능을 살펴가며 
Goal과 점점 먼 곳에서 exploration 시작
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Algorithm

Pseudo-code
성능의 moving average를 구하고 tolerance 수준을 넘기면 다음 guide step 진행
(moving average: 3 for grasping, 5 for D4RL / tolerance: 너무 크면 안 좋다 (구체적으로 제시 X))

Exploration-policy 
초기화

Task를 완료하는데 필요한 모든 수행 과정 (개념)

Guide-policy가 해당 task를 100회 수행해본 뒤 
각 수행마다 완료까지 필요했던 시퀀스 수의 평균

얼만큼의 간격으로 멀어질지는 서치를 통해 결정(…)
에이전트가 특정 구간에 갇혀버릴 때까지 간격을 벌림

앞선 설명에서는 사전학습된 value-based method의 단
점을 말해두고?

제일 먼 곳에서 시작하는 guide-step

Exploration-policy 업데이트

업데이트를 완료한 exploration-policy의 성능을 확인
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Comparison with IL + RL baselines

Offline dataset이적을때더좋은성능

Vision-based환경에서도동일 (fig. 3)

Experiments

Cold-start 성능
(exploration-policy: from scratch)
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Warm-start vs. Cold-start

Guide-policy를 exploration policy의초기값으로사용했을때와의비교

Task와 offline data 수에따라성능우위가다름

Experiments
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Curriculum vs. Random switching (Everyday Robots 자체시뮬레이터?)

Indiscriminate Grasping: 어떠한물건을집어도 reward 제공

Instance Grasping: 특정한물건을집어야만 reward 제공

특정한방문순서보다는좋은상태를방문하는것이더중요함을보여줌

Experiments
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