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            초록
          
        

        
          Human-robot cooperative tasks are increasingly required in our daily life with the development of robotics and artificial intelligence technology. Interactive reinforcement learning strategies suggest that robots learn task by receiving feedback from an experienced human trainer during a training process. However, most of the previous studies on Interactive reinforcement learning have required an extra feedback input device such as a mouse or keyboard in addition to robot itself, and the scenario where a robot can interactively learn a task with human have been also limited to virtual environment. To solve these limitations, this paper studies training strategies of robot that learn table balancing tasks interactively using deep reinforcement learning with human’s facial expression feedback. In the proposed system, the robot learns a cooperative table balancing task using Deep Q-Network (DQN), which is a deep reinforcement learning technique, with human facial emotion expression feedback. As a result of the experiment, the proposed system achieved a high optimal policy convergence rate of up to 83.3% in training and successful assumption rate of up to 91.6% in testing, showing improved performance compared to the model without human facial expression feedback.
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      1. 서 론
      인공지능과 로봇 기술의 발달로 머신러닝(machine learning) 기술 탑재 로봇을 일상 속에서 접할 수 있게 되었다. 그 예로는 공항 및 역 안내로봇[1], 카페 서빙 로봇[2], 조립 공정 협동로봇[3] 등이 있다. 일상 속 로봇은 다양한 환경에서 사람의 업무를 대신 또는 함께 수행하며, 이에 따라 사람과 협력하여 임무를 수행하는 협력로봇에 대한 연구가 이루어져 왔다.

      머신러닝 기법은 크게 지도학습, 비지도학습 그리고 강화학습(Reinforcement Learning)으로 분류할 수 있다. 그 중 로봇 학습에 성공적으로 적용되고 있는 기술 중 하나인 강화학습[4,5]은 학습 에이전트인 로봇이 주어진 상태에서 특정 동작을 취했을 때 받는 보상을 통해 가장 적절한 동작을 학습하는 방법이다. 강화학습 시스템에서 보상은 일반적으로 상태 별 에이전트 동작에 따라 주어지며, 사람-에이전트 간 실시간 상호작용을 통해 보상이 주어질 경우 이를 인터액티브 강화학습(Interactive reinforce ment learning)이라고 한다. 인터액티브 강화학습 기술인 리워드 쉐이핑(Reward shaping)[6]은 사람인 트레이너가 에이전트의 동작에 긍정적 또는 부정적 피드백을 제공하여 보상 함수를 수정하는 기술이다. 그러나 선행된 리워드 쉐이핑 연구에서는 사람이 직접 피드백 값을 별도의 입력 장치를 통해 입력하거나, 적은 수의 정해진 피드백을 사용하여 피드백의 종류가 한정적이다. 일상 속 로봇 증가에 맞추어, 로봇 활용도 향상을 위해서는 다양한 환경에서 자연스러운 로봇 훈련이 가능하도록 다양한 피드백을 통한 학습 시스템의 필요성이 제기된다.

      따라서 본 논문에서는 로봇 활용도 향상을 위한 표정 피드백을 이용한 인터액티브 딥강화학습 시스템을 제안한다. 제안된 시스템에서 로봇은 Deep Q-Network (DQN)[7]을 사용하여 사람과 협동이 필요한 테이블 균형맞춤과제[8]를 수행하며, 사람 표정 피드백에 기반하여 과제 수행 정책을 학습한다. 작업 수행 방법을 알고 있는 트레이너는 로봇 동작에 대해 얼굴 표정을 사용하여 실시간으로 긍정 및 부정의 감성 표정 피드백을 제공하며, 로봇은 표정 추정 모듈을 사용해 사람 표정 피드백을 해석한 후 강화학습에 반영한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 선행 연구들을 통해 인터액티브 강화학습의 기존 연구의 흐름과 한계점을 알아보고, 3장에서는 제안한 표정 피드백을 이용한 인터액티브 딥강화학습 시스템을 설명한다. 그리고 4장에서는 제안된 시스템에 따라 테이블 균형맞춤 학습 실행 결과를 설명하며, 학습 설정에 따른 시스템 성능의 차이를 비교한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      2. 선행 연구
      강화학습에서 학습 속도 및 성능 향상 기술 중 하나는 사람이 트레이너로서 에이전트를 지도하는 것이며, 대표적인 예로는 모방을 통한 학습[9], 시연을 통한 학습[10,11], 피드백을 제공하는 학습[12]이 있다.

      그 중 피드백 제공 학습을 집중하여 살펴보면 사람이 마우스, 리모콘 등의 장치를 이용한 시스템 연구[6-12], 이진(binary)피드백을 사용한 인터액티브 강화학습 알고리즘 연구[13-15], 사람 표정 피드백과 같은 사람-에이전트 간 자연스러운 상호방식에 초점을 맞춘 연구[16,17]가 있다. 이러한 연구들의 공통점은 로봇 또는 컴퓨터가 사람과 상호작용하는 리워드 쉐이핑 기술을 적용하여 강화학습의 학습 시간을 감소시켜 수렴 속도를 개선하고, 에이전트의 목표 동작 학습 성능을 향상시켰다는 점이다.

      먼저, 마우스나 리모콘 등을 통해 직접 피드백 값을 입력해 강화학습을 진행한 연구가 있다. Thomaz et al.[6]은 요리 시뮬레이션 로봇 학습을 위한 인터액티브 Q-러닝 강화학습 플랫폼에서, 사람이 가상 로봇 동작의 보상으로 마우스 스크롤을 이용해 -1 에서 +1 사이의 수를 피드백으로 제공하여 로봇의 학습 효율을 향상시킬 수 있음을 밝혔다. Ullerstam and Mizukawa[12]의 연구에서 AIBO로봇은 사람으로부터 2가지 리모컨 반응 보상을 통해 노래 부르기 작업 등을 학습하였다.

      그러나 이러한 인터액티브 강화학습 선행연구에서는 사람 피드백 제공에 마우스, 리모콘과 같은 로봇 이외의 입력 하드웨어가 요구되며 이는 사람-로봇간 자연스러운 상호작용이 이루어진다고 보기 어렵다.

      긍정, 부정의 이진(binary) 피드백을 사용한 인터액티브 강화학습 알고리즘 개발에 초점을 맞춘 연구에는 TAMER[13], Advise[14], REPaIR[15]가 있다. Knox and Stone이 제안한 인터액티브 강화학습 알고리즘인 TAMER[13]는 에이전트가 사람으로부터 동작에 대해 긍정 및 부정의 2가지 평가 신호를 키보드로 입력 받아 사람 피드백 함수를 모델링하며, 이에 따라 좋은 피드백(good feedback)을 최대화하는 Tetris 등의 게임 동작을 학습하였다. Griffith et al.이 제안한 Advise 알고리즘[14]에서 사람은 에이전트에게 긍정 또는 부정의 두 가지 피드백을 제공하여 에이전트의 행동 선택 확률, 즉 정책(policy)을 수정하며, 에이전트는 사람 피드백 함수를 학습한다. 그 결과 기존의 강화학습 알고리즘보다 Pac-Man 등의 게임 과제에 더 나은 성능을 보였다. Faulkner et al.은 인터액티브 강화학습의 사람 제공 피드백 오류 보완을 위해 피드백의 정확함을 추정하는 REPaIR 알고리즘[15]을 제안하였다. 가상 로봇은 시뮬레이션 환경에서 상자에 공 넣기 과제를 수행했으며, REPaIR 알고리즘이 피드백을 사용하지 않는 Q-러닝보다 나은 성능을 보임을 증명하였다.

      그러나 이와 같이 인터액티브 강화학습에 피드백 학습 알고리즘 개발에 초점을 맞춘 접근법들은 버튼이나 레버를 사용하여 사람이 긍정 또는 부정의 이진 피드백만을 입력하였으며, 이를 통한 사람 피드백 함수의 학습 자체에도 시간이 소요된다. 반면 본 연구에서 제안한 시스템에서는 표정 피드백을 연속적 수치로 제공하여 자연스러운 사람 반응을 실시간 피드백으로 제공함으로써 실질적인 사람-로봇 상호작용 시스템 구현 시 활용도가 높다.

      사람의 표정과 같은 자연스러운 상호방식에 초점을 맞추어 인터액티브 강화학습을 진행한 연구에는 Veeriah et al[16], Arakawa et al.[17]의 연구가 있다. Veeriah et al[16]은 SARSA 강화학습에 카메라를 통한 긍정, 부정, 중립의 표정 피드백과 버튼 입력을 사용하여 에이전트에 그립 선택 작업을 학습시켰으며, 가상환경에서의 실험을 통해 에이전트가 피드백을 통해 더 빠른 속도로 그립 선택 작업을 수행할 수 있음을 밝혔다. Arakawa et al.[17]은 심층 신경망 기반의 표정 분류를 통해 DQN-TAMER 에이전트를 훈련시켰으며 시뮬레이션 환경 속 에이전트는 긍정, 부정의 2가지 표정 피드백을 사용해 가상 경로계획 작업인 Maze와 Taxi를 학습하였다.

      그러나 이와 같은 사람 표정 사용 접근법에서는 주로 가상환경의 에이전트가 피드백을 제공하는 사람과 함께 작업을 수행하기보다는, 가상의 게임과 같은 비연속적 이미지 데이터를 사용해 작업 학습에 집중하는 경향을 보인다. 반면 본 논문에서는 실시간으로 사람과 테이블 균형맞춤 작업을 수행하는 협력로봇을 대상으로 사람-로봇간 상호작용이 이루어지는 강화학습 시스템을 디자인하였다.

      일련의 선행연구를 통해 피드백을 통한 인터액티브 강화학습은 학습 성능 향상에 도움을 주나, 별도의 피드백 입력 하드웨어를 요구하여 실시간 환경에서 사람과 자연스러운 상호작용이 이루어지기 어려웠다. 본 논문에서는 이러한 한계점 해소를 위해 협력 로봇이 사람 표정 피드백과 표정 추정 시스템을 사용하여 상호작용하는 학습을 하기 위한 인터액티브 강화학습 시스템을 제안하였다.

    

    

  
    
      3. 제안한 표정 피드백을 이용한 인터액티브 딥강화학습 기반 협력로봇
      본 절에서는 사람과 로봇 간에 성공적으로 테이블 균형을 맞추기 위해, 표정 피드백에 기반한 딥강화학습 프레임워크를 제안하며, 전체적인 작업도는 [Fig. 1]과 같다.

      
        
        

        [Fig. 1] 
				
        

        
          Interactive deep reinforcement learning model for table balancing based on human facial expression feedback
        
        

        

      

      [Fig. 1]에서 먼저 로봇은 카메라로 테이블 상태 이미지를 촬영하여 DQN에 전달한다. 이후 로봇은 DQN 이미지 분석을 통해 예측한 균형맞춤 동작을 구동한다. 로봇은 동작 구동 후 사람으로부터 구동 동작에 대한 평가인 표정 피드백을 받는다. 표정 피드백은 로봇의 카메라를 통해 입력되며, 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 거쳐 수치값으로 변환된 후 DQN 알고리즘의 환경 보상에 통합된다. 위 과정의 반복을 통해 로봇은 환경 보상과 사람 표정 피드백의 합이 최대화되는 정책을 학습하며, 학습의 결과로 협력 테이블 균형맞춤 동작을 수행할 수 있게 된다.

      본 연구에서 테이블 균형맞춤 작업을 학습할 로봇은 Softbank의 NAO 로봇 V6[18]이며, 사용된 테이블은 가로 31 cm, 세로 23 cm, 높이 6 cm의 직육면체 모양의 테이블이다. 또한 표정 피드백 입력에는 NAO 로봇에 탑재된 상부 카메라를, 학습에 사용할 테이블 상태 이미지는 하부 카메라를 사용하여 촬영하였다.

      
        3.1 얼굴 표정 피드백 인식 및 변환 모듈
        표정 피드백 인식 및 변환 모듈은 카메라를 통해 인식한 사람 감성 표정을 분석하며 수행한 로봇 동작이 긍정적, 중립적 혹은 부정적인지를 판단한다. 해당 모듈은 사람 표정 인식과 감성 표정 분석으로 구성된다. 감성 추정 시스템은 본 연구실에서 개발하여 발표되었으며[19], 사람 얼굴 표정 이미지를 입력 받아 해당 얼굴 이미지의 감성 추정 결과를 출력하는 컴포넌트이다.

        개발된 사람 감성 표정 인식의 전체적인 작업도는 [Fig. 2]에 나타나 있다[19]. 사람 감성 표정 인식 모듈의 학습 데이터로는 JAFFE데이터셋(Japanese female facial expression, JAFFE)[20]과 CK+데이터셋(Extended Cohn-Kanade, CK+)[21]을 사용하였으며, 사람 감성 표정의 표현에는 [Fig. 3]의 Russel의 2차원 감성 공간[22]을 기준으로 하여 접근하였다. Russel의 2차원 감성 공간에 따라 수평 축의 쾌/불쾌인 Valance 값과 수직 축의 각성/비각성인 Arousal 값의 조합으로 다양한 혼합 감성을 나타낼 수 있다. 사람 감성 표정은 Valance와 Arousal의 혼합 감성으로, Valance는 [Fig. 3] 가로축의 기쁨 정도를 나타내며 Arousal은 [Fig. 3] 세로축의 활성화 정도를 나타낸다.

        
          
          

          [Fig. 2] 
				
          

          
            Workflow of emotion estimation module[19]
          
          

          

        

        
          
          

          [Fig. 3] 
				
          

          
            Russel’s 2D emotion spaces[22]
          
          

          

        

        먼저 데이터셋으로부터 사람 감성 표정 이미지를 입력 받아 얼굴 인식, 고유 얼굴(Eigenface)[23], 그리고 주성분분석(Principal Component Analysis, PCA)[24]의 전처리과정을 거친다. 이미지 전처리 과정 후에는 선형 회귀(Linear regression)알고리즘[25]을 통해 각 입력 이미지의 주성분에 대해 투영되는 값들을 학습하여 입력 이미지의 표정 추정 결과를 얻어낸다. 얻어낸 표정 추적 결과는 [Fig. 3]의 2차원 감성 공간에 (Valance, Arousal) 값을 통해 나타내어 행복, 놀람, 기쁨, 슬픔, 화남, 불쾌함, 안정, 졸림, 중립의 9가지 감성 표정으로 분석된다. [Fig. 4]는 Valance와 Arousal의 조합으로 추정한 표정의 예시이다. [Fig. 4]에서 ‘행복’감성은 Valance, Arousal의 추정 값이 0.4383과 0.2272로 나타나 [Fig. 3]의 1사분면에 표현되고, ‘화남’감성은 -0.5101과 0.2846으로 [Fig. 3]의 2사분면에 표현된다. ‘불쾌’감성은 -0.7943과 -0.0222로 추정되어 2사분면과 3사분면 사이의 영역에 표현되어 얼굴 표정 감성이 추정된다.

        
          
          

          [Fig. 4] 
				
          

          
            Examples of facial expression feedback with converted feedback value (Valance, Arousal)
          
          

          

        

        이러한 학습 과정을 통해 각 얼굴 표정 피드백 이미지에 대한 Valance(쾌/불쾌)와 Arousal(각성/비각성)의 정도를 나타내는 값을 얻을 수 있다. 이 값들은 -1과 1사이의 실수이며 [Fig. 3]과 같이 Russel의 2차원 공간상에 배치되어 9가지의 감성 중 하나로 분석된다.

        추정한 사람 감성 표정 추정 결과를 사용하여 [Table 1]과 같이 로봇에게 변환된 피드백을 제공한다. 로봇이 목표 작업인 테이블 균형맞춤 동작을 성공적으로 수행하였을 경우 놀람, 행복, 기쁨 표정으로 피드백을, 실패하였을 경우에는 중립, 졸림, 안정 표정을 통해 피드백을 제공하였다. 또한 균형맞춤 작업 모델에 정의되지 않은 동작[8]을 출력할 경우 화남, 불쾌, 슬픔 표정의 부정적 피드백을 제공하였다.

        
          [Table 1] 
				
          

          
            Emotion analysis and reward value for each expression
          
          

        

        
          
            
              	Emotion
              	Analysis
              	Reward
            

          
          
            	Happy
            	Positive feedback
            	+0.5
          

          
            	Surprise
          

          
            	Pleasant
          

          
            	Sad
            	Negative feedback
            	-0.5
          

          
            	Angry
          

          
            	Unpleasant
          

          
            	Calm
            	Neutral feedback
            	-0.3
          

          
            	Sleepy
          

          
            	Neutral
          

        

        

        본 과정을 통해 사람 감성 표정 피드백을 로봇이 인식하여 상호작용 가능함을 확인하였다. 제안한 모듈은 테이블 균형맞춤 작업을 위한 로봇 강화학습에 적용되었으며 해당 과정에 대해서는 3.2절에서 더 자세히 설명한다.

      

      
        3.2 테이블 균형맞춤을 위한 표정 피드백 도입 딥강화학습 프로세스
        제안 시스템의 로봇은 표정 피드백 도입 DQN을 사용하여 테이블 상태 이미지 인식 및 테이블 균형맞춤 동작을 출력한다. DQN은 Q-러닝 기반 강화학습에 딥 합성곱 신경망을 결합한 기술이며, 입력 이미지와 동작이 주어졌을 때 상태-동작 가치 함수인 Q함수를 추정하는 알고리즘이다. DQN 시스템의 구현에는 Minh et al.이 제안한 DQN 2013[7]과 DQN 2015[26]의 두 가지 네트워크 구조가 고려되었다. 본 연구의 목표 작업인 테이블 균형맞춤 로봇에 대한 시스템 구현 및 학습 결과, 2013년 DQN 모델에서 더 높은 최적 정책 수렴 비율을 보이며 원활한 학습이 이루어짐에 따라 해당 구조를 채택하였다.

        [Algorithm 1]은 표정 피드백 기반 인터액티브 DQN의 훈련 과정을 나타낸다. 본 훈련 과정은 DQN 훈련과정과 같으며 로봇 동작 후 표정 피드백 기반 인터액티브 과정이 추가되었다. 입력 상태 s는 테이블 이미지 xt이며, xt는 로봇 카메라로 촬영한 테이블 균형 상태를 나타내는 128×170 사이즈의 RGB 이미지이다.

        
          [Algorithm 1] 
				
          

          
            Interactive Deep Q-Network Based on Facial Expression Feedback
          
          

        

        
          
            	Initialize action-value function with random weights θ
Initialize target action-value function Q^ with random
weights θ- = θ
for episodes = 1, 20000 do
　Initialize sequence
　for t = 1, T do
　Get table state image st = xt
　With probabilityϵ select a random action at
　Otherwise select at = arg max Qt (st, at)
　                                   a ∈ A
　Execute action at and observe reward	rt, image xt + 1
　if Trainer provides facial expression feedback ft on
　state st then Let rt ← rt + ft × k
　end if
　ytrtrt+γmaxa'∈A⁡maxQ^(s',a';θ-)if episode done at step t+1otherwise
　Perform a gradient descent step on
　             Lθ=Eyt-Qst,at;θt2
　with respect to the network parameters _
　Every 5 steps reset θ- = θ
　end for
end for
            	
          

        

        

        환경은 훈련 데이터셋에서 테이블 상태 이미지를 선택한 후 DQN 에이전트인 로봇에게 전달한다. 로봇은 탐험을 위해 ϵ의 확률로 랜덤 동작을 선택하는 ϵ-greedy 정책에 따라 현재 동작을 결정한다. 랜덤 동작을 선택하지 않을 경우 에이전트는 상태-동작 가치 함수인 Q함수의 값을 최대화하는 동작을 선택한다. DQN이 예측하고자 하는 Q함수는 식 (1)과 같다.
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        식 (1)에서 s는 상태, a는 로봇 동작, r은 현재 상태에서 동작을 수행하여 다음 상태로 갈 때 로봇이 받는 보상을 의미한다. Q함수는 상태 s에서 동작 a를 실행할 때 받는 누적 보상의 기댓값으로 표현되며, γ는 감가율로 미래 상태의 Q값의 영향력을 감소시킨다. 제안 시스템에서 테이블의 기울기 상태에 따라 정의된 사람 동작 상태는 총 5개로 올리기(sup), 유지하기(s0), 내리기(sdown)로 나누어지고, 올리고 내린 정도에 따라 많이 올리기(supup), 많이 내리기(sdowndown)로 구성되며 s의 아래 첨자는 사람의 동작을 나타낸다. 로봇은 무릎 관절 구동 값을 조정하여 테이블 균형맞춤 동작 a를 구동한다. 테이블 이동 방향 및 정도에 따라 aupup, aup, a0, adown, adowndown의 5가지 로봇 동작이 정의된다.

        동작 구동 후 에이전트는 사람의 표정 피드백과 환경 보상을 받는다. 강화학습 시스템의 환경 보상은 [Table 2]와 같이 정의된다. 환경은 로봇이 목표 상태인 균형 유지 상태(s0)에 도달할 경우 +0.5의 보상을, 목표가 아닌 상태에 도달하는 동작을 출력할 경우 -0.3의 보상을 제공한다. 또한 사람 동작 상태를 supup로 인식한 상태에서 adown동작을 반환하는 것과 같이 균형맞춤 작업 모델 외 동작[8]을 출력할 경우 -0.5의 보상이 제공된다.

        
          [Table 2] 
				
          

          
            DQN environmental reward model
          
          

        

        
          
            
              	Agent action
              	Reward
            

          
          
            	Reaching the target state
            	+0.5
          

          
            	Returning undefined action
            	-0.5
          

          
            	Reaching non-target states
            	-0.3
          

        

        

        인터액티브 표정 피드백은 로봇의 동작에 대한 사람의 감성 표정 평가이다. 사람은 로봇의 동작에 따라 변화한 테이블 균형 상태를 확인한 후 로봇이 목표 상태에 도달하였을 경우에는 긍정적 표정 피드백을, 그렇지 않을 경우에는 부정적 표정 피드백을 제공한다. 제공된 표정 피드백은 3.1절에서 상술한 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 통해 수치값으로 변환된 후, 피드백 스케일을 조정하는 상수 k와 곱해져 강화학습 환경 보상에 합산된다. 사람이 표정 피드백을 제공할 때 로봇은 피드백과 환경 보상을 사용하며, 피드백이 없을 때는 환경 보상만을 사용한다.

        θ는 신경망의 파라미터를 의미한다. DQN에서는 yt를 타겟으로 보고 yt와 신경망에 의한 추정치인 Q(st, at; θt)의 오차를 줄이는 방향으로 학습을 진행한다. 따라서 DQN 모델 업데이트는 평균제곱오차를 계산한 손실 함수 L(θ)를 통해 매 에피소드마다 이루어진다. L(θ)를 최소화하는 방향으로 θ를 반복적으로 업데이트하면 Q함수는 점점 최적의 상태-동작 가치함수에 가까워지며 에이전트는 최적의 행동을 학습한다.

        이러한 과정을 통해 로봇은 테이블 균형맞춤을 위해 사람의 표정 피드백을 적용한 인터액티브 DQN을 학습할 수 있으며, DQN 프레임워크에서 표정 피드백을 활용하기 위해 본 연구에서는 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 통해 환경 보상과 표정 피드백으로부터 보상 함수를 구현하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과
      본 절에서는 제안한 인터액티브 딥강화학습 모델의 성능 검증을 위한 표정 피드백 인식 모듈 평가, 인터액티브 DQN 모델 실험결과에 대해 설명한다.

      
        4.1 표정 피드백 인식 모듈 테스트
        먼저 제안한 표정 피드백 인식 및 변환 모듈의 성능을 측정하였다. 실험에 사용할 사람 표정 피드백 인식 테스트 데이터셋은 JAFFE와 CK+ 데이터셋을 혼합하여 구축하였다. 또한 Leave-one-out-cross-validation (LOOCV)[27] 방법에 따라 해당 데이터셋의 790개 이미지 중 789개 이미지를 훈련 데이터로, 나머지 1개 이미지를 테스트 데이터로 사용하여 학습을 진행한 후 식 (2)와 같이 평균 제곱근 오차(Root mean squared error, RMSE)를 계산하였다.
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        식 (2)에서 y(xi)는 테스트 데이터셋의 정답 레이블에 의한 valance, arousal의 감성 표정 값을 나타내고 y^xi는 제안한 모듈에 의해 추정된 감성 표정 값을 나타낸다. 제 제안한 시스템이 추정한 감성 표정 값이 정답 값과 가까울수록 RMSE 값은 작아진다. 표정 피드백 인식 및 변환 모듈의 테스트 성능은 [Table 3]과 같이 나타난다. [Table 3]에서 RMSE_A는 얼굴 표정 피드백의 Arousal값 추정의 오차를, RMSE_V는 Valance 값의 추정 오차를 나타낸다. 제안한 표정 피드백 인식 시스템에서 RMSE_A는 0.2289, RMSE_V는 0.2609의 오차를 보였다. 이는 선형 회귀만 적용한 모델의 RMSE인 1.5598, 1.6918에 비해 현저히 낮은 오차를 보이는 우수한 성능을 보인다[19]. 이를 통해 제안한 표정 피드백 인식 모델에서 표정 추정 오차가 안정적으로 수렴하여 학습이 잘 이루어졌음을 알 수 있다.

        
          [Table 3] 
				
          

          
            The minimum RMSE of the proposed method
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Item
              	Value
            

          
          
            	Proposed method
            	RMSE_A
            	0.2289
          

          
            	RMSE_V
            	0.2609
          

          
            	Linear regression
            	RMSE_A
            	1.5598
          

          
            	RMSE_V
            	1.6918
          

        

        

        또한 NAO V6 로봇에 제안한 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 탑재하여 실시간 표정 인식이 잘 이루어지는지 평가하였다. 이 경우에는 실시간으로 로봇에 탑재된 MT9M114 카메라를 통해 사람 표정 피드백 이미지를 촬영 및 모듈에 입력함으로써 표정 피드백 인식 및 변환이 이루어졌다. [Fig. 5]는 실제 환경에서 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 테스트한 결과인 (Valance, arousal)감성 추정 값과 해당 값들을 기반으로 추정한 사람 표정 피드백 감성 결과를 나타낸다. 이를 통해 제안한 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 로봇에 탑재하여 로봇이 사람 표정 피드백을 실시간 환경에서 올바르게 추정할 수 있음을 보였다.

        
          
          

          [Fig. 5] 
				
          

          
            Examples of facial expression feedback with converted feedback value (valance, arousal) by NAO V6 robot
          
          

          

        

      

      
        4.2 제안한 인터액티브 딥강화학습 모델 학습 결과
        본 절에서는 제안한 표정 피드백 사용 DQN 모델의 성능 테스트를 위한 실험을 진행한 후 결과를 분석하였다. 테스트에 사용한 피드백 모델은 연속적 제공 표정 피드백[28]으로, 해당 설정에서 사람은 학습 초기에 100회의 표정 피드백을 연속적으로 제공한다. 에이전트는 이 피드백을 강화학습 시스템의 보상 함수에 반영한다. 해당 피드백 제공 설정은 학습 초기에 집중적으로 사람 표정 피드백을 전달하여 초기 학습 방향을 잡는 것을 목표로 디자인되었다.

        DQN 훈련을 위한 하이퍼 파라미터 설정은 [Table 4]에 나타나 있다. 표정 피드백 횟수를 제외한 모든 하이퍼 파라미터 설정은 제안한 인터액티브 DQN 모델과 베이스라인 DQN 모두에 동일하게 적용된다. 또한 표정 피드백 모델의 총 피드백 제공 횟수는 [Table 4]와 같이 20,000번 중 100번으로 동일하며, 이 외 에피소드는 [Table 2]의 환경 보상만을 사용하였다.

        
          [Table 4] 
				
          

          
            Hyperparameters of DQN training
          
          

        

        
          
            
              	Hyperparameter
              	Value
            

          
          
            	Learning rate α
            	0.001
          

          
            	Discount factor γ
            	0.9
          

          
            	Epsilon ϵ
            	20
          

          
            	Number of episodes 
            	20,000
          

          
            	Number of facial expression feedback
            	100
          

        

        

        또한 학습과 테스트에 사용할 훈련 데이터셋과 테스트 데이터셋을 구축하였다. 각 상태별 500장의 이미지 데이터를 구성하였으며, 총 2500장의 테이블 데이터셋 이미지 중 2250장은 훈련 데이터셋, 250장은 테스트 데이터셋으로 분리하여 사용하였다.

        먼저, 실험 과정에서 모델 설정별로 30회씩 실험을 진행하였으며 훈련이 끝난 후 최적 정책 수렴 비율을 계산하여 학습 성능을 평가하였다. 최적 정책 수렴 비율 계산식은 식 (3)과 같다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          
                            모
                            델
                            의
                             
                            최
                            적
                             
                            정
                            책
                             
                            수
                            렴
                             
                            횟
                            수
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            전
                            체
                             
                            실
                            험
                             
                            횟
                            수
                          
                        
                      
                    
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                     
                    ×
                    100
                  
                
              
              	
                (3) 
				
              
            

          

        

        실험을 통해 피드백 제공 모델과 베이스라인인 표정 피드백 미사용 DQN의 학습 결과를 비교하였으며, 추가적으로 4가지의 모델 최적화 비교 실험을 진행하였다. 실험에 사용한 4가지 옵티마이저는 SGD[29], Adam[30], Adagrad[31], Adadelta[32]로 최근 ConvNet과 같은 이미지 데이터를 다루는 심층 신경망 학습 연구들에 활발히 적용되고 있으며, 향상된 모델 수렴 속도, 높은 분류 정확도와 같이 좋은 성능을 이끌어낸 최적화 알고리즘들이다 [33,34].

        제안한 표정 피드백 사용 인터액티브 딥강화학습 모델과 베이스라인 DQN에 대해 30회의 실험을 진행한 후 학습 결과인 최적 정책 수렴율은 [Table 5]에 나타나 있다. 제안한 시스템인 표정 피드백 사용 DQN의 경우 4가지의 실험 설정 모두에서 30회의 실험 중 21회 이상(70%) 최적 정책으로 수렴하였으며, 베이스라인 DQN에 비해 최대 27% 향상된 최적 정책 수렴율을 보였다. 또한 전체적으로 베이스라인 DQN에 비해 제안한 인터액티브 딥강화학습 모델이 더 나은 성능을 보이고 있는데, [Fig. 6]을 통해 그 이유를 분석할 수 있다. [Fig. 6]는 베이스라인과 Adadelta 옵티마이저 설정을 사용한 인터액티브 DQN의 학습 손실 그래프이다. 학습 손실 그래프인 그림 [Fig. 6(a)], [Fig. 6(b)]를 살펴보면 (b)의 표정 피드백 사용 인터액티브 DQN 에서는 피드백이 제공되는 초반에는 상대적으로 손실이 높게 나타나나, 에피소드 횟수가 증가할수록 손실이 안정적으로 0에 수렴하고 있다. 이에 비해 표정 피드백 미사용 DQN인 베이스라인(a)에서는 손실이 0을 향해 감소하는 추세가 상대적으로 느리게 나타나 있다. 따라서 같은 에피소드 횟수를 사용해 학습을 수행하였을 때 표정 피드백 사용 모델에 비해 최적 정책으로 수렴하는 속도가 더 느리게 나타나며, 이는 제안 시스템에 비해 더 낮은 최적 정책 수렴율을 보이는 결과로 이어진다.

        
          [Table 5] 
				
          

          
            Training result with optimal policy convergence rate of baseline and interactive DQN with facial expression feedback in 4 different optimizer settings
          
          

        

        
          
            
              	Optimizer
              	Baseline
              	DQN with facial feedback
            

          
          
            	SGD
            	76.6%
            	83.3%
          

          
            	Adam
            	73.3%
            	76.6%
          

          
            	Adagrad
            	43.3%
            	70%
          

          
            	Adadelta
            	63.3%
            	73.3% (k = 4)
          

        

        

        
          
          

          [Fig. 6] 
				
          

          
            Loss graph of baseline and interactive DQN in Adadelta optimizer setting
          
          

          

        

        또한 구축한 테스트 데이터셋을 이용하여 제안한 표정 피드백 사용 DQN 모델과 베이스라인 DQN에 대해 250회 테스트를 실시하였으며, 전체 실험 횟수에 대하여 로봇이 한 번의 시도(trial)에 테이블 균형맞춤 작업에 성공한 비율을 [Table 6]에 비교하여 나타내었다. 제안한 표정 피드백 사용 모델은 모든 옵티마이저 설정에서 베이스라인 DQN 모델보다 더 높은 균형맞춤 성공율을 보이며 테이블 균형맞춤 동작을 더 잘 수행하였다. 특히 SGD, Adam 옵티마이저 설정에서는 90%가 넘는 성공률을 보였으며, 이는 기존 베이스라인 모델보다 13% 이상 높은 성공률로 성능의 향상이 이루어졌다.

        
          [Table 6] 
				
          

          
            Test result with successful assumption rate in a single trial on the baseline and the proposed model in 4 different optimizer settings
          
          

        

        
          
            
              	Optimizer
              	Baseline
              	DQN with facial feedback
            

          
          
            	SGD
            	77.4%
            	91.6%
          

          
            	Adam
            	76.8%
            	90.4%
          

          
            	Adagrad
            	68.8%
            	76.6%
          

          
            	Adadelta
            	63.3%
            	87.8% 
          

        

        

        이와 같은 실험 결과를 통해 테이블 균형맞춤 작업을 위한 DQN에 인터액티브 표정 피드백을 도입하여 대부분의 옵티마이저 셋팅에서 모델 성능을 개선할 수 있음을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      5. 결론 및 고찰
      본 연구는 사람-로봇 협동 테이블 균형맞춤 작업을 위한 표정 피드백 기반 인터액티브 딥강화학습 모델을 제안하였다. 제안한 기술은 표정 추정 기술을 사용하여 감성 표정 피드백 인식 및 변환 모듈을 구현 및 DQN에 적용하였으며, 이를 통해 표정 피드백 제공이라는 가장 자연스러운 방식으로 로봇 학습이 이루어지는 시스템을 구현하였다. 학습의 결과로 로봇은 사람과 협력 테이블 균형맞춤 동작을 수행할 수 있게 된다. 실험 결과, 학습 초기에 연속적 표정 피드백을 제공하는 인터액티브 DQN 모델이 피드백 미사용 DQN보다 높은 최적 정책 수렴 비율을 달성하여 일관적으로 향상된 성능을 보였다.

      후속 연구의 작업 방향은 다양한 로봇 센서를 사용하여 DQN에 음성+표정, 표정+제스처와 같은 멀티모달 피드백을 통합하는 것을 포함한다. 또한 다양한 학습 설정에서 인터액티브 딥강화학습의 모델의 학습 성능을 향상시키는 심층 모델 최적화 기술 개발에 집중할 수 있다. 또한 로봇이 학습 과정에서 표정 피드백 인식의 신뢰도에 따라 표정 피드백을 사용할 때와 폐기할 때를 학습하여 더 안정적인 학습을 하도록 확장 개발이 가능하다.
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