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Reinforcement Learning

❖ Reinforcement Learning

• Agent가 environment와 상호작용하여 받는 reward가 최대로 될 수 있도록 최적의 policy를 학습하는 과정

1. Introduction

Action (행동)

State (상태)

<Agent> <Environment>
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Reinforcement Learning

❖ Reinforcement Learning

• Agent가 environment와 상호작용하여 받는 reward가 최대로 될 수 있도록 최적의 policy를 학습하는 과정

1. Introduction

Action (행동)

Next State (상태) + Reward (보상)

𝜋(atȁst )

<Agent> <Environment>
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Reinforcement Learning

❖ Reinforcement Learning

• Agent가 environment와 상호작용하여 받는 reward가 최대로 될 수 있도록 최적의 policy를 학습하는 과정

1. Introduction

Action (행동)

State (상태) + Reward (보상)

𝜋(atȁst )

<Agent> <Environment>

𝜋∗

Reward 최대
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ Reinforcement Learning + Goal → Goal Conditioned RL(GCRL)

• Goal Conditioned RL(GCRL) : 목표(Goal)를 추가로 입력 받아 달성할 수 있는 최적의 policy를 학습하는 강화학습 

1. Introduction

Action (행동)

𝜋(atหst, gt)

<Agent> <Environment>

𝜋∗

Goal (목표)

State (상태) + Reward (보상)

<Goal Generator>Gt

Goal 도달 시 reward
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

1. Introduction

❖ RL과 GCRL은 어떤 차이가 있는 것일까?
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• RL은 reward를 최대화하는 방향으로 움직임
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

1. Introduction

❖ RL과 GCRL은 어떤 차이가 있는 것일까?

• RL은 reward를 최대화하는 방향으로 움직임

• GCRL은 중간에 상자가 있어도 목표 g에 도달했는지에 대한 여부만 확인

트럭은 컨테이너로
운전해서 도착하시오
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

1. Introduction

목표 도달 여부에 
따른 reward

트럭은 컨테이너로
운전해서 도착하시오

❖ RL과 GCRL은 어떤 차이가 있는 것일까?

• RL은 reward를 최대화하는 방향으로 움직임

• GCRL은 중간에 상자가 있어도 목표 g에 도달했는지에 대한 여부만 확인
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

1. Introduction

RL : reward 최대

GCRL : goal에 도달했는지
Episode마다 다른 
goal 설정 가능

❖ RL과 GCRL은 어떤 차이가 있는 것일까?

• RL은 reward를 최대화하는 방향으로 움직임

• GCRL은 중간에 상자가 있어도 목표 g에 도달했는지에 대한 여부만 확인
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Goal-Conditioned Reinforcement Learning

1. Introduction

트럭은 파란색 공장으로 운전해서 도착하시오

Agent Goal
Policy,
Action

❖ RL과 GCRL은 어떤 차이가 있는 것일까?

• RL은 reward를 최대화하는 방향으로 움직임

• GCRL은 중간에 상자가 있어도 목표 g에 도달했는지에 대한 여부만 확인
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Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ Offline GCRL

• Online으로 학습 시 상호작용에 대한 비용과 안전성 문제 발생 가능성

• 미리 수집된 데이터셋을 통해 environment와 추가 상호작용 없이 임의의 goal에 달성할 수 있는 policy를 학습

1. Introduction

𝜋(atหst, gt)

<Agent><Offline data>

Action

State + Reward

Goal
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❖ HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions(NeurIPS 2023)

• Hierarchical RL을 offline GCRL에 도입

• High-level policy → subgoal 제시, Low-level policy → subgoal에 도달하기 위한 action 수행

2. Related Works



<15>

HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

❖ Offline GCRL이 가지고 있는 문제점이 무엇일까?

• 가까운 목표는 정확히 추정 가능하지만, 먼 목표일수록 value function에 노이즈가 커짐

• Offline에서는 상호작용을 통한 교정이 불가능해 노이즈가 누적됨

2. Related Works

Hierarchical policy 추출

노이즈 영향이 적어 비교적 
정확한 경로 학습

노이즈가 누적되어 실제 목표에서 
크게 벗어난 경로 학습
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

❖ Hierarchical Policy

• Hierarchical policy는 high/low-level policy 2가지로 분리

• High-level policy는 subgoal 예측, Low-level policy는 subgoal까지의 action 예측

2. Related Works

High-level policy

Low-level policy

Subgoal 예측
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

2. Related Works

High-level policy
𝛑𝐡 𝐠𝐭 𝐬𝐭, 𝐠∗

Low-level policy
𝛑𝐥 𝐚𝐭 𝐬𝐭, 𝐠𝐭

Subgoal 제공

St

St

St+k

St+kSt+1 St+2 St+k−1· · ·

gt

K step

❖ Hierarchical Policy

• Hierarchical policy는 high/low-level policy 2가지로 분리

• High-level policy는 subgoal 예측, Low-level policy는 subgoal까지의 action 예측
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

2. Related Works

High-level policy
𝛑𝐡 𝐠𝐭 𝐬𝐭, 𝐠∗

Low-level policy
𝛑𝐥 𝐚𝐭 𝐬𝐭, 𝐠𝐭

Subgoal 제공

St

St

St+k

St+kSt+1 St+2 St+k−1· · ·

gt

K step

start

agent

subgoal

goal

❖ Hierarchical Policy

• Hierarchical policy는 high/low-level policy 2가지로 분리

• High-level policy는 subgoal 예측, Low-level policy는 subgoal까지의 action 예측
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

❖ HIQL

• 기존 Offline GCRL : dataset으로부터 value를 학습 → 주어진 상황에 학습된 action을 통해 goal 도달

2. Related Works

Value function
V(s,g)

Offline dataset

Action policy

𝜋 ∶ max V(st+1, g) − V(st, g)
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

❖ HIQL

• 기존 Offline GCRL : dataset으로부터 value를 학습 → 주어진 상황에 학습된 action을 통해 goal 도달

• 방법론 : value function으로부터 high/low-level policy 학습

2. Related Works

High-level policy

Low-level policy

Offline dataset

Value function
V(s,g)

𝜋 ∶ max V(st+1, g) − V(st, g)

𝜋h ∶ max V(st+k, g) − V(st, g)

𝜋l ∶ max V(st+1, st+k) − V(st, st+k)
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

❖ HIQL

• 기존 Offline GCRL : dataset으로부터 value를 학습 → 주어진 상황에 학습된 action을 통해 goal 도달

• 방법론 : value function으로부터 high/low-level policy 학습

2. Related Works

High-level policy

Low-level policy

Offline dataset

Value function
V(s,g)

𝜋 ∶ max V(st+1, g) − V(st, g)

𝜋h ∶ max V(st+k, g) − V(st, g)

𝜋l ∶ max V(st+1, st+k) − V(st, st+k)

High-level policy

Low-level policy

Value function
V(s,g)

𝜋 ∶ max V(st+1, g) − V(st, g)

𝜋h ∶ max V(st+k, g) − V(st, g)

𝜋l ∶ max V(st+1, st+k) − V(st, st+k)

goal

st st+1 st+k
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

2. Related Works

High-level policy

Low-level policy

Subgoal

Action for subgoal

Offline dataset

Value function
V(s,g)

❖ HIQL

• 기존 Offline GCRL : dataset으로부터 value를 학습 → 주어진 상황에 학습된 action을 통해 goal 도달

• 방법론 : value function으로부터 high/low-level policy 학습
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

2. Related Works

❖ 실험 결과 : HIQL의 성능은 향상되었을까?

• State-based 3개, Pixel-based 3개로 총 6개 벤치마크에서 실험 진행

• HIQL은 기존 방법론들을 능가하며, long-horizon 과제에서 뛰어난 성능을 보여줌
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HIQL : Offline Goal-Conditioned RL with Latent States as Actions

2. Related Works

❖ 실험 결과 : Offline data에 레이블이 부족하더라도 성능이 뛰어날까?

• Offline data 중 일부에만 액션 레이블이 있고 나머지는 상태 전이만 존재

• 일부만 제공되어도 성능이 높으며 다른 알고리즘보다 더 높은 성능을 기록
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❖ OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL(ICLR 2025)

• Offline GCRL 알고리즘의 체계적인 평가를 위한 새로운 벤치마크

2. Related Works
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

Offline GCRL 알고리즘

❖ 새로운 벤치마크가 필요한 이유가 무엇일까?

• 기존: Offline GCRL 알고리즘 능력 평가 벤치마크 부족, 재현성과 공정한 비교를 위한 환경 미흡

Fetch
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

Offline GCRL 알고리즘

❖ 새로운 벤치마크가 필요한 이유가 무엇일까?

• 기존: Offline GCRL 알고리즘 능력 평가 벤치마크 부족, 재현성과 공정한 비교를 위한 환경 미흡

Fetch

단일 목표 중심의 평가로 인한 
다중 작업 능력 검증의 부재

단순하고 단일 행동 위주의
과제 난이도
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

Offline GCRL 알고리즘

❖ 새로운 벤치마크가 필요한 이유가 무엇일까?

• 기존: Offline GCRL 알고리즘 능력 평가 벤치마크 부족, 재현성과 공정한 비교를 위한 환경 미흡

Fetch

New
benchmark

단일 목표 중심의 평가로 인한 
다중 작업 능력 검증의 부재

단순하고 단일 행동 위주의
과제 난이도
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

Offline GCRL 알고리즘

❖ 새로운 벤치마크가 필요한 이유가 무엇일까?

• 기존: Offline GCRL 알고리즘 능력 평가 벤치마크 부족, 재현성과 공정한 비교를 위한 환경 미흡

• OGBench: 다양한 행동을 평가할 수 있는 offline GCRL 체계적 평가 벤치마크
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

Offline GCRL 알고리즘

Challenges

Suboptimal, 
unstructured data

Goal stitching
Long-horizon 

reasoning
Handling 

stochasticity

subtask1

subtask2

subtask3

❖ 새로운 벤치마크가 필요한 이유가 무엇일까?

• 기존: Offline GCRL 알고리즘 능력 평가 벤치마크 부족, 재현성과 공정한 비교를 위한 환경 미흡

• OGBench: 다양한 행동을 평가할 수 있는 offline GCRL 체계적 평가 벤치마크
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

❖ OGBench task : Locomotion task

PointMaze AntMaze AntSoccerHumanoidMaze
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

❖ OGBench task : Locomotion task
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

❖ OGBench task : Manipulation task

Scene

Cube Puzzle
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OGBENCH: BENCHMARKING OFFLINE GOAL-CONDITIONED RL

2. Related Works

❖ OGBench에서의 Offline GCRL 성능 실험

• HIQL이 가장 높은 성능을 기록

• Long-horizon에서 높았던 실험이 새로운 벤치마크에서 성능이 낮아짐
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❖ Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning(NeurIPS 2025)

• Long-horizon에서 HIQL의 성능 하락의 원인을 high-level policy라는 것을 확인

• OTA는 option 기반 시간적 추상화로 문제를 해결하여 long-horizon 상황에서의 성능 향상

2. Related Works
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ HIQL은 long-horizon 상황에서의 GCRL을 잘 수행할 수 있을까?

• High-level policy와 Low-level policy를 통해서 long-horizon task를 해결하는 HIQL → OGBench를 통해 평가

• Giant의 미로 크기에서 HIQL의 성능이 낮게 평가됨

2. Related Works

High-level policy Low-level policy

2가지 policy 중 하나가 
문제가 있을 것이다

Antmaze

Humanoidmaze

96 , 94

89 , 88

65 , 2

12 , 3

*미로 및 환경에서의 success rate. 결과값은 각각 (navigate,stitch) dataset
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ Subgoal을 offline dataset에서 가장 좋은 값을 제공했을 때 Low-level policy는 괜찮을까?

• Oracle high-level policy : 항상 최적의 subgoal 제시, high-level policy가 완벽하다고 가정

• Oracle에서 높은 성공률을 통해 low-level policy는 문제가 없고, high-level policy가 문제 상황으로 파악

2. Related Works

· · ·S0 S1 Sk−1 Sk

S0 Sk

gO

Value function

Oracle
High-level policy

Low-level policy

High-level policy
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ Subgoal을 offline dataset에서 가장 좋은 값을 제공했을 때 Low-level policy는 괜찮을까?

• Oracle high-level policy : 항상 최적의 subgoal 제시, high-level policy가 완벽하다고 가정

• Oracle에서 높은 성공률을 통해 low-level policy는 문제가 없고, high-level policy가 문제 상황으로 파악

2. Related Works

Value function

Oracle
High-level policy

Low-level policy

High-level policy
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ High-level policy가 subgoal을 잘 제시하는가?

• Order Consistency : environment가 deterministic할 때 다음 state는 goal과의 거리가 줄어듦

• High-level policy의 subgoal이 goal에 가까워지는가? → goal과 subgoal 사이 거리 변동

2. Related Works

Good Bad
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ High-level policy가 subgoal을 잘 제시하는가?

• Order Consistency : environment가 deterministic할 때 다음 state는 goal과의 거리가 줄어듦

• High-level policy의 subgoal이 goal에 가까워지는가? → goal과 subgoal 사이 거리 변동

2. Related Works
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ HIQL은 long-horizon 상황에서의 GCRL을 잘 수행할 수 있을까?

• High-level policy와 Low-level policy를 통해서 long-horizon task를 해결하는 HIQL → OGBench를 통해 평가

• Giant의 미로 크기에서 HIQL의 성능이 낮게 평가됨

2. Related Works

Antmaze

Humanoidmaze

96 , 94

89 , 88

65 , 2

12 , 3

*미로 및 환경에서의 success rate. 결과값은 각각 (navigate,stitch) dataset

High-level policy Low-level policy

High-level policy
학습 방법을 바꿔보자
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ Option

• 여러 개의 primitive action을 하나로 묶은 확장된 행동 단위

• Primitive action : 매 스텝 에이전트가 직접 취하는 가장 세밀한 행동 단위

2. Related Works

연속 행동 단위각각의 행동 단위
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ OTA

• 한 스텝씩 value를 예측하는 대신, temporal abstraction으로 예측

• Value function의 노이즈를 억제를 통해 high-level policy가 정확한 subgoal 제시

2. Related Works

Value function

High-level policy

Low-level policy

HIQL

OTA · · ·S0 S1 S2 Sk−1 Sk · · ·

· · ·S0 S1 S2 Sk−1 Sk · · ·

Offline Data
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Option-aware Temporally Abstracted Value for Offline Goal-Conditioned Reinforcement Learning

❖ OTA

• 한 스텝씩 value를 예측하는 대신, temporal abstraction으로 예측

• Value function의 노이즈를 억제를 통해 high-level policy가 정확한 subgoal 제시

2. Related Works

Value function

High-level policy

Low-level policy

HIQL

OTA ℒ 𝑉OTA
ℎ , 𝑛 = 𝔼 𝑠,𝑠Ω ∼𝒟,𝑔∼𝑝 𝑔 𝐿2

𝜏 𝑟 𝑠Ω, 𝑔 + 𝛾 ത𝑉OTA
ℎ 𝑠Ω, 𝑔 − 𝑉OTA

ℎ 𝑠, 𝑔

ℒ 𝑉 = 𝔼 𝑠,𝑠′ ∼𝐷,𝑔∼𝑝 𝑔 𝐿2
𝜏 𝑟 𝑠, 𝑔 + 𝛾 ത𝑉 𝑠′, 𝑔 − 𝑉 𝑠, 𝑔

𝑠Ω = 𝑠′ Ω𝑛,𝑔, 𝑠𝑡 , Ω𝑛,𝑔 = ቊ
𝑠𝑡+𝑛 if 𝑡 + 𝑛 < 𝑇 and goal 𝑔 not reached

𝑔 if goal 𝑔 is reached within 𝑛 steps
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❖ 실험 결과 : OTA의 성능은 향상 되었는가?

• 벤치마크 OGBench에서 3가지 환경에서 long-horizon 상황에서의 실험 진행

• OTA는 유의미한 성능 향상을 보였으며 미로 크기가 커질수록 기존과의 격차가 벌어짐

2. Related Works
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2. Related Works

❖ 실험 결과 : OTA는 high-level policy에서 subgoal을 잘 제시하는가?

• HIQL과 비교하였을 때 order consistency 경향 파악

• OTA가 HIQL보다 더 안정적으로 subgoal을 제공
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3. Conclusion

1. Offline GCRL

• 하나의 goal을 선정하여 도달하는 policy를 학습

• Offline을 통해 추가적인 환경 상호작용 없이 사전 수집 데이터만으로 학습하여 비용 위험 부담 없이 학습

2. HIQL

• High-level policy와 Low-level policy를 추출하여 계층적 구조를 사용

3. OGBench

• Offline GCRL 알고리즘을 평가할 수 있는 표준 벤치마크

4. OTA

• HIQL에서 high-level policy의 문제점을 해결하기 위해 option 단위로 데이터를 묶어 학습을 진행
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