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1)1. 서  론 

일반적으로 현실 세계는 여러 자율 에이전트들이 공존하는 

다중 에이전트 환경이다. 예를 들어 교통 신호등 제어, 자율
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주행 차량의 제어, 다수의 플레이어가 활동하는 비디오 게임 

등 다중 에이전트 환경으로 구성되어 있다. 이러한 다중 에이

전트 환경에서 각 에이전트는 경우에 따라서 어떤 때에는 서

로 유기적으로 협력해야 하고, 어떤 때로 서로 경쟁하거나 적

대적으로 행동해야 한다. 단일 에이전트의 경우와 마찬가지

로, 다중 에이전트 행동 정책 학습을 위해서도 그동안 많은 

심층 강화 학습(deep reinforcement learning) 기술들이 

소개되었으며, 바둑이나 atari 비디오 게임 등과 같은 비교적 

고난도 작업들에서도 큰 성공을 보여주고 있다. 하지만 다중 
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으로 행동 정책을 학습하기 어려운 경우가 많다. 첫째 대부분

의 다중 에이전트 환경에서는 각 에이전트에게 환경에 대한 완

전한 상태 정보(complete state information)는 주어지지 

않고, 다만 부분적이고 불완전한 관측 정보(partial, incomplete 

observation)만 주어진다. 또한 많은 다중 에이전트 환경에

서는 에이전트들 간의 통신(communication)이 전혀 불가

능하거나 혹은 매우 제한적으로만 가능하다. 따라서 효율적

인 팀워크 활동을 위해 필수적으로 요구되는 팀원들 간의 실

시간 정보 교환(information exchange) 및 행위 조율

(behavior coordination)이 어려워진다. 

이러한 문제를 극복하고 에이전트 각각이 유기적으로 협동

하여 팀 차원의 효율적인 행동을 수행하기 위해 그동안 다양

한 다중 에이전트 강화 학습(Multi Agent Reinforcement 

Learning, MARL)기법들이 소개되었다. 특히 최근에는 실시

간 전략게임인 StarcraftⅡ 환경을 다루는 다중 에이전트 챌

린지(StarCraft Multi-Agent Challenge, SMAC)[1]를 중심으

로 중앙 집중형 훈련과 분산형 실행(Centralized Training 

with Decentralized Execution, CTDE) 체제가 널리 보급

되고 있다. 이러한 다중 에이전트 강화 학습의 대표 모델들로

는 행동자-비평가(actor-critic) 구조에 기반한 COMA[2]와 

Q 학습에 기반한 VDN[3], QMIX[4] 등이 있다. 이 학습 모

델들의 가장 큰 특징은 중앙의 조정자 도움을 받아 각 에이전

트가 최적의 Q 함수나 개별 행동 정책을 학습하고 나면, 실

행 중에는 더 이상 학습을 진행하지 않는다. 다시 말해 학습 

시와는 달리 수행 시에는 환경으로부터 추가적인 피드백과 

이에 기초한 각 에이전트의 가치 함수(value function)나 정

책 네트워크(policy network)의 변화는 발생하지 않는다.

이러한 CTDE 기반의 다중 에이전트 강화 학습 모델들은 에

피소드마다 아군 에이전트와 적군의 개체 수, 구성, 등장 위치 

등등의 요소들이 고정되어있는 정적 환경(static environment)

에서는 좋은 성능을 발휘할 수 있다. 하지만 Fig. 1의 (a)와 

같이 에피소드마다 적군의 구성이 달라지거나, Fig. 1의 (b)

와 같이 적군의 등장 위치가 변동되는 동적 변화가 학습 시간 

이후에도 계속 발생할 수 있는 동적 환경에서는 큰 효과를 기

대하기 어렵다. 따라서 경험하지 못한 새로운 환경 변화가 계

속 발생하는 동적 환경에서도 이 변화에 적응하면서 효율적

으로 팀 단위의 협력적 행동 정책을 학습할 수 있는 새로운 

다중 에이전트 강화 학습 모델의 개발이 필요하다. 

본 논문에서는 경험하지 못한 상황이 계속해서 발생하는 

동적인 환경에서도 좋은 성능을 발휘하기 위한 새로운 지속

적인 다중 에이전트 강화 학습 모델 C-COMA(Continual 

COMA)를 제안한다. 이 모델은 행동자-비평가(actor-critic) 

구조를 기반으로 비-사실적 추론(counterfactual reasoning)

이 가능한 COMA[2]를 지속 학습(continual learning)이 가

능하도록 확장한 모델이다. 즉 C-COMA는 에이전트들의 훈

련 시간과 실행 시간을 따로 나누지 않고, 처음부터 실전 상

황을 가정하고 지속적으로 에이전트들의 협력적 행동 정책을 

학습해나가는 지속 학습 모델이다. 본 논문에서는 대표적인 

실시간 전략게임인 StarcraftⅡ를 토대로 동적 미니게임을 

구현하고 이 환경을 이용한 다양한 실험들을 수행함으로써, 

제안 모델인 C-COMA의 효과와 우수성을 입증한다.

2. 관련 연구

초창기의 다중 에이전트 강화학습의 접근법들은 개별 에이

전트가 독립적으로 자신의 가치 함수 및 정책을 학습하도록 

제안되었다. 일반적으로 Q 학습 기반의 독립적인 Q 학습

(Independent Q-Learning, IQL)[5]의 경우 각 에이전트가 

독립적으로 Q 학습[6]을 진행하며 추가로 DQN[7] 기반의 심

층 강화학습으로 확장한 기법[8]도 제안되었다. 다시 말해 IQL

은 단순히 분산형 실행을 수행한다. 따라서 에이전트들을 동시

에 학습 및 탐색으로 발생 되는 불안정성(non-stationarity) 

때문에 효과적인 수행이 어렵다. 이러한 불안정성을 해결하

기 위하여 과거 경험에 대하여 안정성에 집중한 기법[9]이 소

개되었다. 그러나 이 기법 또한 여전히 각 에이전트들이 제한

된 관측 능력을 토대로 서로 독립적으로 행동 정책을 학습하

기 때문에, 팀원들끼리 조율화된 협동 행동들을 보여줄 수 있

는 다중 에이전트 행동 정책을 얻기가 쉽지 않다

이와 반대로 에이전트들의 독립성을 완전히 배제하여 중앙

-집중형 훈련(centralized training)기법의 접근법들도 제안

되었다. 중앙-집중형 훈련은 에이전트 사이의 협동을 자연스

럽게 조절하여 불안정성을 개선하는 방법이다. 그러나 중앙-

집중형 훈련은 에이전트 개별의 행동 공간의 크기 및 개체 수

가 많아지게 되면 복잡성이 증대되어 효과적인 수행이 어렵

다. 대표적으로 고전적인 중앙-집중형 훈련 방식은 협력 그

래프(coordination graphs)[10]를 이용하는 방법이다. 협력 

(a) Changes in team composition

(b) Changes in combat position

Fig. 1. Dynamic Changes in a StarcraftⅡ Mini Game



C-COMA: 동적 다중 에이전트 환경을 위한 지속적인 강화 학습 모델  145

그래프 기반의 접근법은 에이전트 사이의 조건부 독립

(conditional independencies)으로 형성된 보상을 누적하

여 팀 차원의 전체 보상으로 이용한다. 이와 달리 테이블

(tabular methods)을 이용한 Q 학습을 이용하여 협력이 필

요할 때만 협력 그래프를 이용하여 학습하는 기법도[11] 존

재한다. 이러한 방법들은 에이전트 사이의 정보가 미리 설정

되어 있어야 하나 현실적으로 설정하기 매우 어렵다. 이를 해

결하기 위해 중앙-집중형 훈련 기법을 유지하며 에이전트 사

이의 소통(communication)을 허용하는 접근법도 제안되었

다. 다시 말해 이러한 접근법들은 실행 중에 에이전트 사이의 

소통을 좀 더 자주 진행하는 편이다. 소통을 진행하기 위하여 

에이전트 사이의 정보교환을 위한 중앙-집중형 훈련을 위한 

신경망을 사용하는 기법[12]이 제안되었다. 또한 행동자-비

평가 형태의 에이전트 간의 소통을 위한 기법[13]도 제안되

었다. 이 기법은 양방향 순환 신경망(bidirectional RNN)을 

이용하여 정보 교환을 진행한다. 그리고 소통을 허용하는 기

법들은 에이전트 개별에 대한 보상을 추정해야 한다.

그러나 에이전트 개별에 대한 보상을 추정하는 것은 매우 

어려운 일이다. 따라서 에이전트의 독립성을 일정 부분적으

로 허용해야 한다. 따라서 앞선 접근법들과 달리 에이전트의 

독립성을 일정 부분적으로 허용하는 중앙-집중형 훈련과 분

산형 실행(CTDE)이 개발되었다. CTDE 방식의 접근법은 Q 

학습을 기반으로 하는 접근법들과 행동자-비평가 기반의 접

근법들로 구분된다. 전자의 경우는 Q 학습 기반으로 하여 전

체의 상태 가치함수(state value function)를 개별 에이전트

의 상태 가치함수로 분해하여 평가하는 기법이다. 이러한 Q 

학습 기반의 기법들은 먼저 에이전트들의 상태 가치함수를 

전달받아 전체의 상태 가치함수를 선형(linear)[3] 또는 비선

형(non-linear)[4] 통합한다. 이후 분해(factorization)하여 

에이전트의 정책을 평가한다. 그러나 이런 방법은 복잡하고 

어려운 환경에서는 잘 작동하지 않는다. 이와 달리 행동자-

비평가 기반의 접근법인 COMA[2]의 경우는 분산형 실행을 

하는 에이전트를 학습시키기 위해 중앙-비평가를 사용한다. 

이는 에이전트 개인에 대한 비-사실적 추론(counterfactual 

reasoning)에 기반한 이득 함수(advantage function)를 산

출하여 협력적 다중 에이전트에 환경에 적합한 정책을 수행

하도록 도와준다. 한편 에이전트마다 비평가를 할당한 중앙-

집중형 방법[14]도 제안되었다. 이 기법은 에이전트의 개체 

수가 늘어나도 괜찮지만, 중앙-집중형 이득 값을 약화한다. 

마지막으로 중앙-비평가가 에이전트마다 할당되어 있으며 연

속적인 행동 공간(continuous action space)에서 수행된 

활성 정책 기법[15]도 존재한다. 그러나 이 기법은 지역 최저

점(local minima)에 쉽게 빠지게 된다.

앞서 제안된 CTDE 기법은 아군과 적군의 구성과 개체 수

가 에피소드마다 고정된 환경(static environment)에서 수

행되었다. 이와 달리 에이전트의 구성과 개체 수가 에피소드마

다 변형되는 동적 환경(dynamic environment)에 대응하기 

위하여 기존의 QMIX를 확장한 기법이 AI-QMIX[16] 기법이

다. AI-QMIX는 멀티 헤드 어텐션(multi-head attention)

을 도입하여 특정 상황에 집중하도록 유도하였다. 또한 이매

지네이션(imagination) 기법을 도입하여 비슷한 상황이 발

생할 때 과거의 학습 기억을 상상하여 활용하도록 접근하였

다. 그러나 AI-QMIX는 경험하지 못한 상황이 발생하는 동

적 환경에서 수행되지는 않았다.

대부분의 논문은 실시간 전략게임인 StarcraftⅡ의 유닛을 

직접 일일이 제어(micromanagement) [1]를 위한 목적으로 

제안되었다. 또 한 에피소드마다 아군과 적군의 개체 수와 구

성이 변형되지 않은 고정된 정적 환경(static environment)

에서 진행되었다. 다시 말해 과거의 접근법들은 경험하지 못

한 상황이 발생하지 않는 환경에서 수행되었다. 그러나 본 논

문에서는 경험하지 못한 상황이 발생하는 상황에 대응하기 

위하여 동적 환경으로 수정하였다. 첫 번째 수정 사항은 적군

의 구성을 에피소드마다 달라지도록 변형하였고 두 번째 수

정사항은 적군의 등장 위치를 변형하였다. 이러한 변형으로 

인해 개별 에이전트들이 학습 시 경험하지 못하는 상황을 발

생시켰다.

3. 문제 정형화

본 논문에서는 부분 관측 정보를 이용하여 진행하는 기법인 

Dec-POMDP(Decentralized Partially Observable Markov 

Decision Process)를 기초로, n 명의 에이전트들로 구성된 

다중 에이전트 강화 학습 문제는  〈   〉와 같은 

튜플(tuple)로 정의한다. 여기서 O는 에이전트들의 협동 관측 

공간(joint observation space)이며,     ··· 와 

같이 개별 에이전트 i의 관측 공간 

의 조합으로 정의한다. 개

별 에이전트 i의 부분관측(partial observation)은 ∈이다. 

매 시간 반복 마다 각 에이전트는 행동 ∈을 선택하며, 이 

행동들이 모여 하나의 다중 에이전트 협동 행동(joint action) 

∈≡ 을 구성한다. 한편, 관측 전이 함수(observation 

transition function)는 ′       × ×→ 과 같이 

정의한다. 에이전트들은 협동 행동에 대한 결과로서 동일한 

보상 함수′      × →를 공유하며, 보상에 대한 감가

율(discount factor)은  ∈ 이다. 각 에이전트 a는 과거 

자신의 관측과 행동 정보인 ∈≡×를 가지고 있으

며, 각 에이전트 a의 확률적 행동 정책(stochastic policy)은  

     ×→ 로 정의한다. 다중 에이전트들이 협

동 행동들을 수행함으로써 환경으로부터 받는 감가된 보상의 

합(discounted return)은   
  

∞

   이다. 따라서 튜플 

 〈   〉로 정의하는 다중 에이전트 강화 학습

(Mutltiagent Reinforcement Learning, MARL) 문제는 

감가된 보상의 합   
  

∞

  이 최대가 될 수 있는 각 에이

전트  a의 확률적 행동 정책        ×→ 을 학습

하는 것이다. 또한, 이러한 다중 에이전트 강화학습 문제에서 상
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태 가치 함수는 
    ∞

 ∞

  로, 행동 가치 함수

(action value function)는   
  ∞  ∞


 

, 이득 

함수(advantage function)는   
    

  

로 정의한다.

4. 지속적인 다중 에이전트 강화 학습

4.1 C-COMA 학습 모델

다중 에이전트 문제에서 가장 중요한 요소는 팀 보상을 통

하여 각 에이전트 개인의 기여도를 적절히 부여하는 것이다. 

더욱이 동적 환경에서는 복잡성이 증가하게 되어 문제가 어

려워진다. 이를 효과적으로 해결하기 위하여 본 논문에서는 

CTDE 기법의 대표적인 COMA[2] 기법을 지속학습의 목적

에 맞게 변형하여 적용하였다. 왜냐하면, 다른 CTDE 기법들

과 다르게 비-사실적 추론을 도입하여 팀 보상에 대한 행동 

에이전트들의 기여도를 보다 효율적으로 산출한다. 이 기여

도를 이용하여 에이전트의 정책을 팀 차원의 협력에 맞추도

록 조정한다. 

이에 기존 COMA의 전체적인 구조는 Fig. 2와 같이 두 가

지 구성 요소로 이루어져 있다. 첫 번째는 Fig. 2의 (a) 와 같

이 실질적으로 행동을 취하는 행동 에이전트(actor agent)와 

두 번째는 Fig. 2의 (c) 와 같이 행동 에이전트들이 전달해주

는 정보를 모두 받아 조율 역할을 하는 조정자 에이전트

(coordinator agent)로 이루어져 있다. 행동 에이전트의 역

할은 환경으로부터 부분 관측된 정보와 과거 정보를 이용하

여 정책을 결정하고 정보를 조정자 에이전트에게 전달한다. 

조정자 에이전트는 행동 에이전트들로부터 정보를 받아서 팀 

차원의 관점으로 가치를 학습하고 행동 에이전트들이 개인이 

아닌 팀 관점에 맞는 효율적인 행동을 수행하도록 조정한다. 

이러한 조정에 의하여 행동 에이전트의 학습이 진행된다. 

동적인 환경에 대응하기 위한 지속 학습을 위하여 COMA

에 몇 가지 사항을 변경하였다. 첫 번째로 학습과 수행에 관

계없이 계속 학습하도록 구조 변경하였다. 구체적으로 일반

적인 CTDE 기법에서 학습 시에는 행동 에이전트 Fig. 2의 

(a) 와 조정자 에이전트 Fig. 2의 (c) 모두 사용된다. 그러나 

수행 시에는 조정자 에이전트는 사라지고 행동 에이전트만 

남는다. 따라서 행동 에이전트들은 본인들의 학습된 정책을 

통하여 수행만 하게 된다. 이렇게 되면 학습 시에 경험하지 

못한 상황에 대처 능력이 떨어진다. 이에 따라 학습 시와 같

이 수행 시에도 조정자 에이전트의 도움을 받아 새로운 환경

에서도 지속해서 피드백이 가능하도록 변형하였다. 이  때 기

존에 학습한 경험을 어느 정도 유지하며 새로운 경험에 적응

해야 한다. 따라서 조정자 에이전트와 행동 에이전트 모두 과

거의 학습 기록을 어느 정도 기억하기 위하여 지속학습을 적

용하였다. 학습 중에는 Fig. 2의 (a), (c)에서 초록색 화살표

와 같이 역전파 과정을 모두 적용한다. 즉, 학습을 진행할 때

는 모든 신경망의 파라미터들을 수정한다. 이와 반대로 수행 

중에는 붉은색 화살표와 같이 파라미터 일부분만 역전파를 

진행하여 수정한다. 이 방법에 따라서 행동 에이전트와 조정

자 에이전트의 신경망이 학습된다.

4.2 조정자 에이전트

조정자 에이전트는 환경에 등장하지 않는 가상의 에이전트

이며 환경의 모든 정보를 수집하여 행동 에이전트들의 정책

을 제어한다. 만일 행동 에이전트끼리만 정책을 수립한다면 

팀 차원의 협동에 따른 정책을 수립하기 어려울 것이다. 그 

이유는 본인들의 부분관측 정보만 볼 수 있을 뿐 전체 정보를 

보지 못하기 때문이다. 따라서 전체 정보를 볼 수 있는 조정

자 에이전트를 추가하여 행동 에이전트들이 팀을 위한 협동

에 맞는 정책을 수립하도록 도움을 준다. 

조정자 에이전트는 Fig. 2의 (b), (c)같이 행동 에이전트들

로부터 부분관측 정보와 정책을 전달받아 행동 에이전트들이 

팀 관점에 맞추어 정책을 결정하도록 유도한다. 다시 말해 조

정자 에이전트는 행동 에이전트와 달리 전체 정보를 볼 수 있

다. 그러나 행동 에이전트들은 전체 정보 중 본인이 볼 수 있

Fig. 2. Architecture of C-COMA
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는 일부 정보만을 토대로 행동을 한다. 그러므로 팀 관점이 

아닌 개인의 관점에서 행동을 수행할 수밖에 없다. 따라서 조

정자 에이전트는 팀 전체 관점에서 가치를 높일 수 있는 각 

행동 에이전트의 정책을 학습하도록 유도하는 역할을 한다. 

이를 위하여 조정자 에이전트는 행동 에이전트들의 협동 행

동에 대해 팀 차원에서 평가할 수 있는 Q 함수를 학습한다. 

팀 차원의 협동 행동 가치 함수 Q를 학습하기 위하여, 조정

자 에이전트는  Equation (1)의   와 같이 목표 네트워크

(target network)를 설정한다. 이후 이 목표 네트워크는 신

경망에 최적인 TD(λ) 기법을 통하여 값을 산출한다. TD(λ) 

기법은  




  



      ∙  
 같은 n 단계 보상

(n-step return)을 이용한다. 이후 조정자 에이전트 

 ∙ 는 활성 정책(on-policy) 방법으로 Q 함수 네트워

크를 업데이트한다. 조정자 에이전트의 파라미터 는 

Equation (1) 과 같이 매 시간마다 목표 네트워크의 결과값

과 평균 제곱 오차(MSE)로 손실 함수
를 정의할 수 있

다. 이를 이용하여 경사 하강법(gradient descent)의 기법으

로 조정자 에이전트는 보상을 학습한다. 


       ∙ 

  

    
  

∞

  

 

   ∇
 
 

    (1)

이 과정을 통하여 학습된 조정자 에이전트는 각 행동 에이

전트의 이득 값을 부여한다. 일반적으로 이득 값은 

Equation (2) 와 같이 TD-error 기법을 사용한다.

  ∇

log


             (2)

그러나 이 방법은 팀 차원의 보상만 추론할 수 있고 에이

전트 각각의 기여도를 측정하기는 어렵다. 이를 위하여 비-

사실적 추론 기법[2]으로 이득 값을 산출한다. 이 기법은 전

체 팀 보상에서 각 에이전트의 보상 차(difference reward) 

      의 개념에서 출발한다. 다시 말해 

행동 에이전트 가 기본적 행동(default action) 를 하였

을 때 전체 보상에서 개별 보상의 차이를 나타낸다. 이 기법

은 상당히 강력한 방법이나 모든 가능성과 경우의 수를 고려

해야 한다. 따라서 연산의 과정이 상당히 복잡해지며 비효율

적이다. 따라서 Equation (3) 과 같이 다른 에이전트들의 행

동은 고정하고 본인의 행동에 따라서만 확률을 고려하는 비-

사실적 추론(counterfactual reasoning)기법으로 이득 값

을 산출한다.

 
     

 ′

′      ′         (3)

그러나 이 자체로도 신경망에서 사용한다면 연산량이 상당

히 커진다. 또 한 협동의 공간(joint-action space)도   

만큼 커지게 되고 효율적인 학습을 어렵게 한다. 따라서 

representation 기법을 도입하였다. 구체적으로 Fig. 2의 

(c) 와 같이 다른 에이전트의 행동 


 을 신경망의 입력값으

로 사용한다. 결과적으로 비-사실적 추론에 의한 이득

(advantage by counterfactual reasoning) 값이 각 행동 

에이전트들에게 효율적으로 전달이 된다. 또 한 협동의 공간

(joint-action space)도 에서 로 감소하게 된다. 결

론적으로 조정자 에이전트는 행동 에이전트가 전달해준 정보

들을 활용해 팀 차원의 협동 행동 가치 함수 Q를 학습한다. 

이를 토대로 팀원들인 각 행동 에이전트의 정책을 팀 관점에

서 가치를 최대한 높일 수 있도록 조정하는 임무를 수행한다.

4.3 행동 에이전트

팀원들인 행동 에이전트는 실질적으로 환경에 놓여 자신이 

수행할 행동 정책을 학습하고, 이에 따라 행동을 수행하는 역

할을 담당한다. 각 행동 에이전트 i는 제한된 부분 관측 정보 

와 과거에 자신이 수행한 행동 이력 정보에 의존해 수행할 

행동 을 결정해야 한다. 그리고 이러한 각 행동 에이전트

의 행동 는 다른 에이전트들의 행동과 조화를 이루어 팀 

차원의 이득을 극대화할 수 있어야 한다. 따라서 본 제안 모

델에서는 Fig. 2의 (a)와 같이 게이트 순환 신경망(Gated 

Recurrent Units, GRU)을 기초로 각 행동 에이전트의 정책 

네트워크를 구성하였다. 그리고 각 행동 에이전트의 부분 관

측과 행동을 중앙의  조정자 에이전트에게 보내 Fig. 2의 (b) 와 

같이 팀 차원의 가치 Q와 이에 따른 각 에이전트의 이득 을 

따져보고 이를 반영하여 행동 정책 을 갱신하도록 한다. 

Equation (4)는 이득 에 기초한 경사 상승법(gradient 

ascent)을 적용하여 각 행동 에이전트의 정책 네트워크 파라

미터 을 갱신하는 식을 나타낸다.

∇  




∇

log

    

    ∇

              (4)

5. 구현 및 실험

5.1 실험 환경과 모델 학습

본 논문의 제안 모델은 Windows 10에서 Python 딥러닝 

라이브러리인 PyTorch를 이용하여 구현하였다. 모델의 학습 

및 평가를 위하여 StarcraftⅡ의 미니게임을 이용한 다중 에

이전트 학습환경(SMAC) [3]을 목적에 맞게 변형하여 실험을 

수행하였다. SMAC은 실시간 전략게임인 StarcraftⅡ를 이

용하여 다중 에이전트의 연구를 위해 제작된 미니게임을 제

공한다. StarcraftⅡ의 경우는 두 가지 게임 특성이 있는데 

하나는 자원관리 및 건물관리(macromanagement)이고 나

머지 하나는 유닛을 직접 일일이 제어(micromanagement)

하는 것이다. 본 논문에서는 후자 기반의 미니게임을 사용하
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여 실험을 진행한다. 또 한 에이전트들의 부분관측 정보는 게

임 환경에서 직접적으로 주어진다. 본 논문에서는 학습 환경

과 수행 환경에서 실험하였고 모두 적군과 아군의 개체 수는 

동일하게 설정하였다. 학습 환경은 수행 환경은 기존 SMAC

에서 제공하는 미니게임을 아군은 변형이 없고 적군의 등장 

위치 및 구성을 변형한 환경으로 수정하였다. 해당 환경은 

StarcraftⅡ의 지도 편집기(map editor)를 이용하여 수정하

였다. 등장 위치는 편집기 상에 임의로 배치했으며 구성 변경

은 지도 편집기의 트리거 기능을 이용하여 구현하였다.

여기서 학습 환경은 위치 및 구성 일부분만 변경된다. 반

대로 수행 환경은 학습 환경에서 경험한 상황에 더 추가로 등

장 위치와 구성 변형을 하도록 수정하였다. 구체적으로 아군

의 유닛은 추적자 두 마리와 광전사 세 마리로 구성되며 적군

의 구성은 총 세 가지 유닛으로 광전사, 추적자, 히드라로 구

성된다. 총 다섯 마리로써 추적자 두 마리는 고정이며 나머지 

세 마리는 광전사와 히드라로 무작위 구성된다. 단 학습 환경

에서는 히드라가 한 마리 또는 등장 안 할 수도 있다. 반대로 

실행환경에서는 광전사와 히드라의 구성이 에피소드 단위로 

무작위 변형된다. 다시 말해 근거리 공격을 하는 광전사가 원

거리 공격을 하는 히드라로 변형되면서 문제는 더욱 어려워

지며 학습으로 일부는 경험했던 상황이 발생하나 대부분은 

경험하지 못했던 상황이 발생하게 된다. 또 한 적군의 경우 

학습 기반의 인공지능이 아닌 StarcraftⅡ 내부의 게임 인공

지능이며 난이도는 1부터 10까지 설정할 수 있고 본 실험은 

난이도 7에서 수행하였다.

모델 학습을 위하여 조정자 에이전트의 레이어 수

(number of layers)는 3이며 일반적인 학습과 달리 지속학

습을 위하여 신경망 일부만 업데이트하도록 수정하였다. 행

동 에이전트와 조정자 에이전트의 학습율(learning rate)은 

모두 0.0005로 설정하였다. 보상을 학습하기 위한 TD(λ)의 

값은 0.8로 설정하였으며, 목표 네트워크는 200회 반복마다 

갱신하였다. 학습 중 행동 선택은 ε-greedy 방법을 이용하

였으며, 의 초기 값은 1로 설정하였다. 추후 50K 반복마다 

값을 감쇄시키며 최소 0.05까지 감쇄된다. 마지막으로 경험

에 대한 버퍼 크기(buffer size)는 5000으로 설정하였다. 실

험과정 모두 총 8개의 프로세스로 병렬적으로 실험을 수행하

였다. 실험은 64GB의 메인 메모리와 Geforce RTX 2080 

TI 2개를 포함한 컴퓨터 환경에서 수행되었다. 

5.2 성능 평가 실험

본 논문에서는 제안 모델인 C-COMA의 효과와 우수성을 

입증하기 위해 StarcraftⅡ 동적 미니게임 환경을 이용한 다

양한 실험을 수행한다. 첫 번째 실험은 본 논문에서 제안하는 

지속적인 다중 에이전트 강화 학습 모델인 C-COMA가 지속 

학습인 불가능한 기존 모델들보다 동적 환경에서 우수성을 

입증하는 실험이다. 이 실험을 위해 C-COMA를 비 지속 학

습 모델들인 COMA[2], QMIX[4], VDN[3] 등과 비교하였

다. 이들은 모두 중앙의 조정자가 팀 단위의 가치 평가를 담

당하는 모델들로서, VDN[3]는 각 에이전트의 개별 Q 함숫값

의 선형 조합으로, QMIX[4]는 비-선형 함수로 각각 팀 전체

의 가치함수인 Q를 표현한다. COMA[2]의 경우는 행동자-

비평가(actor-critic) 강화 학습을 기초로, 중앙의 조정자는 

팀 단위의 가치 함수인 Q를 학습하고, 개별 에이전트는 자신

의 지역 행동 정책(local policy)을 학습하는 역할을 담당한

다. 대신 중앙의 조정자가 에이전트들의 협동 행동(joint 

action)에 관한 팀 전체 가치를 평가할 때,비-사실적 추론

(counterfactual reasoning)을 적용한다. 이 실험에서 모델

의 성능 평가 척도로는 총 30개의 에피소드 동안의 평균 승

률(win rate)을 사용하였다. 에피소드 단위별로 변화가 일어

나는 학습 환경에서 5M만큼의 학습 주기까지 진행 시킨 후, 

수행 환경에서 1M 주기까지 테스트 실험을 진행하였다. 단 

200K 주기까지는 학습 환경과 동일한 상황들이 발생 되지

만, 그 이후로는 이전에 경험하지 못한 새로운 상황들이 동적

으로 발생하도록 설정하였다. 

첫 번째 실험 결과는 Fig. 3에서 볼 수 있듯이, 지속학습을 

진행 여부에 따라 성능의 차이가 상당하였음을 확인할 수 있

다. 200K 반복을 기준으로 경험하지 않은 상황들이 발생하

여 지속학습의 여부와 상관없이 모든 접근법들의 성능이 저

하되었다. 지속 학습을 진행한 C-COMA의 경우는 이후 성

능이 다시 향상되었으나 지속 학습을 진행하지 않은 접근법

들은 저하된 성능이 회복되지 않았다. 이는 지속 학습을 진행

한 경우 새로운 경험에 대하여 피드백 과정을 수행하기 때문

이다. 반대로 비 지속 학습을 진행한 경우 새로운 경험에 효

과적으로 대처하지 못하기 때문에 성능이 저하된 것으로 판

단된다. 따라서 경험하지 못한 상황이 발생하는 동적 환경에

서는 지속학습이 필요하다는 것을 알 수 있다. 그리고 지속학

습을 진행하지 않는 경우 COMA의 경우가 나머지 QMIX와 

VDN과 비교하여 성능이 우수하다. 그 이유는 팀 보상에 대

한 행동 에이전트의 기여도를 비-사실적 추론을 도입한 

COMA가 효과적으로 작동한 것으로 판단된다.

두 번째 실험은 COMA에 기초한 지속학습의 기능을 추가

한 모델인 C-COMA가 다른 지속학습을 진행하는 모델들에 

비해 우수성을 입증하는 실험이다. 이 실험에서는 제안 모델인 

C-COMA를 QMIX 기반의 C-QMIX, VDN 기반의 C-VDN

들과 성능을 비교한다. 

Fig. 3. Comparison with Non-continual Learning models: Win Rate
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두 번째 실험 결과는 Fig. 4에서 볼 수 있듯이, C-COMA

의 경우 성능이 안정적으로 상승하였다. 반면에 C-QMIX의 

경우, 승률이 10% 안팎에서 머물렀다. 또 한 C-VDN의 경우 

성능 향상을 하지 못했다. 이는 조정자 에이전트의 역할이 중

요함을 알 수 있는 결과이다. Q 학습 기반의 조정자들을 보

면 C-QMIX의 성능이 C-VDN보다 약간 좋다는 것을 알 수 

있다. 이는 행동 에이전트들의 Q 함수를 비선형으로 조합한 

조정자 에이전트가 좀 더 효율적으로 행동 에이전트들을 제

어한다고 판단된다. 그러나 C-COMA와 비교하면 성능의 차

이가 상당하다. 이는 COMA처럼 비-사실적 추론이 행동 에

이전트들의 행동을 팀 차원에 맞춰 수행하도록 효과적인 제

어를 하였음을 알 수 있다. 

승률 이외에도 정량적 평가를 위해 에피소드 마다 획득한 

보상의 평균값(mean return)을 지표로 이용하여 지속학습

을 진행하는 모델들을 비교하였다. 보상의 평균이 높으면 가

치 있는 행동을 하였다고 볼 수 있다. 다시 말해 학습의 성능

이 좋다고 말할 수 있다. 승률 실험과 동일하게 200K 실행 

주기 까지는 경험하였던 상황이 발생한다. 그 이후에는 경험

하지 못한 상황이 발생한다.

Fig. 5는 보상의 평균값의 추이를 나타낸다. C-VDN의 경

우 경험하지 못하는 상황이 발생하였을 때 획득하는 보상이 

감소하였고 더는 상승하지 않았다. 이와 반대로 C-QMIX의 

경우는 획득 보상이 감소하였으나 얼마 지나지 않아 회복되

었다. 이는 같은 Q 학습 기반의 접근법의 경우 행동 에이전

트들의 Q 값을 선형으로 조합한 C-VDN 보다 비선형으로 

조합한 C-QMIX가 더 좋은 보상을 획득했음을 알 수 있다. 

C-COMA의 경우도 마찬가지로 획득한 보상이 저하되었으나 

곧 회복하여 상승하였다. 결국은 C-COMA가 C-QMIX보다 

더 좋은 보상을 획득하였다. 이는 C-QMIX보다 행동가-비평

가 기반에 비-사실적 추론 기반의 C-COMA가 더 효과적으

로 학습을 수행한 것으로 판단된다.

다음은 본 논문에서 제안하는 지속적인 다중 에이전트 학

습 모델인 C-COMA의 효과를 실제 사례를 통해 분석해보는 

정성적 평가를 수행하였다. Fig. 6은 C-COMA의 지속 학습 

효과를 잘 보여주는 예이다. 그림에서 원형의 노란색 점선은 

행동 에이전트가 관측할 수 있는 범위이며 초록색 화살표는 

이동을 나타낸다. 아군의 행동 에이전트들은 번호를 부여하

였고, 차례대로 추적자, 광전사, 광전사이다.

적군의 등장 위치가 변하는 전투 환경에서는 Fig. 6과 같

이 행동 에이전트들의 시야에서 적군이 탐지가 안 되는 경우

도 발생한다. 이때 이상적인 행동은 행동 에이전트 자신이 공

격할 수 있는 범위까지 적군에게 다가가야 한다. 특히 광전사

는 근접 공격만 가능하기 때문에 적에게 가까이 접근해서 공

격해야 한다. 이런 경우 C-COMA는 Fig. 6의 (b)와 같이 적

군의 위치로 다가가서 전투를 진행하였다. 반대로 기존의 다

른 다중 에이전트 강화 학습인 C-QMIX의 경우는 Fig. 6의 

(a)와 같이 적군에게 다가가지 못하고 그 자리를 맴돌거나 일

부만 적군에게 다가가는 경우가 많았다. 이러한 상황이 발생

하는 경우 행동 에이전트들이 전투 상황 전체를 보지 못하기 

때문에, 전체 상황을 볼 수 있는 조정자 에이전트의 역할이 

Fig. 4. Comparison with Continual Learning Models: Win Rate Fig. 5. Comparison with Continual Learning Models: Mean Return

(a) C-QMIX

(b) C-COMA(ours)

Fig. 6. Joint Action When Enemies are Out of Sight
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매우 중요하다. 이러한 상황이 발생하였을 때 Fig. 6의 (b)와 

같이 C-COMA의 경우만 목적에 맞게 잘 행동하였다. 이는 기

존의 다른 다중 에이전트 강화학습 모델들의 조정자 에이전트

의 접근 방법에 대한 차이 때문에 발생한 것으로 판단된다. 

Q 학습의 기반 모델인 C-VDN과 C-QMIX의 경우 행동 

에이전트들의 Q 함숫값을 각자의 방법대로 통합한 후 행동 

에이전트들의 정책과 상황에 대한 상관관계를 단순하게 분할

하여 조정한다. 이 과정에서 행동 에이전트들은 누락된 정보

를 받게 된다고 판단된다. 그러므로 정적 환경과 달리 동적 

환경과 같이 복잡한 경우 Fig. 6의 (a)처럼 잘 작동하지 않았

다. 반면에 C-COMA의 경우는 상황에 따라 다른 행동 에이

전트들의 정책과 본인의 정책을 비교하며 가치평가를 하여 

행동 에이전트의 정책에 도움을 준다. 행동 에이전트들이 앞

선 C-QMIX와 달리 전체 정보를 온전히 전달 받을 수 있다. 

이러한 특성의 결과로 행동 에이전트들이 적군의 위치를 탐

지하지 못하고 경험해 보지 못한 동적 상황에서 조정자 에이

전트가 효과적으로 대응하도록 유도하였다고 판단된다. 따라

서 C-COMA의 조정자 에이전트가 VDN, QMIX 등을 토대

로 한 다른 지속 다중 에이전트 강화 학습 모델들의 조정자 

에이전트보다 팀 승리를 위한 협력적 행동을 하도록 행동 에

이전트들의 정책을 더 효과적으로 수립하게 도움을 주었다고 

판단된다. 그러나 적군으로부터 너무 멀리 있는 경우에는 

C-COMA 역시 적군에게 접근하지 못하고 제자리를 맴돌았

다. 이런 상황이 C-COMA의 승률이 일정 부분 이상 상승시

키지 못하는 요인이었다. 향후에 이런 현상을 해결하기 위한 

방법을 연구할 계획이다.

앞서 Fig. 6과 같이 적군의 등장 위치 변경되는 상황 이외

에도 적군의 구성이 Fig. 7과 같이 변경되는 상황이 발생한

다. 다음은 후자와 같이 적군의 구성이 변경되었을 때의 본 

논문에서 제안하는 모델의 효과를 확인하기 위한 정성적 평

가이다. 초록색 화살표는 유닛의 이동을 표현하며 붉은색 화

살표는 공격을 표현한다. 또 한 Fig. 7의 (a), (b), (c)는  시간 

순서대로의 흐름을 나타낸다. Fig. 7과 같이 적군의 유닛 중 

근거리 공격을 하는 광전사가 모두 원거리 공격을 하는 히드

라로 변경된다. 이와 반대로 아군은 근거리 공격을 하는 광전

사 두 마리와 원거리 공격을 하는 추적자 한 마리로 이루어져 

있다. 다시 말해 아군은 적군에 가까이 접근해서 공격을 수행

해야 하므로 문제의 해결이 더 어려워진다. 

이런 상황이 발생할 때 마찬가지로 모든 정보를 관측 가능

한 조정자 에이전트의 역할이 매우 중요하다. 이런 경우 Q 

학습의 기반 모델인 C-VDN과 C-QMIX은 관측결과  조정

자 에이전트가 전략적인 수행을 하도록 행동 에이전트들을 

잘 제어하지 못하였다. 반대로 C-COMA의 경우는 조정자 

에이전트가 Fig. 7과 같이 전략적으로 수행하도록 행동 에이

전트들을 지휘하였다. 본 실험에서는 두가지의 의미있는 상

황이 포착 되었다.

첫 번째로 돋보이는 점은 Fig. 7의 (a)와 같이 아군의 1번 

행동 에이전트인 추적자가 먼저 적군을 향해 접근하여 Fig. 

7의 (b)의 위치로 이동한다. 이러한 행동의 이유는 조정자 에

이전트가 적군의 공격 성질을 파악했기 때문으로 판단된다. 

적군은 내장된 게임 인공지능(built-in game AI)으로서, 먼

저 관측된 적에게 공격을 진행한다. 혹여 다른 적이 관측되어

도 먼저 관측 및 공격 중인 적이 섬멸할 때까지 공격을 진행

하고 관측된 다른 적은 무시한다. 이러한 성질을 조정자 에이

전트가 간파하여 아군의 추적자에게 먼저 접근하도록 제어하

여 적군 모두의 공격을 받아 희생하였다. 두 번째로 돋보이는 

점은 적군은 공격 중인 목표물이 공격 범위를 벗어나면 현재 

공격을 중지하고 목표물에 다가가서 공격을 진행한다. 다시 말

해 적군의 공격 속도가 느려지게 되고, 이러한 성질 또한 조정

자 에이전트가 간파하여 아군의 추적자가 Fig. 7의 (b)에 표현

된 초록색 화살표와 같이 공격과 후퇴를 반복하도록 조정하였

다. 이렇게 하면 적군이 연속적으로 공격하기 어려워진다. 

앞선 두 가지의 행동 수행으로 인해 아군의 추적자가 희생 

및 적군의 공격을 교란하는 동안 아군의 광전사들은 Fig. 7의 

(b)의 초록색 화살표와 같이 적군의 히드라 뒤편으로 이동하

여 Fig. 7의 (c)와 같은 상태로 변경된다. 이동 중에도 적군은 

모두 추적자만 공격할 뿐 아군의 광전사는 무시한다. 이후 

Fig. 7의 (c)와 같이 적군의 히드라 뒤편에서 공격을 진행하

였다. 이후 적군의 히드라가 모두 섬멸되어 무력화되고 아군

의 유닛들이 모두 적군의 추적자에게 집중공격을 진행하여 

승리하였다. 따라서 제안 모델인 C-COMA의 경우 조정자 

에이전트가 행동 에이전트들에게 전략적인 수행을 효과적으

Fig. 7. Joint Action Learned by C-COMA When All Enemies are Distant 
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로 유도하도록 역할을 하였다고 판단된다.

그러나 적군의 구성이 광전사와 히드라가 섞여 있는 경우, 

다시 말해 근거리 공격을 하는 유닛과 원거리 공격을 하는 유

닛이 섞여 있는 경우에는 아군의 행동 에이전트들이 효과적

인 전투 수행을 하지 못했다. 이 부분 또한 승률 저하의 원인

이었다. 따라서 이러한 현상을 해결하기 위해 향후 연구를 진

행할 계획이다.

6. 결  론 

본 논문에서는 동적 환경에 효과적으로 대응하기 위해, 새

로운 다중 에이전트 강화 학습 체계인 C-COMA를 제안하였

다. C-COMA는 에이전트들의 훈련 시간과 실행 시간을 따

로 나누지 않고, 처음부터 실전 상황을 가정하고 지속적으로 

에이전트들의 협력적 행동 정책을 학습해나가는 지속적인 다

중 에이전트 강화 학습 체계이다. 본 논문에서는 대표적인 실

시간 전략게임인 StarcraftⅡ를 토대로 동적 미니게임을 구

현하고 이 환경을 이용한 다양한 실험들을 수행함으로써, 제

안 모델인 C-COMA의 효과와 우수성을 입증하였다. 

제안한 C-COMA는 승률이 두 가지 요인 때문에 0.6에서 

더 오르지 않는 문제가 존재한다. 첫 번째는 적군이 시야 밖

으로 너무 멀리 떨어진 경우이고 두 번째는 적군이 근거리 공

격 유닛과 원거리 공격 유닛이 모두 섞여 있는 경우이다. 따

라서 향후 승률을 더 높이기 위하여 추가적인 개선을 해볼 계

획이다. 또 한 제시한 동적 환경에서 어떤 기준으로 행동 에

이전트들이 정책을 수립했는지 현재로서는 설명할 방법이 없

다. 따라서 동적인 다중 에이전트 환경에서 행동 에이전트들

이 정책을 수행한 이유에 대해서도 모니터링이 가능한 방법

을 찾아 분석할 계획이다.
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