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요       약
강화 학습은 일반 으로 제어 로 과 련이 있는 순차  의사결정을 한 학습의 한 형태이다. 이 

강화 학습은 행동에 한 보상을 최 로 하는 정책을 학습하는 것을 목표로 한다. 하지만, 강화 학습

을 실제 세계에 용하기에는 많은 제약사항이 존재하며 실제 세계의 복잡한 환경에서 좋은 정책을 

학습하는 것은 매우 어렵다. Unity는 강화 학습 시뮬 이션을 한 용 Toolkit을 제공한다. 이러한 

이유로 Unity를 시뮬 이터로서 사용하는 것이 좋은 정책을 학습하는 훈련의 근거가 된다. 따라서 본 

논문에서는 강화 학습을 실제 세계에 바로 용시키기 에 Unity Machine Learning Agents Toolkit

을 사용하여 실제 세계와 비슷한 환경을 만들고 강화 학습을 통해 에이 트를 미리 학습시켜보는 과

정을 수행해 으로써 시뮬 이터의 필요성을 부각시킨다.

1. 서론

실제 세계 데이터를 량으로 수집하는 데 비용이 많이 

든다는 사실은 강화 학습을 실제 세계에 용시키기 어렵

게 만든다. , 실제 세계에서는 에이 트가 마음껏 시행

착오를 겪어보기엔 한계가 존재한다. 따라서 시뮬 이션을 

사용하면 량의 데이터를 쉽게 생성해 낼 수 있고 많은 

시행착오를 겪어볼 수 있다. Open AI는 개발자와 연구자

들이 강화 학습 알고리즘을 검증해 볼 수 있도록 게임 환

경과 3차원 환경을 무료로 공개한다. 개발자와 연구자들은 

동일한 환경에서 본인의 강화 학습 알고리즘을 용해 보

고 수를 매기며 경쟁한다. 이는 보다 좋은 알고리즘이 

만들어지기 한 매 역할을 하지만 Open AI Gym에서

는 환경을 직  만들어 볼 수는 없다.

Unity Machine Learning Agents Toolkit (ML-Agents 

Toolkit) [1, 2]은 시뮬 이션으로 지능형 에이 트를 훈련

시키는데 필요한 환경 역할을 할 수 있는 오  소스 
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Unity 러그인이다. 에이 트는 사용이 비교  간편한 

Python API를 통해 강화 학습, 모방 학습, 신경 진화 

는 기타 기계 학습 방법을 사용하여 훈련할 수 있다.

훈련된 단일 에이 트는 adversarial work나 

cooperative work같은 다양한 상황에서도 다  에이 트

의 일부로 동작 제어가 가능하다. , 게임 빌드의 자동 

테스트  게임 설계 결정 사  릴리즈 평가 등 다양한 

용도로 사용할 수 있다. ML-Agents Toolkit은 AI의 진보

를 Unity의 풍부한 환경에서 평가한 후 더 넓은 연구  

게임 개발자 커뮤니티에 근할 수 있는 앙 랫폼을 

제공하기 때문에 게임 개발자와 AI 연구원 모두에게 상호 

이익이 된다.

ML-Agents Toolkit은 게임 개발자와 취미 생활자들이 

2D, 3D, VR/AR 게임을 한 지능형 에이 트를 쉽게 훈

련할 수 있도록 최첨단 알고리즘(Tensorflow 기반)을 제

공한다. 하지만 본 논문에서는 ML-Agents Toolkit에서 

제공하는 알고리즘을 사용하지 않고 직  구 한 

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C) 알고리즘

을 사용하여 실험을 진행한다.

본 논문에서는 Unity와 ML-Agents의 기본 인 사용법

을 다루지 않는다. 2장에서는 ML-Agents가 Unity에 어떻
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(그림 1) block diagram of ML-Agents toolkit

게 구 이 되어있고 ML-Agents가 어떠한 구조로 이루어

져 있는지 설명한다. 3장에서는 ML-Agents Toolkit을 사

용해 구성한 환경을 자세히 기술한다. 4장에서는 실험에 

사용한 A3C 알고리즘의 핵심 기술을 설명한다. 5장에서는 

설정한 하이퍼 라미터를 간략하게 기술하고 실험 결과를 

그래 로 나타낸다. 마지막 6장에서는 결론을 기술한다.

2. Unity Machine Learning Agents Toolkit

ML-Agents Toolkit은 세 가지 고  구성요소로 이루어

진 Unity 러그인이다(그림 1). 다음은 그 세 가지 구성

요소이다:

Learning Environment - Unity scene과 모든 게

임 에이 트를 포함한다.

Python API - 훈련에 사용할 알고리즘이 치한다. 

Learning Environment와 다르게 Python API는 

Unity의 일부가 아니고 외부에서 External 

Communicator를 통해서 Unity와 통신한다.

External Communicator - Learning Environment

안에 존재하며 Learning Environment와 Python API

을 연결한다.

Learning Environment는 Unity scene을 조직화하는 데 

도움이 되는 세 가지 구성요소로 이루어져 있다(그림 1). 

다음은 그 세 가지 구성요소이다:

Agents - Unity GameObject에 할당되며 

observation을 얻을 수 있고 action을 수행하며 그에 

따라 한 보상을 받는다. 각 에이 트는 정확히 

하나의 Brain과 연결된다.

Brains – 각 에이 트에 한 정책을 고수하며 각 

인스턴스에서 어떤 action을 취해야 하는지를 결정한

다. 구체 으로는 에이 트로부터 observation과 

reward를 받고 action을 반환한다.

Academy – observation과 의사 결정 과정을 조율

한다. 더링 품질과 Environment 실행 속도와 같은 

여러 가지 환경  매개변수를 설정할 수 있다. 

External Communicator가 바로 이곳에 치한다.

3. 환경 설계

강화 학습에는 속성 선택과 모델 선택이라는 두 가지 

작업이 있다. 속성 선택은 목표 달성에 가장 도움이 되는 

에이 트에 한 observation 집합을 정의하는 것이다. 여

기서 요한 것은 목표 설정과 observation  집합의 정의

이다. 반면,  모델 선택은 정책의 형식(observation에서 

action으로의 mapping)과 그 매개변수를 정의하는 것이다. 

실제로 강화 학습 훈련은 속성 선택과 모델 선택을 번갈

아가며 반복하는 과정이다. 다음은 본 논문에서 사용한 환

경의 속성 선택에 한 정보를 자세하게 보여 다.

Set-up: 에이 트가 스스로 굴러다닐 수 있는 랫

폼 환경

Goal: 에이 트(공)가 Target(상자)에게 이동

Episode 종료 조건

Max Step: 100

에이 트가 Target에 닿았을 때

에이 트가 바닥 아래로 떨어졌을 때

Agent: 환경에는 brain에 연결된 하나의 에이 트가 

존재

Agent Reward Function:

아래의 두 가지 상황이 아닌 매 step 마다 –0.01

에이 트가 Target에 닿으면 +1.0

에이 트가 바닥 아래로 떨어지면 -1.0

Brain: 환경에는 하나의 brain이 존재하며 다음과 같

은 observation/action space를 가짐

Observation space (vector): -1에서 1사이의 연

속 인 실수 6개

① Target의 x좌표

② Target의 z좌표

③ 에이 트의 x좌표

④ 에이 트의 z좌표

⑤ 에이 트의 x축 속도

⑥ 에이 트의 z축 속도

Action space (vector): -1에서 1사이의 연속

인 실수 2개

① 에이 트에게 가할 x축 힘

② 에이 트에게 가할 z축 힘

Visual observations: 없음

모델 선택에 해서는 5장에서 기술한다.
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(그림 3) 학습 과정

(그림 2) Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)

(그림 4) Score/Episode

4. A3C 알고리즘

2016년 2월 구 의 딥마인드는 DQN의 단 을 개선한 

Asynchronous Advantage Actor-Critic (A3C)를 발표했

다 [3]. DQN의 핵심은 샘  사이의 강한 상 계를 없애

기 해 리 이 메모리를 사용하는 것이다 [4]. 하지만 

리 이 메모리에 량의 샘 을 쌓고 학습을 시키기 때

문에 메모리 공간을 많이 차지하고 오래된 샘 을 훈련에 

사용한다는 단 이 있다. A3C는 샘  사이의 강한 상

계를 비동기 업데이트로 해결하여 리 이 메모리를 사

용하지 않는다. 리 이 메모리를 사용하지 않아 최신의 

샘 로 훈련하기 때문에 학습이 잘 된다.

A3C는 기본 으로 Actor-Critic구조를 사용한다. Actor

는 말 그 로 행 자이다. 즉, 에이 트가 어떤 행동을 할

지 결정한다. 마찬가지로 Critic도 말 그 로 비평가이며 

Actor가 한 행동을 평가하고 그 결과를 Advantage값으로 

Actor에게 달한다. Actor와 Critic이 한 이 되어 에이

트를 구성하고 이 에이 트는 환경과 상호작용하며 학

습을 진행한다. 여기까지는 Advantage Actor-Critic 

(A2C) 알고리즘으로 볼 수 있다. A2C는 하나의 에이 트

가 하나의 환경과 상호작용한다. 반면 A3C는 여러 개의 

에이 트가 각각 자신의 환경과 상호작용한다(그림 2). 

A3C는 멀티 스 딩을 사용하여 여러 개의 A2C알고리즘

이 동시에 진행된다. 각 A2C 알고리즘은 자신의 로컬 신

경망을 업데이트 시키지 않고 Global Network를 업데이

트 시키기 해 Global Network의 옵티마이 로 학습에 

필요한 값들을 달한다. Global Network의 업데이트가 

완료되면 해당 로컬 신경망의 가 치들을 Global 

Network의 가 치들로 업데이트 시킨다. 이 과정이 비동

기로 진행되기 때문에 샘  사이의 강한 상 계를 해결

할 수 있다.

5. 실험

스 드는 총 5개를 사용하여 로벌 네트워크의 업데이

트는 메인 스 드가 수행하고 나머지 네 스 드는 각각 

에이 트와 환경의 상호작용을 수행한다(그림 3). 즉, 4개

의 A2C 알고리즘이 로벌 네트워크를 비동기로 업데이

트 시킨다. 각 A2C 알고리즘은 10스텝마다 혹은 에피소드

가 끝날 때마다 로벌 네트워크를 업데이트 시킨다.

Actor의 hidden layer는 6개, Critic의 hidden layer는 7

개이고 모든 hidden layer의 뉴런 수는 128개이다. 옵티마

이 는 Adam을 사용하 고 Actor의 learning rate는 

0.00002, Critic의 learning rate는 0.0001로 설정하 다.

결과는 TensorFlow가 제공하는 TensorBoard를 활용하

여 3개의 그래 로 나타내었다. 학습은 최근 100 Episode

동안 에이 트가 Target에 닿은 비율이 95%가 될 때까지

를 종료조건으로 하여 약 11500 Episode가 진행되었다. 먼

 그림 4는 Episode에 따른 Score 그래 이다. 학습이 진

행될수록 Score가 1에 가까워지는 것을 확인할 수 있다. 

2019년 춘계학술발표대회 논문집 제25권 제1호 (2019. 5)

- 550 -

2019년 춘계학술발표대회 논문집 제26권 제1호 (2019. 5)



2019년 춘계학술발표대회 논문집 제25권 제1호 (2019. 5)

(그림 5) Actor Loss/Episode

그림 5는 Episode에 따른 Actor Loss이다. Loss Function

은 Cross Entropy를 사용하 고 최종 Loss에는 

Advantage가 곱해진다. Advantage가 곱해지기 때문에 

Actor Loss는 양수와 음수 모두 나올 수 있고 Actor 옵티

마이 는 Loss를 감소시키는 방향으로 신경망을 업데이트

시킨다. 학습이 진행될수록 Actor Loss가 감소하는 것을 

확인할 수 있다.

(그림 6) Critic Loss/Episode

그림 6은 Episode에 따른 Critic Loss이다. Loss Function

은 Mean Square Error를 사용하기 때문에 Critic Loss는 

양수만 나오며 Critic 옵티마이 는 Loss를 감소시키는 방

향으로 신경망을 업데이트시킨다. 학습이 진행될수록 

Critic Loss가 0에 가까워지는 것을 확인할 수 있다.

6. 결론

ML-Agents Toolkit을 이용해 강화 학습에 사용할 환경

을 Observation부터 action, reward까지 직  정의하여 만

들 수 있다. 이는 개발자와 연구자들에게 강화 학습 알고

리즘을 검증해 볼 수 있는 기회를 제공하는 것에 그치지 

않고, 실제 세계와 비슷한 환경을 만들어 해당 분야에 실

질 으로 강화 학습을 용해 볼 수 있도록 하는 역할을 

한다. 본 논문에서는 특정 환경을 만들고 A3C 알고리즘을 

용하여 성공 으로 학습시켜 으로써 그것이 가능함을 

입증한다.
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