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요     약

최근의 게임 이어들은 단순한 반복 인 조작을 벗어나 복잡한 환경 하에서 다양한 략과 술을 구사하여야 하는 게임을 요구하고 있

다. 이러한 환경에서 게임 캐릭터를 학습시키기 해 다양한 인공지능 기법들이 제안되었으며, 최근에는 신경망과 유  알고리즘을 이용한 학

습 방법이 연구되고 있다. 본 논문에서는 게임이론에서 리 사용되는 추격-회피 략의 학습을 해 유  로그래 (GP)을 사용하 다. 제안

된 유  로그래 은 신경망과 같은 기존의 방법에 비해 수행 속도가 빠르고, 학습의 결과를 직 으로 이해할 수 있으며, 진화된 염색체를 

추론 규칙으로 변환 가능하므로 호환성이 높다는 장 을 가지고 있다.
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ABSTRACT

Recently, game players want new game requiring more various tactics and strategies in the complex environment beyond simple and 

repetitive play. Various artificial intelligence techniques have been suggested to make the game characters learn within this environment, 

and the recent researches include the neural network and the genetic algorithm. The Genetic programming(GP) has been used in this 

study for learning strategy of the agent in the pursuit-evasion problem which is used widely in the game theories. The suggested GP 

algorithm is faster than the existing algorithm such as neural network, it can be understood instinctively, and it has high adaptability 

since the evolving chromosomes can be transformed to the reasoning rules
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1. 서  론1)

최근의 게임들은 단순한 순발력에 의존한 조작이나 반복

인 이보다는 복잡한 환경에서 다양한 략과 술을 

구사하도록 설계되는 경향이 강하다. 이에 따라 게임 캐릭

터들에게 지능을 부여할 필요성은  증가하고 있다.[1] 

기에는 단순한 규칙 기반 추론이 사용되었지만, 최근 들

어서는 신경망과 같은 인공지능 기법이 사용되는 경우도 늘

어나고 있다. [2-7]

본 논문에서는 유  로그래 을 이용해 캐릭터를 학습

시키는 방법을 제안한다. 제안된 방법은 게임 캐릭터에 

용될 때 두 가지 이 을 가진다. 첫째로, 유  로그래 으
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로 생성된 트리는 신경망보다 수행 속도가 빠르다. 신경망

의 처리에는 여러 번의 곱셈 연산이 들어가는 데 반해, 제

안된 방법은 if-then 구문만으로 구성할 수 있기 때문이다. 

둘째, 아직까지 실제 게임에서는 규칙기반 추론을 사용하는 

곳이 부분이다. 제안된 방법으로 생성된 유 자는 추론 

규칙으로 변환이 가능하므로, 규칙기반 추론을 사용하는 시

스템에 그 로 용할 수 있다.

제안된 방법이 유용함을 입증하기 해, 게임 이론에서 

리 사용되는 추격-회피 문제를 유  로그래 으로 학습

하는 실험을 진행하 다.

2. 련 연구

2.1 유  로그래

존 코자(John Koza)에 의해 제안된 유  로그래 은 

컴퓨터가 인간에 의해 로그램 되지 않은 상태에서 스스로  

DOI: 10.3745/KIPSTB.2008.15-B.3.253



254  정보처리학회논문지 B 제15-B권 제3호(2008.6)

(그림 1) 서로 다른 크기와 구조를 가지는 유  로그래 의 

염색체들

문제 해결을 한 로그램을 생성하는 기법이다. 유  

로그래 은 유  알고리즘에 기반을 두고 있으며, 염색체로

서 이진수나 실수의 배열 신 트리 구조를 사용한다.

트리의 내부 노드는 자식 노드의 값을 인수로 가지는 연

산자 혹은 함수로 사용되며, 단말 노드는 변수나 상수로 사

용된다. 이는 로그래  언어인 리습(LISP)에서 사용되는 

형태이다.

유  로그래 에서의 교배는 트리의 한 에서 하  트

리를 서로 교환하는 형태로 이루어진다. 그러므로 교배를 

통해 발생된 자식 개체는 (그림 1)과 같이 부모와 다른 크

기와 구조를 가지게 된다.[8]

유  로그래 에서는 각 개체가 시간이 지남에 따라 커

지는 경향이 있다[9]. 이러한 상을 부풀림(Bloat)라고 하

며, 실행 시간을 늘리고 분석을 어렵게 하는 요인이 된다.

부풀림을 이기 한 방법으로, 트리의 노드 수를 합

도 함수의 인자로 넣어 평가하는 방법이 있다. 이 경우 

합도 함수는 다음과 같이 수정된다.

    

는 합도 함수이며 는 번째의 트리, 는 트리의 크기

가 합도에 향을 주는 비 을 결정하는 가 치 값이다.

2.2 추격-회피 문제

추격-회피 문제는 수많은 다양한 변형이 존재하지만, 기본

인 형태는 그래 의 노드 상에 추격자와 도망자가 치하

는 구조이다. 추격자와 도망자는 각각 자신의 차례에 그래

의 인  노드로 이동할 수 있으며, 추격자가 도망자와 같은 

노드에 치하게 되면 도망자는 붙잡  그래 에서 제거된다.

추격-회피는 게임 이론에서 다루는 주요 연구 테마  

하나이며, 여기에는 몇 가지 이유가 있다. 첫째, 추격과 회피

는 서로간의 이익의 충돌에 의해 생기는 일반 인 문제이

다. 둘째, 동 이고 확률 이며 연속된 공간과 연속된 시간

의 게임이기 때문에 해결하기 어렵다. 셋째, 하나의 공간을 

두고 상호 진화가 일어나므로 과학 으로 흥미롭다. 넷째, 

행동생물학과 신경 동물 행동학, 게임 이론의 세 가지 과학

 연구에서 주목받아 왔다. 마지막으로, 많은 과학  의미

를 지니고 있으며 실제  용이 가능하다.[10]

추 -회피 문제는 강화 학습이나 유  알고리즘을 통한 

다양한 연구가 이루어져 왔다.[11-13]

2.3 결정 트리(Decision tree)

결정 트리는 결정 규칙(decision rule)을 트리 구조로 도

표화하여 분류  측을 수행하는 분석 방법이다. 이 방법

은 추론 규칙이 트리 형태에 의해 표 되기 때문에, 다른 

방법에 비해 연구자가 분석 결과를 이해하기 편리하다는 장

을 가지고 있다.

결정 트리 알고리즘은 하향(top-down)방식으로, 루트 노

드에서 사례들을 가장 잘 분리하는 특성을 선택하고 그 특

성의 값( 는 범주)에 따라 사례들을 분류한다. 단말 노드에 

속하는 모든 사례들이 같은 클래스 값을 가질 때까지 이 과

정을 반복함으로서 결정 트리를 생성하게 된다. 이러한 분

류 알고리즘으로는 CART(Classification And Regression 

Trees)와 ID3 등이 있다.

하향 방식의 결정 나무 생성 알고리즘에서는 각 분류마디

에서 최 인 특성을 선택하여 사례들을 분류하기 때문에 국

소 최 (local optima) 문제가 발생할 수 있다.[14] 한 학

습 과정에서 과분류가 이루어질 경우 잉여 특성(redundancy 

feature)이 생겨 생성된 결정 트리를 이해하기 어렵게 만들

고, 결정 트리의 체 정확성을 손상시키게 된다.[15] 이러한 

문제를 해결하기 해 결정 트리를 유  로그래 으로 학

습시키는 방법이 연구되었다.[16-17]

3. GP를 이용한 추론 규칙 생성

본 논문에서는 if-then문으로 변환 가능한 추론 규칙을 생

성하기 해 유  로그래 을 사용한다. 결정 트리를 학습

하는 기존의 알고리즘은 주로 자료 분류에 사용되는 방법으

로, 환경이 실시간으로 변화하는 상황에는 합하지 않다.

제안하는 방법은 유  로그래 의 연산자로서 if-then문

만을 사용한다. 입력값과 출력값으로 각각 1차원의 2진수 배

열이 주어지며, 각 비단말 노드는 입력 배열상의 특정 치를 

지정한다. 단말 노드의 값은 출력 배열상의 특정 치이다. 결

과 으로, 생성된 트리는 결정 트리의 형태를 취하게 된다.

3.1. 기본 구조

제안된 구조는 추론 규칙의 역할을 하는 로그램, 즉 염

색체와 입력 배열  출력 배열로 이루어진다.
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3.1.1 입력/출력 배열

입력  출력 배열은 로그램을 실행하기 한 입출력 

값을 장하는 공간이다. 입력/출력 배열은 2진수의 1차원 

배열로 구성되며, 로그램(염색체)은 입력 배열의 값을 읽어 

들여 추론을 수행한 후, 그 결과를 출력 배열에 장한다.

3.1.2 염색체 구조

각 염색체는 결정 트리 형태의 구조를 지닌다. 각각의 비단

말 노드는 입력 배열의 특정 치의 값이 참인지 거짓인지를 

단하고, 그 결과가 참일 경우 오른쪽 자식 노드로, 거짓일 

경우 왼쪽 자식 노드로 분기한다. 이는 입력 배열의 특정값을 

인자로 받아 참인지의 여부를 단하는 함수로 볼 수 있다.

트리의 단말 노드는 추론의 결과값을 장하고 있다. 여

기서 결과값은, 출력 배열의 치이다. 추론이 반복되어 단

말 노드까지 도착했을 때, 단말 노드는 자신이 가지고 있는 

결과값에 해당하는 출력 배열상의 비트를 반 시킨다.

결과 으로, 제안된 유  로그램은 (그림 2)와 같이 2진

수 입력 배열을 입력받아 출력 배열의 특정 비트를 1로 설

정하는 기능을 하게 된다. 로그램의 수행 과정은 <표 1>

과 같다.

사용하는 연산자가 한 종류뿐이므로, 비단말 노드는 함수

의 타입을 장할 필요가 없다. 각 비단말 노드에는 인자, 

즉 입력 배열의 치를 가리키는 정수값만이 장된다. 마

찬가지로, 각 단말 노드에는 출력 배열의 치를 가리키는 

정수값이 장된다.

(그림 2) 제안된 유  로그래 의 기본 구조

<표 1> 로그램의 수행 과정

1. 루트 노드를 재 노드로 선택한다.

2. 재 노드가 단말 노드인지를 검사한다.

3. 단말 노드가 아닐 경우, 노드가 가리키는 Input set상의 치

의 값을 별해, 1(true)일 경우 오른쪽 자식 노드, 0(false)일 

경우 왼쪽 자식 노드로 이동한다. 해당하는 자식 노드가 없

을 경우 종료한다.

4. 단말 노드일 경우, 노드가 가리키는 output set상의 치의 

값을 1로 바꾸고 종료한다.

5. 2로 이동한다.

3.2 추론 규칙의 분석

제안된 구조는 두 개의 자식 노드를 가지는 결정 트리로 

구성되며, 이는 이진 트리의 형태를 가진다.

이 구조를 이용해 AND, OR, NOT 등의 논리 회로를 구

성할 수 있으며, 이는 제안된 구조가 컴퓨터로 처리 가능한 

범용 인 문제에 사용될 수 있음을 의미한다.

(그림 3)은 1×4 디멀티 서를 염색체 형태로 나타낸 것

이다.

이 때 수행 과정은 다음과 같다.

 ① 루트 노드에서 입력 배열의 0번째 치가 참인지를 

확인한다.

 ② 입력 배열의 0번째 값은 0이므로, 왼쪽 자식 노드로 

분기한다.

 ③ 입력 배열의 1번째 치가 참인지를 확인한다.

 ④ 해당 값이 1이므로, 오른쪽 노드로 분기한다.

 ⑤ 분기한 노드가 단말 노드이며, 값이 1이므로 출력 배

열에서 해당하는 치의 값을 1로 설정한다.

제안된 염색체 구조는 if-then 형태와 1:1로 응시킬 수 

있다. (그림 3)의 염색체를 if-then 형태로 바꾼 결과는 <표 

2>와 같다.

이 게 만들어진 규칙은 FSM(Finite state Machine)이나 

간단한 if-then문의 집합으로 캐릭터의 인공지능을 구 하는 

시스템에서도 별도의 작업 없이 곧바로 사용할 수 있다. 기

존의 게임  상당수가 이러한 구조임을 생각해볼 때, 이는 

강력한 장 이 될 수 있다.

 

(그림 3) 1x4 디멀티 서의 구조

<표 2> if-then 구조

 If(input_set[0] == 1) then

    If(input_set[1] == 1) then

       output_set[3] = 1

    else 

       output_set[2] = 1

 else

    If(input_set[1] == 1) then

       output_set[1] = 1

    else 

       output_set[0] = 1
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3.3 진화 과정

생성된 추론 규칙은 일반 인 GP의 진화 방법을 사용하

며, 진화 연산자로서 교배(crossover)와 돌연변이(mutation)

를 사용한다.

염색체의 교배는 두 부모 사이에서 랜덤하게 선택된 노드를 

기 으로 노드의 하  트리를 교환함으로서 이루어진다. 이러

한 교배의 결과로 염색체의 크기와 구조가 변화할 수 있다.

돌연변이는 일정 확률로 노드에 장된 값을 임의의 다른 

값으로 바꾸는 형태로 이루어진다. 이 때, 입력 배열과 출력 

배열의 크기가 다를 수 있기 때문에 단말 노드와 비단말 노

드의 돌연변이는 다르게 용되어야 한다.

진화에 필요한 합도는 추격-회피 문제에서 얻은 수

로 결정되며, 부풀림 문제를 해결하기 해 트리의 크기가 

합도에 추가된다.

3.4 수행 속도 비교

뉴럴 네트워크의 역  학습과 비교했을 때, 제안된 GP 

구조는 직 이며 높은 호환성을 지닌다는 것 외에도 수행 

속도면에서 이 을 가질 수 있다.

NN과 GP의 수행 속도는 다음과 같다.

역 : 
  

 


회의 곱셈이 필요

하므로, 은닉층이 1개일 경우   일 때 수행시간은 

 이라고 볼 수 있다.

GP: 트리의 루트에서 단말 노드까지의 이동이므로 worst 

case일 때 , average case는  이다.

역  알고리즘에서 은 은닉 노드의 개수이고 제안된 

GP 알고리즘의 경우는 체 노드 숫자이지만, 은닉 노드가 

10개 이상일 경우 트리의 노드 수가 상당히 크다고 해도 수

행 속도면에서 제안된 방법이 유리함을 알 수 있다.

4. 실험 설계

4.1 실험 환경

실험은 (그림 4)와 같은 형태의 10×10 크기의 격자 공간

에서 진행된다. 공간은 상하와 좌우가 연결되어 있으므로, 한

방향으로 계속 이동하다 보면 원래의 치로 돌아오게 된다.

격자 공간 내의 특정 치에는 하나의 추격자 는 도망

(그림 4) 격자 공간

자만이 존재할 수 있다. 도망자는 자신의 주  4방향을 검

색해서 추격자가 없는 방향으로 이동하고, 이동할 곳이 없

게 되면 그 자리에 멈추어 있게 된다. 추격자는 유  로

그래 을 이용해 학습된 행동을 선택한다.

추격자 주 의 4방향  한 곳에 도망자가 있을 때 추격

자가 공격 행동을 선택하면 1 의 수를 얻는다.

4.2 유  로그래  설계

유 자는 3 에서 제안한 추론 규칙 생성을 한 유  

로그래  구조를 사용한다. 실험 환경에서 유  로그래

의 입력값은 캐릭터 주 의 5×5 공간에 추격자 혹은 도망자

가 있는지에 한 정보이다. 멀티 에이 트 환경에서 추

자는 근처에 있는 동료 추 자의 치를 입력받으며, 이를 

통해 상호 력을 학습할 수 있다.

입력값으로 자신이 치한 공간의 정보는 필요하지 않으므

로, 입력값의 개수는 24×2=48개가 된다. 출력값은 4방향으로의 

이동과 공격 명령을 한 1개를 포함해 총 5개가 사용된다.

학습에 사용된 라미터는 아래와 같다.

개체의 합도를 평가하기 한 공식은 다음과 같다.

 
  




 

 ∙

이 때 
은 i번째 추 자가 도망자와 인 했을 때(상하좌

우 4방향  한 곳에 치할 때) 1, 아닐 경우 0이며, 
는 I

번째 추 자가 도망자와 인 한 상태에서 공격 행동을 취했

을 때 2, 아닐 경우 0의 값을 가진다. T는 실험 시간인 20

이다. size는 트리의 크기이며, a는 가 치 값이다. a값을 0

으로 두는 경우와 0.001로 두는 두 가지 경우에 해 실험

이 진행되었다.

<표 3> 진화 라미터

진행 시간 20턴

추 자의 수 20

 개체수 100개

 돌연변이 0.5%

선택압(Selection Pressure) 4

시작시 트리 크기(노드수) 300

학습 세 최  1000

(그림 5) 로그램 구조
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5. 결과 분석  비교

5.1 실험 결과

제안된 유  로그래 과 실험 환경을 시뮬 이션 하는 

로그램을 제작하여 실험을 진행하 다.

(그림 6)과 같이 추 자(사각형)가 도망자(원)를 네 방향

에서 완 히 둘러싸면 도망자는 더 이상 도망칠 수 없게 되

며, 추 자는 이 상태에서 가장 높은 수를 얻을 수 있다.

도망자는 추 자가 없는 방향으로 계속해서 이동하므로, 

네 방향에서 도망자를 둘러싸기 해서는 추 자들 간의 

력과 통신이 필요하다. 시뮬 이션에서 추 자는 도망자가 

일정 범  안에 들어올 경우 이동 경로를 막으면서 포 하

는 형태의 략을 학습했으며, 이는 추 자들 간에 동이 

이루어지고 있음을 뜻한다.

1천 세  동안 학습한 결과, 세 별 평균 합도는 (그림 

8)과 같다.

(그림 6) 시뮬 이터 실행 

화면

(그림 7) 도망자를 몰아넣고 

있는 추 자
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(그림 8) 세 별 평균 합도

5.2. 기존 알고리즘과의 비교

제안된 방법을 동일한 환경에서 신경망을 유  알고리즘

으로 학습한 결과와 비교하 다. 역 (backpropagation) 

알고리즘은 본 실험 환경과 같은 복잡한 비선형 문제에는 

합하지 않으며, 유  알고리즘과 역 의 비교는 이미 

다루어진 문제이기 때문에 제외하 다.[18]

실험에서 합도는 반드시 포획 횟수와 비례하는 것은 아

니며, 합도보다는 실제로 포획에 성공한 횟수가 학습의 

성과를 정확히 반 한다.

(그림 9)는 각 세 에서 가장 우수한 개체의 포획 성공 

횟수 그래 이다. 결과의 질에서 두 알고리즘은 큰 차이가 

없음을 알 수 있다.

두 알고리즘이 1천 세 에 도달하는 데 걸린 시간은 (그

림 10)과 같다.

학습 과정에서 합도를 구하기 해 실험을 반복 으로 

진행하기 때문에, 알고리즘의 수행 속도는 결과 으로 학습 

속도와 직결된다. GP1은 합도 함수의 인자로 트리의 크기

를 포함시키지 않았을 경우이며, GP2는 크기가 포함된 경우

이다. 신경망을 유  알고리즘으로 학습한 경우에 비해 제안

된 방법이 수행 시간이 짧음을 알 수 있다. 특히, 트리의 크

기가 하게 제어될 때 수행 속도의 격차는 더욱 커진다.

유  로그래 에서는 진화 과정에서 염색체의 크기가 

계속 변화하기 때문에 수행 시간 역시 동 으로 바 다. (그

림 11)은  트리의 크기를 합도 함수의 인자로 포함시켰을 

경우와 포함시키지 않았을 경우의 세 별 트리의 평균 크기

이다. (그림 10)과 비교해 보면, 트리의 크기가 학습 시간에 

향을 주고 있음을 알 수 있다.
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6. 결론  향후 연구

실험을 통해 유  로그래 으로 추론 규칙을 생성하고 

학습시키는 것이 가능하며, 속도면에서 기존의 방법에 비해 

우수함을 알 수 있었다.

제안된 방법은 기존의 신경망에 비해 결과를 분석하고 기

존의 응용 로그램에 용시키기에 유리하며, 수행 속도면

에서 장 을 가진다.

본 논문에서는 추격-회피 문제를 다루었지만, 제안된 방

법은 조건식으로 구성되는 추론 규칙을 생성하는 데 폭넓게 

사용될 가능성을 가지고 있다.

향후 과제는 실제 게임과 유사한 모델을 이용해 실험을 

진행하는 것이다. 게임 개발에서 이와 같은 인공지능 기법의 

사용은 게임 개발 시간의 상당 부분을 차지하는 NPC들의 

행동 패턴 설계나 밸런스 작업에 도움을 주고, 게임 환경이 

동 으로 변화하는 경우에도 캐릭터가 그에 맞춰서 자동 으

로 학습을 진행할 수 있는 환경을 제공할 수 있을 것이다.
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