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1. Introduction

  현재 우리 군은 무인 로봇에 대해 원격으로 제어하

는 방식을 취하고 있으나, 미래에는 자율 에이전트가 

통제하는 이종/다중 로봇들의 비중이 증가할 것으로 
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기대된다. 기존에 규칙 기반으로 제어하던 다양한 분

야에 강화학습을 접목하는 연구가 이뤄지고 있으며, 
군사 분야에서도 괄목할 만한 성과를 이뤄내고 있다. 
무인 전투기에 대한 공중전 기동[1], 군집제어[2]가 그 

예시이다.
  강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하며 학습

하는 패러다임이다. 강화학습 모델을 학습시키기 위해

서는 대량의 샘플 데이터가 필요하며, 이를 샘플 효율
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성 문제라 한다. 강화학습 모델이 새로운 정보를 수집

하는 것과, 알려진 정보에 기반해 최적의 행동을 선택

하는 것 사이의 균형을 유지해야하는데, 이를 탐색-이
용 딜레마라 부른다. 강화학습의 탐색-이용 딜레마를 

해결하기 위해 반복적인 환경과의 상호작용으로 충분

한 양의 데이터를 수집하여야 한다.
  샘플 효율성 문제로 인해 많은 강화학습 연구는 시뮬

레이션 환경을 기반으로 한다. 멀티에이전트 강화학습

을 위한 대표적인 환경으로 실시간 전략 게임인 스타

크래프트를 기반으로 한 StarCraft Multi-Agent Challenge 
(SMAC)[3], 협업 및 경쟁 상태에서 여러 에이전트가 

상호작용하는 Multi Particle Environments(MPE)[4], 11대 

11의 축구 경기를 모사한 Google Research Football[5] 
등이 연구되었다.
  강화학습 분야에서 학습 성능을 높이기 위한 방법

으로 전이학습(Transfer Learning)이 존재한다. 강화학

습에서 말하는 전이학습이란 외부에서 얻은 지식을 

바탕으로 학습 과정에 도움을 주는 접근법을 말한다. 
외부의 지식을 학습에 활용하는 것으로 강화학습이 

직면한 샘플 효율성 문제를 완화한다. 전이학습을 적

용할 경우, 기존 대비 적은 양의 샘플로도 모델이 학

습할 수 있으며 기존보다 더 나은 성능을 보이기도 

한다.
  멀티에이전트 강화학습에도 전이학습을 접목하기 

위한 다양한 시도가 이어졌다. 우선, Wang[16]은 Graph 
Neural Network를 멀티에이전트 강화학습에 도입하여 

입출력 크기가 바뀌더라도 전이가능한 아키텍처를 제

안하였고, Hu[17]와 Zhou[18]는 attention 매커니즘을 통해 

모델의 입출력 크기를 완화한 바 있다. 멀티에이전트 

강화학습 관점에서 전이학습의 성능을 향상시킨 다른 

시도로는 Zeng[19]의 연구가 있다, 해당 연구는 이미지

의 표현 학습에 좋은 성능을 보인 contrastive learning
을 가져와, 에이전트들이 달성해야 할 하위 목표를 생

성하는 접근으로 샘플 효율성을 향상시킨 바 있다.
  멀티에이전트 강화학습에 전이학습을 적용시키려는 

다양한 노력에도 불구하고, 전이학습에서 중요한 요소

인 외부 지식과 관련된 논의는 활발히 이뤄지지 않았

다. 전이학습 방법론에 따르면, 상대적으로 쉽고 간단

한 원본 도메인에서 학습한 후 본래 풀고자 하는 대

상 도메인으로 지식을 전이하게 된다. 이때, 강화학습 

모델이 원본 도메인의 문제에 과적합되거나 학습한 

지식의 다양성이 부족한 경우에는 에이전트들이 대상 

도메인에서 우수한 성능을 달성하지 못할 수 있다. 또

한, 원본 도메인과 대상 도메인 간의 간극이 큰 경우, 
원본 도메인의 지식이 대상 도메인에서의 학습에 악

영향을 미치는 부정적 전이 현상 또한 발생할 수 있

다.[20] 우리는 이러한 문제를 해결하고 전이학습으로 

인한 샘플 효율성을 향상시키기 위해 확률적 초기 상

태 랜덤화(Stochastic Initial States Randomization, SISR) 
기법을 제안한다. SISR 기법은 초기 상태 분포를 확

률적으로 랜덤화하여, 에이전트들이 환경에 대해 더욱 

다양한 정보를 수집하도록 촉진하는 기법이다. 에이전

트들이 학습할 데이터의 정보량을 증가시켜, 두 도메

인 간의 차이가 존재해도 견고하게 지식을 전이할 수 

있도록 한다. 우리의 기법에 대한 유효성을 검증하기 

위해 무인 로봇들의 전투 상황을 모사한 시뮬레이션 

환경을 개발하였다. 시뮬레이션 환경을 통해, 우리의 

기법을 적용하는 것으로 지식 전이를 통한 학습 속도

와 성능 향상이 있었음을 실험적으로 보였다. 또한, 
SISR 기법으로 인해 수집한 학습 데이터의 정보량이 

상승한 것을 확인하였다.
  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 강화학습

과 전이학습에 대한 기본 개념을 소개하며, 3장에서는 

본 연구에서 제안한 SISR 기법에 관해 설명한다. 그

리고 4장에서는 협업 시뮬레이션 환경과 실험에 관해 

설명하며, SISR 기법의 적용에 따른 정보량 변화를 

분석하였다.

2. Background

2.1 Markov Decision Process(MDP)

  MDP는 의사결정 과정을 확률적 그래프로 나타낸 

것으로, 현재 상태와 행동에 따라 다음 상태가 결정된

다고 가정한다. MDP는 튜플   로 나타

낸다. 시간 에서의 상태 ∈에서 특정 행동 ∈
를 수행했을 때, 전환(transition) 함수 에 

따라 다음 상태 로 변환되며 그에 따른 보상  이 주어지게 된다. 그리고 누적 보상은 

감쇠율(discount factor) ∈에 따라 감쇠한다. 또

한 초기 상태 는 의 분포를 따른다. 이러한 MDP 

프로세스에서 에이전트는 현재 상태에서 보상이 최

대가 되는 행동을 수행하여 전체 보상의 합이 최대

가 되는 정책을 학습하는 것이 강화학습의 최종 목

표이다.
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2.2 멀티에이전트 강화학습 알고리즘

  최근 멀티에이전트 강화학습(MARL) 연구는 중앙집

중형 방식과 분산형 방식을 혼합한 Centralized Training 
with Decentralized Execution(CTDE) 패러다임을 따르고 

있다. 각 에이전트가 선택할 행동은 각자의 관측 정보

만을 이용하여 판단하며, 학습 단계에서는 모든 에이

전트의 관측 정보와 선택한 행동 정보를 취합하여 학

습의 방향을 판단하게 된다. CTDE 패러다임을 적용

하는 것으로 에이전트 수에 따른 확장성과 에이전트 

간의 협력을 모두 보장할 수 있다. CTDE 패러다임 

아래에서 Deepmind는 Value Decomposition Network 
(VDN)[6] 알고리즘을 제안하였다. VDN 알고리즘은 식 

(1)과 같이, 개별 에이전트의 가치 함수 의 합을 공

동 가치 함수 로 정의하였다. 여기서  는 각각 번째 에이전트의 상태와 행동을 나타낸다.

       (1)

  VDN 알고리즘은 개별 가치 함수의 선형적 결합에 

대해서만 표현할 수 있다. 이를 확장하고자 Rashid의 

QMIX[7] 알고리즘은 개별 가치 함수를 입력으로 하는 

인공 신경망을 두었고, 이를 mixing network라고 하였

다. 이때, 실행 단계에서 사용되는 개별 가치 함수와 

학습 단계에서 사용되는 공동 가치 함수간의 행동을 

일치시키는 일관성(consistency)를 식 (2)와 같이 만족

해야 한다. QMIX 알고리즘의 경우 식 (3)의 단조성

(monotonicity)을 부과하여 일관성을 충족하였다.

  




 




 (2)

 ≥ ∀∈ (3)

  QMIX를 구성하는 mixing network와 개별 에이전트

의 네트워크는 deep Q-learning을 통해 학습한다. 각 

에이전트의 행동-가치(action-value) 함수는 DQN과 같

이 인공 신경망으로 표현하며, 리플레이 메모리를 이

용해 학습한다. QMIX는 식 (4)의 손실 함수를 최소화

하는 것으로 모든 네트워크가 학습된다. 이때  

  ′  ′ ′ ′이며 는 DQN[8]에서와 

같이 타겟 네트워크의 파라미터이다.

    (4)

  QMIX는 다양한 멀티에이전트 문제에 대해 우수한 

결과를 보였지만, 단조성을 만족하지 않는 정책을 학

습할 수 없다는 제약사항이 존재했다. 이러한 제약을 

완화하고 더 일반적인 정책을 학습하기 위해 QTRAN 
알고리즘이 발표되었다. QTRAN 알고리즘은 제약사항

을 식 (5)와 같이 완화하였고, 이 제약사항을 만족할 

때 일관성을 가진다는 것을 이론적으로 증명하였다.

            ≥   ≠
   max      

 (5)

  QMIX와 QTRAN 모두 멀티에이전트 강화학습 알고

리즘의 주요 벤치마크인 SMAC에서 우수한 결과를 

보였다. 따라서, 본 연구에서는 충분히 검증된 두 알

고리즘에 대해 우리의 SISR 기법을 적용하는 것으로 

SISR 기법의 우수성을 실험적으로 평가하였다.

2.3 전이학습

  강화학습에서 말하는 전이학습은 다음과 같다. 원본 

도메인(source domain) 과 대상 도메인(target domain) 이 주어졌을 때, 원본 도메인 에서 얻은 외부 

정보 와 대상 도메인 에서 얻은 내부 정보 를 

통해 대상 도메인에 대한 최적의 정책 을 학습하는 

것을 전이학습이라 한다[9]. 즉, 에이전트가 풀고자 하

는 문제와 관련된 사전 지식이 존재하는 경우, 이 지

식을 이용하여 풀고자 하는 문제를 효율적으로 학습

하는 접근법이다. 전이학습은 전이하고자 하는 지식의 

종류에 따라 분류할 수 있다. 우선 전문가 정책의 시

연 궤적(demonstrated trajectories)을 지식으로 전이하는 

방법이다. 학습 에이전트는 효율적인 탐색을 위해 외

부의 시연 정보를 바탕으로 문제에 대한 이해를 높일 

수 있다. 대표적인 알고리즘으로 GAIL[10], DDPGfD[11] 
등이 연구되었다. 다음으로 정책 전이(policy transfer)
를 통한 방법이다. 정책 전이 기법은 이미 학습된 정
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책에 포함된 중요한 정보들을 간접적으로 학습하는 

방식과, 학습된 정책을 직접 사용하는 방식으로 구분

된다. 각 방식에 대표적인 알고리즘으로 각각 policy 
distillation[12], policy reuse[13] 알고리즘이 존재한다. 마

지막으로 표현 전이(representation transfer) 방법도 존

재한다. 심층 신경망에서 입력 값이 레이어를 거쳐 처

리된 값을 표현(representation)의 형태로 지식을 전이

하는 방법을 말한다. 대표적으로 Progressive Net[14], 
PathNet[15]이 존재한다.

3. Method

3.1 Stochastic Initial States Randomization

  전이학습은 원본 도메인에서 적절히 지식을 추출한 

뒤 대상 도메인으로 지식을 전달하는 방법으로, 전이

학습을 통해 대상 도메인의 학습 성능(학습 속도, 최

고 성능 등)의 향상을 기대할 수 있다. 전이학습을 통

해 에이전트가 더 적은 데이터만으로 학습할 수 있거

나, 같은 양의 데이터를 환경으로부터 수집했을 때 더 

높은 성능을 보일 수 있다는 것이다. 전이학습을 통한 

성능의 향상을 보장하고, 좋은 지식을 전이하기 위해

서는 원본 도메인의 정보를 적절히 추출하는 것이 필

요하다. 즉, 에이전트들이 원본 도메인에서 학습할 때

에는 대상 도메인에서 잘 활용될 수 있는 지식들을 

학습하여야 한다는 것이다. 에이전트들이 대상 도메인

에서 잘 활용될 수 있는 지식을 학습하기 위해서는 

원본 도메인에만 과적합된 지식이 아닌, 다양하고 일

반화된 데이터를 수집하여 견고한 지식을 학습해야 

한다.
  본 연구에서는 에이전트가 환경에 대해 다양하고 

일반화된 데이터를 수집하도록 촉진하는 방법으로, 초

기 상태 분포 를 확률적으로 랜덤화하는 확률적 초

기 상태 랜덤화(Stochastic Initial States Randomization, 
SISR) 기법을 제안한다. SISR 기법은 풀고자하는 문제

에 대해 MDP의 초기 상태 분포를 균등 분포로 대체

하여, 에이전트가 존재할 수 있는 모든 위치에서 랜덤

으로 초기화하는 방법이다. 작은 확률(대략 ~1 %)로 

초기 상태를 무작위로 설정할 경우, 그렇지 않을 때보

다 도메인에 대해 더욱 다양한 정보를 수집할 수 있

다. 이를 통해 모델이 더 일반화되도록 학습을 유도하

며, 이는 곧 원본 도메인 지식에 대한 견고한 지식 전

이가 가능하다는 것을 의미한다. SISR 기법을 통해 

견고한 지식을 받은 경우, SISR 기법을 적용하지 않

았을 때보다 대상 도메인에서의 학습 성능이 더 우수

하게 나타났다. 학습 결과에 대한 구체적인 내용은 4
장에서 설명하였다.

  Fig. 1. Stochastic initial states randomization(SISR) 

method diagram

     Fig. 2. Algorithm of Stochastic initial states 

randomization(SISR)

  SISR 기법을 도입하여 도메인의 더 다양한 탐색 공

간을 탐색하여 다양한 정보를 수집할 수 있다. 이와 

동시에, 도메인에서 본래 풀고자하는 문제에 대해 학

습하여야 하기에, 본래 정해진 위치에서 초기화하는 

원본의 초기 상태 분포 를 선택하는 것도 필요하

다. 즉, 탐색-이용 사이에 적절한 균형을 이루는 것이 

중요하다. 본 기법을 도입하는 데에 있어 최적의 탐색

-이용 균형을 맞추기 위해, 학습이 진행됨에 따라 랜
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덤화된 초기 상태 분포의 선택 비율을 서서히 감쇠하

였다. 또다른 탐색-이용 기법 중 하나인 epsilon-greedy 
기법과 본 연구에서 제안한 SISR 기법의 감쇠 속도를 

연동하였다. epsilon-greedy 기법에서 탐색의 선택 확률

을 의미하는  변수에 대해, SISR에서 의 확률로 

랜덤화된 초기 상태 분포를 선택하도록 하였다. 여기

서 는 하이퍼파라미터이다.
  SISR 기법을 구현하는 방법으로 SMAC 환경의 경

우 초기 위치, 체력 등을 랜덤으로 초기화할 수 있겠

다. 본 연구에서 구축한 협업 시뮬레이션 환경에 대해

서는 위치 정보를 랜덤으로 초기화하였다. 시뮬레이션 

환경의 구체적인 설명과 SISR의 구현에 대해서는 4.1
절에서 자세히 소개하였다.

3.2 지식 전이

  앞서 2.3 절에서 설명한 것과 같이, 전이학습을 통

해 전달할 지식으로는 다양한 형태가 존재한다. 본 연

구에서는 원본 도메인에서 대상 도메인으로 전이되는 

지식을 정책의 형태로 전이하였다. 인공신경망으로 근

사된 정책 함수를 직접적으로 전이함으로써, 견고하게 

학습된 지식을 곧바로 대상 도메인 학습에 활용할 수 

있다. 여기에 추가적으로, Wang의 buffer reuse[16] 기법

에 영감을 받아 원본 도메인 학습에 쓰였던 리플레이 

메모리를 재사용하였다. 본 연구에서는 buffer reuse 기
법을 변형하여, 원본 도메인에서의 메모리를 대상 도

메인에서의 리플레이 메모리에 채운 후 학습을 시작

하였다. 즉, 학습이 진행될수록 원본 도메인에서의 오

래된 정보들은 서서히 비워지게 된다. 또한 원본 도메

인에서 배운 지식이 epsilon-greedy 탐색 과정에서 사

라지는 것을 방지하기 위해, 대상 도메인에서 학습을 

시작할 때의 초기 을 0.5로 설정하였다. 이 경우 

epsilon-greedy의 랜덤 행동과 학습된 정책 간의 탐색-
이용 조화를 이뤄 전이받은 지식을 크게 잃지 않을 

수 있다. 버퍼를 재사용하고 를 0.5로 초기화하는 것

으로, 과거의 지식을 보유함과 동시에 새로운 도메인

을 탐색하여 효율적으로 학습할 수 있다.

4. Experiments

4.1 환경의 구성

  3장에서 설명한 SISR 기법의 유효성을 검증하고 다

중 에이전트의 협업 작전을 나타내기 위해 시뮬레이

션 환경을 구성하였다. 본 연구에서는 로봇들이 물자

를 수송하는 과정에서 적과 조우하는 상황을 시뮬레

이션으로 표현하였다. 2차원의 지도상에 위치하는 도

착 지점까지 아군 수송기가 파괴되지 않으며 이동하

는 것이 작전의 목표이다. 수송 경로상에 적 포탑과 

지뢰가 길을 가로막고 있으며, 적 병력에 대응하기 위

해 아군 호위 로봇은 적을 공격하고 지뢰를 개척하여 

아군 수송기를 보호한다. 시뮬레이터는 Fig. 3에 나타

나 있으며, 수송기는 청색, 아군 호위 로봇은 녹색, 적 

포탑은 황색, 적 지뢰는 적색, 도착지점은 회색으로 

표현하였다. 아군 호위 로봇과 적 포탑의 음영 구역은 

5°의 Weapon Engagement Zone(WEZ)을 나타내며, WEZ 
내에 적이 존재할 경우 공격자의 공격력만큼 피격자

의 체력을 감소시킨다. 체력이 0 이하로 내려가거나 

지뢰에 피격된 경우 해당 객체는 파괴되어 이동, 공격 

등 일체의 행동을 수행하지 못한다.

Fig. 3. Simulation environment

  위에서 소개한 시뮬레이션 환경은 MDP 구조를 따

른다. 따라서 에이전트는 환경에 대한 관측 정보를 바

탕으로 행동을 결정하며, 환경은 행동에 따른 다음 상

태를 반환하는 절차를 따른다. 위 환경에서 보상 함수

는 Table 2와 같이 정의하였으며, 관측 공간과 행동 

공간은 각각 Table 3, Table 4와 같다. 이때, 적 지뢰는 

땅에 매설된 상황을 상정하여 에이전트의 관측에도 

적 지뢰의 정보는 나타나지 않도록 설정하였다.

Table 1. Unit attributes

Type
Attack 

damage
Life Range Team

Convoy - 50 0 Ally

Defender 2 100 17 Ally

Tank 5 100 10 Enemy

Mine 100 - 0 Enemy
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Table 2. Reward function

Condition Reward

Convoy Dead -10

Convoy reaches landmark +10

Defender clears a mine +1

Defender eliminates a turret +1

Convoy moves to landmark exp∆ 
Defender moves to landmark exp∆def 
Defender attacks an enemy 

Table 3. Observation features for one agent

Feature Description

global map (3, 64, 64) color image

local map range measurement for every 5°

role one-hot vector, convoy or defender

ego life 0~100 integer

destination info relative distance, relative angle

ally agent info relative distance, relative angle, life

enemy info relative distance, relative angle, life

Table 4. Action space for one agent

Forward Backward Turn Left Turn Right

 = +2.0  = -0.5  = +0.5  = -0.5

  SISR 기법을 구현하기 위해, 초기 상태 분포를 랜

덤화할지의 여부를 선택할 수 있다. 에피소드를 시작

하기 전, 환경을 초기화할 때 주어지는 랜덤 변수에 

따라 고정 위치에 객체들을 초기화할지, 랜덤 위치에 

객체들을 초기화할지가 결정된다. 고정 위치로 초기화

하는 경우, Fig. 5과 같이 객체별 초기 구역 내에서 

시작 위치가 국소적 랜덤으로 설정된다. 랜덤 위치에 

초기화하는 경우, 아군 객체들은 지도상의 흰색으로 

표기된 모든 위치 중 랜덤으로 시작 위치가 결정되며, 
적 포탑의 경우 확장된 구역 내에서 랜덤으로 시작 

위치가 결정된다.

 

Fig. 4. Fixed(left) and randomized(right) initial states 

regions

 

Fig. 5. Fixed(left) and randomized(right) spawn position 

units

  시뮬레이션 환경을 구성하기 위해 Multi Particle 
Environments(MPE)[4] 환경을 참조하였다. OpenAI에서 

제안한 MPE 환경은 다수의 입자들이 상호작용하며 

협력, 경쟁 등의 미션을 달성하는 환경이다. 이번 연

구에서는 Farama 재단에서 공개한 MPE 환경의 소스

코드를 기반으로 시뮬레이션 환경을 구현하였다.

4.2 실험의 구성

  SISR 기법의 목적은 원본 도메인에서 수집한 정보

를 최대화하여 대상 도메인으로의 지식 전이가 견고

하게 일어나도록 유도하는 것이다. 앞서 소개한 협업 

시뮬레이션 환경에서 SISR 기법의 유용성을 검증하기 

위해 다음과 같은 실험을 설계하였다. 실험을 통해 지

식이 견고하게 전이되었는지를 확인하기 위해, 원본 

도메인과 대상 도메인 간의 난이도 격차가 크도록 설

계하였다. 원본 도메인에서는 적 개체를 포탑만 두고, 
대상 도메인에서는 적 개체에 포탑과 지뢰가 모두 존

재하도록 설정하였다. 원본 도메인에서는 방어로봇이 

적 포탑과의 교전에서 승리하고 수송로봇이 목적지까

지 잘 도착하는 과정을 학습한다. 대상 도메인에서는 

새롭게 나타난 지뢰를 개척하는 과정을 학습하는데, 
이때 적 포탑과의 교전에서 승리하여야만 살아남은 

방어로봇이 지뢰를 개척할 수 있다. 또한, 지뢰는 관

측불가능한 개체로서 오로지 경험에 따른 보상 함수

의 피드백으로만 지뢰에 대한 정보를 알 수 있다. 즉, 
관측할 수 없는 개체를 다룬다는 점에서 지금까지 강

화학습 분야에서 제안된 다른 환경들보다 더욱 어렵

고, 지뢰에 닿지 않기 위해 시작 지점에 머무르는 국

소 최적 지점에 빠질 가능성이 높다. 이러한 어려운 

문제 상황에서 SISR 기법의 견고한 지식 전이를 바탕

으로 문제 환경을 학습할 수 있는지를 검증하는 것이 



김도현 ․ 배정호

480 / 한국군사과학기술학회지 제27권 제4호(2024년 8월)

실험의 목적이다. 원본 도메인에서 적 포탑 하나만 있

는 환경을 1t로, 대상 도메인에서 적 포탑과 지뢰가 

모두 있는 환경을 1t1m으로 명명하였다. 또한 이 실험

은 1t 환경에서 1t1m 환경으로 지식을 전이했다는 점

에서 1t-1t1m 실험으로 명명하였다.
  실험에 사용한 하이퍼파라미터 값은 Table 5과 같

다. 실험의 승리 조건은 수송기가 목적지에 시간 내에 

도달한 경우를 승리한 것으로 간주하였다. 또한 현재 

에피소드에서 최근 10000 에피소드 동안의 승리 비율

을 모델의 학습 성능으로 정의하였다. 학습에 사용한 

장비는 Intel Xeon Silver 4214 CPU, NVIDIA A100- 
PCIE-40 GB이며 사용된 메모리는 30 GB 내외이다. 
학습 시간은 24시간에서 48시간 수준이다.

Table 5. Hyperparameter

Hyperparameter Value

discount factor 0.99

learning rate 0.001

target update period 200

replay buffer size 3500

minibatch size 32

epsilon annealing 1.0 to 0.1

epsilon-greedy length 20000

Fig. 6. Win rate for 1t-1t1m experiment

4.3 실험 결과

  1t-1t1m 실험에서 SISR 기법을 적용한 전이학습

(QMIX-TL w/ SISR)과 비교하기 위해 SISR 기법을 적

용하지 않은 전이학습(QMIX-TL w/o SISR)과 SISR 기

법을 적용하되 지식 전이 없이 학습한 경우(QMIX w/ 
SISR)를 비교하였다. QMIX-TL w/ SISR 실험에서 원

본 도메인에서   = 0.1, 대상 도메인에서   = 0.01이

며, QMIX w/ SISR 실험에서는   값이 0.1, 0.01일 때

와 SISR를 적용하지 않은(즉,   = 0) 경우를 모두 나

타내었다. 1t-1t1m 실험의 승률 그래프는 Fig. 6에 나

타냈으며, 점선은 원본 도메인에서의 결과를 의미한다. 
실험 결과 SISR를 적용한 전이학습은 0.9 이상의 승

률을 보였으며, SISR를 적용하지 않은 경우(QMIX-TL 
w/o SISR)에는 전이 후 환경을 충분히 학습하지 못한 

결과를 보였다. 전이학습 없이 SISR 기법만 적용한 

경우(QMIX w/ SISR)에는 원본 도메인인 1t 환경에 대

해 학습이 이뤄지지 않아 전이조차 일어나지 않은 결

과를 보였다.

(a)

↓

(b)

↓

(c)

↓

(d)

↓

(e)

   Fig. 7. Behaviors of trained agents by QMIX-TL 

w/ SISR
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  다음으로 학습이 완료된 에이전트들의 행동 양상을 

살펴보았다. 우수한 성능을 보인 QMIX-TL w/ SISR에 

대해 Fig. 7에서 에이전트들의 행동 양상을 시간 순서

대로 나타냈다. Fig. 7(a) 시작과 동시에 아군 방어로

봇은 포탑을 제거하기 위해 다가가며, 아군 수송기는 

제자리에 대기한다. Fig. 7(b) 방어로봇의 타격에 적 포

탑이 제거되는 순간에 맞춰 아군 수송기는 이동을 시

작하며, Fig. 7(c) 포탑이 파괴되는 것과 동시에 아군 

방어로봇과 함께 지뢰로 나아간다. Fig. 7(d) 방어로봇

이 적 지뢰를 제거하는 것과 동시에 지뢰 구역을 통

과하며, Fig. 7(e) 목적지로 신속하게 나아가 목표를 달

성한다. 그에 반해 목표에 도달하지 못했던 QMIX-TL 
w/o SISR와 QMIX w/ SISR의 경우, 벽에 부딪힌 후 

움직이지 않거나 적 포탑에 피격되지 않기 위해 적 

포탑의 사거리 경계 주위를 진동하는 양상만 보일 뿐, 
적 포탑을 파괴하거나 지뢰를 개척하는 등의 양상을 

전혀 보이지 못했다.

Table 6. Experimental results for different algorithms

Experiments Win Rate (%)

QMIX-TL w/ SISR (ours) 98.59 ± 1.37

QMIX-TL w/ policy reuse 0.99 ± 0.12

QMIX-TL 54.28 ± 46.27

QTRAN-TL w/ SISR (ours) 91.11 ± 21.58

QTRAN-TL 0.0 ± 0.0

  SISR 기법에 대한 포괄적인 검증을 위해 1t 환경에

서 1t 환경으로 전이하는 시나리오인 1t-1t 실험을 설

계하였다. 해당 시나리오에 대해 QMIX, QTRAN 알고

리즘과 SISR 기법을 결합하여 성능을 측정했다. 두 

알고리즘 모두 SISR 기법을 적용했을 때에는 90 % 이

상의 우수한 성능을 보였지만, SISR 기법을 적용하지 

않았을 때는 1 % 미만의 승률을 보였다. 또한, 2.3절

에서 설명한 기존의 전이학습 기법과 SISR를 비교하

였다. 발표된 전이학습 기법 중에서 본 연구에 적용가

능한 policy reuse를 채택했다. Table 6과 같이, policy 
reuse를 시뮬레이션 환경에 도입한 결과는 54.28 %로, 
SISR 기법의 성능과는 큰 차이를 보였다. 이러한 결과

로 미루어 판단하였을 때, 본 연구에서 제안한 SISR 
기법은 멀티에이전트 강화학습에서 전이학습의 성능

을 향상시키는 데에 우수한 효과를 가져온다고 판단

하였다.
  추가로, 본 연구에서 새롭게 제안한 시뮬레이션의 

신뢰성을 검증하였다. 4.1절에서 설명한 시뮬레이션 

환경이 다양한 실험 설정에 대해서도 일관적인 결과

를 도출하는지 검증할 필요가 있다. 시뮬레이션 환경

은 강화학습 알고리즘의 성능을 잘 평가하고, 하이퍼

파라미터의 변화에도 일관적인 학습 결과를 나타내는 

것이 필요하다. 다양한 값의 하이퍼 파라미터와 환경 

설정들에 대해서 SISR 기법을 적용한 학습 결과를 비

교하는 것으로 시뮬레이션 환경의 우수성을 입증하였

다. open space map의 경우, Fig. 8에 나타난 것과 같

이 장애물이 없어 모든 영역이 주행가능한 환경 설정

이다. slow dynamics mode의 경우 에이전트들의 속도

와 각속도를 기존 대비 절반으로 감소시킨 환경 설정

이다. Table 7과 같이, 하이퍼파라미터와 환경 설정들

을 변경하였을 때도 충분한 수준의 학습 성능을 달성

하는 것으로 나타났다. 따라서, 본 연구에서 제안한 

시뮬레이션 환경은 충분한 일관성을 갖춘 것으로 판

단하였다.

Table 7. Experimental results for consistency

Experiments Win Rate (%)

discount factor = 0.97 69.59 ± 27.74

buffer size = 5000 83.10 ± 31.77

epsilon-greedy length = 15000 96.48 ± 3.45

open space map 100.0 ± 0.0

slow dynamics mode 98.62 ± 3.34

Fig. 8. Open space simulation environment

4.4 정보량 분석

  본 연구에서 제안한 SISR 기법을 통해 에이전트들

이 수집한 정보가 다양해지고 정보량이 증가하였다. 
본 절에서는 리플레이 메모리에 담긴 에이전트들의 
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상태 벡터를 분석하는 것으로 실제로 다양성과 정보

량이 개선되었는지를 분석하였다. SISR 기법의 목적

은 원본 도메인에서 수집할 수 있는 데이터의 다양성

을 증가시키는 것이므로, 원본 도메인의 1t 환경에서 

초반 3500 에피소드 동안 수집된 65만 개 이상의 상

태 벡터에 대해 분석을 진행하였다.
  t-SNE는 고차원의 데이터를 낮은 차원에 표현하기 

위한 클러스터링 기법을 말한다. 에이전트가 2개일 때

를 기준으로 24개의 feature를 가진 상태 벡터들을 2차
원으로 압축한 뒤, SISR 기법 적용의 여부에 따라 압

축된 분포를 살펴보았다. t-SNE를 적용한 상태 벡터의 

분포는 Fig. 10에 나타냈다. SISR를 적용하였을 때, 그

렇지 않았을 경우보다 더 넓은 분포를 가진다는 것을 

확인할 수 있다. 청색 영역은 황색 영역의 대부분에 

분포하고 있는 동시에, 황색 영역이 존재하지 않는 영

역까지도 넓게 분포하고 있다. 이로써 SISR 기법을 

통해 상태 벡터들이 넓고 다양한 상태 공간을 다루고 

있음을 확인할 수 있다.
  다음으로, 각 feature 각각의 분포를 확인하기 위해 

히스토그램 분석을 진행했다. 각 feature의 최솟값부터 

최댓값까지 50개의 구간으로 나눈 후, 각 구간에 포함

된 빈도를 확률로써 히스토그램으로 나타냈다. SISR 
기법 적용 여부에 대한 상태 벡터 값들의 히스토그램

은 Fig. 9에 나타냈다. 여러 feature 중 특히 목표 지점

(landmark), 아군 로봇(ally), 적 포탑(turret) 정보의 분

포가 더 다양해진 것을 확인할 수 있다.

Fig. 10. t-SNE with(blue) and without(orange) SISR

  끝으로, SISR 기법의 적용에 따라 각각의 feature가 

가지는 평균 정보량이 증가하였는지를 알아보기 위해 

엔트로피를 계산하였다. 정보이론에서 말하는 엔트로

피란 확률변수에 내재된 평균적인 정보량을 의미하며, 
확률변수 에 대해 식 (6)과 같이 정의된다.

    log   (6)

  본 연구에서는 엔트로피를 이용하여 SISR 기법의 유

무에 따른 상태 벡터의 평균 정보량 변화를 살펴보았

다. 앞서 설명한 히스토그램에서 feature 값이 각 구간에 

포함될 확률에 따른 엔트로피를 계산하였으며, 그 값

은 Fig. 11과 같다. 또한 전체 feature에 대한 엔트로피

의 평균은 QMIX-TL w/ SISR의 경우 1.076이며 QMIX- 

Fig. 9. Histogram of each feature with(blue) and without(orange) SISR
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TL w/o SISR의 경우 0.974로, SISR 기법의 적용에 따

라 약 1.1배의 엔트로피 상승을 보였다. 즉, 초기 상태 

분포의 랜덤화를 통해 에이전트들이 수집한 정보들이 

유의미하게 늘어났다는 것을 의미한다. 이로써 SISR 
기법을 적용하였을 때, 다양하고 일반화된 상태 벡터들

을 수집할 수 있으며 이로써 많은 정보량을 수집하는 

것으로 견고한 지식 전이를 촉진하였다고 볼 수 있다.

   Fig. 11. Entropy of each feature with(blue) and 

without(orange) SISR

5. Conclusion

  본 연구에서는 강화학습에서 전이학습을 적용할 때

에 발생할 수 있는 문제를 해결하기 위해 확률적 초

기 상태 랜덤화 기법을 제안하였다. 해당 기법을 적용

하는 것으로 더 다양하고 일반화된 상태 정보들을 수

집할 수 있었으며, 이는 견고한 지식 전이를 가능하게 

하였다. 견고한 지식 전이는 기존 전이학습이 풀지 못

하던 문제를 풀 수 있었다. 하지만, 다양하고 일반화

된 상태 정보와 에이전트의 학습 성능 간의 상관관계

를 명시적으로 나타내지 못한 한계점이 존재한다. 추

후 학습 데이터의 다양성과 견고한 지식 전이 사이의 

상관관계에 관한 연구를 이어나가 이러한 한계점을 

보완하고자 한다.

후        기

  이 논문은 2024년 정부의 재원으로 수행된 연구 결

과임.
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