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인공신경망과 유전 알고리즘을 이용한 팩맨 게임 

강화학습

(Pacman Game Reinforcement Learning Using Artificial 
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박 진 수, 이 호 정, 황 두 연, 조 수 선*

(Jin-Soo Park, Ho-Jeong Lee, Doo-Yeon Hwang, Soosun Cho)

Abstract : Genetic algorithms find the optimal solution by mimicking the evolution of natural 

organisms. In this study, the genetic algorithm was used to enable Pac-Man's reinforcement 

learning, and a simulator to observe the evolutionary process was implemented. The purpose of 

this paper is to reinforce the learning of the Pacman AI of the simulator, and utilize genetic 

algorithm and artificial neural network as the method. In particular, by building a low-power 

artificial neural network and applying it to a genetic algorithm, it was intended to increase the 

possibility of implementation in a low-power embedded system.
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Ⅰ. 서 론

1. 연구 배경

강화학습은 시행착오를 통해 수집되는 수많은 

데이터 속에 숨어 있는 패턴을 학습을 통해 찾아내

는 방법이다. 또한 강화학습은 주어진 환경 안에서 

현재 상황을 인식하여, 실행 가능한 행동 중 최대의 

보상을 얻을 수 있는 행동을 선택하는 기계 학습 

분야 중 하나이다 [1]. 강화학습이 이용되는 분야로

서는 게임, 금융, 자율주행자동차 등이 있으며, 그 

외에도 다양한 분야에서 활용되고 있다 [2]. 

특히 게임 분야에서는 강화학습을 이용하여 게

임의 특정목적을 달성하였을 때마다 보상을 주면서 

캐릭터가 학습을 하게 만든다 [3]. 오랫동안 게임 

캐릭터의 제어를 위해 다양한 방법의 강화학습이 

연구되어 왔다 [3-5]. 강화학습 분야에는 상태공간

의 문제, 캐릭터의 자동화 등의 문제가 있는데, 캐

릭터의 자동화를 다룬 연구들은 서양보드 게임인 

오델로, 틱택토 외에 슈팅게임 등을 다루고 있다. 

이렇듯 게임 분야에서 활발하게 쓰이는 캐릭터의 

자동화를 위한 강화학습을 본 논문에서는 고전 게

임 팩맨에 적용하고자 한다.

2. 유전 알고리즘과 인공신경망

유전 알고리즘이란 자연세계의 생물 진화를 모

방한 알고리즘이다. 교배 연산 (crossover)과 변이 

연산 (mutation)을 거쳐 최적해를 찾아내는 기법으

로, 이 연산들은 유전자 (gene)로 이루어진 한 세대 

(generation) 안에서 이루어진다 [6]. 특히 변이 연

산 기법은 지역 최적해에 빠지는 것을 막을 수 있

는데, 다른 최적화 알고리즘과의 차이이자 큰 장점

으로 작용할 수 있다. 또한 유전 알고리즘은 탐색공

간이 매우 크거나 일반적인 해를 찾기 힘든 문제에

서 뛰어난 성능을 발휘하며, 반드시 최적해가 필요

한 경우가 아닐 때 유용하다 [7]. 본 연구에서는 이 

유전자가 각각 팩맨 AI가 되어 게임을 반복하며 진

행한다. 각 유전자가 마친 게임의 결과를 토대로 교
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배 연산과 변이 연산을 거치면 더 좋은 게임 결과

를 이룰 수 있는 새로운 세대가 만들어지는 것이다. 

인공신경망은 생물학적 신경망을 모방한 기계 

학습 알고리즘이다. 신경망과 같이 구성되어 시냅스

의 결합으로 네트워크를 형성한 인공 뉴런이 학습

을 통해 문제 해결 능력을 가진다. 본 연구에서 인

공신경망이 유전 알고리즘의 유전자가 된다. 즉 팩

맨 AI의 판단을 내려주는 근거가 되는 것인데, 현재 

상황을 인식하여 어떠한 판단을 내리는 알고리즘으

로서 적합하다. 특히 본 연구에서는 인공신경망을 

구축하여 유전 알고리즘에 적용함으로써 임베디드

시스템에서의 구현 가능성을 높이고자 하였다. 이러

한 유전 알고리즘과 인공신경망은 구조의 결합을 

시도한 이유는 둘 다 자연계 생물의 진화와 학습 

원리를 모방한 구조이고 이를 사용하면 팩맨이 살

아있는 유기체처럼 학습을 할 것으로 기대하였기 

때문이다. 

본 연구의 목표는 팩맨 게임 내에서 강화학습이 

가능한 팩맨 AI를 개발하여 사람을 능가하는 플레

이를 가능토록하고 그 차이를 사용자가 실감하게 

하는 것이다. 팩맨 게임의 룰은 유령을 피하여 오래 

생존하고 포인트를 먹어나가는 것이다. 이러한 게임 

규칙에 따라 강화학습을 진행할 환경과 인식해야할 

대상이 명확하여 간단한 인공지능을 설계해보기에 

적합하므로 팩맨 게임을 선택하였다. 또한 인공신경

망의 강화학습엔 일반적인 방식인 역전파 (Back 

propagation) 알고리즘이 있는데 본 연구에서는 인

공신경망에 역전파 알고리즘을 적용하지 않은 단순

한 다중 퍼셉트론 구조를 사용하여 유전 알고리즘

과 결합하였을 때, 역전파 알고리즘만큼의 효율이 

나오는지 알아보고 향후 연구를 계획할 수 있는 근

거를 만들고자 하였다.

Ⅱ. 관련 연구

본 논문의 목적은 게임 내 AI를 강화학습시키는 

것이고, 그 방법으로 유전 알고리즘과 인공신경망을 

활용한다. 게임 분야에서 강화학습이 자주 쓰이는 

만큼 참고할 수 있는 관련 연구 또한 아주 많다. 먼

저, 절차적 콘텐츠의 생성을 유전 알고리즘을 이용

해 연구한 논문 [8]이 있다. 게임에서 생성되는 몬

스터의 주요 속성을 유전 알고리즘의 유전자로 구

성하고, 사용자와 몬스터의 전투 시뮬레이션으로 유

전자를 평가한다. 그 평가를 토대로 유전자들 교배

하여 플레이어 적응형 몬스터를 생성한다. 비슷한 

주제로 게임 몬스터 생성에 적합한 유전 알고리즘

을 연구한 논문 [9]이 있는데, 기존 유전 알고리즘

과 달리 상동염색체 구조를 갖도록 하였다. 각 개체

가 하나의 유전자를 갖는 것이 아닌 한 쌍의 대립 

유전자를 지니게 하였고, 실험 결과 이러한 구조가 

성능에 더 좋은 영향을 미치는 것으로 밝혀졌다. 

앞선 두 논문과 같이 게임에서 플레이어에게 맞

는 몬스터를 생성한다는 것은 게임의 난이도를 조

절한다는 의미와 같다. 이러한 게임 난이도 조절에 

대해 유전 알고리즘을 이용해 연구한 논문 [10]이 

있다. 테트리스 게임에 유전 알고리즘을 적용하여 

게임 플레이 중 사용자의 성향과 게임 적응도를 분

석하고 그에 맞도록 적당한 난이도를 제공한다. 

또한 함정 교전 시뮬레이션을 연구한 논문 [11]

에서는 함정 교전에서 보다 적합한 대응을 찾기 위

해 환경변화에 능동적으로 대처할 수 있도록 강화 

학습 기능을 가지며, 또한 유전 알고리즘을 이용하

여 세대별 진화학습 기능을 갖는 에이전트 모델링 

방법론을 제안하였다. 

인공신경망과 유전 알고리즘을 적용한 파라미터 

설계 방법론을 연구한 논문 [12]에서는 기계학습 

기반의 파라미터 설계 절차를 3단계로 구성하는데, 

첫 번째로 인공신경망 구축에 필요한 데이터를 수

집하고, 두 번째로 수집한 데이터를 기반으로 인공

신경망을 구축한다. 마지막으로 최적의 공정조건을 

도출하기 위해 유전 알고리즘을 적용한다. 이때 일

반적인 문제에서는 적합도 함수로서 평균 및 산포

의 반응함수를 사용하지만, 연구 [12]에서는 반응

함수를 대신해 인공신경망을 사용한다. 유전 알고리

즘과 인공신경망의 적절한 조합 예시라 할 수 있다.

본 논문에서는 팩맨 게임의 강화학습을 위하여 

유전 알고리즘 뿐 아니라 다층 퍼셉트론 구조의 인

공신경망 또한 활용한다. 미로와 같은 팩맨 게임의 

맵 구조상, 주어진 환경을 인식하고 판단을 내릴 알

고리즘이 필요하기 때문이다. 이와 비슷한 연구로 

게임 환경에서 유전 알고리즘과 인공신경망을 이용

한 경로탐색에 대한 연구 [13]이 있다. 이 연구에

서는 유전 알고리즘과 인공신경망 두 가지 알고리

즘을 각각 사용하여 실험했는데, 유전 알고리즘보다 

인공신경망을 활용한 경우가 경로탐색 문제해결에 

더 적합한 결과를 보여주었다. 본 논문에서 유전 알

고리즘과 인공신경망을 결합한 연구를 진행하는데 

참고하였다. 

RPG 게임 환경에서 유전 알고리즘과 인공신경

망을 결합하여 학습 및 적응 능력을 부여하는 연구 

[14]에서는 유전 알고리즘에서 사용할 유전자로 인
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그림 1. 시스템 구성도

Fig. 1 System configuration

공신경망 노드의 각 가중치를 사용하였는데, 선택압

의 설정과 비균등 변이에 집중하여 100개체씩 

1000세대 동안 AI를 학습시켰다. 선택압은 우수한 

해들과 열등한 해들 사이의 적합도 차이를 말하며, 

비균등 변이는 세대가 진화할수록 변이율을 줄여나

가는 것을 말한다. 

본 논문에서는 연구 [14]와 달리 선택압의 설정 

등에 집중하지 않고 유전 알고리즘과 인공신경망을 

단순하게 결합하였다. 자연계에서 모방한 알고리즘

들의 단순한 결합만으로 강화학습의 수준이 어느 

정도 되는가를 확인하고 필요하면 향후 연구에서 

역전파 알고리즘을 이용한 보완을 계획하기 위해서

이다. 

Ⅲ. 본 론

1. 시스템 구성

시스템의 구성은 그림 1과 같이 게임 플레이어

와 시뮬레이터로 나뉜다. 

게임 플레이 기능에서는 직접 팩맨 게임을 해볼 

수 있으며, 시뮬레이터 기능에서는 팩맨 AI가 유전 

알고리즘으로 강화학습이 진행되는 과정을 관찰할 

수 있다. 시뮬레이터뿐만 아니라 직접 게임을 플레

이해봄으로써 진화되는 AI를 관찰할 때 그 차이를 

실감할 수 있다. 

시뮬레이터 기능에서는 한 세대의 유전자들이 

각각 순서대로 팩맨이 되어 게임을 진행한다. 한 세

대의 개체군 (population)은 16으로 설정하여, 16개

의 각기 다른 유전자들이 게임을 모두 마치면 그 

결과값을 토대로 유전 알고리즘을 통해 진화시킨다. 

진화되어 도출된 다음 세대 또한 이 과정을 반복하

여 사용자가 종료할 때까지 진화가 계속된다. 각 유

전자가 게임을 마칠 때 마다 그 값은 분석을 위해 

데이터로 저장된다.

그림 2. 팩맨의 인식 범위

Fig. 2 Recognition range in Pacman

강화학습은 CPU i7-3537, RAM 8GB, 윈도우

10 64비트 환경에서 진행되었으며, 3시간의 학습 

이 진행되었다. 팩맨 게임은 오픈소스를 활용해 

pygame으로 구성하였다. 개발 언어로는 파이썬을 

사용하였다. 본 논문에서는 연구의 실질적인 내용인 

시뮬레이터 기능을 주로 서술한다.

2. 강화학습을 위한 환경인식

팩맨 게임의 룰은 유령을 피하며 포인트를 먹는 

것이다. 포인트를 먹는 것보다도 중요한 것이 생존

인데, 유령에게 닿는 순간 게임 오버되기 때문이다. 

따라서 팩맨이 강화학습을 위해 현재 환경에서 인

식해야할 개체는 유령이다. 

그림 2는 팩맨이 유령을 인식해야하는 범위를 

보여준다. 시뮬레이터 기능에서 팩맨 AI는 멀리 있

는 유령까지 인식할 필요는 없다. 팩맨은 항상 자신

을 기점으로 일정 범위까지의 길을 인식하는데, 벽

으로 막혀져있는 방향이 아닌 진행 가능한 방향으

로 인식 센서가 뻗어나간다. 이때 커브길을 만나면 

방향을 꺾어나가며 탐색을 하고 교차로 (진행 가능 

방향이 3갈래 이상)를 만나면 탐색을 종료한다. 그

리고 각각 탐색이 종료된 첫 번째 교차로를 기점으

로 다시 한 번 교차로를 만날 때까지 뻗어나가며 

탐색한다. 이렇게 구현한 유령 인식 함수는 게임이 

진행되는 동안 항상 작동하는데, 유령이 범위 내에

서 인식되면 그 위치를 4크기의 배열로 출력한다. 

배열의 원소는 순서대로 오른쪽, 왼쪽, 위쪽, 아래쪽 

방향을 의미한다. 예를 들어 유령이 오른쪽 방향에

서 뻗어 나온 센서에 인식되었을 때, 유령 인식 함

수는 [1,0,0,0]을 출력한다. 
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센서와 맵의 구조상 두 번째 교차로까지 탐색하

는 것이 가장 이상적이다. 세 번째 교차로까지 탐색

한다면 넓게 인식할 수는 있으나, 길을 따라 뻗어 

나온 센서끼리 겹칠 수 있다. 만약 겹치는 부분에서 

유령이 인식되었을 때, 두 방향 이상에서 인식된 것

처럼 결과를 출력할 수 있고 팩맨의 활동범위를 제

약할 수 있기 때문에 두 번째 교차로까지 탐색한다. 

3. 인공신경망의 적용

팩맨 AI의 강화학습을 위해 유전 알고리즘과 인

공신경망을 사용하여 구현한다. 한 세대의 개체군은 

16이며, 각각의 유전자는 인공신경망으로 이뤄진다. 

실제 유전자에 적용한 인공신경망의 구조는 다층 

퍼셉트론 구조를 사용했다. 

인공신경망의 심층학습은 학습 (training)과 추론 

(inference)이라는 두 가지 단계로 구성되는데 먼저 

인공신경망이 주어진 상태에서, 학습용 데이터를 활

용해 인공신경망을 학습시키는 것이 학습단계이다. 

학습된 인공신경망 모델을 활용해 새로운 데이터를 

입력하여 출력을 얻는 것이 추론단계이다. 인공신경

망을 폭넓게 활용하기 위해서는 막대한 계산량에 

필수적으로 뒤따르는 많은 전력소비 문제를 해결해

야 하는데 이를 위해 인공신경망과 알고리즘을 최

적화함으로써 소프트웨어적인 문제 해결을 모색하

고자 한다. 

본 논문의 인공신경망은 입력층, 은닉층, 출력층

의 3가지 층과 각 층을 연결하는 시냅스 역할의 가

중치 (weights)를 가지고 있다. 계산량을 줄여 유전 

알고리즘 알고리즘을 구현하기 위해 가장 간단한 

형태의 인공신경망을 구축한다. 입력층과 출력층은 

노드 4개로 한 층씩 두고, 은닉층은 노드 10개, 20

개, 10개로 세 층을 둔다. 입력층과 출력층의 노드 

개수가 4개인 것은 인식해야 할 것도 방향, 판단을 

내려야 할 것도 방향이기 때문이다. 4크기의 배열로 

반환된 유령의 위치가 강화학습을 위한 현재 환경 

인식에 대한 값이 되며, 이를 기반으로 판단을 내리

기위해 인공신경망의 입력층에 삽입된다. 

이렇게 삽입된 환경 인식 값이 인공신경망 안에

서 가중치 망과 연산되며 다음 층의 노드 값을 만

들어낸다. 최종적으로 출력층에 다다르며 이는 인식 

값을 바탕으로 내린 판단이 된다. 인공신경망은 마

지막으로 4크기의 배열을 반환하며, 이 배열이 유령 

방향과 같은 원리로 팩맨의 이동 방향이 된다. 

하지만 실질적으로 유전 알고리즘을 통해 진화

가 될 부분, 즉 염색체 (chromosome)가 될 부분은 

각 층의 노드들이 아닌 가중치이다 [7]. 각 가중치

는 행렬 데이터로 구성이 되는데, 각 연결된 층의 

노드 개수를 행과 열로 가진다. 예를 들어 입력층과 

은닉층 사이의 가중치 행렬은 4행 10열이 된다. 가

중치의 행렬 데이터와 이전 층 노드의 1차원 배열 

값을 행벡터로 취급하여 행렬 곱을 하면 다음 층의 

노드 개수와 맞는 행벡터, 즉 1차원 배열 값을 연산

할 수 있다. 이때 단순히 행렬 곱하여 연산할 값을 

다음 층 노드의 값으로 주지 않고 활성화 함수 

(activation function)를 한번 거친 후 넘겨준다. 주

로 비선형 함수를 사용하는데, 여기선 ReLU 함수

를 거친 후 값을 넘겨준다. ReLU 함수의 수식은 

다음과 같다.

  ≤ 

  ≥ 
 (1)

각 층의 노드 값들은 연결된 가중치와의 행렬 

곱을 마치고 ReLU 함수를 이용해 0이하의 값들을 

전부 0으로 치환하며 다음 노드의 값으로 연산된다. 

이 과정이 은닉층을 통과할 때까지 반복되고 마지

막 출력층의 노드 값을 연산할 때는 ReLU 함수가 

아닌 softmax 함수를 사용한다. softmax 함수의 

수식은 다음과 같다.




  



exp 

exp 


(2)

softmax 함수가 최종 출력층의 노드 값 중 어떤 

것이 가장 적합한 판단인지 확률 분포로 정규화해 

준다. 따라서 출력층이 입력층과 같이 방향을 의미

하는 것은 같으나, 각 방향을 의미하는 배열의 원소

들이 가지는 값은 적합한 판단일 확률, 0에서 1사

이의 값을 가진다. 

각각 게임을 반복하는 팩맨 AI는 이러한 구성의 

인공신경망을 유전자로 가지며, 출력층 노드의 값 

중 가장 큰 값을 가진 원소의 방향을 움직일 방향

으로 선택한다.

4. 유전 알고리즘의 적용

강화학습을 위한 환경 인식과 그에 따른 판단을 

내릴 인공신경망을 구현하였으므로, 인공신경망이 

판단을 올바르게 할 수 있도록 학습을 시켜야한다. 

그 방법으로 유전 알고리즘을 사용하였다. 이는 심

층학습에서 추론단계의 소비전력을 최적화시키는 

문제와도 연관이 있다. 본 연구에서 사용된 인공신

경망은 노드 10, 20, 10개의 은닉층과 노드 4개의 
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입력, 출력층으로 구성된 간단한 구조로서 복잡한 

가중치를 가지는 깊은 인공신경망이 아니므로 추론

단계에서 최적화된 유전 알고리즘 사용이 가능한 

것이다.

본 프로그램에서는 한 세대의 개체군을 16으로 

설정하였으므로, 16개의 유전자가 모두 각각의 게

임을 마치면 교배 연산과 변이 연산을 통해 진화가 

되어 새로운 세대가 탄생한다. 개체군을 16으로 설

정한 이유는 개체군이 너무 많으면 학습에 오랜 시

간이 걸리기 때문이다. 플레이어가 상대해야 할 유

령이 4개나 있는 팩맨 게임 특성상 한 게임당 한 

개체를 학습시킬 수밖에 없으므로 개체군을 늘리면 

그 만큼 학습시간이 늘어날 수 있다. 

교배 연산은 일정 지점을 기준으로 두 유전자를 

단순히 섞는 방법이다. 실질적으로 진화시킬 부분은 

인공신경망의 가중치의 행렬 데이터 부분이므로, 랜

덤으로 행렬의 열을 고른다. 그 열을 기점으로 두 

행렬을 섞는 것이다. 이 과정이 한 인공신경망의 모

든 가중치에서 반복된다. 이때 교배 연산을 위해 부

모 유전자 두 개를 골라야 하는데 그 기준을 적합

도 (Fitness)라고 한다. 

적합도는 각 유전자가 문제 해결에 대해서 얼마

나 적합한 지를 나타내는 수치이다. 따라서 이 팩맨 

게임을 수행하는 데에 얼마나 적합한 지 알 수 있

도록 설정해야 한다. 단순히 팩맨 게임의 결과인 포

인트로 설정하지 않고, 게임의 가장 중요한 요소인 

생존을 위해 유령 회피 횟수를 적합도로 선정했다. 

팩맨이 진행하는 방향이 유령의 방향과 같으면 적

합도는 감소하고, 유령의 방향과 다르면 적합도는 

증가한다. 이렇게 설정한 적합도를 기준으로 상위 

유전자를 4개 뽑는다. 이 4개 중 랜덤으로 2개씩 

뽑아서 교배 연산을 한 후 자식 유전자 1개를 탄생

시킨다. 이 과정을 총 4번 반복하여 기존에 존재하

던 4개의 상위 유전자와 자식 유전자 4개, 총 8개

의 유전자를 가지고 변이 연산을 진행한다. 

변이 연산은 교배 연산으로만 진행할 시 생기는 

지역 최적점을 돌파하기 위해 사용되는 연산이다. 

앞서 생성했던 8개 유전자들의 각 가중치 망을 

20% 확률로 변이시킨다. 20% 이하의 확률로 테스

트를 해봤지만, 지역 최적점을 돌파하지 못하고 너

무 오랜 세대동안 머무는 문제가 발생했기에 20%

로 맞추었다. 변이 방법은 변이시킬 가중치 행렬 데

이터와 같은 크기의 행렬을 난수로 생성하여 기존 

가중치와 행렬 곱을 해서 새로운 행렬 데이터를 생

성하는 것이다. 8개의 유전자에서 이 과정을 2번 

반복하여 다음 세대인 16개의 유전자가 생성된다. 

그림 3. 저장된 게임 결과 데이터 파일

Fig. 3 Game result data file

새로운 세대의 유전자들은 다시 팩맨이 되어 각각 

게임을 진행하고, 모든 게임이 끝나면 계산된 적합

도를 기준으로 교배 연산과 변이 연산이 일어난다. 

이러한 과정이 사용자가 종료할 때까지 계속해서 

반복된다. 

이와 같은 알고리즘을 프로그램 구현에 잘 적용

하고, 특히 적합도를 올바르게 선정했다면, 시뮬레

이터 기능 내에서 팩맨은 세대가 지날수록 게임 플

레이를 능숙하게 할 것이다. 그에 따른 판단은 각 

유전자가 마친 게임의 결과 데이터를 기반으로 분

석할 것이다.

5. 적합도에 따른 데이터 변화 분석

이하 데이터 분석은 테스트 결과 중 하나를 분

석한 것이다. 시뮬레이터 내에서 반복되는 각 게임

이 끝날 때마다 해당하는 유전자의 세대와 유전자 

번호, 게임의 목적에 해당하는 결과 값 (총 점수, 

생존시간) 그리고 산출된 적합도를 그림 3과 같이 

csv 파일로 저장한다. Evasion 컬럼이 적합도를 의

미한다. 이렇게 한 세대에 유전자 번호가 0부터 15

까지 존재하며, 세대가 지날수록 데이터가 어떻게 

변하는지 분석했다.

그림 4는 세대가 지남에 따라 적합도와 생존시 
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그림 4. 세대에 따른 적합도와 생존시간 

Fig. 4 Fitness and survival time by generation

그림 5. 세대에 따른 적합도와 총 점수 

Fig. 5 Fitness and total score by generation

간이 어떻게 변하는지 두 그래프를 겹쳐서 보여준

다. 그림 5는 세대가 지남에 따라 적합도와 게임의 

결과인 총 점수가 어떻게 변하는지 두 그래프를 겹

쳐서 보여준다. X축은 세대를 나타내며, Y축은 각 

세대가 가진 적합도와 게임 결과의 최대값이다.

그림 4와 그림 5를 보면 10세대 정도까지는 적

합도와 함께 게임의 결과 값인 생존시간 및 총 점

수가 증가하는 것을 볼 수 있으나, 40세대 정도까

지 지역 최적점을 벗어나지 못하는 것을 확인할 수 

있다. 하지만 40세대 중반쯤부터 적합한 변이가 일

어나 지역 최적점을 돌파하고 높은 적합도와 게임 

결과 값을 달성하는 것을 확인할 수 있다.

6. 플레이어와 AI의 게임 결과 비교 분석

강화학습이 가능한 팩맨 AI가 사람을 능가했는

지 확인하기 위해 테스트 플레이어 10명의 게임 결

과 데이터와 AI의 게임 결과 데이터를 비교, 분석하

였다. 테스트 플레이어들은 최소 15번, 최대 22번

의 게임을 진행하였으며 최대 점수와 평균 점수를  

그림 6. AI의 최대 점수와 플레이어별 최대 점수 

Fig. 6 Max score of AI and max score per player

그림 7. AI의 평균 점수와 플레이어별 평균 점수 

Fig. 7 Average score of AI and average score 

per player

계산하여 AI와 비교하였다.

분석 결과, 그림 6과 같이 팩맨 AI의 최대 점수

보다 더 높거나 비슷한 점수를 기록한 플레이어들

이 몇몇 있었지만 대체로 플레이어들이 더 낮은 점

수를 기록하였다. 그러나 최대 점수에서 AI와 플레

이어의 확연한 차이는 눈에 띄지 않았다.

적합도 200 이상을 달성한 팩맨 AI와 평균 점수

를 비교한 그림 7을 보면 최대 점수 비교와 달리 

AI와 플레이어의 평균 점수 차이가 확연하다는 것

을 알 수 있다. 또한 적합도 400 이상을 달성한 팩

맨 AI는 사람을 능가하는 플레이를 보여주었다. 팩

맨 게임 규칙 상 플레이어는 정지할 수 없고 진행 

방향으로 계속 나아갈 수밖에 없다. 하지만 팩맨 AI

는 유령들에게 포위되어 어느 쪽으로도 움직일 수 

없을 때, 사람과 다른 플레이를 보였다. 포위망이 

뚫릴 때까지 정지해 있을 수 없으므로 사람이 조작

할 수 없는 빠른 속도로 방향을 전환하여 마치 정

지한 것처럼 기다렸다가 틈이 생겼을 때 포위망을 

탈출하는 모습을 보였다. 
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Ⅳ. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 고성능의 팩맨 AI를 구현할 강화

학습을 위하여 유전 알고리즘 뿐 아니라 다층 퍼셉

트론 구조의 간단한 인공신경망을 활용하였다. 미로

와 같은 팩맨 게임의 맵 구조상, 주어진 환경을 인

식하고 판단을 내릴 알고리즘으로 인공신경망이 적

합하였다. 또한 유전 알고리즘의 핵심인 적합도를 

설정함에 있어서 팩맨 게임의 점수인 포인트를 고

려하지 않고, 게임의 가장 중요한 요소인 생존을 위

해 유령을 회피한 횟수를 사용하여 시간에 구애받

지 않고 높은 점수를 달성할 수 있게 하였다. 10여

명의 플레이어로 테스트한 결과, 적합도 200이상을 

달성한 팩맨 AI가 모든 참여자들보다 높은 평균 점

수를 기록하는 것을 확인하였다. 또한 적합도 400

이상을 달성한 팩맨 AI는 유령으로 포위된 상황을 

탈출함으로써 사람으로서는 불가능한 플레이를 보

여주었다.

그러나 인공신경망에 유전 알고리즘을 단순히 

결합한 형태의 진화속도 자체는 예상보다 느렸고 

지역 최적점 문제 등의 한계로 인해 기존 강화학습 

기법인 역전파 알고리즘보다 효율적인지는 의심스

럽다. 그러므로 향후 연구에서는 각 세대의 신경망

을 역전파 알고리즘으로 최적화시킨 뒤 이 신경망

들을 유전 알고리즘으로 재차 선별하는 구조를 적

용해 볼 필요가 있다.
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