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요  약  매치 3 퍼즐 게임들은 주로 MCTS(Monte Carlo Tree Search) 알고리즘을 사용하여 자동 플레이를 구현

하였지만 MCTS의 느린 탐색 속도로 인해 MCTS와 DNN(Deep Neural Network)을 함께 적용하거나 강화학습

으로 인공지능을 구현하는 것이 일반적인 경향이다.　본 연구에서는 매치 3 게임 개발에 주로 사용되는 유니티3D 

엔진과 유니티 개발사에서 제공해주는 머신러닝 SDK를 이용하여 PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리

즘을 적용한 강화학습 에이전트를 설계 및 구현하여, 그 성능을 확인해본 결과, 44% 정도 성능이 향상되었음을 

확인하였다. 실험 결과 에이전트가 게임 규칙을 배우고 실험이 진행됨에 따라 더 나은 전략적 결정을 도출 해 낼 

수 있는 것을 확인할 수 있었으며 보통 사람들보다 퍼즐 게임을 더 잘 수행하는 결과를 확인하였다. 본 연구에서 

설계 및 구현한 에이전트가 일반 사람들보다 더 잘 플레이하는 만큼, 기계와 인간 플레이 수준 사이의 간극을 조절

하여 게임의 레벨 디지인에 적용된다면 향후 빠른 스테이지 개발에 도움이 될 것으로 기대된다.

주제어 : 게임 인공지능, 자동 플레이, 강화학습, 매치 ３ 퍼즐, 유니티 ML

Abstract Most　of the match-3 puzzle games supports automatic play using the MCTS algorithm. 

However, implementing reinforcement learning agents is not an easy job because it requires both 

the　knowledge of machine learning and the way of complex interactions within the development 

environment.　This study proposes a method in which we can easily design reinforcement learning 

agents and implement game play agents by applying PPO(Proximal Policy Optimization) algorithms. 

And we could identify the performance was increased about 44% than the conventional method. 

The tools we used are the Unity 3D game engine and Unity ML SDK.　The experimental result shows 

that agents became to learn game rules and make better strategic decisions as experiments go on. 

On average, the puzzle gameplay agents implemented in this study played puzzle games better than 

normal people.　It is expected that the designed agent could be used to speed up the game level 

design process.
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1. 서론

애니팡과 같은 매치 3 게임 장르에서 유저들의 인기

를 꾸준히 유지하기 위해서는 정교하게 레벨 디자인된 

스테이지 구성을 연속적으로 업데이트 하는 것이 중요

하다. 스테이지의 빠른 개발이 필요한 만큼 레벨 디자

인을 도와줄 자동 플레이 AI 개발이 필요하며,[1] 이때 

주로 사용되는 알고리즘이 MCTS(Monte Carlo Tree 

Search)이다[２].

MCTS는 게임의 상태를 트리로 구성하는 만큼 게임

에 새로운 요소가 추가되어도 자동으로 처리할 수 있다

는 장점이 있지만 경우의 수가 많을 경우 트리의 크기

가 기하급수적으로 커져 탐색 시간이 길어진다는 단점

이 있다[3].

이러한 단점 때문에 상대적으로 짧은 학습 시간과 

높은 정확도를 가진 강화학습을 통해 자동 플레이 AI를 

개발하는 사례가 많아지고 있지만 머신 러닝에 대한 기

술이나 지원이 용이하지 않기 때문에 게임 분야에서 적

용된 사례가 많이 보고되고 있지는 않은 편이다[4].

본 연구에서는 게임 분야 개발자들이 보편적으로 많

이 사용하는 유니티 Machine Learning(ML) SDK를 

이용하여 강화학습 에이전트를 손쉽게 개발할 수 있는 

방법을 제안하며 게임 플레이 에이전트를 설계 및 구현

하고 그 효용성에 대해 알아보려 한다.

개발한 게임 플레이 AI는 “캔디 크러쉬 사가의 99 스

테이지(Candy crush saga 99 stage)” 게임에 적용하여 

게임플레이를 학습시키고 에이전트의 플레이 성능을 측

정하기 위해 데이터를 수집한 후 결과를 분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 강화학습

과 유니티 ML에 대한 기존 연구에 대해 살표보고, 3장

에서는 게임 플레이 에이전트의 설계 및 구현에 대하여 

제시한다. 4장에서는 게임 플레이 실험 결과를 도출하

고, 분석하였으며 5장에서 결론을 맺는다.

2. 배경　연구

2.1 몬테카를로 트리 탐색

몬테카를로 트리 탐색(Monte Carlo Tree Search, 

MCTS)은 시뮬레이션을 진행하며 트리를 구성하고 게

임의 결과를 기반으로 트리의 노드(행동)를 평가하여 

가장 가치가 높은 행동만을 선택해나가는 것을 반복하

는 알고리즘이다[5].

MCTS는 Fig. 1에서 보이는 바와 같이 매 회 선택, 

확장, 시뮬레이션, 역전파　네　단계로 진행된다[6].

Fig. 1. Four Stages of MCTS

선택 단계에서 어떤 자식 노드를 선택해야할지 결정

하기 위해 각 노드의 Upper Confidence Bounds 

Apply To Tree(UCT) 알고리즘으로 점수를 계산하여 

자식 노드를 선택한다[7]．

MCTS 알고리즘은 단순하여 게임에 적용하기 쉽고 

트리의 검색이 유망한 하위 트리로 집중되기 때문에 분

기 요소가 높은 게임에서 고전 알고리즘보다 우수하며 

언제든 탐색을 중단하고 게임에 적용할 수 있다는 장점

이 있다．하지만　경우의 수가 많아질수록 탐색 과정이 

기하급수적으로 길어지고 계산량이 폭증한다는 단점이 

있다[8]．

2.2 강화학습（Reinforcement Learning）

강화학습은 에이전트가 환경을 인식하여 선택 가능

한 행동들 중 보상(Reward)을 최대화하는 행동을 선택

하는 방법으로 환경과 끝임없이 상호작용하며 정보를 

학습하고 보상을 최대로 만드는 행동(Optimal Policy)

을 찾는 기법이다[9].

강화학습이 이루어지는 구조는 Fig. 2와 같이 에이

전트와 환경 두 부분으로 구성되며, 에이전트는 환경을 

관찰하여 정책에 따라 행동을 선택하여 실행한다. 그 

후 환경에서 다음 상태와 보상 결과를 받고 보상을 최

대화하는 방향으로 정책을 수정한다[10]. 이 과정을 충

분한 횟수만큼 반복하여 최적의 정책을 찾아가게 된다.

Fig. ２. Structure of Reinforcement Learning
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기본적으로 강화 학습에서 환경 모델은 MDP(Mark

ov Decision Process)로 표현된다[11]. MDP는 의사 

결정 과정을 확률과 그래프로 모델링한 것으로 다음 상

태(t+1)는 이전 상태(t)에만 영향을 받는다는 조건에서 

구성된다[12].

Q-Learning은 MDP의 최적의 정책을 찾기 위해 사

용할 수 있는 모델 없이 학습하는 강화 학습 기법 가운

데 하나이다. 주어진 상태()와 행동()의 기댓값을 예

측하는 Q 함수()를 학습함으로써 최적의 정책을 

찾아낸다. 에이전트는 각 상태에서 가장 큰 보상을 얻을 

수 있는 행동을 취하도록 학습해야하며 이를 위해 Q 함

수 학습 과정을 반복해서 수행하는데 시간 t에서 상태

(), 행동()를 취하고 새로운 상태 로 전이하며, 

이 때 보상 가 얻어지고 Q 함수가 갱신된다[11].

←  ∙   ∙     ∙ max

(1)

행동을 취할 때 낮은 확률로 랜덤한 선택을 하는데 

탐험을 통해 더 좋은 행동을 찾기 위해서이다. Epsilon 

Greedy 알고리즘을 통해 수행되며 0~1의 랜덤한 실수

를 추출하여 입력한 Threshold보다 낮으면 랜덤하게 

액션을 취한다. 이 Threshold는 학습이 진행되면서 점

점 낮아지게 되기 때문에 학습이 진행될수록 학습 과정

이 안정된다.[12]

3. 설계　및　구현

본 연구에서는 먼저 유니티 엔진을 이용하여 캔디 

크러시 사가를 모방하여 매치 3 게임을 구현하였으며 

구현한 매치 3 게임에 유니티 ML SDK를 적용하여 매

치 3 게임 자체를 에이전트로 구성하였다.

유니티 ML은 유니티사에서 공개한 유니티 엔진 통합

형 Machine Learning(ML) SDK이다. ML SDK를 사

용하면 유니티 엔진으로 제작한 게임이나 시뮬레이션을 

심층 강화 학습(Deep Reinforcement Learning), 진

화 전략(Evloutionary Strategies) 등 머신 러닝 방법

을 사용하기 쉬운 파이썬 API를 통해 지능형 에이전트

로 훈련시킬 수 있는 환경으로 전환할 수 있다. 

3.1 Match 3 Game 구현

게임을 진행하는 MatchThreeGame Class에는 

Fig. 3에서 보이는 바와 같이 게임 진행을 위한 기본적

인 기능인 X*Y Field 생성, Block 선택, Block 연결 

확인, 연결된 Block 삭제, Field 정렬, Field 채우기, 특

수 Block 생성 기능이 구현되어 있다. 정렬과 채우기는 

캔디 크러시 사가를 모방하여 위에서 아래로 정렬 및 

채우되 빈 곳이 있으면 빈 곳으로 블록이 흐르도록 만

들어졌으며 Match 방식과 특수 Block 생성의 조건도 

캔디 크러시 사가의 방식과 동일하도록 구현하였다.

class MatchThreeGame:

   void GenerateField()

   void SelectBlock(Position)

   void MatchCheck()

   void SortField()

   void FillField()

   void DestoryMatchBlocks()

   void CreateSpecialBlock(Type)

Fig. 3. MatchThreeGame Class

게임의 진행은 Field　생성 후 스왑(Swap) 할 Block 

두 개를 선택하여 선택된 두 Block이 이웃한 위치에 있

을 경우에 스왑한다. 스왑 후 선택된 두 Block이 특수 

Block이라면 조합 효과가 발동될 수 있다. 두 Block이 

특수 Block이 아니라면 3개 이상 연결 됐는지 확인하

며, 그렇지 않다면 두 Block을 원래대로 다시 스왑하고 

Block 선택 부분으로 돌아간다. 

3.2 ML 에이전트 구성

학습을 위한 에이전트는 유니티 ML SDK에 있는 

Agent Class를 상속받음으로써 구성하였으며 본 논문

에서는 Fig. 4에 보이는 바와 같이 게임을 진행하는 

MatchThreeGame Class에 상속하여 단일 에이전트

로 구성하였으며, 관측 데이터 입력과 행동 정의는 

Sami Purmonen이 제안한 방식으로 진행하였다[13].

Fig. 4. Agent Structure
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행동 선택을 위한 관측 정보로는 [Fig. 5]에서 보이

는 바와 같이 Vector Observation 데이터 형태로 현

재 Field를 구성하고 있는 Block들의 ID를 1부터 시작

하여 ID별로 층을 나누어 넘겨준다. 이때 해당 ID의 블

록이 없는 위치에는 0을, Field의 변형을 통해 가로막

혀 있는 부분에는 –1을 넣어준다. 폭탄 Block의 

Count처럼 관측에 도움이될 정보들도 하나의 층으로 

만들어서 넣어준다.

Fig. 5. Observation Data

4. 실험 및 결과

실험은 캔디 크러쉬 사가의 99 스테이지를 모방하여 

만든 스테이지를 이용하여 에이전트를 학습시키고 그 

결과를 분석하였다. 실험은 Window 10 Home 1909 

OS에서 Unity 2019.3.0b4과 ML-Agents Beta 

0.11.0을 이용하여 16 게임을 동시에 시뮬레이션하는 

과정을 통하여 에이전트를 학습시켰다.

4.1 학습　환경

4.1.1 스테이지　구성

학습에 이용되는 스테이지는 [Fig. 6]에서 보이는 캔

디 크러시 사가의 99 스테이지를 모방하여 구성하였다.

Fig. 6. Candy Crush Saga 99 Stage

99 스테이지는 20턴의 이동 제한을 가진 스테이지

로써 가운데  사이즈의 감옥에 갇힌 젤리 블록이 

존재하며 7턴의 시간 제한을 가진 폭탄 블록 2개가 꾸

준히 유지되기 때문에 폭탄 블록의 관리와 젤리 제거 

두 가지 모두를 달성해야하는 난이도가 높은 스테이지

에 해당한다. 또한 임의로 채워지는 블록들로 인해 아

이템이 없으면 클리어가 불가능할 수도 있다. 

4.1.2 Hyperparameter

학습을 위한 Hyperparameter 들은 [Table 1]과 

같이 구성하였다. 보상이 자주 이루어지고 블록의 랜덤

성이 크기 때문에 빠른 업데이트를 위해 수치들을 낮게 

지정하도록 구성하였다.

4.２ 비교　데이터　설정

에이전트의 성능 측정을 위한 비교 데이터는 유튜브

를 통해 아이템을 사용하지 않고 캔디 크러시 사가 99 

스테이지를 클리어한 영상 49개를 수집하여 클리어를 

위해 행동한 턴 수를 분석하였으며 그 결과는 [Table 

2]의 Expert Group의 수치와 같다.

게이머들은 스테이지 클리어를 위해 최소 10턴이 필

요 했고 최대 게임이 제공하는 20턴을 모두 필요로 했

으며 평균적으로 15.9턴 플레이 이후에 미션을 완수하

였다.

Table 1. Hyperparameter Setting

Hyperparameter

Name Value

lambd 0.95

buffer_size 256

batch_size 32

num_epoch 2

learning_rate 1e-3

time_horizon 5

max_steps 1e5

beta 1e-3

Epsilon 0.2

normalize false

num_layers 1

hidden_layer 128

extrinsic/gamma 0.9

4.３ 결과　분석

Tensorboard로 살펴 본 학습의 과정은 [Fig. 7]과 

같다. 학습 과정이 불안정한 면이 있는데 이것은 블록
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이 랜덤하게 배치되기 때문에 게임의 클리어가 운에 따

라 많은 영향을 받을 수 있기 때문이다. 

하지만 보상 그래프가 급격히 상승하는 부분의 꼭지

점을 이어보면 에이전트가 불안정한 학습 과정 속에서

도 더 높은 보상을 향해 활발히 움직이고 있다는 것을 

살펴 볼 수 있었다. 

Fig. 7. Tensorboard Graph

게임의 학습 횟수가 누적됨에 따라 클리어되는 횟수

는 [Fig. 8]과 같이 나타났다. 학습 과정과 마찬가지로 

게임의 학습 횟수가 100단위로 올라갈 때마다 클리어 

횟수가 많아지고 있는 것을 확인할 수 있었다. 

Fig. 8. Number of Clear Games Per Game

스테이지의 클리어 조건인 남은 젤리 수는 게임 학

습이 진행됨에 따라 [Fig. 9]와 같이 나타났다. 스테이

지에 존재하는 9개의 젤리를 2번씩 지워야 게임이 종

료되기 때문에 스테이지 클리어를 위해서는 18개의 젤

리를 지워야하는데, 게임의 학습 횟수가 100단위로 올

라갈 때마다 게임당 남은 젤리의 수가 적어지는 것을 

확인할 수 있었다.

Fig. 9. Number Of Remaining Jelly Per Game

게임 횟수별 클리어 횟수 증가와 남은 젤리 수의 감

소를 통해 에이전트가 게임의 클리어 방법을 올바르게 

학습하고 있다고 판단할 수 있었다.

학습된 에이전트의 게임 플레이 성능을 평가하기 위

해, 비교 데이터와 같은 조건이 되도록 49번의 게임 클

리어를 진행하면서 소요된 턴 수를 비교 분석하면 

Table 2와 같다. 

에이전트는 스테이지 클리어를 위해 비교 데이터보

다 15% 적은 최소 7턴이 필요하였으며, 최대 필요 턴

은 비교 데이터보다 10% 적은 18턴이 필요 했었다. 평

균적으로 11턴 이후에 게임을 종료하기 때문에 비교 

데이터보다 평균 44%적은 턴 수를 필요로 하였다.

실험 데이터들을 통해 에이전트가 게임의 규칙을 학

습한 이후, 매우 전략적 판단을 하고 있다는 것을 알 수 

있었으며 본 연구에서 구현한 퍼즐 게임 플레이 에이전

트가 평균적으로 사람보다 퍼즐 게임을 더 잘 플레이한

다는 것을 알 수 있었다.

Table 2. Required Turn Comparison

Expert group Agent

total number of clear games 49 49

minimum required turn 10 7

maximum required turn 20 18

average required turn 15.9 11.0

５. 결론

이에 본 연구는 매치 3 게임 개발에 주로 사용되는 

유니티3D 엔진과 유니티 개발사에서 제공해주는 머신

러닝 SDK를 이용하여 강화학습 에이전트를 손쉽게 개
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발하는 방법을 제안하며 게임 플레이 에이전트를 설계 

및 구현하였다. 실험을 위해 유명한 매치 3 게임 중 하

나인 캔디 크러시 사가의 99 스테이지를 모방하여 스

테이지를 만들었으며 유튜브를 통해 아이템을 사용하

지 않고 99 스테이지를 클리어한 영상 49개를 수집하

여 에이전트의 게임 플레이 성능을 비교 분석하였다. 

실험 결과 학습된 에이전트가 게임의 규칙을 학습한 

이후 매우 전략적 판단을 하고 있다는 것을 알 수 있었으

며 본 연구에서 구현한 퍼즐 게임 플레이 에이전트가 평

균적으로 사람보다 44% 정도 짧은 시간에 게임을 마칠 

정도로 게임을 더 잘 플레이한다는 것을 알 수 있었다.

본 연구에서 설계 및 구현한 에이전트는 사람보다 

높은 수준의 플레이 수준을 보여주기 때문에, 기존의 

MCTS알고리즘을 적용한 플레이에 비해 머신러닝 

SDK를 이용한 PPO알고리즘을 적용할 경우 성능이 상

당히 향상되기 때문에, 향후 게임 레벨 디자인에 효과

적으로 적용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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