
Journal of Knowledge Information Technology and Systems

ISSN 1975-7700

http://www.kkits.or.kr

An Action Select Reinforcement Learning Model in 
Multi Agent Environment

Bong-Keun Lee1, Yoon-Ae Ahn2*

1Dept. of Computer Engineering, Hannam University
2Dept. of Medical IT Engineering, Korea National University of Transportation

A B S T R A C T

 Reinforcement learning is concerned with how an agent ought to take actions in an environment so 
as to maximize some notion of long-term reward. In particular, a multi-agent system consisting of 
multiple interacting agents has increased state and action space as compared to a single agent system, so 
it must have an effective action selection mechanism. Reinforcement learning is used to evaluate and 
improve the effectiveness of a robotic soccer agent's action selection. That is, an agent that chooses its 
actions according to a certain action selection policy receives feedback regarding whether the chosen 
actions are desirable or not, and the agent learns to find optimal actions for various states in simulated 
soccer games based on the feedback. Possible states were identified by analyzing various 
situations/conditions arising in simulated soccer games, and then action selection policies were defined 
based on the analysis of a soccer agent's behavior patterns. In this paper can be exploited to develop 
optimized strategies and tactics for robot soccer systems, and it is also applicable to other multi-agent 
learning environments similar to the robot soccer game environment. In such environments, it is 
significant to acquire a policy that enables intelligent agents to work cooperatively to win the game. 
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1. 서 론 

지능형 에이전트나 로봇의 발전은 인간이 행할 

수 없는 다양한 일들을 해결해 줄 수 있는 분야에 

적용되고 있다[1]. 기존의 단순한 작업만 수행하던 

에이전트가 아닌 환경에 대한 효과적인 대처 능력

을 가지며 스스로 문제를 해결할 수 있는 능력을 

가진 로봇이나 에이전트가 필요하다. 에이전트는 

주어진 환경에서 어느 정도 자율적으로 위임자를 

대신하여 능동적으로 임무를 수행할 수 있는 지능

형 프로그램으로 환경에 대한 효과적인 대처 능력

이 중요하다. 에이전트의 환경에 대한 효율적인 대

처 능력은 학습을 통해 이루어지며 지능형 에이전

트의 학습을 위한 다양한 연구가 진행되었다[2][3].

로보컵(Robocup) 등장 이후 로봇 축구 시스템은 

로봇의 주행제어, 비전 시스템, 멀티 에이전트 등 

여러 분야의 연구 소재로 활용되어 왔으며 에이전

트는 체스를 두는 프로그램으로부터 인간이 가기 

힘든 미지의 인공 탐사선까지 매우 다양한 분야에 

이용되었다[4][5]. 이와 같은 지능형 에이전트의 학

습에 있어서 정해진 전략을 사용하는 교사 학습보

다는 환경을 감지하여 스스로 인지하여 최적의 전

략을 세울 수 있는 강화 학습과 같은 비 교사 학습

이 더욱 효율적이다. 

본 논문에서는 멀티 에이전트의 효율적인 학습

을 위한 강화 학습 환경인 로보컵을 테스트 베드

로 삼아 다양한 비교 실험을 전개하여 에이전트가 

상황에 맞는 효율적인 행동을 학습 할 수 있도록 

하였다. 경기 중의 다양한 상황들을 잘 표현할 수 

있도록 세분화하여 상태를 나누고 패턴을 분석하

여 행동을 정의하였다. 강화 학습을 통해 행동 선

택을 결정하도록 하였으며 행동 선택 강화 학습을 

통하여 에이전트가 최적의 정책에 빠르게 수렴할 

수 있도록 학습 수렴속도를 향상 시켰다

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 지능

형 에이전트, 멀티 에이전트 환경과 강화학습의 이

론적인 내용을 기술한다. 3장에서는 멀티 에이전트 

환경에서의 행동 선택 강화 학습 모델을 제시한다. 

4장에서는 강화 학습 모델의 학습 행동 정책의 효

율성 평가를 위한 실험을 통해 제안된 모델의 성

능을 평가한다. 5장에서는 본 연구결과의 활용에 

대해 논하고 결론을 맺는다.

2. 멀티 에이전트와 강화학습

2.1 멀티 에이전트

에이전트는 인공지능 분야에서 다양한 방법으로 

연구되고 있는 개념으로 사실상 인공지능 연구의 

최종 목표가 사람과 유사한 지적 능력을 소유한 

에이전트의 개발이라고 할 수 있다. 지능형 에이전

트는 자율 행동과 다른 에이전트와의 상호작용 및 

환경 변화에 대한 적응과 같은 지적인 능력을 갖

추고 있어 새로운 분야에 활용이 가능하다. 에이전

트들은 개별적으로 구성되고 유지될 수 있으며 지

식, 추론, 계획 능력과 환경 변화에 대한 적응, 학

습, 인식능력 등 자율로봇과 관련된 특징을 가질 

수 있다.

그림 1. 에이전트 동작 과정
Figure 1. Agent Acting Process
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그림 2. 멀티 에이전트 환경
Figure 2. Multi-Agent Environment

에이전트의 자율적인 행동은 환경과의 상호 

작용으로부터 나온다. <그림 1>에서 보는 바와 

같이 에이전트가 환경의 상태를 감지하고 행동을 

선택하여 수행 하면, 환경은 그 행동의 영향으로 

변화가 있게 되고 에이전트는 환경의 변화된 상

태를 다음 상태로 다시 감지하는 과정을 반복하

게 된다. 

에이전트가 가진 특성들로는 상황에 적절하게 

환경의 변화에 응답하는 반응성과 자신의 행동을 

스스로 제어해 나갈 수 있는 자율성, 시간에 대

하여 연속적으로 행동하는 연속성 및 에이전트의 

행동이 경험에 따라서 변화하는 적응성 등의 특

성이 존재한다. 그 이외에 환경변화에 대해 단순

히 행동하지 않고, 사전 행동과 목적을 갖고 대

처하는 목적 지향성과 스스로 움직일 수 있는 이

동성, 유연성, 감성 등의 다양한 특성을 지니고 

있다

멀티 에이전트 분야에서의 주요한 쟁점은 상호 

협력과 경쟁을 통해 작업을 수행함으로써 최종의 

목표를 달성하는 것이다[6]. 경쟁적 관계의 에이

전트들의 작업이라면 각각의 에이전트는 서로의 

이익만을 위해 최선의 정책을 수행한다. 멀티 에

이전트 시스템의 구성에 사용되는 각각의 에이전

트들은  에이전트가 원하는 목표, 환경에 관한 지

식, 가능한 행동에 대해서 같은 구조를 갖는다. 

또한 각 에이전트들이 행동을 선택하는 과정도 

같은 절차를 행한다. 그러나 각 에이전트들 사이

에 다른 점은 각 에이전트가 위치한 상태에서의 

입력에 따라서 다른 행동을 한다. 따라서 각 에이

전트가 위치한 상태에 따라서 각 에이전트들이 

해야 할 행동은 서로 다르다.

멀티 에이전트 환경은 <그림 2>에서 보는 바와 

같이 각각의 에이전트가 특정 도메인에 한정적인 

작업을 수행하는 단순 에이전트의 형태를 가지거

나  다수의 에이전트들이 상호작용과 협력을 통

해 복잡한 작업을 수행한다. 이러한 협동과 경쟁

의 문제를 해결하기 위해서는 학습이 필요하며 

학습은 단순히 사물을 인식하는 것이 아닌 새로

운 정보를 통하여 얻어진 지식을 수정 할 수 있

어야 하고 정확한 지식으로 개선해 나가는 능력

을 갖도록 하는 것이다. 일반적으로 멀티 에이전

트 학습에서는 교사 학습처럼 예제가 주어지지 

않고 성취해야 할 목표와 행동을 평가하는 보상 

함수가 주어진다.

2.2 강화 학습

Minsky에 의해 소개된 강화 학습은 심리학 분야

에서 동물의 학습을 연구하는 과정에서 기원하였다

[7]. 강화 학습은 동적 프로그래밍과 교사 학습을 혼

합한 형태의 학습 방법으로서 학습을 수행하는 에이

전트는 에이전트의 외부에 존재하는 환경과 시행-

착오를 통해 상호 작용하면서 학습한다.  보상이란 

개체가 수행한 행동에 대한 환경에서 주는 잘하고 못

함을 나타내는 값이다. 일반적으로 강화 학습을 수

행하는 에이전트와 환경과의 관계는 <그림 3>과 같

이 구성되어 있다.
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그림 3. 강화 학습 과정
Figure 3. Reinforcement Learning Process

  

강화 학습은 정확한 답이 그대로 주어지는 것이 

아니라 선택한 행동의 좋고 나쁨에 따라 주어지는 

보상을 이용하여 보다 좋은 결과를 얻을 수 있는 

행동을 학습한다. 특히 단일 에이전트에 비해 상태

공간과 행동공간이 매우 커지는 멀티 에이전트 시

스템인 경우 효과적인 강화 학습을 위해서는 적절

한 행동 선택 전략이 마련되어야 한다. 멀티 에이

전트 시스템을 구현할 때에는 여러 수의 개체들로 

이루어진 지능 시스템의 구현 원리를 정하고 그 

안에서 에이전트들이 독자적인 행동을 하면서 그

와 동시에 서로 협력적인 행동도 할 수 있도록 하

는 동작 메커니즘을 제공해 줄 수 있어야 한다.

동적 환경과 시행착오를 통해 상호작용하면서 

학습을 수행하는 강화 학습 시스템은 학습을 하는 

에이전트와 외부 환경과의 인터페이스, 에이전트의 

학습목표, 외부 환경으로부터 주어지는 강화 값, 

주어진 상태가 얼마나 좋은지 또는 주어진 상태에

서 에이전트가 수행한 행동이 얼마나 좋은가를 평

가하는 함수, 그리고 강화 학습의 최종 목표라 할 

수 있는 최적 값으로 구성된다.

강화 학습의 목적은 상태와 행동을 사상시키는 

최적의 정책(optimal policy)을 구성하는 것이다. 강

화 학습을 이용한 사례로는 자율 이동 로봇의 주

행 알고리즘, 생체 모방 시스템 및 인공 생명체의 

지능 알고리즘, 게임 이론에서의 해석 알고리즘, 

로봇 제어 등에 강화 학습 방법을 이용하는 연구

가 진행되고 있다[6].

강화 학습의 가장 큰 특징은 에이전트의 학습목

표를 정형화(formalize)하기 위해 강화 값을 사용하

는 것이다. 즉, 에이전트의 학습목표는 학습과정에

서 각 시간 단계마다 외부 환경으로부터 에이전트

에게 전해지는 강화 값들의 합이 최대가 되도록 

하는 것이다. 

Q-학습은 각 상태와 행동의 쌍에 대한 Q-함수 

값을 학습하는 강화 학습의 하나이며 환경에 대한 

사전 모델이 필요하지 않은 학습방법이다[6]. Q-학

습의 가장 큰 특징은 환경모델, 즉 보상함수 및 상

태 결정함수가 필요 없는 강화 학습이라는 점이다. 

Q-학습에서는 상태-행동에 대한 평가함수 Q(s, a) 

값을 예측하고 이 Q값을 기초로 행동을 결정한다. 

그러나 사전에 정확한 평가함수 Q(s, a) 값을 알 수 

없기 때문에 에이전트는 경험을 통해 점진적으로 

최적의 Q함수 값을 찾아간다. 최적의 Q-함수 값에 

수렴하기 위해서는 가능한 모든 상태와 행동에 대

한 충분한 반복경험이 필요하다. 따라서 Q-학습 과

정에서는 모든 상태-행동 쌍에 대한 평가함수 Q(s, 

a) 값을 저장 운영할 Q-테이블이 필요하다.

State/Action Action-1 Action-2 … Action-m

State-1 Q11 Q12 … Q1m

State-2 Q21 Q22 … Q2m

： ： ： ：
： ： ： ：

State-n Qn1 Qn2 … Qnm

표 1. Q-학습 테이블
Table 1. Q-Learning Table 
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3. 멀티 에이전트 행동선택 강화학습

  

Q-학습의 수렴은 모든 행동을 충분한 횟수로 선

택할 수 있는 경우에는 행동 선택 방법에 무관하

게 성립한다. 따라서 개체에 의한 행동의 선택 방

법은 무작위 선택이라도 크게 관계가 없다. 대부분

의 강화 학습에서는 아직 Q-값 수렴하고 있지 않

은 학습과정에 있어서도 가능한 한 대부분의 보상

을 받는 행동을 선택하도록 요구하는 경우가 많다. 

따라서 학습에 의하여 행동을 선택하는 경우, 이후

에 주어지는 보상을 개선해 나가는 행동을 선택하

도록 하는 탐사전략으로는 ε-greedy 선택과 같은 

방법들이 있다.

ε-greedy 선택은 semi-uniform policy라고도 하

며, ε의 확률로 임의의 행동값 함수를 갖도록 하

며, 그 이외의 경우에는 최대의 행동값 함수를 가

지는 행동을 선택하도록 하는 방법이다.

Q-학습은 Q-함수의 값을 기준으로 상태에 대한 

최적의 행동을 선택한다. 만일 현재의 Q-함수에 의

하여 항상 최적의 행동만을 선택한다면 어떤 행동

들은 계속해서 선택되지 않는 경우가 발생한다. 모

든 행동을 경험하지 않는다면 에이전트는 최적의 

행동을 발견할 수 없다. 환경의 정보를 얻기 위해

서는 탐험 전략에 따라서 최적이 아닌 행동들도 

선택해야 한다. 그러나 탐험에 치우치다 보면 학습 

속도가 느려진다. 그러므로 탐험과 Q-함수 이용의 

조율이 필요하다. 에이전트가 환경에 대한 정보를 

구하기 위해서 탐험 전략에 의하여 행동을 선택하

는 것을 탐험(exploration)이라 한다. 에이전트가 현

재까지 학습한 지식을 바탕으로 최적의 행동을 선

택하는 것을 지식의 이용(exploitation)이라 한다.

탐험과 지식 이용의 조율 문제를 해결하는 몇 

가지 방법이 있다. 첫째, 모든 행동을 시도한 후, Q

값에 따라서 행동을 선택하는 방법이 있다. 가장 

간단한 방법이다. 둘째, 시간의 일정한 비율만큼 

임의의 행동을 선택하는 방법인 ε-greedy 전략이

다. 파라미터 ε는 임의로 행동을 선택하는 시간 

비율을 조정한다. ε값이 1에 가까울수록 탐험하는 

시간이 많아지고 0에 가까워지면 현재까지 학습한 

지식에 의하여 행동을 선택하게 된다.

행동 선택 강화 학습 모델에서는 최적의 행동을 

학습하기 위하여  <그림 4>에서와 같이 에이전트가 

최종 목표값에 도달하는 최대 Q값을 갖도록 학습

하며 ε-greedy 선택을 통한 최적의 행동 선택을 

학습한다.

학습에서 임의의 초기 상태를 선택하고 행동을 

취하면서 목표에 도달할 때까지 과정을 하나의 에

피소드라고 정의한다. Episodic Q-학습은 이러한 

에피소드를 여러 상태와 행동 쌍들의 순차적 집합

이라 보고 에피소드의 모든 상태와 행동 쌍 순차

의 역순으로 Q-테이블의 Q-함수를 갱신하는 학습

법이다. Episodic Q-학습은 관련된 에피소드를 사

용해 Q-함수를 갱신하는 학습법이기 때문에 여러 

에이전트들이 에피소드를 공유할 수 있는 다중 에

이전트 환경에 적합한 학습법이다.

그림 4. 행동 선택 강화 학습 모델
Figure 4. Action Select Reinforcement Model

효율적인 로봇축구 시스템을 위해 경기 중 발생
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되는 수많은 상황들을 최대한 고려할 수 있도록 

여러 조건들을 이용하여 다양하게 상태를 정의하

였다. 또한 에이전트가 정의된 행동 정책에 따라 

동작할 수 있는 각각의 행동 함수를 만들었다. 다

음으로 순수하게 에이전트의 행동만의 성능을 평

가할 수 있도록 하기 위해 간소화된 실험 환경인 

제한된 에피소드 환경을 구성하고, 여러 번의 실제 

경기를 통해서 각 상태와 행동마다 Q값을 가지는 

Q테이블을 작성할 수 있었다. Episodic Q-학습을 

사용함으로써 기존의 Q-학습에 비해 Q-테이블이 

신속하게 채워지므로 학습속도도 빨라지게 되었다.

4. 실험 및 평가

  

제안한 강화 학습 모델의 학습 행동 정책의 효

율성 평가를 위하여 keeper의 정책을 Always Hold, 

Random, Hand-coded, Learned로 구분 하여 비교 

실험하였다. 행동 정책의 효율성을 평가는 keeper

의 평균 볼 점유 시간으로 측정하였다. 

그림 5. Keep away 실행화면
Figure 5. Keep away Main Screen

강화 학습 환경인 로보컵 Keep away를 테스트

베드로삼아 멀티 에이전트 행동 선택의 효율성을 

확인하였다.

Keep away는 로보컵 축구 시뮬레이션 게임을 

기반으로 강화 학습 테스트용으로 만들어진 도구

이며 로보컵 축구 서버로부터 Keep away에 필요한 

정보를 획득하여 시뮬레이션 한다. Keep away는 

<그림 5>에서 보는 바와 같이 3명의 keeper와 2명

의 taker로 구성되며 로보컵 축구 시뮬레이션 리그

의 제한된 영역을 사용한다. 

keeper의 목표는 최장시간 동안 공을 점유하거

나 유지하는 것이고 taker의 목표는 공을 뺏는데 

있다. 파라미터는 영역의 크기, keeper와 taker의 

개수이다. Keep away는 에피소드 방식으로 이루어

지며 keeper가 공을 빼앗기거나 영역 밖으로 나갔

을 때가 하나의 에피소드가 된다. 각각의 에이전트

는 공과 상대편 에이전트 등의 정보를 받아들이며 

가장 기본적인 행동인 kick, turn, dash를 수행한다. 

그림 6. 3Vs.2  keep away 실험 테이블
Figure 6.  3Vs.2 keep away Simulation Table

에피소드를 단위로 keeper의 볼 점유 시간이 얼

마나 지속되는가를 학습의 측정치로 사용하였으며 

총 50시간씩 10회에 걸쳐 실험 하였으며 세 가지 

경우로 구분하여 비교 실험하였다. 

첫 번째로 플레이어를 제한된 도메인에서 <그림 
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그림 7. Keeper의 평균 볼 점유 시간
Figure 7.  Keeper’s Average Ball Possession Time 

6>과 같이 3Vs.2, 4Vs.3, 5Vs.4로 확장해가면서 경

기를 진행하여 keeper의 볼 점유시간을 측정하였

다. 두 번째로 도메인을 기준으로 10X10, 20X20, 

30X30(m)으로 확장해가면서 점유시간을 측정하였

다. 마지막으로 강화 학습 모델을 적용하기 전과 

후의 성능 비교를 하기 위하여 학습하기 전과 후

를 비교 실험하였다. 

<그림 7>의 keeper의 행동정책 별 볼 점유시간 

비교 실험 결과에서 keeper의 행동정책은 제안모

델을 적용한 정책을 사용한 경우 다른 세 가지 정

책에 비해 볼 점유시간이 향상됨을 보이고 있다. 

따라서 강화 학습에 있어 퍼지 추론을 이용한 사

전지식을 적용함으로써 에이전트의 행동선택의 효

율성을 높일 수 있음을 확인하였다. 

5. 결  론

에이전트는 환경으로부터 최적의 행동을 스스로 

찾아낼 수 있어야 하며 상황에 맞는 적절한 행동 

선택이 필요하다. 기존의 고정된 정책을 사용하는 

경우 에이전트의 행동이 정해진 정책에 의해 결정

되기 때문에 최적의 정책을 학습하기 어렵다. 또한 

다양한 상황에 맞는 행동 선택에 대한 평가의 부

족으로 인해 행동 선택의 효율성을 기대하기 어렵

다. 본 논문에서는 로봇 축구경기에서 에이전트의 

효율적인 경기 수행을 위해 멀티 에이전트 환경에

서의 행동 선택 강화 학습 모델을 제안하였다. 특

정 상황에서 에이전트가 스스로 최적의 전략을 찾

을 수 있도록 하였으며 제안된 모델을 활용하여 

멀티 에이전트의 환경에서 에이전트의 행동 정책
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멀티 에이전트 환경에서의 행동 선택 

강화 학습 모델
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요  약

강화 학습은 에이전트가 주어진 환경과 상호작용을 

통하여 환경으로부터 받는 보상 값의 합을 최대화 할 

의 효율성 평가와 로봇축구 시스템의 전략 및 전

술에 활용이 가능하다.
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수 있는 행동정책을 찾아야 하는 최적화 문제이다. 특

히, 에이전트의 환경에 대한 대처 능력은 매우 중요한 

요소로 에이전트가 현재 상황을 인식하여 상황에 맞

는 적절한 행동을 선택할 수 있는 행동선택 전략이 

요구된다. 멀티 에이전트 환경에서 에이전트의 행동 

선택의 효율성을 평가하기 위하여 행동 선택 강화 학

습을 통해 학습 행동을 평가하였다. 평가된 행동을 기

반으로 효율적인 행동 선택을 학습하였다. 효율적인 

로봇축구 시스템을 위해 경기 중 발생되는 수많은 상

황들을 최대한 고려할 수 있도록 여러 조건들을 이용

하여 다양하게 상태를 정의하였으며 로봇 축구 시스

템에서 다양한 상황에 맞는 행동 선택 모델을 제안하

였다. 경기 중의 다양한 상황을 세분화하여 상태를 분

리하고 에이전트의 패턴 분석을 통한 행동 정책을 정

의하였고 이를 기반으로 최적의 행동에 수렴할 수 있

게 하여 로봇 축구 경기의 전략 및 전술에 활용 가능

한 모델을 개발하였다. 논문에서 제안한 멀티 에이전

트 행동 선택 강화학습 모델은 지능형 멀티 에이전트 

학습에서 행동 선택의 효율성 평가와 로봇 축구 시스

템의 전략 및 전술에 적용 가능하며 로봇 축구 시스

템과 유사한 환경의 멀티 에이전트 학습에 활용 될 

수 있다.
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