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          게임에서 NPC(Non-Player Character)들은 각자의 역할에 맞는 인공지능이 적용되어 플레이어와 상호작용 하며 플레이어에게 재미를 느끼게 해주는 중요한 요소이다. 게임 인공지능 구현 방법은 다양하며 최근 강화학습이 각광받고 있다. 강화학습은 에이전트가 게임 환경에서 스스로 학습하여 환경에 맞는 인공지능을 구현하는 방법이다. 강화학습을 게임 인공지능 구현에 사용하면 NPC가 취해야 하는 행동을 코드로 구현해야 하는 번거로움도 없고, 인공지능 구현을 목적으로 만들어졌기 때문에 복잡한 인공지능도 구현할 수 있다. 이 논문에서는 강화학습으로 구현된 목표 추적 인공지능의 성능을 분석하고자 게임 제작 플랫폼인 Unity의 ML-Agents를 통해 강화학습으로 목표 추적 인공지능을 구현하고 추가로 기존에 목표 추적 인공지능 구현 방법인 NavMeshAgent로 구현된 목표 추적 인공지능과 성능을 비교한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In the game, Non-Player Characters (NPCs) are an important component that allows players to feel fun by interacting with the player by applying Artificial Intelligence (AI) appropriate to their role. There are various ways to implement game AI, and reinforcement learning has recently been in the spotlight. Reinforcement learning is a method in which an agent learns by itself in a game environment and implements AI suitable for the environment. If reinforcement learning is used to implement game AI, there is no need to implement the actions that NPCs should write in code, and since it was created for the purpose of implementing AI, complex AI can also be implemented. In this paper, to analyze the performance of target tracking AI implemented by reinforcement learning, we implement target tracking AI with reinforcement learning through ML-Agents of Unity, a game creation platform, and compare performance with target tracking AI implemented with NavMeshAgent.
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      Ⅰ. 서 론
      컴퓨터에게 사람과 같은 지능을 부여하여 문제를 해결하게 하는 인공지능(AI, Artificial Intelligence)은 적용되는 분야가 IT와 로봇뿐만 아니라 게임, 자동차, 농업, 의료 등 다양한 분야로 넓어지고 있다[1].

      게임 분야는 인공지능이 활용되는 분야 중 하나로 게임 장르에 따라 쓰이는 인공지능이 달라지고, 같은 게임이라도 게임 내 NPC의 역할에 따라 다른 인공지능이 적용되기 때문에 다양한 인공지능이 요구된다. 게임 개발자들은 인공지능을 구현할 때 코드로 구현된 유한한 상태들이 그래프 형태로 연결되어 조건이 만족되면 상태가 전환되는 유한 상태 기계(FSM, Finite State Machine)[2][3]를 사용한다. 하지만 유한 상태 기계는 개발자가 행동(Action)을 코드로 작성해야하는 번거로움이 있고 복잡한 인공지능을 구현하기 어렵다[4].

      인공지능 구현 방법 중 하나인 강화학습은 최근 머신러닝 분야의 딥러닝 기술이 발전하면서 사람과 비슷한 혹은 그 이상의 효율을 보이며 여러 분야에서 각광받고 있다[5][6]. 강화학습은 머신러닝의 한 종류로 학습을 통해 최적의 행동 패턴을 찾아내는 방법이다. 2015년에 구글의 딥마인드 사에서 ‘Deep Q-Network(DQN)’라는 강화학습 알고리즘을 개발하여 Atari사의 여러 게임 환경에서 에이전트(Agent)를 학습시켜 사람 수준의 플레이가 가능 하다는 것을 보여주었고, 2016년에는 ‘알파고(AlphaGo)’라는 바둑 인공지능을 개발하여 사람보다 더 뛰어난 실력을 보이며 강화학습의 성능을 증명했다. 그림 1은 강화학습의 아키텍처이다. 에이전트는 학습의 주체이며, 환경(Environment)과 상호작용을 통해 학습한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of reinforce learning
        
        

        

      

      환경은 에이전트에게 상태(State) 정보를 주고 에이전트는 해당 상태에 맞는 행동 정보를 환경에게 전달한다. 환경은 에이전트가 취한 행동에 맞는 보상(Reward)을 에이전트에게 준다. 이런 학습 프로세스를 통해 에이전트는 학습을 진행하게 된다.

      이 논문에서는 Unity 플랫폼의 CoinCollect 게임에 강화학습을 사용하여 목표 추적 인공지능을 구현한다. 목표 추적 인공지능이란 현재 자신의 위치로부터 목표로 갈 수 있는 여러 경로 중에서 최적의 경로를 추적하여 이동하는 인공지능을 뜻한다. 목표 추적 인공지능은 ‘A* 알고리즘’[7]이나 A* 알고리즘 기반의 ‘네비게이션 메쉬 알고리즘’[8][9]를 사용하여 구현된다. A* 알고리즘과 네비게이션 메쉬 알고리즘은 최적 경로를 찾기 위해 만들어진 알고리즘으로써 목표 추적 등의 최적 경로를 찾아 이동하는 인공지능 구현에 한정되어 사용 가능하다.

      Unity는 직관적인 UI와 간단한 빌드로 사용하기 쉬운 플랫폼에 속하고 ML-Agents 툴을 통해 강화학습을 지원한다. 또한 NavMeshAgent를 통해 네비게이션 메쉬 알고리즘을 지원한다. 구현된 인공지능은 Unity로 개발된 게임이라면 어디든 적용시킬 수 있어 재사용도 가능하다는 이점이 있다. 다시 말하자면 이 실험에서 구현한 목표 추적 인공지능을 Unity로 만들어진 다른 게임의 NPC에 적용시킬 수 있다.

      이 논문에서 ML-Agents로 구현되는 목표 추적 인공지능은 싱글 에이전트 환경과 멀티 에이전트 환경에서 CoinCollect 게임을 학습한다. 그리고 기존의 목표 추적 인공지능 구현 방법(네비게이션 메쉬 알고리즘)과 성능을 비교하고, 싱글 에이전트 환경과 멀티 에이전트 환경에 따라 수집된 동전의 개수와 학습에 걸린 시간을 비교한다.

      이 논문의 2장에서는 FSM, 네비게이션 메쉬 알고리즘, 강화학습으로 구현된 인공지능을 주제로 한 관련 연구들을 소개한다. 3장에서는 실험에 쓰인 게임과 인공지능을 구현하는 과정을 담고 있다. Unity를 이용해 CoinCollect 게임을 구현하고 ML-Agents와 NavMeshAgent를 사용해 목표 추적 인공지능을 구현한다. 4장에서는 두 가지 실험의 과정과 결과에 대한 내용을 담고 있다. 첫 번째 실험에서는 ML-Agents와 NavMeshAgent로 구현된 인공지능이 적용된 게임에서 획득한 점수를 비교함으로써 인공지능의 성능을 분석한다. 두 번째 실험에서는 ML-Agents 학습 환경에서 에이전트의 개수를 달리하여 인공지능을 구현하고 학습에 걸린 시간과 구현된 인공지능의 성능을 분석한다. 마지막으로 5장에서 결론과 향후 과제를 논한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      인공지능을 가진 NPC를 활용한 3D 게임 구현에서는 단순한 행동 결정이 아닌 조건부 알고리즘을 통해 플레이어의 행동을 토대로 다음 행동을 예측하여 행동을 결정하는 귀신 인공지능을 구현하였다[2]. 하지만 게임에 직접적인 영향을 주는 NPC의 경우에는 정해진 조건에 따라 행동이 전환되기 때문에 NPC가 취하는 행동 패턴이 단조롭다는 문제가 있다.

      고스트들의 협력전술에 의한 팩맨게임에서는 팩맨 게임에서 플레이어를 쫓는 고스트들의 목표 추적 인공지능을 A* 알고리즘 기반의 협력 전술로 구현하였다[7]. 이 논문에서는 기존의 팩맨 게임에서 제안한 인공지능을 적용시켜 인공지능의 수준을 변경하였다. 이를 실험자들에게 적용하여 인공지능의 수준이 게임의 재미와 연관된다는 것을 보여준다.

      레이싱 게임에서의 물리엔진과 네비게이션 메쉬에서는 네비게이션 메쉬를 사용해 레이싱 게임의 인공지능을 구현했다[8]. 우선순위기반 충돌 회피를 위하여 네비게이션 메쉬 알고리즘 기반의 충돌 회피 인공지능을 구현했다[9]. 네비게이션 메쉬의 기능을 사용하여 정해진 목적지로 이동하는 인공지능을 구현하여 네비게이션 메쉬 알고리즘이 작동하는 방식을 보여준다.

      유한 상태 기계를 이용한 몬스터 인공지능은 게임에서 인공지능 구현에 많이 사용되는 방법인 FSM을 이용하여 몬스터 인공지능을 구현하였다[10]. 취할 수 있는 행동이 많은 몬스터의 인공지능을 FSM만을 사용하여 구현했는데 이로 인해 행동이 전이될 조건까지 인위적으로 정의하기 때문에 행동 사이의 관계를 명확히 정의하지 못한다면 부자연스러운 행동 패턴을 보인다.

      O. P. Juhola(2019)는 Unity 플랫폼에서 ML-Agents의 싱글 에이전트와 멀티 에이전트 그리고 NavMeshAgent로 목표 추적 인공지능을 구현하고 성능을 분석하였다[11]. 하지만 이 논문에서는 충분히 학습되지 않은 싱글 에이전트 인공지능과 학습된 멀티 에이전트 인공지능을 비교하는 문제점을 가지고 있다. 즉, 이 논문의 분석환경은 멀티 에이전트 환경의 결과가 유리하도록 설계되어 있다. 이를 해결하기 위해서는 충분히 학습된 싱글 에이전트와의 비교가 필요하다.

      이 논문에서는 CoinCollect 게임 환경에서 강화학습의 싱글 에이전트와 멀티 에이전트 그리고 네비게이션 메쉬로 구현된 인공지능의 성능을 비교 평가한다. 그리고 ML-Agents 환경에서 에이전트 개수에 따라 달라지는 학습 시간과 수집한 동전의 수를 비교 평가한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. Unity에서 목표 추적 인공지능 구현
      
        3.1 목표 추적 게임 구현
        서론에서 서술한 것처럼 게임 장르, 또는 NPC의 역할에 따라 다른 인공지능이 쓰인다. 이 논문에서 다루는 인공지능은 목표 추적 인공지능이므로 우선 해당 인공지능을 사용할 수 있는 게임 환경이 필요하다. 이 논문에서는 NPC가 동전을 목표삼아 추적하여 수집하는 규칙을 가진 CoinCollect라는 간단한 게임을 구현하여 사용하였다. 게임 제작 플랫폼은 Unity를 사용하였다.

        그림 2는 이 논문에서 구현한 목표 추적 게임(CoinCollect)의 기본 화면이자 게임을 구성하는 세 가지 오브젝트를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Three objects in CoinCollect game
          
          

          

        

        첫 번째로 게임 내에서 바닥 역할을 수행하는 플랫폼 오브젝트, 두 번째로 추적할 목표 역할을 하는 동전 오브젝트, 마지막으로 인공지능이 적용되어 게임의 주체 역할을 할 NPC 오브젝트이다.

        우선 게임이 시작되면 동전은 바닥위의 랜덤한 위치에 생성된다. NPC는 동전의 위치를 파악하고 그 위치로 이동하여 동전을 수집한다. 동전을 수집하면 NPC는 1점을 얻고 다시 랜덤한 위치에 새로운 동전이 생성 된다. 만약 바닥 밖으로 떨어질 경우 NPC는 3점을 잃고 초기 게임 시작 위치로 이동된다. NPC는 제한시간 내에 바닥에서 떨어지지 않고 동전을 수집하여 최대한 높은 점수를 얻어야 한다[11]. 실험에서는 NPC 오브젝트에 목표 추적 인공지능을 적용하여 원래라면 사람이 해야 할 조작을 컴퓨터가 스스로 하게하였다. 우리는 목표 추적 인공지능이 적용된 NPC가 진행한 게임에서 획득한 점수가 높을수록 해당 인공지능의 성능이 좋다고 정의한다.

      

      
        3.2 인공지능 구현
        Unity에선 인공지능을 구현하는 방법으로 FSM, NavMeshAgent, ML-Agents를 모두 지원한다. 이 논문에서는 강화학습으로 인공지능을 구현하는 방법인 ML-Agents와 네비게이션 메쉬 알고리즘으로 인공지능을 구현하는 방법인 NavMeshAgent를 사용하여 인공지능을 구현하였다. ML-Agents는 Unity에서 강화학습을 사용하여 인공지능을 구현할 수 있도록 제공해주는 오픈소스 툴이다. 또한 강화학습을 보다 효율적으로 진행할 수 있도록 학습 가속화 및 안정성 향상, 학습에 사용되는 컴퓨터 자원 감소 등의 기능을 지원해준다[12][13].

        ML-Agents를 사용하여 인공지능을 구현하려면 우선 강화학습을 진행 할 수 있는 학습 환경이 필요하다. 이 논문에서는 CoinCollect 게임을 이용하여 목표 추적 인공지능을 구현하기 위한 싱글 에이전트 학습 환경을 구축하였다. 그림 3은 CoinCollect 게임의 학습 아키텍처 이다. 에이전트는 NPC 오브젝트이며 ML-Agents를 사용하여 에이전트를 학습시켰다. 에이전트가 취할 수 있는 행동은 ‘방향 설정(Direction)’과 ‘이동(Move)’이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Learning architecture of CoinCollect game
          
          

          

        

        학습이 시작하고 행동 패턴을 파악하기 전인 초기의 에이전트는 랜덤한 방향으로 이동한다. 아무런 사건(Event)이 일어나지 않으면 보상을 얻지 못해 0으로 유지된다. 우연히 동전을 획득하면 보상을 1점 얻고, 플랫폼 밖으로 떨어지면 보상을 3점 잃는다. 학습이 계속됨에 따라 에이전트는 보상을 잃거나 얻어가면서 점차 게임 환경에 맞는 최적의 행동 패턴을 찾아가며 학습하게 된다.

        이 논문의 환경에서 사용된 파라미터는 표 1과 같으며 학습에 드는 비용은 학습에 걸리는 시간이다. 즉, 시간이 적게 걸릴수록 비용 측면에서 유리하다. 위에 서술한 학습 프로세스를 통해 싱글 에이전트 환경에서 에이전트의 학습에 소요된 시간은 약 15분 30초다. 그림 4는 싱글 에이전트 환경의 평균 보상 그래프다. 한 스텝 당 최저 보상은 플랫폼 밖으로 떨어진 경우인 –3이며, 최대 보상은 동전을 수집한 경우인 1이다. 우리는 평균 보상 그래프가 최대 평균 보상인 1에 도달하면 학습이 정상적으로 이루어졌고 인공지능으로써 작동할 수 있다고 정의한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Parameter values used to ML-Agents learning
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Value
            

          
          
            	Agent speed
            	25
          

          
            	Reward for collecting coins
            	+1
          

          
            	Reward for falling off the floor
            	-3
          

          
            	Total learning steps
            	130,000
          

          
            	Max steps per episode
            	10000
          

          
            	Batch size
            	10
          

          
            	Buffer size
            	100
          

          
            	Algorithm
            	PPO[14]
          

        

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Average reward graph of single agent learning
          
          

          

        

        싱글 에이전트 학습의 평균 보상 그래프는 학습이 시작되고 점점 1에 가까워지다가 약 400,000번째 학습 스텝에서 1에 도달한다. 400,000번째 이후의 학습 스텝에서도 1을 유지하였고 이로써 학습이 정상적으로 이루어졌음을 알 수 있다.

        싱글 에이전트 환경과 멀티 에이전트 환경 사이의 학습 효율을 비교하기 위해 멀티 에이전트 환경에서도 인공지능을 구현했다. 그림 5는 15개의 독립된 학습 환경을 가진 멀티 에이전트 환경의 모습이다. 싱글 에이전트 환경을 프리팹(Prefab)으로 만들어 복사하는 방식으로 구현하였다. 멀티 에이전트 환경에서도 싱글 에이전트 환경과 동일하게 표 1의 파라미터 값을 사용하였다. 학습에 소요된 시간은 싱글 에이전트 환경에서 보다 3배가량 적어진 약 4분 20초이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Multi agent environment
          
          

          

        

        그림 6은 멀티 에이전트 환경의 평균 보상 그래프다. 학습이 시작되고 1에 가까워졌고 싱글 에이전트 환경보다 빠른 약 300,000번째 학습 스텝에서 1에 도달하였다. 300,000번째 학습 스텝 이후에도 1을 유지했고 멀티 에이전트 환경에서의 학습도 정상적으로 이루어졌음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Average reward graph of multi agent learning
          
          

          

        

        ML-Agents와의 차이를 살펴보기 위해 Unity에서 제공하는 목표 추적 인공지능을 구현하는 다른 방법인 NavMeshAgent로 인공지능을 구현하였다.

        NavMeshAgent는 목표와의 최적 경로를 연산해주는 알고리즘인 네비게이션 메쉬 알고리즘[8][9]를 사용하여 경로 탐색 또는 목표 추적 인공지능을 제작할 수 있게 해주는 Unity의 기본 컴포넌트이다. Unity 엔진에 기본 탑재되어있어 추가 설치가 필요 없다.

        NavMeshAgent는 ML-Agents와는 달리 머신러닝 기법이 아니며 단순히 목표 오브젝트와 장애물 오브젝트 그리고 움직일 수 있는 범위를 설정해주면 최적 경로를 찾아 이동한다. NavMeshAgent는 오브젝트가 움직일 수 있는 범위를 지정하기 때문에 지정된 범위 밖으로 이동할 수 없다. 즉, 바닥 밖으로 떨어지지 않는다. 이 실험의 게임 환경에서는 장애물 오브젝트가 없기 때문에 움직일 수 있는 범위와 목표만 설정했다. 움직일 수 있는 범위는 플랫폼 오브젝트, 목표는 동전 오브젝트다. ML-Agents로 만들어진 인공지능과 성능을 비교하기 위해 ML-Agents와 이동 속도를 동일하게 설정했다. 이제 해당 인공지능이 적용된 NPC 오브젝트는 플랫폼 내에서 동전과의 최적 경로를 찾아 스스로 이동한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      이 논문에서 사용된 실험 환경은 표 2와 같다. 실험에서 사용된 Unity 2020.3.12.f1 버전은 NavMeshAgent의 성능과 안정성이 향상되었다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Experiment environment
        
        

      

      
        
          
            	Component
            	Specification
          

        
        
          	OS
          	Windows 10 Pro
        

        
          	CPU
          	Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz
        

        
          	RAM
          	16GB
        

        
          	Unity version
          	2020.3.12f1(LTS)
        

        
          	ML-Agents version
          	2.1.0 exp.1 (June 09, 2021)
        

      

      

      ML-Agents 2.1.0 exp.1 버전은 2021년 9월 기준 최신 버전이며 강화학습 알고리즘으로 PPO, SAC, POCA를 지원한다.

      
        4.1 Unity ML-Agents를 이용하여 구현한 목표 추적 AI 효율 분석
        동일한 환경에서 플레이어 오브젝트에 적용되는 인공지능만 달리하여 실험을 진행하였다. 한 게임당 2분씩 진행하였으며 한 번의 게임 플레이로는 보편적인 결과를 얻기 힘들기 때문에 각 10회씩 게임 플레이를 진행하였다. 표 3은 세 가지의 인공지능이 적용된 플레이어가 게임 플레이 동안 수집한 동전의 수다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Number of collected coins during gameplay of two minutes
          
          

        

        
          
            
              	AI
              	NavMeshAgent
(traditional)
              	ML-Agents
single agent
              	ML-Agents
multi agent
            

            
              	Number
            

          
          
            	1
            	52
            	143
            	155
          

          
            	2
            	50
            	147
            	158
          

          
            	3
            	48
            	146
            	166
          

          
            	4
            	49
            	153
            	165
          

          
            	5
            	44
            	146
            	156
          

          
            	6
            	39
            	154
            	160
          

          
            	7
            	51
            	145
            	163
          

          
            	8
            	54
            	148
            	160
          

          
            	9
            	46
            	149
            	179
          

          
            	10
            	53
            	140
            	174
          

          
            	Average
            	48.6
            	147.1
            	163.6
          

        

        

        세 가지의 인공지능 중 가장 높은 성능을 보이는 것은 ML-Agents의 멀티 에이전트 환경에서 학습을 통해 구현된 인공지능이다.

        싱글 에이전트 환경에서 구현된 인공지능보다 학습에 걸린 시간도 약 10분 이상 적게 소요되었고, 약 12% 높은 성능을 보였다. NavMeshAgent로 만들어진 인공지능보다는 무려 약 336% 높은 효율을 보였다.

        두 번째로 높은 성능을 보이는 것은 ML-Agents의 싱글 에이전트 환경에서 학습을 통해 구현된 인공지능이다. NavMeshAgent로 구현된 인공지능보다 약 300% 높은 성능을 보였다.

        NavMeshAgent 인공지능은 학습 시간이 불필요하다는 이점이 있지만 ML-Agents 인공지능에 비해 성능은 3배 이상 낮았다.

        이 실험으로 목표 추적 인공지능의 성능이 ML-Agents 멀티 에이전트, ML-Agents 싱글 에이전트, NavMeshAgent 순으로 높은 것을 확인했다.

        NavMeshAgent는 개발자가 신경 써야 할 파라미터의 수가 적고, 학습하는 시간이 불필요하다는 점에서 ML-Agents 보다 빠르고 간단하게 인공지능을 구현할 수 있지만 성능은 ML-Agents보다 떨어진다. 따라서 Unity 엔진에서 목표 추적 인공지능을 구현할 땐 ML-Agents의 멀티 에이전트 환경에서 구현하는 것이 권장되고, NavMeshAgent는 높은 수준의 인공지능이 요구되지 않고 빠르게 인공지능을 구현해야 하는 상황에서 사용하는 것을 권장한다.

      

      
        4.2 ML-Agents의 에이전트 수에 따른 효율 분석
        이 논문의 4.1에서 진행한 실험의 결과로 ML-Agents의 멀티 에이전트 환경에서 만들어진 목표 추적 인공지능이 가장 높은 효율을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 두 번째 실험에서는 ML-Agents환경에서 학습에 사용되는 에이전트의 수를 늘려가면서 학습에 걸리는 시간과 구현된 인공지능의 성능 차이를 비교한다.

        실험 환경과 파라미터 값은 각각 표 1, 표 2와 같으며 3.2에서 프리팹으로 만들어진 싱글 에이전트 환경을 복제하여 독립된 학습 환경을 가진 에이전트의 수만 늘려가며 진행하였다. 에이전트의 개수는 1개부터 시작하여 2배씩 늘려가며 512개까지 진행하였다. 4.1의 실험과 마찬가지로 보편적인 결과를 얻기 위해 2분간의 게임 플레이를 각 10회씩 진행하여 에이전트 개수별 수집한 동전의 수의 평균과 학습에 소요된 시간을 결과로 얻었다. 그림 7은 에이전트 개수별 학습에 걸린 시간과 수집한 동전의 수를 나타낸 그래프이다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Learning time and number of collected coins by number of agents
          
          

          

        

        실험 환경과 세부 파라미터 값에 따라 조금씩 다르겠지만, 이 실험에서는 32개의 에이전트 성능이 가장 좋게 나왔다. 학습에 소요된 시간의 감소율은 1개의 에이전트에서 2개의 에이전트 사이가 약 40%로 가장 크고, 이후 에이전트 개수가 2배씩 늘면서 꾸준히 2~30%의 감소율을 보인다. 에이전트의 개수가 늘어날수록 학습에 걸리는 시간은 줄어든다는 것을 확인했다. 학습에 걸리는 시간을 줄이고 싶다면 학습하는 에이전트의 수를 늘리면 된다.

        에이전트 개수별 평균 동전 수집량, 즉 목표 추적 인공지능의 성능은 다른 경향을 보였다. 2~64개의 에이전트 환경에서는 싱글 에이전트 환경보다 3~12% 좋은 성능을 보였다. 하지만 64개의 에이전트부터는 에이전트의 수가 늘어날수록 오히려 싱글 에이전트보다 성능이 떨어져 512개의 에이전트를 가진 환경에서는 싱글 에이전트 보다 약 470% 감소된 성능을 보였다.

        이 실험을 통해 싱글 에이전트 보다 멀티 에이전트 환경에서 만들어진 인공지능이 비교적 성능이 좋지만, 무분별하게 에이전트 수를 늘리는 것은 지양해야 하며 적절한 개수설정이 필요한 것을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      이 논문은 Unity의 ML-Agents로 구현된 목표 추적 인공지능과 기존의 방법(NavMeshAgent)으로 구현된 인공지능의 성능 차이를 알아보기 위해 첫 번째 실험을 진행하였고, 추가로 ML-Agents의 멀티 에이전트 환경에서 에이전트 개수에 따른 성능과 학습 시간을 알아보기 위해 두 번째 실험을 진행하였다.

      첫 번째 실험에서는 Unity에서 구현된 목표 추적 인공지능은 기존의 NavMeshAgent로 구현된 것보다 ML-Agents로 구현된 것이 성능이 높음을 알 수 있었다. 두 번째 실험에서는 ML-Agents를 사용할 때 학습에 걸리는 시간을 줄이고 싶으면 에이전트 개수를 늘리면 되지만 지나치게 많은 에이전트는 오히려 성능에 악영향을 미치는 것을 알 수 있었다. 적용되는 게임이나 설정한 파라미터에 따라 다르므로 ML-Agents에서 에이전트의 개수는 환경에 맞는 유동적인 설정이 필요하다.

      추후에는 실험 환경에 GPU를 사용하여 ML-Agents의 성능을 비교할 예정이다.
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