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혼성 다중에이전트 학습 전략

Hybrid Multi-agent Learning Strategy

김병천*, 이창훈**

Byung-Chun Kim, Chang-Hoon Lee

요  약  다중 에이전트 시스템에서 학습을 통해 여러 에이전트들의 행동을 어떻게 조절할 것인가는 매우 중요한 문
제이다. 가장 중요한 문제는 여러 에이전트가 서로 효율적인 협동을 통해 목표를 성취하는 것과 다른 에이전트들과 
충돌을 방지하는 것이다.  

본 논문에서는 혼성 학습 전략을 제안하였다. 제안된 방법은 다중에이전트를 효율적으로 제어하기 위해 에이전트들 
사이의 공간적 관계를 이용하였다. 실험을 통해 제안된 방법은 에이전트들과 충돌을 피하면서 에이전트들의 목표에 
빠르게 수렴함을 알 수 있었다.

Abstract  In multi-agent systems, How to coordinate the behaviors of the agents through learning is a very 
important problem. The most important problems in the multi-agent system are to accomplish a goal through the 
efficient coordination of several agents and to prevent collision with other agents.
In this paper, we propose a novel approach by using hybrid learning strategy. It is used hybrid learning strategy 
to control the multi-agent system efficiently by using the spatial relationship among the agents. Through 
experiments, we can see approximate faster the goal then other strategies and avoids collision among the agents.
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Ⅰ. 서 론

최근 실세계의 복잡한 문제를 해결하기 해 다  에

이 트(multi-agent) 시스템에 한 연구가 활발히 진해

되고 있다[1]. 일반 으로 다  에이 트에 한 연구는 

에이 트들의 행동을 당하게 조 하여 목표에 빠르게 

도달하기 한 행동 략을 개발하는데 있다[2].

다 에이 트 시스템은 각 에이 트와 환경이 시간에 

따라 변하는 동  환경(dynamic environment)이기 때문

에 다 에이 트의 행동을 조 하기 해 강화 학습

(reinforcement learning)이 리 이용되고 있다
[3]. 강화 

학습은 동  환경과 시행-착오(trial-and-error)를 통해 

상호 작용하면서 학습을 수행하기 때문에 동  환경에서 

학습을 수행하기 해 리 이용되고 있다[4]. 그러나 강

화 학습은 다른 에이 트들에 한 (상태, 행동) 을 고

려하지 않고 학습을 수행하며, 강화 값(reinforcement 

value)이 0 는 1이므로 에이 트가 선택한 (상태, 행동) 

이 얼마나 좋은가를 나타낼 수 없고, 에이 트들 간의 

충돌 상이 많이 발생하기 때문에 다  에이 트 환경

에 합하지 않다[5]. 
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본 논문에서는 다  에이 트 시스템에서 각 에이

트들의 공동 목표에 빠르게 수렴하고, 에이 트들 간의 

충돌 상을 피하기 한 혼성 학습 략을 제안하 다. 

제안된 방법은 에이 트들 간의 공간  계를 학습 

략으로 이용하 다. 

본 논문에서 제안한 방법을 Stephen과 Merx가 제안

한 먹이 추  문제(prey pursuit problem)[6]에 용한 결

과 기존의 지역제어 략 는 분산제어 략을 이용한 

제어 략보다 에이 트들이 서로 충돌하지 않고  공동의 

목표 즉, 먹이를 매우 빠르게 포획할 수 있음을 알 수 있

었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 강화 학습

과 먹이 추  문제를 설명하 고, 3장에서는 본 논문에서 

제안한 혼성 학습 략에 하여 성명하 다. 4장에서는 

제안된 학습 략을 먹이 추  문제에 용하여 다른 학

습 방법과 비교 분석하 고 5장에서는 결론  향후 연구 

방향을 제시하 다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 강화 학습

강화 학습은 그림 1과 같이 학습을 수행하는 에이 트

와 외부 환경이 서로 시행-착오를 통해 상호 작용하면서 

학습을 수행한다. 즉, 에이 트는 학습을 수행하는 동안 

주어진 환경에서 선택할 수 있는 행동 을 수행하고, 

외부 환경으로부터 수행한 행동에 한 평가로서 강화값

 을 받아 강화된다[7]. 

그림 1. 강화 학습 모델
Fig. 1. Reinforcement learning Model

일반 으로 강화 학습을 해 학습이 리 이용

되고 있다[8]. 학습은 통계  동 로그래 에 근거

한 학습 방법으로서 학습을 수행하는 에이 트가 재 

상태에서 행동 을 수행하 을 때 외부 환경으로

부터 받는 강화 값(reinforcement value)을 (상태-행동) 

에 한 함수  에 할당한다. 그리고 나서 

다음 상태  의 (상태-행동) 에 한 함수 

가 최 가 되는 행동을 선택하여 식

1과 같이 갱신하면서 학습한다.

 ∙   ∙ (1)

식1에서 는 학습율(learning rate)이고, 는 재 상

태에서 선택한 (상태, 행동) 에 한 오류로서 식2와 같

이 계산된다.

        (2)

            ∈

식2에서    은 할인율(discount rate)이고, 

 는 에이 트가 재 상태 에서 선택 가능한 행

동들의 집합이다. 재 상태에서 에이 트가 어떤 행동

을 선택할 것인가는 식3과 같은 볼쯔만 확률 분포가 리 

이용된다.

           


∈ 









 

     (3)

식3에서 T는 행동 선택의 임의성(randomness) 정도

를 제어하는 변수이다.

2. 먹이 추적 문제

먹이 추  문제는 분산 인공지능 분야에서 잘 알려진 

실험 환경으로 M. Benda에 의해 소개되었으며[9], 실세계

의 개념을 구체화 해나가는 모델로 이용되고 있다. 특히, 

서로 력하는 다 에이 트 시스템의 상호 작용을 설명

하기 해 리 이용되고 있다. 먹이 추  문제는 그림1

과 같이 ×  격자 환경에서 4개의 추  에이 트와 

1개의 먹이 에이 트들로 구성되어있다. 
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그림 2. 먹이 추적 문제
Fig. 2. Pursuit problem

재 상태에서 각 에이 트들
 은 이동 가능한 방

향    에서 제어 략에 따라 특정 방향으

로 이동하며, 먹이 에이 트는    방향  임

의의 한 방향으로 이동한다. 여기에서  (stay)는 이동하

지 않고 제자리에 있음을 의미한다. 먹이 추  문제에서 

각 에이 트들의 공동 목표는 그림 3과 같이 먹이 에이

트가 움직일 수 없도록 포획하는 것이다.


 




 





  

  





  






그림 3. 포획 상태
Fig. 3. state of capture

 
일반 으로 먹이 추 문제에 한 성능 평가는 얼마

나 빠르게 먹이를 포획하 는가? 그리고 에이 트들 간

의 충돌이 얼마나 게 일어났는가를 기 으로 하고 있

다. 에이 트들 간의 충돌은 그림 4와 같이 먹이 를 포

획하기 해 에이 트 
 와 

가   치로 이동할 

경우 발생한다. 이와 같은 충돌 상은 에이 트들 간의 

공동 목표에 빠르게 수렴할 수 없다.




 




그림 4. 충돌 상태
Fig. 4. Collision state

먹이 추  문제에서 여러 에이 트들이 먹이를 효율

으로 포획하기 해 Stephen과 Max가 제안한 지역 제

어 략과 분산 제어 략이 리 이용되고 있다.

지역 제어 략은 비 화형 제어 략으로서 각 에이

트들은 먹이를 포획하기 해 포획 치를 먼  설정

하고 나서 이동한다. 그림 5와 같이 에이 트 
 가 포

획 치를 선 하면 다른 에이 트들은 먹이의 치를 

인지하고 포획하기 해 이동한다. 지역 제어 략은 반

드시 하나 이상의 에이 트가 먹이를 포획하기 한 

치를 선 해야만 각 에이 트들 간의 동이 가능하다. 

그러므로 지역 제어 략은 먹이 포획을 해 많은 이동

이 필요하며 에이 트들의 포획 치 복으로 인한 충

돌 상이 많이 발생하는 문제 이 있다.





 







그림 5. 지역 제어 전략
Fig. 5. Local control strategy

분산 제어 략은 그림 6과 같이 각 에이 트들은 먹

이 를 포획하기 한 포획 치 에 이르는 

거리 정보를 표1과 같이 생성한다. 그리고나서 각 에이

트들은 먹이와 가장 멀리 있는 에이 트
 에게 가

장 가까운 포획 치  치를 할당하고, 할당된 치와 

가장 가까운 거리를 갖는 상태로 이동하여 먹이를 포획

하는 략이다. 






   










그림 6. 분산 제어 전략
Fig. 6. Distributed control strategy
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표 1. 에이전트와 먹이의 거리
Table 1. Distance agent and prey

      


 3.60 5.00 5.00 3.60 4.24


 3.16 3.16 2.00 4.00 3.00


 2.82 2.00 3.16 1.41 2.23


 4.47 2.82 3.16 4.24 3.60

분산 제어 략은 지역 제어 략보다 충돌 상을 매

우 감소 시켰으며, 에이 트들 간의 동을 잘 나타낸 

략이다. 그러나 그림7과 같이 먹이와 거리가 가장 먼 

에이 트 
이 먼  포획 치로 를 선정하고 나서 이

동한다. 그리고 나서 에이 트 
와 

가 각각 포획 치 

과 로 이동하기 해 화살표 방향으로 이동하 을 

때 충돌이 발생한다.









  




 



그림 6. 분산 제어 전략의 충돌
Fig. 6. Collision of Distributed control strategy

Ⅲ. 혼성 학습 전략

본 논문에서는 먹이 추  문제에서 다  에이 트들

의 충돌 상을 방지하기 한 혼성 학습 략을 제안한

다. 제안된 방법에서 각 에이 트들은 에이 트들 간의 

공간  계를 이용하여 학습을 수행한다.

학습을 수행하는 각 에이 트들은 그림7과 같이 자신

의 역×  역 안에 다른 에이 트들이 없는 경

우 분산 제어 략을 이용하여 먹이를 추 한다.

그림7에서 에이 트 
 는 먹이를 추 하기 해 이

동 가능한 치    에서 먹이   까지 거리를 

구한 다음 최단거리인   치로 이동한다. 



 





 


그림 7. 에이전트 영역
Fig. 7. Agent area

만일 에이 트 
의 역에 그림8과 같이 다른 에이

트 
가 발견된다면 각 에이 트는 재 상태 에서 선

택 가능한 모든 (상태-행동) 에 한 평가 값을 식4와 

같이 갱신한다.









그림 8. 에이전트  의 중첩 영역
Fig. 8. Overlap-region of agent 

 

                       (4)

                   

식4에서 는 학습율, 는 할인율(discount factor) 그

리고 은 강화 값이며 식5와 같이 계산된다.

        
 

 
 
          (5)

식5에서 
  는 에이 트 

 와 먹이 와의 거

리 계를 의미하며, 식6과 와 같이 계산된다.
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  (6)

식5에서 은 에이 트와 인 한 다른 에이 트들 

사이의 공간  계를 의미하며, 에이 트들 간의 충돌

을 방지하는 효과가 있으며 식7와 같이 계산된다.


 
 
   

 
                 (7)

식7에서 

와 인  에이 트 


와 


는 에이 트 



와 먹이   그리고 다른 에이 트들과의 각     그리고 

를 그림9와 같이 구한다. 

 

그림 9. 에이전트들 간의  각
Fig. 9. Angle of among the agents

그리고 나서 각이 최 인 에이 트와 최소인 에이

트를 식8과 같이 인  에이 트로 선정한다.


 ∠

  
  

 ∠
  

       (8)

두 인  에이 트 
와 

  가 선정되면 식8의 
 와  


  는 식9와 같이 정의된다.


 ∠

  
  

  ∠
  

           (9)

에이 트 
가 선택할 수 있는 모든 (상태, 행동) 에 

한 강화 값이 계산되면 식10과 같은 상태 이 함수 

에 의해 행동을 선택하여 다음 상태로 이동하며, 혼성 다

에이 트 학습 략의 알고리즘은 그림 10과 같다.

    ∈                    (10)

HybridMultagent()

{

   Initialize  ;
   if(not overlap region)  {

     Move shortest path;

   }

   else {

     For al agents {

       Observe current state  ;
       For all actions {

         Selection an action   at  ;
           // 다음 상태와 강화 값을 구한다. 

         Observe        ;   

         Update_Qvalue  
         Move agent until capture prey;

       }

     }

   }

}

그림 10. 혼성 학습 전략 알고리즘
Fig. 10. Hybrid learning strategy Algorithm

Ⅳ. 실험 및 결과

본 논문에서 제안한 혼성 다 에이 트 학습 략에 

한 학습 평가를 해 ×  격자 환경을 이용하 다. 

동일한 학습 환경을 해 각 에이 트들은 각각  , 

 ,  , 에서 제어 략에 따라 

     방향으로 이동하며 먹이는 에

서 임의의 방향으로 이동한다.

일반 으로 먹이 추  문제의 성능 평가 기 은 먹이 

포획의 성공률, 각 에이 트의 상태 이 회수 그리고 에

이 트들 간의 충돌 회수를 기 으로 한다. 본 논문에서 

제안한 방법과 Stephan, Max가 제안한 지역제어 략 

그리고 분산 제어 략을 각 100회 실험한 결과는 표2와 

같다.

표 2. 실험 결과 
Table 2. Experiment result

포획

회수

탈출

회수

충돌회수

최소 최

지역제어 략  92  8   49  138

분산제어 략  95  5   5   98

혼성제어 략 100  0   2   26
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표2에서 나타난 것처럼 각 제어 략을 100회 반복하

는 동안 지역 제어 략은 92회, 분산 제어 략은 95회 

포획에 성공하 다. 에이 트들 간의 충돌 회수는 지역

제어 략은 49회에서 138회로 많은 충돌이 발생하 고, 

분산 제어 략은 최소 5회 최  98회의 충돌 회수가 발

생하 다.

본 논문에서 제안한 혼성 제어 략은 100회 모두 포획

에 성공하 고, 충돌회수는 최소 2회에서 최  26회 발생

하 다. 그러므로 본 논문에서 제안한 제어 략이 지역, 

분산 제어 략보다 더 효율 임을 알 수 있었다. 이는 에

이 트와의 거리 계만을 고려한 제어 략보다 공간  

계를 고려하는 것이 더 효율 임을 알 수 있다. 먹이를 

포획하는 동안 에이 트의 상태 이 수는 표3과 같다.

표 3. 상태 전이 수
Table 3. Number of state transition

     상태 이

제어 략

상태 이 회수

최소 최 평균

지역 제어 략 161 2443 978

분산 제어 략 129 2317 656

제안된 방법 98 452 261

표3에서 나타난 것처럼 먹이를 포획하는 동안 지역 제

어 략은 상태 이가 평균 978회, 분산 제어 략은 평

균 656회 발생하 으나 본 논문에서 제안한 혼성 제어 

략은 평균 261회 발생하 다. 먹이를 100회 포획하는 동

안 매 10회 포획할 때 마다 평균 상태 이 회수는 그림

11과 같다.

그림 11. 평균 상태 전이 수
Fig. 11. Average number of state transitions

그림 11에 나타난 것처럼 지역 제어 략과 분산 제어 

략은 먹이의 이동 치에 따라 상태 이 수가 많은 변

화를 일으켰으나 본 논문에서 제안한 방법은 먹이의 

치와 상 없이 매우 빠르고 안정 으로 먹이를 포획하는 

것을 알 수 있었다. 

Ⅴ. 결 론

먹이 추  문제는 다  에이 트의 성능 평가와 다양

한 실세계의 개념을 구체화하기 해 리 이용되고 있

다. 본 연구를 통해 다  에이 트를 제어하기 해 에이

트와 목표만을 고려하는 것 보다 에이 트와 에이 트 

사이의 공간  계를 고려하는 것이 더 효율 임을 알 

수 있었다.

본 논문에서 제안한 방법은 목표와 다른 에이 트들

의 상태 정보를 알고 있는 화형 제어 략이므로 목표

와 다른 에이 트들의 상태 정보 없이 에이 트의 임무

를 수행할 수 있는 비 화형 에이 트의 제어 략에 

한 연구가 필요하다.
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