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요       약 

시뮬레이션을 비롯한 많은 다중 에이전트 환경에서는 중앙 집중 훈련 및 분산 수행

(centralized training with decentralized execution; CTDE) 방식이 활용되고 있다. CTDE 방식 하에서 중앙 

집중 훈련 및 분산 수행 환경에서의 다중 에이전트 학습을 위한 상태 행동 가치 기반(state-action 

value; Q-value) 다중 에이전트 알고리즘들에 대한 많은 연구가 이루어졌다. 이러한 알고리즘들은 

Independent Q-learning (IQL)이라는 강력한 벤치 마크 알고리즘에서 파생되어 다중 에이전트의 공동

의 상태 행동 가치의 분해(Decomposition) 문제에 대해 집중적으로 연구되었다. 본 논문에서는 앞

선 연구들에 관한 알고리즘들에 대한 분석과 실용적이고 일반적인 도메인에서의 실험 분석을 통

해 검증한다. 

 

1. 서론 

최근 다중 에이전트 강화학습 분야의 연구는 복잡

한 현실의 문제를 해결하기 위한 노력이 지속되고 있

다 [3-6]. 대부분의 복잡한 현실의 문제는 상태 및 행

동 공간의 크기(state and action spaces)가 방대하기 때문

에 단일 에이전트 문제로 제한하는 것에는 어려움이 

따르며, 다중 에이전트 문제로의 전이가 불가피하다. 

한편, 다중 에이전트 도메인(domain)에서는 에이전트 

간 상호 소통의 제약 및 부분적 관찰(partially 

observable)의 특성 때문에 분산된 정책의 강화학습이 

필수적으로 도입될 필요가 있다. 

완전 협력 다중 에이전트 작업(fully cooperative 

multi-agent task)은 식 𝐺 =  〈𝑆, 𝑈, 𝑃, 𝑍, 𝑂, 𝑛, 𝛾〉로 정의되

는 Dec-POMDP 로 모델링 가능하다 [1]. 𝑆는 강화학습 

환경에서의 상태 공간에 해당하며, 𝑈는 강화학습 에

이전트의 행동 공간을 의미한다. 매 타임 스텝 𝑡 마다, 

에이전트 𝑖 ∈ 𝐴 ≡ {1, … , 𝑁} 는 해당 에이전트의 행동 

𝑢𝑖 ∈ 𝑈을 선택하며, 각 에이전트의 행동을 공동 행동 

                                      
1 한연희(Youn-Hee Han, yhhan@koreatech.ac.kr): 교신저자 

𝐮 ∈ 𝐔 ∈ 𝑈𝑛 으로 정의한다. 상태 전이 확률 함수는  

𝑃(𝑠′|𝑠, 𝐮): 𝑆 ×  𝐔 ×  𝑆 → [0, 1]로 정의한다. 모든 에

이전트는 공동의 보상을 받고, 공동 보상 함수는 

𝑟(𝑠, 𝐮): 𝑆 ×  𝐔 →  ℝ로 정의되며, 보상 감쇄 인자는 

𝛾 ∈ [0, 1)이다. 모든 에이전트는 전지적 시점에서 환

경을 내려다보는 경우는 드물며 대부분 현실 세계의 

문제에서는 에이전트가 부분적인 상태만을 관찰가능

하다. 따라서 에이전트는 환경으로부터 상태에 관한 

관찰 𝑧 ∈ 𝑍을 행동 제어에 활용하고 관찰 𝑧는 관찰 

함수 𝑂(𝑠, 𝑖): 𝑆 ×  𝐴 → 𝑍에 의한 결과 값이다. 에이전

트 𝑖 에 대한 행동-관찰 히스토리(history)는 𝜏𝑖 ∈ 𝑇 ≡

(𝑍 ×  𝑈)∗로 정의되며, 여기서 𝜏는 에이전트의 정책 

𝜋𝑖(𝑢𝑖|𝑟𝑖): 𝑇 ×  𝑈 → [0, 1]을 조정할 수 있다. 에이전

트 𝑖  이외의 에이전트들의 행동은 𝑢−𝑖로 정의하며 이

와 유사하게 𝑖  이외의 에이전트들의 정책은 𝜋−𝑖로 정

의한다. 공동의 정책 𝜋 는 상태 행동 가치 함수: 

𝑄𝜋(𝑠𝑡 , 𝐮𝑡) =  𝔼𝑠𝑡+1:∞,𝐮𝑡+1:∞
[∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘|𝑠𝑡 , 𝐮𝑡

∞
𝑘=0 ] 에 기반을 

두며 탐욕적인 공동의 정책은 𝜋(𝑠, 𝐮)  ∶=

 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎∈𝐴𝑄(𝑠, 𝐮) 로 표현된다. 협력적인 다중 에이
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전트의 최종 목적은 최적의 상태 행동 가치 함수인 

𝑄∗ 를 찾는 것이다. 중앙 집중 학습에서 알고리즘은 

모든 에이전트의 행동-관찰 히스토리에 접근 가능하

기 때문에 학습에 활용할 수 있다. 하지만 에이전트 

각각은 분산된 행동 추론 중에 자체적인 행동-관찰 

히스토리 𝜏𝑖에 대해서만 활용가능하다. 

본 논문 2 장에서는 다중 에이전트 강화학습 알고

리즘들에 대한 설명과 분석 결과를 제시하고,  3 장에

서는 대상 알고리즘들에 대한 실험 평가와 함께 경험

적 검증을 수행하며, 4 장에서 결론을 맺는다. 

 

2. 상태 행동 가치 기반 협력적 다중 에이전트 강화

학습 알고리즘 

다중 에이전트 강화학습 알고리즘에서 가장 기본적

인 학습 방식은 IQL 과 같이 에이전트 마다 매개 변

수화된 상태 행동 가치 함수를 독립적으로 학습하는 

것이다 [2]. 이러한 학습 방식은 간단하고 실용적이지

만 무한한 탐험의 제한에서도 수렴을 보장하기 어려

우며 에이전트 마다 갖는 서로 다른 정책에 대한 비

정상성(non-stationarity)에 대한 설명이 불가하다. IQL

의 이러한 한계로 인해 이 후 연구들인 VDN, QMIX, 

QTRAN, MAVEN 등의 가치 기반(value-based) 다중 에

이전트 강화학습 알고리즘들은 CTDE 를 활용한다.  

CTDE 특성을 갖는 환경에서 다중 에이전트 강화

학습 에이전트 알고리즘은 에이전트에 대한 상태 행

동 가치를 개별적인 에이전트의 𝑞𝑖 로 분해

(factorization) 할 수 있다. 이러한 경우 각 에이전트들

의 𝑞𝑖는 기대 누적 보상 값(expected return)을 직접 추

정하며 학습을 하는 것이 아니기 때문에 엄밀히 따지

면 상태 행동 가치 함수가 아니며 유틸리티(utility) 함

수 𝑞𝑖 이다. CTDE 에서 다중 에이전트의 상태 행동 가

치 𝑄(𝑠, 𝐮)를 각 에이전트들의 𝑞𝑖 로 분해하여 분산성

(decentralisability)을 강조한 표현은 다음 식 (1)이 반

드시 성립된다. 

 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑢𝑄∗(𝑠, 𝐮) = 

(𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑢1𝑞1(𝜏1, 𝑢1) … 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑢𝑛𝑞𝑛(𝜏𝑛, 𝑢𝑛)) 

(1) 

 

 

가능한 모든 𝑠, 𝐮에서 각 에이전트의 유틸리티 함수 

𝑞𝑖 는 식 (1)를 만족하며 𝑄(𝑠, 𝐮) 로부터 분해된다, 

Individual-Global-Max (IGM) 참고 [5]. 다중 에이전트의 

상태 행동 가치 𝑄(𝑠, 𝐮)가 식 (1)을 만족하며 분해 가

능할 때, 가산성(additivity)과 단조성(monotonicity) 두 

가지 특성을 고려할 수 있다, 각각 식 (2), (3) 참조. 

 

Additivity    𝑄(𝑠, 𝐮) = ∑ 𝑞𝑖(𝜏𝑖 , 𝑢𝑖)𝑛
𝑖=1  (2) 

 

Monotonicity 
𝜕𝑄(𝑠,𝐮)

𝜕𝑞𝑖(𝜏𝑖,𝑢𝑖)
 ≥ 0, 𝑖 ∈ 𝐴 ≡

{1, … , 𝑁} 

(3) 

 

식 (2)의 경우 분해(factorization)는 다중 에이전트의 

유틸리티 함수 값의 합으로 계산되어 제한된다. 한편 

식 (3)의 각 에이전트의 추론된 행동 𝑢𝑖에 대한 유틸

리티 함수 값을 결합할 때 활용하는 혼합 네트워크

(mixing network)의 가중치가 양의 실수라 가정 할 때, 

식 (3)의 왼쪽 변이 항상 양의 값을 갖는다. 이러한 

특성은 모든 에이전트의 유틸리티 함수가 추론하는 

행동들이 결합된 형태인 공동 행동(joint action) 𝐮 에 

관한 상태 행동 가치 함수가 업데이트 되는 방향에 

영향을 주어 기여한 에이전트 각각이 업데이트 가능

함을 의미한다. 

 

2.1. Value Decomposition Networks (VDN) 

VDN 알고리즘은 다중 에이전트의 상태 행동 가치 

함수 𝑄𝑉𝐷𝑁(𝑠, 𝐮)를 학습하는 것이 목적이다 [3]. 식 (2)

와 같이 다중 에이전트의 상태 행동 가치를 각 에이

전트들의 개별적 유틸리티 함수 𝑞𝑖의 합인 𝑄𝑉𝐷𝑁(𝑠, 𝐮)

으로 구성한다. 때문에 VDN 에서 𝑄𝑉𝐷𝑁(𝑠, 𝐮)는 역으로 

개별적 유틸리티 함수들로 분해(decomposition) 가능하

며, 이는 식 (2)을 보장함과 동시에 식 (1) 또한 만족

한다 [3]. VDN 의 이러한 𝑄𝑉𝐷𝑁(𝑠, 𝐮)의 분해는 자연스

럽게 각 에이전트들의 개별적 𝑞𝑖 가 에이전트의 독립

적인 상태 행동 가치로 추상화 할 수 있으며, 훈련 

시 에이전트들 공동의 상태 행동 가치에 얼마나 기여

를 하는지 추론가능하다. 

 

2.2. QMIX 

QMIX 알고리즘은 VDN 과 마찬가지로 다중 에이전

트의 상태 행동 가치 함수 𝑄𝑄𝑀𝐼𝑋(𝑠, 𝐮)를 학습하는 것

이 목적이다 [4]. 하지만 VDN 과 달리 단순히 각 에

이전트들의 개별적 유틸리티 함수 𝑞𝑖 의 합계로 구성

하지 않는다. QMIX 에서는 𝑄𝑄𝑀𝐼𝑋(𝑠, 𝐮)를 에이전트들의 

개별적으로 학습되는 유틸리티 함수 𝑞𝑖 의 단조 비선

형 조합(monotonic non-linear combination)으로 구성한다. 

즉, 모든 개별 에이전트가 선택한 행동들에 관한 유

틸리티 함수 값들을 음이 아닌(non-negative) 가중치

(weights)를 갖는 혼합 네트워크가 𝑄𝑄𝑀𝐼𝑋(𝑠, 𝐮)로 결합

한다. 혼합 네트워크는 음이 아닌 성질 (non-negativity) 

때문에 식 (3)을 보장한다. 그렇기 때문에 QMIX 에서 

혼합 네트워크에 의한 개별 에이전트들의 유틸리티 

함수의 결합은 식 (1) 또한 만족한다 [4]. QMIX 와 

VDN 각각의 𝑄𝑄𝑀𝐼𝑋(𝑠, 𝐮) , 𝑄𝑉𝐷𝑁(𝑠, 𝐮)  에서 개별 에이

전트의 유틸리티 함수 𝑞𝑖  로의 분해는 독립적인 에이

전트의 구성을 용이하게 하며, IGM 의 특성을 만족하
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는 단조로운(monotonic) 협력적 다중 에이전트 작업

(cooperative multi-agent task)에서 수렴 가능하다. 

 

2.3. QTRAN: Learning to Factorize with Transformation 

QTRAN은 VDN, QMIX와 마찬가지로 가치 기반 다

중 에이전트 알고리즘이다 [5]. QTRAN 논문에서는 

QTRAN-base, QTRAN-alt 두 알고리즘을 제시한다. 

VDN 과 QMIX 알고리즘의 제한 사항인 단조성

(monotonicity)에 대한 특별한 언급은 논문 내에 없지

만, 반례를 예시로 들어 VDN 과 QMIX 의 단점을 극

복한다. QTRAN 은 다중 에이전트의 상태 행동 가치 

함수에서 개별적 유틸리티 함수로의 분해 사이에 [5]

의 에 기술된 수식과 같은 선형적인 제한을 걸어 최

적의 분해를 목표로 한다. 

 

2.4. MAVEN: Multi-Agent Variational Exploration 

MAVEN 역시 본 장에 언급된 다른 알고리즘들과 

마찬가지로 가치 기반 다중 에이전트 알고리즘이다 

[6]. MAVEN 은 QTRAN 과 마찬가지로 VDN 과 QMIX

의 단조 제약의 개선방안을 제시한다. 하지만 

QTRAN 과는 달리 다중 에이전트들의 상태 행동 가치

에 대한 비선형적 변형 탐색(variational exploration)을 

통해 단조 제약을 극복한다. 한편 MAVEN 에서는 다

중 에이전트 작업 관점의 비단조성(non-monotonicity)

에 대한 명확한 정의를 제시한다, [6]의 𝐷𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 1 

참고. 이를 시작으로 MAVEN 에서는 𝑇ℎ𝑒𝑜𝑟𝑒𝑚 1, 2를 

제시하여 QMIX 는 비단조성을 갖는 협력적 다중 에

이전트 작업에서 높은 확률로 차선책(suboptimality)에 

수렴됨을 증명한다. 

 

3. 실험적 분석 

본 장에서는 이 전 장에서 언급된 알고리즘 VDN, 

QMIX, QTRAN-base, QTRAN-alt, MAVEN 에 대한 경험

적 실험 평가를 한다. 실험에 활용되는 도메인(domain)

은 payoff matrix game 이며 두 가지 환경(one-step payoff 

matrix game, 𝑚 -step payoff matrix game)으로 나누어 사

용한다. One-step payoff matrix game 에서는 비단조 특성

을 갖는 도메인에서 각각의 알고리즘에 의해 상태 행

동 가치 함수 값의 정확한 추론이 가능한지 검증한다 

[5, 6]. 𝑚-step payoff matrix game 에서는 탐험의 중요성

이 강조되며 비단조 특성을 갖는 도메인에서 각각의 

알고리즘에 의해 얼마나 신속하게 수렴이 되는지를 

검증한다 [6]. 

 

3.1. One-step Payoff Matrix Game 

One-step payoff matrix game 은 𝑛 = 2, |𝑢1| = 3, |𝑢2| = 3 

이며, 각 에이전트에 의한 공동 보상은 아래 그림 1 

(𝑎 )에 표현된다. 한 에피소드의 최대 스텝은 1 이고, 

𝑡 = 0에서 상태 𝑠에 대해 두 에이전트에 의해 선택된 

공동 행동 𝐮𝑡이 적용되어 공동 보상이 주어지면 에피

소드는 종료된다. 두 에이전트의 관찰 𝑜1, 𝑜2  각각은 𝑠

와 동일하며 최대 스텝에 대한 𝑜𝑛𝑒ℎ𝑜𝑡 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟  형태로 

주어진다. 

 

 

(그림 1) One-step payoff matrix game (𝒂)과 VDN (𝒃), 

QMIX (𝒄), QTRAN-base (𝒅), QTRAN-alt (𝒆) 알고리즘들의 

상태 행동 가치 함수 𝑸(𝒔, 𝐮) 결과 값. 

그림 1 은 one-step payoff matrix game 환경의 보상 방

식 (𝑎)과 알고리즘 VDN, QMIX, QTRAN-base, QTRAN-

alt 에 의해 학습된 각각의 상태 행동 가치 함수 

𝑄(𝑠, 𝐮)  평가 값(evaluated value)이다, 그림 1 의 (𝑏~𝑒 ) 

참조. 실험에선 대상 알고리즘들에 대해 각각  10,000

번의 에피소드 훈련을 수행한다. 

그림 1 에서 확인할 수 있듯 VDN 과 QMIX 는 정확

한 상태 행동 가치 값을 추론하지 못하고 있지만 

QTRAN-base , QTRAN-alt 는 비교적 정확히 추론하고 

있는 경향을 보인다. 이러한 결과가 도출된 이유는 

VDN 의 표현의 한계(representational limitation)인 상태 

행동 가치의 분해를 가산성(additivity)의 원리에 근거

하여 각 에이전트의 유틸리티 함수를 구성했기 때문

이라 분석된다. 그리고 QMIX 가 VDN 보다 비교적 좋

은 결과를 보이는 이유는 VDN 의 상태 행동 가치 분

해에 활용된 가산성의 원리를 유지하며 비선형 단조 

결합을 사용했기 때문이며, 경험적으로 더 신속하게 

수렴하는 경향을 보인다. 결과적으로 QTRAN 은 VDN

과 QMIX 의 표현의 한계를 유지하며 상태 행동 가치 

업데이트에 선형 제약 조건(linear constraint condition)을 

추가하였고 QTRAN-alt 에 활용되는 𝐿2  패널티

(penalties)를 사용해 제약을 완화했기 때문에 QMIX 의 

한계를 극복했다는 것이 경험적 실험을 통해 증명된

다. 

 

3.2. 𝒎-step Payoff Matrix Game 

그림 2 에 표현된 𝑚 -step payoff matrix game 은 𝑛 =

2, |𝑢1| = 2, |𝑢2| = 2  이며, 각 에이전트에 의한 공동 보

상은 그림의 표 내부에 숫자로 표현된다. 실험에 활
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용된 환경의 한 에피소드의 최대 스텝은 𝑚 = 5이고, 

𝑡 = 0에서 초기 상태 𝑠0 에 대해 두 에이전트에 의해 

선택된 공동 행동 𝐮𝑡이 적용되어 어떤 경우든 1 의 보

상이 주어지고 선택된 행동의 조합에 따라 다음 중간 

상태가 결정된다. 중간 상태는 최대 𝑚 − 2번 반복되

며 중간 상태의 ‘X’ 값에 해당되는 공동 행동이 결정

되면 에피소드가 종료되며 0의 보상이 각 에이전트에

게 주어진다. 두 에이전트의 관찰 𝑜1, 𝑜2  각각은 𝑠와 

동일하며 4𝑚 + 5에 대한 𝑜𝑛𝑒ℎ𝑜𝑡 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟  형태로 주어

진다. 

 

 

(그림 2) 𝒎-step payoff matrix game, 𝒎 = 𝟓. 

실험은 평가 대상 알고리즘 VDN, QMIX, QTRAN-

base, QTRAN-alt, MAVEN 에 대한 20 번의 반복 훈련으

로 구성되며, 1 번의 훈련 당 5,000 번의 에피소드 학습

이 수행된다. 그림 3 은 대상 알고리즘 각각 10 에피

소드 마다 평가된 평균 에피소드 보상에 대한 결과 

그래프이다. 

 

 

(그림 3) 20 번의 반복 훈련 실험 평가에서 대상 알고리즘

각각 10 에피소드 마다 평가된 평균 에피소드 보상,  

음영 부분은 반복 실험의 표준편차를 평균 값에 가감한  

상한과 하한에 대한 표현. 

그림 3 에 관한 실험에서 MAVEN 이 가장 안정적인 

𝑄𝑀𝐴𝑉𝐸𝑁(𝑠, 𝐮)의 학습을 보였고, QMIX 는 학습 초기 빠

른 속도로 수렴되는 듯 하나 𝑄𝑄𝑀𝐼𝑋(𝑠, 𝐮)의 학습이 최

적에 보상 값에 수렴이 되지 않는다. 한편, QTRAN-

base 는 최적 보상에 근접한 𝑄𝑄𝑇𝑅𝐴𝑁−𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑠, 𝐮)의 학습

이 이루어짐이 확인된다. 

 

4. 결론 

본 논문은 협력적 다중 에이전트 강화학습 알고리

즘의 대표적 벤치 마크인 IQL 로부터 파생된 가치-기

반에 중점을 둔 알고리즘 VDN, QMIX, QTRAN, 

MAVEN 에 대한 분석과 경험적 실험 평가로 각 알고

리즘에 대한 검증을 수행했다. 언급된 알고리즘들은 

연구된 시대순으로 나열되어있기 때문에 갈수록 발전

하는 듯한 경향을 보였으나 각 알고리즘이 중점을 두

어 시사하는 바에 명확한 차이가 존재하기 때문에 각 

알고리즘의 한계점에 대한 깊은 연구가 지속되어야 

할 필요가 있음이 경험적 실험을 통해 드러난다. 
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