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요       약 

AI World Cup 환경은 다수 가상 에이전트들이 팀을 이뤄서 서로 상호작용하며 대전이 가능한 가상 축구 

환경이다. 본 논문에서는 AI World Cup 환경에서 멀티 에이전트기반 학습/추론 기술을 사용하여 다양한 

전략과 전술을 구사하는 가상 축구 에이전트 구현과 시뮬레이션 결과를 소개한다. 먼저, 역할을 바탕으로 

협동하여 상대방과 대전할 수 있는 논리 기반 추론형 멀티 에이전트 기술이 적용된 Dynamic planning 축구 

에이전트 9 세트를 구현하였다. 이후, 강화학습 에이전트 기반, 단일 에이전트를 조합한 Independent Q-

Learning 방식의 학습형 축구 에이전트를 구현한 후, 이를 멀티 에이전트 강화학습으로 확장하여 역할 기반 

전략 학습이 가능한 가상 축구 에이전트를 구현하고 시뮬레이션 하였다. 구현된 가상 축구 에이전트들 간 

대전을 통해 승률을 확인하고, 전략의 우수성을 분석하였다. 시뮬레이션 예제는 다음에서 확인할 수 있다 

(https://github.com/I-hate-Soccer/Simulation). 

 

1. 서론 

축구는 다수의 플레이어들이 서로 협력/협동하고 

상대팀과 경쟁하며 승리를 쟁취하는 운동이다. 하나의 

환경 안에서 다수의 플레이어가 존재하고, 다수의 

플레이어들이 개개인의 역할에 따라 팀 내 협력과 팀 간 

경쟁을 통해 승리에 이르는 목표를 수행해야 하므로 

축구는 다른 게임 환경과 비교하여 고유의 복잡성과 

불확실성이 존재한다. 이에 따라, 가상 축구 환경 및 축구 

에이전트 구현은 딥마인드를 비롯한 인공지능 에이전트 

연구자들의 주목을 받기 시작하였다 [1, 2]. 

 AI World Cup 가상환경은 축구의 속성을 모두 

포함하는, 축구 고유의 불확실성이 존재하는 환경이며 

다수의 플레이어 에이전트를 활용하여 팀을 구성하고, 

전략을 만들어 시뮬레이션이 가능한 환경이다 [3]. 본 

연구에서는 이러한 AI World Cup 환경에서 멀티 에이전트 

기반 학습/추론 기술을 사용하여, 복잡한 환경에서 다양한 

상대에 적합한 전략과 전술 구사가 가능한 가상 축구 

에이전트를 구현하고 시뮬레이션 하고 그 효과성을 

확인하였다. 먼저, 역할을 바탕으로 팀간 협동을 통해 

상대팀과 대전할 수 있는 논리 기반 추론형 가상 축구 

에이전트를 구현하였다. 뿐만 아니라, 상대의 다양한 

전략을 환경에 대한 불확실성으로 간주하고, 이에 따른 

최적 전략을 학습하여 수행하는 강화학습 에이전트 기반 

가상 축구 에이전트를 구현하였다. 처음에는 팀 간 협동을 

고려하지 않는 단일 에이전트 조합형 강화학습 축구 

에이전트를 구현하였고, 이를 멀티 에이전트 

강화학습으로 확장하여 협동 및 전략 학습이 가능한 가상 

축구 에이전트를 구현하고 시뮬레이션 하였다. 구현된 

가상 축구 에이전트들 간 대전을 통해 승률을 확인하고, 

전략의 우수성 및 효과성을 분석하였다. 
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(그림 1) AI World Cup 가상 축구 환경 [3] 

2. AI World Cup 가상 축구 환경  

그림 1 은 AI World Cup 가상 축구 환경 화면이다. 각 

팀당 가상 축구 에이전트 5명으로, 수비수 2명, 공격수 

2 명, 골키퍼 1 명으로 구성된다. 상기 5 개의 가상 축구 

에이전트는 인공지능 알고리즘을 이용하여 제어되며, 

상대팀과 대전하여 승리할 수 있는 전략을 개발하는 가상 

축구 환경이다.  

각 팀별 가상 축구 에이전트의 지능은 Python 

프로그래밍 언어를 이용하여 구현한다. 축구 에이전트의 

이동은 바퀴 속도 조정을 통해 이루어진다. 에이전트와 

공의 좌표를 참고하여 각 에이전트의 바퀴 속도를 

설정하고, 원하는 좌표로 이동하도록 한다. 바퀴 속도는 

이동 속도 또한 결정한다. 에이전트의 공격과 수비 행위는 

이동을 기본으로, 킥과 점프 동작을 조절해 설정할 수 

있다. 축구 규칙은 현실 세계 축구 규칙 유사하나, 특이한 

점은 여기서는 몸싸움에 대한 제재가 없다. 또한, 

플레이어 에이전트의 에너지 소모는 없다. 

 

3. 가상 축구 에이전트 구현  

AI World Cup 환경에서 멀티 에이전트 기반 가상 축구 

에이전트를 구현하기 위해 크게 Yi et al. [2]이 소개한 세 

가지 접근 방법, Random walk, Dynamic planning 및 

강화학습형 에이전트 방법으로 축구 에이전트를 

구현하였다. 각 에이전트들의 구현 사례는 다음에서 

확인이 가능하다 (https://github.com/I-hate-Soccer/Simulation). 

Random walk 에이전트 아무런 제약 없이 순수 

무작위로 행동하는 Random 에이전트 구현 방법이다. 이 

접근은 개인 에이전트의 전략 자체가 없고, 주변 상황을 

고려하지 않는다. 팀 멤버로서 서로 간의 협력도 없다. 

오직 무작위로 선정한 행동을 통해 경기에 참여한다. 세 

가지 접근 중 가장 지능적이지 않은 에이전트이지만, 다른 

접근 방법의 에이전트들을 훈련하고 평가하는 데에 

유용하다. 완전한 무작위 행동을 수행하므로, 상대방과 

대전 시 의외성을 줄 수 있으며, 이에 따라 행동에 대한 

불확실성을 제공할 수 있다. 또한, 무작위적으로 생성하는 

개인 전략, 팀 전략은 예측이 매우 어려운 복잡성을 

내포할 수 있으므로, 대전 시 상대방 팀들이 이러한 

불확실성과 복잡성을 대비하는 전략 학습에 도움이 될 수 

있다. 이에 따라, 복잡성/불확실성에 대응하는 능력을 

측정하는 실험군으로 사용하였다. Random walk 축구 

에이전트의 행동은 에이전트의 양측 바퀴 속도를 

random으로 결정하여 무작위로 움직이도록 하였다. 

Dynamic planning 에이전트[4] 논리 기반 추론형 가상 

축구 에이전트를 구현 방법이다. 인공지능 디자이너가 

보유한 통찰과 전문 지식을 바탕으로 전략을 설계하는 

방식으로, 개별 에이전트들에 역할을 부여하고, 상대 팀과 

공의 위치에 따라 전략과 행동을 직접 디자인하는 방식을 

말한다. 이 접근은 빠르고 효율적으로 전략을 구현할 수 

있는 장점이 있다. 복잡한 상황과 불확실성을 미리 

짐작하여 빠르게 프로토타입을 생성할 수 있고, 대전 

상대에 따라 즉각적으로 전략을 수정하고 미세 조정할 수 

있으며, 다수의 팀을 빠른 시간 안에 구현할 수 있는 

장점이 존재한다. 다만, 빠르게 변화하는 환경에서 

복잡성과 불확실성에 대응하기 어렵고, 학습하여 최적 

전략으로 대처하는 것이 어렵다. 본 논문에서는 실세계 

축구에서 사용된 전술을 모델링하기 위해 본 접근을 

사용하였다.  

여기서는 총 9 가지 전략을 구현하였다 (표 1). 먼저 

‘Standard role-based players’는 공격수, 수비수, 골키퍼가 

미리 정의된 영역에서 공수 역할을 수행하는 표준 

전략이다. ‘Gegenangriff’는 골키퍼를 제외한 수비수 2명, 

공격수 2 명이 오직 공격만 시도하는 전략이다. 

‘Gegenpressing’은 팀 내 수비수 2 명이 상대팀 공격수를 

방어하고, 팀 내 공격수 1명은 상대팀 수비수를 방어하며, 

팀 내 나머지 공격수는 상대팀 골대에 돌진하는 전략이다. 

‘All Becoming goalies #1’는 팀 내 5명이 상대 팀 골대에 

일렬로 서서 상대팀 골대를 원천적으로 차단하는 동시에 

팀 골대는 완전히 비워 두는 전략이다. ‘All Becoming 

goalies #2’는 이전과는 반대 전략으로 팀 골대에 일렬로 

서서 팀 골대를 원천적으로 차단하고, 다른 공격/수비 

전술은 수행하지 않는 전략이다. 다음은 더 빠른 속력을 

갖는 ‘Becoming sprinters’, 우리 팀 골대를 Penalty area 바로 

앞 바깥 영역에서 방어하는 ‘Becoming defenders in the 

penalty area’, 상대팀을 따라다니는 ‘Becoming man-to-man 

defenders’, 무조건 공만 따라다니는 ‘Becoming ball-

hunters’를 전략으로 구현하였다.  

 
(그림 2) Dynamic planning 에이전트 구현 사례 및 스크린 샷. (A) 

Gegenangriff: 골키퍼를 제외한 모든 에이전트가 공격수인 전략. 

(B) Gegenpressing: 강력한 몸싸움기반 수비형 전략. 
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강화학습 에이전트  강화학습은 환경에 대한 상태 

정보가 주어지고, 에이전트가 활용 가능한 행동이 

주어졌을 때, 목표 완수에 따른 보상을 최대화하는 

방향으로 행동을 조합하여 최적 전략을 도출하는 학습 

방법을 말한다 [5]. 이는 불확실한 상태 변화에 따라 

상대방 전략에 대응하는 법을 학습하고 일반적인 상황에 

적용이 가능한 전략을 도출할 수 있는 에이전트 구현 접근 

방법으로 볼 수 있으며, 딥러닝과 결합하여 인간의 능력을 

뛰어넘는 성능을 보여주고 있다 [6, 7].  최근에는 단일 

에이전트 뿐 아니라, 멀티 에이전트 환경에서 다수의 팀 

구성원들이 서로 협동하고 협업하여 목표를 성취하는 

다양한 멀티 에이전트 강화학습 알고리즘이 제안되고 

있다 [8, 9, 10]. 본 연구에서는 멀티 에이전트 강화학습 

에이전트를 활용하여 다양한 상대 (예: Random walk, 

Dynamic planning 에이전트) 들과 대전하여 최적 대응 

전략을 학습하고, 일반적이며 표준적인 축구 전략을 

배워서 다양한 게임에서 활용 가능한 사례를 중점적으로 

구현하고 시뮬레이션 하고자 하였다.  

여기서는 Independent Q-Learning(이하 IQL)[11]과 

QMIX [10], 두 가지 알고리즘을 사용하였다. 학습은 

Random walk기반 가상 축구 에이전트를 사용하였으며, 

보상함수는 ‘Standard role-based players’ 를 기준으로 

구현하였다. 각 에이전트가 미리 정의된 영역에서 

움직이면서 역할에 맞게 공/수를 잘 수행했을 경우 높은 

보상을 얻게 된다. 강화학습의  학습 결과는 그림 2와 같다.  

 

(그림 3) 강화학습 에이전트 학습 결과 및 전략 예시. (A) IQL 

강화학습 에이전트 학습 결과(좌) 및 전략 수행 중 스크린 샷(우). 

(B) QMIX 멀티에이전트 강화학습 에이전트 학습 결과(좌) 및 

전략 수행 중 스크린 샷(우). 학습은 Random walk 에이전트를 

상대로 수행되었으며, 3000K 에피소드동안 진행함.  

 

4.  실험 및 결과 

3장에서 제시한 구현 방법을 바탕으로 총 12 개 전략을 

수행하는 가상 축구 에이전트 준비하고 대전 

시뮬레이션을 수행하였다 (표 1). 실험은 리그 방식으로 

진행, 모든 가상 축구 에이전트가 자신을 제외한 다른 

에이전트들과 대전하도록 설정하였다. 1차 시뮬레이션을 

이용하여 승률이 높은 5 개 에이전트 (Random walk, 

Gegenangriff, Gegenpressing, IQL, QMIX)를 선정하고 최종 

실험을 진행하였다. 총 200 번 대전 ( = 5 팀 ×

4 대전상대,각 대전별 10 게임 수행)  을 통해, 각 

에이전트들의 득점과 승률을 확인하고, 분석하였다. 

<표 1> 가상 축구 에이전트 구현 리스트 (굵은 글씨는 대전 

시뮬레이션 대상 전략을 의미함) 

접근 전략 이름 특징 

Random 

walk 
Random walk (RW) 무작위 움직임 

Dynamic 

planning 

Standard  

role players 
미리 설정된 규칙대로 움직임 

Gegenangriff (GGA) 골키퍼 제외, 모두 공격 

Gegenpressing 

(GGP) 

수비수와 공격수 1이 수비, 

공격수 2가 공격 

Becoming sprinters 더 빠른 속력을 가짐 

Becoming defenders in 

the penalty area 

우리 팀 페널티 영역에서 

수비 

Becoming man-to-man 

defenders 
상대 에이전트를 따라다님 

Becoming ball-hunters 무조건 공만 쫓음 

All Becoming goalies 

#1 
상대 팀 골대 앞에 서서 수비 

All Becoming goalies 

#2 
우리 팀 골대 앞에 서서 수비 

RL 

IQL 
개별 에이전트들의 행동을 Q-

Network로 결정. 협업 없음 

QMIX 

공동의 행동을 목표로 다른 

에이전트의 행동을 고려하여 

학습 

<표 2>는 시뮬레이션을 통해 얻은 Score 결과이다. 득점은 

두 에이전트 간 대전에서 기록한 골 숫자를 말한다. A는 

성능 측정을 위한 에이전트, B를 대전 상대 에이전트, N을 

총 대전 수 (N=10)이라고 했을 때, A 와 B 의 평균 득점 

차이를 Score로 정의하고 
득점

A
−득점

B

N
으로 계산하였다. 

<표 2> 가상 축구 에이전트의 평균 Score 결과 

A\B RW GGA GGP IQL QMIX 평균 

RW  -4.9 -3.8 -6.1 -2.1 -4.225 

GGA +4.9  -3.2 +4.8 +6.6 3.275 

GGP +3.8 +3.2  +2.6 +1.4 2.75 

IQL + 6.1 -4.8 -2.6  -0.8 -0.525 

QMIX +2.1 -6.6 -1.4 +0.8  -1.275 

평균 Score 를 놓고 볼 때, GGA 가 보편적으로 가장 

우수한 성능을 보였다. 극단적 몸싸움 전략 GGP 에만 

열세를 보였을 뿐, 대다수의 전략을 압도하는 결과를 

보였다. 수비수 2 명과 공격수 2 명인 다른 전략들과 

다르게 공격수만 4명이라는 특성을 갖기 때문에 score를 

많이 낼 수 있었을 것으로 예상된다. 다만, GGA는 score는 

높을 지언정 승률면에서는 GGP에 열세로 나타났다.  

비록 평균 score 측면에서 2위를 차지했으나, GGP는 

가장 높은 승률을 기록하였다. 가장 경쟁력 있는 승리 
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전략으로 볼 수 있다. 극단적 몸싸움을 바탕으로 상대 

에이전트들을 몰아 세우고,  공격적 에이전트가 재빨리 

골을 넣는 전략이 가장 효과적으로 승리하는 전략임을 

내포하고 있다. 분산 측면에서도 GGP는 가장 작은 분산 

값을 보이며, 모든 상대에 대해 균일한 경쟁력을 보였다. 

축구가 score 보다 승률이 더 중요한 게임인 바, GGP 가 

대전한 전략 중 가장 우수한 전략으로 판단된다. 

예상외로, 강화학습형 에이전트들의 Score는 하위권에 

포진해 있다. 학습형, 적응형의 강점이 있을 것으로 

예상하였으나, 보상함수 자체가 역할별 충실도를 

바탕으로 구현되어 있고, 특별한 전략을 shaping하는 것이 

아니므로 경쟁력이 떨어지는 것으로 사료된다. 뿐만 

아니라, 강화학습 에이전트들이 random walk 와 학습한 

상태인 바, 불확실성/의외성에 대해 대비는 되었을 지라도, 

경쟁력있는 공격/수비 전술을 경험하지 못하여 GGA, 

GGP 및 상대 강화학습 에이전트에 대해 열세를 보인 

것으로 예상된다.  

흥미로운점은, 강화학습형 에이전트의 경쟁력이 그리 

높지 않음에도 불구하고, 가장 강력한 GGP에 대해서는 

가장 우수한 성능을 보였다. 특히 멀티에이전트 강화학습 

기반 QMIX 의 경우 모든 전략 중 가장 높은 score 를 

보였는데, 에이전트 간 협력 행동이 고려된 바, GGP 대전 

상대 중 GGP의 전략을 가장 효과적으로 방어하고 대처한 

것으로 예상된다. QMIX 의 전략 차별점은 추후 승률 

관점에서 추가 분석하고, 대전 내 trajectory들을 분석하여 

효과를 확인하고자 한다. 

 

 5. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 AI World Cup 환경에서 멀티 

에이전트기반 학습/추론 기술을 사용하여 다양한 전략과 

전술을 구사하는 가상 축구 에이전트 구현과 시뮬레이션 

결과를 소개하였다. 해당 연구를 통해 Dynamic planning 

에이전트들을 설계하고, 멀티 에이전트 강화학습 기술을 

적용한 가상 축구 에이전트를 구현하였다. 구현된 

에이전트들 간 대전을 통해 학습된 강화학습 기반 

에이전트들과 Dynamic planning 에이전트들 간의 대결 

결과를 분석함으로써 더 좋은 성능을 낼 수 있는 

에이전트를 설계하는 알고리즘을 파악할 수 있었다. 

학습을 통해 상황에 적합한 최적 전략을 수행하는 멀티 

에이전트 강화학습 에이전트들이 기술적으로 가장 

진보된 형태임에도 불구하고, 개별 에이전트들에 역할을 

부여하고, 상대 팀과 공의 위치에 따라 전략과 행동을 

직접 디자인하는 방식을 취한 Dynamic planning 

에이전트들이 더 높고 균일한 성능을 발휘하는 것을 

확인할 수 있었다.  

향후에는 축구 에이전트를 더욱 다양하고 복잡한 

전략의 대전 상대 에이전트들과 학습시켜 실제 축구 

경기에 적용하는 연구를 해 볼 예정이다. 이를 통해 실제 

경기의 결과 뿐 아니라, 상대 팀의 경기 전술을 예측하는 

것 또한 가능할 것으로 예상한다. 멀티 에이전트 강화학습 

측면에서는 보다 다양한 상대와 전략을 인식하고, 맞춤형 

최적 전략을 구사할 수 있는 목적 기반 메타 강화학습을 

적용하여 보다 높고 균일한 성능을 보일 수 있도록 연구를 

진행할 예정이다. 
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