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<Abstract>

   

Ⅰ. 서 론

게임은 그래픽스, 사운드, 인터페이스, 스토

리텔링 등 다양한 측면에서 이미 사용자의 기

대치, 만족치를 상회할 만큼의 성장을 이미 이

루었다. 게임 산업에서 이러한 요소들은 더 이

상 사용자 경험을 증대시키기 위한 관심사가 

아니다. 실제로도 많은 기업에서 타 게임과의 

경쟁력을 갖추기 위해서 새로운 연구와 준비를 

하고 있다. 바로 인공지능 분야가 그렇다. 인공

지능에 관한 관심은 게임 업계뿐만 아니라 다

른 IT 기업에서도, 심지어 국가 차원에서도 이

에 대한 지원과 연구가 활발히 이루어지고 있

다. 현재 많은 관심을 받고 있는 인공지능 연구 

분야로는 유전 알고리즘, 강화 학습 알고리즘, 

인공신경망 등으로 ‘다중 에이전트를 활용한 

호텔 온라인 예약의 개념적 모형’ (곽수환․강

민철, 2000), ‘가상현실 : 3차원 가상 물리 시스

템 개발’ (임정환 등, 1997)과 같은 연구 사례가 

있다.

게임에서 인공지능 분야에 대한 관심이 확대

되고 많은 연구가 진행되고 있는 이유는 게임 
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내에서 사용자와 상호작용을 하는데 많은 영향

을 미치기 때문이다. 예를 들어 게임 사용자가 

게임을 플레이함에 있어서 상호작용이 이루어

지는 콘텐츠의 경우 과거에는 게임의 개발이 

이루어지는 단계나 추후 업데이트 과정에서 정

적으로 디자인되어 개발되었다. 그러나 이로 인

한 콘텐츠는 매우 한정적이며, 사용자의 욕구를 

충족시키기에는 턱없이 부족하기 때문에, 이를 

자동적으로 생성하고 발전시키기 위한 연구가 

이루어지면서 인공지능에 대한 관심이 커지기 

시작했다.

게임에서 인공지능 에이전트를 개발하기 위

해서는 각 게임의 장르, 특성, 인터페이스 등 다

방면을 고려하고 게임과 관련된 전문 지식 등

을 사용해 구현해야 한다. 그러나 이러한 에이

전트는 특정 게임에만 적용 가능하며, 다른 게

임에 적용하기 위해서는 또 다시 그 게임의 특

성에 맞게 수정해야 한다는 번거로움이 있다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 일반적인 게임에

서 범용적으로 적용 가능한 인공지능에 대한 

연구가 활발히 진행되고 있으며, 이를 GGP 

(General Game Playing)라고 부른다(Lara- 

Cabrera et al., 2015).

하나의 소스 코드 작성으로 모든 게임에 적

용 가능한 AI 에이전트를 생성한다는 목표는 

매우 매력적이다. GGP 분야에 대한 연구는 아

직 초기 단계여서 모든 게임을 아우르는 에이

전트 생성보다는 비디오 게임이라는 다소 한정

적인 분야에 초점을 맞춰 연구가 많이 진행되

고 발전되고 있다. 본 논문에서는 이런 GGP 분

야의 한 부분 GVGP(General Video Game 

Playing)의 인공지능 에이전트를 MCTS(Monte 

-Carlo Tree Search) 알고리즘을 개선하여 생성

한다. 기존 인공지능 에이전트를 개발하기 위한 

알고리즘은 다양한데, 대표적으로 FSM(Finite 

State Machine), HFSM(Hierarchical Finite 

State Machine), Behavior Tree 등이 있다. 그러

나 이런 알고리즘들은 사전에 에이전트가 행동

하게 될 로직 구조를 게임 관련 지식을 이용해

서 미리 디자인해야 하기 때문에 GGP를 위한 

AI 에이전트를 생성하기에는 다소 부적합하다. 

게임에 대한 사전 트레이닝과 관련 지식 없이 

AI 에이전트를 생성하기에 적합한 알고리즘으

로, 본 논문에서는 MCTS를 제안한다. MCTS

는 무작위 탐색을 이용해 목표한 값에 가장 근

사한 값을 계산하기 위한 알고리즘으로, 현재 

에이전트를 생성하기 위한 새로운 방법으로써 

많은 연구가 진행되고 있는 알고리즘이며, 

2006년 처음 창안된 이후로 바둑, 포커, 헥스 

등 많은 장르에서 해당 알고리즘의 가능성을 

입증했다(Lee et al., 2009; Rimmel et al., 2010; 

Lee et al., 2010).

최우선 깊이탐색 기법을 사용하는 MCTS 알

고리즘은, 유한한 길이의 어떠한 게임에서도 적

용 될 수 있으며(Chaslot et al., 2008), 게임에 

대한 관련 지식을 필요로 하지 않는다. 이러한 

특성들은 GGP분야에서 AI 에이전트를 구현하

기에 적합한 특징이며, 구현적인 측면에서도 간

단하다. MCTS는 기본적으로 완전 정보를 바탕

으로 하는 알고리즘이다. 알고리즘 수행 단계 

중 이루어지는 시뮬레이션 단계에서 제대로 된 

시뮬레이션 값을 평가하기 위해서는 부득이하

게 게임과 관련된 지식이 사용될 수밖에 없기 

때문이다. 또한 MCTS에 대한 그 동안의 연구

와 성능 검증들 또한 대부분 이런 완전 정보게

임을 대상으로 이루어져 왔다. ‘완전 정보게임’
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이란 게임에 대한 정보가 가려지지 않고 모두 

드러나 있는 게임을 말한다. 예를 들면, 바둑은 

나와 상대방의 유효한 정보(바둑돌)들이 모두 

바둑판위에 드러나 있어, 해당 정보를 사용할 

수 있으므로, 완전 정보게임이다. 반대로 ‘불완

전 정보게임’이란 이와 같은 정보가 일부 혹은 

전체가 가려져 있는 게임으로, 대표적인 예로는 

상대방이 가진 카드를 볼 수 없는 포커가 있다. 

그러나 본 논문에서 MCTS를 적용한 GVGP 분

야는 일반적인 비디오 게임 모두를 대상으로 

하는 것을 목표로 하기 때문에 하나의 컨트롤

러가 이 많은 게임들의 관련 지식을 사용하는 

것은 불가능하다. 즉 불완전 정보의 환경 안에

서 구현되어 진다. 이와 관련된 연구 사례로는 

포커나 스캣 게임에 MCTS 알고리즘을 적용해 

가능성을 입증한 연구 결과가 있으나(Buro et 

al., 2009), 완전 정보 게임의 연구 사례에 비하

면 아직 미비한 실정이다.

불완전 정보 게임에서 MCTS 알고리즘을 이

용하여 AI 에이전트를 생성하기 위해, 본 논문

은 기존 MCTS 알고리즘의 개선 방법을 제안한

다. MCTS 알고리즘의 선택 단계에서 특정 결

과가 반복되어 선택되지 않도록 미세한 패널티

를 부과하여 효율적인 탐색이 가능하도록 개선

하고, 확장 단계에서는 높은 보상값을 가질 가

능성이 높은 자식 노드로 확장되도록 개선한다. 

본 논문에서 제안하는 개선된 MCTS 알고리즘

을 검증하기 위해, GVGP 연구가 활발히 진행

되고 있는 커뮤니티인 GVG-AI Competition 사

이트에서 제공되는 Framework를 사용하여 

Video Arcade Game의 AI 에이전트를 생성하

고, 테스트를 통해 기존 MCTS와 성능 차이를 

비교한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 General Game Playing

스탠포드에서 시작된 GGP는 AI 에이전트가 

사전의 특정 트레이닝 없이 다른 게임에서 플

레이될 수 있게 하기 위해 시작된 분야이다

(Genesereth et al., 2005). 다시 말해 하나 이상

의 게임에서 AI 프로그램이 잘 동작할 수 있도

록 디자인하는 것을 의미한다(Lara-Cabrera et 

al., 2015). 게임에서 AI란 그 게임 안에서의 목

적에 맞게 행동되어지도록 설계된다. 즉 체스를 

위해 설계된 AI 에이전트는 바둑에서 작동하지 

못한다. 그러나 GGP의 목적은 설계된 하나의 

AI 에이전트가 체스에서도, 바둑에서도 그리고 

그 이상의 다른 게임에서도 플레이될 수 있도

록 하는 것이다. GGP 분야의 발전은 MCTS의 

등장으로부터 많은 발전을 이루었다(Genesereth 

& Björnsson, 2013).

2.2 GVG-AI Competition & Framework

게임을 기초로 한 AI 경쟁 대회는 AI 알고리

즘을 벤치마킹하기 위한 좋은 방법을 제공한다

(Perez-Liebana et al., 2016). 그 중 하나인 

GVG-AI Competition 사이트는 GVGP 

(General Video Game Playing)를 위한 AI 에이

전트를 생성하기 위해 2014년 처음 시작 되었

다(Frydenberg et al., 2015). 제작한 에이전트를 

GVG-AI 사이트에 등록하면, 알려지지 않은 일

련의 게임 셋을 가지고 이를 검증하며, 이 경쟁

에 참여한 다른 개발자들과 비교해 순위를 매

긴다. GVG-AI Competition 사이트에서는 개발
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자들이 공통된 조건에서 에이전트를 생성할 수 

있도록 Framework를 제공하며, 테스트를 위한 

게임 셋으로 70여개의 아케이드 게임을 포함시

켰다. 70개의 게임을 10개씩 묶은 총 7개의 

Training Set이 존재한다.

개발자는 위 Competition 사이트에 Java 코

드로 된 Controller를 제작하여 제출한다. 제출

된 Controller는 위의 7개의 게임 셋 중 하나의 

셋과 공개되지 않은 10개의 게임으로 이루어진 

Validation Set을 통해 평가되고, 참여한 다른 

개발자들의 Controller의 점수와 비교된 순위를 

통해 점수를 얻는다. 7개의 Training Set은 모두 

무작위로 선정되어 구성되었기 때문에, Set에 

따라서 달라지는 특징은 없다. 따라서본 논문에

서는 편의상 7개의 Training Set중 1번째 

Training Set을 사용하였으며, 그 구성은 <표 

1>과 같다.

2.3 Multi-Armed Bandit Problem

실제로 많은 상황에서 우리의 선택은 최상의 

수치적 보상값을 얻을 수 있을 것이라 기대되

는 선택을 하게 되지만 이러한 선택이 항상 최

대화된 보상을 이끌어 내지는 못하는 경우가 

보편적이다. 1952년 Robbins에 의해 처음 제안

된 multi-armed bandit problem은 확률 이론에

서, 도박꾼이 카지노에 존재하는 수많은 슬롯머

신 중에서 가장 많은 보상을 얻기 위해서 어떤 

슬롯머신의 슬롯을 몇 번 당겨야 가장 큰 보상

을 얻을 수 있을까에 관한 문제이다. 이 문제에

서 각 슬롯머신은 각자의 무작위 보상 값을 가

지고 있을 수 있으며, 보상 값이 존재하지 않을 

수도 있다. 도박꾼은 어떤 슬롯머신에서 어느 

정도의 보상을 얻을 수 있는지에 대한 여부를 

알 수 없다(Vermorel & Mohri, 2005). 이러한 

경우에 대한 문제 해결 모델을 multi-armed 

bandit problem이라 통칭한다.

Training Set Games 1 (2015; CIG 2014)

Aliens
이 게임은 화면 바닥에서 배를 조종하여 하늘에서 내려오는 외계인을 저지하는 게임으로, 
외계인들이 바닥에 닿기 전에 그들을 모두 물리쳐야 승리한다.

Boulderdash
동굴을 배경으로 이루어지는 이 게임은, 동굴 안에 존재하는 다이아몬드를 곳곳에 숨어있는 
적을 피해 찾아서 출구로 나가야 한다,

Butterflies
이 게임에는 나비와 그들의 고치가 있다. 나비들은 고치를 접하게되면 번식 하게 되고 모든 
고치가 부화하기 전에 나비를 모두 사냥해야한다.

Chase
겁먹은 염소들을 찾아서 사냥해야 한다. 그러나 염소들은 죽은 동족을 보면 분노해 캐릭터
를 공격하므로 조심해야 한다.

Frogs 흐르는 강물에 떠다니는 땟목에 올라타 강을 통과하고 출입구로 나가야 하는 게임이다.

Portals
맵에서 순간이동을 할 수 있는 문이 있고, 캐릭터를 조작해 알맞은 문을 찾아 미로를 빠져
나가는 게임.

Sokoban 맵에서 캐릭터를 조작해 박스를 움직여 박스가 위치해야할 자리로 옮기는 게임

Survive Zombies 좀비를 피해 최대한 오래 살아 남는 게임

Missile Command
하늘에서 도시를 파괴하려는 미사일이 떨어지고 있다. 캐릭터를 조작하여 미사일이 도시로 
도착하기 전에 모두 파괴해야 한다.

Zelda 적이 우글거리는 던전 속에서, 던전을 탈출하기 위한 열쇠를 찾아 던전을 탈출하는 게임

<표 1> Training Set (출처: http://gvgai.net/index.php)
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2.4 Monte-Carlo Tree Search

MCTS는 입력 변수 혹은 시스템의 확률적 

특성으로 인한 결과를 정확하게 예측하기 어려

운 확률 모델에서 사용되는 효과적인 방법으로, 

수치적으로 일련의 난수를 반복적으로 발생시

켜 시뮬레이션을 수행함으로써 원하는 해와 근

사한 수치를 얻는 알고리즘이다(서경민․송해

상, 2013). 초기의 MCTS는 1949년 Metropolis

와 Ulam에 의해 제안되고 매우 광범위하게 설

명되었으며, MCTS가 넓은 범위의 수학과 과학

에 기반을 둔 문제에 대해 성공적으로 적용되

어 사용될 수 있음을 증명하였다. 그리고 또한 

게임 분야에서도 솔리테르 카드 게임에서 성공

적인 보상의 가능성을 계산하여 해당 알고리즘

의 가능성을 입증하였다. 이후 2006년 MCTS

는 보드게임과 비디오 게임을 위한 성공적인 

알고리즘으로 설계되었으며, 아케이드 게임을 

넘어 현재의 3D 실시간 전략 게임에서도 성공

적인 적용 사례를 보였다. MCTS가 게임에 적

용됨에 있어 가지는 3가지 장점은 다음과 같다

(Ross, 2014).

비디오 게임의 불확실성에 대응하기 적합하다.

다른 선택지에 대한 반복적 시도로 인해 최악의 

선택을 할 가능성이 현저히 낮다.

원하는 어느 시점에서든지 알고리즘의 수행을 

멈추고 결과값을 반환할 수 있기 때문

에 계산적인 측면에서 매우 효율적이다.

또한, 이러한 MCTS를 구현하여 적용하기 

위해서는 다음과 같은 세 가지 조건이 만족되

어야 하는데, 그 조건은 다음과 같다(Lee, 2014; 

Browne, et al., 2012).

<그림 1> MCTS 알고리즘
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[조건 1] 시뮬레이션을 통한 득실 값의 한계가 

있어야 한다. (최대 / 최솟값이 있어야 

한다.)

[조건 2] 게임의 규칙이 정해져 있어야 하며, 완

전 정보 게임이어야 한다.

[조건 3] 게임의 길이가 제한되어 비교적 빠른 

시뮬레이션이 수행되어야 한다.

MCTS의 알고리즘은 Selection, Expansion, 

Simulation, Backpropagation의 4단계를 <그림 

1>과 같이 반복하며 수행된다(Jacobsen et al., 

2014).

[단계 1] Selection : 시작 노드에서 시작해 단말 

노드를 만날 때까지 재귀적으로 호출되

며 수행된다.

[단계 2] Expansion : 단말 노드를 만난 후 해당 

노드가 게임의 마지막 상태가 아닐 경

우, 하나 혹은 그 이상의 노드를 자식 

노드로 생성한다.

[단계 3] Simulation : 단말 노드 중 하나의 노드

가 선택되었을 때, 가상으로 플레이되

며 이는 보통 Roll-Out이라고 부른다. 

이 시점에서 수행되어지는 행동은 게임

의 마지막 단계가 될 때까지 임의로 선

택되어 수행된다.

[단계 4] Backpropagation : 시뮬레이션이 수행

된 이후 해당 노드는 결과를 반영해 가

며 시작 노드를 만날 때까지 수행된다.

본 논문에서 MCTS 알고리즘은 Selection 단

계에서 선택된 현재 게임의 상태 노드가 할 수 

있는 행동 중에서 하나를 무작위로 입력받아 

자식 노드로 추가하고(Expansion 단계) 그 행동

을 GVG-AI Framework에 내장된 평가 함수를 

통해 점수를 반환 받은 후(Simulation 단계), 루

트노드로 되돌아가며 반환 받은 값을 누적 시

켜 나간다. 

2.4.1 Upper Confidence Bound(UCB)

Upper Confidence Bound Method는 1985년 

Lai와 Robbins에 의해 제안되고 1995년 

Agrawal에 의해 소개되고 분석된 알고리즘이

다(Garivier & Moulines, 2008). UCB 공식은 

각 레벨에서 가장 최선의 자식 노드를 선택한

다. 이를 MCTS에 적용하기 위해서 UCB 공식

을 MCTS의 탐색 트리에 적용하며 이를 

UCT(Upper Confidence Bound for Tree)라고 

부르고 <식 1>과 같다.

 



ln
<식 1>

는 자식 노드 j의 평균 스코어를 의미하

고, n은 해당 노드의 부모 노드의 방문 횟수, 

는 해당 자식 노드의 방문 횟수를 의미한다. 

는 Exploration Term에 적용될 상수를 의미하

며, 일반적으로는 를 사용한다. MCTS 알

고리즘에서 UCT 공식은 무작위로 확장된 탐색 

공간에서 가장 최선이라고 짐작되는 노드를 선

택한다. 

2.4.2 Exploration & Exploitation

UCT 공식은 exploitation term과 exploration 

term으로 총 2개의 term으로 구성되어 있다. 첫 

번째 term은 이며, 이는 Backpropagation 단

계에서 루트 노드로 되돌아가며 증가하는 누적
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된 보상값을 의미한다. 두 번째 term은 





ln
을 의미하고, 각 알고리즘 수행단계

에서 부모 노드가 방문 될 때 증가하는 값이다. 

2.4.3 Anytime Algorithm

MCTS의 가장 큰 장점 중 하나는 알고리즘

의 수행 중간에 언제든지 수행을 멈추고 그 순

간까지의 결과에 대한 최대화된 보상값을 얻어

낼 수 있다는 것이다(Frydenberg et al., 2015; 

Garivier & Moulines, 2008). 한 번의 tick에서 

40ms의 시간제한이 주어지는 GVG-AI 

Framework에서 이러한 특징은 매우 강력한 장

점이다.

Ⅲ. Enhanced MCTS

기존의 MCTS를 개선하기 위해 다음 네 가

지 기술을 적용한다.

3.1 MixMax Backups

MixMax Backups는 위험을 탐색하는 수치

를 조절하는 방법으로써, UCT 공식의 

exploitation term에 적용하여 사용하며 공식은 

<식 2>와 같다(Jacobsen et al., 2014; 

Frydenberg et al., 2015; Garivier & Moulines, 

2008).

ㆍ   ㆍ <식 2>

Q는 [0, 1] 사이의 범위 값을 가지며, 게임의 

maxscore에 곱해지게 된다. 즉 0일 경우 얻어지

는 스코어가 없으므로, 유의미한 값을 가지는 

탐색 트리의 확장이 어렵고 이는 실제 게임플

레이에서 캐릭터가 겁을 먹은 것과 같은 안전

한 루트의 자식 노드를 선택하게 하며, 1에 가

까워질수록 결과에 대한 위험성 보다는 큰 보

상 값에 치우친 탐색을 하게 된다. 따라서 너무 

높은 수치의 Q 값의 설정은 게임 내 몬스터에

게 플레이어 캐릭터가 사망하는 등의 결과를 

초래 할 수 있다 본 논문에서는 경험에 의해 해

당 Q 값을 0.25로 설정하였다. MixMax 

Backups는 UCT알고리즘에서 탐색과 보상값에 

대한 Trade-Off를 조정하는 목적으로 사용된다. 

알고리즘이 보상값에 치우친 수행을 하게 되면, 

올바른 탐색을 할 수 없고 탐색에 치우친 수행

을 하게 되면, 적절한 보상값을 얻지 못한다. 

MixMax Backups는 Q값 설정으로 이 양자관

계의 균형을 조정한다.

3.2 Expansion

기존 MCTS 알고리즘에서의 Expansion은 

행동 가능한 선택 중에서 무작위로 하나의 자

식 노드를 확장시키는 간단한 구조로 이루어져 

있다. 하지만 본 논문에서는 선택 가능한 행동 

중에서 높은 점수를 얻을 수 있는 선택지가 있

는지 먼저 확인한 후 있을 경우에 그 행동을 자

식 노드로 추가하고, 없을 경우 무작위로 자식 

노드를 추가하도록 하였다.
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<그림 2> 기본 Roll-Out

3.3 Modified Reversal Penalty

기존의 MCTS Controller는 게임 내에서 몇

몇 인접한 위치로만 나아가거나 원래 있던 위

치로 다시 되돌아오는 등, 진동의 형태와 유사

한 움직임을 종종 보인다(Frydenberg et al., 

2015). UCT 공식을 적용할 때 exploitation에 

영향을 주는 game score가 몇몇의 큰 점수에만 

의존하는 현상 때문에, 무의미한 탐색이 이루어

지는 경우가 많기 때문이다. Frydenberg et 

al.(2015)는 이러한 문제점을 해결하기 위해서 

Reversal Penalty 방법을 제안했으며, 기존의 

MCTS와 비교했을 때, 확실히 개선된 성능을 

보였다. 이 방법은 최근 에이전트가 수행한 5가

지의 행동을 저장해 놓고, 다음 행동을 선택할 

때 UCT 값에 의해 선택된 행동이 저장해놓은 

행동과 같은 행동일 경우 미세한 페널티 값을 

부여하는 방법으로, 해당 논문에서는 0.95를 곱

하는 방식으로 사용 하였다. Frydenberg et 

al.(2015)에서 0.95 라는 적은 값의 페널티를 주

는 이유는 저장된 행동과 일치하지 않은 다른 

일반적인 행동에 대해서는 큰 영향을 주지 않

기 위함인데, 만약 행동 가능한 행동의 수가 3

개인 게임이거나 다소 적을 경우, 같은 행동이 

여러 번 페널티를 받되, 의도한 값보다 많은 페

널티가 주어질 수 있다. 따라서 본 논문에서는 

최근 5개의 행동을 저장하는 방식이 아닌 

Controller의 선택 가능 행동 수에 따라 가변적

으로 저장 개수를 변경하여 의도한 페널티보다 

많은 페널티가 부여되어 행동 선택에서 제외되

지 않도록 한다.

3.4 Roll-Out

GVG-AI Framework에 구현된 기본 MCTS

의 roll-out은 무작위로 선택된 행동을 시뮬레이
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션을 통해 트리의 특정 깊이까지 진행한 후, 그 

시점의 플레이어의 선택된 행동을 기준으로 산

정된 게임 스코어를 반환하는 방식이다. 이 방

식은 무작위로 선택된 행동만을 시뮬레이션하

기 때문에 선택되지 않은 행동에 대해서는 고

려하지 못해 정확한 시뮬레이션이 불가능하다

(<그림 2>).

그러나 수정한 roll-out에서는 현재 위치에서 

선택 가능한 모든 행동들에 대해서 시뮬레이션

을 우선 수행해 스코어를 계산하고 가장 높은 

스코어를 얻은 행동을 선택해 적용하며, 이 과

정을 탐색 트리의 특정 깊이까지 반복한다. 가

능한 모든 행동에 대한 시뮬레이션을 통해서 

기존보다 좀 더 정확한 시뮬레이션이 가능하다

(<그림 3>).

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서는 제안 알고리즘을 Training Set 

1과 Validation Set에서 테스트하였다. Training 

Set 1은 게임에 대한 정보가 제공된 10개의 게

임으로 구성되어 있고, Validation Set은 게임에 

대한 정보가 제공되지 않은 10개 게임으로 구

성되어 있다. Training Set 1과 Validation Set 

각각 10개의 게임을 5번씩 [MixMax], [MixMax, 

Reversal Penalty], [MixMax, Reversal 

Penalty], [MixMax, Modified Reversal 

Penalty], [MixMax, Modified Reversal 

Penalty, Roll-Out], [MixMax, Expansion, 

Modified Reversal Penalty, Roll-Out], 총 5개

의 조합의 Controller에서 테스트 하였다.

<그림 3> 수정된 Roll-Out
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Controller
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

[Mixmax]
63.2 

1
14.8 
0.2

30.4
0.8

1.4
0

0.4
0.4

2.6
0.4

0.2
0.2

1.4
0.2

-4.4
0.2

4.6
0

[Mixmax, Reversal 
Penalty]

55.8
0.4

14
0.2

28.8
1

2.8
0

0.2
0.2

0.6
0.4

0
0

1
0

-5
0.2

3.6
0.8

[Mixmax, Modified 
Reversal Penalty]

53
0

14.4
0.4

29.6
1

3.4
0.2

0.2
0.2

2.2
0.4

0.2
0.2

1.4
0.2

-4
0.2

3
0.6

[Mixmax, Modified 
Reversal Penalty, 
Roll-Out]

48.6
0.2

7
0.2

32.4
0.8

2.6
0

0.2
0.2

3.4
0.8

0.4
0.4

1
0

-6.6
0.2

4.6
0.8

[Mixmax, Modified 
Expansion, 
Modified Reversal Penalty, 
Roll-Out]

52.6
0.8

10.2
0.2

28
0.8

3.6
0.2

0.6
0.6

3.4
0.4

0.2
0.2

1.2
0.2

-7
0

6.4
0.6

<표 2> Training Set1의 실험 결과

Controller
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

P
W

[Mixmax]
44.4

0
46.4

1
5
0

0.6
0

0.2
0

1
1

2.8
1

2.8
0

0
0

10.2
0

[Mixmax, Reversal Penalty]
65.8

0
27.2
0.8

6.4
0

0.8
0

0
0

0.8
0.8

6.8
1

0
0

0.2
0.2

11.8
0.8

[Mixmax, Modified Reversal 
Penalty]

63.6
0

38
1

8.2
0

0.8
0

4.6
0

1
1

8.4
1

0
0

0.2
0.2

13.4
0.8

[Mixmax, Modified Reversal 
Penalty, 
Roll-Out]

110
0.2

35.2
1

12.6
0

1.2
0

2.4
0

0.8
0.8

18.2
1

3.2
0

0
0

13
0.4

[Mixmax, Modified Expansion, 
Modified Reversal Penalty, 
Roll-Out]

26.8
0

60.4
1

29.6
0

0.8
0

8.2
0.2

0.6
0.6

34
1

7.2
0

0.2
0.2

12.8
0.4

<표 3> Validation Set의 실험 결과

실험 결과 <표 2>, <표 3>과 같은 결과를 얻

었다. 표에 보이는 ‘P’의 의미는 게임이 끝난 시

점에서 얻은 포인트를 의미하며, ‘W’는 5번의 

실험동안 게임을 클리어 한 승률을 의미한다

(최대 1). 는 실험 Set에 포함된 각각의 게임

이다. 표의 각 데이터 셀에서 보이는 굵고 붉게 

표시된 데이터는 다른 비교 대상 알고리즘에 

비해 우수한 결과인 것을 표시한 것이다. 먼저 

Training Set 1의 경우엔 5개의 실험 Controller 

모두 큰 차이 없이 고르게 점수가 분포되었다. 

그러나 실제로 GVG-AI Competition의 목적에 

부합하는 Set인, Validation Set의 테스트에서

는 최선의 탐색이 가능하도록 UCT 알고리즘을 

개선한 MixMax Backups와 효율적인 노드 확

장을 위한 Modified Expansion, 중복된 탐색을 

반복하지 않도록 패널티를 부여하는 Modified 
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Reversal Penalty, 그리고 정확한 시뮬레이션이 

이루어지도록 개선한 Roll-Out을 모두 적용한 

[MixMax, Expansion, Modified Reversal 

Penalty, Roll-Out] (M/E/MP/R) Controller가 

가장 우수한 성능을 보였다. 위 Controller의 다

른 4개의 Controller에 비해서도 우수하였으며, 

또한 GVG-AI Competition 시뮬레이션 값에서

도 78 Point로 가장 우수한 성적을 거두었으며, 

2014년 Competition에서 가장 우수한 성적을 

보였던 “adrienctx”의 Controller보다 6점 높은 

점수를 얻었다.

Ⅴ. 연구결과 및 향후 연구과제 

본 논문에서는 GVGP 장르에서 사전 트레이

닝이나 게임 지식을 활용하지 않는 범용적인 

목적으로써 활용될 수 있는 AI 에이전트를 생

성하기 위해 개선된 MCTS 알고리즘을 제안하

였다. 실험 결과 GVG-AI Competition 기준으

로 일반적인 MCTS 알고리즘에 비해 성능 향상

을 확인할 수 있었다. MCTS 알고리즘은 GGP 

장르에서 AI 에이전트를 생성하기에 많은 부분

이 적합하고 타 알고리즘과 비교했을 때 좋은 

성능을 보인다. 비록 현재는 아케이드 게임에 

한정이 되어 적용되었지만, 본 논문에서 개선한 

MCTS 알고리즘은 게임에 대한 지식 없이도 게

임을 스스로 진행시키는 에이전트 생성의 성공

적인 결과를 보였다. 이로써 하나의 소스코드로 

모든 게임의 에이전트에 적용한다는 궁극적인 

목표에 기여했다고 볼 수 있다. MCTS 알고리

즘을 GGP의 목적성에 맞게 개선하고 보완한다

면, 해당 목표를 달성하는 알고리즘으로써 

MCTS 가 그 역할을 할 수 있을 것 이라 기대한

다.

향후 연구로는 AI 에이전트가 움직일 경로와 

그에 대한 보상값을 계산해 내는 연산이 필요

한데, 실시간으로 빠르게 계산해 내야하는 게임 

환경에서는 시간적 제약으로 충분한 보상값을 

찾지 못하는 경우가 종종 발생하기 때문이다. 

이 제약적 환경에서 확실한 보상값을 얻기 위

해, 가상의 환경 변수를 제안하여 보상식을 개

선할 예정이다.
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<Abstract>

Enhanced MCTS Algorithm for Generating AI Agents in General 
Video Games

Pyeong Oh․Ji-Min Kim․Sun-Jeong Kim․Seokmin Hong

Purpose

Recently, many researchers have paid much attention to the Artificial Intelligence fields of 

GVGP, PCG. The paper suggests that the improved MCTS algorithm to apply for the framework 

can generate better AI agent.

Design/methodology/approach

As noted, the MCTS generate magnificent performance without an advanced training and in turn, 

fit applying to the field of GVGP which does not need prior knowledge. The improved and modified 

MCTS shows that the survival rate is increased interestingly and the search can be done in a 

significant way. The study was done with 2 different sets. 

Findings

The results showed that the 10 training set which was not given any prior knowledge and the 

other training set which played a role as validation set generated better performance than the existed 

MCTS algorithm. Besed upon the results, the further study was suggested.

Keywords: Monte-Carlo Tree Searching, General Game Playing, GVG-AI (General Video Games 

Artificial Intelligence)

* 이 논문은 2016년 10월 4일 접수, 2016년 10월 28일 1차 심사, 2016년 12월 13일 게재 확정되었습니다.


