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1. 서  론

최근 복잡한 상황에 대한 최선의 의사결정을 위하여 딥러닝

(Deep Learning), 강화학습 등과 같은 기계학습에 대한 연구가 

활발히 이루어지고 있다. 그 중 딥러닝은 방대한 데이터의 학습

을 토대로 인식, 분류, 게임 등의 다양한 분야에 활용되고 있으며 

Google, Facebook, Amazon 등 세계적인 기업들은 지속적인 연

구를 통해 실용적인 서비스를 제공하고 있고 몇몇 분야에서는 인

간이 하기 어려운 일을 대신하고자 하는 시도를 하고 있다.

딥러닝을 적용한 인공지능은 최근 바둑과 같이 고도의 계산 

및 판단 능력을 요하는 지능적 보드 게임에 성공적으로 적용되며 

그 응용의 실용성이 확인되었다. AlphaGo-Lee는 2016년 세계 

최정상급 프로기사 이세돌을 상대로 4:1로 승리하며 화제가 되었

고 이후 여러 번의 개선을 통해 AlphaGo-Zero로 발전하였으며 

AlphaGo-Lee와의 대국에서 100%의 승률을 보이며 딥러닝 및 

강화학습이 적용된 인공지능의 발전가능성을 보여주었다[1][2].

지능적 보드 게임은 전통적으로 인공지능이 도전하는 대표적

인 분야로 바둑 이외에도 체스, 오델로 게임 분야에서 딥블루

(Deep Blue)[3], 로지스텔로(LOGISTELLO)[4] 등의 인공지능 알

고리즘이 세계 챔피언들을 상대로 승리하였다. 오델로 게임 또한 

가능한 모든 상황의 수가 대략 개로 바둑과 체스 못지않게 

많은 경우의 수가 존재하며 아직까지 완전한 솔루션이 제시되지 

않아 인공지능 분야의 도전 대상으로 꾸준히 많은 연구가 진행되

고 있다. 

IAGO[5]는 최초의 프로기사 수준의 오델로 인공지능 플레이

어로 상황에 따른 각기 다른 전략과 가치평가함수를 사용하여 

의사결정을 수행하나 계산 기반 가치평가함수를 사용하여 예상

하지 못한 상황이나 추세의 변화에 약한 모습을 보이는 단점을 

갖는다. BILL[6]은 IAGO와 비슷한 전략의 가치평가함수를 가지

는 알고리즘으로 학습을 통해 구한 가치평가함수를 사용함으로써 

IAGO의 한계를 극복했다는 평가를 받는다. 또한 Logistello[4]는 

분류된 패턴에 대해 선형회귀를 적용하여 가치평가함수를 결정하

고 Zebra[7]는 가치평가함수의 해시 테이블(Hash table)을 기보

를 통해 학습하여 적용하였다. 

Logistello와 Zebra가 우수한 성능을 가지기는 하나 모두 테이

블 형식의 가치평가함수를 사용하고 있어 가능한 모든 상황에 대

한 평가 테이블을 구성하기는 어려우므로 한계를 지니고 있다고 

할 수 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 가치평가 함수를 

테이블로 구성하지 않고 인공신경망으로 근사하여 표현하거나

[8, 9] 강화학습(Reinforcement Learning)이나 딥강화학습(Deep 

Reinforcement Learning) 같은 자가 학습방법을 이용해 의사결

정을 하려는 연구 또한 최근 활발히 진행되고 있다[10-12].

본 논문에서는 오델로 게임의 인공지능 플레이어 구현을 위해 게
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임의 각 진행 상태에서 최선의 수를 선택하기 위한 의사결정 방

법을 제안한다. 제안하는 의사결정 방법은 현 상태에서 게임이 

몇 단계 진행되었을 경우의 여러 가능한 상태를 예측하고 이러한 

상태들에 대해 승패의 유·불리에 대한 평가를 수행하며 이 평가

를 기반으로 최선의 수를 탐색하여 결정한다. 본 논문에서는 프

로기사들의 실제 기보를 상태별로 분해하고 가치를 부여하여 누

적함으로써 학습 데이터를 생성하였고 이를 인공신경망(Artificial 

Neural Network)을 통해 학습함으로써 모든 가능한 경우에 대해 

가치평가함수를 구성할 수 있는 방법을 제안하였으며 이를 통해 

예측된 각 상태에 대해 가치 평가를 수행하고 이를 바탕으로 최

선의 수를 결정하기 위하여 최대최소 탐색을 적용하였다.

2. ANN 기반 기보학습

본 논문에서는 오델로 게임의 각 진행 상황에서 형세 판단을 

위해 프로 기사들의 기보를 ANN을 통해서 학습하고 이 결과를 

탐색에 적용하여 현 상황에서 최적의 수를 결정하는데 이용한다. 

학습시키고자 하는 신경망은 오델로 게임의 특정 상황을 입력으로 

하며 이에 대해 형세(승패의 예측 확률)를 출력하는 구조이다. 신

경망의 학습을 위해 하나의 기보는 진행되는 각 수별로 상황을 분

해하여 각 진행 상황에 대해 승패의 결과를 1(승)과 0(패)로 부여

하며 전체 기보 데이터에 대해 이를 누적함으로써 수많은 다양한 

상황에 대한 학습데이터를 구성하여 사용하는 방법을 제안하여 이

용한다.

2.1 ANN 학습데이터 생성 및 지도학습

오델로, 바둑, 장기, 체스와 같은 지능적 보드 게임에서 플레이

어는 게임의 각 진행 단계에서 최선의 선택을 위해 게임이 몇 

단계 진행되었을 경우의 상황을 예측하고 이러한 가능성 있는 여

러 가지 예측 상황에서 승패의 유·불리(형세)에 대한 평가를 수

행하여 이를 바탕으로 최선의 수를 결정하게 된다. 본 논문에서

는 게임이 진행되었을 경우 발생할 수 있는 여러 가지 예측 상

황에서의 형세를 평가하는 모델로서 인공신경망을 사용하고 이를 

바탕으로 최선의 수를 결정하기 위해 탐색 알고리즘을 적용한다.

본 논문에서 제안하여 사용하는 인공신경망은 예측된 특정 게

임 상황이 주어졌을 경우 이에 대한 형세를 평가하여 제공하는 역

할을 하므로 게임의 특정 상황을 입력으로 하고 형세를 나타내는 

척도로서 승패의 유·불리에 대한 확률을 학습결과로 출력하는 구

조를 갖는다. 이를 위해 본 논문에서는 게임이 진행되는 각 상황

을 상태 로 정의하고 상태 에 대한 승패의 유·불리 정도를 가

치함수 로 정의하여 사용한다. 

그림 1은 게임의 특정 상황을 상태 로 표현하는 과정을 나

타낸다. 본 논문에서는 8×8 크기의 보드에서 이루어지는 오델로 

게임을 대상으로 하고 있으며 게임의 상태 는 8×8 공간의 각 

위치에 부여된 64개의 원소 로 표현된다. 게임의 상황은 8×8 

공간에서 흑돌, 백돌, 돌이 놓이지 않은 곳의 상대적 위치에 의해 

결정되므로 이는 상태 원소 에 돌이 없는 곳은 0, 흑돌이 놓인 

곳은 1, 백돌이 놓인 곳은 2의 값을 부여하여 그림 1에서와 같이 

행렬 형태로 표현할 수 있고 이는 1차원 벡터 형식으로 변환하

여 인공신경망의 입력으로 사용한다.

본 논문에서는 인공신경망의 학습을 위한 학습 데이터로 프로

기사들의 실제 대국을 기록한 기보를 사용하였다. 본 논문에서 

사용한 기보 데이터는 1977년부터 2018년까지 진행된 모든 세계

대회에서의 프로기사 대국의 기록으로 약 15만개의 기보를 사용

하였으며 기보의 두 가지 예와 그 구성을 제시하면 표 1과 같다.

기 보 결 과

F5F6E6F4F3D6C6D3G6E7G5D7C7H5C3

H6E3B6C5D8C8B8A6B5G4D2E1C1F2H4

A5E2F8B3F7G1H3H2G3A4C4B4C2B1A3

A7A8E8B7B2A1A2D1G8H8G2G7H7F1H1

흑 승

F5F6E6F4F3C5G6E3D3G5B6C4C3D6H6

G4H3D2E2H5H4C2E1D1C1B3E7C6G3D7

C8F1F2B1B4A5C7B5A6F8A4A3A2D8E8

B8B2G1G2A1B7A7A8F7G8H1G7H2H7H8

백 승

표 1 학습에 사용된 기보의 구성

Table 1 Configuration of records used for learning

기보는 대국의 진행에 따라 돌이 놓여진 위치를 순서대로 기

록한 것으로 오델로 보드의 가로축 위치를 나타내는 알파벳과 세

로축 위치를 나타내는 숫자의 조합을 한 쌍으로 하여 진행된 수

에 따라 순차적으로 나열한 것이다. 대국은 기본형에서 시작하여 

최대 60수까지 진행되므로 기보는 최대 120개의 문자열로 구성

되어 있다. 

본 논문에서 사용하는 인공신경망은 게임의 상태 에 대해 형

세를 나타내는 가치함수 를 학습결과로 출력하는 구조이므

로 기보를 그 자체로서 그대로 학습데이터로 사용하지 않고 게임

의 진행 단계에 따라 상태별로 분해하고 승패에 대한 값을 부여

하며 이러한 데이터를 전체 기보에 대해 통합하여 각 상태별 학

습데이터를 생성하여 학습한다. 

그림 1 상태의 표현

Fig. 1 Representation of the state
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그림 2는 본 논문에 적용된 학습데이터의 생성과정을 나타낸

다. 약 15만개의 기보로 이루어진 집합 을 상태에 따라 분해하

고 조합하여 약 730만개의 상태 에 대한 학습 데이터의 집합 

를 구성하여 사용하였다. 

상태별로 분류된 각각의 학습데이터를 사용하여 상태 에 대

한 승패의 기보 확률 는 다음 식 (1)과 (2)와 같이 구한다.

   
(1)

  






 (2)

식 (1)에서 는 승패여부를 판단하여 누적하기 위한 값으로 

흑을 기준으로 승:    , 패:   로 설정하여 사용

하였다. 식 (2)에서 은 상태 가 기보에서 등장한 총 회수를 

나타낸다. 따라서 상태 에 대한 승패의 기보 확률 는 기

보에서 등장한 상태 에 대해 흑을 기준으로 승리한 경우의 확

률을 의미하므로 상태 에 대한 승패의 유·불리 즉, 형세를 나타

내는 척도로 사용하였다.

본 논문에서 사용한 기보 데이터들을 분석해 본 결과 비기는 

경우는 많지 않았기 때문에 학습에서 제외시켰으며 게임 플레이

어가 백일 때의 상태 가치 함수 는 다음 식 (3)과 같이 구

할 수 있다. 

     (3)

표 2는 기보 데이터를 통해 구한 상태별 빈도, 승리 회수, 가

치함수에 대한 몇 가지 예를 나타낸다. 표 2의 상단의 4개 상태

들은 오델로 게임의 진행 초반을 나타내는 것으로 출현빈도

()가 높고 승패의 기보 확률 (흑일 경우   , 백일 경우 

 )가 0.5에 가까운 것을 알 수 있고 하단의 3개 상태들은 

비교적 초기 진행 상태에서 흑의 승률이 높았던 상태들을 보여주

고 있다.

오델로 게임 플레이어는 게임 진행의 각 단계에서 최선의 선

택을 위해 탐색하는 과정에서 탐색의 말단 노드에서의 형세 즉, 

상태에 대한 가치함수의 값을 기반으로 최적의 경우를 선택하게 

된다. 이러한 경우 가능한 모든 상태에 대해 가치함수가 정의되

어야 탐색이 가능하며 가치함수의 정확도는 플레이어의 게임 성

능을 결정하는 주요한 요소가 된다.

기보 데이터를 통해 표 2와 같이 상태에 대해 일대일 대응이 

되는 가치 평가 테이블을 구성할 수는 있으나 8×8 공간을 가지

는 오델로 게임의 모든 가능한 상태의 수는 대략  개로 모

든 상태에 대한 가치 함수를 테이블로 표현하여 사용하기는 어렵

다. 따라서 본 논문에서는 기보 데이터를 표 2와 같은 형태의 학

습 데이터로 표현하여 이를 토대로 인공신경망을 학습하여 가치

함수를 근사한다. 

본 논문에서 가치평가함수를 근사하기 위해 사용한 인공신경

망의 구성은 그림 3과 같다. 은닉층은 총 3개 계층으로 구성되어 

있고 각각 128, 256, 64개의 노드를 가지며 활성화 함수는 모두 

ReLu 함수를 사용하였다. 출력층은 가치 함수를 출력하는 1개의 

노드로 구성되어 있고 0~1사이의 값을 가지는 승률을 표현하기 

때문에 sigmoid 함수를 활성화 함수로 사용하였다.

그림 3 학습에 사용된 인공신경망의 구조

Fig. 3 Structure of Artificial Neural Network used in 

Supervised-Learning

ANN 학습과정에서의 비용함수(Cost Function)는 식 (4)와 같

이 전체 학습 데이터 개수 에 대한 상태 의 상대적 출현 빈

도 를 가중한 MSE(Mean Squared Error)를 사용하였고 이

를 통해 인공신경망의 가치평가함수  가 기보를 통해 구성

그림 2 학습데이터 생성과정

Fig. 2 Process of learning data generation

State vector n win 

00000000000000000000000000021000
00011100000000000000000000000000

122250 55336 0.452

00000000000000000000000000021000
00012100000002000000000000000000

41221 19155 0.465

00000000000000000000000000021000
00011100000012000000000000000000

40498 18941 0.478

00000000000000000000000000022200
00011200000012000000000000000000

40498 18941 0.478

00000000000000000000000000022200
00011100000000000000000000000000

1384 864 0.624

00000000000000000000100000021200
00011100000000000000000000000000

1241 803 0.647

00000000000000000000000000021000
00112100000202000000000000000000

335 257 0.767

표 2 기보로 생성한 가치평가 테이블.

Table 2 Evaluation table generated from game records
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한 가치평가 테이블 를 근사할 수 있도록 학습하였다. 

  
 





 
 (4)

3. ANN 및 탐색 기반 의사결정

본 논문에서는 인공지능 오델로 게임 플레이어의 구현을 위해 

제안한 인공신경망의 학습을 통해 구한 가치평가함수 

 를 최소최대탐색 알고리즘에 적용하여 게임 플레이어의 의

사를 결정한다. 

3.1 최소최대탐색 알고리즘

최소최대탐색 알고리즘은 예상되는 최대의 손실을 최소화하기 

위한 의사결정 방법으로써 바둑이나 오델로 게임과 같이 1:1로 

상대방과 상호작용을 하는 경우에 유효한 탐색 방식으로 알려져 

있다.[15] 

최소최대탐색 알고리즘은 상대방과 자신이 항상 최선의 수를 

둔다는 가정 하에 진행되며 기본적으로 트리탐색의 구조를 가진

다. 본 논문에서는 트리를 하나의 상태에서 선택 가능한 경우의 

수들로 확장하는데 확장은 트리의 깊이(depth)까지 진행되며 말

단 노드(leaf node)에 도달했을 때 해당 노드의 상태에 대한 가

치평가를 하고 상위 노드(parent node)로 그 값을 반환한다. 그 

상위 노드가 자신의 차례라면 하위 노드(child node) 중 최댓값

을 취하고, 상대방의 차례라면 하위 노드 중 최솟값을 취해 그 

노드의 상위 노드로 반환하게 된다. 이 과정을 통해 전체 트리의 

평가를 하게 되고 평가를 끝마친 트리의 루트 노드(root node) 

아래 하위 노드 중 최대가 되는 노드가 최종적인 의사결정으로 

선택된다.

그림 4는 최소최대탐색 알고리즘의 의사코드이다. 재귀형태의 

함수로 구성되어 있으며 첫 번째로 호출할 함수의 파라미터 깊이

(depth)에 따라 앞으로 몇 수를 내다볼지를 설정한다. 최대화 행

위자(maximizing player)는 최대(최선의 수)를, 최소화 행위자

(minimizing player)는 최소(최대화 행위자 입장에서는 최악의 

수)를 선택함으로써 깊이에서 설정된 수까지 진행되었을 경우를 

고려하여 최선의 수를 선택할 수 있도록 한다.

그림 5는 최소최대탐색 알고리즘의 선택과정을 예시로 나타낸 

것이다. 그림에서 원은 최대화할 노드(자신)를 나타내고 사각형은 

최소화할 노드(상대방)를 나타낸다. 그림의 예에서 지역적 트리에

서의 선택은 파선으로 표시하였으며 알고리즘을 통해 최종적으로 

선택된 현재 트리의 출력은 점선으로 표시하였다.

그림 5 최소최대탐색 알고리즘의 선택 과정

Fig. 5 Selection process of Minimax search algorithm

최소최대탐색은 루트 노드에서 발생 가능한 모든 경우에 대해 

탐색을 시행하기 때문에 깊이(depth)가 커짐에 따라 연산 속도가 

기하급수적으로 느려지게 문제점이 있다. 이에 본 논문에서는 최

소최대탐색의 연산 속도를 개선하기 위해 Alpha-Beta Pruning

을 사용하여 의사결정을 수행한다.

3.2 Alpha-Beta Pruning

최소최대탐색은 깊이(depth) 내의 가능한 모든 경우를 탐색하

므로 탐색이 필요하지 않은 경우를 포함하는 경우 시간복잡도가 

높다. Alpha-Beta Pruning은 가지치기를 통해 불필요한 부분은 

탐색을 하지 않으면서도 최소최대탐색과 같은 결과를 가진다.[16]

그림 4 최소최대탐색 알고리즘 의사코드

Fig. 4 Pseudo code of Minimax Search

그림 6 Alpha-Beta Pruning 의사코드

Fig. 6 Pseudo code of Alpha-Beta Pruning
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그림 6은 Alpha-Beta Pruning의 의사코드이다. 최소최대탐색

과 비교해 추가된 파라미터로  , 가 있다. 이미 탐색한 영역에

서  , 는 반환된 값 중 각각 최댓값, 최솟값을 가진다. 는 최

대화 행위자일 때 최소영역의 범위를 설정해 주고, 는 최소화 

행위자일 때 최대영역의 범위를 지정해 준다. 

그림 7 Alpha-Beta Pruning의 선택 및 소거 과정

Fig. 7 Selection and Eliminating process of Alpha-Beta 

Pruning

alpha-beta pruning은 이와 같이 탐색의 최소, 최대 범위를 

지정하여 탐색이 필요 없는 경우의 탐색을 제거함으로써 최소최

대탐색과 동일한 결과를 얻으면서도 평균적인 연산 시간을 줄이

는 장점을 갖는다.

3.3 게임 플레이어의 의사결정 방법

본 논문에서는 게임의 진행 상태 에서 플레이어의 의사결정

을 위하여 최소최대탐색의 말단 노드(leaf node) 에 대해 학습

된 인공신경망의 출력인 을 적용하여 탐색 결정을 통해 의

사결정을 수행한다. 본 논문에서 최소최대탐색과 근사화한 가치

평가 네트워크를 통한 의사결정과정   는 식 (6)과 같이 

정의한다.

      ≐    (6)

식 (6)에서 는 플레이어가 의사를 결정할 현재의 게임 상태

를 의미하고 는 의사결정과정에 의해 결정된 행동을 의미하며 

는 인공신경망의 학습 파라미터를 나타낸다.

그림 8은 본 논문에서 사용된 오델로 인공지능 플레이어의 의

사결정 과정을 도식화한 것이다. 오델로 시뮬레이터에서 진행상

황    ⋯에 따른 상태 가 최소최대탐색에 입력

되면 최소최대탐색은 탐색 트리에 따라 탐색된 말단 노드 상태인 

에 대한 형세의 판단을 위해 학습된 인공신경망으로부터 가치

평가 함수값  을 제공 받는다. 말단 노드의 각 상태에서 평

가된 형세의 가치함수를 근거로 하여 최소최대탐색은 현재 상태 

에 대한 최선의 선택을 하며 선택 결과인 는 현재 상태에서 

취할 행동으로 결정된다. 이와 같이 본 논문에서 제안하는 게임 

플레이어의 의사결정과정 는 최소최대탐색과 value network의 

상호작용이라고 할 수 있으며 이러한 일련의 과정을 통해 의사결

정을 수행한다. 

그림 8 제안하는 오델로 게임 플레이어의 의사결정 구조

Fig. 8 Block Diagram of the Proposed Decision-Making Scheme 

of the Othello Game Player

그림 9는 본 논문에서 사용한 의사결정 과정의 한 예를 도시

한 것이다. 본 논문에서 최소최대탐색의 깊이(depth)는 5로 설정

하였다. 이는 현재의 상태 (root node)에서 5수 이후까지의 진

행 상황을 학습된 인공신경망을 통해 예측하고 예측된 결과들에 

대해 최선의 선택을 하도록 하였음을 의미한다.

그림 9 의사결정의 예

Fig. 9 Example of Decision-Making

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경

본 논문의 실험은 CPU: Intel i7-7700k 4.2GHz, GPU: 

NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 사양의 하드웨어 및 Window 

OS 환경에서 Python으로 구현하여 진행되었다. 오델로 시뮬레이
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터 구축에는 pygame, numpy 등을 사용하였고 인공신경망 생성

에는 파이썬 기반의 머신러닝 오픈소스 라이브러리인 tensorflow

와 keras를 사용하였으며 학습데이터 생성 및 분류를 위해 

scikit-learn를 사용하였다. 

그림 10 오델로 시뮬레이터

Fig. 10 Othello Simulator

그림 10은 본 논문에서 구현한 오델로 게임 플레이어의 사용

자 인터페이스 화면 구성을 나타낸다. 기본적으로 오델로 게임의 

규칙에 기반하여 진행하도록 설계되었고 착수 가능한 위치를 표

시하였으며 진행된 대국 결과를 기보화하는 기능 등 학습과정에 

필요한 기능들을 부가적으로 포함하고 있다. 

4.2 기보학습 인공신경망의 구조 및 파라미터

인공신경망의 기보 학습 및 평가는 생성된 학습데이터 

7,314,328개를 8:2의 비율로 training data 5,851,462개와 test 

data 1,462,866개로 나누어 진행하였다.

Layer Node # Activation Function Parameter #

1 128 ReLU 8,320

2 256 ReLU 33,024

3 64 ReLU 16,448

4 1 Sigmoid 65

표 3 제안된 인공신경망의 구조와 파라미터

Table 3 Structure and Parameter of the proposed ANN

표 3은 가치평가 함수를 학습하기 위한 인공신경망의 구조와 

파라미터를 나타내는 것으로 3개의 은닉층과 하나의 출력층으로 

구성되어 있으며 총 57,857개의 파라미터를 포함하고 있다. 

표 4는 기보 데이터의 학습을 위해 사용한 인공신경망의 파라

미터를 나타낸다. 본 학습에서 학습률은 0.001로 설정하였고 과

적합을 방지하기 위해 Adam-Optimizer와 정규화를 적용한 

early-stopping을 사용하였다. 표 3과 표 4에서 제시한 구조와 

파라메터를 적용하여 학습한 인공신경망의 학습 진행 상황에 따

른 비용함수 변화를 그림 11에 제시하였다. 본 논문에서 제안한 

인공신경망은 학습의 진행에 따라 비용함수의 값이 수렴하고 있

어 적절한 학습이 이루어진 것을 확인할 수 있다.

4.3 오델로 인공지능 플레이어의 성능 평가

본 논문에서는 제안한 의사결정 방법을 사용하여 오델로 게

임의 인공지능 플레이어를 구현하였으며 구현된 플레이어의 성

능 평가를 위해 기존의 서로 다른 3가지 알고리즘의 지능 플레

이어 ULTRA, JONHAFISH, LITE와 실제 대국을 수행하여 결과

를 제시하였다. ULTRA는 최소최대탐색을 기반으로 하고 있고 

JONHAFISH는 패턴으로 분류된 상황에 따라 전략을 달리하는 알

고리즘이며 평가 대상으로 사용된 알고리즘 중에서는 JONHAFISH

의 성능이 가장 우수하고 LITE는 상대적으로 취약한 것으로 알

려져 있다. 

본 실험에서는 제안 인공지능 플레이어에서 사용하는 최소최

대탐색의 깊이(depth)를 50번째 수를 기준으로 탐색 경우의 수에 

따라 5와 7의 가변깊이를 적용하였다. 각기 다른 알고리즘에 대

해 흑과 백을 기준으로 각각 50회의 대전을 시행하였으며 구체

적인 결과는 표 5와 표 6에 제시하였다.

Hyper Parameter Value

loss function mean squared error

optimizer Adam

learning rate 0.001

Adam_beta1 0.9

Adam_beta2 0.99

epoch 300

early stopping True

patience 10

batch size 1024

표 4 기보 학습에 사용된 Hyper Parameter

Table 4 Hyper Parameters used for Records Learning 

그림 11 학습 진행에 대한 비용함수 그래프

Fig. 11 Cost function graphs in terms of learning stage
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vs. Algorithm 대전 횟수 승리

ULTRA 50 42

JOHNAFISH 50 46

LITE 50 50

summary 150 138

표 5 다른 AI와의 대국 결과(흑)

Table 5 Match Results with other A.I.(black)

vs. Algorithm 대전 횟수 승리

ULTRA 50 41

JOHNAFISH 50 47

LITE 50 50

summary 150 138

표 6 다른 AI와의 대국 결과(백)

Table 6 Match Results with other A.I.(white)

실험결과 표 5와 표 6에 제시한 바와 같이 제안한 플레이어가 

흑인 경우 세 알고리즘에 대해 각 승률은 84%, 92%, 100%를 나

타냈으며 백인 경우는 각각 82%, 94%, 100%의 승률을 기록하여 

종합적으로 약 92%의 승률을 나타내 기존의 비교 알고리즘에 비

해 우수한 결과를 나타냄을 확인할 수 있었다. 

5. 결  론

본 논문에서는 오델로 게임의 인공지능 플레이어 구현을 위해 

인공신경망의 학습 방법을 제안하고 이를 최대최소 탐색에 적용

하여 게임의 각 진행 상태에서 최선의 수를 선택하기 위한 의사

결정 방법으로 사용하였다. 이를 위해 본 논문에서는 프로기사들

의 실제 기보를 게임의 진행 단계에 따라 상태별로 분해하고 승

패에 대한 가치를 부여하여 전체 기보 데이터에 대해 이를 누적

함으로써 학습 데이터를 생성하였고 인공신경망을 통해 학습함으

로써 모든 가능한 경우의 상태에 대해 가치평가함수를 구할 수 있

는 방법을 제안하여 적용하였다. 

본 논문에서 제안한 오델로 게임 플레이어는 기존의 서로 다른 

세 가지 알고리즘의 플레이어와 실제 대국을 통해 성능을 평가하

였다. 실험결과 제안한 플레이어는 흑, 백으로 둔 경우 모두 세 알

고리즘에 대해 종합적으로 92%의 승률을 나타내 기존의 비교 알

고리즘에 비해 우수한 결과를 나타냄을 확인할 수 있었다. 

실험 결과 본 논문에서 제안한 인공지능 플레이어는 게임의 

초 ‧ 중반에 강한 특성을 나타내었는데 이는 기보에서 등장하는 

상태의 상대적 빈도를 고려한 비용함수를 적용함으로써 인공신경

망이 게임의 초 ‧ 중반에 실제 자주 등장하는 패턴의 형세를 적절

하게 학습한 결과인 것으로 분석된다. 또한 실험 결과 기보 상에

서 상대적으로 출현빈도가 낮은 실제 게임의 후반부 상태에서도 

플레이어가 게임의 주요전략들에 부합하는 수준 높은 수들을 선

택함을 확인할 수 있었는데 이는 제안 인공신경망이 많은 수의 

데이터 학습을 통해 전략적 측면의 패턴에 대해서도 잘 학습된 

결과를 나타내는 것으로 볼 수 있다. 

본 논문에서는 기보의 상태를 학습하기 위해 단순 구조의 인

공신경망을 사용하고 최선의 수 선택을 위해 최대최소 탐색을 적

용하였으나 최근 영상인식 분야에 폭넓게 사용되고 있는 CNN 

등 보다 복잡한 구조의 신경망을 사용하거나 강화학습을 적용하

여 학습된 신경망을 자가 학습으로 보완하면 보다 개선된 결과를 

얻을 수 있을 것으로 기대된다.
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