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[Abstract]

Multi-agent systems can be utilized in various real-world cooperative environments such as battlefield 

engagements and unmanned transport vehicles. In the context of battlefield engagements, where dense 

reward design faces challenges due to limited domain knowledge, it is crucial to consider situations that 

are learned through explicit sparse rewards. This paper explores the collaborative potential among allied 

agents in a battlefield scenario. Utilizing the Multi-Robot Warehouse Environment(RWARE) as a sparse 

reward environment, we define analogous problems and establish evaluation criteria. Constructing a 

learning environment with the QMIX algorithm from the reinforcement learning library Ray RLlib, we 

enhance the Agent Network of QMIX and integrate Random Network Distillation(RND). This enables 

the extraction of patterns and temporal features from partial observations of agents, confirming the 

potential for improving the acquisition of sparse reward experiences through intrinsic rewards. 

▸Key words: Multi-agent Reinforcement Learning, Sparse Reward, Cooperative Battlefield Engagement, 

Ray RLlib, QMIX, RND

[요   약]

멀티에이전트는 전장 교전 상황, 무인 운송 차량 등 다양한 실제 협동 환경에 사용될 수 있다. 

전장 교전 상황에서는 도메인 정보의 제한으로 즉각적인 보상(Dense Reward) 설계의 어려움이 있

어 명백한 희소 보상(Sparse Reward)으로 학습되는 상황을 고려해야 한다. 본 논문에서는 전장 교

전 상황에서의 아군 에이전트 간 협업 가능성을 확인하며, 희소 보상 환경인 Multi-Robot 

Warehouse Environment(RWARE)를 활용하여 유사한 문제와 평가 기준을 정의하고, 강화학습 라이

브러리인 Ray RLlib의 QMIX 알고리즘을 사용하여 학습 환경을 구성한다. 정의한 문제에 대해 

QMIX의 Agent Network를 개선하고 Random Network Distillation(RND)을 적용한다. 이를 통해 에이

전트의 부분 관측값에 대한 패턴과 시간 특징을 추출하고, 에이전트의 내적 보상(Intrinsic Reward)

을 통해 희소 보상 경험 획득 개선이 가능함을 실험을 통해 확인한다.

▸주제어: 멀티에이전트 강화학습, 희소 보상, 전장 교전 협업, Ray RLlib, QMIX, RND
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I. Introduction

AlphaGo의 등장과 함께 싱글 에이전트 강화학습

(Single-Agent Reinforcement Learning)에 대한 연구

가 활발하게 진행되었다. 하지만, 현실에서는 많은 에이전

트가 서로를 인식하며, 협동(Cooperative)이나 경쟁

(Competitive)의 목적을 가지고 행동을 수행해야 할 필요

가 있다. 멀티에이전트 강화학습(Multi-Agent 

Reinforcement Learning)은 다수의 에이전트가 존재하

여, 각 에이전트가 환경과 상호작용하며 보상을 최대화하

는 방향으로 학습한다. 목표를 수행하는 다수의 협동 로봇

이나, 여러 유무인 개체가 서로 협동하여 전술을 수행하는 

전장 교전 상황[1], 무인기 개체의 분산 협업 상황[2], 또 

물류센터에서 동작하는 무인 운송 차량(AGV: Automated 

Guided Vehicle) 등을 예로 들 수 있다.

국방 분야에서는 AI를 여러 체계에 적용하려는 시도가 

계속되고 있으며, 유무인 복합체계(Man-Unmanned 

Teaming)를 넘어 미래 전장 교전 상황에서는 아군의 특

정 목표를 위해 각 에이전트가 협업을 수행하는 경우가 발

생할 것으로 예측한다. 하지만 이러한 전장 교전 상황에서

의 협업은 많은 도메인 지식이 필요한 부분이며, 그 부분

은 즉각적인 보상(Dense Reward)으로 정의하기 어려운 

부분이 있다[3]. 명확하게 정의할 수 있는 보상은 대표적으

로 아군 전투 승리 또는 아군 무장 발사에 따른 적 개체 

격추[4] 등으로 예상되며, 이는 희소 보상(Sparse 

Reward)으로 정의된다. 이 보상은 많은 연속적인 행동들

의 결과로 얻게 되는 장기 보상(Long-term Reward)에 

해당하며, 오랜 시간 동안 실행되는 전장 교전 상황에서 

드물게 발생한다. 즉, 전장 교전 상황에서 희소 보상을 고

려한 에이전트 간 협업 문제에 대한 연구가 필요하다.

본 논문에서는 희소 보상 환경인 Multi-Robot 

Warehouse Environment(RWARE)[5] 시뮬레이터 환경

에서 전장 교전 상황과 유사한 상황을 정의한 후, 희소 보

상 환경에서의 멀티에이전트 강화학습 QMIX[6] 알고리즘

을 이용한 협업 연구를 진행한다. 이때, 에이전트들은 중

앙집중형 훈련-분산형 실행(CTDE: Centralized 

Training with Decentralized Execution) 방법으로 진행

하여, 학습(Training) 과정 중에는 모든 에이전트의 관측 

정보를 이용하고, 실행(Execution) 과정에서는 각 에이전

트 자신의 관측 정보를 이용한다. 즉, 실행 시에 에이전트 

간 통신을 통한 정보 교류가 불가능한 상황에서 협동 상황

을 가정하여 협업을 목표로 학습을 진행한다.

본 논문의 주요 목적 및 기여점은 다음과 같다:

1) 희소 보상이 획득되는 전장 교전 상황에서의 아군 에

이전트 간 협업 진행 가능성을 확인한다. 이를 위해 

희소 보상 문제를 정의하고 있는 RWARE를 이용하

여 전장 도메인과 유사한 상황을 가정하여 진행한다.

2) 협업 환경에서의 희소 보상 문제를 Random Network 

Distillation(RND)[7]을 적용하여 도메인 지식에 독립

적으로 희소 보상 획득 개선이 가능함을 확인한다.

3) 강화학습 라이브러리인 Ray RLlib을 사용하여, QMIX 

알고리즘의 개선한 Agent Network와 RND가 구현을 

통해 적용 가능함을 확인한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 다른 강화

학습 멀티에이전트 환경과 RWARE 차이를 설명하며, 

QMIX 알고리즘과 가치기반 멀티에이전트 강화학습 알고

리즘을 비교한다. 또한, 강화학습 라이브러리인 Ray 

RLlib[8]와 RND에 대해 다룬다. 3장에서는 희소 보상 환

경인 RWARE 환경에서 전투 교전 상황과 유사한 문제를 

정의한다. 또한, RWARE와 Ray RLlib의 QMIX 알고리즘

과 RND를 사용한 학습 구조를 제안한다. 4장에서는 실험 

환경과 평가 기준을 정의하고, 3장에서 제안한 학습 결과

를 정의한 평가 기준에 따라 분석하며, 5장에서 결론을 진

행한다. 

II. Preliminaries

1. RWARE

Multi-Robot Warehouse Environment(RWARE)는 

SMAC(StarCraft Multi-Agent Challenge)[9], 

LBF(Level-Based Foraging)[5]와 더불어 대표적인 멀티

에이전트 강화학습 환경이다. 각 환경은 관측값의 획득 범

위, 보상의 희소성 여부, 그리고 해결하고자 하는 주된 문

제가 다르다[표1]. SMAC은 각 에이전트의 다양한 종족 특

성에 따라 행동과 공격하는 목표물이 달라지는 환경의 멀

티에이전트 문제를 다루며, 밀도 있는 보상(Dense 

Reward)을 받는다. LBF와 RWARE는 모두 보상이 희소한 

경우를 다루기 때문에 탐험(Exploration)에 대해 고려하는 

부분이 유사하지만, LBF는 목표물의 우선순위가 정해져 

있고, 에이전트별로 목표물을 획득할 수 있는 조건이 상황

에 따라 변화하기 때문에 협동 부분에 더 비중을 두고 있

다.
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Environ-

ment
Observability

Reward 

Sparsity
Main Difficulty

SMAC Partial Dense
Large action 

space

LBF Partial/Full Sparse Coordination

RWARE Partial Sparse Sparse reward

Table 1. Compare properties of a multi-agent 

reinforcement learning environment

RWARE 시뮬레이터는 창고 환경에서 여러 개의 로봇 

AGV 에이전트가 요청받은 선반을 목적지인 워크스테이션

까지 배달하는 상황을 모사한다. 에이전트는 자신의 그리

드 셀을 중심으로 제한적인 부분 관측값(Partial 

Observation)을 획득하여 동작을 수행할 수 있다. 에이전

트는 요구되는 선반을 목적지까지 배달을 완료해야만 보

상을 얻을 수 있기 때문에, 다른 강화학습 환경과 비교할 

때 희소성 있는 보상을 얻게 된다[5]. 특히 에이전트가 보

상을 얻기 위해서는 순차적인 행동 시퀀스를 올바르게 완

료해야 하므로, 희소한 보상이 학습되기 어려운 환경 조건

을 만든다. 이러한 환경 특성으로 본 논문에서는 RWARE 

시뮬레이터를 사용한다.

2. QMIX

QMIX[6]는 멀티에이전트 강화학습 분야에서 사용하는 대

표적인 오프-폴리시(Off-policy) 가치기반(Value-based) 

알고리즘이며, 서로 협력하는 멀티에이전트 환경에 주로 사

용한다. 협력적 가치기반 멀티에이전트는 서로 간의 행동에 

대한 영향성을 반영하여 학습하기 위해 주로 전체 상태

(Global State)와 공동 행동(Joint Action)을 반영한 중앙 

행동-가치 함수(Centralized Action-Value Function)를 

학습한다.

가장 간단한 형태의 중앙 행동-가치 함수는 에이전트 별로 

행동-가치 함수를 만들어 학습하는 IQN(Independent 

Q-Learning)[10]이다, 이 알고리즘은 에이전트 간 상호작용

을 반영하지 못한다는 한계점이 있으며, 비정상성 분포

(Non-stationary)에 대한 불안정성(Instability)이 있다. 

VDN(Value Decomposition Networks)[11]은 중앙 행동-

가치 함수가 에이전트별 행동-가치 함수의 합으로 구성되어, 

학습 시 전체 상태와 같은 추가적인 정보를 이용하여 학습할 

수 없는 한계점이 있다.

QMIX는 공동-가치 함수를 복잡한 비선형 방식의 인공

신경망으로 계산하는 Mixing Network를 사용하여, 전체 

상태와 공동 행동을 반영하여 학습 가능하다. VDN과 같은 

선형 방식에서 Mixing Network 개념 적용을 위해 중앙 

행동-가치 함수는 에이전트별 행동-가치 함수에 대한 단

조 증가 함수여야 한다는 조건을 추가하여, 양수의 신경망 

가중치를 가져야 하는 조건이 있다. RWARE는 요청된 선

반을 옮긴다는 팀의 목표를 위해 에이전트들의 협동이 필

요하므로 다중 에이전트의 협력적 수행을 위해 QMIX 알

고리즘을 사용했으며, RWARE 시뮬레이터의 정의된 희소 

보상은 양수의 신경망 가중치를 업데이트할 수 있다.

3. Ray RLlib

Ray RLlib[8]은 강화학습 라이브러리로 강화학습과 관

련된 멀티에이전트 환경, 오프라인 데이터셋, 외부의 시뮬

레이터와 연동하는 API 등을 제공한다. 특히 OpenAI 

Gym 환경을 포함한 Standard Environment 연동을 지

원하여 학습 구성이 용이하다. 또한 TensorFlow와 

PyTorch 기반의 A2C, PPO, DQN과 같은 26개의 싱글 

에이전트 강화학습 알고리즘과 2개의 멀티에이전트 강화

학습 알고리즘인 QMIX와 MADDPG를 지원한다. 2017년

부터 총 72번의 버전 릴리즈가 진행되어 지속해서 업데이

트되는 안정적인 강화학습 라이브러리 중 하나이다. 

OpenAI Gym 형태의 RWARE 시뮬레이터 구조와 Ray의 

멀티에이전트 환경 API 제공 및 QMIX 알고리즘 지원으로 

Ray RLlib를 사용하여 학습 환경을 구성한다.

4. Random Network Distillation

외적 보상(Extrinsic Reward)은 에이전트가 목표에 도

달했을 때, 환경으로부터 받는 보상으로 직접적으로 에이

전트의 목표와 연관 있다. 반면, 내적 보상(Intrinsic 

Reward)은 에이전트가 경험하지 못한 상태를 만나면 추

가 보상을 부여하는 방법으로, 에이전트에게 내재적 동기

를 부여하여 탐험을 유도한다. 희소 보상 환경에서는 에이

전트가 보상을 얻기 어려운 환경이기 때문에, 탐험을 통한 

경험 획득이 중요하다. 이에 RND는 희소 보상 환경에서 

에이전트에게 추가적인 정보를 제공하여, 유용한 탐험을 

유도하여 효율성을 향상한다.

RND는 동일한 구조의 두 개의 신경망을 사용하여, 예

측 신경망(Prediction Network)과 무작위 신경망(Target 

Network)으로 구성된다. 두 신경망은 학습 초기에 무작위

로 초기화된다. 무작위 신경망을 통해 예측 신경망을 학습

시키며, 무작위 신경망 출력과 예측 신경망 출력의 오차를 

통해 내적 보상을 정의한다. 이 오차는 에이전트가 경험하

지 못한 상태일수록 커지며, 이 값을 통해 에이전트의 경

험에 대한 중요도를 평가할 수 있다.
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Fig. 1. Multi-Robot Warehouse 10×12 grid environment

III. The Proposed Scheme

희소 보상이 획득되는 전장 교전 상황에서의 아군 에이

전트의 협업 진행 가능성을 확인하기 위해, 희소 보상 문

제를 정의하고 있는 RWARE 환경을 통해 전장 교전 도메

인과 유사한 상황을 가정한다. 전장 교전 상황은 2개의 아

군 에이전트가 무작위로 생성되는 4개의 적 타겟 개체에 

대하여 격추하는 상황을 가정한다. 이때, 실행 시 에이전

트들의 탐지 범위는 제한되며, 서로 통신 채널을 통해 정

보 공유가 불가능하다. 에이전트들은 탐지 범위 내 아군 

개체의 정보, 적군 개체의 정보, 적군 타겟 개체의 정보를 

획득할 수 있다. 에이전트는 기동과 무장 선택 및 발사의 

행동을 수행한다. 에이전트가 적 타겟 개체에 대한 무장을 

선택 및 발사하여, 격추에 성공하면 +1의 희소 보상을 얻

게 되며, 1) 타겟 위치 탐색, 2) 무장 선택, 무장 발사 및 

격추, 3) 회피를 순차적으로 반복 진행[4]하여 적 타겟 개

체를 격추해 교전 상황에서 승리할 수 있다. 가정하는 전

장 교전 상황에 대하여 아래 RWARE 환경에 대해 유사하

게 정의하여 진행한다.

1. Define Problem

완전 협동 멀티에이전트 태스크(Fully Cooperative 

Multi-agent Task)는 Dec-POMDP(Decentralized 

Partially Observable Markov Decision Process)의 형

태인  〈      〉튜플로 정의 가능하다. 

각 타임 스텝 마다 RWARE 시뮬레이터의 10×12 그리드 

셀 사이즈의 환경 상태 ∈ [그림1]를 가정하며, 2개의 

AGV 에이전트 ∈≡ 가 존재한다. 에이전트

들의 목표는 요청된 선반을 목적지인 워크스테이션까지 

배달하는 것이며, 이때 보라색으로 표기된 셀이 선반, 초

록색으로 표기된 셀이 요청된 선반, 그리고 회색으로 표기

된 셀이 목적지이다. 실행 시, 에이전트들은 관찰 함수 

로 자신이 탐지한 셀 영역에서만 부분 관측값 을 획득하

여    ×→로 표기된다. 에이전트 간 통신을 통한 

정보 공유가 불가능함을 가정한다.

1.1 Actions

각 에이전트 가 할 수 있는 행동 
은 총 5가지로 

∈ {No Op, Move Forward, Turn Left, Turn Right, 

Toggle Load} ≡  정의되며, 5가지 동작을 통해 그리드 

셀을 상하좌우로 이동한다. 에이전트는 Toggle Load 행

동을 통해서 선반을 들거나 내릴 수 있다. 선반을 들어 운

반하는 에이전트는 빨간색으로 표기되고, 선반을 들지 않

은 에이전트는 노란색으로 표기된다. 이때 선반을 들어 빨

간색으로 표기된 에이전트는 보라색과 초록색으로 표기된 

선반 밑으로 이동 불가능하며, 비어있는 복도 공간에서 이

동할 수 있다. 에이전트는 들고 있는 선반을 내 복도를 제

외한 목적지 그리드 셀과 비어있는 선반 그리드 셀만 내려

놓을 수 있다. 또한, 이동하고자 하는 셀에 다른 에이전트

가 존재하면 이동 불가능하다.

1.2 Observations

각 에이전트의 부분 관측값 는 에이전트가 위치한 셀

을 정중앙에 둔 3ⅹ3 그리드 셀 범위까지 획득할 수 있다. 

획득 정보로는 다른 에이전트의 존재 유무, 다른 에이전트

의 방향 정보, 선반의 존재 유무, 요청된 선반의 존재 유무

가 포함된다. 상태는 상태 전이 함수인 

    ×  ×→에 따라 전이된다.

1.3 Sparse Rewards

에피소드마다 총 4개의 요청되는 선반이 무작위로 생성

되며, 에이전트가 요청된 선반을 목적지까지 배달하면 보

상 을 +1점 얻게 된다. 보상은     × →  로 

표기되며, 감가율은 ∈ 에 따른다. 요청된 선반이 

목적지에 배달되면 보라색으로 색상이 변경되며, 요청되는 

선반이 새로 추가되어 4개의 요청 선반 개수가 유지된다. 

즉, 에이전트가 보상을 얻기 위해서는 1) 무작위로 생성되

는 요청 선반의 위치를 찾고, 2) 해당 선반을 가지고 목적

지까지 배달하고, 3) 배달한 선반을 다시 비어있는 선반 

셀에 내려놓아야 하는 순차적인 행동을 반복해야 한 번의 

보상을 획득할 수 있다. 이는 에이전트가 목표를 달성하기 

위한 행동에 대하여 즉각적이고 명시적인 보상을 달성하

는 것과 다른 희소 보상이다.
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2. Learning Architecture

Ray RLlib 라이브러리를 사용하여 학습하기 위해 

RWARE 시뮬레이터 변경을 제안한다[그림2]. RWARE가 

OpenAI Gym의 구조로 구성되어 Ray의 Standard 

Environment 구조로 진행했으며, 제공하는 QMIX 알고

리즘으로 학습하기 위해 MultiAgentEnv 클래스를 상속받

아 Ray_RWARE 클래스를 구성한다. QMIX 사용을 위해 

action_space_sample과 with_agent_groups 함수를 포

함한 총 7개의 함수[표2]를 재정의 및 구현한다.

Function
OpenAI Gym

Dependency

Ray RLlib 

Dependency

reset O O

step O O

render O O

close O O

seed O O

action_space

_sample
X O

with_agent

_group
X O

Table 2. Class Ray_RWARE function 

reset 함수는 RWARE 에피소드를 재시작하여, 각 에이전

트의 관측값을 반환한다. step 함수는 각 에이전트의 행동

을 환경에 적용하여, 다음 관측값과 보상값을 반환받는다. 

render 함수와 close 함수는 각각 환경의 시각화와 종료를 

진행하고, seed 함수는 환경의 랜덤성을 추가한다. 

action_space_sample 함수는 에이전트 모델을 통해 확률

적인 행동을 반환하고, with_agent_groups 함수는 모든 

에이전트의 보상이 하나의 그룹의 보상으로 인식하게 한다.

Ray RLlib 라이브러리에서 지원하지 않는 RND는 

Exploration 클래스를 상속받은 RND 클래스를 구성한다

[그림3]. 크게 4가지 함수로 구성하며, 주요 함수는 Ray 

RLlib의 Exploration 클래스의 함수를 오버라이딩하여 구

성하며, RND의 코드를 참고한다[12].

Fig. 3. Class RND in Ray RLlib

Rollout Worker에서 생성된 데이터(Rollout 

Fragment)가 Trainer의 Replay Buffer로 전달되며, 

Trainer의 정책(learner)은 Replay Buffer에서 배치 사이

Fig. 2. Learning architecture using Ray RLlib and RWARE
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즈만큼씩 학습한다. Trainer의 정책은 주기적으로 

Rollout Worker의 정책( )을 업데이트한다. 두 정책 구

조에는 QMIX의 모델과 RND의 모델이 모두 포함된다.

3. Model Architecture

학습 구조에 포함되어 있는 신경망 모델 파라미터는 

QMIX와 관련된 


와 RND와 관련된 ′로 총 


 ′ 로 구성되며, QMIX와 RND의 모델은 서로 다

르게 구성한다[그림 2]. QMIX는 크게 중앙 행동-가치함수

인 를 학습하는 Mixing Network와 에이전트별 행동

-가치 함수인 를 학습하는 Agent Network로 구성된

다[그림2 (a)]. 중앙 행동-가치 함수 의 argmax는 각 

에이전트 행동-가치 함수 에서 argmax를 수행하는 결

과의 합과 같으며, 이는 각 에이전트 a가 분산 실행될 때, 

각 를 만족하는 행동을 선택하는 것을 가능하게 한다.

는 의 출력값을 입력값으로 가지며, 의 단조 

증가 함수라는 조건에 따라, 가중치를 0 또는 양의 값을 

가져야 한다. 의 각 계층은 입력으로 하이퍼 네트워크

(Hyper Network)의 출력값을 받는데, 이때 하이퍼 네트

워크의 입력값으로 전체 상태(Global State)를 받는다. 이 

하이퍼 네트워크는 Mixing Network의 가중치가 음이 아

닌 값을 갖는 것을 보장한다.

QMIX의 손실함수는 수식 (1)를 따르며, b는 Replay 

Buffer에서의 배치 사이즈, 
 는 타겟 네트워크(Target 

Network), 그리고     max ′′ ′ ′ 

를 의미한다.

  
  



 
   

          (1)

중앙 행동-가치함수인 는 기존 QMIX와 동일한 구

조를 사용하며, 에 대한 모델을 수정하여 진행한다[그

림2(b)]. 기존 QMIX Agent Network는 완전 연결 계층

(Fully Connect Layer)사이에 GRU를 추가한 모델 구조

이다. 제안 구조는 GRU 전에 Conv1D 계층을 추가하여, 

데이터에 대한 시간 종속성을 반영[13]한 특징을 추출할 

수 있게 구성했으며, GRU 이후 완전 연결 계층을 추가했

다. Conv1D 계층을 추가함으로써 추후 실행 시, 모델

이 부분 관측값에 대하여 지역적인 패턴 추출을 감지하고, 

시간에 따라 순차적으로 획득하는 에이전트들의 부분 상

태 값에 대하여 시간적인 특징을 추출하여 학습하고자 했

다. 또한 FC 계층을 추가하여 Conv1D 계층과 GRU 계층

에서 추출한 부분 특징이 반영될 수 있게 했다.

에이전트의 내적 보상은 두 개의 동일한 신경망을 사용

하여[그림2(c)],   에 대한 입력값으로 특징을 추출하게 

한다. 예측 신경망()이 수식 (2)를 통해 업데이트되며, 평

균제곱오차 형태의 손실함수를 최소화하도록 학습된다. 무

작위 신경망(′)은 학습 초기에 무작위로 얻은 임의의 값

으로 고정된다.

  
  




   

 ′  
 (2)

내적 보상   
 은 수식 (3)처럼 정의되며, 내적 보상과 

함께 에이전트가 얻는 보상   은 수식 (4)처럼 실제 환

경으로부터 획득한 외적 보상   
 와 내적 보상  

 으로 

정의한다.

Fig. 4. Structure of the entire learning process(QMIX + RND)
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  
  


   

 ′  
 (3)

      
    

 (4)

전체 모든 신경망의 학습 과정 구조는 그림4과 같으며, 

전체 손실함수는 QMIX와 RND를 고려하여 수식 (5)로 정

의한다.

    (5)

IV. Experiments

1. Experiment Environment

Ray RLlib의 QMIX 알고리즘을 사용하여, 실험 환경을 

구성한다. 에이전트의 부분 관측값은 71 1D 벡터로 구성

되며, 자신의 정보 8개, 관측 범위 내 에이전트 정보 45개, 

관측 범위 내 선반 정보 18개로 구성된다. 이때 각 에이전

트는 위치한 셀을 포함한 9개의 관측 정보를 획득할 수 있

으므로, 관측 범위 내 에이전트 정보는 관측 그리드 셀(9) 

× 에이전트 정보(5), 관측 범위 내 선반 정보는 관측 그리

드 셀(9) × 선반 정보(2)로 나타낸다.

자신의 정보에는 x, y 좌표 정보(2), 선반을 들고 있는 

상태 유무 정보(1), 방향 정보(4)를 포함하며, 관측 범위 내 

에이전트 정보는 에이전트 존재 유무 정보(1), 에이전트 방

향 정보(2)를 포함한다. 또한 선반 정보에는 선반 유무 정

보(1), 요청된 선반 유무 정보(1)가 표시된다.

Mixing Network의 전체 상태는 에이전트 두 개의 관측 

정보를 길이가 32인 1D 벡터로 임베딩한 상태값을 사용한

다. 해당 Mixing Network는 학습 시에만 사용하며, 추론 

시 사용하지 않는다. 기존 QMIX와 동일하게 모든 GRU의 

hidden state은 64로 구성하며, 모델의 입력 계층과 출력 

계층을 제외한 모든 계층은 input dimension과 output 

dimension을 64로 동일하게 구성한다. Conv1D kernel 

size 3으로 사용하며, padding을 1 추가한다.

RND의 신경망은 input dimension으로 에이전트들의 

관측값을 142 1D 벡터로 구성하며, output dimension은 

1로 hidden dimension은 64로 구성한다. RND의 mask 

update rate를 0.5로 설정하여 loss 계산을 진행했으며, 

외적 보상과 더해지는 과정의 상수는 1로 고정했다.

학습 시 사용한 파라미터[표 3]는 모두 동일하게 진행했

으며, 2.5M 스텝동안 학습을 진행했다. 추론 시, 동일하게 

모두 RWARE max steps를 3K, RWARE inactivity 

steps를 0으로 설정하여, 총 150K 번의 스텝으로 실험 평

가를 진행했다.

Learning rate 0.003

Train batch size 64

Exploration final epsilon 0.01

Exploration epsilon anneal 1000000

Target network update frequency 100

Max sequence length 64

Mixing embedding dimension 32

Replay buffer capacity 10000

Agent observation size 71

Gamma 0.99

RWARE max steps 6000

RWARE inactivity steps 1000

RND constant  1

RND mask update rate 0.5

Table 3. Hyper parameters for training

2. Experiment Evaluation Criteria

에이전트가 지속해서 희소 보상을 얻기 위해서는 3가지

의 상태를 순차적으로 전이해야 한다. 이에 따라 각 에이

전트가 순차적으로 3가지 상태에 도달하는 지를 실험 결과

를 통해 분석한다. 실험 평가 상태 항목은 아래와 같다.

(1) 에이전트가 요청한 선반을 드는 상태

(2) 에이전트가 요청한 선반을 들고 목적지로 도착하는 

상태

(3) 에이전트가 요청한 선반을 들고 목적지에 도착한 

후, 다시 비어있는 자리에 선반을 내려놓는 상태

또한, 에이전트 간 협력의 지표로 에이전트 간 충돌 횟

수를 측정하여 평가한다.

3. Experiment Results

학습 결과[그림5]는 제안한 QMIX(proposal)+RND 학습 

구조가 에이전트의 탐험(Exploration)으로 더 많은 희소 

보상을 얻으며 학습한 것을 확인할 수 있다. RND를 사용

하지 않는 QMIX(proposal)과 QMIX(default)는 

Exploration epsilon anneal에 따라 수렴을 위해 1M 스

텝 후로 탐험 확률이 감소하게 되어, 이후로 에피소드 외

적 보상 최대치(Episode extrinsic reward max)와 에피

소드 외적 보상 평균(Episode extrinsic reward mean)

이 모두 0으로 감소하며 학습한다. 이에 반해 

QMIX(proposal)＋RND은 에피소드 외적 보상 최대치가 

대부분 경우 1을 얻으며, 최대 희소 보상을 한 에피소드에

서 2를 획득하며 학습하는 것을 볼 수 있다. 또한, 에피소

드 외적 보상 평균에서도 2.5M 스텝까지 지속해서 보상을 

획득하며 학습하는 것을 그래프에서 확인할 수 있다.
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QMIX(proposal)+RND는 1M 스텝 전까지 손실(Loss)

이 크게 발생하지만, QMIX(proposal)과 QMIX(default)와 

마찬가지로 추후 0으로 수렴하는 것을 손실(Loss) 그래프

에서 확인 할 수 있다. 에피소드 내적 보상 평균(Episode 

intrinsic reward mean)은 QMIX(proposal)+RND에만 

해당하는 그래프로, 에이전트가 학습 시, RND를 통해 얻

는 내적 보상을 나타낸다. 새로운 경험을 많이 하게 되는 

500K 스텝 전에 내적 보상이 높은 것을 볼 수 있으나, 차

츰 2.5M 스텝까지 감소하며 수렴함을 확인할 수 있다.

표4는 150K 스텝의 추론 결과를 실험 평가 기준에 따라 

에이전트 상태 변이와 에이전트 간 충돌 횟수를 실험한 결

과다. QMIX(proposal)은 QMIX(default)보다 요청된 선반

을 드는 경우(Load requested shelf)와 목적지에 도착

(Arrive destination)하는 경우가 증가하여, QMIX의 

Agent Network에 추가한 Conv 계층과 FC 계층이 에이

전트의 부분 관측값의 시간적 특징을 추출 및 반영하여 순

차적으로 상태 전이 부분이 학습된 결과로 볼 수 있다. 하

지만, 서로 간 충돌(Collisions)이 증가하였다. 제안한 학

습 구조인 QMIX(proposal)+RND는 요청한 선반을 목적지

에 가장 많이 배달하는 것을 확인할 수 있으며, 배달한 선

반을 다시 빈공간을 찾아서 선반을 내려놓는 상태(Unload 

requested shelf)도 다소 증가함을 확인할 수 있다. 또, 

요청 선반을 드는 행위 대비 요청 선반을 많이 배달하여, 

효과적으로 동작할 가능성을 확인했다. 또한 

QMIX(proposal)에 비해 희소 보상 대비 충돌 횟수가 다

소 감소함을 확인했으며, 이는 다른 에이전트와의 협력을 

고려한 결과라고 볼 수 있다.

이러한 RWARE 환경에서의 실험 결과를 통해 유사한 

전장 교전 상황에서의 아군 에이전트 간 협업 진행이 가능

할 것으로 예상되며, 아군 전투 승리 또는 아군 무장 발사

에 따른 적 객체 격추와 같은 희소 보상에 대해서도 

QMIX(proposal)+RND 학습 구조를 통해 학습 및 추론 가

능할 것으로 예측된다.

150K steps
Load

requested shelf

Arrive 

destination

Unload

requested shelf
Collisions

QMIX(default) 213 13 9 603

QMIX(proposal) 256 15 9 696

QMIX(proposal)＋RND 234 18 10 669

Table 4. Inference result (150K steps)

Fig. 5. Training result graphs (2.5M steps)
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V. Conclusions

본 논문에서는 희소 보상이 획득되는 전장 교전 상황에

서 아군 에이전트 간 협업 진행 가능성을 확인하기 위해, 

희소 보상 환경인 Multi-Robot Warehouse 

Environment(RWARE) 시뮬레이터를 사용하여 전장 교전 

도메인과 유사한 상황을 정의한다. 정의한 문제 상황에서 

에이전트 간 협업을 위해 QMIX 알고리즘을 사용했으며, 

Agent Network를 개선하여 부분 관측값에 대한 패턴과 

시간 특징을 추출하게 한다. 또한, 에이전트의 희소 보상

에 대한 탐험 증가를 위해 RND를 적용하여, 전장 교전 도

메인 지식에 독립적으로 희소 보상 획득 개선이 가능함을 

확인한다. 이를 강화학습 Ray RLlib를 사용하여 QMIX와 

RND 학습 구조를 구성했으며, 해당 구조에서 정의한 

RWARE의 희소 보상 문제를 정의한 평가 기준으로 학습

하여 실험 진행했다. 실험을 통해 Agent Network가 에이

전트 부분 관측값의 시간적 특징이 추출되어 학습 진행된 

것을 확인하였으며, RND가 희소 보상 획득에 도움이 되고 

이로 인한 추론 성능의 개선도 관찰되었다. 향후 연구는 

본 연구의 가능성을 바탕으로, 실제 전장 교전 상황과 유

사한 시뮬레이터에서 희소 보상 협업 연구를 진행한다.
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