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[Abstract] 

This paper aims to design a simulation for path-finding of objects in a simulation or game 

environment using reinforcement learning techniques. The main feature of this study is that the objects 

in the simulation are trained to avoid obstacles at random locations generated on a given track and to 

automatically explore path to get items. To implement the simulation, ML Agents provided by Unity 

Game Engine were used, and a learning policy based on PPO (Proximal Policy Optimization) was 

established to form a reinforcement learning environment. Through the reinforcement learning-based 

simulation designed in this study, we were able to confirm that the object moves on the track by 

avoiding obstacles and exploring path to acquire items as it learns, by analyzing the simulation results 

and learning result graph. 

▸Key words: Reinforce Learning, Simulation, Proximal Policy Optimization, Path-Finding, Unity Engine

[요   약]

본 연구에서는 강화학습 기술을 이용하여, 시뮬레이션이나 게임 환경 내에서 개체의 경로 탐색

을 위한 시뮬레이션을 개발하는 것을 목표로 한다. 본 연구에서는 주어진 트랙 위에 생성된 임의 

위치의 장애물을 회피하고, 아이템을 획득할 수 있는 경로를 자동으로 탐색할 수 있도록 시뮬레

이션 내 개체를 학습시킨 점이 주된 특징이다. 해당 시뮬레이션을 구현하기 위해 유니티 게임 엔

진에서 제공하는 ML 에이전트 (Machine Learning Agents)를 사용하였고, PPO(Proximal Policy 

Optimization)에 기반을 둔 학습 정책을 수립하여 강화학습 환경을 구성한다. 본 논문에서 제안한 

강화학습 기반의 시뮬레이션을 통해, 개체가 학습을 진행할수록 장애물을 회피하고, 아이템을 획

득할 수 있는 경로를 탐색해 트랙 위를 움직이고 있다는 점을 시뮬레이션 결과와 학습 결과 그래

프를 분석하여 확인할 수 있다.

▸주제어: 강화학습, 시뮬레이션, 근위 정책 최적화, 경로 탐색, 유니티 엔진
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I. Introduction

유니티를 이용한 강화 학습 [1]에서는 물리적 공간에서

의 시뮬레이션은 제약이 다양하며, 가상공간에 별도의 환

경을 설정하고, 시뮬레이션을 진행하는 것이 효율적이라 

할 수 있다. 2019년 구글의 딥마인드는 블리자드 사의 스

타크래프트 게임을 플레이하는 게임 인공지능 알파스타[2]

를 공개했다. 해당 사례를 참고하여 게임 공간에 자동으로 

플레이 방법을 탐색하고 학습을 진행하는 인공지능 개체

를 추가하면 보다 나은 사용자 경험을 줄 수 있다는 점을 

생각해볼 수 있다. ML-Agents[3, 4]는 현재 상용되고 있

는 게임 개발 엔진인 유니티 엔진에서 제공하는 기계 학습 

기반 패키지이다. 따라서 유니티 엔진 내 가상공간에서 

ML-에이전트를 통해 학습한 개체를 추가하면 게임과 함

께 다양한 시뮬레이션에 활용할 수 있으며, 본 논문에서는 

유니티 ML-에이전트를 통해 개체를 학습시키고, 강화학습 

기반의 경로 탐색 시스템을 개발한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성한다. 2장에서는 유니티 엔

진과 ML-에이전트에 관해 소개하고, 관련 연구 사례를 설

명한다. 또한 본 논문에서 이용한 PPO 알고리즘을 소개한

다. 3장에서는 제안하는 시스템의 목적과 강화학습 시의 

보상 정책, 실제로 구성한 시뮬레이션에 관해 설명한다. 4

장에서는 실험 결과와 시뮬레이션 진행에 대해 다루고, 5

장에서는 4장의 내용을 기반으로 결론을 서술하고, 제안 

방법의 기대효과와 향후 연구에 관해 설명한다. 

II. Preliminaries

1. Unity Engine

유니티 엔진은 게임 개발 작업을 목적으로 상용되는 게

임 엔진이다. 타 게임 엔진보다 비교적 쉬운 진입 장벽을 

가지고 있어 많은 사람이 입문하는 게임 엔진이라 할 수 

있다. 기본적으로 렌더링 시스템, 물리 엔진, 텍스쳐, 이펙

트, UI와 같은 시스템을 가지고 있다. 또한, [5, 6, 7] 와 

같이 여러 장르와 플랫폼을 가리지 않고 게임 콘텐츠를 만

들어낼 수 있다. 유니티 엔진의 직관성과 낮은 진입 장벽

으로, [8]의 경우는 유니티 엔진을 이용하여 메타버스

(Metaverse)를 구현하려는 시도를 보였다. 그림 1과 같이, 

유니티 엔진은 다양한 게임 개발에 있어 직관적인 조작과 

핵심 기능을 제공한다는 것을 알 수 있다.

Fig 1. Examples of game development 

with Unity Engine[5]

[9, 10]의 사례가 유니티 게임 엔진으로 구성한 가상공

간 내에서, 목적에 맞는 시뮬레이션을 진행할 수 있고, 그 

가능성을 보여주고 있다. 드론 장애물 회피 알고리즘을 이

용한 방법[10]의 경우, 유니티 게임 엔진의 ML 에이전트

를 이용한 드론 시뮬레이션을 구성하였는데, 가상 카메라

를 구현하여 드론이 장애물을 피하도록 구성했다. 이때 드

론에 강화학습을 반복하고, 최종적으로 높은 정확도를 보

였다고 밝히고 있다. 또한, 경로 탐색을 위해 사용되는 방

법들은 제한적인 처리 능력을 보이거나, LiDAR와 같은 센

서는 성능은 높으나 높은 비용을 요구한다는 점[10] 또한 

알 수 있다. 본 연구는 앞선 유니티 게임 엔진을 이용한 사

례들과 시뮬레이션에서의 활용성을 고려하여, 트랙 위의 

개체가 경로를 탐색해 움직일 수 있도록 유니티 ML 에이

전트 툴킷(Unity ML Agents Toolkit) 기반 강화학습 환

경을 구성하고 그 결과를 분석한다. 

2. ML-Agents Toolkit

ML-에이전트[3]는 새로운 동작을 일일이 코딩하거나 

설정하지 않고, 지능형 에이전트의 심층 강화학습을 통해 

지능적으로 반응하는 가상의 개체나 캐릭터를 만들 수 있

도록 지원하는[4], 유니티 게임 엔진의 강화학습 기반 툴킷

이다. 파이썬 API를 통해 강화학습과 모방학습 등의 기계 

학습 기법을 이용할 수 있고, 현재 2.0.1버전 기준 파이토

치 라이브러리에 기반한 개발환경을 제공한다. 많은 게임 

개발자와 연구자들이 게임 제작 및 강화학습 연구에 유니

티 엔진과 ML-에이전트 툴킷을 이용하고 있다[11]. 강화

학습을 통한 목표 추적 인공지능 기법[12]에서 밝히는 바

와 같이, 기계 학습 기반의 기술을 구현하는 것에 있어 

ML-에이전트의 성능이 유니티 엔진의 기본 컴포넌트이자 

알고리즘인 NavMeshAgent보다 높다는 것을 보여주었다. 

또한 최적의 성능을 위해 에이전트에 대해 적절한 파라미

터값을 설계해야 함을 보여주었다. 본 연구에서도 3장에서 

이야기할 주요 파라미터들을 사용하는 경우, 최적의 성능

을 위해 파라미터 값을 별도 지정하여 학습을 진행한다.
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3. Proximal Policy Optimization

강화학습은 최대 보상을 위해 최적의 행동을 하게끔 학

습하는 것을 목적으로 한다. 이때 최적의 정책을 위해 누적 

보상을 최대화하는 방식을 PG(Policy Gradient) 기법이라 

한다[13, 16]. Proximal Policy Optimization[13] 알고리

즘은 이러한 PG 기법의 하나라 할 수 있다. PPO 기법은 에

이전트가 환경과 상호작용하며 학습하는 것을 전제로 하고, 

에이전트의 정책(Policy)을 업데이트해 최적 행동을 선택하

도록 한다. 이때 이전 정책과의 KL(Kullback-Leibler) 발

산 값을 제한하고, 대체 목적 함수(Surrogate Objective 

Function)를 최적화하여 Agent로 하여금 이전 정책과 너

무 다른 행동을 하지 않도록 유도해 안정성을 높인다. PPO 

알고리즘의 의사코드는 표1과 같다.

Table 1. Pseudo-code of proximal policy optimization 

(PPO) algorithm[13]

의사코드의 진행은 다음과 같다. 반복 횟수만큼의 반복 

루프 동안 만큼의 액터(actor)에 대한 정책 를 환경

(Environment) 내에서 번의 시간 간격만큼 진행한다. 

그동안 추정 보상인   
를 계산하도록 한다. 

actor에 대한 연산을 마친 뒤에는 정책(Policy)에 대한 손

실(Loss)을 계산하며 정책을 새롭게 갱신하는 순서로 진행

된다. PPO는 타 강화학습 기법보다 안정적이고, 적은 샘

플을 가지고도 높은 성능을 보여 로봇 제어 등 여러 응용 

분야[14]에서도 사용되고 있다. 본 연구에서도 ML-에이전

트 학습 기법을 PPO로 설정해 시뮬레이션을 진행한다.

III. Proposed method

본 연구는 앞선 장에서 밝힌 바와 같이 에이전트가 트랙 

위에 무작위로 생성되는 장애물을 피하고, 점수를 획득하

여 도착지까지 이동하는 시뮬레이션의 제작을 목표한다. 

1. Object to be Detected 

본 연구에서 에이전트는 자동으로 전진하는 과정에서 

좌, 우의 입력만 이용한다. 이때 레이(Ray) 센서를 통해 트

랙, 평면, 방해물(Obstacle), 스코어(Score), 목표(Goal) 

오브젝트를 감지하고, 감지된 오브젝트의 정보를 바탕으로 

강화학습을 진행한다. 트랙(Track)은 에이전트가 움직이

는 길이며, 평면의 경우 트랙 외부의 공간으로 에이전트가 

지나가는 경우 보상을 감소하도록 설정한다. 에이전트는 

방해물을 피해야 하므로 장애물 개체와 충돌 시 보상이 감

소하도록 설정한다. 스코어의 경우, 에이전트가 획득해야 

하는 요소이므로 충돌 시 보상이 증가하도록 설계한다. 마

지막 목표(Goal)의 경우, 에이전트가 트랙을 한 바퀴만 돌 

수 있게 하도록 설정한다.

2. Learning Policies and Learning Parameters 

본 연구에서 학습이 진행되는 동안 적용되는 정책은 다

음과 같다. 에이전트가 평면과 방해물에 충돌 시 보상을 1

점 감소시킨다. 그리고 스코어와 충돌 시 보상을 1점 증가

시킨다. 에이전트가 트랙을 따라 움직이는 것이 올바른 학

습인 것으로 인지할 수 있도록 에이전트가 움직이는 동안 

점수가 0.01점씩 증가하게끔 설계한다. 또한 에이전트가 

과도하게 회전하지 않도록 회전할 때마다 보상이 0.001점

씩 감소하도록 정의하였다. 모든 스코어를 획득하고 목표

에 충돌하면 1점의 보상을 획득하고, 아무 스코어도 획득

하지 못한 채로 목표에 충돌한다면 1점의 보상을 감소하도

록 한다. 에이전트가 학습하는 알고리즘의 주요 파라미터

[15]는 표 2의 내용과 같이 구성하여 사용하였다. 

Hyper Parameter Value

trainer type ppo

batch size 1,024

buffer size 50,000

learning rate 0.003

lambd 0.95

num epoch 3

max steps 10,000,000

Table 2. Configuring ML-Agent Learning Parameters

먼저, 트레이너 타입(trainer type)의 값을 ppo로 설정

하여 PPO 알고리즘을 사용하여 강화학습을 진행하도록 

설정하였다. 배치 사이즈(batch size)는 경사하강법 진행 

시 정책 수용 학습 경험의 수로, 연속으로 입력되는 좌, 우 

방향을 충분히 받도록 1,024로 설정한다. 버퍼 사이즈 
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(buffer size)는 정책을 결정할 때 사용하는 경험의 수로, 

안정적인 학습을 위해 배치 사이즈의 50배 수준인 50,000

으로 설계하였다. 학습률(learning rate)는 경사하강법의 

학습 강도로, 안정적인 학습을 진행할 수 있도록 0.003이

라는 수치를 적용하였다. lambd는 기존 정책과 환경에 대

한 에이전트의 의존도를 조절하며, 0.95의 값으로 설정하

여 정책과 환경의 중간에서 학습하도록 설계한다. num 

epoch는 경사하강법 최적화에 이용되는 패스 수를 말하

며, 안정적인 학습을 위해 3의 값으로 설정하였다. 마지막

으로, 에이전트가 해당 환경을 충분히 학습할 수 있도록 

1,000만 번의 경험을 하도록 설정 후 학습을 진행하였다. 

3. Development Environment

본 연구에서, 유니티 게임 엔진을 사용해 그림 2와 같은 

씬(Scene)을 구성한다. 학습 시마다 트랙 위에 지정된 포

인트 지점에서 무작위로 방해물과 스코어 개체가 생성된

다. 트랙의 경우 유니티의 스플라인 오브젝트를 활용하여 

곡선으로 구현하였다. 에이전트는 좌측 중앙 흰색 출발선

을 기준으로 스스로 경로를 탐색해 트랙을 이동한다. 스플

라인 (Spline) 개체를 통해 트랙을 구성하기 위하여 2022

년 버전의 유니티 엔진을 기반으로 진행되었다. 표 3, 4의 

내용을 통해 본 연구의 개발환경을 알 수 있다.

classification spec. 

CPU
Intel(R) Core(TM) i7-8700K 

(3.70GHz)

GPU
NVIDIA Geforce RTX 3060Ti 

(VRAM 8GB)

RAM

DDR4-2400 64GB 

(SK Hynix 32GB)

(SpecTek Incorporated 32GB)

Table 3. H/W Environment 

classification Version

OS Windows 11 Pro

Unity Game Engine Unity 2022.3.10f1

Python Python 3.9

PyTorch 2.0.1

ML-Agents 2.0.1

Table 4. S/W Environment

Fig. 2. Our results, 

The track created using a Spline object and 

an agent trained using reinforcement learning (blue box) 

IV. Result

다음은 본 연구의 구현 결과이다. 에이전트 학습 후, 텐

서 보드 (Tensor Board)를 통해 결과를 시각화하였다.

Fig. 3-(a) Fig. 3-(b)

Fig. 3-(c) Fig. 3-(d)

Fig. 3. Four graphs showing the final results 

after the simulation proposed in this study

그림의 3-(a)는 누적 보상 (Cumulative Reward), 즉 

Agent가 학습하는 보상이 누적되고 있는 모습을 통해, 매 

학습마다 얻는 보상의 편차를 알 수 있다. 학습이 진행될

수록 보상이 증가하는 모습을 보였다. 3-(b)는 각 학습이 

진행될 때마다 걸리는 평균 길이를 의미하며, 이를 에피소

드 길이(Episode Length)라 부른다. 에이전트가 장애물을 

피하며 오래 살아남고 있어 매번 학습에 소요되는 시간의 

길이가 증가하는 모습을 보였다. 3-(c)는 정책 손실 함수

의 크기를 나타내는 정책 손실(Policy Loss)를 말하며, 정

책이 얼마나 변경되는지에 따라 값이 변하게 된다. 학습을 

진행하는 단계에서는 증가하였다가 보상이 안정화되면서 
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정책 변화량도 점차 감소하는 모습을 보였다. 3-(d)는 가

치 함수의 손실을 나타내며 가치 손실(Value Loss)이다. 

에이전트의 상태 예측에 따라 값이 변화하게 되며 본 연구

에서 해당 그래프는 점차 증가하였다가 0.6에 점차 수렴하

는 모습을 보였다. 학습 그래프를 통해 본 연구에서 진행

한 시뮬레이션 결과를 분석하면, 에이전트의 누적 보상

(Cumulative Reward)은 증가하면서 가치 함수의 손실

(Value Loss)은 증가하다 수렴하는 모습을 보였다고 할 

수 있다. 보상이 증가하면서 가치 손실은 증가하지 않는 

결과를 통해, 본 연구에서 목표한 대로 PPO 알고리즘을 

이용한 강화학습 기반 Agent의 학습이 긍정적으로 진행되

었다는 것을 알 수 있었다. 그림 4는 실제로 진행된 시뮬

레이션의 모습이다. 

Fig. 4. The simulation implemented in this study in action

에이전트를 의미하는, 파란 박스 개체가 트랙을 이탈하

지 않고 움직이는 모습을 확인할 수 있었다. 또한, 그와 동

시에 임의로 생겨난 장애물은 피하고, 스코어 개체는 획득

(충돌)하여 트랙을 완주하는 결과를 확인할 수 있었다. 단, 

가장 이상적인 결과의 학습에서는 가치 손실(Value Loss)

의 값은 낮아지는 그래프를 띄어야 하는데 본 연구에서의 

학습은 오차가 특정한 값으로 수렴하는 점을 발견할 수 있

었다. 이를 완화하기 위해 파라미터를 재조정하고, 보상 

정책을 수정하여 완화해야 할 것으로 분석할 수 있었다.

V. Conclusions

제안 방법은 유니티 엔진의 ML-에이전트와 근위 정책 

최적화(Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 활용

하여 트랙 위 에이전트가 트랙을 벗어나지 않고 장애물은 

회피하며, 그와 동시에 아이템을 추적, 획득할 수 있도록 

강화학습 기반의 시뮬레이션을 구축한 점이 주된 특징이

다. 본 연구를 진행하기 위해 기존 유니티 게임 엔진을 통

한 시뮬레이션 사례와 ML-에이전트 기반의 연구 사례를 

조사하였다. 제안된 시뮬레이션에 대해 학습을 진행한 이

후, 긍정적인 결과 그래프와 함께 에이전트의 장애물 회피

와 아이템 획득, 경로 탐색에 있어 뚜렷한 성능 향상이 이

루어진 점을 확인할 수 있었다. 

향후 학습된 에이전트를 다른 트랙이나, 게임 공간에 배

치하여 제안한 시뮬레이션의 활용성을 추가로 확인할 예

정이며, 학습을 마친 개체를 타 게임이나 시뮬레이션에도 

적용하여 활용성을 높일 수 있도록 할 계획이다.
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