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유니티 ML-Agents를 이용한 
강화 학습 기반의 지능형 에이전트 구현

Implementation of Intelligent Agent Based on 
Reinforcement Learning Using Unity ML-Agents

이영호*

Young-Ho Lee*

요  약  본 연구는 유니티 게임 엔진과 유니티 ML-Agents를 이용하여 강화 학습을 통해 목표 추적 및 이동을 지능적으
로 수행하는 에이전트를 구현하는 데 목적이 있다. 본 연구에서는 에이전트의 효과적인 강화 학습 훈련 방식을 모색하기
위해 단일 학습 시뮬레이션 환경에서 하나의 에이전트를 트레이닝하는 방식과 다중 학습 시뮬레이션 환경에서 여러 에이
전트들을 동시에 병렬 트레이닝하는 방식 간의 학습 성능을 비교하기 위한 실험을 수행하였다. 실험 결과를 통해 병렬 
트레이닝 방식이 싱글 트레이닝 방식보다 학습 속도 측면에서 약 4.9배 빠르고, 학습 안정성 측면에서도 더 안정적으로
효과적인 학습이 일어남을 확인할 수 있었다.

Abstract  The purpose of this study is to implement an agent that intelligently performs tracking and 
movement through reinforcement learning using the Unity and  ML-Agents. In this study, we conducted
an experiment to compare the learning performance between training one agent in a single learning 
simulation environment and parallel training of several agents simultaneously in a multi-learning 
simulation environment. From the experimental results, we could be confirmed that the parallel training
method is about 4.9 times faster than the single training method in terms of learning speed, and more 
stable and effective learning occurs in terms of learning stability.
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Ⅰ. 서  론

현재 인공지능은 다양한 산업 및 서비스의 지능화를 
목표로 널리 활용되고 있으며, 이에 따라 인공지능 기술
을 적용한 지능형 모델에 관한 연구도 활발히 진행되고 
있다. 게임 분야에서도 인공지능 적용 사례는 흔히 찾아
볼 수 있을 만큼 과거에서부터 현재까지 게임과 인공지

능은 지속적인 발전을 거듭하며 서로 오랜 역사를 공유
해왔다. 

인공지능 기술이 점차 고도화됨에 따라 게임의 지능화
를 실현할 수 있게 되었고, 이는 사용자에게 현실에 가까
울 법한 피드백을 선사하며 게임에 대한 몰입감을 극대
화하게 만든다[1]. 그럼에도 중요한 게임 콘텐츠 요소 중 
하나인 NPC(Non-Player Character)는 이동, 추적 등
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의 행동에 있어 대부분 프로그램된 패턴을 가지고 있다. 
이러한 패턴을 플레이어가 파악하는 경우, 게임 플레이
가 단조로워지거나 NPC를 상대로 하는 전략성이 떨어질 
수 있다. 또한, NPC가 비효율적인 이동이나 상황에 맞지 
않는 부적절한 행동을 하게 될 수 있다. 이러한 요인들은 
결국 게임의 재미나 난이도를 저하시키는 문제를 야기한
다. 따라서, 이러한 문제를 해소하기 위해서는 NPC의 인
공지능을 고도화하여 더욱 지능적인 행동을 수행할 수 
있도록 개선해야 할 필요가 있다. 

게임에서 NPC의 행동을 지능화하는 전통적인 방식으
로 FSM(Finite State Machine)이 있다. FSM은 구현이 
용이하고 단순하다는 장점이 있어 NPC 인공지능을 구현
하는 데 가장 보편적으로 사용되었다. 그러나, FSM은 상
태의 무한한 증가, 유지관리의 어려움, NPC 행동에 대한 
예측 가능성 등 많은 단점이 존재한다[2].

머신 러닝 알고리즘은 과거 플레이로부터 학습하고 게
임을 통과할 때마다 더 향상되므로, 신속하게 최상의 결
과를 얻을 수 있다는 장점을 가지고 있다[3]. 또한, 머신 
러닝 기술은 행동의 자동 생성 및 선택을 용이하게 하여 
NPC의 행동 역학을 개선시키는 방법을 제공함으로써 게
임 인공지능의 기능을 향상시키고 더 매력적이고 재미있
는 게임 플레이를 경험할 수 있는 기회를 제공한다[4]. 최
근에는 머신 러닝의 한 부류인 강화 학습을 이용하여 향
상된 인공지능을 구현하고 있다. 강화 학습은 비교적 단
시간에 효과적으로 에이전트(agent)를 학습시킬 수 있다
는 장점이 있다.

본 연구에서는 유니티(Unity) 게임 엔진과 유니티
ML-Agents(Machine Learning Agents)를 이용하여 
학습 환경과 학습 알고리즘을 구현하고, 강화 학습 훈련
을 통해 탐색 및 이동을 지능적으로 수행하는 에이전트
를 구현하고자 한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 강화 학습
강화 학습은 지도 학습, 비지도 학습과 함께 머신 러

닝 기법 중 하나이며, 에이전트가 환경과 상호작용하며 
시행착오와 보상을 통해 최대한 보상을 많이 받는 행동
을 학습하게 된다. 강화 학습에서 에이전트는 어떻게 행
동하는지 배우지 않고 행동하는 방법에 있어 자유로운 
선택을 한다. 대신 에이전트가 선택한 행동이 좋은지 나
쁜지를 보상을 통해 알려준다[5]. 

강화 학습에 필요한 구성 요소로는 ‘에이전트’와 ‘환
경’이 있다. 에이전트는 강화 학습의 주체로서 현재 환경
의 상태를 인식하고 행동을 결정하고, 환경은 에이전트
에게 현재 상태와 에이전트가 선택한 행동에 대한 보상
을 주는 역할을 한다. 에이전트와 환경 간의 상호작용은 
상태(state), 행동(action), 보상(reward)으로 이루어진다.

그림 1. 강화 학습 과정 
Fig. 1. Reinforcement Learning Process

그림 1은 강화 학습 수행 과정을 나타낸 것으로, t는 
시간, s는 상태, a는 행동, r은 보상을 의미한다. 먼저, 환
경은 현재 환경의 상태 정보 st를 에이전트에 전달한다. 
에이전트는 이러한 상태 정보를 바탕으로 에이전트가 취
할 수 있는 행동들 중 최적의 행동 at를 선택하여 결정한
다. 에이전트가 행동을 수행하면, 이에 따라 환경의 상태
는 변하게 된다. 환경은 에이전트가 결정한 행동에 대한 
보상 rt와 새로 바뀐 환경의 상태 정보 st+1을 에이전트에
게 반환한다. 이러한 과정을 반복해서 수행함에 따라 보
상을 최대화하는 방향으로 에이전트가 점차 학습하게 된
다[6][7]. 

특정 상태에서 에이전트가 어떤 행동을 선택할지는 정
책(policy)에 의해 결정된다. 강화 학습의 목적은 에이전
트가 앞으로 누적될 보상을 최대화하는 일련의 행동을 
결정하는 최적의 정책을 획득하는 것이다[8]. 

2. 유니티 ML-Agents
유니티 ML-Agents는 심층 강화 학습 및 모방 학습을 

사용하여 지능형 에이전트를 훈련하기 위한 게임 및 시
뮬레이션 환경을 제공하는 플러그인 툴킷이다[9]. 
ML-Agents를 사용하여 지능형 에이전트를 구현하려면 
우선 강화 학습 훈련을 진행할 수 있는 시뮬레이션 환경
이 필요하다. 이러한 시뮬레이션 환경은 유니티 에디터
를 이용하여 제작할 수 있으며, 파이썬(Python) API를 
통해 상호작용할 수 있다. 

ML-Agents의 세 가지 핵심 요소는 ‘센서’, ‘에이전
트’, ‘아카데미(academy)’로 분류된다. 에이전트는 학습 
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대상이 되는 오브젝트로서 관측된 정보를 수집하고, 행
동을 수행하며, 보상을 받는 역할을 담당한다. 에이전트
는 렌더링(rendering)된 이미지, 레이캐스트(raycast) 
결과 또는 임의의 길이 벡터(vector)와 같은 다양한 형태
의 정보에 반응하는 다양한 센서를 사용하여 관측 정보
를 수집할 수 있다. 아카데미는 시뮬레이션 단계를 추적
하고, 에이전트를 관리하며, 환경 시뮬레이션을 전체적
으로 조율하는 역할을 담당한다. 또한, 아카데미는 런타
임(runtime) 시 환경 설정을 변경하는 데 사용되는 환경 
파라미터(parameters)를 정의하는 기능을 포함하고 있
다[10].

ML-Agents의 학습 환경은 ‘에이전트’, ‘브레인’, ‘아
카데미’로 구성된다. 에이전트는 상태 정보와 관측에 의
한 데이터를 가지고 있고, 학습 환경 내에서 고유의 행동
을 수행하며, 이에 대한 적절한 보상을 받게 된다. 브레
인은 특정 상태와 행동 공간을 정의하고, 연결된 에이전
트가 어떤 행동을 취할지에 대한 정책을 결정한다. 아카
데미는 학습 환경에 포함된 모든 브레인을 하위 요소(자
식 오브젝트)로 포함하며, 브레인과 에이전트, 그리고 학
습 환경의 에피소드(episode)를 관리한다. 브레인이 
‘external’로 설정된 에이전트들의 상태와 관측 정보는 
아카데미에 존재하는 외부 커뮤니케이터(external 
communicator)에 의해 수집된다. 또한, 머신 러닝 라
이브러리를 사용하여 처리할 때에도 외부 커뮤니케이터
를 통해 파이썬 API와 통신하게 된다. 학습 환경 구조 예
시는 그림 2와 같다[11].

그림 2. 학습 환경 구조 예시 
Fig. 2. Example of a Learning Environment Framework

3. Agent 클래스의 주요 메서드
ML-Agents를 이용하여 유니티 환경 내에서 에이전

트가 강화 학습 훈련을 수행하도록 하기 위해서는 학습 
알고리즘이 정의된 스크립트를 구현하여 에이전트에 적

용해야 한다. Agent 클래스는 표 1과 같이 에이전트 및 
학습 환경 초기화, 관측을 통한 주변 환경 정보 수집, 브
레인에 의해 결정된 행동 수행 등 에이전트 학습을 위한 
다양한 메서드들을 제공하고 있으며, 이러한 메서드를 
게임 및 시뮬레이션 환경에 맞게 오버라이딩(overriding)
하여 사용할 수 있다. 

메서드 기능
Initialize() 환경 정보 관측을 위한 변수 초기화

OnEpisodeBegin() 에이전트 및 학습 환경 초기화
CollectObservation() 환경 정보 관측 및 수집

OnActionReceived() 에이전트가 수행할 동작 정의
Heuristic() 테스트용 수동 컨트롤 로직 정의

표 1. Agent 클래스의 기본 메서드 
Table 1. Basic Methods of Agent Class

Ⅲ. 학습 시뮬레이션 환경 구현

1. 학습 환경 플랫폼 제작
Unity 2021.3.0f1을 사용하여 3D 가상 공간에 학습 

환경 플랫폼을 제작하였다. 바닥에 해당하는 ‘Floor’, 목
표물에 해당하는 ‘Target’, 훈련용 에이전트에 해당하는 
‘Agent’를 표 2와 같이 설정, 배치하였고, 이를 ‘Area’라
는 이름으로 그룹화하여 학습 환경 플랫폼을 구현하였
다. 에이전트의 사실적인 물리적 움직임을 구현하기 위
해 Agent에 Rigidbody 컴포넌트를 추가하였다. 이에 
따라 에이전트가 이동 중 바닥 영역 밖으로 벗어났을 경
우, 중력에 의해 아래로 추락하게 된다.

본 연구에서 구현한 학습 환경 플랫폼은 장애물 등 다
양한 오브젝트를 추가하여 학습 환경을 재구성하거나 확
장하기 용이하다는 장점을 가지고 있다.

오브젝트 이름 오브젝트 유형 초기 설정

Floor Plane Position: 0, 0, 0
Scale: 1, 1, 1

Target Cube Position: 3, 0.5, 3
Scale: 1, 1, 1

Agent Sphere Position: 0, 0.5, 0
Scale: 1, 1, 1

표 2. 학습 환경 플랫폼 구성 
Table 2. Configuration for the learning environment 

platform
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그림 3. 학습 환경 플랫폼 구조 
Fig. 3. Learning environment platform structure 

2. 스크립트 구현 및 컴포넌트 설정
유니티 에디터에서 C# 스크립트 파일을 생성한 후, 

Microsoft Visual Studio Community 2019를 이용하
여 에이전트 초기화, 관측 정보 수집, 결정된 행동 수행 
및 보상 처리 등을 수행하는 코드를 다음과 같은 절차대
로 작성하였다.

첫째, Agent 클래스의 메서드를 오버라이딩하여 사용
하기 위해 Agent 클래스를 부모 클래스로 선언하였다. 
둘째, 오브젝트의 컴포넌트를 참조하기 위한 변수와 에
이전트의 이동력을 설정하기 위한 변수를 선언하였다. 
셋째, 에이전트 및 목표물의 초기화를 위해 OnEpisodeBegin() 
메서드를 정의하였다. 에피소드 시작 시, 에이전트의 위
치는 항상 바닥 중앙에 위치하도록 설정하였고 이동 속
도와 회전 속도는 0이 되도록 설정하였다. 목표물이 생
성되는 위치는 바닥 영역 내에서 y축을 제외하고 랜덤하
게 변경되도록 설정하였다. 넷째, 에이전트의 위치와 이
동 속도(velocity), 목표물의 위치 정보를 수집하여 브레
인에 전달하기 위해 CollectObservations() 메서드를 
정의하였다. 이 메서드 수행을 통해 에이전트 x, y, z축 
좌표 3개, 에이전트 x, z축 이동 속도 2개, 목표물 x, y, 
z축 좌표 3개 총 8개의 정보를 수집하게 된다. 다섯째, 
브레인이 결정한 정책을 전달받아 에이전트의 이동을 처
리하고, 이에 따른 적절한 보상을 주기 위해 
OnActionReceived() 메서드를 정의하였다. 에이전트
와 목표물 사이의 거리를 계산하여 거리 값이 1.5 미만인 
경우에는 보상으로 1을 가산하도록 설정하였고, 에이전
트가 바닥 아래로 추락했을 경우에는 현재 에피소드를 
종료하도록 설정하였다. 한편, 에이전트가 목표물에 도
달하는 데 소요되는 시간에 따른 벌점은 설정하지 않았
다. 여섯째, 실험자가 직접 에이전트를 조종하여 학습 환
경을 테스트해 볼 수 있도록 Heuristic() 메서드를 정의
하였다. 상하좌우 방향키 입력을 통해 에이전트를 네 방
향으로 이동할 수 있도록 설정하였다.  

작성된 스크립트를 Agent 오브젝트에 적용하면, 그림 
4와 같이 스크립트와 함께 ‘Behavior Parameters’라는 
이름의 스크립트 컴포넌트가 자동으로 추가된다.

그림 4. 에이전트에 추가된 2개의 컴포넌트
Fig. 4. Two components added to the agent

에이전트의 강화 학습 환경 세팅을 위해 Behavior 
Parameters 스크립트 컴포넌트를 표 3과 같이 설정하
였다.

속성 설정 값
Space Size 8

Continuous Actions 2

표 3. Behavior Parameters 스크립트 컴포넌트 설정
Table 3. Set-up for the Behavior Parameters 

component

수집하는 관측 정보의 개수는 총 8개이므로, Space 
Size를 8로 설정하였다. 에이전트가 수행할 행동은 x축 
및 z축 방향으로의 이동이며, 좌표 값은 비이산적인
(non-discrete) 데이터, 즉 연속적인(continuous) 데이
터이므로, Continuous Actions를 2로 설정하였다.

Agent에 적용한 Roller Agent 스크립트 컴포넌트에 
대하여 표 4와 같이 설정하였다.

속성 설정 값
Max Step 5000

Target Target(Transform)

표 4. Roller Agent 스크립트 컴포넌트 설정 
Table 4. Set-up for the Roller Agent component
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에피소드당 최대 행동 시도 횟수를 지정하기 위해 
Max Step을 5000으로 설정하였다. 에이전트가 바닥을 
벗어나 추락했을 경우나 목표물에 도달했을 경우, Max 
Step 설정 값과 무관하게 해당 에피소드를 종료하고 새
로운 에피소드를 시작하게 된다. 에이전트가 추적할 목
표물의 위치를 지정하기 위해 Target 속성에 Target 오
브젝트를 할당하여 Transform 정보를 참조할 수 있게 
하였다. 본 연구의 에이전트는 수집된 관측 정보를 기반
으로 어떻게 행동해야 할지 결정하기 위해 브레인에게 
요청해야 하므로, Agent 오브젝트에 그림 5와 같이 
Decision Requester 스크립트 컴포넌트를 설정하였다. 

그림 5. Decision Requester 스크립트 컴포넌트 설정 
Fig. 5. Set up for the Decision Requester component

3. 강화 학습 트레이너 설정
본 연구에서는 에이전트의 강화 학습 훈련을 위해 

PPO(Proximal Policy Optimization) 알고리즘을 적
용하였다. 이에 따라 그림 6과 같이 trainer_type을 
‘ppo’로 설정하고, 효과적인 훈련이 가능할 수 있도록 
관련 파라미터들을 적절한 값으로 설정하여 트레이너 설
정 파일(.yaml)을 편집하였다. 트레이너 설정은 깃허브
(GitHub) 리포지토리에 등록된 유니티 테크놀로지
(Unity-Technologies) 공식 문서를 참조하였다[12].

그림 6. PPO 기반 강화 학습 트레이너 설정 
Fig. 6. Trainer configurations based on PPO

Ⅳ. 실험 및 결과

본 연구의 강화 학습 실험은 ML-Agents 2.3.0-exp.2 
패키지가 설치된 Unity 2021.3.0f1과 Python 3.9, 
PyTorch 1.8.2가 설치된 시스템 환경에서 진행하였다. 
실험 방법은 싱글 트레이닝과 병렬 트레이닝 환경으로 
나누어 에이전트를 훈련시킨 후, 실험 결과를 비교하여 
학습 성능을 평가하였다. 강화 학습 훈련 실행을 위해 그
림 7과 같이 Windows 명령 프롬프트 환경에서 트레이
너 설정 파일을 지정하여 학습 명령을 실행하였다.

그림 7. 강화 학습 훈련 명령 실행 
Fig. 7. Command execution for reinforcement learning

1. 싱글 트레이닝 강화 학습 실험
본 연구에서 학습 시뮬레이션 환경 구현을 위해 제작

한 단일 학습 환경 플랫폼에서 싱글 트레이닝을 실행하
였다. 총 훈련 횟수는 50만회이고, 1만 스텝(step) 단위
로 훈련 실행 결과를 출력하도록 하였다. 싱글 트레이닝 
과정 및 결과는 그림 8과 같으며, 강화 학습에 총 소요된 
시간은 11518.702초로 산출되었다. 실험 결과를 분석하
기 위해 텐서보드(TensorBoard)를 이용하여 그래프로 
시각화하여 나타내었다.

그림 8. 싱글 트레이닝 과정 및 결과
Fig. 8. Single training process and resul

그림 9는 싱글 트레이닝에 의한 강화 학습에 대한 스
텝별 누적 보상치를 나타내는 그래프이다. 싱글 트레이
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닝에 의한 강화 학습에서는 약 5만 번째 스텝에서 누적 
보상치가 처음으로 1에 수렴하는 것을 알 수 있었다. 이
후 누적 보상치가 등락을 거듭하다가 약 18만 번째 스텝
에서 급격히 하락하였고, 약 39만 번째 스텝부터는 보상 
누적치의 변동 폭이 작아지면서 1에 수렴하는 결과를 보
였다.

그림 9. 싱글 트레이닝 수행에 따른 누적 보상 그래프
Fig. 9. Cumulative reward graph when performing single 

training

2. 병렬 트레이닝 강화 학습 실험
유니티 에디터에서 기존에 구현한 단일 학습 환경 플

랫폼을 복제하여 총 9개의 학습 환경 플랫폼을 구축한 
후, 싱글 트레이닝과 동일한 트레이너 설정 파일을 적용
하여 동일한 조건으로 병렬 트레이닝을 실행하였다. 병
렬 트레이닝 과정 및 결과는 그림 10과 같으며, 강화 학
습에 총 소요된 시간은 2349.574초로 산출되었다. 실험 
결과를 분석하기 위해 텐서보드를 이용하여 그래프로 나
타내었다.

그림 10. 병렬 트레이닝 과정 및 결과
Fig. 10. Parallel training process and results

그림 11은 병렬 트레이닝에 의한 강화 학습에 대한 스
텝별 누적 보상치를 나타내는 그래프이다. 병렬 트레이
닝에 의한 강화 학습에서는 약 7.5만 번째 스텝에서 누적 
보상치가 처음으로 1에 수렴함을 보였다. 10만 번째 스
텝 이후부터 누적 보상치가 등락을 거듭하는 추세를 보

이면서 약 18만 번째 스텝에서 급격히 하락하였고, 약 
26만 번째 스텝부터는 보상 누적치의 변동 폭이 작아지
면서 1에 수렴하는 결과를 보였다.

그림 11. 병렬 트레이닝 수행에 따른 누적 보상 그래프
Fig. 11. Cumulative reward graph when performing 

parallel training

3. 학습 성능 비교 및 평가
병렬 트레이닝 방식과 싱글 트레이닝 방식의 학습 소

요 시간을 비교했을 때, 각각 2349.574초와 11518.702
초로, 학습 속도 측면에서 병렬 트레이닝 방식이 싱글 트
레이닝 방식보다 약 4.9배 빠름을 알 수 있었다. 한편, 
싱글 트레이닝 방식이 병렬 트레이닝 방식보다 누적 보
상치가 1에 도달하는 시점이 빨랐으나, 이는 일시적인 
결과이기 때문에 싱글 트레이닝 방식의 강화 학습이 더 
효과적이라고 판단하기는 어렵다. 이러한 이유로 학습 
안정성을 검토하게 되었으며, 그래프 중반 이후부터 누
적 보상치가 다소 안정적으로 1에 수렴하는 병렬 트레이
닝 방식이 더 효과적으로 학습이 이루어진다는 결론을 
얻었다. 따라서, 학습 속도 및 안정성 분석 결과를 종합
해 보았을 때, 병렬 트레이닝에 의한 강화 학습 방식이 
싱글 트레이닝에 의한 강화 학습 방식보다 학습 성능이 
우수하다는 결론을 도출할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 게임 NPC의 지능화를 위해 유니티 에
디터를 이용하여 학습 시뮬레이션 환경을 만들고, 유니
티 ML-Agents를 이용하여 강화 학습을 통해 지능형 에
이전트를 구현하였다. 또한, 강화 학습 실행 시 단일 학
습 시뮬레이션 환경에서 하나의 에이전트를 훈련하는 싱
글 트레이닝 방식을 적용했을 경우와 다중 학습 시뮬레
이션 환경에서 여러 에이전트들을 동시에 훈련하는 병렬 
트레이닝 방식을 적용했을 경우의 강화 학습 성능을 비
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교하기 위한 실험을 수행하였다. 본 연구의 실험 결과, 
병렬 트레이닝 방식이 싱글 트레이닝 방식보다 학습 속
도 및 안정성 측면에서 더 성능이 우수함을 알 수 있었
다. 본 연구를 통해 게임의 전략적 재미와 난이도 향상을 
위한 지능형 NPC 구현에 관한 연구와 개발이 게임 산업
계 전반에서 더욱 촉진되길 기대한다. 

향후 연구 방향으로는 트레이너 파일의 파라미터 세트 
설정이 강화 학습 성능에 미치는 영향에 관한 연구와 
SAC(Soft Actor-Critic) 알고리즘을 적용한 강화 학습 
실험을 통해 PPO 알고리즘과 학습 성능을 비교하여 분
석해 보는 연구가 될 것이다.
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