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개선된 강화학습을 이용한 고 게임의 학습속도개선

An improvement of the learning speed through Improved
Reinforcement Learning on Jul-Gonu Game

신 용 우* 정 태 충**

Yong-Woo Shin Tae-Choong Chung

요    약

보드게임은 많은 수의 말들과 상태공간을 갖고 있다. 그래서 학습이 많은 시간동안 학습을 하여야 한다. 한 상 방과의 
결이 1  1 로 이루어지지 않고, 여러 말  여러 말로 이루어지므로 략 인 사고가 필요하다. 그러므로 최 의 학습을 
용하여야 한다.

  본 논문에서는 강화학습 알고리즘을 이용하 다. 보상 값을 받아 보드게임 말이 학습하게 하여 지능 으로 움직이게 하
다. 학습 도 에 동일한 최선 값이 있을 때, 고  문제 역 지식을 활용한 휴리스틱을 사용해 학습의 속도 향상을 시도하
다. 단순 구 된 말과 개선 구 된 말을 비교하기 해 보드게임을 제작하 다. 그래서 일방공격형 말과 승부를 하게 하 다. 

실험결과 개선 구 된 말의 성능이 학습속도 측면에서 월등히 향상됨을 알 수 있었다.

Abstract

 It takes quite amount of time to study a board game because there are many game characters and different stages are 

exist for board games. Also, the opponent is not just a single character that means it is not one on one game, but group vs. 

group. That is why strategy is needed, and therefore applying optimum learning is a must.

 This paper used reinforcement learning algorithm for board characters to learn, and so they can move intelligently. If there 

were equal result that both are considered to be best ones during the course of learning stage, Heuristic which utilizes learning 

of problem area of Jul-Gonu was used to improve the speed of learning. To compare a normal character to an improved one, 

a board game was created, and then they fought against each other. As a result, improved character’s ability was far more 

improved on learning speed. 

☞ keyword : Reinforcement Learning, Jul-Gonu, Gonu, Learning Speed, Game 강화학습, 고 , 고 , 학습속도, 게임

1. 서 론

온라인게임의 보 이 많아지고 장르별로도 다

양하게 롤 잉이나 시뮬 이션 장르뿐이 아니

라, 캐쥬얼게임 과 스포츠게임등 다양한 장르의 

게임이 보 되고 있다.  한 3D 게임의 제작 

한 많아지고 있다. 과거에는 엔진과 게임 로그램

으로 나 어 개발하던 시 에서 이제는 좀 더 세
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분화하여 분야별 문 로그래머가 필요하게 되

었다. 

인공지능 분야에서도 재까지 캐릭터의 이동처

리를 해서는 패턴(Pattern), A* 알고리즘이나 

FSM, 퍼지(Fuzzy), FuSM 을 이용하여 캐릭터의 자

동화를 하고 있다. 패턴이란 미리 주어진 방향으로 

캐릭터가 이동하게 하는 단순한 논리이다. FSM 은 

캐릭터의 여러 가지 행 를 상황에 따라 용시키

는 알고리즘이다. 한 캐릭터의 움직임을 다양화 

시키는 퍼지나 FuSM 그리고 길 찾기에 사용되는 

A* 알고리즘 등은 캐릭터가 주어진 방향이나 목

지를 찾는 데에는 유용하게 사용할 수 있으나 캐릭

터의 근본 인 지능을 높여주지는 못한다. 



개선된 강화학습을 이용한 고 게임의 학습속도개선

10 2009. 6

패턴이나 FSM 을 이용한 캐릭터의 이동방법은 

경우의 수가 작게 제한되어 단순하고 보다 많은 

경우의 수를 가지는 캐릭터의 투상황에서 효율

인 투를 벌이지는 못한다. 그러므로 학습 알

고리즘을 용하여야 한다.

강화학습은 온라인 학습기법으로 유사알고리

즘보다 비교  짧은 시간에 효과 으로 캐릭터를 

학습시킨다. 강화학습을 이용하여 특정목 을 달

성하 을 때마다 보상을 하는 작업을 반복하다보

면 캐릭터가 학습하게 된다. 

강화학습 분야에는 상태공간의 문제, 캐릭터의 

지능화 등의 문제가 있는데, 상태공간의 효율 인 

사용 등의 문제는 여러 논문에서 다루었다. 그러므

로 본 논문에서는 캐릭터의 자동화부분을 다루고

자 한다. 기존의 캐릭터의 자동화를 다룬 논문들은 

서양보드게임인 오델로, 틱택토 등을 다루었으나 

본 논문에서는 고  보드게임을 다루고자 한다.

두 가지 면에서 그 요성을 설명할 수 있다. 

첫째, 한국 인 보드게임으로서 아직 구 되지 않

았다는 이다. 둘째, 오델로 등의 게임은 말의 

치가 정해지면 더 이상 움직이지 않지만, 고

보드게임의 경우 말의 치가 계속 바 다는 

에서 략 인 움직임이 필요하다.

본 논문에서는 우리말과 상 방 말과의 결상

황에서 두 가지의 경우로 보드게임을 구 하여 

비교하 다. 첫째, 강화학습을 이용하여 보드게임

을 단순 구 하 다. 둘째, 강화학습에서의 최선 

값을 산출하는 부분에서 동일한 값이 나올 때 좀 

더 유리한 값을 선택하도록 하 다. 두 가지 경우

를 일정한 패턴으로 움직이는 말과 국하게 하

다. 실험 결과 단순 강화학습을 용한 말보다 

개선된 강화학습을 용한 말이 우수한 경기를 

벌이는 것을 알 수 있었다.

본 논문의 구성은 1장 서론에 이어 2장에서는 

련연구에 해 살펴보고 3장에서는 지능형 보

드게임의 구 에 해 알아보고 4장에서는 실험 

 결과에 해 알아본다. 마지막으로 5장에서는 

최종 결론을 맺도록 한다.

2. 련연구

2.1 강화학습

강화학습이란 많은 상태들의 집합인 환경에서 

목 달성을 한 행 를 수행하여 보상을 받음으

로 필요한 행 를 학습하는 것을 말한다.

(그림 1) 강화학습의 모델

  

환경에는 목 달성에 필요하거나, 필요하지 않

은 많은 상태들이 존재한다. 에이 트는 각각의 

상태를 경험하여 목 달성의 경우 환경으로부터 

보상을 받게 된다. 목 달성을 할 수 없는 상태인 

경우 보상을 받을 수 없다. 그러므로 많은 시행착

오를 겪을 수 있으며, 모든 상태를 경험해 보아야 

한다. 

강화학습알고리즘으로서 일반 으로 많이 사

용되는 Q-learning 에 해 알아보자.

)),(),(max(),(),( '
11 ' ttt

a
ttttt asQasQrasQasQ −++← ++ γα (1)

특정상태 s 에서의 행  a 에 한 보상 r 을 얻

을 수 있도록 식이 주어져 있다. t 는 이 , t+1 은 

이후시간단 를 말한다. max 란 최 값을 구함이

고, 𝜶는 학습속도매개변수로서 0에서 1 사이의 

범 이다. 𝜸는 할인계수로서 0에서 1 사이의 범

이다.

모든 가능한 상태공간에서의 특정상태 s 에서

의 행   가장 좋은 보상 r 값을 장하고 산출
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한다. 처음에는 모든 상태에 하여 보상을 얻기 

해 무작 로 행 를 하여 경험을 쌓게 된다. 그

러나 시간이 지나 경험한 상태가 많아질수록 보

상을 토 로 불필요한 상태의 경험을 필요치 않

는다. 거의 모든 상태를 경험함으로서 학습이 완

료되어 지능 으로 동작하게 된다.

2.2 보드게임 (Board Game)

오늘날에는 다양한 장르의 게임이 존재하지만 

보드게임은 오랜 역사를 가지며, 단순한 규칙과 

사용법으로 보자를 포함한 많은 사람들에게 사

랑 받는 게임이다. 

보드게임이란 상 방 캐릭터를 제압하는 형태

의 게임으로 바둑, 장기, 체스, 오목, 오델로등이 

여기에 해당한다. 

한게임을 포함한 여러 게임포털에서 다양한 종

류로 서비스하며, 남녀노소 다양한 계층의 사람들

이 많이 즐기는 게임쟝르라 할 수 있다. 

본 논문에서 구 한 보드게임은 통놀이  

하나인 고  이다.

2.3 고 게임 (Gonu Game)

고 놀이의 역사는 매우 깊으나 그 유래를 

하는 기록은 찾아 볼 수 없다. 다만 장기와 바둑

의 원  형태를 띄고 있어서 고  국의 나

라와 한나라 때 생긴 장기놀이가 우리나라에 들

어와 재창작된 것으로 짐작 된다 [5].  

고 놀이는 서민층에서 리 보 되고 즐겨졌

던 놀이인데, 조선시  사실주의 화가 단원 김홍

도의 풍속도에서 고  두는 모습을 볼 수 있다. 

고 놀이는 놀이방법이 단순 소박하여 아무 때 

어느 곳에서나 쉽사리 벌일 수 있다. 

그 놀이방법이 단순하여 구나 쉽게 익힐 수 

있는 고 는 땅 바닥이나 종이 혹은 빤지에 말

을 그리고 돌멩이나 나무토막 등으로 말을 삼

아, 두 편으로 나뉘어 벌이어 놓은 말을 서로 많

이 따 먹거나 잡아 가둠으로써 승부를 겨루는 놀

이이다.

고 의 종류는 지방에 따라 여러 가지 특징이 

있으나 개 우물고 , 고 , 밭고 , 곤질고 , 

참고 , 자동차고 , 호박고 , 패랭이고 , 팔팔

고 , 포 고 , 장수고 , 왕고 로 구분해 볼 수 

있다 [6]. 

이러한 고 의 종류와 이름은 개 말 의 모

양에 따라서 그 명칭이 붙여진 것이다.   

3. 지능형 보드게임의 구

본 논문에서는 상 방 말과의 결을 통해 스

스로 학습하는 우리말을 구 한다.   

  

3.1 캐릭터의 설계

캐릭터들은 크게 우리말과 상 방 말이 있다. 

우리말이 둘 존재한다. 상 방 말이 둘 존재한다.  

우리말은 상 방 말을 공격하거나 방어하게 

된다.

공격은 우리말 둘이 일직선으로 나열되었을 때 

그 끝에 상 방 말이 존재하면 상 방 말을 포획

하게 된다. 방어란 일직선상에 놓이지 않도록 피

하면 된다.

상 방말의 공격은 우리말 쪽으로 자동 으로 

움직이며, 한 수를 두어서 우리말을 포획할 수 있

는 상황일 때는 정확히 우리말을 포획할 수 있도

록 로그램 되어 있다. 우리말 하나가 상 방 말

에 인 하 을 때는 상 방 말이 포획할 수 있도

록, 일직선이 되기 한 목표지 으로 정확히 이

동하도록 되어있다.

한 실수로 상 방 말의 일직선상에 들어갔을 

때는 상 방 말에게 포획 당하도록 되어 있다. 상

방 말의 경우에도 실수로 우리말의 일직선상에 

들어오면 포획 당하게 되어있다.



개선된 강화학습을 이용한 고 게임의 학습속도개선

12 2009. 6

  

(그림 2) 우리말과 상 방 말의 기상태와 종료상태

각각의 우리말과 상 방 말의 치는 메모리에 

각각 상황별로 장되며 각각의 상황에서의 학습

수가 장된다. 우리말이 움직일 때에는 각 상

황에서의 선택할 수 있는 수  유리한 것을 선

택하게 된다. 그러나 학습의 창기에는 장된 

데이터가 많지 않아 좋은 선택을 못하게 된다.

우리말이나 상 방 말은 공격 는 방어를 하

게 되고, 서로 가 먼  상 방 말을 포획하는지

가 승부의 건이 된다. 상 방 말은 우리말 방향

으로 움직여 우리말을 공략하게 되고, 우리말은 

학습된 보상 수에 의해 가장 좋은 방향을 선택

하여 이동한다. 

 

(표 1) 상 방 간 포획의 경우의 보상 수

공격주체  상 보상 수

상 방말 1, 2 우리 말1 -100

상 방말 1, 2 우리 말2 -100

우리 말 1, 2 상 방 말1 100

우리 말 1, 2 상 방 말2 100

우리말이 하나의 상 방 말을 포획한 경우에는 

100 의 보상이 주어진다. 상 방 말이 하나의 우리

말을 포획한 경우에는 -100 의 보상이 주어진다. 

상 방 말의 경우, 처음에는 학습이 이루어지

지 않은 우리말을 쉽게 포획하게 된다. 우리말의 

학습이 이루어지면서 부터는 우리말도 상 방 말

을 포획하게 되고, 최종 으로는 상 방 말이 

 우리말을 포획 할 수 없게 된다. 

우리말의 경우, 처음에는 학습이 이루어지지 

않았기 때문에 우리말이 상 방말을 포획하기는 

어렵다. 그러나 학습이 이루어진 후에는 상 방 

말을 항상 쉽게 포획하여 승리하게 된다.

    procedure Q_Learning

    {

Find Max from QTable

Select player character action from 

QTable

generate random

Move player character

Move enemy character from e_action()

if (catch)

Generate plus reward

if (be captured)

Generate minus reward

Update QTable

    }

(그림 3) 단순 Q-learning 알고리즘

3.2 제안하는 알고리즘

강화학습에서의 상태정보는 계속되는 게임의 

결과에 따라 보상 값들이 상태정보에 되게 

되어있다. 게임이 어느 정도 진행되면 된 값

에 의해 우리말에 가장 유리한 값을 선택할 수 있

도록 되어있다.

게임의 창기에는 0으로 기화하여 모두 같

은 값을 갖고 있다. 그리고 게임이 어느 정도 진

행되지 않은 창기에는 아직 보상 값이 많이 
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되지 않아 동일한 값들을 많이 가지고 있다. 이 

때 보통 무작 로 그  하나의 값을 선택하여 게

임을 진행하게 된다. 이 때 한 치로 이동하

지 못하여 상 방 말에게 포획되거나 엉뚱한 방

향으로 움직여 학습이 잘 이루어지지 않는다.

본 논문에서는 이러한 단 을 없애고자, 동일

한 값들이 추출될 때 우리말이 근 해 있을 때 우

리말들이 일렬로 모여 공격태세를 취할 수 있고 

엉뚱한 방향으로 움직이지 않도록 Q 러닝 알고리

즘을 개선하 다. 

    procedure Q_Learning

    {

Find Max from QTable

Select player character action from 

QTable

if (all player action is Equal)

 if (two character is each other near)

 

     if (White_y[0] > White_y[1]) 

  move to up

     if (White_y[0] < White_y[1]) 

  move to down

     if (White_x[0] > White_x[1]) 

  move to left

     if (White_x[0] < White_x[1]) 

  move to right

    if (no action)

generate random

Move player character

Move enemy character from e_action()

if (catch)        Generate plus reward

if (be captured) Generate minus 

reward

Update QTable

    }

(그림 4) 제안하는 알고리즘

4. 실험  결과

실험은 우리말이 둘, 상 방 말 이 둘일 때로 

구분하여 실험하 다.

하나의 상태공간은 5 × 5 이므로 25개의 격자 

셀로 구성된다. 우리말의 에서 볼 때 고려하

여야 할 요소는 다음과 같다. 

㉮ 우리말들의 치

㉯ 상 방 말들의 치

㉰ 우리말들이 공격 는 방어를 해 이동 가

능한 공간

우리말의 상태공간은 25 × 25 이고 상 방말의 

경우도 같다. 나머지 고려하여야 할 요소는 8방향

이 된다. 그러므로 상태공간의 크기는 25 × 25 × 

25 × 25 × 8 로 3,125,000 이 된다.

우리말은 강화학습 되었으므로 재의 상황에

서 최상의 지 으로 이동하도록 설계되었으며, 상

방 말은 무조건 인 공격을 하도록 로그램 

되어 있다.

(표 2) 단순강화학습에서의 실험결과

          승패
학습      횟수

 횟수
횟수

승 리 패 배

    500 59 19 40

  1,500 186 41 145

  2,500 396 194 202

  3,500 655 443 212

  4,500 927 715 212

  5,500 1089 977 212
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(그림 5) 단순강화학습에서의 실험결과 

(표2) 에서 보면 알 수 있듯이 강화학습을 하는 

말과 일방 으로 공격 주로 움직이는 말은 차이
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가 있음을 알 수 있다. 

강화학습을 하는 경우에 학습속도측면 에서 본

다면 아군 말은 군 말의 공격에 3500회에서 212

회 이상 포획당한 후에는 더 이상 포획당하지 않

는다는 것을 알 수 있다.

그 이후로는 표와 같이 포획횟수는 그 로이므로, 단 

한 번도 더 이상 포획이 추가되지 않음을 알 수 있다.  

공격 주의 말과 강화학습 된 말과의 포획횟수

를 비교해 보면 반 1,000 회 에서는 공격 주

의 말이 서  배로 포획하는 것을 볼 수 있다. 

2500회에서는 차이가 어들고, 3500회에서는 강

화 학습된 말의 포획횟수가 상 방 말보다 앞질

러나가는 것을 볼 수 있으며, 4500회에서는 세 배 

이상 차이를 벌리는 것을 알 수 있다.

이상에서 알 수 있듯이, 요한 은 계속 실험을 

할 경우에, 상 방 말의 포획횟수는 정지된 채, 강화 

학습된 말의 포획횟수가 차이를 벌리리라 유추된다.

(표 3) 개선된 강화학습에서의 실험결과

          승패
학습      횟수

 횟수 횟수
승 리 패 배

    500 84 53 31
  1,500 333 291 42
  2,500 592 550 42
  3,500 857 815 42
  4,500 1128 1086 42
  5,500 1391 1349 42
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(그림 6) 개선된 강화학습에서의 실험결과  

(표3) 에서 보면 알 수 있듯이 강화학습을 하는 

말과 일방 으로 공격 주로 움직이는 말은 차이

가 있음을 알 수 있다. 

강화학습을 하는 경우에 학습속도측면 에서 본

다면 아군 말은 군 말의 공격에 1500회에서 42

회 이상 포획당한 후에는 더 이상 포획당하지 않

는다는 것을 알 수 있다.

그 이후로는 표와 같이 포획횟수는 그 로이므

로, 단 한 번도 더 이상 포획이 추가되지 않음을 

알 수 있다. 공격 주의 말과 학습된 말은 움직이

는 패턴자체가 다르다. 강화학습된 말은 모든 상

태공간에서의 학습이 완료되었고, 승 아니면 패로 

구분 짓는 상황에서 일정횟수 이상에서 항상 이

기는 것은 당연하다.

공격 주의 말과 강화학습 된 말과의 포획횟수

를 비교해 보면 반 500 회 부터 개선된 강화학

습의 말이 약간 더 많이 포획하는 것을 볼 수 있

다. 그러나 곧 일방공격형 말의 승리는 정지되고 

2500회에서는 10배 이상 차이가 나고 회를 거듭

할수록 계속 으로 차이가 남을 알 수 있다.

5. 결 론

3D 게임과 온라인게임이 완 히 자리 잡은 요즈

음, 게임시나리오가 게임의 흥미를 이끌어내지만 

캐릭터의 자동화문제는 여 히 남은 숙제라고 할 

수 있다. 캐릭터의 자동화로 인해 게임의 재미가 

더할 수 있고, 그것은 게임 로그래머의 몫이다. 

그 동안 여러 가지 인공지능 알고리즘이 연구

되고, 사용되어왔지만 강화학습은 보드게임분야

에서 많이 연구되지 않았다.

본 논문에서는 강화학습 알고리즘을 이용하여 

우리말과 상 방 말이 국하는 상황에서 상 방 

말이 우리말을 공격할 때에 음의 보상 값을 부여

하고 우리말이 상 방 말을 공격할 때에 양의 보

상 값을 부여하여, 우리말이 학습하게 하여 지능

으로 움직이게 하 다.

일반 인 강화학습에서는 일정기간 보상 값이 
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쌓이기 에는 정확한 값을 산출하기가 어렵다. 

그러므로 일정기간 동안은 동일한 값이 산출되었

을 때 무작  난수 값을 발생시켜 평균 으로 균

등하게 순서를 부여한다. 그러나 본 논문에서는 

이러한 단 을 개선하기 하여  동일 값이 산출

될 때, 고  문제 역 지식을 활용한 휴리스틱

을 사용해 학습의 속도향상을 시도하 다. 그 결

과 학습속도가 향상됨을 알 수 있었다.

구 된 우리말이 지능 으로 잘 움직이는지 확

인하기 해, 보드게임을 제작하여 단순강화학습

으로 움직이는 우리말과 개선된 강화학습을 용

한 우리말을 비교하 다.

실험결과 단순 강화학습한 말보다 개선된 말이 

더 많은 학습속도 향상을 보임을 알 수 있었다.
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