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            Abstract
          
        

        
          물체의 파괴 시뮬레이션은 게임의 장르를 가리지 않고 어디서나 활용되는 기술 중 하나이며, 3D 게임 개발의 핵심 요소 중 하나로 꼽힌다. 물체의 파괴 시뮬레이션은 복잡한 연산을 필요로 하게 된다. 따라서 게임에 현실적인 물체 파괴 시뮬레이션을 적용하는 것은 게임의 성능에 큰 영향을 미치게 된다. 이러한 이유 때문에 많은 3D 게임에서는 높은 사양의 컴퓨터 자원들을 요구하거나, 물체에 가해지는 힘이나 방향 등이 적용되지 못하는 단순한 계산의 파괴 시뮬레이션이 적용된다.

          본 연구는 다음과 같은 문제를 강화학습을 통해 해결하고자 한다. 복잡한 연산으로 인해 구현이 어려운 점을 해결하고, 물체의 파괴를 구현하는 데에 있어서 더 넓은 표현을 할 수 있도록 하는 것에 목적을 둔다. 강화학습을 통해서 개발자는 Hyperparameter들을 조절하여 원하는 형태의 파괴를 직접 학습시킬 수 있다. 단순히 현실적인 파괴 연출에서 벗어나, 다양한 파괴 시뮬레이션을 게임에 적용할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Object destruction simulation, a versatile technology used across various game genres, is considered a core element in three-dimensional game development. Object destruction simulation requires complex calculations, greatly impacting the performance when applied to realistic destruction simulations in games. Therefore, many 3D games either demand high-end computing resources or employ simplified destruction simulations that lack realistic forces or directions when external power applied to objects.

          This research uses reinforcement learning to alleviate the difficulty of implementing complex calculations and enable a broader range of expressions in object destruction. Through reinforcement learning, developers can adjust hyperparameters to train the desired forms of destruction directly. This approach enables for the application of diverse destruction simulations in 3D games, going beyond simple realistic destruction effects.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경 및 목적
        물체의 파괴 시뮬레이션은 컴퓨터 그래픽스와 물리 기반 연산에서 중요한 주제 중 하나로, 사실적인 파괴 연출을 구현하기 위해 복잡한 연산과 높은 계산 능력이 요구된다. 특히, 자연스러운 파괴 연출을 위해서는 물체의 구조적 특성과 충격, 중력 등 다양한 요소를 고려해야 하는데, 이는 물리 법칙을 기반으로 하는 정교한 시뮬레이션을 필요로 한다.

        기존의 연구들은 시뮬레이션의 연산을 정확하게, 그리고 더 빠르게 수행하는 방향으로 진행되어 왔다[1]. 정확하고 빠르게 적용되는 물리 시뮬레이션은 플레이어로 하여금 현실감을 느끼게 만들고, 게임에 몰입할 수 있도록 돕는다. 따라서 그러한 연구는 게임 콘텐츠 개발에 큰 영향을 미칠 수 있다.

        그러나 이러한 시뮬레이션은 개발자의 의도와 연출을 반영하여 특정한 방식으로 파괴가 일어나도록 제어하는 것이 어렵다는 문제가 존재한다[2]. 이 연구에서는 강화학습(Reinforcement Learning)을 활용하여 이러한 문제를 해결하고자 한다. 강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하면서 보상을 최대화 하는 방향으로 학습하는 방식으로, 이 특성을 이용해 파괴 연출의 복잡한 요소들을 학습하고 제어할 수 있다. 특히, 개발자가 직접 설정한 하이퍼파라미터(Hyperparameter)를 통해 파괴 시뮬레이션의 다양한 변수들을 조작함으로써, 연출 의도에 맞는 파괴 양상을 구현할 수 있는 가능성을 제시한다. 이를 통해 현실적이고도 제어 가능한 파괴 시뮬레이션을 구현할 수 있으며, 다양한 게임 시나리오에서 응용될 수 있다[3].

      

      
        1-2 연구 방법
        본 연구에서는 Unity와 ML-Agents를 이용하여 물체의 파괴 시뮬레이션을 강화학습 기반으로 구현하는 방법을 제안한다. Unity는 물리 기반 시뮬레이션과 3D 그래픽스 구현을 지원하는 게임 엔진으로, 게임 속 환경 구성에 적합하다. ML-Agents는 Unity에서 제공하는 강력한 강화학습 라이브러리로, 에이전트가 Unity로 구성된 환경에서 학습하며 행동을 최적화할 수 있도록 지원한며, Unity를 사용해 파괴 가능한 물체와 상호작용할 수 있는 3D 환경을 구성한다. 만들어진 학습 환경 내에서 ML-Agents를 통해 에이전트가 학습할 수 있도록 설계하고, 학습 과정에서 hyperparameter를 설정하여 연출을 조작할 수 있도록 한다.

        에이전트는 각 에피소드에서 기본 Mesh에 추가적인 정점을 생성하고 그 결과에 따라 보상을 받는다. 학습의 주요 목표는 충격지점에 맞추어 최적의 위치에 정점을 생성하는 것이다. 새로 생성된 정점들의 정보를 기존 정점 배열에 업데이트한 뒤, 메쉬 생성 알고리즘에 따라 여러 조각의 Static Mesh로 분리되도록 구현한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 이론 및 선행 연구
      
        2-1 강화학습(Reinforcement Learning)
        강화학습(Reinforcement Learnig, RL)은 에이전트가 환경과 상호작용하면서 보상을 극대화하는 행동을 학습하는 기계 학습의 한 분야이다[4]. 기계 학습의 다른 분야인 지도 학습과는 다르게, 명확한 정답 데이터가 주어지지 않고 에이전트가 스스로 행동을 통해 얻은 경험을 기반으로 최적의 정책을 학습한다는 점에서 차별화된다[5].

        강화학습의 학습 과정은 먼저 행동의 주체를 의미하는 에이전트(Agent)가 환경(Environment)와 상호작용하며 학습을 진행한다[6]. 환경에 상태(State)에 따라 에이전트가 어떤 행동(Action)을 취할지 결정한다. 이 행동은 환경의 상태를 다시 변화시키고, 변화된 상태에 따라 행동을 반복하게 된다. 취한 행동에 따라 에이전트는 보상(Reward)를 받게 된다.

        이 때, 어떤 행동을 취해야 최대의 보상을 얻을지 결정하는 규칙 및 함수를 정책(Policy)라고 부른다. 강화학습의 궁극적인 목표는 최적의 정책을 학습하는 것이다. 최적의 정책이란, 에이전트의 행동으로 얻는 장기적인 누적 보상을 최대화하는 정책을 의미한다[7].

        
          Table 1. 
				
          

          
            Basic components of reinforcement learning
          
          

        

        
          
            
              	Component
              	Description
            

          
          
            	Agent
            	The subject of learning
          

          
            	Environment
            	The environment where learning takes place
          

          
            	State
            	The state of the environment
          

          
            	Action
            	The agent’s action based on the state
          

          
            	Reward
            	The reward given based on the action
          

        

        

      

      
        2-2 ML-Agents Toolkit
        Unity ML-Agents는 Unity 게임 엔진을 사용하여 인공지능 에이전트를 학습시키기 위한 도구이다. 강화학습 및 기타 기계학습 기법을 게임과 시뮬레이션 환경에서 쉽게 적용할 수 있도록 지원하는 학습 툴킷이다[8]. ML-Agents를 통해 Unity에서 학습을 위한 가상 환경을 구축하고, 에이전트가 환경과 상호작용하면서 행동을 학습하도록 설정할 수 있다. 그림 1에서와 같이 ML-Agents는 Python API들과 함께 동작하며, 다양한 강화학습 알고리즘을 활용할 수 있어 복잡한 AI시스템 개발에 적합하다. 이를 통해 게임 개발, 자율주행, 로봇공학 등의 분야에서 AI 연구를 효율적으로 수행하는 것이 가능하다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Role of Unity ML-Agents
          
          

          

        

        ML-Agents의 Agent 클래스는 표 2에서와 같이 학습을 위해 필요한 기본 메서드들을 제공하고 있다. Agent클래스를 통해서 에이전트와 환경의 기본 초기화, 관측을 통한 학습 정보 수집과 그에 따른 행동 수행, 그리고 보상 부여까지 가능하다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Core methods of Agent class
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Description
            

          
          
            	Initialize()
            	Called once at the start to set up agent-specific variables.
          

          
            	CollectObservations(VectorSensor sensor)
            	Used to gather environment data (observations) for the agent's decision-making.
          

          
            	OnActionRecieved(ActionBuffers actionBuffers)
            	Executes agent actions received from the neural network.
          

          
            	OnEpisodeBegin
            	Called at the start of each new episode to reset agent states or environment.
          

          
            	Heuristics(in ActionBuffers actionsOut)
            	Defines manual (non-ML) controls for testing the agent without training.
          

        

        

      

      
        2-3 알고리즘 선택
        ML-Agents에서는 다양한 강화학습 알고리즘들을 지원한다. PPO, SAC 등의 Deep Reinforcement Learning 알고리즘들을 지원하고, Behavior Cloning과 같은 모방학습 알고리즘도 사용이 가능하다. 패키지에서는 Imitation Learning, POCA, PPO, SAC의 yaml 파일을 기본으로 지원한다. 강화학습에서 널리 사용되는 알고리즘들로, 각각 고유한 강점과 특성을 지닌다.

        SAC는 Actor-Critic 기반의 Off-Policy 알고리즘으로, 정책과 밸류 함수 두 가지를 학습하는 강화학습 알고리즘이다[9]. Maximum Entropy Framework를 사용하여, 에이전트가 보상뿐만 아니라 정책의 엔트로피를 최대화하도록 학습한다. 이는 탐험(Exploration)과 활용(Exploitation)을 더 균형있게 수행하도록 돕는다. Off-Policy 특성으로 인해 샘플 효율성이 높다는 장점을 지닌다. 반면, 계산 비용이 높고 구현이 비교적 복잡하며, 학습 초기에는 정책이 너무 무작위적이어서 수렴 속도가 느릴 수 있다는 단점을 가지고 있다.

        POCA는 기존의 Off-Policy Actor Critic 기법들을 개선한 형태이다[10]. POCA는 특히 다중 에이전트 시스템에서 강점을 보이는 알고리즘이다. Pessimistic Critic Update를 통해 가치 함수의 업데이트 시 기대 보상을 보수적으로 추정한다. 이는 잘못된 보상 예측으로 인해 정책이 불안정하게 업데이트되는 것을 방지하며, 높은 학습 안정성을 보장한다. SAC와 마찬가지로 Actor-Critic 기반의 Off-Policy 알고리즘으로, 데이터 재사용이 가능하고 샘플 효율성이 높다.

        PPO는 Actor-Critic 기반의 On-Policy 알고리즘이다[11]. 정책을 직접 업데이트 하는 Policy Gradient 방법의 안정성과 효율성을 높인 알고리즘이다. 기존 정책과 새로 학습된 정책 간의 변화폭을 제한하는 Clipping 기법을 사용해 안정성을 확보한다. 비록 샘플 효율성이 앞의 두 알고리즘보다 낮고 복잡한 고차원 환경에서는 SAC에 비해 성능이 낮을 수 있지만, 구현이 비교적 간단하고, 안정적으로 학습이 가능하며 성능이 일관되고 견고하다는 강점을 지니고 있어 ML-Agents에서 가장 널리 사용되는 알고리즘이다.

        표 3에서 알고리즘들을 간단하게 비교하여 살펴보았고, 본 연구에서는 PPO 알고리즘을 주력으로 사용한다. ML-Agents에서 PPO 알고리즘은 가장 기본적으로 사용되는 정책 기반 알고리즘이다. 정책 기반 알고리즘은 에이전트가 환경과 상호작용하면서 정책을 업데이트할 때 큰 변화없이 안정적으로 최적화를 수행한다. 구현이 다른 강화학습 알고리즘에 비해 간단하고 효과적인 성능을 보이며, 여러 환경에서 병렬 학습이 가능하기 때문에 학습 진행에 있어서 효율적이다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Algorithms comparison
          
          

        

        
          
            
              	Feature
              	PPO
              	SAC
              	POCA
            

          
          
            	Learning method
            	On-policy
            	Off-policy
            	Off-policy
          

          
            	Learning stability
            	Stable with clipping
            	Stable with entropy regularization
            	Stable through pessimistic critic updates
          

          
            	Sample efficiency
            	Low
            	High
            	High
          

          
            	Stable environments
            	Simple and stable environments
            	Continuous, high-dimensional action
            	Multi-agent, high-uncertainty environments
          

          
            	Multi-agent support
            	Limited
            	Limited
            	Strong
          

        

        

      

      
        2-4 파괴 시뮬레이션의 게임 적용 사례 분석
        물체의 파괴 시뮬레이션은 많은 현대 게임에서 중요한 요소로 자리잡고 있다[12]. 특히, 물리 기반의 파괴 시스템은 게임의 현실감을 높이고 몰입감을 증대시킨다. 예를 들어, FPS 게임에서 벽이나 건물이 무너지는 장면은 전투의 긴장감을 극대화하며, 오픈 월드 게임에서는 플레이어의 행동에 따라 환경이 동적으로 변화하는 경험을 제공한다. 이러한 파괴 시뮬레이션은 단순한 비주얼 효과를 넘어, 게임플레이의 전략적 요소로도 작용하며, 게임의 상호작용성을 한층 강화하고 있다.

        
          1) 톰 클랜시의 레인보우 식스 시즈
          “톰 클랜시의 레인보우식스 시즈” 는 전략적 요소를 강조한 경쟁 FPS게임으로, 파괴 시뮬레이션을 중요한 게임플레이 메커니즘으로 활용한다. 이 게임에서 플레이어는 공격팀과 방어팀으로 나뉘어 전투를 벌이며, 각 팀은 다양한 전술을 통해 목표를 달성해야 한다. 특히, 레인보우식스 시즈는 벽, 바리케이드, 바닥, 천당 등 다양한 환경 요소가 파괴 가능하게 설계되어 있으며, 이러한 파괴가 곧 게임의 전략적 요소로 작용한다. 공격팀은 벽을 폭파해 새로운 진입로를 만들거나, 방어팀의 시야를 차단해 기습을 시도할 수 있고, 방어팀은 파괴된 벽을 활용해 공격팀의 움직임을 추적하거나 새로운 방어 포지션을 확보할 수 있다. 이처럼 파괴 가능한 환경은 플레이어가 상황에 맞춰 유연한 전략을 세울 수 있게 하며, 단순한 사격 실력을 넘어 창의적인 플레이가 요구된다. 이러한 요소는 레인보우식스 시즈의 핵심 매력 중 하나로, 매 경기마다 다른 전개를 만들어내는 중요한 변수가 된다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Examples of Rainbow Six Siege[13]
            
            

            

          

        

        
          2) 배틀필드 시리즈
          “배틀필드 시리즈”는 사실적인 전쟁 표현을 강조한 경쟁 FPS게임으로, 대규모 인원이 참여하는 전투와 분대 시스템을 통해 마치 실제 전쟁터에 있는 듯한 경험을 제공하는 것이 특징이다. 이 게임에서 파괴 시뮬레이션은 몰입감과 현장감을 극대화하는 중요한 요소로 작용한다. 건물, 다리, 벽 등 다양한 환경 요소가 실제와 같이 파괴되며, 플레이어는 전투 중 주변 지형이 동적으로 변하는 상황을 직접 체험하게 된다. 이러한 파괴 요소는 단순한 시각적 효과를 넘어서, 전투의 전략적 상황에도 영향을 미친다. 예를 들어, 건물이 무너져 새로운 길이 생기거나, 엄폐물이 사라져 전투의 양상이 급격히 변화할 수 있다. 또한 분대 시스템을 통해 협력하며 목표를 달성하는 과정에서, 파괴된 환경을 적절히 활용하는 것이 중요한 전술적 요소가 된다. 배틀필드 시리즈의 파괴 시뮬레이션은 실제 전쟁 속 병사가 된 것 같은 긴장감을 제공하며, 전장의 현실감을 한층 더 높여준다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Battlefield 3[14]
            
            

            

          

          두 사례인 “톰 클랜시의 레인보우식스 시즈”와 “배틀필드 시리즈”는 파괴 시뮬레이션이 게임에서 다양한 방식으로 활용될 수 있음을 보여준다. 레인보우식스 시즈에서는 파괴 시뮬레이션이 전략적 요소로 작용하여, 플레이어가 벽이나 바리케이드를 파괴하고 새로운 전술적 진입로를 만드는 등 전투의 판도를 바꾸는 핵심 역할을 한다. 이처럼 파괴는 단순한 비주얼 효과가 아니라, 창의적이고 유동적인 플레이를 요구하는 중요한 메커니즘이다. 반면, 배틀필드 시리즈에서는 파괴 시뮬레이션이 몰입감과 현장감을 극대화하는 데 사용된다.

          이 두 사례를 통해 알 수 있듯이, 파괴 시뮬레이션은 단순한 그래픽적 요소를 넘어 게임의 전략성, 몰입감, 그리고 상호작용성을 강화하는 중요한 도구로서 활용될 수 있다. 각각의 게임이 이를 어떻게 활용하느냐에 따라 플레이어 경험은 크게 달라질 수 있으며, 이는 파괴 시뮬레이션이 현대 게임 디자인에서 점점 더 중요한 역할을 하고 있음을 시사한다.

        

      

      
        2-5 기존 연구 사례 분석
        물체 파괴 시뮬레이션은 현실 세계에서의 물리적 현상을 가상 환경에서 재현하기 위해 중요한 연구 분야로 자리 잡았다. 초기 연구들은 주로 물체 파괴의 기초적인 물리적 원리를 시뮬레이션하기 위해 힘과 응력의 분포를 계산하는 데에 중점을 두었다. 이러한 시뮬레이션은 유한 요소 해석(Finite Element Analysis)을 활용하여 구조적 손상을 예측하거나 물체의 변형 과정을 재현하는 방식으로 발전했다. O’Brien과 Hodgins[15]는 유한 요소 기법을 기반으로 한 물체 파괴 시뮬레이션 시스템을 개발하여, 파괴 과정이 물리 법칙에 기초한 사실적인 결과를 보여줄 수 있음을 입증했다.

        이후 연구들은 계산 비용을 줄이고 시뮬레이션의 효율성을 높이는 방향으로 발전해왔다. Müller 등은 강체의 물리적 파괴를 표현하기 위해서 시각적 메시를 볼륨 기반 근사 블론 분해(Volumetric Approximate Convex Decompositions)로 표현하고, 충격 지점에 따라 사용자 정의 파괴 패턴을 적용했다. 이 방법은 객체의 여러 위치에 부분적 파괴를 만들어낼 수 있다[16].

        특히 게임 및 영화 산업에서는 디지털 콘텐츠 제작에 최적화된 방법론이 연구되고 있다. Unity와 Unreal Engine과 같은 상용 게임 엔진은 쉐이더와 스크립트를 활용한 간소화된 파괴 시뮬레이션을 지원하며, 특히 Unity에서는 Voronoi 분할 알고리즘을 활용하여 물체를 다각형 조각으로 분해하고 이를 물리 엔진과 연동하여 파괴 시뮬레이션을 구현할 수 있다.

        Voronoi 알고리즘은 공간을 여러 개의 다각형 셀로 분할하는 기법으로, 주어진 점들에 가장 가까운 영역을 계산하여 셀을 정의한다[17]. 파괴 시뮬레이션에서는 Voronoi 알고리즘을 활용하여 물체를 다각형 조각으로 분할하고, 각 조각에 물리적 속성을 부여하여 파괴 과정을 표현한다. 물리 기반의 사실적 파괴 시뮬레이션은 게임 환경에서 빠르게 동작하기 어려운 점[18]과 효율적인 계산 덕분에 많은 게임들이 Voronoi 알고리즘에 기반한 파괴 시뮬레이션을 구현해 사용한다. 반면, Voronoi 알고리즘은 생성점 간의 거리 기반으로 분할을 수행하기 때문에, 균질한 분할로 인한 비현실성과 부자연스러운 결과를 초래한다는 단점이 존재한다.

        Voronoi 알고리즘 기반의 파괴 시뮬레이션은 계산 효율성과 시각적 자연스러움을 제공하는 강력한 도구이다. 하지만 복잡한 물리적 특성을 반영하거나 고유한 파괴 패턴을 요구하는 시뮬레이션에서는 한계를 보일 수 있다. 이를 보완하기 위해 본 연구에서는 머신러닝과 결합하여 더욱 효과적인 파괴 시뮬레이션을 구현한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            20 points and their Voronoi cells[19]
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 학습환경 구성 및 학습 진행
      
        3-1 시뮬레이션 환경 구성
        
          Table 4. 
				
          

          
            Software versions explanation
          
          

        

        
          
            
              	Software
              	Version
            

          
          
            	Unity
            	2022.3.28f1
          

          
            	ML-Agent Package
            	Release 21
          

          
            	Python
            	3.9.13
          

          
            	Pytorch
            	2.4.0+cpu
          

          
            	Tensorflow
            	2.17.1
          

        

        

        유니티 엔진과 ml-agents를 사용하여 시뮬레이션 환경을 구축하였다. 외부 라이브러리 충돌에 대비하기 위해서 유니티 파일 내부에 python venv를 통해 가상환경을 구축하고, 강화학습과 관련된 Python API들을 설치하였다. 환경 구축에 사용된 소프트웨어 버전들은 표 3에서 확인할 수 있다.

        학습을 위한 유니티 Scene을 그림 5와 같이 구성하였다. 9개의 Agent가 존재하며, 이들의 중심 좌표에 충격이 가해지도록 설정하였다. 충격이 가해진 좌표를 중심으로 사전에 정의해둔 파라미터만큼의 Vertex가 새로 생성된다. 이 Vertex들과 충격 지점과의 거리를 관측 파라미터로 설정하고, 이 거리와 개발자가 별도로 설정한 수치와의 차이를 계산해서 Agent들이 Reward를 획득한다. 여기서 생성된 Vertex들의 정보를 토대로 새로운 Triangle과 Plane들을 생성하여 작은 메쉬 파편들을 생성하게 된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Configurating environment for learning
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Vertex generation learning Process
          
          

          

        

      

      
        3-2 스크립트 작성 및 파라미터 설정
        파괴가 가능한 Destructable Object들에게 DestructibleAgent.cs 라는 스크립트를 작성해 컴포넌트로 붙여주었다. DestrucableAgent클래스는 ml-agents의 Agent클래스를 상속받아 만들어지는 클래스로, 통해서 생성된 버텍스와 충격점과의 거리를 관측한다. 그리고 그 거리에 따라 다른 보상을 부여한다. 거리와 보상에 따른 기준은 표 3을 따른다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Amount of rewards of agent
          
          

        

        
          
            
              	Distance from target Vector (Normalized)
              	Rewards (Normalized)
            

          
          
            	7~6
            	-2
          

          
            	6~5
            	-1
          

          
            	5~4
            	1
          

          
            	4~2
            	2
          

          
            	2~1
            	3
          

          
            	1~0
            	-1
          

        

        

        가장 중요하게 여기는 관측 정보가 바로 충격 지점과의 거리이고, 에이전트가 받을 보상을 결정하는 가장 중요한 요인이 된다. 이 과정을 통해서 에이전트는 충격점에 따라 적절한 위치에 정점들을 만들고, 정점 배열 정보를 업데이트한다. 업데이트가 완료되면 해당 에피소드는 종료되고, 새로운 에피소드를 시작하여 다시 학습을 진행한다.

      

      
        3-3 파괴 시뮬레이션 적용
        메쉬 파괴 시뮬레이션은 3D 오브젝트를 여러 조각으로 분할하고, 각 조각에 물리적 힘을 가하여 흩어지도록 하는 시뮬레이션을 수행한다. 본 연구에서 사용한 알고리즘은 Unity 기반으로 설계되었으며, 메쉬의 삼각형 데이터를 기반으로 평면을 생성하고 이를 기준으로 메쉬를 나눈다. 각 파편에는 물리적 속성이 부여되며, 지정된 폭발력에 의해 흩어지는 동작을 구현한다.

        그림 7에서와 같이 이 알고리즘은 크게 세 단계로 이루어진다. 첫 번째 단계는 원본 메쉬 데이터를 추출하는 과정이다. 이 과정에서 MeshFilter 컴포넌트를 통해 원본 메쉬의 Triangle, Vertex, Normal, UV 좌표 등의 정보를 획득한다. 이후, Plane 클래스를 이용해 메쉬를 나눌 랜덤 평면을 생성한다. 평면은 유니티의 Random API를 통해 임의의 방향을 갖도록 생성되며, 이 평면이 원본 메쉬의 경계를 따라 랜덤한 위치에 배치된다. 이 때, 평면을 기준으로 매쉬의 Triangle들이 두 개의 그룹으로 나뉘게 된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Process of mesh destroy
          
          

          

        

        두 번째 단계에서는 평면과 교차하는 Triangle을 처리한다. 각 Triangle의 세 점 중 두 점이 평면의 다른 쪽에 위치할 때, 평면과 교차하는 지점을 계산하여 새로운 꼭짓점을 생성한다. 이 새로운 꼭짓점들을 기준으로 메쉬의 새로운 Triangle이 구성되며, 두 개의 파편 메쉬가 만들어진다. 메쉬가 평면과 교차하지 않는 경우, 해당 Triangle은 그대로 하나의 파편으로 할당된다. 이 과정에서 평면과 Triangle 간의 교차점을 계산하며, Triangle을 평면의 왼쪽 또는 오른쪽에 할당하여 파편을 나눈다.

        세 번째 단계는 각 파편을 새로운 Unity 오브젝트로 변환하는 과정이다. 분할된 파편은 각기 새로운 오브젝트로 생성되며, 각각의 파편에는 Rigidbody, MeshRenderer와 같은 Unity 컴포넌트가 추가된다. 특히, Rigidbody 컴포넌트는 파편에게 물리적 속성을 부여하며, 이를 통해 파편은 중력의 영향을 받을 수 있으며 폭발력에 의해 흩어질 수 있다.

      

      
        3-4 구현 결과
        강화학습을 활용하여 물체의 파괴를 시뮬레이션한 결과들을 그림 8, 그림 9, 그림 10을 통해 확인할 수 있다. 그림 8과 그림 9에서는 게임 환경에서 일반적으로 관찰되는 물체 파괴의 형태를 학습한 결과를 확인할 수 있다. 기본적인 충격과 그로 인한 파괴 과정을 시뮬레이션 함으로써 실제 물리적 환경에서 나타날 수 있는 파괴 패턴을 재현했다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Learning result 1 (normal)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Learning result 2 (normal)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Fragments of uniform shpae and size
          
          

          

        

        그림 10에서는 파괴될 때 파편들이 일정한 패턴을 유지하도록 학습시킨 결과로써, 각 파편들이 동일한 모양과 동일한 크기를 가능한 유지하도록 만들어냈다. 또한, 그림 11에서는 특정 충격지점을 중심으로 메쉬가 방사형으로 퍼져나가는 과정을 확인할 수 있다. 이를 통해서 강화학습 모델이 충격의 중심과 주변 영역에서의 파괴 분포를 효과적으로 학습했음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Learning result (radial)
          
          

          

        

        그림 8, 그림 9과 같은 일반적인 파괴 시뮬레이션과 그림 10와 그림 11과 같이 특정 효과들을 넣은 파괴 시뮬레이션을 구현했다. 이를 통해 기존에 무작위한 파편들을 만들어 적용되는 일반적인 파괴 시뮬레이션들과는 다르게, 특정 충격점을 적용하여 사방으로 흩어지듯이 폭발하는 파괴 시뮬레이션을 만들어내거나, 파편들의 모양을 일정하게 표현하도록 연출할 수 있음을 확인할 수 있다.

      

      
        3-5 기존 기법과의 비교
        본 연구에서는 Voronoi 알고리즘 기반의 파괴 시뮬레이션이 가진 한계점인 비현실적이고 균질한 분할 구조, 그리고 고유한 파괴 패턴을 구현하기 어려운 문제를 보완하기 위한 방법을 제안하였다. 기존의 Voronoi 알고리즘은 생성점 간의 거리 기반으로 단순하게 공간을 분할하기 때문에, 물리적 특성, 충격 방향과 같은 세부적인 요소를 충분히 반영하지 못하였다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 강화학습 기법을 활용하여 충격 지점과 특정한 파괴 패턴을 만들어낼 수 있도록 구현하였다. 이 기법은 충격의 세기와 방향에 따라 메쉬의 정점을 동적으로 배치하며, 이를 통해 조각의 크기와 형태가 물리적 상황에 따라 유연하게 변화하도록 하였다. 또한, 강화학습 기반의 알고리즘을 사용하여 파괴 과정에서 발생하는 균열 패턴과 파편 분포를 학습함으로써, 자연스럽고 고유한 파괴 결과를 생성할 수 있도록 설계하였다.

        충격 지점이 오브젝트의 중점인 상황에서, Voronoi 알고리즘 기반으로 구현된 파괴 시뮬레이션과 본 연구의 방법으로 구현된 파괴 시뮬레이션의 차이를 그림 12를 통해 확인할 수 있다. 해당 그림은 충격 조건에 따라 생성되는 고유한 파괴 패턴 생성과 자연스러운 파편 분포를 보여주며, Voronoi 기반 파괴 시뮬레이션의 약점을 보완할 수 있음을 확인할 수 있었다. 또한 그림 13을 통해서 실제 게임에까지 적용될 수 있음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Comparison between Voronoi-based method and the proposed method
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Game application example
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 연구에서는 강화학습을 활용하여 물체의 충격점에 따른 메쉬 정점들을 생성하고, 이를 기반으로 파괴 알고리즘을 적용해 물체 파괴 시뮬레이션을 성공적으로 구현했다. 메쉬 정점 생성 과정에서 강화학습을 활용한 것은, 기존의 파괴 시뮬레이션보다 다양한 파괴 양상을 구현할 수 있게 해준다는 점에서 큰 의미가 있다. 이는 단순한 시각적 효과를 넘어서 게임적 연출 표현을 풍부하게 만들어줄 수 있다.

      본 연구에서 본 것과 같이 파괴 시뮬레이션은 게임 속 다양한 상황에서 적용이 가능하다. “톰 클랜시의 레인보우식스 시즈” 와 “배틀필드 시리즈”에서 사례로 확인한 바와 같이, 파괴 시뮬레이션은 단순히 그래픽적 요소로 사용되는 것을 넘어 게임플레이의 중요한 전략적 요소로 작용할 수 있다. 레인보우식스 시즈에서는 플레이어가 벽을 파괴하여 새로운 전술적 진입로를 만들거나, 적의 시야를 차단하는 전략적 요소로 활용되고 있으며, 배틀필드 시리즈에서는 현실감을 극대화하고 몰입도를 높이는 데 사용되고 있다. 이러한 사례들은 파괴 시뮬레이션이 게임 내에서 다양한 방식으로 사용될 수 있음을 보여주고 있다.

      본 연구에서 제안한 강화학습 기반의 파괴 시뮬레이션은 이러한 게임의 상호작용성 및 현실성을 발전시키는 데 기여할 수 있을 것이라고 생각한다. 특히, 강화학습을 통해 파괴 과정을 보다 동적인 방식으로 구현할 수 있게 되면서, 기존의 고정된 파괴 시뮬레이션보다 훨씬 더 유연하고 예측할 수 없는 상황을 연출할 수 있다는 장점이 있다. 이는 게임뿐만 아니라, 시뮬레이션을 필요로 하는 다양한 분야에서 응용될 수 있을 것이다. 예를 들어, 가상현실(VR) 환경에서도 파괴 시뮬레이션을 더욱 현실감 있게 구현할 수 있으며, 영화나 애니메이션의 파괴 연출에서도 활용될 수 있다.

      결론적으로, 본 연구에서는 강화학습을 통한 메쉬 정점 생성 및 물체 파괴 알고리즘을 구현했으며, 이를 통해 게임뿐만 아니라 여러 시뮬레이션 환경에서의 가능성을 확인할 수 있었다. 앞으로 파괴 시뮬레이션은 더욱 다양한 방식으로 발전하고, 게임 디자인의 중요한 요소로서 계속 활용될 것이다. 또한 이번 연구가 그러한 발전에 일조하는 연구가 되기를 기대한다. 강화학습을 통한 물체 파괴의 유연한 연출은 향후 더 많은 연구와 응용을 통해 더욱 발전할 것이며, 게임뿐만 아니라 다양한 디지털 환경에서 적용할 수 있을 것이다.
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