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[요    약]

본 연구는 적대적 멀티 에이전트 군사 시뮬레이션 환경에서 MADDPG와 CTDE를 활용한 원거리 공격 군사 시뮬레이션을 개발

하여 에이전트들의 협력적 행동과 전투 전략 학습을 탐구한다. 공격적 성향의 블루 팀과 방어적 성향의 레드 팀으로 구성된 두 팀

은 협력적 및 경쟁적 행동을 학습하며, 중앙 집중식 Critic 네트워크는 팀 전체 정보를 활용한 학습을, 분산된 Actor 네트워크는 독

립적인 실행을 통해 실시간 의사결정을 수행한다. 실험 결과, 블루 팀의 공격적 전략은 보상 수렴 속도와 승률에서 우위를 보였으

나, 레드 팀의 방어적 전략은 보상 설계와 Critic 네트워크의 불안정성으로 인해 학습 속도가 더디게 진행되었다. 본 연구는 보상 구

조 설계, 협력적 행동 강화, 전략적 적응성의 중요성을 강조하며, 향후 연구를 위해 보상 체계 개선, 훈련 시나리오 다양화, 강화학

습 알고리즘의 확장을 제안한다.

[Abstract]

This study developed a long-range attack military simulation for an adversarial multiagent environment using MADDPG and 
CTDE to explore cooperative behaviors and combat strategy learning among agents. Two teams—an offensive Blue Team and a 
defensive Red Team—learned cooperative and competitive behaviors. The centralized Critic network leveraged team-wide 
information for training, whereas the decentralized Actor networks made real-time independent decisions. Experimental results 
indicate that the Blue Team’s offensive strategy outperformed in terms of reward convergence speed and win rates, whereas the 
Red Team’s defensive strategy exhibited slower learning progress due to the reward design challenges and instability in the Critic 
network. This study highlights the importance of reward structure design, reinforcement of cooperative behaviors, and strategic 
adaptability. Future research may focus on improving reward mechanisms, diversifying training scenarios, and extending 
reinforcement learning algorithms.
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Ⅰ. 서  론

1-1 연구의 배경 및 목적

멀티 에이전트 강화 학습(Multi-Agent Reinforcement 

Learning, MARL)[1],[2]은 복잡한 의사결정 문제를 해결

하기 위한 효과적인 도구로, 여러 에이전트가 상호작용하며 

최적의 전략을 학습하는 방식으로 발전하고 있다[3]. 군사 전

략에서 병사들의 협력과 적응성은 전투의 중요한 요소로, 이

를 강화 학습을 활용한 시뮬레이션 환경에서 재현하고 분석

하는 것은 유의미한 연구 주제이다[4]. 본 연구는 이러한 시

뮬레이션 환경에서 강화 학습 알고리즘이 복잡한 전술적 의

사결정 문제를 어떻게 해결할 수 있는지를 탐구한다. 

기존의 군사 시뮬레이션 연구들은 개별 병사의 성능 최적

화에 중점을 두고 있다. 하지만, 병사 간 협력적 행동은 전장

에서 중요한 전략적 요소로, 이를 강화 학습으로 구현하는 것

은 군사 전략의 효율성을 높이는 데 필수적이다[5].  

SMAC(StarCraft Multi-Agent Challenge)와 GRF(Google 

Research Football)와 같은 환경에서 멀티 에이전트 강화학

습(MARL)을 활용하여 협력적 행동을 학습하는 데 중점을 두

었다. 특히, MADDPG(Multi-Agent Deep Deterministic 

Policy Gradient)와 CTDE(Centralized Training with 

Decentralized Execution) 접근법은 중앙 집중 Critic 네트

워크와 분산 Actor 네트워크를 활용하여 에이전트 간 협력을 

효과적으로 학습할 수 있음을 보여주었다. 이러한 연구들은 

협력적 행동 학습의 가능성을 제시했지만, 적대적 환경에서의 

전략적 경쟁과 협력을 학습하는 연구는 상대적으로 부족했다.

본 연구는 기존 연구를 확장하여, 적대적 군사 시뮬레이션 

환경에서 두 팀 간의 협력적 및 경쟁적 행동을 학습하는 데 

초점을 맞춘다. 기존 연구가 단일 팀 내 협력 강화에 초점을 

두었다면, 본 연구는 두 팀의 상반된 전략(공격적 vs. 방어적)

을 비교함으로써 MARL의 적용 가능성을 더욱 현실적인 시

나리오로 확장한다. 특히, 기존 연구의 협력 중심 시뮬레이션 

접근법을 보완하여, 적대적 환경에서의 협력과 경쟁 전략의 

학습 효과를 실증적으로 분석하고, 강화학습 알고리즘의 실제 

적용 가능성을 높이는 데 기여한다.

본 연구는 공격적 성향의 블루 팀과 방어적 성향의 레드 팀

으로 구성된 원거리 군사 시뮬레이션 환경을 구축하고, 이를 

통해 두 팀의 협력적 행동과 경쟁적 전략 학습의 효율성을 비

교 분석한다. 이를 위해 MARL의 대표적 알고리즘인 

MADDPG와 CTDE 접근 방식을 적용하였다. 블루 팀은 협력

적 공격 전략을 통해 전장을 장악하려는 반면, 레드 팀은 방

어적 협력을 통해 생존 가능성을 극대화하는 전략을 택한다.

이 연구의 주요 목적은 다음과 같다:

• 공격적 및 방어적 전략의 학습 효율성을 비교하고, 협력

적 행동이 전투 성과에 미치는 영향을 분석한다.

• Critic 네트워크의 설계가 방어적 학습의 성능에 미치는 

영향을 평가한다.

• 군사 시뮬레이션 환경에서 협력적 행동을 강화하기 위한 

보상 구조를 제안한다.

본 연구는 기존 SMAC와 GRF 환경에서 수행된 연구와는 

달리, 적대적 군사 시뮬레이션에서 두 팀 간 협력 및 경쟁 전

략을 직접적으로 비교 분석한다는 점에서 차별성을 가진다. 

특히, Critic 네트워크의 설계를 통해 방어적 전략의 불안정

성을 개선하고, 강화 학습 환경에서 협력적 행동을 학습할 수 

있는 구조를 제시한다.

1-2 연구 범위와 방법

본 연구는 MADDPG와 CTDE 알고리즘을 적용하여 중앙 

집중 Critic 네트워크를 통해 팀 전체 정보를 학습하고, 분산 

Actor 네트워크를 통해 각 에이전트가 독립적으로 행동할 수 

있도록 한다. 블루 팀은 적을 빠르게 무력화하는 공격적 전략

을, 레드 팀은 거리 유지와 협력적 방어를 통한 생존 전략을 

학습한다. 학습 과정은 총 600 에피소드로 진행되며, 학습 속

도, 보상 수렴 속도, Critic 손실, 승률 등의 지표를 통해 성과

를 평가한다. 그림 1은 연구 모델 구성도이다.

그림 1. 연구 모델 구성도
Fig. 1. Research model diagram
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 이 논문의 기여점은 다음과 같다: 

Ÿ 협력적 전투 시뮬레이션 구현 - MADDPG와 CTDE를 활

용하여 적대적 환경에서 블루 팀(공격적 성향)과 레드 팀

(방어적 성향) 간 협력 및 경쟁 전략을 학습하는 시뮬레이

션을 구현하였다. 기존의 협력 중심 연구와 달리, 적대적 

상황에서의 전략 학습과 효과를 실증적으로 분석하였다.

Ÿ Critic 네트워크 설계 개선 - 방어적 전략 학습의 효율성

을 높이기 위해 Critic 네트워크 구조와 보상 설계를 최적

화하였다. 이는 기존 연구의 Critic 불안정성을 개선하고, 

방어적 행동의 복잡성을 효과적으로 처리할 수 있도록 설

계되었다.

Ÿ 공격적 및 방어적 전략 비교 - 두 팀의 상반된 전략 학습 

결과를 비교 분석하여, 보상 구조가 전략 성과에 미치는 

영향을 정량적으로 평가하였다. 기존 연구에서는 다루지 

않은 방어적 전략의 세부 성과와 한계를 도출하였다.

Ÿ 적대적 환경에서 강화학습 평가 - 적대적 시뮬레이션 환

경에서 MADDPG와 CTDE의 성능을 평가하며, 강화학습 

알고리즘의 실제 적용 가능성을 확장하였다. 이는 단순 협

력 환경을 넘어선 현실적인 응용 가능성을 제시한다.

Ⅱ. 배경지식

멀티 에이전트 강화학습(Multi-Agent Reinforcement 

Learning, MARL)은 에이전트를 다중으로 사용하는 기법으

로 단일 에이전트가 해결하기 어렵거나 불가능한 문제를 에

이전트간 상호작용을 통해 협력하거나 경쟁하며 학습하고, 이 

과정을 통해 공동 목표를 달성하거나 개별적으로 목표를 최

적화하는 방법이다[1],[5]. 또한, MARL은 군사 시뮬레이션

에서 NPC의 행동을 더욱 현실적이고 예측 불가능하게 만들

어 훈련의 효과를 높이는 데 기여한다. 기존 규칙 기반 시스

템으로는 구현하기 어려웠던 동적인 전투 환경에서 다수의 

에이전트가 상호작용하며 발생하는 복잡한 상황들을 효과적

으로 모델링하고 학습할 수 있기 때문이다. MARL을 도입하

면 NPC들이 단순한 명령에 따라 움직이는 것이 아니라, 스스

로 상황을 판단하고 최적의 행동을 선택하며, 에이전트들과 

협력하여 목표를 달성하기 위한 전략을 수립할 수 있다. 이는 

훈련 에이전트들에게 더욱 도전적이고 현실적인 환경을 제공

하여 전술적 사고 능력과 의사 결정 능력을 향상시키는 데 도

움을 준다. 특히, MARL은 팀워크와 협력 행동을 강화하는 

데 매우 효과적이다. 다수의 에이전트가 상호 의존적인 관계

를 형성하고 함께 학습하며, 이를 통해 팀 전체의 성과를 극

대화할 수 있는 전략을 개발할 수 있다. 요약하면, MARL은 

군사 훈련 시뮬레이션의 현실성을 높이고, 훈련 효과를 극대

화하며, 미래 전장에서 요구되는 협력과 전략적 사고 능력을 

함양하는 데 필수적인 기술이다[6]. 이러한 협력을 강화하기 

위해서 다양한 방법이 연구되고 있으며, 중앙에서 모든 에이

전트를 관리하는 중앙 집중형 방식과 각 에이전트가 독립적

인 분산형 방식을 적절히 합쳐 훈련 과정에서 중앙 집중형, 

실행 단계에서는 분산형으로 진행되는 CTDE 방식의 연구가 

활발하게 진행되고 있다[14]. 

CTDE(Centralized Training with Decentralized Execution)

는 MARL에서 중앙화 된 학습과 분산 실행을 결합한 대표적

인 패러다임으로, 값 기반(Value-based), 정책 기반

(Policy-based), 융합(Hybrid) 방식으로 구분된다. 값 기반 

방법론 QMIX는 개별 에이전트의 Q-값을 중앙화 된 네트워크

에서 결합함으로써 팀 전체의 최적화를 도모하며, 정책 기반 

방법론의 대표인 MADDPG는 중앙화 된 Critic이 전체 정보

를 활용하여 각 에이전트의 정책을 평가하되 실행 단계에서는 

독립적으로 행동하도록 설계된다. 융합적 접근법에 해당하는 

COMA(Counterfactual Multi-Agent)는 반사실적 기여도

(Counterfactual Contribution)를 계산하여 에이전트 간 협

력을 강화하는 데 초점을 맞춘다. 이러한 CTDE 접근법은 중

앙화 된 학습을 통해 에이전트 간 상호작용을 효과적으로 모

델링하면서도 실행 단계에서의 독립성을 보장함으로써, 다양

한 환경에서의 효율적이고 확장 가능한 학습을 가능하게 한다

[7]. MARL에 LNS(Large Neighborhood Search)을 추가

하여 모든 전체 에이전트를 바로 학습시키는 것이 아닌 부분 

집합으로 이웃을 구성하고 선택된 에이전트를 훈련하는 방식

을 통해 강화 학습의 효율을 높이는 방식으로 CTDE를 보완

한 MARL-LNS라는 방식을 제안하였으며[15], Zhou외 6인

은 기존 CTDE 방식에서 훈련 진행 과정에 에이전트 간 통신 

채널을 만들어 서로 통신하는 과정을 추가하여 협력을 진행하

다가 이를 점점 줄여 나가고 독립성을 강화하는 방식을 추가

한 CADP(Centralized Advising and Decentralized 

Pruning) 방식을 제안하였다[16]. 이러한 연구들은 모두 기

존의 CTDE를 개선하는 방향으로 진행되고 있으며, 동일하게 

SMAC(StarCraft Multi-Agent Challenge)과 GRF(Google 

Research Football)를 통해 멀티 에이전트 환경에서 강화학

습을 통한 시뮬레이션이 진행되었으나, 많이 사용된 CTDE와 

다르게 다양한 시나리오의 검증을 거친 것이 아니다. 본 연구

의 에이전트의 종류와 수, 실험 환경의 차이로 인해 안정성의 

문제를 고려하여 본 연구에서는 기존의 CTDE를 사용한다.

MADDPG(Multi-Agent Deep Deterministic Policy 

Gradient)는 MARL 알고리즘으로, 혼합된 협력-경쟁 환경에

서 에이전트 간의 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있도록 설

계되었다. 기존의 단일 에이전트 강화학습 알고리즘은 멀티 에

이전트 환경에서 발생하는 비정상성(non-stationarity) 문제를 

다루는 데 한계가 있었지만, MADDPG는 이를 해결하기 위해 

중앙 집중 학습과 분산 실행(CTDE) 접근법을 채택하였다. 이

를 통해, non-stationarity 문제를 해소하고, CTDE를 통해 학

습 시에는 전체적인 팀 목표를 위해 정보를 공유하고, 실행 시

에는 각 에이전트가 독립적으로 행동하여 유연성을 확보하였다. 

Actor-Critic 구조로 Actor는 행동을 선택하고, Critic은 행동

의 가치를 평가하여 학습을 안내한다. 또한, 다양한 상황에서 
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협력과 경쟁을 동시에 학습하여 복잡한 환경에 적응할 수 있다. 

이러한 이유로, MADDPG는 군사 시뮬레이션, 멀티로봇 협력, 

경제적 에이전트 시뮬레이션 등 다양한 응용 분야에서 높은 성

능을 발휘할 수 있는 강력한 MARL 알고리즘이다[8].

Ⅲ. 관련 연구

강화학습을 활용한 시뮬레이션 연구는 다양한 알고리즘을 

적용하여 시뮬레이션 환경에서 에이전트의 성능을 평가하는 방

식으로 발전하고 있다. PPO(Proximal Policy Optimization), 

DQN, VPG(Vanilla Policy Gradient)[17] 등 다양한 알고리

즘이 멀티 에이전트를 활용한 시뮬레이션에서 그 성능 테스트

를 받았으며, 각 알고리즘의 성과를 개별적인 실험 환경에서 비

교하거나, 기존 알고리즘의 개선된 성능을 증명하는 방식으로 

연구가 진행되고 있다[1],[9]-[11],[17]. 적대적 강화학습

(Adversarial Reinforcement Learning)은 방해하는 적대적

인 에이전트(adversary) 와 특정 목표를 수행하는 에이전트

(protagonist)를 동시에 학습시키는 방식으로 적대적 에이전트

가 방해를 하면 목표 수행 에이전트가 이를 극복하는 방향으로 

진행되며 방해와 극복을 교대로 최적화를 진행하여 방해 속에

서도 목표 수행 에이전트가 성공할 수 있는 환경을 만드는 것이

다[12]. Lantao Yu 외 2인은 강화학습에서는 보상 함수가 중

요하고 만일 잘못 정의된 경우 에이전트가 예상하지 못한 행동

을 하며, 멀티 에이전트 환경에서는 에이전트 간의 상호작용이 

있기에 합리적인 행동 정의가 복잡하고 보상 함수 설계가 복잡

하다는 문제를 제기하였다. 이에 멀티 에이전트 환경에서 적대

적 역 강화학습(Multi-Agent-Adversarial Inverse 

Reinforcement Learning, MA-AIRL)을 제안하고 다양한 환

경 시나리오를 적용하였고 이 중 한 가지는 적대적 보상 학습 

방식을 사용하여 적대적 훈련을 통해 보상 함수를 얻는 실험 환

경으로 진행하였다. 에이전트는 공유된 환경에서 각자 다른 보

상 함수를 가지고 있으며 에이전트 간 경쟁적인 Competitive 

Keep-Away 태스크를 구성하여 한 에이전트는 목표 지점에 

도달하려고 시도하며 이에 다른 에이전트는 목표 달성을 방해 

시도하는 방식으로 실험하였다. 다만, 해당 연구는 MA-AIRL 

알고리즘을 제안하고 이를 검증하는 방식으로 적대적인 상황을 

가정하고 이 상황에 따른 보상 함수를 사용하였다. 그리고, 하

나의 멀티 에이전트에서 각 에이전트가 적대적인 상황이지만 

본 논문에서는 군대 간 서로 다른 멀티 에이전트가 적대적인 상

황에서 강화학습을 진행하고, 개별 에이전트의 수치 비교가 아

닌 멀티 에이전트 간 직접 비교라는데 차별점이 존재한다[18].

CTDE는 멀티 에이전트 환경에서의 학습 방법으로 특히 

로봇 분야에서 활용되고 있다. Leroy et al.은 SMAC 환경에

서 CTDE, QMIX, MAVEN, QVMix 방법을 활용해 협력 및 

경쟁을 시뮬레이션하며, 대칭적 상황을 가정한 연구를 진행하

였다[22]. 반면, 본 논문에서는 대칭적 상황에 대한 별도의 

가정 없이도 적용 가능한 방법을 제시하며, 군사 시뮬레이션

에 특화된 보상 설계를 적용하였다. 또한, Zhou et al.은 다중 

로봇 시뮬레이션에서 장애물 회피와 같은 과제를 수행하기 

위해 리더-팔로워(leader-following) 방식을 기반으로 

CTDE를 활용하였다. 본 연구는 이러한 접근과 달리 에이전

트 간 협동을 평가할 수 있는 구조를 설계한 점에서 차별성을 

가진다[19]. 

MADDPG는 멀티 에이전트 강화학습 환경에서 비정상성 

문제를 해결하고 협력과 경쟁적 시나리오에서 높은 성능을 

보이는 알고리즘으로, 다양한 전투 시뮬레이션에서 활용되고 

있다[8]. Kouzeghar 외 3인은 MADDPG를 변형하여 UAV 

(Unmanned Aerial Vehicle) 군집이 복잡한 환경에서 목표

를 탐지하고 추적하며, 탐색과 활용 간의 균형을 유지하도록 

보로노이 기반 보상 정책을 설계하였다. 시뮬레이션 환경은 

2D 공간에서 랜덤 장애물과 빠르게 움직이는 목표들이 포함

된 동적인 환경으로 구성되었으며, UAV 간 역할 분담(추적

자와 정찰자)을 통해 효율적인 탐색과 추적 성능을 입증하였

다. 실제 드론 실험에서도, 6m×6m의 물리적 환경에서 UAV 

군집이 목표를 성공적으로 포획하고 협력적 행동을 학습하는 

결과를 보였다[20]. Chen 외 1인은 해상 전투 시뮬레이션 

환경에서 MADDPG 기반의 멀티 에이전트 대립 알고리즘을 

제안하였다. 이 연구는 350km×350km의 해상 공간을 시뮬

레이션 환경으로 설정하였으며, 붉은 팀(공격 측)과 파란 팀

(방어 측)으로 나뉘어 진행되었다. 붉은 팀은 방공 시스템을 

회피하며 지정된 목표를 파괴해야 하고, 파란 팀은 이를 방어

하는 임무를 수행한다. 이 알고리즘은 LSTM(Long Short- 

Term Memory)을 통합하여 과거 상태 정보를 활용하며, 대

규모 상태 공간에서도 높은 수렴성과 효율성을 보였다. 또한, 

모방 학습을 결합하여 초기 학습 속도를 개선하고, 평균 승률 

90%를 달성하며 전술적 유연성과 강건성을 입증하였다[21]. 

Zhao 외 6인은 MW-MADDPG(Meta-Weight MADDPG) 

알고리즘을 제안하여 UAV 군집의 협력적 의사결정 문제를 

해결하였다. POMDP(Partially Observable Markov 

Decision Process) 기반으로 설계된 시뮬레이션 환경에서 

UAV 군집은 제한된 관찰 정보만으로 임무를 수행해야 했으

며, 환경의 동적인 특성을 반영하였다. 이 알고리즘은 

Reward-TD 기반 경험 리플레이와 경험 망각 메커니즘을 도

입하여 데이터를 효율적으로 학습하고, 새로운 환경에서도 안

정적인 학습을 가능하게 하였다. 시뮬레이션 환경은 복잡한 

임무 목표와 장애물이 포함된 240km×240km 공간으로 구

성되었으며, 실험 결과 학습 속도와 강건성이 기존 방법 대비 

크게 향상되었음을 확인하였다[13]. 이와 같은 연구들은 다

양한 시뮬레이션 환경에서 MADDPG가 높은 적응성과 학습 

효율성을 제공하며, 멀티 에이전트 시스템의 협력적 행동과 

전략적 의사결정에 중요한 기여를 하고 있음을 보여준다. 각 

연구는 시뮬레이션 환경의 복잡성과 특성을 고려하여 알고리

즘의 확장 가능성을 입증하며, 실제 전투 시뮬레이션에서도 

실용적으로 활용될 수 있음을 보여준다. 



원거리 군대 간 전투 전략 탐구: 적대적 멀티 에이전트 군사 시뮬레이션에서의 MADDPG와 CTDE 활용

515 http://www.dcs.or.kr

Ⅳ. 제안 알고리즘

Algorithm 1은 MARL을 통해 두 팀의 에이전트가 협력적 

또는 경쟁적 전략을 학습하는 전투 시뮬레이션 환경을 구현

하고, 공격적 및 방어적 전략의 성과를 분석하는 데 목적이 

있다. 각 팀의 에이전트들은 협력하고 행동을 적응시켜 각자

의 역할에 맞는 보상을 최대화하려고 한다. MADDPG 와 

CTDE 접근 방식을 사용하여, 팀 단위의 협력적 학습과 개별 

에이전트의 독립적 실행을 동시에 구현하였다.

표 1. 전투 전략 알고리즘

Table 1. Combat Strategies Algorithm
Initialize environment with _  and      

agnets per team Initialize MADDPG agents for both 

teams (Blue team, Red team) with learning rates 

     and        Set each agent’s initial health 

   , movement speed _ , 

and projectile speed _

 

Reset: Reset environment and agent positions 

Initialize agent rewards     and projectiles 

Action Selection: Select action          using 

actor network for each agent in the blue team Select 

action        using actor network for each agent 

in the red team

Environment Update: Update position of each 

agent: 

                ×
_

where   is the selected action, and    represents 

the position of agent  . Update positions of all 

projectiles:  

              _
×

where   is the unit vector in the direction of the 

target. Handle collisions between agents and 

projectiles: 

                

   if hit by a projectile

Firing Projectiles: Fire projectile from agent   

targeting closest enemy: 

   arg
 ∊   
min ∥   ∥

update   __

Reward Calculation: Calculate reward   for each 

agent in the blue team based on: 

         


 ≠ 

                 

where        is the distance to the nearest 

enemy, and       represents reward for a 

successful attack. Calculate reward   for each agent 

in the red team based on:

       
 ≠ 

           

 def   

where       is distance to the nearest enemy, 

and def     represents reward for successful 

defense.

Store            ′    in replay buffer for each 

agent  in both teams

Step: Perform a step in the environment with given 

actions: 

Ÿ Fire Projectiles: At time  , if 

−   __ ≥     , fire projectiles from 

agents targeting the closest enemy: 

   arg
 ∊    
min ∥ ∥

Update   __

Ÿ Blue Team Agent Movement: For each agent   in 

blue team:

  a. Find the closest enemy agent in the red team,

        _

  b.if ∥ −  _ ∥    :

       ■ Find nearby allies within distance 100 

       ■ If nearby allies exist, calculate: 

←∥ _ − ∥
 _ − 

     

       ■ Move agent   according to  
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4-1 알고리즘의 주요 단계

1) 초기화 단계

알고리즘은 환경 크기, 팀별 에이전트 수, 학습률, 보상 할

인 계수 등 기본 매개변수를 초기화하는 것으로 시작한다. 두 

팀의 MADDPG 에이전트를 초기화하며, 각 에이전트의 체력, 

이동 속도, 발사체 속도 등의 매개변수를 설정한다.

2) 환경 재설정 및 초기화

환경을 재설정하여 에이전트의 위치를 초기화하고, 보상을 

0으로 설정하며, 발사체 정보를 초기화한다.

3) 행동 선택

각 에이전트는 현재 상태를 기반으로 Actor 네트워크를 사

용하여 행동을 선택한다. 블루 팀과 레드 팀 모두 학습된 정

책을 사용해 각 팀의 에이전트들이 독립적으로 행동을 결정

한다.

4) 환경 업데이트

에이전트들은 선택된 행동에 따라 이동하며, 이에 따라 위

치를 업데이트한다. 발사체는 목표를 향해 이동하며, 위치가 

업데이트된다. 에이전트와 발사체 간의 충돌이 발생하면 해당 

에이전트의 체력이 감소한다.

5) 스텝 함수

• 발사체 발사: 정해진 시간 간격이 지나면 에이전트들은 

가장 가까운 적을 향해 발사체를 발사한다.

• 블루 팀 이동: 블루 팀 에이전트들은 가장 가까운 적을 공

격하려고 시도한다. 근처에 아군이 있을 경우 협력하여 

더 강력한 공격을 수행한다. 근처에 아군이 없을 경우, 

       ■ Continue to the next agent  

c. Otherwise, move agent  according to the 

selected action  

Ÿ Red Team Agent Movement: For each agent   in 

red team: 

  a. if   ≤   :

■ Find the closest enemy agent in the blue team, 

 _

■ if   _  exists, calculate the 

direction away from the enemy: 

_←−_

■ if ∥ _∥   , update:

←∥ _∥
 _

b. Otherwise, find nearby weak allies within 

distance 100.

c. If nearby weak ally exists calculate:

←       

      

d. Find nearby allies within distance 100

e. If nearby allies exists, calculate the average 

position of nearby allies and agent j:

_  ←  

∈       

f. Calculate the direction to the average 

position:

 ← _to_avg 

d i rect ion_to_avg

g. if  _to_avg   , update.

h. Move agent  according to .

• Projectile Movement and Collision Handling: Move 

projectiles and handle collisions Handle agent 

collisions

• Agent Removal: Remove agents that have reached 

their goal or are dead from blue team and red team

• Reward Calculation: Calculate rewards r_i for blue 

team and r_j for red team using centralized reward 

function

○ For each agent i in blue team:

■ If   and 

  ≤   

 ←  (Additional reward for attempting 

an attack)

• Training Update: Update critic network by 

minimizing TD error:

     ′′  
where  is the target critic network. Update actor 

network to maximize expected return:

 

The actor network is updated to maximize the 
value  as estimated by the Critic.

Calculate and store training metrics (e.g., critic 
loss, average reward)

Output training progress, win/loss statistics, and 
reward metrics
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에이전트들은 선택된 행동에 따라 독립적으로 이동한다.

• 레드 팀 이동: 레드 팀 에이전트들은 특히 체력이 일정 수

준 이하로 떨어졌을 때 방어적인 행동을 한다.에이전트

들은 체력이 낮을 때 적과의 거리를 유지하려 하고, 약한 

아군을 지원하며 더 안전한 위치로 이동한다.

• 발사체 이동 및 충돌 처리: 발사체가 환경 내에서 이동하

고, 발사체와 에이전트 간의 충돌을 처리한다.

• 에이전트 제거: 목표에 도달했거나 체력이 0이 된 에이전

트는 팀에서 제거된다.

• 보상 계산: 각 에이전트의 보상은 중앙 집중식 기준에 따

라 계산되며, 예를 들어 적과의 거리나 공격 성공 여부 

등을 고려한다.

6) 훈련 업데이트

• Critic 네트워크 업데이트: Temporal Difference (TD) 

오차를 최소화하여 Critic 네트워크를 업데이트한다. 타

겟 Critic 네트워크는 상태와 행동 쌍에 기반해 예상되는 

미래 보상을 추정한다.

• Actor 네트워크 업데이트: Critic 네트워크의 평가를 사

용해 예상 반환값을 최대화하도록 Actor 네트워크를 업

데이트한다.

• 학습 성과 기록: 크리틱 손실, 평균 보상 등 학습 성과를 

기록하여 훈련 성능을 모니터링한다.

7) 협력 행동과 팀 전략

• 블루 팀: 블루 팀은 공격적인 전략을 채택한다. 에이전트

들은 적을 공격할 때 특히 근처에 아군이 있는 경우 협력

하여 공격 성공률을 높이고 적의 체력을 빠르게 감소시

키려 한다.

• 레드 팀: 레드 팀은 방어에 중점을 둔다. 체력이 낮은 에

이전트들은 적으로부터 거리를 벌려 생존 확률을 높이려 

하고, 약한 아군을 보호하기 위해 더 안전한 위치로 이동

하며 방어적인 행동을 강화한다.

• 보상 설계: 각 팀의 에이전트들은 자신의 행동에 따라 보

상을 받으며, 바람직한 행동에는 추가 보상이 부여된다. 

블루 팀 에이전트들은 근처의 적을 공격하는 경우 추가 

보상을 받아 공격적인 행동을 유도한다. 이러한 보상 구

조는 에이전트들이 팀 목표에 맞는 효과적인 행동을 학

습하도록 설계되었다. 예를 들어, 블루 팀의 경우 공격적

인 행동을, 레드 팀의 경우 보호적인 행동을 강화한다.

• 학습과 협력: MADDPG는 각 에이전트가 중앙 집중식 

Critic 네트워크와 자신의 Actor 네트워크를 사용해 협

력적 행동을 학습할 수 있도록 한다. Critic 네트워크는 

전체 상태 정보를 사용해 에이전트들의 행동을 평가하므

로, 에이전트 간의 협력 능력을 향상시킨다.

4-2 CTDE 적용

CTDE 접근법은 중앙집중식 Critic 네트워크를 사용하여 

팀 내 모든 에이전트의 행동을 평가하고, 각 에이전트는 분산

된 Actor 네트워크를 통해 독립적으로 행동을 선택한다.

1) Critic 네트워크 업데이트 (중앙 집중 학습)

각 에이전트의 Critic 네트워크는 팀 내 모든 에이전트의 

상태(state)와 행동(action) 정보를 활용하여 학습된다. 

Critic 네트워크의 손실 함수는 다음과 같이 정의된다:

ϕ ϕ  (1)

수식 (1)에서,

•  : Critic 네트워크에서 현재 상태 s 와 모든 에

이전트의 행동 a 에 대한 추정값

•   ′′′ : 타겟 값으로 보상 , 다음 상태 s’, 

그리고 다음 행동 a’ 에 대한 타겟 Critic Value의 할인 

합으로 구성됨 

•  : Critic 네트워크의 파라미터

• ′  : 타겟 Critic 네트워크의 파라미터

Critic 네트워크는 모든 에이전트의 정보를 중앙에서 학습

하여, 에이전트 간 협력 행동과 상호작용을 효율적으로 학습

할 수 있도록 지원한다.

2) Actor 네트워크 업데이트 (분산 실행)

Actor 네트워크는 각 에이전트별로 개별적으로 학습된다. 

Actor 네트워크는 자신의 상태 를 기반으로 행동을 선택하며, 

Critic 네트워크로부터 받은 피드백을 바탕으로 업데이트된

다. Actor 네트워크의 목표는 Critic 네트워크가 평가한 Q 값

을 최대화하는 것이다. Actor 네트워크의 손실 함수는 다음

과 같이 정의된다:

      (2)

수식 (2)에서,

•  : Critic 네트워크가 현재 상태  와 

Actor 네트워크의 정책 가 선택한 행동 에 대해서 

추정한 값

•  : Actor 네트워크의 파라미터

• 정책 그래디언트 업데이트 : Actor 네트워크는 Critic 네

트워크로부터 받은 피드백을 바탕으로 Gradient Ascent 

방식으로 업데이트된다:

 ← ∇
   (3)
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수식 (3)에서,

•  : 학습률

• ∇
 : 손실함수 의 에 대한 그래디언트

이 접근법은 Actor 네트워크가 각 에이전트에 대해 독립적

으로 학습하도록 보장하며, 이를 통해 분산된 실행을 실현한다.

정리하자면, 이 알고리즘은 팀 기반의 멀티 에이전트 환경

에서 에이전트들이 협력과 경쟁을 통해 최적의 전략을 학습

하도록 돕는 것을 목표로 한다. 블루 팀은 공격적인 전략을 

통해 협력된 공격을 강조하고, 레드 팀은 방어적 행동과 협력

을 통한 생존을 강조한다. 중앙 집중식 훈련과 분산 실행을 

통해 에이전트들은 팀 성과를 극대화하는 최적의 전략을 학

습하며, MARL 시나리오에서 협력의 중요성을 보여준다.

V. 실험 및 분석

그림 2의 전투 시뮬레이션 환경은 300×300 크기이며, 블

루 팀(공격 전략)과 레드 팀(방어 전략)으로 구성된 각 팀은 5

개의 에이전트로 이루어졌다. 각 에이전트는 MADDPG를 사

용하여 중앙 집중적 Critic으로 팀 전체의 상태를 학습하며, 

분산된 Actor를 통해 개별 행동을 결정한다. 블루 팀은 높은 

학습률과 낮은 할인율을 사용해 공격적인 전략을 유도하고, 

레드 팀은 낮은 학습률과 높은 할인율을 통해 방어적인 전략

을 학습하였다.

그림 2. 전투 환경

Fig. 2. Combat environment

보상 구조는 팀의 전략을 반영하여 설계되었다. 블루 팀은 

적과의 거리를 줄이며 공격적인 행동을 취할 때 보상을 얻고, 

레드 팀은 적과의 거리를 유지하거나 늘리는 방어적 행동에 

보상을 받는다. 팀 내 에이전트 간 근접할 경우 협력 보상이 

추가된다. Actor와 Critic 네트워크는 각각 은닉층 2개(64 

유닛, ReLU)를 적용해 학습 안정성을 높였다.

총 600 에피소드 동안 학습을 진행하며, Critic Loss, 

Critic Value, 평균 보상 등을 기록하고 시각화하였다. 이를 

통해 각 팀의 전략적 학습 성과를 평가하고, 협력적 학습의 

중요성과 공격적 및 방어적 전략의 효과를 분석하였다.

표 2의 하이퍼 파라미터들은 전투 시뮬레이션 환경에서 각 

팀이 공격적 혹은 방어적 전략을 학습하도록 설계되었다. 블

루 팀은 공격적 학습을 유도하기 위해 상대적으로 높은 학습

률을 사용하고, 레드 팀은 방어적 학습을 위해 낮은 학습률과 

높은 감마 값을 사용하고 있다. 또한 CTDE 접근 방식을 활용

하여, Critic은 팀 전체의 상태를 학습하지만, Actor는 분산

된 방식으로 실행한다. 이러한 하이퍼파라미터 설정은 에이전

트들이 전투 상황에서 협력적 혹은 경쟁적 행동을 효과적으

로 학습하는 데 도움을 준다.

Hyperparameter Value

Environment size 300×300

Agent # in team 5

Projectile Speed 10

Agent Movement Speed 1

Agent HP(Health Point) 100

Actor Learning Rate (lr_actor)
Blue Team: 0.0015

Red Team: 0.0003

Critic Learning Rate (lr_critic)
Blue Team: 0.0015

Red Team: 0.0008

Gamma
Blue Team: 0.92

Red Team: 0.95

Batch_Size 32

Update Repetition # 5

Fire Interval 3.0 (seconds)

Co-op Compensation Distance up to 100

# of Episodes 600

Distance of Projectile Hit 1.5

Neural Network Architecture(Actor)
Dense (64, ReLU) x 2, 
Output Layer (Softmax)

Neural Network Architecture(Critic) Dense (64, ReLU) x 2, 
Output Layer (Linear)

Centralized Critic Use Entire Team Status

표 2. 전투 에이전트 하이퍼파라미터

Table 2. Combat agent hyperparameters

표 3의 계산 방식은 블루 팀과 레드 팀의 상반된 전투 전략

을 모델링하는 데 핵심적인 역할을 한다. 블루 팀은 적을 공

격하고 전장을 장악하는 데 중점을 두며, 레드 팀은 적과의 

거리를 유지하고 방어적인 위치를 고수하는 데 초점을 맞춘

다. 이러한 전략적 목표를 강화 학습을 통해 달성하기 위해 

수식적으로 정의된 보상 구조와 Critic/Actor 네트워크의 업

데이트 방식을 사용하여, 각 팀이 목표한 전략을 최적화할 수 

있도록 설계되었다.
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Factor Equation

Agent Status ( )    

Behavior Selection ( )     

Reward Function ( )   

Distance Reward ()       

Co-op Reward ()
  

≠ 

  

Critic Loss ( )
   

 ,
    ′′

Critic Network Update ←∇

Actor Loss      

Actor Network Update ←∇

ProjectilePosition Update
 ← ,

_×

Reward Distribution ← 
∈

 

×

표 3. 전투 에이전트의 계산 방식

Table 3. Calculation method of combat agents

다음 그래프를 기반으로 블루 팀과 레드 팀의 강화 학습의 

결과와 의미를 평가하고 분석한다. 각 그래프는 Critic Loss, 

Critic Value, 보상, 평균 이동 거리, 전투 후 잔여 HP와 승패 

횟수를 보여준다. 각 팀의 성과를 비교하면서 학습 과정과 전

략의 효과를 살펴본다.

그림 3. 평가 손실

Fig. 3. Critic loss

그림 3의 블루 팀 Critic Loss와 레드 팀 Critic Loss 그래

프는 학습 과정 동안 Critic 네트워크가 에이전트의 예측 오

차를 얼마나 줄였는지 보여준다. 블루 팀의 Critic Loss는 초

기에는 높은 값에서 시작해 빠르게 감소하고, 이후에는 안정

적인 수준을 유지한다. 이는 블루 팀의 에이전트들이 주어진 

환경에서의 보상을 효과적으로 예측하는 법을 빠르게 학습하

고 있는 것을 의미한다. 레드 팀의 Critic Loss는 블루 팀보

다 더 많은 변동성을 보이면서 점차 감소한다. 이러한 차이는 

레드 팀의 전략이 블루 팀의 공격에 대응하기 위한 더 복잡한 

정책을 요구하기 때문에 학습 속도가 더 느리게 나타난 것으

로 해석할 수 있다.

그림 4. 크리틱 값

Fig. 4. Critic value

그림 4의 블루 팀 Critic Value와 레드 팀 Critic Value 그

래프는 각 팀의 Critic 네트워크가 예측하는 상태-행동 쌍의 

가치를 보여준다. 블루 팀은 Critic Value가 점차적으로 감소

하는 경향을 보이는데, 이는 블루 팀의 에이전트가 공격적 행

동을 취할 때 리스크가 크다는 것을 의미한다. 이 과정에서 

보상의 불확실성이 높아진 것으로 볼 수 있다. 반면 레드 팀

은 변동 폭이 더 크고 전반적으로 높은 Critic Value 값을 유

지하는데, 이는 레드 팀이 방어적 전략을 통해 에이전트의 생

존을 목표로 하고 있으며, 그에 따른 보상이 더 일관되게 유

지되고 있는 것을 의미한다.

그림 5. MADDPG 보상

Fig. 5. MADDPG rewards

그림 5의 MADDPG Rewards 그래프는 각 에이전트가 얻

는 평균 보상을 나타낸다. 블루 팀의 경우 보상의 변화가 상

당히 큰데, 이는 블루 팀의 공격적인 전략이 보상에 영향을 

많이 미치는 동적인 환경임을 시사한다. 공격 전략은 적과의 

거리, 적의 체력 등 다양한 요소에 따라 큰 영향을 받기 때문

에 보상이 매우 변동적인 패턴을 보인다. 레드 팀의 보상은 

더 높은 변동성을 가지며, 보상 역시 공격 전략에 비해 안정

적이지 않는 모습을 보여준다. 레드 팀이 방어적인 전략을 택

하지만, 보상 변동성이 큰 이유는 블루 팀의 공격이 강해짐에 

따라 방어에 실패할 가능성이 높기 때문으로 보인다.
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그림 6. 평균 거리

Fig. 6. Average distance

그림 6의 Average Distance Between Agents 그래프는 

각 팀의 에이전트들 간의 평균 거리를 나타낸다. 블루 팀과 

레드 팀 모두 에이전트들 간의 평균 거리는 크게 변동하고 있

다. 블루 팀은 공격을 위해 적에게 접근하려는 전략을 사용하

기 때문에 종종 거리 값이 낮아진다. 반면 레드 팀은 방어적

인 전략을 택하고 있어 적에게 거리를 유지하려 하며, 그 결

과 거리가 더 크게 나타날 수 있다. 이러한 거리는 협력적 방

어의 일부로 해석될 수 있다.

그림 7. 각 팀의 남은 체력과 승리 횟수

Fig. 7. Team remaining HP and win count

그림 7의 Team Remaining HP는 각 에피소드 종료 시점

에서 각 팀의 총 체력을 나타내며, 팀이 얼마나 효과적으로 

생존했는지를 보여준다.  블루 팀의 잔여 체력 그래프는 공격

적인 전략으로 인해 변동성이 크다. 이는 많은 에피소드에서 

블루 팀이 공격적인 전술을 사용하지만, 그로 인해 체력을 소

진하는 경우가 많다는 것을 의미한다. 레드 팀은 방어적 성향

을 통해 생존을 목표로 하고 있음에도 불구하고, 에피소드에

서 더 적은 체력을 보유하고 있음을 알 수 있다. 방어적 전략

을 통해 생존하려고 노력했지만, 블루 팀의 지속적인 공격에 

대응하는 데 어려움을 겪고 있다. 방어만으로는 승리를 보장

할 수 없으며, 공격과 방어의 균형이 필요함을 보여준다. Win 

Count Over Episodes 그래프는 각 팀의 누적 승리 횟수를 

보여준다. 블루 팀은 초기부터 우세를 보이며 꾸준히 승리 횟

수를 쌓아 나가는 반면, 레드 팀은 방어적인 전략으로 인해 

승리 횟수가 상대적으로 적다. 블루 팀의 공격력이 성공적으

로 적을 무력화하는 경우가 더 많다는 것을 나타낸다.

종합적으로 보면, 블루 팀은 공격적인 전략을 취하며, 높은

Critic Loss 감소와 큰 보상 변동성을 보인다. 이는 블루 팀

의 공격적인 성향이 보상에 큰 영향을 주고 있으며, 매번 적

과의 전투에서 상황이 크게 달라질 수 있다는 것을 시사한다. 

레드 팀은 방어적인 전략을 사용하며, Critic Value가 더 안

정적으로 높은 경향을 보인다. 하지만 승리 횟수에서는 블루 

팀에 밀리는 모습을 보이는데, 이는 방어적인 전략이 적의 공

격을 견디는 데는 유리하지만, 전반적인 전투에서 승리로 이

어지기에는 어려움이 있다는 것을 의미한다. 각 팀의 에이전

트들 간의 협력은 거리 유지 그래프에서 잘 나타나며, 블루 

팀의 에이전트들은 공격 시 뭉쳐서 움직이는 반면, 레드 팀은 

서로 거리를 두고 방어를 강화하려는 모습을 보인다. 이러한 

분석 결과는 멀티 에이전트 환경에서 협력 및 경쟁 전략의 효

율성을 평가하는 데 중요한 인사이트를 제공한다. 또한, 전투 

시뮬레이션에서 공격과 방어의 균형이 중요하며, 공격적인 접

근이 높은 승률을 기록할 수 있는 효과적인 방법일 수 있음을 

시사한다.

Ⅵ. 논의 및 향후 연구 방향

본 연구는 MARL을 기반으로 공격적 성향의 블루 팀과 방

어적 성향의 레드 팀이 서로 협력하며 경쟁하는 전투 시뮬레

이션 환경을 구축하고, 이를 MADDPG와 CTDE 접근을 통해 

학습시키는 방법을 제안하였다. 실험 결과를 바탕으로 연구의 

주요 시사점을 논의하고, 향후 연구에서 해결해야 할 점과 개

선 방향을 다음과 같이 제시한다.

6-1 주요 논의 점

1) 공격적 전략의 우위와 방어적 전략의 한계

실험 결과, 블루 팀(공격적 성향)의 승리 비율과 보상 수렴 

속도가 레드 팀(방어적 성향)보다 우수한 것으로 나타났다. 

이는 공격적 행동이 강화학습 초기 단계에서 단기적인 성과

를 더 효과적으로 달성할 수 있음을 시사한다. 특히, 블루 팀

의 Critic 네트워크는 비교적 빠르게 손실 값이 감소하여 안

정적으로 수렴하였으며, 보상 체계의 설계가 공격적 행동을 

더 강하게 강화한 결과로 해석할 수 있다. 반면, 레드 팀의 

Critic 네트워크는 학습 초기 단계에서 상당한 변동성을 보였

으며, 손실 값의 안정화가 늦게 이루어졌다. 이는 방어적 행동

이 상대적으로 복잡한 환경 요인을 고려해야 하고, 전략적으

로 아군을 보호하거나 거리를 유지하는 행동이 적절히 강화

되지 않았음을 의미한다. 방어적 전략의 학습을 개선하기 위

해서는 장기적인 보상을 반영하는 보상 구조가 필요하다. 예

를 들어, 적의 공격을 방어하는 행동이나 아군을 보호하는 행

동에 대해 지속적인 보상을 제공하고, 협력적인 방어 전략이 

장기적으로 우수한 결과를 가져오도록 유도하는 방식이 필요

하다. 이를 위해서는 할인율(Gamma)을 높여 미래 보상이 중

요하게 다뤄지도록 하고, 보상의 누적 효과가 강조될 수 있도

록 해야 한다. 그리고, 방어적 전략에서 발생하는 보상 변동성
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을 해결하기 위해서는 경험 리플레이 및 우선 순위 샘플링

(Prioritized Experience Replay, PER) 기법을 활용하여 중

요 경험을 우선 학습하도록 할 수 있다. 또한, 타겟 네트워크

와 같은 기법을 사용하여 Critic 네트워크의 불안정성을 줄이

고, 가중치 업데이트의 안정성을 높이는 방법도 중요하다.

2) 보상 설계의 중요성

보상 설계는 에이전트의 행동을 결정짓는 핵심적인 요소

로, 블루 팀과 레드 팀의 성능 차이를 이해하는 데 중요한 역

할을 한다. 본 연구에서 블루 팀은 공격적인 협력과 적의 제

압을 보상받았지만, 레드 팀은 방어 구역 형성, 거리 유지, 아

군 보호와 같은 복합적 목표를 충분히 반영하지 못하였다. 특

히, 방어 전략의 성공 여부를 구체적으로 평가하고 강화할 수 

있는 보상 설계가 부족했으며, 이는 레드 팀의 학습 성과가 

제한적이었던 주요 원인으로 작용하였다.

    3) Critic 네트워크의 설계와 안정성

Critic 네트워크는 중앙 집중형 학습의 핵심으로, 각 에이

전트의 행동과 팀의 전략적 협력을 통합적으로 평가한다. 본 

연구에서는 MADDPG의 Critic 네트워크를 활용하여 학습했

으나, 레드 팀의 Critic 네트워크는 학습이 느리게 진행되었

으며, 변동성이 큰 학습 패턴을 보였다. 이는 방어적 성향의 

복잡한 행동을 평가하는 Critic의 설계가 충분히 최적화되지 

않았음을 나타낸다.

4) 팀 간 거리와 협력성 

팀 내 에이전트 간 평균 거리는 블루 팀과 레드 팀 모두 일

정 수준에서 유지되었으나, 공격적 협력(블루 팀)과 방어적 

협력(레드 팀)이 명확히 구분되지 않았다. 이는 에이전트 간 

상호작용과 팀워크가 보상 체계에 의해 충분히 강화되지 않

았거나, Critic 네트워크가 협력적 행동을 학습하기에 적합하

지 않았을 가능성을 시사한다.

5) 군사 시뮬레이션에서 적대적 강화학습의 한계 

본 연구와 같이 적대적 강화학습을 적용한 군사 시뮬레이

션에서는 다음과 같은 한계점이 존재한다:

• 장기적 학습의 불안정성: 적대적 강화학습에서는 학습 중 

양 팀의 정책이 상호 영향을 주며 비정상성 학습 환경을 

형성한다. 이는 양 팀 모두 학습 안정성에 부정적인 영향

을 미칠 수 있다.

• 의도적 과 적응 문제: 한 팀의 정책이 특정 상대의 행동에 

과도하게 적응 할 경우, 새로운 상대에 대해서는 비효율

적인 행동을 보일 수 있다.

6-2 향후 연구 방향

1) 보상 설계의 다각화

방어적 성향을 학습하는 레드 팀의 성능을 개선하기 위해, 

방어 구역 형성, 협력적 이동, 취약 에이전트 보호와 같은 목

표를 명시적으로 반영하는 보상 구조를 도입해야 한다. 또한, 

블루 팀의 경우 공격적 협력성을 더 강화하기 위해 팀원 간 

거리 최소화나 집중 공격을 보상으로 설정하는 것이 효과적

일 수 있다. 이와 함께, 특정 시나리오에 따라 가변적인 보상 

체계를 설계하여 다양한 전략적 행동을 유도할 필요가 있다.

2) Critic 네트워크 구조의 개선

Critic 네트워크의 구조를 개선하기 위해, 먼저 입력 피처 

공간을 확장하여 방어적 행동의 복잡성을 정확히 반영하도록 

설계한다. 이를 위해 에이전트 간 거리, 적군 및 아군의 위치 

밀도, 아군 보호 상태와 같은 정보를 Critic 네트워크의 입력

으로 추가한다. 이러한 확장은 방어적 전략의 세부적인 행동 

평가를 가능하게 한다. 또한, Critic 네트워크의 깊이와 구조

를 최적화하여 복잡한 방어적 행동 패턴을 학습할 수 있도록 

한다. 은닉층의 개수를 3~4개로 늘리고 각 층의 노드 수를 

확장하며, 활성화 함수로 ReLU를 사용해 네트워크의 비선형

성을 강화한다. Dropout과 Batch Normalization 기법을 적

용하여 과적합을 방지하고 학습의 안정성을 확보한다. 학습 

초기 단계의 불안정을 줄이기 위해 가중치를 Xavier 초기화

나 He 초기화를 통해 초기화하며, 동적 학습률 조정을 도입

해 학습 초기에는 낮은 학습률로 안정성을 높이고 이후에는 

학습률을 점진적으로 증가시켜 학습 속도를 가속화한다. 또

한, 타겟 Critic 네트워크의 업데이트를 Polyak 평균화 방식

을 사용해 점진적으로 이루어지도록 하여 네트워크 간의 불

일치를 완화한다. 마지막으로, 학습 과정의 효율성을 높이기 

위해 우선 순위 샘플링를 적용한다. 이를 통해 보상 변화가 

큰 경험을 우선적으로 학습하며, 방어적 행동 학습의 효율성

을 증대시킨다. 동시에 보상 설계를 다중 목적 형태로 조정하

여 거리 유지, 아군 보호, 적군 회피와 같은 방어적 행동의 세

부 목표를 명확히 반영한다. 이러한 개선 방안은 Critic 네트

워크의 안정성과 효율성을 높여 방어적 전략의 학습 성과를 

극대화하고, 초기 학습 과정에서의 불안정성을 효과적으로 완

화할 수 있다.

3) 다양한 강화학습 알고리즘의 적용

본 연구에서 사용된 MADDPG 외에도 PPO, SAC (Soft 

Actor-Critic)과 같은 알고리즘을 실험적으로 적용하여 성능

을 비교할 필요가 있다. 특히 PPO는 정책 업데이트의 안정성

을 제공하며, SAC는 탐색-활용 균형을 효과적으로 다룰 수 

있어 방어적 전략 학습에 적합할 가능성이 높다.

4) 환경의 복잡도 증가

현재 연구에서는 단순한 이동, 공격 및 방어 행동으로 구성

된 환경을 가정하였다. 향후 연구에서는 장애물 추가, 제한된 

자원(예: 체력 회복 지역), 적응형 목표(예: 특정 구역 점령)와 

같은 요소를 추가하여 환경의 복잡도를 증가시킬 필요가 있

다. 이러한 확장은 에이전트의 전략적 행동을 유도하고, 학습 
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결과의 현실성을 높이는 데 기여 할 것이다.

• 실시간 협력 강화

팀원 간의 실시간 통신과 협력을 강화하기 위해 

GNN(Graph Neural Network)을 활용할 수 있다. 이를 통해 

에이전트 간 정보 공유를 효율적으로 수행하고, 협력적 의사

결정을 보다 정교하게 구현할 수 있다.

• 메타버스 내 시뮬레이션 적용

본 연구의 결과를 메타버스 상에서 군사 시뮬레이션, 

NPC(Non-Playable Character) 군사 협력 등 실제 응용 분

야로 확장할 가능성을 검토해야 한다.

Ⅶ. 결  론

본 연구는 MARL에서 CTDE 접근을 활용하여 두 팀의 에

이전트들이 협력과 경쟁을 통해 상반된 전략을 학습하고 전

투 시나리오에서 적용하는 방법을 탐구하였다. MADDPG와 

CTDE를 활용하여 에이전트의 행동 정책을 학습시켰다. 그럼

에도 불구하고, 적대적 강화학습은 특정 상대에 과 적응하는 

문제가 발생할 수 있으며, 학습 환경이 비 정상성이기 때문에 

안정적인 학습이 어렵다는 한계를 보였다. 본 연구의 주요 결

과와 시사점을 다음과 같이 요약할 수 있다.

7-1 주요 연구 결과

1) 팀 전략 차별화 성과

블루 팀(공격적 전략)은 높은 학습과 낮은 할인율을 통해 

빠른 학습과 높은 공격 성공률을 성공하였고, 레드 팀(방어적 

전략)은 낮은 학습률과 높은 할인율을 통해 장기적 방어 성공

률을 목표로 학습하였으나, 초기 학습 속도가 느리고 변동성 

높은 결과를 보였다.

2) Critic 네트워크 중심 협력 학습

중앙 집중 Critic 네트워크를 활용하여 에이전트 간 협력적 

행동을 효과적으로 학습하였다. Critic 네트워크의 안정성이 

팀 간 성과 차이에 중요한 영향을 미쳤으며, 레드 팀의 Critic 

네트워크는 상대적으로 학습 안정성이 부족하였다.

3) 보상 설계의 영향

공격적 전략에서는 단순하고 직관적인 보상 체계가 효과적

이었으나, 방어적 전략에서는 복잡한 목표를 충분히 반영하지 

못한 보상 체계로 인해 학습 효율성이 제한되었다. 보상 설계

가 팀 간 균형 유지 및 학습 성능 향상에 결정적인 역할을 하

였다.

4) 성공률 비교

블루 팀은 공격적 전략으로 평균 성공률이 높았으며, 레드 

팀은 장기적 방어 성공률에서 일부 개선된 성과를 보였으나, 

초기 학습 단계에서 어려움을 겪었다.

7-2 시사점

1) 전략적 학습 파라미터의 중요성

• 학습률과 할인율 설정은 각 팀의 성향(공격적 또는 방어적)

에 맞는 학습 전략을 유도하는 데 핵심적인 역할을 한다.

• 강화학습 환경에서 전략적 목표에 따라 파라미터를 조정

하는 방식이 효과적임을 입증하였다.

2) Critic 네트워크 설계의 필요성

• 방어적 전략의 학습 안정성을 높이기 위해 Critic 네트워

크의 설계를 개선할 필요가 있다.

• 팀 간 협력을 강화하는 데 있어 Critic 네트워크의 안정

적 학습이 필수적이다.

3) 보상 체계의 정교화 필요

• 방어적 전략에서 다양한 목표(지역 보호, 팀 생존율 등)

를 충분히 반영한 보상 체계가 필요하다.

• 협력적 행동과 팀워크를 강화하기 위한 보상 메커니즘이 

중요한 역할을 한다.

4) 다양한 환경 및 시나리오 적용

• 본 연구는 제한된 환경(특정 크기의 맵과 에이전트 수)에

서 실험되었으므로, 환경의 복잡도를 증가시키고 다양한 

시나리오를 추가해 연구 결과의 일반화를 높이는 것이 필

요하다.

5) 실제 응용 가능성

• 본 연구의 결과는 군사 시뮬레이션, 메타버스, 자율 로봇 

등 다양한 분야에서의 협력 및 경쟁적 전략 학습에 적용 

가능성을 제시한다.

• 적대적 환경에서의 강화학습 성능을 높이기 위한 새로운 

알고리즘 설계로 확장 가능하다.

결론적으로, 본 연구는 MARL을 기반으로 한 적대적 환경

에서의 팀 전략 학습에 대한 중요한 통찰을 제공한다. 블루 

팀과 레드 팀의 전략적 차이를 유도하기 위해 학습률과 할인

율을 차별화한 접근법은 각 팀의 목표에 적합한 학습 결과를 

도출하였으며, 적대적 환경에서 협력적 및 경쟁적 행동 학습

의 가능성을 입증하였다.
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