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요 약

강화학습을 적용한 게임 연구는 인공지능이 사람보다 뛰어날 수 있다는 것을 입증하였으며, 다양한 방법들
이 제안되었다. 본 논문에서는 기존 연구에서 뛰어난 성능을 보인 ‘Video Pinball’과 유사하지만, 화면 및 구성
이 더 복잡한 ‘3D-Pinball’에 다양한 모델 구성 및 개선된 강화학습을 적용하였다. 시각적 데이터를 사용하는
CNN 기반의 모델과 고차원 데이터에서 적절한 특징을 추출하는 MLP 기반의 모델에 DQN, Double DQN,
Dueling Double DQN 총 3가지 강화학습 알고리즘을 ‘3D-Pinball’에 적용하여 성능을 비교 및 평가한다. 실험
은 빠른 진행을 위해 게임 플레이 시간 및 게임 목숨에 제한을 두고 진행했으며 실험 결과, MLP 기반의
Dueling Double DQN 알고리즘을 적용한 모델이 가장 높은 성능증가율과 게임 성적을 보여 제한된 환경에서
는 단순한 모델의 성능이 우수함을 보였다. 따라서, 학습 및 게임 환경의 우수한 성능을 위해서는 제약사항을
고려한 모델 개발이 필요할 것으로 보인다.

Abstract

Game research applying reinforcement learning has demonstrated that AI can outperform humans. In
this study, we extend this approach to '3D-Pinball', a game similar to 'Video Pinball' but with greater
complexity. Three reinforcement learning algorithms - DQN, Double DQN, and Dueling Double DQN - are
applied to both CNN-based models using visual data and MLP-based models extracting appropriate
features from high-dimensional data. These are then evaluated in '3D-Pinball'. Restrictions on gameplay
time and lives were implemented for efficient experimentation. Results showed that the Dueling Double
DQN algorithm applied to the MLP-based model yielded the highest performance increase and game
scores, underscoring the superior performance of simpler models in restricted environments. Consequently,
it appears that model development considering constraints is required for superior performance in learning
and game environments.
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1. 서 론

강화학습(Reinforcement Learning)은 인공지능

연구의 핵심 분야 중 하나로, 인간이 복잡한 환

경에서 어떻게 적응하고 행동하는지를 분석하여

컴퓨팅 개념에 적용한 것이다. 강화학습의 핵심

은 시스템이 상호작용하는 환경(Environment)으

로부터 얻은 정보(State)를 통해 최적의 행동

(Action)을 학습하는 것이다.

DeepMind의 Atari 2600 게임 연구[1]는 인공

지능이 강화학습을 통해 사람보다 뛰어난 성능을

보일 수 있다는 것을 입증한 바 있다. 본 연구는

기존 연구에서 가장 높은 성능을 보인 ‘Video

Pinball’과 같은 게임 종류에 초점을 맞추었지만,

더 복잡한 화면 및 구성을 갖는 ‘3D-Pinball’에

다양한 강화학습 방법을 적용하여, 그 가능성과

성능 변화를 분석하고자 한다.

기존 게임 연구[1]에서는 DQN(Deep

Q-Network) 알고리즘[2]을 사용하는 CNN

(Convolutional Neural Networks)[11] 기반의 모

델이 사용되었다. CNN 기반의 모델은 입력 이미

지에서 특징을 추출하는 합성곱 연산을 사용하

여, 이미지 분야에서 탁월한 성능을 보인다. 합성

곱 연산을 이용하여 고차원의 시각적 데이터를

지역적 특징 단위로 해석하고 처리하여 상위층으

로 특징 정보를 전달하기 때문에, 복잡한 구조와

많은 계산이 필요하고, 파라미터의 수가 많아진

다는 단점을 가지고 있다. 이에 반해,

MLP(Multilayer Perceptron)[12,13] 기반의 모델

은 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성된 간결한 구

조를 가지며 입력 데이터 간의 복잡한 비선형 관

계를 표현하고 학습 시간과 파라미터 수를 줄이

는데 이점이 있다. 따라서 본 논문에서는 MLP

기반의 모델이 성능 측면에서 어떤 이점이 있는

지, 얼마나 효율적인지에 대해 CNN 기반 모델과

의 비교 분석을 진행한다.

기존 DQN 알고리즘을 개선하여 Double DQN

알고리즘(DDQN)이 제안된 연구[6]에서는 일부

Atari 게임의 성능 향상을 보였으며, Dueling

Network와 DDQN 알고리즘을 결합한 방식[8]을

사용하여 성능 향상을 보이기도 하였다. 해당 연

구를 바탕으로 본 논문에서는 DQN, DDQN,

Dueling DDQN 총 3가지 알고리즘을 사용하여

성능을 평가했다.

3D-Pinball은 Microsoft의 Windows XP 운영

체제에 포함되었던 아케이드 게임으로, 물리적

상호작용 및 시간에 따른 동적 전략이 필요한 게

임이다. 3D-Pinball 게임은 높은 점수를 얻을 수

있는 목표 지점이 게임 진행에 따라 동적으로 변

한다. 이는 Video Pinball 게임과의 가장 큰 차이

점이다. 두 게임의 구성은 그림 1과 같다.

(a) Video Pinball (b) 3D-Pinball
그림 1. Video Pinball 및 3D-Pinball 화면 구성
Fig. 1. Screens of Video Pinball and 3D-Pinball

본 논문에서는 3D-Pinball 게임에 DQN[2],

Double DQN[6]과 Dueling DDQN[8]의 3가지 강

화학습 알고리즘을 적용한 MLP 기반 모델과

CNN 기반 모델의 성능 및 사용되는 파라미터

수를 비교하고자 한다. 이를 위해 강화학습을 위

한 게임 환경을 구성하고, MLP 기반 모델의 특

징 추출 방법과 보상 함수를 설계하는 방법을 제

안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 강

화학습 알고리즘에 대한 이론을 소개한다. 3장에
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서는 3D-Pinball 게임의 구조와 특징을 소개하

고, 강화학습 게임 환경을 구성하는 방법을 설명

한다. 4장에서는 학습된 에이전트의 성능을 평가

하고, 실험 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서

는 결론을 맺는다.

2. 강화학습 이론

강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하며

보상을 최대화하는 행동 전략을 학습하는 것이

다. 이 과정은 마르코프 결정과정(Markov

Decision Process, MDP)으로 모델링된다. MDP

는 상태의 집합 S , 행동의 집합 A , 환경의 전이

함수       , 보상 함수      

로 정의된다. 강화학습 문제를 해결하기 위해 하

나의 에피소드로부터 발생한 궤적()에서 얻는

이득은 식(1)과 같이 각 궤적에서의 보상()의

합으로 정의된다.

   
  



 (1)

는 감가율(Discount Factor)을 의미한다.

MDP로 표현된 강화학습에서, 특정 정책()을

따르는 에이전트가 달성하고자 하는 목적(J)은

식(2)와 같다.

J ∼ R  ∼





  







 (2)

위의 MDP를 기반으로 어떤 수식을 강조하느

냐에 따라, 크게 정책 기반(Policy Based) 알고리

즘과 가치 기반(Value Based) 알고리즘으로 구분

된다. 정책 기반 알고리즘은 행동 생성 함수인 정

책 함수()를 학습하는 것이며, 가치 기반 알고리

즘은 이득의 기댓값인   을 추정하는 것

이다. 정책 기반 알고리즘은 식(3), (4)와 같이 최

대 정책 함수()를 구성하는 를 찾는 방법이다.


maxJ ∼

  (3)

←  ∇ J  (4)

반면, 가치 기반 알고리즘은 이득의 기댓값에

따라 정책 의 이득  과 특정 상태에서의

행동의 이득   을 추정한다. 각 이득은 식

(5), (6)으로 표현된다.

    ∼





  







 (5)

       ∼





  







 (6)

2.1 DQN(Deep Q-Network)[2]

DQN 알고리즘은 기존 Q-Learning[3] 알고리

즘에서 사용되는 Q-Table을 인공신경망

(Artificial Neural Network, ANN)[4]으로 교체한

형태이다. Q-Learning 알고리즘은 가치 함수

  를 계산하기 위해 모든 상태-행동 쌍에

대한 기댓값을 표 형태로 저장하는 Q-Table을

사용한다. 하지만 상태 및 행동의 차원이 증가함

에 따라 Q-Table의 크기는 기하급수적으로 증가

한다. 이 단점을 해결하기 위해 DQN은 식(7)과

같이 인공신경망을 통해 Q-Table을 비선형 함수

로 근사하고 기댓값을 계산한다. 식(7)에서

는 상태 에 대한 행동 에 따른 보상량

을 의미한다.




       


max  



(7)

DQN 알고리즘에서는 학습 데이터의 상관관계

(correlation)를 줄이기 위해 Experience

Replay(ER) 방식을 사용한다. ER는 에이전트가

과거 행동들을 기억하는 저장 공간이며, 환경으

로부터 얻어지는 모든 궤적을       

형태로 메모리에 저장하고, 랜덤하게 개의 데이

터를 선택하여 학습을 진행한다.
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2.2 Double DQN[6]

강화학습 에이전트는 초기 상태에서 행동의

이득   를 추정해야 한다. 미래에 대한 정

보가 없기 때문에, 처음 추정되는 가치 함수는

무작위로 선택된다. 이 상태로 학습을 진행하면

특정 상태와 행동에 대해서 과대추정 현상이 발

생할 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 Double

Q-Learning[5] 알고리즘이 제안되었으며, DQN

알고리즘에 이 방식을 결합한 것이 Double DQN

이다.

Double DQN에서는 2개의 모델 중 하나의 모

델 에 대해 학습을 진행하고, 다른 모델 

은 일정 주기마다 학습된 모델을 이용하여 업데

이트한다. 2개의 모델 파라미터를 일정 주기마다

업데이트하지 않고, 연속적인 환경에서 모델 파

라미터를 업데이트하는 방식[7]도 제안되었다. 식

(9)와 같이 학습이 진행될 때마다 모델 선택 가

중치( )를 사용하여 업데이트한다.

 ←    (8)

본 논문에서는 연속 모델 학습 방법인 식(8)의

방법을 사용하여 실험을 진행했다.

2.3 Dueling Network[8]

DQN의 가치 함수   는 현재 상태에

대해 행동 가치를 직접 표현한다. 반면에 함수

  를 가치 함수와 이득 함수로 구분하여

표현하는 방식이 Dueling Network에서 제안된

방식이다. 이득 함수는 식(9)과 같이 정의된다.

          (9)

따라서, Dueling Network의 가치 함수는 모델

파라미터 에 가치 함수 파라미터 와 이득 함

수 파라미터 를 이용하여 식(10)과 같이 정의할

수 있다.

              (10)

식(10)과 같이 정의하는 경우, 최종 도출된 함수

     의 값이     함수의 비

중과      함수의 비중이 얼마나 되는

지 추정하기 힘들기 때문에,       의

값을 식(11)와 같이 수정하여 학습을 진행한다.

        
′∈ A 
max   ′  

(11)

최종적으로     함수는 상태의 가치

에 집중하며,      함수는 행동의 이득

에 집중한다. 가치 함수와 이득 함수 자체의 의

미가 변경될 수 있지만, 모델의 학습 안정성을

높이기 위해 식(12)과 같은 방법이 최종적으로

제안되었으며 Dueling Network의 성능평가 실험

은 식(12)의 방법을 사용하여 진행되었다.

   



     A



′

  ′ 



(12)

3. 실험 구성

본 장에서는 시스템 연구에서 사용된 행동, 상

태 및 보상을 정의한다. 그리고 게임의 핵심 정

보를 입력으로 사용하는 MLP 기반의 모델과 원

시 픽셀을 입력으로 사용하는 CNN 기반 모델

방식을 설명한다.

3.1 시스템 구성

본 연구에서 사용한 전체 시스템은 그림 2와

같다. 3D-Pinball의 화면 이미지는 MLP 기반 모

델의 경우, 이미지로부터 상태 정보를 추출하여

특징으로 사용되고, CNN 기반 모델은 이미지 전

처리, Frame Skipping 과정을 거친 후 입력 특징

으로 사용된다. 두 방식에 의하여 행동과 가치
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값이 산출되면, 에이전트에 의하여 다음 상태를

결정한 후 이전의 행동, 상태, 보상 및 다음 상태

의 데이터를 ER 메모리에 저장한다. 학습 속도

를 고려하고 단계적인 모델 업데이트를 위하여,

핀볼의 공이 소실되면 모델을 업데이트하도록 하

였다. 만약 공을 잃지 않은 경우, 다음 상태를 현

재 상태로서 사용하며 처음의 과정을 반복한다.

3.2 행동 정의

3D-Pinball 게임에서는 플런저, 좌측 및 우측

플리퍼, 틸트 총 4가지의 키를 조작할 수 있다.

3D-Pinball 게임에서 사용할 수 있는 모든 키에

대해 행동을 정의한 경우, 탐험(Exploration)으로

인한 틸트 및 플런저의 무작위 입력으로 인해 초

반 학습 시간이 매우 길어지는 문제가 존재했다.

탐험은 항상 최댓값을 선택하는 DQN 알고리즘

이 더욱 많은 상태 경험을 할 수 있도록 확률적

으로 무작위 행동을 선택하게 하는 것이다. 따라

서, 본 논문에서는 플런저와 틸트를 제외한 나머

지 2개의 플리퍼 키의 행동을 정의하여 사용한

다.

3.3 상태 정의 : MLP 기반 모델

MLP 기반의 모델은 공의 좌표 및 좌표 변화

량과 플리퍼의 좌표로 이루어진 8가지 상태를 입

력으로 사용한다. 각 플리퍼의 범위는 76개의 좌

표 쌍으로 이루어지며, x, y좌표 합의 평균을 플

리퍼의 대표 좌표로 사용했다. 학습에서 정의한

상태 정보는 표 1과 같다.

상태 정의
ball_x current ball_x
ball_y current ball_y
diff_ball_x previous ball_x – ball_x
diff_ball_y previous ball_y – ball_y
left_flipper_x current left_flipper_x
left_flipper_y current left_flipper_y
right_flipper_x current right_flipper_x
right_flipper_y current right_flipper_y

표 1. MLP 기반 모델의 상태 정의
Table 1. MLP-based Model State Definition

3.4 상태 정의 : CNN 기반 모델

CNN 기반의 모델은 게임 화면 이미지를 상태

입력으로 사용한다. 게임의 원본 이미지는

360x410 크기를 가지는 RGB 이미지이지만, 파라

미터 수를 줄이기 위하여 Gray Scale 180x180으

로 축소하여 사용하였다.

입력된 이미지에서 공의 움직임을 파악할 수

있도록 4개의 프레임을 묶어 하나의 입력으로 사

용한다. 또한, 공의 움직임을 잘 파악할 수 있도

록 연속된 프레임을 묶지 않고 일정 프레임을 건

너뛰는 Frame Skipping을 사용한다. Frame

Skipping 과정은 그림 3과 같다.

그림 2. 강화학습의 전체 과정
Fig. 2. The Entire Process of Reinforcement Learning
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3.5 보상 정의

본 연구에서는 식(1)과 식(7)에 반영되는 궤적

의 보상 , 또는 를 부정적 행동과 긍정적

행동으로 구분하여 보상량을 정의한다. 부정적

행동은 게임에서 목숨을 잃거나, 플리퍼에서 공

을 움직이지 않고 가두는 행위로 정의하며, 긍정

적 행동은 게임 점수를 획득하는 경우로 정의한

다. 정의된 보상은 표 2와 같다.

상황 보상량

목숨을 잃은 경우 -10

공이움직이지않는경우 -1

점수를 획득한 경우 점수변동량 * 0.001

표 2. 보상 정의
Table 2. Reward Definition

3.6 모델 구성

MLP 기반 모델과 CNN 기반 모델 모두 DQN,

Double DQN, Dueling DDQN 총 3가지의 알고

리즘을 사용하여 모델을 구성했다. DQN 알고리

즘을 적용한 MLP 및 CNN 기반의 모델은

Dueling Network 모델 구조의 가치 출력 레이어

를 사용하지 않고 이득 출력 레이어만 사용하며,

Dueling DDQN 알고리즘을 적용한 모델은 동일

한 Dueling Network 모델을 2개 사용한다.

그림 4. MLP 기반 모델의 Dueling Network
Fig. 4. Dueling Network of the MLP-based Model

그림 5. CNN 기반 모델의 Dueling Network
Fig. 5. Dueling Network of the CNN-based Model

모델 알고리즘 파라미터 수
파라미터
크기(MB)

MLP

기반

DQN 399,109 1.52
DDQN 798,218 3.04
DDDQN 1,849,868 7.06

CNN

기반

DQN 2,410,837 9.2
DDQN 4,821,674 18.4
DDDQN 9,542,316 36.4

표 3. MLP 및 CNN 기반 모델의 파라미터 정보
Table 3. Parameter Information of MLP and CNN

Based Model

Dueling Network를 사용한 MLP 기반의 모델

은 그림 4과 같으며, CNN 기반의 모델은 그림 5

와 같다. 구성된 모든 모델의 파라미터 정보는

표 3과 같다. DDQN은 Double DQN을 의미하며,

DDDQN은 Dueling DDQN을 의미한다.

그림 3. 프레임 건너뛰기(Frame Skip=4)
Fig. 3. Frame Skipping(Frame Skip=4)
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4. 실험 및 결과 분석

모든 실험은 파이썬 및 파이토치 라이브러리

를 사용해 진행했다. 실험에서 사용한 활성화 함

수는 ReLU, 최적화 방식은 Adam[9] Optimizer

를 사용했고, 손실 함수는 Smooth L1[10] Loss

를 사용했다. Smooth L1 Loss의 정의는 식(13)

과 같으며, 절대 값 손실 함수의 특성을 갖는 L1

Loss와 제곱 손실 함수 특성을 갖는 L2 Loss의

조합으로, 예측값과 실제값의 차이가 작을 때는

L2 Loss를 사용하고, 차이가 클 때는 L1 Loss를

사용한다. 본 실험에는 1.0을  값으로 사용했다.

 
 if   

 × otherwise

(13)

각 모델의 성능은 에피소드별 총 보상과 평가

점수로 측정한다. 평가점수( )는 플레이 시간

()과 획득점수( )의 합을 사용하였으며 서로

다른 크기의 와 를 보정하기 위하여 는 제

곱근을 취하였다. 평가점수의 계산은 식(14)와 같

으며, 는 0.2의 값을 사용했다.



(14)

항목 MLP 기반 CNN 기반
learning rate 0.0001
gamma 0.995
tau 0.0005

exp. start 0.9
exp. end 0.01
exp. decay 5000
update freq. 4
batch size 128 64
ER size 100,000 50,000
frame_skip - 4
frame_stack - 4

표 4. 하이퍼파라미터 정보
Table 4. Hyperparameter Information

구분 사양
CPU AMD Ryzen 7 3800XT
GPU NVIDIA RTX 2080 SUPER
RAM 32GB
OS Windows 11

표 5. 실험 PC 사양
Table 5. Experimental PC Specifications

실험에서 사용한 하이퍼파라미터와 PC의 사양

정보는 표 4 및 표 5와 같다. 표 4의 exp. 항목은

탐험(Exploration)을 의미한다.

4.1 실험 조건

3D-Pinball은 기본적으로 3개의 공을 가지고 1

개씩 소모하는 형식으로 진행된다. 각 모델의 성

능 변화를 빠르게 관찰하기 위해 실험의 에피소

드는 3개의 공을 모두 사용하지 않고, 1개의 공

만 사용하여 진행했다. DQN 알고리즘은 항상 최

대값을 선택하기 때문에, 플리퍼에 공을 가두는

행위가 자주 관찰된다. 해당 상황으로 훈련 시간

이 길어지는 문제를 해결하기 위해 최대 게임 플

레이 시간을 200초로 제한하여 진행했다. 추가로

게임 조작 요소인 플런저를 사용하지 않았기 때

문에 시작 지점에 공이 위치한 경우 자동으로 공

을 발사하며 공이 발사된 시점부터 게임 플레이

시간을 측정했다. 본 논문의 모든 실험은 2000번

의 에피소드를 기준으로 진행되었다.

CNN 기반 모델의 경우 4x180x180 크기를 가

지는 데이터를 입력으로 사용한다. ER 메모리에

는 현재 상태(state)와 다음 상태(next_state)가

동시에 저장되기 때문에 메모리 제약사항이 존재

한다. 표 4와 같이, CNN 기반 ER 메모리의 크기

가 50,000일 경우 약 12.06GB 공간의 메모리가

필요하다. 반면, MLP 기반 모델은 같은 조건에

서 CNN 기반 모델 메모리 요구량의 약 0.012%

만 사용한다.
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4.2 MLP 기반 모델 실험 결과

그림 6은 MLP 기반 모델의 에피소드별 보상

의 이동평균선을 나타내며 그림 7은 에피소드별

평가점수의 이동평균선을, 그림 8은 모든 모델의

에피소드별 평균 손실을 나타낸다.

그림 6. MLP 기반 모델의 에피소드별 총 보상
Fig. 6. Total Rewards per Episode for MLP-based Model

그림 7. MLP 기반 모델의 평가점수
Fig. 7. Evaluation Score per Episode for MLP-based Model

그림 8. 모든 모델의 에피소드별 평균 손실
Fig. 8. Average Loss per Episode for All Models

DQN 알고리즘은 특정 시점마다 보상이 하락

하는 경우가 자주 관찰되었으나, 평가점수에서는

지속적인 성능 향상이 관찰되었다. 그림 8에서,

DQN 알고리즘을 적용한 모델의 평균 손실이 불

안정한 모습을 보여준다. 따라서 DQN 알고리즘

이 다른 알고리즘에 비해 과대추정 문제로 학습

속도가 느리다는 것을 알 수 있다. DDQN 알고

리즘의 경우 성능 향상의 정체 없이 보상 및 평

가점수가 단조롭게 증가하는 형태를 보인다.

DDDQN 알고리즘은 가장 빠른 성능 변화가 관

찰되었으나, 750 에피소드 이후 성능이 변하지

않는 현상이 관찰되었다.

4.3 CNN 기반 모델 실험 결과

그림 9는 CNN 기반 모델의 에피소드별 보상

의 이동평균선을 나타내며 그림 10은 에피소드별

평가점수의 이동평균선을 나타낸다.

DQN 알고리즘은 특정 시점의 보상 하락이

MLP 기반 모델과 유사하게 관찰되었다. 하지만

평가점수는 큰 변화를 보이지 못했다. DDQN 알

고리즘은 1000 에피소드 이후 보상 및 평가점수

의 지속적인 성능 향상이 관찰되었다. 하지만

MLP 기반 모델과는 다르게 DDDQN 알고리즘은

성능 향상이 관찰되지 않았다.

그림 9. CNN 기반 모델의 에피소드별 총 보상
Fig. 9. Total Rewards per Episode for CNN-based Model

그림 10. CNN 기반 모델의 평가점수
Fig. 10. Evaluation Score per Episode for CNN-based Model
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4.4 결과 분석

표 6은 MLP 및 CNN 기반 모델의 모든 알고

리즘의 구간별 평균 보상 및 평가점수를 나타낸

다. 모든 항목 중 MLP 기반의 DDDQN 알고리

즘이 1~1000 에피소드 구간의 평균 총 보상 항목

을 제외하고 가장 큰 값을 기록했다.

실험 결과, CNN 기반 모델은 MLP 기반 모델

보다 약 6배 더 많은 파라미터를 가지고 있는 것

을 고려하면 충분한 학습 요구량에 도달하지 못

해 CNN 기반 모델의 성능이 상대적으로 낮게

나타난 것으로 판단된다.

CNN 기반 DQN 알고리즘은 과대추정 문제가

성능 향상을 방해한 것으로 보이며, DDQN 알고

리즘은 이를 개선한 접근 방식으로 인해 성능 향

상이 나타난 것으로 분석된다. DDDQN 알고리즘

은 많은 파라미터 개수에 충분한 학습이 이루어

지지 못해 성능이 낮게 나온 것으로 판단된다.

본 논문의 실험은 3개의 공을 모두 사용하지

않고 200초의 시간제한을 두어 빠른 학습을 목표

로 진행되었다. 게임 진행시간이 제한된 환경에

서는 적절한 특징을 추출하여 훈련하는 MLP 기

반의 방식이 효과적인 것으로 보인다.

5. 결 론

본 논문은 게임 화면 이미지를 사용하는 CNN

기반의 모델과 상태 정보를 추출하여 사용하는

MLP 기반 모델에 DQN, DDQN, DDDQN 알고

리즘을 적용하여 강화학습 에이전트의 성능을 평

가하였다. 또한, 고차원 데이터에서 적절한 특징

을 추출하는 방법을 제안하고 보상 함수를 설계

했다. 실험 결과, MLP 기반 DDDQN 알고리즘을

사용한 모델이 빠른 성능변화를 보여주었으며 가

장 높은 성능을 기록했다.

본 논문에서 진행된 실험은 빠른 학습을 위해

게임의 모든 기능을 사용하지 않고 진행되었다.

이에 따라 학습 환경의 제약사항으로 인해 CNN

기반 모델의 성능이 MLP 기반 모델에 비해 낮

게 나타난 것으로 분석된다. 추후 연구에서는 환

경의 제약사항을 제거하고 하이퍼파라미터의 조

정을 시도하여 각 기반 모델의 성능 변화를 측정

할 예정이다.

모델 알고리즘

평균 총 보상 평균 평가점수 (단위: )

1~1000

에피소드

1001~2000

에피소드

전체

에피소드

1~1000

에피소드

1001~2000

에피소드

전체

에피소드

MLP

기반

DQN 0.36 9.17 4.79 6.32 7.86 7.1

DDQN 11.21 44.5 27.84 6.82 10.33 8.57

DDDQN 13.68 57.84 35.78 8.89 10.43 9.66

CNN

기반

DQN -10.49 9.21 -0.64 4.5 4.73 4.61

DDQN 6.84 41.48 24.15 4.95 9.34 7.14

DDDQN 16.09 13.24 14.66 5.43 5.33 5.38

표 6. 구간별 종합 성능평가
Table 6. Comprehensive Performance Evaluation per Segment
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