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서론

연구 주제

강화학습을 위한 마인크래프트 환경에서 어둠 상태 효과를 활용한 시야 제한 태스크와 멀티모달 정보

활용의 중요성

연구 동기 및 목적

강화학습 연구의 다양한 도메인에 대한 새로운 환경의 필요성을 제기하고, 마인크래프트를 활용하여 이
를구축할수있는가능성을제시한다.또한이새로운환경에서이용가능한어둠상태효과를활용하여
시야가 제한된 상황에서의 태스크를 제시한다. 이 때 기존 비전 기반 모델이나 음원 방향 정보만 이용한
모델과 달리 비전 정보와 소리 정보를 모두 활용한 멀티모달 모델을 제시하여 성능을 비교한다. 이를
통해 강화학습 태스크에서 멀티모달 정보의 활용의 중요성을 강조한다.

이론적 배경

강화학습

강화학습은에이전트가환경과상호작용하며,보상을최대화하는행동을학습하는방법이다.강화학습의
학습 과정은 다음 그림에서 볼 수 있다.

Figure 1: 강화학습의 학습 과정. 에이전트는 Observation Ot를 받아 Policy πθ에 따라 Action At를 선택하고, Environment는
Reward Rt와 다음 Observation Ot+1을 반환한다.

강화학습에이전트는어떤시점 t에서의 observation Ot를받아 policy πθ에따라 action At를선택하고,
environment는 reward Rt와 다음 observation Ot+1을 반환한다. 이러한 과정을 반복하면서 에이전트는 보
상을최대화하는 policy를학습한다.본연구에서는강화학습알고리즘중하나인 DQN을사용한다. DQN
은 심층 신경망을 활용하여 어떤 상태 s, 즉 Ot에서 어떤 행동 a를 취했을 때의 가치 Q(s, a)를 추정한다.
이러한 추정을 통해 에이전트는 가치가 높은 행동을 선택하도록 학습한다. 이를 통해 에이전트는 기대
되는 보상의 총합이 가장 큰 행동을 선택할 수 있게 된다. DQN은 다음과 같은 손실 함수를 최소화하는
방향으로 학습된다.

L(θ) = Es,a,r,s′∼D[(r + γmax
a′

Q(s′, a′; θ−)−Q(s, a; θ))2] (1)

여기서 D는경험의집합이며, θ는현재네트워크의파라미터, θ−는타겟네트워크의파라미터, γ는감가
율이다. 감가율이란 에이전트가 미래의 보상을 현재의 보상에 비해 얼마나 중요하게 생각하는지에 대한
요소이며,일반적으로 0과 1사이의값이다.이손실함수는현재네트워크의추정가치와타겟네트워크의
추정 가치의 차이를 최소화하는 방향으로 학습된다. 이것을 TD 오차라고 하며, DQN은 학습이 진행됨에
따라 일정 주기로 타겟 네트워크의 파라미터 θ−를 현재 네트워크의 파라미터 θ로 업데이트한다.

연구 방법

Environment
Minecraft를 인간이 아닌 프로그램으로 조작하기 위해서 “모드”라는 기능을 활용하였다. 모드를 이용
하면 게임을 수정할 수 있다. 이를 통해 파이썬으로 작성된 에이전트가 게임을 조작할 수 있게 게임을
수정하였다.

Figure 2:환경을나타내는그림.강화학습에이전트가 env.reset이나 step을호출하면,우리의 wrapper는마인크래프트를실행한
후, protobuf over TCP를통해우리의마인크래프트모드와통신한다.마인크래프트모드는플레이어를조작하고,관측공간을
캡처하여 wrapper에게 전달한다. wrapper는 관측 공간을 처리하여 강화학습 에이전트에게 전달한다.

태스크 설계

실험은 1개의 태스크와 3개의 모델을 이용하여 진행하였다. 먼저 태스크는 다음과 같다.
• 완전한 평지 지형에서 어둠 상태 효과가 걸린 상태에서 한 마리의 허스크를 피해 도망가기
허스크란 마인크래프트에서 좀비의 변종으로, 플레이어를 추적해 공격하며, 태양빛에 면역인 특징이
있다. 게임 속의 낮에 실험하기 용이하여 좀비 대신 허스크를 선택하였다. 어둠 상태 효과란 플레이어의
시야를 극도로 어둡게 만드는 상태 효과로서, 가까운 거리 이외의 시야를 어둠으로 차단한다.

모델 설계

Figure 3: 실험에 사용된 네트워크의 구조도. 왼쪽부터 시각 정보를 이용하는 에이전트, 소리와 방향 정보를 이용하는 에이전
트, 멀티모달 에이전트이다. Conv2d의 숫자들은 왼쪽부터 입력 채널 수, 출력 채널 수, 커널 크기, stride를 의미한다. Linear의
숫자들은 왼쪽부터 입력 차원 수, 출력 차원 수를 의미한다.

비전 입력의 경우, 게임 화면을 매 시뮬레이션 단위(틱)마다 캡처하여 에이전트에 전달한다. 음원
위치입력의경우,우리환경에서에이전트에대한음원의상대좌표와종류를알아낼수있다.해당상대
좌표 벡터를 정규화하고, 현재 에이전트가 바라보고 있는 방향은 방향의 주기성을 고려하여 cos와 sin을
취해 입력했다. 완전한 평지 지형에서 테스트하므로, 에이전트와 허스크의 상대 y좌표는 항상 0이므로
입력에서 제외하였다. 플레이어가 허스크에게 공격받아 나는 소리는 항상 상대좌표가 0이므로, 0과 1
로만 표시하였다. 이렇게 7차원 벡터를 입력으로 제공하였다.

보상 설계

에이전트에게 매 시간 단위(틱)마다 아래의 보상을 부여하였다.
• 살아 있을 경우 0.5
• 죽었을 경우 -1
에피소드마다 400틱이 지나거나, 허스크에게 죽을 경우 시뮬레이션을 중단하였다. 따라서 에이전트가
한 에피소드에서 받을 수 있는 보상의 최대값은 200이다.

연구 결과

Figure 4: 어둠 상태 효과를 받은 상태에서 플레이어를 추적하여 공격하는 몬스터인 허스크를 회피하는 태스크를 수행한
에이전트들의 학습 곡선. 자주색은 3× 114× 64의 게임 화면 입력을 받아 7가지 액션 (전진, 후진, 왼쪽으로 이동, 오른쪽으로
이동, 왼쪽으로 15도 회전, 오른쪽으로 15도 회전, 정지)중 하나를 선택한다. 마찬가지로 초록 곡선은 7차원 소리 벡터를 받아
7가지액션중하나를선택하는에이전트의곡선이고,노란곡선은시각및소리방향정보를모두받아 7가지액션중하나를
선택하는 멀티모달 에이전트의 곡선이다.

실험 결과, 소리만 이용하여 허스크를 피하는 경우, 소리가 가끔씩만 들려오는 특징으로 인해서 학
습이 느려졌다. 비전만 이용하여 허스크를 피하는 경우, 플레이어가 허스크를 바라보지 않는 경우 항상
같은 입력을 받는 특징으로 인하여 일정 이상의 성능을 달성하지 못하였다. 시각과 음원 방향 정보를
모두 이용하는 에이전트의 경우, 위 두 정보의 장점을 모두 이용하여 빠른 학습과 높은 학습 성능을 보
였다. 이는 앞서 설명한 모델 구조와 같이 상대적으로 단순한 멀티모달 모델이라도 좋은 성능을 보여줄
수 있음을 보여준다.

연구 결과 소스 코드 저장소

https://github.com/KYHSGeekCode/MinecraftRL에서 본 포스터의 소스 코드를 탐색할 수 있다.

시사점

이 연구에서는 강화 학습 환경으로 인기를 얻고 있는 마인크래프트에서의 새로운 학습 환경을 개발했다.
마인크래프트를 강화 학습 환경으로 활용하는 기존 연구들과는 달리 이번 연구에서는 최신 버전인 1.19
이상을 사용하는 환경을 만들었으며, 이를 이용해 어둠 상태 효과가 걸린 상태의 태스크를 해결하는
에이전트를 훈련시켰다. 그 결과, 시각과 음원 방향의 각각의 정보만을 사용하는 에이전트보다, 둘 다의
정보를 이용하는 멀티모달 모델이 좋은 성능을 내는 것을 실험을 통해 검증하였다. 이를 통해 실생활에
서는 로봇이 화재 상황이나 야간과 같이 시야가 제한된 상황에서 비전 정보와 더불어 소리 정보도 같이

이용하는 것이 로봇의 효과적인 임무 수행에 도움을 줄 수 있다는 점을 보여주었다.

https://github.com/KYHSGeekCode/MinecraftRL

