
 

 

다중 에이전트 강화학습에서의 앙상블 알고리즘 

주석훈, 이정우* 

서울대학교, 

seokhunju@cml.snu.ac.kr, junglee@snu.ac.kr* 

  

Ensemble Algorithm in Multi-agent Reinforcement Learning 

Ju Seok Hun, Lee Jung Woo* 

Seoul National Univ. 

 

요 약  

 
다중 에이전트 강화학습은 단일 에이전트 강화학습과 달리 에이전트의 수가 늘어남에 따라 탐색해야 할 상태와 행동 

공간의 크기가 지수함수적으로 증가한다. 그리고 각 에이전트의 학습에 독립적인 심층 신경망을 사용할 경우 에이전트의 

수에 따라 연산량과 학습시간이 증가하는 문제가 존재한다. 이러한 문제로 에이전트간에 심층 신경망을 공유하는 

가치기반 다중 에이전트 강화학습 알고리즘들이 제안되었다. 공유된 신경망을 사용하는 경우 에이전트 행동 다양성과 

탐색과정의 문제가 존재할 수 있고 이 문제를 완화할 수 있는 방법으로 앙상블 알고리즘을 적용한 다중 에이전트 

강화학습을 제안하고 그 성능을 분석한다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

강화학습 환경에서 상태와 행동공간에 대한 효율적인 

탐색 알고리즘은 학습속도와 성능에 큰 영향을 미친다. 

때문에 효율적인 탐색 알고리즘에 대한 연구가 활발히 

진행되고 있고, 다중 에이전트 강화학습의 경우 탐색해야 

할 상태 행동 공간이 에이전트의 수가 증가함에 따라 

지수적으로 커지기 때문에 효과적인 탐색과 탐색한 상태, 

행동을 효과적으로 활용할 수 있는 알고리즘이 필요하다.  

최근 많은 연구에서 에이전트의 학습에 심층 신경망을 

사용하고 있는데, 다중 에이전트 강화학습의 경우 

에이전트 수가 늘어남에 따라 학습시켜야 하는 심층 

신경망의 수가 비례해서 증가하므로 학습시간의 증가와 

연산량 증가의 문제가 있다. 때문에 기존의 가치 기반 

다중 에이전트 강화학습에서는 연산량 증가의 문제로 각 

에이전트마다 각각 다른 심층 신경망을 학습시키는 것이 

아니라, 단일 심층 신경망을 사용하는 대신 입력 

데이터에 에이전트를 식별할 수 있는 벡터를 추가하여 

구별해 학습하는 방향으로 진행되어왔다. 이러한 경우 

빠른 학습에 도움이 될 수 있으나 에이전트 사이에 

매개변수의 공유가 크고, 따라서 행동공간에 대한 

탐색이나 에이전트간 행동 유사성이 커지는 문제가 

발생할 수 있다.[1] 이에 대한 문제를 완화할 수 있는 

방법으로 앙상블 알고리즘을 적용한 다중 에이전트 

강화학습을 제안하고 그 성능을 분석한다. 

 

Ⅱ. 본론  

가치 기반 다중 에이전트 강화학습에서 대표적인 

알고리즘으로는 QMIX 알고리즘을 들 수 있다.[2] 

QMIX 알고리즘에서는 서론에서 언급한 것 처럼 

연산량의 문제로 단일 신경망을 사용하여 모든 

에이전트의 상태-행동 가치를 학습한다. 그리고 상태, 

행동 공간 탐색에는 입실론 그리디 탐색방법을 이용하고 

있다. 본 논문에서는 QMIX 논문에서 제안한 알고리즘을 

기반으로 앞서 언급한 두 가지 문제점, 큰 행동 유사성, 

효율적인 상태 행동공간 탐색 문제의 해결 방안으로 

앙상블을 사용한 알고리즘을 제안하고, QMIX 논문에서 

실험한 환경과 동일한 환경에서 실험을 진행하여 그 

결과를 분석한다. 또한 앙상블 알고리즘을 적용할 때 

여러 개의 상태-행동 가치 심층신경망을 생성하는 

방법으로 진행했기 때문에 앙상블 신경망들의 결과값을 

평균하여 사용하는 방식인 배깅 알고리즘을 사용하였다.  

 

 
그림 1 SMAC(2s3z) 환경 

 

Ⅲ. 실험결과 

실험 환경은 SMAC[3] 에서 제공하는 2s3z 환경을 

사용하였다. 기본이 되는 QMIX 알고리즘과 3 개의 

앙상블을 이용한 경우, 5 개의 앙상블을 이용한 경우에 
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대해 각각 3 개의 시드를 사용하여 실험하였다. 

실험결과는 아래 그림 2 와 같다. 실험결과의 가로축은 

학습한 스텝 수에 해당하고 세로축은 일정한 주기로 

테스트를 진행했을 때 승률을 의미한다. 

 

 
그림 2 실험 결과 

 

실험 결과 학습 초기에는 기존의 QMIX 알고리즘이 좀 

더 승률이 높은 것으로 나타나지만 학습이 진행됨에 

따라 앙상블을 사용한 알고리즘이 좀 더 높은 승률을 

기록함을 확인할 수 있었다. 그러나 3 개의 앙상블을 

사용하는 경우와 5 개의 앙상블을 사용하는 경우 

사이에는 현저한 차이가 없음을 확인할 수 있었다. 

 

Ⅳ. 결론 

다중 에이전트 강화학습에서 에이전트 간의 행동 

유사성, 효율적인 상태 행동공간 탐색 문제를 

해결하고자 앙상블 알고리즘을 적용해보았고 그 

결과를 분석하였다.  
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